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摘 要: 针对基于高斯混合模型的模糊聚类算法对噪声和异常值敏感的问题,利用包含邻域关系的先验概率与

Student’s-T分布构建基于空间约束的混合模型. Student’s-T分布具有重尾的特点,较之高斯分布具有更强的抗噪能

力.此外,在标号场上利用马尔科夫随机场模型刻画包含像素与其邻域像素相关性的先验概率,并表达为混合模型的

权值系数以增强算法的鲁棒性.通过对合成图像和真实彩色图像分割结果的定性定量分析,验证了所提出算法的有

效性和可行性.
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Abstract: For the problem that the fuzzy clustering image segmentation algorithm based on Gaussian mixture model is

sensitive to noises and outliers, a mixture model with spatial constraint is constructed by using a prior probability with

neighborhood relationship and Student’s-T distribution. The characteristic of heavy-tails in Student’s-T distribution can

overcome noise better than Gaussian distribution. In addition, the prior probability is constructed on the label field based

on the interactions of pixel and its neighbors by markov random filed model, and is expressed as the weight degree in the

mixture model to enhance robustness. The qualitative and quantitative analysis of the segmentation results for composite

image and real color images show the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

目前,模糊聚类算法已经广泛应用于图像分割[1],

最具代表性的是模糊C均值聚类算法 (FCM)[2-3].由

于传统 FCM算法自身抗噪性较差, 学者们提出了众

多改进 FCM算法[4-8].该类算法中, 非相似性测度作

为描述像素与聚类间相似性程度的重要指标,其定义

方式直接影响分割结果的精度.其中, 基于统计学的

模糊聚类算法大多利用单一概率分布模型描述聚类

内分布,并据此定义非相似性测度.虽然该方法能在

一定程度上较好地刻画实验数据的统计规律,但是由

于单一概率分布模型只能描述具有单峰值特征的数

据分布,而随着遥感数据分辨率的不断提高, 其分布

特征越来越复杂,往往具有多峰值特征.因此,为了能

够更加准确地拟合多峰值数据,往往采用混合模型进

行建模.

混合模型[9-10]是一种基于统计学的建模工具,定

义为同一类型不同参数概率分布函数的加权和.其

中,各个分布函数的权值系数取值范围为 0到 1,其总

和为 1,概率模型的成员函数可以为任意分布函数[11].

当成员函数为高斯分布函数时,该混合模型称作高斯

混合模型 (GMM)[12-16].

GMM因其结构简单被广泛应用于图像分割中.

但是高斯分布只能描述具有高斯特征的图像,不能准

确地描述具有重尾特征的数据,且易受噪声和异常值

收稿日期: 2015-12-22；修回日期: 2016-03-03.

基金项目: 国家自然科学基金项目(41271435)；国家自然科学基金青年基金项目(41301479)；辽宁省自然科学基金项

目(2015020090).

作者简介: 赵泉华 (1978−),女,副教授,博士生导师,从事遥感图像建模与分析、解析几何在遥感图像处理中的应用等

研究；李晓丽 (1994−),女,硕士生,从事遥感影像信息识别与提取的研究.



2066 控 制 与 决 策 第 31 卷

影响.而 Student’s-T[17-22]分布自身具有重尾的特点,

并可以通过自由度控制分布曲线形态及尾部厚度,能

够适应于不同的数据需要.因此,本文采用 Student’-T

混合模型定义非相似性测度, 以便改善高斯混合模

型不能较好克服噪声和异常值的问题.此外, GMM

的权值系数由各分布占总体的比重定义,没有引入邻

域像素的空间相关性, 导致其分割结果缺乏鲁棒性.

为了引入邻域作用, 本文采用马尔科夫随机场[23-25]

(MRF)建模像素与其邻域像素标号间的相关性,并据

此定义基于标号场的先验概率,以实现平滑噪声的目

的.进而, 将该先验概率作为 Student’s-T概率密度函

数的权值, 构建包含邻域像素空间相关性的混合模

型,并在该模型的基础上结合熵规则化项提出基于空

间约束 Student’s-T混合模型的模糊聚类图像分割方

法 (FCM-SCSMM).由于该方法利用 Student’s-T重尾

的特点, 能够更加准确地拟合数据分布特征, 同时引

入标号场邻域像素相关性建模先验概率,极大程度地

增强了算法的鲁棒性,提高了算法的分割精度.

1 算算算法法法描描描述述述

1.1 图图图像像像表表表达达达

假设待分割图像为 x = {xi : i = 1, 2, · · ·, n}.其
中: i为像素索引; n为总像素数; xi = {xiR, xiG, xiB}
为RGB彩色空间中像素 i的光谱测度矢量, xiR、

xiG、xiB分别为 xi的红、绿、蓝分量.图像 x可以看作
是特征场X = {Xi : i = 1, 2, · · ·, n}的实现, Xi为定义

在像素 i上的随机矢量.定义标号场Y = {Yi : i = 1,

2, · · ·, n}表征像素的类属性.其中: Yi ∈ {1, 2, · · ·, k}
为定义在像素 i上的随机变量, k为图像 x内同质区域
数.标号集 y = {yi : i = 1, 2, · · ·, n}可看作标号场Y
的实现,并表征图像 x的分割结果.

1.2 空空空间间间约约约束束束Student’s-T混混混合合合模模模型型型

假设在已知像素 i类属性条件下 (yi = j), 其光
谱测度矢量 xi服从 Student’s-T分布,则分布函数可表
示为

p(xi|yi = j,θj) =

Γ
(v + c

2

)
Γ
(v
2

) [ 1

(vπ)
c
2

] 1√
|Σj |

×

[
1 +

1

v
(xi − µj)

TΣ−1
j (xi − µj)

]−( v+c
2 )

. (1)

其中: Γ (·)为伽马函数; c为第 i个像素光谱测度矢量

的维度, 对于RGB彩色图像, c = 3; θj = (µj ,Σj),
j = 1, 2, · · ·, k, µj = {µjR, µjG, µjB}和Σj分别为对

应第 j类的均值和协方差矩阵, µjR、µjG、µjB为彩色

分量; v ∈ [0,+∞)为自由度,用来调整 Student’s-T分
布尾部长度及厚度.不同自由度 v下 Student’s-T分布
曲线图如图 1所示, v越大, Student’s-T分布越接近于

高斯分布.
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图 1 不同自由度 v下 Student’s-T分布

假设表征像素光谱测度矢量 xi统计分布的各边

缘概率相互独立,图像 x的联合条件概率密度函数为

p(x|Π,Θ) =

n∏
i=1

p(xi|Π,Θ) =

n∏
i=1

k∑
j=1

πijp(xi|yi = j,θj). (2)

其中: Π = {πij : i = 1, 2, · · ·, n, j = 1, 2, · · ·, k},且Θ

= {θj : j = 1, 2, · · ·, k}.式 (2)表示 Student’s-T 混合
模型.

令像素 i的标号 yi = j的先验概率为 p(yi = j)

= πij , 且满足约束条件: 0 6 πij 6 1,
k∑

j=1

πij = 1.根

据贝叶斯定理可得 xi的边缘概率

p(xi|Π,Θ) =

k∑
j=1

πijp(xi|yi = j,θj). (3)

在基于混合模型的图像分割中,对于给定像素标
号,各像素光谱测度矢量的统计分布相互独立, 忽略
了邻域像素的相关性.因此, 该模型对像素噪声和异
常值十分敏感,往往导致分割结果中含有大量斑点噪
声.为了解决这一问题, 利用MRF建模先验概率πij ,
以刻画邻域像素的空间关系.

设∂ = {∂i : i = 1, 2, · · ·, n}为定义在图像域上
的邻域系统.其中: ∂i为像素 i的邻域像素集合, 满

足i /∈ ∂i, 并且当且仅当 i ∈ ∂i′ , ∀i, i′ ∈ {1, 2, · · ·, n},

有 i′ ∈ ∂i.为了定义像素标号与邻域像素标号的相关

性,假定在标号场上,像素 i的标号只与其邻域像素标

号有关,则其概率分布可表示为

p(yi|y \ yi) = p(yi|y∂i), (4)

其中y∂i = {yi′ : i′ ∈ ∂i}.为了建模MRF标号场, 定

义标号场先验概率

πij = p(yi = j|y∂i ;β) =

exp
[
β
∑
i′∈∂i

τ(yi = j, yi′)
]

k∑
j′=1

exp
[
β
∑
i′∈∂i

τ(yi = j′, yi′)
] . (5)

其中: β为邻域像素标号作用强度, β越大,邻域作用
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越强,由经验得知,其取值范围一般为 (0, 2); τ为指示

函数,当x = y时, τ(x, y) = 1 ,否则 τ(x, y) = 0.

1.3 模模模糊糊糊分分分割割割模模模型型型

对于给定图像 x = {xi : i = 1, 2, · · ·, n}, 其模糊

分割可表示为模糊隶属度矩阵U = [uij ]n×k.其中:

uij为像素 i对类属 j的隶属度, 且满足 0 6 uij 6 1,
k∑

j=1

uij = 1.在模糊聚类中,隶属度通常由最小化目标

函数得到.基于空间约束 Student’s-T混合模型, 并结

合熵规则化项定义模糊目标函数

J(U ,Θ) =

n∑
i=1

k∑
j=1

uijdij +m

n∑
i=1

k∑
j=1

uij log uij . (6)

其中: m为模糊因子,调节算法分割模糊程度,取值范

围通常为 (0, 1); dij为距离函数, 表征像素 i与聚类 j

的非相似性测度,并定义为

dij = − log πijp(xi|yi = j,θj). (7)

图像分割结果由反模糊化隶属度U得到,用标号

场Y的实现 yi表示为

yi = arg max
j=1,2,··· ,k

uij . (8)

1.4 模模模型型型求求求解解解

上述模型的参数包括隶属度矩阵U = [uij ]n×k

和均值、协方差矢量 θj = (µj , Σj),根据其特性分别

确定求解方法.由于U在目标函数中被显式表达,采

用求导方式直接求解.对于θj = (µj , Σj), 由于通过

求导方式直接求解困难,采用梯度下降法求解.

1.4.1 求求求解解解隶隶隶属属属度度度矩矩矩阵阵阵U

由于隶属度U含有约束条件,在对uij求导时需

要采用约束条件求极值的方法,即构建拉格朗日函数

并令其导数为零,表示为

∂

∂u
(t+1)
ij

[ n∑
i=1

k∑
j=1

u
(t+1)
ij d

(t)
ij +m

n∑
i=1

k∑
j=1

u
(t+1)
ij ×

log u
(t+1)
ij −

n∑
i=1

λi

( k∑
j=1

u
(t+1)
ij − 1

)]
= 0. (9)

由此可得

u
(t+1)
ij =

exp
(
− 1

m
d
(t)
ij

)
k∑

j′=1

exp
(
− 1

m
d
(t)
ij′

) . (10)

1.4.2 求求求解解解均均均值值值、、、协协协方方方差差差矢矢矢量量量Θ

采用梯度下降法求解参数 θ
(t+1)
j = (µ

(t+1)
j ,

Σ
(t+1)
j ), j = 1, 2, · · ·, k, 即 θ

(t+1)
j = θ

(t)
j − η∇J(θ

(t)
j ).

其中: η为梯度下降法系数, 表示每次调整的步长;

∇J(θ
(t)
j ) = (∂J/∂µ

(t)
j , ∂J/∂Σ(t)

j ),且有
∂J

∂µ
(t)
j
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−
n∑

i=1

u
(t)
ij

(v + d)(Σ
(t)
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ij
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2
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(t)
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(12)

1.5 算算算法法法流流流程程程

综上所述,提出算法具体操作流程如下:

1)设置常数: 同质区域数 k,自由度 v,模糊因子
m, 邻域作用强度系数 β, 梯度下降法系数 η, 最大迭
代次数T , 相邻迭代间目标函数差阈值 ε.在本文中,
通常令 v = 5, m = 0.5, β = 1.2, η = 10−4, T = 20 000,
ε = 0.001.

2)初始化.令初始迭代次数 t = 0,并随机生成初
始隶属度矩阵U(0) = [u

(0)
ij ]n×k, 根据式 (8)反模糊化

得到标号场Y(0),并根据现有标号场计算聚类初始均
值及协方差Θ(0) = {θ(0)

j : j = 1, 2, · · ·, k}.

3)根据式 (5)计算先验概率π
(t)
ij .

4) 根据式 (1)计算概率分布函数 p(xi|yi = j,
θ
(t)
j ),并根据式 (7)计算非相似性测度 d

(t)
ij .

5)根据式 (10)更新隶属度矩阵U(t) = [u
(t)
ij ]n×k.

6)采用梯度下降法并根据式 (11)和 (12)更新模
型参数Θ(t) = {θ(t)

j : j = 1, 2, · · ·, k}.

7 )根据式 (6)计算目标函数值 J (t), 若 |J (t+1) −
J (t)| < ε或迭代指示器 t达到最大迭代次数T , 则停
止迭代,否则返回 3 )继续迭代.

2 实实实验验验结结结果果果与与与讨讨讨论论论

本文在 Intel(R) Core(TM) i5-3470 CPU3.20 GHz
处理器、Windows10专业版的 64位操作系统上基于
Matlab R2011a软件利用计算机编程语言实现本文算
法及对比算法对合成图像及真实彩色图像的分割,对
比算法基于高斯混合模型定义像素与聚类间非相似

性测度,并利用同一目标函数实现图像分割, 以验证
本文算法的优越性.

2.1 合合合成成成图图图像像像

为了能够定量评价本文提出的算法的有效性,
生成一幅 128×128像素大小、包含 5个聚类的模板
图像, 如图 2(a)所示, 以模板图像为标准制作合成
图像, 如图 2(b)所示.其中: I∼V各个区域是由空间
分辨率为 0.5 m的Worldview-2传感器、选取R、G、B

三个波段的多光谱遥感影像中分别截取的建筑物墙

体、草地、森林、海洋及裸地.

对比算法与本文算法对图 2(b)的分割结果如图
2(c)∼图 2(f)所示.其中:图 2(c)和图 2(e)为分割结果,
图 2(d)和图 2(f)为提取轮廓线与图 2(b)的叠加图.从
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定性分析的角度可以直观看出: 高斯混合模型分割
结果虽然能将区域 II、III、IV较好分割,但区域 I和区
域V分割结果混杂情况严重,大量区域V内像素被分
到区域 I中 (如图 2(c)和图 2(d)所示).而本文算法充
分利用 Student’s-T分布具有较重的尾部且平缓的特
征,可以有效平滑噪声,因此抗噪性能更好,能较好地
分割具有各类噪声的区域 (如图 2(e)∼图 2(f)所示).

(a) !" (b) #$%&

(a) '()*

+,-.

c (d) '()*

/0123

(e) 45)*

+,-.

(f) 45)*

/0123

I

图 2 模板、合成图像及其分割结果

为了更加精确地说明本文算法的有效性, 分别
对本文算法及对比算法分割结果进行定量分析.以图
2(a)作为模板,计算各分割结果的混淆矩阵,并据此计
算用户精度、产品精度、总精度以及 kappa值,计算结
果列于表 1.

表 1 合成图像分割精度及 kappa值

算法 精度 /%
区域

I II III IV V

用户精度 100 100 100 100 82.2
产品精度 83.3 100 100 100 100

对比算法
总精度 96.1

kappa值 0.95

用户精度 100 100 100 100 100
产品精度 100 100 100 100 100

本文算法
总精度 100

kappa值 1

在表 1中: 用户精度,即正确分到该类的像素数
与被分到该类的所有像素数之比;产品精度,即正确
分到该类的像素数与应该分到该类的像素数之比;总
精度, 即所有同质区域中正确分类的像素数与总像
素数之比; kappa值表示算法分类结果比随机分类结
果减少错误的比例, 值域为 [−1,1], 在遥感图像分割

中, 其允许的最低值为 0.7, 当 kappa值达到 0.9时, 说
明该算法为优质算法.由表 1可知, 在对比算法分割
结果中, 虽然区域 II、III、IV的用户精度和产品精度
都为100%,但是区域 I的产品精度仅为 83.3%,区域V
的用户精度也只有 82.2%,而本文算法分割结果中各
个区域的产品精度及用户精度均为 100%; 对比算法
的总精度仅 96.1%, kappa值也只有 0.95, 而本文算法
的总精度高达 100%, kappa值为 1.从数字上可以精确
地说明本文算法分割结果优于对比算法.

此外, Student’s-T分布中的自由度 v及模型求解

中的梯度下降法系数 η的选取也会对分割结果产生

一定影响.在给定相同规则化项系数m, 邻域作用强
度系数 β条件下: 1) 自由度 v分别取 2、5、8, 梯度下
降法系数 η为 0.01时, 目标函数值随迭代次数 t变化

曲线如图 3(a)所示; 2)当自由度 v为 5,梯度下降法系
数 η分别为 0.1、0.01、0.001时, 目标函数值随迭代次
数 t变化曲线如图 3(b)所示.
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图 3 不同自由度 v及梯度下降法系数 η条件下

目标函数值随迭代次数 t变化

由图 3(a)可以看出:自由度 v的变化对目标函数

值的影响不是十分明显, 3条曲线按相同的趋势逐渐
减小并趋于稳定;而梯度下降法系数 η 的选取对目标

函数值的影响较明显,当系数为 0.1时,曲线呈波动现
象.这表明梯度下降尺度较大时,不容易达到最优解,
减小梯度下降尺度可使算法稳定在最优解,但过小的
梯度下降尺度会延长算法稳定的时间 (见图 3(b)).

2.2 真真真实实实彩彩彩色色色图图图像像像

为了验证本文算法的普适性, 分别选取聚类数
为 2、3、4的真实彩色遥感图像作为待分割图像,如图
4(a)∼图 4(c)所示,像素大小均为 128×128.图 4(a)由
分辨率为 1.84 m的GeoEye传感器、选取R、G、B三
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个波段的多光谱遥感影像中截取, 浅色为海洋, 深色
为植被; 图 4(b)和图 4(c)由分辨率为 1 m的 IKONOS
传感器、选取R、G、B三个波段的多光谱遥感影像中

截取,图 4(b)中上三角为森林,左多边形区域为草坪,
右多边形区域为裸地, 图 4(c)中两侧为农田, 右上角
为草坪,左下角为裸地,中间为小路.由于真实图像无
标准模板,将手绘模板作为标准分割模板 (如图 4(d)∼
图 4(f)所示).

(a) 1!"#$% (b) 2!"#$% (b) 3!"#$%c

(d) 1&'()$ ( &'()$e) 2 ( &'()$f) 3

图 4 真实彩色遥感图像及相应手绘模板图

对比算法及本文算法对图 4中各遥感图像的分
割结果如图 5所示.

(a)

4(a)

!"#$!

% &'

(b)

4(b)

!"#$!

% &'

(b)

4(b)

!"#$!

% &'

c

c

(d)

4(a)

!"#$(

)*+,-
% ./

(e)

4(b)

!"#$(

)*+,-
% ./

(f)

4(b)

!"#$(

)*+,-
% ./c

(g)

4(a)

01#$!

% &'

(h)

4(b)

01#$!

% &'

(b)

4(b)

01#$!

% &'c
i

(j)

4(a)

01#$(

)*+,-
% ./

(k)

4(b)

01#$(

)*+,-
% ./

(l)

4(b)

01#$(

)*+,-
% ./cc

图 5 对比算法及本文算法对图 4中各遥感图像的分割结果

图 5(a)∼图 5(c)为对比算法分割结果, 图 5(g)∼
图 5(i)为本文算法分割结果, 图 5(d)∼图 5(f)、5(j)∼
图 5(l)分别为对应分割结果轮廓线与原图像叠加图.

由于对比算法采用高斯混合模型描述像素与聚类间

的非相似性测度,不能较好地描述图像特征, 导致植

被附近的噪声被分割到海洋类别中 (如图 5(a)所示).

图 5(b)中裸地与草坪分割错误.图 5(c)中小路未被分

割出来.本文算法采用具有邻域空间作用的 Student’s

-T混合模型定义非相似测度,不仅能够更好地拟合图

像分布特征, 还能有效平滑噪声, 使分割结果中无斑

点 (如图 5(g)∼图 5(i)所示), 且能有效克服由于像素

数目过少而导致被其他聚类吞并的缺点 (如图 5(i)所

示).为了更加清晰地显示图像分割区域,根据分割结

果提取相应轮廓线与原图像叠加,直观地反映出对比

算法分割结果边界不清晰,以及同质区域内部含有大

量斑点的情况 (如图 5(d)∼图 5(f)所示), 而本文算法

分割边线光滑且与原图像吻合程度较高,基本符合人

类主观判读标准 (如图 5(j)∼图 5(l)所示).

以手绘模板为标准,对真实彩色遥感图像基于本

文算法及对比算法的分割结果进行定量分析,其用户

精度、产品精度、总精度以及 kappa值如表 2所示,其

中‘−’表示图像中无此区域.

表 2 真实彩色遥感图像分割精度及 kappa值

图像 精度 /%
区域 (本文算法/对比算法)

I II III IV

待分割

图像 1

用户精度 98.1/85.1 99.4/100 − −
产品精度 98.5/100 99.2/93.0 − −
总精度 99.0/95.0

kappa值 0.98/0.88

待分割

图像 2

用户精度 95.7/78.9 96.1/92.8 99.7/99.8 −
产品精度 98.1/98.4 99.4/85.2 94.1/91.8 −
总精度 97.2/90.9

kappa值 0.96/0.86

待分割

图像 3

用户精度 99.5/99.9 96.0/98.3 99.3/77.1 67.2/0.24

产品精度 96.5/71.5 98.9/98.4 96.0/93.3 98.2/1.15

总精度 97.0/78.0

kappa值 0.95/0.67

由表 2可知: 对比算法不能较好地权衡用户精度

及产品精度,而本文算法各项指标均衡, 且本文算法

的总精度及 kappa值均高于对比算法,总体而言,本文

算法较对比算法更加有效.

3 结结结 论论论

本文提出了一种基于空间约束 Student’s-T混合

模型的模糊聚类图像分割方法.利用Student’s-T分布

重尾的特征,改善由类内光谱测度不一致性引起的分

割噪声.另外, 将具有邻域关系的先验概率引入到混

合模型中, 使算法具有更强的鲁棒性.本文算法将具

有空间约束的 Student’s-T混合模型与模糊聚类图像

分割方法相结合,使得模型参数的求解变得更加困难,
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为了简单起见,本文只采用梯度下降法进行求解, 而

梯度下降法系数的选取对目标函数值影响较大,因此,

今后将研究更加快速有效的参数求解方法.
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