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基于混合邻域约束项的改进FCM算法

赵泉华†, 王春畅, 李 玉

(辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院，辽宁阜新 123000)

摘 要: 传统模糊聚类算法在影像分割过程中仅考虑影像的光谱信息,所以对噪声比较敏感.对此,提出基于混合
邻域约束项的改进模糊C均值聚类 (MNCFCM)算法.首先,从隶属性及光谱属性两方面定义邻域像素关于中心
像素的相似度;然后,利用线性加权的方式将从两方面定义的相似度进行融合,同时结合邻域像素到聚类中心的欧
氏距离构造混合邻域约束项,并将其引入目标函数中,以平衡影像分割过程中的影像平滑及细节保留,实现对影像
的更优分割;最后,通过对合成影像及真实遥感影像分割结果的定性、定量评价,验证所提出算法具有较强的鲁棒
性,在降低对噪声的敏感性的同时,能够较好地保留影像细节,获得高精度的分割结果.
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Mixed neighborhood constraints based fuzzy C-means algorithm
ZHAO Quan-hua†, WANG Chun-chang, LI Yu
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Abstract: Traditional fuzzy clustering based segmentation algorithms are sensitive to noise. Therefore, an improved
fuzzy C-means clustering (FCM) algorithm based on neighborhood similarity is proposed. Firstly, similarities between
the center pixel and its neighbour pixels are defined from the spectral and membership characteristics, respectively.
Secondly, the neighbor constraint item is defined combining the two similarities and the distance from each
neighborhood pixel to the cluster centers. Then the objective function of the proposed mixed neighborhood constraints
based fuzzy C-means (MNCFCM) algorithm is defined by adding the neighbor constraint item in order to keep balance
between image smoothing and details preserving during segmentation. Finally, through qualitative and quantitative
evaluation of the segmentation results of the composite image and the real remote sensing image, it is verified that the
algorithm is robust to noise and can preserve image details at the same time, which can obtain highly accurate
segmentation results.
Keywords: image segmentation；fuzzy C-means；similarity；linear weighting；Euclidean metric；neighborhood
constraint term

0 引 䀰

遥感影像分割是进行遥感影像处理工作的前提

和关键,也是遥感影像后续工作的开端和基础[1].在
早期研究中, Bezdek提出的模糊C均值聚类 (fuzzy
C-means clustering, FCM)[2-4]算法,利用隶属度的指
数形式作为像素与聚类间距离的加权来定义目标函

数,通过最小化目标函数来获得最优的聚类中心和隶
属度,最后通过反模糊化隶属度得到每个像素所属的
类别[5].

在诸多模糊聚类算法中, FCM算法灵活敏捷,计
算简便,在实际的影像分割中应用非常广泛[6-7].但

FCM算法仍存在以下不足[8-9]: 1)没有考虑邻域像素
作用; 2)非相似性测度极容易受到噪声及异常值的
影响.因此,众多学者致力于对其进行改进. FCM算
法利用隶属度来表示像素与聚类的相似性,利用像素
与聚类间的距离来表征像素与聚类的非相似性,利用
模糊因子表示算法的模糊程度[10].因此,基于FCM的
改进算法主要从以下两方面进行:一是非相似性测
度的定义方式,二是在目标函数中考虑邻域影响.基
于非相似性测度定义方式的FCM改进算法,主要是
采用其他距离代替欧氏距离定义非相似性测度.如
文献 [11]提出的基于核函数距离测度的 FCM算法
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(kernel-based fuzzy C-means cluster, KFCM),利用核
函数距离定义非相似性测度.文献 [12]提出以马氏
标准距离代替欧氏距离的基于标准马氏距离的FCM
算法 (fuzzy C-means based on standard mahalanobis
distances, FCMSM),在相似性测度上引入协方差,从
而能够更准确地描述聚类结构,获得较好的分割结
果.为了在目标函数中考虑邻域的影响,文献 [13]提
出约束模糊C均值 (fuzzy C-means clustering with
constraints, FCM-S)算法.该算法通过引入邻域像素
作用降低非相似性测度对噪声的敏感性,提高算法
精度,但是该算法需要不断地调整控制邻域影响的
参数,同时由于每次迭代都会重复计算邻域像素,
导致算法运行较慢.针对FCM-S算法重复计算的问
题,文献 [14]提出FCM-S1和FCM-S2两种算法,在对
影像进行均值或中值滤波的基础上利用FCM算法
进行分割.文献 [15]结合空间位置信息及影像强度
信息重新定义非相似性测度,并将其作为权值对影
像进行加权平均处理,通过不断迭代,进而提出快
速广义模糊C均值聚类 (fast generalized fuzzy C-
means clustering, FGFCM)算法.该算法引入的空间
信息及邻域信息的权重参数需要人工选取,针对这
一问题,文献 [16]通过定义中心像素与邻域像素间的
制约关系,提出了模糊局部信息C均值 (fuzzy local
information C-means clustering, FLICM)算法,通过定
义一个包含空间信息和邻域信息的模糊因子来控制

噪声与影像细节信息的平衡,能够在一定程度上降低
FCM算法对噪声和异常值的敏感性.

尽管FLICM算法在各种改进的FCM算法中因
其出色的分割性能得到了广泛认可,但是,其构造的
局部空间信息仅考虑空间位置上的相互关系,不足
以准确地衡量邻域像素点对中心像素点的影响,导
致影像分割过程中部分细节的丢失以及不稳定的抗

噪性.基于此,本文提出基于混合邻域约束项的改进
FCM算法(mixed neighborhood constraints based fuzzy
C-means clustering, MNCFCM),基于隶属性及光谱特
征相似度构造邻域约束项,并利用线性加权的方式将
二者相结合作为非相似性测度的权重,以准确刻画邻
域像素对中心像素的影响,提高FCM算法的抗噪性
及鲁棒性.

1 FCM算法
X = {xi, i = 1, 2, . . . , n}为待分割影像,其中 i

为像素索引,n为总像素数目,xi = (xi1, xi2, . . . , xir)

表示像素 i的光谱测度矢量, r为波段数. FCM算法利

用模糊隶属度和非相似性测度构建目标函数,通过
循环迭代找到使目标函数最小的隶属度矩阵,并对隶
属度矩阵反模糊化,从而获得最优分割解. FCM目标
函数定义为

JFCM(U, V ) =

n∑
i=1

c∑
j=1

um
ijd

2
ij . (1)

其中:m为模糊因子,表示算法的模糊程度; c为聚
类数; j为类别索引;uij表征像素xi属于类 j的隶属

度,uij ∈ [0, 1],且满足条件
c∑

j=1

uij = 1, j = 1, 2, . . . , c; (2)

U = [uij ]n×c为隶属度矩阵,表示影像X的模糊分

割; dij表征像素xi到类j的距离,当采用欧氏距离时

dij = ∥xi − vj∥2, (3)

vj为类 j的聚类中心; c个类别的聚类中心集为V =

vj , j = 1, 2, . . . , c.
FCM算法在分割时未考虑空间信息,导致待分

割影像的空间特征和光谱特征被孤立,极易受到噪声
和异常值的影响.

2 算法描述

2.1 属性相关邻域相似度

分割模型中引入邻域信息是克服噪声影响的主

要途径,邻域信息的引入主要通过计算像素及其邻域
内像素的相似度,常用的相似度定义方式包括余弦相
似度[17]和欧氏相似度[18],但余弦相似度对数值上的
差异并不敏感,而欧氏相似度又对数值上的差异过于
敏感.为了更准确刻画邻域像素间相似性,定义属性
相关的邻域相似度为

Sa(x, y) = exp
(
−(a(x)− a(y))

2

σa
2

)
. (4)

其中:Sa(x, y)表示x、y关于属性a的相似度, a(x)、
a(y)表示元素x、y在属性a上的取值,σa为邻域元素

属性a的方差.可以看出,该相似度满足:
1) 0 ⩽ Sa(x, y) ⩽ 1;
2) Sa(x, x) = 0;
3) Sa(x, y) = Sa(y, x).
式 (4)中,相似度值越大,表示该属性下两元素越

相似.该相似度能充分表示元素之间的多属性下的
邻域关系,采用不同属性a,可以从不同角度刻画邻域
像素之间的相似性.本文分别从光谱特征和隶属性
角度定义邻域相似度,并结合邻域像素到聚类中心的
距离定义基于光谱特征和隶属度的邻域约束项,以更
精准刻画邻域像素的相关性.
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2.1.1 基于光谱特征相似度的邻域约束项

为准确地衡量邻域像素对中心像素的影响,从二
者光谱特征的角度定义 (中心像素的)相似度.根据
式 (4),令a(x) = x′

i, a(y) = xi,此时a为光谱属性,
则以像素xi为中心的 r×r局部邻域窗口中,xi的邻

域像素x′
i与xi所有邻域像素光谱特征均值xi的相似

度可表达为

SG(xi′ , xi) = exp
(
−(xi′ − xi)

2

σ2
i

)
. (5)

其中: i′为邻域像素点索引,σ2
i 表征像素 i对应邻域像

素光谱测度的方差,xi和σ2
i分别定义为

xi =
1

#Ni

∑
i′∈Ni

xi′ , (6)

σ2
i =

1

#Ni

∑
i′∈Ni

(xi′ − xi)
2
, (7)

#Ni表示像素i邻域像素个数.
由式 (5)可知,邻域像素的光谱测度x′

i与均值越

接近,其对应的相似度值越接近于 1;光谱测度x′
i与

均值差值变大,相似度值随之减小.将式 (5)定义的像
素 i所有邻域像素的相似度进行归一化,并将其分别
作为邻域像素x′

i到类 j的距离的权重,构建像素 i到

类j基于光谱特征相似度的邻域约束项,有

Gij =
1

#Ni

∑
i′∈Ni

( exp
(
−(xi′ − xi)

2

σi
2

)
∑

i′′∈Ni

exp
(
−(xi′′ − xi)

2

σ2
i

)d2i′j),
(8)

其中di′j表征像素x′
i到类j的距离,可定义为

di′j = ∥xi′ − vj∥2. (9)

基于光谱特征相似度的邻域约束项是通过邻域

像素光谱测度及邻域像素x′
i到类j的距离构造的,即

利用邻域像素x′
i与邻域像素光谱特征均值的相似度

作为邻域约束项自适应变化的权重[19-21],准确定义
邻域像素对中心像素的影响.
2.1.2 基于隶属性相似度的邻域约束项

为了准确刻画邻域像素与中心像素的相关性,从
二者隶属性的角度定义 (中心像素的)相似度.根据
式 (4),令a(x) = ui′j , a(y) = uij ,此时a为隶属性,以
像素xi为中心定义r×r局部邻域窗口,像素 i的邻域

隶属度ui′j与其所有邻域像素隶属度均值的相似度

可表达为

SM (ui′j , uij) = exp
(
−(ui′j − uij)

2

σij
2

)
. (10)

其中:σ2
ij表征像素 i到类j对应邻域像素隶属度的方

差,uij和σ2
ij定义为

uij =
1

#Ni

∑
i′∈Ni

ui′j , (11)

σ2
ij =

1

#Ni

∑
i′∈Ni

∥ui′j − uij∥2. (12)

将式 (10)定义的像素 i所有邻域像素的相似度

进行归一化,并将其分别作为邻域像素x′
i到类j距离

的权重,构建像素 i到类 j基于隶属性相似度的邻域

约束项,有

Mij =
1

#Ni

∑
i′∈Ni

( exp
(
−(ui′j − uij)

2

σ2
ij

)
∑

i′′∈Ni

exp
(
−(ui′′j − uij)

2

σ2
ij

)d2i′j).
(13)

基于隶属性相似度的邻域约束项是利用邻域像

素隶属度ui′j及邻域像素x′
i到类 j的距离来构造的,

即将隶属性相似度作为邻域约束项的自适应变化的

权重,从而准确刻画出邻域作用.
2.1.3 混合邻域约束项

为了更准确地刻画邻域像素对中心像素的影响,
结合两种邻域相似度定义混合邻域约束项.由式 (8)
和 (13)可知:x′

i与xi越接近,邻域相似度越大,邻域约
束项作用增大;邻域存在噪声时,方差变大,x′

i与xi相

差较大时,邻域光谱相似度大幅减小,此时邻域约束
项作用较小,故基于光谱特征相似度的邻域约束项能
够较好地保留影像细节.邻域像素的ui′j越接近uij ,
邻域相似度越大,邻域约束项作用就越大.但邻域隶
属度方差变化较为和缓,受噪声影响相对较小,故基
于隶属性相似度的邻域约束项具有更出色的影像平

滑能力.同时,利用邻域像素隶属度及光谱测度与其
均值的差计算相似度,不受中心像素的影响,可以避
免中心像素为噪声时导致误分现象的出现.

综上,基于光谱特征相似度定义的邻域约束项
Gij能够更好地保留影像细节,而基于隶属性相似
度定义的邻域约束项Mij具有更为出色的去噪能

力.因此,本文利用组合赋权来调节两种邻域约束项
的权重,将基于隶属性及光谱属性构造的邻域约束项
结合起来,定义混合邻域约束项

Tij = (1− λ)Gij + λMij , (14)

λ表示权重.通过改变该值,调节隶属性相似度邻域
约束项及光谱特征相似度邻域约束项的影响,表达式
为
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Tij =
1

#Ni

∑
i′∈N

(
(1− λ)

exp
(
−(xi′ − xi)

2

σ2
i

)
∑

i′′∈Ni

exp
(
−(xi′′ − xi)

2

σ2
i

)×

λ

exp
(
−(ui′j − uij)

2

σ2
ij

)
∑

i′′∈Ni

exp
(
−(ui′′j − uij)

2

σ2
ij

))d2i′j . (15)

2.2 结合混合邻域约束项的改进FCM算法

为了更好地刻画邻域像素对中心像素的影响,将
混合邻域约束项引入目标函数,定义基于混合邻域约
束项的改进FCM算法,其目标函数定义如下:

JMNCFCM =
c∑

j=1

N∑
i=1

[um
ijd

2
ij + Tij ]. (16)

权重λ取值不同,对应不同的函数形式,即

JMNCFCM =


uij(d

2
ij +Mij), λ = 1;

uij(d
2
ij +Gij), λ = 0;

uij(d
2
ij + Tij), λ ∈ (0, 1).

(17)

可以看出,权重参数λ决定两种邻域约束项的作

用强度,并将其灵活地结合起来.当权重λ = 1时,基
于隶属性相似度的邻域约束项起平滑作用;当权重
λ = 0时,基于光谱特征相似度的邻域约束项起保边
作用.而λ取值在 (0, 1)之间时:若λ较大,则基于隶属
性相似度的邻域约束项影响增大,邻域约束项对中心
像素的影响以平滑为主,能够有效地增强算法对噪声
和异常值的抑制程度;若λ较小,则基于光谱特征相
似度的邻域约束项起主要作用,能够较好地保持影像
纹理及边缘细节.因此,利用权重λ可以较好地平衡

算法在噪声平滑与影像细节保持的性能发挥,得到更
为精确的分割效果.

为了求得目标函数最优解,采用拉格朗日乘子法
求解目标函数关于隶属度uij和聚类中心vj的偏导

数,并使偏导数为零,即

∂

∂u
(t+1)
ij

[ N∑
i=1

c∑
j=1

(u
(t+1)
ij )m((d

(t)
ij )

2
+ T

(t)
ij )+

N∑
i=1

λi

(
1−

c∑
j=1

u
(t+1)
ij

)]
= 0, (18)

∂

∂v
(t)
j

[ N∑
i=1

c∑
j=1

(u
(t+1)
ij )

m(
∥xi − v

(t)
j ∥

2
+

1

#Ni

∑
i′∈Ni

((1−λ)SG + λSM )
(t)∥xi′ − v

(t)
j ∥

2)]
= 0.

(19)

可得本文算法的隶属度为

u
(t+1)
ij =

1

c∑
l=1

[(∥xi − vj∥2)
(t)

+ T
(t)
ij

(∥xi − vl∥2)
(t)

+ T
(t)
il

] 1
m−1

, (20)

聚类中心为

v
(t)
j =

N∑
i=1

(u
(t+1)
ij )

m(
xi+

1

#N

∑
i′∈Ni

xi′((1−λ)SG+λSM )
(t)
)

N∑
i=1

(u
(t+1)
ij )

m(
1+

1

#N

∑
i′∈Ni

xi′((1−λ)SG+λSM )
(t)
) .

(21)

3 实验结果与䇘䇪

为了验证本文算法的有效性,分别对模拟影像
及真实遥感影像进行分割实验,并与传统的FCM算
法[22]以及考虑了空间特征和光谱特征的FLICM算
法[23]进行对比评价.

3.1 模拟影像

为验证本文算法的抗噪性,在大小为300×300像

素、包含5个同质区域的模拟影像模板上添加15 %、
30 %的斑点噪声及高斯噪声 (如图 1(a)).分别采用
FCM算法、FLICM算法及本文算法对上述模拟影像
进行分割,分割结果如图1(b)∼图1(d)所示.

(a1) 15% !" (a2) 30% !"

(a) %&'(

(b1) (b2) (b3) (b4)

(b)   FCM )*

(c1) (c2) (c3) (c4)

(c)   FLICM )*

(d1) (d2) (d3) (d4)

(d) +,)*

(a3) 15% #$ (a4) 30% #$

图 1 模拟影像分割

由图 1可看出:由于未考虑邻域像素作用, FCM
算法的影像分割结果中含有大量误分像素; FLICM
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算法考虑了邻域作用,在一定程度上提高了算法的抗
噪性,但其邻域信息构造的局限性使其在均值相近、
方差较大的区域 (如图1(a1)、(a2)的区域 III、IV、V以
及图1(a3)、(a4)的区域 I、IV)易出现大量的斑块几何
噪声 (如图1(c)框选区域),形成过分割现象,导致最终
分割结果不理想;因邻域约束项根据邻域像素与其
均值的差异性自适应地控制邻域像素对中心像素的

影响,本文算法通过调节权重参数来分别控制基于隶
属性和光谱属性构造的邻域约束项,充分利用了空间
信息,故在进行噪声影像分割中具有较出色的抗噪能
力,能够有效避免过分割现象出现 (如图1(d)框选区
域),在方差较大及均值相近的区域均具有较好的鲁
棒性.
为进一步定量评价算法分割精度,以模板影像各

同质区域为标准,生成各算法分割结果混淆矩阵,并
根据混淆矩阵计算用户精度、产品精度、总精度以及

一致性评价Kappa系数,作为指标来评价分割结果的

优劣.用户精度表示分割结果中每个像素所属的类
与影像模板每个像素所属类相同的概率.产品精度
表示与影像模板中的任意像素相比,分类图上同一像
素的分割结果与其一致的条件概率.总精度表述分
割结果中的每个像素与影像模板中对应像素实际类

型一致的概率. Kappa系数是综合用户精度和产品精
度两个参数提出的一个最终评定指标,即

Kappa =

N

c∑
i=1

Pii −
c∑

i=1

(Pi+P+i)

N2 −
c∑

i=1

(Pi+P+i)

. (22)

其中:Pii为混淆矩阵对角线上的值,表示分割结果为
第 i类、参考类别为第 i类的像元数量;Pi+及P+i分

别表示混淆矩阵第 i行与第 i列的值; c为类别数;N
为样本总数. Kappa系数值越大,分割结果与模板影
像越吻合,分割精度越高.以上4项指标评价情况详
见表1和表2.

表1 噪声影像及模拟影像分割精度 %

算法
区域1/区域2/区域3/区域4/区域5

用户精度 产品精度

图1(a1)

FCM 61.3 / 52.61 / 45.2 / 37.5 / 63.1 88.6 / 34.2 / 41.4 / 31.8 / 78.3

FLICM 100 / 93.2 / 78.3 / 77.5 / 95.8 95.7 / 98.7 / 92.6 / 78.4 / 77.6

MNCFCM 100 / 98.7 / 96.2 / 98.3 / 99.8 97.2 / 99.0 / 98.4 / 98.3 / 97.8

图1(a2)

FCM 55.2 / 47.1 / 38.6 / 30.3 / 58.2 79.9 / 27.7 / 34.0 / 22.0 / 74.1

FLICM 100 / 92.1 / 76.2 / 72.1 / 99.9 96.8 / 98.7 / 93.9 / 77.7 / 77.3

MNCFCM 100 / 96.7 / 94.1 / 94.4 / 99.8 95.8 / 98.0 / 97.9 / 96.9 / 96.7

图1(a3)

FCM 57.3 / 55.6 / 47.2 / 39.4 / 65.1 82.3 / 36.4 / 39.1 / 30.3 / 79.4

FLICM 100 / 92.7 / 80.2 / 77.4 / 97.4 95.2 / 97.6 / 97.2 / 81.3 / 74.6

MNCFCM 100 / 97.8 / 96.4 / 97.4 / 99.8 97.3 / 98.0 / 97.9 / 98.7 / 96.5

图1(a4)

FCM 49.4 / 39.3 / 39.9 / 42.8 / 72.0 85.4 / 19.8 / 42.6 / 26.2 / 73.6

FLICM 95.9 / 92.3 / 76.5 / 69.8 / 97.8 99.6 / 92.9 / 92.3 / 77.4 / 72.2

MNCFCM 99.9 / 96.7 / 93.7 / 93.2 / 99.7 95.6 / 97.5 / 97.6 / 97.1 / 95.5

表2 影像分割总精度及Kappa系数

图像 算法 总精度 / % Kappa系数

图1(a1)
FCM 57.8 45.2

FLICM 89.5 87.3
MNCFCM 100 99.7

图1(a2)
FCM 58.3 47.1

FLICM 89.3 86.4
MNCFCM 99.8 99.2

图1(a3)
FCM 57.3 44.3

FLICM 90.2 86.5
MNCFCM 99.2 98.9

图1(a4)
FCM 52.7 40.5

FLICM 85.4 81.7
MNCFCM 96.6 95.8

由表 1和表 2可以看出:本文算法各项精度均
不低于95 %,总精度及Kappa系数也均超过95 %;而
对比的 FCM算法在进行图 1(a1)∼ (a4)分割时总精
度最高为58.3 %, Kappa系数值最高仅47.1 %, FLICM
算法在进行图1(a1)∼ (a4)分割时仅在进行图1(a3)分
割时总精度达到90.2 %,其余均低于90%̇,其Kappa系
数值均低于90 %.充分表明了本文算法的有效性.
3.1.1 权重参数选取

为了验证权重参数λ的影响,选取不同权重参数
对图1(a2)、(a4)进行分割,分割结果如图2所示.
由图2可知:权重参数λ取值越大,基于隶属性相

似度的邻域约束项起的作用越大,算法对噪声的平滑
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(a1) = 0λ (a2) = 0.3λ (a3) = 0.5λ (a4) = 0.7λ

(a) 1(a1)! "#$%

(a5) = 1λ

(b)       1(a3)! "#$%

(b1) = 0λ (b2) = 0.3λ (b3) = 0.5λ (b4) = 0.7λ (b5) = 1λ

图 2 参数λ影响

效果越好,但同时算法的影像细节保留能力则随之

减弱;权重参数λ取值越小,基于光谱特征相似度的

邻域约束项起的作用越大,影像分割结果的边缘越清

晰,但是影像出现较多的分割噪声.因此,在影像分割

过程中,类别数较多且类间光谱测度相近的影像在分

割时应选取较小的权值 (通常取值为0.3、0.4),以保留

更多的影像细节;针对光谱测度相差较大且易出现

分割噪声的影像,应选取较大的权值进行分割 (通常

取值为0.6、0.7),从而更好地去除噪声.

3.1.2 邻域约束项作用

为进一步验证本文算法定义的邻域约束项的有

效性,从影像模板中截取50×50的子影像如图3(a1)
所示,并在其上添加1 %的椒盐噪声,如图3(a2)所示.

(a1) !" (a2) #$ (a3) 33× %& (a4) %&'()

(a) 12%&34

(b1) *+,-(

VL=159.989 1

VR=160.050 8

(b2) 1./0

VL=151.933 0

VR=161.769 3

(b3) 3./0

VL=156.398 6
VR=163.773 5

(b4) 5./0

V51=127.648 7

V52=194.177 3

(b)   FLICM 56

(c1) *+,-(

VL=160.006 8
VR=160.174 9

(c2) 1./0

VL=151.933 0
VR=161.769 3

(c3) 3./0

VL=132.366 8
VR=189.172 0

(c4) 5./0

VL=126.930 9
VR=195.195 1

(c) 7856

194 193 201

195 0 190

190 193 196
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0.38
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0.49

0.18

0.21

0.20

0.25

0.64

0.60

0.64

0.61

0.43

0.60

0.65

0.61

0.65

0.45

0.45

0.45

0.46

0.49

0.45

0.47

0.46

0.46

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0.84

0.81

0.76

0.80

0.43

0.83

0.83

0.81

0.79

0.30

0.19

0.18

0.85

0.63

0.28

0.40

0.59

0.64

0.52

0.52

0.52

0.52

0.50

0.52

0.50

0.50

0.50

图 3 隶属度迭代过程

图3(a3)为从图3(a2)提取3× 3窗口,对应灰度值如图
3(a4)所示.可以看出,在图3(a4)的3 × 3区域内,中心
像素为噪声.考虑到FCM算法并没有考虑邻域影响,
这里选取FLICM算法及本文算法进行对比分析.图
3(b)和图3(c)分别代表FLICM算法及本文算法迭代
结果. VL及VR分别表示图3(a2)左右两侧区域的聚
类中心.
由图3可以看出, FLICM算法经过5次迭代并没

有收敛,噪声像素和非噪声像素隶属度差异较大,这
是因为FLICM算法中的模糊因子并不能快速有效地
平滑中心噪声像素.经过5次迭代,在本文算法邻域
约束项的作用下,噪声 (中心)像素的隶属度值与相邻
的非噪声像素的隶属度值收敛到同一值,从而达到了
平滑噪声的目的.

3.2 遥感影像

为了验证本文算法的普适性,选取两幅尺寸为
128×128像素大小的全色遥感影像,所包含的地物主
要为海水、农田、道路、建筑等.同时选取尺寸为300×
300, Worldview-2缅甸仰光大金寺、Worldview-3加利
福尼亚克拉马斯瀑布国家公园的两幅彩色遥感影像,
分别采用本文算法以及传统FCM算法、FLICM算法
对图4(a)四幅影像进行分割,分割结果如图4(b)∼图
4(d)所示.

(a1) (a2) (a3) (a4)

(a) !"#$

(b1) (b2) (b3) (b4)

(b)   FCM %&

(c1) (c2) (c3) (c4)

(c)   FLICM %&

(d1) (d2) (d3) (d4)

(d) '(%&

图 4 遥感影像分割结果
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图4(a)为待分割影像,图4(b)∼图4(d)分别对应
FCM、FLICM和本文算法分割结果.由于选取的两幅
全色影像各区域均值相差较小, FCM分割结果中出
现大量的分割噪声.虽然FLICM算法结合空间信息
和光谱信息构造的模糊因子能够一定程度上避免误

分现象的出现,但是其构造的局限性导致其在均值相
近的区域无法正确分类.图4(a1)影像各区域均值相
差较小,在分割过程中容易出现分割噪声,本文算法
在进行二者的分割过程中,增大基于隶属性相似度构
造的邻域约束项的作用 (λ取值为0.7),有效减少了误
分现象.而图4(a2)边缘模糊,故增大基于光谱特征相
似度的邻域约束项作用 (此时λ取值为0.3),较好地保
持了影像边缘.图4(a3)分类数较多,光谱测度相差较
小,影像细节较多;而图 4(a4)类别简单,光谱测度相
差较大,但易出现分割噪声.为了较好地保留影像细
节信息,将参数λ取值设定为0.6.在进行图4(a4)的分
割时,为更好地实现影像噪声的平滑,将λ取值设定

为0.3.如图4(d1)所示,本文算法较好地分割出河流
沿岸,影像内部较为平滑;如图 4(d2)所示,本文算法
较明确地分割出道路边缘;如图4(d3)所示,本文算法
充分保留了塔顶细节,准确区分出植被与周边建筑;
如图4(d4)所示,本文算法分割出清晰的火线边缘,林
地内部不含火焰噪声斑点.

真实影像分割难以如模拟影像一般得到标准分

割结果,因此无法计算混淆矩阵.故利用正确分割率
(SA)[24]衡量影像分割结果, SA表示正确分割像素数
量与所有像素数量的比值, SA值越大,分割精度越
高.分割结果定量评价见表3.

表3 遥感影像分割结果SA值 %

图像 FCM算法 FLICM算法 本文算法

图4(a1) 77 90 96

图4(a2) 68 87 95

图4(a3) 58 81 94

图4(a4) 63 92 99

4 结 䇪

遥感影像分割一直是影像处理方面的研究热点,
本文提出了一种结合邻域关系的影像分割方法.从
隶属性及光谱属性两方面定义邻域像素与邻域像素

均值的相关性,同时将相关性作为邻域非相似性测度
的权重系数,并利用线性加权的方式将邻域光谱属性
和邻域隶属性结合起来.实验结果表明,针对不同类
型的遥感影像,将基于隶属性和光谱属性构造的两种
邻域约束项相结合得到的混合邻域约束项可以更为

准确地反映邻域关系.两种邻域约束项各有优势,在

细节较为丰富、光谱测度相差较小的影像中,基于光
谱特征相似度的邻域约束项能更好地保留影像细节,
而在光谱测度相差较大的影像中,基于隶属性相似度
的邻域约束项能够充分考虑邻域像素的相互作用,大
幅降低噪声对分割结果的影响,具有更出色的平滑能
力.实验表明:本文算法对光谱测度相差较大影像进
行分割时,权值λ分别取值0.3∼ 0.4;较小时,λ取值在
0.6∼ 0.7.此外,由于两种邻域约束项在构造时并未
涉及中心像素的光谱测度,可以有效改善因噪声干扰
而导致的误分割问题,得到更为出色的分割结果.
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