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快速自动模糊C-均值聚类彩色图像分割算法
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摘要 针对传统模糊 C-均值（FCM）聚类算法计算复杂度高、无法自动确定聚类数目的问题，提出了一种快速自动 FCM
聚类彩色图像分割算法。首先通过改进的简单线性迭代聚类（SLIC）超像素算法预分割图像，将传统基于单个像素的聚

类转化为基于超像素区域的聚类，降低 FCM计算复杂度；其次利用改进的密度峰值算法自动确定聚类数目，提高算法灵

活性；最后，对超像素图像进行基于直方图的 FCM聚类，完成图像分割。为验证所提算法的有效性，采用 BSDS500、AID
和MSRC公共数据库作为实验数据集，并与其他 4种 FCM分割算法进行了比较。实验结果表明，所提分割算法在分割

精准度、模糊分割系数、模糊分割熵和视觉效果等方面均优于其他几种比较算法。
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Fast and Automatic Fuzzy C-Means Clustering
Color Image Segmentation Algorithm
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Abstract A fast and automatic fuzzy C-means clustering (FCM) color image segmentation algorithm is proposed as an
alternative to the traditional FCM algorithm, which has high computational complexity and fails to automatically determine
the number of clusters. First, the image is presegmented by an improved simple linear iterative clustering (SLIC)
algorithm, transforming the traditional pixel-based clustering into superpixel region-based clustering and reducing
computational complexity. Second, the improved density peak algorithm determines the number of clusters automatically
and improves flexibility. Finally, superpixel images are subjected to histogram-based FCM clustering to complete image
segmentation. The BSDS500, AID, and MSRC public databases were utilized as experimental datasets and compared
with other FCM segmentation methods to verify their effectiveness. In terms of segmentation accuracy, fuzzy
segmentation coefficient, fuzzy segmentation entropy, and visual effect, the experimental results show that the proposed
segmentation algorithm outperforms several other comparative algorithms.
Key words image processing; image segmentation; fuzzy C-means clustering; improved simple linear iterative clustering;
improved density peaking algorithm; histogram clustering

1 引 言

图像分割是计算机视觉和图像理解中最重要的研

究课题之一，近年来，针对不同的应用场合，出现了多

种图像分割算法［1-4］。模糊聚类［5］作为经典的无监督聚

类算法，在图像分割中应用广泛［6-7］，但由于原始模糊

C-均值（FCM）聚类算法是基于单个像素的聚类，算法

复杂度较高。文献［8］提出了一种基于直方图的聚类，

图像的直方图级数远小于像素个数，因此降低了算法

复杂度，减少了运行时间，但很难将基于直方图的聚类

算法推广到彩色图像中，因为彩色图像的直方图数和

其像素数大致相等，而且该类算法没有考虑图像的空

间信息，导致对噪声的鲁棒性较差。文献［9］提出了一

种快速广义的 FCM（FGFCM）算法，该算法通过构造
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新的广义图像，将空间信息引入 FCM目标函数之中，

提高算法鲁棒性，但该算法是基于灰度图像的聚类，不

适用于彩色图像。为了加快彩色图像的分割速度、降

低算法复杂度，文献［10］利用超像素降低算法复杂度，

提出了一种基于超像素的快速 FCM（SFFCM）算法，

将基于单个像素的聚类转化为基于超像素区域的聚

类，超像素的数目远小于像素个数，因此该算法能有效

减少运行时间、降低算法复杂度，但该算法对噪声的鲁

棒性较差。同时该文中提出的多尺度分水岭变换

（MMGR-WT）超像素算法生成的超像素区域较多，进

而产生过分割现象，影响了后续的分割效率。文献

［11］利用双边滤波提取图像的空间和强度信息，提出

了空间与强度约束及其隶属度链接的 FCM（FCM_
SICM）算法，相比于前几种算法，鲁棒性明显提升，但

该算法无法自动确定聚类数目，算法灵活性较低。文

献［12］利用密度峰值（DP）算法［13］自动确定聚类数目，

提出了自动模糊聚类框架（AFCF），实现了聚类数目

的自动计算，但该文献只提出一个聚类框架，并没有具

体的聚类算法。

本文提出了一种快速自动 FCM聚类彩色图像分

割算法。首先，通过改进的简单线性迭代聚类（SLIC）
超像素算法，解决原始超像素算法产生的过分割现象。

同时将基于逐像素的 DP算法转化为基于超像素区域

的 DP算法，减少原始 DP算法内存溢出、计算成本高

的问题。所提改进的 SLIC超像素算法和 DP算法，降

低了原始 FCM的计算复杂度、实现了聚类数目的自动

确定。最后，对超像素图像进行基于直方图的 FCM聚

类，实现快速自动的 FCM彩色图像分割。

2 所提算法

传统 FCM算法计算复杂度高且无法自动确定聚

类数目，本实验组提出了一种快速自动的 FCM彩色图

像分割算法。首先通过改进的 SLIC超像素算法预分

割图像，将基于单个像素的 FCM算法转化为基于超像

素区域的 FCM算法，降低算法的计算复杂度；其次利

用密度峰值算法自动确定聚类数目，提高算法的灵活

性；最后利用直方图聚类完成彩色图像分割。所提算

法整体框如图 1所示。

2. 1 改进的超像素算法

传统 SLIC超像素算法［14］是通过多个种子点实现

的，而有些种子点可能来自同一区域，因此同一区域可

能被分割成多个超像素区域，产生过分割现象。本研

究提出了一种新的区域合并策略，在超像素分割之后

引入该策略，消除过分割现象。首先利用原始 SLIC
超像素算法预分割图像，产生超像素区域。其次，计算

每个超像素区域及其相邻区域的像素平均值和方差。

然后，将低于最小像素数的区域与其相邻区域合并（这

里将最小像素个数设置为 10，低于该最小像素个数的

区域认为是面积很小的超像素区域，该区域对后续分

割结果的影响很小，因此将其与相邻像素合并），并更

新合并后的区域的像素平均值和方差。两个区域的合

并概率 PA，B的表达式为

PA，B= exp ( SA，BΛA，B )， （1）

SA，B= (μA- μB) T∗inv (σA- σB) ∗ (μA- μB)，（2）
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式中：SA，B为区域 A和区域 B的相似性度量；ΛA，B为区

域合并惩罚函数；μA 和 μB 为区域 A和 B的像素平均

值；σA 和 σB 为区域 A和 B的方差；D f为图像 f的动态

范围（如 8 bit图像的动态范围为 256）；Q为正则项；| ⋅ |
为所包含的元素数量；inv为矩阵求逆运算；*为矩阵之

间的乘法运算。由式（1）可知，PA，B最小的相邻区域对

应于高度相似的区域，应首先合并这些区域。最后，反

复迭代上述过程，直到 PA，B≤ η（η为合并阈值）完成超

像素分割过程。合并阈值 η是人为设定的，大量实验

结果表明，η= 3.5时可得到较好的分割结果。图 2为
采用 5种超像素算法对 3幅彩色图像进行分割的结果。

从图中可以看出，线性光谱聚类（LSC）［15］、均值漂移

（Mean shift）［16］、分水岭变换（WT）［17］和MMGR-WT［10］

的结果中都存在过分割现象，而所提改进的超像素算

法能明显抑制过分割。［图 3（b）、（c）］为所提算法分割过

程中的颜色空间变化情况，［图 3（b）］为原始图像的颜

色空间，［图 3（c）］为改进的超像素算法分割后的颜色

空间。从图中可以看出，预分割之后的超像素区域个

数远小于原始像素个数，大大简化后续分割过程。由

此可知，通过超像素预分割将传统基于单个像素的

FCM算法转化为基于超像素区域的 FCM聚类，计算复

杂度由H×W× K× T降为 N× K× T，其中H和W

input image
superpixel merging

superpixel segmentation region merging superpixel color space and histogram number of clusters segmentation result
FCM clustering based on histogram

图 1 所提算法整体框图

Fig. 1 Overall block diagram of proposed algorithm

分别为图像的宽和高，K为聚类数目，T为迭代次数，N
为超像素区域个数，达到了降低复杂度的目的。

2. 2 DP算法自动确定聚类数目

DP算法可以根据决策图选择聚类个数，实现自动

聚类，但该算法产生的相似度矩阵庞大，导致内存溢

出、计算成本较高。通过改进的超像素算法，原始图像

中具有相同特征的像素被划分到同一超像素区域，因

此将原始基于逐像素的 DP算法转化为基于超像素区

域的DP算法，可有效降低算法的计算成本。

基于超像素区域的 DP算法假设一个聚类中心的

密度通常高于其周围的点，并且一个聚类中心与其他

密度较高的聚类中心之间的距离往往较大。根据上述

超像素算法和DP算法，局部密度 ρI的表达式为

ρI= ∑
J= 1，J≠ I

N

SJ exp ( )-D 2
IJ

d c
， （4）

式中：I≥ 1；J≤ N；DIJ为超像素区域 ∂ I和 ∂ J的欧氏距

离；SJ为在第 J个超像素区域的像素个数；d c为截止距

离。 δI 为区域 ∂ I 与其他密度较高区域之间的最小

距离：

δI=min
J：ρJ> ρI

(DIJ)。 （5）

对于密度最高的超像素区域 δI=max J(DIJ)。为

了加速计算，DIJ的表达式为

DIJ=








 







1

SI∑p∈ ∂ I xp-
1
SJ∑q∈ ∂J xq ， （6）

式中：xp和 xq为 p和 q点的像素值。最后，决策图为局

部密度与最小距离的乘积：

ϕI= ρI δI。 （7）
由决策图中各点之间的距离自动确定聚类数目，

实现聚类数目的自动确定。［图 3（f）］为使用 DP算法
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部密度与最小距离的乘积：

ϕI= ρI δI。 （7）
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实现聚类数目的自动确定。［图 3（f）］为使用 DP算法

图 3 图像的颜色空间、直方图及其聚类数目。（a）原始图像；（b）原始图像颜色空间；（c）超像素图像颜色空间；（d）原始图像直方图；

（e）超像素图像直方图；（f）聚类数目

Fig. 3 Color space, histogram, and number of clusters of images. (a) Original images; (b) original image color space;
(c) superpixel image color space; (d) original image histogram; (e) superpixel image histogram; (f) number of clusters

图 2 不同超像素算法比较。（a）原始图像；（b）LSC；（c）Mean shift；（d）WT；（e）MMGR-WT；（f）所提算法

Fig. 2 Comparison of different superpixel algorithms. (a) Original image; (b) LSC; (c) Mean shift; (d) WT; (e) MMGR-WT;
(f) proposed algorithm
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生成的决策图，该图可以自动确定聚类数目。

2. 3 目标函数

为降低 FCM算法的计算复杂度，实现聚类数目的

自动确定，所提快速自动的模糊 C-均值聚类彩色图像

分割算法的目标函数为

Jm=∑
l= 1

q

∑
i= 1

K

Sl umli








 







( )1

Sl∑p∈ Rl

xp - c i

2

， （8）

式中：l为颜色等级，1≤ l≤ q，q为像素的亮度等级数；

K为聚类个数；Sl为第 l个超像素区域 Rl的像素个数；

uli为第 l个超像素区域属于第 i个聚类簇的隶属度；m
为模糊度因子，一般设置为 2；xp为超像素区域的像素

值；c i为第 i个聚类簇的聚类中心。因为 l≪ N，所以所

提算法的计算复杂度明显降低。c i和 uli可通过拉格朗

日乘子法得到：

c i=
∑l= 1

q umli∑p∈ Rl
xp

∑l= 1

q Sl umli
， （9）

uli=







 





( )1

Sl∑p∈ Rl
x p - c i

-2 ( )m- 1

∑j= 1
K






 





( )1

Sl∑p∈ Rl
xp - c j

-2 ( )m- 1
。 （10）

通过式（9）和式（10）更新 c i 和 uli，输出隶属度矩

阵，并将每个像素分配给隶属度最大的聚类簇中，完成

图像分割。

所提算法具体步骤如下：

1）设置参数，包括超像素个数 K，模糊隶属度因

子m，迭代误差 ε和最大迭代次数 T；

2）利用式（1）~（3）计算超像素图像，获得图像的

超像素区域；

3）利 用 式（4）~（6）生 成 决 策 图 ，并 确 定 聚 类

数目；

4）初始化隶属度矩阵 uli；
5）利用式（9）计算聚类中心 c i；
6）利用式（10）计算隶属度矩阵 u；
7）利用式（8）计算目标函数 Jm；
8）判断 | J am- J a- 1m |≤ ε是否成立，若是则执行步

骤 9），若否则返回步骤 4）；

9）返回隶属度，并将所有像素分配到隶属度最大

的聚类簇中，完成分割。

3 实验结果与分析

为了验证算法的性能，选用 BSDS500［18］、AID［19］

和MSRC［20］数据库的彩色图像为测试图像，并将结果

与 FCM［5］、SFFCM［10］、FCM_SICM［11］和 AFCF［12］进行

比较，性能指标选用分割精准度（SA）、模糊分割系数

（VPC）、模糊分割熵（VPE）、视觉效果和运行时间。

A SA =∑
i= 1

K Ai∩ Ci

∑
j= 1

K

Cj

， （11）

式中：Ai为分割结果中第 i个聚类簇的像素集合；Ci为

参考图像中第 i个聚类簇的像素集合。SA越大，分割

性能越好。模糊分割系数和模糊分割熵的表达式为

V PC =
1
N∑i= 1

K

∑
j= 1

N

u2ij× 100%， （12）

V PE =-
1
N∑i= 1

K

∑
j= 1

N

uij ln ( uij )× 100%， （13）

VPC越大分割效果越好，VPE越小分割效果越好。

3. 1 彩色图像分割结果

对不同彩色图像的实验结果如图 4和图 5所示，对

BSDS500中的彩色图像的平均分割性能指标如表 1
所示。

在对#124084图像进行分割时，分割性能最差的

是 FCM算法和 FCM_SICM算法，FCM算法将背景像

素 误 分 割 为 目 标 像 素 ，产 生 虚 假 分 割 现 象 ，而

FCM_SICM算法则将目标像素过度模糊，使得分割结

果边缘模糊和目标虚化。#145086图像中，SFFCM算

法将背景的天空和白云误分割为一类，导致视觉效果

较差。同样，在对 #28083 图像进行分割时，FCM_
SICM将绿地和山丘误分割为一类，产生虚假分割。

特别注意的是，FCM_SICM分割#48017时，分割结果

为全黑图像，原因为 FCM_SICM算法主要是针对噪

声图像而设计的算法，该算法最主要的一点即为在聚

类过程中适当模糊图像，从而抑制噪声对聚类结果的

影响，而当图像被噪声污染较轻或没被噪声污染时分

割性能显著降低。所提算法利用超像素算法降低

FCM的计算复杂度，并用DP算法生成决策图，自动确

定聚类数目。超像素算法能平滑纹理细节并保留目标

的结构信息，因此所提算法分割性能更好。

表 1为 5种算法对 BSDS500数据库的测试图像分

割时的平均性能指标。由表 1可知：所提算法在 SA、

VPC和VPE方面均优于其他几种算法，表明所提算法

的性能更优；而在运行时间方面，运行时间较少的是原

始 FCM算法。主要原因为其他 FCM变体算法都在

原始 FCM基础之上引入其他加强运算，因此运行时间

较长，值得注意的是，SFFCM算法的运行时间要少于

原始 FCM，引起该结果的主要原因为 SFFCM算法不

仅利用超像素算法降低算法的复杂度，同时将基于像

素的聚类转化为基于直方图的聚类，因此运行时间比

原始 FCM算法要少。利用所提算法对 AID数据库的

遥感图像和MSRC数据库的彩色图像的分割结果如

图 5所示。从图中可以看出，所提算法对不同类型的

彩色图像均有较好的分割结果，因此在应用层面，所提

算法可较好分割目标简单的遥感图像和对比度鲜明的

彩色图像，相比于近几年应用广泛的深度学习算法，所
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图 4 5种算法对 BSDS500数据库的分割结果。（a）原始图像；（b）FCM；（c）SFFCM；（d）FCM_SICM；（e）AFCF；（f）所提算法

Fig. 4 Segmentation results of 5 algorithms on BSDS500 database. (a) Original images; (b) FCM; (c) SFFCM; (d) FCM_SICM;
(e) AFCF; (f) proposed method

图 5 所提算法对AID和MSRC数据库的分割结果。（a）原始图像；（b）超像素分割；（c）所提算法分割结果

Fig. 5 Segmentation results of proposed algorithm on AID and MSRC databases. (a) Original images; (b) superpixel segmentation;
(c) segmentation results of proposed algorithm

表 1 5种算法对彩色图像的平均分割指标

Table 1 Five algorithms for average segmentation index of color images

Segmentation index
FCM

FCM_SICM
SFFCM
AFCF

Proposed method

SA /%
92. 78
90. 25
89. 88
89. 90
93. 92

VPC /%
92. 65
91. 89
90. 13
91. 92
92. 80

VPE /%
23. 27
25. 52
19. 89
17. 72
13. 43

Running time /s
17

22
16
28
20
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提算法更加简单高效，且对硬件的要求较低。

3. 2 计算复杂度分析

计算复杂度是评价算法性能的重要指标，然而由

于编程思想的不同，精确的计算复杂度很难获取，因

此本研究通过比较聚类算法目标函数的时间复杂度

来评价各类算法的性能。 5种算法的时间复杂度如

表 2所示，其中 H和W为原始图像的宽和高、N为超

像素区域个数、K为聚类数目、T为迭代次数、TM 和

TW 为MMGR-WT的计算步骤。从表 5可以看出，计

算复杂度最高的为 SFFCM，其复杂度为 O ( n5 )，而所

提算法由于引入了超像素简化算法，复杂度仅为

O ( n3 )。

4 结 论

提出了一种快速自动的 FCM彩色图像分割算法。

针对原始 FCM算法计算复杂度高的问题，提出了一种

基于超像素预分割的快速 FCM算法，将传统基于单个

像素的 FCM算法转化为基于超像素区域的 FCM算

法，降低了计算复杂度，利用改进的 DP算法实现了聚

类数目的自动确定，提高了算法灵活性，最后通过基于

直方图的 FCM聚类完成图像分割。不同类型的彩色

图像分割实验结果表明，相比 FCM算法、SFFCM算

法、FCM_SICM算法和 AFCF算法，所提算法的计算

复杂度较低、运行时间较少、分割精度较高。但所提算

法对噪声的鲁棒性较差，如何提高算法的抗噪声性能

将是下一阶段的研究目标。
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