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摘 要： 本文提出了一种新的基于多高斯特征空间覆盖学习的航摄海洋图像分割方法．通过分析，发现在 ＲＧＢ
三维色空间中，海水背景像素点的分布尽管在不同成像条件下具有不同的分布特性，但其具有的共同特性是具有集聚

性，可以被一个或多个椭球所覆盖．因此，本文在色空间中基于贝叶斯最大后验概率和３δ准则对海水背景进行多高斯
分布模型覆盖建模，自学习得到其高斯分布个数并建立相对应的多高斯分布模型．最后，根据上述学习结果，从航拍海
洋的图像中分离出海水背景，实现航拍海洋图像中背景和目标的分割．实验证明，该方法具有良好的背景学习性能，能
够准确有效地得到海水背景多高斯分布覆盖模型．基于该背景学习模型的海洋图像分割，具有较高的正确率和较低的
误差，且算法花费的时间较少，具有较好的稳定性和实时性．

关键词： 航拍海洋图像；多高斯模型；特征空间；覆盖学习；图像分割

中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１４）１０２１１７０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１４．１０．０３９

ＡｅｒｉａｌＯｃｅａｎＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＵｓｉｎｇＭｕｌｔｉＧａｕｓｓ
ＭｏｄｅｌＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＳｐａｃｅＣｏｖｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ

ＷＡＮＧＬｉｘｉａ，ＸＩＥＷｅｉｘｉｎ，ＰＥＩＪｉｈｏｎｇ
（ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡＴＲＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈｅｎｚｈｅｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ，Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ５１８０６０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｅｒｉａｌｏｃｅａｎｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｇａｕｓｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｐａｃｅｃｏｖ
ｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｗｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｓｏｆｓｅａｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｓａｎｄｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｙａｒｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｌｏｃａｔｉｏｎ，ｄｉｒｅｃ
ｔｉｏｎａｎｄｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｂｕｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｃａｎｂｅｃｏｖｅｒｅｄｂｙｏｎｅｏｒｍｏｒｅｓｐｈｅｒｏｉｄｓ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｍｕｌｔｉｇａｕｓｓｍｏｄｅｌｔｏ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｍａｎｄｇｅｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｇａｕｓｓｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｄａｐｔｉｖｅｌｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍＢａｙｅｓｉａｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄ３δｃｒｉ
ｔｅｒｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅａｅｒｉａｌｏｃｅａｎｉｍａｇｅｓｓｅｒｉｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｃｏｖｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｇｅｔｔｈｅｃｏｖｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅａｅｒｉａｌｏｃｅａｎｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄ
ｌｏｗｅｒｒｏｒｉｎｌｅｓｓｔｉｍｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ａｅｒｉａｌｏｃｅａｎｉｍａｇｅｓ；ｍｕｌｔｉＧａｕｓｓｍｏｄｅｌ；ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｐａｃｅ；ｃｏｖｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１ 引言

航拍海洋图像是海洋监测的主要数据来源，在海上

搜救、海面监测、海上国防安全等方面起着重要作用．航
拍海洋图像序列中，绝大多数图像是海水背景图像，虽

无法提供海上目标信息，但与相邻近时间上获取的海洋

图像系列中的背景是相一致的［１～３］．因此，通过对海水
背景的学习建模，可为航拍海洋图像的分析和处理提供

有用的参考知识．
在海水背景建模过程中，可用多高斯分布模型对其

进行逼近，而其分布个数的确定是其中的关键．现有的
方法大都采用固定分布个数［４～６］．实际上，背景的分布

个数通常是不固定的，需自适应学习得到．常见的自适
应学习方法主要是给定分布个数 Ｋ的取值范围，寻找
满足某一准则（如ＭＭＬ（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅｓｓａｇｅＬｅｎｇｔｈ）［７］、ＭＣＬ
（Ｍｉｎｉｍｕｍ ＣｏｄｅＬｅｎｇｔｈ）［８］、ＭＤＬ（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｌｅｎｇｔｈ）［９，１０］、 ＭＢＩＣ （Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）［１１］）的 Ｋ值．然而，这些方法需事先给定 Ｋ的
取值范围，稳定性较差．本文基于贝叶斯最大后验概率
和３δ准则对海水背景进行自适应覆盖学习，并利用学
习结果对海洋图像进行分割．实验证明，该方法具有良
好的背景学习性能和较高的分割正确率，且算法鲁棒性

和实时性较好．
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２ 海水背景分布的多高斯模型覆盖

不同成像条件下的海水背景在色空间中具有不同

的分布特性，无法用统一的模型进行描述，但其具有的

共同特性是具有集聚性，可以用一个或多个椭球进行

覆盖．如图１中的海水背景图像，其色空间分布特性如
图２所示．

令 ｄ维随机变量集Ｘ＝｛ｘ（１），…，ｘ（ｉ），…，ｘ（ｎ）｝
为背景学习样本集，假设其在 ｉ时刻可以由Ｋｉ个ｄ维
高斯分布进行覆盖，那么该时刻第 ｋ（０＜ｋＫｉ）个高斯
分布的概率分布密度可表示为：

ｐｋ，ｉ（ｘ｜Φｋ，ｉ）＝
１

（２π）ｄ／２ Ｓｋ，槡 ｉ

·ｅｘｐ －１２ ｘ－μｋ，( )ｉ ＴＳ－１ｋ，ｉ ｘ－μｋ，( )[ ]ｉ

（１）
其中 ｘ∈Ｘ，Φｋ，ｉ＝｛μｋ，ｉ，Ｓｋ，ｉ｝为 ｉ时刻第ｋ个高斯分布
的参数集，μｋ，ｉ和Ｓ^ｋ，ｉ分别是ｉ时刻第ｋ个高斯分布的期
望和协方差矩阵．则 ｉ时刻样本集Ｘ的分布可用Ｋｉ个
高斯分布的加权和来表示：

ｐ（ｘ｜Φｉ）＝∑
Ｋｉ
ｋ＝１αｋ，ｉｐｋ，ｉ（ｘ｜Φｋ，ｉ） （２）

式（２）即为 ｉ时刻样本集Ｘ的多高斯分布模型，其中

αｋ，ｉ是ｉ时刻第ｋ个高斯分布的权值，∑
Ｋｉ
ｋ＝１αｋ，ｉ＝１．Φｉ

是 ｉ时刻模型全部参数的集合，定义为Φｉ＝｛α１，ｉ，…，

αＫｉ，ｉ；μ１，ｉ，…，μＫｉ，ｉ；Ｓ１，ｉ，…，ＳＫｉ，ｉ｝，这些参数可以从学

习样本集 Ｘ的观察值迭代学习得到．

３ 多高斯模型覆盖学习的海洋图像分割算法

对背景样本集进行迭代学习，可得背景的多高斯

分布覆盖模型，并基于此学习结果进行海洋图像分割．
取 ｉ＝１对背景模型进行初始化：
Ｋ１，１＝１，α１，１＝１， μ１，１＝ｘ（１）， Ｓ１，１＝Λ （３）

其中Λ为ｄ×ｄ大小的对角矩阵，其对角元素为３０［１２］．
令当前学习样本点为 ｘ（ｉ）（２ｉｎ），则其被现有

背景模型中第 ｋ个高斯分布覆盖的后验概率为：

Ｐ（Ωｋ，ｉ－１｜ｘ（ｉ），Φｉ－１）＝
αｋ，ｉ－１ｐｋ，ｉ－１（ｘ（ｉ）｜Φｋ，ｉ－１）

∑
Ｋｉ－１
ｊ＝１αｊ，ｉ－１ｐｊ，ｉ－１（ｘ（ｉ）｜Φｋ，ｉ－１）

（４）
则可得背景模型覆盖判别函数为：
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ｇｋ，ｉ ｘ（ｉ( )） ＝
－ ｘ（ｉ）－μｋ，ｉ( )－１

ＴＳ－１ｋ，ｉ－１ ｘ（ｉ）－μｋ，ｉ( )－１

＋２ｌｎαｋ，ｉ－１－ｌｎＳｋ，ｉ－１ ，ｋ＝１，…，Ｋｉ－１ （５）
这样，根据 ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ））的取值，可对样本点 ｘ（ｉ）进

行最大后验概率准则的模型覆盖判别．但是，如果当前
样本点 ｘ（ｉ）被所有高斯分布覆盖的后验概率都很小，
那么 ｘ（ｉ）不被任何一个已知的高斯分布所覆盖，此时，
本文加入了基于３δ准则的校正过程．

假设学习样本集 Ｘ是ｄ维独立分布的，则 Ｓｋ，ｉ－１为
对角矩阵，那么当样本点 ｘ（ｉ）在第 ｋ个高斯分布的３δ
范围内，必须满足以下条件：

ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ））＝－∑
ｄ

ｊ＝１

ｘ（ｊ）－μｋ，ｉ－１（ｊ( )）２

δｋ，ｉ－１（ｊ( )）２

＋２ｌｎαｋ，ｉ－１－ｌｎ∏
ｄ
ｊ＝１δ

２
ｋ，ｉ－１（ｊ( )）

－（３２×ｄ）＋２ｌｎαｋ，ｉ－１

－ｌｎ∏
ｄ

ｊ＝１δ
２
ｋ，ｉ－１（ｊ( )） ，ｋ＝１，…，Ｋｉ－１（６）

其中δｋ，ｉ－１（ｊ）为 Ｓｋ，ｉ－１的特征值，ｘ（ｊ）为 ｄ维样本点
ｘ（ｉ）的第 ｊ个分量，μｋ，ｉ－１（ｊ）为当前多高斯分布模型的
第 ｋ个高斯分布均值向量μｋ，ｉ－１的第 ｊ分量，则令第 ｋ
个高斯分布的覆盖阈值为：

Ｔｋ，ｉ＝－（３２×ｄ）＋２ｌｎαｋ，ｉ－１－ｌｎ∏
ｄ

ｊ＝１δ
２
ｋ，ｉ－１（ｊ( )） （７）

那么模型覆盖判别式可写为：

ｔ（ｉ）＝ａｒｇｍａｘ
ｋ
（ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ）），ｋ＝１，…，Ｋｉ－１），

ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ）＜ｍｉｎ｛Ｔｋ，ｉ，ｋ＝１，…，Ｋｉ－１｝不成立
ｔ（ｉ）＝Ｋｉ－１＋１，

ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ）＜ｍｉｎ｛Ｔｋ，ｉ，ｋ＝１，…，Ｋｉ－１










｝成立

（８）

其中 ｔ（ｉ）表示 ｘ（ｉ）的覆盖标签，ｔ（ｉ）＝ｊ表明 ｘ（ｉ）被第
ｊ个高斯分布所覆盖．当 ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ））＜ｍｉｎ｛Ｔｋ，ｉ，ｋ＝１，
…，Ｋｉ－１｝不成立时，则存在 ｒ（１ｒＫｉ－１）个高斯分布，
使得 ｘ（ｉ）在它们３δ范围内，那么当中使得 ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ））
取值最大的高斯分布，即为覆盖 ｘ（ｉ）的高斯分布，假设
其为第 ｊ个高斯分布，即 ｊ＝ａｒｇｍａｘｋｓ｛ｇｋｓ，ｉ（ｘ（ｉ）），ｓ＝１，
…，ｒ｝，此时对多高斯覆盖学习模型参数作如下更新：

①保持高斯分布个数不变：

Ｋｉ＝Ｋｉ－１ （９）

②更新第 ｊ个高斯分布权值、均值和协方差矩
阵［１２］：

αｊ，ｉ＝（１－ρｉ）αｊ，ｉ－１＋ρｉＰ（Ωｊ｜ｘ（ｉ），Φｉ－１）

ρｉ＝０．００５ｒ／ｉ

μｊ，ｉ＝（１－β）μｊ，ｉ－１＋βｘ（ｉ）

Ｓｊ，ｉ＝（１－β）Ｓｊ，ｉ－１＋β（ｘ（ｉ）－μｊ，ｉ）
Ｔ（ｘ（ｉ）－μｊ，ｉ）

β＝ρｉＰ（Ωｊ｜ｘ（ｉ），Φｉ－１













）

（１０）

③更新其他高斯分布参数，保持它们的均值向量

和协方差矩阵不变，仅更新权值：

αｋ，ｉ＝αｋ，ｉ－１（１－αｊ，ｉ），ｋ∈｛１，．．．，Ｋｉ－１｝且 ｋ≠ｊ
（１１）

④对权值进行归一化：

αｋ，ｉ＝
αｋ，ｉ

∑
Ｋｉ
ｊ＝１αｊ，ｉ

，ｋ∈｛１，…，Ｋｉ｝ （１２）

当 ｇｋ，ｉ（ｘ（ｉ）＜ｍｉｎ｛Ｔｋ，ｉ，ｋ＝１，…，Ｋｉ－１｝成立时，
ｘ（ｉ）在所有高斯分布的３δ范围以外，此时更新多高斯
覆盖学习模型参数如下：

①更新模型高斯分布个数：

Ｋｉ＝Ｋｉ－１＋１ （１３）

②初始化第 Ｋｉ个高斯分布的权值、均值和协方差
矩阵：

αＫｉ，ｉ＝１／ｉ， μＫｉ，ｉ＝ｘ（ｉ）， ＳＫｉ，ｉ＝Λ （１４）

其中Λ与式（３）中取值相同．
③更新其他高斯分布参数，保持它们的均值向量

和协方差矩阵不变，更新它们的权值：

αｋ，ｉ＝αｋ，ｉ－１（１－αＫｉ，ｉ），ｋ∈｛１，…，Ｋｉ－１｝ （１５）

当所有背景点都学习完成后，输出 ｉ＝ｎ时刻模型覆
盖学习参数集Φｎ，并终止背景模型参数迭代学习过程．海
洋背景的多高斯分布覆盖模型学习流程如图３所示．

对待分割海洋图像在时间上最邻近的 ｐ幅背景图
像进行多高斯分布模型覆盖学习，其具有 Ｋｎ个高斯分
布．那么，对待分割海洋图像中的每一个像素点 ｙ，利用
式（６）和式（７）分别计算出各背景高斯分布的判别函数
值 ｇｋ（ｙ）和判别阈值 Ｔｋ，即可判断出该像素点是否为
背景多高斯分布模型所覆盖．若存在某个高斯分布，使
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得 ｇｋ（ｙ）Ｔｋ成立，则该像素点被背景多高斯分布模
型所覆盖，属于背景像素点；若对所有背景高斯分布，

式 ｇｋ（ｙ）Ｔｋ都不成立，则该像素点不被背景多高斯
分布模型所覆盖，则判为非背景像素点．多高斯模型覆
盖学习的海洋图像分割算法流程图，如图４所示．

４ 实验结果分析

根据背景学习结果和海洋图像分割结果，将本文

算法的学习性和分割性能，与基于 ＭＤＬ的算法［９］进行
比较分析和评价．

对图 １中的海水背景，分别用本文方法和基于
ＭＤＬ方法对其进行学习，得到的背景高斯分布个数如
表１所示．其中背景１和背景２的覆盖学习结果如图５
和图６所示，图中不同颜色的点代表被不同高斯分布所
覆盖的背景像素点．从中可以看出，由于ＭＤＬ算法的全
局最优性，其很难学习得到准确的背景高斯成分个数，

从而使得ＭＤＬ算法学习结果波动较大，存在过拟合现
象．而本文提出的背景学习方法则是一种自底向上的
迭代像素聚类方法，其学习得到的高斯分布成分个数

较符合其色空间分布特性．因此，本文方法能够更为正
确地学习出海水背景的多高斯分布成分个数，具有较

好的稳定性，是一种有效的海水背景学习方法．
表１ 背景模型高斯成分个数

学习

样本

模型中高斯分布个数

ＭＤＬ方法（初始 Ｋ值指定范围）

１－５ １－１０ １－２０
本文方法

背景１ ５ １０ １７ １

背景２ ５ １０ １７ ２

背景３ ５ ９ １９ ３

背景４ ５ ７ １７ ３

假设图像中目标大小为 Ｐｏ，背景大小为 Ｐｂ．分割
后得到的目标大小为 Ｐｏｓ，背景大小为 Ｐｂｓ，其中目标误
检像素个数为 Ｐｆ，漏检像素个数为 Ｐｌ，那么分割正确率

Ｒ和分割相对误差指数Ｅｒｅ分别定义为：
Ｒ＝１－（Ｐｆ＋Ｐｌ）／（Ｐｏ＋Ｐｂ） （１６）
Ｅｒｅ＝（Ｐｆ＋Ｐｌ）／ｍｉｎ（Ｐｏ，Ｐｂ） （１７）

０２１２ 电 子 学 报 ２０１４年



由以上定义可以看出，分割正确率 Ｒ越大，说明分
割性能越好．而分割相对误差指数 Ｅｒｅ越小，则分割性能
越好．对 ２０组海洋航拍图像序列，分别用本文算法和
ＭＤＬ算法［９］进行分割，结果如表２所示．从中可以看出，
本文算法的分割结果较为准确，分割平均相对误差较

小．
表２ 本文方法和ＭＤＬ方法的海洋图像分割实验结果比较

海洋

图像

序列

背景

学习

样本

个数

分割

样本

个数

ＭＤＬ方法
（Ｋ值范围为１－１０）

本文方法

背景

高斯

分布

个数

分割

正确

率 Ｒ

相对

误差

指数

Ｅｒｅ

背景

高斯

分布

个数

分割

正确

率 Ｒ

相对

误差

指数

Ｅｒｅ

１ １ ７ ８ ０．９９ ０．６４ ５ ０．９９ ０．２８

２ １ １６ １０ ０．９７ ０．７７ １ ０．９９ ０．６７

３ １ ３ １０ ０．９７ ０．５７ ５ ０．９９ ０．４３

４ ５ １４ ９ ０．９７ ０．９３ ４ ０．９７ ０．７８

５ １ ４ ９ ０．４２ １２．１ ６ ０．９７ ０．５６

６ １ １３ ９ ０．７９ ３．２９ ６ ０．８９ １．９６

７ １ ６ ８ ０．８９ ２１．７ ６ ０．９４ １６．８

８ １ ７ ８ ０．８３ ８．０７ ５ ０．９５ ２．４２

９ １ ７ ９ ０．８９ ０．６８ ６ ０．９７ ０．２５

１０ １ ７ １０ ０．６８ １．０９ ２ ０．９４ ０．２１

１１ １ ６ ９ ０．８９ １．０１ ３ ０．９３ ０．７４

１２ １ ７ ５ ０．８５ ４．３５ ２ ０．９９ ０．５４

１３ １ ４ ９ ０．８７ ０．４８ ２ ０．９６ ０．１５

１４ １ １１ １０ ０．８３ １．２６ ２ ０．９４ ０．４２

１５ ５ １７ ８ ０．７９ ０．５１ ４ ０．９８ ０．０４

１６ １ ８ ６ ０．９４ ０．２ ６ ０．９４ ０．２

１７ １ ８ ８ ０．９７ ０．９８ ４ ０．９９ ０．４４

１８ １ １３ ９ ０．８７ ０．５４ ５ ０．９ ０．４４

１９ ４ ９ １０ ０．８７ １．６ ４ ０．９８ ０．２５

２０ １ １０ ７ ０．９５ ０．５７ ２ ０．９９ ０．２９

总计

及平

均值

３１ １７７ －－－ ０．８６ ３．０７ －－－ ０．９６ １．３９

图７为部分海洋图像分割结果，其中第一列为待分
割海洋图像，第二列为ＭＤＬ算法分割结果，第三列为本
文算法分割结果．从中可以看出，由于ＭＤＬ算法的全局
最优性，使得其分割结果受成像条件影响较大，算法鲁

棒性较差，背景越复杂其分割正确率越低．而本文算法
则是基于背景覆盖学习的结果，对海洋图像中像素点

进行覆盖判别，如果被背景模型覆盖则为背景像素点，

否则为目标像素点，这样得到的分割结果具有更好的

分割稳定性，不论是对简单背景海洋图像还是对复杂

背景的海洋图像都具有较好的分割结果，算法不易受

噪声影响，具有更好的鲁棒性．因此，本文算法具有较
好的分割性能．

表３分别给出用本文算法和 ＭＤＬ算法对表２中的
２０组海洋图像序列进行分割所花费的平均时间．从中
可以看出，本文算法花费的时间较少，具有较强的实时

处理能力．
表３ 海洋图像分割所用时间比较

海洋图像

序列

平均图像总

像素个数（万）

平均分割时间（秒）

ＭＤＬ算法 本文算法

１ １６ ５５．６５ ５．９３５

２ ２０７ ６４３．３７ １４．２６６

３ ４２ １３４．５５ １０．１２

４ ４９ １５０．９２ ９．４８１

５ ５６ １５５．３９ １６．５３

６ ５７ １８９．７９ ２３．８４

７ ９２ １６０．２４ ２８．５５

８ ７８ １８．７６ ２．０１

９ ２２ ５７．３８ ６．８６６

１０ ６６ １８９．７３ ６．７８

１１ １６ ４１．７２ ２．４６６

１２ １２９ １９３．７１ １３．３４

１３ ９６ ２５０．６ ９．６５４

１４ ２０７ ６４６．０８ ３６．７

１５ ６７ ２２６．６７ ５２．７

１６ ２０７ ３７１．８４ ８４．３７３

１７ ２０７ ４７４．７ ６４．５４

１８ ４９ １２５．２５ １６．５７７

１９ ７７ ２０３．４４ ２０．７３

２０ １６ ３１．９４ ２．３３

５ 结束语

海水背景图像在海洋图像分析及处理中具有重要
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的参考价值，但目前极少有工作对这一重要信息进行

研究和分析．本文根据海洋背景在色空间中的分布特
性，提出了基于多高斯模型特征空间覆盖学习的航摄

海洋图像分割方法．与基于ＭＤＬ的方法相比较，本文方
法较为准确地学习得到海水背景高斯分布个数，基于

该学习方法的分割结果具有较高的正确率和较低的相

对误差，同时还具有较快的处理速度．
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