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摘　 要：云模型是一种实现定性与定量相互转换的模型， 其中云综合是实现云概念跃升的一种方法． 但“软或”云综

合方法缺乏相应的理论解释． 根据正态云模型的“３Ｅｎ”规则， 推导出一种新的云综合方法， 并结合 ｐ 阶逆向云变换

算法将其应用于图像分割中． 将结果分别与“软或”云综合方法在彩色图像分割中的结果和基于云模型和数据场的

灰度图像分割结果做比较， 实验结果说明了该方法的有效性．
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　 　 一般来说， 图像分割是将输入的图像按照选择

的标准分成若干区域的过程， 或者说是为了辨识图

像上的目标， 需要将目标从图像中分离提取出来的

过程［１〛． 图像分割是图像处理和分析的关键步骤，

为其他更高层次的图像处理做准备， 比如图像检

测、识别等． 图像分割是图像上最复杂的操作， 不正

确地分割会对图像处理带来很多不准确的分析． 由

于计算机处理能力的限制， 最初的图像分割是在灰

度图像上进行分割． 但随着计算机的发展， 由于彩

色图像含有更加丰富的信息， 彩色图像分割在图像

处理和计算机视觉中的应用越来越多地受到人们的

关注． 图像分割至今仍没有一个统一的标准理论，



现有的各种彩色图像分割方法只是在特定的情况下

有一定的效果．
在图像信息的处理过程中， 由于噪声干扰、图

像退化或人类认知的不确定性等原因， 所以图像分

割很难做到精确化［２］，同时在图像处理的生命周期

里， 从图像的获取、处理、分析等各种操作中， 也会

引入不同类型和不同程度的不确定性， 并在之后的

处理环节中传播下去［３］ ． 因此， 在彩色图像分割过

程中， 表达、评价和降低提取目标信息的不确定性

就成为重要的研究方向之一［４］ ．
在模糊集理论和概率统计的基础上， 李德毅院

士［５］提出了定性定量不确定性转换模型—云模型．
云模型能很好地表达概念的不确定性以及降低概念

分层的不确定性， 所以可以用于研究图像分割中的

不确定性问题． 采用云模型的图像分割算法， 可以

解决传统图像分割算法对不确定性信息的忽视． 由

此可见， 云模型为彩色图像分割提供了一个新的思

路． 在基于云模型的彩色图像分割过程中， 主要涉

及 ４ 个问题： １）颜色空间的选择及量化； ２）云变换

算法的选择； ３）云概念的合并准则及云综合方法；
４）云概念的最终提取． 本文选择 ＨＳＶ （ｈｕｅ ｓａｔｕｒａ⁃
ｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ） 颜色空间， 并利用文献［６］提出的非均

匀量化方法进行量化， 然后利用王国胤等［７］提出的

高阶逆向云变换算法， 对彩色图像进行概念提取．
在云概念提取之后， 通过寻找相邻 ２ 个云概念的最

短距离的合并准则， 将距离最短的 ２ 个云概念使用

本文提出的云综合方法， 进行云概念综合． 最后，
根据正态云概念的性质对图像进行分割． 本文通过

在同样条件下与蒋峥等［８］ 提出的“软或”云综合方

法在图像分割中的实验结果作比较， 说明了本文提

出的云综合方法的有效性． 同时， 将本文的分割方

法应用于灰度图像分割， 并与文献［９］的实验结果

作比较， 进一步说明本文分割方法的有效性．

１　 相关基本概念

１．１　 云模型简介

语言概念作为定性定量转换的基本单元， 在描

述客观事物的过程中， 不可避免地具有不确定性，
这种不确定性主要体现在随机性和模糊性两大方

面． 云模型作为定性定量转换的不确定性模型， 能

够充分体现语言概念的随机性和模糊性， 是实现定

性定量转换的有效工具［１０⁃１１］ ．
定义 １［１１］ 　 设 Ｕ 是一个精确数值表示的定量

论域， Ｃ 是 Ｕ 上的定性概念， 若定量值 ｘ∈ Ｕ ， 且 ｘ

是定性概念 Ｃ 的一次随机实现， ｘ 对 Ｃ 的确定度

μ（ｘ） ∈［０，１］ 是有稳定倾向的随机数：
μ：Ｕ → ［０，１］， ∀ｘ ∈ Ｕ ，

则 ｘ 在论域 Ｕ 上的分布称为云． 每一个 ｘ 是一个云

滴， 是定性概念在数量上的一次实现．
云模型利用概率统计中的数字特征刻画概念的

内涵， 利用随机样本数据表示概念外延， 对理解概

念的内涵和外延有着极其重要的意义［１１］ ． 用数字特

征期望 Ｅｘ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ）、熵 Ｅｎ（Ｅｎｔｒｏｐｙ）和超熵 Ｈｅ
（Ｈｙｐｅｒ ｅｎｔｒｏｐｙ）来表征， 其中表征概念内涵的数字

特征期望 Ｅｘ 处于概念核心位置，最能代表这个概

念的云滴， 是概念外延云滴分布的数学期望； 数字

特征熵 Ｅｎ 具有概念粒度的含义， 反映了概念外延

的离散程度； 数字特征超熵 Ｈｅ 是熵的不确定性度

量， 也可称为二阶熵， 可以用来衡量概念粒度的不

确定性． 更精确地说， 云模型将概率统计中的标准

差作为一个随机变量， 熵是标准差的期望， 超熵是

标准差的标准差． 云模型的超熵具有重要的意义，
不是简单地增加了一个参数， 反映的是概念的高阶

不确定性本质．
在云模型理论中， 所有云滴在论域 Ｕ 上的分布

不同， 就构成不同的云， 例如满足均匀分布的均匀

云、满足正态分布的正态云等， 其中正态云是目前

被研究得最多的一种云模型， 已经被成功应用于许

多领域［１２⁃１４］ ． 王国胤等在已有正态云模型的基础上

给了 ｐ 阶正态云的递归定义，并对 ｐ 阶正态云的统

计性质进行分析． ｐ 阶正态云的递归定义如下［１５］ ．
定义 ２　 设 Ｕ 是定量论域， Ｃ 是论域 Ｕ 上的定

性概念， 且 Ｃ 包含 ｐ＋１ 个数字特征： Ｅｘ ＝Ｅｎ１，Ｅｎ２，
…，Ｅｎｐ－１，Ｅｎｐ，Ｈｅ， 其中 Ｈｅ＞０． ＲＮ（Ｅｘ，σ）表示以 Ｅｘ
为均值， σ２ 为方差的正态随机变量 Ｘ（即 Ｘ～Ｎ（Ｅｘ，
σ２）的一次正态随机实现， 通过 ｐ 次正态随机实现

后得到的随机数 ｘｐ， 即：

ｘｉ ＝
ＲＮ（Ｅｎｐ，Ｈｅ），ｉ ＝ １；
ＲＮ（Ｅｎｐ－（ ｉ －１），ｘｉ －１），２ ≤ ｉ ≤ ｐ．{

ｘｐ ∈ Ｕ 称为 ｐ 阶正态云的一个云滴． 云滴 ｘｐ 对 Ｃ 的

确定度 μ（ｘｐ） ∈ ［０，１］ 是具有稳定倾向的随机数，
且 ｘｐ 对 Ｃ 的确定度满足：

μ（ｘｐ） ＝ ｅｘｐ（ － （ｘｐ － Ｅｎ１） ２ ／ （２ｘ２
ｐ－１））

或

μ（ｘｐ） ＝ ｅｘｐ（ － （ｘｐ － Ｅｘ） ２ ／ （２ｘ２
ｐ－１）） ，

那么， 所有云滴构成随机变量 Ｘｐ 的分布称为 ｐ阶正

态云．
当 ｐ ＝ １ 时， ｘ１ ＝ ＲＮ（Ｅｎ１，Ｈｅ） 或 ｘ１ ＝ ＲＮ（Ｅｘ，
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Ｈｅ） ， ｐ 阶正态云就退化为正态分布．当 ｐ ＝ ２ 时， ｐ
阶正态云就退化为二阶正态云， 此时 Ｅｎ１ ＝ Ｅｘ，
Ｅｎ２ ＝Ｅｎ． 也就是文献［１１］中给出的正态云．

云变换是云模型中实现概念定性描述（概念内

涵）与定量表示（概念的外延）相互转换的工具， 包

括正向云变换和逆向云变换． 文中除特别说明之

外， 正向云变换和逆向云变换均指正向正态云变换

和逆向正态云变换． 王国胤等［７］ 根据正向云变换和

逆向云变换之间的关系分别给了出了 ｐ 阶正向云变

换算法和 ｐ 阶逆向云变换算法．
１．１．１　 ｐ 阶正向云变换算法

ｐ 阶正向云变换就是根据表征定性概念内涵的

ｐ＋１ 个数字特征， 由 ｐ 次正态随机递归产生 ｐ 阶正

态云云滴的过程． 具体如下［７］：
输入： ｐ ＋ １ 个数字特征 Ｅｘ ＝ Ｅｎ１， Ｅｎ２， …，

Ｅｎｐ－１， Ｅｎｐ， Ｈｅ 和生成云滴的个数 ｎ．
输出：ｎ 个 ｐ 阶云滴 ｘｐｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｎ） ．
算法步骤：
１）生成以 Ｅｎｐ 为期望值， Ｈｅ２ 为方差的一个正

态随机数 ｘ１；
２）生成以 Ｅｎｐ－１为期望值， ｘ２

１ 为方差的一个正

态随机数 ｘ２；
…
ｐ － １）生成以 Ｅｎ２ 为期望值， ｘ２

ｐ－２ 为方差的一个

正态随机数 ｘｐ－１ ；
ｐ ）生成以 Ｅｎ１ 为期望值， ｘ２

ｐ－１ 为方差的一个正

态随机数 ｘｐｊ ；
ｐ ＋ １） 计算云滴的确定度 μ（ｘｐｊ） ＝ ｅｘｐ（ －

（ｘｐｊ － Ｅｎ１） ２ ／ （２ｘ２
ｐ－１）） ， 具有确定度 μ ｐｊ 的 ｘｐｊ 成为

数域中的一个云滴， 称之为 ｐ 阶云滴， 重复 １） ～
ｐ）， 直至产生 ｎ 个 ｐ 阶云滴 ｘｐｊ（ ｊ＝ １，２，…，ｎ）为止．
１．１．２　 ｐ 阶逆向云变换算法

在实际的数据统计分析和概念抽取过程中， 数

据样本对概念的确定度是无法获得的， 而且靠人为

主观给定可能会带来更大的误差． 无确定度的逆向

云算法根据云滴的统计特性， 依靠统计计算获得云

模型的数字特征表征的概念内涵． 具体的 ｐ 阶逆向

云算法描述如下［７］：
输入：样本点 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） ， 分组数 ｍ， 每

组样本数 ｒ ；
输出：反映定性概念的数字特征 Ｅｘ ＝Ｅｎ１， Ｅｎ２，

Ｅｎ３，…，Ｅｎｐ－１，Ｅｎｐ，Ｈｅ．
算法步骤：

１）从样本（云滴） ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 中估计均值 Ｅ
＾
ｘ ＝

Ｅ
＾
ｎ１ ＝

１
ｎ
∑
ｎ

ｋ＝１
ｘｋ；

２）从样本（云滴） ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 中随机选取 ｍ 组

样本（可重复）， 每组有 ｒ 个样本， 从每组样本中估

计出 ｙ
＾ ２
ｉ ＝ １

ｒ － １∑
ｒ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ － Ｅ

＾
ｘｉ） ２（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ） ． 令

Ｙ ＝ｙ２
１，ｙ２

２，…，ｙ２
ｍ
；

３）ｆｏｒ （ ｐ ＝ ２；ｐ ＜ Ｐ；ｐ ＋ ＋ ）｛

Ｅ
＾
ｎｐ

２ ＝ １
２

４ （Ｅ
＾
Ｙ２） ２ － ２Ｄ

＾
Ｙ２ ，

其中 Ｅ
＾
Ｙ２ ＝ １

ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙ
＾ ２
ｉ ，Ｄ

＾
Ｙ２ ＝ １

ｍ － １∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｙ

＾
２
ｉ －

Ｅ
＾
Ｙ２） ２ 分别表示样本集 Ｙ２的数学期望和方差．

输入 ｍｍ，ｒｒ ，令 ｍ ＝ ｍｍ，ｒ ＝ ｒｒ ；

Ｅ
＾
ｎ２
ｐ＋１，ｉ ＝

１
２

４ （Ｅ
＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ） ２ － ２Ｄ
＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ ，

ｕ
＾ ２
ｐ＋１，ｉ ＝ Ｅ

＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ － Ｅ
＾
ｎ２
ｐ＋１，ｉ，

ｉ ＝ １，２，…，ｍ．

其中 Ｅ
＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ ＝
１
ｒ ∑

ｒ

ｊ ＝ １
ｙ
＾ ２
ｊ ，Ｄ

＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ ＝
１

ｒ － １∑
ｒ

ｊ ＝ １
（ｙ

＾ ２
ｊ －

Ｅ
＾
Ｙ２

ｐ＋１，ｉ） ２， Ｙ ＝ ｛ｕ
＾ ２
ｐ＋１，１，ｕ

＾ ２
ｐ＋１，２，．．．．．．，ｕ

＾ ２
ｐ＋１，ｍ｝；

以 Ｙ 为样本， 从样本中估计 Ｅｎ２
ｐ，Ｈｅ２

ｐ

Ｅ
＾
ｎ２
ｐ ＝ １

２
４ （Ｅ

＾
Ｙ２） ２ － ２Ｄ

＾
Ｙ２ ，

Ｈ
＾
ｅ２
ｐ ＝ Ｅ

＾
Ｙ２ － Ｅ

＾
ｎｐ

２，
其中， Ｐ 代表总阶数， ｐ 代表当前计算阶数，

Ｅ
＾
Ｙ２、 Ｄ

＾
Ｙ２ 分别指组间样本均值和组间样本方差，

ｍｍ、ｒｒ 分别代表分组数和每组样本数． 本文利用二

阶逆向云变换算法和三阶逆向云变换算法将彩色图

像的频率分布函数分割成若干个云粒的叠加， 得到

图像的初步分割．
１．２　 图像分割

图像分割是指将图像中具有特殊意义的不同区

域分割开， 并使这些区域相互不相交， 且每个区域

应满足特定区域的一致性条件． 由于人眼对亮度有

一定的适应性， 即只能识别几十种灰度级， 但是对

于不同的色彩，人眼却可以识别出成千上万种不同

的颜色， 所以很多时候， 仅仅利用灰度信息无法从

图像中提取出感兴趣的区域， 因此必须要借助色彩

的相关信息． 因为彩色图像提供了比灰度图像更加

丰富的信息， 伴随着计算机处理能力的加快， 彩色

图像处理愈来愈多地受到研究者的关注． 彩色图像

分割是指从彩色图像中分离出人们感兴趣的区域，
常用的彩色图像分割方法是将彩色图像转换成单色

·９１５·第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 王金芝，等： 一种新的云综合方法在彩色图像分割中的应用



图像， 并结合颜色空间做图像分割． 如图 １ 所示［１６］ ．

图 １　 常用彩色图像分割方法

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｍｏｎ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

颜色空间的选择需要符合人类眼睛的视觉感知

特性， 也要应适合于图像处理． ＨＳＶ 颜色空间是一

种均匀的颜色空间， 一种面向视觉感知的颜色模

型， 通常用于计算机图形应用中． 其具有 ２ 个特点：
１）色调和饱和度分量包含了颜色信息， 与人感受颜

色的方式紧密相连； ２）亮度分量与图像的彩色信息

无关． 这些特点使 ＨＳＶ 颜色空间非常适合于借助人

的视觉系统来感知彩色特性的图像处理算法［６］ ． 所

以本文采用云模型理论在 ＨＳＶ 颜色空间上进行图

像分割．

２　 基于云模型的图像分割方法

本文采用的基于云模型的图像分割算法， 首

先， 将彩色图像转换到 ＨＳＶ 颜色空间， 并进行非均

匀量化； 其次， 根据非均匀量化的结果， 得到彩色

图像的频率分布图， 利用逆向云变换算法将频率分

布函数分割成若干个云概念的叠加， 得到图像的初

步分割； 再次， 根据合并准则， 利用本文提出的云

综合方法实现云概念的合并， 得到更高层次的云概

念； 最后， 根据云概念的“３Ｅｎ” 规则， 最终实现图

像的分割．
２．１　 ＨＳＶ 颜色空间描述及非均匀量化

ＨＳＶ 颜色空间通过 ３ 个属性———色调（Ｈｕｅ）、
饱和度（Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）和亮度（Ｖａｌｕｅ）来表示色彩信息．
色调表示光的颜色， 与混合光谱中光的波长相关，
不同波长的光呈现不同的颜色． 饱和度是指颜色的

深浅程度， 与色调的纯度及白光的多少相关． 亮度

即为物体反射光的明暗程度， 是人类视觉获得的最

直接的感受． ＨＳＶ 颜色空间模型对应于三维空间中

的一个圆锥形［１７］， 如图 ２ 所示． 圆锥的顶面对应

Ｖ＝ １， 它与 ＲＧＢ 模型中的 Ｒ ＝ １， Ｇ ＝ １， Ｂ ＝ １ 时所

代表的颜色系相同． 色彩 Ｈ 由绕 Ｖ 轴的旋转角给

定， 红、黄、绿、青、蓝、品红分别对应于角度 ０°、６０°、
１２０°、１８０°、２４０°、３００°． 圆锥的顶面中心处代表白

色， 圆锥的顶点（即原点）代表黑色， 从顶面中心点

到原点， 代表亮度渐暗的灰色， 其中， Ｓ ＝ ０， Ｈ 无

意义． 在圆锥顶面的圆周上的颜色具有最高亮度、
最大饱和度， Ｖ＝ １， Ｓ＝ １．

图 ２　 ＨＳＶ 颜色空间

Ｆｉｇ．２　 ＨＳＶ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ

颜色量化技术分为均匀量化和非均匀量化 ２
类：均匀量化方法是把颜色变量均匀地量化到相等

的空间， 它的优点是计算速度快， 但量化后的颜色

空间中会多出许多原始图像中不包含的颜色， 因此

冗余度较大； 非均匀量化方法更适合于机器视觉的

研究， 因为该方法是根据人眼的视觉特性把颜色变

量非均匀地量化到一系列区间， 并能保证量化后颜

色空间中的每个区间都非空， 从而不会丢失图像信

息， 使得图像处理获得更好的效果．
根据光学理论， 物体的颜色与光的波长和频率

有关， 在文献［１０］中， 对 ＨＳＶ 颜色空间进行非均

匀量化． 按照人的视觉分辨能力， 将 ＨＳＶ 颜色空间

非均匀量化成 ２５６ 维， 即色调（Ｈ） １６ 维， 饱和度

（Ｓ）和亮度（Ｖ）各 ４ 维， 构造一维特征矢量 Ｇ ：
Ｇ ＝ ＨＱＳＱＶ ＋ ＳＱＶ ＋ Ｖ， （１）

式中： ＱＳ 和 ＱＶ 分别是分量 Ｓ 和 Ｖ 的量化级数， 这

里 ＱＳ ＝ ４， ＱＶ ＝ ４， 因此， 式（１）中
Ｇ ＝ １６Ｈ ＋ ４Ｓ ＋ Ｖ， （２）

这样，Ｈ、Ｓ、Ｖ ３ 个分量在一维矢量上分布开来， 可

以很好地利用一维云模型进行处理．
本文采取与文献［１８］相同的量化方式， 具体的

非均匀量化公式如式（３）所示：
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Ｈ ＝

０，ｈ ∈ （３４５，１５］；
１，ｈ ∈ （１５，２５］；
２，ｈ ∈ （２５，４５］；
３，ｈ ∈ （４５，５５］；
４，ｈ ∈ （５５，８０］；
５，ｈ ∈ （８０，１０８］；
６，ｈ ∈ （１０８，１４０］；
７，ｈ ∈ （１４０，１６５］；
８，ｈ ∈ （１６５，１９０］；
９，ｈ ∈ （１９０，２２０］；
１０，ｈ ∈ （２２０，２５５］；
１１，ｈ ∈ （２５５，２７５］；
１２，ｈ ∈ （２７５，２９０］；
１３，ｈ ∈ （２９０，３１６］；
１４，ｈ ∈ （３１６，３３０］；
１５，ｈ ∈ （３３０，３４５］ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

Ｓ ＝

０，ｓ ∈ ［０，０．１５］；
　 １，ｓ ∈ （０．１５，０．４］；
　 ２，ｓ ∈ （０．４，０．７５］；

３，ｓ ∈ （０．７５，１］ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

Ｖ ＝

０，ｖ ∈ ［０，０．１５］；
　 １，ｖ ∈ （０．１５，０．４］；
　 ２，ｖ ∈ （０．４，０．７５］；

３，ｖ ∈ （０．７５，１］ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（３）

２．２　 概念提取过程

根据彩色图像转换到 ＨＳＶ 颜色空间的特征矢

量的特征值频率， 得到以特征值作为横轴， 各特征

值在图像中出现的频率为纵轴的数据频率分布图，
即根据给定的论域中某个数据属性 Ｘ 的频率分布

函数 ｆ（ｘ） ， 由 Ｘ的属性值频率的实际分布情况， 自

动生成若干个不同的云概念 Ｃ ｉ（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ） 的叠

加， 从而实现从连续数到云概念的转换过程［１１］ ． 其

数学表达式为

ｆ（ｘ） → ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ∗Ｃ ｉ（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ）） ．

式中： ａｉ 为幅度系数， ｎ 为云变换后生成的云概念

的个数．
利用本文给出的逆向云变换自动生成若干个不

同云概念， 逆向云变换算法是一种从某一属性的实

际数据分布中提取概念的过程， 是从定量表示到定

性描述的转换过程， 也是一个概念归纳学习的过

程． 所以概念提取的具体过程为：根据常识可知， 高

频率出现的数据值对定性概念的贡献大于低频率的

数据值对定性概念的贡献． 利用这一常识， 首先找

到数据频率分布中的局部极大值点， 作为概念的中

心， 即云概念的数学期望， 利用逆向云变换算法从

局部极大值周围的数据中得到一个云概念；然后在

原分布中减去已获得云概念对应的数值部分， 再从

剩余的数据分布中寻找局部极大值， 依次类推可得

到若干个云概念． 根据这一思想， 频率分布曲线函

数可以根据其实际分布情况自动得到若干个不同云

概念的叠加． 如图 ３ 所示， 其中黑曲线为频率分布

曲线 ｆ（ｘ） ， 灰色部分为所生成的若干个云概念的

云图．

图 ３　 频率分布曲线 ｆ （ｘ）概念提取结果

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｃｅｐｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕ⁃
ｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｆ （ｘ）

２．３　 概念合并

对于 ２．２ 节所提取到的初步云概念， 根据距离

公式 Ｄｉｓ ＝｜ Ｅｘ１ － Ｅｘ２ ｜ ／ （Ｅｎ１ － Ｅｎ２） 计算相邻 ２ 个

云概念的距离， 并对其中距离最短的 ２ 个云概念按

照云综合方法进行合并．
云综合方法是将符合合并准则的 ２ 个云概念进

行合并， 得到更高层次的云概念． ２０００ 年蒋嵘等［８］

提出云概念综合的“软或”方法， 并给出相应的计算

公式， 具体如下．
设 Ｃ１（Ｅｘ１，Ｅｎ１，Ｈｅ１） 和 Ｃ２（Ｅｘ２，Ｅｎ２，Ｈｅ２） 是

论域 Ｕ 上的 ２ 个相邻的二阶云概念， 如果 Ｅｘ１ ≤
Ｅｘ２， 那么 Ｃ１ 和 Ｃ２ 进行“软或”得到新的云概念为

Ｃ３（Ｅｘ３，Ｅｎ３，Ｈｅ３） ＝ Ｃ１ ∪ Ｃ２ ．
式中： Ｅｘ３ ＝ （Ｅｘ１ ＋ Ｅｘ２） ／ ２ ＋ （Ｅｎ２ － Ｅｎ１） ／ ４， Ｅｎ３ ＝
（Ｅｘ２ － Ｅｘ１） ／ ４ ＋ （Ｅｎ１ ＋ Ｅｎ２） ／ ２， Ｈｅ３ ＝ ｍａｘ（Ｈｅ１ ＋
Ｈｅ２） ．

该方法是利用数字特征进行代数运算得到的，
但是作者并没有具体解释概念合成后的数字特征

Ｅｘ３、Ｅｎ３、Ｈｅ３ 与概念 Ｃ１ 和 Ｃ２ 中数字特征之间的关

系， 以及 ２ 个云概念合成的缘由． 本文根据正态云

模型的“３Ｅｎ” 规则， 得到新的高阶“软或”云综合

方法．
２．３．１　 “３Ｅｎ”规则

在正向云变换中， 云滴群对概念的贡献是不同

的． 论域 Ｕ中， 任一小区间上的云滴群 Δｘ 对定性概

念 Ｃ的贡献为 ΔＴ≈ μ ｃ（ｘ）∗Δｘ ／ ２π Ｅｎ ，显然论域

上所有元素对概念 Ｃ 的总贡献为
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Ｔ ＝
∫
＋¥

－¥

ｕｃ（ｘ）ｄｘ

２πＥｎ
＝
∫
＋¥

－¥

ｅｘｐ（ － （ｘ － Ｅｘ）２ ／ （２Ｅｎ２））ｄｘ

２πＥｎ
＝ １．

因为
１

２π Ｅｎ
∫Ｅｘ＋３Ｅｎ

Ｅｘ－３Ｅｎ
μ ｃ（ｘ）ｄｘ ＝ ９９．７４％ ． 所以论域 Ｕ

中对定性概念 Ｃ 有贡献的云滴主要落在 ［Ｅｘ －
３Ｅｎ，Ｅｘ ＋ ３Ｅｎ］ 上， 忽略该区间之外的云滴对定性

概念 Ｃ 的贡献（这些云滴对概念 Ｃ 的贡献也仅有

０．２６％）， 这就是正态云的“３Ｅｎ” 规则［１９］ ．
例如， 如图 ４ 所示， 对二阶正态云概念 Ｃ（Ｅｘ ＝

０，Ｅｎ ＝ １０，Ｈｅ ＝ ０．８） ， 其云图如图 ４ 所示． 图中，
μ ｃ ＝ｅｘｐ（ － （ｘ － Ｅｘ） ２ ／ （２Ｅｎ２）） 是概念 Ｃ 的期望曲

线［１１］， 即 Ｈｅ ＝ ０ 时的高斯隶属度曲线； μ１ ＝ ｅｘｐ（－
（ｘ－Ｅｘ） ２ ／ （２σ２

１）），μ２ ＝ｅｘｐ（ －（ｘ－Ｅｘ） ２ ／ （２σ２
２））分别

是 σ １ ＝ Ｅｎ ＋ ３Ｈｅ 和 σ ２ ＝ Ｅｎ － ３Ｈｅ 时所对应的高斯

隶属度曲线． 根据正态云的“３Ｅｎ” 规则， 有９９．７４％
的云滴位于曲线 μ １ 及 μ ２ 之间．

图 ４　 云模型的“３Ｅｎ” 规则及“跨度”
Ｆｉｇ．４　 “３Ｅｎ”ｒｕｌｅ ａｎｄ “ｓｐａｎ” ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ

从图 ４ 中可看到， 对一个二阶正态云概念

Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ） ， 期望曲线 μｃ 的 “跨度” 是 ［ Ｅｘ －
３Ｅｎ，Ｅｘ＋３Ｅｎ］，长度为 ６Ｅｎ； 外侧曲线 μ１ 的“跨度”
是 ［Ｅｘ － ３（Ｅｎ ＋ ３Ｈｅ），Ｅｘ ＋ ３（Ｅｎ ＋ ３Ｈｅ）］， 长度

为 ６（Ｅｎ＋３Ｈｅ）； 内侧曲线 μ２ 的“跨度”是 ［Ｅｘ －
３（Ｅｎ － ３Ｈｅ），Ｅｘ ＋ ３（Ｅｎ － ３Ｈｅ）］， 长度为 ６（Ｅｎ－
３Ｈｅ） ． 为此， 对于 ２ 个二阶正态云概念， 给出一种

新的“软或”云综合方法．
２．３．２　 正态云概念的“软或”运算

设论域 Ｃ１（Ｅｘ１，Ｅｎ１，Ｈｅ１） 和 Ｃ２（Ｅｘ２，Ｅｎ２，Ｈｅ２）
是论域 Ｕ 上的 ２ 个相邻二阶正态云概念． 如果

Ｅｘ１ ≤Ｅｘ２， 那么 Ｃ１ 和 Ｃ２ 进行“软或”运算得到新的

云概念为 Ｃ３（Ｅｘ３，Ｅｎ３，Ｈｅ３） ＝ Ｃ１ ∪ Ｃ２， 其中数字特

征 Ｅｘ３、Ｅｎ３、Ｈｅ３ 解释如下．
如图 ５ 所示， 根据“３Ｅｎ” 规则， 对合成后概念 Ｃ３

有主要贡献的云滴群范围在 ［Ｅｘ１ － ３Ｅｎ１，Ｅｘ２ ＋ ３Ｅｎ２］
内， 因此 Ｃ３ 的期望值 Ｅｘ３ 为该区间的中点， 即：

Ｅｘ３ ＝ （（Ｅｘ１ － ３Ｅｎ１） ＋ （Ｅｘ２ ＋ ３Ｅｎ２）） ／ ２ ＝
Ｅｘ１ ＋ Ｅｘ２

２
＋

３（Ｅｎ２ － Ｅｎ１）
２

．

图 ５　 ２ 个云概念 Ｃ１、Ｃ２ 的合并

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｃｌｏｕｄ ｃｏｎｃｅｐｔｓ Ｃ １ ａｎｄ Ｃ ２

　 　 由二阶正态云概念期望曲线的“跨度”为 ６Ｅｎ，
从图 ５ 可看出，合成后概念 Ｃ３ 的“跨度”６Ｅｎ３ 就为

［Ｅｘ１－３Ｅｎ１，Ｅｘ２＋３Ｅｎ２］的长度， 即

６Ｅｎ３ ＝（Ｅｘ２＋３Ｅｎ２）－（Ｅｘ１－３Ｅｎ１）．
从而可以得到 Ｅｎ３ 为

Ｅｎ３ ＝（Ｅｘ２－Ｅｘ１） ／ ２＋（Ｅｎ１＋Ｅｎ２） ／ ６．
根据二阶正态云概念外侧曲线的 “跨度” 为

６（Ｅｎ＋３Ｈｅ）， 可得， 合成后概念 Ｃ３ 的外侧“跨度”
６（Ｅｎ３＋３Ｈｅ３）就为 ［ Ｅｘ１ ＋ ３ （ Ｅｎ１ ＋ ３Ｈｅ１ ）， Ｅｘ２ ＋
３（Ｅｎ２＋３Ｈｅ２）］， 即

６（Ｅｎ３ ＋３Ｈｅ３）＝ （Ｅｘ２ ＋３（Ｅｎ２ ＋３Ｈｅ２）） －（Ｅｘ１ ＋３（Ｅｎ１ ＋

３Ｈｅ１））⇒Ｅｎ３＋３Ｈｅ３ ＝
Ｅｘ２－Ｅｘ１

２
＋
Ｅｎ１＋Ｅｎ２

６
＋
３（Ｈｅ１＋Ｈｅ２）

２
＝

Ｅｎ３＋
３（Ｈｅ１＋Ｈｅ２）

２
，⇒Ｈｅ３ ＝（Ｈｅ１＋Ｈｅ２） ／ ２．

同理， 由二阶正态云概念内侧曲线的“跨度”方
法亦可得到 Ｈｅ３ ＝（Ｈｅ１＋Ｈｅ２） ／ ２．

类似于二阶正态云概念的综合方法， 可得到三

阶正态云概念“软或”的综合方法， 具体如下：
设论域 Ｃ１（Ｅｘ１，Ｅｎ１，Ｅｎｎ１，Ｈｅ１） 和 Ｃ２ （ Ｅｘ２，

Ｅｎ２， Ｅｎｎ２， Ｈｅ２）是论域 Ｕ 上的 ２ 个相邻的三阶云

概念， 如果 Ｅｘ１≤Ｅｘ２， 那么进行“软或”云综合得到

新的云概念为 Ｃ ３（Ｅｘ３，Ｅｎ３， Ｅｎｎ３，Ｈｅ３）＝ Ｃ１ ∪ Ｃ２，

其中： Ｅｘ３ ＝ （ Ｅｘ１ ＋ Ｅｘ２ ） ／ ２ ＋ ３
２

（ Ｅｎ２ － Ｅｎ１ ）， Ｅｎ３ ＝

（Ｅｘ２－Ｅｘ１） ／ ６＋（Ｅｎ１ ＋Ｅｎ２） ／ ２，Ｅｎｎ３ ＝ （Ｅｎｎ１ ＋Ｅｎｎ２） ／
２，Ｈｅ３ ＝ （Ｈｅ１ ＋Ｈｅ２） ／ ２．根据上述正态云概念的“软
或”计算方法， 可推广至 ２ 个 ｐ 阶正态云概念的“软
或”计算， 本文不再赘述．

最后利用“３Ｅｎ”规则对合并后的云概念进行划
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分，实现对图像的最终分割， 具体过程将在分割算

法的 ７）进行描述．
２．４　 分割算法描述

由上述的相关介绍， 可得本文彩色图像分割算

法的具体步骤：
１）把彩色图像转换到 ＨＳＶ 颜色空间， 分别对

Ｈ、Ｓ 和 Ｖ 分量进行非均匀量化， 并构造 ２５６ 柄的一

维特征矢量 Ｇ；
２）统计特征矢量 Ｇ 中特征值频率， 然后以图

像的特征值（本文采用特征矢量 Ｇ 中的数据为特征

值）为横轴， 各特征值在图像中出现的频率为纵轴，
得到数据的频率分布函数 ｆ（ｘ） ；

３）利用逆向云变换算法将频率分布函数 ｆ（ｘ）
划分为若干个云概念的叠加， 可表示为二阶云概念

Ｃ ｉ（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ） 或三阶云概念 Ｃ ｉ（Ｅｘｉ， Ｅｎｉ，Ｅｎｎｉ ，
Ｈｅｉ） ， 形成图像的初步分割；

４ ） 计 算 相 邻 云 概 念 的 距 离， 公 式 为

Ｄｉｓ ＝｜ Ｅｘ１ －Ｅｘ２ ｜ ／ （Ｅｎ１ － Ｅｎ２） ， 根据距离最小原

则找到待合并的 ２ 个云；
５）根据云概念综合方法， 对距离最短的 ２ 个云

概念进行“软或”运算， 合并得到新的更高层次的云

概念， 并用综合后的云概念表示合并后的区域；
６）重复 ４） ～ ５）， 直至云概念的个数达到分割

需求设定的最终的概念个数， 每个云概念近似代表

一片分割区域；
７） 借鉴云概念的“３Ｅｎ”规则， 对于 ６）中最终

得到的每一个二阶云概念 Ｃ’
ｊ （Ｅｘ ｊ，Ｅｎ ｊ，Ｈｅ ｊ） 或三阶

云概念 Ｃ’
ｊ （Ｅｘ ｊ，Ｅｎ ｊ，Ｅｎｎ ｊ，Ｈｅ ｊ） ， 将在区间 ［Ｅｘ ｊ －

３Ｅｎ ｊ ， Ｅｘ ｊ ＋ ３Ｅｎ ｊ］ 内的像素作为目标像素集（或背

景像素集）， 将不属于该区间内的像素作为背景像

素集（目标像素集）， 从而对图像进行分割．

３ 实验仿真
本文通过 ２ 个对比实验， １） 与文献［８］给出的

二阶“软或”云概念综合方法作对比（称之为旧“软
或”云方法）， 说明本文提出的新的“软或”云综合

方法的有效性； ２） 在新的二阶云概念综合基础上，
对灰度图像做图像分割， 并与文献［９］给出的分割

结果作比较， 进一步说明本文方法利用逆向云变换

算法和新的“软或”云综合方法在图像分割中的可

行性及有效性．
为了更加客观、定量地评价实验结果， 采用误

分率（ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ， ＭＥ） ［２０］ 来评价图像分

割的结果． 误分率是一个十分重要的衡量指标， 反

映的是背景像素误分为目标与目标像素误分为背景

的像素和占总像素的百分比， 其公式表示为

ＭＥ ＝ １ －
ＢＯ ∩ ＢＴ ＋ ＦＯ ∩ ＦＴ

ＢＯ ＋ ＦＯ
． （４）

式中： ＢＯ 表示参考图像的背景像素点数， ＦＯ 表示参

考图像的目标像素点数， ＢＴ 表示分割图像的背景像

素点数， ＦＴ 表示分割图像的目标像素点数， ＢＯ ∩ ＢＴ

表示参考图像中被正确分割为背景的像素点数，
ＦＯ ∩ ＦＴ 表示分割图像中被正确分割为目标的像素

点数．
３．１　 本文方法与旧 “软或”云方法的实验对比

本文采用 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 图像库里的图像做图像分割

（Ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｅｅｃｓ． ｂｅｒｋｅｌｅｙ． ｅｄｕ ／ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ Ｐｒｏｊｅｃｔｓ ／
ＣＳ ／ ｖｉｓｉｏｎ ／ ｇｒｏｕｐｉｎｇ ／ ） ． 如图 ６ 所示．

（ａ） 原始图像

（ｂ）图像分割结果的标准对比图

（ｃ） 二阶逆向云算法（Ｓ＿Ｏ）

（ｄ）二阶逆向云算法（Ｓ＿Ｎ）

（ｅ）将三阶逆向云算法（Ｔ＿Ｎ）
图 ６　 本文方法与旧的“软或云”实验结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

根据误分率的计算方法， 将实验结果图与标准

对比图做比较， 得到 ３ 种方法的实验误分率如表 １
所示． 从表 １ 中可以看出， 在同样使用二阶逆向云

算法的情况下， 本文提出的云综合方法比蒋峥等提

出的云综合方法的实验结果的误分率小， 从而表明

了本文提出的云综合方法在图像分割中的有效性；
在同样使用本文提出的云综合方法的情况下， 从二

阶逆向云算法与三阶逆向云算法的分割实验结果中

可看出， 对小鸟和树枝这幅图像， 三阶逆向云算法

能得到更好的分割结果． 由于三阶逆向云算法在提

取概念的过程中相比二阶逆向云算法而言， 多一个

参数的估计， 在一定程度上增加了参数的估计误
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差， 所以图像分割的结果在一定程度上不如二阶云

逆向云算法的分割结果．
表 １　 实验结果误分率

Ｔａｂｌｅ １　

分割

方法

误分率 ／ ％

小鸟和

树枝
海星 花 蝴蝶

豹子和

树枝

Ｓ＿Ｏ ３．６９ ４．９０ ３．１８ ６．８８ ７．８８

Ｓ＿Ｎ ２．７６ ３．６８ ２．２６ ６．５５ ７．２４

Ｔ＿Ｎ ２．３５ ４．０１ ２．６８ ７．３１ ８．２７

３．２　 本文方法与文献［９］实验结果对比

２０１２ 年吴涛等［９］ 将王立新提出的四阶样本中

心矩逆向云算法和数据场用于灰度图像分割中． 所

以用本文方法与文献［９］中分割的结果作比较， 以

说明本文方法的有效性． 结果如图 ７ 所示．

（ａ） 原始灰度图

（ｂ）图像分割结果的标准对比图

（ｃ） 文献［９］的分割结果

（ｄ）本文提出的云综合方法 Ｓ＿Ｎ
图 ７　 本文方法与旧的“软或云”实验结果对比

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

根据误分率的计算方法， 将实验结果图与标准

对比图做比较， 得到 ２ 种方法的实验误分率如表 ２
所示． 从表 ２ 可以看出， 将本文的图像分割方法方

法应用于灰度图像分割也可以得出很好的实验效

果， 进一步表明了本文方法的有效性．
表 ２　 实验结果误分率

　 　 Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＥ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　 　 ％

分割

方法

误分率

Ｂｌｏｃｋ Ｇｅａｒｗｈｅｅｌ Ｐｏｔａｔｏｅｓ Ｆｌｕｏｃｅｌ Ｒｉｃｅ Ｐｃｂ

文献［９］ ２．６５ １．８９ １．８９ ４．１６ １３．０６ １５．８４

Ｓ＿Ｎ ３．０８ １．１３ １．８９ ０．９７ １１．３１ １６．５１

４　 结束语

本文将逆向云变换算法应用于图像分割， 最关

键的步骤就是在概念提取之后， 如何有效地将提取

到的云概念合并， 选择不同的云综合方法得到的结

果就会有所不同． 根据正态云模型的“３Ｅｎ” 规则，
提出一种新的“软或”云综合方法，通过与蒋峥等提

出的云综合方法在同样条件下做比较， 得到了较好

的实验结果． 同时将本文的方法与吴涛等在文献

［９］中的实验结果做比较， 同样取得了较好的实验

效果． 以上 ２ 点均表明了本文提出的云综合方法的

有效性． 本文的下一步工作首先是与其他类型的概

念合并方法做比较， 并将本文提出的云综合方法应

用于其他类型的图像分割， 以及图像的边缘检测

等； 另外， 推广高阶云模型的应用， 将高阶云模型

应用于实际的特定应用中．
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