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摘要 传统模糊C均值聚类算法在遥感图像水体分割中抑制噪声的能力弱且需人为设定的参数太多。针对这一

问题,提出了一种结合引力模型的模糊聚类遥感图像水体分割方法。首先将模糊C均值聚类算法得到的模糊隶属

度矩阵作为本文算法的初始隶属度矩阵,然后计算像素灰度值的局部标准差与局部均值的比率,并将归一化的比

率作为加权因子来反映邻域像素对中心像素的影响程度,最后,结合空间吸引模型,在局部空间和模糊隶属度关系

中引入权衡加权因子,同时考虑中心像素与其相邻像素之间的空间距离和类别隶属度差异,自适应准确地估计来

自相邻像素的空间约束,使权衡加权因子完全适应图像内容。实验结果表明,相较于传统的模糊C均值聚类算法

以及近年来相关的代表性算法,本文算法的分割性能具有明显的优势,分割准确度均为最高且最高达到97.1%,虚
警率下降约15%~30%。

关键词 图像处理;模糊聚类;空间吸引模型;遥感图像;目标分割

中图分类号 O436   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/LOP202158.1410016

Fuzzy
 

Clustering
 

Remote
 

Sensing
 

Image
 

Water
 

Segmentation
 

Algorithm
 

Combined
 

with
 

Gravity
 

Model

Zhang
 

Qi Yang
 

Guiqin Wang
 

Xiaopeng
School

 

of
 

Electronics
 

and
 

Information
 

Engineering 
 

Lanzhou
 

Jiaotong
 

University 
 

Lanzhou 
 

Gansu
 

730070 
 

China

Abstract The
 

conventional
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

algorithm
 

is
 

weak
 

in
 

terms
 

of
 

noise
 

suppression
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

water
 

segmentation
 

and
 

requires
 

the
 

manual
 

setting
 

of
 

excessive
 

parameters 
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

a
 

fuzzy
 

clustering
 

remote
 

sensing
 

image
 

water
 

segmentation
 

method
 

combined
 

with
 

a
 

gravity
 

model
 

was
 

proposed 
 

First 
 

the
 

fuzzy
 

membership
 

matrix
 

obtained
 

using
 

the
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

used
 

as
 

the
 

initial
 

membership
 

matrix
 

of
 

the
 

algorithm 
 

Then 
 

the
 

ratio
 

of
 

the
 

local
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

pixel
 

gray
 

value
 

to
 

the
 

local
 

mean
 

was
 

calculated 
 

Furthermore 
 

the
 

normalized
 

ratio
 

was
 

used
 

as
 

a
 

weighting
 

factor
 

to
 

reflect
 

the
 

influence
 

of
 

neighboring
 

pixels
 

on
 

the
 

central
 

pixel 
 

Finally 
 

combined
 

with
 

the
 

spatial
 

attraction
 

model 
 

a
 

tradeoff
 

weighting
 

factor
 

was
 

introduced
 

in
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

local
 

space
 

and
 

fuzzy
 

membership 
 

which
 

could
 

simultaneously
 

consider
 

the
 

spatial
 

distance
 

between
 

the
 

central
 

pixel
 

and
 

its
 

neighboring
 

pixels
 

and
 

the
 

difference
 

in
 

category
 

membership 
 

This
 

factor
 

can
 

adaptively
 

and
 

accurately
 

estimate
 

spatial
 

constraints
 

using
 

the
 

neighboring
 

pixels
 

and
 

fully
 

adapt
 

to
 

the
 

image
 

content 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

conventional
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

algorithm
 

and
 

related
 

representative
 

algorithms
 

developed
 

recently 
 

the
 

segmentation
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

optimum 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

exhibits
 

the
 

highest
 

segmentation
 

accuracy 
 

with
 

a
 

maximum
 

of
 

97 1% 
 

and
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

is
 

reduced
 

by
 

approximately
 

15%--30% 
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1 引  言

随着遥感技术的快速发展以及遥感图像分辨

率的提高,如何快速、精确地从遥感图像中提取目

标信息已成为遥感领域的一个重要研究课题[1-4]。
遥感图像作为获取地表水资源信息的重要来源之

一,对高分辨率遥感图像中的水体实现准确分割,
在后续的水资源分析以及统计方面具有极其重要

的意义。
近年来,无监督聚类方法被广泛用于遥感图像

中目标信息的提取[5-8]。许多聚类算法及其变体已

经被开发用于无监督分类以及遥感图像分割[9-13]。
有限的空间分辨率和遥感图像的复杂空间排列,使
得一个像素可能表示多种地面区域的土地类型。因

此,遥感图像可能存在大量不精确和不确定的像素。
模糊聚类作为聚类算法中的一类,由于其为每一个

数据的归属引入了模糊性,同一像素可以隶属于不

同类别,故更符合客观世界亦此亦彼的特性,也更利

于遥感图像这种地物数据结构复杂、不易获得先验

条件的特殊图像分割。模糊C均值聚类(Fuzzy
 

C-
Means

 

Clustering,FCM)算法作为最具代表性的算

法,最初由Dunn[14]提出,其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,对纹理和背景简单的图像可以取得良好的

分割效果,但FCM仅考虑像素灰度特征,忽略了像

素的空间信息,对噪声较为敏感。
针对传统FCM 存在的缺点,学者们将局部空

间信 息 引 入 传 统 FCM 中,以 提 升 分 割 性 能。

Ahmed等[15]提出了FCM_S,在FCM 的目标函数

中引入邻域空间限制项,但计算量过大。为了降低

FCM_S 的 计 算 复 杂 度,Chen 等[16]又 提 出 了

FCM_S1和FCM_S2,以简化邻域项的计算。为了

进一步加快聚类过程,Szilagyi等[17]和Cai等[18]分

别提出了增强FCM(EnFCM)和快速广义FCM。
但是,这些改进的FCM 算法均是间接地处理原始

图像,通过调整关键参数α 来权衡噪声鲁棒性和图

像细节保留的有效性。该参数对最终的聚类性能具

有至关重要的影响,但其选择很困难[19]。而且,当α
在整个图像中的所有邻域窗口固定时,噪声去除的

同时图像边缘出现模糊现象。Krinidis等[20]提出了

一种模糊局部信息C均值聚类(FLICM)算法,该算

法在FCM的目标函数中引入模糊因子,有利于保

证对噪声不敏感、保留图像细节。然而,该方法在识

别类边界像素和保留图像细节方面存在一些缺陷。

Verma等[21]提出了一种改进的直觉模糊C-均值聚

类(IIFCM)算法,该算法考虑了直觉模糊环境下的

局部空间信息。兰蓉等[22]在直觉模糊集的基础上

提出了抑制式非局部空间IIFCM算法,使不同样本

点对不同类别自适应地生成抑制因子,从而具有更

好的鲁棒性。Gong等[23]使用局部变异系数(CV)
代替空间距离作为局部相似性度量,进一步改进了

FLICM算法。Li等[24]提出了一种基于FLICM 算

法的带边缘和局部信息的FCM 算法,以减少边缘

退化。

FLICM算法和上述增强的FLICM 算法对噪

声的敏感程度有所降低,生成了合理的分割结果,
但中心像素受其邻域像素的影响较大,忽略了自

身特征,这将导致局部窗口的内部信息无法被充

分利用。此外,聚类过程中使用的空间模型仍然

不够理想,因此,它们可能无法正确区分相邻像素

之间的贡献,从而可能会对区域边界这种较为重

要的结构产生过度平滑的现象。为了解决上述问

题,在标准FCM 的基础上,提出一种结合引力模

型的模糊聚类分割方法,结合局部空间信息和灰

度信息,为邻域像素定义一个更准确的加权因子,
该因子完全适应图像内容,以对标准FCM 进行灵

活、准确的空间约束估计,在均匀区域产生准确的

结果,保留图像细节。
2 基本原理

2.1 FCM算法

假设X={x1,x2,x3,…,xn}代表待分割图像

的n 个像素集,其中xi 表示第i个像素。FCM 的

目标函数的定义式为

Jm =∑
c

k=1
∑
n

i=1
um

ik‖xi-vk‖
2, (1)

式中:vk 代表第k 个聚类中心,c 是图像中类的总

数;m>1是每个模糊隶属度的加权指数,通常设置

为2;‖·‖是欧氏距离;uik 代表的是第i个像素属

于第k类的隶属度,并且对于每个像素i满足uik∈

[0,1],且∑
c

k=1
uik =1。

通过用拉格朗日乘子法最小化目标函数[(1)式]
可推导出更新隶属度和聚类中心的公式为

uik =∑
c

j=1

‖xi-vk‖2

‖xi-vj‖2  
-
1

m-1
, (2)

vk =
∑
n

i=1
um

ikxi

∑
n

i=1
um

ik

。 (3)
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  根据更新公式进行不断的迭代,最终使聚类中

心达到稳定,得到最终的隶属度矩阵,完成分割。

2.2 FLICM 算法

FLICM算法在FCM 的基础上引入了模糊因

子Gki 作为一种局部相似性度量,在去除噪声的同

时保留了细节信息。模糊因子Gki 定义为

Gki= ∑
j∈Ni,j≠i

1
dij +1

(1-ujk)m‖xj -vk‖2,(4)

式中:Ni 表示的是在局部窗口内xi 的邻域像素集;

dij 表示像素点xi 和xj 之间的欧氏距离。模糊隶

属度的加权指数m 和上述FCM中的m 作用一样,

FLICM的目标函数表示为

Jm =∑
c

k=1
∑
n

i=1

[um
ik‖xi-vk‖

2
+Gki]

 

, (5)

最小化目标函数,得到模糊隶属度的计算公式为

uik =∑
c

j=1

‖xi-vk‖2+Gki

‖xi-vj‖2+Gji  
-1/(m-1)

 

, (6)

聚类中心的计算公式同(3)式。
目标函数通过迭代过程进行优化,在FLICM

算法中,融合了局部空间信息和灰度信息的模糊因

子Gki,不包含任何调节图像噪声和细节平衡的参

数,并且能够反映中心像素对距离中心像素不同空

间距离的邻域像素的阻尼程度。因此,FLICM在一

定程度上对噪声和异常值具有鲁棒性。

3 本文方法的理论基础

在FLICM 中使用空间和灰度信息来保证噪声

不敏感,同时保留图像的细节信息。虽然在一定程

度上提高了传统FCM 的鲁棒性和准确性,但仅利

用距中心像素的空间距离来反映相邻像素的影响程

度是不够的。模糊因子对中心像素有很大的空间约

束。无论是噪声像素还是边界像素,中心像素都会

受到相邻像素的严重影响,从而被分到其大多数相

邻像素所属的类别中,产生模糊效果。在去除噪声

的同时,类边界像素的识别和图像细节的保留均存

在局限性。这是因为用单一的空间距离来权衡各邻

域像素在加权因子中的权重是不够的。此外,根据

(4)式,可知计算加权因子时主要是基于邻域像素,
但没有充分考虑中心像素自身的灰度信息,在这种

情况下,为了获得更准确的分类结果,为邻域像素定

义一个更准确的加权因子是非常重要的,该因子需

完全适应图像内容,并很好地权衡噪声敏感性和图

像细节保留的有效性。为此,我们提出了基于像素

空间吸引模型的加权因子。

3.1 像素空间引力模型

由牛顿的万有引力定律可知,宇宙中的每一个

物体都互相吸引。吸引模型在刻画图像中像素之间

的空间关系方面也被证明是有效的。本文引入空间

吸引模型,融合了局部空间信息和灰度信息。对于

两个像素i和j,它们之间的空间吸引力与它们相对

于第k个类别的模糊隶属度uik 和ujk 成正比,与两

个像素之间空间距离的平方成反比。因此,两个像

素之间相对于第k 个类的像素空间吸引力可以定

义为

Fij(k)=Gj
uik ×ujk

d2
ij

, (7)

其中Gj 作为一个加权因子来控制局部窗口中邻

域的相对重要性。本研究用局部标准差与均值的

比率(R)来反映局部窗口中邻域像素对中心像素

的影响程度。对于每个像素j,它的局部标准差与

均值的比率Rj 可以定义为

Rj =
σ(Xj)

μ(Xj)
, (8)

式中:像素点j 代表局部窗口的中心像素,像素点

Xj 代表以j为中心像素的邻域像素集合,σ(Xj)和
 

μ(Xj)分别代表局部窗口的像素灰度值的标准差和

均值。Rj 的值可以反映局部窗口像素灰度值的分

布,在图像的边缘或被噪声污染严重的地方灰度值

较高,在同质区域灰度较低。由于Rj 在不同的局

部窗口移动,它的值可能变化较大,故没法直接进行

比较,需进行归一化。归一化后Rj 的值为ξj,ξj 的

计算方法为

ξj =
Rj -Rmin

Rmax-Rmin
, (9)

其中Rmax 和Rmin 分别为Rj 的最大值和最小值。
加权因子Gj 的定义为

Gj =1-lb(ξj +1)。 (10)
可以得出,Gj 的取值范围为[0,1],当围绕像素j的

局部窗口中包含边缘像素点或者噪声点时,Gj 的值

会较小且接近于0,故来自像素点j的影响将减弱。
根据(7)式,可看出Fij(k)的值也会变小,进而导致

来自噪声或者异常值的影响受到抑制,反之亦然。
像素空间吸引模型能够准确地描述像素之间的

关系,能够根据像素与中心像素的空间距离以及模

糊隶属度的差异灵活地变化。基于空间吸引模型,
在局部空间和模糊隶属度关系中引入一个权衡加权

因子wij(k),即
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wij(k)=λi
Fij(k)

∑
j∈Ni,j≠i

Fij(k)
, (11)

其中λi 表示局部窗口内灰度值的均匀程度,用于反

映局部窗口内图像部分的复杂性,定义为

λi=∑
j∈Ni

ξj, (12)

其中ξj 为归一化后的局部标准差与均值的比率,定
义同(9)式。当邻域像素和中心像素都属于同质区

域时,λi 的值很小,且邻域窗口内图像的复杂度将

较低,反 之 相 反。所 提 出 的 权 衡 加 权 模 糊 因 子

wij(k)在整个处理过程中不包含任何实验调整的

参数,计算该因子所需的信息完全基于中心像素及

其邻域像素,因此,它完全适应局部图像内容。

3.2 结合引力模型的模糊聚类算法

传统FLICM 算法中的加权因子仅根据局部窗

口中邻域像素与中心像素的距离来反映邻域像素的

影响,具有很大的局限性。为此,提出一种基于像素

空间吸引模型的改进加权因子。新的加权因子G'ki
定义为

G'ki= ∑
j∈Ni,j≠i

wij(k)(1-ujk)m‖xj -vk‖2,(13)

改进后的目标函数为

J'm=∑
c

k=1
∑
n

i=1

[um
ik‖xi-vk‖

2
+G'ki], (14)

通过最小化目标函数,得到模糊隶属度的计算公式为

uik =∑
c

j=1

‖xi-vk‖2+G'ki
‖xi-vj‖2+G'ji  

-1/(m-1)

。 (15)

  聚类中心的计算公式同(3)式。所提算法的流

程如图1所示。算法基本步骤如下。
步骤1:设置聚类总数c,加权指数m,邻域窗口

大小Ni,程序终止阈值ε,循环计数器b=0,将通过

传统FCM算法获取的最终模糊隶属度矩阵作为本

算法的初始隶属度矩阵。
步骤2:通过(13)式来计算新的模糊因子G'ki。
步骤3:利用步骤2算出来的G'ki 基于(15)式和

(3)式来计算每个像素的模糊隶属度和各聚类中心。
步骤4:当满足终止条件max

k∈[1,c]
‖vb

k-vb+1
k ‖  <

ε时,迭代终止,否则返回步骤2并重复。
步骤5:当达到终止条件时,根据最终产生的模

糊矩阵U= uik  c×n,将每个像素i分配到具有最大

隶属关系的类别中。

4 分析与讨论
 

本研究的实验环境如下:操作系统 Windows10;

JOQVU�JNBHF

PCUBJO�UIF�JOJUJBM�
memCFSTIJQ�NBUSJY�PG�'$.

DBMDVMBUF�UIF�OFX�GV[[Z�
GBDUPS�(′L by formula

DBMDVMBUF�UIF��DMVTUFS�DFOUFS
WL�BOE�NFNCFSTIJQ�VJL�

HFU�UIF�GJOBM�NFNCFSTIJQ
NBUSJY�6�\VJL^D×O�

/ { {NBY
L∈<�D>

<εWCL�WC��L

GJOBM�DMVTUFSJOH�
SFTVMU�DJ�BSHNBY�VJL

L

图1 算法流程图

Fig 
 

1 Algorithm
 

flow
 

chart

CPU
 

Inter
 

Core(TM)i5-4200M
 

@
 

2.50
 

GHz;
 

RAM
 

8.00
 

GB;
 

采用Matlab
 

R2018a进行仿真。为

了验证本文所提模型对遥感图像水体分割的有效

性,选取AID数据集(用于遥感图像场景分类的大

型数据集)中不同类型水体的遥感图像,应用FCM、

FLICM、KNLASC-FCM、IIFCM、NDFCM、SNLS_

IFCM与本文算法进行性能比较。
图2~7是6种不同类型的遥感图像及7种方

法得到的分割结果。图2~7中原始图像的尺寸

分别为600
 

pixel×600
 

pixel,512
 

pixel×512
 

pixel,

700
 

pixel×700
 

pixel,256
 

pixel×256
 

pixel,

600
 

pixel×600
 

pixel,600
 

pixel×600
 

pixel。为了更

直观地显示分割结果,对于图像细节信息更多的

图2、图3、图4和图7,设置聚类数为3,将图5和图6
的聚类数设置为2,且都用对比度高的不同颜色来

显示分割结果,同一颜色的区域表示同一类别。其

中:FCM 方 法 的 参 数 设 置 为 m =2,ε=0.001;
 

FLICM 方 法 的 参 数 设 置 为 m =2,ε=0.001;

KNLASC-FCM方法的参数设置为m=2,控制映射

到高维空间限制项的参数λ=2,ε=0.001;IIFCM
方法的参数设置为m=2,搜索窗大小r=5,抑制因

子α=0.95,ε=0.001;NDFCM 方法的参数设置为

m=2,
 

用于控制空间项的参数λα=4,用于控制灰

度信息的参数λβ=2,ε=0.001;SNLS_IFCM 方法

的参数设置为m=2,最大迭代次数T=300,平滑

参数h=30,
 

用于控制非局部空间限制项的参数

β=6,ε=0.001。
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图2 不同算法对遥感图像1的分割结果。(a)原始图像;(b)FCM分割结果;(c)FLICM分割结果;(d)KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)IIFCM[17]分割结果;(f)
 

NDFCM[7]分割结果;(g)SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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图3 不同算法对遥感图像2的分割结果。(a)原始图像;(b)FCM分割结果;(c)FLICM分割结果;(d)KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)IIFCM[17]分割结果;(f)
 

NDFCM[7]分割结果;(g)SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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  由图2~7的分割结果可看出,图像被分割为不

同的同质区域,相同颜色代表同一类别。由于高分

辨率图像细节较多,传统FCM 虽然能将水体分割

出来,但仍有较多的噪声点,在水体周围其他细节部

分分割效果较差且水体的边界不是很平滑,对于图3
水体中 的 浪 花 无 法 有 效 地 去 除;FLICM 方 法 在

FCM方法的基础上引入了局部空间信息,使用空间

信息和灰度信息来保证对噪声不敏感,同时保留图

像的细节信息,该方法的抗噪性能虽然提升了不

少,但在水体的边缘部分和细节较多的地方仍存

在噪声以及误分割现象;KNLASC-FCM 方法是利

用核方法修改FCA-NLASC
 

算法中的目标函数来

实现的,即用核聚类替代欧氏距离,利用一个非线

性映射函数将输入空间转换成高维特征空间,将
输入空间的非线性问题在特征空间中线性化,使
得图像的抗噪性能得到了较好的提升,但细节信

息的保留效果并不理想,如图5(d)中所示,河流的

分支没有被正确分割出来;文献IIFCM 的方法包
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含了局部空间信息、灰度信息,通过结合局部空间

信息,克服了噪声问题,并利用直觉模糊集理论的

优势来权衡图像中复杂边界以及较多细节信息,
使其在抗噪性能和保留细节方面都有很大的提

升,但有时还是无法在两者之间实现权衡,该算法

对图2~4的分割结果都不错,但图5中河流的小

支流没有被分割出来;NDFCM算法通过检测并去

除局部噪声来保证图像的鲁棒性,但在细节较多

的时候,误 分 割 的 部 分 还 是 较 多,如 图4所 示;

SNLS_IFCM方法引入了直觉模糊集,在提高鲁棒

性的同时,利用图像内像素点的隶属度自适应地

求出犹豫度作为抑制因子,使不同的样本点对不

同类别产生不同的抑制因子,加快了算法收敛,总
体分割效果不错。本文方法的分割结果较前面6
种算法有明显的优势,噪声点少,误分割区域少,
水体边缘部分较好地保留。

为了更客观地对比6种方法的分割结果,将6幅

遥感图像进行手动分割作为参考图像,如图8所示。

	B
 	C
 	D
 	E


	F
 	G
 	H
 	I


图4 不同算法对遥感图像3的分割结果。(a)原始图像;(b)FCM分割结果;(c)FLICM分割结果;(d)KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)IIFCM[17]分割结果;(f)
 

NDFCM[7]分割结果;(g)SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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图5 不同算法对遥感图像4的分割结果。(a)原始图像;(b)FCM分割结果;(c)FLICM分割结果;(d)KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)IIFCM[17]分割结果;(f)
 

NDFCM[7]分割结果;(g)SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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图6 不同算法对遥感图像5的分割结果。(a)原始图像;(b)FCM分割结果;(c)FLICM分割结果;(d)KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)IIFCM[17]分割结果;(f)
 

NDFCM[7]分割结果;(g)SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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图7 不同算法对遥感图像6的分割结果。(a)原始图像;(b)
 

FCM分割结果;(c)
 

FLICM分割结果;(d)
 

KNLASC-FCM[9]的

分割结果;(e)
 

IIFCM[17]分割结果;(f)
  

NDFCM[7]分割结果;(g)
 

SNLS_IFCM[22]分割结果;(h)本文算法分割结果
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  采用准确率(ηAc)、虚警率(ηFA)以及平均交并

比(RmIoU)对分割结果进行定量评价。计算公式分

别为

ηAc=
TP+TN

P+N
, (16)

ηFA=
FP

TP+FP

 , (17)

RmIoU=
1
k∑

c

k=1

Ak ∩Ck

Ak ∪Ck
, (18)

式中P 代表参考图像中的水体部分,N 代表参考图

像中的背景部分,TP 为被正确划分的水体部分,FP

为被错误划分的水体部分,TN 为被正确划分的背

景部分,Ak 表示通过从分割算法分割后的结果中

获得属于第k类的像素集合,Ck 表示参考图像中属

于第k类的像素集合。准确率表示图像分割结果的

准确性,虚警率表示图像分割中被错误分割的比例。
 

平均交并比用于表征分割性能,其值越高,分割性能

越好。
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图8 水体分割参考图像。(a)图像1的参考分割图像;(b)图像2的参考分割图像;(c)图像3的参考分割图像;
(d)图像4的参考分割图像;(e)图像5的参考分割图像;(f)图像6的参考分割图像
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从表1~3可以看出,本文方法的准确率较其

他6种方法均为最高,其中对遥感图像3中的分割

准确率没有达到90%以上,而对其他图像的分割

准确率均在90%以上,这是因为图像3中一部分

植被的阴影部分被误分割为水体所致。本文方法

的虚警 率 均 为 最 低,其 中 只 有 一 个 虚 警 率 超 过

  

10%,这是因为图像3中整个水体的面积不是很

大,导致误分割的部分比重相对较大一点。分割

结果的平均交并比的值越接近于1,分割效果越

好。本文方法分割结果的平均交并比均为最高。
综合上述三个指标,本文方法的水体分割准确度

最高。

表1 分割结果的准确率

Table
 

1 Accuracy
 

of
 

segmentation
 

results unit 
 

%

Method Image
 

1 Image
 

2 Image
 

3 Image
 

4 Image
 

5 Image
 

6

FCM 87.3 79.7 75.4 86.4 82.7 84.3

FLICM 91.2 86.2 80.3 90.6 87.4 93.3

KNLASC-FCM[9] 90.7 83.5 81.7 89.6 86.6 84.9

IIFCM[17] 94.8 91.3 88.6 88.7 88.5 96.8

NDFCM[7] 91.7 83.9 72.8 90.3 88.1 91.2

SNLS_IFCM[22] 95.6 84.8 76.3 91.5 89.3 91.6

Proposed 96.3 94.8 89.2 93.4 90.8 97.1

表2 分割结果的虚警率

Table
 

2 False
 

alarm
 

rate
 

of
 

segmentation
 

results unit 
 

%

Method Image
 

1 Image
 

2 Image
 

3 Image
 

4 Image
 

5 Image
 

6

FCM 27.3 37.9 35.7 26.8 24.3 18.2

FLICM 19.7 28.3 33.6 19.7 15.2 10.1

KNLASC-FCM[9] 25.4 34.2 31.4 14.9 14.6 19.3

IIFCM[17] 18.6 14.7 17.6 15.6 9.4 4.3

NDFCM[7] 6.4 33.9 39.1 18.5 10.9 9.8

SNLS_IFCM[22] 7.3 32.6 34.2 11.7 8.2 8.6

Proposed 5.2 7.9 13.8 9.3 7.7 3.7
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表3 分割结果的平均交并比

Table
 

3 Mean
 

intersection
 

of
 

union
 

of
 

segmentation
 

results

Method Image
 

1 Image
 

2 Image
 

3 Image
 

4 Image
 

5 Image
 

6
FCM 0.81 0.74 0.67 0.71 0.73 0.81
FLICM 0.87 0.82 0.73 0.84 0.81 0.88

KNLASC-FCM[9] 0.83 0.76 0.71 0.79 0.77 0.82

IIFCM[17] 0.91 0.88 0.82 0.77 0.84 0.93

NDFCM[7] 0.89 0.79 0.64 0.82 0.82 0.89

SNLS_IFCM[22] 0.91 0.81 0.72 0.83 0.85 0.91
Proposed 0.94 0.92 0.86 0.87 0.89 0.94

  为了对本文算法的运行效率进行分析,本研究

利用聚类过程中目标函数的计算步骤数来反映不同

算法的时间复杂度。表4给出本文算法以及其他对

比算法在聚类过程中的步骤数和时间复杂度,其中

N 代表图像中的像素个数,S 代表局部空间搜索窗

的变长,s代表搜索窗内邻域窗口的变长。本算法

由于考虑了图像像素的局部空间信息并结合了像素

之间的空间吸引力,其时间复杂度较FCM 算法有

所增加,但本文算法的初始隶属度矩阵是基于FCM
算法构建的,准确地考虑了邻域像素的影响,故本文

算法的迭代次数大幅降低,目标函数较快地收敛。
表4 不同算法的时间复杂度

Table
 

4 Time
 

complexity
 

of
 

different
 

methods

Method
Number

 

of
 

computational
 

steps
Time

 

complexity
FCM N×c×T O(n3)

FLICM N×c×S×T O(n4)

KNLASC-FCM[9] N×c×S×T O(n4)

IIFCM[17] N+N×c×S×T O(n4)

NDFCM[7] N×c×S×s×T O(n5)

SNLS_IFCM[22] N×S+N×c×S×s×T O(n5)

Proposed N×S+N×c×S×T O(n4)

5 结  论

针对高分辨率遥感图像中水体高精度分割的技

术需求,传统聚类算法在遥感图像水体分割中存在

抑制噪声能力弱且需人为设定的参数太多等问题。
基于此,本文提出了一种结合引力模型的模糊聚类

算法,用于遥感图像分类。本文算法可以通过合并

局部空间和灰度信息来克服FCM 的缺点,可有效

去除噪声像素并同时减少边缘模糊伪像。其优点是

可以在中心像素及其相邻像素之间提供准确的折中

加权因子。对6幅不同类型的遥感图像进行了实

验,结果表明,与其他6种算法相比,本文算法的分

割准确度最高,虚警率最低,鲁棒性更好,由此证明

本文算法的有效性。进一步的研究将对初始聚类中

心的选择、聚类数量的确定、计算成本的控制以及运

行速度的提高等进行深入研究。
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