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融合稀疏自表示和残差驱动的自适应模糊C均值聚类

宋 燕†, 李元昊, 李 明

(上海理工大学控制工程系，上海 200093)

摘 要: 提出一种融合稀疏自表示和残差驱动的自适应模糊C均值聚类算法 (R2AFCM).该算法的优点主要体现
在以下两个方面: 1)利用稀疏自表示技术求解样本数据的字典矩阵,并将其表征的全局信息考虑到目标函数中,
充分考虑数据分布特点,改进传统模糊C均值聚类算法重点关注局部信息的不足; 2)在目标函数中引入加权残差
估计正则化项,与自适应模糊聚类算法的正则化项相结合,约束模型训练,有效降低混合噪声对分割结果的影
响.在磁共振成像、VOC 2012数据集以及自然图像上进行对比实验,结果表明,所提出的聚类算法在添加了20 %
椒盐噪声和均值为0.4、方差为0.01的高斯噪声,以及50 %椒盐噪声和均值为0、方差为0.1的混合噪声下与其他
算法相比,具有更高的分割精度和更强的鲁棒性.
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Sparse self-representation incorporated and residual driven adaptive
fuzzy C-means clustering
SONG Yan†, LI Yuan-hao, LI Ming

(Department of Control Engineering，University of Shanghai for Science and Technology，Shanghai 200093，China)

Abstract: This paper proposes an adaptive fuzzy C-means clustering algorithm that combines sparse self-representation
and residual drive (R2AFCM). The advantages of this algorithm are mainly reflected in the following two aspects:
1) Using sparse self-representation technology to solve the dictionary matrix of sample data, and taking the global
information represented by it into the objective function, fully considering the data distribution characteristics, the lack of
the traditional fuzzy C-means clustering algorithm focusing on local information is improved. 2) The weighted residual
estimation regularization term is introduced in the objective function, combined with the regularization term of the
adaptive fuzzy clustering algorithm, which constrains the model training, and effectively reduces the influence of mixed
noise on the segmentation results. Finally, comparative experiments are carried out on magnetic resonance imaging,
VOC 2012 dataset and natural images. The experimental results show that the proposed clustering algorithm adds 20 %
salt and pepper noise, with a mean value of 0.4 and a variance of Gaussian noise of 0.01, and 50 % salt and pepper noise
and mixed noise with mean value of 0 and variance of 0.1, it has higher segmentation accuracy and stronger robustness
than other algorithms.
Keywords: image segmentation；adaptive fuzzy clustering；mixed noises；sparse self-representation；weighted residual
estimation

0 引 䀰

在数据挖掘中,聚类算法能够根据样本与聚类中
心间的距离等相似性规则使同一簇中的样本尽可能

相似,而不同簇的样本尽可能相异.聚类算法作为无
监督学习中模式识别和机器学习的主要技术之一,已

经被广泛应用于数据挖掘[1-2]、图像处理[3-4]以及模式

识别[5-6]等领域.聚类算法依据样本与聚类中心的隶
属度被区分为硬聚类和软聚类,目前来说,最广泛应
用的聚类算法是属于硬聚类中的k-means[7]算法.虽
然硬聚类算法被广泛使用,但由于样本的隶属度限制
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为0或1,当不同簇之间存在模糊边界时,硬聚类算法
具有较差的适应性.

为了提高聚类算法应对模糊边界的能力,
Zadeh[8]提出了模糊集,并引入用隶属度函数描述的
部分隶属的概念.随后,模糊集成功地在聚类中得
到应用.在模糊聚类中,最著名和最常用的聚类算
法是Bezdek等[9]提出的模糊C均值 (fuzzy C-means,
FCM).此后,出现了越来越多模糊C均值的变体,如
Miyamoto等[10]引入最大熵聚类的扩展, Izakian等[11]

提出一种用于时空数据聚类的FCM变体等.但是,目
前大部分模糊聚类算法都需预先给定聚类数C.近
年来,对聚类数C自适应的模糊聚类算法已得到深

入的研究[12-14],例如使用独立于聚类算法的有效性
指标寻找到适合的聚类数具备可行性,如划分系数
(partition coefficient, PC)[15]、划分熵 (partition entropy,
PE)[16]以及模糊超体积 (fuzzy hypervolume, HV)[17].
在现实生活中,噪声往往难以避免,传统的FCM聚类
算法虽然借助有效性指标能够在以一定的计算成本

为代价的情况下得到聚类数,但是因为噪声中的离群
点参与进聚类过程中,其聚类效果往往大打折扣.尤
其突出的是, FCM聚类算法应用在图像分割时,噪声
对聚类效果的影响较为明显与直观.为了减少图像
采集或者传输过程中的混合或未知噪声带来的影响,
引入核距离 (函数)代替欧氏距离是主要的改进方式.
尽管此种方式一定程度上提高了FCM的鲁棒性,但
随之而来的是聚类过程中较大的计算成本.为了平
衡聚类算法的有效性与效率,相关文献通过引入数学
技术对FCM进行改进,比如Kullback-Leibler散度[18]

和灰度直方图[19].但是, FCM聚类算法在聚类的过程
中侧重于样本与聚类中心之间的关系,没有将样本与
样本之间的分布关系考虑其中.
为考虑样本之间的分布关系,将局部空间和灰

度信息与FCM聚类算法结合, Krinidis等[20]提出一

种新的模糊局部信息FCM方法.随着内核技术的兴
起, Zhao等[21]为提高聚类性能,提出带空间约束的内
核版本.根据上述分析以及存在的问题,本文提出一
种基于改进的自适应模糊C均值聚类的图像分割算

法(sparse self-representation incorporated and weighted
residual driven adaptive FCM, R2AFCM),在引入簇与
隶属度系数相关的正则化项的鲁棒学习模糊聚类的

基础上,通过引入残差正则化项估计噪声,降低噪声
对聚类效果的影响,并且加入稀疏自表示使空间信息
参与到聚类过程中,同时考虑局部信息,采用邻居信
息将其变为升级版本.本文的主要工作如下:

1)引入有关混合噪声分布的正则化项以及空间

信息.对残差进行精确的估计能够极大地提高FCM
的鲁棒性,利用样本像素周围的窗口考虑邻域信息,
可以使产生的残差估计更加值得信赖.

2) R2AFCM聚类算法在鲁棒学习模糊聚类框架
的基础上引入稀疏自表示,不仅将样本空间的全局结
构反映在目标函数中,还能反映出基本物理性质.

3)在核磁共振图像、VOC 2012数据集以及自然
图像上进行对比实验,以对提出的R2AFCM算法的
有效性进行验证,结果显示, R2AFCM不仅能够自动
找到最佳聚类数,而且比其他模糊聚类方法更具鲁棒
性.

1 相关工作

FCM聚类算法需事先设定聚类数与隶属度系
数等参数.通常情况下,聚类数等参数无法先验得
到.若想得到较好的聚类效果,需通过评价指标花费
较大的实验成本确定聚类数.在已有FCM聚类算法
及其变体中, Rodriguez等[13]提出了快速搜索聚类C-
FS,该算法采用相似度矩阵寻找密度峰值,通过设置
截止距离dc和决策窗口实现自动确定聚类数.在上
述文献中,截止距离dc作为参数之一,导致聚类结果
严重依赖于参数dc.
当数据在传输等过程中产生噪声和异常值时,大

多数聚类算法对噪声的鲁棒性研究主要是考虑在聚

类前后去除噪声,但是它们缺少对噪声进行准确估计
并应用于聚类算法中的考虑. Zhang等[22]通过揭示

残差的稀疏性来改进FCM,即当存在于数据中的异
常值较小或为零时,使用 l0范数正则化表征残差的稀

疏性,从而形成偏差稀疏FCM.本质上来说,这种估
计只适用于仅有稀疏的脉冲噪声存在.因此,它无法
实现不同噪声存在下的高精度残差估计.
目前为止,模糊聚类及其变体已经有了丰富的

研究成果.但许多模糊聚类算法缺少全局信息的考
虑,只描述大小、位置等基本特征,没有揭示样本与
样本集之间的相关性,对样本空间分布复杂的数据
集无法进行处理,例如不均匀分布.稀疏表示 (self-
representation, SR)[23]方法将样本作为字典中基本原

子的线性组合,在挖掘数据集的全局信息上有所建
树.尽管样本空间结构不可预测,但稀疏表示能通过
挖掘样本间的关联性,反映样本空间的全局结构.
尽管上述方法在增强鲁棒性、零初始化以及全

局结构等方面已经有了相当的研究,但这些研究成果
大多只考虑了一种或者两种情况.基于此,本文综合
考虑上述3种情况对模糊聚类的影响,具体地,在鲁
棒学习模糊聚类算法的基础上引入残差驱动正则化
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项以及稀疏自表示,综合考虑鲁棒学习FCM聚类算
法在无需参数设置的聚类过程中会面临噪声干扰以

及边界模糊所带来的问题.

2 模型构建与算法设计

为了更好地应对混合噪声与样本空间的复杂性

对模糊聚类算法带来的挑战,本文提出一种融合了稀
疏自表示与残差驱动正则化的自适应FCM算法,并
对时间复杂度进行逐一分析.

2.1 模糊C均值(FCM)

假设具有N个样本的数据集X = {x1, x2, . . . ,

xN}, FCM聚类算法[9]构建的目标函数如下所示:

J(U ,V ) =

N∑
i=1

C∑
j=1

um
ij∥xi − vj∥2;

s.t.
C∑

j=1

uij = 1. (1)

其中:xi ∈ R表示集合中第 i个样本;N与C分别表

示样本个数与聚类中心数;V = {v1, v2, . . . , vj}(j ∈
{1, 2, . . . , C})表示X的聚类中心, vj表示第j个聚类

中心;U = [uij ]N×C (i = 1, . . . , N, j = 1, . . . , C)表

示隶属度矩阵,uij表示第 i个样本与第j个聚类中心

的隶属度;m表示隶属度系数,通常取m ⩾ 1.构造拉
格朗日公式,利用交替更新公式得到如下更新公式:

uij =
[ C∑

t=1

(∥xi − vj∥22
∥xi − vt∥22

) 1
m−1

]−1

,

vj =

N∑
i=1

um
ijxi

/ N∑
i=1

um
ij .

(2)

2.2 稀疏自表示

Aharon等[23]提出稀疏表示(sparse representation,
SR)的基本模型为

min
z̃

∥z̃∥0;

s.t. x̃ = Dz̃. (3)

其中: x̃表示具有 l维度的样本向量,D表示 x̃的大小

为 l × r (l ≪ r)的矩阵 (也称为词典), z̃表示 x̃的SR
系数向量, ∥ · ∥0表示“·”的 l0范数.在使用SR模型时,
需要花费大量时间来寻找字典D,为此,将数据集本
身作为字典,生成稀疏自表示(SSR)模型,本文也运用
该模型来研究数据集局部以及全局信息.
与式(3)相似,稀疏自表示的简单模型如下:

min
Z

∥Z∥1 + λ∥X −XZ∥2F ;

s.t. diag(Z) = 0. (4)

其中:X代表数据集,Z为X的稀疏自表示系数矩

阵, ∥ · ∥1和∥ · ∥F代表 l1范数和Frobenius范数,λ代
表平衡参数.约束diag(Z) = 0保证存在特殊解,排除

解是单位矩阵的特殊情况.
由于式 (4)是一个有约束的最小化问题,其中矩

阵Z既是输出,又是决定变量,采用交替方向法求解.
按照此方法,通过引入辅助矩阵M ,可由式 (4)得到
如下最小化问题:

min
M ,Z

∥M∥1 + λ∥X −XZ∥2F ;

s.t. Z = H,diag(H) = 0. (5)

2.3 R2AFCM算法流程

为解决参数初始化的问题, Yang等[24]提出鲁棒

学习FCM聚类算法 (robust-learning fuzzy C-means,
RLFCM),通过引入簇与隶属度系数相关的正则化
项使其无需通过大量实验设定参数以获得较好聚

类效果.在现实世界中,噪声通常由多种噪声混合而
成.因为混合噪声难以在数学上建模,单一噪声估计
的正则化项变得不适用.为应对噪声对FCM聚类算
法带来的负面影响, Wang等[25]提出残差驱动 FCM
聚类算法 (weighted residual-driven fuzzy C-means,
WRFCM),以降低噪声对 FCM聚类的影响,通过在
传统FCM的基础上引入残差正则化项,以抑制噪声
对 FCM聚类算法的影响,提高 FCM对噪声的鲁棒
性.现有模糊聚类方法只使用一组样本如位置、灰
度等基本特征.基本特征只代表样本本身,不能反映
样本在样本空间中的作用.为了解决FCM在边界模
糊上的困难, Gu等[26]提出基于稀疏自表示的 FCM
聚类算法 (sparse self-representation fuzzy C-means,
SSR_FCM),通过同时聚类两种类型的特征以减少模
糊边界所带来的影响.
基于上述考虑,本文将残差驱动正则化项与稀疏

自表示引入自适应FCM聚类算法,提出用于图像分
割的改进算法.详细目标函数如下:

J1(U ,V , Ṽ ,R,W , α) =
N∑
i=1

C∑
j=1

uij(∥xi − ri − vj∥2 + r1∥zi − ṽi∥2)+

L∑
l=1

βl

N∑
i=1

|wilril|2 − r2

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj+

r3

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij − r4N

C∑
j=1

αj lnαj .

s.t.
C∑

j=1

uij = 1, ∀i ∈ {1, 2, . . . , N};

C∑
j=1

αj = 1. (6)

其中: r1, r2, r3 ⩾ 0;数据集X = {x1, x2, . . . , xi}(i ∈
{1, 2, . . . , N})具有N个样本,xi为第 i个样本;Z为
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X的稀疏自表示系数矩阵;V = {v1, v2, . . . , vj}(j ∈
{1, 2, . . . , C})为X的聚类中心, vj代表第j个聚类中

心; Ṽ = {ṽ1, ṽ2, . . . , ṽi}(i ∈ {1, 2, . . . , N})为Z的聚

类中心, ṽi代表第 i个聚类中心;U = [uij ]N×C (i ∈
{1, 2, . . . , N}, j ∈ {1, 2, . . . , C})为隶属度矩阵;β =

{β1, β2, . . . , βl}(l ∈ {1, 2, . . . , L})为正则化项的超参
数;R = {R1, R2, . . . , Rl}为残差矩阵,Rl = (r1l, r2l,

. . . , ril)
T(i ∈ {1, 2, . . . , N}, l ∈ {1, 2, . . . , L})表示R

有L个通道,每个通道包含N个像素;W = [wil]N×L

(l ∈ {1, 2, . . . , L})为权重矩阵,每个元素wil都分配

给位置 (i, l),由于与残差成反比,通过wil = e−ξr2il可

以自动确定,其中ξ是控制下降率的正参数.

添加熵项
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij ,考虑最大熵聚类的

概念并替换 m,使用超参数 r 建立学习函数,即

r

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij来学习熵的正则化项对调整偏差

的影响.然后使用簇群混合比例α = (α1, . . . , αC)表

示某数据属于某簇群的概率,即某簇群在所有样本中

的占比,约束条件为
C∑

j=1

αj = 1,则− lnαj表示为第j

个簇的数据点出现的信息,因此熵项
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj

表示为样本属于对应模糊隶属度的信息平均值.此

外,本文借鉴Yang等[27]的思路,通过熵项αj

C∑
j=1

lnαj

来表示样本属于相应集群的信息平均值.综上,通过
概率混合比例的熵项反映相同簇的样本在样本集中

的占比,以及隶属度上概率出现的平均值来找到最佳
聚类数.
若样本与相邻样本之间距离较小,则可能属于

同一簇,因此考虑加入邻居信息.将邻居信息引入式
(6),得到最终目标函数
J2(U ,V , Ṽ ,R,W , α) =
N∑
i=1

C∑
j=1

uij

( ∑
n∈Ni

∥xn − rn − vj∥2

1 + dni
+ r1∥zi − ṽj∥2

)
+

L∑
l=1

βl

N∑
i=1

∑
n∈Ni

|wnlrnl|2

1 + dni
− r2

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj+

r3

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij − r4N

C∑
j=1

αj lnαj .

s.t.
C∑

j=1

uij = 1, ∀i ∈ {1, 2, . . . , N};

C∑
j=1

αj = 1. (7)

为了求解带约束条件的最小化问题式 (7),利用
拉格朗日乘子法可构造如下目标函数:

J̃(U ,V , Ṽ ,R,W , α, λ1, λ2) =

N∑
i=1

C∑
j=1

uij

( ∑
n∈Ni

∥xn − rn − vj∥2

1 + dni
+ r1∥zi − ṽj∥2

)
+

L∑
l=1

βl

N∑
i=1

∑
n∈Ni

|wnlrnl|2

1 + dni
− r2

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj+

r3

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij − r4N
C∑

j=1

αj lnαj−

C∑
j=1

λ1

( C∑
j=1

uij − 1
)
−

C∑
j=1

λ2

( C∑
j=1

αj − 1
)
. (8)

首先,令Wi =
∑
n∈Ni

∥xn − rn − vj∥2

1 + dni
,通过对式

(8)中的拉格朗日函数取关于隶属度uij的偏导数并

设为0,得到隶属度uij的更新公式如下:

uij =

C∑
k=1

exp
[−(Wi + r1∥zi − ṽj∥2) + r2 lnαj

r3

]
exp

[−(Wk + r1∥zi − ṽk∥2) + r2 lnαk

r3

] . (9)

其次,分别对两个聚类中心以及残差取偏导并设
为0,可得如下更新方程:

vj =

N∑
i=1

uij

∑
n∈Ni

|xi − ri|
1 + dni

N∑
i=1

uij

∑
n∈Ni

1

1 + dni

, (10)

ṽj =

N∑
i=1

uijzi

/ N∑
i=1

uij , (11)

ril =

N∑
i=1

uij

∑
n∈Ni

|xi − vj |
1 + dni

N∑
i=1

∑
n∈Ni

uij

1 + dni
+

∑
n∈Ni

βl(wil)
2

1 + dni

. (12)

同样地,对式(8)取关于αj的偏导,得到

∂J̃

∂αj
= −r2

N∑
i=1

uij

αj
− r4N(lnαj + 1)− λ2 = 0,

通过相乘αj ,可以得到

−r2

N∑
i=1

uij − r4Nαj(lnαj + 1)− λ2αj = 0. (13)

继而

− r2

C∑
j=1

N∑
i=1

uij −
C∑

j=1

Nr4αj lnαj−
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C∑
j=1

Nr4αj −
C∑

j=1

λ2αj = 0,

能得到

λ2 = −Nr2 −Nr4

C∑
j=1

αj lnαj −Nr4. (14)

将式(14)代入(13),可以得到

− r2

N∑
i=1

uij −Nr4αj(lnαj + 1) +Nαjr2+

Nαjr4

C∑
j=1

αj lnαj +Nαjr4 = 0.

因此,αj的更新公式为

α′′
j =

1

N

N∑
i=1

uij +
r4
r2

α′
j lnα′

j −
r4
r2

α′
j

C∑
j=1

α′
j lnα′

j .

(15)

α′′
j代表更新后的αj ,而α′

j代表更新之前的αj .
不难看出在更新公式中混合比例之间存在竞争

关系.将样本个数作为初始聚类数,即C(0) = N ,且
α
(0)
j = 1/C = 1/N, j ∈ {1, 2, . . . , C},通过下式可以
丢弃在聚类过程中满足α′′

j < 1/n的不合理混合比例

α′′
j ,从而找到最终聚类数C,进而更新簇数C ′′:

C ′′ = C ′ − |{α′′
j }|.

s.t. α′′
j < 1/N, j = 1, 2, . . . , C ′. (16)

其中: |{}|表示集合的基数,C ′表示更新之前的簇

数,C ′′表示更新之后的簇数.在簇数C更新之后,剩
余的混合比例α∗

j和对应的u∗
ij需要进行重新归一化:

α∗
j = α∗

j

/ C′′∑
t=1

α∗
t , (17)

u∗
ij = u∗

ij

/ C′′∑
t=1

u∗
it. (18)

式 (17)与 (18)保持约束条件
C′′∑
j=1

α∗
j = 1与

C′′∑
j=1

u∗
ij = 1

得到最佳集群数C∗.
r1作为平衡判别特征的参数,只需设定为常数.

对于3个惩罚项
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj、
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij以

及
C∑

j=1

αj lnαj的 3个学习参数 r2、 r3和 r4,考虑使

用随着迭代次数会下降的函数进行定义,例如 e−t、

e−t/10、e−t/100.因为
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnαj对样本划分和混

合比例有影响, r2无需太快或太慢,所以r2定义为

r
(t)
2 = e− t

10 . (19)

另一方面,由于
N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij是隶属度uij的

熵,对聚类结果有影响,所以r3应保持较大的值,在迭
代过程中不需要太大的变化.从这个意义上说,本文
通过下式考虑r3的下降学习率:

r
(t)
3 = e− t

100 . (20)

在算法稳定的时候,为了避免
C∑

j=1

αj lnαj干扰

N∑
i=1

C∑
j=1

uij lnuij ,
C∑

j=1

αj lnαj项在迭代开始时需要大

影响,当算法稳定时则需要小影响. r4是混合比例αj

的控制尺度,与混合比例 |α′′
j − α′

j |的变化有关,且r4

可以控制混合比例的竞争,因此r4定义为

r4 =

C∑
j=1

exp(−ηN |α′′
j − α′

j |abs)

C
. (21)

其中: η = min{1, 2/d⌊d/2−1⌋}, ⌊a⌋表示不超过a的最

大整数.如果 |α′′
j − α′

j |较小,则r4将变大以增强其竞

争力;如果 |α′′
j − α′

j |较大,则 r3将变小以保持稳定.
另外,高维数据的混合比例竞争需要较大的r4值,因
此考虑η = min{1, 2/d⌊d/2−1⌋}来调整r4.另外,考虑

max
1⩽j⩽C

α′′
j ⩽ 1,由于 max

1⩽j⩽C
α′′
j < max

1⩽j⩽C

( 1

N

N∑
i=1

uij

)
+

r4
r2

max
1⩽j⩽C

α′
j

(
ln max

1⩽j⩽C
α′
j−

C∑
t=1

α′
t lnα′

t

)
且 max

1⩽j⩽C

1

N
×

N∑
i=1

uij +
r4
r2

max
1⩽j⩽C

α′
j

(
ln max

1⩽j⩽C
α′
j −

C∑
t=1

α′
t lnα′

t

)
<

max
1⩽j⩽C

1

N

N∑
i=1

uij − r4 max
1⩽j⩽C

α′
j

C∑
t=1

α′
t lnα′

t,如 果

max
1⩽j⩽C

( 1

N

N∑
i=1

uij

)
− r4 max

1⩽j⩽C
α′
j

C∑
t=1

α′
t lnα′

t ⩽ 1,

则限制将被保留并且遵循如下要求:

r4 ⩽

(
1− max

1⩽j⩽C

( 1

N

N∑
i=1

uij

))
− max

1⩽j⩽C
α′
j

C∑
t=1

α′
t lnα′

t

. (22)

结合式(21)和(22)可以得到

r4 = min
(

C∑
j=1

exp(−ηN |α′′
j − α′

j |)

C
,(

1− max
1⩽j⩽C

( 1

N

N∑
i=1

uij

))
− max

1⩽j⩽C
α′
j

C∑
t=1

α′
t lnα′

t

)
. (23)
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当簇数C稳定时,混合族群比例的竞争将停止,此时
参数r3可以设置为0.在实验中,当迭代次数 t足够大

时,集群的数量C通常是稳定的.

2.4 算法设计与时间复杂度分析

依据前文公式,融合的FCM聚类算法的过程如
下所示.

算法1 R2AFCM聚类算法.
输入:图像X ,初始化C(0) = N , v(0)j = xi,α

(0)
j

=
1

N
,w(0)

i = 1, r(0)2 = r
(0)
3 = r

(0)
4 = 1, t = 1,收敛阈

值η;
输出:隶属度矩阵U ,聚类中心矩阵V ,分割图像

X̂ .
1)使用 v

(t−1)
j , α

(t−1)
j , C(t−1), r

(t−1)
2 , r

(t−1)
3 ,通过

式(9)计算u
(t)
ij .

2)根据更新公式(19)与(20)更新r
(t)
2 与r

(t)
3 .

3)根据式 (12)更新残差估计r
(t)
il 以及残差权重

w
(t)
i .

4)通过式(15)使用α
(t−1)
j 、u

(t)
ij 更新α

(t)
j .

5)使用α
(t−1)
j 与α

(t)
j 通过式(23)更新r

(t)
4 .

6)通过式 (16)丢弃α
(t)
j ⩽ 1/N ,将C(t−1)更新至

C(t),并且分别通过式 (17)与 (18)对α
(t)
j 与u

(t)
i 进行正

则化.当t足够大并且簇数不再变化时,令r
(t)
4 = 0.

7)使用u
(t)
ij 与C(t)通过式 (10)更新集合X的聚

类中心vj .
8)使用u

(t)
ij 通过式 (11)更新集合Z的聚类中心

ṽj .
9)如果 max

1⩽j⩽C(t−1)
∥v(t)j − v

(t−1)
j ∥ < η,则停止;否

则, t = t+ 1,并且返回step 2.
对融合的FCM聚类算法计算复杂度. 1)更新隶

属度矩阵所需的时间复杂度为O(N2C2); 2)更新混
合比例αj所需的时间复杂度为O(NC2); 3)更新集
群中心vj所需的时间复杂度为O(N2C); 4)更新稀疏
自表示系数矩阵Z的聚类中心 ṽj所需的时间复杂度

为O(N2C); 5)更新残差估计ri所需的时间复杂度为

O(N3C).因为大O的表示法 (即O(·))只考虑函数增
长率的上限,所以改进的FCM聚类算法的总时间复
杂度为O(N3C),N是样本数,C是聚类的数量.若样
本具有d个维度,则改进的FCM聚类算法的时间复杂
度变为O(N3Cd).
改进的FCM聚类算法与FCM之间最大的区别

是簇的初始数量C,其中C在FCM中是先验的,但在
改进的FCM聚类算法中C从N减小到Cfinal,N ≫
Cfinal.尽管改进的FCM聚类算法在迭代开始时使用
样本数N作为簇数C (即C = N ),但是因为αj ⩽
1/C = 1/N的簇会在迭代过程中被丢弃,使得经过

一些迭代后簇的数量C会迅速减少,所以每次迭代的
时间在多次迭代后会迅速减少.

3 实验结果与分析

为评估本文提出的R2AFCM聚类算法的性能,
此部分中提供了合成图像、医学图像和其他真实

图像的数值实验.为突出优势和改进,本节将其与k-
means、FCM、WRFCM、RLFCM和SSR_FCM进行比
较.为了公平性,所有实验都在配备英特尔 (R)至强
(R) 4116 CPU (2.10 GHz)和32.0 GB RAM的电脑上用
Matlab实现,并在每部分实验中设置消融实验以验证
R2AFCM聚类算法的性能.
除本文所提的聚类算法外,其余算法均需设置

聚类数,假设聚类数已知;改进的 FCM聚类算法和
WRFCM算法需设置局部窗口大小,设置为 3;模糊
因子m在需要设置的算法中是相同的.对于本文所
提出的算法,需要设置稀疏自表示相关项的系数,
在实验中, r1设置为 1.4;根据文献 [28-29], ξ设置为
0.000 8;β = {β1, β2, . . . , βl}(l ∈ {1, 2, . . . , L})的设
置为

βl =
ϕ · δl
100

, ϕ ∈ [5, 10]. (24)

其中δl是第 l个通道的标准差,当ϕ设定的时候,βl即

被计算得出.

3.1 评价指标

为定量评价聚类算法的性能,本文采用 4个评
价指标,分别为体积重叠误差 (volumetric overlap
error, VOE)、 像素准确率 (pixel accuracy, PA)、 交
并比 (intersection overUnion, IOU)和相关体积误差
(representative volume element, RVE). VOE与RVE评
估分割的错误率,计算公式分别为

VOE =
2 · (Rseg −Rgt)

Rseg +Rgt
, (25)

RVE =
abs(|Rseg| − |Rgt|)

|Rgt|
. (26)

其中:Rseg表示分割后的图像,Rgt表示正确分割后

的图像. VOE与RVE的分数越低代表分割效果越好.
PA表示正确分割的像素数占总像素数的比例,而
IOU表示算法分割结果和真实值的交集与并集的比
值, PA与IOU的计算方式分别为

PA =
TP + TN

TP + TN + FP + FN , (27)

IOU =
TP

TP + FP + FN . (28)

其中TP、FN、FP和TN是真阳性、假阴性、假阳性以及
真阴性的数量. PA和 IOU的分数越高代表算法的分
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割性能越好.

3.2 磁共振成像(MRI)图像

本实验中采用 225×225的脑磁共振成像 (MRI)
的图像分割数据集,并添加20 %的椒盐噪声,图1中
分别显示原始图像、噪声图像与分割结果.如图1(c)
所示, k-means聚类算法没有有效去除噪声;图 1(d)
中, FCM聚类算法同样无法去除噪声,应被明显划分
的区域没有被明显划分;图1(e)中有明显噪声,表明
RLFCM聚类算法即使能寻找到合适簇但依旧受到

严重噪声干扰;图1(f)中较少的噪声表明WRFCM聚
类算法有更强的抗干扰能力,但只有较明显部分被分
割;在图1(g)中,由于稀疏自表示缺少对噪声的抗干
扰能力,分割结果仍存在大量噪声;在图1(h)中,本文
所提出的R2AFCM算法因为结合了残差估计与稀疏
自表示,不仅能够准确区分原始图像中的簇,还展现
出良好的区域一致性.从表 1可以看出, R2AFCM聚
类算法在VOE以及RVE指标上明显优于其余聚类算
法.表2显示了在该数据集上的消融实验的结果.

(a) !"#$ (b) %&#$ ((c) -meansk ((d)   FCM ((e)   RLFCM ((f) WRFCM ((g)   SSR_FCM
((h)   R AFCM

2

图 1 不同算法在椒盐噪声MRI上的分割结果

表 1 不同算法在椒盐噪声MRI上的评价指标

模型 k-means FCM RLFCM WRFCM SSR_FCM R2AFCM

VOE 0.087 4 0.416 8 0.248 1 0.078 1 0.405 1 0.039 8
PA 60.106 5 78.354 9 69.251 0 57.365 4 50.119 5 45.575 5
IOU 47.406 4 65.099 7 49.201 7 97.958 3 54.183 2 56.711 9
RVE 0.264 6 0.999 0 0.208 8 0.792 2 0.372 4 0.050 7

表 2 椒盐噪声MRI上的消融实验

VOE PA IOU RVM

Baseline (RLFCM) 0.248 1 69.251 0 49.201 7 0.208 8
Baseline+Residual-driven 0.143 5 53.751 8 53.467 7 0.106 4
Baseline+SSR 0.209 1 60.537 7 51.065 9 0.179 5
R2AFCM 0.039 8 45.575 5 56.711 9 0.050 7

3.3 VOC 2012数据集

本实验中采用VOC 2012数据集中的图像分割
数据集,并添加均值0.4、方差0.01的高斯噪声,图2

中分别显示了原始图像、噪声图像以及分割结果.图
2(c)显示, k-means聚类算法缺少对噪声的抗干扰能
力;在图 2(d)中, FCM聚类算法虽然有明显的边界
划分,但噪声依旧存在;图 2(e)中明显出现噪声对
RLFCM图像分割的干扰;图 2(f)中显示WRFCM聚
类算法对噪声有较强的抗干扰能力,但缺少全局信
息,没有精确地分割区域;图 2(g)表示 SSR_FCM聚
类算法因为缺少对噪声的抗干扰能力,结果中存在
大量噪声;在图2(h)中,本文提出的R2AFCM聚类算
法结合残差估计与稀疏自表示,对噪声有一定抗干
扰能力并在边界处有较明显的分割.表 3中体现出,
在添加高斯噪声后的VOC 2012图像分割数据集上,
R2AFCM聚类算法在PA以及 IOU指标上优于其他
聚类算法.表4显示了在该数据集上的消融实验的结
果.

(a) !"#$ (b) %&#$ ((c) -meansk ((d)   FCM ((e)   RLFCM ((f) WRFCM ((g)   SSR_FCM
((h)   R AFCM

2

图 2 不同算法在高斯噪声VOC 2012上的分割结果

表 3 不同算法在高斯噪声VOC 2012上的评价指标

模型 k-means FCM RLFCM WRFCM SSR_FCM R2AFCM

VOE 0.392 9 0.412 4 0.496 6 0.288 5 0.372 2 0.131 3
PA 65.898 6 61.126 2 17.649 5 67.400 1 66.564 9 82.790 3
IOU 30.827 1 45.886 5 38.977 5 53.997 7 62.675 3 59.545 0
RVE 0.083 5 0.079 8 0.230 4 0.097 8 0.284 7 0.413 6

表 4 高斯噪声VOC 2012上的消融实验

VOE PA IOU RVE

raseline (RLFCM) 0.496 6 17.649 5 38.977 5 0.230 4
baseline+Residual-driven 0.268 3 60.597 8 49.326 7 0.397 7
baseline+SSR 0.352 8 34.657 4 41.532 9 0.265 4
R2AFCM 0.131 3 82.790 3 59.545 0 0.413 6
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3.4 自然图像

为探究混合噪声情况下的分割效果,在自然图片
上使用50 %的椒盐噪声与均值为0、方差为0.1的高
斯噪声所组成的混合噪声进行实验,在图3中分别显
示原始图像、噪声图像以及分割结果.在图3(c)中,
k-means聚类算法在噪声图像上的分割结果显示依
旧存在噪声,并且没有很好地划分边界;在图3(d)中,
FCM聚类算法有更好的边界划分能力,但分割结果
中依然存在噪声;图3(e)中有明显噪声,表明RLFCM
聚类算法即使能寻找到合适簇但依旧受到噪声干扰;

在图3(f)中, WRFCM聚类算法虽然有一定的抗干扰
能力,但是对混合噪声的抗干扰能力并不理想;在图
3(g)中,虽然SSR_FCM聚类算法引入全局信息,但混
合噪声对图像的破坏极为严重,依靠全局信息无法
进行图像分割;在图3(h)中, R2AFCM聚类算法因为
精确估计残差并考虑全局信息,对比前3种聚类算法,
该算法不仅将图像中的二类簇更好地区分,也有更加
清晰的划分边界.表5中体现出在添加混合噪声后的
自然数据集上, R2AFCM聚类算法在VOE、RVE以及
IOU指标上优于其他聚类算法.表6显示了在该数据
集上的消融实验的结果.

(a) !"#$ (b) %&#$ ((c) -meansk ((d)   FCM ((e)   RLFCM ((f) WRFCM ((g)   SSR_FCM
((h)   R AFCM

2

图 3 不同算法在混合噪声自然图像上的分割结果

表 5 不同算法在混合噪声自然图像上的评价指标

模型 k-means FCM RLFCM WRFCM SSR_FCM R2AFCM

VOE 0.489 2 0.491 8 0.721 5 0.495 5 0.862 7 0.328 4
PA 142.808 1 131.407 6 127.387 7 131.69 70 145.961 5 103.646 2
IOU 9.805 7 9.599 1 5.576 7 9.680 9 10.763 3 10.863 6
RVE 0.647 8 0.652 4 0.703 7 0.658 9 0.901 6 0.393 0

表 6 混合噪声自然图像上的消融实验

VOE PA IOU RVE

baseline (RLFCM) 0.721 5 127.387 7 5.576 7 0.703 7
baseline+Residual-driven 0.426 8 109.168 9 8.935 7 0.432 6
baseline+SSR 0.685 7 114.956 8 6.356 6 0.685 7
R2AFCM 0.328 4 103.646 2 10.863 6 0.393 0

3.5 CMU-Cornell iCoseg dataset

为充分地评估R2AFCM聚类算法的特性,选取
CMU-Cornell iCoseg dataset数据集的5个子集,并添
加50 %的椒盐噪声与均值为0、方差为0.1的高斯噪
声组成的混合噪声进行实验, 5个子集分别为: 1) 002
Alaskan Brown Bear-Eukaryote museums Milwaukee
Zoo 2006-cmlburnett; 2) 009 Stonehenge-Stongehenge-
rjt208; 3) 017 Agra Taj Mahal-Taj Mahal-LeszekZadlo;
4) 020 Pyramids-Egypt-07-richardavis; 5) 048 Windmill-
Wind Farm-John Alarcon.在共57个样本中, R2AFCM
聚类算法有46个样本的评价指标达到最优.例如,在
数据集 002 Alaskan Brown Bear-Eukaryote museums
Milwaukee Zoo 2006-cmlburnett上, R2AFCM聚类算
法在VOE指标上比RLFCM聚类算法提升约 0.1;在
009 Stonehenge-Stongehenge-rjt208上, R2AFCM聚类
算法在PA指标上提升 25;在 017 Agra Taj Mahal-Taj
Mahal-LeszekZadlo上, R2AFCM聚类算法在RVE指

标上提升0.4等.

4 结 䇪

本文针对FCM依赖初始化、对噪声敏感以及缺
少样本空间全局信息的问题,提出了改进的自适应
FCM聚类算法,不仅能有效摆脱FCM对初始化的依
赖,还能在聚类过程中降低噪声对聚类结果的干扰;
当引入邻居信息升级到增强版本时,聚类结果与抗噪
能力进一步提升.为摆脱FCM对初始化的依赖,通过
考虑隶属度与簇群的混合比例,在目标函数中加入3
个正则化项从而不再依赖初始化;引入稀疏自表示,
考虑样本空间全局信息的影响,在聚类过程中同时考
虑样本空间的全局信息与样本的邻居信息.实验结
果表明,本文提出的R2AFCM聚类算法不仅能很好
地应对多种无需初始化的情况,并能有效降低残差对
分割结果的影响.未来的工作将关注到更简洁、更快
速、更准确的FCM聚类算法.
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