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基于分形网络演化方法和改进模糊聚类遥感影像分割
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摘要　针对多尺度分割技术中的最优尺度选择问题,提出一种基于分形网络演化方法和改进模糊聚类遥感影像分

割的方法.该方法利用分形网络演化方法对原始影像进行小尺度分割,并利用粒子群算法的全局搜索能力,从预

分割的小尺度对象中确定最优初始聚类中心,在对小尺度对象聚类合并时,建立具有对象空间信息和对象间相关

信息的目标函数,最终得到适应不同尺度地物的分割结果,降低了多尺度分割方法对尺度参数的过度依赖.实验

结果表明,该方法可获得高质量的遥感影像分割结果.
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１　引　　言
影像分割是遥感信息提取和分析的关键步骤,也是提取不同遥感特征信息时不可缺少的技术.影像分

割的质量直接决定后续信息提取的精度,因而分割尺度的选择甚为重要,但目前没有一个统一且有效的分割

方法可以满足不同环境特征的需求.
目前,高分辨率遥感影像中运用到的多尺度分割算法[１]主要有统计区域合并算法、分水岭算法、小波域

HMT模型以及分形网络演化方法(FNEA),这些算法根据分割地物的特征信息来设置合适尺度阈值,以达
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到最优分割质量.国内外选择最优尺度的方法一般分为两类:１)试错法,根据研究者经验,经过反复实验来

选择最优尺度.该方法简单,但带有主观性,不易确定最优尺度.王岩等[２]认为对于分辨率低的影像要选择

较大的尺度参数,城镇地区比农村地区要选择较大的分割参数;Cui等[３]提出了最小生成树的分割方法,并
成功用于遥感影像的分割,且分割效果明显.２)通过对分割结果进行指标鉴别和设计最优分割尺度计算模

型来确定最优分割尺度,如最大面积法、空间自相关法、矢量距离指数等,这些方法都取得一定的成就,但也

存在不足之处,如都只是针对特定地物选择最优尺度.然而,影像中地物特征不同,选择尺度参数也不同.
何敏等[４]采用分割质量函数来评价分割后的质量,确定最佳尺度参数;李秦等[５]在选择最优尺度时采用局部

方差法,根据尺度变化建立分割对象变化率与方差均值曲线变化图,确定方差均值的最大值.分割对象变化

率开始下降时所对应的分割值即为最优分割尺度.
本文在以往学者研究的基础上,提出一种改进模糊聚类(FCM)的方法,运用该方法对预分割结果进行聚类

合并,并与FNEA、分水岭算法进行对比,实验结果表明,该方法是一种高质量分割方法,解决了尺度选择问题.

２　算法流程
要高精度提取影像中的地物信息,则分割算法流程主要分为以下几个步骤,即影像预处理、小尺度分割、

聚类合并、结果分析,如图１所示.

图１ 本文算法流程图

Fig敭１ Flowdiagramoftheproposedalgorithm

３　方　　法
３．１　影像预处理

在高分辨率遥感影像获取过程中,系统和非系统因素造成影像含有一定的噪声,因此对影像分割前,需
进行有效的滤波处理.本文选用相干增强各向异性扩散模型来进行预处理.该模型能保留图像的局部特征

和有用的细节部分.对于图像u,该模型的基本形式为

∂u
∂t＝div(DΔu), (１)

式中变量t为引入的时间算子,在离散条件下代表迭代次数,Δ为梯度算子,D 为扩散张量矩阵,div为散度

算子.

３．２　FNEA的影像初分割

利用FNEA算法对滤波后的影像预分割,设置较小的分割尺度得到小尺度对象作为FCM 聚类合并的

基本单元.此算法充分考虑了光谱异质性和空间异质性问题.FNEA采用局部最优合并策略,能够顾及更

多的细节和低对比度区域,效率更高.

FNEA算法依据合并前后对象异质性变化程度,合并条件要求异质度变化最小.影像对象的异质度变

化由光谱异质度与形状异质度联合表示,而形状异质度又分为光滑度异质度和紧致度异质度,即

f＝wcolor×hcolor＋wshape×hshape

wcolor＋wshape＝１
wcolor∈ [０,１],wshape∈ [０,１]

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (２)

式中hcolor为光谱异质度增量,其权重为wcolor,hshape为形状异质度增量,其权重为wshape.形状异质度增量

hshape是由光滑度异质度增量hsmooth和紧致度异质度增量hcomp两部分组成.权重分别为wcomp和wsmooth,其算

法表示为

hshape＝wcomp×hcomp＋wsmooth×hsmooth

wcomp＋wsmooth＝１{ . (３)
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３．３　FCM 算法

FCM算法对数据进行的是柔性划分,通过迭代确定隶属度函数和聚类中心,使目标函数最小来实现样

本集的最优划分,设f(i,j)为样本集,c为需划分聚类的数目,则聚类目标函数为

J＝(U,V)＝∑
i,j
∑
c

k＝１
uk(i,j)[ ]

m
dk(i,j)[ ] ２, (４)

式中dk(i,j)为f(i,j)到聚类中心vk 的距离,dk(i,j)＝‖f(i,j)－vk‖,U＝[uk(i,j)]为模糊分类矩

阵,uk(i,j)是样本f(i,j)对于第k类的隶属度,且满足０≤uk(i,j)≤１和∑
c

k＝１
uk(i,j)＝１.聚类中心为V＝

[v１,v２,,vc],m∈[１,∞),是一个控制聚类结果的权重函数.

３．４　初始聚类中心的确定

最优初始聚类中心是FCM算法的核心问题,直接影响最终分割质量.本文利用粒子群算法(PSO)来确定

FCM算法的初始聚类中心[６],其具有全局寻优能力和收敛速度快的优点.设FNEA算法分割后,影像分割为

M 个大小不同的小区域对象Ri(i＝１,２,,M),将FCM算法聚类中心作为PSO算法中的粒子进行编码,粒
子xi＝ (xi１xi２xic)由c个聚类中心组成,其中xij表示第i种聚类方式中的第j个聚类中心,通过适应值

f(xi)确定最优聚类方式,迭代的最佳位置用Pbest＝ (pi１,pi２,,pik)表示,粒子xi 的速度用Vi ＝ (vi１,vi２,
,vik)表示.Gbest表示组成粒子群体的所有粒子所经过的最佳位置,则Gbest＝ (g１,g２,,gk). 每迭代一

次,粒子xi 在d 维(１≤d≤k)空间按迭代方程进行变化运动,即

vid(t＋１)＝wvid(t)＋c１r１ pid(t)－xid(t)[ ] ＋c２r２ gBd(t)－xid(t)[ ] , (５)

xid(t＋１)＝xid(t)＋vid(t＋１). (６)

　　如果有n 个粒子就有n 种聚类方式,则通过适应度f(xi)对每一个粒子分析,f(xi)越高其聚类效果就

越好,从中确定一种最优聚类方式,即为FCM聚类的最优初始聚类中心,

f(xi)＝
∑
M

j
∑
C

i
u２

ij

M
. (７)

３．５　改进的FCM 聚类图像分割

经过FNEA分割之后,m(i,j)表示分割对象区域Ri 的灰度平均值,任一对象点m(i,j)到聚类中心vj

的距离定义为

d∗
k (i,j)＝ρ

s(i)
A(i)× m(i,j)－vj ＋(１－ρ)×Ia× m(i,j)－vj , (８)

式中s(i)表示第i个对象内部标准差,A(i)表示第i个小对象的面积,s(i)越大,A(i)越小,则其内部同质

度越大、合并其他对象的可能性就越低;Ia＝
m(i,j)－m[ ] ２

m(i,j)－m[ ] (vj －m)
表示对象点m(i,j)与聚类中心vj 的

相关性,m 为整个遥感影像灰度平均值,Ia 越大则对象点和聚类中心之间相关性越低,即聚类合并的可能性

就越低.ρ表示对象内部同质度所占的权重值,可通过权重值的改变来调整对象内部同质度和对象间相关

性的重要性,此距离充分考虑了每一个小区域的内部空间信息及其邻域信息.根据新的距离公式可知,新的

聚类目标函数为

J∗ ＝(U,V)＝∑
i,j
∑
c

k＝１
uk(i,j)[ ]

m
d∗
k(i,j)[ ] ２. (９)

　　算法实现的具体步骤如下:

１)给定群体个数N,惯性权重值为ρ,学习因子c１、c２,最大迭代次数T,迭代终止阈值ε＞０;

２)对原图像进行FNEA分割,得到初分割后的M 个小对象,计算每个小对象的灰度平均值m(i,j),将
每个小对象的均值m(i,j)作为该区域的特征数据;

３)从M 个小对象的特征数据中初始化出N 种聚类方式作为N 个粒子,每一个粒子都含有c种属性,
对N 个粒子采用PSO算法进行全局寻找最优粒子,即为FCM聚类的初始聚类中心;

４)更新隶属度矩阵和聚类中心;

１１２８０１Ｇ３



５３,１１２８０１(２０１６) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

５)计算更新前后目标函数的改变量,如果 ‖J∗
new－J∗

old‖ ＜ε,或者迭代次数大于最大迭代次数,则停

止迭代,否则转４).

４　实验与分析
４．１　实验数据

选用一幅居住地影像和一幅海岸线影像进行实验,如图２所示,其中居住地影像为华东地区某城市,由
高分一号卫星在２０１４年３月５日拍摄,传感器pms分辨率为２m;海岸线影像为南方某城市,由资源三号卫

星在２０１４年１１月１８日拍摄,传感器mux分辨率为５．８m;居住地影像包含建筑物、草地和道路等多种地物

类型,海岸线影像主要包含水体.由于空间分辨率差异,后者水体边界模糊,前者地物比较清晰.

图２ (a)居住地和(b)海岸线影像

Fig敭２  a Residenceand b coastlineimages

４．２　参数设置

本文算法的参数设置如下:１)在滤波处理中,高斯参数σ和ρ分别设为０．８和１,α和β分别设为０．００１
和１０－１０;２)在预分割算法中,颜色因子权值设为０．８,形状因子权值设为０．２,其中光滑度为０．８,紧致度为

０．２;３)在粒子群算法中,惯性权值w 的设置为从０．９线性减小到０．２,学习因子c１＝c２＝２,最大迭代次数设

为２００;４)在FCM聚类算法的参数中,模糊指数m＝２,迭代终止阈值ε＝１×１０－５,最大迭代次数T＝１００.

４．３　实验平台

采用的实验平台参数为CPUInteri５,内存４GB,操作系统 Windows７.本文算法实验是在Matlab软件中实

现的.同时,采用eCognitionDeveloper８．７软件和分水岭算法对遥感影像进行不同尺度分割来作为实验对比.

４．４　本文方法与FNEA比较

图３表示滤波后影像,可以看出各向异性扩散模型滤波具有较好的边缘保持力,有效控制斑点噪声的同

时又能较好保留影像的局部细节信息,影像的质量得到改善.

图３ (a)居住地和(b)海岸线滤波处理后影像

Fig敭３  a Residenceand b coastlinefilteredimages

图４和图５分别为居住地、海岸线分割结果.图４(a)和(b)所示为FNEA算法结果,分割尺度为１０和

２０,其区域个数为２３１７和７１２.图４(d)为本文算法基于分割尺度为８时聚类合并得到的结果.图５(a)和
(b)所示为FNEA算法结果,分割尺度为１０和２０,其区域个数为１５３３和４９７.图５(d)所示为本文算法基于

分割尺度为６时聚类合并得到的结果.图４(c)和图５(c)为分水岭算法分割结果.

１１２８０１Ｇ４
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图４ 居住地FNEA算法尺度为(a)１０和(b)２０的分割结果;(c)居住地分水岭算法分割结果;(d)居住地本文算法结果

Fig敭４ ResidenceFNEAalgorithmscalesfor a １０and b ２０segmentationresults  c watershedalgorithmsegmentation
results  d resultsoftheproposedalgorithm

图５ 海岸线FNEA算法尺度为(a)１０和(b)２０分割结果;(c)海岸线分水岭算法分割结果;(d)海岸线本文算法结果

Fig敭５ CoastlineFNEAalgorithmscalesfor a １０and b ２０segmentationresults  c watershedalgorithmsegmentation
results  d resultsoftheproposedalgorithm

４．５　分割结果评价

４．５．１　目视评价

目视评价是对分割结果最基本的评价方法,可以直观地观察分割结果中区域的几何形态、过分割和欠分

割情况等.图４中建筑物纹理密集分布,各个对象区域之间轮廓较为复杂.图４(b)左上角一些区域建筑物

没有被提取出来,这是由于FNEA分割过程中过度依赖尺度参数,尺度阈值越大,欠分割现象越严重.反

之,如图４(a)所示,则存在过分割现象.本文算法充分考虑这方面问题,通过对小尺度对象聚类合并,得到

高质量的分割结果,不受尺度约束.图５中海岸线水面灰度比较均匀,与海岸间的空间细节信息比较丰富.
通过与图５(a)和(b)实验对比,本文算法能较好地度量不同地物的光谱信息与纹理信息,能得到更完整、更
准确的结果,如图５(d)所示.从图４(c)和图５(c)可以看出,分水岭算法分割效果明显不如本文算法,在细节

部分过分割严重且分割质量差.

４．５．２　定量评价

定量评价准则采用的是空间相关性最小准则 Moran′sⅠ指标[７]和全局内部方差wVar[８].表１所示为

不同尺度和方法所对应的 Moran′sⅠ指标和wVar的值.wVar值越小,表明对象内部同质性越高,即存在过

分割现象;wVar值越大,表明对象内部同质性越低,即存在欠分割现象.同样从 Moran′sⅠ指数也可得到此结

果,只有当其内部同质性越高且空间相关性越小时才能表明分割结果在过分割和欠分割间的平衡越好.从表１
中可以看出,本文方法在内部同质性指标上优于FNEA方法,在全局空间相关性指标上略逊于后者.

表１　实验分割结果统计值

Table１　Statisticsofexperimentaldivisionresults

Image
Moran′sⅠ wVar

FNEA１０ FNEA２０ Proposedalgorithm FNEA１０ FNEA２０ Proposedalgorithm
Residence ０．２３ ０．２７ ０．２５ ８３．１２ ９４．５７ ８９．３３
Coastline ０．４０ ０．４８ ０．４５ １１．４６ ２２．９７ １７．９１

　　综上所述,目视比较评价和定量指标评价均表明,本文算法在过分割和欠分割平衡上优于FNEA算法

和分水岭算法.
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５　结　　论
创新之处在于提出了一种基于FNEA和改进的FCM遥感影像分割的方法,建立了具有对象内部空间

信息和对象间相关信息的目标函数,对预分割结果进行聚类合并,最终得到适应不同尺度地物的分割结果.
实验结果表明,该方法优于传统FNEA分割方法和分水岭算法,并能获得更优的分割结果,改善了分割质

量,降低了多尺度分割方法对尺度参数的过度依赖,特别是对于空间信息较为丰富的区域,具有较高的实用

价值.但该方法参数设置较多,未来要做的工作是进一步改进本文方法或利用其他分割方法进行预分割,此
外在该方法的基础上还可引入影像其他特征信息进行更精确的分割.
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