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摘　要　图像分割是计算机视觉领域的一个基础问题,涉及图像检索、物体检测、物体识别、行人跟踪等众多后续任务.目前已

有大量研究成果,有基于阈值、聚类、区域生长的传统方法,也有基于神经网络的流行算法.由于图像区域边界的不确定性问

题,现有算法并没有很好地解决图像部分区域渐变导致的边界模糊问题.粒计算是解决复杂问题的有效工具之一,在不确定

的、模糊的问题上取得了良好的效果.针对现有图像分割算法在不确定性问题上的局限性,基于粒计算思想,提出了一种粗糙

不确定性的图像分割方法.该算法在 K均值算法的基础上,结合邻域粗糙集模型,先对类别边界区域的像素点进行粒化,运用

邻域关系矩阵,得到各类别对各粒化像素点的包含度,从而对边界区域类别模糊的像素点进行重新划分,优化了图像分割的结

果.在 Matlab２０１９编程环境中,实验选取了BSDS５００数据集中的一张马术训练图片和一张建筑物图片来测试算法性能.实

验先对彩色图像进行灰度处理,用 K均值算法对图像进行初步分割,再设置邻域因子值,依据边界像素点邻域信息重新划分边

界点.对比 K均值算法的分割结果可知,所提算法取得了更佳的效果.实验结果表明,该方法在粗糙度这一评价标准上优于

K均值算法,可以有效降低图像区域边界的模糊性,实现灰度边界模糊的图像渐变区域的分割.
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Abstract　Imagesegmentationisafundamentalprobleminthefieldofcomputervision,involvingimageretrieval,objectdetecＧ
tion,objectrecognition,pedestriantrackingandmanyotherfollowＧuptasks．Atpresent,therearealotofresearchresults,incluＧ
dingtraditionalmethodsbasedonthreshold,clusteringandregiongrowing,andpopularalgorithmsbasedonneuralnetworks．Due
totheboundaryuncertaintyoftheimageregion,theexistingalgorithmsarenotsuitableforsolvingtheproblemofpartialgradaＧ
tionoftheimage．Granularcomputingisoneoftheeffectivetoolsforsolvingcomplexproblems,andhasachievedgoodresultson
uncertainandfuzzyproblems．Aimingatthelimitationoftheexistingimagesegmentationalgorithmsintheuncertaintyproblem,

basedontheideaofgranularcomputing,aroughuncertainimagesegmentationmethodwasproposedinthispaper．Basedonthe
KＧmeansalgorithmandtheneighborhoodroughsetmodel,thisalgorithmgranulatesthepixelpointsattheedgeofthecluster,

andusestheneighborhoodmatrixtocalculatetheinclusiondegreeoftheclustersforthegranulatedpixels．Finally,theoptimizaＧ
tionofclassclusteringofedgepixelsisrealized．IntheMatlab２０１９programmingenvironment,theexperimentselectedanequesＧ
triantrainingpictureandapictureofabuildingintheBSDS５００datasettotestthealgorithm．Firstly,thecolorimageisproＧ
cessedbygrading,andtheKＧmeansalgorithmisusedtosegmenttheimage．Then,thevalueoftheneighborhoodfactorisset,and
theedgepointisreＧdividedaccordingtotheneighborhoodinformationoftheedgepixel．ComparedwiththeKＧmeansalgorithm,

thisalgorithmcanachievebetterresults．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformstheKＧmeansalgoＧ
rithmintheevaluationofroughness,whichcaneffectivelyreducetheblurringoftheimageregionboundaryandrealizethesegＧ
mentationoftheimagegradientregionwithgrayboundaryblur．
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１　引言

图像分割是计算机视觉领域的重要问题,在图像内容检

索、物体检测与识别、运动目标检测等方面都有着大量的应

用.图像分割主要依据像素点颜色、强度、纹理以及位置等特

征,对像素点进行类别划分.随着计算机图像处理技术的快速

发展,图像分割已有大量的研究成果,如基于阈值、聚类、边缘

检测、区域生长、图分割[１]、分水岭变换、神经网络等多类方法.

图像边界区域的模糊性是图像分割的一个挑战性问题.

Zadeh将人类的认知能力概括为:粒化、组织和因果推理[２].

通过对复杂问题的粒化,人们可以在任意粒度上抽象问题,并
从容地在各个粒度上往返,寻找最合适的粒度从而得到复杂

问题的最优解[３].粒计算是模拟人类思维的一种新的计算模

式.粗糙集是粒计算的主要计算模型之一.粗糙集[４]由波兰

科学家Pawlak提出,是一种处理不确定信息的计算模型.针

对图像分割的边界区域不确定性问题,基于粒化思想,本文提

出了一种基于粗糙集的图像分割算法,有效降低了边界区域

不确定性对图像分割的影响.

２　相关工作

Pawlak基于“知识(人的智能)就是一种分类能力”的观

点,提出了经典粗糙集理论[５],而这一观点与粒计算的思想不

谋而合.随着计算机理论的发展,粗糙集理论也得到了发展,
出现了概率粗糙集、决策粗糙集以及邻域粗糙集等各有特点

的模型,对经典粗糙集理论进行了不同的扩展.Hu等[６]将粗

糙集的应用从离散空间扩展到实数空间,提出了邻域粗糙集.
在图像分割技术发展的过程中,粒计算的思想以及粗糙

集理论得到了广泛的应用[７Ｇ１４].Mohabe等[１１]最早将经典粗

糙集理论应用于图像分割问题,提出了一种融合上、下近似集

和模糊C均值的方法.该方法解决了自然场景中部分区域

颜色渐变的难题,实现了有效分割自然场景彩色图像技术的

基本目标.Pal等[１２]从粒计算思想出发,提出一种基于粒计

算和粗糙熵的单阈值图像分割方法.之后,Malyszko等[１３]提

出了自适应多阈值粗糙熵优化算法,解决了灰度图像边界模

糊的问题.Srikumar等[１４]提出了一种基于自适应窗口和粒

计算的图像分割方法,该方法将灰度图像划分为不同的窗口,
再基于熵对划分的窗口进行选择和合并,最后利用粗糙熵来优

化算法.该算法可以在不均匀照明条件下对图像进行分割.

本文在 K均值算法[１５]的基础上,结合邻域粗糙集模型,

采用邻域粒化的思想,运用包含度这一属性重新划分边界点,
有效降低了灰度图像部分区域的颜色渐变导致的边界模糊的

不确定性.本文在此理论基础上,提出了一种粗糙不确定的

图像分割方法.
本文的主要贡献如下:

１)提出了一种粗糙不确定的图像分割方法,融合了邻域

粗糙集模型,解决了灰度图像部分区域颜色渐变导致的边界

模糊的问题.

２)所提方法提升了图像分割算法处理灰度图像渐变区域

不确定边界点的效果.

３)基于邻域粗糙集模型的上、下近似算子,给出了一种新

的图像分割结果的评价标准.

３　基础知识

邻域模型的概念最早由Lin[１６]于１９８８年提出,Wu等[１７]

在此基础上研究了kＧstep邻域信息系统,Hu等[６]于２００８年

对实数空间的信息粒子进行邻域粒化,用粒化的基本邻域信

息粒子来逼近空间中的某一概念,创建了邻域决策表模型.
下文将给出一些基本的定义.

３．１　KＧmeans聚类算法

KＧmeans聚类算法如算法１所示.
算法１　KＧmeans聚类算法

输入:灰度图像数据gray_img,聚类个数 K,迭代次数iter,误差tol
输出:聚类中心,每个像素点的类别标签

１．随机产生 K个样本作为初始的聚类中心点C＝{c１,c２,􀆺,ck};

２．对于图像中的每个像素点xi,计算出它到各个聚类中心的距离,将
其分类到距离最小的类别;

３．针对各类别,重新计算聚类中心cj＝|cj|－１ ∑
x∈cj

x;

４．重复步骤２、步骤３,直到最小化误差平方和小于误差tol.

该方法仅考虑了像素点与聚类中心的距离,没有考虑像

素点周围的像素点分类情况,对边界点的分类较粗糙,因此需

要进一步根据邻域空间信息对边界点进行重新分类.

３．２　邻域粒化

定义１(邻域粒化[６])　在 N 维实数空间上,给定空间上

的非空有限集合U＝{x１,x２,􀆺,xn}、度量函数 D 以及邻域

因子δ,在论域U 上对任意对象xi 进行粒化,得到基本邻域

信息粒子δ(xi)为:

δ(xi)＝{x|D(x,xi)≤δ,x∈U}
其中,度量函数D 满足交换定律,如图１所示.

图１　实数空间上的邻域粒化

Fig．１　Neighborhoodgranularinrealspaces

定义２(邻域关系矩阵[６])　依据定义１给出邻域关系矩

阵,对于论域U 上的xi 和xj,若xi∈δ(xj),则认为xi 在xj

的邻域内,定义dij＝１,反之dij＝０.由于度量函数D 符合交

换律,因此dij＝dji,由此构成邻域关系矩阵R＝(dij)n×n.
定义３(严格邻域上、下近似空间[６])　给定邻域近似空

间S＝‹U,R›,U 为论域,R为邻域关系矩阵.设概念X⊆U,
定义X 的上、下近似空间来描述概念 X.X 的下近似和上近

似分别定义为:

RX＝{xi|δ(xi)⊆X,xi∈U}

RX＝{xi|δ(xi)∩X≠Ø,xi∈U}
下近似是指论域U 中所有满足其邻域信息粒子包含于

概念X 的对象的集合,这些对象严格属于概念 X;上近似是

对象的邻域信息粒子与概念X 有交集,可能属于X 的所有对

象组成的集合.
在实际应用中,数据往往存在一些噪声,上述定义和经典

粗糙集模型中的上、下近似都是绝对包含、互斥关系,无法容
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忍噪声,因此应对概念的上近似和下近似进行松弛,引入包含

度,实现变精度邻域粗糙集模型.
定义４(包含度[６])　设论域上的两个子集为 X１ 和 X２,

定义X１ 包含于X２ 的程度为:

C(X１,X２)＝|X１∩X２|
|X１|

,X１,X２≠Ø

定义５(变精度邻域上、下近似空间[６])　给定邻域近似

空间S＝‹U,R›,U 为论域,R 为邻域关系矩阵.设概念 X⊆
U,概念X 的下、上近似定义为:

RX＝{xi|C(δ(xi),X)≥c,xi∈U}

RX＝{xi|C(δ(xi),X)≥０,xi∈U}
其中,c的取值区间为[０．５,１).

３．３　上、下近似关系

由于邻域粗糙集模型的上、下近似空间之间存在一个边

界区域,因此本文用粗糙度来刻画上、下近似,描述概念X 的

不确定性.
定义６(粗糙度[４])　给定概念X 的下近似RX和上近似

RX,定义X 的粗糙度为:

R(RX,RX)＝
|RX－RX|

|RX|
,RX≠Ø

上、下近似差集越大,边界区域越大,粗糙度越大,概念X
的不确定性就越大.

４　算法设计

本节将在 K均值聚类算法的基础上,应用邻域粗糙集模

型的概念,重新划分边界不确定的像素点,以优化分类结果,
并采用粗糙度来评价最终分类的效果.

４．１　图像邻域粗糙集描述

一幅灰度图像包含的所有像素点构成了论域U＝{x１,

x２,􀆺,xn},xi 代表图像中的每个像素点,对于一张图片,人
们往往是将图像分为多个区域U＝{X１,X２,􀆺,Xk}.对于论

域U 中的任意像素点,根据度量函数D 和邻域因子δ,构建基

本邻域信息粒子{δ(x１),δ(x２),􀆺,δ(xn)},形成邻域关系矩

阵R＝(dij)n×n.

４．２　算法描述

基于 K均值聚类算法对灰度图像的初步分割结果,本文

给出算法２,以实现对边界不确定像素点的重新分类.
算法２　粗糙不确定的灰度图像分割算法

输入:灰度图像数据集 U,聚类中心C＝{c１,c２,􀆺,ck},邻域因子δ
输出:图像中每个数据点对应的标签

１．筛选出分布在 K个聚类中心σ外的像素点构成的集合Sout;

２．计算Sout与 U中所有对象的邻域关系矩阵;

３．针对集合Sout中的每个对象xi,依据邻域关系矩阵得到邻域粒子

δ(xi),计算类别cj对xi的包含度:c(i,j)＝|δ(xi)∩δ(cj)|/|δ(xi)|;

４．将Sout中的每个对象划分到包含度最大的类别中.

５　实验与结果分析

本节选取了BSDS５００[１８]数据集中的两张图片,对其灰度

图像边界像素点进行二次划分,将本文算法的分割结果与经

典 K均值算法进行比较;同时,采用粗糙集模型中的粗糙度

评价分割结果.

５．１　数据集

本文实验中的数据为 BSDS５００图像数据集中的１１８０３５．

jpg和２０６０６２．jpg两张自然图片.两张图片大小均为４８１∗
３２１像素,其中２０６０６２．jpg包含人、马以及草地,草地部分色

泽不一;１１８０３５．jpg是建筑物,基本呈现块状聚集,屋顶有部

分反光.

５．２　评价标准

粗糙集模型中的粗糙度可作为聚类好坏的评价标准.上

近似与下近似的差集为边界,边界越小,表示该类越精确,分
割结果越好.X 代表一个类别,下近似算子以及上近似算子

可由定义５计算得到.由定义６可计算类别X 的粗糙度,粗
糙度越大,分割越粗糙.

５．３　实验结果与分析

本文进行了两组实验来验证提出的算法的可行性和有效

性;同时,依据提出的图像分割评价标准,计算了 K 均值算法

和本文算法对测试图片各类别的粗糙度.
实验１针对草地区域颜色渐变问题,应用本文提出的算

法进行了分割,从分割结果可以明显看出,草地区域白色像素

点减少,如图２所示.实验１的聚类类别K＝３,邻域因子δ＝
３０.

(a)原始图像 (b)灰度图像

(c)K均值算法的分割结果 (d)本文算法的分割结果

图２　２０６０６２．jpg分割结果

Fig．２　Segmentationresultsof２０６０６２．jpg

实验２对建筑物表面存在反光现象的图片进行了分割.
与 K均值算法相比,所提算法对反光部分的分割更加准确,
如图３所示.实验２的聚类类别K＝３,邻域因子δ＝２０.

(a)原始图像 (b)灰度图像

(c)K均值算法的分割结果 (d)本文算法的分割结果

图３　１１８０３５．jpg分割结果

Fig．３　Segmentationresultsof１１８０３５．jpg

设置２０６０６２．jpg的邻域因子δ＝３０,１１８０３５．jpg的邻域

４７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



因子δ＝２０;设置定义５中的邻域因子δc＝１０,c＝０．５,计算两

组实验对应分类类别的粗糙度,如表１所列.

表１　粗糙度

Table１　Roughness

Image Algorithm C１ C２ C３

２０６０６２．jpg K均值 ０．０２３１ ０．０２４３ ０
２０６０６２．jpg 本文算法 ０ ０．０２４３ ０
１１８０３５．jpg K均值 ０．０２９４ ０ ０．００１１
１１８０３５．jpg 本文算法 ０．０５７８ ０ ０

从表１可以得出,经过本文算法的处理,图像分割的整体

粗糙度有所降低,第一组实验中类别１的粗糙度降为０,第二

组实验中类别３的粗糙度降为０.由于粗糙度与各类别像素

点的总数相关,第二组实验中虽然类别１的粗糙度增加的量

大于类别３减少的量,但实际上被正确分类的边界像素点更

多了,从图３可以明显看出.

结束语　本文提出了一种结合邻域粗糙集模型改进 K
均值算法的粗糙不确定的图像分割算法,通过包含度这一属

性,能够更准确地划分模糊的边界像素点类别.对比 K 均值

算法的分割结果,粗糙不确定的分割算法的效果更佳,因此本

文方法是有效的.同时,本文算法可以扩展到彩色图像的分

割,并不局限于灰度图像.在下一步的工作中,我们将进一步

研究参数邻域因子、包含度对分割结果的影响.
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