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摘要 广义模糊C均值算法是一种比模糊C均值算法收敛速度更快的算法,然而它在分割灰度图像时对噪声敏

感。为了改善其鲁棒性,提出基于图像块的像素灰度值加权的广义模糊C均值算法。该算法利用图像块代替单个

像素构建目标函数,图像块内各像素的权重由邻域像素和中心像素空间关系及图像块内各像素灰度关系综合确

定。以新目标函数为基础,利用拉格朗日乘子法推导出含图像块形式的隶属度和聚类中心表达式。通过这种方

式,将邻域信息融入进聚类进程,提升算法的鲁棒性。利用合成图像和实际图像进行分割实验,结果表明:所提算

法具有较强的鲁棒性和良好的分割性能。
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1 引  言

在图像处理领域,图像分割是具有一定难度的

基础性任务,在过去的几十年里,有众多的基于图像

分割的研究成果。图像分割算法主要有阈值门限

法[1-2]、聚类法[3-6]、分水岭方法[7]等。
模糊C均值(FCM)算法[8]作为一种软聚类方

法,被广泛地应用于样本分类和图像分割中。然而,

FCM算法并没有考虑图像像素的邻域信息,因此具

有一定的噪声敏感性。为了提升FCM 的鲁棒性,
许多 改 进 方 法 将 邻 域 信 息 加 入 聚 类 的 进 程,如

Ahmed等[3]将空间邻域项引入FCM 的目标函数

(FCM_S),随后,提出FCM_S的两种变体算法[4],
思路在于用均值滤波和中值滤波替代空间邻域项。
另外,基于灰度级的模糊C均值算法也得到了广泛

的应用,其重点是利用邻域信息构造原图像的加权

和图 像[9-11],如 加 强 型 模 糊 C 均 值(EnFCM)算
法[9]、快速广义模糊C均值(FGFCM)算法[10]等。
上述算法在利用邻域信息时,共有的缺陷是需要利

用经验来设置一些参数,如邻域项权重等。于是,为
避免引入额外参数,Krinidis

 

等[12]提出基于局部信

息模糊C均值(FLICM)算法,并在此基础上,提出

基于FLICM算法的改进版本[13-14],但是这些算法

的时间复杂度都较高。
此外,针对提升算法收敛速度的研究成果,如

Zhu
 

等[15]构建广义的模糊C均值(GFCM)算法,与
其加速原理相似的是,为了提升 GFCM 算法鲁棒

性,Zhao等[16-17]提出了基于邻域广义模糊C均值

(GFCM_S)算法以及相应的核化版本。需指出的

是,收敛加速的原因是在GFCM、GFCM_S或核化

版本的目标函数上引入新颖的关于隶属度的限制

项,在迭代过程中奖励较高隶属度且惩罚较低隶

属度。
图像块广泛地应用于图像降噪方面,一般来说,

基于图像块的降噪方法比基于单个像素的降噪方法

效果好,因为相比单个像素,图像块包含更多的信息

和能够更好地描述图像[18]。已有少量文献从图像

块角度构建模糊聚类目标函数[19],但是在构建过程

中仍然存在其他问题待解决,比如图像块内各像素

权重自适应确定问题以及构建的目标函数迭代加速

求解问题。本文以图像块为基础,提出一种加速的

自适应加权图像块模糊C均值算法。本文算法以

图像块为基本单位构建新的目标函数,图像块内各

像素权重由邻域像素与中心像素空间位置相对关

系、图像块像素灰度关系自适应确定,同时在目标函

数中引入GFCM算法中的隶属度限制项以加快算

法迭代速度。利用模拟图像和实际图像对本文算法

进行分割实验,取得了良好的分割效果。

2 广义的模糊聚类算法

最初GFCM 算法由Zhu等[15]提出,其目标是

加快聚类的迭代速度并保持较好的分类效果。假设

I={xj|j=1,2,…,n}表示一幅灰度图像,n 表示

像素总数,xj 为第j个像素。GFCM算法的目标函

数为

J(U,V)=∑
c

i=1
∑
n

j=1
um

ij‖xj -vi‖2+

∑
n

j=1
aj∑

c

i=1
uij(1-um-1

ij ),
 

s.t.

∑
c

i=1
uij =1,

 

uij ∈ (0,1),
 

0≤∑
n

j=1
uij ≤n,(1)

式中:c 为设定的聚类数;m 为模糊因子;vi 为第i
个聚类中心;uij 为隶属度,表征像素xj 划分为第i
个类的模糊度;U={uij}为c×N 矩阵;V={vi}为c
×1矩阵。

利用拉格朗日乘子法最小化(1)式,可得隶属度

和聚类中心的迭代公式。

uij =
‖xj -vi‖2-aj

∑
c

s=1

(‖xj -vs‖2-aj)

















-1/(m-1)

, (2)

vi=∑
n

j=1
um

ijxj/∑
n

j=1
um

ij, (3)

aj =α·min{‖xj -vl‖2|l∈ {1,…,c}},
(4)

式中:α
 

(0≤α<1)控制算法的收敛速度,当α=0
时,GFCM算法退化为标准的FCM算法。

(3)、(4)式中修正系数aj 的本质是相对地提升

较高隶属度而减弱较低隶属度,在迭代过程中随聚

类中心进行调整,GFCM 算法的迭代流程可以参考

文献[15]。

3 自适应加权图像块广义模糊C均

值(GFCM_WP)算法

3.1 图像块各像素权重

对图像块做如下设定:Nj 表示以像素xj 为中

心的图像块,其对应的灰度值为pjr(r∈Nj,表示图

像块内第r个像素)。设图像块大小(长度)为q,显
然,Nj 是q×q 的图像块,则pjr 含q×q 个像素灰
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度值(r=q×q)。
在每个图像块内,由于中心像素与邻域像素的

位置相对关系不尽相同,同时各个像素灰度值大小

都可能不同,那么各个像素在聚类中所起的作用也

不相同,则必须为每个像素赋予不同的权重。图像

块内各个像素的权重公式为

wjr =wscn·wgip, (5)
式中:wscn 表示由图像块内中心像素和邻域像素空

间位置关系(SCN)得到的权重;wgip 表示由图像块

内各像素灰度关系(GIP)得到的权重。二者综合作

用得到图像块内各像素的权重。
首先对wscn 进行说明。图像块内邻域像素与

中心像素位置关系通常表示为

wscn=1/(1+djk), (6)
式中:djk 表示空间欧氏距离,且djk 只能表示像素

xj 和xk 的相对关系。按照(6)式的定义,对任意图

像块来说,wscn 为固定矩阵,这显然是不合适的。事

实上,在考虑djk 的基础上再考虑像素xj 和xk 对

应的图像块Nj 和Nk 之间的关系更能如实反映两

像素的空间关系[14],因为如果图像块相似(同),则
说明像素xj 和xk 在空间上连续。设计新的 wscn

表达式为

wscn=
1

1+djk -cos_sim(Nj,Nk)
。 (7)

  如(7)式所示,新的表达式添加了cos_sim(Nj,
Nk)项,该项表示图像块 Nj 和Nk 的余弦相似度,
表达式为

cos_sim(Nj,Nk)=
∑
q×q

r=1

(pjr ×pkr)

∑
q×q

r=1

(p2
jr)· ∑

q×q

r=1

(p2
kr)

。

(8)
  由(8)式可知,根据图像块 Nj 和Nk 的相关性

强弱,cos_sim(Nj,Nk)的值在[0,1]之间波动。如

果相关性越强,其值越大,则(7)式中分母的值越小,
得到像素xj 和xk 的空间关系值wscn 就越大,否
则,反之。如此,由(7)式可自适应地对邻域像素与

中心像素的空间关系赋予权重。
然后对wgip 进行说明。对任意图像块 Nj,对

该图像块内各像素的变化情况进行衡量,公式为[11]

cjr = pjr -∑
r∈Nj

βrpjr/∑
r∈Nj

βr , (9)

其中

βr =
1,

 

pjr -p-jr ≤σj

0,
 

pjr -p-jr >σj , (10)

式中:p-jr 表示图像块Nj 的均值;σj 表示该图像块

的均方根。由(9)式可知,当图像块内各像素灰度值

变化不大时,cjr 值较小;当该图像块内像素位于边

缘(噪声)区域时,cjr 值较大。对图像块各像素对应

的cjr 取平均值[20],得

c- =∑
r∈Nj

cjr/q2, (11)

式中:c- 表示图像块内各像素变化的均值,这里用

表达式(cjr-c-)衡量图像块各像素相对变化量。
如果该表达式的值较小,则说明该值为非边缘点,
该点对邻域的影响较小,希望增加其权重;否则,
该值为边缘(噪声)点,希望减小其权重。采用下

式赋予权重,

wgip=exp[-(cjr -c-)]。 (12)

  由(12)式可知,当图像块内像素为边缘(噪声)
点时,wgip 值接近0,反之,wgip 值较大,满足本文对

权重赋值的期望。通过对wscn 和wgip 的说明,得到

(5)式所示的综合权重,显然,需要对(5)式中总权重

wjr 进行归一化,

wjr =
wscn·wgip

∑
r∈Nj

wscn·wgip

。 (13)

  根据(13)式所示的权重的分配方法,给出几个

具体的实例进行验证,选择有代表性的三个图像块

A、B、C,如图1(a)所示,图1(b)~(d)分别为对应的

灰度值。
由图1(b)~(d)可知,图像块A内的像素含椒

盐噪声,但中心像素不是噪声点;图像块B内的像

素为边缘点;图像块C内的像素含椒盐噪声,中心

像素为盐噪声。同时,由图1(b)~(d)也可以看出,
该示例所选择的三个图像块大小均为q=3,由
(13)式计算得到三个图像块内各像素权重大小,如
图1(e)~(g)所示。通过权重大小可以看出该图像

块内对聚类结果影响较大的像素,以图像块 A为

例,对图像块有较大影响的像素是24、24和25。
所以,本文的权重设置方法可以有效减小噪声

和边缘等因素带来的冲击。另外,除了图像块大小

q外,权重的计算并未引入其他参数,显示了算法的

自适应性。需指出的是,图1(e)~(g)中wjr 为近

似值,而且权重wjr 可以事先计算,在聚类进程中采

用权重值即可。

3.2 GFCM_WP算法目标函数及求解

如上节所示,将图像块内每个像素自适应分配

权重后,构造的基于图像块的目标函数为
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图1 图像块权重分配实例。(a)选择的三个图像块;(b)

图像块A的灰度值;(c)图像块B的灰度值(d)
 

图

像块C的灰度值;(e)图像块A的wjr;(f)图像块B

     的wjr;(g)图像块C的wjr
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J(U,V)=∑
c

i=1
∑
n

j=1
um

ij∑
r∈Nj

wjr‖pjr -vir‖2+

∑
n

j=1
aj∑

c

i=1
uij(1-um-1

ij ), (14)

式中:vir 为图像块内相应位置像素的聚类中心。需

指出的是,(14)式的约束条件与(1)式相同,但是两

式中的aj 本质相同,而表达形式不同,(14)式中的

aj 稍后描述。
与其他模糊聚类算法相似,仍然利用拉格朗日乘

子法对目标函数求解。首先构建(14)式的辅助函数:

L(U,V)=J(U,V)+∑
n

j=1
λj ∑

c

i=1
uij -1  。

(15)

  分别对uij、vir 求偏导,并令其为0,可得

uij =
-aj

m ∑
r∈Nj

wjr‖pjr -vir‖2-aj  





 






1/(m-1)

,

(16)

vir = ∑
n

j=1
um

ijwjrpjr  /∑
n

j=1
um

ijwjr  。 (17)

  由(16)式和约束条件∑
c

i=1
uij =1可得:

uij =
∑

r∈Nj

wjr‖pjr -vir‖2-aj

∑
c

s=1
∑

r∈Nj

wjr‖pjr -vsr‖2-aj  



















-1/ m-1  

。

(18)

  遵循GFCM算法的快速迭代思想,将(18)式中

的表达成如下形式:

aj =α·

min∑
r∈Nj

wjr‖pjr -vlr‖2|l∈ {1,…,c}  。
(19)

  对比(19)式和(4)式可以看出,aj 的表达形式

由于不同的算法而有不同的表达形式。

3.3 GFCM_WP算法执行步骤

算法的执行流程可以总结如下。
输入:聚类数c,最大迭代次数T,终止条件ε,

设置控制收敛速度系数α,图 像 块 大 小q,模 糊

指数m。

1)
 

根据(5)式求解每个图像块的权重wjr;

2)
 

随机初始化V(0)=[v(0)
1r ,

 

v(0)
2r ,…,

 

v(0)
cr ];

3)
 

For
 

t=1
 

to
 

T;

4)
 

将V(t-1)代入(19)式得到相应的a(t)
j ;

5)
 

将V(t-1)和 a(t)
j 代 入 (18)式 得 到 隶 属

度U(t);

6)
 

将U(t)代入(17)式更新V(t);

7)
 

If
 

‖V(t)-V(t-1)‖<ε或者q>T,迭代结

束,Then执行步骤10;Else
 

t=t+1,转步骤4;

8)
 

Endif;

9)
 

Endfor;

10)
 

输出U,由此得到图像块中心像素对应的

类别。

4 实验结果与分析

4.1 实验说明和参数设置

为了展示GFCM_WP算法的分割表现,采用合

成图像和实际图像进行分割实验。在本文中,应用

GFCM[15]、KGFCM _ S1[17]、KGFCM _ S2[17]、

EnFCM[9]、FGFCM[10]、NDFCM[6]、WIPFCM[19] 与

GFCM_ WP 进 行 对 比。实 验 环 境 为:Matlab
 

(R2014a)、3.40
 

GHz
 

Intel
 

CoreTM
 

i7-3770处理器,

12
 

GB内存,Windows10企业版操作系统。为了对比

公平,算法的共用参数应设置一致,如表1所示。
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表1 算法参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

algorithms

Algorithm
Parameter

 

setting
m α β λα λs λg T ε q

GFCM 2 0.9 300 10-4

KGFCM_S1 2 0.9 4 300 10-4 3
KGFCM_S2 2 0.9 4 300 10-4 3
EnFCM 2 4 300 10-4 3
FGFCM 2 3 3 300 10-4 3
NDFCM 2 1 3 3 300 10-4 3
WIPFCM 2 300 10-4 3
GFCM_WP 2 0.9 300 10-4 3

  分割的评价指标如下。

1)当图像具有标准分割结果时,采用分割准确

率(SA)[10]和调整兰德指数(ARI)[11]来评价,这两

个指标均越大越好,表达式为

NSA=∑
c

i=1

(Ai ∩Ci)/∑
c

j=1
Cj, (20)

式中:Ai 为算法得到的第i类的集合;Ci 为标准分

割结果中第i类的集合。

NARI=
2(ab-cd)

(a+d)(d+b)(a+c)(c+b)
。(21)

  设R 和T 分别为算法得到的分割集合和标准

分割结果,那么a、b、c、d 分别为R∩T、R-∩T-、R∩
T-、R-∩T。

2)当图像没有标准分割结果时,采用一种基于

熵信息的评价指标[14],其表达式为

E=Hr(I)+Hl(I), (22)

式中:Hr(I)和 Hl(I)分别为预期区域熵和布局

熵。该有效性指标的思想是:分割应使每个分割区

域内像素的均匀性最大化,并使区域间的均匀性最

小,E 越小,表明算法分割效果越好。

4.2 合成图像分割实验

人工合成了如图2(a)所示的方块图,该图像包

含4类,每一类灰度值分别为20、90、160和230,分
别对该图像添加高斯白噪声(WGN)、椒盐噪声

(SPN)和二者的混合噪声。采用表1的算法对含噪

图像进行图像分割实验,所得的SA和ARI指标分

别如图2、3和表2所示。由表2可以看出,在不同

噪声的干扰下,GFCM_WP算法取得了较高的SA
和ARI指标值。由图2、3的分割结果也可以看出,

GFCM_WP算法得到了较好的视觉直观分割效果,
尤其是在不同区域的交接处分割效果更好。

图2 合成图像上不同算法的分割结果。(a)原合成图像;(b)添加SPN(0.1)图像;(c)
 

GFCM算法;(d)
 

KGFCM_S1算法;
(e)

 

KGFCM_S2算法;(f)
 

EnFCM算法;(g)
 

FGFCM算法;(h)
 

NDFCM算法;(i)
 

WIPFCM算法;(j)
 

GFCM_WP算法
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4.3 实际图像分割实验

采用四幅图像进行分割评价,如图4所示。图

4(b)为图4(a)的标准分割结果,采用SA和ARI指

标评价各算法;图4(c)~(e)没有标准分割结果,用
上文提到的基于信息熵的指标E 评价各算法。对

图4中的图像分别添加不同程度的噪声进行分割测
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图3 合成图像上不同算法的分割结果。(a)添加 WGN(0,0.01)
 

&
 

SPN(0.1)图像;(b)
 

GFCM算法;(c)
 

KGFCM_S1算法;
(d)

 

KGFCM_S2算法;(e)
 

EnFCM算法;(f)
 

FGFCM算法;(g)
 

NDFCM算法;(h)
 

WIPFCM算法;(i)
 

GFCM_WP算法
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表2 不同算法在合成图像上的分割结果

Table
 

2 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

synthetic
 

image

Noise
 

level Index GFCM KGFCM_S1 KGFCM_S2 EnFCM FGFCM NDFCM WIPFCM GFCM_WP

WGN(0,0.01)
SA 0.8777 0.9561 0.9812 0.9558 0.9790 0.9703 0.9781 0.9903
ARI 0.8369 0.9415 0.9735 0.9411 0.9720 0.9604 0.9709 0.9871

WGN(0,0.015)
SA 0.8044 0.9517 0.9734 0.9518 0.9731 0.9649 0.9705 0.9810
ARI 0.7392 0.9355 0.9643 0.9358 0.9642 0.9532 0.9607 0.9747

WGN(0,0.02)
SA 0.7528 0.9421 0.9633 0.9421 0.9647 0.9603 0.9570 0.9659
ARI 0.6704 0.9228 0.9511 0.9229 0.9530 0.9471 0.9426 0.9546

SPN
 

(0.1)
SA 0.9231 0.8842 0.9701 0.8803 0.9649 0.9624 0.9841 0.9961
ARI 0.8979 0.8456 0.9602 0.8404 0.9532 0.9499 0.9788 0.9948

SPN
 

(0.2)
SA 0.8507 0.8137 0.9387 0.8211 0.9196 0.9272 0.9745 0.9890
ARI 0.8009 0.7515 0.9183 0.7615 0.8928 0.9029 0.9660 0.9854

WGN(0,0.01)
 

&
SPN(0.1)

SA 0.8156 0.8701 0.9461 0.8696 0.9537 0.9560 0.9424 0.9838
ARI 0.7542 0.8267 0.9281 0.8262 0.9382 0.9413 0.9232 0.9784

图4 待分割实际图像。(a)
 

Bird图;(b)
 

Bird标准分割图;(c)
 

House图;(d)
 

Coins图;(e)
 

Rocks图
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试,将图4(a)分割为2类、图4(c)分割为3类、
图4(d)分割为3类、图4(e)分割为4类,其分割指

标结果见表3,部分可视化分割结果见图5~8。
由表3可以看出,在不同的噪声水平干扰下,对

于Bird图,所提出的GFCM_WP算法得到的SA和

ARI指标均为最大;对于 House图和 Coins图,

GFCM_WP算法得到的 E 指标均最小,而对于

Rocks图,GFCM_WP算法除了在 WGN(0,0.005)
情形下得到的E 指标不是最小值外,其他情况下得

到的E 指标均最小。从视觉上看,如图5~8所示,
 

GFCM_WP算法分割的区域更平滑,能够消除大多

数噪声,保留更多的细节。
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图5 不同算法在Bird图像的分割结果。(a)添加SPN(0.2)图像;(b)
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图6 不同算法在 House图像的分割结果。(a)添加 WGN(0,0.002)
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图7 不同算法在Coins图像的分割结果。(a)添加SPN(0.1)图像;(b)
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图8 不同算法在Rocks图像的分割结果。(a)添加SPN(0.1)图像;(b)
 

GFCM算法;(c)
 

KGFCM_S1算法;(d)
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WIPFCM算法;(i)
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表3 不同算法对真实图像的分割结果

Table
 

3 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

real
 

images

Image Noise
 

level Index GFCM KGFCM_S1KGFCM_S2 EnFCM FGFCM NDFCM WIPFCMGFCM_WP

WGN(0,0.02)
SA 0.9007 0.9515 0.9535 0.9616 0.9560 0.9557 0.9556 0.9558
ARI 0.8013 0.9030 0.9071 0.9031 0.9121 0.9113 0.9112 0.9114

WGN(0,0.03)
SA 0.8521 0.9496 0.9500 0.9497 0.9546 0.9550 0.9539 0.9550
ARI 0.7042 0.8992 0.9000 0.8993 0.9085 0.9099 0.9078 0.9099

Bird SPN
 

(0.1)
SA 0.9146 0.9337 0.9592 0.9343 0.9599 0.9593 0.9597 0.9626
ARI 0.8292 0.8373 0.9185 0.8686 0.9198 0.9186 0.9194 0.9251

SPN
 

(0.2)
SA 0.8672 0.8932 0.9548 0.8932 0.9483 0.9517 0.9576 0.9612
ARI 0.7345 0.7863 0.9096 0.7863 0.8965 0.9035 0.9145 0.9225

WGN(0,0.02)
 

&
SPN(0.1)

SA 0.8768 0.9243 0.9461 0.9244 0.9507 0.9524 0.9460 0.9526
ARI 0.7536 0.8486 0.8921 0.8488 0.9015 0.9047 0.8920 0.9053

Hr(I)5.0977 5.0877 5.0874 5.0898 4.2392 4.2651 4.2328 4.2191
WGN(0,0.002) Hl(I)1.0495 1.0359 1.0419 1.0395 1.0375 1.0399 1.0396 1.0388

E 6.1473 6.1236 6.1293 6.1293 5.2767 5.3050 5.2723 5.2579
Hr(I)5.2411 5.2292 5.2289 5.2305 4.5052 4.4959 4.5028 4.4828

WGN(0,0.005) Hl(I)1.0426 1.0399 1.0442 1.0430 1.0425 1.0412 1.0420 1.0416
E 6.2837 6.2691 6.2731 6.2735 5.5477 5.5371 5.5448 5.5244

Hr(I)4.4690 4.4619 4.4639 4.4688 3.6127 3.6567 3.5908 3.5832
House SPN

 

(0.05) Hl(I)1.0451 1.0350 1.0362 1.0433 1.0372 1.0473 1.0364 1.0351
E 5.5141 5.4969 5.5001 5.5121 4.6499 4.7040 4.6271 4.6183

Hr(I)4.4119 4.4004 4.4034 4.4102 3.6161 3.6738 3.6039 3.5713
SPN

 

(0.1) Hl(I)1.0544 1.0391 1.0424 1.0545 1.0395 1.0552 1.0429 1.0345
E 5.4663 5.4395 5.4458 5.4647 4.6555 4.7290 4.6468 4.6059

Hr(I)5.0679 5.0637 5.0649 5.0676 4.2894 4.2995 4.2564 4.2557
WGN(0,0.002)

 

&
SPN(0.05)

Hl(I)1.0495 1.0364 1.0445 1.0493 1.0429 1.0486 1.0380 1.0383
E 6.1174 6.1001 6.1095 6.1169 5.3323 5.3481 5.2945 5.2940

Hr(I)4.9222 4.8211 4.8210 4.8218 4.2669 4.2642 4.2665 4.2529
WGN(0,0.005) Hl(I)0.7456 0.7164 0.7068 0.7396 0.7167 0.7366 0.7093 0.7157

E 5.6678 5.5374 5.5278 5.5613 4.9836 5.0008 4.9758 4.9686
Hr(I)4.8321 4.8296 4.8295 4.8298 4.3213 4.3122 4.3229 4.3089

WGN(0,0.01) Hl(I)0.7517 0.7211 0.7151 0.7428 0.7204 0.7413 0.7168 0.7203
E 5.5838 5.5507 5.5446 5.5726 5.0417 5.0545 5.0396 5.0292

Hr(I)3.4357 3.4344 3.4336 3.4353 2.8642 2.8420 2.8516 2.8602
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续表3

Image Noise
 

level Index GFCM KGFCM_S1KGFCM_S2 EnFCM FGFCM NDFCM WIPFCMGFCM_WP
Coins SPN

 

(0.05) Hl(I)0.8071 0.7190 0.7320 0.8060 0.7181 0.8045 0.7125 0.7015
E 4.2428 4.1534 4.1655 4.2413 3.5824 3.6465 3.5641 3.5617

Hr(I)3.4415 3.4307 3.4307 3.4321 2.8964 2.8665 2.8933 2.8884
SPN

 

(0.1) Hl(I)0.8901 0.7273 0.7754 0.8825 0.7216 0.8837 0.7191 0.7033
E 4.3316 4.1580 4.2061 4.3146 3.6181 3.7502 3.6130 3.5916

Hr(I)4.8011 4.7368 4.7640 4.7644 4.2528 4.2087 4.2445 4.2357
WGN(0,0.005)

 

&
SPN(0.05)

Hl(I)0.8182 0.7180 0.7409 0.8074 0.7196 0.7982 0.7087 0.7161
E 5.6193 5.4818 5.5049 5.5718 4.9724 5.0070 4.9532 4.9519

Hr(I)5.2001 5.1971 5.1922 5.1985 4.2027 4.2022 4.1805 4.1879
WGN(0,0.005) Hl(I)1.3157 1.3132 1.3135 1.3156 1.3144 1.3136 1.3134 1.3139

E 6.5158 6.5103 6.5107 6.5141 5.5171 5.5158 5.4939 5.5018
Hr(I)5.2566 5.2437 5.2437 5.2452 4.3874 4.3661 4.3839 4.3400

WGN(0,0.01) Hl(I)1.3193 1.3151 1.3181 1.3194 1.3172 1.3169 1.3178 1.3166
E 6.5759 6.5588 6.5618 6.5646 5.7046 5.6830 5.7017 5.6566

Hr(I)4.6550 4.6479 4.6494 4.6545 3.6113 3.6514 3.6288 3.6086
Rocks SPN

 

(0.05) Hl(I)1.3193 1.3122 1.3123 1.3191 1.3120 1.3177 1.3124 1.3104
E 5.9744 5.9601 5.9617 5.9736 4.9233 4.9691 4.9412 4.9190

Hr(I)4.5552 4.5427 4.5452 4.5544 3.6593 3.5989 3.6082 3.5792
SPN

 

(0.1) Hl(I)1.3272 1.3135 1.3144 1.3271 1.3234 1.3151 1.3127 1.3103
E 5.8824 5.8562 5.8597 5.8814 4.9828 4.9140 4.9209 4.8895

Hr(I)5.1239 5.1069 5.1080 5.1111 4.2034 4.2341 4.1884 4.1966
WGN(0,0.005)

 

&
SPN(0.05)

Hl(I)1.3261 1.3147 1.3176 1.3259 1.3138 1.3220 1.3234 1.3149
E 6.4500 6.4215 6.4257 6.4370 5.5172 5.5561 5.5118 5.5115

5 结  论

GFCM_WP算法直接以图像块为单位构建目

标函数进而将邻域信息直接引入迭代进程。图像块

内各像素权重由邻域像素和中心像素的空间关系以

及图像块内各像素灰度关系综合确定,权重的确定

过程体现了自适应性。利用新的目标函数得到的聚

类中心和隶属度设计了算法的执行步骤。结合合成

图像和实际图像对GFCM_WP算法和对比算法进

行了分割性能测试,分割效果证明了所提算法的有

效性。
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