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基于核空间LLE的彩色图像分割方法 

刘 越 彭宏京 钱素静 

(南京工业大学电子与信息工程学院 南京 211816) 

摘 要 拉普拉斯特征映射近年来被成功地运用到基于聚类的彩色图像分割中，其构成图的结点间权重用高斯函数 

计算，很难真实反映像素局部几何结构，导致复杂图像边界分割困难。基于此，提出一种基于核空间局部线性嵌入的 

图像分割方法，其首先利用单个像素间的八邻域关系来构造图，然后将局部线性嵌入算法进行核化，从而实现在高维 

空间中利用相关拉普拉斯矩阵描述像素间相似度并生成特征向量子空间的过程，最后，利用模糊C均值聚类算法对 

特征向量进行聚类从而为单个像素分配类标签，最终达到了彩色图像分割的目的。实验结果表明，新方法较拉普拉斯 

特征映射方法的图像分割效果更显著。 
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Abstract Recently，Laplacian eigenmaps has been used in the color image segmentation based on cluster algorithm as an 

improving means．The graph weight matrix which is learned from Gaussian method may not characterize the locally geo— 

metric structure of the data points．As a result this method can’t tell the fuzzy edges sufficiently．To overcome this 

problem，the locally linear embedding in kernel space algorithm is proposed．Firstly，the simple pixd’S eight-nearest 

neighbor method is introduced to get weighted graph．Secondly，With the kernel trick，Laplacian reconstruction coeffi- 

cients used to reflect the similarity between data points in the high dimension space can be achieved，as well as the sub— 

space of feature vector．Finally，Fuzzy C-means clustering algorithm  is used in the subspace to distribute labels for each 

pixel and achieve the segmentation of color images．The result of experiments compared with the results of the Laplacian 

eigenmaps segmentation method provided shows the encouraging improvements of the new algorithm． 

Keywords LE，FCM，LLE，Kernel space，Color image segmentation 

图像分割从本质上讲是将具有相似属性 (如颜色、灰度、 

纹理、空间等)的像素进行分类的过程。其作为图像处理到图 

像分析转变的关键步骤，在图像工程中占据重要的位置，通过 

图像的分割、目标的分离将原始图像以更抽象、紧凑的形式表 

现，是图像理解和图像识别的基础。因此，有效的图像分割手 

段在图像处理过程中起着非常重要的作用。基于聚类的分割 

方法 ，由于其直观、易实现的特点，并且可以将 3个彩色分量 

作为一个整体考虑，是目前较为流行的彩色图像分割方法。 

后来，为了解决传统的聚类方法(如K-means、F vT[1_算法等) 

只适合在类簇为凸形的数据集上进行聚类的问题，人们提出 

了谱聚类算法。谱聚类是建立在谱图理论基础上的一种点对 

聚类算法l_2]。其本质是将聚类问题转化为图的最优化问题。 

该算法主要包括预处理(构造邻接图、建立相似矩阵)、谱映射 

和聚类 3个步骤，目前比较经典的谱聚类图像分割算法有 

Neutc 、NJW[ 、MSL 算法等。 

基于谱图理论的流形学习方法作为一个与谱聚类相关的 

工作，也已被广泛地应用于图像分割领域。Tziakos Ioannis 

等人l8]就将流形学习方法中的 Laplacian特征映射算法与 

FCM 聚类算法相结合实现了图像的分割，并取得 了不错的分 

割效果。但由于该方法首先需要将图像分成大小相同的块来 

构造高维空间，使得聚类后属于同一个块的像素点的类标签 

相同，导致分割的边界不够平滑，容易产生锯齿，而且算法中 

使用单相关 Laplacian矩阵[7]——图的 Laplaeian矩阵并没有 

较好地反映像素间的相似性。 

针对以上问题 ，本文提出了一种基于核空间局部线性嵌 

入的彩色图像分割方法，即通过在特征核空间中求取映射权 

重来代替局部线性嵌入求权重的方法。首先，将各个像素的 

八邻域点作为其k近邻点构造八邻接图，避免因分块导致的 

分割边缘呈锯齿状的情况；其次，利用核空间的局部线性嵌入 

算法m]，实现在高维特征空间中使用重相关Laplacian[7]矩阵 

尽可能准确地描述像素点间相似性并进行低维嵌入，形成保 

持数据集局部信息的最优化表示；最后，利用 FCM算法对特 
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征向量进行聚类实现图像的分割。实验结果表明了本文方法 

的可行性，且较基于 Laplacian特征映射的彩色图像分割方法 

取得了更优的结果。 

1 基于 Laplacian特征映射的彩色图像分割方法 

1．1 模糊 c均值聚类(FuzzyC-Means，FCM) 

模糊c均值聚类算法 由Bezdek．J．C根据硬 C_均值聚 

类算法(HCM)推广而来，与 HCM、K-means聚类算法不同之 

处在于不是将样本分成明子集，而是计算每个样本属于各模 

糊子集(聚类)的隶属度。其具体描述如下： 

令x [z ，z ，⋯， ]，x∈RD为一训练样本集，C为预 

定的聚类类别数，第 i个聚类的中心为 (i一1，2，⋯c)， (i 

=1，2，⋯f，k一1，2，⋯ )，是第 k个样本对第 i类 的隶属度 ， 

且 O≤‰≤l及 0<∑‰< ，FCM 的目标函数为： 
l 

J (u， )一∑ ∑ ll Xk一让ll (1) 

式中，m是一个控制聚类结果模糊程度的常数 ，一般 m>1， 

=( ， ，⋯， )，U={‰)，约束为 ： 

∑‰ 1，V忌一1，2，⋯， (2) 

在约束条件式(2)下优化式(1)可以得到： 

‰ 一  
堡  

， Vi：1，2，⋯ ，c，k一1，2， 

∑(1／If Xk一 ) 
』 1 

⋯ 。 (3) 

∑ 
一 生  

，v =1，2，⋯ ，c (4) 

∑ 
1 

通过采用 U， 交替迭代法来优化 目标函数，最终得到聚 

类中心和各个样本对各类 的隶属度值，从而实现对数据集的 

模糊聚类分类。该算法具有很好的收敛性，是聚类方法中最 

著名、最常用的一种算法，但由于每个样本点对各个类都有影 

响，同时类与类之间也相互影响，导致 FCM算法对噪声数据 

非常敏感[ 。 

1．2 拉普拉斯特征映射(Laplacian Eigenmaps，LE) 

为了解决 FCM 方法对噪声敏感的问题，Belkin M 和 

Niyogi P[蜘提出了拉普拉斯特征映射算法，引入了流形学习 

机制。LE算法是基于邻接图模型的，利用局部性方法，获得 

了高维数据所在的低维流行嵌入[1 。其基本思想是在高维 

空间中离得很近的点投影到低维空间中的像也应该离得很 

近，通过使用两点间的加权距离作为代价函数，再利用拉普拉 

斯算子的谱性质进行分析口 ，最终求出保持数据集某种局部 

信息的最优低维表示。 

LE算法首先寻找样本点 对应连接图的顶点i，如果嚣 

和 距离很“近”，则顶点 i和 由一条边相连，有两种方法可 

以确定 i和 两个顶点间是否存在一条边：(a)￡邻域法(e∈ 

R)。如果 i和J两顶点间的距离(一般使用欧几里得距离)小 

于阈值￡，即 ll五一xi ll <e时，两顶点间存在一条边 。 

(b)k近邻法(忌∈N)。如果 在z的k近邻内，则将顶点 i 

和J用边E 连接。如果 置 和z 相邻，赋予权重 w4= 

二 二 
e a2 

。 

其次，通过优化目标函数： 

I_yl一∞ll 
，J 

(5) 

使得近邻点间的距离尽可能小。这样可以转化为求最小化的 

优化问题 ： 

YTLY (6) 

约束条件为：Y叮Ly=1，yTD1=0，这里的 ：∑ ，L 
J 

— D—W 。 

最终，求解 y即寻找低维嵌入转化为求解式(6)的广义特 

征值问题： 

LY=,tDY (7) 

选取式(7)的最小 d个非零特征值对应的特征向量y ， 

⋯ ， ，则 T=[3， ，⋯， ] 即为低维嵌入结果。 

以LE算法为代表的流形学习方法最终将最优化目标函 

数问题转化为求解矩阵的特征值和特征向量的问题，而这正 

是谱聚类算法的本质所在。LE算法将高维数据映射到低维 

空间中使得相近邻的数据点尽可能地靠近，从而得到聚类效 

果更好的数据集，加快了运算速度，而且在出现离群点的情况 

下 ，算法具有良好的鲁棒性 ，较好地克服了模糊 C均值聚类 

算法对噪声数据比较敏感的问题。 

综上分析，由于LE算法可以实现谱聚类算法中的预处 

理和谱映射过程，将其与FCM算法结合既实现了谱聚类算 

法的过程，又较好地解决了FCM算法对噪声数据比较敏感 

的问题。下面给出基于拉普拉斯特征映射的彩色图像分割方 

法的具体实现步骤： 

Step1 分块：构造高维特征空间D。 、 

将彩色图像分成每块由8 x 8个像素组成且与前一个块 

重叠两个像素的图像块，那么，每个图像块即为一个 8×8的 

RGB矩阵，则可以将矩阵转换为3×8×8大小的向量，有：x 

一 1，Gl，B 一，R 。 ， 9 ，B1。z] ，从而形成了一个 192维 

的高维空间。 

Step2 构造邻接图、计算权值。 

选用k近邻法构建邻接图G，使用高斯核函数 = 

一 l≈--xi l 2 

e— 一计算边的权值。 

Step3 低维嵌入：寻找低维特征空间d。 

求解广义特征系统式(7)，选取前 d个特征值对应的特征 

向量，从而将数据嵌入到一个 d( 《D)维特征空间中(一般 

d的取值在 2～15范围内变化，通常其值设置为 2或 3)。 

Step4 聚类。 

利用FCM聚类算法将降维后的特征空间d分为C类。 

Step5 为每个像素指派类标签，完成分割。 

将每个块的类标签指派给该块中的每个像素，其中，重叠 

区域中属于不同类的像素被归类到首先被指派的类中，不重 

复进行分类。 

2 基于核空间LLE的彩色图像分割方法 

2．1 局部线性嵌入(U ) 

LLEc”]认为流形上每一个局部邻域内的任意一点都可 

以描述为邻域内其他点的线性表示，各个邻域之间的连接信 

息也可以通过相互重叠的部分来描述，而这个线性关系在映 

射时保持不变，这样既可以把输人数据映射到统一的一个全 

局低维坐标系统，并能够保留邻接特性。 

假设D维空间中有N个样本属于同一流形，记作：{五∈ 

， 1，2，3，⋯，N}，对于每个样本点Xi都可以用它的k邻 
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域点{乃， ∈ }线性重构，每个样本点与其邻域点间的重构 

权 的选取可以通过极小化下面的重构误差来实现： 
 ̂

￡(w)一 I1．Zi一 1l 
l— f l 

(8) 

式中， 表示点巧 对样本点z 的重构贡献，体现数据间内在 

的几何关系。通过约束条件：∑V 一1，将最优权值问题转换 

为求解最小二乘问题，则重构误差可以改写为： 

I J五～~WjcX，J J 一ll∑ (xi— )JI (9) 

经过优化得到的重构权重的表达式为： 

，r 、一1 1 

Wlj一 (1O) 

1(( ) 1 

式中， ：(五一 )(五一 )，表示关于．Zi的k邻域的相关 

矩阵。 

LLE要求低维嵌入 ∈ 与其邻域点能反映出高维空 

间中样本点间的重构权关系，即极小化代价函数： 
Ⅳ 

(y)一∑11 yi一∑ J Il (11) 

式中，y-[ ，⋯Y ]，为了保证极小化代价函数能够得到唯 

一 的解，LLE对低维嵌入y加上两个约束条件：(1)Y被中心 
N 1 N 

化，∑ =o；(2)y为标准正交阵，即 ∑ yT=J，则式(11) 
T l 』 z— l 

又可以写成： 

西(y)一Tr(T(J—W ) (I—W )) (12) 

这样，根据 Rayleittz-Riz定理，求解矩阵M (卜一 ) ( 

— w)的最小 d个非零特征值对应的特征向量 Y “， ，即 

得到低维嵌入 T=[1y1，⋯，yd] 。 

LLE算法通过构造邻接图获得高维空间数据点之间的 

权重，得到高维空间中的局部流形几何结构。然后通过优化 

误差函数保持权值不变，得到低维空间中的局部线性嵌入的 

新的数据集。该算法通过线性重构的局部对称性质，把数据 

由高维空间映射到低维空间。 

通过对比LE算法和 LLE算法发现，尽管两种算法是从 

不同的角度寻找数据的低维嵌入，但两者实际上都描述了像 

素点的特征相似性，且最终都将目标函数最优化问题归结为 

求解特征值和特征向量的问题。其中，LE算法通过求解图的 

拉普拉斯矩阵L=D--W 的特征值和特征向量找出保持数据 

集某种局部信息的最优低维表示，而LLE算法则是求解矩阵 

M一(卜一w) (卜一W)的特征值及其特征向量的过程，然后将 

数据映射到统一的一个全局低维空间。文献E7]中分别将这 

两种矩阵称为单相关的Laplacian和重相关的Laplacian，并 

指出：对于单相关的 Laplacian，邻点对( ， )无论以 i还是以J 

为中心的邻域， 只需计算一次，即wlj( )一"cOij( )，而对于 

重相关的Laplacian，当以i或J为中心的邻域重构权重时， 

wlj计算两次，并且通常 wij( )≠wij( )。所 以，LLE算法较 

LE算法能更好地体现数据间的相似性，从而能更好地应用于 

图像分割。 

2．2 八邻接图的构造 

数字图像像素间的关系是图像处理中一个重要的概念， 

位于坐标(-z，3，)的一个像素户有 4个水平或垂直的相邻像 

素，其坐标为 +1，3，)，(x--1， )， ， +1)，(z， 一1)，将这 

个像素集称为P的4邻域； 的4个对角的像素坐标为(z+ 

1， )，(z+1，y--1)，(x--1， +1)(x--1， —z)，其与四邻域 
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点一起组成的像素集称为 P的八邻域_1 。 

从u 算法的步骤中可以看出，局部线性嵌入算法的首 

要步骤是构造e邻域图或k近邻图，但在处理大规模的图像 

时，这两种构造方式的计算复杂度会大大增加，例如，使用 k 

近邻构造邻接图时，我们需要花大量的时间来计算和排序找 

出各个像素点的k个各近邻点，所以在实际的图像分割中常 

按照像素的四邻接或八邻接来构造邻接图，即当像素 i和像 

素 的位置满足四邻接或八邻接的关系时，顶点i与 之间才 

存在一条边，这样，由图像生成的相似矩阵的元素大多为零， 

使得求解特征值和特征向量时相对比较简单。 

2．3 核空间局部线性嵌入(KLLE) 

根据 Mercer Kernel理论，核方法可以把实际输入空间中 

难以分割的样本映射到高维特征空间中进行聚类，核聚类方 

法通过非线性映射能够较好地分辨、提取并放大有用的特征， 

进而可以得到更为准确的聚类效果，使得算法有更快的收敛 

效果。于是出现了如 KPCA等核方法的成功应用。 

本文图像分割中采用核空间局部线性嵌入算法l1 ，在核 

空间中对每个数据点在其邻域内计算重构权重，以反映数据 

点之间的几何结构，然后用正规化方法对未分类的数据点进 

行标示。 

对图的拉普拉斯矩阵进行正则化处理有： 

P=r(￡)一￡+e·I 

这样 ，图 G上的一个希尔伯特空间 H 可 以定义为<f， 

一 (_厂，Pf>，同时，文献[14]已经证明了矩阵 P的逆即为 

希尔伯特空间H(G)的再生核，有：k(i， )一[P ] 

可见，从输入空间到高维特征空间F中，图的 Laplacian 

矩阵的核K隐含了一个映射 ，通过 k(z， )=<j5(z)， 

( )>使得K对应特征空间F中的一点，从而，我们可以描述 

数据点Xl在核诱导特征空间 F中的几何结构。对于每个特 

征点 (．z )，定义其在特征空间 F中的 k个 近邻为 N( 

( ))，那么，有关 (五)的重构误差即为： 

￡( )一If (麓)一 ∑ (∞)l J (13) 
( )∈N( ( )) 

在约束条件∑ =1下，式(16)可以改写为： 

l_ ∑ Wjl( ( )一 (z，))ll。一w G Wi (14) 
(q )EN(~(xi)) ’ 

其中，G 是特征点 (z )在特征空间 F中的局部 Gram 

矩阵： 

Gf( 忌)一( (五)一 (z )) ( (∞)一 (z )) (15) 

用核函数来代替点积，有： 

I_ (嚣)一声(乃)Jl 一K( ， )+K(j， )一2K(i， ) (16) 

由于高斯核函数是比较常用的核函数，更具有代表性，这 
一 q 2 

里将高斯核函数 一e__—厂 代入式(16)中，从而得到特 

征空间中的局部 Gram矩阵，再根据式(1O)计算 出特征点 

(zi)的权值矩阵Wi，最后计算M一(卜一 ) (卜一 )的最小d 

个非零特征值对应的特征向量 ，相应地嵌入到d维的空间中， 

从而实现核空间局部线性嵌入。 

核空间局部线性嵌入算法的中心思想就是通过一个非线 

性映射将原始特征空间映射到希尔伯特空间 H 中，在新生成 

的特征空间 H中再用局部线性嵌入方法将数据点嵌入到低 

维空间。由于核方法可以将实际空间中难分的数据映射到更 

高维的空间，再在新空间进行高效学习，因此核空间局部线性 

嵌入将重构权重的计算以及低维嵌入过程映射到高维空间中 
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盲分离技术以后，监测概率达到 97 ；管理 区域列宽为 

190Ohm，船只为 2500时，AIS系统的监测概率在 24 ，使用 

盲分离技术 以后 ，监测 概率达 到 100 ；管 理区域列 宽为 

2880nm，船只为3000时，AIS系统的监测概率在 12 ，使用 

盲分离技术以后，监测概率达到 98％。因此，明显地可以看 

到，将盲分离技术应用于基于星载的 AIS系统中，可以大大地 

提高船只的检测概率，一定程度上改进了AIS系统的性能。 
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图 1 使用盲分离技术前后船只的监测概率(同颜色的曲线中，细 

的为文献中的，粗线条的为加入盲分离技术后的) 
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图 2 使用盲分离技术前后船只的监测概率(同颜色的曲线中，细 

的为文献中的，粗线条的为加入盲分离技术后的) 

结束语 AIS系统由岸基(基站)设施和船载设备共同组 

成，是一种新型的集网络技术、现代通讯技术、计算机技术、电 

子信息显示技术为一体的数字助航系统和设备。文中针对 

AIS系统在船只数目增多时，汇报信息时时隙冲突增多，从而 

导致 AIS性能急剧下降的问题，提出了将盲源分离技术应用 

于其中的设想，在时隙发生冲突时，将重叠的汇报信息分开， 

从而提高了信号的监测概率，避免了反复选择时隙、发送汇报 

信息的过程，提高了AIS系统的效率。 
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