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摘要　由于图像噪声强度和边界的不确定性,图像分割算法的抗噪性和准确性是一项具有挑战性的任务,提出两

种改进的模糊聚类算法用于图像分割.本文算法共分两步:第一步利用各像素邻域信息自适应地对中心像素进行

噪声可能性检测,噪声与图像细节参数用以构建新的加权图像,结合新图像给出两种新颖的模糊聚类算法;第二步

对分割结果中可能存在的错分点进行检测并对其进行后处理,从而提高分割准确度和视觉效果.在不同的噪声水

平下,利用人工合成图像、Berkeley图像及其他图像对本文算法进行分割实验,结果表明,相比于其他模糊聚类算

法,本文算法在分割准确率和ARI(AdjustedRandIndex)上具有优势,而且分割结果图像轮廓清晰,视觉效果更好.
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１　引　　言

图像分割是图像处理和机器视觉领域中的重要

研究内容[１Ｇ２],是将一幅图像分割成几个具有相似特

性区域的过程.近年来,聚类方法、阈值法、水平集

法以及主动轮廓模型等方法已广泛应用在自然图

像、遥感图像及医学图像等领域的图像分割中[３Ｇ７].
模糊C均值(FCM)算法[８]是一种有效的图像分
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割算法,但对噪声图像分割效果较差.结合邻域信息

的FCM(FCM_S)算法的提出[９]弥补了该缺陷,然而

该算法在每个迭代过程中都要计算邻域信息.为缩

短运行时间,相继提出利用邻域均值和中值的FCM
(FCM_S１、FCM_S２)算法[１０].另一种在图像灰度直

方图上进行图像分割的模糊C均值算法(EnFCM)[１１]

也极大地减少了分割工作量,一种在图像的灰度直方

图上进行分割的快速广义模糊C均值(FGFCM)算
法[１２]获得了优于EnFCM算法的结果.以上算法在

分割时需给定邻域的影响因子,而这需要根据经验人

为设定,为此Krinidis等[１３]通过引入新颖的模糊因子

而不引入任何参数,融合邻域像素的空间信息和灰度

信息来改善图像的分割性能(FLICM).
当图像被较强的噪声所污染时,很难用某一特

定参数来度量噪声与图像细节关系[１４Ｇ１５],因为不同

像素周边的噪声情况不同,所以要自适应度量每个

像素所对应的参数,这里通过统计每个像素的邻域

信息来衡量某像素是噪声的可能性,进而得到原图

像对应的滤波图像.
另外,图像分割后还可能存在错分点,需进行分

割后处理.文献[１６]利用图像灰度值重新计算隶属

度,再利用模糊熵做进一步处理,这需要人为设置目

标和背景参数,并对每个像素重新进行了分类.文

献[１７]通过最小化目标函数Ji 实现了可能错分点

重新分类,但是计算过程较复杂且需要人为设置参

数.此外,也有直接将隶属度进行平滑处理以得到

更精确结果的报道[１８].这些方法都在一定程度上

提高了算法的分割性能,但存在人为设置参数或进

行冗余计算,比如对初始分割已确定的分类还要重

新计算的缺陷.本文提出两种基于邻域的自适应噪

声检测模糊聚类方法,以及简便的错分点检测后处

理方法,将这两步归结成一个整体算法,并与其他模

糊聚类算法相比.

２　相关工作

２．１　FCM_S系列算法

FCM_S算法[９]是在标准FCM 算法的目标函

数中引入了空间限制,目标函数为

Jm＝∑
c

i＝１
∑
N

j＝１
um

ij ‖xj －vi‖２＋

α
NR
∑
c

i＝１
∑
N

j＝１
um

ij∑
r∈Nj

‖xr －vi‖２, (１)

式中c为聚类中心数,vi(１≤i≤c)为聚类中心,N 为

图像的像素数,xj(１≤j≤N)为图像第j个像素点灰

度值,m(１＜m＜＋∞)为模糊指数,uij表示第j个像

素对第i个聚类中心的隶属度,xr 为中心像素xj 邻

域内像素灰度值,NR 为势,Nj 为xj 邻域集,α为邻

域项对xj 的影响程度.优化目标函数(１)式可得:

uij ＝ ‖xj －vi‖２＋α∑
r∈Nj

‖xr －vi‖２ NR( )
－１/(m－１)

∑
c

k＝１
‖xj －vk‖２＋α∑

r∈Nj
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－１/(m－１), (２)
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ij xj ＋α∑
r∈Nj

xr( NR ) １＋α( )∑
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um
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式中 ∑
r∈Nj

xr/NR 为像素xj 邻域均值,Chen等[１０]用

‖xj－vi‖２ 代替 ∑
r∈Nj

‖xr－vk‖２/NR,xj 表示像

素xj 的邻域均值并可以提前计算,简写为FCM_

S１.为了处理含椒盐噪声的图像分割问题,xj 可以

表示为像素xj 的邻域中值,算法简写为FCM_S２.

２．２　EnFCM 算法和FGFCM 算法

Szilagyi等[１１]提出的EnFCM 算法和Cai等[１２]

提出的FGFCM算法有效提高了图像分割的执行速

度,分别构建线性、非线性加权和图像,图像ζj 中第

j个像素的灰度值分别定义为

ζj ＝ xj ＋α∑
r∈Nj

xr/NR( ) (１＋α), (４)

ζj ＝∑
i∈Nj

Sijxi ∑
i∈Nj

Sij, (５)

Sij ＝
exp －max(pi－pj ,qi－qj )/[

λs－‖xi－xj‖２/λgσ２j ] ,　i≠j
　　　　０,　　　　　　　i＝j

ì

î

í

ï
ï

ïï

,　(６)

式中Sij为像素xi 和xj 的相似性度量,(pi,qi)和
(pj,qj)分别为像素xi 和xj 的二维坐标,λs 和λg
为 尺 度 因 子, σj 定 义 为 σj ＝

∑
i∈Nj

‖xi－xj‖２/NR.

目标函数、隶属度以及聚类中心分别表示为

Jm＝∑
c

i＝１
∑
q

l＝１
γlum

il ‖ζl －vi‖２, (７)
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uil ＝(ζl －vi)－２/(m－１)/

∑
c

k＝１

(ζl －vk)－２/(m－１), (８)

vi＝∑
q

l＝１
rlum

ilζl ∑
q

l＝１
rlum

il. (９)

２．３　FLICM 算法

FLICM算法[１３]在目标函数中引入因子Gij,它
最大的优势是没有其余参数的设置,该模糊因子与

目标函数表示为

Gij ＝ ∑
k∈Nj,k≠j

(１－uik)m ‖xk －vi‖２

(djk ＋１), (１０)

Jm＝∑
c

i＝１
∑
N

j＝１
um

ij ‖xj －vi‖２＋Gij[ ] ,(１１)

式中像素xk 为中心像素xj 的邻域像素,Nj 为xj

的邻域像素数,djk为xk 与xj 的距离.隶属度及聚

类中心表示为

uij ＝(‖xj －vi‖２＋Gij)－１/(m－１)

∑
c

r＝１

(‖xj －vr‖２＋Gij)－１/(m－１),(１２)

vi＝∑
N

j＝１
um

ijxj ∑
N

j＝１
um

ij. (１３)

３　所提算法

３．１　基于邻域的噪声检测自适应FCM 算法

由于噪声具有随机性,需单独对像素噪声进行

检测.考虑中心像素xj 的邻域,Nj 为其邻域集,
判断像素xj 噪声可能性的方法如下:

pj ＝∑
r∈Nj

pr/NR. (１４)

　　当 xr－xj ≤σj 时,pr 为１,否则为０.pj 衡

量了中心像素是噪声的可能性,需指出,判断像素

xj 为噪声的可能性是以自身而不是以邻域均值为

标准的,换句话说,pj 越小,像素xj 是噪声的可能

性越大.
由于像素xj 可能是噪声,故需通过邻域集来确定

该像素处的灰度值,采取邻域均值的方法误差较大,给
出新的计算像素xj 处灰度值的方法,步骤如下:

１)判断邻域集的像素灰度(xr∈Nj)是否为

噪声.

βr＝
１, xr －xj ≤σj

０, xr －xj ＞σj
{ , (１５)

式中xj 为邻域集Nj 均值,σj 为邻域集的标准差,

βr为邻域像素xr 为噪声的可能性,如果xr 在单位

标准差之内,则认为是可靠值,赋值为１,否则认为

是噪声,赋值为０.

２)由邻域集度量像素xj 处的灰度值.

Γj ＝∑
r∈Nj

βrxr ∑
r∈Nj

βr. (１６)

　　(１６)式表示邻域集Nj 中判断为可靠值的平均

灰度值.以邻域噪声检测为基础,自适应FCM 算

法目标函数可以修改为

Jm＝∑
c

i＝１
∑
N

j＝１
um

ij ‖pjΓj ＋(１－pj)ζj －vi‖２,

(１７)
式中ζj 由(５)式得到,且令sj＝pjΓj＋(１－pj)ζj,利
用各像素的邻域信息自适应地对中心像素进行噪声

可能性检测.对灰度值为２２０的区域添加(０,０．０３)高
斯噪声,选择某区域(３×３区域)如图１(a)、(b)所示;
添加(０,０．０３)的高斯噪声和密度(０．１)的椒盐噪声,即
混合噪声,选择某区域如图１(c)、(d)所示.

图１ ３×３含噪区域.(a)(b)高斯噪声;(c)(d)混合噪声

Fig敭１ ３×３windowwithnoise敭 a  b Gaussiannoise  c  d mixednoise

　　当添加(０,０．０３)高斯噪声时,由(１４)式判断图１(a)、
(b)的中心像素是噪声的可能性,得到pj 分别为０．５和

０．６２５,根据pj 的定义,其值越小,像素xj 是噪声的可

能性越大,即判断出图１(b)中心像素是噪声的可能性

低于图１(a);当添加混合噪声时,图１(c)、(d)中心像素

是噪声的可能性pj 分别为０．３７５和０．１２５,即图１(c)中
心像素是噪声的可能性低于图１(d).因此,由图１实

例展示了算法对噪声可能性检测的自适应性.
由sj 表达式可知,噪声的可能性pj 不同,会导

致在构建新的滤波图像时中心像素灰度值所占的权

重不同,结合(５)式可得图１中心像素滤波后的灰度

值,分 别 为 ２２０．８１１４、２２６．５８０１、２０８．６３４３ 和

２１４．７６９５,自适应地对中心灰度值进行了滤波.

结合∑
c

i＝１
uij＝１采用拉格朗日乘数法优化(１７)式,
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得到隶属度与聚类中心的迭代式:

uij ＝‖sj －vi‖－２/(m－１)/

∑
c

k＝１
‖sj －vk‖－２/(m－１), (１８)

vi＝∑
N

j＝１
uijsj ∑

N

j＝１
uij. (１９)

　　另外,受EnFCM和FGFCM算法的启发,得出

基于邻域噪声快速检测自适应FCM算法:

Jm＝∑
c

i＝１
∑
２５５

l＝０
Hist(l)um

il ‖l－vi‖２, (２０)

式中∑
c

i＝１
uil＝１,Hist(l)表示灰度值为l的像素数目,

同时满足∑
２５５

l＝０
Hist(l)＝N.通过优化该目标函数得

到聚类中心和隶属度迭代式:

uil ＝∑
c

k＝１

(‖l－vi‖/‖l－vk‖)－２/(m－１),

(２１)

vi＝∑
２５５

l＝０
lHist(l)um

il ∑
２５５

l＝０
Hist(l)um

il. (２２)

３．２　后处理方法

当噪声较大时,总有一些错分点出现,需要对这

些错分点进行后处理.通过隶属度的分布情况来对

错分点进行重新分类,统计公式为

Ji＝∑ (Ui
Nj)２/NR, (２３)

式中U(i)
Nj

为Nj 区域像素标签为i的隶属度,NR 为

Nj 区域像素总数.(２３)式反映了像素xj 邻域隶

属度分布情况,argmax(Ji)对应的标签i为重新分

类结果,下面示例显示该方法的可行性.
某中心像素可能错分的情况如图２所示,图２(c)

的中心像素处标签２被标签１围绕,将标签２重分为

１是合理的.由(２３)式计算中心像素处标签１和２的

隶属度分布情况,其隶属度分布如图２(a)、(b)所示,
当标签为１时,J１＝０．７２４４;当标签为２时,J２＝
０．０３２１.

可知,J１≫J２,将中心像素的标签２修改为标

签１,实现了该错分点的重新分类(标签重置),现给

出 整个图像的后处理过程,共分为两步:１)对图像

图２ 某邻域隶属度和分类标签.(a)标签为１的隶属度;(b)标签为２的隶属度;(c)分类标签

Fig敭２ Membershipandclusterlabelofneighborhood敭 a membershipoflabel１  b membershipoflabel２  c clusterlabel

的所有像素检测其３×３邻域,有不同的标签则认为该

点是可能错分点,进行保存,否则标签不变;２)对上一

步的错分点利用(２３)式进行重新分类,argmax(Ji)对
应的标签i为重置标签,要保证重置的标签在中心像

素３×３邻域出现过.后处理方法的流程如表１
所示.

简便起见,用NDFCM_P算法和FNDFCM_P算

法分别记为两种算法的简写.需指出,NDFCM_P算

法利 用(１８)式 计 算 隶 属 度 时 历 遍 所 有 像 素,而
FNDFCM_P算法利用(２１)式计算隶属度时历遍所有

像素灰度级,于是在进行后处理之前两种算法得到的

隶属度矩阵大小分别为c×N 和c×２５６,导致这两种

算法在进行后处理的步骤２时有所不同:FNDFCM_P
算法在后处理的步骤２中将隶属度大小c×２５６转变

为c×N,而NDFCM_P算法的隶属度保持不变.
初始时均设置聚类数c,模糊指数m,停止阈值

ε和迭代次数T 及计算原始图像的ζj、Γj、pj 和sj.

NDFCM_P算法流程具体如下:

１)初始化聚类中心V(１)＝[v(１)
１ ,v(１)

２ ,,v(１)
c ]

及初始化迭代次数q＝１.
２)利用(１８)式计算隶属度u(q＋１)

ij .

３)利用(１９)式计算聚类中心v(q＋１)
k .

４)如果‖V(q＋１)－V(q)‖＜ε或者q＞T,输出

结果,否则q＝q＋１,转步骤２).

５)利用表１的后处理过程对分割结果进一步

处理,输出最终结果.

FNDFCM_P算法流程具体如下:

１)构建sj 的灰度直方图.

２)初始化聚类中心V(１)＝[v(１)
１ ,v(１)

２ ,,v(１)
c ]

及初始化迭代次数q＝１.
３)利用(２１)式计算隶属度u(q＋１)

ij .

４)利用(２２)式计算聚类中心v(q＋１)
k .

０１１００４Ｇ４



５５,０１１００４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

表１　后处理执行框架

Table１　Diagramofpostprocessing

Step１:extractionofpotentiallymisclassifiedpixels Step２:reclassificationoftheextractedpixels(xl)
１　l←１ １　forallextractedpixelsxldo
２　forallpixelsxjoftheimagedo ２　for∀xj∈xl,do
３　if[label(xj)≠label(３×３neighbourhood)]then ３　Findargmax(Ji)byusingformula(２３)
４　xl＝xj ４　endfor
５　l←l＋１ ５　endfor
６　endif ６　returnsegmentationresults
７　endfor
８　returnxl

　　５)如果‖V(q＋１)－V(q)‖＜ε 或者q＞T,输出

结果,否则q＝q＋１,转步骤３).

６)对分割结果做后处理,过程如表１所示,输
出最终结果.

４　实验与结果

为了验证 NDFCM_P算法和FNDFCM_P算

法的有效性,采用了人工合成图像和真实图像进行

分割实验,同时采用FCM_S１、FCM_S２、EnFCM、

FGFCM以及FLICM五种FCM 型算法进行对比,
算法实验是在 MATLABR２０１０a上实现的,处理器

为３．４０GHzIntelCoreTMi３Ｇ２１３０,内 存 大 小 为

２GB,操作系统为 Windows７中文版.
分割结果评价主要采用分割准确率(SA)[１７]和

ARI(AdjustedRandIndex)[１９],分别表示为

SA＝∑
c

i＝１

Ai ∩Ci

∑
c

j＝１
Cj

, (２４)

ARI＝
２(ab－cd)

(a＋d)(d＋b)(a＋c)(c＋b)
,(２５)

式中c为聚类数目,Ai 为相应算法得到的属于第i
类的集合,Ci 为标准分割结果中的属于第i类的集

合.设R和T分别为算法分割结果和标准分割结

果,那么a、b、c、d 分别为在R 和T 均出现的子集

合、在R 和T 均不出现的子集合,在R 出现在T 不

出现的子集合,以及在R 不出现在T 出现的子集

合.实验所涉及到的参数及其设置如表２所示.聚

类数目c需要根据待分割的图像而设定.
表２　不同分割算法的参数设置

Table２　Parameterssettingfordifferent
segmentationalgorithms

Algorithm
Parametersetting

m α λs λg T ε
FCM_S１ ２ ４ ３００ １０－５

FCM_S２ ２ ４ ３００ １０－５

EnFCM ２ ４ ３００ １０－５

FGFCM ２ ３ ３ ３００ １０－５

FLICM ２ ３００ １０－５

NDFCM_P ２ ３ ３ ３００ １０－５

FNDFCM_P ２ ３ ３ ３００ １０－５

４．１　人工合成图像实验

添加高斯噪声(０,０．０３)的合成图像分割图如

图３所示,图中３(a)、(b)为人工合成的图像及添加

(０,０．０３)的 高 斯 噪 声 的 噪 声 图 像,图 像 大 小 为

１２８pixel×１２８pixel,包含灰度值为１０、７０、１４０和

２２０共４类.利用表２中的７种算法对此图像进行

分 割,分 割 结 果 如 图３(c)~(i)所 示.另 外,对

图３ 添加高斯噪声(０,０．０３)的合成图像分割图.(a)原始图像;(b)高斯噪声图像;(c)FCM_S１算法;(d)FCM_S２算法;
(e)EnFCM算法;(f)FGFCM算法;(g)FLICM算法;(h)NDFCM_P算法;(i)FNDFCM_P算法

Fig敭３ SegmentationofsyntheticimagewithGaussiannoise ０ ０敭０３ 敭 a Originalimage  b imagewith
Gaussiannoise ０ ０敭０３   c FCM_S１algorithm  d FCM_S２algorithm  e EnFCMalgorithm 

 f FGFCMalgorithm  g FLICMalgorithm  h NDFCM_Palgorithm  i FNDFCM_Palgorithm

图３(a)添加密度为(０．１)的椒盐噪声,如图４所示,

０１１００４Ｇ５
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同样利用这７种算法进行图像分割,分割结果如

图４(c)~(i)所示.
由图３、４可知,在高斯噪声或者椒盐噪声的干扰

下,NDFCM_P算法和FNDFCM_P算法相比于其他算

法能更好地进行分割.利用其他水平噪声对７种算法

进行测试的结果如表３所示,对比SA和ARI指标可

以明显看出,本文算法具有更好的分割效果与抗噪性.

对于上述人工合成图像,在后处理过程中采用

３×３邻域统计隶属度分布情况.为对比不同邻域

大小对分割结果的影响,在表３所示的噪声水平下,
对比了３×３邻域与５×５邻域条件下的分割结果,
如图５所示.可以看出,邻域变化对椒盐噪声干扰

下的图像分割结果影响不大,但是对于高斯噪声,

５×５邻域较３×３邻域分割效果具有优势.

图４ 添加椒盐噪声(０．１)的合成图像分割图.(a)原始图像;(b)高斯噪声图像;(c)FCM_S１算法;(d)FCM_S２算法;
(e)EnFCM算法;(f)FGFCM算法;(g)FLICM算法;(h)NDFCM_P算法;(i)FNDFCM_P算法

Fig敭４ Segmentationofsyntheticimagewithsalt&peppernoise ０敭１ 敭 a Originalimage  b imagewith
salt&peppernoise ０敭１   c FCM_S１algorithm  d FCM_S２algorithm  e EnFCMalgorithm 

 f FGFCMalgorithm  g FLICMalgorithm  h NDFCM_Palgorithm  i FNDFCM_Palgorithm

表３　不同噪声水平下各分割算法的指标对比

Table３　Comparisonofindicesofdifferentsegmentationalgorithmsunderdifferentnoiselevels

Noiselevel Index FCM_S１ FCM_S２ EnFCM FGFCM FLICM NDFCM_PFNDFCM_P

Gaussiannoise(０,０．０３) SA ０．９２２４ ０．９３５８ ０．９２４９ ０．９４７６ ０．９５４３ ０．９８４５ ０．９８２５
ARI ０．８９６６ ０．９１４４ ０．８９９９ ０．９３０２ ０．９３９１ ０．９７９２ ０．９７６７

Gaussiannoise(０,０．０４) SA ０．８９５７ ０．８８９９ ０．８９８３ ０．９２５７ ０．９４１３ ０．９７３１ ０．９７１４
ARI ０．８６１３ ０．８６６６ ０．８６４４ ０．９０１１ ０．９２１７ ０．９６４１ ０．９６１９

Salt&peppernoise(０．１) SA ０．８９６２ ０．９５８６ ０．９５７５ ０．９７０３ ０．８７２５ ０．９９６６ ０．９９３４
ARI ０．８６１６ ０．９４４８ ０．９４３４ ０．９６０４ ０．８３００ ０．９９５４ ０．９９１１

Gaussiannoise(０,０．０２)&
salt&peppernoise(０．１)

SA ０．８５０２ ０．９１７０ ０．９１８９ ０．９３４１ ０．８４２６ ０．９８３７ ０．９７９０
ARI ０．８００２ ０．８８９４ ０．８９１９ ０．９１２２ ０．７９０１ ０．９７８４ ０．９７２０

图５ 不同邻域的人工合成分割结果对比图.(a)NDFCM_P算法;(b)FNDFCM_P算法

Fig敭５ Comparisonofsyntheticsegmentationresultsindifferentneighborhoods敭

 a NDFCM_Palgorithm  b FNDFCM_Palgorithm

４．２　Berkeley图像实验

在Berkeley图像库[６]中选择了编号为＃４２０４９

和＃２３８００１的图像进行实验,分别对图像添加高斯

噪声和椒盐噪声,然后利用７种算法对加噪图像进
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行分割以验证本文算法性能.
对＃４２０４９的图像添加(０,０．０４)的高斯噪声以及

密度为０．１的椒盐噪声,如图６所示.原图和加噪图

分别如图６(a)、(b)所示.标准人工分割结果如

图６(c)所示.采用这７种算法对图６(b)的图像进行

分割,设置分类数c＝２,分割结果如图６(d)~(j)所
示.对＃２３８００１的图像添加密度为０．１的椒盐噪声,
如图７所示.原图、加噪图和基准图如图７(a)~(c)

所示.采用这７种算法对图７(b)的图像进行分割,设
置分类数c＝３,分割结果如图７(d)~(j)所示.

另外,利用其他水平的噪声对两个图像进行了

分割测试,具体结果如表４所示.结合图６、７和

表４可以看出,本文算法相比其他５种FCM 型算

法,错误分割点较少,抗噪声干扰能力强.这说明本

文算法不仅在SA和ARI指标上具有优势,而且视

觉效果也较好.

图６ ＃４２０４９分割结果.(a)原图;(b)加噪图;(c)标准人工分割图;(d)FCM_S１算法;
(e)FCM_S２算法;(f)EnFCM算法;(g)FGFCM算法;(h)FLICM算法;(i)NDFCM_P算法;(j)FNDFCM_P算法

Fig敭６ Segmentationresultsof＃４２０４９ a Originalimage  b imagewithmixednoise  c standardmanualsegmentation 

 d FCM_S１algorithm  e FCM_S２algorithm  f EnFCMalgorithm  g FGFCMalgorithm  h FLICMalgorithm 

 i NDFCM_Palgorithm  j FNDFCM_Palgorithm

图７ ＃２３８００１分割结果.(a)原图;(b)加噪图;(c)标准人工分割图;(d)FCM_S１算法;
(e)FCM_S２算法;(f)EnFCM算法;(g)FGFCM算法;(h)FLICM算法;(i)NDFCM_P算法;(j)FNDFCM_P算法

Fig敭７ Segmentationresultsof＃２３８００１敭 a Originalimage  b imagewithSalt&Peppernoise  c standardmanual
segmentation  d FCM_S１algorithm  e FCM_S２algorithm  f EnFCMalgorithm  g FGFCMalgorithm 

 h FLICMalgorithm  i NDFCM_Palgorithm  j FNDFCM_Palgorithm

表４　Berkeley图像各分割算法的指标对比

Table４　ComparisonofindicesofdifferentsegmentationalgorithmsonBerkeleyimage

Image Noiselevel Index FCM_S１ FCM_S２ EnFCM FGFCM FLICM NDFCM_PFNDFCM_P

＃４２０４９

Gaussian
noise(０,０．０５)

SA ０．９４０７ ０．９３９２ ０．９４１７ ０．９４８３ ０．９５２９ ０．９５４７ ０．９５３９
ARI ０．８８１５ ０．８７８３ ０．８８３４ ０．８９６６ ０．９０５８ ０．９０９４ ０．９０７８

Salt&pepper
noise(０．２)

SA ０．８９１８ ０．９５２９ ０．８９１７ ０．９４６５ ０．９３７３ ０．９６０１ ０．９５６３
ARI ０．７８３６ ０．９０５８ ０．７８３３ ０．８９２９ ０．８３４６ ０．９２０２ ０．９１２７

Gaussiannoise
(０,０．０４)&Salt&

peppernoise(０．１)

SA ０．９０７２ ０．９２９２ ０．９１４７ ０．９４１６ ０．９４５４ ０．９５２５ ０．９５３１

ARI ０．８１４４ ０．８５８４ ０．８２９５ ０．８８３２ ０．８９０８ ０．９０５０ ０．９０６２

＃２３８００１

Gaussian
noise(０,０．０２)

SA ０．５９２６ ０．５７４０ ０．８９３８ ０．９１５３ ０．８４４７ ０．９４７５ ０．９４９５
ARI ０．３８９０ ０．３６１１ ０．８４０８ ０．８７３１ ０．７６７１ ０．９２１２ ０．９２４２

Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．７０８３ ０．９０７１ ０．７６７３ ０．９１４６ ０．６６３４ ０．９６１０ ０．９５８５
ARI ０．５６２５ ０．８６０６ ０．６５０９ ０．８７１９ ０．４９５１ ０．９４１５ ０．９３７８

Gaussiannoise
(０,０．０１)&Salt&

peppernoise(０．０５)

SA ０．６２８５ ０．６００５ ０．６５９２ ０．９４２２ ０．７０３１ ０．９５７８ ０．９５７８

ARI ０．４４２８ ０．４００８ ０．４８８８ ０．９１３４ ０．５５４７ ０．９３６７ ０．９３６８
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　　对于上述Berkeley图像,在后处理过程中采用

了３×３邻域统计邻域隶属度分布情况.同样为对

比不同邻域大小对分割结果的影响,在表４所示的

噪声水平下,对比了＃４２０４９图像３×３邻域与５×５

邻域条件下的分割结果,如图８所示.可以看出,邻
域变化对椒盐噪声干扰下的图像分割结果影响不

大,但是对于高斯噪声,５×５邻域较３×３邻域分割

效果具有优势.

图８ 不同邻域时＃４２０４９的分割结果对比图.(a)NDFCM_P算法;(b)FNDFCM_P算法

Fig敭８ Comparisonof＃４２０４９segmentationresultsindifferentneighborhoods敭

 a NDFCM_Palgorithm  b FNDFCM_Palgorithm

４．３　其他图像实验

为进一步验证本文算法的分割性能,选择“石头

山”图像和“硬币”图像,分别如图９(a)和１０(a)所
示.对图９(a)添加(０,０．０２)的高斯噪声以及密度为

０．０２的椒盐噪声,加噪图如９(b)所示,设置分类数

为４,利用７种算法对图９(b)进行分割,结果如

图９(c)~(i)所示.对１０(a)图添加密度为０．１椒盐

噪声,如图１０(b)所示,设置分类数c＝３,分割结果

如图１０(c)~(i)所示.
由图９、１０可知,NDFCM_P算法和FNDFCM_

P算法能移除更多的背景噪声,具有更强的抗干扰

能力,分割结果的轮廓更清晰、平滑,视觉整体效果

更好.

４．４　算法运行时间

算法的运行时间是需要考虑的一大要素.这里

从人工合成图像、Berkeley图像,以及其他图像中各

选出一幅加噪图像作为待分割图像,执行７种算法

程序得到运行时间,具体如表５所示.算法的运行

时间是进行１０次运行的平均时间,并且编写的程序

未进行优化.

图９ 不同算法的石头山图像分割图.(a)原始图像;(b)混合噪声图像;(c)FCM_S１算法;(d)FCM_S２算法;
(e)EnFCM算法;(f)FGFCM算法;(g)FLICM算法;(h)NDFCM_P算法;(i)FNDFCM_P算法

Fig敭９ Segmentationofstonemountainimagebydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b imagecorruptedbymixednoise 

 c FCM_S１algorithm  d FCM_S２algorithm  e EnFCMalgorithm  f FGFCMalgorithm  g FLICMalgorithm 

 h NDFCM_Palgorithm  i FNDFCM_Palgorithm
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图１０ 不同算法的硬币图像分割图.(a)原始图像;(b)椒盐噪声图像;(c)FCM_S１算法;(d)FCM_S２算法;
(e)EnFCM算法;(f)FGFCM算法;(g)FLICM算法;(h)NDFCM_P算法;(i)FNDFCM_P算法

Fig敭１０ Segmentationofcoinimagebydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b imagecorruptedbysalt&peppernoise 

 c FCM_S１algorithm  d FCM_S２algorithm  e EnFCMalgorithm  f FGFCMalgorithm 

 g FLICMalgorithm  h NDFCM_Palgorithm  i FNDFCM_Palgorithm

表５　不同分割算法的运行时间对比

Table５　Comparisonofexecutiontimebydifferentsegmentationalgorithms

Image
Size/

(pixel×pixel)
Cluster

Time/s
FCM_S１ EnFCM FLICM NDFCM_P FNDFCM_P

Syntheticimage １２８×１２８ ４ ０．２５ ０．０６ １６．５９ ０．９５ ０．８１
＃４２０４９image ４８１×３２１ ２ ０．７６ ０．０４ １２１．６３ １０８．６１ １１２．２８
Coinimage ３０８×２４２ ３ ４．５２ ０．０４ ３９．４６ ２９．６５ ３０．８０

　　由表５可知,FLICM 算法所需时间最长,原因

是该算法引入了因子Gij,在每步迭代过程都需重

新计 算,消 耗 了 大 量 时 间;NDFCM _P 算 法 和

FNDFCM_P算法次之;FCM_S１算法所需时间较

短;EnFCM 算法 最 快.由 于 FCM_S１、EnFCM、

NDFCM_P和FNDFCM_P算法的运行时间不包括

可事先计算的项,比如对图像进行均值滤波或者构

建加权和图像等.
由于NDFCM_P算法分两步,第一步与FCM_S１

算法复杂度相同,所以时间消耗在第二步后处理中.
同样,FNDFCM_P算法也分两步,第一步与EnFCM
算法复杂度相同,时间消耗主要在第二步,而后处理

的时间与图像大小、分类数、第一步的分割结果均有

直接关系,由此可见,所提算法虽然提升了分割精度,
改善了分割的视觉效果,但是增加了运行时间.

５　结　　论

提出了 NDFCM_P和FNDFCM_P两种改进

的FCM算法用于图像分割.算法分两步:第一步

利用图像像素的邻域值对每个像素进行噪声可能性

判别,具有一定的自适应性,然后利用该信息处理噪

声与细节的关系得到新的加权和图像,在此基础上

给出基于像素级和灰度级的两类聚类算法;第二步

对初步分割结果中可能存在的错分点进行了后处

理.利用人工合成图像、Berkeley图像和其他图像

对所提算法进行了实验验证.结果表明,所提算法

分割的图像轮廓更清晰,SA和ARI指标更高,但是

在分 割 时 间 上,除 了 FLICM 算 法 外,相 比 其 他

FCM型算法,分割时间较长.另外,综合考虑灰度、
颜色、纹理等信息的图像分割显然比考虑灰度信息

的分割更具全面性,这是下一步的研究重点.
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