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摘　要　高斯混合模型是一种简单有效且被广泛使用的图像分割工具.然而,传统的高斯混合模型在混合成分个数

确定时的拟合结果不够精确;此外,由于没有考虑像素间的空间关系,导致分割结果易受噪声干扰,且分割精度不高.
为弥补传统高斯混合模型的缺陷,文中提出多分类高斯混合模型和基于邻域信息的高斯混合模型用于图像分割.多

分类高斯混合模型对传统混合模型进行二重分解:传统混合模型由 M 个分布加权混合得到,多分类混合模型进一步

将 M 个分布中的每一个分布分解成R 个分布.即多分类高斯混合模型由 M 个高斯分布混合组成,而这 M 个分布分

别由R 个不同的分布混合得到,提高了模型的拟合精度.基于邻域信息的高斯混合模型通过对模型中的先验概率和

后验概率添加空间信息约束,增强了像素间的信息关联和抗噪性.采用结构相似性、误分率和峰值信噪比等指标来评

价分割结果.通过实验发现:与现有的混合模型分割方法相比,文中方法大幅提高了分割精度,且有效地抑制了噪声

干扰.
关键词　高斯混合模型,邻域信息,多分类,图像分割

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．１１．０４３
　

MultiＧclassGaussianMixtureModelandNeighborhoodInformationBased
GaussianMixtureModelforImageSegmentation
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(GuangdongProvincialKeyLaboraryofMedicalImageProcessing,SchoolofBiomedicalEngineering,

SouthernMedicalUniversity,Guangzhou５１０５１５,China)

　
Abstract　Gaussianmixturemodelisoneofthesimple,effectiveandwidelyusedtoolsinimagesegmentation．HowＧ
ever,thefittingresultisnotaccurateenoughwhenthenumberofmixturecomponentsinthetraditionalGaussianmixＧ
turemodelisdetermined．Inaddition,becausethespatialrelationshipbetweenpixelsisnotconsidered,thesegmentation
resultsareeasilyaffectedbynoise,andthesegmentationaccuracyisnothigh．Toremedythedefectsofthetraditional
Gaussianmodel,thispaperproposeda multiＧclassGaussianmixture modelandaneighborhoodinformationbased
Gaussianmixturemodelforimagesegmentation．ThemultiＧclassGaussianmixturemodeldecomposesthetraditional
mixturemodel．ThetraditionalmixturemodeliscomposedofMdifferentweighteddistributions,andmultiＧclassGaussian
mixturemodeldecomposeseachoftheM componentsintoRdifferentdistributions,thatis,themultiＧclassGaussian
mixturemodeliscomposedofMdifferentweighteddistributions,andeachoftheMdistributionsisobtainedbymixing
Rdifferentdistributions,thusimprovingthefittingaccuracyofthemodel．TheneighborhoodinformationbasedGaussian
mixturemodeladdsspatialinformationtothepriorprobabilityandposteriorprobabilityinthemodel,thusenhancing
theinformationassociationandantinoisecapabilityamongpixels．ThesegmentationresultswereevaluatedbytheindeＧ
xesofstructuralsimilarity,misclassificationrateandpeaksignalＧtoＧnoiseratio．Theexperimentalresultsshowthat
comparedwiththeexistingsegmentationmethodofmixturemodel,thesegmentationaccuracyoftheproposedmethod
inthispaperisgreatlyimproved,andthenoiseiseffectivelyrestrained．
Keywords　Gaussianmixturemodel,Neighborhoodinformation,MultiＧclass,Imagesegmentation

　

１　引言

图像分割作为图像处理中的一项关键技术和重要环节,
在现实中已经得到了广泛的应用,如遥感图像分析[１]、磁共振

成像[２]、合成孔径雷达图像[３]、目标检测[４]等.在这些应用

中,图像分割精度将会直接影响后续的各种处理.在各种图

像应用中,对图像进行目标提取、目标检测等都与图像分割密

切相关,但图像的重叠强度和低对比度,以及噪声的干扰,都



使得图像的自动分割仍是一个具有挑战性的研究课题.目前

已有许多关于图像分割的方法,这些方法主要可分为两大类:
基于边界的图像分割方法和基于区域的图像分割方法[５].

近年来,基于模型的图像分割方法逐渐引起了人们的重

视.对混合模型的研究最早可追溯到１９世纪末.１８９４年,

Pearson采用了具有两个混合成分的高斯混合模型对数据进

行拟合,并用矩估计法对模型进行参数估计,这是关于混合模

型最早的研究.随着人们对混合模型研究的不断深入,基于

混合模型的图像分割方法也得到了更广泛的发展,国内外学

者提出了许多基于混合模型的分割方法.传统的高斯混合模

型(GaussianMixtureModel,GMM)是其中一种,但由于该模

型在图像分割中仅对像素灰度进行分析,没有考虑像素之间

的空间信息,导致分割结果受噪声影响较大,且分割精度也有

待提高.为解决传统高斯混合模型易受噪声影响的问题,文
献[６]提出了一种图像重塑(RemodelingGaussian Mixture
Model,R_GMM)的方法,即对图像进行预处理.文献[６]中
引入相似性度量因子Si,j来表征中心像素i与邻域像素j之

间的空间关系,然后以Si,j为权重,将邻域像素值加权和的结

果作为中心像素重塑后的像素值,然后再对重塑后的图像用

高斯混合模型进行分析,可以较好地抑制噪声.文献[７]提出

了一种 噪 声 平 滑 因 子 (NoiseSmoothing Gaussian Mixture
Model,NS_GMM)的方法,该方法是基于马尔科夫随机场模

型[８Ｇ９]的一种变形.文献[７]在随机场能量函数中引入噪声平

滑因子Gi,j,并将其作为加权因子,用先验分布对数加权和替

换传统的先验分布对数和,以定义随机场能量函数;将Gi,j定

义为像素i的邻域像素属于混合模型中第j个分量的先验概

率与后验概率的平均值的负指数,这样能够起到线性平滑噪

声的作用,但同时易丢失图像细节.文献[１０Ｇ１２]提出了空间

平滑的高斯混合模型的方法(Gaussian MixtureModelwith
SpatialSmoothing,SS_GMM),即在高斯混合模型的先验概

率和条件概率中添加自适应的均值滤波来增加模型的抗噪

性,滤波窗口中的权值由邻域像素与中心像素的空间距离确

定,距离越近,权值越大,反之亦然.该方法对图像分割的精

度较高,且很好地抑制了噪声,但当噪声较大、图像纹理较复

杂时,该方法的处理效果不太理想.为提高图像的分割精度

和抗噪性,本文借鉴文献[１３Ｇ１４]中对混合模型多重分解的思

想,提出了多分类混合模型的方法(GaussianMixtureModel
ofMultiＧClass,MC_GMM);针对噪声图像,本文将多分类混

合模型的方法与文献[６]中图像重塑的方法结合,提高了图像

的分割精度和抗噪性;同时本文提出基于邻域信息的高斯混

合模型的方法(Gaussian MixtureModelwithNeighborhood
Information,NI_GMM),在文献[１０]方法的基础上,重新定义

滤波窗口中各像素的权值,该方法在有效抑制噪声的同时能

更好地保留图像细节.

２　实验方法

实验包含两个部分:首先对本文提出的两种模型方法(多
分类高斯混合模型、基于邻域信息的高斯混合模型)进行说

明;然后介绍评价模型分割效果的几种指标.

２．１　多分类高斯混合模型

高斯混合模型是指随机变量x的概率密度表示为:

p(x|Θ)＝∑
M

k＝１
πk

１
(２πσ２

k
exp(－

(x－μk)２

２σ２
k

) (１)

其中,∑
k
πk＝１,Θ＝(π１,􀆺,πM ,θ１,􀆺,θM ),θM 表示混合模型

的参数集合θM ＝(μM ,σM),,即混合模型由 M 个分量组成,分

量k的权重系数为πk.

传统的混合模型由 M 个不同的概率分布加权得到.本

文首先将混合模型分为 M 个概率分布,即混合模型由 M 个

不同的类别产生;然后将 M 个概率分布中的每一个分布再分

为R 个概率成分,即每一个类别由R个不同的概率成分拟合

其分布.具体表示如下:

p(xi|Θ)＝∑
J

j＝１
Vj∑

R

r＝１
πj,rfx(xi|Θj,r) (２)

对高斯混合模型而言:

fx(xi|Θj,r)＝ １
２πσ２

j,r
exp(－∗４(x－μj,r)２

２σ２
j,r

) (３)

其中,θJ,R ＝(μJ,R,σJ,R),参数集Θ＝(π１,１,􀆺,πJ,R,θ１,１,􀆺,

θJ,R),Vj 表示属于第j 个类别成分的权重,πj,r表示属于第j
个类别成分中第r个分布成分的权重.图１是对多分类的图

解说明.

　注:每一个像素xi 属于类别Cj 的概率为p(Vj|Θ),属于类别Cj 中的第r个

成分,即xi∈Bj,r的概率为p(πj,r|Vj,Θ)p(Vj|Θ)

图１　多分类框架

Fig．１　MmultiＧclassframework

在这里,已知样本数据及其概率密度表达形式,利用 EM
算法[１５]可以估计出未知参数Θ的值,从而得到感兴趣样本的

混合分布模型,然后计算出每一个像素的后验概率:

p(j│xi,Θ)＝
∑
R

r＝１
vjπj,rfx(xi|Θj,r)

∑
J

j＝１
vj∑

R

r＝１
πj,rfx(xi|Θj,r)

(４)

最后,根据最大后验准则[１６]即可确定像素xi 所属的类

别,进而完成图像分割.

２．２　基于邻域信息的高斯混合模型

相比于传统混合模型,多分类混合模型提高了分割精度,

但多分类混合模型也没有考虑像素间的空间关系,故对噪声

比较敏感,具体情况如图２所示.图２(a)与图２(b)的中心点

均为噪声点,传统的混合模型会将其与周围像素分为不同的

类.为消除噪声点对图像分割结果的影响,本文结合像素间
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的空间关系对混合模型做以下改进.

(a) (b)

图２　噪声图

Fig．２　Noisyimage

１)对像素先验概率πk 添加空间信息.例如图２(a)中所

有像素本应同属一类,但由于噪声点的影响,可能将其与周围

像素分为两类.加入空间信息后,所有像素点都受周围像素

影响,从而消除了噪声点的干扰,将所有像素分为一类.

２)对条件概率p(xi|Θk)添加空间信息.依据传统概率

混合模型,具有相同灰度值的像素拥有相同的条件概率.图

２(a)中的中心像素与图２(b)中周围像素的灰度值相同,但它

们不属于同一类,传统混合模型不能正确区分两者.加入空

间信息后,除灰度值外,所有像素还受周围像素的约束,从而

能更好地对像素进行划分.具体实现方法如下:

p(xi|Θk)＝ ∑
m∈Ni

ωm

Qi
p(xm|Θk) (５)

πi,j＝
∑

m∈∂i
ωmzm,j

∑
M

k＝１
　 ∑

m∈∂i
ωmzm,k

(６)

其中,zi,j是EM 算法中的中间变量,其计算如下:

z(k＋１)
i,j ＝

π(k)
i,j ∑

m∈Ni

ωm

Qi
p(xm|Θ(k)

j )

∑
M

h＝１
π(k)

i,h ∑
m∈Ni

ωm

Qi
p(xm|Θ(k)

h )
(７)

其中,Ni 表示第i个像素的邻域,∂i 表示第i个像素的邻域但

不包含第i个像素,即∂i＝Ni－{i}.ωm 是邻域像素的权重,

Qi 是权重的归一化系数:

Qi＝ ∑
m∈Ni

ωm (８)

本文采用３×３的均值模板对像素添加空间信息约束,同
时考虑像素间空间距离与灰度值之间的关系.定义ωm如下:

ωm＝Ss_ij×Sg_ij (９)
其中,Ss_ij与中心像素i和邻域像素j之间的空间距离相关,
距离越远,Ss_ij越小;Sg_ij表示中心像素i和邻域像素j 之间

灰度的关联,灰度值越接近,Sg_ij 越大.Ss_ij 和Sg_ij 的定义

如下:

Ss_ij＝exp(
－d２

i,j

２σ２
d

)

Sg_ij＝exp(
－‖xi－xj‖２

２σ２
r

)

(１０)

其中,di,j表示像素i和像素j之间的欧氏距离,xi 和xj 分别

表示像素i和像素j的灰度值;σd 与邻域窗口的大小有关,σr

受图像中噪声标准差影响较大[１７],定义σd＝M×N－１
４

,M 和

N 分别表示模板窗口的长和宽,本文窗口大小为３×３,即

M×N＝９,故σd＝２.σr 的取值分以下两种情况:

１)对于噪声图像,若已知噪声标准差σnoise,则σr＝λ１σnoise,

λ１ 是常系数,根据实际情况确定合适的值.

２)对于无噪声图像,σr＝λ２σXNi

,λ２ 是常系数,根据实际情

况选取合适的值,σXNi
是包含中心像素在内的邻域像素灰度

值的标准差.

考虑到对无噪声图像应用均值模板时会使图像的部分细

节丢失,本文在用均值模板时增加了一个噪声判断.当中心

像素灰度值是邻域像素中的最大值或最小值时,认为它是噪

声点,使用均值模板;否则不对中心像素做任何改变.这样既

能很好地结合像素间的空间关系,有效抑制噪声,又能保持图

像细节,提高图像分割精度.

针对噪声图像,为了更好地抑制噪声干扰,在运用本文两

种混合模型之前,先进行图像重塑.通过引入相似性度量

Si,j,重塑后的像素i的灰度值ξi 的计算如下:

ξi＝
∑

j∈Ni

Si,jxj

∑
j∈Ni

Si,j
(１１)

其中,Si,j的定义同时考虑了像素间的空间相似性Ss_ij和灰度

相似性Sg_ij:

Si,j＝
Ss_ij×Sg_ij, j≠i
０, j＝i{ (１２)

其中,Ss_ij和Sg_ij的定义同式(１０).

图像分割标准是最大后验准则.首先,用高斯混合模型

对图像进行估计,得到每一个像素的后验概率,然后根据最大

后验准则对每个像素进行分类,完成图像的初步分割.因初

步分割图像中仍然会有一些未被正确分割的孤立点,故在此

基础上采用 K近邻法对分割图像做后处理,以改善图像的分

割结果.

２．３　分割效果评价

本文采用３种指标来对实验结果进行评价:结构相似性

(StructuralSimilarityIndex,SSIM)、误分率(Misclassification

Error,MCR)和 峰 值 信 噪 比 (PeakSingalＧtoＧNoise Ratio,

PSNR).

结构相似性是一种全参考的图像质量评价指标,它分别

从亮度l(X,Y)、对比度c(X,Y)、结构s(X,Y)３方面来度量

图像的相似性.SSIM 值越大,表示分割图像与原图像结构

越相似,分割效果越好.

SSIM(X,Y)＝l(X,Y)×c(X,Y)×s(X,Y) (１３)

其中,l(X,Y),c(X,Y)和s(X,Y)的表示如下:

l(X,Y)＝
２μXμY＋C１

μ２
X＋μ２

Y＋C１

c(X,Y)＝
２σXσY＋C２

σ２
X＋σ２

Y＋C２
(１４)

s(X,Y)＝
２σXY＋C３

σXσY＋C３

其中,μX 和μY 分别表示图像X 和图像Y 的灰度均值;σX 和

σY 分别表示图像X 和图像Y 的灰度方差;σXY 表示图像X 和

图像Y 的灰度协方差;C１,C２,C３ 为常数,通常取C１＝(K１×

L)２,C２＝(K２×L)２,C３＝C２

２
,其中,K１＝０．０１,K２＝０．０３,

L＝２５５.

误分率表征图像错误分割部分所占的比例,定义如下:
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MCR＝误分像素数/像素总数×１００ (１５)

从式(１５)可以看出,MCR 的取值范围为[０,１],其值越

小,表示分割结果越好.

峰值信噪比用于评价图像分割结果抗噪能力的大小,其

值越大,表示分割结果抗噪能力越强,定义如下:

PSNR＝１０log１０(
(２n－１)２
MSEX,Y

) (１６)

其中,MSEX,Y表示图像X 和图像Y 的灰度均方误差;n为像

素的比特数,一般取为８,即像素灰阶数为２５６.

３　实验结果与分析

本文首先分别用上述几种方法对仿真图像和自然图像进

行分割,并比较本文方法与其他方法的分割效果;然后对自然

图像分别添加斑点噪声和高斯噪声,再对加噪后的图像进行

图像分割,最后用上述３种评价指标评价本文方法与其他方

法的分割结果.其他方法包括传统高斯混合模型法(GMM)、

图像重塑法(R_GMM)[６]、噪声因子法(NS_GMM)[７]和空间

平滑的高斯混合模型法(SS_GMM)[１０].本文方法为多分类

高斯混合模型(MC_GMM)和基于邻域信息的高斯混合模型

(NI_GMM)法.实验证明,本文方法可以取得更好的图像分

割结果,并且抗噪能力更强.实验在 Matlab２０１４a平台上实

现,其中仿真图像通过 PhotoshopCS６绘制,自然图像取自

Berkeley图像标准数据库[１８].实验流程如图３所示.

图３　实验流程图

Fig．３　Flowchartofexperiment

首先对仿真图像分别添加斑点噪声和高斯噪声,然后分

别用本文方法和其他方法对噪声图像进行分割处理,并比较

分割效果.实验结果如图４和图５所示.

(a)仿真图 (b)斑点噪声图

(c)GMM 分割

结果

(d)R_GMM 分割

结果

(e)NS_GMM
分割结果

(f)SS_GMM 分割

结果

(g)MC_GMM 分割结果 (h)NI_GMM 分割结果

图４　斑点噪声图分割结果

Fig．４　Segmentationresultsofsimulationimagewithspecklenoise

观察图４,对比传统高斯混合模型,图像重塑法[６](R_

GMM)的抗噪能力提升很多,但仍残留较多噪声;噪声因子

法[７](NS_GMM)对噪声的抑制能力稍弱;而空间平滑的高斯

混合模型法[１０](SS_GMM)相比前３种方法,抗噪能力大幅增

强,但一些边角和中间圆环处仍有噪声点.图４(g)是本文基

于多分类高斯混合模型(MC_GMM)的图像分割结果,相比于

前几种分割模型,其分割效果提升明显,在较好地保持图像轮

廓的基础上有效地抑制了大部分噪声干扰.图４(h)是本文

基于邻域信息的高斯混合模型(NI_GMM)的图像分割结果,

可以看到,该方法的分割精度高,且几乎不受噪声干扰.

表１给出了各方法的定量评估结果.

表１　各方法的定量评估结果１

Table１　Quantitativeevaluationresults１ofeachmethod

方法 结构相似性 误分率 信噪比/dB 用时/s
GMM ０．８４８３ ０．２７２４ １３．６６８５ ５９．９１１５

R_GMM[６] ０．９３０４ ０．１３１３ １７．９３４９ ５４．４０９５

NS_GMM[７] ０．８８６７ ０．２８５７ １５．１６８５ ３９６．４５８３

SS_GMM[１０] ０．９８５７ ０．０２３５ ２４．１０６４ １０６４．５２７１
MC_GMM ０．９８６９ ０．０１４５ ２４．４３２８ １３０．１３２４
NI_GMM ０．９９２７ ０．００３６ ２６．５８３８ ９４８．１６２５

分析表１可知:本文 NI_GMM 和 MC_GMM 的３种指标

值都优于其他方法,前者耗时较长,但分割效果最好;后者分

割效果不 如 NI_GMM 法,但 处 理 速 度 极 快.综 合 而 言:

MC_GMM 能够取得很好的图像分割结果,且 处 理 速 度 快;

NI_GMM 虽耗时较长,但能够取得更好的图像分割结果.

(a)仿真图 (b)高斯噪声图

(c)GMM 分割

结果

(d)R_GMM 分割

结果

(e)NS_GMM

分割结果

(f)SS_GMM 分割

结果

(g)MC_GMM 分割结果 (h)NI_GMM 分割结果

图５　高斯噪声图分割结果

Fig．５　SegmentationresultsofsimulationimagewithGaussiannoise

观察图５可知,相比于传统高斯混合模型的结果,图像重

塑法(R_GMM)和空间平滑的高斯混合模型法(SS_GMM)的

分割结果提升较大,但受噪声干扰依然较明显;本文多分类高

斯混合模型(MC_GMM)和基于邻域信息的高斯混合模型

(NI_GMM)的分割结果受噪声影响非常小,前者将图中三角

形和圆形区域标记为同一区域,而后者则很好地区分开这两

区域.
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各方法的定量评估结果如表２所列.

表２　各方法的定量评估结果２

Table２　Quantitativeevaluationresults２ofeachmethod

方法 结构相似性 误分率 信噪比/dB 用时/s
GMM ０．９６０９ ０．０９０３ １９．４８３３ ５４．１４７０

R_GMM[６] ０．９８０８ ０．０２６７ ２２．６９３８ ５０．５８８１
NS_GMM[７] ０．９２０３ ０．１４３８ １５．８７７０ １９９．６４９６
SS_GMM[１０] ０．９０４４ ０．０６６７ １４．７４７９ ５７９．９３８９
MC_GMM ０．９１３２ ０．００７９ １５．０６７７ １０３．５０２１
NI_GMM ０．９８７５ ０．００７９ ２４．５１４４ １２１３．８２０５

分析表２可知:MC_GMM 法和 NI_GMM 法的误分率远

小于其他几种方法,前者分割结果的结构相似性和信噪比不

如后者高,但其耗时短,后者３种指标的数据都最好,但用时

较长.

然后对自然图像、添加斑点噪声和高斯噪声的自然图像

进行处理.实验结果如图６和图７所示.

(a)原图 (b)斑点噪声图

(c)GMM 对原图的

分割结果

(d)NS_GMM 对原图的

分割结果

(e)SS_GMM 对原图的

分割结果

(f)GMM 对含噪

图像的分割结果

　

(g)R_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(h)NS_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(i)SS_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(j)MC_GMM
对原图的分割

结果

(k)NI_GMM
对原图的分割

结果

(l)MC_GMM
对含噪图像

的分割结果

(m)NI_GMM 对

含噪图像的

分割结果

图６　自然图像分割结果１

Fig．６　Segmentationresults１ofnaturalimage

观察图６可知,子图(c),(d),(e),(j),(k)是对实验原图

的分割结果,其中子图(j)和(k)分别为本文 MC_GMM 和

NI_GMM 的分割结果,子图(e),(j),(k)的分割效果都较好,

但子图(j)和(k)中的噪声点比(e)中的少.因实验原图中右

上角天空颜色较其他区域深,所以分割图的右上角会有一块

灰色区域.子图(f),(g),(h),(i)是其他方法对含噪图像进

行分割的结果,可以看到,子图(f)和(g)虽噪声减少很多,但

丢失了大部分图像细节,比如天空和地面混为一体,图像分割

精度不高,人物主体仍残留噪声等.子图(i)的人物轮廓的分

割效果较好,但相机部分细节丢失,图像整体受噪声影响较

大.子图(l)和(m)是本文方法对含噪图像进行分割的结果,

两者都很好地保持了图像的轮廓和细节,且有效地抑制了大

部分噪声干扰,而相对于前者,后者对噪声的抑制能力更强.

表３列出对实验原图的分割效果评价结果.

表３　各方法的定量评估结果３

Table３　Quantitativeevaluationresults３ofeachmethod

方法 结构相似性 用时/s
GMM ０．７８５３ ７０．７７３１

NS_GMM[７] ０．７７８２ １３４．８９５３
SS_GMM[１０] ０．７８８６ １４００．００１２
MC_GMM ０．８０９１ １７７．７７７９
NI_GMM ０．８１５０ １０９７．５７６７

从表３中可以看到,本文 NI_GMM 的效果是最好的.

表４是对加噪图像的分割效果的评价结果,以表３中分

割效果最好的图作为对比图,对表４中各方法的处理图像与

该对比图进行比较,计算得到表４中的各指标值,以此评判各

方法的分割效果和抗噪性.

表４　各方法的定量评估结果４

Table４　Quantitativeevaluationresults４ofeachmethod

方法 结构相似性 误分率 信噪比/dB 用时/s
GMM ０．７７０４ ０．０７８８ １０．００９７ ６５．１４３７

R_GMM[６] ０．７８２３ ０．０７３２ １０．２３５０ ８７．６０２５

NS_GMM[７] ０．８７５４ ０．１５３２ １４．０２５７ ２３６．１５２６

SS_GMM[１０] ０．８９１８ ０．１５７６ １３．８６１０ １６８８．３７２４
MC_GMM ０．９４４９ ０．０７６４ １７．２１６７ １９５．２１３８
NI_GMM ０．９６１９ ０．０５１７ １８．９１０６ １７２１．４５３２

综合而言:本文 MC_GMM 和 NI_GMM 都优于其他方

法,前者处理速度快且分割效果良好;后者虽耗时较长,但能

够取得更好的图像分割结果.

(a)原图 (b)高斯噪声图

(c)GMM 对原图

的分割结果

(d)NS_GMM 对原图

的分割结果

(e)SS_GMM 对原图

的分割结果

(f)GMM 对含噪

图像的分割结果

　

(g)R_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(h)NS_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(i)SS_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(j)MC_GMM
对原图的分割

结果　

(k)NI_GMM 对

原图的分割

结果

(l)MC_GMM 对

含噪图像的

分割结果

(m)NI_GMM 对

含噪图像的

分割结果

图７　自然图像分割结果２

Fig．７　Segmentationresults２ofnaturalimage

观察图７可知,子图(c),(d),(e),(j),(k)是对实验原图

的分割结果.可以看到,子图(j)和(k)的结果比前几种方法
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的结果更好.子图(f),(g),(h),(i)是其他方法对含噪图像

进行分割的结果,可以看出,子图(g)和(i)的结果较好,但图

像中噪声点仍然较多.子图(l)和(m)是本文方法对含噪图像

进行分割的结果,结果最好的是子图(m),该图受噪声干扰最

小,且较好地保留了图像细节.

表５列出对实验原图分割效果的分析结果.

表５　各方法的定量评估结果５

Table５　Quantitativeevaluationresults５ofeachmethod

方法 结构相似性 用时/s
GMM ０．８９６１ １５６．８７５０

NS_GMM[７] ０．８９７１ ５８２．２４５１

SS_GMM[１０] ０．９０２８ １６８１．５１３２
MC_GMM ０．８９９４ ５５５．６７８１
NI_GMM ０．９２５３ １５０２．２９０４

从表５中可以看到:本文 NI_GMM 方法优于其他方法.

表６是对加噪图像的分割效果的评价结果,同样以表５
中分割效果最好的图作为对比图,计算该对比图与表６中各

方法分割图像的各指标值,以此分析各方法的分割效果和抗

噪性.

表６　各方法的定量评估结果６

Table６　Quantitativeevaluationresults６ofeachmethod

方法 结构相似性 误分率 信噪比/dB 用时/s
GMM ０．９５０４ ０．２３８７ １８．１９４５ １７６．５０４９

R_GMM[６] ０．９４２９ ０．１７３７ １８．３６５８ ２３１．９１８７

NS_GMM[７] ０．９４０７ ０．２０１４ １７．８４０７ ２３７．２２０９

SS_GMM[１０] ０．９５７４ ０．１５４９ １８．９７２９ １４３０．９７０４
MC_GMM ０．９６３３ ０．１５４８ １９．７０２４ ６０８．２４２２
NI_GMM ０．９６９０ ０．１４２７ ２０．４９５６ １５６７．１７６５

分析可知:本文多分类混合模型(MC_GMM)能够快速地

取得较好的图像分割结果;本文基于邻域信息的混合模型

(NI_GMM)虽耗时较长,但图像分割效果更好.

结束语　基于传统混合模型的图像分割方法由于缺少对

像素间空间关系的分析,因此对噪声较敏感,且分割精度不

高.为此,本文在分析研究各种改进混合模型的基础上,提出

了多分类混合模型和基于邻域信息的混合模型方法,前者进

一步细化了混合模型的混合成分,提高了图像的分割精度和

抗噪性;后者通过在像素先验概率和后验概率的计算中考虑

邻域像素的相互作用,进一步提升了图像的分割效果,同时有

效地抑制了噪声干扰.基于邻域信息的混合模型方法的分割

效果最好,但耗时较长,且模型参数求解时受初值影响较其他

模型大,初值选取不当易使迭代求解结果不收敛.因此后续

工作中将对该算法进行优化,以在加快处理速度的同时优化

参数求解过程.改进模型参数初值的选取方法,从而提高模

型的稳健性和处理速度,是需要考虑的首要问题.
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结束语　本文提出了一种新型的基于深度学习的单幅图

像雨滴去除方法.该方法首先将有雨滴的源图像映射到

YUV空间;然后在基于图像修复的极深网络框架下学习雨滴

图像和无雨滴图像的深层残差特征图;最后将源图像的亮度

分量与残差特征图进行叠加,得到重构的去雨图像,并将结果

逆映射到 RGB空间,更好地保留了图像的色度信息.文中还

对不同环境中的雨滴图像进行了测试,并给出了主客观评价

指标.实验结果表明,该方法能够更好地去除图像中的雨滴,
极大地改善了图像的视觉效果.
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