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基于加权质量评价函数的KＧmeans图像分割算法
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摘　要　KＧmeans聚类算法是图像分割中比较常见的一种方式.它是一种无监督学习方法,能从图像的灰度值特征

中发现关联规则,因而具有比较强的分割能力.但是,由于该算法使用的分类依据比较单一,且初始聚簇中心具有不

确定性,其在图像分割上仍存在一定的缺陷.针对此问题,提出了一种改进的 KＧmeans算法用于图像分割.此方法

使用基于信息熵的迭代改进算法为 KＧmeans算法选取初始聚类中心,然后对 KＧmeans算法提出新的加权质量评价函

数用于更好地选取图像分割阈值.实验结果表明:改进后的算法在图像分割上的准确率和稳定性都要优于 OTSU 算

法和传统的 KＧmeans算法.
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Abstract　KＧmeansclusteringalgorithmisacommonwayinimagesegmentation．Asanunsupervisedlearningmethod,

itcanfindtheassociationrulesfromcharacteristicsofgreylevels,thushasagreatcapabilityofsegmentation．However,

duetoitssingleclassificationbasisanduncertaintyoftheinitialclustercenters,thisalgorithmstillhassomedefectsin
imagesegmentation．Aimingatthisproblem,thispaperproposedamodifiedKＧmeansalgorithmforimagesegmentaＧ
tion．Thenewalgorithmusestheimprovediterativealgorithmbasedoninformationentropytoselectthresholdsasthe
initialKＧmeansclusteringcenters,andthenputsforwardanewweightedqualityevaluationfunctionforKＧmeansalgoＧ
rithmtogetbettersegmentationthresholds．TheexperimentalresultsshowthattheimprovedalgorithmhashigheracＧ
curacyandstabilitythanOTSUalgorithmandtraditionalKＧmeansalgorithminimagesegmentation．
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１　引言

图像分割是计算机视觉领域存在的显著问题之一.根据

图像区域特征[１Ｇ４]的不同,我们可以将图像分割成不同的区

域.计算机图形学发展至今,已经有了许多基于图像不同特

征的分割方法,比较常见的有基于灰度值特征的 OTSU[５]算

法、最小误差法[６]、最大熵法[７]等、基于边缘特征的 Sobel算

子[８]、Canny算子[９]等.KＧmeans[１０]算法是基于图像灰度值

特征的一种比较常见的分割方法,但是传统 KＧmeans算法存

在着两个主要的问题:１)初始中心的不确定性导致分割结果

的正确率较低,算法迭代时间过长,即便是对同一张图片也有

可能得到不同的分割结果;２)对于非球形簇或密度不同、大
小不一的簇处理效果不好.为弥补传统 KＧmeans算法的缺

陷,本文在传统的 KＧmeans算法的基础上进行优化改进,使
用基于信息熵的迭代算法[１１]选取聚簇中心初值,大大减少了

迭代次数,从而减少了图像分割所需要的时间;另外,使用加

权的质量评价函数使之更好地适用于非球形簇或密度不同、
大小不一的簇,这对于簇边界处的值能取得更好的划分效果.

２　OTSU多分类算法

OTSU算法使用的是聚类的思想,把图像按灰度分成多

个部分,使各簇之间的灰度值差异最大而簇内的灰度值差异

最小.
若将图像分成K 个区域,则需要计算出图像中像素点的

数量 N、图像所有像素点的平均灰度u,遍历所有可能的阈值

{t１,t２,􀆺,tk－１},求出各簇内像素点的数量ni 和各簇的平均

灰度ui,并计算:

E＝∑
K

i＝１

ni

N
(ui－u)(ui－u) (１)

E值最大时,即得到了最优分割结果.

３　基于信息熵的迭代算法

基于信息熵的迭代算法将信息熵的概念引入图像处理



中.假设随机事件A 发生的概率为P(A),则事件A 的自信

息量定义为:

I(A)＝log １
P(A)＝－log(P(A))

由此可定义像素集合C的信息熵为:

H(C)＝－∑
i∈C

P(i)log(P(i))

其中,P(i)为像素值为i的点占总像素点数目的比例.结合

信息论和图像处理,图像中不同灰度区域的信息熵可以度量

目标在图像中的重要性,并以此作为图像分割的判别手段.

在基于信息熵的迭代算法中,首先输入待分割的彩色二

维图像,随后对图像进行灰度化,然后通过随机函数选择

K－１个不同的灰度值作为初始分割阈值,将 图 像 分 割 成 K
个区域.分别计算K 个区域中的平均灰度值,对相邻区域的

平均灰度值求平均得到新的分割阈值,并计算新分割图像各

个区域的信息熵.若分割阈值无变化或信息熵达到了预期要

求,则停止迭代,否则继续迭代.

４　KＧmeans算法

KＧmeans算法使用迭代、贪心的方法将样本空间中的数

据聚集成能够解释的 K 个簇.聚类质量用数据集中的对象

与其簇中心点对象的绝对误差标准来度量,定义如下:

E＝∑
K

i＝１
　 ∑

P∈Ci

d(P,Oi) (２)

d(P,Oi)＝ (HP－HOi
)２ (３)

式(２)中,d(P,Oi)是对象P 和对象Oi 之间的欧氏距离;

Ci 为第i个簇;Oi 是簇Ci 的中心;k是整个数据集被划分成

的簇的个数.式(３)中,HP 和 HOi
分别为对象 P 和对象Oi

的灰度值.与 OTSU 算法不同,KＧmeans算法聚类的准则函

数是由类内距离准则定义的,使得同簇样本聚集而非同簇样

本相对远离.质量评价函数E 的值越小,图像分割的效果也

就越好.

KＧmeans算法的具体流程如图１所示.

图１　KＧmeans算法流程

首先输入待分割的彩色二维图像,随后对图像进行灰度

化;然后通过随机函数选择K 个不同的灰度值作为初始聚簇

中心;接着利用式(３)计算图像中的每个像素点到每一个簇的

欧氏距离d(P,Oi),并将图像中的每个像素点划分到与其欧

氏距离最小的簇中;再重新计算各个簇的聚簇中心,新的聚簇

中心为每个簇中所有对象灰度值的平均值,利用式(２)计算聚

簇质量E,如果聚簇质量达到了期望值或者达到了预先设定

的最大迭代次数,则停止迭代,否则重新迭代聚簇过程;最后

根据聚簇结果,将同一个簇中的对象用相同的颜色标记,不同

簇中的对象用不同的颜色标记,并输出最终的分割图像.

５　基于加权质量评价函数的改进KＧmeans算法

传统的 KＧmeans算法迭代结束后,总能为图像计算出k
个较为合理的阈值点.然而此算法具有较大的随机性,随着

随机函数产生的初始聚类中心不同,最终得到的分割阈值也

不尽相同.若初始聚簇中心与理想阈值分割后的中心相接

近,则迭代次数较少且能有较好的分割结果;若初始聚簇中心

与理想阈值分割后的中心相差较大,则迭代次数较多,且效果

不理想.同时,如果需要分割的图像像素灰度值密度不均且

数量相差较大,而相邻分割区域的间距又比较小,则处于稀疏

的、大的分割区域边界上的像素点就很容易被错分到与之相

邻的高密度的、小的分割区域中.例如,若图像的灰度值集合

为{１４,１５,１６,２３,２４,２５,２６,２７,２８,２９,３０,３１},则灰度值为２３
的点更易被错分到{１４,１５,１６}中去.

为此,我们提出了基于加权距离的 KＧmeans图像分割算

法.

E＝∑
K

i＝１

ni

Nσi (４)

其中,ni 为图像第i个簇中像素点的数量,N 是需要分割的像

素点的总数量,σi 是第i个簇的簇内标准差;与式(２)不同的

是:加权的质量评价函数中增加了分割的各区域像素点数量

的影响,数量越多,影响力越大.此质量函数的目标是要使加

权的簇内标准差之和达到最小.为达到此目标,经过推导(详

细推导过程见参考文献[１２]),引入新的加权距离[１２]:

L(P,Oi)＝ １
２N

(１
σi
d(P,Oi))２ (５)

式(５)表示像素点P 和簇i中心像素点Oi 之间的加权距

离.由式(５)可以看出:簇内标准差越大,点到簇的加权距离

就越小.这对处于稀疏的、大的分割区域边界上的像素点的

分割是极其有利的,处于簇边界的点更倾向于分到大簇中,也

会使得分割结果更加精确.

本文所提出的算法流程为:首先输入待分割的彩色二维

图像,之后进行灰度化,与 KＧmeans算法不同的是我们使用

基于信息熵的迭代算法初始化 K 个聚簇中心;然后利用式

(５)计算图像中的每个像素点到每一个簇的加权距离而不是

欧氏距离,并将图像中的每个像素点划分到与其加权距离最

小的簇中;接着重新计算各个簇的聚簇中心,新的聚簇中心为

每个簇中所有对象灰度值的平均值,利用式(４)计算聚簇质量

E,如果聚簇质量达到了期望值或者达到了预先设定的最大

迭代次数,则停止迭代,否则重新迭代聚簇过程;最后根据聚

簇结果,将同一个簇中的对象用相同的颜色标记,不同簇中的
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对象用不同的颜色标记,输出最终的分割图像.具体流程如

图２所示.

图２　本文算法流程

６　实验结果与分析

６．１　实验所用数据集

本文使用CaltechＧ２５６数据集来验证本文算法的有效性,

其中共包含了 ２５６类的 ３０６０７张图象.本文选取其中的

Dog,Cup两类和从医院采集的骨盆图像进行实验说明.

６．２　分割效果展示

本节将对用 OTSU算法、传统的 KＧmeans算法及本文算

法在骨盆二维图像上的分割效果进行比较,结果如图３所示.

(a)原图 (b)OTSU算法

(c)KＧmeans算法 (d)本文算法

图３　分割效果(电子版为彩色)

图３(c)中许多处于簇边界处的灰度值被划分到小的但

比较密集的蓝色区域;但使用本文算法,这些处于簇边界处的

灰度值被更好地划分到了红色区域.这是因为簇内标准差越

大,外部的点到簇中心的加权距离就越小,边界处的点就更容

易划分到稀疏的大簇.可以看出,图３(d)更符合人眼的分割

标准.

６．３　算法分割正确率的比较

分别使用３种算法对不同类型的图像进行分割,结果如

表１所列.

通过表１可以明显看出:KＧmeans算法因为初始化聚簇

中心的随机性,分割结果较本文算法和 OTSU 算法有明显的

差距.OTSU算法与本文算法在分割正确率上虽没有较大差

距,但在分割精细程度上有明显不同.从实验结果来看,本文

算法能精确地处理簇边界的点.

表１　K＝４时３种算法在分割正确率上的比较

图像 格式 数量 算法 正确率/％

骨盆图像 BMP ３５３
OSTU ９８．６１

KＧmeans ８５．３１
本文算法 ９９．８６

Dog JPEG １０２
OSTU ８７．２５

KＧmeans ８２．３５
本文算法 ９０．１９

Cup JPEG ８７
OSTU ９７．７０

KＧmeans ９１．９５
本文算法 ９８．８５

６．４　算法执行效率的比较

为了验证本文算法是否能减少迭代时间,对４种算法的

实际运 行 时 间 进 行 了 比 较.实 验 环 境:AMD A１０Ｇ７４００P

RadeonR６,１０ComputeCores４C＋６GB２．５０GHz.

表２　K＝４时算法在迭代时间上的比较

图像 格式 数量 算法
平均迭代

时间/s

骨盆图像 BMP ３５３

OTSU ９．４５１２２
KＧmeans ０．０３８９５
信息熵法 ０．０２９１９
本文算法 ０．０３７７１

DOGS JPEG １０２

OTSU ９．７９６１２
KＧmeans ０．０５０４９
信息熵法 ０．００３７３
本文算法 ０．０１２６９

coffeeＧmug JPEG ８７

OTSU ８．６３１１４
KＧmeans ０．０３７４０
信息熵法 ０．００３７８
本文算法 ０．０１３８６

当K＝４时,OTSU算法要遍历所有可能的分割阈值,尽

管在编程时进行了一些优化,但它的迭代时间仍然要远远多

于其他３种算法;而且当 K 增加时,OTSU 算法的时间开销

增长率远高于其他３种算法.另外,可以看出本文算法的时

间开销基本上是要少于传统的 KＧmeans算法的.考虑到本

文算法的迭代是在基于信息熵的迭代算法的迭代基础上进行

的,本文算法中属于 KＧmeans算法的时间开销应该是本文算

法的时间开销减去基于信息熵的迭代算法的时间开销,这个

迭代过程消耗的时间明显少于传统的 KＧmeans算法消耗的

时间.

６．５　算法稳定性的比较

为了验证本文算法的稳定性,对同一组的５００张图像进

行了分割实验.实验处理图像的分割阈值应该趋近相等,所
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