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多分类器融合的快速高维特征聚类图像分割*
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摘暋要:提出一种多分类器融合的快速高维特征聚类图像分割方法,将图像高维特征数据的分类分

解为基于灰度(颜色)特征的最佳模糊分类以及基于空域约束的统计分类等多个低维特征数据的分

类。通过多分类器融合的方法将不同分类器得到的分类结果进行优化整合,得到最后的分类结果。
实验证明:与其它图像分类算法相比,该方法拥有更好的分割性能并大大提高了计算速度,最大限度

地保证了分割算法计算的简单有效性。
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Abstract:Anewimagesegmentationalgorithmisproposedwhichisbasedonfasthighdimensional
characteristicclusteringusingcombinationofclassifiers.Inthealgorithm,theclusteringofhigh
dimensionalcharacteristicdataisdividedintooptimalfuzzyclassifyingofgrayscale(color)andsta灢
tisticalclassifyingofspatialconstraintinformation.Theclassificationresultsofthetwodifferent
classifiersareintegratedtoobtainthefinalimagesegmentationresultusingcombinationofclassifi灢
ers.Experimentresultprovesthegoodperformanceandcomputationsimplicityofthealgorithm.
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1暋引暋言

图像分割可认为是多维特征向量的分类问题,
对图像进行分割也就是对表达像素特征的多维特征

进行分类。为了完整表达图像中像素的特征,进行

聚类的多维特征向量必然包括像素的灰度或颜色特

征、像素空域约束特征及运动特性等特征(在本文

中,由于研究的重点是静止图像的分割问题,因此我

们忽略了像素的运动特征)。在多维数据的分类方

法中,模糊C均值聚类算法(FCM)[1]由于引入了体

现人类认知特性的模糊隶属度的概念,在图像分割

中得到了非常广泛的应用,但由于在传统 FCM 算

法中,聚类特征只有像素的灰度或颜色特征,并没有

充分考虑到像素间的空域约束特征,因此 FCM 算

法聚类的特征是不完整的,不能取得令人满意的分

割效果。
针对FCM 算法以上缺点,许多学者提出了改
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进的聚类算法[2-3,7]。文献[2]提出了基于 Gibbs随

机场的FCM 算法(GFCM),它使用单分类器进行

分类,将 Gibbs随机场描述的空域约束信息以乘积

的形式引入到FCM 目标函数中。与GFCM 的单分

类器分类方式相似,文献[3]提出基于核函数距离测

度以及空域约束的FCM 算法(KFCM-S),KFCM-

S算法在FCM 目标函数中以加和的形式引入了基

于像素邻域均值的空域约束条件。虽然文献[2,3]
中的算法在图像分割时考虑了空域约束关系,一定

程度上解决了 FCM 存在的问题,但也增加了计算

的复杂性,延长了计算时间。
与文献[2,3]的单分类器分类方法不同,本文提

出一种多分类器融合快速高维特征数据分类图像分

割算法。我们将高维特征数据分类问题分解为多个

低维特征数据的分类,即基于灰度及颜色特征的最

佳模糊分类以及基于空域约束的统计分类。通过多

分类器融合的方法将不同分类器得到的分类结果进

行整合,得到最后的分类结果。实验证明:本文算法

不仅在分割性能上优于 GFCM、KFCM-S算法,并
且在计算时间上大大快于以上两种算法。本文第二

节给出了快速高维特征数据聚类图像分割的理论模

型及系统结构设计,第三节讨论了系统中的关键技

术,第四节给出了实验结果及其分析。用了 Dechir灢
ping技术及FFT 快速算法,不但所需器件简单易

行,而且测量精度及实时性较好,并可同时对多个通

道间的相对时延进行测量。理论分析及仿真结果证

明了这种测量方法的有效性。

2暋理论模型

设图像y={yij|(i,j)暿I},其中yij为像素点

(i,j)的灰度(颜色)特征,二维点阵I={(i,j)|i暿
[1,M],j暿[1,N]}为图像的支持域;欲将图像分为

K 类,需要对表达像素特征的高维特征向量fij=
(yij,sij),(i,j)暿I进行分类,其中sij为像素点(i,j)
的空域约束特征。在这里,我们定义sij为:图像中

除点(i,j)外,其余像素点的分类情况。由于空域约

束特征sij与图像中其它像素的分类情况相关联,因
此如果直接对特征向量fij进行聚类,其计算过程十

分复杂。为降低复杂性,我们将高维特征向量fij的

聚类问题分解为yij和sij两个低维分量的聚类。因

为像素的灰度或颜色是其最直观的特征,因此我们

首先对特征yij进行最佳模糊聚类。对于空域特征

sij的分类则较为复杂,我们首先基于最佳模糊分类

的结果获得了图像空域约束特征sij,然后根据图像

的空域统计约束准则得到基于空域约束特征sij的

统计分类器。为了充分利用不同分类器的优点,我
们将这两类分类器进行多分类器融合,然后根据分

类器融合的结果进行图像分类。基于以上讨论,建
立图像分割模型如图1所示。

图1暋快速高维特征数据聚类图像分割模型

Fig.1Imagesegmentationmodelbasedonfasthigh
dimensionalcharacteristicclustering

3暋关键技术分析

3.1暋像素灰度(颜色)最佳模糊分类器设计

为提高分类速度,在本 文 中,我 们 使 用 加 权

FCM[4]算法快速得到像素灰度(颜色)最佳模糊分

类器Uopt。在加权FCM 算法中,分类的样本为灰度

或颜色特征yl,l暿[1,L],其中L 为灰度级数或颜

色数,欲将图像分为 K 类,构造加权FCM 模糊聚

类目标函数如下:

JWFCM(U* ,V* )=暺
K

k=1
暺
L

l=1
wl(u*

k (yl))m·

暚yl-v*
k 暚2 (1)

式中,m 为控制模糊程度的参数;r={1,2,…,K}为
类别集合;U* ={u*

k (yl)|k暿r,l暿[1,L]}为数值特

征模糊测度矩阵;V* ={v*
k ,k暿r}为数值特征聚类

中心集合;wl 为样本yl 在分类时的权值,我们定义

wl 为特征yl 在图像中出现的频度,即:wl=n(yl)/
(M暳N),l暿[1,L],其中n(yl)为特征yl 的像素在

图像中出现的次数;算子暚·暚为欧氏距离测度。

JWFCM(U* ,V* )表达了图像中所有特征样本对于聚

类中心的模糊不相似度之和,当JWFCM(U* ,V* )取
得最小值时,可以认为对于图像中的灰度或颜色特

征进 行 了 最 佳 的 分 类,即 (U*(opt),V*(opt))=
arg(min

(U* ,V* )
(JWFCM(U* ,V* )))。

通过迭代的方式计算出式(1)的局部最小值,从
而获得进行特征样本的最佳模糊测度矩阵U*(opt)=
{u*(opt)

k (yl)|k暿r,l暿[1,L]}。值得注意的是:
·2·

www.teleonline.cn 电讯技术暋暋暋 2010年



U*(opt)为数值特征最佳模糊测度矩阵,在进行图像

分类时必须根据像素特征yij将其转化为像素最佳

模糊测度矩阵U(opt),即:

U(opt)={u(opt)
k (i,j)|u(opt)

k (i,j)=
u*(opt)

k (yij),k暿r,(i,j)暿I} (2)
由此,可得最佳模糊分类准则:

ifh=arg(max
k暿r

(u(opt)
k (i,j)))则xij=h (3)

其中,xij表示像素点(i,j)的分类状态。

3.2暋空域约束特征获得

经过最佳模糊分类器,我们可以得到图像的具

体分类情况x={xij|xij暿r,(i,j)暿I}。因为像素

点(i,j)的空域约束特征sij定义为:图像中除点(i,

j)外,其余像素的分类情况,因此可得sij为

sij ={xmn旤(m,n)曎 (i,j),(m,n)暿I},
(i,j)暿I (4)

3.3暋空域约束统计分类器设计

图像分割中的空域约束准则可描述为:像素的

分类由图像中其它像素的分类状态所决定。设随机

场X={Xij|(i,j)暿I}为定义在I上的分类状态随

机场,其中:离散随机变量Xij表示像素点(i,j)的所

属类别,其取值空间为类别集合r;设随机场 Xij=
{Xmn|(m,n)曎(i,j),(m,n)暿I}为点(i,j)的分类

约束随机场。根据图像分类的空域约束准则,后验

概率P(Xij=k|Xij=sij),(i,j)暿I描述了像素分类

的空域约束力大小,因此我们选择其作为空域约束

分类器的分类测度函数,则分类判决准则为

ifh=arg(max
k暿r

(P(Xij=k|Xij=sij)))

则像素点(i,j)判决为第h类 (5)
下面,着重讨论后验概率P(Xij=k|Xij=sij)的

计算方法。根据贝叶斯公式可得:

P(Xij =k旤Xij =sij)=P(Xij =k,Xij =sij)/

P(Xij =sij) (6)
在本文中,我们认为像素的分类只决定于其邻

域像素点的分类状态,因此图像分类随机场X 可视

为定义在邻域系统毲 上的 Markov随机场。根据

Hammersley灢Clifford定理[4],X 的联合分布概率为

P(X=x)=1/Z·e-U(x) (7)
式中,U(x)=暺

c暿C
Vc(x)为能量函数,C 为基于点阵I

及邻域系统毲的所有基团c的集合,在本文中,我们

采用二阶邻域系统毲2,有关基团的定义、类型和相

应的参数设置请见文献[5];本文使用的 MRF模型

中,我们只考虑仅包含两个元素的基团的势函数(为

强调分割区域的连通性,势函数表现为各向同性),
且Vc(x)与基团的所处的位置无关,仅决定于基团

类型及其中元素的相对取值。基团c所对应的势函

数为

Vc(x)=
I(xij,xmn),c={(i,j),(m,n)}

0,暋暋暋暋{ 其它

I(x,y)= 0,x=y
1,{ 其它

(8)

因此,根据式(5)、(6)、(7)可得:

P(Xij =k,Xij =sij)=1
Ze-U(x)=

1

暺
k暿r

e-( 暺
c暿(c旤(i,j)暿c)

Vc(x))(暺
sij

e-( 暺
c暿(c旤(i,j)烖c)

Vc(x)))
·

e-( 暺
c暿(c旤(i,j)暿c)

Vc(x)+ 暺
c暿(c旤(i,j)烖c)

Vc(x)) (9)

P(Xij =sij)=1
Ze-U(sij)=

1

暺
sij

e-( 暺
c暿(c旤(i,j)烖c)

Vc(x))
·e-( 暺

c暿(c旤(i,j)烖c)
Vc(x)) (10)

由式(8)、(9)可得,后验概率P(Xij=k|Xij=sij)为

P(Xij =k旤Xij =sij)=
P(Xij =k,Xij =sij)

P(Xij =sij)
=

1

暺
k暿r

e-( 暺
c暿(c旤(i,j)暿c)

Vc(x))e
(- 暺

c暿(c旤(i,j)暿c)
Vc(x)) (11)

图2显示了点(i,j)及其邻域点的类别取值情

况。我们定义V(k,tij)为包含点(i,j)的所有基团

势函数之和,即:V(k,tij)= 暺
c暿{c|(i,j)暿c}

Vc(x),其中,tij

表示(i,j)的邻域像素的类别取值向量,即:tij=(t1,

t2,…,t8)。根据式(7)可得:

V(k,tij)=I(k,t1)+I(k,t2)+I(k,t3)+I(k,t4)+
I(k,t5)+I(k,t6)+I(k,t7)+I(k,t8)=
8-Nk (12)

式中,Nk 为在(i,j)的邻域中类别取值为k的点的

个数。

t1 t2 t3

t4 k t5

t6 t7 t8

图2暋点及其邻域的类别取值情况

Fig.2Pointanditsadjacentdomain

根据式(10)、(11),可得:
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P(Xij =k旤Xij =sij)= e-(V(k,tij))

暺
k暿r

e-(V(k,tij))=
e-(8-Nk)

暺
k暿r

e-(8-Nk)

(13)
为表达简单,将后验概率P(Xij=k|Xij=sij)记

为Pk(i,j),根据式(13),可得空域约束后验概率测

度矩阵:P={Pk(i,j)|k暿r,(i,j)暿I}。

3.4暋多分类器融合

为了充分发挥不同分类器的优点,我们将最佳

模糊分类器及空域统计约束分类器进行多分类器融

合[6],得到优化的分类结果。在这里,我们使用线性

加权的方式进行多分类器的融合,其融合后的分类

测度函数为

Mk(i,j)=毩kU(opt)
k (i,j)+毬kPk(i,j),k暿r (14)

多分类器融合的分类准则为

ifh=arg(max
k暿r

(Mk(i,j)))

则像素点(i,j)判决为第h类 (15)
从式(14)可以发现,融合参数毩k、毬k 直接影响

着最后的分类性能,当毩k=1、毬k=0时,复合分类器

退化为标准的FCM 模糊分类;当毩k=0、毬k=1时,
复合分类器变为空域统计约束分类;在本文中,我们

采用试验的方法确定毩k、毬k 的值。

4暋实验结果及其分析

图3显示了对于真实图像的分割结果比较。图

3(a)为受到椒盐与高斯混合噪声污染的真实图像,
其分类数K=2;其中图3(b)为最佳模糊分类器的

分类结果;图3(c)为空域约束统计分类器的分类结

果;图3(d)为 GFCM 算法分类结果;图3(e)为 KF灢
CM-S算法分类结果;图3(f)为多分类器融合的分

类结果,其中分类器融合系数毩k=0灡33,毬k=0灡65,k
=1,2。

从图3中可以发现:最佳模糊分类抵御噪声的

能力最差,其分类的结果也最差,而其余方法均取得

了较好的分类效果。相比之下,KFCM-S算法与多

分类器融合的分类结果最好。
我们对50幅大小为217暳181、噪声水平为1%

~9%的脑部 MRT1加权图像进行了分割性能测

试,图4显示了部分实验结果。其中,图4(a)为噪

声水平为7%的脑部 MRT1加权图像,其分类数K
=3;图4(b)~(f)与图3(b)~(f)相似,分别为5种

不同分类器的分类结果,其中多分类器融合的融合

系数为:毩k=0灡5,毬k=1灡55,k=1~3。

(a)受污染的
真实图像

(b)最佳模糊分类器
的分类结果

(c)空域约束统计
分类器的分类结果

(d)GFCM 算法分类
结果

(e)KFCM-S算法

分类结果

(f)多分类器融合
的分类结果

图3暋椒盐与高斯混合噪声下分割结果比较

Fig.3Segmentationresultscomparisoninmixednoise
ofsalt灢pepperandGauss

从图4中可以发现与图3类似的结果,与最佳

模糊分类相比其余4种分类算法均有效地抑制了噪

声的影响,在总体上,多分类器融合与 KFCM-S算

法要略好一些。在图像分类细节的保护上,不同算

法之间有着较大差异。图4(c)~(f)中黑色圆圈所

圈示的部分显示了不同算法对于分类细节的保护情

况。在图4(c)、(d)中由于强调了图像分类的连通

性,其分类细节未得到很好的保留,而在图4(e)、(f)
中,多分类器融合算法与 KFCM-S算法则很好地

保护了图像分类的细节信息。表1显示了不同分类

算法在不同噪声水平下平均正确分类率的比较。
从表1中可以发现:随着噪声水平的增加,各种

分类算法的性能均有所下降,但 FCM 算法下降的

·4·
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最快,而快速高维特征数据聚类算法的性能在不同

噪声水平下均略优于其它算法。
表2显示了不同算法对于脑部 MRT1加权测

试图像平均计算时间的比较。

(a)脑部 MRT1
加权图像

(b)最佳模糊分类
器的分类结果

(c)空域约束统计
分类器的分类结果

(d)GFCM 算法
分类结果

(e)KFCM-S算法

分类结果

(f)多分类器融合
的分类结果

图4暋脑部 MR图像的分割结果

Fig.4SegmentationresultsofheadMRimage

表1暋算法平均正确分类率比较

Table1Comparisonofmeanaccuracyrateforclustering
%

算法
噪声水平

1% 3% 5% 7% 9%
最佳模糊分类 95.12 92.84 88.85 84.73 80.12

空域约束
统计分类 95.84 94.32 92.95 91.76 89.76

GFCM 95.76 94.13 90.52 87.55 85.37
KFCM-S 95.93 94.62 93.14 91.94 90.25
本文算法 96.05 94.76 93.17 92.06 90.62

表2暋算法平均计算时间的比较

Table2Comparisonofmeantimecost
s

算法 平均计算时间

最佳模糊分类 11.262

空域约束统计分类 14.268

GFCM 50.383

KFCM-S 21.7236

本文算法 14.285

由表2可以发现:快速高维特征数据聚类算法

在计算速度上明显优于 GFCM 与 KFCM-S算法,
与FCM 算法接近。从图3、4及表1、2中可以得

出:与其它分类方法相比,快速高维特征数据聚类算

法有着很好的分割性能,并且大大提高了计算速度。

5暋结暋论

本文提出一种多分类器融合快速高维特征数据

分类图像分割算法,将基于高维特征数据聚类的图

像分割问题分解为多个低维特征的分类问题,并通

过多分类器融合将各低维分类器的分类结果进行整

合,从而得到最后的分类结果。实验结果表明:在拥

有更好分割性能的同时,本文提出的算法保持了计

算的简捷性,提高了算法的实用性,在图像分割中取

得了较好的效果。今后的工作将集中在多分类器融

合参数毩k、毬k 及分类数目的自适应选择上。
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