
 

 

基于局部空间信息的可变类模糊阈值光学遥感图像分割
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摘    要   阈值法分割在光学遥感图像分析中被得到广泛的应用, 然而传统阈值法也存在诸多局限性, 如对噪声敏感, 需人

为设定类别数, 计算复杂度高等. 针对传统阈值法的局限性, 提出一种基于局部空间信息的可变类模糊阈值光学遥感图像分

割方法. 首先, 以图像光谱的一阶矩为初始类中心, 利用二分法原理和区域间最大相似度准则来快速确定类别数及其中心.
然后, 通过岭形模糊隶属函数计算各像素点对不同类的隶属程度, 同时考虑到像素点的隶属度局部空间信息, 在隶属度域中

定义一个模糊加权滤波器对各类的隶属度矩阵进行滤波, 以滤波后的隶属度集合为依据, 按照最大隶属原则确定图像的标

号场. 最后, 对标号场中的局部异常标号进行替换, 将修正后的标号场由对应的类中心赋色得到分割图像. 视觉和统计分析

评价结果表明, 与传统阈值法相比, 该方法能在减少计算时间的同时获得更好的分割结果, 可适用于光学遥感图像的多阈值

分割.
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Fuzzy Threshold Optical Remote Sensing Image Segmentation With Variable Class

Number Based on Local Spatial Information
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Abstract   Threshold segmentation has been widely used in optical remote sensing image analysis. However, tradi-
tional threshold methods also have many limitations, such as sensitivity to noise, artificially setting the number of
classes, high computational complexity and so on. Aiming at the limitation of traditional threshold methods, a fuzzy
threshold optical remote sensing image segmentation method with variable class numbers based on local spatial in-
formation is proposed. Firstly, taking the one-order moment of the image spectrum as the initial class center, the di-
chotomy principle and the maximum similarity criterion between regions are used to quickly determine the number
of classes and their centers. Then, through the ridge-shaped fuzzy membership function, the degree of membership
of each pixel to different classes is calculated. Meanwhile, considering the local spatial information of the member-
ship of each pixel, a fuzzy weighted filter is defined in the membership domain to filter the membership matrix of
each class. Based on the filtered membership set, the label field of the image is determined according to the maxim-
um membership principle. Finally, the local abnormal labels in the label field are replaced, and the corrected label
field is colored by the corresponding class center to obtain the segmented image. The results of visual and statistic-
al analysis show that compared with the traditional threshold method, the proposed method can obtain better seg-
mentation results while reducing the computation time. It can be applied to multi-threshold segmentation of optic-
al remote sensing images.
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随着遥感图像分辨率的提高, 其在人们生活中

的使用比例越来越大, 如何快速、精确地从其中提

取目标信息已成为遥感领域的一个重要研究课题[1].

分辨率的提高在带来信息丰富的同时也给目标分析

带来巨大困难, 而图像分割技术通过给每个像素分

配标签, 使同一标签的像素具有相同的视觉特性,

可提高图像分析的效率[2]. 因此执行图像分割用于

更好描述图像是由图像处理到图像分析的关键步
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骤, 对于遥感图像目标的高效分析具有重要意义.
现有图像分割方法大致可分为四类: 基于区域[3]、

边缘[4]、学习分类[5] 和阈值[6] 的方法. 其中, 区域法

的优点是对噪声不敏感, 但需要制定合适且高效的

相似性准则, 易造成图像过分割; 而单纯基于边缘

检测的方法往往不能提供较好的区域结构; 学习分

类法利用大量的训练样本能较好地解决图像中的噪

声和均匀问题, 但目前存在网络模型难以确定, 易
出现欠学习和局部最优等问题[7−8]; 阈值法具有简单

易行、性能稳定等优点 [9], 目前流行的阈值方法有

Otsu法[10]、最大熵法[11] 和聚类法[12] 等, 这些方法基

于不同准则来选取阈值, 都具有各自的优点, 但也

有自身的缺点. Otsu和最大熵法分别以分割后图像

的类间方差和熵最大为目标函数, 穷举选取使目标

函数获得最大值的阈值, 但其仅考虑像素本身对分

割结果的影响, 对噪声和异常值敏感[13]. 为此, 人们

引入邻域像素进行二维阈值化, 在一定程度上减弱

了噪声和异常值对分割结果的影响, 但存在信息损

失严重、耗时过长等缺点, 特别是在多阈值图像分

割中更为突出[14]. 聚类法是一种不依赖于分类的先

验知识, 遵循同质性准则对像素划分的方法, 能够

有效分离具有全局特征的数据[15], 其中最具代表是

Kmeans和模糊 C 均值 (Fuzzy C-means, FCM)
算法. Kmeans算法以欧氏距离作为相似度测度, 以
误差平方和为聚类准则函数, 迭代计算使得准则函

数收敛为止[16]. 它具有简单、计算快速等优点, 但其

强制图像的各个像素属于特定的类别, 使得对具有

复杂场景的遥感图像的分割结果很差. FCM 方法

利用模糊集理论中的隶属函数对每个像素点进行划

分, 考虑了模糊性和不确定性, 可对纹理和背景简

单的图像取得良好的效果[17], 但 FCM仅考虑像素

光谱信息, 对噪声较敏感. 为此常将图像局部空间

信息引入目标函数, 如文献 [18−19] 中, 通过迭代计

算像素邻域和聚类中心之间的距离来提高 FCM算

法对图像分割的鲁棒性. 然而, 局部空间信息的引

入会导致算法复杂度升高, 降低了该算法的实际应

用价值.
为了克服传统阈值法需人为设定类别数、对噪

声敏感、计算复杂度高等局限性, 提出了一种基于

局部空间信息的可变类模糊阈值遥感图像分割方

法. 首先, 以图像中待定类像素点的光谱一阶矩和

二阶矩为初始类中心和自适应阈值, 利用二分法原

理来初始化类别数目. 对于任意待定类别, 当相邻

两次迭代得到类别的像素光谱均值差小于规定值

时, 该类查找结束, 并以此均值作为该类的中心. 并
在确定各类的迭代过程中, 计算与其二阶邻域系统

间的相似度, 以最大相似度准则进行类别区域合并.
由确定的类别数和类中心为输入, 通过岭形模糊隶

属函数计算图像中各像素点对于不同类别的隶属程

度. 考虑图像中属于同一类别的像素具有一定程度

的连通性, 即各像素与其邻域之间关系紧密, 不可

能存在孤立的像素, 而隶属度和标号场是各像素属

性的映射, 因此也满足此局部空间关系. 为了利用

此局部空间信息同时降低计算复杂度, 在隶属度域

中定义一个加权模糊滤波器对每一类别中像素点的

隶属度进行滤波, 以滤波后的隶属度集合为依据,
按照最大隶属原则确定图像的标号场. 最后, 对标

号场中局部异常标号进行替换, 将修正后的标号场

由对应的类中心赋色得到分割图像. 

1    算法描述

I={Ip(i, j) : (i, j) ∈ S, i=1, 2, · · · ,M, j = 1,

2, · · · , N} S M ×N

Ip(i, j)=(I1p(i, j), I
2
p(i, j), · · · ,

I lp(i, j))
T p (i, j)

p l

l = 1;

l ≥ 3.

设  

 为定义在图像空域   、大小为   的

待分割遥感影像, 其中,  
 为像素光谱测度矢量,   为像素索引,  

表示像素  的格点位置,   为光谱测度矢量的维度.
对于全色遥感图像,    对于多光谱遥感图像,

   

1.1    类别及其中心初始化

利用图像的全局信息快速地对分割图像的类别

数及其中心粗略估计, 其包含以下步骤: 类中心初

始化、划分阈值选取、待定类识别、类别区域融合和

查找结束. 

1.1.1    类中心初始化

为了避免随机选择初始值而降低类别查找的

动态性, 本文以图像光谱的一阶矩作为初始类中

心, 即

C0
s =

M∑
i=1

N∑
j=1

Is (i, j)

M ×N

(1)

s ∈ {1, 2, · · · , l} C0
s s其中,   为波段索引,   为波段  的

初始类中心. 

1.1.2    划分阈值选取

s

k

以图像中待定类各像素点与类中心的二阶中心

矩的算术平方根为自适应阈值, 较之各待定类像素

点与类中心的距离从而确定类属划分, 波段  中第

 个类别的自适应阈值为

T k
s =

√√√√√ M ′∑
i=1

N ′∑
j=1

(
Is (i, j)−Ck

s

)2
M ′ ×N ′

(2)
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s ∈ {1, 2, · · · , l}, k ∈ {1, 2, · · · ,K}
K M ′ ×N ′ k

k

T k = [T k
1 , T

k
2 , · · · , T k

l ].

其中 ,     为类别索

引,   为确定的类别数目,   为确定第  类

中心时图像中待定类像素点个数, 则第  个类别的

自适应阈值为 
 

1.1.3    待定类识别

k

s

当查找第  类时, 以欧氏距离为准则, 计算波

段   中各待定类像素点与类中心数值特征的绝对

差异:

Dk
s (i, j) =

√
(Is (i, j)− Ck

s (i, j))
2 (3)

i = 1, 2, · · · ,M ′, j = 1, 2, · · · , N ′,Dk = [Dk
1 ,

Dk
2 , · · · , Dk

l ]. Dk T k

k Ck
s ,

其中 ,    

 标记  小于  的像素点, 以这些像

素点光谱测度均值更新第   类的聚类中心  当

相邻两次迭代得到类别的光谱均值差小于 0.87 (以
各波段坐标均相差 0.5为限)时, 该类查找结束, 并
以此均值作为该类的中心. 

1.1.4    类别区域融合

考虑到类别查找时, 由于遥感图像的局部非均

匀性, 在区域上会出现局部最优现象, 为此通过计

算相邻区域的相似度[20] 来指导合并过程, 确定类别

数. 其将图像每一维度均匀量化为 16个等级, 然后

在特征空间中计算每个类别区域的归一化直方图,
使用 Bhattacharyya系数[21] 来度量相邻类别区域

间的相似性, 可表示为:

ρ (R,Q) =

16l∑
u=1

√
HistuR · HistuQ (4)

l HistR HistQ
R Q u

u R

Qk, k ∈ {1, 2, · · · , 8},
ρ(R,Qk),

其中,    为光谱测度矢量的维度,    和   分

别是类别区域  和  的归一化直方图, 上标  代表

它们的第  个元素. 设以  为中心的二阶邻域系统

内所有类别区域为  计算相似度

 取其最大值对应的类别区域索引, 可表示为:

z = argmax
k

(ρ (R,Qk)) (5)

z ∈ {1, 2, · · · , 8}. ρ(R,Qz) R

Qz

其中,   若  大于阈值, 将 

与  合并, 并更新类别及其中心, 其中阈值越大,
合并条件越严格, 反之亦然, 本文取 0.85. 

1.1.5    查找结束

k当第  类确定后, 在待定类的像素点中重复执

行上面步骤, 直到所有像素完成标记, 类别查找结束. 

1.2    像素隶属度分配

µk(·)定义一个模糊隶属函数  , 由初始化的类别

数和类中心使各像素与每个类相关联, 得到各像素

所属类别的隶属度. 岭形分布隶属函数 (见图 1)采
用正弦函数作为核心, 具有主值区间宽、过渡平稳

的特点[22], 能很好反映各像素与类别隶属程度的模

糊关系, 定义为:

µk

(
Isp (i, j)

)
=

0, Isp (i, j) ≤ a

1

2
+
1

2
sin

(
π

b−a

(
Isp (i, j)−

a+b

2

))
, a<Isp(i, j)≤b

1

2
− 1

2
sin

(
π

c−b

(
Isp (i, j)−

b+c

2

))
, b<Isp (i, j)≤c

0, Isp (i, j) > c
(6)

a, b, c

k = K = 1 a = min(Is), b = CK ; k = K

a = Ck − 1, b = Ck, c=max(Is); 1 < k < K

a = Ck − 1, b = Ck, c = Ck + 1

其中,   为模糊参数, 将其与类中心和图像相关

联, 当  时,   当 

时,    当   时,
 .

  
1

a
1

b
1

b
2
a
3

a
K−1 b

K−10 a
2

L−1 

图 1   多级岭形隶属函数

Fig. 1    Multilevel ridge membership function
 

µk

(
Isp(i, j)

)
Is p k由   可得图像   中像素  属于第 

类的隶属度, 其输出是一个隶属度向量:

µ
(
Isp(i, j)

)
= [µ1

(
Isp(i, j)

)
µ2

(
Isp(i, j)

)
· · ·

µK

(
Isp(i, j)

)
] (7)

K

µ(I).

其中,   为类别数. 图像中所有像素的隶属度向量

组成一个隶属度集  

1.3    隶属度域滤波

µk(i, j), k ∈ {1, 2, · · · ,K}

同一类别区域内部在分割过程由于随机噪声产

生的孤立像素可认为是误分割, 在隶属度矩阵中表

现为异常的隶属度值. 为了利用此局部空间信息同

时降低计算复杂度, 将模糊加权函数 [23] 应用于均

值滤波器移动窗口内的隶属度值, 在隶属度域中定

义一个模糊加权均值滤波器来过滤随机噪声, 以
 为二维模糊滤波器的输入,

其输出为

µF
k (i, j)=

∑
(m,n)∈ηp

WA[µk(i+m, j+n)]·µk(i+m, j+n)∑
(m,n)∈ηp

WA [µk(i+m, j+n)]

(8)
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µF
k (i, j) k

(i, j) ηp p

ηp = 25 WA(·)

其中,    为第   类隶属度空间格点位置坐标

 滤波后的输出值;    是以   为中心的窗口邻

域, 本文  ;   是以移动窗口内均值构建

的窗口加权函数, 定义为

WA [µ (i+m, j + n)] =

1− µmav (i, j)− µ (i+m, j + n)

µmav (i, j)− µmin (i, j)
,

µmin (i, j) ≤ µ (i+m, j + n) < µmav (i, j)

1− µ (i+m, j + n)− µmav (i, j)

µmax (i, j)− µmav (i, j)
,

µmav (i, j) ≤ µ (i+m, j + n) < µmax (i, j)
1, µmav (i, j)− µmin (i, j) =
0或 µmax (i, j)− µmav (i, j) = 0

(9)

(m,n) ∈ ηp, µmax(i, j) µmin(i, j) µmav(i, j)

ηp

其中,   、  和  分

别是  内输入值的最大、最小和平均值. 

1.4    标号域滤波和赋色

由滤波后的隶属函数, 按最大隶属原则得到标

号场, 如式 (10)所示

Ls = argmax
k

{
µF
k (Is)

}
(10)

k∈{1, 2, · · · ,K},Ls={Ls(i, j)=k : i=1, 2, · · · ,
M, j = 1, 2, · · · , N}. Ls

WM (·)

其中,  
 为了消除标号场  中由于误判

的类别标号 (假设表现为脉冲噪声)并保持其边缘,
以移动窗口内的中值构建窗口加权函数  来定

义模糊加权中值滤波器, 如式 (11)所示

WM [L (i+m, j + n)] =

1− Lmed (i, j)− L (i+m, j + n)

Lmed (i, j)− Lmin (i, j)
,

Lmin (i, j) ≤ L (i+m, j + n) < Lmed (i, j)

1− L (i+m, j + n)− Lmed (i, j)

Lmax (i, j)− Lmed (i, j)
,

Lmed (i, j) ≤ L (i+m, j + n) < Lmax (i, j)
1, Lmed (i, j)− Lmin (i, j) =
0或 Lmax (i, j)− Lmed (i, j) = 0

(11)

µmed(i, j) ηp

LF
s

其中,   是  内所有输入值的中值. 经滤波

后得到修正的标号场  ,

LF
s (i, j) =∑

(m,n)∈ηp

WM [Ls (i+m, j+n)]·Ls (i+m, j+n)∑
(m,n)∈ηp

WM [Ls (i+m, j + n)]
(12)

i = 1, 2, · · · ,M, j = 1, 2, · · · , N. Cs

LF
s

其中,    将   的颜色

值赋予  相应的标号位置得到分割图像. 

1.5    算法流程

算法流程图如图 2所示.

综上所述, 可对本文方法的流程总结如下.
S1 利用二分法原理和区域间最大相似度准则

对图像的类别数及其中心初始化;
S2 将类中心和各像素与岭形分布隶属函数相

关联, 得到各像素所属类别的隶属度;
S3 在隶属度域中定义一个模糊加权均值滤波

器来过滤由于噪声引起的异常隶属度值;
S4 对滤波后的隶属度集按照最大隶属原则确

定图像的标号场, 并由模糊加权中值滤波器来消除

其中由于类别初始化时误判的类别标号;
S5 对修正后的标号场由对应的类中心赋色得

到分割图像. 

2    实验结果与讨论

选择模拟图像、全色遥感图像和多光谱遥感图

像对本文方法进行验证, 其中研究区的真彩色图像

是由WorldView-2 的红、绿、蓝三波段 (波段 5 =
红, 波段 3 = 绿, 波段 2 = 蓝)合成. 

2.1    实验设置

实验是在具有 Intel(R) Core (TM) CPU, i7-6 700,
3.4 GHz, 16 GB RAM的 DELL计算机上, 应用

Windows 8 环境下的 MATLAB R2017a实现的.
为了验证提出方法的优越性, 将所提出方法与一些

著名的阈值算法的性能进行比较, 选择了 Kmeans、
FCM和文献 [19]的方法作为对比算法, 其中Kmeans
和 FCM算法可在文献 [16] 和文献 [17]中得到详细

描述, 对其分割结果从目视分析、监督评价、非监督

评价和运行时间来进行比较分析. 对于模拟图像,
由于已知参考图像, 选择监督评价中应用最广泛的

 

输入图像

类中心初始化

划分阈值选择

类别区域融合

待定类识别

类别查找结束
输出分割图像

类中心赋色

隶属度域滤波

类别及其中心

像素隶属度分配

标号域滤波

 

图 2    算法流程图

Fig. 2    Algorithm flow chart
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混淆矩阵来计算用户精度、产品精度、总精度和

Kappa系数对分割结果进行定量评价. 对于全色遥

感图像, 利用文献 [24] 提出的面积加权方差 (Area-
weighted variance, WV)和 Jeffries-Matusita (JM)
距离对分割结果进行非监督评价. 对多光谱遥感图

像, 其光谱信息增加, 为了较全面评价分割质量, 除
了利用WV和 JM外, 增加文献 [25]提出的可见色

差 E 对分割结果进行非监督评价. WV用于测量全

局分割同质区域内的优度, 并按每个同质区域的面

积进行加权. 其定义如下

WV =

n∑
i=1

ai × vi

n∑
i=1

ai

(13)

vi =

m∑
b=1

vib

m

(14)

i ∈ {1, 2, · · · , n} n

ai i vi i

l vib b

i

其中,   为同质区域索引,    是同质

区域数,   为区域   的面积,    是区域    所有波

段的平均方差,   是遥感图像的波段数,   是  波

段中第  个区域的方差. 较低的WV表明分割结果

具有较高的区域内同质性. JM用于测量分割同质

区域间的整体优度, 并按每个同质区域的面积进行

加权, 其定义如下

JM =

n∑
i=1

ai ×
(

1
l

l∑
b=1

Ji (b)

)
n∑

i=1

ai

(15)

Ji(b) b i其中,   是波段  中区域  的 JM距离, 可表示为

Ji =
Ω∑

k=1

Lik

Li
×
(
2
(
1− e−Bik

))
(16)

Li i Lik i

k ∈ {1, 2, · · · ,Ω} Bik

i k

其中,   为区域  的边界长度,   为区域  及其相

邻区域  的共同边界长度,   是根

据区域邻接图计算区域  和  的 Bhattacharyya距
离, 可表示为

Bik=
1

8
(µi−µk)

2× 2

v2i +v2k
+
1

2
ln
(
v2i +v2k
2vivk

)
(17)

µi, µk vi, vk i k其中,   和  分别是相邻区域  和  的均值

和方差. 较低的 JM表明分割结果具有较高的区域

间异质性.
在可见色差的情况下, E结合区域内和区域间

视觉误差来评价分割结果的质量, 定义为

E = Eintra + Einter (18)

Eintra其中,   表示区域内视觉误差, 其旨在评估欠分

割的程度, 可表示为

Eintra =

M∑
i=1

N∑
j=1

u
(
∥I (i, j)− I ′ (i, j)∥Lab − th

)
M ×N

(19)

M ×N I I ′

∥·∥Lab
th u(·)

其中,   为图像大小,   和  分别表示原始和

分割图像,   表示 CIELab颜色空间中的色差,

 表示可见色差的阈值,   表示阶跃函数,

u (t) =

{
1, t > 0
0, 其他

(20)

th th = 6 Einter其中,   为可调阈值, 本文  .   为区域间

视觉误差, 用来评估过分割程度, 定义为

Einter =

K∑
i=1

K∑
j=1
j ̸=i

wij × u
(
th−

∥∥I ′i − I ′j
∥∥
Lab

)
c×M ×N

(21)

K wij i

j i j

c c = 1/6.

Eintra Einter

其中,   表示分割的同质区域数量,   表示区域 

和区域  之间的连接长度, 如果区域  和  未连接,
则等于零,   表示归一化因子, 本文选择  由

于  与  之间存在着相互关系, 因此当 E 达
到较小的值时, 被视为实现较好的分割. 

2.2    模拟图像分割

128× 128图 3 (a1)和图 3 (a2)是尺寸为   像素

的模板, 用于生成标记为 I-V的五个均匀区域的模

拟图像 (见图 3 (b1)和图 3 (b2)), 其各波段中均匀

区域的像素强度服从表 1所示的高斯分布.

 

Ⅰ Ⅱ

Ⅲ Ⅳ

Ⅴ

Ⅰ Ⅱ

Ⅲ Ⅳ

Ⅴ

(a1) 几何模板
(a1) Geometric template

(b1) 模拟图像
(b1) Simulated image

(a2) 几何模板
(a2) Geometric template

(b2) 模拟图像
(b2) Simulated image 

图 3    模拟图像

Fig. 3    Simulated images
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分别利用对比算法和本文方法对图 3 (b1)和
3 (b2)进行分割实验, 分割结果如图 4所示, 其中

第一行和第二行分别为图 3 (b1) 和图 3 (b2)的分

割结果. 由图 4可以看出, Kmeans的分割结果中含

有大量分割噪声, 这是因为其仅考虑像素的测量,
对光谱的变化很敏感, 因此很难区分不同的均匀区

域. 对于 FCM, 它利用隶属度对像素模糊划分, 隶
属度提供的自由度使得比传统硬阈值划分具有更好

的不确定性处理能力, 从而减弱噪声和异常值对分

割结果的影响, 它可以成功地区分区域 I、III和 IV,
但区域 II和 V的分割结果比较模糊. 文献 [19] 通
过定义中心像素与邻域像素隶属度间的制约关系改

善了 FCM得到的分割结果, 但对部分区域不能有

效分割, 如图 4 (c2)的区域 II. 本文方法在正确识

别类别数的情况下, 考虑了隶属度空间中各像素隶

属度之间的空间信息, 从而加强了邻域系统中像素

之间的连接, 此外在标号域中建立的模糊中值滤波

剔除了局部异常标号, 取得了更好的分割结果.
为了进行定量精度评价, 计算不同同质区域的

误差矩阵, 从而计算出产品精度、用户精度、总体精

度和 Kappa系数[26] 来描述分割结果的准确性 (见

表 2). 从表 2可以看出, 本文方法各同质区域的用

户精度和产品精度均在 96 % 以上, 总体精度和

Kappa系数平均为 98.8 % 和 99.1 %. 在对比算法

中, Kmeans的总体精度和 Kappa系数平均分别为

54.3 % 和 51.4 %; FCM的总体精度和 Kappa系数

平均分别为 78.1 % 和 77.3 %, 其优于 Kmeans; 文
献 [19] 的总体精度和 Kappa 系数分别为 89.1 %
和 87.5 %, 优于 Kmeans和 FCM, 但精度仍低于本

文方法. 定量结果表明, 本文所提出的方法可取得

良好的分割效果, 具有广阔的应用前景.
 

2.3    全色遥感图像分割

322× 288

270× 350

图 5 (a1) ~ (d1)为待分割的 5幅全色遥感图

像, 其中, 图 5 (a1) 是分辨率为 0.5 m, 尺度为

  像素的 Pleiades-1 机场图像, 人为判读

类别数为 4; 图 5 (b1) 是分辨率为 1 m, 尺度为

  像素的 IKONOS郊区图像, 人为判读类

 

(c1) 方法[19]-图 3 (b1)
(c1) Method [19]-Fig. 3 (b1)

(d1) 本文-图 3 (b1)
(d1) Proposed-Fig. 3 (b1)

(b2) FCM-图 3 (b2)
(b2) FCM-Fig. 3 (b2)

(a2) Kmeans-图 3 (b2)
(a2) Kmeans-Fig. 3 (b2)

(a1) Kmeans-图 3 (b1)
(a1) Kmeans-Fig. 3 (b1)

(b1) FCM-图 3 (b1)
(b1) FCM-Fig. 3 (b1)

(d2) 本文-图 3 (b2)
(d2) Proposed-Fig. 3 (b2)

(c2) 方法[19]-图 3 (b2)
(c2) Method [19]-Fig. 3 (b2) 

图 4    模拟图像分割结果

Fig. 4    Simulated image segmentation results
 

 
表 1    各同质区域的高斯分布参数

Table 1    Gaussian distribution parameters of homogeneous regions

模拟图像 参数 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

图 3 (b1)
均值 70 90 130 180 160

方差 6 2 7 4 8

图 3 (b2)
均值 20/120/40 70/80/200 120/160/80 150/60/160 200/200/110

方差 5/7/4 7/5/3 4/2/7 3/4/5 5/6/2
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512× 512

256× 256

别数为 5; 图 5 (c1)和 (d1)是分辨率为 0.7 m 的
EROS-B图像, 其中, 图 5 (c1)为  像素的

码头图像 ,  人为判读类别数为 6 ,  图 5 (d1 ) 为
  像素的房屋图像, 人为判读其类别数为

7. 采用本文算法和对比算法对全色遥感图像进行

分割实验, 其中图 5 (a2) ~ (d2) 为采用 Kmeans方
法进行分割实验得到的结果; 图 5 (a3) ~ (d3)为采

用 FCM方法进行分割实验得到的结果; 图 5 (a4) ~
 (d4)为采用文献 [19]方法进行分割实验得到的结

果; 图 5 (a5) ~ (d5)为采用本文方法进行分割实验

得到的结果.
由图 5可以看出, 通过各方法的分割, 图像表

现为不同的同质区域, 简化了图像表示, 有利于图

像的后续分析. 对 Kmeans 法, 各同质区域叠加在

一起, 使其含有大量的分割噪声, 分割结果较差;
FCM法分割精度有所提高, 但仍有一些明显的噪

声; 文献 [19]的方法由于引入局部信息, 具有一定

的抗噪性. 由于在隶属度域和标号域进行了模糊加

权滤波, 本文方法在视觉上提供了比对比算法更好

的分割结果.
表 3为利用WV和 JM对图 5 (a1) ~ (d1)进行

定量评价的结果. 从表中可以看出, 本文方法均具

有较小的WV和 JM 值, 说明本文方法相比对比算

法, 分割结果的同质区域内部具有较低的方差, 且
各同质区域面积较为完整, 相邻同质区域间具有较

大公共边界, 满足图像分割结果对空间连续且光谱

均匀的要求.

M ×N K

t ω

M ×N/K

由于场景的不同, 属于每一类的像素不尽相同,
存在稀疏类、密集类和均匀类[27]. 为了便于分析, 本
文假设各场景为均匀类, 其像素在各类别中均匀分

布. 基于此, 在表 4中给出了对比算法和本文方法

的计算复杂度, 其中  是图像的像素数,   是

类别的数量,    是迭代数,    是滤波窗口的大小,
 为每一类包含的像素数.

M ×N/K

M ×N/K

根据表 4, 由于每个类包含   个元素,
Kmeans在每次迭代中最多进行 K次比较就可以确

定适当的聚类, 并进行  比较以确定适当

的元素, 具有低计算复杂度, 文献 [19]的方法与迭

 
表 2    模拟图像分割的定量评价结果

Table 2    Quantitative evaluation results of simulated image segmentation

图像 指标 区域 Kmeans FCM 文献 [19] 本文方法

图 3 (b1)

用户精度 (%)

Ⅰ 69.8 72.1 96.9 99.9

Ⅱ 92.2 90.1 98.6 99.9

Ⅲ 44.7 81.7 98.1 99.9

Ⅳ 90.4 80.4 97.0 99.8

Ⅴ 58.8 69.7 94.5 99.3

产品精度 (%)

Ⅰ 56.3 66.5 99.6 99.7

Ⅱ 88.5 86.1 78.3 100

Ⅲ 33.9 75.6 98.5 99.5

Ⅳ 86.5 86.5 97.1 100

Ⅴ 63.3 71.7 90.4 99.6

总精度 (%) 55.4 75.2 88.6 99.4

Kappa 系数 (%) 53.9 74.6 85.3 99.7

图 3 (b2)

用户精度 (%)

Ⅰ 42.4 96.5 97.5 99.5

Ⅱ 38.9 84.5 70.6 96.0

Ⅲ 63.2 96.1 96.6 99.5

Ⅳ 85.6 59.6 95.9 99.0

Ⅴ 88.4 86.7 88.3 97.2

产品精度 (%)

Ⅰ 55.3 69.7 90.4 98.7

Ⅱ 55.3 90.5 76.8 99.9

Ⅲ 48.7 81.7 88.4 93.7

Ⅳ 78.3 71.4 69.5 98.5

Ⅴ 90.1 73.8 90.3 99.2

总精度 (%) 53.2 81.2 89.7 98.3

Kappa 系数 (%) 48.9 80.0 88.1 98.6
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代次数成线性关系且每次迭代时都需要计算像素邻

域值, 具有较高的计算复杂度, 本文方法考虑空间

邻域信息时利用在隶属度和标号域滤波, 降低了计

算复杂度. 此外, 为了估计算法的实用性, 我们比较

了这些算法的运行时间, 如表 5所示 (以秒为单位).

由表 5可以看出, 由于 Kmeans和 FCM仅考

虑像素光谱测度对分割结果的影响, 忽略了局部空

间信息, 能够在较短的时间内对图像进行分割. 文
献 [19]在聚类的迭代过程中利用空间邻域信息, 需
要在每次迭代中计算像素邻域与聚类中心之间的距

 

(a2) Kmeans-机场
(a2) Kmeans-airport

(b2) Kmeans-郊区
(b2) Kmeans-suburb

(c2) Kmeans-码头
(c2) Kmeans-wharf

(d2) Kmeans-房屋
(d2) Kmeans-houses

(a3) FCM-机场
(a3) FCM-airport

(b3) FCM-郊区
(b3) FCM-suburb

(c3) FCM-码头
(c3) FCM-wharf

(d3) FCM-房屋
(d3) FCM-houses

(a4) 方法 [19]-机场
(a4) Method [19]-airport 

(b4) 方法 [19]-郊区
(b4) Method [19]-suburb 

(c4) 方法 [19]-码头
(c4) Method [19]-wharf 

(d4) 方法 [19]-房屋
(d4) Method [19]-houses 

(a5) 本文-机场
(a5) Proposed-airport

(b5) 本文-郊区
(b5) Proposed-suburb

(c5) 本文-码头
(c5) Proposed-wharf

(d5) 本文-房屋
(d5) Proposed-houses

(b1) 郊区
(b1) Suburb

(c1) 码头
(c1) Wharf

(d1) 房屋
(d1) Houses

(a1) 机场
(a1) Airport

 

图 5    全色遥感图像和分割结果

Fig. 5    Panchromatic remote sensing images and segmentation results
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离, 使其具有较高的计算复杂度, 耗时较长且随图

像尺度增大呈现非线性增长, 相比之下, 本文方法

利用图像的全局信息初始化类中心, 耗时短, 而在

考虑局部空间信息时, 本文在隶属度域和标号域使

用滤波方法, 降低了计算复杂度, 使本文方法整体

计算时间较短. 

2.4    多光谱遥感图像分割

476× 432

397× 356 445× 342 529× 435

为了体现本文方法的适用性, 对多光谱遥感图

像进行了分割. 图 6 (a1) ~ (d1)显示了 0.5米分辨

率的WorldView-2图像, 其含有不同土地利用和覆

盖类型. 其中, 图 6 (a1) ~ (d1)的尺度分别为  、

 、   和    像素, 目视判读

分别含有 5、6、6和 7 个同质区域. 利用本文方法和

对比算法对其进行分割实验, 其中图 6 (a2) ~ (d2)
为利用 Kmeans方法所得的结果; 图 6 (a3) ~ (d3)
为利用 FCM 方法所得的结果; 图 6 (a4) ~ (d4)为
利用文献 [19]方法 所得的结果; 图 6 (a5) ~ (d5)为
利用本文方法所得的结果.

由图 6可以看出, 由于多光谱遥感图像光谱信

息丰富, 具有更多的地物色彩, 增加了分割的难度,

Kmeans 算法不能对同质区域内部的异质性进行有

效分离. FCM由于考虑了模糊隶属关系而能区分

部分内部区域, 但没有克服其对噪声的敏感性, 分
割仍然不能令人满意. 文献 [19]利用空间邻域信息,
计算每个迭代中像素邻域与聚类中心之间的距离,
提高了图像分割效果, 但固定的空间距离对不同局

部信息的图像不具有鲁棒性, 使得如图 6 (b4)的耕

地内部出现误分割现象. 本文方法所采用的隶属度

空间滤波和相应的标号域滤波之间的相互作用可以

增强同一邻域系统中像素之间的联系, 可以在视觉

上更好地捕获同质区域, 因此分割结果比文献 [19]
方法更令人满意.

表 6为利用 MV、JM和 E对图 6中的 4幅图

像进行评价的结果. 从表 6可以看出, 本文方法的

指标均是最优的, 说明本文方法可有效分割出同质

区域, 且在各区域内部具有较高的纯度, 满足人眼

对各区域分离的色差.
表 7为本文方法与对比算法对图 6中的 4幅图

像的分割时间, 并将其与表 5的全色遥感图像运行

时间进行对比.
与全色遥感图像分割的运行时间对比可以看

出, 由于多光谱遥感图像数据维数和各均匀区域中

的内部异质性的增加, 使得计算复杂度增大, 各方

法对同尺度图像的分割时间增加, 较之不考虑局部

空间信息的 Kmeans和 FCM, 文献 [19]的耗时增

加更明显, 而本文方法是在隶属度域和标号域考虑

局部空间信息, 因此耗时短且鲁棒性强, 具有实

用性. 

3    结论

1)提出一种利用图像全局信息进行类别及其

中心初始化的方法, 以图像中待定类像素点的光谱

一阶矩和二阶矩为初始类中心和自适应阈值, 利用

二分法原理和区域相似度准则对类别数及其中心粗

略估计.
2)以估计的类别数和类中心为输入, 通过定义

的岭形模糊隶属函数快速得到图像中各像素点对于

 
表 3    全色遥感图像分割质量评价指标

Table 3    Quality evaluation of panchromatic remote sensing image segmentation

图像
MV JM

Kmeans FCM 文献 [19] 本文方法 Kmeans FCM 文献 [19] 本文方法

图 5 (a1) 1.626 1.335 0.973 0.632 0.887 0.742 0.712 0.633

图 5 (b1) 2.344 1.698 1.335 0.966 0.831 0.787 0.737 0.596

图 5 (c1) 1.886 1.475 1.203 1.079 0.759 0.703 0.663 0.645

图 5 (d1) 0.982 0.875 0.619 0.512 0.692 0.640 0.598 0.582

 
表 4    计算复杂度对比

Table 4    Computational complexity comparison

方法 计算复杂度

Kmeans O((K + M × N/K) × t) 

FCM O((M × N × K × t) 

文献 [19] O((1 + M × N) × K × t × ω2) 

本文方法 O(M × N × K + 2 × M × N × ω2) 

 
表 5    全色图像分割时间对比 (s)

Table 5    Panchromatic images segmentation
time comparison (s)

方法 图 5 (a1) 图 5 (b1) 图 5 (c1) 图 5 (d1)

Kmeans 1.49 1.62 4.17 2.38

FCM 2.63 2.87 7.46 4.28

文献 [19] 38.04 41.66 110.31 60.48

本文方法 1.66 1.80 3.87 2.29
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不同类别的隶属程度, 将图像域转化为隶属度域.

3)考虑到隶属度和标号场是各像素属性的映

射, 首先在隶属度域中定义一个模糊加权均值滤波

器来过滤由于噪声引起的异常隶属度值, 对滤波后

的隶属度集按照最大隶属原则确定图像的标号场.

然后由移动窗口内的中值构建模糊加权中值滤波

器, 以消除标号场中由于误判的类别标号.

4)在隶属度域和标号域滤波时, 由于原图像分

辨率、场景复杂度等的不同, 造成滤波窗口邻域大

小难以自动获取, 其产生不同的平滑度, 对最终分

割结果中同质区域的边界有较大影响.

综上, 本文利用图像全局信息进行类别及其中

心初始化可避免由于随机选择初始值而降低类别查

找的动态性, 后经岭形模糊隶属函数可快速对像素

类属划分, 同时由隶属度域和标号域滤波, 充分利

用了图像的局部空间信息以对类别数进行精确划

 

(d3) FCM-图像 4
(d3) FCM-image 4

(a4) 方法 [19]-图像 1
(a4) Method [19]-image 1 

(b4) 方法 [19]-图像 2
(b4) Method [19]-image 2

(c4) 方法 [19]-图像 3
(c4) Method [19]-image 3 

(d4) 方法 [19]-图像 4
(d4) Method [19]-image 4 

(a5) 本文-图像 1
(a5) Proposed-image 1 

(b5) 本文-图像 2
(b5) Proposed-image 2 

(c5) 本文-图像 3
(c5) Proposed-image 3 

(d5) 本文-图像 4
(d5) Proposed-image 4 

(a1) 图像 1
(a1) Image 1

(b1) 图像 2
(b1) Image 2

(c1) 图像 3
(c1) Image 3

(d1) 图像 4
(d1) Image 4

(d2) Kmeans-图像 4
(d2) Kmeans-image 4

(c2) Kmeans-图像 3
(c2) Kmeans-image 3

(b2) Kmeans-图像 2
(b2) Kmeans-image 2

(a2) Kmeans-图像 1
(a2) Kmeans-image 1

(a3) FCM-图像 1
(a3) FCM-image 1

(b3) FCM-图像 2
(b3) FCM-image 2

(c3) FCM-图像 3
(c3) FCM-image 3

 

图 6    多光谱遥感图像和分割结果

Fig. 6    Multispectral remote sensing images and segmentation results
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定, 为可见光遥感图像的阈值分割问题提供了一个

比较实用的解决方案.
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