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基于高斯混合模型的海冰图像非监督聚类分割研究 

兰志刚1, 靳卫卫2, 朱明亮2, 于新生2, 国建凤3, 周振涛4, 李凯宝4 

(1. 中海油能源发展股份有限公司北京分公司, 北京 100027; 2. 中国海洋大学 海洋地球科学学院, 山东 青
岛 266100; 3. 中国海洋石油总公司, 北京 100010; 4. 中海石油有限公司天津分公司, 天津 300452) 

摘要: 为了利用海冰图像识别技术获取海冰冰况信息, 探索了利用高斯混合模型进行海冰图像分割的

技术途径, 描述了具体算法, 并利用高斯混合模型的最大期望值(EM)算法以及最小描述长度(MDL)准
则对渤海海冰图像进行目标提取。研究结果表明, 该方法可以很好地实现海冰信息的有效提取和海冰

图像的有效分割, 从而证明了建立在图像分割技术之上的海冰图像识别技术是处理海冰图像进而获得

冰型、冰量等冰况信息的有效技术手段。 
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由于受西伯利亚冷空气的影响, 我国渤海、特别
是辽东湾海区 , 每年冬季都会覆盖大量的海冰 , 严
重时会形成冰灾, 严重威胁海洋工程构筑物的安全, 
甚至会封锁港口、阻塞航道、致使渤海海上交通运

输处于瘫痪状态 , 因此掌握准确的海上冰情信息 , 
对于防冰减灾至为重要。利用视频图像获取海上冰

情信息已日益成为海冰监测和研究的重要途径, 而
建立在图像分割技术之上的海冰图像识别技术则是

处理海冰图像进而获得冰型、冰量等冰况信息的有

效技术手段。 
图像分割是一种依据图像区域特征, 对图像进

行分解并提取出感兴趣目标的技术过程。传统的阈

值法在图像区域分割中得到了很好的应用, 但尚存
在着诸多缺陷, 尤其是对于存在噪声干扰或要进行
多区域分割的图像, 阀值法很难得到理想的分割结
果。而聚类算法是一类非监督的学习方法, 它能够在
缺少先验知识的情况下, 把没有类别标记的样本集
按某种准则划分成若干类, 使类内样本的相似性尽
可能大 , 而类间样本的相似性尽量小 , 从而实现数
据集的有效聚合, 这与人类视觉系统对图像分割的
方法是一致的, 因此近年来聚类算法在图像分割中
得到了愈来愈多的应用。  

以流冰形态出现的渤海海冰具有类型分布复杂

和变化的特点, 并且相同类型的海冰其冰面的平滑
性会有所不同, 同时由于常常出现冰水混合以及平
台观测区域的背景天空和平台结构设施的干扰, 造
成图像分割呈现复杂和多区域的特点。本文描述了

利用高斯混合模型(Gaussian mixture model, GMM)
进行图像分割的具体算法, 并利用高斯混合模型的
最大期望值(expectation-maximization, EM)算法以及
最小描述长度(minimum description length, MDL)准
则对渤海海冰图像进行目标提取, 实现了海冰图像
的聚类分割。  

1  基于高斯混合模型的聚类分割方法 
图像的分割算法是基于 Chaudhuri和 Liu提出的

彩色图像模型可以分成三种高斯分布[5,2]。在处理海

冰图像的过程中, 由于天空、轮船等不相关因素的存
在 , 需要对这些干扰目标进行滤除 , 由分析可知这
些目标对象存在着相当强的区域相似性, 而与海冰
或海水之间的相似性较弱 , 根据这一特点 , 本文采
用基于高斯混合模型的聚类方法进行目标提取。 

1.1  高斯混合模型 
基于 GMM 的聚类方法采用的是多个单高斯分

布的线性组合, 如公式(1)表示的是由三个高斯密度
函数组合表示的高斯混合密度函数。其中 a1, a2, a3

表示各个高斯密度函数的加权系数, 即高斯分量的
比例系数。公式(2)是单个高斯密度函数的表达公式, 
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式中 d为特征向量 x的维度, μ为均值, δ为特征向量
的协方差矩阵。和传统的 k-means和 k-medoids聚类
方法相比, GMM不仅把每个数据点分配到其中某一
个聚类中, 并且还给出了这些数据点被分配到每个
聚类的概率。表 1给出了高斯密度函数的参数值 

1 1 1 2 2 2 3 3 3( ) ( ; , ) ( ; , ) ( ; , )p x a g x a g x a g xμ δ μ δ μ δ= + + ; 
  1 2 3 1a a a+ + =            (1) 

11 1( ; , ) exp ( ) ( )
2(2 )

T
d

g x x xμ δ μ δ μ
π δ

−⎡ ⎤
⎢ ⎥= − − −
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (2) 

 
表 1  高斯密度函数系数值 
Tab. 1  Coefficents of the Gaussian mixture model 

probability density function 
聚类 GMM系数 GMM系数设定值 

a1 0.4 
μ1 [2.0  2.0] 

类 1 

δ1 1 0.1
0.1 1
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

a2 0.4 
μ2 [−2.0  −2.0] 

类 2 

δ2 1 0.1
0.1 1

⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦

 

a3 0.2 
μ3 [5.5  2.0] 

类 3 

δ3 1 0.2
0.2 0.5
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

                   

1.2  聚类个数估计 
在基于高斯混合模型的聚类方法中, 每个目标

对象都是由多个高斯密度函数线性组合表示的, 这
里每个高斯密度函数都代表该对象的一个子类, 为
了更好地进行聚类, 有必要进行每个对象子类个数
的判定。本文采用 EM 算法[5]和 MDL 准则[6]相结合

的方法进行最适合分类数据集的聚类个数的估计。

以上面高斯混合模型产生的数据为基础, 进行聚类
个数的估计, 其部分处理过程如图 1所示。可以从图
1中数据看出, 当 Subclass=3时, Rissannen取得最小
值, 说明该数据集的最佳聚类个数是 3, 其结果与实
际数据产生模型的类别数相同。 

1.3  高斯混合模型系数确定 
本文采用 EM算法进行相关系数的确定。EM算

法是一种以迭代的方式来解决一类特殊最大似然 
(Maximum likelihood) 问题的方法 , 这类问题通常
是无法直接求得最优解 , 但是如果引入隐含变量 , 

在已知隐含变量的值的情况下, 就可以转化为简单
的情况, 直接求得最大似然解。 

 

图 1  基于 MDL准则的聚类个数估计部分过程 
Fig. 1  Cluster number estimation based on MDL Criterion 

 
式(3)给出了最大似然函数表达式, 可以看出对

数计算中包含加法, 不易求得结果。所以引进隐含变
量 Z, 其定义如下:   

为了将 n 个高斯分布用一个随机变量表示, 可
以采用如下表示法, 例如 n=3时:  

Z1=1表示(1 0 0), 且 p(Z1=1)=a1; Z2=1表示(0 1 
0), 且 p(Z2=1)=a2; Z3=1表示(0 0 1), 且 p(Z3=1)=a3。

于是  
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最大似然函数变换为公式(4)。公式(4)中只包含加法
运算, 其中的 Znk 可以由数学期望 E(Znk)代替, 于是
可以得到 EM算法公式, 如公式(5)所示。 
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2  图像分割结果 
应用上述 EM 算法对 GMM 模型产生的数据集

进行最大似然系数求解, 其结果如表 2所示, 其最大
似然估计结果和真实值相当地接近。 

图像中不同目标对象对应于不同的高斯混合模

型。将图片信息转化为 ASCII格式数据信息, 对每个
像素点对应数据进行最大后验(Maximum a posteriori, 
MAP)估计分析, 计算像素归属各个 GMM 的概率, 
根据其归属概率值进行分割处理, 实现图片目标的
有效分割。为方便后续处理, 分割后的像素值(色彩)
选择与其聚类序列号相同, 并以色彩形式表现分割
图像。按上述方法对两帧海冰图像进行处理后得到

的分割图片如图 2所示。 
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表 2  EM 算法求解的 GMM 系数结果 
Tab. 2  Coefficents of GMM with EM algorithm 

聚类 GMM系数 GMM系数设定值 GMM系数估计值 

a1 0.4 0.385141 

μ1 [2.0  2.0] [1.968770 1.908531] 

类 1 

δ1 
1 0.1

0.1 1
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
1.089314 0.291038
0.291036 1.034361
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

a2 0.4 0.433581 

μ2 [−2.0  −2.0] [−2.096070 −1.960741] 

类 2 

δ2 
1 0.1
0.1 1

⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦

 
1.089534 0.091958
0.091958 0.928903

⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦

 

a3 0.2 0.181277 

μ3 [5.5  2.0] [5.333640 1.904941] 

类 3 

δ3 
1 0.2

0.2 0.5
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.870289 0.188575
0.188515 0.578056
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

 

 

图 2  海冰原始图像及其对应分割图像 
Fig. 2  The original images of sea ice and their correspond-

ing segmented images 
a.为起始帧照片; b.为对其进行聚类分割处理后的分割图片; c.为
间隔 1 s后第二帧海冰照片; d.为对其进行聚类分割处理后的分割
图片  
a. picture of the starting frame; b. the segmented picture of a; c. 
picture of the second frame after  one second; d. the segmented 
picture of c 
 

3  结论 
本文利用高斯混合模型的 EM算法以及MDL准

则对渤海海冰图像进行目标提取, 从图像分割结果
可以看出, 建立在严密数学理论基础之上的基于高
斯混合模型的图像非监督聚类分割技术, 能够在把
握图像的全局和局部信息的基础上对目标进行分割, 
在分割性能提高和抗噪能力上 , 具有较强优势 , 分

割过程不需要人机交互, 能够实现渤海海冰的有效
分割, 从而为海冰图像的后续处理奠定基础。 
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Abstract: In order to obtain sea ice data from in situ video images, sea ice images were processed with image 
segmentation technology based on the Gaussian mixture model (GMM). Image segmentation of the Bohai sea ice 
with unsupervised clustering was realized by the expectation-maximization (EM) algorithm of GMM and minimum 
description length (MDL) criterion on the sea ice images for object extraction. The calculation procedures of sea ice 
image segmentation was described. The results indicate that GMM is effective in sea ice image segmentation and 
sea ice data extraction. It is concluded that sea ice image recognition, based on image segmentation, is an effective 
technology to process sea ice image for extraction of data on sea ice type and abundance. 

(本文编辑:刘珊珊) 


