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摘 要：目前一些基于模糊核聚类的图像分割方法得到了大量研究，但难以有效地解决核方法中的参数合理选择 

问题，分割结果受到核参数人为主观选择的制约，不能达到分割的自适应性和良好性．通过提 出一种基于成对约束 

的混合高斯核的方法来解决上述问题．将传统的高斯核 函数改进为混合核函数，该混合核函数由多个不同核参数 

的高斯核函数组成，对于该混合核函数采用基于成对约束的类别信息算法求解其中的核参数和权重系数，进而采 

用该混合核函数对图像进行聚类分割．实验结果表明：该方法成功解决了模糊核聚类中核参数的选择问题，使得聚 

类更具有自适应性，而且由该混合核参数得到的图像分割结果更为鲁棒和准确． 
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Algorithm of Image Segmentation Based on KFCM Using 

Hybrid Kernels with Pairwise Constraints 
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Abstract：Now lots of researches on fuzzy kernel clustering for segmentation have been done．But the selection of the ker— 

nel parameter is not solved effectively．The result of segm entation is influenced by the kernel param eter，so that the seg— 

mentation is not adaptive and wel1．The use of hybrid kernels with pairwise constraints is proposed to the above problems． 

A composite gaussian kernel，which is comlx~sited by many gaussian  kernels with different kernel parameter，is used to re— 

place the traditional gaussian kerne1．The information abo ut classifications with pairwise constraints is to optimize the pa— 

ram eters of such a composite gaussian kerne1．Then the composite gaussian kernel is used to cluster for segmentation．The 

experimental results demonstrate that this technique can solve the problem of selection of kernel parameter successfully and 

make the,segmentation adaptively．The results of segmentation are robust and accurate using the hybrid kernels． 

Key words：image segm entation；fuzzy kernel clustering；hybrid kernels；pairwise constraints 

1 引言 

图像分割其目的是将图像分成若干各具特性的 

区域，这些特定的区域具有一致性，且互不交迭，有 

助于感兴趣 目标的提取．图像分割在图像处理中具 

有重要意义，有着广泛地应用背景．近几十年来，已 

提出了许多分割方法，其中基于模糊聚类(F(M )的 
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分割算法得到 了广泛采用⋯ j，包 括：在 原始的 

KCM算法中引入空间约束关系来提高分割性能、将 

FCM与核方法相结合的模糊核聚类(KFCM)分割 

算法等．KFCM 由于其对噪声的鲁棒性和在实际应 

用中的良好分割效果得到了大量研究．另外，其他许 

多较成熟的方法(如 SVM、KFD及 KPCA等)以及 

许多新方法都利用核技巧来提高方法的使用范围及 
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性能，但由于特征空间中映射数据的不可表示特点， 

导致无法直接估计数据在特征空间中的分布，一般 

最优核函数应能使数据在特征空间中具有高斯分 

布，实际中却往往依赖于经验进行选择[5-6]．由于上 

述原因，使得现有一些基于 KFCM的图像分割方法 

分割效果受核函数影响很大，良好的核参数将会使 

分割效果较为FCM更为良好，否则，将会使得分割 

效果变得更为糟糕，至今还没有很好的解决核参数 

的合理选择问题，不能达到分割的自适应性和准确 

性 ． 、 

鉴于核方法的算法中如何确定核参数具有重要 

意义，在众多核参数的选择方法中，主要有 2种l7』： 

(1)选择一系列的核参数，从中选择一个效果较好的 

参数来作为选择的参数，因为参数范围的原因，这种 

方法找不到最优点；(2)交叉验证，即把函数参数的 

范围放到更大的序列中去，但是这种方法的时间消 

耗太大，并不实用．为此，文中提出了一种基于成对 

约束的混合核函数的方法来解决上述问题，通过组 

合多个高斯核函数代替单一的高斯核函数，并通过 

实验结果证实了该算法的有效性和实用性． 

2 KFCM算法简介 

KFCM是将模糊 C均值聚类算法(FCM)的推 

广，具体是将核方法引入到FCM 中．设样本为{z ， 

k：1，⋯，N}，可以分为C类，{ ，i=1，⋯，c}为聚 

类中心，FCM 的目标函数为： 

J (u， )=∑∑ ll 一 (1) 

式中U 是像素z 对聚类中心 的隶属度，满足0≤ 

“珐≤1，∑“ =1， ≥1是隶属指数．如果非线性 

变换 ( )把输人空间样本 变换到一个高维特征 

空间，在特征空间中进行FCM聚类，称为KFCM，此 

时目标函数为： 

．， (【，， )=∑∑ {l声(z )一 ( )ll 

(2) 

由Mercer核定义，K(z， )=( (z)，声( ))为 

核函数的内积，则 ll (z )一声( )l J = K(z ， 

z )+K( ， )一2K(ẑ， )，对于 K( ， )有高 

斯核函数、多项式核函数和 Sigmoid核函数等，如果 

取高斯核函数 K(z点， )=exp(一 )， 

则有 

(u， )=2∑∑ (1一K( ， ))(3) 

其中参数 为高斯核参数，在隶属度约束下最小化 

上式，可获得迭代公式： 

(1一K(z ， ))一 ／(m-1) 

∑(1一K( )) (Ⅲ11) 
，=1 

N 

∑ 翟K( ， )z 
=1 

N 

∑ mikK(ẑ，口 ) 
k= 1 

(4) 

可以看出 KFCM通过非线性映射加大了各类 

样本的特征差别，样本特征可以被很好地分辨、提取 

并放大．该算法不仅能处理数据的多种分布，而且对 

噪声具有较好的鲁棒性． 

3 基于成对约束的混合核函数 KFCM算法 

3．1 核函数基本性质 

定义 1 再生核 Hilbert空间：令 X为一非空 

集，H是由函数f：X— R构成的Hilbert空间．如果 

存在函数 k：X×X— R具有如下两条性质，则称 

H为再生核 Hilbert空间． 

① k具有再生性，即 

(厂，k( ，·)>=f(z)for all f∈ H 

② k支撑H，即H =span{k(z，·)l z∈X}． 

常用的核函数如下：多项式核函数、高斯核函 

数、Sigmoid核函数、一般径向基核函数等．由这些已 

知的核函数可以构造新的核函数，令 k1，k2是核函 

数， ∈R ，则下面的函数是核函数： 

① k(z， )= k1(z，2)+k2( ， ) 

② k(z，z)= a忌1( ，z) 

③ k(z，z)=k】(z， )k2(z，2) 

3．2 混合核函数 

从式(3)、(4)可以看出，目标函数及迭代公式 

都与核函数 K( ， )有关，如果取核函数 K(z，Y) 

为高斯核函数，则聚类结果将与核参数 有关．大量 

研究结果表明，核参数影响着数据在特征空间中的 

分布，在不同的处理任务中，算法性能对核参数的选 

择相当敏感．目前核参数的选择仍是是一个有争议 

性的重要问题，一般都是由人们根据先验知识主观 

估计．如果核参数变小直至趋向于 0，将使得各个样 

本点在特征空间中的相似性极小；当核参数变大直 

至趋向无穷大时，将使得各个样本点在特征空间中 

的差异性极小．在这两种情况下，核方法的性能都将 

变的很差，难以取得良好的聚类分割效果．这里采用 
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多个不同核参数的组合高斯核作为一种新的核函 

数，即混合核函数，根据 3．1节中核函数的性质，该 

混合核函数也是核函数，混合核函数表示如下： 

K( )： xpf_ 1(5) 
其中{ f，z=1，⋯，g}为高斯核参数，{a ，z= 1， 
⋯

，g}为各个核函数的权重因子，满足0≤ ≤1和 

归一化条件∑ =1．上述混合核函数有m个高斯 
l：I 

核函数构成，一般情况下，为了能得到精确的 和a 

估计值，g应取一个较小的整数，文中取 g=4，可以 

看出传统的高斯核函数是 g=1时的特例． 

3．3 成对约束的混合核函数 KF(：M算法 

成对约束一般指[5-10]，使用 must—link和 can— 

not—link成对约束的先验信息来引导聚类过程． 

must-link约束规定：如果两个样本属于 must— 

link约束，那么这两个样本在聚类时必须被分配到 

同一个聚类中．cannot—link约束则相应地规定：如 

果两个样本属于 cannot—link约束，那么这两个样 

本在聚类时必须被分配到不同聚类之中．对于给定 

的样本集合{ ，志=1，⋯，N}，其中must—link成 

对约束集合为 ML= {(z ， ̂ )}，cannot—link成对 

约束集合为 CL = {(z ，X̂)}．据此，构造一个约束 

目标函数如下，使得如果两个样本违反了 must— 

link约束和cannot—link约束，则该约束目标函数变 

小，IN E8]： 

F= ∑ II ( )一声( ̂)lI ～ 
( ， )∈CL 

∑ ll (z )一声(ẑ)II 2 (6) 
( ， )∈ML 

式中 F为约束目标函数，可以看出约束目标函数 F 

越大，聚类效果将越好，进一步根据核函数的定义， 

上式可展开成如下的形式： 

F=2NCL一2NML+2 2 K( ，3：7h)一 
( ，a))EML 

2 K(56 ， )̂ (7) 
( ， )∈CL 

其中 NCL是 cannot～link成对约束个数，NML是 

must—link成对约束个数．在式(5)的形式下，最大 

化式(7)，可以得到较为精确合理的 盯，和al估计值． 

但是上述基于must—link和 cannot—link成对约束 

的聚类分析算法属于半监督聚类，在预先并不知道 

目标区域的图像分割算法中并不具有实际应用价 

值．为此，文中引入了类内的最大距离和类间的最小 

距离做为一对约束，代替式(6)中的约束 目标函数 

表示，以 目标 函数越大聚类效果越好作为准 

则[11-12]．从而，如果类内的最大距离越大，约束目标 

函数应越小；如果类内的最大距离越小，约束目标函 

数应越大．同时，类间的最小距离越大，约束 目标函 

数应越大；类间的最小距离越小，约束目标函数应越 

小，根据这种描述，定义新的约束目标函数如下： 

F ：
，
m in

、 
(1I (Vi)一 ( )【l )一 

j⋯  

∑ ，maX(1I (Xk)一声(ẑ)lI2) (8) 

考虑到计算的复杂性，用各个类的中值代替聚 

类中心，也就是采用各个类的中值的聚类做为类间 

距离，则上式转换为： 

F =
，

min
、 ，
(1l (； )一 ( )II )一 

’ ‘ 

∑ ，maX(Il (z )一 (ẑ)ll ) (9) 

其中，； 和 分别表示聚类中心为 和vj的类别 

的中值，将核函数的内积带入上式有： 

F = 2
，

rain
、 ～
(1一K(x ，z ))一 

( 
．

． 
．

)∈c 

2∑ ，max(1一K(x ，ẑ)) (10) 

采用牛顿梯度算法在最大化上式的条件下，通 

过迭代更新参数 O"l和a {z=1，⋯，g}，有 

一)=a；0ld)+．o篆 
一 )_ + lD 3F 一  

其中： 

OF
= 2骞 m ax ( )_ 

= 2骞 m ax ( ) 
，、 ． f aK(x )1 2 
vi 5 )e l— J ( ， c l da J 

并且 

i 兰2 
a 

i 2 
Oa， 

exp(一 )· 

exp(一 )一 
唧 (1_ ) 

』D为迭代的步长，可通过线性搜索方法获得最 

优值．对于af，直接取a；。’=I／m；对于参数 的初 
始值，采用文献[5]给出的估计公式： 
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(0) (̂ 一；ll z／ ) (12) 
= l 

因此，最优化高斯核参数 和权重因子 ，的具 

体步骤如下：①设置小的正数 e；②初始化核参数 
=  ( 

、 口 =  
【o)

，并令 =1；③根据式(11)更新 ， 

和 d ；④ 如果 l ( ¨一 ( ’l<￡，迭代停止，否则 

，z= +1，返回步骤 ③．根据求解的 ，和Otl值由式 

(5)得到混合核函数，由该最优混合核函数进行 

KFCM聚类完成图像分割． 

4 仿真结果与分析 

为了验证算 法 的有效 性，分别 采用 FCM、 

KFCM和文中算法对灰度图像进行了分割实验．图 

1(a)表示添加标准差 10的高斯噪声的321×481灰 

度图像．FCM、KFCM 和文中算法对图 1(b)的分割 

结果分别如图 1(C)～(j)所示．在上述算法中，各参 

数取值分别为 _，，z=2、g=4和 C=5． 

从仿真结果中可以看出，对于含噪图像 FCM 

并不能得到很好的分割效果，分割中的噪声点对感 

兴趣的目标飞机区域产生了严重影响；对于对噪声 

鲁棒的 KFCM来说，虽能较好抑制噪声，但是需要 

调节核参数达到较优分割效果，如图 l(g)和(h)所 

示，当 =100时要明显优于 =30的分割效果；而 

文中算法则不需设置核参数，优化得到的四个核参 

数分别为盯】=54， 2=72， 3=88，盯4=112，能更 

为接近最优分割效果，较好的自动完成图像分割，分 

割结果也较为准确和稳健． 

5 结束语 

核参数的优化问题是所有基于核技巧的方法共 

有的问题，也是目前一些基于模糊核聚类的图像分 

割方法中的关键问题．对于核参数的合理选择问题， 

文中提出一种基于成对约束的混合高斯核的方法． 

结果表明，该方法在较为成功地解决了核参数的选 

择问题，对于基于 KFCM 的图像分割算法具有重要 

的借鉴意义，有助于对该类方法的继续深入研究．如 

果能进一步地选择合适的约束目标函数及混合核函 

数的数目，还可以进一步地提高图像分割的性能． 
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上的稀疏概率学习模型，它的训练是在贝叶斯框架 

下进行的，它能产生的具有较高检测精度的决策函 

数，粒子群优化算法用于确定相关向量机的惩罚参 

数．文中建立了基于粒子群优化 RVM 的网络入侵 

检测模型，并 采用 MIT Lincoln实验室的 KDD— 

Cup99数据库评估提出的入侵检测技术的性能．从 

实验结果可以看出 PS()．RVIⅥ检测精度优于 PS()． 

S、 和BPNN，具体非常好的应用前景． 
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