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融入图像块和类信息量的无损检测图像分割
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摘要 在图像分割中,考虑邻域信息的模糊C均值算法能够有效地降低噪声对图像的干扰,但这类算法需额外引

入参数,且无损检测图像的较大类间差异易导致分割失败。为此,提出基于图像块的类间差异不敏感的模糊C均

值算法。利用像素所在的图像块代替像素进入聚类进程,图像块内像素的权重由像素的空间距离和灰度大小自适

应确定。基于信息量的概念,给出类信息量表征形式并将其引入目标函数以改善常见模糊C均值算法对类间差异

敏感的缺陷。基于新构建的目标函数得到新的隶属度和聚类中心表达式,并给出算法流程。最后,利用类间差异

较大的无损检测图像对所提算法进行测试,结果表明:与其他模糊聚类算法相比,本文算法具有更高的分割准确率

和更好的视觉效果。
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1 引  言

图像分割的本质是实现“物以类聚”,是以图像

灰度、纹理等其他特征为基准[1-3],通过相关的方法

完成像素成“簇”的过程。模糊C均值(FCM)算法

是一种有效的无监督聚类方法[4],该算法认为像素

是独立个体,图像受到噪声影响后,容易导致分割结

果变差。许多考虑邻域信息的改进算法被提出,用于

增加FCM算法的抗噪性,这些算法引入额外的邻域

信息的权重等参数[5-6],这对算法的自适应性造成影

响。有一些研究尝试解决邻域信息权重等参数的自

适应问题[7-9],如基于局部信息模糊C均值算法[7]及

它的改进算法[8],但是这些算法的复杂度都较高。
诚然,众多改进算法[10]在图像分割方面产生了

较好的效果。当无损检测图像类间差异较大时,这
些算法在分割时遭遇困难,较大类对目标函数的影

响大,使得较小类的聚类中心向较大类的聚类中心

靠拢,进而导致较大类被错误划分为较小类[11]。针

对类间差异敏感这一问题,研究人员开始研究类的

样本(像素)数量[12]、类的紧密度[13]、类的隶属度之

和[14]等因素,并将这些因素引入聚类进程之中,但
这些改进算法缺乏理论支撑。

为解决上述问题,本文用每个像素的图像块取

代像素进行聚类迭代,图像块内所有的像素都被自

适应地赋予权重,其大小与该图像块内像素的空间

位置和灰度大小有关。同时,为了处理类间差异敏

感这一问题,基于信息量与事件概率值反向相关的

性质[15],提出与类大小反向相关的类信息量表达

式,通过将其引入目标函数可提升较小类对目标函

数的影响,降低较大类对目标函数的影响。通过迭

代执行新的目标函数,推导出隶属度和聚类中心表

达式,这可使得算法能够有效分割类间差异较大的

噪声图像且不需引入额外参数,从而保证算法的自

适应性。

2 模糊C均值算法

FCM算法是一种有效的无监督分割算法。假

设X=(x1,x2,…,xn)是一幅图像的n 个像素灰度

值构成的向量,其中,xj 表示第j个像素的灰度值。
目标函数为

J(U,V)=∑
c

i=1
∑
n

j=1
um

ij xj -vi
2 s.t. ∑

c

i=1
uij =1,

 

uij ∈ (0,1),
  

0≤∑
n

j=1
uij ≤n

 

, (1)

式中:vi 为第i个聚类中心,所有的vi(i=1,2,…,

c)构成矩阵V,其中,i为聚类中心序号,c为聚类中

心数;uij 为衡量像素xj 属于聚类中心vi 程度的隶

属度,所有的uij(i=1,2,…,c;
 

j=1,2,…,n)构成

矩阵U;m 为模糊指数;· 为欧氏距离。
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为

vi=∑
n

j=1
um

ijxj ∑
n

j=1
um

ij, (2)

uij = xj -vi
2  ∑

c

k=1
xj -vk

2    
-1/(m-1)

,

(3)
式中:k为聚类中心序号。

FCM算法的执行过程如下:1)
 

初始化聚类中

心vi(i=1,2,…,c);2)
 

利用(3)式计算隶属度uij

(i=1,2,…,c;
 

j=1,2,…,n);3)
 

更新聚类中心vi

(i=1,2,…,c);4)
 

重复步骤
 

2)和步骤
 

3)直至聚类

中心变化稳定。

3 本文算法

3.1 图像块各像素权重

对于每一个像素xj,以xj 为中心的图像块用

Nj 表示,令q 为图像块大小,Nj 中灰度值表示为

gjr(r=1,2,…,q×q),r 为图像块灰度值索引号,
以q=3为例,当r=5时,gj5 为该图像块中心位置

的灰度值。对于图像块内任一像素来说,不同的像

素应设置不同的权重,因为像素的位置、灰度不同,
对聚类结果产生的影响不同,这里用ωjr 表示Nj 中

各像素的权重。构造图像块的权重公式为

ωjr =ωsd·ωjg, (4)
式中:ωsd 为图像块内像素的空间位置关系,其表达

式为[8]

ωsd=1/(1+djr), (5)
式中:djr 为Nj 中心像素xj 与邻域像素xr 的空间

欧氏距离,显然,邻域像素距离中心像素越近,ωsd

值越大,且对于给定大小的图像块,ωsd 是固定值。
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(4)式中ωjg 为图像块内像素的灰度关系,其值的确

定具有自适应性,ωjg 的确定过程如下。
首先衡量图像块 Nj 内各像素灰度值为噪声

(边缘)的可能性,公式为

βjr =
1, gjr -gjr ≤σj

0, gjr -gjr >σj , (6)

式中:gjr 为图像块灰度值均值;σj 为图像块灰度值

标准差。如果像素灰度值与均值在一个标准差之

内,则认为该灰度值不是噪声(边缘),βjr=1,否则

认为该灰度值为噪声。
将图像块内认为是噪声的像素(βjr=0)丢弃,

图像块内剩余像素为

g'jr= gjr βjr =1,r=1,…,q×q  。 (7)

  利用剩余像素得到图像块内各像素灰度值的起

伏状况,将其表示为cjr= g'jr-g'jr ,g'jr为g'jr的均

值,那么c=∑cjr∑
r∈Nj

βjr 表示起伏的平均值。显

然,cjr-c的值越小,越能说明g'jr为非边缘点,若希

望该像素在图像块中起主要作用,应为其分配较大

权重,否则为其分配较小权重,故希望构建一个基于

cjr-c的递减函数。对剩余像素采用如下表达式赋

权重[16],即

ω'jg=exp -(cjr -c)  。 (8)

  需指出,(8)式只是一种常见的递减函数,仍可

尝试构造其他的递减函数。进一步把利用(6)式判

断为噪声(边缘)的像素权重置为0,将ω'jg 扩充为

ωjg。于是,得到关于ωsd 和ωjg 的表达式,这里需要

将二者进行归一化,则有

ωjr =ωsd·ωjg/∑
r∈Nj

(ωsd·ωjg)。 (9)

  接下来对所提出的图像块像素权重设置方法进

行检验,选择如图1(a)中所示的 A、B和C共三个

图像块,其中图像块 A中邻域像素含椒盐噪声,如
图1(b)所示;图像块B的中心像素为噪声,如图1(c)
所示;图像块C的邻域像素含椒盐噪声,如图1(d)所
示。图1(e)~(g)为三个图像块对应的像素权重,从
这些结果可以看出,图像块内的噪声权重都被置为

0,该方法可以有效减小噪声带来的冲击。需要指出

的是,图1(e)~(g)内的像素权重值为近似值。

图1 图像块内像素权重设置实例。(a)选择的A,
 

B,
 

C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ωjr;(f)图像块B的ωjr;(g)图像块C的ωjr
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3.2 类信息量

在信息论中,信息量大小与随机事件的概率反

向相关,即概率越大,信息量越小[15]。信息量的表

达式为

h(x)=-logt p(x), (10)
式中:x 表示某随机事件;t为对数的底;p(x)为事

件概率值,p(x)∈(0,
 

1)。
将某个像素隶属于某类看作一个随机事件,此

时uij 的取值范围仍为0~1.如果uij 较大,则认为

像素xj 属于第i类的信息量较小,该信息量表达

式为

h(uij)=-logt uij。 (11)

  (11)式给出了像素xj 属于第i类的信息量表

征形式,基于此,构建类信息量表达式为

h(Ui)=-∑
n

s=1
logt uis, (12)
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式中:Ui 为第i类隶属度;uis 为第s个像素属于第

i类的可能性。
可以认为,(12)式中h(Ui)表示所有像素属

于第i类的信息量之和,称之为类信息量。显然

地,如果图像类间差异较大,假设较大类属于第i
类,那么图 像 的 多 数 像 素uis(s=1,2,…,n)较
大,则相应的类信息量h(Ui)较小,否则类信息

量较大。
如前所述,FCM及改进算法的缺陷是较大类对

目标函数的影响大,使得较小类的聚类中心靠近邻

近的较大类的聚类中心,进而导致较大类的像素被

错分为较小类。(12)式中构建的类信息量恰好与类

大小成反比,通过将其融入目标函数,可以调整较大

类和较小类对目标函数的影响。

3.3 新的目标函数及求解

利用图像块代替单个像素,并利用类信息量表

达式构建新目标函数:

J(U,V)=∑
c

i=1
 ∑
n

j=1
h(Ui)um

ij∑
r∈Nj

ωjr gjr -vi
2。

(13)

  如(13)式所示,ωjr 的引入表明该目标函数以

图像块为基本单位参与迭代运算,类信息量的引入

使得较大类对目标函数的贡献减小,较小类对目标

函数的贡献增加。(13)式的最小化问题可由拉格朗

日乘子法求解,构建辅助的拉格朗日函数L(U,V):

L(U,V)=∑
c

i=1
 ∑
n

j=1
h(Ui)um

ij∑
r∈Nj

ωjr gjr -vi
2-

∑
n

j=1
ρj ∑

c

i=1
uij -1  , (14)

式中:ρj 为第j个约束参数。
在辅助函数中,对vi 求偏导并令其为0,可得

vi=∑
N

j=1
um

ij∑
r∈Nj

ωjrgjr ∑
N

j=1
um

ij。 (15)

  在辅助函数中,对uij 求偏导并令其为0,可得

uij =(ρj)
1

m-1

-1

m∑
n

s=1
logt uis  + 1

ln
 

t



 


 ∑
r∈Nj

ωjr gjr -vi
2

















1/(m-1)

。
 

(16)

  (16)式中,基于∑
c

i=1
uij =1可得

(ρj)
1

m-1=
1

∑
c

k=1

-1

m∑
n

s=1
logt uks  + 1

ln
 

t



 


 ∑
r∈Nj

ωjr gjr -vk
2

















1/(m-1)
。 (17)

  将(17)式代入到(16)式中,可得

uij =

-1

m∑
n

s=1
logt uis  +1/ln

 

t  ∑
r∈Nj

ωjr gjr -vi
2  

1/(m-1)

∑
c

k=1

-1

m∑
n

s=1
logt uks  +1/ln

 

t  ∑
r∈Nj

ωjr gjr -vk
2  

1/(m-1)
。 (18)

  通过上述步骤完成新目标函数隶属度和聚类中

心表达式的求解(推导),这就是基于图像块的类间

差异不敏感的模糊C均值(ICPFCM)算法。该算法

的输入参数为:聚类数为c,最大迭代次数为Z,终
止条件为ε,图像块大小为q,模糊指数为m。该算

法的执行流程如下:

1)
 

根据(9)式对每个图像块内的像素求取权重

ωjr;

2)
 

随机初始化V(0)=[v(0)
1 ,

 

v(0)
2 ,…,

 

v(0)
c ];

3)
 

for
 

z=1
 

to
 

Z;

4)
 

将V(z-1)代入(3)式得到相应的隶属度U(z);

5)
 

将U(z)代入(18)式得到更新后的隶属度

U(z);

6)
 

将U(z)代入(15)式更新V(z);

7)
 

if
 

V(z)-V(z-1) <ε或者z>Z,迭代结束,

then执行步骤10);else
 

z=z+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。

1210009-4



研究论文 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

3.4 时间复杂度分析

本文算法的时间复杂度源自两部分,其复杂度

的分析方法见文献[17]。第一部分时间复杂度来自

计算图像块内各像素权重,可在分割之前预先计算

得到。假设某图像共含n 个像素,则该部分的时间

复杂度为O1(n×q2),其中q 为图像块大小。第二

部分时间复杂度来自算法的迭代分割过程,对应的

时间复杂度为O2(n×c×z),其中z 为迭代步数。
所以本文算法的总时间复杂度为两部分之和,即

O(n×q2+
 

n×c×z)。

4 实验结果与讨论

4.1 选择对比算法、参数设置与说明

为了验证所提算法(ICPFCM)的分割性能,
采用工业无损检测(NDT)图像[18]来进行实验,

所选用的 NDT图像具有类间差异较大的特性,
且所选 用 的 NDT图 像 具 有 相 对 应 的 标 准 分 割

图,这有利于对算法的分割效果进行定量评价。
采用噪声检测的模糊 C均值(NDFCM)算法[2]、
基于空 间 约 束 的 模 糊 C均 值(FCM_S1,FCM_

S2)算 法[6]、基 于 图 像 块 的 模 糊 C 均 值

(WIPFCM)算法[9]、核化鲁棒的空间约束的模糊

C均值(KCWFLICM)算法[10]、改进的抑制式模

糊C均值(IS-FCM)算法[11]、文献[14]中的算法

与本文算法进行对比。
采用 分 割 精 度 (SA)[6,11]和 调 整 兰 德 指 数

(ARI)[19]两个指标对算法进行定量评价,指标越大

表示算法分割效果越好。同时,为保证对比公平,涉
及的相同参数统一设定,如表1所示,表中的“∥”符
号表示相应的算法不需设置该参数。

表1 相关算法的参数设置

Table
 

1 Parameter
 

setting
 

of
 

correlated
 

algorithms

Algorithm
Parameter

m α β Z λα q λs λg ε t

NDFCM[2] 2 ∥ ∥ 200 1 3 3 3 10-4 ∥

FCM_S1[6] 2 ∥ 6 200 ∥ 3 ∥ ∥ 10-4 ∥

FCM_S2[6] 2 ∥ 6 200 ∥ 3 ∥ ∥ 10-4 ∥

WIPFCM[9] 2 ∥ ∥ 200 ∥ 3 ∥ ∥ 10-4 ∥

KCWFLICM[10] 2 ∥ ∥ 200 ∥ 3 ∥ ∥ 10-4 ∥

IS-FCM[11] 2 0.5 ∥ 200 ∥ ∥ ∥ ∥ 10-4 ∥

Algorithm
 

in
 

Ref.[14] 2 ∥ ∥ 200 ∥ ∥ ∥ ∥ 10-4 ∥

ICPFCM 2 ∥ ∥ 200 ∥ 3 ∥ ∥ 10-4 10

  关于参数的几点说明:1)模糊指数m=2是惯

用取值;2)使用了参数α,用于控制隶属度的受抑制

程度;3)参数β为邻域信息的权重;4)除了共有的参

数取值相同外,采用表中所涉及对比算法的其余参

数的取值时均在文献中取得了较好的分割效果。

4.2 实验图像及灰度直方图

选择6幅NDT图像进行算法对比,将其分别命

名为#NDT1~#NDT6,如图2(a)~
 

(f)所示。为展

示图像像素灰度的分布特性,绘制相应的灰度直方

图,如图2(g)~(l)所示,由灰度直方图可以看出,6幅

图像类间差异较大,满足对图像的测试需求。

4.3 图像分割结果

采用表1中的8种算法对选择的NDT图像进

行对比实验。为全面测试算法的适应性和有效性,
对每幅图像分别添加(0,

 

0.01)的高斯噪声(GN)、

(0,
 

0.02)的GN、密度为(0.1)的椒盐噪声(SPN)、
密度为(0.2)的SPN进行对比实验。需指出,GN
(0,

 

0.01)表示均值为0、归一化方差为0.01,其他

参数含义以此类推。
图3~8给出了每幅图像在GN(0,

 

0.01)时的

分割结果,通过与相应的标准分割图进行比对可以

明显看出,本文算法能够较好地将图像中的目标与

背景分割,且划分的区域干净、平滑,算法呈现出一

定的抗噪性。限于篇幅,在其他噪声条件下的对比

结果以指标值(SA和ARI)形式给出,如表2所示。
通过这两个定量指标值也可以看出,本文算法取得

了较好的分割结果。此外,由定性(图3~8)和定量

(表2)指标值还可以看出,IS-FCM算法和文献[14]
中算法的抗噪性较差,这是因为这两种算法未考虑

邻域信息;NDFCM算法、FCM_S1算法、FCM_S2
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图2NDT图像及相应的灰度直方图。(a)
 

#NDT1图像;
 

(b)
 

#NDT2图像;
 

(c)
 

#NDT3图像;
 

(d)
 

#NDT4图像;
 

(e)
 

#NDT5图像;
 

(f)
 

#NDT6图像;
 

(g)
 

#NDT1的直方图;
 

(h)
 

#NDT2的直方图;
 

(i)
 

#NDT3的直方图;
 

    (j)
 

#NDT4的直方图;
 

(k)
 

#NDT5的直方图;
 

(l)
 

#NDT6的直方图

Fig 
 

2 NDT
 

images
 

and
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gray
 

histograms 
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 e 
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 f 
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 g 
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gray
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#NDT2 
 

 i 
 

gray
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#NDT3 
 

 j 
 

gray
 

histogram
 

of
 

#NDT4 
 

 k 
 

gray
 

histogram
 

of
 

   #NDT5 
 

 l 
 

gray
 

histogram
 

of
 

#NDT6
 

图3 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT1图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
  FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
 

3 Segmentation
 

results
 

of
 

#NDT1
 

for
 

GN 0 0 01  
 

 a 
 

Noisy
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NDFCM
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 d 
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result
 

of
 

FCM_S2
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 f 
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WIPFCM
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 g 
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KCWFLICM
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 h 
 

result
 

of
 

IS-FCM
 

algorithm 
 

 i 
 

result
 

of
 

method
 

in
 

Ref  14  
 

    
 

 j 
 

result
 

of
 

ICPFCM
 

algorithm

图4 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT2图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
   FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
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results
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#NDT2
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of
 

ICPFCM
 

algorithm
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图5 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT3图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
   FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
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results
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Ref  14  
   

 

 j 
 

result
 

of
 

ICPFCM
 

algorithm

图6 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT4图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
   FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
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Ref  14  
   

 

 j 
 

result
 

of
 

ICPFCM
 

algorithm

图7 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT5图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
   FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
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图8 添加噪声为GN(0,0.01)时各算法对#NDT6图像的分割结果。(a)
 

噪声图;
 

(b)
 

标准分割图;
 

(c)
 

NDFCM算法结

果;
 

(d)
 

FCM_S1算法结果;
 

(e)
 

FCM_S2算法结果;
 

(f)
 

WIPFCM 算法结果;
 

(g)
 

KCWFLICM 算法结果;
 

(h)
 

IS-
   FCM算法结果;

 

(i)
 

文献[14]中算法结果;
 

(j)
 

ICPFCM算法结果

Fig 
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表2 分割#NDT1~#NDT6图像得到的SA和ARI指标值

Table
 

2 SA
 

and
 

ARI
 

values
 

obtained
 

by
 

segmentation
 

for
 

images
 

#NDT1--#NDT6 %

Algorithm Noise
 

level
#NDT1 #NDT2 #NDT3 #NDT4 #NDT5 #NDT6

SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI

NDFCM

GN(0,0.01) 93.8 87.7 57.7 15.4 77.6 55.3 74.0 47.9 89.3 78.6 86.2 72.4

GN(0,0.02) 91.5 83.0 52.9 5.7 74.3 48.6 66.6 33.2 87.5 75.0 84.8 69.7

SPN(0.1) 94.1 88.1 57.4 14.8 78.9 57.8 98.4 96.9 89.0 80.0 91.1 82.2

SPN(0.2) 90.7 81.4 54.9 9.7 75.5 50.9 67.2 34.4 88.0 76.0 81.3 62.6

FCM_S1

GN(0,0.01) 91.9 83.8 56.1 12.2 76.4 52.8 61.6 23.1 87.6 75.2 83.4 66.8

GN(0,0.02) 86.1 72.3 53.7 7.4 72.8 45.6 60.0 19.9 84.5 69.1 80.8 61.6

SPN(0.1) 83.8 67.5 59.2 18.4 71.8 43.7 60.9 21.7 80.4 60.7 79.9 59.7

SPN(0.2) 73.2 46.3 57.8 15.5 64.1 28.1 60.5 21.0 76.6 53.1 68.4 36.9

FCM_S2

GN(0,0.01) 90.5 80.9 56.8 13.6 76.3 52.5 66.0 32.1 87.9 75.7 81.2 62.3

GN(0,0.02) 84.1 68.1 53.6 7.1 71.2 42.4 61.9 23.9 85.3 70.5 80.2 60.4

SPN(0.1) 92.8 85.6 51.4 2.9 82.3 64.7 58.0 16.0 91.5 83.1 93.6 87.1

SPN(0.2) 89.7 79.4 49.9 -0.1 77.5 55.0 56.7 13.4 89.7 79.5 87.0 73.9

WIPFCM
 

GN(0,0.01) 84.2 68.4 54.0  8.0 75.8 51.6 59.9 19.8 86.0 72.0 78.5 57.0

GN(0,0.02) 75.6 51.2 52.8 5.6 65.6 31.2 51.7 3.4 80.1 60.1 76.2 52.3

SPN(0.1) 59.5 18.9 60.6 21.3 59.4 18.7 62.7 25.3 68.6 37.2 62.6 25.1

SPN(0.2) 41.0 -18.0 36.4 -27.2 43.7 -12.5 44.1 -11.9 53.4 6.8 4.6 -10.8

KCWFLICM

GN(0,0.01) 95.3 90.7 68.6 37.1 81.1 62.3 98.7 97.5 90.8 81.8 90.7 81.3

GN(0,0.02) 95.1 90.2 59.3 18.7 75.0 50.0 98.5 96.9 89.9 79.8 88.0 76.1

SPN(0.1) 94.4 88.8 66.6 33.2 76.8 53.5 98.4 96.8 87.3 74.6 87.1 74.3

SPN(0.2) 92.0 84.0 57.5 15.0 72.5 45.0 71.3 42.6 88.8 77.6 75.4 50.7

IS-FCM

GN(0,0.01) 93.5 86.9 75.8 51.6 89.3 78.5 95.9 91.9 84.1 68.3 90.3 80.6

GN(0,0.02) 90.6 81.2 66.6 33.1 77.6 55.2 89.2 78.3 76.4 52.7 85.2 70.4

SPN(0.1) 85.1 70.3 93.0 86.0 85.9 71.7 89.9 79.9 91.5 83.0 82.8 65.6

SPN(0.2) 81.2 62.4 88.5 77.0 82.5 65.1 87.7 75.5 86.9 73.8 79.6 59.2
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续表

Algorithm Noise
 

level
#NDT1 #NDT2 #NDT3 #NDT4 #NDT5 #NDT6

SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI SA ARI

Method
 

in
 

Ref.[14]

GN(0,0.01) 91.7 83.3 61.8 23.6 77.9 55.9 75.5 51.0 82.0 64.1 78.3 56.5

GN(0,0.02) 78.0 56.0 58.3 16.6 65.4 30.7 64.9 27.7 74.8 49.6 71.7 43.4

SPN(0.1) 85.2 70.3 93.0 86.0 98.1 96.2 90.1 80.1 90.2 80.4 95.7 91.4

SPN(0.2) 82.0 64.0 88.5 77.1 82.5 65.0 87.9 75.8 84.9 69.8 79.5 58.9

ICPFCM

GN(0,0.01) 98.7 97.3 98.7 97.4 90.6 81.3 99.0 98.0 94.2 88.4 98.2 96.3

GN(0,0.02) 98.4 96.8 98.3 96.5 84.3 68.6 98.9 97.7 91.8 83.7 96.7 93.4

SPN(0.1) 99.1 98.3 98.2 96.5 93.8 87.7 99.2 98.5 95.2 90.3 99.2 98.4

SPN(0.2) 99.1 98.2 98.2 96.4 93.6 87.2 99.2 98.3 94.9 89.9 99.1 98.2

算法、KCWFLICM算法和 WIPFCM算法虽有一定

的抗噪性,但未能有效分割类间差异较大的图像,其
原因在于构建目标函数不满足需求。

4.4 各算法运行时间对比

算法运行时间是需考虑的核心要素之一。执行

各对比算法的程序所用的时间见表3。需指出,选
取的时间是图像在GN(0,

 

0.01)干扰下执行10次

算法的平均时间,且所编制的程序没有被精简与

优化。

表3 各算法运行时间

Table
 

3 Running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms s

Image
 

(size
 

of
 

image) NDFCM FCM_S1 FCM_S2 WIPFCM KCWFLICM IS-FCM Method
 

in
 

Ref.
 

[14]ICPFCM

#NDT1(131×232) 1.36 0.29 0.36 5.74 15.30 0.52 0.56 1.61

#NDT2
 

(60×166) 0.58 0.12 0.17 1.65 10.21 0.18 0.17 1.61

#NDT3(51×88) 0.32 0.11 0.17 1.18 9.18 0.11 0.16 0.82

#NDT4(56×271) 1.96 0.22 0.28 2.62 11.27 0.54 0.63 2.26

#NDT5(70×100) 0.36 0.11 0.16 1.31 8.91 0.15 0.12 1.20

#NDT6
 

(51×98) 0.33 0.10 0.16 1.23 8.73 0.15 0.17 1.01

  由表3可知:KCWFLICM 算法所用的时间最

长,因为它在每步的计算中引入了因子 Gij
[7,10];

WIPFCM 算法和ICPFCM 算法所用的时间少于

KCWFLICM算法,因为它们在迭代过程中利用图

像块而非单个像素进行运算;FCM_S1等其他算法

用时较短,因为这些算法基于像素进行迭代运算。

5 结  论

提出了一种新颖的能够有效分割类间差异较大

的图像的分割算法。该算法以图像块为基本单元代

替单个像素进行聚类,主要有两个特点:1)图像块内

的像素权重自适应确定,未引入额外参数;2)基于信

息论中的信息量与事件概率值反向相关的特性,构
造了类信息量表达式,并将其引入目标函数以弱化

较大类的贡献。采用类间差异较大的图像进行适应

性和有效性验证实验,结果显示所提算法具有较强

的抗噪声能力且能够分割具有类间差异敏感特性的

图像。后续工作将进一步研究如何构建更为精准的

能够衡量类间差异的表达式,进而提升分割精度。
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