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基于加权滤波与核度量的鲁棒图像分割算法
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摘要  图像分割是计算机视觉领域的重要研究方向。模糊聚类方法由于其无监督的特性，在图像分割中得到了广泛的

应用。然而，传统的模糊聚类方法在处理含高强度噪声和复杂形状的图像时，往往分割效果不理想。为了解决这一问

题，提出了一种基于显著性检测的权重因子，用于构建加权滤波器和像素相关性模型，从而提高算法的抗噪能力。所提

加权滤波器在结构相似性上比传统滤波器的最优结果高出 0. 1。此外，引入核度量以适应复杂图像的分割需求。在合成

图像、自然图像、遥感图像和医学图像上进行了大量实验，结果表明，所提算法在视觉效果上优于传统方法，并且在分割

精度上比传统方法的最优结果高出 2%。
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Abstract Image segmentation is an important research direction in computer vision.  Fuzzy clustering methods have been 
widely applied in image segmentation due to their unsupervised nature.  However, traditional fuzzy clustering methods 
often fail to segment images with high-intensity noise and complex shapes.  To solve this problem, a weighted factor is 
proposed based on saliency detection to construct a weighted filter and a pixel correlation model, which improves the noise 
resistance of the algorithm.  The proposed weighted filter outperforms the optimal results of the traditional filter in terms of 
structural similarity by 0. 1.  Moreover, a kernel metric is introduced to accommodate the segmentation needs of complex 
images.  Extensive experimental results on synthetic, natural, remote sensing and medical images demonstrate that the 
proposed algorithm outperforms the traditional methods in visual effects and improves the segmentation accuracy by 2% 
compared with the optimal results of traditional methods.
Key words image segmentation; fuzzy clustering; weighted filtering; kernel metric; pixel correlation

1　引   言

图像分割是计算机视觉研究的基础［1-2］。精确的

图像分割技术可为图像检索［3］、人脸识别［4］、目标检

测［5］等领域提供技术支持。该技术根据图像的强度、

纹理、颜色等性质对图像进行区域划分。而根据性质

原理的不同，常见的图像分割算法主要有基于阈值的

算法［6］、基于边缘的算法［7］、基于聚类的算法［8］以及当

下热度高涨的深度学习方法［9-11］。虽然深度学习方法

是图像分割领域的研究热点之一，但仍存在如下不足：

1）深度学习对数据的依赖性强［12］；2）深度学习无法解

释其作出的决策。因此，具有高鲁棒性、高效性与可解

释性的传统机器学习算法仍然是研究的热点。

模糊 C均值聚类（FCM）算法［13］是一种被广泛应
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用于图像分割的模糊聚类算法，该算法将像素作为独

立的样本进行聚类，忽略了像素之间的空间关系，导致

其对噪声敏感［14］。为了克服这一缺陷，研究人员提出

了各种改进算法［15］，如：Ahmed 等［16］提出了一种用于

MRI （magnetic resonance imaging）数据的偏场估计和

分割（FCMS）算法，该算法通过在 FCM 目标函数中加

入空间邻域项，利用参数控制邻域像素对目标函数的

影响；Krinidis 等［17］提出了一种具有局部信息的鲁棒

FCM（FLICM），该算法在 FCM 目标函数中引入模糊

因子和局部空间信息，在解决算法参数选择问题的同

时，提高了算法的鲁棒性。此外，还有一些算法，如快

速 鲁 棒 FCM（FGFCM）［18］、基 于 广 义 层 次 的 FCM
（EnFCM）［19］、基于局部 KL（Kullback-Leibler）信息的

FCM（LMKFCM）［20］、结合核空间与局部信息的 FCM
（KWFLICM）［21］、基于形态学重构和类过滤的 FCM
（FRFCM）［22］以及基于自适应空间和强度约束的 FCM
（FCM_SICM）［23］，都在一定程度上提高了鲁棒性，但

当噪声达到一定水平时，它们的分割精度仍会急剧

下降。

针对这一问题，本文提出了一种新颖的方法。该

方法利用加权滤波器和相关性模型，增强了算法对噪

声和异常值的抵抗能力；同时，采用核度量将低维空间

中的非线性问题映射成高维空间中的线性问题，提高

了图像分割的准确性。此外，还对所提出方法的严格

局部收敛性进行了理论推导和证明。

2　相关工作

2. 1　FCM 算法

FCM［13］在众多聚类算法中的应用最为广泛，它通

过最小化目标函数，使得划分到同一簇的像素之间的

相似度最大，而不同簇像素之间的相似度最小。其目

标函数为

J= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij x i - v j
2
， （1）

式中：N为图像中像素的数量；C为预先设定的聚类数

量；uij为第 i个像素属于第 j类的隶属度； x i - v j 为像

素 i到聚类中心 j的欧氏距离；m作为参数控制模糊

程度。

2. 2　FCMS算法

在 FCM 算法的基础上，FCMS［16］引入了邻域信

息，从而在一定程度上提升了鲁棒性。其目标函数为

J= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij x i - v j
2
+ α

|| Ni
∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij ∑
r∈Ni

 x r - v j
2
，

（2）
式中：x r 是第 i个像素的邻域像素；Ni是以 i为中心邻

域像素的集合；α作为参数控制邻域像素对中心像素

的影响。

2. 3　FLICM 算法

为进一步提高鲁棒性，FLICM［17］引入模糊因子，

在 FCM 惩罚项中融入测度距离，从而在规避参数选择

的同时充分利用局部信息，提高了算法的抗噪能力与

分割精度。其目标函数定义为

J= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C
é
ë

ù
ûumij x i - v j

2
+ Gij ， （3）

式中，模糊因子Gij表示为

Gij = ∑
r∈Ni，i≠ r

1
dir + 1 ( 1 - uij )m x r - v j

2
， （4）

其中，dir为中心像素与邻域像素之间的欧氏距离。

3　加权滤波器与相关性模型

3. 1　加权滤波器

图像滤波［24］是图像处理中的一项基本操作，常用

于边缘检测［25］和去除噪声等任务。为了解决图像分割

中噪声干扰的问题，受显著性检测［26］的启发，提出了一

种新颖的权重因子。通过将该权重因子和滤波器结

合，能够使图像滤波算法在保持图像细节特征的同时，

有效地抑制噪声对目标图像的影响，从而达到良好的

分割效果。图像滤波算法的目标公式为
wir=

exp{ }-∑f∈Ni，f≠r{ }|| x r-x f   [ ]|| Ni ×( )|| Ni -1

∑g∈Ni
exp{ }∑f∈Ni，f≠g{ }|| xg--x f   [ ]|| Ni ×( )|| Ni -1

，

（5）
式中：wir是以 i为中心的像素 r的权重；r、g、f为邻域窗

口内的索引，x r、xg、x f为对应的灰度值。对中心像素进

行加权滤波，可以有效地降低噪声的影响。该操作表

示为

x i = ∑
r∈Ni

wir × x r。 （6）

图 1 为使用该方法的一个示例，也展示了权重因

子的计算过程。如图 1 所示，自然图像被混合噪声所

破坏。分别选取两处窗口计算 wir，可以发现：椒盐噪

声相较于高斯噪声偏差更大，所以权重几乎为 0；即使

高斯噪声偏差小，但仍能被计算出来。针对这一现象，

提出了一种基于该权重因子的加权滤波器，该滤波器

能够有效地检测并消除图像中的噪声，同时保留图像

的细节。为了进一步验证所提滤波器的性能，将其与

均值滤波器、中值滤波器以及梯度倒数加权滤波器进

行了对比实验，结果如图 2 所示。使用结构相似度

（SSIM）作为评价指标，衡量去噪后图像与原始图像的

相似程度。实验结果表明，所提滤波器的 SSIM 均高

于其他滤波器，说明所提滤波器具有更好的去噪效果。

值得注意的是，本文的研究目的不是简单地对图

像进行去噪，而是实现图像分割，即将图像中的不同区

域分开。因此，所提滤波器旨在去除噪声，同时尽可能
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地保留图像的原始信息，包括边缘、纹理和细节，这有

利于后续的图像分割算法的运行。所以，所提滤波器

在并不能完全过滤噪声，但能保留图像特征的情况下

可以提高算法的鲁棒性。

3. 2　像素相关性模型

图像处理领域的一个重要问题是如何衡量图像中

不同像素之间的相似度［27］。为了解决这个问题，通常采

用像素相关性模型［28］来描述和量化像素之间的关系。

像素相关性模型基于一个合理的假设，即图像中相邻像

素的灰度或颜色值通常具有一定的相似性。因此，可以

利用数学函数或统计量来量化像素之间的相似度。为

保持算法的一致性，构建像素相关性模型，表示为

s ( i，r )= 1 - wir。 （7）
为了计算 s ( i，r )，需要先将中心像素的权重置零，

然后对窗口内的其他像素的权重进行归一化。使用

( 1 - wir )作为目标公式中的惩罚项，其目的是避免多

余的步骤，即先进行加权滤波，然后再重新计算权重因

子。这样做的原因是，目标公式中的惩罚项应该对离

群值给予更大的惩罚。同时，为了防止图像过度平滑，

不再考虑加权滤波后的权重因子。图 3 为具体的计算

过程，可以发现：经过加权滤波后，整个窗口内的像素

强度变得更加平滑；而未经加权滤波的原来的离群值

和异常值的权重都有所增加。为了简化这一步骤，直

接假设离群值和异常值都具有较大的权重，即它们与

中心像素的相关性较高。

4　基于加权滤波与核度量的鲁棒图像

分割算法

4. 1　算  法

传统的模糊聚类算法使用欧氏距离评估像素之间

的相关性，分割复杂图像的效果较差。为了解决非线

性的图像分割问题，将原始低维空间中复杂的非线性

问题转化为高维空间中可解决的问题成为解决方案之

一［29］。核函数映射低维数据得到高维数据，利用新空

间的特性，提高了非线性图像分割的质量。因此，笔者

提出基于加权滤波与核度量的鲁棒图像分割算法，算

法框架如图 4 所示。

核函数是一种可以将原始空间的向量映射到高维

空间的函数，常见的核函数有线性核函数、多项式核函

数和拉普拉斯核函数等。受到 KWFLICM 算法的启

发，选择高斯核函数作为核度量，因为高斯核函数可以

将数据映射到无限维，从而更好地解决非线性的图像

分割问题。所提目标函数为

图 2　被 30% 椒盐噪声破坏的自然图像在不同滤波器下的恢复结果。（a）原始图像；（b）30% 椒盐噪声图像；（c）梯度倒数加权滤波器

的恢复结果；（d）均值滤波器的恢复结果；（e）中值滤波器的恢复结果；（f）加权滤波器的恢复结果

Fig. 2　Recovery results of natural image corrupted by 30% salt & pepper noise by different filters. (a) Orginal image; (b) image 
corrupted by 30% salt & pepper noise; (c) recovery result by inverse gradient weighted filter; (d) recovery result by mean filter; 

(e) recovery result by median filter; (f) recovery result by weighted filter

图 1　加权滤波器

Fig.  1　Weighted filter
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J= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij éë
êêêê ù

û
úú Φ ( )x i - Φ ( )v j 2

+ G 'ij ， （8）

式中：Φ (⋅)表示从原始特征空间到核空间的非线性映

射；G 'ij为当前像素的加权核模糊因子。新的模糊因子

更新为

G 'ij = ∑
r∈Ni，i≠ r

s ( i，r ) ( 1 - uij )m Φ ( )x r - Φ ( )v j 2
，（9）

式中， Φ ( )x r - Φ ( )v j 是 x r和 v j在核空间的距离。当

( x，y )∈ Rd（Rd 为实数坐标空间，即由 d个实数构成的

集合）时，高斯核函数 K ( x，y )= Φ ( x) TΦ ( y)，所以核

空 间 的 距 离 的 平 方 等 同 于 K ( x i，x i )- 2K ( x i，v j )+
K ( v j，v j )，即式（8）等同于

J= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij {[1 - K ( x i，v j )]+ G 'ij}。 （10）

同理，式（9）等同于

G 'ij = ∑
r∈Ni，i≠ j

s ( i，r ) ( 1 - uij )m[ ]1 - K ( x r，v j ) 。（11）

为实现具体算法，令 K (x，y)=exp éë
ù
û- x-y

2 (2σ2 ) ，

其中 σ为高斯核的权重参数，则可以通过拉格朗日乘子

法解出隶属度 uij和聚类中心 v j：

uij =
1

∑
r= 1

C ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

[ ]1 - K ( x i，v j ) + G 'ij
[ ]1 - K ( x i，v r ) + G 'ir

1
m- 1

， （12）

v j =
∑
i= 1

N

[ ]umij K ( x i，v j ) x i

∑
i= 1

N

[ ]umij K ( x i，v j )
。 （13）

所提算法的详细介绍和迭代过程如表 1 和图 5 所

示，图 5 中，u j表示属于第 j类的隶属度矩阵。

4. 2　收敛性证明

利用 Zangwill 定理［30］与 Hessian 矩阵［31］证明 FCM
与其相关算法的严格局部收敛。

定理 1　　给定隶属度 uij，v* 是 J ( v ) 的严格局部最

小值，当且仅当 v* 是通过式（13）计算得出时。

证明　　根据约束条件∑
i= 1

C

uij = 1，用拉格朗日乘子

法构建目标函数：

Jλ ( v )= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij{ }[ ]1 - K ( x i，v j ) + G 'ij +

∑
i= 1

N

λi( )1 - ∑
j= 1

C

uij ， （14）

图 3　像素相关性模型

Fig.  3　Pixel correlation model

图 4　所提算法框架

Fig.  4　Framework of the proposed algorithm
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式中，λ为拉格朗日乘子，用于平衡目标函数与约束

条件。

又因为 K ( x，y )= exp éë
ù
û- x - y

2 ( )2σ 2 ，对 Jλ ( v )

求关于 v的偏导数可得：

∂Jλ( )v
∂v j

= -∑
i= 1

N

umij K ( x i，v j ) ( x i - v j ) σ 2。 （15）

如果 v* 是 Jλ ( v )的最小值，那么存在 ∂Jλ ( v* ) ∂v j =
0，即

v* =
∑
i= 1

N

[ ]umij K ( x i，v j ) x i

∑
i= 1

N

[ ]umij K ( x i，v j )
。 （16）

那么，J ( v )的二阶 Hessian 矩阵表示为

∂J ( )v
∂v l∂v j

=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

2∑
i= 1

N

uil K ( x i，v+
l )， l= j

0， otherwise
，（17）

式中，v+
l 为 v l的邻域。由式（17）可知，Hessian 矩阵的

表 1　算法详细介绍

Table 1　Algorithm details
Algorithm： A robust image segmentation algorithm based on weighted filtering
Input： Iteration termination condition ε， fuzzy factor m， number of clusters C， local window size NR， maximum number of iterations T
Output： Segmented image
Step 1.  Calculate wir and s ( i，r ) according to formulas （5） and （7）.
Step 2.  Obtain the filtered image according to formula （6）.
Step 3.  Randomly initialize the fuzzy membership degree and cluster center.
Step 4.  Set the iteration counter b= 0.
Step 5.  Update the fuzzy membership degree u ( b )

ij
 according to formula （12）.

Step 6.  Update the cluster center v ( b )
ij

 according to formula （13）.

Step 7.  b= b+ 1， if max{u ( b )
ij

- u ( b+ 1 )
ij }< ε or b> T， go to Step 8， otherwise go to Step 5.

Step 8.  According to Ci = arg j[max (uij) ]， assign each pixel to the class Ci with the largest membership degree to obtain the final 
segmented image.

图 5　所提算法的迭代过程

Fig.  5　Iterative process of the proposed algorithm
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非对角线元素为 0 且主对角线元素均大于 0，为对称

正 定 矩 阵 ，所 以 式（13）是 J ( v ) 局 部 最 小 值 的 充 分

条件。

定理 2　　给定聚类中心 v j，u* 是 J ( u ) 的严格局部

最小值，当且仅当 u* 是通过式（12）计算得出时。

证明　　根据约束条件∑
i= 1

C

uij = 1，用拉格朗日乘子

法构建目标函数：

Jλ ( u )= ∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

umij{ }[ ]1 - K ( x i，v j ) + G 'ij +

∑
i= 1

N

λi( )1 - ∑
j= 1

C

uij 。 （18）

对 Jλ ( u )求关于 u的偏导数可得：

∂Jλ ( u )
∂uij

= mum- 1
ij {[1 - K ( x i，v j )]+ G 'ij}- λi。（19）

如果 u* 是 Jλ ( u )的最小值，那么存在 ∂Jλ ( u* ) ∂uij =

0，又因为∑
i= 1

C

uij = 1，所以有

u* = 1

∑
r= 1

C ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

[ ]1 - K ( x i，v j ) + G 'ij
[ ]1 - K ( x i，v r ) + G 'ir

1
m- 1

。 （20）

那么，J ( u )的二阶 Hessian 矩阵为

∂2 J ( )u
∂url∂uij

=
ì
í
î

ïï
ïï

m (m- 1 ) um- 2
rl { }[ ]1 - K ( x r，v l ) + G 'rl ， r= i，l= j

0， otherwise
。 （21）

由式（21）可知，Hessian 矩阵的非对角线元素为 0
且主对角线元素均大于 0，为对称正定矩阵，所以

式（12）是 J ( u )局部最小值的充分条件。

综合以上两方面分析可知，所提算法一定严格局

部收敛。

5　实   验

实验采用的计算机的中央处理器（CPU）为 i7-

10750H，内存为 16 GB。使用 MATLAB 2019b 软件

实现算法。

5. 1　相关评价指标

利用准确度（SA）、精确度（P）、召回率（R）、F1 -

Score（F 1）、划分系数（V pc）和划分熵（V pe）来评价不同

算法的性能。

1） 准确度：正确分类像素的百分比，表示为

SA = ∑
k= 1

C Ak ∩ Ck

∑
j= 1

C

Cj

， （22）

式中，Ak为分割结果中第 k类的像素集合，Ck为参考第

k类分割图像的像素集合，∑
j= 1

C

Cj为像素数目的总和。

2） 精确度：预测为正的样本占正样本的比例，表示为

P= TP

TP + FP
， （23）

式中，TP 和 FP 分别为实际正类预测为正类的数量和实

际负类预测为正类的数量。

3） 召回率：正样本被正确预测的比例，表示为

R= TP

TP + FN
， （24）

式中，FN为实际正类预测为负类的数量。

4） F1 - Score：精确度与召回率的调和平均数，表

示为

F 1 = 2 × P× R
P+ R

。 （25）

5） 划分系数：模糊划分矩阵的模糊程度，即每个

像素属于不同类别的概率分布，表示为

V pc = ∑
j= 1

C

∑
i= 1

n u2
ij

n
。 （26）

6） 划分熵：模糊划分矩阵的信息量，即每个像素

属于不同类别的不确定性，表示为

V pe = -∑
j= 1

C

∑
i= 1

n u2
ij log2 ( u2

ij )
n

。 （27）

上述指标中，SA、P、R、F 1 的值越大表示分割越精

确。对于评价模糊聚类算法，划分系数 V pc 和划分熵

V pe 能一定程度地反映分割的模糊程度：V pc 数值越大且

越接近 1，分割矩阵的模糊性越小，分割效果越好；V pe

数值越小且越接近 0，分类越准确，分割效果越好［31］。

5. 2　参数设置

在相关算法中，参数 m预设为 2，迭代终止参数设

为 1×10−5，最大迭代次数设为 100。其他相关参数如

表 2 所示，其中：FGFCM 的两个尺度因子 λ s 和 λg 分别

表示局部空间关系和局部灰度关系的重要程度 ；

LMKFCM 中的 β是控制熵项模糊性的参数；FRFCM
中的 se 是一个控制形态学重构操作的参数，表示结构

元素的大小；FCM_SICM 中的 σd和σ r 是两个控制双边

滤波操作的参数，分别表示空间距离和灰度差异对权

重的影响程度。

5. 3　合成图像

首先使用两幅合成图像评估不同算法的性能，结

果 如 图 6 和 图 7 所 示 。 两 幅 合 成 图 像［图 6（a）和

图 7（a）］的尺寸都是 250 pixel × 250 pixel，第一幅图

像有 4 个灰度级别：0、64、128 和 255；第二幅图像有

3 个灰度级别：0、128 和 255。为验证所提算法的优势，

在合成图像中加入不同类型和强度的噪声，被噪声破
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坏的图像如图 6（b）、7（b）所示。

从 图 6 中 可 以 看 出 ：FCM、FCMS2、EnFCM、

FGFCM 和 FCM_SICM 算法的分割结果中有噪声点，影

响了分割效果；FCMS1、FLICM、LMKFCM、KWFLICM、

FRFCM 算法的分割结果不仅有噪声点，而且中间正方

形没有被准确分割，导致了分割精确度的降低；所提算

法的分割结果中没有噪声点，边缘与细节保留良好，在

相同程度的噪声之下显示出了更好的鲁棒性和细节保

持能力。为了对算法进行量化比较，实验引入了 SA、P、
R、F 1 指标，如表 3 所示，证明了所提算法对高强度的高

斯噪声具有强适应性。

如图 7（b）所示，图像中含有 30% 的椒盐噪声，且

需要分割的像素占比较小。此外，像素的空间位置也

会受到高噪声的影响，从而影响分割效果。利用基于

高斯核的模糊聚类算法来处理这种复杂情况，处理结

果显示该算法取得了较好的分割结果。从表 3 中可以

看出，在高强度的椒盐噪声影响下，相比其他算法，所

提算法有明显优势。

表 2　各类算法中涉及的相关参数

Table 2　Relevant parameters involved in each type of algorithm
Algorithm
FCM［13］

FCMS1［32］

FCMS2［32］

EnFCM［19］

FGFCM［18］

FLICM［17］

LMKFCM［20］

KWFLICM［21］

FRFCM［22］

FCM_SICM［23］

Proposed method

Parameter
—

α= 2
α= 2
α= 2

λ s = 3，λg = 3
—

β= 3
—

se = 3
σd = 5，σ r = 2

—

Window size
—

3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
5×5
5×5
—

5×5

图 6　不同算法对第一幅合成图像的分割结果。（a）原始图像；（b）被 30% 高斯噪声破坏的图像；（c） FCM；（d） FCMS1；（e） FCMS2；
（f） EnFCM；（g） FGFCM；（h） FLICM；（i） LMKFCM；（j） KWFLICM；（k） FRFCM；（l） FCM_SICM；（m）所提算法

Fig. 6　Segmentation results of different algorithms on the first synthetic image. (a) Original image; (b) noisy image corrupted by 30% 
Gaussian noise; (c) FCM; (d) FCMS1; (e) FCMS2; (f) EnFCM; (g) FGFCM; (h) FLICM; (i) LMKFCM; (j) KWFLICM; 

(k) FRFCM; (l) FCM_SICM; (m) proposed algorithm

图 7　不同算法对第二幅合成图像的分割结果。（a）原始图像；（b）被 30% 椒盐噪声破坏的图像；（c） FCM；（d） FCMS1；（e） FCMS2；
（f） EnFCM；（g） FGFCM；（h） FLICM；（i） LMKFCM；（j） KWFLICM；（k） FRFCM；（l） FCM_SICM；（m）所提算法

Fig. 7　Segmentation results of different algorithms on the second synthetic image. (a) Original image; (b) noisy image corrupted by 30% 
salt & pepper noise; (c) FCM; (d) FCMS1; (e) FCMS2; (f) EnFCM; (g) FGFCM; (h) FLICM; (i) LMKFCM; (j) KWFLICM; 

(k) FRFCM; (l) FCM_SICM; (m) proposed algorithm
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5. 4　自然图像

为了评估所提算法在真实场景下的分割效果，从

Berkeley Dataset［33］中选取了一幅具有代表性的自然

图 像 ，图 像 尺 寸 为 480 pixel×320 pixel，如 图 8（a）
所示。

该图像为含有复杂纹理的图像，理想的分割结果

是能够精确地识别出中心的圆形目标，并且不受地面

纹理的干扰。从图 8（b）~（l）中可以看出，除所提算法

之外，其他算法几乎都无法达到这一要求。所提算法

具有显著优势，在消除噪声和纹理等干扰因素后，能够

有效地分割出圆形目标，说明其对复杂图像中的纹理

和图案具有较强的处理能力。为定量比较相关算法，

引入 V pc 和 V pe，结果如表 4 所示。所提算法的 V pc 和

V pe 优于其他相关算法。结合视觉效果与定量分析结

果可知，所提算法可以有效地处理复杂纹理图像并取

得了令人满意的结果。

5. 5　遥感图像

为 了 评 估 算 法 在 复 杂 情 形 下 的 表 现 ，从 AID 
Dataset［34］中选取了两幅遥感图像作为实验对象，两幅

图像的尺寸均为 600 pixel × 600 pixel。
对于纹理性较强的遥感图像而言，如何在保留细

节的同时去除非关键信息是一个挑战。从图 9 中可

以看出：FCM、FCMS1、FCMS2、EnFCM、FGFCM、

FRFCM、FCM_SICM 等算法被周围纹理干扰，没有

提 取 到 关 键 信 息 ；相 比 之 下 ，FLICM、LMKFCM、

KWFLICM 等算法虽然能够得到较好的结果，但是

表 3　相关算法在合成图像上的分割指标

Table 3　Segmentation indicators of related algorithms on synthetic images

Picture

1

2

Indicator

SA

P

R

F 1

SA

P

R

F 1

FCM

0. 5974
0. 6689
0. 6632
0. 6335
0. 8442
0. 8019
0. 7390
0. 7035

FCMS1

0. 3537
0. 3818
0. 3792
0. 3388
0. 7954
0. 7164
0. 5034
0. 5335

FCMS2

0. 9530
0. 9627
0. 9670
0. 9635
0. 8399
0. 8634
0. 6595
0. 7009

EnFCM

0. 9620
0. 9708
0. 9735
0. 9714
0. 7673
0. 8164
0. 6506
0. 6548

FGFCM

0. 9644
0. 9726
0. 9751
0. 9732
0. 9256
0. 9305
0. 7663
0. 8147

FLICM

0. 3519
0. 6250
0. 6280
0. 5856
0. 9419
0. 6575
0. 5997
0. 4692

LMK-

FCM
0. 3456
0. 4014
0. 3796
0. 3564
0. 8414
0. 7545
0. 5595
0. 6078

KW-

FLICM
0. 3492
0. 2632
0. 3754
0. 1890
0. 9432
0. 7199
0. 8677
0. 7747

FR-

FCM
0. 3734
0. 3927
0. 3815
0. 3496
0. 9839
0. 7090
0. 7709
0. 7139

FCM_SI
CM

0. 9438
0. 9455
0. 9434
0. 9443
0. 9710
0. 8997
0. 8917
0. 8896

Proposed

0. 9848

0. 9870

0. 9877

0. 9873

0. 9934

0. 9509

0. 9785

0. 9639

图 8　不同算法对自然图像的分割结果。（a）原始图像；（b） FCM；（c） FCMS1；（d） FCMS2；（e） EnFCM；（f） FGFCM；（g） FLICM；

（h） LMKFCM；（i） KWFLICM；（j） FRFCM；（k） FCM_SICM；（l）所提算法

Fig. 8　Segmentation results of different algorithms on natural image. (a) Original image; (b) FCM; (c) FCMS1; (d) FCMS2; 
(e) EnFCM; (f) FGFCM; (g) FLICM; (h) LMKFCM; (i) KWFLICM; (j) FRFCM; (k) FCM_SICM; (l) proposed algorithm

表 4　相关算法在自然图像上的分割指标V pc 和V pe

Table 4　Segmentation indicators V pc and V pe of the related algorithms on the natural image

Indicator

V pc

V pe

FCM

0. 540
1. 293

FCMS1

0. 814
1. 099

FCMS2

0. 815
0. 926

EnFCM

0. 857
0. 629

FGFCM

0. 864
0. 580

FLICM

0. 891
1. 179

LMKFCM

0. 840
0. 833

KWFLICM

0. 824
1. 024

FRFCM

0. 562
0. 655

FCM_
SICM
0. 819
0. 448

Proposed

0. 945

0. 119
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边缘仍然比较模糊；所提算法能够更好地保留边缘

细节，并且去除多余的纹理信息。表 5 进一步证明了

所 提 算 法 在 二 分 类 的 遥 感 图 像 上 具 有 更 优 越 的

性能。

多分类的遥感图像可以显示田野的植被、地形等

多种特征。如图 10 所示，所提算法有效地消除了由植

被密度差异造成的分割不均匀的问题，并尽可能地保

证了道路的完整性。为了定量地比较不同算法的性

能，通过计算 SA 与平均 P、R、F 1 系数（表 5），证明了所

提算法在复杂的多分类遥感图像上也有优异的表现。

5. 6　医学图像

医学图像实验采用皮肤病彩超图像。加入两种

具 有 代 表 性 的 深 度 学 习 方 法 ，分 别 是 U-net［35］和

DeepLabV3+［36］，与所提算法进行比较。使用的数据

集是 ISIC 2018［37-38］，其中包含 2594 个皮肤病样本。算

法分割结果如图 11 所示，分割精确度 SA 如表 6 所示。

图 9　不同算法对第一幅遥感图像的分割结果。（a）原始图像；（b）参考图像；（c） FCM；（d） FCMS1；（e） FCMS2；（f） EnFCM；

（g） FGFCM；（h） FLICM；（i） LMKFCM；（j） KWFLICM；（k） FRFCM；（l） FCM_SICM；（m）所提算法

Fig. 9　Segmentation results of different algorithms on the first remote sensing image. (a) Original image; (b) groundtruth; (c) FCM; 
(d) FCMS1; (e) FCMS2; (f) EnFCM; (g) FGFCM; (h) FLICM; (i) LMKFCM; (j) KWFLICM; (k) FRFCM; (l) FCM_SICM; 

(m) proposed algorithm

图 10　不同算法对第二幅遥感图像的分割结果。（a）原始图像；（b）参考图像；（c） FCM；（d） FCMS1；（e） FCMS2；（f） EnFCM；

（g） FGFCM；（h） FLICM；（i） LMKFCM；（j） KWFLICM；（k） FRFCM；（l） FCM_SICM；（m）所提算法

Fig. 10　Segmentation results of different algorithms on the second remote sensing image. (a) Original image; (b) groundtruth; (c) FCM; 
(d) FCMS1; (e) FCMS2; (f) EnFCM; (g) FGFCM; (h) FLICM; (i) LMKFCM; (j) KWFLICM; (k) FRFCM; (l) FCM_SICM; 

(m) proposed algorithm
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与聚类算法等传统方法相比，深度学习方法通过

大量数据集的训练自动学习图像特征，其效果在普遍

情况下优于传统方法。但是，深度学习通常需要大量

代表性样本来进行模型训练，而医学数据集中代表性

样本稀少，导致训练不足，结果较差。如表 6 所示，所

提算法不受数据集影响，与其他传统算法和深度学习

算法相比有更高的分割精确度，证明所提算法在不受

样本数量影响的情况下与深度学习方法相比存在一定

优势。

5. 7　讨  论

下面对所提算法的一些关键参数和步骤（包括窗

口大小、初始聚类中心和聚类数）进行讨论，分析它们

对分割结果的影响，并与其他方法进行比较。通过这

些讨论，展示所提算法的优势和局限性，以及在不同场

景下的适用性。

1） 窗口大小

窗口大小的选择一直都是基于邻域信息的聚类算

法的一个重要问题。利用不同大小窗口的所提算法对

图 6（b）所示图像进行分割实验，证明所提算法的窗口

大小选择最佳，实验结果如图 12 所示。

如图 12 所示，分割精度等指标随着窗口大小的变

化而变化，并在窗口大小为 5×5 时达到最高。这不仅

表 5　相关算法在遥感图像上的分割指标

Table 5　Segmentation indicators of related algorithms on remote sensing images

Picture

1

2

Indicator

SA

P

R

F 1

SA

P

R

F 1

FCM

0. 9266
0. 9359
0. 9606
0. 9481
0. 8526
0. 8807
0. 7629
0. 8031

FCMS1

0. 9475
0. 9513
0. 9022
0. 9261
0. 9530
0. 9493
0. 9171
0. 9322

FCMS2

0. 9537
0. 9554
0. 9151
0. 9348
0. 9522
0. 9466
0. 9162
0. 9305

EnFCM

0. 9470
0. 9517
0. 9005
0. 9254
0. 9529
0. 9494
0. 9174
0. 9324

FGFCM

0. 9502
0. 9488
0. 9118
0. 9300
0. 9566
0. 9506
0. 9217
0. 9353

FLICM

0. 9787
0. 9791
0. 9611
0. 9700
0. 9675
0. 9573
0. 9503
0. 9536

LMK-

FCM
0. 9814
0. 9835
0. 9644
0. 9739
0. 9712
0. 9716
0. 9502
0. 9605

KW-

FLICM
0. 9788
0. 9660
0. 9742
0. 9701
0. 9758
0. 9688
0. 9540
0. 9611

FR-

FCM
0. 9645
0. 9531
0. 9470
0. 9501
0. 9444
0. 9352
0. 9136
0. 9240

FCM_
SICM
0. 9753
0. 9741
0. 9565
0. 9652
0. 9559
0. 9534
0. 9273
0. 9398

Proposed

0. 9938

0. 9867

0. 9960

0. 9913

0. 9864

0. 9838

0. 9720

0. 9778

表 6　相关算法在医学图像上的 SA 指标

Table 6　Indicator SA of related algorithms on medical image

FCM

0. 9072

FCMS1

0. 9075

FCMS2

0. 9055

EnFCM

0. 9044

FGFCM

0. 9046

FLICM

0. 9070

LMFCM

0. 9077

KWFLICM

0. 9106

FRFCM

0. 9210

FCM_
SICM
0. 9171

DeepLab
V3+

0. 5678

U-net

0. 6662

Proposed

0. 9216

图 11　不同算法对医学图像的分割结果。（a）原始图像；（b）参考图像；（c）FCM；（d）FCMS1；（e）FCMS2；（f）EnFCM；（g）FGFCM；

（h）FLICM；（i）LMKFCM；（j）KWFLICM；（k）FRFCM；（l）FCM_SICM；（m）DeepLabV3+；（n）U-net；（o）所提算法

Fig. 11　Segmentation results of different algorithms on the medical image. (a) Original image; (b) groundtruth; (c) FCM; (d) FCMS1; 
(e) FCMS2; (f) EnFCM; (g) FGFCM; (h) FLICM; (i) LMKFCM; (j) KWFLICM; (k) FRFCM; (l) FCM_SICM; (m) DeepLabV3+; 

(n) U-net; (o) proposed algorithm
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是因为图 6（b）的聚类中心过于靠近，导致大窗口下分

割效果不佳，也是因为所提算法在聚类之前使用了加

权滤波进行抗噪，从而在一定程度上损失了图像的部

分细节。通过实验验证可知，算法选择 5×5 的窗口大

小时能够较好地平衡图像细节和分割精度。

2） 初始聚类中心

在聚类算法中，初始聚类中心的选择会影响聚类

的结果和效率，选择最优的初始聚类中心在某些情况

下可以避免目标函数陷入局部最优。常见的方法有随

机初始化、K-means++［39］和峰值检测［40］。不同的方

法有各自的优缺点，选择更优的方法可以提高算法的

稳定性和准确性，但也可能增加算法的复杂度和计算

量。为了简化计算和避免额外的假设，所提算法采用

了随机初始化聚类中心的方法。

3） 聚类数

基于聚类的图像分割算法是利用像素点的特征进

行聚类，然后用聚类中心代替每个像素点，从而重建图

像的一种方法。如图 13 所示，聚类的类别数对分割效

果有重要影响：当聚类数较多时，分割结果较为细致，

但可能出现过分割的现象；当聚类数较少时，分割结果

较为粗略，但可能导致欠分割或细节损失。因此，如何

选择合适的类别数是一个关键问题，需要根据图像的

内容和目标来确定。

6　结   论

提出了一种新颖的模糊聚类算法，该算法基于加

权滤波器和相关性模型，充分利用局部空间信息，同时

引入核度量，提高了复杂图像的分割质量。与相关算

法相比，所提算法具有更高的鲁棒性并且能更好地保

留图像的细节。在后续的研究中，将继续对医学图像

分割进行深入研究。考虑到医学图像的特性，将构建

适用于医学图像的权重因子以及相关性模型，进一步

提升图像的分割性能。
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