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结合稀疏编码和空间约束的红外图像聚类分割研究*
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提出了结合稀疏编码和空间约束的红外图像聚类分割新算法,在稀疏编码的基础上融合聚类算法,扩展了传统

的基于 K-means聚类的图像分割方法. 结合稀疏编码的聚类分割算法能有效融合图像的局部信息,便于利用像素之

间的内在相关性,但是对于分割会出现过分割和像素难以归类的问题.为此,在字典的学习过程中,将原子的聚类算

法引入其中,有助于缩减字典中原子所属类别的数目,防止出现过分割;考虑到像素及其邻域像素具有类别属性一

致性的特点,引入了空间类别属性约束信息,并给出了一种交替优化算法. 联合学习字典、稀疏系数、聚类中心和

隶属度,将稀疏编码系数同原子对聚类中心的隶属程度相结合,构造像素归属度来判断像素所属的类别.实验结果

表明,该方法能够有效提高红外图像重要区域的分割效果,具有较好的鲁棒性.
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1 引 言

红外图像的分割就是根据一致性准则将图像

划分为互不重叠的各具特性的区域,并区分出感兴
趣目标的过程 [1,2], 是红外图像在军事和民用中应
用的前提.红外图像分割的好坏关系到目标检测、
识别和精确定位等任务.通常采取的算法有阈值化
分割、基于边缘的分割及基于区域的分割等 [1]. 由
于红外图像具有纹理少、对比度差、信噪比低及

复杂背景干扰等特点, 导致了红外图像分割问题
的困难 [3]. 为了克服这些困难,提高分割的准确性,
人们提出了许多改进的分割算法,如结合直方图或
熵的阈值化分割 [1,4]、基于 C-V 模型的水平集分
割 [5]、空间约束聚类分割 [6,7] 等分割算法. 其中
基于聚类的红外图像分割算法是一种重要的分割

算法, 分割过程中不需过多的人工干预, 具有较好
的抗噪性, 适于红外图像自动分割, 得到了大量研
究.常用的聚类分割算法有 K-means算法、模糊 C
均值算法 (FCM)等, 主要采用的是词袋 (BOF: bag
of features)的思想 [8],为了更准确地从复杂背景中
分割重要区域, 后又在上述聚类算法基础上提出

了空间约束 FCM分割算法 [7,9,10]、模糊核聚类分

割算法 [3] 等. 这些算法本质上都是 K-means算法,

对非凸的数据结构和彼此交叠严重的数据存在局

限性 [8], 也较少考虑像素点在空间上的依赖关系,

导致分割效果并不理想.

本文结合稀疏编码算法提出了一种红外图像

聚类分割算法. 稀疏编码是在超完备基上的一种稀

疏表示, 是计算机视觉领域的研究热点之一, 稀疏

编码方法广泛应用于图像恢复、识别及检测等模

式识别的各个方面 [11−14]. 稀疏编码对 K-means聚

类算法的扩展在向量量化构造 BOF特征进行识别

时具有明显改善 [11,15,16],但直接将上述稀疏编码用

于聚类进行图像分割容易产生过分割,难以得到有

意义的区域,造成像素归类的判断问题.为此,我们

在字典学习过程中, 将原子的聚类算法引入其中,

有助于缩减字典中原子所属类别的数目,同时将稀

疏编码系数同原子对聚类中心的隶属程度相结合

来判断像素所属的类别.这种处理方式能通过字典

更好地反映类别内像素的内在联系性,由于采用局

部块进行处理, 自然地引入了局部信息, 而且这些

约束条件与聚类算法相融合也较为自然,在此基础
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上进一步根据图像特点对图像中像素的邻域像素

施加空间类别属性约束提高分割质量. 实验结果表
明,所提算法能更好地实现复杂背景及干扰下红外
图像重要区域的准确分割提取.

2 稀疏编码基本概念

所谓稀疏编码是指信号可以用一个过完备字

典集中的少数几个基向量的线性组合来表示, 其
所用的基向量个数要尽可能少,也就是稀疏 [12],这
些稀疏系数及其对应的字典可以反映信号的主要

特征和内在结构. 假设维数为 m 的 n 个样本形成
的数据X = [x1,x2, · · · ,xn] ∈ Rm×n,其中 xi 是第 i
个样本,有过完备字典D = [d1,d2, · · · ,dK ] ∈ Rm×K

(K > m),其中 D中的每个列向量 dk ∈Rm×1称为原

子 (也可称基向量),满足约束条件 dT
k dk 6 1, K为字

典中的原子个数,稀疏编码模型就是通过最小化下
面重构误差求解信号的稀疏描述和过完备字典,即

argmin
D,A

{
n

∑
i=1

∥xi −D ·αi∥2
F +λ ∥αi∥1

}
, (1)

其中 ∥·∥F 表示 Frobenius 范数 (简称 F 范数), ∥·∥1

是 1范数,表示稀疏性约束, αi ∈RK×1是 xi的稀疏

系数向量, A = [α1,α2, · · · ,αn] ∈ RK×n, 参数 λ 平
衡重构误差和系数的稀疏性. 可以看出上述稀疏性
约束采用的是 1范数,一般稀疏性用系数向量中的
非零个数表示,即 0范数,如果 (1)式采用 0范数约
束则是一个 NP难的非凸优化问题,难以求解,通常
用 1范数代替 0范数,很多文献已经证明两者具有
等价性 [12]. 上述代价函数同时对变量D和 α求解

是非凸函数,但如果固定其中一个变量求解另一个
变量, 则是一个凸函数优化问题, 一般分为两步求
解: 字典学习和稀疏编码,在固定字典D时求解稀

疏系数 α,在固定稀疏系数 α时学习字典D,多次
迭代进行优化, 直到收敛. 当前稀疏编码应用的难
点在于根据问题设计反映任务需要的字典.

3 空间约束下结合稀疏编码的聚类
算法

3.1 稀疏编码观点下的K-means算法

K-means 聚类算法是一种无监督类别划分方
法,通过最小化样本和所属聚类中心的距离进行优
化,其目标函数表示为: min

V

n
∑

i=1
min

c=1,··· ,J
∥xi − vc∥2

F,其

中 vc 为第 c类聚类中心, J 为类别数, 是向量量化
构造 BOF特征的一个重要步骤. K-means聚类算法
的目标函数等价于如下形式:

min
U ,V

n

∑
i=1

∥xi −V ui∥2
F ,

s.t. card(ui) = 1, ∥ui∥1 = 1, (2)

式中 V = [v1,v2, · · · ,vJ] ∈ Rm×J 是聚类中心形成

的矩阵; U = [u1,u2, · · · ,un] ∈ RJ×n 是样本对聚类

中心的归属指标矩阵, 其所有元素为非负值;函数
card(x)表示 x中的非零元素个数, card(ui) = 1表
示 ui 中只有一个元素非零, ∥ui∥1 = 1 确保 ui 所

有元素的绝对值之和为 1, 上述限制使得 ui 只有

一个元素为 1, 其余均为 0, 也就是 ui 确定了样本

xi 所属的聚类中心, ui 中的非零元素所在的位置

对应了 xi 所属的聚类中心,可以看出 (2)式与原始
K-means 目标函数是等价的. 但 card(ui) = 1 限制
条件严格,从而使得对 xi 的重构误差较大,损失部
分信息; 如果放松该限制, 会造成样本属于过多聚
类中心,这时采用反映非零元素个数的稀疏性约束
代替 ∥ui∥1 = 1,则在稀疏编码观点下的 K-means聚
类算法目标函数为 [11,17]

min
U ,V

n

∑
i=1

∥xi −V ui∥2
F +λ ∥ui∥1 ,

s.t.∥vc∥2
2 6 1, (3)

其中 ∥vc∥2
2 6 1, 该归一化项的约束防止产生奇

异解. 稀疏编码观点下的 K-means 算法与原始 K-
means 算法相比, 具有如下优点 [11]: 1) (3) 式由于
约束条件更为宽松,较 K-means具有更低的目标函
数误差, 对样本有更低的重构误差, 可保留样本更
多的信息; 2) 通过稀疏性能捕捉图像更显著的特
征; 3)图像的统计特性表明图像块本身就具有稀疏
性,更符合图像的特性. 可以看出采用 (3)式的样本
只与几个聚类中心有关 (对应于稀疏系数的非零元
素),与其他的聚类中心不存在关系.

3.2 结合稀疏编码的聚类分割算法 (SCC)

从 (3)式中可以看出,样本 xi 从单纯的像素点

聚类扩展到以该像素点为中心的图像块聚类,利于
排除野点的干扰, 具有一定的空间约束性; 而且通
过联合所有像素点所在像素块进行学习字典,各个
局部像素块通过字典建立了某种联系,挖掘了它们
之间一定的内在相关性,有利于利用像素的相似性
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进行聚类; 稀疏系数可以捕捉图像更显著的特征,
抑制图像中的非结构信息,如杂点、噪声和其他一
些外来干扰. 但直接将上述稀疏编码用于聚类进行
图像分割有两个困难: 1)由于 K > m,字典D 中的

原子个数较多, 直接将 D 中的原子作为聚类中心

会造成类别数过多, 容易导致过分割, 难以得到有
意义的区域; 2)得到的稀疏系数向量难以反映像素
点所属的类,造成像素归类的判断问题.

我们采用的思想是在字典学习过程中,将原子
的聚类算法引入其中, 有助于缩减字典中原子所
属类别的数目, 防止产生过分割的问题;同时将稀
疏编码系数同原子对聚类中心的隶属程度相结合

来判断像素所属的类别.但是字典中原子之间具有
较大的相关性,如果采用 K-means聚类算法强制将
原子划分为某一类别, 容易产生较大的聚类误差,
对后续的像素归类判断产生误导. 这里我们采用
FCM算法进行原子的聚类. FCM是在 K-means算
法的基础上引入了模糊隶属度的概念, 样本可以
归属于多个聚类中心,不再是硬划分. 定义样本 xi

对第 c 类的模糊隶属度函数为 wci, 且隶属度函数

wci 满足
J
∑

c=1
wci = 1, 0 6 wci 6 1, FCM 的目标函数

为: min
W ,V

n
∑

i=1

J
∑

c=1
wp

ci ∥xi −vc∥2
F, 式中 p > 1 是隶属度

指数,一般取为 2. 若式中的隶属度函数 wci 只取 0
或 1,则为 K-means聚类算法. 通过迭代更新隶属度
函数 wci和聚类中心 vc最小化目标代价函数. FCM
与 (3)式不同之处在于: FCM算法中样本通过欧氏
距离与所有聚类中心有联系,而 (3)式中样本通过
稀疏系数只与几个聚类中心有关,这种基于稀疏系
数的相关性正如上所述,反映的是图像内在结构的
相似性. 根据以上分析,我们将基于 FCM的原子聚
类算法引入到 (3)式中进行字典学习,给出如下目
标函数:

min
U ,V ,W ,Z

{ n

∑
i=1

(
∥xi −V ui∥2

F +λ ∥ui∥1

)
+ γ

K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

}
,

s.t. ∥vc∥2
2 6 1,

J

∑
c=1

wcl = 1,

0 6 wcl 6 1, (4)

其中 γ 为控制样本重构误差和原子聚类误差比例
的参数, zc 表示原子的聚类中心. 上式中第一项是
样本在字典下的重构误差,反映字典和稀疏系数所

含的样本信息;第二项是稀疏性约束; 第三项表示
原子的聚类,反映原子的归类问题,一般 J ≪ K,即
将原子分为 J 类. 如果 γ 过大,主要强调原子的聚
类,则学习的字典 V 将有明显的结构信息,相对来
说会造成样本重构误差过大,弱化字典 V 反映的样

本信息;反之,如果 γ 过小,则学习的字典 V 将更多

地反映样本信息, 从而弱化结构信息, 难以取得较
好的聚类效果.

3.3 空间约束下的 SCC分割算法

图像分割中的空间约束是一个重要的信息,文
献 [8—10, 15,16]相关结论表明,考虑空间约束能有
效提高实验效果, 对于红外图像来说, 其像素及其
邻域中的像素更具有类别属性一致性的特点. 我们
将图像像素的空间类别属性约束引入 (4)式中, 给
出下面的目标函数:

min
U,V,W,Z

{ n

∑
i=1

(
∥xi −V ui∥2

F +λ ∥ui∥1

)
+ γ

K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

+
ρ

NR

n

∑
i=1

J

∑
c=1

rci ∑
r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
,

s.t.∥vc∥2
2 6 1,

J

∑
c=1

wcl = 1,

0 6 wcl 6 1, (5)

其中 ρ 为空间约束性惩罚因子. Ni,t 以 xi 为中心窗

口, 大小为 (2t + 1)× (2t + 1)的邻域. NR 为邻域中

像素的个数. rci 是样本 xi 对于聚类中心 zc 的归属

度,其他参数同 (4)式所述. 上式第四项是空间类别
属性约束,反映某像素点及其邻域像素应尽可能属
于相同的一类. 为了求解上式, 首先需要定义样本
对于聚类中心的归属度 rci,要完成聚类分割,需要
判断像素点所属的类. 由于稀疏系数反映了样本 xi

对字典中各个原子的权重大小,而字典中各个原子
对聚类中心有不同的隶属程度,所以我们定义样本
xi 对于聚类中心 zc 的归属度为

rci =
K

∑
l=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
=wT

c · |ui| , (6)

其中wc =
[
wp

c1; wp
c2; · · · ; wp

cK

]
, |·|为元素的绝对值.

我们将 (6)式代入到 (5)式中,有

min
U,V,W,Z

{ n

∑
i=1

(
∥xi −V ui∥2

F +λ ∥ui∥1

)
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+ γ
K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

+
ρ

NR

n

∑
i=1

J

∑
c=1

K

∑
l=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
,

s.t.∥vc∥2
2 6 1,

J

∑
c=1

wcl = 1,

0 6 wcl 6 1. (7)

如果同时优化全部 4 个参数比较困难, 这里采用
交替优化迭代方法求解 Z, U , V , W . 随机选取样
本初始化字典后,首先求解稀疏系数；然后更新字
典；最后计算聚类中心和隶属度.具体求解算法如
下.

1)稀疏编码: 固定 Z, V , W ,即

min
ui

{
∥xi −V ui∥2

F +λ ∥ui∥1

+
ρ

NR

J

∑
c=1

K

∑
l=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
=min

ui

{
∥xi −V ui∥2

F

+λ ∥ui∥1 +λ1

K

∑
l=1

(
ϖl ·

∣∣ui,l
∣∣)}, (8)

其中 λ1 =
ρ

NR
. ϖl =

J
∑

c=1
wp

cl ∑
r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F. 可以看

出上式转化为交叠群 Lasso 模型 [18]. 通过加速梯
度下降算法进行求解 U , 具体求解算法可以参考
文献 [18].

2) 字典学习: 固定 Z, U , W , 学习字典 V , 此
时的优化目标函数为

FV =min
V

{ n

∑
i=1

∥xi −V ui∥2
F +λ ∥ui∥1

+ γ
K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

}
. (9)

对 V 中的原子逐一进行求解,固定其他原子,则对
原子 vl 有如下表示:

Fvl =min
vl

{ n

∑
i=1

∥xi −V ui∥2
F +λ ∥ui∥1

+ γ
K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

}
=min

vl

{
∥X−V U∥2

F + γ
J

∑
c=1

wp
cl

∥∥∥∥vl −zc

∥∥∥∥2

F

}

=min
vl

{∥∥∥∥∥X− ∑
h̸=l

vhqh −vlql

∥∥∥∥∥
2

F

+ γ
J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

}
, (10)

其中 qt 是稀疏系数 U 的行向量 (t = 1, · · · ,J),
U = [q1;q2; ·;qJ]. 令与原子 vl 无关的项 S =

X− ∑
h̸=l

vhqh,则 (10)式可以写成

Fvl = min
vl

{
∥S−vlql∥2

F + γ
J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

}
.

我们知道对 F范数有 ∥A∥2
F = tr

(
AAT

)
, 其中 tr(·)

表示矩阵的迹. 对于约束 ∥vl∥2
2 6 1, 即 vT

l vl 6 1,
可通过拉格朗日对偶法 [19] 进行求解, 但需花费
大量运算时间, 这里将约束强化为 ∥vc∥2

2 = 1, 即
vT

l vl 6 1,能有效提高运算速度.根据拉格朗日乘子
法有

Fvl ,η

=∥S−vlql∥2
F + γ

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F +η
(
1−vT

l vl
)

=tr
(
(S−vlql)(S−vlql)

T
)

+ γ
J

∑
c=1

wp
cl tr
(
(vl −zc)(vl −zc)

T
)
+η

(
1−vT

l vl
)

=tr
(
SST + γ

J

∑
c=1

wp
clzcz

T
c −

(
SqT

l + γ
J

∑
c=1

wp
clzc

)
vT

l

−vl

(
qlS

T + γ
J

∑
c=1

wp
clz

T
c

)

+vl

(
qlq

T
l + γ

J

∑
c=1

wp
cl −η

)
vT

l

)
+η, (11)

其中 η 为调节参数, 将上式对 vl 微分
∂Fvl ,η

∂vl
= 0,

有

vl,0 =

(
SqT

l + γ
J

∑
c=1

wp
clzc

)

×

(
qlq

T
l + γ

J

∑
c=1

wp
cl −η

)−1

. (12)

然后,归一化

vl =
vl,0∥∥vl,0
∥∥

2

=

(
SqT

l + γ
J
∑

c=1
wp

clzc

)
∥∥∥∥(SqT

l + γ
J
∑

c=1
wp

clzc

)∥∥∥∥
2

,

如此对 V 中的原子逐一进行更新.
3)更新聚类中心: 固定 V , W , U ,通过

min
Z

{ K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F
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+
ρ

NR

n

∑
i=1

J

∑
c=1

(
wT

c · |ui|
)

∑
r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
⇒Izc

=min
zc

{ K

∑
l=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

+
ρ

NR

n

∑
i=1

(
wT

c · |ui|
)

∑
r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
. (13)

求解 Z,通过
∂ Izc

∂zc
= 0,可以得到此时 Z 的优化公

式为

zc =

K
∑

l=1
wp

clvl +
ρ

NR

n
∑

i=1

(
wT

c · |ui|
)

∑r∈Ni,t xr

K
∑

l=1
wp

cl +
ρ (2t +1)2

NR

n
∑

i=1
(wT

c · |ui|)
. (14)

4)更新隶属度:固定 Z, V , U ,通过

min
W

{ K

∑
l=1

J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

+
ρ

NR

n

∑
i=1

J

∑
c=1

K

∑
l=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}

⇒min
wcl

{ J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F

+
ρ

NR

J

∑
c=1

n

∑
i=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

}
, (15)

s.t.
J

∑
c=1

wcl = 1, 0 6 wcl 6 1.

求解W ,根据拉格朗日乘子法有

Wwcl =
J

∑
c=1

wp
cl ∥vl −zc∥2

F +
ρ

NR

J

∑
c=1

n

∑
i=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
× ∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F +ϑ

(
J

∑
c=1

wcl −1

)
,

由
∂Wwcl

∂wcl
= 0,此时W 的优化公式为

wcl =

(
∥vl −zc∥2

F +
ρ

NR

n
∑

i=1

(∣∣ui,l
∣∣) ∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

)−1/(p−1)

J
∑

c=1

(
∥vl −zc∥2

F +
ρ

NR

n
∑

i=1

(∣∣ui,l
∣∣) ∑

r∈Ni,t

∥xr −zc∥2
F

)−1/(p−1) . (16)

通过上述的多次迭代优化过程, 可以求出字
典 V , 稀疏系数 U , 字典聚类中心 Z 及隶属度

W . 最后完成聚类分割, 需要判断像素点所属
的类, 计算样本 xi 对于聚类中心 zc 的归属度:

rci =
K
∑

l=1

(∣∣ui,l
∣∣ ·wp

cl

)
= wT

c · |ui|. 根据样本对于各

个聚类中心的归属度按照最大化原则进行分类,即
Ii = argmax

c
{r1i,r2i, · · · ,rJi}, 可得到最终聚类结果,

从而完成红外图像的聚类分割.

4 实验结果与分析

为了验证本文所提红外图像分割算法的性能,
我们采用机载对地面飞机和道路的红外图像进

行实验, 分别如图 1(a) 和图 3(a) 所示, 并采用 K-
means, FCM,模糊核聚类 (KFCM)和结合空间信息
的模糊聚类 (SFCM) 分割算法结果作为对比. 首
先, 我们讨论一下具体的参数选择, FCM, KFCM,
SFCM 和本文算法中的隶属度指数 p 统一取为 2,
FCM, KFCM 及 SFCM 算法的迭代次数为 100, 本
文算法中稀疏性参数 λ 取 0.001, γ = 0.2, η = 0.5.

空间约束目的是使得邻域内的所有像素尽量具有

相同的类别,对于 SFCM和本文算法空间约束的邻

域大小选择,正如文献 [8—10]中所论述的,选择较

大的邻域进行空间约束, 如 7× 7, 9× 9等, 虽能使

得分割结果更为平滑完整,较好地消除野点及噪声,

但难以避免会丢失图像中固有的边缘或较小目标

等信息.一般来说,如果目标较大,且较为平滑完整,

则可适当地选择较大邻域. 对于本文的图像, 我们

选择大小为 3×3的邻域用于 SFCM和本文算法的

实验; 其中对于空间约束惩罚系数 α , 选取过小的

α 将难以起到空间约束的作用,选取过大的 α 将抹
杀图像像素的固有属性,这里我们在 SFCM和本文

算法中选取空间约束惩罚系数 α = 4. KFCM算法

所用的核函数及其参数在后面实验中给出. 另外,

本文算法由于采用像素邻域的图像块向量代替了

原来的像素值, 可以看出如果取较大的图像块, 则

容易抹杀了图像的细节信息,本文算法实验中选取

图像块大小为 3×3. 如文献 [11, 12, 20]所示,并对

数据进行归一化处理,字典大小可以通过冗余性指

数 N 和图像块向量维数 m确定, 即 K = N ×m, 冗
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余性指数 N 反映了稀疏系数的稀疏性, N 越大则越

稀疏, 本文中 N 取值范围可设为 5—10. K-means,
FCM, KFCM, SFCM及本文算法中如何选择类别数
J 是一个普遍的难题,与诸多文献类似,我们通过实
验根据不同的问题选择不同的类别数. 针对多组实
验,本文算法的迭代次数统一选为 50,其收敛性将
在后面予以讨论.
实验中计算机为 i5-2.5 GHz Intel酷睿处理器,

4 GB内存,仿真工具为Matlab 7.10. 红外图像分割
的效果一般无法进行定量评价,一个广泛采用的评
价原则就是看能否分割出期望的或者重要的区域,
并且尽量区分背景区域和目标区域.本实验主要观
察分割算法能否分割出重要区域,保持重要区域的
完整性, 抑制非重要区域对重要区域的误导. 可以
看出图 1(a)和图 2(a)所示的重要区域分别为飞机
和道路.

图 1 分割结果对比 (a)原始图像; (b) K-means分割; (c) FCM分割; (d) KFCM分割; (e) SFCM分割; (f)本文算法

图 2 含噪图像分割结果对比 (a)噪声图像; (b) K-means分割; (c) FCM分割; (d) KFCM分割; (e) SFCM分割; (f)本文算法
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对于图 1(a) 的分割实验, K-means, FCM,
KFCM, SFCM 及本文算法中采用的类别数 J 取
为 8, 本文算法所采用图像块大小为 3× 3, 字典大
小为 50. 从图 1的对比中可以看出, K-means分割
算法飞机轮廓并不完整, 含有大量的非相关区域;
FCM 较 K-means 分割算法在抑制非相关区域较
K-means 效果好, 但飞机轮廓也不完整; KFCM 由
于通过核方法提高了特征的区分性 (采用高斯核,
所用核参数 σ = 10),较 K-means和 FCM分割算法
大量抑制了非相关区域,由于没有考虑到空间信息,
飞机轮廓并不完整; SFCM分割算法能较好抑制孤
立的杂点, 使得分割结果具有较好的平滑性, 由于
特征的较弱区分性,并不能去除大量的非相关区域;
而本文所提的算法由于考虑了图像局部信息、像

素之间的内在相关性以及空间类别属性约束信息,
飞机轮廓保持比较完整,同时非相关区域被较好抑
制,分割效果较为理想.

为了进一步验证算法的性能,对加入噪声的图

像进行分割实验, 在图 1(a) 中加入标准方差为 20

的高斯噪声,如图 2(a)所示, K-means, FCM, KFCM,

SFCM及本文算法中采用的类别数 J 取为 8, 本文

算法所采用图像块大小为 5× 5, 字典大小为 100.

从图 2中可以看出, K-means, FCM分割算法中飞机

轮廓被大量杂点干扰,难以判断; KFCM (采用高斯

核,所用核参数 σ = 10)和 SFCM具有一定的噪声

抑制性,飞机轮廓也受到干扰,并不完整,同时混有

大量非相关区域;而本文所提的算法飞机轮廓较为

完整,由于所用图像块较大,噪声抑制很好,使得不

属于飞机的像素被分为飞机像素,所以飞机轮廓有

所扩大,但相比于 K-means, FCM, KFCM和 SFCM

分割算法, 本文算法取得了较好的结果. 为了更加

证实所提算法有效性,下面我们对机载对地道路红

外图像进行实验.

图 3 分割结果对比 (a)原始图像; (b) K-means分割; (c) FCM分割; (d) KFCM分割; (e) SFCM分割; (f)本文算法

对于图 3(a) 的分割实验, K-means, FCM,
KFCM, SFCM 及本文算法中采用的类别数 J 取

为 3, 本文算法所采用图像块大小 3× 3, 字典大小
50. K-means, FCM, SFCM 和 KFCM (采用高斯核,
所用核参数 σ = 2)算法虽能分割出道路的大致区
域, 但道路区域不够清晰、完整, 同时也将非道路
区域分割为道路;本文所提算法分割得到的道路区
域清晰、完整, 更为接近实际情况, 而且基本消除

了非道路区域及杂点的干扰. 我们将噪声加入到
红外图像中进行实验, 在图 3(a) 中加入标准方差
为 20 的高斯噪声, 如图 4(a) 所示, K-means, FCM,
KFCM, SFCM及本文算法中采用的类别数 J 取为

3,本文算法所采用图像块大小 3× 3,字典大小 50.
K-means, FCM 分割算法包含大量杂点, 影响道路
的判断,而且道路区域也不够完整; KFCM (采用高
斯核,所用核参数 σ = 2)和 SFCM分割算法可以较
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好地抑制部分野点, 但道路区域也不够完整; 本文
所提算法分割得到的道路区域更为接近实际情况,

而且基本消除了背景、杂点及噪声的干扰,分割效
果较为理想.

图 4 含噪图像分割结果对比 (a)噪声图像; (b) K-means分割; (c) FCM分割; (d) KFCM分割; (e) SFCM分割; (f)本文算法

图 5 本文算法目标函数收敛性曲线 (a)图 1; (b)图 2; (c)图 3; (d)图 4
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从实验结果可以看出,和传统的聚类算法相比,
考虑了图像局部信息、像素之间的内在相关性以

及空间类别属性约束信息能有效地改进红外图像

分割结果, 同类区域内部能呈现较好的一致性, 对
平滑完整的目标分割效果较好,所提算法在噪声环
境下也具有更好的鲁棒性. 针对四组仿真实验, 我
们补充了目标函数的收敛性曲线, 如图 5 所示, 可
以看出本文算法经过 50次迭代都可满足收敛要求.

5 结 论

本文提出了一种结合稀疏编码和空间约束的

红外图像聚类分割新算法,扩展了传统的聚类分割
算法, 考虑到像素之间的相关性, 引入了空间类别

属性约束信息, 并给出了一种交替优化算法, 联合
学习字典、稀疏系数、聚类中心和隶属度,通过稀
疏系数和隶属度构造像素归属度完成分割. 本文所
提算法充分利用了像素的内在相关性、局部信息

以及空间类别属性约束信息, 实验结果也表明, 本
文方法能有效提高红外图像重要区域的分割效果,
很大程度上降低了背景杂波对感兴趣区域的分割

干扰, 适于复杂背景下红外目标的准确分割. 但是
该算法也存在一些需要解决的问题,如字典大小及
约束性参数等采用的是经验值,如何自动选取这些
参数有待进一步的研究. 同时, 为了更好地提高分
割效果,将本文算法与结构字典 [20] 及有监督的判

别性字典学习算法 [21] 相结合也是将来的研究方

向.
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Abstract

A new algorithm for infrared image segmentation is proposed based on clustering combined with sparse coding and spatial

constraints. The clustering algorithm is fused on the basis of sparse coding. The traditional image segmentation method based on

K-means clustering is extended. The clustering algorithm combined with sparse coding can fuse the local information of image. The

inner relationships between pixels are used. However, the problem of over-segmentation and difficulty in pixels classification for

segmentation arise. The clustering method is introduced for atoms into dictionary learning. The class number of atoms in dictionary is

reduced in order to avoid over-segmentation. The spatial class property information is also introduced by considering the property of

the pixel, and the pixels in the neighbor region should have class coherent constraints. An alternate optimization algorithm is proposed

to learn the dictionary, sparse coefficients, cluster center and degrees of membership jointly. Then the classes of pixels are estimated

by constructing pixel ownership degrees, combining the sparse coefficients and the degrees of membership with the atoms to cluster

center. The experimental results show that the important area can be separated well, and the proposed method has good robustness.

Keywords: image segmentation, sparse coding, clustering, spatial constraints
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