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高斯瑞利混合模型在遥感图像分割中的应用
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摘要　在遥感图像的众多分割方法中，高斯混合模型（ＧＭＭ）是一种常用的图像建模方法。提出了高斯瑞利混合

模型（ＧＲＭＭ）可能更适合对遥感图像建模。介绍了传统高斯混合模型和高斯瑞利混合模型的区别。比较了这两

种混合模型对图像建模的结果，并用数据说明高斯－瑞利混合模型拟合图像的像素分布误差更小。采用最大熵方

法确定图像的最佳分类数，采用马尔可夫随机场（ＭＲＦ）方法及新的势能函数完成图像的分割，采用迭代条件模型

（ＩＣＭ）完成分割过程中的最大后验概率计算问题。在实验中采用了３幅遥感图像，实验过程中比较了各个图像运

用高斯混合模型和高斯瑞利混合模型的分割和拟合结果，分别通过数据和分割结果体现了该分割方法的效果。
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１　引　　言

遥感成像是一种广泛应用于农业、环境科学、地理学、气候预测以及军事领域的技术。遥感图像包含了

大量的数据信息，但由于很难将图像中的细节信息准确分类，因此，遥感图像分割一直是本领域很受关注的

科学问题［１］。众多学者针对遥感图像的分割［２－３］和目标检测［４－５］进行了研究工作。

为了提高遥感图像的分割效果，研究者们采用了多种方法。Ｆａｎ
［６］等在其文献中，运用基于图像先验信

息的单点叠加加权模糊Ｃ均值分类算法对遥感图像进行分割。传统模糊Ｃ均值方法的问题是受数据分布

和分类中心的随机初始化影响较大。该方法可以解决以上问题，运用了伯克利的图像分割数据库作为实验

数据，实验结果验证了文中方法的效果。Ｍｙｌｏｎａｓ等
［７］在其文献中提出了模糊遥感图像的分割方法。首先，

运用支持向量机对图像像素进行分类，之后，根据模糊成员图（ＦＭＭ）理论，最终运用遗传序列图像分割来得

ｓ１１０００４１
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到最终的分割结果。Ｗａｎ等
［８］提出了一种基于均值移动算法的遥感图像分割方法。在给定了初始的参数

窗口之后，每个迭代步骤中，算法可以自适应的判断窗口的大小，而窗口的大小是的迭代时间缩减，提高了分

割算法的速度。Ｐａｌ等
［９］评价了基于核函数的学习机算法对遥感图像的分割结果，并将此方法与支持向量

机分割法进行比较。Ｄｕ等
［１０］提出了一种新的基于数据融合、多特征组合以及合作学习的算法来提高遥感

图像的分割精度，在实验中采用了多光谱全色遥感图像并验证了结果。

图像分割过程中，经常根据混合模型为图像数据建模。这种方法将图像中的像素分为多个类，每一类认

为是混合模型中的符合某种概率分布的数据组合。以最常用的高斯混合模型为例，每一类数据拥有自己特

定的均值和方差，并且在进一步的图像分割中，将各个类的均值和方差认为是分割过程中不可或缺的参数。

由此而形成的参数组合，经过一定方法的优化，最终完成对图像中所有像素的分类，即完成图像分割［１１］。

Ｌｕｎｇａ等
［１２］采用了基于Ｋｅｎｔ混合模型的无监督图像分割方法，但是，从根本上说，Ｋｅｎｔ模型是基于高斯模

型的。高斯混合模型还是最普遍的混合模型方法。Ｚｈａｎｇ等
［１３］提出了一种基于高斯混合模型的脑核磁共

振图像的分割方法。Ｄｅｎｇ等
［１４］提出了一种基于马尔可夫随机场的图像分割方法，方法中对图像数据的先

验知识就是其符合高斯混合模型。Ｚｈｏｕ等
［１５］提出了一种脑核磁图像的分割方法，也是认为脑核磁图像中，

各个组织部分的图像数据符合高斯分布。

高斯混合模型虽然是最常用的模型，但未必适合所有的图像，有很多图像更加符合高斯－瑞利模型的分

布。例如，Ｓｅｎｇ等
［１６］提出了基于高斯瑞利混合模型的图像分割方法，文中主要针对雷达图像进行分割，其

结果较好。但该文仅仅将图像像素的犓 类中第１类和最后一类认定为瑞利分布，而中间的各个类都认为是

高斯分布。这是由于图像像素有固定的值域，第１类和第犓 类受到值域的限制更加符合瑞利分布。Ｄｅｂｅｓ

等［１７］也将雷达图像进行了以上的定义。但是根据观察，除了处于值域两端的类，处于值域中间的像素类也

有更趋近于瑞利分布的模型。

本文提出了一种基于高斯瑞利混合模型的遥感图像分割方法，将遥感图像数据认为是高斯瑞利的混

合分布，并且对图像中的各个类在高斯分布和瑞利分布中进行选择，以分布拟合精度来判断最终的图像混合

模型。确定混合模型之后，采用改进的马尔可夫随机场（ＭＲＦ）算法进行最终的图像分割。原始图像经过犓

均值分割之后，得到了２类分割，３类分割，以至１０类分割的结果。根据确定的最佳分类数及相应的犓 均值

初始分割结果，将各类数据分别采用高斯模型（ＧＭ）和瑞利模型（ＲＭ）进行拟合，取高斯瑞利混合模型

（ＧＲＭＭ）中拟合精度最小的情况作为混合模型结果。最终在基于 ＭＲＦ的分割方法下，得到高斯混合模型

（ＧＭＭ）和ＧＲＭＭ两种分割结果并进行对比。实验采用多个遥感图像验证了所提方法的效果。

２　高斯瑞利混合模型
混合模型是常用的图像数据概率分布模型，其形式为

犳（狓狘Θ）＝∑
犓

犽＝１

［ω犽×犳犽（狓狘θ犽）］， （１）

式中ω犽 为各类在整个混合模型中所占的比例，即权值。Θ为整个混合模型的参数组合。犳犽（·）为各类具体

的概率分布表达，θ犽 为每一类的参数组合。在众多的混合概率模型中，高斯混合模型是最常用的一种。详

细的高斯混合模型中，各类分布可以表示为

犳犽（狓狘θ犽）＝
１

２πσ槡 犽

ｅｘｐ
－（狔狀－μ犽）

２

２σ犽
， （２）

式中μ犽 和σ犽 分别为第犽类的均值和方差。

但认为大部分的图像中的类并非严格符合高斯分布，瑞利分布更加符合其数据分布。而文献［１６，１７］中

高斯瑞利混合模型定义为

犳犽（狓狀狘θ犽）＝

狓狀
狏犽
ｅｘｐ

－狓
２
狀

２狏犽
， 犽＝１

１

２π狏槡 犽

ｅｘｐ
－（狓狀－μ犽）

２

２狏犽
， １＜犽＜犓

２５５－狓狀
狏犽

ｅｘｐ
－（２５５－狓狀）

２

２狏犽
， 犽＝

烅

烄

烆
犓

， （３）
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在以上模型中，假设图像中的数据可以分为犓 类，犽是类序号，狓狀 代表图像像素，θ犽 是混合模型中的参数组

合，狏犽 是混合模型中高斯分布和瑞利分布的方差，而μ犽 是混合模型中高斯分布的均值。由以上模型可知，仅

将像素值域两端类别认为是瑞利混合模型，这并不符合大多数图像分布规律。因此，可以将图像中的数据分

布写为高斯瑞利混合分布形式

犳犽（狔狀狘θ犽）＝

ω犽

２πσ槡 犽

ｅｘｐ
－（狔狀－μ犽）

２

２σ犽
， １＜犽≤犿

ω犽狔狀

σ犽
ｅｘｐ

－狔
２
狀

σ犽
， 犿＜犽＜

烅

烄

烆
犓

， （４）

图１ 分割方法框架流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

此时的参数组合Θ＝（μ１，μ２，…，μ犿；σ１，σ２，…，σ犓）。由（４）式可以看出，假设整个混合模型中有犓类数据，其

中有犿类符合高斯分布，其余的各类符合瑞利分布。其中ω犽为各类的权值，即其数据量在混合模型中所占的

比例。以１幅遥感图像为例，对比其直方图分布所接近的混合模型，根据分布情况，可以将其分为３类。其分

类过程采用了一种无监督的形式，即运用文献［１８］中论述的原始最大熵方法判断最为合理的分类数。主要过

程是首先运用犓均值分割方法对图像进行初始分割，获取２类分割至１０类分割的结果，计算每种分割结果的熵

值，并选取熵最大的分割结果所对应的类数作为最佳分类数，具体分割流程如图１所示，其公式表达为

犆ｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘ
犆＝２～１０

犎 ＝ａｒｇｍａｘ∑

犆狀

犻＝１

犎犆犻
， （５）

式中犆ｏｐｔ为最佳分类数，犎 为犓 均值分割之后的熵值。犎犆犻
为图像中第犆犻类的熵，可以表示为

犎犆犻 ＝－ ∑
犺∈Ｃｌａｓｓ犆犻

狆犺

狆犆犻
ｌｏｇ２

狆犺

狆犆（ ）
犻

， （６）

式中狆犺 为像素犺在图像中出现的概率，狆犆犻 为第类犆犻在整个图像中所占的比例。

根据此方法，认为该图像分为３类为最佳。其分割结果如图２中所示。图２（ａ）为原始图像，图２（ｂ）为

分割结果。关注其混合模型拟合结果，如果认为该图像符合混合高斯模型，其数据分布如图２（ｃ）直方图及

曲线所示，３类的高斯分布如彩色曲线所示，其叠加结果为图中黑色曲线。如果认为该图像是符合高斯－瑞

利混合分布，则这３类的概率分布曲线如图２（ｄ）中彩色曲线所示，叠加之后的分布曲线为图中黑色曲线。

概率分布曲线拟合结果中的具体参数如表１所示，参数中包含了各类的均值、方差以及权值。同时此高斯混

合模型对整个图像的直方图拟合的误差为１８．４％。分割结果中，绿色圆环中的分类代表的像素符合瑞利分
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布，而红色圆环中类代表的像素符合高斯分布。图中的瑞利分布的参数仅包含方差和权值，不包含均值参

数。高斯－瑞利混合模型的拟合结果误差为９．２％。

图２ 高斯混合模型及高斯瑞利混合模型拟合图像比较。（ａ）原图；（ｂ）分割图像；（ｃ）混合高斯模型直方图；

（ｄ）高斯瑞利模型直方图

Ｆｉｇ．２ＩｍａｇｅｆｉｔｔｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＭＭａｎｄＧＲＭＭ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｍａｇｅ；（ｃ）ＧＭＭｍｏｄｅｌｈｉｓｔｒｏｇｒａｍ；

（ｄ）ＧＲＭＭｍｏｄｅｌｈｉｓｔｏｇｒａｍ

表１ 图２中图像的混合模型参数表

Ｔａｂｌｅ１ ＭｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔａｂｌｅｏｆｉｍａｇｅｉｎＦｉｇ．２

Ｃｌａｓｓ

ｎｕｍｂｅｒ

Ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＧａｕｓｓｉａｎＲａｙｌｅｉｇｈｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

μ σ ω Ｆｉｔｔｉｎｇｅｒｒｏｒ μ σ ω Ｆｉｔｔｉｎｇｅｒｒｏｒ

１ ３．０１ ７．２ ０．０６９

２ ４５．５ ６５．７８ ０．１３７

３ ７０．２ ２７３．３８ ０．７９４

１８．４％

 ４２．７ 

３．５ ７５．９ ２７．３８

０．０７１ ０．１３９ ０．７９

９．２％

３　图像分割过程

经过上一个节验证，可以认为在众多图像中，运用高斯－瑞利混合模型进行拟合比运用高斯混合模型可

能更为合理。针对图像对应的高斯瑞利混合模型，采用了基于 ＭＲＦ的分割方法，并利采用迭代条件模型

（ＩＣＭ）进行参数优化。

首先，根据贝叶斯定理和最大后验概率准则，可以得到

犡ｏｐｔ＝ ｍａｘａｒｇ
犡∈Ω

［犘（犡狘犢）］＝ｍａｘａｒｇ
犡∈Ω

犘（犢狘犡）犘（犡）

犘（犢［ ］） ∝犘（犢狘犡）犘（犡）， （７）

式中犡ｏｐｔ为最佳的分割结果，犢 为被处理图像，犡为当前的分割标记场。求取最佳分割结果犡ｏｐｔ的过程可以

转化为求后验概率犘（犡｜犢）的最大值的过程，同时由于给定图像之后犘（犢）为定值，则可以将求取最佳分割

的过程转化为求取犘（犢｜犡）犘（犡）的过程
［１９］。

如果图像的分布符合高斯混合模型，则可以将（７）式中的犘（犢｜犡）转化为

犘（犢狘犡）＝∏
犱∈犔

１

２πσ槡 犱

ｅｘｐ －
（狔狇－μ犱）

２σ［ ］｛ ｝犱
∝ｅｘｐ －∑

犱∈犔

（狔狇－μ犱）
２

２σ
２［ ］
犱

， （８）

式中犱为图像中类标号，狔狇 为某像素邻域内集簇狇内的像素，μ犱 和σ犱 为类犱的均值和方差
［２０，２１］。

由于认为图像的像素概率分布符合高斯瑞利混合模型，则可以将（７）式中的犘（犢狘犡）转化为

犘（犢狘犡）＝ ∏
犱
１
，犱
２∈犔

１

２πσ犱槡 １

ｅｘｐ
－（狔狇－μ犱１）

２σ犱［ ］
１

狔狇
σ犱

２

ｅｘｐ－
狔
２
狇

２σ犱（ ）［ ］烅
烄

烆
烍
烌

烎２

∝ｅｘｐ－ ∑
犱
１∈犔

（狔狇－μ犱１）
２

２σ
２
犱
１

＋∑
犱
２

狔
２
狇

σ犱
［ ］｛ ｝

２

，

（９）
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式中犱１，犱２分别为图像对应的混合模型的高斯分布的类标号和瑞利分布的类标号。μ和σ分别代表均值和方差。

值得注意的是，采用了文献［１］中ＭＲＦ势能函数的定义方式

′犞ｃ［狓（犻，犼），狓（犻１，犼１）］＝

－β， 狓（犻，犼）＝狓（犻１，犼１）

－βσ犱

σ犻犱 ＋犇狓（犻，犼）狓（犻１，犼１）×犵狓（犻，犼）狓（犻１，犼１）
， 狓（犻，犼）≠狓（犻１，犼１

烅

烄

烆
）
， （１０）

式中β为分割参数，狓（犻，犼）代表当前像素点（犻，犼）的分割结果，犇狓（犻，犼）狓（犻１，犼１）代表点（犻，犼）和（犻１，犼１）的空间距离，

犵狓（犻，犼）狓（犻１，犼１）代表像素点表点（犻，犼）和（犻１，犼１）的灰度差异绝对值。这种改进形式将图像像素邻域内中心像素与邻

域像素之间的位置关系以及强度差值引入了ＭＲＦ势能函数中，其意义是，当中心像素距离某邻域像素距离越

近，则其分入一类的可能性加大；中心像素与某邻域像素之间强度值差异越小，则越有可能被分入一类中。

根据吉布斯准则，即可得到犘（犡）的具体表达形式

犘（犡）＝ｅｘｐ－∑
犔

犞ｃ（狓）／［ ］犜 ∑
狓∈犡

ｅｘｐ－∑
犔

犞ｃ（狓）／［ ］｛ ｝犜 ， （１１）

将（９）和（１１）式代入（７）式，则可以求取最佳分割结果犡ｏｐｔ。采用迭代条件模型，即ＩＣＭ进行参数优化，最终得

到图像分割结果［２２］。

图３ 第１幅图像运用ＧＭＭ和ＧＲＭＭ的分割结果。（ａ）原始图像；（ｂ）ＧＭＭ分割结果；（ｃ）ＧＲＭＭ分割结果；

（ｄ）ＧＭＭ图像分布拟合结果；（ｅ）ＧＲＭＭ图像分布拟合结果

Ｆｉｇ．３ １ｓｔｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＧＭＭａｎｄＧＲＭＭ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈＧＭＭ；（ｃ）

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ＧＲＭＭ； （ｄ） ｉｍａｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ＧＭＭ； （ｅ） ｉｍａｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　　　　　　　　　　　　　　　ｆｉｔｔｉｎｇｗｉｔｈＧＲＭＭ

４　实验结果与分析

实验采用３幅遥感图像作为实验对象。分别采用高斯混合模型和高斯瑞利混合模型拟合图像，两种混合

模型都采用 ＭＲＦ方法进行图像分割，其中优化过程采用ＩＣＭ实现。

图３为第１幅遥感图像分割结果，其原始图像为微波遥感图像，采用的传感器为成像雷达，空间分辨率为

１ｋｍ。图３（ａ）为原始遥感图像，根据犓均值分割结果以及相应最大熵计算结果，可以确定将图像分为３类是最

佳选择。高斯混合模型拟合的曲线如图３（ｄ）所示。如果采用高斯瑞利混合模型拟合图像像素分布，则像素分

布及拟合曲线如图３（ｅ）所示。采用ＭＲＦ分割（β＝２．５）之后，高斯混合模型的分割结果如图３（ｂ）所示，高斯瑞

利混合模型的分割结果如图３（ｃ）所示。但是如图３（ｂ）圆环内分类结果所示，高斯混合模型的分割结果中，陆地
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与海洋交界之处，分割结果并不理想，此外，水中的岛屿部分采用高斯瑞利混合模型分割也比高斯混合模型结

果有一定提高。高斯混合模型和高斯瑞利混合模型对图像分布进行拟合的参数如表２中Ｉｍａｇｅ１内容所示。

高斯瑞利混合模型中，高斯混合模型中的两类都拟合为瑞利分布，其拟合结果比高斯混合模型有一定的提高，

误差由８．４％提高至７．１％。

实验１图像结构简单，并且目标中包含水，易于分割。为了体现该方法的稳健性，采用较高分辨率遥感图

像作为实验对象，其结果如实验２和实验３所示。图４为较高分辨率遥感图像的分割结果，其原始图像为采用

互补金属氧化物半导体（ＣＭＯＳ）传感器的可见光黑白全色成像，空间分辨率为５ｍ。图４（ａ）为原始遥感图像，

根据犓均值分割结果以及相应的最大熵计算结果，可以确定将图像分为５类是最佳选择。高斯混合模型拟合

的曲线如图４（ｄ）所示。如果采用高斯瑞利混合模型拟合图像像素分布，则像素分布及拟合曲线如图４（ｅ）所

示。采用ＭＲＦ分割（β＝１．５）之后，高斯混合模型的分割结果如图４（ｂ）所示，高斯瑞利混合模型的分割结果如

图４（ｃ）所示。图像中各个部分代表的目标如图４（ｆ）所示，其中包括了湖泊、植被和河流、空地、道路和建筑物。

在高斯瑞利混合模型分割结果中，对河流目标的分割较之高斯混合模型分割结果更为完整；植被和建筑物的分

割也更加符合原始图像的情况。高斯混合模型和高斯瑞利混合模型对图像分布进行拟合的参数如表２中

Ｉｍａｇｅ２内容中所示。高斯－瑞利混合模型中，高斯混合模型中的两类都拟合为瑞利分布，其拟合结果比之高

斯混合模型有较大的提高，误差由６．８％提高至３．１％。

图４ 第２幅图像运用ＧＭＭ和ＧＲＭＭ的分割结果。（ａ）原始图像；（ｂ）ＧＭＭ分割结果；（ｃ）ＧＲＭＭ分割结果；

（ｄ）ＧＭＭ图像分布拟合结果；（ｅ）ＧＲＭＭ图像分布拟合结果；（ｆ）分割结果对应的目标

Ｆｉｇ．４ ２ｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＧＭＭａｎｄＧＲＭＭ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈＧＭＭ；（ｃ）

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ＧＲＭＭ； （ｄ） ｉｍａｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ＧＭＭ； （ｅ） ｉｍａｇｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　　　　　　　ｆｉｔｔｉｎｇｗｉｔｈＧＲＭＭ；（ｆ）ｏｂｊｅｃｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｓｕｌｔｓ

图５为第３幅高分辨率遥感图像的分割结果，其原始图像为采用ＣＭＯＳ传感器的可见光黑白全色成像，空

间分辨率为１ｍ。图５（ａ）为原始遥感图像，根据犓均值分割结果以及相应的最大熵计算结果，可以确定将图像

分为４类是最佳选择。高斯混合模型拟合的曲线如图５（ｄ）所示。如果采用高斯－瑞利混合模型拟合图像像素

分布，则像素分布及拟合曲线如图５（ｅ）所示。采用 ＭＲＦ分割（β＝２．０）之后，高斯混合模型的分割结果如图５

（ｂ）所示，高斯－瑞利混合模型的分割结果如图５（ｃ）所示。图像中各个部分代表的目标如图５（ｆ）所示，其中包

括了树木、草地、空地和道路和建筑物。在高斯瑞利混合模型分割结果较之高斯混合模型，对树木目标的分

割更加符合原始图像的情况；建筑物的分割结果更为完整。高斯混合模型和高斯瑞利混合模型对图像分布

进行拟合的参数如表２中Ｉｍａｇｅ３内容中所示。高斯瑞利混合模型中，高斯混合模型中的两类都拟合为瑞

利分布，其拟合结果比之高斯混合模型有较大的提高，误差由１５．４％提高至１０．２％。

图４和图５实验中，地形更加复杂，包含了更多的目标，总体来说较之地形简单的遥感图像，分割精度有

所减低，但采用ＧＲＭＭ分割的结果比ＧＭＭ分割结果更加合理。
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图５ 第３幅图像运用ＧＭＭ和ＧＲＭＭ的分割结果。（ａ）原始图像；（ｂ）ＧＭＭ分割结果；（ｃ）ＧＲＭＭ分割结果；

（ｄ）ＧＭＭ图像分布拟合结果；（ｅ）ＧＲＭＭ图像分布拟合结果；（ｆ）分割结果对应的目标

Ｆｉｇ．５ ３ｒｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＧＭＭａｎｄＧＲＭＭ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ；（ｂ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈＧＭＭ；

（ｃ）ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ＧＲＭＭ；（ｄ）ｉｍａｇｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ＧＭＭ；（ｅ）ｉｍａｇｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　　　　　　　ｆｉｔｔｉｎｇｗｉｔｈＧＲＭＭ；（ｆ）ｏｂｊｅｃｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｒｅｓｕｌｔｓ

图６ 实验中图像分割时间对比

Ｆｉｇ．６ Ｃｏｍｐａｒｅｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

表２ 实验中图像的混合模型参数表

Ｔａｂｌｅ２ Ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔａｂｌｅｏｆｉｍａｇｅｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ Ｉｍａｇｅ１（３ｃｌａｓｓｅｓ） Ｉｍａｇｅ２（５ｃｌａｓｓｅｓ） Ｉｍａｇｅ３（４ｃｌａｓｓｅｓ）

ＣｌａｓｓＮｕｍｂｅｒ １ １ ２ １ ２ ３ ４ ５ １ ２ ３ ４

Ｇａｕｓｓｉａｎ

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＧａｕｓｓｉａｎＲａｙｌｅｉｇｈ

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

μ １．３４ １３０．６ ２４８．２ ５．１５１ ４５．２３ ９０．１４ １６５．９ ２５４．６ ３０．１ ５３．８ １５２．２ ２２９．９

σ ５．０５ １６６５ ５３．４ ５．２３ ２８５．８ ４４０．４ ８３５．５ １２２．３ ３８．２６ ３８．７１ ６８０．４ ３０２．５

ω ０．００７ ０．９５２ ０．０４１ ０．０３７ ０．２５２ ０．３３７ ０．３１８ ０．０５６ ０．０９２ ０．３７８ ０．５２１ ０．００９

ｅｒｒｏｒ ８．４％ ６．８％ １５．４％

μ １．３８    ４６．１   ２５４．３ ３０．２ ５４．１  ２２９．５

σ ５．２ ６５．７８ ７．３８ ３．２ ２８６．２ ３８．４２ ３７．３８ １２４．５ ３８．３４ ３９．１ ３５．３８ ３０２．５

ω ０．００７ ０．９４９ ０．０４４ ０．０３６ ０．３０６ ０．３７４ ０．２３１ ０．０５３ ０．１０１ ０．４３０ ０．４５９ ０．０１０

ｅｒｒｏｒ ７．１％ ３．１％ １０．２％

　　所提出的ＧＲＭＭ针对遥感图像的分割实验中，不仅在ＧＭＭ分割效果提高，还在运行速度上也有一定

的提高。图６为运用 ＧＲＭＭ 和 ＧＭＭ 针对实验中３幅图像的分割运行时间对比图。分割运行系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ７．１，ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌｉ３（１．８ＧＨｚ），内存为２Ｇ。结果表明运用ＧＲＭＭ 的分割过程用时较短，效率较

ｓ１１０００４７
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高。但应该说明的是，ＧＲＭＭ分割过程的时间并不包括混合模型拟合选优的过程。

５　结　　论

针对遥感图像分割，提出了以ＧＲＭＭ 代替ＧＭＭ 来对图像建模的思想。用最大熵分割来确定最合理

的分类数。采用高斯－瑞利混合模型对图像建模之后，将此模型与 ＭＲＦ方法相结合，采用ＩＣＭ 作为计算

ＭＡＰ的方法。实验中，运用３幅遥感图像作为实验数据，分别采用ＧＭＭ 和ＧＲＭＭ 对其进行建模并将结

果进行比较。

分割结果表明，图像采用ＧＲＭＭ建模后的分割效果优于采用ＧＭＭ模型的分割效果，尤其是对于图像

的某些细节．对此图像分割误差和分割效率都显示ＧＲＭＭ 较之ＧＭＭ 更适合遥感图像的分割。在进一步

的工作中，将针对其他类型图像比较ＧＲＭＭ和ＧＭＭ图像分割结果。

参 考 文 献

１ＨｏｕＹ，Ｙａｎｇｙ，ＲａｏＮ，犲狋犪犾．．ＭｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌａｎｄＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．

ＯｐｔｏＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＲｅｖｉｅｗ，２０１１，１９（１）：８３－８８．

２ＦａｎＬｉｈｅｎｇ，ＬüＪｕｎｗｅｉ，ＤｅｎｇＪｉａｎｇｓｈｅｎｇ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｂａｎｄｓｇｒｏｕｐｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１４，３４（９）：０９１０００２．

　 樊利恒，吕俊伟，邓江生．基于分类器集成的高光谱遥感图像分类方法［Ｊ］．光学学报，２０１４，３４（９）：０９１０００２．

３ＳｕＷ，ＬｉＪ，ＣｈｅｎＹ，犲狋犪犾．．Ｔｅｘｔｕｒａｌａｎｄｌｏｃａｌｓｐａｔｉａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｔｈｅｏｂｊｅｃｔｇｏｒｉｅｎｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｕｒｂａｎａｒｅａｓｕｓｉｎｇｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００８，２９（１１）：３１０５－３１１７．

４ＸｕｅＦｅｎｇ，ＷａｎｇＲｕｎｓｈｅｎｇ．Ｒｏａｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｙｃｏｍｂｉｎｅｄｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００１，２１（４）：

５０４－５０８．

　 薛　峰，王润生．组合利用统计和结构信息的道路提取算法［Ｊ］．光学学报，２００１，２１（４）：５０４－５０８．

５ＺｈｏｎｇＰ，ＷａｎｇＲ．ＡｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｆｏｒｕｒｂａｎａｒｅａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．

ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００７，４５（１２）：３９７８－３９８８．

６ＦａｎＪ，ＨａｎＭ，ＷａｎｇＪ．ＳｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｅｄｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００９，４２（１１）：２５２７－２５４０．

７ＭｙｌｏｎａｓＳＫ，ＳｔａｖｒａｋｏｕｄｉｓＤＧ，ＴｈｅｏｃｈａｒｉｓＪＢ．ＧｅｎｅＳＩＳ：ＡＧＡｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，５４（１２）：８６－１０２．

８ＷａｎＦ，ＤｅｎｇＦ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｅａｎｓｈｉｆｔｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＭｏｄｅｌｉｎｇＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１１，１７６（１１）：８６－９０．

９ＰａｌＭ，ＭａｘｗｅｌｌＡＥ，ＷａｒｎｅｒＴＡ．Ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１３，４（９）：８５３－８６２．

１０ＤｕＰｅｉｊｕｎ，ＣｈｅｎＹｕ，ＸｉａＪｕｎｓｈｉ，犲狋犪犾．．Ａｎｏｖｅｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，ｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｄｉａｎＳｏｃＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，２０１３，４１（２）：２１３－２２２．

１１ＮｉｋｏｕＣ，ＧａｌａｔｓａｎｏｓＮＰ，ＬｉｋａｓＡＣ．Ａｃｌａｓｓａｄａｐｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｌｙｖａｒｉａｎｔｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００７，１６（４）：１１２１－１１３０．

１２ＬｕｎｇａＤ，ＥｒｓｏｙＯ．Ｋｅｎｔｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｏｎｓｐｈｅｒｉｃａｌｍａｎｉｆｏｌｄｓ［Ｃ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｍａｇｅｒｙＰａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ，ＩＥＥＥ，２０１１：１－７．

１３ＺｈａｎｇＹ，Ｂｒａｄｙ Ｍ，ＳｍｉｔｈＳ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎ ＭＲｉｍａｇｅｓｔｈｒｏｕｇｈａｈｉｄｄｅｎ ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００１，２０（１）：４５－５７．

１４ＤｅｎｇＨ，ＣｌａｕｓｉＤ Ａ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｓｉｍｐｌｅＭＲＦｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｎｅｗｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００４，３７（１２）：２３２３－２３３５．

１５ＺｈｏｕＳ，ＣｈｅｎＷ，ＪｉａＦ，犲狋犪犾．．ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＭＡＰＭＲＦｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐａｔｔｅｒｎ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｙｓｔｅｍａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１３，１７（８）：１２２０－１２３５．

１６ＳｅｎｇＣ Ｈ，Ｂｏｕｚｅｒｄｏｕｍ Ａ，Ａｍｉｎ Ｍ Ｇ，犲狋犪犾．．Ａ ＧａｕｓｓｉａｎＲａｙｌｅｉｇｈ ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｗａｌｌｒａｄａｒｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ），２０１２ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ，２０１２：８７７－８８０．

１７ＤｅｂｅｓＣ，ＡｍｉｎＭ，ＺｏｕｂｉｒＡ．Ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｉｎｇｌｅａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｅｗｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｗａｌｌｒａｄａｒｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００９，４７（５）：１３４９－１３６１．

１８ＴａｏＷＢ，ＴｉａｎＪＷ，ＬｉｕＪ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｙｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｆｕｚｚｙｅｎｔｒｏｐｙａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００３，２４（１６）：３０６９－３０７８．

１９ＶｉｖｏｎｅＧ，ＡｄｄｅｓｓｏＰ，ＣｏｎｔｅＲ，犲狋犪犾．．ＡｃｌａｓｓｏｆｃｌｏｕｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎａＭＡＰＭＲＦａｐｐｒｏａｃｈｉｎｓｐａｃｅａｎｄｔｉｍｅ［Ｊ］．

ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２０１４，５２（８）：５１００－５１１４．

２０ＢｏｒｇｅｓＪ，ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓＪ，ＭａｒｃａｌＡ．Ｂａｙｅｓｉａｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｃｌａｓｓｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２０１１，４９（６）：２１５１－２１６４．

２１ＺｈａｎｇＢ，ＬｉＳ，ＪｉａＸ，犲狋犪犾．．ＡｄａｐｔｉｖｅＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＲｅｍｏｔｅ

ＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，ＩＥＥＥ，２０１１，８（５）：９７３－９７７．

２２ＨｅｇａｒａｔＭａｓｃｌｅＳＬｅ，ＡｎｄｒｅＣ．ＵｓｅｏｆＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｃｌｏｕｄ／ｓｈａｄｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．

ＩＳＰＲＳＪＰｈｏｔｏｇｒａｍｍＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，２００９，６４（４）：３５１－３６６．

栏目编辑：苏　岑

ｓ１１０００４８


