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摘　要:　遥感图像分类是遥感图像处理中长期存在的一个难题 , 针对不同的传感器图像 ,不同的应用需求 , 选择

合适的分类算法非常重要。在分类中不仅要考虑分类的精度 ,而且要考虑分类效率。本文研究了 K均值算法的初

始聚类中心的选择对算法本身聚类精度及效率的影响 , 提出了一种高效高精度的初始聚类中心选取方案 , 实验结

果表明 , 利用该算法进行地表分类 , 效率比 ENVI的 K-M eans(K均值)模块高。
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Abstract:　Remote Sensing ImageC lassifiction is a lways a difficult problem. It’ s very impo rtant to use proper

algorithm s for different images. Not only precision but also efficiencym ust be considered. By researching in the

relations between the initial m eans o f clusters and the efficiency of clustering , we proposed a method o f

computing the initia l means of clusters forK-M eans C lustering. It is proved to be m ore efficient than the

K-M eansC lustering module ofENV Iwhen it’ s used in Remote Sensing C lassification.
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1　引　言

遥感技术是人类研究地球资源信息的重要手

段 。随着资源环境信息的爆炸性增长 ,地理信息系

统 (G IS)在土地资源管理和环境监测等方面发挥着

越来越重要的作用 ,当前 , G IS正在与遥感 (RS)、全

球定位系统 (GPS)紧密结合 ,向 3S一体化方面发

展。遥感分类是遥感地理信息系统中的关键技术之

一。针对不同的遥感影像不同的需求 ,需要利用不

同的分类算法来达到高效高精度的遥感分类 。遥感

分类分为监督分类与非监督分类 ,至今已有很多种



716　　 遥　　感　　学　　报 第 10卷

成熟的算法 ,如非监督分类方法有动态聚类算法 ,K

均值法 , ISODATA等;监督分类方法有最小距离法 ,

最大似然比法;到 20世纪 80年代后期 ,人工神经网

络的各种模型开始诞生 ,发展到今天 ,已经广泛运用

于遥感图像非监督分类中 。

在遥感图像分类的应用领域里 ,由于经常会出

现对分类图像所代表的区域不了解 ,即没有先验知

识的情况 ,因此 ,非监督分类显得尤为重要 ,其中 ,聚

类分析在非监督分类中应用非常广泛 。

聚类分析就是将数据对象分组成为多个类或

簇 ,在同一个簇中的对象之间具有较高的相似度 ,而

不同簇中的对象差别较大。通过聚类 ,人们能够识

别密集的和稀疏的区域 ,从而发现数据的整体分布

模式 ,还能找到数据间的有趣的相互关系 。关于聚

类分析目前已经有 K均值 , CURE , ISODATA等很多

算法 ,而且在实践中得到了应用。K 均值算法由

M acQueen
[ 1, 2]
首先提出 ,是解决聚类问题的一种经

典算法 。该算法具有简单 、快速并且能够有效地处

理大量数据的优点 。但是 , K均值算法的聚类质量

完全依赖于初始解的选择 ,它的执行结果与数据的

输入次序有关
[ 3]
。这里针对 K均值算法做出改进 ,

对该算法初始聚类中心值的选取做了研究 ,考虑了

参与聚类数据的均值 、标准差与数据分布的关系 ,由

均值-标准差决定初始聚类中心 ,即初始解。文章的

主要思想是根据两个标准:分类结果的质量和该算

法对初始中心选取的敏感度来评价初始值选取的优

劣 ,找到最优解。实验结果表明 ,该算法在精度跟收

敛速度上 ,都比其他随机选取初始中心的方法高。

2　K均值算法

2. 1　算法描述

　　K均值方法是基于划分的聚类方法 。它在目前

的聚类分析中应用最为广泛。其基本思想为:对于

给定的聚类数目 K ,首先随机创建一个初始划分 ,然

后采用迭代方法通过将聚类中心不断移动来尝试着

改进划分。

具体描述如下:输入一个数据集和一个整数 K

(簇的个数),输出的一个划分 pk ={C1 , …, C 2}。

定义
[ 4]
　K均值聚类问题:假设 N个数据集合

x ={x1 , … , xN },是待聚类数据 ,其中 xj ={xj1 , … ,

xjq}∈R
q
, j=1, …, N。K均值聚类问题是要找到 X

的一个划分 pk ={C1 , … , C2},使目标函数 f(pk ) =

∑
k

i=l
∑

xl∈C i

d(xl ,m i)最小。其中 ,m i =
1
n i
∑

xl∈C i

xl表示第 i

个簇的中心位置 , i=1, …, k , ni是簇 C i中数据项的

个数 , d(xl , m i)表示 xl到 m i的距离 。

通常的 K均值的处理流程如下:随机地将数据

集划分成 k个簇 C(1, …, k),计算每个簇的平均值

m , i=1, …, k作为簇中心 ,然后将每个数据项按照其

与各个簇中心的距离 ,重新分配到最近的簇。再计算

每个簇的中心。若中心位置发生改变 ,则重复这个过

程 ,否则算法停止。找到一个局部极小的划分。

K均值算法的具体流程如下:

输入:N个 d维待分类数据{x1 , x2 , …, xn },其

中 xi ={xi1 , … , xid},待分类的簇数 K;

输出:K个簇 ,使得所有数据与离其最近的簇中

心相异度总和最小;

步骤 1:随机选择 K个初始聚类中心{c1 , c2 , …,

ck},其中 , cj ={cj1 , … , cjd};选择聚类最大迭代次数

I;确定迭代结束的最大收敛系数 T;

步骤 2:根据欧氏距离公式 ,计算每个数据到各

簇的距离 ,将各数据分到具有最小距离的簇中 ,其中

距离计算公式为:

d(xi , m j)= ∑
d

l=1
(xil- m jl)

2
, i=1, …, N;j=1, …, k;

d(xi ,m j)为第 i个矢量数据到第 j个聚类的距离 。

步骤 3:重新计算 K个聚类的中心值{m 1 , m 2 ,

…, mk},计算公式为:

m jl =
1
n ∑xi∈C j

xil ,m j ={m j1 , …,m jd}, l =1, …, d;

m j为第 j个聚类的聚类中心。

步骤 4:检验聚类操作是否应该结束。

若迭代次数等于 I ,则结束聚类 ,否则计算该次

迭代的各个聚类收敛距离 ,若每个簇的收敛距离都

小于给定的参数 T ,则结束;否则 ,继续迭代 ,迭代次

数加一 ,转向步骤 2。收敛距离的计算公式为:

tjl(k) = ∑
d

l=1
(m jl(k) - m jl(k - 1))

2

式中 , j=1, …,K;l=1, … , d;k为当前迭代次数 。

2. 2　算法存在的问题

尽管该算法已经得到了广泛应用 ,但它也存在

着一些不可避免的问题 。最重要的几点如下:

 与很多聚类方法一样 ,K均值算法是在假设

参与聚类的数据中聚类数 K知道的前提下进行的 ,

不一定与实际的类别数一致 。
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 在迭代技术上 , K均值算法对初始聚类条件

特别敏感(初始聚类和数据输入秩序 )。

 K均值算法可能造成局部最小解 。算法使初

始聚类中心到最终的聚类结果有唯一的一一对应的

映射关系。

为了克服输入参数值K与真实值不同的缺陷 ,可

以选取一种普遍的方法:在聚类时输入几个 K值多次

聚类 ,最后分析每种聚类结果 ,选取较优的输出。关

于初始聚类中心与最后结果具有确定性对应的问题

几乎是所有聚类算法的普遍问题 ,如果能找到最优初

始聚类中心 ,则可在一定程度上提高聚类的质量 ,这

个问题也可以忽略了。因此 ,围绕着聚类的质量和收

敛的敏感性 ,重点讨论初始聚类中心的选取 。

3　初始条件选取与比较

3. 1　随机选取初始聚类中心

　　在上述算法分析中 ,初始条件决定了聚类收敛

速度和聚类的精度 ,如果随机选取 ,则分类结果精度

和效率也存在着随机性。实验表明 ,选择不同的初

始聚类中心 ,所得的聚类离散度以及收敛速度都是

不一样的 。

为了验证 ,对于同一组数据 ,选取不同的聚类初

始中心值对收敛速度和聚类精度的影响 ,采用随机

数生成方法 ,生成下列 4组数据 ,将这 4组数据分别

执行 K均值算法 。针对遥感图像的特定需求 ,将另

外 3组数据的值控制在 0— 255之间 ,生成数据的统

计值见表 1。

表 1　测试数据统计特征值

Tab le 1　Test data’ s statistic im forma tion

数据编号 数据个数 中心值 标准差

1 1000 992. 996 407. 915

2 10000 125. 844 73. 8687

3 100000 126. 379 73. 8115

4 1000000 126. 807 73. 5421

对上面的 4组数据分别用 K均值算法做 4次聚

类实验 ,其中每次聚类选取的聚类中心都是随机选

取 ,设定聚类数为 5,聚类的收敛系数为 0,即各聚类

中心位置始终不再改变时结束该操作 ,算法收敛时

所需要的迭代次数和花费时间见表 2。

表 2　聚类结果

Tab le 2　Resu lts of cluster ing

测试号 数据编号 初始类中心 聚类结果中心 迭代次数 时间 /(m s)

1-1 1 {176, 395, 882, 958, 1581} {289. 101, 616. 691, 923. 772, 1224. 94, 1604. 95} 22 15

1-2 1 {548, 580, 804, 856, 949} {289. 101, 616. 691, 923. 772, 1224. 94, 1604. 95} 25 16

1-3 1 {308, 637, 1083, 1419, 1717} {361. 497, 722. 21, 1009. 62, 1313. 71, 1660. 9} 15 16

1-4 1 {35, 48, 94, 197, 296} {289. 101, 616. 691, 923. 772, 1224. 94, 1604. 95} 37 15

2-1 2 {26, 51, 61, 135, 203} {24. 2948, 75. 5333, 126. 438, 176. 792, 228. 825} 31 288

2-2 2 {19, 29, 74, 85, 221} {24. 2948, 75. 5333, 126. 438, 176. 792, 228. 825} 34 187

2-3 2 {23, 30, 205, 203, 245} {26. 3525, 80. 4062, 131. 708, 180. 496, 230. 129} 19 125

2-4 2 {41, 44, 107, 214, 235} {24. 2948, 75. 5333, 126. 438, 177. 149, 229. 177} 10 63

3-1 3 {45, 146, 159, 200, 228} {25. 8847, 78. 4711, 129. 763, 180. 442, 230. 169} 27 1641

3-2 3 {8, 52, 71, 118, 213} {23. 3924, 72. 0375, 121. 868, 174. 039, 227. 708} 27 1578

3-3 3 {18, 19, 38, 129, 151} {23. 3924, 72. 0375, 121. 868, 174. 039, 227. 708} 32 1890

3-4 3 {144, 157, 179, 246, 248} {25. 8847, 78. 4711, 129. 763, 180. 442, 230. 169} 34 2094

4-1 4 {6, 60, 75, 91, 114} {22. 9816, 71. 0169, 120. 954, 172. 96, 227. 029} 26 18375

4-2 4 {67, 89, 122, 204, 236} {26. 4967, 79. 5288, 130. 946, 181. 482, 230. 526} 13 8906

4-3 4 {44, 65, 99, 135, 157} {22. 9816, 71. 0169, 120. 954, 172. 96, 227. 029} 19 13734

4-4 4 {38, 69, 73, 142, 185} {22. 9816, 71. 0169, 120. 465, 172. 467, 227. 029} 20 14484
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　　由以上数据可以看出 ,选取不同的初始聚类中

心 ,所需要的迭代循环次数不同 ,从而导致系统时间

开销不一样。当小数据量时 , 如数据为 1000至

10000条 ,所需的系统时间开销差距不大 ,初始聚类

中心的选取对时间开销并无太大的影响;当参与聚

类的数据量增大到 100000甚至 1000000条时 ,系统

时间开销的差距增大到几百甚至几千 μs,此时 ,初

始聚类中心的选取严重地影响着系统时间开销 。在

遥感图像分类中 ,一般的遥感图像像素个数都在百

万以上 ,并且多数情况下分类的维数为多维 ,对于高

光谱图像 ,参与分类的维数更多 ,此时初始聚类中心

的选取严重地决定着分类所需要的时间 。因此 ,在

K均值算法用于遥感图像分类中 ,随机选取初始聚

类中心值对于分类时间的影响是随机的 ,必须找出

一种有效的初始聚类中心 , 以提高非监督分类的

效率。

3. 2　基于均值-标准差选取初始点

由 K均值算法可知 ,如果所选取的初始聚类中

心选取在几个分布密集区域的中心 ,其周围的点越

容易分到最近的点 ,聚类收敛越快 ,所需要迭代的次

数越少 。其中涉及最优初始聚类中心点的选取 。以

二维矢量数据为例 ,图 1为该矢量数据集的分布情

况 ,数据主要分布在 A , B点周围 ,若要分为两类 ,则

选取 A ,B两点为初始聚类中心时 ,其周围的点到该

初始中心的距离差距越大 ,越容易收敛。相反 ,若选

择 C ,D两点为初始中心 ,收敛速度慢 。

图 1　二维数据在特征空间中的分布

F ig. 1　Distribution of two-dimentiona l data

若要分析所有数据的分布情况 ,计算其分布密

度 ,那是非常复杂的事 。根据随机函数的分布知识 ,

聚类的数据应主要分布在所有数据的均值附近 。标

准差是评价数据分布的又一重要指标 ,假设所有数

据的均值为 μ,标准差为 σ,则数据应该主要分布在

(μ-σ, μ+σ)之间。假设分类数为 N ,选择初始分

类点为(μ-σ, μ+σ)之间的 N个等分点进行分类。

设第 i类的初始分类中心为 m i ,则:

m i =(μ- σ) +
2σi

N
, i =1, …, N;

　　如果参与分类的是多维数据 ,如 d维 ,则每个聚

类初始聚类中心的各个向量为 (μl -σl , μl +σl)之

间 ,设第 i类聚类初始中心值为{m i1 , m i2 , …, m id },

则有:m il =(μl -σl)+
2σ

i

l

N
, i =1 , …, N;l=1 , …, d。

以二维向量数据为例 ,其均值 ,初始聚类中心点

的关系如图 2所示 。

图 2　二维数据初始聚类中心

F ig. 2　5 K-M eans in itia lm eans of clusters

采用上述方法 ,对前面的 4组数据分类 ,分类数

为 5,收敛距离为 0,其分类统计结果见表 3。

3. 3　比较

比较表 3和表 2,利用均值方差选用初始聚类

中心的方法进行 K 均值分类时 , 算法迭代次数最

少 ,系统花销时间明显减少 ,当参加聚类的数据达到

上百万条时 ,该方法所花费的时间比前述方法少

10s以上 。在时间效率上提高的同时 ,聚类的精度

并没有减少 ,以第四组数据为例 (第四组有上百万

数据 ,值在 0— 255之间 ),前面四次测试与最后一次

考虑初始聚类中心的方法的测试结果精度及时间比

较见表 4。

表 4描述了选择不同的初始聚类中心 ,设定收

敛系数相同的条件下 ,各聚类最终的聚合情况和

时间耗费 。可以看出 ,每聚类的平均聚合程度相

同 ,而考虑用均值-方差计算初始聚类中心的方法

聚类结果各类的聚合程度更均一 ,而时间上的花

费少很多 。
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表 3　聚类时间比较

Tab le 3　Compar ing of c lu ster ing e ff ic iency

测试号 数据编号 初始类中心 聚类结果中心 迭代次数 时间 /(m s)

1-5 1 {585. 081, 789. 038, 992. 996, 1196. 95, 1400. 91} {356. 772, 705. 856, 986. 642, 1286. 3, 1643. 97} 11 16

2-5 2 {51. 9757, 88. 91, 125. 844, 162. 779, 199. 713} {25. 7927, 78. 9937, 129. 639, 178. 319, 229. 177} 9 62

3-5 3 {52. 5677, 89. 4734, 126. 379, 163. 285, 200. 191} {24. 8865, 75. 4699, 125. 736, 176. 903, 228. 642} 9 578

4-5 4 {53. 2648, 90. 0358, 126. 807, 163. 578, 200. 349} {24. 9761, 75. 9835, 126. 416, 176. 965, 228. 528} 10 7000

表 4　聚类精度比较

Tab le 4　Comparing of c luster ing precision

测试号 聚类结果个类标准差 时间 /(m s)

4-1 {15. 8597, 15. 2883, 14. 7221, 14. 1323, 13. 5653} 18375

4-2 {15. 0202, 14. 4321, 15. 5964, 13. 8332, 14. 73} 8906

4-3 {14. 732, 15. 0202, 13. 8332, 14. 4321, 15. 5964} 13734

4-4 {13. 5653, 14. 1323, 15. 8597, 14. 7221, 15. 2883} 14484

4-5 {14. 7178, 14. 7139, 14. 4545, 14. 7213, 14. 9917} 7000

4　K均值应用于遥感图像分类

大量的数据验证表明 ,将均值-方差计算初始聚

类中心的 K均值方法用在遥感影像分类中将大大

提高分类速度。判断一幅遥感影像分类算法的好坏

除了时间上的快慢外 ,还必须考虑分类的精度问题 ,

即分类评估 。对于无监督分类 ,在不知道图像先验

知识的情况下 ,判断分类精度的指标是各聚类中心

间的距离和聚类内部标准差 。类间距离反映了个类

间的离散程度 ,类内标准差反映了各类内部的聚合

程度 ,类间距离越大 ,类内标准差越小 ,则说明所得

的分类结果越好 ,各类聚合度越高 。

下面对北京地区和苏州地区的 CBERS卫星

IRM SS传感器第 1波段影像数据进行分类 ,分为 5

类:植被 ,水体 ,城市 ,裸地以及其他像元 ,收敛系数

设置为 1。先后采用 ENV I的 K均值算法和本文的

K均值算法进行分类 ,影像分类的结果如图 3所示 ,

左图为北京的影像图 ,右图为苏州影像图。

从视觉效果上来看 ,考虑初始值选取后的分类

图的分类效果与 ENV I的相当 。为了比较两种算法

的分类效果 ,特写算法求出两种方法分类图像在原

图像中的各类中心和类内标准差 ,并求出两种方法

所需要的迭代次数 ,统计迭代次数 ,聚类结果各类中

心 ,聚类结果各类标准差 ,结果见表 5。

表 5　分类结果效率精度比较

Tab le 5　Comparing of effic iency and prec ision

(a)迭代次数

(a) The tim es of itera ting

分类工具
北京地区 苏州地区

迭代次数 迭代次数

ENV I 14 11

本文算法 11 8

(b)分类结果各类均值

(b) The m eans o f clusters

分类工具
北京地区各聚类中心 苏州地区各聚类中心

类 1 类 2 类 3 类 4 类 5 类 1 类 2 类 3 类 4 类 5

ENV I 0. 2501 65. 08 82. 79 97. 06 112. 87 0 43. 82 55. 21 67. 08 76. 88

本文算法 0. 2291 62. 30 81. 18 96. 25 111. 93 0 42. 64 53. 83 66. 15 76. 12

(c)分类结果各聚类标准差

(c) The standard deria tions of clusters

分类工具
北京地区各聚类标准差 苏州地区各聚类标准差

类 1 类 2 类 3 类 4 类 5 类 1 类 2 类 3 类 4 类 5

ENV I 2. 4592 7. 6187 4. 4931 4. 1212 8. 9156 0 3. 8985 3. 0108 2. 9996 5. 2551

本文算法 2. 3226 7. 6742 5. 0034 4. 1297 8. 8608 0 3. 4742 3. 3375 3. 0382 5. 2854
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图 3　分类结果

(a)原始图像;(b) ENV I的 K均值分类结果;(c)本文算法的分类结果

F ig. 3　Results of im age c luste ring

(a) Im ages to be classif ied;(b) Images class ified by ENV I’ sK-m eans a lgorithm;(c) Im ages classified by the prosposed algori thm

注:苏州的影像图有云(绿色部分)
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　　表 5的数据说明 ,考虑用均值-方差计算初始聚

类中心点的 K均值方法在遥感图像非监督分类中

既能提高分类速度 ,又能保证分类的精度 。

5　结束语

本文提出了基于均值-标准差的方法确定 K均

值算法聚类初始中心的思想 ,经过多组随机数据及

遥感图像的测试 ,验证了该方法在保证聚类精度的

同时 ,聚类的时间效率有很大的提高。当用于上百

万至千万的多维遥感影像非监督分类时 ,更能明显

地改善分类时间 。在今后的研究中 ,可考虑初始聚

类中心与聚类数据分布函数的关系 ,遥感图像经过

预处理后的灰度值大多数为正态分布 ,考虑服从其

他分布的数据 ,研究其关系 。另外就遥感影像来说 ,

今后将从直方图入手研究它与最优初始聚类中心的

关系。
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