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用模糊聚类 �� � �� � 一冈� �  !

算法

实现图像分割

王和春 宫迅凯

摘要
�

本文描述了一种有效的 � � �� � �一� � � � � �� �� � 聚类算法的数学原理及

其在图像分割中的应用
,

该算法的主要特点是提供了
一

种 �卜监督的模糊聚类方式
。

为 了

减少计算量
,

文章引入了塔型数据结构 � � � �� � � � � �� � �七� �七� � � � � � ��
,

�仁对

� ��算法的初始模糊矩阵的选取和实验结果进行了讨论
。

关键词
�

模糊聚类
�

非监督聚类方式
,

图像分割
。

一
、

引 言

在人工智能和计算机视觉领域
�
卜

,

以
一

�卜监督方式实现图像的自动分 ,�� 是一项 极 其 有 益

的工作
〔” ,

一直得到人们的关注
。

以往的图像分割方法
,

如边缘检测
,

统计直方图法等都难

以实现非监督方式的分割
。

将模糊聚类方法应用于图像识别领域是近儿年的事
,

此方法的主

要优点是能对图像进行非监督方式的自动分割及识别
,

在无法获取足够的先验知 识 的 情 况

下
,

显得尤为重要
。

�
�

�
�

� � � � 和 �
�

�
�

� � � � � � 提 出的 � � � � � �
一

� � � � � ���� � 算法将模糊集概念应

川到聚类分析中
,

它可描述为在某一特征空间内
,

通过对空间元素和聚类中心之间的隶属度

右 的分析
,

将元素归为隶属度最大的类别
〔’〕仁”

。

用 � �� 聚类算法实现图像分割
,

首先对图像象元提取特征值
,

然后在每个象元与类别

之间建立隶属函数
,

我们把表示隶属函数的矩阵称为模糊矩阵
,

它描述 了每个象元隶属不同

类别的程度
。

这样
,

对最终的优化模糊矩阵清晰化
,

就可将每个象元归为相应的类别
。

问题

在于如何找到 个优化的模糊矩阵
,

使它描述的图像更具有
“
真实性

” 。

�
�

�
�

� � � � � � 等人成

功地解决了这个问题
,

井证明了可用迭代的方法求出局部最优解的模糊矩阵
,

使其均方误差

最小
。

本文的结构安排如下
,

第二节介绍了��� 算法
,

第三节论述 了� �  !� � � � � �� � � 七�

� � � � � � � � ��
,

第四节
、

第五节分别给 出了实验结果和结论
。

二
、

�� � � � �一�� �  �聚类算法

基于模糊划分的模糊聚类分析方法是由�
�

� � ��� �� 首先提出的
,
�

�

�
�

� � � � 和 �
�

�
�

� �� � � � 进一步完善了这种方法
,

主要是模糊�� � � � � � 方法
,

即模糊�
一

均值 �� �� � 方
, 法

。
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设 � 为一有限实数集
,
�
‘

是实数集� 的 � 维向量空间
, �
是 �

‘

的一个有限子集
, � �

�
� � ,

幻
, ”
�� �

。

对于 一个整数
。 , �‘ 。‘ , ,

一个
。 � ,

维的矩阵
� � 〔叭

。

〕。 � 而
称为

�
个数据

� 二

��
�

�的一个� � � � �
一

�划分
,

其中
、
阵的各项必须满足以下三个条件

�

�
·

卜���� � 乙
� ‘。 � � ,

�� � 艺
。 ‘。

� �
,

� � �

� � �

�� � ““ 〔 � �
, �〕 � ‘

, � �
,

� 云�表示
� �
对 于第 泣类子集的隶属度

。

理想的聚类是使泛函
�

� � �

� � ��
, 。� � 艺 乙

� ‘
� ��

� , 一 ”‘

� � �

为极小的
� ,

� �� 方法是求解 � � �式局部最小值的方法之一
。

� � � 式中
, �

是
,
的一个模

糊
�
分类

,

��
·
��是任意一种范数

, 。 � �。
, , 。 � ,

⋯
, 。 。

� 是聚类中心向量
, 。‘

任�
‘, 二 〔〔�

,

�� � 是隶属度加权因子
。

假设对所有的 落
,
�

, 二 ‘
铸 。 ‘,

在。 � �时
,
�。

,

的 是� � 的一个局部最小值
�

材“ �

秒 ‘ 已

�� �� ��
二 。一 。

川 � � ���
�
一

, ,
��� �

� � ‘一 ‘, �
一 ‘

� � �

艺
。 “ � � �

� �
“‘, “

� � �
七 � � 合 � �

�
�

�
�

� �� �� � 给出了在 。 � �
,

且
� �
铸 。‘

时的模糊 �� �  ! ∀ � 算法
�

�
�

取定
� � �蕊 。 提 � ,

取模糊矩阵初值
。“ ’

〔万 ��
,

给定 � � �
,

以及隶属度加权因子

二 ,

逐步进行迭代
,

尹 � � ,

�
, � ,

⋯ �

�
�

计算聚类中心
。 �
�
。“” �

,

。“” �

乙
。‘� ‘” � � 。

� 乙
。 ‘� ‘” ’

�
·

修正
� 。一�

“‘。二 �乙 �� ��
了� �

�
�

用一个矩阵范数 ��
�
��

��“‘
护� ” 一 “

一�

忿 � 一 ” ‘ �八 ��
�

一
,
川 ��

� � ‘“ 一 ‘’�
一 ‘

比较
� ‘”与

。 ‘’� ‘’ ,

对于取定的 � � �
,

如果

���
。

则停止迭代
,

否则 , 二 , � � ,

转向 �
。

用以上算法得到的 ��
,

的 是相对于分类
� ,

初值澎”
,

�
‘

中的范数和矩阵范数 ��
�
��

,

￡
以及参数。的局部最优解

。

使用该算法要求
� � 铸 。‘,

当 � 。二 。 �

时
,

先把九排除掉
,

待下一次迭代时再放入
。

以上得到的
�
是对应

�
的一个优化模糊划分矩阵

,

可用下列方法使化分清晰化
,

得到 劣

的普通分类
�

在
。
的第 无列中

,

若
。 ‘

一 � � � �。
‘�
�

,

�� ‘毛 � ,

则将
� 。

归入第云口类
。

也就是说
,

朴对哪

一类的隶属度最大
,

就将它归入那一类
。
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三
、

图像分创的层次结构

奋

� ��算法利用上述的迭代计算
,

得到一优化的模糊矩阵
,

将该模糊矩阵清晰化
,

使 图

像的每个象元归为相应的类别
。

由于一般图像具有 �� � � �� � 以上个象元
,

遥 感 图 像 多达

�� �� � � � � �个
,

对这样大的图像进行分割
,

利用上述方法进行迭代运算
,

其计算 量 是 相 当

大的
。

在计算机发展初期
,

由于计算机的速度较慢
,

这种算法曾因此一度受到了 很 大 的 限

制
,

随着高速计算机的出现
,

这一问题已日趋解决
,

但就微型机而言
,

还不能达到十分满意

的效果
。

为此
,

我们引用 了塔型数据结构 �� � � �� ”
,

按下列公式把图像分成不同级 的 量 化 图

像
,

式中�
。

表示 无级量化图像的灰度值
。

�卜� 二
��

,

��‘
,
��� � �

�

��公一 �
, ��� � �

‘

�� 东
,
��

一 �� � �
。

��‘一 �
, �� 一 �� �� � � � �

利用公式 � � � 可由 k 级计算出k 一 l级的图像
,

不难看出
,

k
一 l级图像的分辨率比 k 级降低

了 4 倍
,

相应的计算量也减少了 4 倍
。

采用P D S可大大减少计算量
,

它允许我们先对低分辨率的 k 一 1 级图像进行分割
,

然后

将结果映射到高分辨率的 k 级图像上
。

对 k级图像的分割是以k 一 l级图像的分割结果为依据

的
,

即只需要对k
一
1级分割中没能确定类别的象元进行再分割

,

这样
,

由低到高逐级映射分

割
,

直到获得满意的结果
L‘’。

P D S 数据结构作为一种强有力的辅助工具
,

被广泛用于图像聚类分割领域
,

它为在 可

接受的时间内用计算量较大的聚类算法 (如上述 的合F C M ) 完成图像分割提供 了一条捷径
。

四
、

实 验 及 结 果

实验中我们用 F C M 算法对图像 ( l ) 进行了分割
。

这是一幅分辨率为12 8 x 12 8的单色

航空图片
,

包含了建筑物
、

草地
、

树等目标
,

由于拍摄距离较远
,

整个画面基本上可分为两

个灰度层次
,

较高的灰度值代表建筑物
,

而较低的灰度值代表背景
,

包括 草 地
、

树 等
。

因

此
,

我们把图像 ( 1 ) 分为两个类别
。

对单色图像而言
,

选择其灰度作为特征值
,

特征向量为一维
。

需要说明的是
,

在描述图

像过程中
,

特征值的提取是一项复杂而致关重要的任务
,

它直接影响着图像分割及识别的结

果
。

鉴于本文篇幅有限以及侧重点的不同
,

在此不做具体论述
。

借助于 P D S
,

我们由图像 ( 1 ) 产生三幅量化图像
,

分别为64
x 6连、 3 2

x
3 2 和 16 x Ic

分辨率
,

见图 2 (
a )

、

2
( b )

、

2 (
e

)

,

它们将

图像 ( 1 ) 的16384个象元分别 降 低 到 40 96
、

1 0 2 4 和25 6个
,

相应的
,

每一级量化可使 计 算

量减少 4 倍
。

从理论上说
,

对初始模糊矩阵的选取是任

意的
,

它不局限于被分割的图像
,

只影响算法

的收敛速度
,

文献洲中给出了常用的三种选择

方法
。

为进一步说明问题
,

实验中选一模糊度

较高的初始矩阵
,

用 P A S C A L 语言描述为
:

团
,

佩烦田 佩
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(a )

(b )

图 2 图 1

R E P E A T

IF g ray ) = I
:
T H E N

B E O IN

“ ( l
,

正) : = 0
.
4 8 ,

“ ( 2
, 毛) : = 1

.
0 一 ” ( 1

,

k )
,

E N D
,

I 尸 (g ra y ( I
:
) A N D (g r a y ) I

:) T H E N

B E O IN

“
( 1

,

毛) : = 0
.
50 ,

( e )

的t 化图像

“ ( 2
, 毛) : = 0

.
5 0 ,

B N D
;

I F g r a y ( I
:

T H E N

B E G I N

“
( 1

, 几) := 0
.
52 ,

“ ( 2
,

毛) : = 1
.
0 一 ” ( 1

,

几) -

E N D ,

k : = 舌+ 1 ,

U N T I L 承> N ,

I
: 、

I

:

为选定的灰值
,

N 为图像的象元数
。

实验中用此矩阵进行迭代运算
,

只需十几次就可

收敛
,

得到满意的结果
。

在 二 = 2
, C =

2
,

{}

*

} } 为欧氏距离的条件下
,

首先对16 x 16 分辨率图像进行分割
,

得

到的结果为图 3 ( a )
。

图中三个不同的灰度级分别表示三类区域
,

较亮的表示为建筑物
,

灰

色为模糊区 (即不确定区)
,

黑色为背景
。

为进一步识别出模糊区的细节
,

需将灰色区域映射

到32 K 32 分辨率的图像上进行再分割
。

实验中我们获得的结果见图 3 ( b )
,

3 (
c

)

。

可以看

出
,

每一级的再分割使图像的细节进一步显示出来
,

最后得到的64 x 64 分辨率图像的分割结

果图 3 (
c )在主要目标上与原图像的人为视觉识别基本相同

。

与图像 ( 1 ) 相比
,

图 3 ( c )中丢失了一些细节
,

原因并不在于F C M 算法本身
,

而是

由于采用了 P D S 造成的
。

就16 x 16 分辨率图像而言
,

它的每一个象元是由 8 个12 8
x 12 8分

辨率图像的象元平均而得到的
,

如果在128
x 128 分辨率的图像中目标的象元数少于 8个

,

那

么该 目标在16
x l6 分辨率图像中就可能丢失

,

这是 P D S 的不足之处
。
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(a)

(b)

图 3 分割结果

为避免丢失细节
,

应尽量从较高分辨率图像开始迭代
,

吸C )

显然这是以时间为代价的
。

五
、

结 论
骨

J
.
C
.
B ez de k 等人提出的F C M 算法将模糊集概念应用到模式识别理论中

,

并用迭代方

法求出了它的局部最优解 , 借助于 P D S
,

较好地解决了该算法运算量过大的问题
,

使之付

诸实用
。

与其他分割方法相比
,

F C M 算 法最大的优点是为非监督方式的图像自动 识 别 系

统
,

即不需要人工干预或较少干预就可完成的识别系统提供了一个强 有 力 的 工具
,

在图像

目标类别具有不同灰值
,

且背景均匀的情况下
,

分割效果较好
,

因此在多光谱遥感图像分析

和航空图像的目标识别方面有较高的应用价值
。

F C M 算法结合纹理分析
,

可避免由于使用

P D S 而丢失细节信息
,

能够获得十分满意的效果
。

本文是以 F C M 聚类算法做为重点
,

因此在文章中对特征向量的提取及分割结果的评价

问题没做具体讨论
。
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