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摘 要: 基于像素模糊𝐶均值算法 (FCM)及其改进算法难以解决高分辨率遥感影像中地物目标光谱测度相似性减

弱和几何噪声增大带来的分割难题,提出一种基于区域的 FCM算法. 该方法利用Voronoi几何划分将影像域划分为

子区域,并用子区域拟合地物目标的几何形状.在此基础上,定义区域 FCM目标函数,通过迭代最小化该目标函数实

现高分辨率遥感影像分割. 实验结果表明,与基于像素的 FCM和增强 FCM方法相比,所提出方法可以更加精确地实

现高分辨率遥感影像分割.
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Abstract: The improvement in spatial resolution of high resolution remote sensing images increases the internal spectral

variability of each land cover class and induces geometric noise caused by tiny targets on it, so pixed based FCM

and its improved algorithms can not overcome the difficulties during segmentation. Therefore, a regionalized fuzzy 𝐶-

means(RFCM) algorithm is proposed for high resolution remote sensing image segmentation. By Voronoi tessellation, the

image domain is partitioned into Voronoi polygons to fit the shapes of objects with the polygons. On the basis of the domain

partition, the FCM’s objective function is defined for the segmentation of high resolution remote sensing image. Test results

show that the proposed algorithm is capable of segmenting high resolution remote sensing image with higher accuracy than

the FCM and the enhanced FCM algorithm(EFCM).
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0 引引引 言言言

随着遥感技术的飞速发展,高空间分辨 (以下简

称高分辨率)极大地消除了遥感影像中混合像元的影

响,使得地物目标的空间细节信息更加丰富、纹理信

息更加明显、几何结构信息更加准确,因此在精准地

物目标分割方面,高分辨率遥感影像具有更大的潜力.

然而,高分辨率也给遥感影像分割带来一些新的困难.

在更加精细的空间尺度下,遥感影像中地物目标光谱

测度、纹理结构、几何形状的变异性增大, 使得相同

类型地物目标表现出更多的异质性, 因此用传统方

法得到的高分辨率遥感影像分割结果的精度并没有

随着分辨率的提高而得到显著提高[1-2].目前,众多研

究者对高分辨率遥感影像分割方法进行了大量研究,

并提出许多聚类算法, 以表达高分辨率遥感影像中

蕴含的新特征. 其中,应用最为广泛的是 FCM (Fuzzy

𝐶-means)算法[3-6], 该算法符合人类对聚类的认知特

性,算法描述简洁明晰,极易于扩展,能够充分刻画影

像中存在的光谱测度模糊性和不确定性等优良特性.

FCM算法对低、中分辨率无噪声遥感影像可以得到

令人满意的分割结果, 但基于像素的FCM算法不能

利用蕴含在遥感影像中的空间信息[7],且目标函数中

表示模糊程度的模糊因子缺乏明确的物理解释[8],因

此,该方法无法解决高分辨带来的影像分割问题.

目前, 对 FCM的改进大多在构建不同的目标函
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数、采用不同的距离测度和定义不同的模糊因子等

方面[9-10], 未能从根本上提出基于区域的FCM算法.

鉴于此,本文将Voronoi划分技术融合到 FCM框架下,

提出一种基于Voronoi划分的区域化 FCM (RFCM)影

像分割方法,从而实现高分辨率遥感影像的精准分割.

实验结果表明,与基于像素的 FCM和增强 FCM方法

相比,所提出方法可以更加精确地实现高分辨率遥感

影像分割.

1 RFCM方方方法法法
彩色遥感影像可以表示为矢量集合𝑍 = {𝑧𝑖(𝑥𝑖,

𝑦𝑖) : 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}. 其中: 𝑖为像素索引, 𝑛为总像素

数; 𝑧𝑖 = (𝑧𝑟𝑖 , 𝑧𝑔𝑖 , 𝑧𝑏𝑖)为像素 𝑖的彩色矢量, 𝑧𝑟𝑖 , 𝑧𝑔𝑖 , 𝑧𝑏𝑖
分别为该彩色矢量的红、绿、蓝分量; (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑆为

像素 𝑖的位置 (格点)坐标, 𝑆为影像域 (栅格).为了实

现上述彩色遥感影像的模糊分割,需要定义模糊隶属

度矩阵𝑈 = [𝜇𝑖𝑙]𝑛×𝑐. 其中: 𝑙为聚类 (或同质区域)索

引; 𝑐为总聚类数; 𝜇𝑖𝑙为像素 𝑖对聚类 𝑙的隶属度, 且

满足约束条件 0 ⩽ 𝜇𝑖𝑙 ⩽ 1,
𝑐∑

𝑙=1

𝜇𝑖𝑙 = 1, ∀𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,
𝑛∑

𝑖=1

𝜇𝑖𝑙 < 𝑛, ∀𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐. 在提出的RFCM

算法中, 影像栅格𝑆首先被划分为一组子区域 (𝑆𝑗 :

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑚为子区域的个数). 其基本思想在

于: 利用有限划分子区域拟合分割区域,以实现最优

的影像分割. 在众多的区域划分方法中, Voronoi划

分最为方便、适用. 在𝑆上任取一组生成点集𝐺 =

{(𝑢𝑗 , 𝑤𝑗) ∈ 𝑆 : 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}, 与𝐺中任意生成点

(𝑢𝑗 , 𝑤𝑗)对应的子区域 (即Voronoi多边形)定义为𝑆𝑗 ,

𝑆𝑗中任意一点 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)距离生成点 (𝑢𝑗 , 𝑤𝑗)的距离小

于生成点集中其他任意生成点的距离,即

𝑆𝑗 =

{(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) : ∥(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)−(𝑢𝑗 , 𝑤𝑗)∥<∥(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)−(𝑢𝑗∗ , 𝑤𝑗∗)∥,
𝑗∗ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗∗ ∕= 𝑗, ∀(𝑢𝑗∗ , 𝑤𝑗∗) ∈ 𝑆∖(𝑢𝑗 , 𝑤𝑗)}.

(1)

为了在上述Voronoi划分基础上实现RFCM模

糊聚类,假设每一划分子区域 (如𝑆𝑗)内像素对任意聚

类 (如 𝑙)具有相同的隶属度,表示为𝜇(𝑗𝑙),即

𝜇𝑖𝑙 = 𝜇(𝑗𝑙) ⇔ (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑆𝑗 .

同样, 𝜇(𝑗𝑙)需满足约束条件 0 ⩽ 𝜇(𝑗𝑙) ⩽ 1,

𝑐∑
𝑙=1

𝜇(𝑗𝑙) =

1, ∀𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,

𝑚∑
𝑗=1

𝜇(𝑗𝑙) < 𝑛, ∀𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐.

因此, 隶属度矩阵𝑈 = [𝜇𝑖𝑙]𝑛×𝑐也可以写为𝑈 =

[𝜇(𝑗𝑙)]𝑚×𝑐. 在不至混淆的情况下, 本文视情况交替

使用这两种表达形式. 根据FCM目标函数, RFCM的

目标函数可以写为

𝐽RFCM(𝑈, 𝑉,𝐺) =

𝑐∑
𝑙=1

𝑚∑
𝑗=1

𝜇(𝑗𝑙)
𝜂𝐷(𝑗𝑙). (2)

其中: 𝜂为模糊因子; 𝐷(𝑗𝑙)≡
∑

(𝑥𝑖,𝑦𝑖)∈𝑆𝑗

𝑑(𝑧𝑖, 𝑣𝑙), 𝑑(𝑧𝑖, 𝑣𝑙)

为像素 𝑧𝑖到聚类中心 𝑣𝑙的距离; 𝑉 =(𝑣𝑙 : 𝑙=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑐)为聚类中心矢量.

设 𝑡为迭代指示器, 最小化目标函数 𝐽RFCM(𝑈,

𝑉,𝐺)包括如下过程:

1)求解第 𝑡+ 1次循环的模糊隶属度矩阵𝑈 (𝑡+1),

有

𝑈 (𝑡+1) = min
𝑈

{𝐽RFCM(𝑈, 𝑉 (𝑡), 𝐺(𝑡))}. (3)

为了求解式 (3), 需要对每一子区域 (如𝑆𝑗)引入拉格

朗日乘子𝜆𝑗 ,将约束条件函数
𝑐∑

𝑙=1

𝜇(𝑗𝑙) = 1 (∀𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)与目标函数 𝐽RFCM(𝑈, 𝑉,𝐺)相结合构造拉格

朗日函数,即

𝐿(𝑈, 𝑉 (𝑡), 𝐺(𝑡),𝑀) =

𝐽RFCM(𝑈, 𝑉 (𝑡), 𝐺(𝑡)) +

𝑚∑
𝑗=1

𝜆𝑗

( 𝑐∑
𝑙=1

𝜇(𝑗𝑙) − 1
)
=

𝑐∑
𝑙=1

𝑚∑
𝑗=1

𝜇(𝑗𝑙)
𝜂𝐷(𝑗𝑙) +

𝑚∑
𝑗=1

𝜆𝑗

( 𝑐∑
𝑙=1

𝜇(𝑗𝑙) − 1
)
, (4)

其中𝑀 = {𝜆𝑗 : 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}. 对式 (4)中的变量

𝜇(𝑗𝑙)求偏导数, 并令其为零, 利用约束条件
𝑐∑

𝑙=1

𝜇(𝑗𝑙)

= 1消去𝜆𝑗 ,最终可解得

𝜇(𝑗𝑙)
(𝑡+1) =

(𝐷(𝑗𝑙)
(𝑡))

−2
𝜂−1

𝑐∑
𝑙∗=1

(𝐷(𝑗𝑙∗)
(𝑡))

−2
𝜂−1

=

[ ∑
(𝑥𝑖,𝑦𝑖)∈𝑆𝑗

𝑑(𝑧𝑖, 𝑣𝑙
(𝑡))

] −2
𝜂−1

𝑐∑
𝑙∗=1

[ ∑
(𝑥𝑖,𝑦𝑖)∈𝑆𝑗

𝑑(𝑧𝑖, 𝑣𝑙∗
(𝑡))

] −2
𝜂−1

. (5)

2)求解模糊聚类中心矢量𝑉 (𝑡+1),有

𝑉 (𝑡+1) = min
𝑉

{𝐽RFCM(𝑈 (𝑡+1), 𝑉,𝐺(𝑡))}. (6)

由于式 (6)解为无约束解,可以对式 (2)中 𝑣𝑙求偏导数

并令其为零得到

𝑣
(𝑡+1)
𝑙 =

𝑛∑
𝑖=1

(𝜇𝑖𝑙
(𝑡+1))𝜂𝑧𝑖

𝑛∑
𝑖=1

(𝜇𝑖𝑙
(𝑡+1))𝜂

. (7)

3)求解生成点集𝐺(𝑡+1),有

𝐺(𝑡+1) = min
𝐺

{𝐽RFCM(𝑈 (𝑡+1), 𝑉 (𝑡+1), 𝐺)}. (8)

初始的𝑚个生成点在影像域中随机选取, 迭代
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过程中, 通过不断进行移动生成点操作改变𝐺, 进而

改变Voronoi划分,使得目标函数向较小的方向变化,

直到得到使目标函数取得极小值时的几何划分和最

优分割.移动生成点操作可描述如下: 在生成点集

𝐺(𝑡) = {(𝑢(𝑡)
1 , 𝑣

(𝑡)
1 ), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑢(𝑡)

𝑗 , 𝑣
(𝑡)
𝑗 ), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑢(𝑡)

𝑚 , 𝑣
(𝑡)
𝑚 )}中

随机选取生成点, 如 (𝑢
(𝑡)
𝑗 , 𝑣

(𝑡)
𝑗 ). 在与该生成点对应

的子区域𝑆𝑗中随机移动该生成点到新位置 (𝑢∗
𝑗 , 𝑣

∗
𝑗 ),

生成点集改变为𝐺∗
𝑚 = {(𝑢(𝑡)

1 , 𝑣
(𝑡)
1 ), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑢∗

𝑗 , 𝑣
∗
𝑗 ), ⋅ ⋅ ⋅ ,

(𝑢
(𝑡)
𝑚 , 𝑣

(𝑡)
𝑚 )}. 该操作局部改变子区域𝑆𝑗及其邻域子

区域 (两个子区域互为邻域当且仅当它们有共同的

边界)的形态, 使得某些像素对子区域的隶属性发生

变化.在移动生成点操作中,由式 (5)和 (7)可知,由于

某些像素对子区域隶属性的改变, 使得隶属度矩阵

𝑈 (𝑡+1)和聚类中心𝑉 (𝑡+1)分别变为𝑈∗和𝑉 ∗. 根据式

(2),模糊目标函数可计算为 𝐽RFCM(𝑈∗, 𝑉 ∗, 𝐺∗). 如果

𝐽RFCM(𝑈∗, 𝑉 ∗, 𝐺∗)⩽ 𝐽RFCM(𝑈 (𝑡+1), 𝑉 (𝑡+1), 𝐺(𝑡)), 则

该移动操作将被接受, 并设𝐺(𝑡+1) = 𝐺∗, 𝑈 (𝑡+1) =

𝑈∗, 𝑉 (𝑡+1) = 𝑉 ∗; 否则, 拒绝该移动操作, 并保持

𝐺(𝑡+1) = 𝐺(𝑡)、𝑈 (𝑡+1)和𝑉 (𝑡+1)不变.

综上所述, RFCM算法可总结如下.

Step 1: 设待划分子区域数𝑚和待分割的模糊聚

类数 𝑐均为已知,在𝐷内随机抽取𝑚个不重叠的初始

生成点,初始生成点集记为𝐺(0). 在输入影像中随机

抽取 𝑐个彩色点作为聚类中心,初始聚类中心矢量记

为𝑉 (0).

Step 2: 根据当前𝑉 (𝑡)和𝐺(𝑡), 由式 (5)计算模糊

隶属度矩阵𝑈 (𝑡+1) = [𝜇(𝑗𝑙)
(𝑡+1)]𝑚×𝑐.

Step 3: 根据当前𝑈 (𝑡+1)和𝐺(𝑡), 由式 (7)计算聚

类中心矢量𝑉 (𝑡+1) = (𝑣
(𝑡+1)
1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣(𝑡+1)

𝑐 ).

Step 4: 根据当前𝑈 (𝑡+1)、𝑉 (𝑡+1)、𝐺(𝑡)和目标函

数值,确定新的生成点集𝐺(𝑡+1).

Step 5:算法停止规则.当 ∣ 𝐽RFCM(𝑈 (𝑡+1), 𝑉 (𝑡+1),

𝐺(𝑡+1)) − 𝐽RFCM(𝑈 (𝑡), 𝑉 (𝑡), 𝐺(𝑡)) ∣⩽ 𝑇 时, 算法停止,

并取当前 (𝑈 (𝑡+1), 𝑉 (𝑡+1), 𝐺(𝑡+1))为表征模糊分割结

果的参数,其中𝑇 ⩾ 0为预先设定的阈值,否则,算法

返回Step 2迭代执行.

2 实实实验验验分分分析析析

为了对分割结果进行定性、定量分析, 分别采

用合成彩色纹理遥感影像和 IKONOS高分辨率彩

色遥感影像进行分割实验.此外, 为了验证本文方

法的优势, 采用 FCM算法[9]和改进FCM算法[10](即

EnFCM)进行对比实验.

2.1 合合合成成成彩彩彩色色色纹纹纹理理理影影影像像像分分分割割割

图 1(a)为 128 × 128包括 5个同质区域的彩色纹

理合成影像,由 0.5 m分辨率Worldview-2彩色遥感影

像合成, 其中A∼E区域分别为海洋、水泥路面、草

地、森林和裸地. 图 1(b)和图 1(c)为RFCM算法最终

影像域划分及其对应的最优分割结果. 图 1(b)中各

Voronoi多边形用随机生成彩色表示, 图 1(c)中各分

割区域用相应区域内像素彩色均值表示. 图 1(d)为提

取分割区域的轮廓线并与各区域的实际轮廓线一起

叠加在测试影像上得到的结果,红线为算法分割区域

轮廓线,蓝色线为实际区域轮廓线,绿色线为两种轮

廓线的重叠部分.从叠加结果可以看出, RFCM算法

能够得到较为精准的分割结果.

(a) !"#$

(c) %&'(

(b) )%Voronoi

(d) *+,-.

图 1 合成影像及分割结果

在算法实现过程中,设Voronoi多边形数𝑚 = 66,

目标函数中模糊因子 𝜂 = 1.1. 为了给RFCM算法参

数的选取提供依据, 研究Voronoi多边形数𝑚和模糊

因子 𝜂对分割结果的影响. 大量实验表明, 随着 𝜂的

增加, 分割结果的模糊性增加, 当 𝜂 ⩾ 5后算法难以

分割各目标类; 𝑚的增加使得Voronoi多边形对区域

的细节表达能力增强, 但增加了算法时间.为了使

RFCM算法充分收敛到最优分割结果,实验中设置的

自动终止条件为目标函数连续 500次迭代保持不变.

对图 1(a)测试影像, RFCM算法迭代 38 805次后停止,

得到图 1(b)和图 1(c)的结果.

分别采用 FCM[11]和EnFCM[12]算法对合成影像

图 1(a)进行分割实验.大量实验结果表明, 目标函数

中模糊因子为 1.5时,可取得最优分割结果,如图 2(a)

和图 2(b)所示,其中各分割区域亦用该区域内像素彩

色均值表示. 从结果可以看出,对色彩较为一致的区

域 (如图 1(a)中A和B区域), FCM算法可以得到较好

的分割结果, 但对彩色差异较大的区域 (如图 1(a)中

D区域), FCM算法的分割结果呈现较多的误分像素,

以至于无法辨识该区域. 虽然EnFCM算法可以在一

定程度上减少 FCM算法的误分像素, 但由于加入邻

域像素均值操作使得分割区域边界粗糙并出现边界
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(a) FCM!"

(c) FCM#$%

(b) !"EnFCM

(d) EnFCM#$%

图 2 标准 FCM和En-FCM分割结果

像素的误分现象. 对比图 1(c)、图 2(a)和图 2(b)的分

割结果可看出, RFCM算法无论在区域内还是在区域

边界均得到了良好的分割结果,这是因为影像中的噪

声体现为像素灰度值相对于像素所在背景区域像素

灰度值的异质性,而RFCM方法赋予同一子区域内像

素具有相同的隶属度,避免了噪声像素在背景中被单

独分离开的情况发生,从而克服了高分辨率遥感影像

存在的几何噪声对分割结果的影响.

为了定量评价和比较各分割算法,以图 1(a)所示

合成影像的模板为标准数据, 与各算法分割结果逐

像素进行分类正确性对比, 构建混淆矩阵并以此计

算刻画分割精度的各种统计指标, 精度统计指标见

表 1. 表 1中: 产品精度表征相对于标准影像中的任

意一点, 分类图上同一点的分类结果与其一致的条

件概率;用户精度表征对分类结果中的所有像素,其

类型与标准影像类型相同的概率; 总精度表征所有

像素的分类结果与标准影像的实际类型相一致的概

率.上述各指标值越大,表明分割结果精度越高[13]. 从

表 1可以看出, RFCM算法分割结果各精度指标均在

99.07%以上, 表明RFCM算法可以精准分割每个目

标类. 尽管FCM和EnFCM算法分割结果的某些精度

指标超过RFCM算法, 但两者的最低分割精度低于

62%和 79% (图 1(a)中D区的用户精度).

表 1 精度统计指标 %

精度类型 方法
区域

A B C D E

产品精度

RFCM 99.97 99.91 99.85 99.43 99.07

EnFCM 93.55 95.03 84.29 99.96 99.82

FCM 85.67 99.94 78.47 99.90 99.87

用户精度

RFCM 99.85 99.49 99.31 99.82 99.81

EnFCM 98.82 99.76 97.44 78.53 99.42

FCM 99.76 99.88 95.13 61.81 100

总体精度/% RFCM/EnFCM/FCM 99.65 / 92.28 / 89.09

2.2 彩彩彩色色色遥遥遥感感感影影影像像像分分分割割割

采用RFCM、EnFCM和 FCM算法分别对高分辨

率彩色遥感影像进行分割实验.图 3为高分辨率

IKONOS pan-sharpen影像, 覆盖典型的地物目标, 包

括森林、草地、道路、建筑等.

(a) IKONOS!"#$(1) (b) IKONOS!"#$(2)

图 3 IKONOS彩色影像

在RFCM算法中,设𝑚 = 66, 𝜂 = 1.1.根据目视

判读, 各影像分割区域数分别确定为 3和 4. 图 4(a)

∼图 4(d)分别为最终划分和最优分割结果.图 4(e)和

图 4(f)为分割区域轮廓线及其与实验影像的叠加. 可

以看出,尽管森林与草地、道路与房屋有相近的彩色,

RFCM算法仍能正确地区分它们.

(a) !"#$%3(a)

(c) % "&#$3(a)

(b) % !"#$3(b)

(d) % "&#$3(b)

(e) % '()*+3(a) (f) % '()*+3(b)

图 4 彩色遥感影像分割结果

图 5为 FCM和EnFCM算法对图 3遥感影像的

分割结果. 从图 5中可以看出, 在森林、草地区域,

FCM和EnFCM算法分割结果存在大量误分像素,且

无法分割道路和房屋 (见图 5(b)和图 5(f)结果).



1710 控 制 与 决 策 第 30 卷

(a) ! "#$%3(a) FCM

(c) ! &'()*3(a)FCM

(e) ! "#$%3(a) EnFCM

(g) ! &'()*3(a)EnFCM

(b) ! "#$%3(b) FCM

(d) ! &'()*3(b)FCM

(f) ! "#$%3(b) EnFCM

(h) ! &'()*3(b)EnFCM

图 5 分割结果及叠加轮廓线结果

3 结结结 论论论

本文在Voronoi几何划分的基础上, 提出了区域

化FCM算法 (RFCM算法). 与 FCM算法和EnFCM算

法相比, RFCM算法既继承了 FCM算法原理简单、速

度快的特点, 又从根本上改善了同质区域内误分像

素问题. 由于现有RFCM中采用固定数量的Voronoi

多边形,可能造成不同几何形态分割区域拟合精度下

降, 下一步研究工作将利用可变数Voronoi多边形拟

合各种复杂形态的地物目标,使RFCM算法具有更为

广泛的适用性.
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