
第 卷 第 期

年 月

电 子 与 信 息 学 报
,

从 〕

引 言

世纪 年代以来
,

图像聚类一直是同行们研究的热点 在近期的图像聚类研究中
,

等提出了一种基于 模型的图像分割方法
,

该方法主要利用的是单点灰度

信息
,

对于灰度表现比较复杂的图像并不能取得较好的效果 和

建议了一种基于脉冲对神经网络的数字图像分割方法
,

该方法只有两个输出 背景和 目标

和 提出了一个用于图像分割的自适应模糊聚类分割 算法 川
,

该方法对噪声和其它干扰比较敏感 等使用 随机场模型对 图像进行分

割和分类 同
,

该方法在预处理过程中使用 模型对图像进行预分类
,

然后根据预分类的

情况第二次构造 模型
,

该方法对中
、

低分辨率的 图像的分类能获得较好的效果
提出了一个使用 叩 神经网络的多模式图像分割方法 网

,

该方法使

用一个经过插值后的阂值表面 作为神经网络的输入
,

再利用神经网络寻找

分割阐值
,

该方法对于有大量灰度重叠的区域不能实现正确的聚类 等使用纹理变
换和 叩 神经网络对腹部器官进行分割

,

该方法使用纹理变换法对图像进行预处理
,

再利用多个区域统计量作为网络输入并进行图像分类
,

它可以较好地实现腹部多个器官 组织

的分类
。

在遥感应用 中
,

图像聚类一般是在中低分辨率的图像中进行 但是随着技术的发展
,

高分辨

率的遥感图像的应用范围在逐步扩大
。

中低分辨率遥感图像的聚类主要适合应用于评估某类 目

标发展的大致情况
,

而不适合于检测小面积 目标的变化 而高分辨率遥感图像的聚类不但可以

评估某类 目标发展的大致情况
,

也可以检测小面积 目标和单个 目标的存在和变化 ,
。

但是
,

包含细小 目标的高分辨率遥感图像的内在特性及外在表现特性表明
,

应用前人提出的针对一般

图像的聚类方法无法有效实现高分辨率遥感图像聚类 高分辨率遥感图像中
,

道路等细小 目标

表现得非常清晰
,

从而降低了图像的同类区域的一致性
,

增加了图像聚类的难度 对于高分辨

率遥感图像的聚类
,

文献 使用人工提取森林区域中的道路
,

以改善滑动窗 口统计特性的稳定

性 文献 【 使用了形态学中的
“

开
”

运算和
“

闭
”

运算滤除滑动窗 口 中的小面积异类 目标以

增加统计特征的稳定性 人工去除异类 目标对区域特性的影响会极大地降低工作效率 根据形

一 一

收到
, 一 一

改回
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态学原理 卜‘ ,

在图像中直接使用
“

开
”

运算和
“

闭
”

运算虽然能滤除小面积的异类 目标
,

但同

能把道路作为 类 比较合适的方法是 把农田之间的道路规划为农田区域的 部分 把居民

区中的街道也作为居民区的一部分
。

所以我们把农 田区域中的道路
、

居民区中的街道等这样不

是滑动窗 口 内图像主要表现特性的小 目标都看作次要成分
。

根据形态学原理 【川
,

在图像中直接使用
“

开
。

运算和
“

闭
”

运算虽然能滤除小面积的异类

目标
,

但同时也会破坏图像主要表现成分的纹理结构 本文根据形态学原理 自动阂值处理直方

图
,

然后根据闭值处理后的直方图分布
,

再滤除滑动窗 口 中的小面积异类 目标
。

该方法可以有

效滤除各种形状的小面积异类 目标
,

并且不会破坏图像主要表现成分的纹理结构
,

从而增加滑

动窗 口 图像统计特征量的稳定性
。

图 是使用一维形态学分水岭技术消除次要成分的示意图
。

图 是一块农田区域在消除

次要成分前的原始图像
,

图像中有一条高速公路 灰度值较亮的线条
。

在该区域中
,

道路部分

属于次要成分
,

农田是图像的主要表现成分 同样
,

如果统计区域的主要表现为房屋时
,

则统计

区域内的街道
、

小片的草地等则属于次要成分了 图 是图 的灰度直方图
,

在主要表

现灰度的右侧有一个由道路表现灰度所产生的矮凸起
。

次要成分在图像的直方图中表现为 图像主要表现成分分布的两侧 头部或尾部 的小凸

起 如图 右侧的一个小凸起是农田区域中一条高速公路 见图 的灰度表现

一维形态学分水岭技术是实现消除次要成分的关键技术
,

它能够 自动寻找直方图中的
“

谷
” ,

通过确定
“

谷
’,

的最低位置以实现直方图的自动闽值分析
。

它的实现原理是 对直方图进行交
互次序滤波 扭 在滤波后的信号中寻找局部极小值

,

如图 所示 主要表现灰度左侧的极

小值为左侧闭值
,

右侧的极小值为右侧闭值
。

左侧闺值左边的灰度和右侧闭值右边的灰度都是

次要 目标的表现灰度
,

即需要滤除的部分
。
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图 是图 使用一维形态学分水岭获得的右侧闽值
。

由于该图中没有较暗的次要 目

标
,

所以左侧闭值在默认值一零灰度级处
。

图 是对原始图像滤除右侧闽值右侧的灰度后

的结果图像
。

消除次要成分可以用如下

第一 步 对滑动窗 口进行直方图统计

第二步 使用一维形态学分水岭技术
,

对直方图进行 自动闭值分析
。

第三 步 根据 自动闭值分析结果
,

确定需要滤除的灰度部分 小面积异类 目标的直方图分布

部分
。

第四 步 在滑动窗 口 中消除小面积异类 目标
,

并将其像素赋值于直方图中最主要的表现灰

度
。

消除次要成分后
,

就可以在滑动窗 口 中计算图像的各个特征量
。

在分辨率为 的

图像中
,

由于大滑动窗口 大于 的窗 口 覆盖

的地面 目标比较多
,

尤其在城市郊区的图像中
,

它的图像统计特征反而不太稳定
。

当滑动窗 口

较小时
,

又不能充分反映该区域的图像特性
。

在分辨率为 的 图像中
,

我们发

现
,

使用滑动窗 口 为 像素进行居民点和农田的分类是比较合适的
。

图像特征量 的选取及计算

图像特征量是指能代表各个类别内在属性和外在表现形式的一组参量
。

图像特征量的合理

选取是正确进行图像聚类的基础
。

在遥感图像聚类中
,

灰度分布的能量
、

嫡和各阶中心矩一直
是图像的重要特征量 ’“一 。

大量的实验中
,

我们发现
,

偏度和峰度等参量在高分辨率遥感图

像的各个类中的表现并不稳定
,

而共生矩阵的计算量非常庞大 高阶累量不但可以度量某类 目

标分布与高斯分布的差异程度
,

而且可以增加聚类过程的抗高斯干扰能力 ‘“ ,‘
。

为此
,

本文

选取一组能量
、

嫡
、

与多个中心矩及多个累量有关的向量作为图像特征量

在灰度级为 的灰度图像中
,

能量可以表达为

又 , ‘ ’

式中州约是灰度级 艺在统计区域 滑动窗 口 内的出现概率
。

嫡可以表达为

一

艺巨‘ ‘ , ‘
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值 侧 阶累量是图像的均值 二 三阶累量即是二 三阶中心矩

四阶累量不同于四阶中心矩 本文使用的特征向量是一个与能量
,

嫡
,

均值
,

二
、

三
、

四阶中心

矩及四阶累量相关的向量
。

实验中
,

我们发现
,

三
、

四阶中心矩要比均值和方差 二阶中心矩 大一个
、

甚至是几个数

量级 所以
,

如果对图像特征量归一化
,

则均值和方差的影响就会变得非常弱 为了改善这种情
况

,

我们选取 功万
, ,

和 召刃二
,

作为图像的特征量 召乙二 和 丫不

分别是均值和偏差 我们把 扩不 二 ,

和 召百二 二 分别称为三阶偏差
、

四阶偏差和 四阶

累量偏差

本文使用的图像特征向量 为

, , 。, ,

侧于万
,

影下
,

澎万牙
,

召乙百

网络

在人工神经网络的实际应用中
,

一 的人工神经网络模型均是采用 网络或它的变

化形式
,

它也是前向网络的核心部分
,

体现了人工神经网络最精华的部分 在本文中
,

我们采
用一个 网络与竞争网络的综合网络 网络

,

其中 个隐含层都使用对数 型

激活函数的改进 网络
,

在输出层使用 自组织竞争网络
,

其结构形式如图 所示

、

输入层

隐含层

隐含层

输出层
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厂咨 八
, ‘又 , 一 ’“

、台
切 ‘’“ ’、“ ’十 。 ‘ ’

,

⋯
,

式中 ‘ 汀 表示 扬 到输出层中第 乞个神经元的权值
,

饥‘ 表示输出层中第 乞个神经元的偏

差
定义误差函数为

二 尝又 。, 一 。‘

‘

一

、

、产︶︵上
子、

、,

‘少

式中 ‘ 是输出层中 乞个神经元的期望输出
。

由于输出层的功能实际上选择隐含层 中有最大输出的神经元
,

公式为

如果

劝 一

所以隐含层 的权值调整

△二 、 。 , 一 二 刀占‘, , 仇 △。 ‘,

么 ‘ 、。 二 一 。 刀占玄 。 △ 无

如果

、、
,工了子吸、

、几七 一

△。 ‘,

△ ‘

。 一 叮占‘声 , △切 ‘, 」
。 , 一 刀占‘, 。 △吞‘
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式中 为训练次数 为动量因子 般取 左右 为第 次训练后网络输出

类法的初始聚类中心都使用相同的图像样本进行计算 需要注意的是 在图像样本中计算最邻

近距离聚类法和 均值聚类法的聚类特征时没有进行消除次要成分处理
。

本试验中使用的各个

类别的聚类中心是该类别特征样本的均值
,

一个图像样本可以得到一个相应类别的特征样本
,

各个类别特征样本数为 个
。

图 是两个相邻集镇区域的原始图像
,

它的组成包括居

民区 厂房区域也作为居民区的一部分 和农 田两类

在进行试验 比较之前
,

我们定义三个误差概念

误聚误差 农田类误聚为居民区类的面积与实际居 民区类面积的比值
。

漏聚误差 居民区类误聚为农田类的面积与实际居民区类面积的比值
。

聚类误差 误聚误差与漏聚误差之和称为聚类误差
。

实验结果中 本文提出的方法则能比较正确地实现这种区域的分类
,

该聚类法的聚类误差

为
,

其中误聚误差为
,

漏聚误差为 见表
,

聚类结果如图 所

示
,

图 中灰度较亮的部分表示居民区类
,

而较暗的区域则表示农田类
,

在图中
,

我们发现

该方法 比较准确地检测到了小厂房区 最邻近距离聚类法聚类误差为
,

其中误聚误差

为
,

漏聚误差为 见表
,

聚类结果如图 所示 均值聚类法聚类误差为
,

其中误聚误差为
,

漏聚误差为 见表 聚类结果如图 所示 图

和图 中灰度较亮的部分表示居民区类
,

而较暗的区域则表示农田类
,

在这两个图中
,

居民

区周围的农田区类被误聚为居民区类

在本实验中
, , 。 , 。 , , 刀 ,

。
。 , ,

期望误差为
,

最大循环数 次

表 聚类误差

误误误聚误差差 漏聚误差差 聚类误差差

最最邻近距离聚类法法

均值聚类法法

本本文聚类法法
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毓黔薰

缴
藐爵

,

漏聚误差为
,

均值聚类法聚类误差为
,

其中误聚误差为
,

漏聚误差为 这两个常用聚类法会把居民区周围的农 田区类误聚为居民区类
。

而本文提

出的聚类算法则能够比较正确地反映原始图像中居民区与农田的分布
,

比较正确地实现这种区

域的分类
,

该聚类法的聚类误差为
,

其中误聚误差为
,

漏聚误差为
,

在检测结果图中
,

我们发现该方法比较准确地检测到了小厂房区
。

本文提出的聚类方法可以用于评估城区的发展
,

检测居民小区
、

厂区和其它小建筑群的变

化情况等
。
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