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摘 要 提 出了一种基于改进的混合粒子群优化(particle swarm optimization，PSO)算法的高斯混合模型地形分类方 

法。高斯混合模型的求解通常是使用期望最大化算法(expectation maximization，EM)，然而 EM 算法易陷入局部最 

优，收敛速度不稳定且对初值敏感。因此引入混合 PSO算法，并对其进行 了一系列改进。实验结果表明：改进后的算 

法较其它优化算法提高了全局搜索能力和收敛速度，利用该算法求解高斯混合模型可以提高参数估计的精度，并且在 

户外场景图像的地形分类实验中所提 出的地形分类方法也表现优 良。 
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Abstract Gaussian mixture model terrain classification based on improved hybrid particle swarm optimization(PSK)) 

algorithm was presented．The expectation-maximization(EM )method is a popular method to solve the Gaussian mix— 

ture model，but it is a loca1 optimization method with instable convergence rate and initia1 value sensitivity．Therefore 

the hybrid PS()algorithm was introduced，and a series of improvement was conducted．Experimental results show that 

the improved algorithm can greatly improve the global convergence ability and enhance the rate of convergence．Using 

the improved algorithm to solve Gaussian mixture model can improve the accuracy of parameter estimation，and the pro— 

posed terrain classification method also has excellent performance in the terrain classification experiment of outdoor 

scene image． 
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1 引言 

基于视觉的环境感知系统是地面智能机器人 自主导航控 

制系统的核心部分 ，而地形分类则是感知系统的重要环节 ，它 

旨在利用视觉传感器实现自动区分草地、土地、沙地等不同地 

形地貌 ，然后利用这种地形表面信息使智能机器人能够对其 

行为做出正确的规划和决策。所以，地形分类对于智能机器 

人提高 自主程 度、安 全行驶及 提高行驶效 率具有 重要作 

用 ]。 

高斯混合模型(Gaussian mixture model，GMM)作为一种 

优良的统计模 型，已经 引起 了人们 广泛地关注。近几年， 

GMM在图像分类领域有了广泛应用和快速发展l7 ]。文献 

E9，103中的研究成果显示，GMM较其他分类统计模型具有 

更好的分类性能。在户外环境地形分类 中引入 GMM具有天 

然的优势，因为同一地形在不同的条件下会呈现出不同的特 

征 ，比如，在阳光、阴影和阴天 3种不同的光照条件下的同一 

地形会呈现出不同的特征。GMM 可以对这种有多种表现的 

特征进行很好的统计。 

GMM求解通常使用 EM 算法进行参数估计，但是该算 

法是一种局部优化算法，收敛速度不稳定，且对初始值敏感 。 

为此 ，本文引入了混合 PSO算法，并针对具体应用中所遇到 

的问题对该算法进行了改进。在户外场景测试集上进行了实 

验 ，结果显示利用改进后的混合 PSO算法求解 GMM 的参 

数，能够有效地提高参数估计的精度，并且在户外场景图 
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像的地形 分类实验 中所提 出 的地形 分类 方法 也表现 优 

良。 

2 地形分类的高斯混合建模 

假设有一组特征数据(z ， )，志一1，2，⋯，N， 是[1，‘，] 

之间的整数值，表示 Xk来源于哪一个混合，那么 符合式 

(1)分布 ： 

P(xk， @J )=p(xk ； )P， (1) 

假设特征样本之间是相互独立的，则对数似然函数如式 

(2)所示 ： 

L(@)一 ln(p(xk Jjk； )Pj ) (2)
1 ^ =  K 

Q(@；@(￡))一E ln(p(xk IJ ~O)Ps )] 

一 五E[1n(p(x ；8)PJ )] 1 ’ 

一壹 茎 P(j l鳓；@( ))ln(P(xk lj ；O)Pj ) 
(3) 

E阶段 ：以训练样本和未知参数的估计值 @(￡)为条件， 

通过非观察数据计算期望值，可得式(3)。可以通过去掉 

的序号 走来简化这个符号。这是因为对于每一个 k，所有的 

的可能值J的累加值都相等，志也一样，从而可得式(4)： 

p(x~IJ； )一 exp( ) (4) 

将式(3)和式(4)进行合并，得式(5)： 

N f 1 

Q(@；@(￡))-二 耋P( J ；@(￡))(一专l耐～ l 一l 

9 J J z 一 _l +ln ) (5) 
．
3 Ji z 一 ll 十 “ ，J Lb 

M阶段：利用梯度下降法求解式(5)，从而得到 @在第 

￡+1步的估计。将式(5)分别对 、 和P 求导以得到最大 

值 ，整理后可得式(6)一式(8)： 

∑P(j lz ；@(￡))-ẑ 
(￡+1)一 ————一  (6) 

∑P(jfXk；@(￡)) 

N 

苫尸( Ixk；@( ))I r皿一 ( +1)II。 
N 

∑P( 1以 ；@(￡)) 
(7) 

P，(￡+1)一— P( I ；@(f)) (8) 

要完成迭代，只需由式(9)计算 P(jIXk；@(f))[ ]： 

P( l ；@( ：≠ 业 (9) 
∑P(丑 lJ； (￡))Pj(￡) 
J=1 

利用特征数据集，通过不断重复 E-Step与 M-Step对模 

型进行训练，即可得到 GMM 的参数，从而建立起相应 的 

GMM 模型。从该过程可以看出，由于使用了梯度下降法，使 

得收敛速度不稳定，虽然理论上能保证收敛 ，但有时计算中会 

出现奇异矩阵导致收敛失败；同时，EM 算法只能保证收敛到 

局部极值。这样该算法对每一类的初始值都有较强的依赖 

性。一旦初始值的估计和真实值偏差较大，EM算法就极易 

陷入局部最优，从而影响模型参数估计的质量 ，导致分类准确 

率下降。为此本文引入混合 PSO算法对 GMM 参数进行优 

化估计，以提高估计精度[10,12]。 
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3 改进的混合 PSO算法 

3．1 常规的 PSO算法 

设 R为解空间，D为搜索空间的维数，粒子群中含有 N 

个粒子，为了与前面的特征样本 Xk区别开来，每个粒子的位 

置用 表示， ：(z 1， 2，⋯， )，Vi一(Vi1， 2，⋯， ∞) 

分别表示第 i个粒子的位置和速度， 表示第i个粒子的适 

应值 ，其中 一1，⋯，N。pbest 一(pbest pbest ⋯，pbest。) 

表示第 i个粒子曾经达到最优解的位置，gbest 一(gbest ， 

gbestz，⋯，gbesto)为整个群体达到最优解 的位置，每个粒子 

根据式(10)、式(11)来更新自己的速度和位置： 

(￡+ 1)一 (￡)+c1(pbest ( ))+f2(gbest--x ( )) 

(1O) 

(￡+1)一z (￡)+Vi(￡+1) (11) 

其中， (￡)是粒子 i在迭代第 t步的速度向量； ( )是粒子 i 

在迭代第 t步的位置；c。表示惯性权重，c ，Cz表示加速常数， 

C。一般取(O，1)之间的随机数，而 f ，C2取(0，2)之间的随机 

数。更新过程中，粒子每一维的速度被限制在[一 ， ] 

内。 

惯性权重 使粒子保持运动惯性，使其有扩展搜素空间 

的趋势，有能力探索新的区域。引入惯性权重 C。的作用就是 

要维护全局和局部搜索能力的平衡。当C。取较大值时，有利 

于粒子跳出局部极值；而当 C。取较小时，则有利于算法的收 

敛。因此提出自适应调整 co的策略以及随着迭代的进行减 

小 co。对全局搜索 ，通常好的方法是在前期有较高的探索能 

力以得到合适的种子，而在后期有较高的开发能力以加快收 

敛速度。为此 Eberhart和 Shi提出了一种惯性权重算法l1 ， 

该算法将式(10)修改为： 

(￡+1)一(U( )×Vi( )+ 1 】(pbest --X (￡))+ 

2 z(gbest--x (￡)) (12) 

其中， ， 。为两个独立的[0，1]区间内均匀分布的随机数， 

，≠z为加速因子， (￡)为权重。在算法运行初期，cc，(f)通常 

较大以保证对整个解空间有较强的搜索能力 ；而在运行后期， 

其值较小，以保证算法的收敛，其表达式为： 

(cJ(￡+ 1)一 ( )+如 ，d 一—~Om—in—-- (一-Omax (13) 

3．2 改进的混合 PSO算法 

针对常规的PSO算法在优化式(5)时所遇到的问题，本 

文将从以下 3个方面来改进常规的 PSO算法。 

1) (f)采用式(12)的线性减小策略并不是最佳选择，因 

为算法刚开始运算时，为了能够有效地避开局部极值，需要 

( )在相对长的一段时间内保持一个较大的值，而使用线性 

减小策略，叫(￡)减小的速度较快，不利于算法避开局部极值。 

因此，本文提出了一种基于切比雪夫曲线的变化策略，该策略 

的具体计算公式如式(14)一式(17)所示： 

嚣 + ，l<t％T (14) 

L(z)一fcOS(ncos- z ， ≤ (15) —i 
cosh(ncosh-1( ， ： 1 

其中， ( )是 阶切比雪夫多项式 ，该式满足如下的递推条 

件 ： 

L+1(z)一2x (-z)一 1 ( ) (16) 



 

将 n=0，1，2，3，4，5，6，7分别代入式(15)和式(16)后，得 

到的结果如表 1所列。 

表 1 分别为 o，1，2，3，4，5，6，7时 ( )的表达式 

8x4-- Sxz+ 1 

16xS——20x3--J—-5x 

32X6--48x4+ 18x2— 1 

64x7— 112x5+56x3-- 7x 

n—R(2+sgn(丌 一1)) (17) 
ll ⋯ ／ l1 

其中，丁为最大迭代步数，to是对应n阶切比雪夫曲线的截止 

迭代步数，Ct~ma 一0．9，~Omi =O．1。R()为四舍五入函数，￡是通 

带内起伏大小的波动系数 ，O<E<I。同时为了减小 co(t)的计 

算复杂度，规定如果 <1，那么 n一1；如果 >5，那么 =5， 

所以 1≤ ≤5，n∈Z。 

由式(14)可知，随着迭代步数的增加 ( )会非线性减 

小。在算法迭代早期，co(￡)能够处于一个较大的波动值 ，并能 

持续相对较长的一段时间，这对粒子跳出局部极值非常有利 ， 

并能使其在大范围寻找更好的解。在算法迭代末期 ，co(t)则 

处于相对小值并持续到算法迭代停止，这有利于算法的收敛， 

因为 (￡)处于小值能让粒子仔细搜索其周围的局部空间。 

而在算法迭代的中间阶段，切比雪夫曲线的阶数 可通过式 

(17)实现自适应变化 ，这种 自适应调整的原理是 ：通过前后紧 

邻两次迭代过程中Vi(￡)的变化情况实现对 n的实时自适应 

调整。通过式(17)可知，如果 ff Vi( )ff> ll (f～1)ll，那 

么 值就会变大 ，co(t)的减小幅度也会随之增大，从而粒子的 

局部搜索能力得到强化；相反，如果 ll (￡)l1< lI (t～1) 

Il，n值会变小 ，∞( )的减小幅度也随之变小，此时将会增强 

粒子的全局搜索能力，需要注意的是阶参数 n的初始值为 3。 

通过 自适应地调整 n来控制cu(￡)的减小幅度 ，实现了 co(t)的 

自动变化，均衡了粒子的局部和全局搜寻能力，从而改善了算 

法的性能。 

2)由于在式(12)中使用了 gbest信息 ，因此随着迭代过程 

的推进，容易出现速度过大、跳过真实解的问题。为解决该问 

题，文献[12]引入了粒子的初始信息，如式(18)、式(19)所示， 

即当粒子接近gbest时，使用粒子的初始信息将其往回拉，从 

而使得整个粒子群体更容易得到全局最优解。在实验中发 

现，如果每次都采用初始信息将粒子进行回拉，在一定程度上 

确实可以提高全局性，但可能会造成不利于算法收敛的局面， 

因为使用初始信息进行粒子回拉，会使得粒子移动的幅度过 

大。如果用 z (t—rand)，O<rand<t，rand∈Z，来替代 -z 

(O)，将可使上述问题得到缓解。另外，西s中也未能给出解决 

速度过大对算法收敛造成影响的办法，为此本文改进了文献 

E12]中的算法，具体如式(20)所示。 

V (￡+1)=Z[Vi(f)+~91／21(pbest；一z ( ))十 2 2(gbest 

=  

--

,2" (f))+ (z (o)--X (￡))] 

垒 

2一 一 f 

其中，如一exp(一 意 。 
3)常规的 PSO算法较为简单、易于实现，但是容易陷入 

局部最优。针对该问题，文献[13]中使用了一种混合 PSO算 

法，该算法是将式(10)中的COVi( )项看作遗传算法的变异操 

作，将式(10)中的 C1(pbest 一z (￡))+C2(gbest--x'i( ))项看 

作是遗传算法的交叉操作，使当前解与个体极值和全局极值 

分别做交叉操作，产生的解为新的位置。混合 PSO算法由于 

采用了遗传算法中的变异和交叉操作，因而在全局性方面得 

到了改善，但缺点是由于该算法对所有的粒子都进行了变异、 

交叉操作，从而使得算法的收敛速度变慢。为此本文在 PSO 

算法每迭代一次后 ，对占粒子总数 3O 的适应值最差的个体 

采用上述的混合 PSO算法 ，并针对具体应用中所遇到的问题 

对混合 PSO算法进行了改进 ，使得改进后的算法在改善全局 

性搜索能力的同时，也提高了收敛速度。本文使用的交叉策 

略是在第 2路径中随机选择一个交叉区域；将路径 2中的交 

叉区域加到路径 1中的随机位置，删除路径 1中在路径 2的 

交叉区中已出现的位置；变异策略是从路径中随机选取 5位 

置(若路径中的位置数小于 5可重复选取)，然后将这 5个位 

置与路径中的最后一个位置进行交换，其余不变，这样可以产 

生 5个不同的路径。 

设G表示第i个粒子所经过的路径，C 为pbest 所经 

过的路径， 为 gbest所经过的路径。本文所提出的改进的 

混合 PSO算法如下： 

1)在整个搜索空间中随机产生 N个初始值及初始速度， 

并记录其初始路径 ； 

2)计算每个粒子当前位置-z 的适应值 ， =1，⋯，N； 

3)对 i一1，⋯，N，比较 与 ，触 若 优于 ，触 则 

取为f ，pbest 取为 ，并记录 c ； 

4)得到当前群体达到的最优值 及其位置 -z ，比较 

与 若 > ，则 ： ，gbest=x ，并记录 

C 即 ； 

5)根据式(2O)、式(11)更新每个粒子的速度和位置，并记 

录 G； 

6)将到占粒子总数 3O 的适应值最差的个体选出，对选 

出的每个粒子的路径G与C枷 位置所经过的路径进行交叉 

得到C ； 

7)G 与 C 位置所经过的路径进行交叉得到C ； 

8)对 G 产生变异得到 5个路径 ； 

9)根据这 5个路径得到当前粒子的位置，并计算其各 自 

的适应值； 

10)从这 5个适应值中挑选出最大的一个记为 ，其所 

在的路径记为 G ； 

11)如果 > ，接受新值；否则，拒绝 ，第 i个粒子路径 

C ，仍然为 Ci； 

(18) 12)如果达到最大迭代步数 丁，则停止计算，否则转 2)。 

(19) 4 高斯混合模型的参数计算 

其中，如=exp(-- ll pbest --gbest l1)， 为独立的[o，1]glhq 

内均匀分布的随机数，j6=56 + z+如， >4，kE[O，1]。 

Vi( + 1)一 (￡)×Vi(f)+ 1 1(pbest 一 ( ))+ 声2 2 

(gbest--x (￡))十如 3(z (￡一mnd)一 

(r)) (2O) 

本文将改进的混合 PSO算法引入到GMM的参数估计 

中，粒子搜索空间为@，每个粒子位置为 一( ， ，Pi)，i= 

1，⋯，N， 一1，⋯，J， ，西，P，分别为第 J类的均值、方差以 

及成分分布混合概率。适应值函数选择式(5)，通过第 3．2节 

中改进的混合PSO算法寻求使得式(5)最大的参数。选取合 
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适的 ．，，即选取合适的 GMM组成模型数目，能够提高 GMM 

分类性能。本文采用了比文献E9，143中的方法(通过经验来 

得到 J)更加理论 和通用 的算 法，即利用 贝叶斯信息 准则 

(BIC)来获得合适的 GMM组成模型数 目[ ]。 

5 实验结果与分析 

实验使用 了 Outex数据库 中 自然场景测试集 (natural 

scent："test suites)来评估上面所述算法的性能。在这个实验 

中，从 ()ulex数据库中的 自然场景测试集里选择 I【)为 Outex 

—

NS
一 00001的子测试集，这个子测试集共有 22幅图像，图像 

大小为2272×1704。这些图像中的一半用于训练，另一半用 

于测试。用于训练的图像是从 22幅图像 中交替选 出的。实 

验中定义了 4种地形类：草地、道路 、天空和树木。其中，草 

地、道路和树木 3种地形又对应在阳光和阴影下两种情况。 

实验选用的特征窗口及特征的方法具体可参看文献[103。为 

了加快训练速度和减少因参数过多而带来的计算消耗 ，这里 

采用主成分分析方法对提取 的高维特征数据进行 了降维处 

理 根据 Castano等人提m的方法_】 ，从训练图像中手动标 

记真实的单一地形区域，并从这些区域提取相应的地形特征 

作为训练数据 

图 l为函数适应值随迭代步数增加的变化趋势，其中，使 

用了5种不同的算法来对 GMM 进行求解：常规的 EM算法、 

惯性权重的 PSO算法、PS()+EM算法l_1 、文献[12-1的算法 

以及本文改进后的算法 。实验使用了 4种地形特征数据来训 

练 GMM，对应每种地形可以得到一个适应值结果，然后将 4 

种地形的适应值结果进行求和平均，即可得到图 1的结 果。 

求解过程中。设定每种算法的参数都为各 自取得最好结果时 

的值。由图 1可知 ．EM算法易陷入局部最优，得到的函数适 

应值较差 ，收敛速度也较慢。惯性权重 PSO算法与 EM 算法 

相比在一定程度上加速了收敛，函数适应值也有所提高，但结 

果仍然不够理想。PSO+EM算法_】 结合了PSO算法和 EM 

算法的优点．与后两者相比，性能得到了一定改善，但是该算 

法只是简单地将 EM算法和常规的 PSO算法结合使用，并没 

有对 P )本身进行改进．因而对分类性能改善有限。文献 

[12]中的算法使用 了初始信息 以及突变等方法对 PSO进行 

了改进 ，使得算法可以较快地得到全局最优解，并且函数适应 

值也有了一定程度的提高。本文算法将权重 (f)进行了改 

进，使其能够根据当前粒子前后紧邻两次迭代过程中速度的 

变化情况来自适应地改变 (f)的大小；同时改进了文献[12] 

算法中利用初始信息来拉动粒子位置的方法，利用当前粒子 

前随机次迭代过程中的位置信息替代初始位置信息，并且将 

参数 南 也根据速度进行了自适应改变 ；另外将适应值较差的 

粒子利用改进的混合 PS()算法进行改良。经过上述一系列 

改进措施后，本文算法与文献[12]中的算法、PS()+EM 算法 

相比，能够更快地得到全局最优解，与常规的 EM算法和惯性 

权重的 P )算法相比，性能得到较大改善。 

0  

0  

|璺 

埋 

l 5 9 13 l7 21 25 曲 33 舯 4l 特 4g 

选代步数 

图 1 适应值随迭代步数增加的变化趋势 

图 2为户外场景图像的地形分类结果。其中，(a)为原始 

图像；(b)为使用 EM算法的GMM分类结果；(c)为使用 PS() 

+EM算法_1 的 GMM分类结果；(d)为使用文献[12]中算法 

的 GMM分类结果；(e)为使用本文算法的 GMM 分类结果。 

由图 2(b)可知 ，由于 EM 算法易陷入局部最优，造成 GMM 

的参数得不到准确估计，从而使得道路和草地中有一部分被 

分成了树木，而树木中有一小部分被分成了草地，并且树木与 

天空交界处的轮廓与图 2(d)、图 2(e)相 比也不是很清晰(由 

于在场景中并没有考虑建筑物类，造成一部分错分，在这里暂 

不考虑)。由图 2(c)可知，由于 PS()+EM 算法 Il是结合了 

PSO算法和 EM算法的优点，因而在一定程度上改善了仅使 

用 EM算法的分类性能，但是草地中仍然有相当部分被分成 

了树木，树木与天空交界处的轮廓也不是很清晰。由图 2(d) 

可知，树木与天空交界处的轮廓变得较为清晰，但是仍然有很 

小一部分道路被分成了草地 ，有很小一部分草地被分成了道 

路和树木。在图 2(e)中，由于使用了改进的}昆合 PS()算法来 

估计 GMM 的参数，其全局性得到了改善，从而使得 GMM 的 

参数估计精度得到了提高。从图 2结果来看，使用本文算法 

与其它几种算法相比，图中每种地形都基本上可以较好地识 

别出来，地形分错的情况明显减少，树木与天空交界处的轮廓 

也非常清晰，并且具有良好的抗噪性能。图 2中的地形分类 

结果也进一步验证了图 1中结果的正确性。 

I 一 - 栅 I 

『 每 { I ⋯ 1 

(a)原始图像 

(b)使用EM算法NC,MM分类结果 (c)使用PSO+EM算法的GMM分类结果 

【d)使用文献1121-1t珐NOMM分类结果 (e]使用奉文算括的GMM分荚结果 

图 2 户外场景图像的地形分类结果 

结束语 本文提出了一种基于改进的混合 PS()的高斯 

混合模型地形分类方法，该方法针对 EM 算法易陷人局部最 

优 ，收敛速度不稳定，且对初值敏感的缺陷，将混合 PS()算法 

引入到 GMM的参数估计中。并根据具体应用中所遇到的问 

题进行了相应的改进，同时将其应用于户外场景图像的地形 

分类中。实验结果表明，使用改进的混合 PSI：)算法能够跳出 

局部最优，加快收敛速度，同时其具有较强的全局搜索能力， 

并且在真实的地形分类中的GMM分类结果优于使用 EM算 
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一 定的保边性 ，但仍然存在平滑。传统 PCA算法由于没有考 

虑结构信息的方向，对部分结构信息进行了平滑。“baboon” 

图像的纹理较多，并且纹理结构的方向较复杂，所以本文算法 

和传统 PCA去噪结果差异不大。 

结束语 本文从图像稀疏表示的角度出发对图像进行处 

理，将图像结构相似看作来自同一总体的非平稳随机信号，建 

立图像结构信息库，对图像结构信息库进行统计分析，挖掘结 

构相似信号稀疏表示的变换核函数，使其变换核随着结构信 

息变化而不同，提出了基于方向结构信息的 RPCA图像去噪 

方法。从理论上分析噪声和结构信息在核变换空间的分布情 

况 ，自适应确定阈值。实验结果表明，本文所提出 的算法相 

对于高斯平滑、传统 TV和 PCA等图像去噪算法，去噪后 图 

像的整体质量与传统算法差异不大，但在结构信息保护方面 

优于传统算法。本算法由于变换核函数依赖于结构信息的方 

向，在去除图像噪声的同时能有效保护图像结构信息。 
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法、PSO+EM算法 和文献[12]中算法的结果。上述结果 

表明，将本文所提出的方法用于户外场景的地形分类是可靠 

有效的，并且在 GMM的参数估计中改进的混合 PSO算法较 

其它已有算法能较好地改善优化性能。 
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