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结合高斯回归模型和隐马尔可夫随机场的模糊聚类图像分割 

赵雪梅    李  玉    赵泉华
* 

 (辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院遥感科学与应用研究院  阜新  123000)  

摘  要：为了克服经典模糊聚类图像分割算法对图像噪声的敏感性，该文提出结合高斯回归模型(GRM)和隐马尔

科夫随机场(HMRF)的模糊聚类图像分割算法。该算法用信息熵正则化模糊 C 均值(FCM)的目标函数，再用

KL(Kullback-Leibler)信息加以改进，并将 HMRF 和 GRM 模型应用到该目标函数中，其中 HMRF 模型通过先验

概率建立标号场邻域关系，而 GRM 模型则在中心像素标号与其邻域像素标号一致的基础上建立特征场邻域关系。

利用提出的算法和其它经典算法分别对模拟图像、真实 SAR 图像以及纹理图像进行了分割实验，并对分割结果进

行精度评价。实验结果表明，该文提出的算法具有更高的分割精度。 
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Abstract: This paper presents a new algorithm for image segmentation, which combines Hidden Markov Random 

Field (HMRF) and Gaussian Regression Model (GRM) to Fuzzy C-Means (FCM) clustering. The proposed 

algorithm uses the KL (Kullback-Leibler) information to regularize the objective function of FCM, and then 

utilizes HMRF and GRM to model the neighborhood relationship of the label field and feature field, respectively. 

The HMRF model characterizes the neighborhood relationship through its prior probability, while the GRM is 

established under the assumption that a pixel has the same label with its neighbors. This paper takes some 

experiments with the proposed algorithm and other FCM based algorithms on the simulation image, real SAR 

image and texture image, respectively, and the accuracy of segmentation is evaluated. By comparing the results of 

them, the proposed algorithm can provided more accuracy segmentation result. 

Key words: Image processing; Image segmentation; Fuzzy clustering; Hidden Markov Random Field (HMRF); 

Gaussian Regression Model (GRM); KL (Kullback-Leibler) information 

1  引言  

图像分割在图像处理中占有十分重要的地位，

一直以来是图像处理的热点和难点问题。 在早期工

作中，文献[1]提出利用模糊 C 均值(Fuzzy C-Means, 

FCM)算法实现图像分割。该算法利用模糊隶属度表

征对图像的模糊分割，用欧氏距离定义非相似性测

度，并由此构建目标函数，然后通过求解该目标函

数得到 佳模糊分割，再对该模糊分割反模糊化得

到明晰的分割结果。由于 FCM 算法原理直观、稳
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定性好、收敛速度快且拓展性好(易于改进目标函数

从而形成新的算法)，因此，FCM 算法在图像分割

中具有十分广泛的应用 [2 4]− 。但基于 FCM 的图像分

割算法仍存在以下不足：(1)没有考虑邻域像素作

用；(2)用欧氏距离定义的非相似性测度对噪声和异

常值敏感；(3)目标函数中表示模糊程度的模糊因子

缺乏明确物理解释。 

为了在 FCM 图像分割算法中加入邻域像素作

用，文献[5]提出约束模糊 C 均值(Fuzzy Clustering 

with Constraints, FCM_S)算法。由于该算法引入

了邻域像素作用，从而在一定程度上提高了算法精

度，降低噪声敏感性，但是每次迭代都要对邻域像

素进行重复计算，导致算法运行较慢。文献[6]针对

FCM_S 算法重复计算问题，提出了改进的 FCM_ 
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S1 和 FCM_S2 两种算法。这两种算法首先对图像

进行均值或中值滤波，再利用 FCM 算法对滤波图

像进行模糊聚类分割。为了加速 FCM 算法的运行

速度，文献[7]提出增强模糊 C 均值 (Enhanced 

Fuzzy C-Means Clustering, EnFCM) 算法。该算法

首先生成一个与邻域像素有关的线性加权图像，并

将目标函数直接定义在灰度级上。由于灰度级数远

小于图像像素个数，从而实现了算法加速。在空间

上，不同方向的邻域像素与中心像素有不同方位关

系和空间距离，但前述算法没有考虑由此引起的邻

域像素对分割结果的影响，且用欧氏距离定义非相

似性测度对噪声和异常值敏感。因此，文献[8]定义

一个与空间位置信息、邻域信息和图像强度信息有

关的非相似性测度，并用该非相似性测度作为权值

对原图像进行加权平均处理，从而得到一个新的线

性加权图像，然后利用该图像进行迭代计算，进而

提出快速广义模糊 C 均值(Fast Generalized Fuzzy 

C-Means Clustering, FGFCM)算法。但该算法需要

引入两个表示空间信息和邻域信息权重的参数，而

这些参数需人工选取。为了克服人工选取参数困难

以及生成图像丢失原图像细节信息的问题，文献[9]

提 出 了 模 糊 局 部 信 息 C 均 值 (Fuzzy Local 

Information C-Means Clustering, FLICM)算法。该

算法定义一个包含空间信息和邻域信息的变量以控

制图像噪声和细节平衡，无需人为选择参数，且仍

旧利用原图像进行迭代计算，故而能得到较为满意

的结果。针对 FCM 算法中模糊因子没有明确物理

解释这一问题，用信息熵正则化 FCM 算法的目标

函数，可以得到一种基于熵的模糊 C 均值(Entropy 

Fuzzy C-Means, EFCM)算法。文献[10]在 EFCM 算

法基础上引入 KL(Kullback-Lerbler)信息[11]，并利

用隐马尔科夫随机场 [12](Hidden Markov Random 

Field, HMRF)模型刻画标号场邻域关系，提出了隐

马尔科夫随机场模糊 C 均值 (Hidden Markov 

Random Field-Fuzzy C-Means, HMRF-FCM)算法，

并取得了较好的分割结果。 

但是 HMRF-FCM[10]只考虑标号场邻域关系而

没有考虑特征场邻域关系。该文在 HMRF-FCM 算

法基础上，提出同时考虑标号场和特征场邻域关系，

结合高斯回归模型 (Gaussian Regression Model, 

GRM)和 HMRF 模型的模糊聚类图像分割算法。其

中 HMRF 模型通过先验概率建立标号场邻域关系，

而 GRM 模型在中心像素标号与邻域像素标号一致

的条件下建立特征场邻域关系。 

2  算法描述 

明晰分割方法中每个像素只能属于某一类别，

而模糊分割方法中每个像素可以属于所有类别，并

用模糊隶属度表示像素隶属于不同类别的程度。这

种模糊分割方法需要定义像素点与聚类中心的非相

似性测度，并利用该模糊隶属度和非相似性测度建

立目标函数，而后通过 小化目标函数实现图像分

割。在 FCM 算法[1]中，目标函数被定义为 

( )fcm
1 1

,
N c

m
ij ij

i j

J u d
Δ

= =

=∑∑U V          (1) 

其中，
2

ij i jd x v= − 代表像素 ix 和聚类中心 jv 的欧

氏距离，其中， { ; 1, , }ix x i N= = 是待分割图像，

i 是像素索引，N 是像素个数， ix 是图像中第 i 个像

素的强度。 ij N c
u

×
⎢ ⎥= ⎣ ⎦U , iju 代表第 i 个像素属于 j 类

的隶属度，m 为模糊因子，表示算法的模糊程度[13]，

c 表示类别的个数， 1( , , , , )j cv v v=V ，其中 jv 是

第 j 个类别的聚类中心。 
文献[14]通过引入信息熵和一个正参数λ定义

一个新的目标函数，提出了 EFCM 算法，其目标函

数可表示为 

( )efcm
1 1 1 1

, ln
N c N c

ij ij ij ij
i j i j

J u d u uλ
Δ

= = = =
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式(2)中第 2 项是正则化项，表示分割结果的混乱程

度，其系数λ为模糊因子，表示算法的模糊程度。 
在EFCM的基础上引入KL信息[10]和HMRF[12]

模型，得到 HMRF-EFCM 算法，目标函数可改写

成 

1 1 1 1

( , , , ) ln
N c N c

ij
ij ij ij

iji j i j

u
J u d uλ λ

ρ
Δ

= = = =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= + ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑∑ ∑∑U μ σ π  (3) 

其中， ijρ 是表示权重的参数，式(3)中第 2 项也可看

作正则化项，表示分割结果的混乱程度。一般 FCM
算法很容易将较大区域聚类边缘部分分割到较小区

域聚类中，而将式(3)作为目标函数，能在很大程度

上避免上述问题[14]。但 HMRF-EFCM 算法只考虑

标号场邻域关系，没有考虑特征场邻域关系。 
该文在 HMRF-EFCM 算法基础上，提出同时

考虑标号场邻域关系和特征场邻域关系，结合 GRM
和 HMRF[15 16]− 的模糊聚类图像分割算法。GRM 模

型在高斯模型基础上引入与中心像素具有相同标号

邻域像素的作用，从而建立特征场邻域关系。而后，

利用该模型定义非相似性测度 ijd 为给定标号 jl 的状

态下观测数据 ix 的概率密度函数负自然对数值， 

( ) ln ( | ; )ij j i j jd p x l
Δ
=−θ θ          (4) 

其中， 1 2( , , , , , )j Nl l l l 是标号场 1 2( , , , ,jL L L=L  

, )NL 的一个实现， {1,2, , }jl c∈ , ( , )j j jμ σ=θ 为
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第 j 个类别的均值和方差构成的参数矢量，由于

GRM 模型建立在邻域像素与中心像素具有相同标

号这一假设上，在实际情况下该种假设未必成立。

为了解决这一问题，在构建 GRM 模型时，只考虑

与中心像素标号一致的邻域像素作用，不考虑与中

心像素标号不一致的邻域像素作用。即，邻域像素

与中心像素标号一致时，设其作用系数为 1；邻域

像素与中心像素标号不一致时，设其作用系数为 0。
因此，定义指示函数为 

1,   
( , )

0,    

i' i

i i'
i' i

l l
t l l

l l

⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎪⎩
          (5) 

其中， il 表示 i 的标号， i' 表示 i 的邻域像素， i'l 表

示 i' 的标号。GRM 模型概率密度函数为 

2
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(6) 

其中， ( , )j j jμ σ=θ , iN 是像素 i 的邻域集， jμ 和 jσ
是第 j 类的均值和方差，β 是表示邻域作用强度的

参数， β 越大，邻域作用强度越大； β 越小，邻域

作用强度越小。与传统的高斯模型相比，GRM 模型

在中心像素误差的基础上引入与中心像素标号一致

邻域像素的误差作用，即式(6)分子中第 2 项。当β = 
0 时，GRM 模型的作用与高斯模型相同。当 0β ≠
时，与中心像素标号一致的邻域像素会加强其与中

心像素的作用，进而标号一致的像素更容易隶属于

同一类别。引入邻域关系增强了邻域像素与中心像

素间的作用强度，使相邻像素更容易隶属于同一类

别。而在标号场邻域作用的基础上引入特征场邻域

关系则进一步加强了邻域像素与中心像素的作用强

度，更有利于剔除噪声和异常值，得到更加可靠的

分割结果。 
式(3)中 ijρ 是 HMRF 模型的先验概率。与非邻

域像素相比，一般情况下，邻域像素更可能具有相

同的标号。为了使势能函数小时其对应的先验概率

大，定义先验概率为势能函数之和的 e 负指数，并

对其归一化使其对不同类别的和为 1，像素 i 属于 j
类的先验概率为 

1

exp ( )

( | ; )

exp ( )

i

i
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i' N

jij i
c
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其中，b 是表征邻域标号作用强度的参数。 cV 是势

能函数，可定义为 
0,    

( )
1,    

i k

i' i k
i k

l l
V l l

l l

⎧ =⎪⎪⎪− = ⎨⎪ ≠⎪⎪⎩
         (8) 

式(7)定义的先验概率在标号场中引入了邻域像素

作用，由于邻域像素作用增强了标号场邻域像素标

号与中心像素标号之间的作用强度，因而在一定程

度上提高了算法的分割精度。 
为了 小化式(3)目标函数，将目标函数对 iju 求

偏导，并令其等于 0，解得 

( )

( )
1

exp (1/ )

exp (1/ )

ij ij
cij

ij' ij'
j'

d
u

d

ρ λ

ρ λ
=

−
=

−∑        (9) 

将式(6)代入式(4)中，可得到 ijd 的表达式为 

2
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将式(3)目标函数分别对 jμ 和 jσ 求偏导并令其等于

零，求得参数 jμ 和 jσ  

1
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由式(9)~式(12)可以看出，特征场邻域关系不止体

现在非相似性测度上，还可以对期望、方差和隶属

度产生影响；而标号场邻域关系亦会影响先验概率

和隶属度。可见结合特征场邻域关系和标号场邻域

关系能极大程度地提高图像分割精度。综上所述，

提出的算法可总结如下： 
    步骤 1  设置循环指示器 k = 0、聚类数 c、模

糊因子λ和迭代停止条件参数 ε ； 

    步骤 2  随机初始化隶属度函数 (0)
iju ； 

    步骤 3  根据式(7)和式(8)计算先验概率 ( )k
ijρ ； 

    步骤 4  利用式(11)和式(12)估计均值 ( )k
jμ 和方

差 ( )k
jσ ； 

    步骤 5  把 ( )k
jμ 和 ( )k

jσ 代入式(10)计算 ( )k
ijd ； 

    步骤 6  根据式(9)计算模糊隶属度 ( 1)k
iju + ； 

步骤 7  如果 ( ) ( 1)max b b ε+− <U U ，退出循环， 

否则令 k =k +1 并返回步骤 3 继续迭代。 



第 11 期      赵雪梅等： 结合高斯回归模型和隐马尔可夫随机场的模糊聚类图像分割                      2733 

 

模糊分割与明晰分割的区别在于，前者用模糊

隶属度表征像素的类属性，而后者使像素明确属于

某一目标类。为了得到明晰的分割结果，要将模糊

隶属度矩阵U反模糊化。该文采用 大隶属度准则

实现反模糊化： 
arg {max{ }}, 1, , ;  1, ,i j ijC u j c i N= = = (13) 

其中， iC 表示像素 i 所属类别，并用 1 2{ , ,C C C=  

, }NC 表示明晰分割结果。 

3  实验和结果 

3.1 模拟图像分割 
为了对提出的算法进行定量评价，生成具有 5

个正态分布的同质区域且其分布参数已知的模拟图

像。表 1 列出各同质区域的分布参数。图 1(a)为生

成模拟图像的同质区域模板，图 1(b)为生成的模拟

图像。 
图 2(a)~图 2(f)分别是 FCM[1], FCM_S[5], 

EnFCM[7], FGFCM[8], FLICM[9]以及 HMRF-FCM[10] 

6 种算法的分割结果，图 2(g)是本文提出算法的分

割结果。如图 2(a)所示，FCM 算法分割结果中有大

量误分像素，这是因为 FCM 算法只考虑像素本身

对分割的影响，因而对图像噪声和异常值敏感。

FCM_S 算法中加入了邻域作用，在一定程度上改

善了分割结果(如图 2(b))。由图 2(c)-图 2(d)可以看

出，EnFCM 和 FGFCM 不能有效分割区域Ⅱ和Ⅳ， 

表 1 高斯分布的均值和方差 

同质区 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

均值 160 40 200 80 120
方差 30 10 20 10 20

 

图 1 模版图像以及模拟图像 

这是因为二者均是 FCM 算法的加速算法，用生成

的线性加权图像代替原图像，丢失了原图像中的细

节信息。FGFCM 分割结果略优于 EnFCM，因为

FGFCM 引入了空间关系，增强了算法抗噪性。

FLICM 通过一个可自动获取的模糊系数控制噪声

和图像细节间的平衡，提高了算法的自适应性。本

例中得到的模糊系数更有利于控制噪声而忽略了对

图像细节信息的保护，从而造成边缘模糊现象(如图

2(e))。HMRF-FCM 引入 HMRF 模型，建立标号场

之间的邻域关系，对噪声有很好的适应性，但是没

有考虑特征场邻域关系，造成区域Ⅳ和Ⅴ难以辨识 

(如图 2(f))。FCM 算法及其改进算法没有考虑像素

空间分布问题，在两个分布曲线重合的区域内，不

能有效区分像素所属类别。从图 2(g)结果可以看出，

由于提出的算法同时考虑了标号场邻域关系和特征

场邻域关系，因此在分割过程中能较好地抑制噪声，

提高抗燥性，并能将各个同质区域较好的分割开。

实验结果表明，同质区域内的方差对分割结 

 

图 2 模拟图像的分割结果 
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果有较大的影响。由于区域Ⅱ和区域Ⅳ有较小的方

差，因此所有算法均能较好地分割该区域，而区域

Ⅰ具有 大的方差，因此是 5 个区域中分割效果

差的。但是本文提出的算法能实现对方差较大区域

的有效分割，分割结果中误分像素较少；而其它算

法分割结果中有大量的误分像素(见图 2(a)~图

2(f))，不能实现对灰度方差较大的区域进行分割。 
为了对以上不同分割方法进行精度评价，以图

1(a)所示的实际同质区域为标准，对图 2(a)~图 2(g)
所示的分割同质区域分别生成了混淆矩阵，并据此

分别计算出产品精度、用户精度、总体精度和 Kappa 
(K)系数(见表 2)，其中各项指标值越高，分割精度

越高。由表 2 可知，除 FLICM 算法外，其它算法

的总体精度均不超过 80%、K值 高为 0.71, FLICM
算法总体精度 96.9%、K 值为 0.96，本文提出的算

法总体精度 99.3%、K 值为 0.99。 
初始均值和方差均由初始化的隶属度矩阵U计

算而来，因为初始U是随机生成的，故而 初的均

值和方差也具有随机性。实验证明，均值和方差都

能在 30 次到 40 次循环之间快速收敛到其稳态值，

因此非相似性测度以及隶属度矩阵 U 等均能在 30
到 40 次循环实现收敛。 
3.2 真实 SAR 图像分割 

利用本文提出的算法、FCM 算法及其改进算法

对RADARSAT-ⅡSAR图像(如图 3所示)进行了分

割，原始图像中较暗部分是海水，明亮部分是城镇， 

表 2 算法精度(%)及 Kappa(K)值比较 

同质区域 
方法 

精度

指标 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ 
用户 48.6 96.5 60.9 96.5 73.5
产品 53.3 97.0 82.7 75.9 67.1FCM 

总体精度=74.3; K=0. 68 
用户 52.4 98.7 73.2 96.8 74.5
产品 61.9 97.2 82.8 79.0 71.3FCM_S 

总体精度=78.3; K=0. 73 
用户 39.8 100.0 88.1 43.1 85.9
产品 70.6 62.4 77.1 48.5 66.4EnFCM 

总体精度=65.2; K=0. 57 
用户 34.2 100.0 74.4 0.6 66.0
产品 66.2 44.0 80.9 1.1 76.1FGFCM 

总体精度=55.0; K=0. 44 
用户 95.0 98.4 96.9 98.0 97.4
产品 95.7 100.0 98.8 95.6 94.8FLICM 

总体精度=96.9; K=0. 96 
用户 98.7 99.9 76.9 100.0 16.4
产品 72.5 100.0 99.9  55.1 93.7HMRF-FCM 

总体精度=76.6; K=0. 71 
用户 98.1 99.9 99.9 100.0 99.0
产品 99.8 99.9 99.3  99.1 98.7本文算法 

总体精度=99.3; K=0. 99 

灰色部分是森林。通过对分割结果的比较，发现

FCM 算法及其改进算法的分割结果均在不同程度

上受到噪声影响，不能很好地对图像进行分割。其

中，FCM, FCM_S, EnFCM 和 FGFCM 算法只能

把图像中的海水部分区分开来，森林和城镇部分含

有大量误分像素。而 FLICM 和 HMRF-FCM 算法

能分割出成片的海水、森林和城镇，但是 FLICM 算

法将森林中分出了许多小湖面，将城镇中的树木分

割成森林。HMRF-FCM 算法分割效果稍好，但是

森林中划分出许多小区域的城镇。这两种算法中一

种对较暗的湖水敏感，另一种对明亮的城镇敏感，

分割结果均不够准确。而本文提出的算法，可以较

好地区分森林中小湖面和城镇边缘树木，对噪声不

敏感，较好保留了图像的细节信息，保证了分割结

果的准确性。 
3.3 纹理图像分割 

利用本文提出的算法和其它算法对真实纹理图

像进行了分割，如图 4 所示。不难看出，其它算法

不能很好抑制分割噪声。FLICM 算法中提出的模糊

系数能很好地平衡细节和噪声之间的关系，分割结

果较好。HMRF-FCM 算法虽然引入统计分布对分

割结果的影响，但只考虑标号场邻域关系，没有考

虑特征场邻域关系，只能对部分区域分割结果较好。

本文算法通过 GRM 模型引入标号场邻域关系，使

分割结果更加稳定、可靠。 

4  结束语 

本文在 FCM 算法及其改进算法的基础上，提

出了一种结合HMRF和GRM模型的模糊聚类图像

分割算法。该算法同时考虑标号场和特征场邻域关

系，解决了经典方法分割不准确、误分像素多的问

题。利用本文提出的算法、FCM 算法及其改进算法

分别对模拟图像、SAR 图像、纹理图像进行分割实

验。通过定性和定量的对比分析，表明了本文提出

的算法能够克服其它算法存在大量误分像素的问

题，分割结果精确，并且对不同类型图像具有较好

的普适性。另外，本文提出的算法还具有收敛速度

快，稳定性好的特点。 
本文提出的算法中包含 3 个参数：表示模糊程

度的参数λ、表示特征场邻域像素作用强度的参数

β ，表示标号场邻域像素作用强度的参数 b。实验过

程中，参数λ一般取 2.3 时效果较好。参数 b 和β 建

立在同一标号场上，但是表示不同类型的邻域作用

强度，因此在程序实现过程中需人为选取参数。一

般来说，参数越大，表示邻域作用强度越大，参数

越小，表示邻域作用强度越小。当图像噪声较大时

可适当选取较大参数，反之选取较小参数。一般来 
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图 3 真实 SAR 图像的分割结果 

 

图 4 真实纹理图像的分割结果 

说参数选取范围在 0 到 1 之间，即，邻域作用强度

不大于中心像素作用强度。因此，对于不同的图像，

需要选用不同的参数，在未来的研究中，将寻找自

动获取参数的方法。 
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