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摘 要： 针对传统的基于局部信息搜索的分割方法很少考虑图像的全局信息，而且容易忽略影像分割中的随机

性和不确定性，本文提出了一种基于云模型、图论和互信息的影像分割方法．使用云模型来反映像素聚类成区域时的
不确定性和随机性，将图论方法引入基于互信息的最优割集的生成从而得到全局最优分割，利用云模型区域概念所呈

现出的多维特征，通过云综合异质性度量来改进边界权重的计算，从而实现对区域相异性的区分能力．从实验结果来
看，本文提出的方法，能产生有意义的、完整的、内部同质的分割区域，在分割精度上基本能满足人眼的视觉要求．
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１ 引言

随着高分辨率遥感影像的普及，针对高分辨率影像

的信息解译技术已经成为一个研究热点．影像分割技术
是实现影像解译的一个基本环节，是将影像分成数量相

对较少、内部同质的区域．同质区域能提供利于后续高
层处理的更多特征，如几何特征、纹理特征、上下文特征

等，这些特征的应用将极大地提高复杂高分辨率影像的

解译精度．因此，分割质量对后续的高层处理有很大的

影响．针对不同的应用，人们提出了很多不同的分割方
法，这些方法总体上分为四类：阈值分割法、基于边界的

方法、基于区域的方法以及二者结合的方法．但简单地
应用这些方法并不适合于复杂的高分辨率遥感影像多

目标分割，其原因在于：一方面，这些方法通常没有考虑

影像分割过程中像素聚类的不确定性，硬性地将其划归

为某个类别，而忽视了像素属于其他类别的概率．另一
方面，这些方法属于局部信息搜索技术，没有考虑图像

的全局信息．
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影像分割过程并不是朝着一个“必然和确定”的方

向进行，而是存在着随机性和不确定性，致使影像分割

显得非常复杂，获得一个令人满意的分割结果常常是

比较困难的．例如 Ｍｅｈｎｅｒｔ和 Ｊａｃｋｗａｙ［１］指出，影像分割
过程中存在着像素次序依赖，不同的像素次序可能引

起不同的分割结果，这种像素次序依赖反映了影像分

割的随机性．另外，在像素聚集形成区域的过程中，像
素隶属某个区域的可靠程度不同，并不适合于用“完全

隶属”或“完全不隶属”来描述，靠近区域中心的像素，

隶属区域的可靠程度较大，远离区域中心的像素，隶属

区域的可靠程度较小．这种可靠程度反映了影像分割
的不确定性．

云模型是一种概念的形式化表达和分析的新理

论，主要反映概念的模糊性和随机性，以及二者之间的

关联性，构成定性和定量间的映射［２，３］．用云模型表达
局部区域概念，能反映像素聚类成区域时所存在的不

确定性和随机性．但它仍属于局部搜索技术，不能顾及
影像的全局信息．

基于图论的分割技术是图像分割领域一个新的研

究热点［４］，它将图像映射为带权无向图，把像素视作节

点、像素之间的相异性作为边的权值，利用聚类的方法

对节点进行划分，从而实现对图像的分割．其中，最小
生成树的图论分割方法，以全局最小权值构造最小生

成树连通各个节点，能在局部特征和全局特征之间找

到一种平衡，使分割过程充分考虑到影像的全局信息．
但边界权重的计算仅基于像素光谱，对像素相异性区

分能力不够强，且以像素构造图致使数据量较大，不易

处理．
互信息的概念源自信息论，它是两个随机变量统

计相关性的一种测度．１９９７年，Ｍａｅｓ提出了基于互信息
的医学图像配准［５］．目前，互信息已经被公认为图像配
准领域里的准则之一．本文引入互信息技术作为评价
分割影像与原始影像相关性的测度，作为图论方法的

割集准则．
考虑到影像分割所存在的随机性和不确定性，同

时也为充分利用图像空间分布信息和全局信息，尽可

能准确地获得内部较为同质、又相对完整而不破碎的

区域，本文提出了一种基于云模型和图论的图像分割

方法，包含三个部分：第一部分是改进的基于 Ｈａｒｒｉｓ算
子的种子点提取．首先，通过对图像小波变换，在小波
频域修正小波系数，突出信号、抑制噪声，避开噪声阈

值选择这一难点．其次，借鉴 Ｈａｒｒｉｓ算法检测角点和边
缘点的思想［６］，将它加以改进，定义了区域种子点必须

满足的三个条件，以精确提取与真实目标相关的种子

点．第二部分是云模型区域概念生成与表达．包括基于
种子点扩张的云滴组构成、云滴组概念计算以及云模

型生成．第三部分是基于图论和互信息的云综合．包括
云综合、云综合异质性度量、图最小生成树构造以及基

于互信息的最优割集准则．

２ 改进的基于ＨＡＲＲＩＳ算子的种子点提取

２１ 自适应的小波去噪

遥感影像上通常存在大量的噪声，这些噪声对影

像解译带来很大的干扰．如果区域种子点落在噪声点
上，将会产生错误的分割结果．因此，在影像分割前有
必要尽可能地减弱噪声的不利影响．但这将不可避免
地导致另一矛盾：噪声消除和细节信息保护上的矛盾．
传统的去噪方法不能很好地解决这个矛盾．小波变换
是一个良好的时频变换和多分辨率分析工具［７］，在图

像处理领域，它广泛应用于噪声消除．目前，基于小波
变换的去噪技术研究主要集中于选择一个合适的阈值

来消除噪声成分．但由于遥感影像的复杂性，选择一个
合适的阈值通常是比较困难的．本文借鉴 ２次 Ｂｕｔｔｅｒ
ｗｏｒｔｈ低通滤波器思想，提出一个新的自适应的小波去
噪方法，避开阈值选择这一难点，其主要步骤如下．

首先，采用Ｍａｌｌａｔ算法对原始影像进行小波分解，
获得一个低频成分和三个高频成分［８］．

其次，计算高频成分的统计特征，用下面的式子计

算其均值 ｍ和标准差σ

ｍ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｆｉ

σ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｗｆｉ－ｍ）槡 ２

（１）

这里，ｗｆｉ是原始小波分解系数．
由于影像信号的小波系数与影像噪声的小波系数

相比，具有更大的能量幅值，本文将二次 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ低
通滤波器引入到小波频域来修正小波系数，突出幅值

大的属于信号的小波系数，抑制幅值小的属于噪声的

小波系数，以滤除噪声．小波系数的修正公式如下：

ｍｗｆｉ＝
ｗｆｉ

（１＋（槡２－１）（ σ
｜ｗｆｉ－ｍ｜

）
２
）

（２）

这里，ｍｗｆｉ是修正后的小波分解系数．最后，使用
小波重构算法，从修正后的小波系数重构出影像［９］．重
构影像中噪声的能量得到极大地削弱，减少了对后续

分割的不利影响．
２２ 改进的基于Ｈａｒｒｉｓ算子的种子点提取

区域增长算法首先从一个指定的种子点开始，逐

渐将与其连通、特征相似的邻近像素聚集在一起，形成

一个个区域．区域增长的分割结果高度敏感于初始种
子点选择，因此，区域增长算法必须考虑的一个首要问

题，就是如何选择与地物相关的真实种子点．目前，从
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影像上自动地、精确地提取目标种子点仍然是困难的．
Ｈａｒｒｉｓ算法是一个经典的角点检测算法，利用微分

算子和自相关矩阵反映像素点在任意方向上的灰度强

度变化，能够有效地区分角点和边缘点，且具有旋转和

仿射不变性［１０］．本文利用 Ｈａｒｒｉｓ算法检测角点和边缘
点的思想，将它加以改进，来检测区域内部的质心作为

区域增长的种子点．对于影像上每个像素（ｘ，ｙ），其亮
度值表示为 ｆ（ｘ，ｙ），自相关矩阵通过下式计算

Ｒ＝
Ｉｘ２ ＩｘＩｙ
ＩｘＩｙ Ｉｙ２

（３）

其中，Ｉｘ，Ｉｙ分别是水平方向微分算子、垂直方向微分
算子计算的梯度幅值．像素（ｘ，ｙ）的梯度幅度局部变化
以角点量 ＣＩＭ来衡量，角点量按如下公式计算

ＣＩＭ＝Ｗ×
Ｉｘ２Ｉｙ２－（ＩｘＩｙ）２

Ｉｘ２＋Ｉｙ２
（４）

这里 Ｗ是高斯卷积函数．

Ｗ（ｘ，ｙ）＝１２π
ｅ－（ｘ

２＋ｙ２）／２σ
２

（５）

由于区域内部种子点一般具有较小的灰度强度变

化，因此可以根据计算的角点量，采用非最小值抑制的

方法，检测出区域内部种子点．这种检测效果取决于阈
值设置，较大的阈值将检测出较多的区域种子点，其中

可能存在一些伪种子点．相反，较小的阈值将检测出较
少的区域种子点，一些真实的区域种子点可能会遗漏．
为尽可能准确地检测出真实的区域种子点，本文提出

了一个自适应的 Ｈａｒｒｉｓ检测算法，定义了区域种子点必
须满足以下三个条件．

条件１ 区域种子点必须具有较小的角点量，应小

于一个适当的阈值．
在这里，本文使用Ｏｔｓｕ法自动地确定这个阈值．Ｏｔ

ｓｕ法计算一个最优阈值，使之能最大化类间差异和类
内差异的比值．得到最优区分阈值后，本文将像素的角
点量与阈值进行比较，像素的角点量若小于阈值，则保

留作为候选种子点，否则，将不作为种子点．
条件２ 区域种子点邻域必须具有较小的角点量

变化幅度，应小于一个适当的阈值．
对于满足条件（１）的候选种子点（ｘ，ｙ），其角点量

表示为 ＣＩＭ（ｘ，ｙ），考虑以该像素为中心 ｓ×ｓ窗口，求
出窗口中最小角点量 ＣＩＭｍｉｎ和均方差δ，计算 ＣＩＭ（ｘ，
ｙ）与 ＣＩＭｍｉｎ的差异值 ｄ．

ｄ＝ ＣＩＭ（ｘ，ｙ）－ＣＩＭｍｉｎ （６）
如果差异值 ｄ小于δ，像素（ｘ，ｙ）继续被保留作为

候选种子点，否则，将不作为种子点．
条件３ 区域种子点应在其邻域各方向上，具有相

近的亮度特征．

对于每一个候选种子点 ｓ，设其灰度强度为 ｆｓ，定
义一个直径为 ｒ的圆形模板，使模板中心对应到该种
子点，计算模板范围内像素 ｐｉ与种子点ｓ的亮度差异ｂｉ
＝｜ｆｓ－ｆｐｉ｜，统计 ｂｉ＜δｔ的像素点数ｎｓ，若 ｎｓ＞Ａｓ／２，则
可认为区域种子点 ｓ在其邻域大多数方向上，具有相
近的亮度特征，应该保留作为真实的种子点，否则，将

不能作为种子点．这里，阈值 ｔ＝ｋδｓ，δｓ是模板内像素
的均方差，系数 ｋ为１Ａｓ是模板内有效像素数．

３ 云模型生成

在严格地提取出一系列与真实目标相关的种子点

后，通过这些种子点创建云模型区域概念，将与种子点

连通、特征相似的像素聚集成同一云模型．从云模型生
成的过程来看，云模型的生成有一个内在的像素次序

依赖，这容易导致云模型以随机的方式而不是以均衡

的方式生成，可能造成一些云模型过度增长，而另一些

云模型受到抑制，最终造成区域云模型在尺度上不可

比较．
本文提出的云模型区域概念生成，包括基于种子

点扩张的云滴组构成、云滴组概念计算以及云模型建

立．另外，本文也提出了避免像素次序依赖的两个策
略．
３１ 云模型与影像分割

云模型是一个关于形式表达和概念分析的新理

论，它能反映客观世界与人类认知科学领域概念的随

机性和模糊性，以及表示随机性和模糊性之间的关联

性，建立定性概念和定量数值之间的映射［２］．云模型使
用三个数值特征以表达概念特征，分别是期望值 Ｅｘ，熵
Ｅｎ以及超熵Ｈｅ．期望值 Ｅｘ是云模型表达概念的中心
值，它最能有效描述这个定性概念，表达云滴组概念的

中心．熵 Ｅｎ综合反映概念的模糊性和概率，表达云滴
组的离散程度．超熵 Ｈｅ度量熵的不确定性，也就是说，
它是熵的熵，表达云滴组的偏离程度．

影像分割是将空间相邻、光谱相似的像素聚集形

成同质区域的过程．如果把区域视作定性概念，就能使
用云模型来表达区域概念，区域增长实际上就是云综

合的过程，这个过程可以描述如下．首先，利用后向云
发生器实现从定量数值到定性概念的转换，定性概念

实际上表达一个区域．其次，利用正向云发生器建立云
模型．最后，执行云综合处理，使区域概念的数值尺度
变大．随着概念的扩张，概念表达的区域也相应增长．
３２ 基于种子点扩张的云滴组构成

单个种子点不能表达其所在区域的整个特征，同

样地，单个云滴也不能表达一个定性概念．为了准确表
达一个概念，一定数量的数值特征是必要的，可利用一

个尺寸为 ｗ×ｗ的抽样窗口去提取定性概念．但是，一
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个简单的抽样窗口不一定能很好地表达一个概念．本
文提出了一个种子点扩张算法来获得一定数量的扩展

种子点，以种子点及其扩展种子点来构造云滴组．
给定一个种子点（ｘ，ｙ），其特征值为 ｆ（ｘ，ｙ），对于

它的连通像素（ｘｋ，ｙｋ），其特征值为 ｆ（ｘｋ，ｙｋ），如果它满
足如下条件，它将被作为扩展种子点

Ｆｄｉｓ（ｆ（ｘｋ，ｙｋ），ｆ（ｘ，ｙ））
Ｓｄｉｓ（（ｘｋ，ｙｋ），（ｘ，ｙ））≤

Ｔ （７）

这里，Ｆｄｉｓ（）是特征空间的距离函数，Ｓｄｉｓ（）是几何
空间的距离函数，Ｔ是一个阈值．种子点及其全部扩展
种子点将被用来构造云滴组．
３３ 云滴组概念计算

后向云发生器是通过统计的方法实现从定量数值

特征到定性概念的转换模型，使用云模型 Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，
Ｈｅ）来表示，并以此来描述这些精确数据所反映的云滴
的整体．利用后向云发生器，能实现从云滴组到区域概
念的转换．它的基本算法描述如下．

对于每一个种子点及其扩展种子点，本文按下式

计算期望值 Ｅｘ和熵Ｅｎ

Ｅｘ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ

Ｅｎ＝ π槡２×１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－Ｅｘ

（８）

根据期望值 Ｅｘ和熵Ｅｎ，定义云期望曲线方程如下

ｆ（ｘ）＝ｅ
－
（ｘ－Ｅｘ）

２

２Ｅｎ
２

（９）
本文将云期望方程作为正向云发生器的判断准

则，并且在云模型创建过程中自适应调整这个准则．因
此，任意像素对于每个邻近云模型的隶属度就可以用

该方程计算得到．
３４ 云模型生成

利用后向云发生器，对于每一个云滴组，已经提取

了区域的定性概念，接下来使用正向云发生器，可以建

立云模型区域概念，其算法描述如下．
输入：３个数字特征 Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ），生成云滴的个

数 Ｎ．
输出：Ｎ个云滴及其确定度 ｄｒｏｐ（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，

Ｎ．
算法步骤为：

（１）通过正向云发生器，计算每一个未处理像素对
于其邻近云模型的的隶属度．

（２）比较像素对不同云模型的隶属度，像素合并到
隶属度最大的云模型中．

（３）重新计算云模型概念的定性特征，使云模型在
扩张过程中实现自适应调整．

（４）继续执行上述过程，直到所有像素都已处理．

为避免云模型生成过程对像素次序依赖，保证所

有区域云模型能够以均衡的方式增长，本文采取了两

个策略：

（１）当一个像素相对几个不同的邻近云模型具有
相同的隶属度，采取的策略是，该像素分配到尺度最大

的云模型．
（２）当一个云模型生成后，下一次增长从与上一次

特征差异最大的云模型开始，避免一些云模型过度增

长，而另一些受到抑制．

４ 基于图论和互信息的云综合

由于高分辨率遥感影像上地物细节信息非常丰

富，以及同物异谱现象的存在，用云模型表达的区域概

念在很多情况下并不能表示一个完整的目标，而只是

目标内部破碎的部分．而且，在不同的粒度空间，区域
概念往往不同，呈现出一种多尺度层次关系．因此，需
要对云模型表达的区域概念进行多尺度云综合，以实

现不同尺度的遥感影像分割．
云综合是将两朵或多朵相邻子云进行综合，生成

一朵新的高层概念的父云，属于概念提升范畴［１１］．云综
合过程有两个关键因素要考虑，分别是云异质性度量

和云综合规则．对于云异质性度量，本文根据云模型的
描述属性，从期望值、熵以及超熵三个方面来定义云异

质性度量．对于云综合规则，本文根据图论的最小生成
树算法结合互信息技术，构建目标函数，选择最优阈

值，设计全局最优割集准则，以获得图像的最佳分割．
４１ 云综合

设两个相邻云模型 Ｃ１（Ｅｘ１，Ｅｎ１，Ｈｅ１），Ｃ２（Ｅｘ２，Ｅｎ２，
Ｈｅ２）云期望曲线方程分别为 ＭＥＣＣ１（ｘ），ＭＥＣＣ２（ｘ），其
云综合为 Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ），云综合后三个数值特征可以
用下式计算［２］

Ｅｘ＝
Ｅｘ１Ｅｎ１′＋Ｅｘ２Ｅｎ２′
Ｅｎ１′＋Ｅｎ２′

Ｅｎ＝Ｅｎ１′＋Ｅｎ２′

Ｈｅ＝
Ｈｅ１Ｅｎ１′＋Ｈｅ２Ｅｎ２′
Ｅｎ１′＋Ｅｎ２′

（１０）

其中 Ｅｎ１′、Ｅｎ２′计算如下

Ｅｎ１′＝
１
２槡π∫ＵＭＥＣＣ１′（ｘ）ｄｘ

Ｅｎ２′＝
１
２槡π∫ＵＭＥＣＣ２′（ｘ）ｄｘ

ＭＥＣＣ１′（ｘ）＝
ＭＥＣＣ１（ｘ）， ＭＥＣＣ１（ｘ）ＭＥＣＣ２（ｘ）
０{ 其他

ＭＥＣＣ２′（ｘ）＝
ＭＥＣＣ２（ｘ）， ＭＥＣＣ２（ｘ）ＭＥＣＣ１（ｘ）
０{ 其他

（１１）
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４２ 云综合异质性度量

云模型的三个数值特征分别为期望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ和超
熵Ｈｅ．期望值 Ｅｘ是云模型表达概念的中心值，熵 Ｅｎ综
合反映概念的模糊性和概率．超熵 Ｈｅ可由图斑的面积
和周长来计算．云综合过程会产生云异质性变化，最适
合的云综合，必须使云异质性变化最小．为提高云模型
相异性的区分能力，本文利用云模型所表现出的多维

特征，从期望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ和超熵Ｈｅ三个方面来计算云异
质性变化．

（１）期望 Ｅｘ异质性变化ｈＥｎ
ｈＥｘ＝Ｅｘ－（Ｅｘ１＋Ｅｘ２）／２ （１２）

（２）熵 Ｅｎ异质性变化ｈＥｎ
ｈＥｎ＝ｎｍＥｎ－ｎ１Ｅｎ１－ｎ２Ｅｎ２ （１３）

（３）超熵 Ｈｅ异质性变化ｈＨｅ
超熵异质性变化 ｈＨｅ可以用光滑度异质性变化

ｈｓｍｏｏｔｈ和紧致度异质性变化ｈｃｏｍ来计算
ｈＨｅ＝ｗｓｍｏｏｔｈｈｓｍｏｏｔｈ＋（１－ｗｓｍｏｏｔｈ）ｈｃｏｍ （１４）

其中：光滑度异质性变化 ｈｓｍｏｏｔｈ可以使云综合后边界尽
量光滑，紧致度异质性变化 ｈｃｏｍ可以使云综合后的区域
在形状上尽量紧凑，分别定义如下．

ｈｓｍｏｏｔｈ＝ｎｍ
ｌｍ
ｂ槡ｍ
－ ｎ１

ｌ１
ｂ槡 １
＋ｎ２

ｌ２
ｂ槡[ ]
２

ｈｃｏｍ＝ｎｍ
ｌｍ
ｎ槡 ｍ
－ ｎ１

ｌ１
ｎ槡 １
＋ｎ２

ｌ２
ｎ槡[ ]
２

（１５）

这里，ｎ１、ｌ１、ｂ１，ｎ２、ｌ２、ｂ２分别表示相邻两个云模型的
面积、周长、外接矩形周长，ｎｍ、ｌｍ、ｂｍ表示云综合后的
面积、周长、外接矩形周长．

云综合总的异质性变化 ｈｃ采用期望异质性变化
ｈＥｘ、熵异质性变化 ｈＥｎ、超熵异质性变化 ｈＨｅ的加权求和
来表示

ｈｃ＝ｗＥｘｈＥｘ＋ｗＥｎｈＥｎ＋ｗＨｅｈＨｅ （１６）
这里 ｗＥｘ、ｗＥｎ、ｗＨｅ表示权重．
４３ 互信息

互信息是两幅影像相关性的一个度量，本文认为，

分割影像应和原始影像有一个较大的互信息量．给定
灰度级影像 Ａ、Ｂ，令 ＰＡ（ａ），ＰＢ（ｂ）分别表示影像 Ａ、影
像 Ｂ的概率密度分布，令 ＰＡＢ（ａ，ｂ）表示影像 Ａ和影像
Ｂ的联合概率密度分布，则影像的熵可以用下式计算．

Ｈ（Ａ）＝－∑
ａ
ＰＡ（ａ）ｌｏｇＰＡ（ａ）

Ｈ（Ｂ）＝－∑
ｂ
ＰＢ（ｂ）ｌｏｇＰＢ（ｂ）

Ｈ（Ａ，Ｂ）＝－∑
ａ，ｂ
ＰＡ，Ｂ（ａ，ｂ）ｌｏｇＰＡ，Ｂ（ａ，ｂ）

（１７）

这里，Ｈ（Ａ）、Ｈ（Ｂ）分别表示影像 Ａ、影像 Ｂ的熵，
Ｈ（Ａ，Ｂ）表示影像 Ａ和影像Ｂ的联合熵．影像 Ａ和Ｂ

的互信息ＭＩ（Ａ，Ｂ）为［１２］

ＭＩ（Ａ，Ｂ）＝Ｈ（Ａ）＋Ｈ（Ｂ）－Ｈ（Ａ，Ｂ）

＝∑
ａ，ｂ
ＰＡ，Ｂ（ａ，ｂ）ｌｏｇ

ＰＡ，Ｂ（ａ，ｂ）
ＰＡ（ａ）ＰＢ（ｂ）

（１８）

４４ 基于最小生成树和互信息的云综合

Ｂａａｔｚ［１３］在分形网络演化算法中采取了一种“局部
交互最适合”的合并规则，通过寻求局部最优化的合并

来完成对影像的分割．局部交互最适合规则需要选取
区域合并的起点序列，导致分割结果存在一定的区域

次序依赖．
基于图论的分割技术是近年来图像领域研究的热

点，它要求将图像映射为一个带权的无向图，其中像素

作为节点，节点之间边的权值表示节点的相异性，通过

构造最小生成树，利用最优割集准则得到阈值，实现图

像的最优分割［１４］．基于图论的分割技术利用全局最优割
集准则，能在局部特征和全局特征之间找到一种平衡．
但是它存在一些问题：首先，将图像中每个像素作为节

点，每两个邻接节点之间构造一条边，将使数据量非常

大，导致分割速度非常缓慢，该方法属于 ＮＰｈａｒｄ问
题［１５］．其次，边的权重基于像素光谱值，对像素相异性区
分能力不是很强，无法处理类之间很接近的数据［１６］．

本文提出基于最小生成树和互信息的云综合方

法，将云模型区域概念作为节点，节点之间边的权值用

云综合异质性度量计算，通过构造最小生成树，以分割

影像与原始影像之间的互信息最大作为最优割集准

则，获得图像全局最优分割．它具有以下优点：（１）用云
模型区域概念作为节点，不仅反映了像素聚类成区域

时的不确定性和随机性，也使求解的规模得到很大减

少，（２）节点之间边的权值用云综合的异质性来度量，
增加了节点相异性的区分能力；（３）以互信息构造最优
割集准则，是一种全局优化求解，得到的是图像全局最

优分割．
本文提出的云综合算法描述如下：

４４１ 构造无向图

根据云模型之间的拓扑关系，可以构造无向图 Ｇ
＝（Ｖ，Ｅ），其中节点集 Ｖ中的节点是每一个云模型区
域概念，边集 Ｅ由每两个相邻云模型之间的边构成，边
的权值设为相邻云模型云综合时的异质性度量，由公

式（１２）～（１６）计算得到．由于无向图的节点及节点之间
的边都是基于云模型，而不是基于像素，数据量得到很

大程度减少．
４４２ 构造最小生成树

设无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的最小生成树为 ＭＴ＝（Ｖ′，
Ｅ′），本文运用 Ｐｒｉｍ算法构造最小生成树［１５］，其主要步
骤如下：

（１）从节点集 Ｖ中取一节点Ｖ０放入集合 Ｖ′．
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（２）在所有 ｖ′∈Ｖ′，ｖ∈Ｖ－Ｖ′的边（ｖ′，ｖ）∈Ｅ中找
一条权值最小的边加入最小生成树的边集Ｅ′，并将 ｖ
加入最小生成树的节点集Ｖ′．

（３）重复上述步骤（２），直到 Ｖ′＝Ｖ，就得到无向图
的最小生成树．
４４３ 构造基于互信息的最优割集准则

在最小生成树中，边权值为相邻云模型云综合时

的异质性度量．边权值越小，则云综合时异质性变化越
小，相邻云模型越可能执行云综合而成为一个父云．相
反，边权值越大，相邻云模型越不可能执行云综合．给
定边权值阈值 Ｔ，将边集中权值大于阈值 Ｔ的边删除，
则形成一个森林 Ｆ＝｛（Ｖ′，Ｅ″）｜Ｅ″＝Ｅ′－｛ｅ′｜ｗ（ｅ′）＞
Ｔ｝｝，在森林 Ｆ中搜索其全部连通子树｛（Ｖｉ′，Ｅｉ′）｜ｉ＝
１，２，…ｎ｝，对每一个连通子树按式（１０），（１１）执行云综
合，获得最终的分割结果．由此可见，云综合中所采用
的阈值决定着最后的分割结果．

最优的分割结果，必须满足分割后的每个区域能

最大程度对应原始影像上的独立目标，区域和目标在

形状、纹理、光谱上保持一致，也就是说，分割影像能最

大程度包含原始影像信息，使得分割影像和原始影像

互信息量达到最大．本文以互信息量为优化目标函数，
以使互信息量最大为优化目标，将云综合阈值选择问

题转化为优化问题，目标函数如下式，

Ｊ（Ｔ）＝ＭＩ（Ｓ（Ｔ），Ｏ）＝Ｈ（Ｓ（Ｔ））＋Ｈ（Ｏ）－Ｈ（Ｓ（Ｔ），Ｏ）
（１９）

最优分割为 Ｔ＝ｍａｘ｛Ｊ（Ｔ）｝时所对应的分割影像
Ｓ（Ｔ），最优分割阈值可以通过模拟退火算法求解［１７］．

５ 实验与分析

分形网络演化算法（ＦｒａｃｔａｌＮｅｔＥｖｏｌｕｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈ，
ＦＮＥＡ）是一种面向对象的图像分割方法，能实现对遥感
图像的多尺度分割．其基本思想是对相邻影像对象之
间的异质性进行定义和度量，来决定是否进行对象合

并．ＦＮＥＡ已作为当前遥感影像分割软件ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ中的
核心分割算法而得到广泛的应用．因此，为验证本文所
提方法有效性，将其与 ＦＮＥＡ算法的分割结果进行了详
细的对比分析．

图１为 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ上下载的影像，大小为 ５３０×
３６０像素．图２是运用分形网络演化算法分割结果，其
中，光谱差异性权值设置为 ０８、紧致度权值为 ０１、光
滑度权值为０１，尺度参数为５０图３是用本文的方法
分割结果，其中，期望异质性权值为０３、熵 Ｅｎ异质性
权值为０４、超熵异质性权值为 ０３，与原图互信息为
０６６０８对比图１和图 ３，本文的方法由于综合了全局

信息和局部特征，分割结果更符合真实地物形状．图４
是ＳＯＰＴ影像，分辨率为２５米，为５１２×４７０像素．图５、
图６分别是分形网络演化算法和本文的方法分割结果．
由于本文的方法以最大互相信息为最优割集准则并不

需要指定特定的尺度参数，因而更容易分割出独立完

整的目标，如图 ６中道路作为一个完整目标被分割出
来．图５是分形网络演化算法尺度参数为３０的分割，道
路由几个破碎区域组成，如红色为主干道路一部分．图
７是另一幅城区的遥感影像图，地物类型较为复杂．图８
是分形网络演化算法尺度参数为５０的分割，虽然亮色
道路提取较为完整，但包含一定程度的非道路成分，同

时，暗色道路被分割为几个破碎区域．图９是本文方法
的分割结果，分割影像与原始影像互信息为０５７６３，亮
色道路和暗色道路均获得较为完整的分割．

为评估本文方法的分割效果，选取一幅大小为９６２
×９６０像素的 ＳＰＯＴ影像做分割实验，如图 １０所示．分
形网络演化算法的分割结果如图１１所示，其中，光谱权
值设置为０６、紧致度权值为０２、光滑度权值为０２，尺
度参数为８５，分割目标数为 ６８０，用时 １８秒．本文方法
的分割结果如图１２所示，期望异质性权值为０４、熵异
质性权值为０２、超熵异质性权值为０４，与原图互信息
为０６２７３，分割目标数为６８０，用时９７秒，分割结果如图
１２因图像中地物尺度相差较大，分割结果难以完全顾
及不同尺度的地物，但大多数地物都能正确分割．对比
图１１和图１２，在分割目标数相同、权值相近的情况下：
本文的方法更能顾及不同尺度的对象，而分形网络演

化算法则将许多不同类别的小尺度对象合并为一个对

象．在计算效率上，分形网络演化算法优于本文的方
法．为评定本文方法的分割精度，在分割结果中任意选
取一定数量的目标，用 ＥＲＤＡＳ软件勾画目标轮廓并统
计出每个目标的实际像素数 Ｓ，用以下公式计算目标的
分割精度 Ａ＝Ｐ／Ｓ，Ｐ是分割区域的像素数．最后，将各
类目标的分割精度与目标个数加权统计可以得到总的

分割精度，如表１所示．计算结果表明本文方法分割总
精度为８４３％．

表１ 目标分割精度

目标类别 目标数 平均精度

道路段 １８ ８５２％

建筑物 ３９ ７８７％

湖 泊 ５ ９２３％

绿化带 ３２ ８２９％

空 地 １８ ９４７％

总精度 ８４３％
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６ 结论

影像分割是遥感影像应用领域的一个重要方面．
本文提出了一个新的基于云模型、图论和互信息的影

像分割方法．通过云模型表达区域概念，在分割过程中
考虑像素聚类的不确定性．通过避免像素次序依赖的
两个策略，避免分割过程中的随机性．通过图论最小生
成树算法结合互信息准则，将图像局部特征和全局信

息综合考虑，是一种全局优化分割．和大多数基于图论
的方法一样，本文的算法也存在计算量大的问题，特别

是针对大尺寸影像，计算效率问题尤为突出．如何提高
算法效率，是本文进一步的研究方向．
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