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可变类空间约束高斯混合模型遥感图像分割 

赵泉华，石雪，王玉，李玉 
（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所，辽宁 阜新 123000） 

摘  要：针对传统高斯混合模型（GMM, Gaussian mixture model）难以自动获取类属数和对噪声敏感问题，提出

了一种基于可变类空间约束 GMM 的遥感图像分割方法。首先在构建的 GMM 中，将像素类属性建模为马尔可夫

随机场（MRF, Markov random field），并在此基础上定义其先验概率；结合邻域像素类属性的后验概率和先验概

率，定义噪声平滑因子,以提高算法的抗噪性；在参数求解过程中，分别采用可逆跳变马尔可夫链蒙特卡罗

（RJMCMC, reversible jump Markov chain Monte Carlo）方法和最大似然（ML，maximum likelihood）方法估计类

属数和模型参数；最后以最小化噪声平滑因子为准则获取最终分割结果。为了验证提出的分割方法，分别对模拟

图像和全色遥感图像进行了可变类分割实验。实验结果表明提出方法的可行性和有效性。 
关键词：高斯混合模型；空间约束；最大似然估计；可逆跳变马尔可夫链蒙特卡罗；遥感图像分割 
中图分类号：TP391.41                     文献标识码：A 

Remote sensing image segmentation based on spatially 
constrained Gaussian mixture model with unknown class number 

ZHAO Quan-hua, SHI Xue, WANG Yu, LI Yu 
(Institute for Remote Sensing Science and Application, School of Geomatics, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China) 

Abstract: In view of the traditional Gaussian mixture model (GMM), it was difficult to obtain the number of classes and 
sensitive to the noise. A remote sensing image segmentation method based on spatially constrained GMM with unknown 
number of classes was proposed. First, in the built GMM, prior probability that represented the membership between a 
pixel and one class was modeled as a Markov random field (MRF). In order to improve the sensitivity of noise, the 
smoothing factor was defined by combining the a posterior probability and the prior probability of neighboring pixels. 
For estimating the number of classes and the parameters of model, the reversible jump Markov chain Monte Carlo 
(RJMCMC) and maximum likelihood (ML) estimation were employed, respectively. Finally, by minimizing the smooth-
ing factor the final segmentation was obtained. In order to verify the proposed segmentation method, the synthetic and 
real panchromatic images were tested. The experimental results show that the proposed method is feasible and effective. 
Key words: Gaussian mixture model (GMM), spatially constrained, maximum likelihood (ML), reversible jump Markov 
chain Monte Carlo (RJMCMC), remote sensing image segmentation 
 

1  引言 

随着遥感传感器技术的飞速发展，遥感图像的

空间分辨率不断提高，所包含的信息更加丰富，因

而广泛应用于众多领域。但由于分辨率的提高，同类

地物光谱异质性增强，导致对遥感图像的处理过程更

加困难[1,2]。图像分割是图像处理过程中的关键环节，

其结果对图像处理的后续工作具有重要影响[3,4]。遥

感图像分割涵盖 2 个基本任务：确定遥感图像中欲

分割区域内包含的地物目标数(像素的类属数)以及

精准分割各地物目标区域。在现代遥感图像分割

中，由于空间分辨率的提高、地物种类繁多、背景
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环境复杂、实地考察困难等原因，造成人工判读遥

感图像中覆盖的地物类属数比较困难[5]。如果不能

正确地指出地物类属数，必将导致错误的分割结

果。此外，高分辨率使遥感图像表达所覆盖地表的

细节能力增强，但另一方面，过度的细节表达将导

致同类地物目标内像素光谱测度的差异性增大(表
现为噪声性增大)，为其分割造成了极大的困难。因

此，自动确定类属数以及提高算法抗噪性一直是高

分辨率遥感图像分割研究中的重要任务[6]。 
在目前众多的遥感图像分割方法中，统计学框

架下的分割方法是最为有效的方法，而其中基于混

合模型的分割方法以多个概率分布加权之和拟合

待分割图像，每个混合分量的概率分布描述特定目

标类内像素光谱测度的概率统计分布规律[7]。其中，

高斯混合模型（GMM, Gaussian mixture model）由

于原理简单、结构直观、易于实现等特点，广泛应

用于遥感图像分割中[8,9]。但在传统的 GMM 中仅利

用了图像的灰度信息，没有引入邻域像素间的空间

关系，这导致分割结果对图像噪声非常敏感。 
为了解决 GMM 算法易受图像噪声影响的问

题，许多学者将空间约束引入到遥感图像分割算法

的设计中。其中，融合马尔可夫随机场（MRF，
Markov random field）的 GMM 成为了图像分割领

域的研究热点[10,11]。文献[10]提出了一种空间可变

有限混合模型（SVFMM，spatially variant finite 
mixture model）图像分割方法。该算法在 GMM 的

基础上，将高斯分量权重系数表示为各像素隶属于

各类的先验概率；并采用 Gibbs 分布建模该先验概

率的空间相关性，以提高算法的抗噪性。虽然该方

法降低了分割结果对图像噪声的敏感性，但是，由

于先验分布中的控制平滑噪声能力参数 β 设为常

数，导致该算法在平滑噪声方面不具有灵活性。为

了进一步提高算法的抗噪性，克服 SVFMM 算法的

缺陷，文献[11]在 SVFMM 算法的基础上，提出了

自适应空间可变混合模型（A-SVFMM，adaptive 
spatially variant finite mixture model）。该算法采用

MRF 重新建模先验分布，假设先验概率服从均值为

0，具有一定方差的正态分布，并设定其方差为与

类属标号有关的随机变量。采用最大似然函数

（ML，maximum likelihood）方法求解模型参数，

由于需要满足先验概率的约束条件，导致求解先验

概率解析式的过程比较复杂。该方法虽然提高了

算法抗噪的灵活性，但增加了模型参数求解的困

难程度。同时，以上方法对高分辨率遥感图像的

分割结果精度不高。 
虽然以上方法在一定程度上提高了算法的抗

噪性，但是，没有实现图像类属数的自动确定。对

于自动确定类属数问题，许多学者提出了基于高斯

混合模型的可变类图像分割方法[12,13]。文献[12]提
出一种基于多元高斯混合模型的可逆跳变马尔可

夫链蒙特卡罗（RJMCMC, reversible jump Markov 
chain Monte Carlo）方法的图像分割算法。该算法

的采样模拟过程操作包括标号场采样、高斯分布参

数采样、混合权重系数采样、MRF 参数采样和类属

数采样。该算法可以确定图像最可能的类属数，并

估计出模型参数以达到图像分割的目的。但是，该

算法仅应用于彩色图像分割，没有应用于高分辨率

遥感图像。同时，该算法所采用的 RJMCMC 方法

步骤较多，实现起来较为困难。文献[13]提出一种

贝叶斯理论框架下结合 GMM 和 MRF 的遥感图像

分割算法，以最大化后验概率 [14] （ MAP ，

maximization a posterior）为参数求解准则，以达到

图像分割的目的。该算法通过提出一种新的能量函

数刻画像素光谱测度值之间的差异和元素之间的

距离，提高了分割算法的抗噪性，但是能量函数形

式复杂，且不具有普遍适用性；为了自动确定类属

数，该方法在一定可能范围内预先指定若干类属数，

并对每一指定的类属数实现与之相应的最优分割。

逐一计算最优分割的熵函数，采用最大熵准则[15]确

定最优类属数，即逐个类属数进行运算得到相对应

的熵值，从中选出熵值收敛点所对应类属数即为最

优类属数。虽然最大熵准则可以确定图像类属数，

但是确定类属数的过程需执行多次固定类属数分

割，导致该算法计算量大、效率低。为了实现类属

数的自动确定，文献[5]提出一种基于 ISODATA 的

自动确定类属数图像分割方法，为了提高算法的抗

噪性，采用隐式马尔可夫随机场[16]（HMRF，hidden 
Markov random field）方法以刻画邻域像素的空间

位置关系。该算法虽然实现了类属数的自动确定，

但仍存在不足，如算法比较复杂、效率比较低；虽

然该算法考虑了邻域像素之间的关系，但对于噪声

较多的复杂高分辨率遥感图像，该算法分割结果精

度不是很好，难以确定图像类属数。 
为了解决高分辨率遥感图像自动确定类属问

题，本文提出一种新的自动确定类属数的图像分割

方法，即可变类空间约束的 GMM 遥感图像分割方
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法。本文算法不但实现了类属数的自动确定，而且

对于复杂的高分辨率遥感图像可以得到较高精度

的分割结果。在分割模型建立过程中，为了提高算

法抗噪性，提出算法结合邻域像素的后验概率和先

验概率定义噪声平滑因子，并将其作用于 GMM 的

高斯分量权重系数；在 GMM 参数求解过程中，对

于在目标函数中具有显式表达的高斯分量参数和高

斯分量权重系数，在均值场近似条件下，采用 ML 求

解；对于隐含表达的高斯分量数，采用 RJMCMC 算

法求解。这种参数组合估计方案不仅可以准确、自动

地确定高斯分量个数，而且极大提高了算法效率。 

2  算法描述 

2.1  混合模型建立 
设图像 x={xi; i=1, 2, …, N}，其中，i 为像素索

引，xi 为像素 i 的灰度值，N 为总像素数。在基于

统计理论的图像处理框架下，x可视为特征场 X={Xi; 
i=1, 2, …, N}的实现，其中，Xi 为表征像素 i 灰度

值的随机变量。 
利用 GMM 刻画像素 Xi的概率分布，则其实现

xi 的概率密度为 
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其中，k 为高斯分量数，对应图像的类属数，并设

其为随机变量；j 为类属数索引；Ф(xi|θj)为高斯分

量 j 的概率分布；θ={θj; j=1, 2, …, k}，θj=(μj, σj)为
高斯分量 j 的参数矢量，μj和 σj 为其均值和标准差；

π(i)={πij; j=1, 2, …, k}，πij为高斯分量权重系数，且

满足约束条件:πi1 + …+ πik = 1。 
假设图像中表征像素灰度的随机变量 Xi 相互

独立，则图像或然率模型可定义为 
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  (2) 
其中，Π={π(i); i=1, 2, … , N}。 

如将 π(i)看作定义在像素格点 i 上的随机矢量，

则 Π可以看作是定义在图像域上的随机场。为了建

模空间关系，假设 Π 为 MRF。根据 Hammersley- 
Clifford 定理，p(Π|k)的概率分布可定义为如下

Gibbs 分布 

 ( ) ( )1 1| exp |p k A U k
T

− ⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦
Π Π  (3) 

其中，U(Π|k)为随机场 Π的能量函数，A 为归一化

常数，T 为温度系数。为了减少图像噪声的影响，

定义能量函数 U(Π|k)为 

 ( )
1 1

| log
N k

ij ij
i j

U k G π
= =

= ∑∑Π  (4) 

其中，Gij为噪声平滑因子。噪声平滑因子的引入将传

统上由先验分布对数和定义的随机场能量函数变为

先验分布对数加权和；一方面，式(4)可视为广义随机

场能量函数，传统的能量函数只是 Gij = 1 的一种特

例，更重要的是增强了随机场能量函数定义的灵活

性，即通过定义不同形式的噪声平滑因子，可将各种

影响因素纳入到随机场能量函数中，以分别体现它们

在图像分割中的作用。为此，本文将噪声平滑因子定

义为像素 i 的邻域像素的高斯分量权重系数(先验概

率)、后验概率和均值的负指数，而不是仅考虑先验

概率(如 SVFMM 算法中的先验概率分布)或后验概

率，起到了线性平滑噪声的作用。其公式为 

 ( )exp
2

i

ij mj mj
mi

G z π
N
β

∈∂

⎡ ⎤
= − +⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  (5) 

其中，β 为常数，表示控制平滑噪声的能力；∂i 为

像素 i 的邻域像素集；m 为邻域像素索引；Ni为像

素 i 的邻域像素数；πmj 为像素 m 属于高斯分量 j 的
权重系数；zmj为像素m属于高斯分量 j的后验概率。 

由式(3)~式(5)可以看出，zmj 和 πmj 越大，因子

Gij 越小，p(Π|k)越大，同时，噪声平滑因子是在高

斯分量权重系数和后验概率的共同作用下提高抗

噪性，其形式简化了模型的求解。 
假设图像中像素类属数 k 为随机变量，且满足

均值为 λ的泊松分布，其概率密度函数为 

 ( ) e
!

k

p k
k

λλ −=  (6) 

为实现图像分割，需要得到已知图像 x和 θ条

件下Π和 k的联合概率密度函数。根据贝叶斯定理，

该条件联合概率密度函数为 
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k

k
λλ −  (7) 

式(7)中参数包括：类属数 k、均值矢量 μ={μj; 
j=1, 2,…, k}、标准差矢量 σ={σj; j=1, 2,…, k}、高斯

分量权重系数 Π={πj; j=1, 2,…, k}和 πj={πij; i=1, 
2,…, N}。设参数集为 φ={μ, σ, Π}。 
2.2  模型参数求解 

采用 RJMCMC 方法进行参数求解时，设计的

移动操作包括：改变参数矢量操作、改变权重系

数操作、增加或删除参数矢量操作。但该方法实

现起来比较复杂，效率较低。因此，本文提出一

种结合 RJMCMC 方法和 ML 方法的参数估计方

法，可有效地求解模型参数。在类属数 k 固定的

条件下，可显式表达在式(7)中的参数(如均值、方

差和高斯分量权重系数)采用 ML 方法求解。ML
算法的作用和 RJMCMC 算法中改变参数矢量操

作，改变权重系数操作的作用等同，都是在迭代

过程中达到优化参数的目的；对于类属数 k，由

于隐含表达在式(7)中，其变化将导致参数集 φ={μ, 
σ, Π}的维度发生改变，因此，采用 RJMCMC 方

法求解。 
2.2.1  RJMCMC 方法求解 k 

由于 k 的改变可以通过增加或合并高斯分量实

现，因此，设计的移动操作包括增加或合并高斯分

量，其实现过程如下。 
增加高斯分量。设当前高斯分量数为 k。增加

高斯分量意味着增加一组新参数，记为 φk+1
*={μk+1

*, 
σk+1

*, πk+1
*}，其中，πk+1

*={πik+1; i=1, 2,…, N}表示 N
个像素对应高斯分量 k+1 权重系数集合。以等概率

在{1, 2,…, k}中抽取任意高斯分量，如 r 及其分布

参数(μr, σr)。从 μr (σr)为均值，σμ (σσ)为标准差的正

态分布中抽取 μk+1
* (σk+1

*)。其中，σμ (σσ)为指定常

数，即 μk+1
*~N(μr, σμ)，σk+1

*~N(σr, σσ)。设 πr 为抽取

的高斯分量权重系数矢量，为了满足权重系数的约

束条件，增加高斯分量操作后，第 r 个和 k+1 个高

斯分量权重系数矢量满足：πk+1
*+πr

*=πr，新的高斯

分量数 k*=k+1。然后，对新的参数集 φ*={(μj
*, σj

*, πj
*); 

j=1, 2, …, k+1}进行迭代优化，即根据 ML 方法所

求解得所得公式进行参数更新。增加高斯分量的接

受率计算如下 

 ( ) { }*, min 1,a R=ϕ ϕ  (8) 

其中，式(8)中的 R 为 
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合并高斯分量。由于均值越相近的高斯分量越

有可能归属于同一类别，因此，为实现合并操作，

抽取均值最接近的高斯分量对(如 r 和 r')，其参数分

别为(μr, σr)和(μr', σr')，与之相对应的高斯分量权重

系数矢量分别为 πr 和 πr'。合并后新的高斯分量的均

值和标准差分别为 μr
*=

2
r rμ μ ′+

和 σr
*=

2
r rσ σ ′+

。高

斯分量权重系数矢量为 πr
*=πr+πr'。合并操作后新的

高斯分量个数 k*=k−1，然后，对新的参数集 φ*={(μj*, 
σj*, πj*); j=1, 2,…, k−1}进行迭代优化，即根据 ML
方法所求解所得公式进行参数更新。合并高斯分量为

增加高斯分量的对偶操作，则其接受率定义为 

 ( )* 1, min 1,a
R

ϕ ϕ ⎧ ⎫= ⎨ ⎬
⎩ ⎭

 (10) 

其中，R 由式(9)计算。 
2.2.2  ML 估计求解 φ 

在 k 固定条件下，参数集 φ可由最大化对数或

然率得到。对或然率函数取对数，得到对数或然率

函数 

 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

( )

1 1

1 1

, , log , ,

log , , log log

log log

1 log log

N k

ij i j
i j

N k

ij ij
i j

L k p k

p k p k p k

x A

G p k
T

π Φ

π

= =

= =

⎡ ⎤= ⎣ ⎦
= + +

⎡ ⎤
= − +⎢ ⎥

⎣ ⎦

+

∑ ∑

∑∑

X X

X

θ

Π θ Π θ

Π θ Π

 

(11)

 

以式(11)为目标函数进行参数求解。但由于式

(11)中包含和的对数项，难以求得其最大化参数解，

因此需进一步简化目标函数。 
对给定随机变量 X，对任意凹随机函数 f (X)，

Jensen 不等式可表达为：E[f (Y)]≤f (E[Y])，其中，

E[⋅]为期望函数，当且仅当 Y 为常数时等式成立。
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对给定 xi，令
( )|ij i j

ij
ij

x
Y

z
π Φ

=
θ

，j = 1,…, k，{Yi1, …, 

Yik}为随机变量 Yi的 k 采样，而 zij可看作取得 Yij的概

率。由此，式(11)中 ( )
1

log |
k

ij i j
j

xπ Φ
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ θ 项可写为 

 
( ) ( )

( )

1 1

1

|
|log log

log log E[ ]

k k
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ij i j ij
j j ij
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ij j i
j

x
x z

z

z Y Y

π Φ
π Φ

= =

=
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= ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

⎛ ⎞
= =⎜ ⎟

⎝ ⎠

∑ ∑

∑

θ
θ

 

由于 log(⋅)函数为凹函数，根据 Jensen 不等式

有 

 ( ) [ ] ( )
1

|
log E[ ] E log( ) log

k
ij i j

i i ij
j ij

x
Y Y z

z

π Φ

=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

θ
≥  

综上所述，并设 A=1，T=1，忽略式(11)中与待

求参数 φ无关项，则有 

 

( )
( )

1 1 1 1

, ,

|
log log

N k N k
ij i j

ij ij ij
i j i jij

L k

x
z G
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X

θ
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(12)

 

为了确保估计参数使式(12)中对数或然率函数

L(Π, k| X, θ) 取得最大值，定义式(12)右端函数为目

标函数，即 

 

( )
( )

1 1 1 1

, , =

|
log log

N k N k
ij i j

ij ij ij
i j i jij

L k

x
z G

z
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⎛ ⎞
⎜ ⎟ +
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∑∑ ∑∑

X

θ

Π θ

 (13)
 

由于式(12)取等式的条件为函数项
( )|ij i j

ij

x
z

π Φ θ
等

于常数 c，可以推导出
( )|ij i j

ij

x
z

c
π Φ

=
θ

，由于后验概

率满足条件
1

1
k

ij
j

z
=

=∑ ，则 ( )
1

|
k

ij i j
j

c xπ Φ
=

=∑ θ ，后验

概率公式为 

 
( )
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1

|

|

ij i j
ij k

ij i j
j

x
z

x

π Φ

π Φ
=

=

∑

θ

θ
 (14) 

即式(5)噪声平滑因子中的 zmj 由式(14)计算求得。 

虽然简化后的目标函数易于求导，但该目标函

数最大值并非对数或然率函数最大值。为此，采用

迭代方法，J 为 L 的下界，先固定参数 θ，调整 zij

使下界 J 上升至与 L 在此点 θ处相等，再调整 θ使

下界 J 达到最大值，不断重复直到收敛到对数或然

率函数最大值处。因此，最大化对数或然率函数等

同于最大化目标函数。 
由式(5)可知，Gij 是 zij和 πij 的函数，利用式(13)

求解参数较为困难。为简单起见，采用均值场近似，

能量函数重写为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

1

1 1

1

1 1

log

exp log
2

i

N k
t t

ij ij
i j

N k
t y t
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U k G

z
N

π

β π π

+

= =

+

= = ∈∂

=

⎡ ⎤
= − +⎢ ⎥

⎣ ⎦

∑∑

∑∑ ∑

Π

 

  (15) 

其中，t 为迭代指示器，由式(15)可以看出，能量函

数与上一次迭代噪声平滑因子无关，因此，在求解

高斯分量权重系数 πij 时可以不考虑噪声平滑因子

项。因此，将式(13)改写为 

( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )

1

1 1

1

1 1 1 1

, , = log |

log log

N k
t t
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ij ij ij ij
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z z G

+

= =

+

= = = =

−

+

∑∑

∑∑ ∑∑

X θπ Φ

π

Π θ
 
(16) 

忽略式(16)中与参数求解无关项，得到简化后

的目标函数 

( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( )

1

1 1

1

1 1

, , = log |

log

N k
t t

ij ij i j
i j

N k
t t

ij ij
i j

J k z x

G

π Φ

π

+

= =

+

= =

+∑∑

∑∑

X θΠ θ
 

(17)
 

将式(17)目标函数分别对 μj、σj
2 求偏导数，令

其等于 0，解得 

 ( )

( )

( )

1 1

1

N
t

ij i
t i

j N
t

ij
i

z x

z
μ + =

=

=
∑

∑
 (18) 

 ( )( )
( ) ( )( )

( )

21

21 1

1

N
t t

ij i j
t i

j N
t

ij
i

z x μ

z
σ

+

+ =

=

−
=
∑

∑
 (19) 

由于先验分布需要满足约束条件 πi1+…+πik=1。
因此，引入拉格朗日乘子法，对先验概率参数求偏
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导，并令其等于 0，解得 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )( )
1

1

t t
ij ijt

ij k
t t

ij ij
j

z G

z G
π +

′ ′
′=

+
=

+∑
 (20) 

2.3  图像分割解 
为了实现图像分割，以最小化噪声平滑因子

Gij 为准则，确定像素类属性，即取像素 i 的最小

Gij 所对应的类属标号 j 作为该像素的类属，因此，

像素 i 的类属可定义为 
 arg min( ), 1,2, ,i ijj

y G i N= =  (21) 

其中，yi 为像素 i 的类属标号。 
2.4  算法流程 

综上所述，算法流程可总结如下： 
1) 设置常数λ、μμ、μσ、σμ、σσ、β； 
2) 初始化参数 k 和{Π, θ}，其中，k 由式(6)产

生，μj~N(μμ, σμ)，σj~N(μσ, σσ)； 
3) 依据式(14)估计后验概率 zij

(t)； 
4) 依据式(5)更新因子 Gij

(t)； 
5) 依据式(18)~式(20)分别更新 μj

(t)、(σj
(t))2、πij

(t)； 
6) 重复步骤 3)~步骤 5)，达到最大预设循环次

数跳出迭代，以优化参数{Π, θ}； 
7) 执行增加或合并高斯分量操作，更新 k(t+1)； 
8) 重复步骤 3)~步骤 7)，类数 k 收敛后，执行

步骤 3)~步骤 6)，直至目标函数收敛，或达到最大

预设循环次数； 
9) 依据平滑因子矩阵 G=[Gij]N×k，取像素最小

的 Gij 所对应的类属号 j 作为该像素的类属，从而获

得最终图像分割结果。 

3  实验结果和讨论 

为了验证本文提出的图像分割算法的可行性

和有效性，在 Intel Core i5-3470 3.20 GHz，4 GB 内

存，Matlab R2012a 环境下分别对模拟图像和高分

辨率全色遥感图像进行了可变类分割实验。 
图 1(a)为生成模拟图像的模板，由图 1(a)生

成了分布参数已知的 5 个同质区域模拟图像。表

1 列出了各个同质区域的高斯分布参数。为了验

证本文算法的有效性，在构建模拟图像时，不同

的同质区域对应的高斯分布参数选择了较为接近

的数值，如同质区域 II 和 III 设定相近的均值，

同质区域 I 和 V 设定相同的标准差，模拟图像如

图 1(b)所示。 

 
图 1  几何模版和模拟图像 

表 1 模拟图像各同质区域的高斯分布参数 

参数 I II III IV V 

μ 50 100 120 150 200 

σ 10 7 5 12 10 

 
为了验证本文算法的分割结果不受初始类属

数的影响，分别设置大于实际类属数和小于实际

类属数的初始类属数进行分割实验。控制平滑噪

声能力参数设为 4。图 1(b)所示模拟灰度图像的

实际类属数为 5，因此，初始类属数分别设置为 2、
3、6 和 7。图 2 所示分割过程中类属数随迭代次

数变化，仅显示取前 1 000 次迭代过程中类属数

的变化情况 (在后续迭代中类属数均不发生变

化)。从图 2 中可以看出，类属数经过 400~800 次

迭代均能收敛到正确类属数，说明本文可变类分

割算法的分割结果在类属数确定上不受所设定初

始类数的影响。 

 
图 2  类属数随迭代次数变化 

为了从视觉上评估分割结果，采用本文算法对

模拟图像(图 1(b))进行分割实验。图 3(a)为类属数

收敛后得到的分割结果，提取图 3(a)的轮廓线，将

轮廓线叠加在模拟图像上，如图 3(b)所示。从轮廓

线的叠加结果可以看出，本文算法可以得到很高的

分割精度。尽管区域 II 和 III 有相近的均值，区域 I
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和 V 有相同的标准差，但本文算法仍然能够准确地

区分它们。 

 
图 3  模拟图像实验结果 

图 4 为图像像素灰度直方图、各同质区域不同

高斯分量分布曲线和 GMM 分布曲线。从图 4 中可

以看出，所有分布曲线均能很好地拟合各同质区域

直方图。 

 
图 4  拟合曲线 

表 2 列出了本文算法估计得到的模拟图像各同

质区域高斯分量分布参数值(μe, σe)及估计值相对误

差(eμ, eσ)。其中，均值的相对误差在 0.4%以下，标

准差的相对误差在 8%以下，说明本文算法可以得

到较高的参数估计精度。 

表 2  同质区域高斯分布参数估计值及相对误差值 

指标 I II III IV V 

μe/eμ 50.0%/0 100.4%/ 
0.4% 

120.4%/ 
0.3% 

150.3%/ 
0.2% 

199.9%/ 
0.05% 

σe/eσ 9.9%/1% 7.0%/0 4.6%/8% 11.3%/6% 9.9%/1% 

此外，为了定量评价本文算法，根据几何模板

(图 1(a))和分割结果(图 3(a))，生成混淆矩阵，由混

淆矩阵分别计算用户精度、产品精度、总精度和

Kappa 值，结果如表 3 所示。其中，用户精度均达

到 99.66%以上，产品精度均达到 99.70%以上，总

精度达到 99.87%，Kappa 值为 99.85%。上述定量

分析结果证明本文提出算法的准确性。 

表 3  用户精度、产品精度、总精度和 Kappa 值 

精度指标 I II III IV V 

用户精度 100% 99.99% 99.66% 99.90% 99.92%

产品精度 100% 99.83% 99.94% 99.90% 99.70%

总精度  99.87%  

Kappa  99.85%  

 
为了验证噪声平滑因子的有效性，对模拟图像

(图 1(b))添加 5%的椒盐噪声，如图 5(a)所示。分别

采用本文提出的噪声平滑因子、仅包含后验概率的

噪声平滑因子和仅包含先验概率的噪声平滑因子

的算法进行分割实验，实验结果如图 5(b)~图 5(d)
所示。从分割结果可以看出，本文提出的噪声平滑

因子可以有效地平滑图像噪声，很好地拟合各个区

域的边界，得到较好的分割结果。而对比算法的分

割结果中存在错分割现象(图 5(c)、图 5 (d)区域Ⅰ和

区域Ⅱ)，某些区域存在噪声(如图 5(c)区域Ⅳ和图

5(d)区域Ⅴ)。以上结果说明本文算法提出的噪声平

滑因子的有效抗噪性。 
图 6(a)~图 6(d)为 256×256像素全色遥感图像，

图 6(b)、图 6(c)是分辨率为 2.5 m 的 CARTOSAT-1
图像，图 6(a)、图 6(d)是分辨率为 0.7 m 的 EROS-B
图像。其中，图 6(a)为房屋；图 6(b)为运动场；图

6(c)为农田；图 6(d)为工厂。 
为了验证本文算法自动确定类属数和去噪的

有效性，对图 6(a)~图 6(d)的遥感图像添加 1%的椒

盐噪声，如图 7(a)~图 7(d)所示。采用本文算法和对

比算法对图 7 遥感图像进行分割实验。对比算法分

 
图 5  添加噪声图像和对应分割结果 
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别采用文献[10]提出的 SVFMM 算法；为了保证参

数 β 和本文算法的一致性，对比算法采用文献[11]
中 A-SVFMM 模型，以及文献[5]提出的隐马尔可夫

随机场模糊 ISODATA(FISODATA, Fuzzy ISODATA)
可变类遥感图像分割算法。 

 
图 6  全色遥感图像 

 

图 7  添加噪声的图像 

采用本文算法和对比算法进行分割实验，分割

结果如图 8 所示。其中，图 8(a)为采用 SVFMM 算

法进行分割实验得到的结果；图 8(b)为采用

A-SVFMM 算法进行分割实验得到分割结果。由于

SVFMM 算法和 A-SVFMM 算法为固定类属数分割

算法，因此，通过目视判读对图像设置类属数，分

别为 3、3、4、4。图 8(c)为采用 FISODATA 算法进

行分割实验得到的结果。图 8(d)为采用本文算法进

行分割实验，类属数收敛后对应的分割结果。采用

本文算法进行分割实验时，设置不同的初始类属

数，经过有限次迭代类属数分别收敛到 3、3、4、4，
平均运算时间为 19 min。 

比较图 8 的分割结果， SVFMM 算法和

A-SVFMM 算法对噪声都具有一定程度的平滑效

果，但与本文算法相比较， SVFMM 算法和

A-SVFMM 算法对某些区域有误分割现象，如图 8(a)
中的农田和工厂图像和图 8(b)中的运动场和农田。

A-SVFMM 算法的分割结果存在较多的噪声点，如

图 8(b)中的房屋和运动场，而且不能很好地拟合目

标区域的边界，如图 8(b)中的运动场。FISODATA
算法虽然实现了自动确定类属数，但是 FISODATA
算法的分割结果中存在较多的噪声点，如图 8(c)中
的运动场和农田。由于图像噪声的影响使

FISODATA 算法的分割精度较低。而本文算法在自

动确定类数的同时，提高了算法的抗噪性，分割结

果精度高于 FISODATA 算法。通过算法分割结果比

较，说明本文算法在自动确定类属数的同时，有较

好的抗噪性，可以得到较高精度的分割结果。 

 
图 8  分割结果 

图 9(a)~图 9(d)为图像像素灰度直方图、估计参

数为分布参数的 GMM 分布曲线和各高斯分量的分

布曲线拟合结果。曲线拟合结果可以说明，本文算

法估计出的模型参数可以很好地拟合图像的直方

图。进一步说明本文算法有较好的分割效果。 
图 10(a)~图 10(d)为本文算法分割过程中类属

数随迭代次数变化曲线。对 4 幅图像分别设定不同

的初始类数，取前 1 000 次迭代。从图 10 可以看出，

随迭代数的改变，类属数均达到稳定值，分别是 3、
3、4、4。进一步说明本文算法达到了自动确定图

像最优类属数的目的。 

4  结束语 

可变类图像分割是目前遥感图像分割的主要

研究任务之一。为此，本文提出了一种可变类空间

约束 GMM 遥感图像分割方法，该算法通过噪声平

滑因子将先验概率和后验概率结合，充分考虑邻域

像素的相互作用，达到了减少图像噪声的效果，同

时易于求解；对可显式表达的参数采用 ML 方法估

计，隐含表达的高斯分量数采用 RJMCMC 方法估

计，实现了准确的自动确定图像类属数的同时，获

得较高精度的分割结果。采用本文算法对模拟图像 
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图 9  像素灰度直方图、GMM 分布曲线和各高斯分量分布 

 
图 10  类属数随迭代数变化 
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和全色遥感图像进行可变类分割实验，实验结果验

证了本文算法的可行性和有效性。在分割过程中，

每一个高斯分量对应一个类别，下一步将每一个类

别分别建模为多个高斯分量的混合模型，以准确刻

画地物目标内像素光谱测度统计分布特征；为了提

高算法的灵活性，将进一步优化对控制平滑噪声能

力参数 β的设置。 
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