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双中心组合迭代抑制式模糊C-均值聚类图像分割算法

兰 蓉†, 赵 强

(西安邮电大学通信与信息工程学院，西安 710121)

摘 要: 针对抑制式模糊C-均值聚类算法应用于灰度图像分割时出现收敛速度较慢和像素误判的问题,通过挖
掘图像同质区域内像素间的相关性与分析像素位置对类别判定的影响,提出一种双中心组合迭代抑制式模糊
C-均值聚类图像分割算法.首先在图像上经选点、扩展、提取等环节优选出较好的初始聚类中心;然后按该中心
分别查找图像中灰度值与其相等的像素位置并遴选产生隐藏中心;其次采用负指数函数对像素位置与隐藏中心
之间的欧氏距离进行归一化,得到位置特征;接着在对该特征赋权后直接修正模糊划分矩阵;最后结合抑制式思
想进一步减少算法的迭代次数.与现有的多种相关算法进行对比,实验结果表明,所提出算法在获得致密且分离
性较好聚类的同时,能够改善图像分割的准确率和执行效率.
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Suppressed fuzzyC-means clustering image segmentation algorithm based
on combined iteration with double centers
LAN Rong†, ZHAO Qiang

(School of Communications and Information Engineering，Xi’an University of Posts & Telecommunications，
Xi’an 710121，China)

Abstract: Aiming at the problems of slow convergence speed and pixel misjudgment when a suppressed fuzzy C-means
clustering algorithm is applied to gray image segmentation, the suppressed fuzzy C-means clustering image segmentation
algorithm based on combined iteration with double centers is proposed via excavating the correlation between pixels in
the homogeneous region of an image and analyzing the effect of pixel position on the category judgement. Firstly, by
the three steps, i.e., selecting, expanding and extracting, the initial clustering centers are chosen from the pixels in an
image. Then, for every initial clustering center, the pixels whose gray values are equal to that of the clustering center are
searched in the image, and the hidden centers can be captured by filtering. Then, position features are calculated by the
normalization of the Euclidean distance between the pixel positions and hidden centers by using a negative exponential
function. Moreover, the fuzzy partition matrix is directly modified after the position features are weighted. Finally, in
order to reduce the number of iteration further, the idea of the suppressed fuzzy C-means clustering algorithm is added.
Experimental results show that the proposed algorithm can obtain dense and well-separated clustering in comparison with
several existing algorithms, which improves accuracy and effectiveness in image segmentation.
Keywords: suppressed fuzzy C-means clustering；image segmentation；combined iteration with double centers；initial
clustering centers；hidden centers

0 引 言

图像处理是一种利用计算机技术替代人类理解

和感知图像的重要手段,而图像分割则是将图像分解
为特征区域并提取感兴趣目标的技术和过程,是图像
分析、识别和理解的基础[1].在各类分割方法中,基于
模糊C-均值 (fuzzy C-means, FCM)聚类的图像分割

算法因以软划分的方式刻画像素点与聚类中心的隶

属关系而受到国内外众多专家的关注和研究.然而,
传统的FCM算法应用于图像分割时,由于没有考虑
图像的空间信息,使得算法对噪声较为敏感,无法对
含噪图像获得满意的分割结果[2].此外,该算法的另
一个缺点是收敛速度慢[3]且聚类结果不够紧致.
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针对上述问题,国内外学者提出了一系列改进算
法.为了改善FCM算法的抗噪性能, Ahmed等[4]通过

在FCM的目标函数中添加局部空间惩罚项平滑像素
的邻域,从而有效去除噪声,但该惩罚项在迭代过程
中需重复计算,导致算法的执行时间较长; Chen等[5]

提出了简化空间限制项的模糊C-均值聚类算法,通
过选取像素局部空间的均值或中值,并在迭代过程之
前优先计算来替代惩罚项,从而有效减少运算量.但
图像的像素数目远比灰度级数目要多,为了进一步
加快分割速率, Szilagyi等[6]提出增强型模糊C-均值
(enhanced fuzzy C-means, EnFCM)聚类算法,定义了
线性加权图替代原始图像,并在该图的灰度直方图
上进行聚类.为了进一步提升算法的抗噪性能, Zhao
等[7-8]由像素间邻域窗的相似性比较引入非局部空

间信息及改进算法,有更好的去噪效果,但算法的执
行时间较长.
此外,为了提高 FCM算法的收敛速度, Fan等[9]

采用竞争学习的思想,提出抑制式模糊 C-均值
(suppressed fuzzy C-means, SFCM)聚类算法,能够快
速获取到类内紧致且类间分离性较好的聚类结果,但
未能解决抑制因子的自适应选取问题.兰蓉等[10]采

用模糊补算子[11]生成的犹豫度作为抑制因子指导并

修正隶属度,但算子参数的选取直接影响抑制程度
和聚类结果.肖满生等[12]利用样本与聚类中心的关

系,改进了SFCM算法中的抑制因子,便于在聚类过
程中根据样本自身特点进行隶属度的动态修正,但
并未具体阐述算法中阈值的选取方法.兰蓉等[13]重

新选用Yager直觉模糊补函数[14]生成直觉模糊集[15]

的犹豫度,并实现了抑制因子的自适应调整,在获得
紧致性较好的聚类结果的同时进一步缩减了迭代次

数,但该算法应用于自然图像分割时,其准确率相对
于SFCM算法并未有明显提升; Chuang等[16]认为,在
图像中,邻域像素间具有较高的相关性,从而依次抽
取每个像素的邻域隶属度作为局部特征并对其赋予

权重修正隶属度,以达到提高分割准确率的目的.受
其启发, Tripathy等[17]将直觉模糊集的犹豫度与上述

局部特征相结合,进一步提高了分割准确率,但算法
的执行时间较长.
为了获得致密且分离性较好的聚类,同时降低迭

代次数、提高图像分割的准确率.本文在文献 [9,17]
的基础上提出双中心组合迭代抑制式模糊C-均值聚
类图像分割算法(suppressed fuzzy C-means clustering
image segmentation algorithm based on combined
iteration with double centers, SFCM-CDC),并将该算法

应用于多种不同类型的测试图像,分别从聚类有效性
和分割效果的评价指标、迭代次数和执行时间等方

面检验所提出算法的性能和效率.

1 基础理论及相关算法

1.1 模糊集合

定义1 [18] 对于论域U上的集合 Ã,对任意x ∈
U都指定一个实数µÃ(x) ∈ [0, 1]用于表示x属于 Ã

的程度,即映射µÃ : U → [0, 1],利用µÃ所确定的集

合 Ã称为U上的一个模糊集合,µÃ称为模糊集合 Ã

的隶属度函数.
对于任意 x ∈ U, µÃ(x)表示元素 x对 Ã的隶

属度. µÃ(x)的值越接近 1,表示 x属于 Ã的程度越

高;µÃ(x)的值越接近0,表示x属于Ã的程度越低.模
糊集合的定义表明,模糊集合 Ã由其隶属度函数µÃ

唯一确定.一个模糊集合Ã可以表示为

Ã = {(x, µÃ(x)), x ∈ U}. (1)

1.2 FCM聚类算法及其改进
1.2.1 FCM聚类算法

Bezdek等[19]于1984年提出FCM聚类算法,描述
如下.设X = {x1, x2, . . . , xn}为数据集, FCM算法采
用下式作为目标函数:

JFCM =

c∑
i=1

n∑
j=1

umij∥xj − vi∥2. (2)

其中: vi为第 i个聚类的中心,m ∈ [1,∞)为模糊指

数;uij为数据点xj对于第 i个聚类中心的隶属程度,
需满足

uij ∈ [0, 1]; (3)

0 <

n∑
j=1

uij < n, ∀i; (4)

c∑
i=1

uij = 1, ∀j. (5)

由uij(1 ⩽ i ⩽ c, 1 ⩽ j ⩽ n)构成的矩阵称为模糊划

分矩阵,记为UF _matrix = (uij)c×n.
运用拉格朗日乘子法求解该极值问题,对应的迭

代过程描述如下.
初始化: 设定聚类数目 c,模糊指数m,迭代中止

阈值ε,最大迭代次数T .
step 1: 令迭代次数k = 1,随机初始化聚类中心

V (k).
step 2:利用下式计算模糊划分矩阵U

(k)
F _matrix:

u
(k)
ij =

1
c∑
l=1

(∥xj − v
(k)
i ∥

2

∥xj − v
(k)
l ∥

2

) 1
m−1

. (6)
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step 3:利用下式更新聚类中心V (k+1):

v
(k+1)
i =

n∑
j=1

(u
(k)
ij )mxj

/ n∑
j=1

(u
(k)
ij )m. (7)

step 4:如果∥V (k+1) − V (k)∥ < ε或迭代次数k >

T ,则停止循环迭代,否则令k = k + 1并返回step 2.
1.2.2 SFCM聚类算法
与硬 C-均值 (hard C-means, HCM)聚类相比,

FCM聚类过程的耗时更高.为提升算法效率,文献[9]
提出SFCM聚类算法,其主要思想是对每一个样本的
最大隶属度进行奖励,同时抑制其他隶属度,具体过
程如下.
在迭代计算中得到uij时对其作如下修改: 对每

一个样本xj ,记

upj = max
1⩽i⩽c

{uij}, (8)

那么有

upj = 1− α
∑
i ̸=p

uij = 1− α+ αupj , (9)

uij = αuij(i ̸= p), (10)

其中0 ⩽ α ⩽ 1为抑制因子,用于调节抑制的程度.
当α = 0时, SFCM退化为HCM算法;当α = 1时,
SFCM即为 FCM算法.由此可见, SFCM算法兼取
FCM和HCM这两种算法的优势,既能保证良好的聚
类结果,又能降低算法的迭代次数.然而,将该算法应
用于灰度图像分割时,由于未对初始聚类中心进行优
选,收敛速度仍然较慢,且仅按像素的灰度值进行聚
类会导致像素误判现象,从而影响分割结果.

2 SFCM-CDC算法原理与构建
2.1 优选初始聚类中心与生成位置特征

结合高斯混合模型 (GMM, Gaussians mixture
model)的EM聚类[20]是一种经典的机器学习算法,其
将图像灰度直方图用GMM进行拟合并通过E-step
和M-step迭代优化,得到最佳的估计结果,即GMM
中每个组件的均值、协方差和权重,再将每个组件的
均值作为聚类中心得出分割结果.因此,该算法的目
的是获取图像灰度直方图的峰值并将其作为聚类中

心.然而, SFCM聚类算法依然采用随机设定聚类中
心的方式进行初始化,导致算法的收敛速度较慢.为
此,预先获得一个较优的初始聚类中心能够有效降低
算法的迭代次数.
2.1.1 基于扩展块优选初始聚类中心

李武等[21]针对K-均值聚类提出一种基于数据
空间分布选取初始聚类中心的改进算法.该算法首
先定义样本距离、样本平均差异度和样本集总体平

均差异度;然后将每个样本按平均差异度排序,选择
平均差异度较大且与已选聚类中心的差异度大于样

本集总体平均差异度的样本作为初始聚类中心.然
而,该算法仅从数据集角度描述了优选过程,并未涉
及应用于具有明显空间位置信息且数据量较大的图

像像素时的结果.
为此,本文通过充分挖掘像素点本身与其邻域间

的关系,并结合区域增长法的思想,提出一种优选初
始聚类中心的方法,具体步骤如下.

step 1:选点.
设图像I的大小为M × Z,随机给定该图像中一

组像素坐标之集,有

P = {(dq, d′q)|q = 1, 2, · · · , t}. (11)

其中: dq ∈ {1, 2, . . . ,M}, d′q ∈ {1, 2, . . . , Z}.同时,定
义如下映射:

h : P →W,

(dq, d
′
q) 7→ wq = h(dq, d

′
q) = I(dq, d

′
q). (12)

故∀wq ∈W ,有

wq ∈ {0, 1, . . . , 255}, q = 1, 2, . . . , t. (13)

wq表示图像 I中 (dq, d
′

q)处像素的灰度值,需满足如
下约束条件:

1

t− 1

t∑
q=1

(wq − w̄)2 > T ′. (14)

其中: w̄为集合W中元素的均值,T ′
为选点阈值.

式 (14)成立,即表示集合P中的元素已能够选到

待分割图像中每一类的像素位置，这里t为选点个数,
由聚类数 c确定.为防止漏选,选点个数 t与聚类数 c

有如下关系:

t = c2 + 2c. (15)

当集合W中的元素满足式 (14)时,该步骤结束,并得
到集合P .

step 2:扩展.
根据P中每个元素在图像 I中的位置进行串行

扩展,并设定每个元素的初始扩展参数E = 1,即可
得扩展块集合及其内第q个扩展块分别为

B = {b1, b2, . . . , bt}, (16)

bq = N((dq, d
′

q), Eq), q = 1, 2, . . . , t. (17)

设定扩展块应满足如下约束条件:

D(bq) < T ′′, q = 1, 2, . . . , t. (18)

其中: bq为以 (dq, d
′
q)为中心,大小为 (2Eq + 1) ×

(2Eq + 1)的局部邻域扩展块;D(bq)为该扩展块内
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像素的灰度方差;T ′′为扩展阈值,用来保证此环节中
的扩展块仅位于同质区域,且不会越过该区域的边
界.同时,对于B中任意的扩展块bq,当其满足式 (18)
时,令Eq = Eq + 1并再次扩展,否则停止扩展,最终
可得到由t个不同大小扩展块组成的集合B.

step 3:提取.
由于上述步骤所得的每个扩展块均为方阵,由

扩展参数E可知,最终得到的第q个扩展块的大小为

(2Eq + 1)× (2Eq + 1),即

|bq| = (2Eq + 1)× (2Eq + 1), q = 1, 2, . . . , t. (19)

为了后续简单表述,记size(bq) = 2Eq + 1.
分别对集合B中每个扩展块内的元素求均值.

结合图像的灰度直方图可以发现,扩展块越大,其内
部像素灰度的均值越靠近直方图峰值所对应的灰度

值.这是因为当 step 1中的点落在大片的同质区域内
时,对该点经过 step 2的处理使得其对应的扩展块迅
速增大,且该扩展块内像素的灰度值分别徘徊在直方
图峰值所对应的灰度值附近.进而有

M = {mq|mq = mean(bq), q = 1, 2, . . . , t}, (20)

其中mq为带有扩展块大小标记 size(bq)的块bq内像

素的灰度均值.为了能够提取到M中最贴近峰值的

扩展块均值mopt并将其作为初始聚类中心,此处将
根据聚类数的不同设计不同的提取方法.

1)聚类数c = 2.
首先按灰度均值对集合M中的元素进行归一化

处理,即

MNor =
{
mNor
q |mNor

q =
mq

L− 1
, q = 1, 2, . . . , t

}
,

(21)

其中 L为像素灰度级数.按扩展块大小 size(b)对
MNor中的元素进行降序处理,有

MDes_Nor = {mNor
1 ,mNor

2 , . . . ,mNor
t |size(b1) ⩾

size(b2) ⩾, . . . ,⩾ size(bt)}. (22)

进一步,为了降低误差,去除式 (22)中最大和最小元
素值项,可得

M ′
Des_Nor =MDes_Nor − MM, (23)

其中MM = max(MDes_Nor)
∪

min(MDes_Nor)为

MDes_Nor中最大和最小元素值组成的集合.通过以
下函数可分离MDes_Nor中的两类元素:

Jd =

1, |mNor
1 −mNor

q | < Thmax − Thmin

c
;

0, otherwise.

q = 1, 2, . . . , t. (24)

其中: Thmax和Thmin分别为M ′
Des_Nor中的最大和

最小元素值; |mNor
1 − mNor

q |表示集合MDes_Nor中首

项与第 q项之间的误差.按 Jd中的数值对应选取
MDes_Nor中的元素,并构成两个新的集合.最后,分别
选取新集合中带有最大扩展块标记 size(b)的灰度均
值取整,并组合作为两类情况下的初始聚类中心.

2)聚类数c > 2.
按灰度均值对式(20)中的元素进行升序处理,得

MAsc = {mAsc
1 ,mAsc

2 , . . . ,mAsc
t |mAsc

1 ⩽

mAsc
2 ⩽ · · · ⩽ mAsc

t }. (25)

同时,计算式(25)元素间的误差,即

error = {eβ = mAsc
β −mAsc

γ |β = 1, 2, . . . , t− 1,

γ = β + 1}. (26)

对式(26)的误差进行降序处理,可得

errorDes = {e1, e2, · · · , et−1|e1 ⩾ e2 ⩾ · · · ⩾ et−1}.
(27)

选出前c− 1个元素作为度量参数para,有

para = {e1, e2, · · · , ec−1}. (28)

在 error中查找度量参数 para的位置,并对位置数进
行升序处理.按位置数将MAsc分离为c个子集合,并
求取每个子集合中带有最大扩展块标记 size(b)的灰
度均值取整.最后,组合上述结果构成初始聚类中心.
经上述步骤可优选出较好的初始聚类中心,从而

达到有效控制算法迭代次数的目的.为了提高图像
分割的准确率,在充分挖掘像素间相关性的同时,还
需考虑像素的空间位置信息.
2.1.2 基于隐藏中心生成位置特征

图 1(a)为一幅人工图像,对其由左向右依次编
号.按照灰度值可以确定1、3、5、6号的值最大;10、
11、12号的值最小.当采用SFCM算法对该人工图像
进行聚类分割时, 2号像素会因其灰度值接近7∼ 13
号而产生误判从而导致错分,具体分割结果见图1(b).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

(a) !"#$

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

(b) SFCM%&'()*+

图 1 人工图像与SFCM算法的错分结果

出现上述错分现象的主要原因在于, SFCM算法
仅按照像素的灰度值进行聚类分割,并未考虑像素的
空间位置.为此,再次利用图像I并定义下式:
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L = {A1, A2, . . . , Ac}. (29)

其中

Ar = {(Rr,1, Cr,1), (Rr,2, Cr,2), . . . , (Rr,s, Cr,s)|

s ∈ N\{0}}, r = 1, 2, . . . , c. (30)

Ar为灰度值与第r个聚类中心相等的像素点的位置

集合,Rr,s和Cr,s分别为第 s个像素的行标和列标, c
为聚类数.

分别计算Ar内各位置间的欧氏距离,令至其他
位置距离最小的位置为第r个隐藏中心,即

HidCr = (Rr,HidC, Cr,HidC) = Ar,HidC ∈ Cvr. (31)

其中

Cvr =
{

arg min
{ s∑

dot′=1

∥Ar,dot −Ar,dot′∥2|

dot = 1, 2, . . . , s
}}

,

且Cvr ̸= ∅.进一步,定义图像的像素位置pix如下:

pix = {(τ, ς)|τ = 1, 2, . . . ,M, ς = 1, 2, . . . , Z}. (32)

依次计算每个像素位置与隐藏中心之间的欧氏距离,
并对其进行如下处理:

NorDisr =


Ndisr1,1 Ndisr1,2 . . . Ndisr1,Z
Ndisr2,1 Ndisr2,2 · · · Ndisr2,Z

...
...

. . .
...

NdisrM,1 NdisrM,2 . . . NdisrM,Z


M×Z

,

(33)

其中∀(τ, ς) ∈ pix,有

Ndisrτ,ς =
∥(τ, ς)− HidCr∥2( r−1∑

r′=0

Ndisr
′

τ,ς +
c∑

r′′=r

∥(τ, ς)− HidCr∥2
) .

(34)

式 (34)中,当r
′
= 0时,Ndis0τ,ς = 0,NorDis0为零矩

阵.式 (34)表明,当 (τ, ς)与HidCr在空间位置上距离

较大时,对应的Ndisrτ,ς也较大.
为了降低像素误判,重新思考图1(a) 2号像素的

分割问题.由于2号像素的灰度值更接近11号像素,
从而需要一个较小值惩罚2号对11号像素灰度值的
隶属度;又需要一个较大值奖励2号对3号像素灰度
值的隶属度.因此,采用负指数函数对矩阵NorDisr
作归一化处理,有

NorDisNIr =
exp(−NorDisr)
c∑
r=1

exp(−NorDisr)
. (35)

此时,矩阵 NorDisNIr 的大小与 NorDisr 相同.为

了便于将NorDisNIr与 urj 相联系,按列转换矩阵
NorDisNIr为行向量NorDisNIRowr,大小为1×n,这
里n =M × Z.

最后,按行组合多个NorDisNIRow,得到位置特
征为

D =


NorDisNIRow1

NorDisNIRow2

...
NorDisNIRowc


c×n

. (36)

2.2 SFCM-CDC算法

相较于 SFCM算法,本文提出的 SFCM-CDC聚
类图像分割算法将融入优选的初始聚类中心和位置

特征,以保证既能降低算法的迭代次数,又能提高图
像分割的准确率,具体表述如下.
在FCM算法的step 1中,用优选的初始聚类中心

取代传统的随机方法,并在step 2与step 3之间加入下
述步骤.

step 2∗:采用第2.1.2节的方法生成像素的位置特
征Dij ,其中 j和 i分别指代第 j个像素的空间位置和

第i个聚类中心对应的隐藏中心.
step 2∗∗:计算新的模糊划分矩阵

u′ij =
uφijD

ψ
ij

c∑
r=1

uφrjD
ψ
rj

, (37)

其中φ、ψ分别为模糊划分矩阵和位置特征的指数

权值.对u′ij采用 SFCM算法的抑制过程,即式 (8)∼
(10),得到u′′ij ,最后置uij = u′′ij .

3 实验结果及分析

为了验证本文提出的双中心组合迭代抑制式模

糊C-均值聚类图像分割算法的有效性,从 3个方面
分别检验并分析该算法的性能.实验环境: Windows
7, Intel Core i5-2450M, 8 G RAM, Matlab R2014a.

3.1 优选初始聚类中心及位置特征的实验分析

3.1.1 优选初始聚类中心的有效性

设定 7组实验,其中选点阈值T ′ = 3500,扩展
阈值T ′′ = 4均由大量实验确定.将算法的输出结果
与灰度直方图的峰值进行比较,若两者误差越小,则
表明优选的初始聚类中心越有效.同时对比文献 [21]
基于平均差异度的优选初始聚类中心算法的结果及

耗时情况.
图2为测试图像及其灰度直方图.由于本文提出

的扩展块以优选初始聚类中心在选点的初始阶段是

随机的,表1分别列出文献 [21]的初始聚类中心优选
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图 2 测试图像及其灰度直方图

结果,本文算法5次提取聚类中心的测试结果及灰度
直方图的峰值,同时也对比了文献 [21]与本文算法的
耗时情况,现对表中结果作如下分析.

测试图像图2(a)、图2(c)和图2(g)所对应的优选
结果不够准确,这是由于在上述图像直方图的每个灰
度值区间内,像素的个数近乎相等,且均未服从高斯
分布,而经优选方法处理后的结果能够较为准确地选
到灰度区间的中间值.如图2(a)、图2(c)和图2(g)的
第1个灰度区间均为0∼ 20,算法的优选结果均落在
10的附近,而图2(e)和图2(i)对应的优选结果则更准
确.表1中图2(k)和图2(m)对应优选的结果也较为准
确,这表明本文算法对于提取自然图像的初始聚类中
心也是有效的.但是,文献 [21]的算法对图2(g)图像

是失效的,这是由于样本集总体平均差异度较大而丢
失了一个聚类中心.
表1中最后两列为两种算法的耗时情况对比.显

然,本文算法能够迅速地获得图像灰度直方图的峰
值,而文献 [21]在计算平均差异度和样本集总体平均
差异度时则需要耗费更长时间,尤其在对自然图像提
取初始聚类中心时更为明显.

下面,通过具体图像对本文提出的基于扩展块优
选初始聚类中心的过程进行解释和说明.由于实验
数据量较大,仅选用图2(m)为例,单独列出该图像一
次随机测试的选点、扩展、提取的具体数据,结果见
表2.表2的第7列为该图像最贴近峰值的扩展块均
值mopt的判定结果.
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表 1 优选初始聚类中心的有效性以及耗时比较

测试 文献 [21] 第1次 第2次 第3次 第4次 第5次 灰度值

峰值

文献 [21] 5次测试

图像 结果 测试 测试 测试 测试 测试 区间 耗时 / s 平均耗时 / s

图2(a)
0 10.16 8.44 8.44 10.52 11.67 0∼ 20 18

10.17 0.07
255 246.89 244.90 245.04 246.04 243.84 235∼ 255 246

图2(c)

0 9.96 9.56 9.44 7.44 8.88 0∼ 20 5

13.45 0.06112 118.67 116.28 118.14 116.94 115.76 108∼ 128 123

255 244.88 242.76 246.22 243 243.56 235∼ 255 242

图2(e)

36 50.07 51.81 49.98 50.15 51.08 36∼ 62 50

10.53 0.10121 119.95 120.84 120.19 120.12 115.55 106∼ 133 120

180 179.97 179.16 177.98 178.85 179.07 164∼ 195 180

图2(g)

0 9 9.76 8.92 10.16 9.15 0∼ 20 12

17.42 0.07
100 89.72 91.04 88.84 89.68 89.47 80∼ 100 82

/ 170.36 168 167.11 168.76 170.06 160∼ 180 165

255 244 245.08 244.59 243.78 245.67 235∼ 255 240

图2(i)

16 30.07 30.07 30.06 30.93 29.95 16∼ 44 30

17.19 0.10
92 101.87 101.87 99.95 101.83 100.02 86∼ 115 100

157 158.08 158.07 159.95 160.83 157.59 146∼ 177 159

233 219.91 219.82 217.35 219.93 217.26 206∼ 233 219

图2(k)
26 26.96 17.22 22.20 27.36 20.64 / 23

59.08 0.83
113 118.03 125.32 128.38 127.10 127.67 / 126

图2(m)

29 26.76 26.82 27.16 26.95 26.56 / 27

58.51 0.1497 80.63 80.22 80.93 80.58 80.91 / 81

255 252.99 251.02 252.46 253.05 253.45 / 254

表 2 图2(m)优选初始聚类中心过程的数值列表

q

选点坐标 点灰度

值wq

bq的大小

size(bq)

bq内均

值mq

是否为

moptdq d
′

q

1 11 114 74 19 74.58 否

2 288 368 28 21 27.93 否

3 286 234 27 11 29.48 否

4 105 176 254 5 252.04 否

5 27 216 80 51 79.15 否

6 149 440 81 79 79.67 否

7 289 412 75 5 73.52 否

8 290 299 27 29 28.44 是

9 49 312 81 95 80.49 是

10 13 148 77 23 76.48 否

11 156 337 83 47 81.83 否

12 91 117 79 83 79.32 否

13 185 219 81 41 80.63 否

14 117 181 253 13 252.85 是

15 193 463 77 33 77.59 否

表2中,第1列为选点环节的选点个数,由式 (15)
可知 t = 15;第2、第3列分别为在约束条件 (14)下的
选点坐标;第4列为点的灰度值;第5、第6列分别为扩
展环节所得的各扩展块大小及其灰度均值.对照图
2(m)可见,扩展块越大则越贴近灰度直方图的峰值,
因此该图像的mopt分别为q = 8、9、14时的mq,而经
过第2.1.1节提取环节对整个15组数据的mq的处理,
可有效提取mopt,并令其为初始聚类中心.

综上所述,虽然受经验阈值的影响,但本文算法
能够快速有效地获得更好的初始聚类中心,从而为
SFCM-CDC算法的后期迭代提供较好的初始条件.
3.1.2 位置特征的提取及其对模糊划分矩阵的影响

仅以像素灰度值进行聚类的SFCM算法的像素
误判示例结果如图1(b)所示,而本文提出的基于隐藏
中心生成位置特征的算法能够提取像素的空间位置

特征,并用其修正模糊划分矩阵,进而减小像素误判
率,提高分割准确率.由于真实图像的尺寸较大,难以
展示整幅图像聚类过程中的数据,本节采用图1(a)中
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的人工图像验证并分析本文算法对该图像像素模糊

划分矩阵的影响,实验过程及数据如图3所示.

(a) ! "#$%&'1(a)

A1 A1()*+",-

A2 A2()*+",-

(b) . /012345"674589:;215

<=>?' Cv1

<=>?' Cv2

(c) . /012345"674589:;20

(d) @ABCDEF

(e) #$)*G6745"HI,-

(f)   NorDis

(g) )*JKD

(h) LMN"ABCDEF

R1,HidC
C1,HidC

R2,HidC
C2,HidC

图 3 位置特征提取及其对模糊划分矩阵修改的过程

图3(a)为图1(a)中各像素的灰度值.图3(b)和图
3(c)分别为以215和20为初始聚类中心的隐藏中心
提取过程.以图3(b)为例,A1囊括了该图像中像素灰

度值等于聚类中心的所有像素位置,此处有4对预选
隐藏中心,分别计算其间的欧氏距离,并将所得矩阵
按列求和,最后通过式 (31)的计算列出可选为隐藏中
心HidC1的位置集合Cv1.图3(c)的过程与图3(b)相

似.由此,可获得该图像两个类别的隐藏中心.图3(d)
为上述图像的原始模糊划分矩阵,第1行和第2行分
别为每个像素的灰度值对以215和20为聚类中心的
隶属度,显然2号像素的类别划分出现了误判,图3(e)
的第 1行和第 2行分别表示各像素位置与隐藏中心
(1, 3)和 (1, 11)间的欧氏距离.通过式 (33)和 (34)的计
算可得到图3(f)中的NorDis,该处理能够进一步扩大
隐藏中心与其他像素位置之间距离的分散度,降低算
法陷入局部最优的可能性.采用式 (35)对上述结果
进行负指数变换及归一化处理,得到位置特征D如

图3(g)所示.按式 (37)生成新的模糊划分矩阵,其结
果为图3(h).

通过对比图3(d)和图3(h)可见, 2号像素的隶属
度发生了较大变化.通过修正,本文算法不仅能够将
误判像素的隶属度变得模糊,而且除了隐藏中心位置
中间的部分像素 (如7、8号像素)外,其他像素的隶属
度均变得更为分明.

3.2 图像分割结果比对

为客观分析算法的分割性能,本节分4个部分进
行介绍.首先介绍对比算法及其相关参数,同时选定
具体的评价指标;其次,选择一幅图像的部分像素作
为参考,具体分析FCM、SFCM与SFCM-CDC算法的
聚类分割过程;接着,由于经典图像与合成孔径雷达
(synthetic aperture radar, SAR)图像均无Ground Truth,
对这两种图像通过视觉效果和聚类指标验证算法的

性能;最后,采用Berkeley BSD500库[22]中的图像及其

提供的Ground_Truth,结合聚类指标以及分割指标测
试算法对自然图像的分割性能.
3.2.1 对比算法及相关参数与性能指标

传统的 FCM算法和Xu等[23]提出的直觉模糊

C-均值 (intuitionistic fuzzy C-means, IFCM)聚类算法
均属于经典算法,其中 IFCM利用Sugeno算子[24]将

图像的灰度值转化为直觉模糊集并对其进行聚类,参
数λIFCM = 0.7.文献 [12]提出的抑制式模糊C均值

聚类惩罚因子的改进 (improvement of penalty factor
in suppressed fuzzy C-means clustering, IPSFCM)与
文献 [13]提出的基于犹豫度生成的抑制式 FCM图
像分割算法 (suppressed FCM image segmentation
algorithm based on the generated hesitation, SFCMH)
均对SFCM算法进行了改进,其中SFCM的抑制因子
α = 0.5, IPSFCM中参数σIPSFCM = 0.01, SFCMH
中参数λSFCMH = 0.9.文献 [17]提出的空间直觉模
糊C-均值聚类的图像分割 (image segmentation using
spatial intuitionistic fuzzy C means clustering, SIFCM)
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算法利用局部空间中的隶属度信息与直觉模糊集

的犹豫度构建特征项并修正隶属度,其参数分别为
pSIFCM = 1, qSIFCM = 2, λSIFCM = 0.5.本文提出
的SFCM-CDC算法中,参数设定为:选点阈值T ′ =

3500,扩展阈值T ′′ = 4,隶属度指数权值φ = 1,位
置特征指数权值ψ = 2,抑制部分与SFCM算法设定
相同,即α = 0.5.
划分系数 (partition coefficient, PC)[25]与划分熵

(partition entropy, PE)[26]是两种常用的模糊聚类有效

性的评价指标,定义如下:

PC =

M×Z∑
j=1

c∑
i=1

u2ij

M × Z
, (38)

PE = −

M×Z∑
j=1

c∑
i=1

(uij loguij)

M × Z
. (39)

其中:uij为样本xj对第 i类的隶属度; PC值越大且
PE值越小,表明算法的聚类性能越优良.

Davies-Bouldin(DB)与Dunn(DU)指标[27]为两种

硬聚类的有效性评价指标.由于聚类算法最终得到
的结果是分明的,用上述指标能够测试聚类结果的类
间分离性和类内紧致性,定义为

DB =
1

c

c∑
ω=1

max
ω ̸=ϖ

( σω + σϖ
dis(vω, vϖ)

)
, (40)

DU = min
1⩽ω⩽c

{
min

1⩽ϖ⩽c ω ̸=ϖ

(dis(vω, vϖ)
max
1⩽ϑ⩽c

σϑ

)}
. (41)

其中:σω为聚类中心vω与其类内元素间的平均距离;
dis(vω, vϖ)为聚类中心 vω与 vϖ间的距离; c为聚类
数目; DU值越大且DB值越小,表示结果为类内致密
且类间分散程度越好的聚类.
分割准确率 (segmentation accuracy, SA)用来比

较图像分割的性能,定义为

SA =

c∑
ω=1

APω
∩

GTω

c∑
ω=1

GTω

. (42)

其中: APω、 GTω分别为经某算法处理后图像和

Ground_Truth下属于第ω类的像素集; c为聚类数目;
SA越接近1表示分割结果越准确.
规范化互信息 (normalized mutual information,

NMI)[28]定义为

NMI = 2MI(GTL;APL)
H(GTL) +H(APL) . (43)

其中: GTL和APL分别为Ground Truth和聚类算法处
理后的样本类别标签; MI (GTL; APL)为GTL与APL

之间的互信息;H(GTL)和H(APL)分别为GTL和
APL的熵; NMI越大分割结果越接近Ground_Truth.
3.2.2 单幅图像部分像素的聚类分割过程

为了详细对比经典的FCM、SFCM以及本文提
出的 SFCM-CDC算法的聚类分割过程,本节选用
Berkeley BSD500库中 ♯3096图像的标记像素进行测
试,这些标记像素 (飞机头前部的亮点)在原图中的位
置及其灰度值由图4得到.经过以上3种算法的处理,
分割结果依次示于图5(a)∼图5(c),现分别对其过程
作如下简述.

(a) !"#$%&'$( (b) &'$()*+

图 4 ♯3096图像的标记像素及其灰度值

(a) FCM!"#$%&'

(b) SFCM!"#$%&'

(c) SFCM-CDC!"#$%&'

图 5 3种算法分割结果

对照图4(b)中标记像素的灰度值与图5(a)和图
5(b)对应位置的分割结果可以看出, FCM与SFCM算
法未能对这些像素作出正确的类别划分.这是因为
两种算法对聚类中心的初始化是随机的,并不能在
初始阶段得到较准确的类别划分,所以实验中设定
上述两种算法第1次迭代的标记像素与聚类中心的
距离及标记像素的模糊划分矩阵相同,即图6(a)、图
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7(a)和图6(c)、图7(c).分别经过40次和20次迭代更
新, FCM和SFCM算法逐步收敛,上述距离和模糊划
分矩阵分别列于图6(b)、图7(b)和图6(d)、图7(d).由
图6(d)可见,各个标记像素的隶属度均位于0.5的附
近,因此在迭代结束时,部分标记像素出现误判的情
况.与FCM算法结果类似, SFCM算法处理后标记像
素的隶属度也距离0.5较近,但其误判像素的个数更
少,这是由于抑制过程的引入使得模糊隶属度变得
分明.同时参考图5(c)的分割结果可以发现, SFCM-
CDC算法能够准确划分标记像素,并且仅需迭代更
新 7次即可收敛.图 8(c)中,由于SFCM-CDC算法含
有优选初始聚类中心环节,在第1次迭代时每个标记

像素的类别划分即是准确的,而经过第3.1.2节所述
的隐藏中心对模糊划分矩阵的引导,使得标记像素在
第7次迭代下的模糊划分矩阵更为分明,类别判定也
更为准确,结果示于图8(d)中.
上述3种算法的聚类数目、模糊性能指标、聚类

中心及隐藏中心分别列于表 3.参数对比结果表明,
对于♯3096图像, SFCM-CDC算法在获得更为紧致的
聚类结果和较为准确的分割结果的同时,其迭代所得
的聚类中心也更接近表1中图2(k)的峰值.由于图像
的数据量较大,在后续图像聚类分割的比较分析中,
将以分割视觉效果、聚类有效性和分割准确率衡量

算法对多种不同图像进行分割时的性能.

! "1 ! "2

(a) 1! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(b) 40! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(c) 1! #$%&'()0345678

! "1 ! "2

(d) 40! #$%&'()0345678

图 6 FCM算法标记像素的聚类过程

! "1 ! "2

(a) 1! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(b) 20! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(c) 1! #$%&'()0345678

! "1 ! "2

(d) 20! #$%&'()0345678

图 7 SFCM算法标记像素的聚类过程
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! "1 ! "2

(a) 1! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(b) 7! #$%&'()*+",-./012

! "1 ! "2

(c) 1! #$%&'()0345678

! "1 ! "2

(d) 7! #$%&'()0345678

图 8 SFCM-CDC标记像素的聚类过程

表 3 3种算法对♯3096图像聚类分割的对比参数

对比参数 FCM SFCM SFCM-CDC

聚类数目 2 2 2

模糊性能指标
PC 0.933 7 0.935 0 0.992 5

PE 0.123 1 0.121 5 0.031 3

聚类中心
40.523 5 36.114 9 26.201 6

124.963 6 124.283 0 123.317 8

隐藏中心
/ / (154, 259)

/ / (207, 301)

3.2.3 经典图像与SAR图像的分割结果
选用 cameraman等常用测试图像衡量算法对经

典图像的分割性能; UCMerced-LandUse数据集[29]为

美国地质调查局提供的大型图像中手动提取的遥感

SAR图像,像素分辨率为1英尺,共包含21类,每类含
有100幅256×256像素的图像.由于河流、飞机场和
高速公路等图像的内容并不复杂,分别选用一幅验证
算法对SAR图像的分割性能.
图9(a)第1幅为原始图像,后7幅分别为7种算法

对cameraman图像的分割结果.由图9(a)可见, FCM、
SFCM、SFCMH、IPSFCM算法不能有效抑制地面部
分的噪声,分割效果均不理想, IFCM与 SFCM-CDC
算法的分割结果相近.虽然SIFCM能去除地面的噪
声,但由于该算法加入了隶属度指导的局部空间信
息,导致分割图像丢失原本的细节信息.对照表4的
定量结果可见,相较于其他算法,本文提出的SFCM-

CDC算法在 PC和DB指标中结果更好,而在 PE和
DU指标中并未获得较好的值,这是由于位置特征对
模糊划分矩阵的修正使得原本分明的隶属度变得模

糊.
图 9(b)∼图 9(d) 分别为 7 种算法对 river75、

airplane39和 freeway19图像的分割结果,每幅图展示
各对比算法的结果次序与图 9(a)一致.图 9(b)∼图
9(d)的第1幅图中,河岸与河流、中间飞机的右侧机
翼与地面、高速公路与车辆的灰度值均相近,是该组
SAR图像分割的几大难点. SFCM-CDC算法能够利
用位置特征对模糊划分矩阵进行修正,从而降低误
判,改善分割效果.

结合表 4中的指标,与其他算法相比, SFCM-
CDC算法在PC、DB、DU中均表现出一定的优势,
而PE指标值较大与上述原因一致.综上所述, SFCM-
CDC算法能够实现常用测试图像和SAR图像的有效
分割.
3.2.4 Berkeley数据库的分割结果

Berkeley BSD500数据库是加州大学伯克利分
校计算机视觉组提供的BSD300的扩展版本,其目的
是为图像分割和边缘检测的研究提供实验条件.该
数据库 image包中含有 test、train、val三个子库,依
次有200、200、100幅彩色图像,图像大小为481×321
或321×481. Ground_Truth包中含上述图像的标准分
割类别标签和边缘检测标签,且每幅图像的Ground_
Truth由多位专家人工标注.
为了测试SFCM-CDC算法对自然图像的分割性
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cameraman FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(a) cameraman!"

river75 FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(b) river75!"

airplane39 FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(c) !"airplane39

freeway19 FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(d) !"freeway19

图 9 经典图像与SAR图像经7种算法处理的分割结果
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表 4 7种算法对经典图像与SAR图像的分割量化结果

测试图像 评价指标 FCM SFCM SFCMH IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

cameraman

PC 0.925 1 0.926 1 0.979 0 0.963 6 0.979 7 0.981 4 0.983 7

PE 0.135 4 0.135 2 0.020 7 0.082 7 0.036 6 0.033 1 0.061 6

DB 0.273 3 0.277 8 0.277 5 0.276 1 / 0.269 6 0.261 4

DU 6.484 9 6.287 2 6.272 9 6.303 9 / 6.186 1 6.139 4

rice

PC 0.886 0 0.886 5 0.967 5 0.943 1 0.956 5 0.965 8 0.975 8

PE 0.205 6 0.205 0 0.031 4 0.124 6 0.081 0 0.059 0 0.090 6

DB 0.414 5 0.419 5 0.419 4 0.419 8 / 0.395 7 0.386 4

DU 4.373 4 4.345 2 4.347 8 4.344 5 / 4.410 4 4.350 6

river75

PC 0.841 0 0.824 2 0.948 6 0.911 9 0.961 0 0.974 6 0.982 7

PE 0.266 3 0.287 9 0.063 8 0.179 3 0.070 3 0.046 5 0.067 3

DB 0.538 0 0.626 7 0.751 5 0.754 4 / 0.333 2 0.317 6

DU 3.716 2 2.852 0 2.256 6 2.248 3 / 4.099 4 4.088 5

airplane39

PC 0.916 7 0.921 7 0.976 7 0.958 5 0.976 1 0.987 9 0.990 5

PE 0.156 3 0.147 8 0.021 1 0.098 9 0.046 0 0.022 4 0.041 2

DB 0.320 0 0.285 7 0.271 7 0.282 6 / 0.256 7 0.228 9

DU 5.322 8 5.480 5 5.541 5 5.499 3 / 5.588 6 5.598 3

freeway19

PC 0.808 1 0.806 7 0.956 7 0.874 6 0.915 2 0.924 1 0.968 8

PE 0.348 6 0.350 5 0.051 1 0.253 2 0.148 1 0.128 9 0.118 1

DB 0.602 5 0.580 8 0.576 6 0.576 0 / 0.610 8 0.354 7

DU 2.447 0 2.543 7 2.562 1 2.567 5 / 2.436 1 3.671 0

能,此部分选定常用的 10幅图像进行测试,分别为
♯3063、♯3096、♯12003、♯15088、♯80099、♯108041、
♯147091、♯196027、♯238011、♯253036.图10给出4幅
典型图像经7种算法处理后的分割结果,表5列出了
上述10幅图像的分割量化值,现对结果作如下分析.
图 10(a)中第 1幅为 ♯3063原始图像,由于天空

与飞机的灰度值差异较小,难以准确分割.经FCM、
SFCM、SFCMH、IPSFCM、IFCM、SIFCM算法处理后
的分割结果显示,上述算法无法对天空部分作出准确
判别. IFCM算法仅能对飞机下方的天空作出有效分
割,但上方的天空依然存在误判.由于位置特征的引
入, SFCM-CDC算法能够提升天空隶属于背景的程
度,从而将其准确划归为背景.参照表5中对应的项,
其SA和NMI也更高,分割结果更有效.
图10(b)的分割难点类似于图10(a).通过对比可

发现, SFCM-CDC算法分割的结果能够降低左下角
天空的误判情况,但机身边缘保留得较差.这是由于
位置特征在降低误判的同时,因隐藏中心离机身较近

而产生了新的误判.
图10(c)中,由于牛身的灰度值与浑水相近,仅按

照灰度值进行聚类分割的结果并不理想,而SFCM-
CDC算法能够有效地将牛与浑水进行区分.这是由
于在部分浑水像素对应的模糊划分矩阵中,像素的灰
度值对两个聚类中心的隶属度均处于0.5附近,而通
过位置特征的修正和抑制式思想的指导,能够有效减
少误判情况.表5所列各算法对图 ♯80099的PE指标
表明,本文算法的聚类结果在类内紧致性与类间分离
性方面表现较好.
图10(d)中,由于受到光照不均匀的影响,月亮周

边天空区域过亮,选择恰当的聚类中心至关重要.以
Ground_Truth为基准, IPSFCM、SIFCM、SFCM-CDC
算法均能够较准确地分割出月亮、天空和树木.进
一步考察表5的评价指标,除了PC值, SFCM-CDC算
法的其他值均略低于SIFCM算法.现对其原因分析
如下:对于聚类指标,即PE、DB和DU,由于位置特
征对模糊划分矩阵的影响,原本较分明的隶属度变得
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!" Ground_Truth FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(a)   #3063

!" Ground_Truth FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(b)   #3096

!" Ground_Truth FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(c)   #80099

!" Ground_Truth FCM SFCM SFCMH

IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

(d)   #238011

图 10 7种算法对4幅Berkeley典型图像处理的分割结果
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表 5 7种算法对Berkeley BSD500数据库部分图像的分割量化结果

测试图像 评价指标 FCM SFCM SFCMH IPSFCM IFCM SIFCM SFCM-CDC

♯3 063

PC 0.820 6 0.818 9 0.955 6 0.921 2 0.914 8 0.937 9 0.974 4
PE 0.295 8 0.299 2 0.051 3 0.164 5 0.146 1 0.101 8 0.095 7
DB 0.604 8 0.617 3 0.615 1 0.628 4 / 0.608 3 0.421 0
DU 2.844 9 2.801 8 2.800 0 2.791 6 / 2.850 0 3.397 6
SA 0.671 0 0.679 9 0.671 0 0.699 7 0.733 8 0.698 5 0.985 4

NMI 0.200 7 0.205 8 0.200 7 0.217 9 0.240 3 0.225 7 0.850 3

♯3 096

PC 0.933 7 0.935 0 0.981 5 0.966 9 0.986 2 0.985 6 0.992 5
PE 0.123 1 0.121 5 0.017 7 0.076 3 0.024 8 0.024 1 0.031 3
DB 0.396 6 0.397 3 0.380 6 0.398 3 / 0.323 1 0.228 2
DU 3.719 3 3.723 8 3.957 2 3.713 5 / 4.998 4 8.262 2
SA 0.974 9 0.974 9 0.976 5 0.974 9 0.983 7 0.981 1 0.985 4

NMI 0.591 0 0.591 0 0.604 5 0.591 0 0.688 2 0.652 6 0.730 3

♯12 003

PC 0.816 9 0.817 1 0.954 9 0.922 2 0.912 0 0.930 4 0.971 7
PE 0.300 4 0.300 6 0.052 0 0.161 6 0.147 6 0.115 5 0.098 8
DB 0.596 9 0.607 9 0.610 4 0.610 9 / 0.599 1 0.483 2
DU 3.108 6 3.044 4 3.033 7 3.032 8 / 3.077 9 3.239 0
SA 0.671 4 0.671 4 0.671 4 0.671 4 0.633 5 0.683 4 0.837 2

NMI 0.086 5 0.086 5 0.086 5 0.086 5 0.078 9 0.101 0 0.262 2

♯15 088

PC 0.925 2 0.926 6 0.978 5 0.962 5 0.981 3 0.987 8 0.988 3
PE 0.138 5 0.137 1 0.020 4 0.086 1 0.033 5 0.021 9 0.046 4
DB 0.341 0 0.340 4 0.340 5 0.340 2 / 0.312 9 0.285 7
DU 5.089 5 5.171 9 5.175 4 5.174 8 / 6.051 7 6.710 3
SA 0.917 2 0.918 2 0.918 2 0.918 2 0.923 2 0.928 1 0.922 7

NMI 0.322 4 0.323 4 0.323 4 0.323 4 0.323 6 0.351 4 0.293 2

♯80 099

PC 0.810 0 0.801 9 0.953 4 0.920 3 0.899 6 0.898 7 0.994 2
PE 0.305 7 0.316 7 0.057 4 0.163 8 0.165 5 0.166 3 0.025 7
DB 0.784 2 0.733 0 0.725 1 0.727 2 / 0.754 8 0.380 7
DU 2.526 0 2.691 4 2.706 5 2.700 2 / 2.626 8 3.772 2
SA 0.466 9 0.514 0 0.514 0 0.514 0 0.514 0 0.485 5 0.955 6

NMI 0.000 2 0.001 2 0.001 2 0.001 2 0.001 2 0.000 5 0.299 7

♯108 041

PC 0.810 1 0.814 7 0.955 1 0.922 3 0.900 4 0.930 1 0.973 1
PE 0.307 9 0.301 7 0.052 8 0.160 7 0.166 2 0.115 8 0.095 2
DB 0.660 3 0.653 7 0.655 0 0.659 4 / 0.617 4 0.488 2
DU 2.600 9 2.636 5 2.629 9 2.608 1 / 2.821 4 3.998 3
SA 0.701 9 0.722 4 0.722 4 0.716 0 0.662 8 0.765 9 0.855 4

NMI 0.061 4 0.068 0 0.068 0 0.065 9 0.050 5 0.088 7 0.165 1

♯147 091

PC 0.893 0 0.892 6 0.9711 0.950 0 0.960 4 0.964 5 0.976 3
PE 0.1 875 0.188 8 0.030 3 0.110 1 0.067 7 0.059 3 0.085 8
DB 0.385 3 0.395 2 0.396 5 0.393 9 / 0.399 3 0.366 0
DU 4.492 2 4.444 3 4.435 1 4.426 5 / 4.488 8 4.075 1
SA 0.915 4 0.914 3 0.914 3 0.915 4 0.923 4 0.920 2 0.924 3

NMI 0.575 6 0.572 1 0.572 1 0.575 6 0.604 4 0.594 5 0.621 5

♯196 027

PC 0.866 2 0.865 7 0.964 5 0.938 4 0.947 0 0.957 6 0.974 9
PE 0.228 8 0.230 2 0.038 2 0.131 9 0.089 4 0.070 3 0.087 8
DB 0.503 7 0.517 1 0.523 6 0.523 3 / 0.501 1 0.407 6
DU 3.308 6 3.224 0 3.161 5 3.163 6 / 3.362 5 4.477 6
SA 0.836 1 0.836 1 0.831 3 0.831 3 0.865 9 0.845 7 0.930 0

NMI 0.300 4 0.300 4 0.294 4 0.294 4 0.340 8 0.314 8 0.477 4

♯238 011

PC 0.870 9 0.887 4 0.973 0 0.977 2 0.950 7 0.989 1 0.992 3
PE 0.226 2 0.201 7 0.031 0 0.051 1 0.084 6 0.018 1 0.031 1
DB 0.590 6 0.490 2 0.481 4 0.117 5 / 0.122 7 0.122 1
DU 2.116 7 2.567 7 2.619 5 7.562 2 / 7.069 6 6.501 9
SA 0.416 0 0.356 7 0.356 7 0.979 4 0.356 7 0.982 7 0.979 5

NMI 0.619 4 0.655 7 0.655 7 0.835 5 0.655 7 0.856 7 0.835 9

♯253 036

PC 0.903 5 0.905 8 0.973 5 0.953 7 0.973 4 0.978 2 0.982 7
PE 0.172 3 0.169 6 0.026 2 0.102 5 0.049 1 0.037 6 0.067 0
DB 0.346 0 0.346 3 0.346 6 0.346 4 / 0.343 7 0.333 2
DU 5.189 7 5.112 8 5.108 5 5.111 8 / 5.167 6 4.949 7
SA 0.975 1 0.978 4 0.978 4 0.978 4 0.984 9 0.977 9 0.992 1

NMI 0.822 3 0.839 0 0.839 0 0.839 0 0.875 0 0.836 2 0.927 1
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模糊,使得聚类结果变得松散,从而造成最终的PE和
DB较大, DU较小;对于分割指标而言, SFCM-CDC
算法的分割结果相比 SIFCM更接近于原图,而
Ground_Truth图像的右下角对树木和天空的判定与
人眼视觉感知不太相符,这是因人工设定类别标签
时存在的误差所造成的. SIFCM算法中局部空间信
息的引入使得分割图像的边缘变得模糊,从而导致
SIFCM更接近于Ground_Truth,其对应的SA和NMI
值也更高.将SFCM-CDC与算法中未带局部空间信
息的IPSFCM相比,前者的SA和NMI均较高.
其余图像分割结果的性能指标值均列于表5中,

对比表中各指标可发现,本文提出的SFCM-CDC算
法能够有效提高图像分割的准确率,尤其当图像像素
的灰度值对聚类中心的隶属度处于0.5附近时.而一
些图像的分割准确率相对较低是因为隐藏中心指导

的位置特征在降低误判的同时也引入了新的误判,选
择恰当的模糊划分矩阵和位置特征指数权值能够有

效避免上述问题的发生.
综上,由表 5的统计数据可知,相比上述其他算

法,本文提出的SFCM-CDC算法在对自然图像进行
分割时,不仅能够获得较好的聚类结果,而且其分割
准确率也有所提高.

3.3 算法效率分析

迭代次数 (k)与执行时间 (ET)是衡量聚类算法
效率的常用指标,具体计算过程如下.

输入: 待分割图像 I ,聚类数目 c,模糊指数m,迭

代终止阈值ε,最大迭代次数T ,初始迭代次数k;
输出:图像分割结果,模糊划分矩阵UF _matrix,聚

类中心V ,隐藏中心HidC (仅限本文算法),聚类指标
(PC、PE、DB、DU),分割指标 (SA, NMI),迭代次数k,
执行时间ET.

step 1: 不同算法输入各自的相关参数 (SFCM-
CDC算法的参数:选点阈值T ′ = 3500,扩展阈值T ′′

= 4,隶属度指数权值φ = 1,位置特征指数权值ψ =

2,抑制因子α = 0.5).
step 2: tic(记录起始时间).
step 3: SFCM-CDC或其他对比算法.
step 4: toc(记录结束时间).
step 5: 利用模糊划分矩阵及聚类中心求解模糊

聚类性能指标.
step 6: 去模糊化并赋类别标签,进而求得图像分

割性能指标.
由以上算法步骤可知,迭代次数与执行时间越

小,表明算法效率越高.基于此,在Berkeley BSD500
数据库中选取 15幅图像,具体见表 6左侧第 1栏所
列.采用多个相关算法分别对上述图像进行分割,统
计每幅图在不同算法下的迭代次数和执行时间.统
计各算法上述结果的平均值,并以直方图的形式呈现
在图11中. FCM和 IFCM为经典算法,具有迭代次数
多、执行时间短的特点,文献 [21]为K-均值聚类算
法,本文已在第3.1节具体分析了该算法优选初始聚
类中心的准确性和耗时情况,因此该部分未对上述3
种算法的执行效率进行统计.

表 6 5种算法对15幅图像分割的迭代次数和执行时间统计

测试图像
SFCM SFCMH IPSFCM SIFCM SFCM-CDC

k /次 ET / s k /次 ET / s k /次 ET / s k /次 ET / s k /次 ET / s

♯3 063 14 11.48 7 6.67 20 29.47 40 52.54 13 11.95

♯3 096 22 17.88 19 17.61 21 31.23 23 30.77 9 15.78

♯12 003 14 11.45 9 8.71 12 18.14 38 47.35 14 13.33

♯15 088 15 12.35 12 11.49 15 22.31 12 14.77 10 10.41

♯35 008 24 19.75 18 17.76 13 19.70 45 55.48 23 23.95

♯42 049 11 8.94 9 8.80 11 16.45 16 20.05 8 13.99

♯80 099 11 9.15 6 5.85 7 10.68 72 94.61 15 53.46

♯101 027 17 14.10 12 11.51 11 17.01 33 43.04 15 14.33

♯108 041 21 18.11 13 13.37 17 27.41 74 116.53 25 25.71

♯108 073 22 19.13 17 16.67 12 19.23 21 27.83 9 9.53

♯135 069 19 15.99 11 11.14 10 16.09 29 43.81 7 13.46

♯147 091 10 8.45 8 8.20 7 11.38 17 23.24 12 11.51

♯196 027 16 13.22 10 9.54 12 17.70 28 34.36 14 15.79

♯238 011 15 12.77 8 9.74 8 14.28 10 18.50 5 55.59

♯253 036 12 10.06 9 8.84 9 13.93 14 18.73 8 8.50
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图 11 对15幅图像分割的平均迭代次数及执行时间

通过对比表 6中各算法的迭代次数,相较于
SFCM算法,通过修正抑制因子而产生的SFCMH和
IPSFCM算法在对多幅图像进行分割时,其迭代次
数明显减少.本文提出的SFCM-CDC算法中含有优
选初始聚类中心过程,能够为算法提供较好的优先
条件,因此 SFCM-CDC较 SFCM算法拥有更少的迭
代次数.由于采用负指数函数归一化的位置特征在
对模糊划分矩阵进行修正时,步长较短, SFCM-CDC
算法的迭代次数高于单纯改进抑制因子的算法.综
合上述分析可知,本文算法的迭代次数与SFCMH和
IPSFCM相当,图11中的平均迭代次数对比即可印证
这一点.而SIFCM算法对前述图像具有较好的分割
性能,但并未包含任何优化提速的方法,因此相较于
表中所列的其他算法,该算法的迭代次数最高.
结合表6和图11中各算法的执行时间和平均执

行时间可以发现, SFCMH算法耗时最短.这是由于
犹豫度的介入使得隶属度位于 0.5附近的样本能够
快速地向其对应的类别偏移,而SFCM算法则按照固
定的抑制因子对隶属度进行修正. IPSFCM算法在迭
代过程中还加入了判定隶属度是否需要抑制的过程,
因此当数据量较大时,执行时间明显更长.本文提出
的SFCM-CDC算法的平均执行时间明显高于SFCM
和SFCMH算法,稍高于 IPSFCM算法.对比表6对应
的项可以发现, SFCM-CDC算法对 ♯80099和 ♯238011
图像的执行时间长达50余秒,而对其他图像的执行
时间与SFCM算法的差距较小.这是因为在上述两
幅图像的灰度直方图中,将其拟合所得的GMM组件
的协方差较小,备选隐藏中心的数目较多,从而需要
耗费大量时间进行确定,且每次迭代均需重复操作,
导致本文算法的平均执行时间较长. SIFCM算法虽
然能够获得较好的分割结果,但执行时间长,算法效
率明显较低.

4 结 论

与传统的SFCM及其改进算法相比,本文提出的
SFCM-CDC聚类图像分割算法能够通过充分挖掘图
像像素间的相关性而快速优选出较好的初始聚类中

心.同时,度量每个像素与由聚类中心指导而产生的

隐藏中心之间的距离,并对其进行负指数变换和归一
化处理得到位置特征.对该特征赋指数权值后直接
修正模糊划分矩阵,仿真实验和算法性能指标测试结
果表明,所提出的SFCM-CDC聚类图像分割算法不
但在初始化阶段能够有效控制迭代次数,而且聚类结
果更为紧致,且在图像分割时达到了降低误判、提高
算法效率和分割准确率的目的.此外,隐藏中心与位
置特征指数权值ψ对分割结果的影响较大,如何遴选
隐藏中心以确保在降低误判的同时能够减少新误判

的产生和指数权值参数的自适应是未来应当思考和

研究的两大问题.
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