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摘要　常见的模糊聚类算法不能有效分割具有类大小不均衡特性的图像,为此,提出对类大小不敏感的模糊C均

值聚类图像分割算法.首先将类大小引入至含邻域信息模糊聚类算法(FCM_S)的目标函数中,使得类大小在目标

函数中发挥作用,从而能均衡较大类和较小类对目标函数的贡献,弱化算法对类大小不均衡的敏感度并推导出新

的隶属度函数和聚类中心;然后提出用紧密度来表征每一类中像素的分布状态,并将其引入至聚类的迭代进程;最
后利用符合类大小不均衡特征的无损检测图像进行算法验证.结果表明:本文算法能够展示出更好的视觉分割效

果,而且从分割准确率(SA)和调整兰德指数(ARI)上看也更优异,由此显示本文算法具有抗噪性及对类大小不敏

感的特性.
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１　引　　言

图像分割是图像识别和计算机视觉至关重要的

处理过程[１].目前,有多种方法用于图像分割[２Ｇ８],
如阈值法[２Ｇ３]、聚类法[４Ｇ７]、分水岭算法[８]等,其目的

都是将图像中具有相同特性的像素归结为几簇或者

几类,从而有利于后续的图像识别等操作.
模糊聚类算法(FCM)是一种经典的图像分割

算法[９],具有思路简单、收敛速度快等优势,但对噪

声敏感,导致分割效果较差.为了增强该算法的稳

健性和适应性,研究人员提出图像像素邻域空间信

息的多种改进算法[１０Ｇ１７].基于邻域 空 间 信 息 的

FCM算法(FCM_S)在提升算法抗噪性的同时也增

加了算法的运行时间[３],随后利用邻域均值和中值

信息的FCM算法(FCM_S１,FCM_S２)继承了FCM
_S的抗噪性,同时大幅减少了运行时间[１３].随后

出现的增强FCM 算法(EnFCM)和快速广义FCM
算法 (FGFCM),进 一 步 提 升 了 算 法 的 运 行 时

间[１４Ｇ１５],其本质在于算法是基于图像的灰度级而非

像素进行运算的.同时,当图像被重噪声污染时,提
出非邻域空间信息的FCM 算法(OSFCM_SNLS),
该算法取得了较好的分割结果[１８Ｇ１９].

当图像被噪声污染时,对典型FCM 算法的改

进大多是基于像素的邻域信息、非邻域信息或者新

构建的降噪图像,改进的算法都得到了不错的分割

结果或者分类效果,但是仍然有其他问题影响着

FCM及改进算法在图像分割中的应用.众所周知,

FCM及改进算法对类大小很敏感,他们总是使得小

类的中心向其临近的大类中心靠近,换句话说,他们

总是趋向于均分图像的像素,这容易造成分割或者

分类失败.有较少的FCM 改进算法能解决这类聚

类问题[２０Ｇ２１],比如将每一类的隶属度之和设置为条

件值,使其融入至FCM 迭代进程中去,或者构建新

的目标函数等方法,但是这些改进主要应用于样本

分类而非图像分割,更没有考虑到图像的邻域信息、
非邻域信息.

本文针对待分割图像中类大小不均衡的情

况,在FCM_S１或FCM_S２算法基础上设计一个

新算法,使得新算法在继承抗噪性优势的同时,也
能改善算法对类大小敏感的状况,即能够对类大

小不均衡的待分割图像进行有效分割.本文算法

首先对FCM_S１或FCM_S２算法的目标函数进行

改进,使其能够均衡化类大小对目标函数的贡献,
进而推导出算法的迭代公式,该公式是隶属度矩

阵和聚类中心;然后用紧密度来表征每一类中像

素的分布状态并将其引入至聚类的迭代进程;最
后通过图像分割实验验证本文算法的有效性和稳

健性.

２　相关工作

２．１　FCM_S系列算法

FCM_S算法由 Ahmed等[４]提出,是在标准

FCM算法的目标函数中引入邻域空间限制以对抗

图像中可能存在的噪声,目标函数为

J(U,V)＝∑
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:J()为目标函数;U 为隶属度矩阵;V 为聚类

中心向量;c为聚类中心数;vi 为第i个聚类中心,

１≤i≤c;n 为图像的像素数;xj 为第j 个像素点的

灰度值,１≤j≤n;m 为模糊指数,１＜m＜＋∞,一
般取２;uij为第j 个像素对第i个聚类中心的隶属

度,满足∑
c

i＝１
uij＝１;xr 为中心像素xj 邻域内的像素

灰度值;r为第r个邻域像素;Nj 为xj 邻域窗口内

的像素集合;NR 为势;α 为邻域项对xj 的影响程

度.优化目标函数(１)式,可得

uij ＝
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式中:vk 为第k个聚类中心;∑r∈Nj
xr/N R为像素

xj 邻域均值.事实上,该算法的缺陷在于每次迭代

过程中都需要计算邻域项,从而消耗较长的时间.
于是,他的变体FCM_S１和FCM_S２算法对邻域项

进行 简 化,使 得 计 算 时 间 大 大 减 少,其 目 标 函

数为[１３]

J(U,V)＝∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij ‖xj －vi‖２＋

α∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij ‖x－j －vi‖２, (４)

式中:x－j 为像素xj 邻域项的均值或者中值,分别表

述为FCM_S１和FCM_S２算法.(４)式与(１)式相

比,‖x－j－vi‖２ 取代了 ∑
r∈Nj

‖xr －vi‖２/NR ,且

前者可以事先计算,以减少迭代时间.于是可推导

出迭代的隶属度和聚类中心,表示为

uij ＝
‖xj －vi‖２＋α‖x－j －vi‖２( ) －１/(m－１)

∑
c

k＝１
‖xj －vk‖２＋α‖x－j －vk‖２( ) －１/(m－１)

,

(５)

vi＝
∑
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j＝１
um

ij xj ＋αx－j( )

(１＋α)∑
n

j＝１
um

ij

. (６)

　　当参数α为零时,FCM_S１和FCM_S２算法等

价于在原图上利用标准FCM 算法进行图像分割;
当参数α趋近于无穷时,等价于在均值图像或者中

值图像上利用FCM算法进行图像分割.

２．２　FCM_S系列算法执行过程

１)设置聚类中心数c,模糊指数 m,最大迭代

次数T,参数α,终止条件ε;

２)对FCM_S１和FCM_S２算法而言,计算待

分割图像的均值或中值;

３)随机初始化聚类中心V(０)＝[v(０)
１ ,v(０)

２ ,,

v(０)
c ],并初始迭代次数q＝１;

４)计算隶属度U(q),利用(２)式或(５)式;

５)计算聚类中心V(q),利用(３)式或(６)式;

６)如果‖V(q)－V(q－１)‖＜ε或者q＞T,输出

聚类结果,否则,转４).

３　对类大小不敏感的模糊聚类图像

分割算法

３．１　目标函数的改进及迭代公式推导

FCM及改进算法,如FCM_S１和FCM_S２算法,
对类的大小很敏感,当类大小差距明显时易造成错误

分割.为了改善这一状况,对FCM_S１或FCM_S２算

法进行改进,新算法在继承两种算法抗噪性的同时,
也能够消除对类大小敏感的缺陷.对目标函数(４)式
进行改进,新算法的目标函数表示为
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　　为了更清晰地表征(４)式和(７)式的不同,对二

式进行变形,分别为
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　　由(９)式可以看出,当图像第i类较大时,除以

类总的隶属度∑
n

s＝１
um

is(i＝１,２,,c)可以有效减少

大类对目标函数(４)式的影响,反之亦然.同样地,

(７)式中uij 仍然满足∑
c

i＝１
uij ＝１.

由新的目标函数建立拉格朗日函数,如下

L(U,V)＝
∑
c

i＝１
∑
n

j＝１
um

ij ‖xj －vi‖２＋α∑
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λj ∑

c
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uij －１( ) , (１０)

式中:λj 为第j个约束参数.
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由(１０)式对uij求导并且使其为零,即∂L(U,V)/∂
uij＝０,可得

uij ＝ λj ∑
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２/ m ∑
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ij[ ]{ }
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(１１)
式中:d２

ij＝‖xj－vi‖２＋α‖x－j－vi‖２.

由∑
c

i＝１
uij ＝１并进行相应调整可得
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(１２)
式中:下标l和s是为了区分i和j.

将(１２)式代入(１１)式中去,可得
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　　另外,由(１０)式对vi 求导并且使其为零,即

∂L(U,V)/∂vi＝０,可得

vi＝
∑
n

j＝１
um

ij xj ＋αx－j( )

(１＋α)∑
n

j＝１
um

ij

, (１４)

　　(１３)式和(１４)式为新目标函数下迭代的隶属度

和聚类中心表达式,其中聚类中心与(６)式相比并无

改变,而新隶属度相比(５)式引入了∑
n

s＝１
um

is 项,并且

uij 为嵌套形式,编程采用的方法是在迭代过程中利

用上次迭代的uij 以产生新的uij .

３．２　新的聚类紧密度

除了考虑类的大小对目标函数的影响外,还须

注意到每一类的像素分布对于聚类结果的影响.这

里我们给出一种新的聚类紧密度的表达式用来衡量

像素的分布状态,如下

Ci＝
１
Ti
∑

xj∈Ti

‖ηj －vi‖－μi( ) ２,(１５)

其中

Ti＝ xj uij ＞ulj;l＝１,２,,c;l≠i{ } ,
(１６)

ηj ＝ ‖xj －vi‖＋α‖x－j －vi‖( )/(１＋α),
(１７)

μi＝
１
Ti
∑

xj∈Ti

‖ηj －vi‖( ) , (１８)

式中:Ti 为划分为第i类的像素集合;|Ti|为第i
类像素集合的个数;ηj 为像素xj 的滤波值;μi 为第

i类像素与聚类中心vi 距离的平均值.由聚类紧密

度公式可以看出:Ci 的值越小,表明该类越集中,紧
密度越高;反之则表明该类越分散,紧密度越低.进

一步,对Ci 进行处理,即

fi＝
１－Si

１－Smin
, (１９)

其中

Si＝Ci/∑
c

i＝１
Ci, (２０)

式中:fi 为分配给第i类的系数;Si 为归一化后第i类

的紧密度,Smin为Si 中的最小值.可以看出,如果第i
类的紧密度较高,则他具有较高的系数(fi).然后利

用该系数对(１３)式得到的隶属度uij进行更新,如下

u∗
ij ＝fiuij, (２１)

式中:u∗
ij 为更新后的隶属度.

于是,在算法执行流程中,可将系数fi 融入聚

类的迭代进程中.

３．３　本文算法的执行过程

１)设置聚类中心数c,模糊指数 m,最大迭代

次数T,参数α,终止条件ε;

２)计算待分割图像的均值或中值;

３)随机初始化V(０)＝[v(０)
１ ,v(０)

２ ,,v(０)
c ],并设

置迭代索引q＝１;
４)利用(５)式计算隶属度U(０);

５)利用(１３)式计算U(q);

６)利用(２１)式更新U(q);

７)利用(６)式或(１４)式计算V(q);

８)如果‖V(q)－V(q－１)‖＜ε或者q＞T,迭代

结束,否则,转５);

９)由最终的隶属度判决,输出聚类结果.
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为方便后续描述,本文算法简记为IFCM_S１
和IFCM_S２,分别对应像素均值滤波和中值滤波.

３．４　时间复杂度分析

本文算法的时间复杂度由两部分组成.第一部

分时间复杂度源于计算原图像的均值或中值滤波图

像,对于一幅具有n 个像素的图像来说,该部分的

时间复杂度表示为O(n×r２),其中r 表示某像素

r×r的邻域窗口;第二部分时间复杂度源于算法的

迭代聚类进程,相应的时间复杂度表示为O(n×
c２×q).所以,本文算法的时间复杂度为O(n×
r２＋n×c２×q).

４　实验结果与分析

将标准FCM 算法、FCM_S１算法、FCM_S２算

法、EnFCM算法、FGFCM算法、文献[２０]和[２１]算法

进行对比,来评价本文IFCM_S１算法和IFCM_S２算

法对类大小不均衡图像的分割效果.测试图像的主

要来源是工业无损检测图像(NDT).除了原图像外,
该网址还提供了待分割图像的标准分割结果,可以作

为算 法 分 割 结 果 的 参 考[２].实 验 环 境 为 Matlab
(R２０１４a)、３．４０GHzIntel® CoreTMi３Ｇ２１３０处理器,

２GB内存,Windows７中文版操作系统.
分割评价主要包含定性和定量两方面,其中定

性评价主要在于人的主观评价,比如视觉效果;定量

评价主要在于所设定的指标,一旦确定,可由指标衡

量算法的好坏.定量评价经常用分割准确率(SA)
和调整兰德指数(ARI)两个指标,具体表达式以及

含义分别见文献[３,２２].为了能够公平地比较上

述算法的分割效果,需要对相关参数进行统一设定,
具体如表１所示.

表１　相关算法的参数设置

Table１　Parametersettingsfordifferentrelatedalgorithms

Algorithm Appearance
Parametersetting

m α λs λg T ε Localwindow
FCM_S１ Ref．[１３] ２ ４ ３００ １０－４ ３×３
FCM_S２ Ref．[１３] ２ ４ ３００ １０－４ ３×３
EnFCM Ref．[１４] ２ ４ ３００ １０－４ ３×３
FGFCM Ref．[１５] ２ ３ ３ ３００ １０－４ ３×３

MethodinRef．[２０] Ref．[２０] ２ ３００ １０－４

MethodinRef．[２１] Ref．[２１] ２ ３００ １０－４

IFCM_S１ Thispaper ２ ４ ３００ １０－４ ３×３
IFCM_S２ Thispaper ２ ４ ３００ １０－４ ３×３

Note:Ablankcellindicatesthattheparameterdoesnotneedtobeset．

　　选择６幅无损检测图像来验证本文算法的有效

性,具体图像如图１(a)~(f)所示,并对其分别命名

为＃NDT１~＃NDT６.同时,６幅图像分别对应的

标准分割图如图１(g)~(l)所示,６幅图像的灰度直

方图分别如图１(m)~(r)所示.由灰度直方图可以

看出,所选择的图像具有类大小不均衡的特点,这满

足了本研究对算法的测试需求,即可用来验证本文

算法对类大小不敏感的结论.
接下来采用表１中的算法对这６幅图像进行分

割,分割的视觉结果如图２~７所示,分割的指标结

果SA和ARI如表２所示.需指出的是,表２中空

单元格表示未人工添加噪声,即对原图进行分割.
同时,图２~７给出了对＃NDT１~＃NDT６图像添

加高斯噪声时的可视分割结果.需指出,对于表２
中其他情形的图像分割结果限于篇幅没有列出.

由图２、表２的结果并结合图１(g)可以看出,对
于原图像＃NDT１的分割,文献[２０]和文献[２１]算

法、IFCM_S１和IFCM_S２算法能够对图像进行较

好地分割,而其他算法的分割效果较差;对于添加了

(０,０．０２)的 高 斯 噪 声 图 像,仅 有IFCM _S１和

IFCM_S２算法分割效果较好,其余算法不能对图像

形成有效分割;对于添加了(０．１)椒盐噪声的图像,

IFCM_S２算法分割效果最好,IFCM_S１算法次之,
文献[２０]算法再次之,其他算法分割效果较差.

图３(a)为图１(b)中添加(０,０．０１)高斯噪声的图

像,图３(b)~(i)为各算法对该噪声图的分割结果,结
合＃NDT２图像的标准分割图１(h)容易看出,IFCM_

S１算法和IFCM_S２算法分割效果较其他算法显然

更好.文献[２０]和文献[２１]算法分割时受到了高斯

噪声的干扰而导致分割效果较差,而剩余的算法分割

效果最差.由表２可以看出,当对＃NDT２图像不添

加噪声时或者添加(０．１)的椒盐噪声时,文献[２０]和文

献[２１]算法、IFCM_S１和IFCM_S２算法分割效果较

好,其他算法分割效果较差.

０２１００１Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图１ 图像及相应的标准分割图和灰度直方图.(a)~(f)＃NDT１~＃NDT６;(g)~(l)标准分割图＃NDT１~＃NDT６;
(m)~(r)灰度直方图＃NDT１~＃NDT６

Fig敭１ Images correspondingstandardsegmentationimages andgrayＧlevelhistograms敭 a ＧＧ f ＃NDT１ＧＧ＃NDT６ 

 g ＧＧ l standardsegmentationimages＃NDT１ＧＧ＃NDT６  m ＧＧ r grayＧlevelhistograms＃NDT１ＧＧ＃NDT６

图２ ＃NDT１图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０２)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭２Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT１image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０２  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithmin
　　　　　　Ref敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

图３ ＃NDT２图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０１)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭３Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT２image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０１  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithm
　　　　　inRef敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

　　对原图＃NDT３图像添加(０,０．０１)高斯噪声

后,图像如图４(a)所示.不同算法对该噪声图的分

割结果如图４(b)~(i)所示,可以看出,IFCM_S１算

法和IFCM_S２算法分割效果最好,文献[２０]和文

献[２１]算法次之,其他算法未能形成有效分割,同时

表２中各个算法的SA和ARI指标也客观反映出,
本文算法对图像的分割最为有效.另外,由表２可

以看出,当对＃NDT３原图像进行分割时,文献[２０]
和文献[２１]算法、IFCM_S１和IFCM_S２算法皆可

完 成有效分割,其他算法对于＃NDT３图像分割
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图４ ＃NDT３图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０１)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭４Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT３image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０１  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithm
　　　　　inRef敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

图５ ＃NDT４图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０１)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭５Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT４image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０１  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithm
　　　　　inRef敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

图６ ＃NDT５图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０１)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭６Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT５image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０１  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithm
　　　　　inRef敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

效果差.对于添加了(０．１)椒盐噪声的图像进行分

割,结果显示,IFCM_S１算法和IFCM_S２算法相比

于其他算法分割效果更好.
图５(a)为图１(d)添加(０,０．０１)高斯噪声的图

像,结合＃NDT４图像的标准分割图１(j),从图５中

的视觉分割结果可以看出,本文算法对于噪声图像的

分割效果最好.同时从表２中也可以看出,IFCM_S２
对原图像和椒盐噪声图像的分割效果最好,文献[２０]
和文献[２１]算法以及IFCM_S１次之,其余较差.

图６(a)为图１(e)添加(０,０．０１)高斯噪声的图

像,结合＃NDT５图像的标准分割图１(k),从图６

中的视觉分割结果可以看出,本文算法的分割结果

虽然存在一些噪声点,但仍然比其他算法的分割效

果好.同时从表２中也可以看出,文献[２０]和文献

[２１]算法对于原图像的分割效果最好,IFCM_S１对

于高斯噪声图像分割效果最好,IFCM_S２对于椒盐

噪声分割效果最佳.
由图７所示的视觉分割效果图可以看出,本文

算法对于噪声图像＃NDT６的分割效果最好,结合

表２中的指标来看,IFCM_S１对原图像的分割指标

最高,效果最好,IFCM_S２对椒盐图像的分割指标

最高,效果最好.
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图７ ＃NDT６图像的分割结果.(a)添加高斯噪声(０,０．０１)图像;(b)FCM_S１算法;(c)FCM_S２算法;(d)EnFCM算法;
(e)FGFCM算法;(f)文献[２０]算法;(g)文献[２１]算法;(h)IFCM_S１算法;(i)IFCM_S２算法

Fig敭７Segmentationresultsofdifferentalgorithmson ＃NDT６image敭 a ImagewithGaussiannoise ０ ０敭０１  

 b FCM_S１algorithm  c FCM_S２algorithm  d EnFCMalgorithm  e FGFCMalgorithm  f algorithm
　　　　　inRef敭 ２０   g algorithminRef敭 ２１   h IFCM_S１algorithm  i IFCM_S２algorithm

表２　对＃NDT１~＃NDT６图像各算法的分割指标对比

Table２　Comparisonofsegmentationindicesofdifferentalgorithmson＃NDT１~＃NDT６images

Image
Noise
level

Index FCM_S１FCM_S２EnFCM FGFCM
Methodin
Ref．[２０]

Methodin
Ref．[２１]

IFCM_S１IFCM_S２

＃NDT１

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０２)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．９４６６ ０．９４６７ ０．９４７３ ０．９４５９ ０．９８５４ ０．９８７７ ０．９９１８ ０．９９１６
ARI ０．８９３１ ０．８９３３ ０．８９４５ ０．８９１８ ０．９７０８ ０．９７５３ ０．９８３６ ０．９８３２
SA ０．８５１６ ０．８１４９ ０．８７２１ ０．８８７６ ０．８７８１ ０．７７６８ ０．９７６５ ０．９６９２
ARI ０．７０３２ ０．６２９８ ０．７４４３ ０．７７５１ ０．７５６１ ０．５５３７ ０．９５３０ ０．９３８３
SA ０．８４４０ ０．９１３７ ０．８５３２ ０．９３４４ ０．９５１０ ０．８５１２ ０．９７１７ ０．９８５９
ARI ０．６８８１ ０．８２７５ ０．７０６３ ０．８６８８ ０．９０２０ ０．７０２４ ０．９４３４ ０．９７１８

＃NDT２

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０１)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．８３３８ ０．８６１６ ０．８３３３ ０．８５５６ ０．９７７７ ０．９６２１ ０．９２２５ ０．９５５４
ARI ０．６６７６ ０．７２３３ ０．６６６７ ０．７１１２ ０．９５５４ ０．９２４２ ０．８４４９ ０．９１０９
SA ０．７５７１ ０．７３９５ ０．７７１２ ０．７７３０ ０．８３４２ ０．７７０９ ０．９１０４ ０．９２９１
ARI ０．５１４３ ０．４７９０ ０．５４２３ ０．５４５９ ０．６６８４ ０．５４１９ ０．８２０９ ０．８５８３
SA ０．７１７０ ０．８５５６ ０．７２５７ ０．８２２８ ０．９７９５ ０．９８７５ ０．９１１３ ０．９５４３
ARI ０．４３４０ ０．７１１２ ０．４５１４ ０．６４５７ ０．９５９０ ０．９７５０ ０．８２２６ ０．９０８６

＃NDT３

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０１)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．５１１３ ０．５８２６ ０．５０８６ ０．６２２６ ０．９９１６ ０．９９１６ ０．９８８７ ０．９９１６
ARI ０．０２２７ ０．１６５３ ０．０１７３ ０．２４５１ ０．９８３１ ０．９８３１ ０．９７７３ ０．９８３３
SA ０．５８３５ ０．６１３１ ０．５９３４ ０．６４９６ ０．９６０９ ０．７６０３ ０．９８４４ ０．９８５６
ARI ０．１６７０ ０．２２６１ ０．１８６９ ０．２９９２ ０．９２１７ ０．５２０６ ０．９６８９ ０．９７１３
SA ０．５９９６ ０．５８３１ ０．６３６０ ０．６１８５ ０．８９８３ ０．８９８２ ０．９８３７ ０．９８９５
ARI ０．１９９１ ０．１６６２ ０．２７２０ ０．２３７１ ０．７９６５ ０．７９６４ ０．９６７４ ０．９７９０

＃NDT４

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０１)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．９２１０ ０．９６６６ ０．９２３４ ０．９６７２ ０．９７６０ ０．９７９８ ０．９６３８ ０．９８５０
ARI ０．８４１９ ０．９３３２ ０．８４６７ ０．９３４４ ０．９５２０ ０．９５９６ ０．９２７５ ０．９６９６
SA ０．８１０９ ０．８１０３ ０．８３２１ ０．８６３３ ０．８６５７ ０．８３３７ ０．９５４４ ０．９６０６
ARI ０．６２１８ ０．６２０６ ０．６６４３ ０．７２６７ ０．７３１５ ０．６６７５ ０．９０８８ ０．９２１２
SA ０．８２０３ ０．９２０８ ０．７９２３ ０．９２８４ ０．９５４０ ０．９５３８ ０．９３５６ ０．９７７０
ARI ０．６４０７ ０．８４１５ ０．５８４６ ０．８５６７ ０．９０８０ ０．９０７６ ０．８７１３ ０．９５４０

＃NDT５

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０１)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．９００９ ０．９２９０ ０．９０１１ ０．９２９６ ０．９６３３ ０．９５９３ ０．９３１３ ０．９５８０
ARI ０．８０１７ ０．８５８０ ０．８０２３ ０．８５９１ ０．９２６６ ０．９１８６ ０．８６２６ ０．９１６０
SA ０．８６２０ ０．８７１７ ０．８６１４ ０．８９７７ ０．８５１６ ０．８３１６ ０．９２９１ ０．９２７４
ARI ０．７２４０ ０．７４３４ ０．７２２９ ０．７９５４ ０．７０３１ ０．６６３１ ０．８５８３ ０．８５４９
SA ０．８１５６ ０．８９８１ ０．８１１７ ０．９１０３ ０．９０６０ ０．９０４７ ０．９０１１ ０．９３８４
ARI ０．６３１１ ０．７９６３ ０．６２３４ ０．８２０６ ０．８１２０ ０．８０９４ ０．８０２２ ０．８７６９
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续表２

Image
Noise
level

Index FCM_S１FCM_S２EnFCM FGFCM
Methodin
Ref．[２０]

Methodin
Ref．[２１]

IFCM_S１IFCM_S２

＃NDT６

Unaddednoise

Gaussian
Noise(０,０．０１)
Salt&pepper
noise(０．１)

SA ０．９４７７ ０．９４２７ ０．９４８５ ０．９４７２ ０．９６９２ ０．９６３６ ０．９７８３ ０．９７３９
ARI ０．８９５４ ０．８８５４ ０．８９７１ ０．８９４５ ０．９３８４ ０．９２７３ ０．９５６６ ０．９４７８
SA ０．９２１７ ０．９１８１ ０．９２４３ ０．９３３３ ０．８６０５ ０．８４５５ ０．９６７９ ０．９６６２
ARI ０．８４３４ ０．８３６２ ０．８４８７ ０．８６６６ ０．７２１１ ０．６９１０ ０．９３５８ ０．９３２３
SA ０．８８９４ ０．９２８１ ０．８９０２ ０．９３７１ ０．８９８０ ０．８９１１ ０．９４７５ ０．９５６２
ARI ０．７７８７ ０．８５６３ ０．７８０５ ０．８７４３ ０．７９６０ ０．７８２２ ０．８９４９ ０．９１２５

　　基于各算法对＃NDT１~＃NDT６图像的分割

结果分析可知:

１)无论是对原图像还是对人工添加噪声的图

像,IFCM_S１和IFCM_S２算法都能够对图像进行

有效分割,说明本文算法对类大小不敏感且具有一

定的抗噪性,必须指出,本文算法继承了FCM_S１
和IFCM_S２算法的抗噪性优点;

２)文献[２０]和文献[２１]算法能够对无噪声污

染的图像进行有效分割,但是对于含高斯噪声图像

分割效果较差,显示出对噪声敏感的缺陷;

３)FCM_S１、FCM_S２、EnFCM、FGFCM 算法

无论是对原图还是加噪图像都不能有效分割,说明

了这类算法对类大小敏感,其根本原因在于算法模

型不适宜分割类大小不均衡类型的图像.

５　结　　论

提出对类大小不敏感的模糊聚类图像分割算

法.本文算法是在FCM_S１或FCM_S２算法的基

础上进行改进的,即将类大小引入至目标函数中去,
减弱较大类对目标函数的贡献,防止较小类的聚类

中心向较大类靠拢,这种做法能降低算法对类大小

不均衡特性的敏感度.接着提出用紧密度的概念来

表征每一类的像素分布情况,并将其引入至迭代进

程中去.利用无损检测图像对算法进行分割验证,
结果表明,对于添加了噪声的图像,本文算法能够较

好地进行分割,验证了本文算法的有效性和稳定性,
同时说明本文算法具有抗噪性和对类大小不敏感

特性.
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