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摘要：针对聚类分割算法对喷墨印花纹理图像存在的局限性，提出了一种结合期望最大化（EM）的喷墨印花纹理图像聚类分割算法

（CSA）。首先，将空间相关性引入聚类分割中，利用自回归模型表征纹理同质区域；然后，为了提高分割模型参数估计的精度，将分

块标定机制引入期望最大化算法中，实现了参数极大似然估计的迭代算法，解决了不完全数据参数估计问题；最后，利用数据集分块

并进行聚类，使同类元素具有较高的相似度，从而对图像中的像素进行了归类划分，并将得到的结果进行了合并，实现了目标图像的

正确分割。实验结果表明，和传统的聚类分割算法相比，该算法能更好地解决喷墨印花纹理图像的分割问题。
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Clustering segmentation algorithm based on expectation maximization
for ink-jet printing image
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Abstract：Aiming at the limitation for ink-jet printing images of clustering segmentation algorithm，a new image segmentation algorithm
based on clustering technology combined with expectation-maximization was proposed. Firstly，the proposed segmentation algorithm was
featured by incorporating spatial correlations，and the autoregressive model was applied to generate primitive homogeneous texture regions.
Secondly，in order to improve the precision of parameter estimation for the segmentation model，a block-labeling mechanism was further
introduced into the expectation-maximization algorithm，which can solve the maximum likelihood parameter estimation and deal with the
parameter estimation of incomplete data. Finally，the image data sets were divided into some pieces of data block and went through
clustering to make similar elements have a high similarity. After block clustering，pixels in the texture image were classified division for
the following task of incorporating received result to achieve the correct segmentation of the target texture image. Experimental results
show that，the proposed algorithm can provide a significant improvement over other common clustering segmentation methods to solve the
ink-jet printing image segmentation problem.
Key words：ink-jet printing texture；expectation maximization（EM）；clustering segmentation algorithm（CSA）
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0 引 言

喷墨印花纹理是一种细致型纹理，特点是微小、

稠密，其纹理图像的灰度级相对较集中。喷墨印花纹

理的一项重要特征是其不规则性，它不是由统一固定

的模式严格有序地排列而成，而是由随机分布的花纹

构成的［1］。喷墨印花纹理图像分割是将纹理图像分成

各具特性的区域并提取出感兴趣的纹理目标的技术
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和过程。

近年来在图像分割领域不断出现很多新的研究

成果，其中将聚类算法应用到图像分割领域中，可以

有效地提高图像分割的精度，是一种较新的研究方

法。聚类算法又称为无监督学习算法，目前被用于图

像分割的常见聚类算法主要有K均值［2-3］和谱聚类［4-5］

等。聚类分割算法是将图像区域划分成若干个不相

交的分块集合，在聚类的过程中以及最终的输出结果

中均只将分块模式划分到隶属度最大的聚类中。由

于传统聚类分割算法在聚类过程中对图像噪声敏感，

且没有考虑纹理图像的空间特性，其对含噪喷墨印花

纹理图像的分割结果精度较差。

本研究提出一种基于分块标定和期望最大化相

结合的聚类分割算法。该算法首先对纹理图像建立

表征空间特性的自回归模型，并对图像数据进行分

块，使得交叠的分块窗口集能够覆盖整个图像；然

后，利用自回归模型满足多元高斯分布的特性，设计

出一种利用分块标定策略的期望最大化算法来稳健

估计自回归模型中混合分布的参数；最后采用分块

聚类优化技术，通过聚类合并的迭代过程，获得纹理

类的个数和分块集，最终得到纹理图像的块状聚类

分割图。

1 自回归纹理图像模型

近年来，国内外学者采用自回归模型建立图像的

纹理分布模型［6-7］，并通过邻域系统建立相邻像素间的

相互作用关系。建立自回归纹理图像模型的目标是

为了获取纹理图像在局部尺度上的特征集。由于二

维自回归模型可以实施最大似然参数的线性估计，本

研究采用该模型对纹理图像进行建模。

设图像 X 包含 K 个纹理类，k 是序标，第 k 个纹

理类的自回归模型表述为：

Xs - μk =∑
r∈Nr

ϕr
k(Xs - r - μk) +Ek,s （1）

式中：Xs — M ×M 区域上点 s =(x,y) 处的灰度值，且
1 x,yM ；Nr —点 s 的 4邻域，非对称自回归系数

ϕr
k =[ϕ

(0,1)
k ϕ(1,-1)

k ϕ(1,0)
k ϕ(1,1)

k ] ；μk —区域灰度均值；Ek,s —

零均值、协方差为 Σk 的独立多元高斯随机场。

由式（1）可知，图像 X 的参数 θ ={θk|k = 1,...,K}，其
中 θk ={μk,ϕk,Σk}是第 k 个纹理类的参数。

由于式（1）中的观测数据 X 在获取过程中受到噪

声污染，自回归模型（1）的 θ 参数估计属于“不完整数

据”的参数估计问题。期望最大化（EM）算法可以从

“不完整数据”中对参数进行极大似然估计（MLE），是

解决包含非完整数据的统计估计问题的一个有效的

工具，已在图像处理、数据拟合、目标跟踪等领域得到

广泛应用［8-9］。

EM算法是一种通用的最大似然参数估计方法，

它的一个重要用途是实现混合概率密度函数的参数

估计问题。因此，本研究采用EM算法进行纹理图像

自回归模型的参数估计。

2 参数估计算法

EM算法每一次迭代由两步组成：E步和M步。E
步就是在给定数据集和当前参数估计的情况下，求完

整数据集似然函数对数变换的期望值；M步就是使E
步得到的期望值最大化。EM算法通过E步和M步的

不断迭代，逐步改进模型的参数，直至满足收敛条件

为止，这样就可以使模型的参数逐渐逼近真实参数，

从而得到待求参数的最大似然估计值。

由于式（1）是建立在区域邻域系统上的，很多学

者采用分块标定算法来对其进行参数估计。文献

［10］将分块标定算法应用到不完整数据的参数估计

中，有效提高了参数估计的效果。本研究采用分块标

定算法将整幅图像等分成多个小块，再在每个小块中

根据纹理特征进行标定，在邻域内用匹配度最大分块

的类标号作为当前块集类标号，然后采用伪采样过

程，对参数估计的过程进行更新，提高参数估计的精

度。

具体地，本研究将分块标定算法和EM算法相结

合，在EM算法中加入分块标定的步骤，提出一种改进

的 期 望 最 大 化 算 法（block-labeling EM，BLEM）。

BLEM算法在E步后引入分块标定L步，该步骤将根据

当前后验分布的值进行Gibbs采样，进行标签标定；同

时根据采样所得的先验概率，对自回归模型系数进行

估计。在M步中则利用L步生成的先验分布进行参数

更新。

设 Ak 是属于纹理类 k 的块集，Wk = |Ak|是块集的

个数，W =∑k = 1

K Wk 。本研究提出的BLEM算法设计如

下：

STEP1 设置迭代序标 l = 0，迭代阈值 L ，收敛误

差阈值 Mε ，θj 的初始后验概率 P(l)(Ak|θj) = 1/K ，

j = 1,..,W 。

STEP2 E步

STEP2.1 对每一个 θj ，确定后验概率值：

P(l)(Ak|θj) =
P(l - 1)(Ak)P

(l - 1)
k (θj)

∑i = 1

K P(l - 1)(Ai)P
(l - 1)
i (θi)

其中：P (l)
k (θj) = |2π∑k

(l)|-1/2
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exp[- 1
2 (θj - μ(l)

k )T (∑k

(l) )
-1
(θj - μ(l)

k )]

是满足参数 (μ(l)
k ,∑k

(l) )的多元高斯分布。

STEP2.2 l← l + 1，如果 l < L - 1，则转至STEP3，
否则转至STEP4.2。

STEP3 L步

STEP3.1 计算 E 步所得后验分布的期望值

Q(P(l)(Ak|θj))，并利用其为 θj 设置聚类标签 k ；

STEP3.2 利用Gibbs采样技术，得到块集 Ak 的

先验概率分布 P(l)(Ak)，并估计自回归系数 ϕk 。

STEP4 M步

STEP4.1 利用 L步产生聚类分块 Ak ，更新聚类

分块的均值向量 μ(l)
k 和协方差向量∑k

(l)
；

STEP4.2 计算收敛误差值 ε ，如果 ε <Mε ，则转

至STEP1，否则转至STEP5。
STEP5 算法结束，并输出 θk 。

3 分块聚类分割算法

本研究提出的分块聚类分割算法（block cluster
segmentation algorithm，BCSA）属于无监督算法，因此，

其对图像 X 的分割过程主要包括：

（1）估计纹理模型的参数 θ ；

（2）估计纹理类的个数 K ；

（3）获取纹理类的分块集 {Ak|k = 1,..,K}。
BCSA算法的第一个过程由 BLEM算法完成，因

此，下面研究BCSA算法对后两个过程的实现。

由于参数 θk 已由BLEM算法估计得到，图像块 XAk

关于 θk 的条件概率为：

P(XAk
|θk) = 1

2{
1
σ2

k
∑
s∈ Ak

X(s)2 +Wk log(σ2
k) }+Wk log(2π)

（2）
由于 Wk = |Ak|是满足多项式分布的随机变量（参

数为 ρk），则图像 X 和 Ak 关于 θ 和 ρ 的条件概率为：

P(X,A1, ...,Ak - 1|θ,ρ) =∏
k = 1

K

exp(-logP(XAk
|θk)) +Wk log ρk)

（3）
由式（3）可知，BCSA算法的后两个过程可通过贝

叶斯优化式（3）实现。由于式（3）同时包含了4个未知

参数 K 、A 、θ 和 ρ ，本研究采取固定部分参数的策略

进行求解。

综上所述，本研究提出的分块聚类分割算法BC⁃
SA设计如下：

STEP1 输入原始图像，设置聚类类别数 K ，并

将其作为纹理类个数的初始值；

STEP2 K 和 { }Ak 固定。采用 BLEM算法求解
θk ，获得块集 Ak 的统计特征，计算 ρk 的似然估计值

ρ̂k =Wk /W ；

STEP3 K 和 {θk,ρk} 固定。该步骤将对块集 Ak

重新划分，为此，本研究将图像 X 的整个区域 S 划分

成若干分块集 Zw ，即有 S ={Zw|w = 1,...,W}。利用观测

数据为每个分块选择最匹配的纹理，并得到新的块集

估计值：

Âk ={Zw, arg min
q = 1,...,K

(P(XZw
|θq) - log(ρq)) = k}；

STEP4 减少聚类中心个数 K 的值，并通过最近

邻匹配策略，迭代合并相邻聚类区域；

STEP5 检测聚类中心个数是否无变化，如果变

化，则转至STEP2，否则转至STEP6；
STEP6 算法结束，并输出图像聚类分割图。

4 实 验

为了验证本研究算法的有效性，笔者将其用于喷

墨印花纹理图像分割。本研究采用一幅大小为 256×
256的喷墨印花纹理图像进行分割实验。本研究算法

的参数设置为：迭代阈值 L =1 000，收敛误差阈值

Mε = 0.001，纹理类个数初始值 K = 10。

采用本研究算法所得的图像分割结果如图 1所

示。原始图像如图 1（a）所示，迭代 200，400，600和

800次后所得聚类图如图 1（b~e）所示，分割图如图 1
（f）所示，C1 ~ C5 是聚类分割所得的纹理类。由图 1
（b~e）可以看出，本研究算法在迭代过程中，通过分块

标定和聚类合并的过程实现了对不同纹理类的区域

聚类。随着迭代次数的不断增加，分割目标与背景的

灰度重叠情况得到不断改善，重叠部分的分块区域会

逐渐往各自的聚类中心合并，最终达到分块区域隔离

（a）原始图像 （b）迭代200次 （c）迭代400次

（d）迭代600次 （e）迭代800次 （f）分割图

图1 本研究算法所得分割结果
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的目的。由图1（f）可以看出，本研究算法不仅可以完

成图像前景和背景的分离，同时还可以实现前景区域

中不同纹理类区域的边界划分，从而得到不同纹理类

的图像分割结果。

本研究算法在迭代 800次时，纹理类 C1 ~ C5 在进

行自回归模型求解时的参数值列表如表1所示。
表1 纹理类 C1 ~ C5 迭代800次时的参数值列表

C1

C2

C3

C4

C5

ϕ(0,1)
k

0.166 5
0.243 7
0.027 5
0.873 0
0.764 3

ϕ(1,-1)
k

0.543 4
0.615 1
0.112 6
0.368 1
0.429 2

ϕ(1,0)
k

0.332 1
0.410 5
0.257 7
0.391 1
0.659 1

ϕ(1,1)
k

0.768 9
0.815 5
0.154 9
0.554 9
0.767 5

μk

0.016 4
0.038 5
0.001 2
0.098 3
0.075 9

∑k

0.761 5
0.670 4
0.002 6
0.974 2
0.303 6

最后笔者对含噪图像（噪声尺度 σ =30）的分割情

况进行验证，并将本研究算法（迭代800次）与文献［2］
中的经典K-Mean聚类分割算法（CHEN算法）进行比

较。从图 2可以看出，本研究方法能准确地将前景目

标和背景区域分离，且分割结果优于CHEN算法，尤其

是在图2（a）的方形区域，本研究方法能将该区域分割

开来，而CHEN算法产生了严重的错分，不能进行正确

的分割。

实验结果表明，本研究算法对于纹理图像在噪声

环境下的区域一致性和分割准确性均好于CHEN算

法，对噪声具有更好的鲁棒性。

（a）含噪原始图像 （b）CHEN算法 （c）本研究算法

图2 本研究算法与CHEN算法比较

5 结束语

为了提升现有聚类算法对含噪喷墨印花纹理图

像分割效果不足的缺陷，本研究对聚类算法进行改

进，提出一种基于分块标定和期望最大化相结合的聚

类分割算法。为了提高聚类分割算法对噪声的鲁棒

性，本研究算法采用分块标定策略的期望最大化算法

来估计自回归模型中混合分布的参数。同时，本研究

算法采用分块聚类优化技术，通过聚类合并的迭代过

程，获得纹理类的个数和分块集，并得到最终的聚类

分割结果。

实验结果表明，本研究算法能够有效克服现有聚

类方法对噪声敏感的缺点，具有较强的抗噪性。同时

本研究算法能够准确定位花纹形状的聚类边界，具有

较高的分割精度，这些特点对喷墨印花纹理图像的分

割研究具有重要的意义。
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