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СЕГМЕНТАЦИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Аннотация. Предложен модифицированный матричный метод кластеризации X -средних для решения 

задачи сегментации изображений в очень больших базах данных. Особенностью предложенного подхода явля-

ется возможность обработки матричных сигналов в отсутствии информации о статистических характери-

стиках самих сигналов, а также числа кластеров, которое автоматически определяется в процессе анализа 

исходного массива данных. 

Ключевые слова: Сегментация зображений, методы кластеризации, очень большие базы данных, матри-

чные модификации методов, статистические характеристики 

 

С. І. Богучарський 

С. В. Машталір, к. т. н. 

 

МОДИФІКОВАНИЙ МЕТОД КЛАСТЕРИЗАЦІЇ X -СЕРЕДНІХ В ЗАДАЧАХ СЕГМЕНТАЦІЇ 

ЗОБРАЖЕНЬ 

Анотація. Запропоновано модифікований матричний метод кластеризації X -середніх для вирішення за-

дачі сегментації зображень в дуже великих базах даних. Особливістю запропонованого підходу є можливість 

обробки матричних сигналів у відсутності інформації про статистичні характеристики самих сигналів, а та-

кож числа кластерів, яке автоматично визначається в процесі аналізу вихідного масиву даних. 
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Abstract. The modified matrix X -means clustering method to solve the image segmentation problem in very large 

databases (VLDB) are proposed. A special feature of this approach is the ability to process matrix signals in the ab-

sence of information on the signals statistical characteristics, as well as the number of clusters is automatically deter-

mined during the original data set analysis. 
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Введение. Задача кластеризации больших 

массивов данных занимает важное место в 

общей проблеме интеллектуального анализа 

данных, а для ее решения к настоящему 

времени разработано множество 

разнообразных алгоритмов [1]. Особое место 

среди этого множества занимают методы, 

ориентированные на обработку информации, 

содержащиеся в очень больших базах 

данных, к которым предъявляются по-

вышенные требования по быстродействию, 

простоте численной и программной 

реализации, требуемому объему памяти. 

Именно такие методы чаще всего использу- 

ются при обработке изображений различной 

природы и, прежде всего, их сегментации. 

Здесь наиболее популярным является метод 

K -средних [2], благодаря, прежде всего, 

своей простоте, наглядности и 

интерпретируемости результатов. Метод K -

средних относится к алгоритмам 

кластеризации, основанным на разбиении, 

которые разделяют массив, содержащий N  

объектов, описываемых n -мерными 

векторами признаков ( ) nx k R , 1, 2,...k N  

на p  кластеров, где p  задается априори. 

Именно от этого параметра зачастую зависит 

качество получаемого решения, при этом 



Богучарский  С. И. «Электротехнические и компьютерные системы» № 20 (96) 2015 106 – 110 

Компьютерные системы 

 

107 
 

субъективизм, привносимый пользователем, 

зачастую снижает его уровень. Конечно, при 

использовании иерархических алгоритмов 

кластеризации эта проблема решается 

автоматически, однако этот подход плохо 

приспособлен для обработки изображений, 

особенно, если речь идет о потоке видео. 

«Ближайшим родственником» метода K -

средних, позволяющим автоматически 

определять количество кластеров p , 

содержащихся в обрабатываемом массиве 

X { (1), (2),..., (N)} nx x x R  , явление X -

средних [5], однако его применение в 

задачах сегментации изображений 

ограничивается рядом обстоятельств. Во-

первых, обработку изображений удобнее 

производить, представляя исходную 

информацию не в форме векторов, а в виде 

последовательности «окон», содержащих 

несколько расположенных рядом пикселей. 

В этом случае при использовании K -

средних и X -средних эти «окна» 

предварительно необходимо векторизовать, 

а полученное решение – девекторизовать. 

Во-вторых, стандартная процедура X -

средних, основанная на байессовском 

подходе, весьма громоздка с 

вычислительной точки зрения. И наконец, в 

третьих, априорное предположение о 

гауссовском распределении данных в 

кластерах и их сферичности естественно 

ограничивают применимость этого подхода 

в задачах сегментации изображений. 

Данные обстоятельства делают 

целесообразной разработку эффективной 

модификации метода X -средних, 

ориентированного на решение задачи 

сегментации изображений в условиях, когда 

исходная информация задана в виде массива 

«окон»-матриц, а количество возможных 

классов-сегментов априори неизвестно. 

Матричная модификация метода X -

средних. Исходной информацией для 

решения задачи сегментации-кластеризации 

является массив матричных наблюдений 

X { (1), (2),... (N)}x x x , 

1 2
( ) { ( )} m n

i ix k x k R   ; 1 1, 2,... ,i m ; 

2 1, 2,... ,i n ; 1, 2,... , Nk  , который должен 

быть разделен в процессе самообучения на 

p  сегментов-кластеров, описываемых 

центроидами { (1), (2), ..., ( )}C C C C p . При 

этом число кластеров p  априорно не 

задается, а должно быть определено 

непосредственно в процессе обработки 

информации в диапазоне 

min max2 1p p p N     . 

Основная идея метода X -средних 

состоит в многократном, применении к 

исходному массиву данных X  алгоритма K -

средних с разными значениями p  и 

оценивании получаемых результатов с 

помощью того или иного критерия, 

основанного на байесовском оценивании и, 

прежде всего, оценках Акаике, Касса-

Вассермана, Шварца [6-10]. 

В общем случае процедура K -средних 

состоит из последовательности двух 

чередующихся этапов. При этом на первом 

этапе для случайно заданного набора 

исходных центроидов (1),...C , (l),...C ( )C p  

имеющееся множество всех наблюдений 

( )x k  разбивается на p  групп так, что 

каждое наблюдение ( )x k  приписывается к 

ближайшему в смысле расстояние 
1 2( ( ), C(l)) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) )TD x k Sp x k C l x k C l  

 центроиду, а на втором – происходит 

перерасчет всех центроидов, при этом в 

качестве новых оценок принимаются 

средние арифметические координат всех 

наблюдений, приписанных к конкретному 

центроиду. Эта процедура продолжается до 

тех пор, пока не стабилизируются 

координаты всех центроидов.  

Можно показать, что описанная 

процедура минимизирует целевую функцию  

 

2

1 1

( ( ), ( )) ( ( ), ( )) ( ( ), ( ))
pN

k l

E x k C l x k C l D x k C l
 

 

T

1 1

( ( ), ( )) ( ( ) ( ))( ( ) C(l))
pN

k l

x k C l Sp x k C l x k
 

  

 

(здесь 
1, если ( ) ,

( ( ), ( ))
0, в противном случае,

lx k Cl
x k C l


 


   
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lCl  – обозначение l -го кластера), при этом 

координаты результирующих центроидов 

определяются соотношением 

1

( )

1

( ( ), ( )) ( )
1

( ) ( ) ,

( ( ), ( ))l

N

N
k

N
x k Cll

k

x k C l x k

C l x k
N

x k C l







 









 

 

где lN  – число точек, отнесенных к l -му 

кластеру. 

Процедура X -средних также состоит из 

последовательности двух этапов, один из 

которых называется «Улучшение 

параметров», а второй – «Улучшение 

структуры» [6-10]. При этом под 

улучшением параметров понимается 

нахождение координат центроидов с 

помощью стандартных K -средних при 

фиксированном числе кластеров p , а под 

улучшением структуры – наращивание числа 

кластеров до достижения требуемого 

качества сегментации. 

Процесс обработки начинается с задания 

minp p  нахождения minp  центроидов с 

помощью стандартного алгоритма K -

средних. После окончания того этапа 

производится оценка полученного 

результата и реализуется второй этап, 

состоящий в изменении числа кластеров 

путем расщеплением уже сформированных 

minp  сегментов. 

На этом этапе используется два 

возможных варианта: расщепление одного 

случайно выбранного кластера на два с 

начальными центроидами, совпадающими с 

двумя произвольно выбранными точками из 

исходного кластера, и расщепление 

половины из первоначального 

сформированных сегментов. Таким образом, 

в результате первого варианта образуется 

min 1p   кластеров, а в результате второго 

min1,5p  сегментов. К вновь сформированным 

классам применяется та же процедура K -

средних и производится оценка качества 

полученного результата. Процесс 

расщепления-кластеризации продолжается 

до достижения maxp p . Далее из множества 

полученных результатов выбирается 

наилучший с точки зрения принятого 

критерия. 

Каждый из полученных результатов с 

позиции байесовского оценивания 

трактуется как альтернативная кластерная 

модель lM , 1, 2,...l  , maxp , среди набора 

которых должна быть выбрана наилучшая, 

для чего предлагается использовать 

критерий Шварца [3, 6] в форме 

 

( )
( ) ( ) log

2
l

h l
BIC M L l N  , 

 

где ( )L l  – логарифмическая функция 

правдоподобия для l -той модели, ( )h l  – 

число параметров модели кластера lM . 

С учетом того, что внутрикластерное 

распределение данных полагается 

подчиненным нормальному закону и при 

этом весь массив данных «разбит» на p  

кластеров, можно записать выражение для 

внутрикластерной дисперсии 

 

2 T

( )

1
( ( ) ( ))( ( ) ( ))

l

l

x k Cl

Sp x k C l x k C l
N p 

  


 , 

условной вероятности 

T

2

1
( ( ) | ( ) )

2

1
exp( ( ( ) ( ))( ( ) ( ))) )

2

l
l mn

l

l

N
P x k x k Cl

N

Sp x k C l x k C l

  

  





, 

 

логарифмической функции правдоподобия 

 

11

T

2

1
( ) log ( ( ) (log

2

1
exp( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) ) log ),

2

N N

mn
kk l

l

l

L l P x k

N
Sp x k C l x k C l

N



  

   






при этом ( ) ph l  . 

 

Кластерная модель с максимальным 

значением критерия Шварца полагается 

наилучшей, а число соответствующих ей 

кластеров – оптимальным значением 

количества сегментов в обрабатываемом 

изображении. 
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Вместе с тем, как уже отмечалось выше, 

существенные недостатки этого подхода, 

связанные прежде всего, с достаточно 

жесткими вероятностными 

предположениями, ограничивают его 

использование в задачах обработки 

изображений. 

Матричная модификация X -средних 

для обработки изображений. Среди 

критериев качества кластеризации, не 

опирающихся на статистические 

предложения и пригодных для нахождения 

количества кластеров в массиве данных, в 

качестве весьма эффективного показал себя 

критерий Цалиньского-Харабаша [2], 

который может быть адаптирован на случай 

матричных объектов. 

Итак, пусть задан массив данных 

X { (1),... ( )}x x N , 
1 2

( ) { ( )} m n

i ix k x k R   , 

1, 2,... ,k N , который некоторым образом 

разбит на p  кластеров с набором 

центроидов  (1), (2),... ( ) m nC C C C p R   . 

Для оценки качества такого разбиения 

критерий Цалиньского-Харабаша может 

быть записан в виде  

1
( )

1
( )

1
( )

B

w

SpS p
p

CH p

SpS p
N p






, 

где T

1

( ) ( ( ) )( ( ) )
p

B l

l

S p N C l C C l C


    –  

матрица междукластерного рассеивания, 

1 1

T

( ) ( ( ), C( ))( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

p N

w

l k

S p x k l x k C l

x k C l

 

  

 


 

– матрица внутрикластерного рассеивания, 

1

( )

1

( ( ), ( )) ( )
1

( ) ( )

( ( ), ( ))l

N

k

N
x k Cll

k

x k C l x k

C l x k
N

x k C l







 









  

– центроид (центр тяжести) кластера lCl , 

1

1
( )

p

l

ll

C N C l
N 

   – матричный центр тяжести 

массива X . 

Таким образом, предлагаемая 

модификация метода X -средних для 

обработки изображений на основе K -

средних и критерия Цалиньского-Харабаша 

может быть реализована в виде 

последовательности этапов: 

– задание minp p , решение задачи с 

помощью K -средних и расчет min( )CH p ; 

– расщепление любого из кластеров, 

решение задачи с помощью K -средних и 

расчет min( 1)CH p  ; 

– при ( 1) ( )CH p CH p   полагается, что 

p  есть наилучшая оценка количества 

кластеров в массиве X . 

Заключение. В статье предложен 

модифицированный метод кластеризации 

X -средних для решения задачи сегментации 

изображений. Особенностью предложенной 

модификации является возможность 

обработки матричных сигналов в отсутствии 

информации о статистических 

характеристиках этих сигналов и числа 

кластеров, которое автоматически 

определяется в процессе анализа исходного 

массива данных. Алгоритмическая 

реализация метода характеризуется 

вычислительной простотой и высоким 

быстродействием. 
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