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一种顾及上下文的遥感影像模糊聚类
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摘　要：　模糊聚类是非监督分类中的一类重要方法。传统的模糊聚类方法应用于遥感影像的非监督分类时,均未
考虑到邻域像元间的统计依赖关系即上下文信息。针对这一缺陷,在 Ｍａｒｋｏｖ随机场模型框架下,引入了空间隶属度
概念,提出了一种顾及上下文信息的模糊聚类算法,有效地提高了聚类精度和抗噪声能力。针对需要预先指定聚类
个数的问题,采用了一种兼顾类别内部紧密程度和类别之间分离程度的评价指标,用以检验聚类结果的有效性,从而
找出最优的聚类个数,在一定程度上提高了聚类结果的客观性。最后通过实验验证了本文算法的有效性。
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1　引　言
遥感影像分类一直都是遥感应用领域的热点问

题。常用的分类方法可归纳为监督分类和非监督分
类两大类型,前者精度一般比较高,但需要高质量的
训练样本,而很多情况下训练样本难以获取；后者无
需训练样本数据,直接根据待分数据个体间的相似
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性测度进行类别划分,再由人工识别所得各类别对
应的实际地物类型,因而自动化程度较高,但难以保
证分类精度 [1]。模糊聚类是非监督分类中的一种
重要方法,它以 Ｚａｄｅｈ创立的模糊集和模糊数学理
论 [2]为基础,认为待分数据集中的每个样本都以一
定的隶属度归属于每个类别,隶属度越大,归属程度
越高,通过迭代计算可以估计出各类别的中心位置
和隶属度,然后可按一定的规则去模糊化,将模糊聚
类结果转化为确定性分类。这种方法已经在模式识
别领域得到了广泛应用 [3—5]。

遥感影像反映了地球表面信息,由于地球表层
系统的复杂性和开放性,遥感信息传递过程中的局
限性以及遥感信息之间的复杂相关性造成了遥感信

息的多维多解和不确定性 [6]。因此,遥感影像的像
元所包含的光谱信息往往是多种地物目标的综合反

映,从而具有模糊性,适合于采用模糊聚类方法对其
进行分类。例如程涛等提出了 “模糊空间目标 ”的
概念,用以表达地理目标的复杂性和多样性 [7]。
ＺｈａｎｇＪＸ等应用模糊聚类方法对遥感影像中的市

郊土地覆盖进行了分类,并通过对比实验证实模糊
聚类比传统的硬聚类具有优势 [8]。但传统模糊聚
类方法应用于遥感影像的分类时存在一个明显的问

题,那就是只利用了像元的光谱信息进行聚类,各像
元隶属度的确定是相互独立的,而事实上在遥感影
像中,相邻的像元趋向于属于相同或相近的地物类
型,也就是说相邻像元间存在着统计意义上的相互
依赖关系,通常称为上下文信息 [9,10]。若能充分利
用上下文信息,就可以在一定程度上提高模糊聚类
的结果精度。一种常见的策略是先在光谱空间中做
聚类,再在地理空间中对聚类结果进行后处理,可选
用平滑滤波、概率松弛、数学形态学等手段 [11,12],这
种策略的缺陷在于没有直接在动态聚类过程中利用

空间相关性,因而得到的聚类中心可能出现偏差。

本文采用了一种不同的策略,借助 Ｍａｒｋｏｖ

ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ(ＭＲＦ)模型来描述上下文信息,相应
地构造了一种新的空间隶属度,并与普通的光谱隶
属度相结合,得到总体隶属度用于迭代更新聚类中
心。此外,传统模糊聚类中聚类个数通常是人为指
定的,带有很强的经验性,不一定能够反映真实的地
物类别数目。为此,本文引入了一种聚类结果有效
性的评价指标,用于确定最优的聚类个数,以提高模
糊聚类结果的客观性。最后通过实验验证了本文方
法的有效性。

2　传统模糊聚类
在阐述顾及上下文信息的模糊聚类方法之前,

有必要先回顾一下传统的模糊 Ｃ均值聚类算法 [3]。
标准的模糊 Ｃ均值聚类算法 (ＦｕｚｚｙＣ-Ｍｅａｎｓ,

ＦＣＭ)定义如下：给定 ｎ个 ｄ维观测样本｛ｘ1,ｘ2,…,
ｘｎ｝,要将它们划分成 ｃ(ｃ≥2)个类别,ｍ=｛ｍ1,
ｍ2,…,ｍｃ｝为这 ｃ个类别的中心,模糊隶属度矩阵 Ｕ
(大小为 ｎ×ｃ)的每个元素 μ(ｉ,ｊ)ｉ=1,2,…,ｎ；ｊ=
1,2,…,ｃ代表样本 ｘｉ对于类 ｊ的隶属度,在 [0,1]
区间上取值,并且满足归一化条件∑ｃ

ｊ=1
μ(ｉ,ｊ)=1,

ｉ=1,2,…,ｎ,聚类的准则是最小化目标函数
Ｊ(ｍ,Ｕ)=∑ｃ

ｊ=1∑
ｎ

ｉ=1
[μ(ｉ,ｊ)]ｂ ｘｉ-ｍｊ 2 (1)

　　这个函数表示了所有样本到所有聚类中心的模

糊化距离平方和,式中参数 ｂ(>1)为模糊化程度调
节因子,称为模糊度参数,ｘｉ—ｍｊ表示样本 ｘｉ到聚
类中心 ｍｊ的距离,通常采用欧式距离。使目标函数
最小化的聚类中心和隶属度矩阵采用期望最大化算

法 (ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ,ＥＭ)来迭代求解,计算
公式如下：

ｍｔ+1ｊ =
∑ｎ
ｉ=1
[μｔ(ｉ,ｊ)]ｂｘｉ

∑ｎ
ｉ=1
[μｔ(ｉ,ｊ)]ｂ

,ｊ=1,2,…,ｃ

μｔ+1(ｉ,ｊ)=

1
ｘｉ-ｍｔ+1ｊ 2

1/(ｂ-1)

∑ｃ
ｋ=1

1
ｘｉ-ｍｔ+1ｋ 2

1/(ｂ-1),ｉ=1,2,…,ｎ；ｊ=1,2,…,ｃ

(2)

式中的上标 ｔ和 ｔ+1分别代表当前和下一次迭代过
程。在计算隶属度时,当某个样本与一个聚类中心
重合时,将该样本对这个类别的模糊隶属度设为 1,

而对其他类别的隶属度则设为 0。参数 ｃ和 ｂ由用
户在算法运行前人为指定。聚类中心 ｍ的初始值
可以随机选取或人为指定。迭代过程收敛时得到的
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ｍ和 Ｕ值就是模糊聚类的结果,可以通过去模糊化
处理得到确定性分类结果。

在待分样本集包含野值 (Ｏｕｔｌｉｅｒｓ)的情况下,由
于隶属度归一化条件的作用,标准的模糊 Ｃ均值聚类
算法得到的结果可能不理想,因此人们提出了一种改
进的模糊 Ｃ均值聚类算法 [3],以提高聚类算法的稳
健性 (Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ)。改进算法的基础是放松的归一化

条件,使得∑ｃ
ｊ=1∑

ｎ

ｉ=1
μ(ｉ,ｊ)=ｎ,即所有样本对各类的

隶属度总和为 ｎ。在此条件下,更新聚类中心的计算
公式不变,而计算更新隶属度的公式变为：

μｔ+1(ｉ,ｊ)=
ｎ

1
ｘｉ-ｍｔ+1ｊ 2

1/(ｂ-1)

∑ｃ
ｋ=1∑

ｎ

ｌ=1
1

ｘｌ-ｍｔ+1ｋ 2
1/(ｂ-1),

ｉ=1,2,…,ｎ；ｊ=1,2,…,ｃ (3)

3　顾及上下文的模糊聚类
无论是标准的还是改进的模糊 Ｃ均值聚类算

法,在用于遥感影像非监督分类时,只利用了像元的
光谱信息,而没有考虑邻域像元间的统计相关性,即
上下文信息。如果在聚类过程中对这一信息加以利
用,就有可能提高聚类结果的可靠性。这里我们采
用了 Ｍａｒｋｏｖ随机场模型 (ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ,
ＭＲＦ)来表达和处理上下文信息。ＭＲＦ研究的是个
体同其周围近邻之间的相互依赖关系,描述的是一
种局部特征,很适合于数字图像处理,在图像分割、
图像分类、图像模拟、图像恢复等方面都得到了广泛
应用 [9,13]。ＭＲＦ本身没有显式的表达式,然而根据
Ｈａｍｍｅｒｓｌｅｙ-Ｃｌｉｆｆｏｒｄ定理,ＭＲＦ与 Ｇｉｂｂｓ随机场模型
(ＧｉｂｂｓＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ,ＧＲＦ)之间存在一一对应关
系,因此可用确定 Ｇｉｂｂｓ分布的能量函数来描述

ＭＲＦ的局部特征,从而简化了 ＭＲＦ模型 [9]。
在 ＭＲＦ模型框架下,引入一种新的隶属度,称

为空间隶属度 (ＳｐａｔｉａｌＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐ),用以表述上下
文信息,相应地,称由像元光谱信息得到的隶属度为
光谱隶属度 (ＳｐｅｃｔｒａｌＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐ)。空间隶属度实
际上是一个像元在给定邻域各像元状态下属于一个

聚类的条件概率,定义如下：
μｓｐａｔ(ｉ,ｊ)=1Ｚｅｘｐ｛—βＥＮ(ｊ)｝ (4)

式中 ＥＮ(ｊ)=∑
Ｎｋ∈Ｎ
Ｅ(Ｎｋ,ｊ)为 ＭＲＦ能量函数,它等于

邻域内所有簇 (Ｃｌｉｑｕｅ)Ｎｋ相对于类 ｊ的势函数之

和。所谓 “簇 ”就是指由邻域及中心像元组成的区
域中相邻像元所构成的集合,像元的个数称为簇的
元数。β是一个调节邻域信息影响程度的权重参
数,β=0意味着不考虑空间上下文信息。Ｚ是归一
化因子,用来确保空间隶属度的取值范围与普通的
隶属度一致。簇 Ｎｋ相对于类 ｊ的势函数 Ｅ(Ｎｋ,ｊ)
定义为

Ｅ(Ｎｋ,ｊ)=βｋ∑
ｘｒ∈Ｎｋ
｛1-μｓｐｅｃ(ｒ,ｊ)｝ (5)

其中,μｓｐｅｃ(ｒ,ｊ)就是前述的光谱隶属度,ｒ为 ｉ的属
于簇 Ｎｋ的邻域像元,βｋ为簇 Ｎｋ的权重参数。为简
单起见,这里只考虑二元簇,并且对邻域内所有簇赋
予相等的权值 1/|Ｎ|,其中 |Ｎ|表示邻域 Ｎ中的像
元个数。这样就得到简化的能量函数

ＥＮ(ｊ)=
1
|Ｎ|∑ｘｒ∈Ｎ｛1-μｓｐｅｃ(ｒ,ｊ)｝ (6)

　　从以上定义可以看出,中心像元的空间隶属度
是由邻域像元的状态,即光谱隶属度来决定的。当
邻域中的像元对同一类具有较高的隶属度时,中心
像元对该类的空间隶属度也较高,反之亦然,这也就
是说同质区域比异质区域出现的概率大,因而可以
起到抑制噪声和平滑的作用 [14]。

在模糊聚类的每一次迭代中,先由像元光谱值
计算各像元的光谱隶属度,再按 (6)式由光谱隶属
度计算得到空间隶属度,然后将两种隶属度结合起
来,生成总体隶属度以用于下一次迭代估计各聚类
中心。总体隶属度的计算公式为：

μ(ｉ,ｊ)=
μｓｐｅｃ(ｉ,ｊ)μｓｐａｔ(ｉ,ｊ)

∑ｃ
ｋ=1
μｓｐｅｃ(ｉ,ｋ)μｓｐａｔ(ｉ,ｋ)

,

ｉ=1,2,…,ｎ；ｊ=1,2,…,ｃ (7)
其中 μｓｐｅｃ(ｉ,ｊ)和 μｓｐａｔ(ｉ,ｊ)分别代表像元 ｘｉ对于类
ｊ的光谱和空间隶属度。这样得到的聚类算法我们
称为顾及空间上下文的模糊 Ｃ均值聚类 (Ｓｐａｔｉａｌ-
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌＦｕｚｚｙＣ-Ｍｅａｎｓ,ＳＦＣＭ)。

4　聚类结果评价
模糊聚类是一种非监督分类方法,聚类类别个

数是预先由人为指定的,不一定与真实的类别数相
同,因此其聚类结果的有效性需要客观的验证评价。
一个好的聚类结果通常应该具有以下两点性质：

(1)各类别内部的密度尽可能大,即同类样本集中
程度高；(2)不同类别之间的距离尽可能大,即异类
样本分离程度高。据此,我们引入了一种综合了这
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两条准则的评价指标函数,以比较选取不同类别个
数的情况下所得到的聚类结果的有效性,从而确定
最优的聚类类别个数。在这一比较过程中,除类别
个数之外的参数都固定不变,以保证可比性。

我们 选 取 的 评 价 指 标 函 数 是 由 Ｍ.Ｒａｍｚｅ
Ｒｅｚａｅｅ等提出的,称为 ＣＷＢＳ指数 (ＣｏｍｐｏｓｅＷｉｔｈｉｎ
ａｎｄＢｅｔｗｅｅｎＳｃａｔｔｅｒｉｎｇ),记作 ＶＣＷＢＳ。这一评价指标
的有效性和相对于其他常用评价指标的优越性已经

通过实验得到了证实 [15]。这个指数定义如下：
ＶＣＷＢＳ(ｍ,Ｕ)=αＳｃａｔ(ｃ)+Ｄｉｓｔ(ｃ) (8)

式中 ｃ为类别个数。公式左边的参数 ｍ和 Ｕ分别
代表模糊聚类算法得到的聚类中心和模糊隶属度矩

阵,右边由两部分组成,Ｓｃａｔ代表的是类别内部的平
均密度,值越小表示密度越大,紧密程度越高；Ｄｉｓｔ
则表示了类别之间的平均距离,值越小表示距离越
大,分离程度越高；α是权重因子,用于平衡两项指
标,取值为最大聚类类别个数所对应的 Ｄｉｓｔ值。
Ｓｃａｔ和 Ｄｉｓｔ指标的计算公式为：

Ｓｃａｔ(ｃ)=

1
ｃ∑

ｃ

ｉ=1
σ(ｍｉ)

σ(Ｘ)

Ｄｉｓｔ(ｃ)=
Ｄｍａｘ
Ｄｍｉｎ
∑ｃ
ｋ=1 ∑

ｃ

ｚ=1
ｍｋ-ｍｚ

-1
　 (9)

式中 σ(Ｘ)和 σ(ｍｉ)分别表示样本总体和属于类别
ｉ(聚类中心为 ｍｉ)的样本在各维上的方差构成的向
量,　 为求向量的范数操作。Ｄｍａｘ和 Ｄｍｉｎ分别表
示聚类中心之间的最大和最小距离。

寻找最优聚类类别个数,实际上就是在合理的
范围内找出对应于最小的 ＶＣＷＢＳ值的类别个数,作为
最终的聚类类别个数,这样就在一定程度上提高了
聚类结果的客观性。

5　实验结果与讨论
我们从 ＥｒｄａｓＩｍａｇｉｎｅ软件附带的示例遥感影

像数据中,选取了覆盖美国 Ｌａｎｉｅｒ地区的一幅

Ｌａｎｄｓａｔ5ＴＭ 影像作为实验数据,选用的波段为
ＴＭ3,ＴＭ4,ＴＭ5,裁剪出大小为 256×256像元的研
究区域影像,采用 ＴＭ5,ＴＭ4,ＴＭ3波段假彩色合成
显示如图 1。通过直观的目视判读可以看出,研究
区域内包含 3种基本的地物覆盖类型：城镇、植被和
水体。

为了验证本文提出的顾及空间上下文的模糊 Ｃ

均值聚类算法相对于传统的模糊 Ｃ均值聚类算法

的优越性,我们设计了一组实验,分别实现了这两种
算法。首先通过计算比较不同聚类个数下的 ＣＷＢＳ
指数,来确定最优的聚类类别数。然后按照这一最
优聚类类别数分别采用 ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ方法进行聚

类。聚类过程中选用了多组模糊度参数 ｂ和权重参
数β的取值,以考察这两个参数对聚类结果的影响。
同时为了检验这两种聚类算法对噪声的敏感性,通
过添加随机噪声,合成了两幅被噪声污染的影像,也
分别采用这两种算法进行了聚类。

为了确定最优的聚类个数,我们依次设定聚类
个数 ｃ为 2,3,…,10,在 ｃ的每个取值下,对原始影
像分别进行 ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ聚类,聚类过程中除 ｃ以
外的参数均保持不变。对所有这些聚类结果,按照
公式 (8)和 (9),分别计算其 ＣＷＢＳ指数,得到如图
2所示趋势图。图中上下两条折线分别表示了随着
聚类个数的不同,ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ聚类结果所对应的
ＶＣＷＢＳ指数值的变化趋势。由图 2容易看出,对于两
种模糊聚类算法,ＣＷＢＳ指数均在聚类个数 ｃ为 3
时达到最小,这意味着聚类个数为 3时聚类结果的
有效性最好,因此最优聚类类别数应为 3。随后的
模糊聚类实验都是在分为 3类的前提下展开的。同
时,在聚类个数和其他参数均相同的情况下,ＳＦＣＭ
聚类结果的 ＶＣＷＢＳ指数值较 ＦＣＭ聚类结果更小,这
初步说明了 ＳＦＣＭ相对于 ＦＣＭ更为合理有效。

ＥｒｄａｓＩｍａｇｉｎｅ软件同时也提供了一幅该试验区

的参考分类图 [16],如图 3。图中分别以不同的灰度
级表示了 3种地物类别,最亮一级代表城镇,最暗的
为水体,灰色的代表植被。这一参考分类图被用来
进行聚类结果的精度评估。

为了比较验证两种模糊聚类算法对随机噪声的

稳健性,我们对原始影像分别添加了标准偏差为 8
的加性高斯白噪声 (ＷｈｉｔｅＧａｕｓｓｉａｎＮｏｉｓｅ)和标准偏
差为 0.77的乘性斑点噪声 (ＳｐｅｃｋｌｅＮｏｉｓｅ),生成了
两幅被噪声污染的影像,作为对比实验数据,分别如
图 4(ａ)和图 4(ｂ)所示。这两幅影像均采用 ＴＭ5,
ＴＭ4,ＴＭ3波段假彩色合成显示。

在聚类个数为 3的前提下,对原始影像和两幅
噪声污染的影像分别都采用 ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ进行了

聚类。为提高计算速度起见,各聚类中心的初值由
人工从影像中挑选出的三个像元来确定。事实上,
模糊聚类算法对聚类中心的初值选取不敏感,实验
证明,采用随机选取初始值的方法得到的聚类结果
与人工确定初始值得到的结果基本一致,但聚类过
程要求的迭代次数会增多,相应的运算时间也会大
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图 1　试验区原始影像数据
Ｆｉｇ.1　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｄａｔａｏｆｔｅｓｔｓｉｔｅ

图 2　不同聚类个数的聚类结果评价
Ｆｉｇ.2　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒｓ

图 3　试验区参考分类图
Ｆｉｇ.3　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｅｓｔｓｉｔｅ

图 4　随机噪声污染的影像数据
Ｆｉｇ.4　Ｉｍａｇｅｄａｔａｄｅｇｒａｄｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｎｏｉｓｅｓ

大增加。隶属度的初始值由公式 (2)中第二式计算
得到。

图 5(ａ)— (ｆ)依次为三幅实验影像分别采用
ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ得到的一组聚类结果图,聚类算法中
的模糊度参数 ｂ取值均为 1.5,权重参数 β取值均
为 4,以便于比较。其中 (ａ),(ｃ),(ｅ)为 ＦＣＭ聚类
结果,而 (ｂ),(ｄ),(ｆ)为 ＳＦＣＭ聚类结果。这些结
果图都是经过了去模糊化处理得到的,即对于任一
像元,如果其对于各类别的隶属度中的最大值高于
某一指定阈值,则将其标记为对应最大隶属度的类
别,否则标记为无法识别类,这里我们将去模糊化阈
值取为 0.6。结果图中那些零星的黑点即为无法确
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(ａ) (ｂ)

(ｃ) (ｄ)

(ｅ) (ｆ)
图 5　ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ模糊聚类结果图 (ｂ=1.5,β=4)

Ｆｉｇ.5　ＲｅｓｕｌｔｍａｐｓｏｆＦＣＭａｎｄＳＦＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ(ｂ=1.5,β=4)
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定类别的像元。对比两种模糊聚类算法的结果图,
可以清楚地看出在同样的参数条件下,ＳＦＣＭ聚类
结果中无法确定类别的像元数量较 ＦＣＭ的结果大

为减少,对于两幅噪声污染的影像这一点尤为明显。
这就说明了 ＳＦＣＭ相对于 ＦＣＭ更为稳健有效。

图 6(ａ)— (ｃ)分别描述了不同参数取值下两
种算法对三幅影像聚类结果的精度,这里的精度是
　

(ａ)原始影像

(ｂ)高斯噪声污染影像

(ｃ)斑点噪声污染影像
图 6　不同参数取值下 ＦＣＭ和 ＳＦＣＭ模糊聚类的结果精度

Ｆｉｇ.6　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＦＣＭａｎｄＳＦＣＭｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓ

通过将聚类结果与参考分类图进行比较后统计得到

的。可以看出,在同样的模糊度参数取值下,ＳＦＣＭ
均较 ＦＣＭ的精度高,尤其是存在随机噪声污染时,
这就说明了 ＳＦＣＭ的有效性和抗噪声能力。同时,
随着模糊度参数 ｂ逐渐增大,两种算法的聚类结果
精度通常都会降低；对于 ＳＦＣＭ,模糊度参数固定
时,权重参数 β越大,聚类结果精度相对越高,但当
β越来越大时,聚类精度将趋于饱和,无法进一步提
高,甚至会出现下降的情况。当然这些结果都是在
有限的实验数据和参数取值范围内获得的,需要进
一步的实验验证。而最优的模糊度参数 ｂ和权重参
数 β的选取问题也尚待深入研究。

6　结　论
针对传统模糊聚类方法在遥感影像非监督分类

时存在的问题,根据遥感影像相邻像元间存在统计
依赖关系的特点,借助 ＭＲＦ模型,引入了空间隶属
度的概念,得到了一种顾及空间上下文的模糊聚类
算法。此外,针对模糊聚类需要预先指定聚类类别
个数的问题,引入了一种兼顾了类别内部紧密程度
和类别之间分离程度的评价指标,用以验证聚类结
果的有效性,从而找出最优的聚类类别个数。最后
通过实验证实了本文算法的有效性。
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