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融入邻域距离与隶属度模糊聚类图像分割算法
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摘　要：为提升图像分割算法的抗噪性和准确性，提出融入邻域距离与隶属度的模糊聚类算法．首先结合像素邻域

灰度信息自适应地对噪声图像进行滤波以构建新的滤波图像，然后在聚类过程中将像素邻域与聚类中心的距离做

平滑处理以提高算法的鲁棒性，接着为平衡边界与噪声关系对全局隶属度和邻域隶属度进行结合产生新的权重隶

属度函数和新的聚类中心，最后利用加噪的人工合成图像、真实图像进行分割实验．相比其他模糊聚类算法，从定

性方面来看，所提算法能够去除更多的噪声点，显示出更好的视觉效果；从定量方面看，所提算法在分割准确率和

ＡＲＩ指标上有进一步的提升．
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１　引言

近些年来，模糊聚类方法及相应的改进方法已

成为图像分割的重要研究方向，广泛地应用在自然

图像、医学图像、遥感图像等图像的分割中［１］．

模糊Ｃ均值聚类算法（ＦＣＭ）
［２］因其具有方法

简单，运行速度快等优势，在图像分割中较为常用，

但是对噪声敏感的缺陷导致分割效果较差．考虑邻

域信息的算法如ＦＣＭ＿Ｓ系列算法
［３］、ＦＬＩＣＭ 算

法［４］等的提出弥补了该缺陷，提高了算法对噪声的

干扰能力．但是一些算法需要设定参数才能进行实

际应用，如描述中心像素与邻域像素关系的参数，而

所确定的参数不能对所有的噪声图像都适用，于是

结合邻域像素自适应选择参数的算法被提出［５］，这
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在一定程度上加强了算法的健壮性．

此外，有的学者直接将邻域隶属度进行平滑而

引入聚类过程［６］，或者将算法最终得到的隶属度进

行平滑处理以得到更精确的结果［７］．

综上所述，由于图像每一个像素所包含的噪声

不同，需要结合邻域信息自适应地得到原图像的滤

波图像以减少噪声的干扰，同时，在聚类过程中不仅

需要将邻域的隶属度平滑，而且为进一步提升图像

分割的准确性，需要在聚类过程中将像素与聚类中

心之间的距离进行平滑，有希望进一步增强算法的

抗噪性．于是，本文首先结合邻域信息给出了新的像

素计算方法以构建滤波图像，然后将邻域隶属度与

距离信息融入聚类过程，以达到提高算法抗噪性和

准确性之目的．

２　ＤＭＦＣＭ算法

２．１　ＦＣＭ算法

ＦＣＭ算法
［２］目标函数为

犑犿 ＝∑
犮

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狌犿犻犼‖狓犼－狏犻‖
２ （１）

式中，犮表示设定的聚类中心数；狏犻（１≤犻≤犮）表示

设定的聚类中心；犖 表示图像像素数；狓犼（１≤犼≤

犖）表示图像第犼个像素点灰度值；犿（１＜犿 ＜＋

∞）是模糊指数；狌犻犼表示第犼个像素对第犻个聚类中

心的隶属度；狘狘·狘狘表示狓犼 与狏犻 之间的相似度

测量．

优化目标函数（１），可得

狌犻犼 ＝

‖狓犼－狏犻（ ）‖ －２／（犿－１）／∑
犮

犽＝１
‖狓犼－狏犽（ ）‖ －２／（犿－１）（２）

狏犻＝∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼狓犼／∑

犖

犼＝１
狌犿犻犼 （３）

具体的ＦＣＭ算法执行步骤参见文献［１］．

２．２　提出的新算法

２．２．１　滤波图像的构建

由于图像的每个像素都包含了噪声，直接用原

图进行分割会产生较大的分类错误，所以首先对原

图像进行滤波处理．通过邻域集来重新确定该像素

处的灰度值能够有效减小噪声带来的影响．很显然，

采取邻域均值的方法误差比较大，这里给出新的计

算像素狓犼处灰度值的方法，步骤如下：

（１）判断邻域集像素灰度（狓狉∈犖犼）是否为强

噪声

β狉＝
１　 狓狉－狓

－

犼 ≤σ犼

０　 狓狉－狓
－

犼 ＞σ

烅
烄

烆 犼

（４）

式中，犖犼表示中心像素狓犼的邻域集；狓狉表示犖犼内

的像素；狓
－

犼为犖犼均值；σ犼表示犖犼的标准差；β狉表示

邻域像素狓狉为强噪声的可能性；如果狓狉在单位标准

差之内，则认为是可靠值，赋值为１；否则，认为是强

噪声，赋值为０．

（２）由邻域集度量像素狓犼处的灰度值

Γ犼＝∑狉∈犖犼
β狉狓狉／∑狉∈犖犼

β狉 （５）

式（５）表示邻域集犖犼中判断为可靠值的平均

灰度值，Γ犼构成了新的滤波图像，还可以从式（５）看

出对强噪声检测的自适应性，接下来的分割过程是

基于新的滤波图像Γ犼展开的．

２．２．２　融入邻域距离与隶属度的模糊聚类算法

在图像分割中，邻域像素具有较强的相关性和

互相依赖性，如果在聚类过程中不考虑这种特性会

导致较低的分割准确率．实际上，在聚类过程中不仅

邻域像素的隶属度相似，而且邻域像素与聚类中心

的距离也是相似的，这里将二者都融入聚类进程．首

先像素与聚类中心的距离犱犻犼表示为狘狘Γ犼－狏犻狘狘，

考虑邻域距离后，表示为

犱
－

犻犼 ＝∑Γ狉犖犼
犱犻犼／犕 （６）

式中，Γ狉表示中心像素Γ犼的邻域像素值；犕 为该邻

域集的总个数，其值越大表示边缘越平滑，可能导致

的错分率越高．于是将邻域距离平滑后，可得像素隶

属度，表示为

狌犻犼 ＝ 犱
－

犻（ ）犼
－２／（犿－１）／∑

犮

犽＝１
犱
－

犽（ ）犼
－２／（犿－１） （７）

利用邻域信息将式（７）中的隶属度平滑

狌
－

犻犼 ＝∑Γ狉犖犼
狌犻犼／犕 （８）

式中，犕同样为该邻域集的总个数，其值越大表示

边缘越平滑．

狌犻犼和狌
－

犻犼分别表示全局的隶属度和平滑的隶属

度．为平衡全局和平滑隶属度的关系，突出图像边

界，引入新的隶属度变量μ犻犼和新的聚类中心狑犻，分

别表示为

μ犻犼 ＝ 狌犻（ ）犼
狋 狌

－

犻（ ）犼
狊／∑

犮

犽＝１
狌犽（ ）犼

狋 狌
－

犽（ ）犼
狊 （９）

狑犻＝∑
犖

犼＝１μ
犿
犻犼Γ犼／∑

犖

犼＝１μ
犿
犻犼 （１０）

式（９）和式（１０）中，参数狋和狊控制两种隶属度的相

对重要性．事实上，狊越大，越倾向于分割边界平滑；

反之，狋越大，越能突显边界．

２．２．３　算法描述

为简单起见，将所提算法表示为ＤＭＦＣＭ 算

４９
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法，其流程描述如下．

输入：设置聚类数犮、模糊度犿 ＝２、迭代次数

犜、参数狋和狊以及停止迭代阈值ε；

１．滤波构建滤波图像Γ犼；

２．初始化聚类中心狏
（０）
犻 ；

３．狇＝１

４．Ｒｅｐｅａｔ

４．１狇＝狇＋１；

４．２利用聚类中心狏
（狇－１）
犻 计算像素与聚类中心

的距离，犱
（狇）
犻犼 ＝狘狘Γ犼－狏

（狇－１）
犻 狘狘；

４．３将距离平滑得到犱
－
（狇）
犻犼 ，如式（６）；

４．４利用犱
－
（狇）
犻犼 计算全局隶属度矩阵犝

（狇），如

式（７）；

４．５将隶属度平滑得犝
－
（狇），如式（８）；

４．６构建新的隶属度变量μ犻犼
（狇）和新的聚类中心

狑犻，分别表示为式（９）和式（１０）；

４．７利用隶属度矩阵犝
（狇）更新聚类中心狏

（狇）
犻 ，表

示为狏犻＝∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼Γ犼／∑

犖

犼＝１
狌犿犻犼；

５．Ｕｎｔｉｌ狘狘狑
（狇）
犻 －狑

（狇－１）
犻 狘狘＜ε或者狇＞犜；

６．输出聚类中心狑犻和隶属度矩阵μ犻犼．

３　实验与结果

为验证所提ＤＭＦＣＭ算法有效性，采用人工合

成图像、真实图像进行分割实验，同时采用ＦＣＭ＿

Ｓ１、ＦＣＭ＿Ｓ２、ＥｎＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ 以及ＦＬＩＣＭ 五种

ＦＣＭ型算法进行对比．

分割结果评价主要采用分割准确率（ＳＡ）
［８］和

ＡＲＩ指标
［９］两种．另外，实验中包含所提算法在内

的六种算法迭代次数犜与阈值ε均分别设置３００和

１０－５，邻域窗口均设置为３×３，其他所涉及到的参

数及其设置见表１．

表１　不同分割算法的参数设置

算法
参数设置

犿 α λ狊 λ犵 狋 狊

ＦＣＭ＿Ｓ１ ２ ４ ／／ ／／ ／／ ／／

ＦＣＭ＿Ｓ２ ２ ４ ／／ ／／ ／／ ／／

ＥｎＦＣＭ ２ ４ ／／ ／／ ／／ ／／

ＦＧＦＣＭ ２ ／／ ３ ３ ／／ ／／

ＦＬＩＣＭ ２ ／／ ／／ ／／ ／／ ／／

ＤＭＦＣＭ ２ ／／ ／／ ／／ ２ ３

　　其中”／／”表示算法不需要设置该参数，参数α

表示控制原图像和滤波图像权重的因子［３］，λ狊和λ犵

表示尺度因子［８］．

３．１　人工合成图像实验

人工合成图像如图１（ａ）所示，图中展示了１０、

７０、１４０和２２０四种灰度值，对其添加均值为０，归一

化方差为０．０３的高斯噪声，如图１（ｂ）所示，为了书

写方便，添加的噪声表示为（０，０．０３）．另外，对图１

（ａ）添加密度为（０．１）的椒盐噪声，如图１（ｃ）所示．

图１　原始图像与加噪图像

利用表１所示的六种ＦＣＭ型算法对图１（ｂ）～

（ｃ）所示的噪声图像分别进行分割，显然设置聚类数

犮为４，对图１（ｂ）进行分割的结果如图２（ａ）～（ｆ）所

示，对图１（ｃ）进行分割的结果如图３（ａ）～（ｆ）所示．

另外，表２还给出了这六种算法的定量评价结果，并

对更多不同水平的噪声图像也进行了评价．

图２　添加高斯噪声（０，０．０３）的合成图像分割图

图３　添加椒盐噪声（０．１）的合成图像分割图
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表２　不同噪声水平下各算法的指标（ＳＡ＆ＡＲＩ）对比

噪声水平 指标 ＦＣＭ＿Ｓ１ ＦＣＭ＿Ｓ２ ＥｎＦＣＭ ＦＧＦＣＭ ＦＬＩＣＭ ＤＭＦＣＭ

高斯噪声（０，０．０３）
ＳＡ ０．９１６７ ０．９２７６ ０．９１７４ ０．９４３５ ０．９５３７ ０．９７７４

ＡＲＩ ０．８８９０ ０．９０３５ ０．８８９９ ０．９２４７ ０．９３８２ ０．９６９８

高斯噪声（０，０．０４）
ＳＡ ０．８８１４ ０．８８２０ ０．８８２４ ０．９０８６ ０．９４２２ ０．９７２６

ＡＲＩ ０．８４１９ ０．８４２７ ０．８４３２ ０．８７８１ ０．９２３０ ０．９６３５

椒盐噪声（０．１）
ＳＡ ０．８９７４ ０．９５８８ ０．８９７８ ０．９６９３ ０．８６６１ ０．９９７１

ＡＲＩ ０．８６３２ ０．９４５１ ０．８６３７ ０．９５９１ ０．８２１５ ０．９９６２

高斯噪声（０，０．０２）＆椒盐噪声（０．１）
ＳＡ ０．８４３１ ０．９１０３ ０．８４４２ ０．９２９１ ０．８６７５ ０．９８１３

ＡＲＩ ０．７９０８ ０．８８０５ ０．７９２２ ０．９０５４ ０．８２３３ ０．９７５１

　　由图２、图３可以看出，在高斯噪声或者是椒盐

噪声的干扰下，ＤＭＦＣＭ算法体现了更强的抗噪声

能力．从表２可以定性看出，在不同噪声的水平下所

提算法的ＳＡ指标和ＡＲＩ指标均优于其他算法．

３．２　真实图像实验

在真实图像实验中采用无标准分割的图像和有

标准分割（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）的图像进行这六种ＦＣＭ

型算法的性能验证．

３．２．１　无标准分割结果的真实图像实验

为验证所提算法，对“石头山”图像添加混合噪声，

其中高斯噪声为（０，０．０２），椒盐噪声密度为（０．１）；对

“硬币”图像添加密度为（０．１）的椒盐噪声．

采用六种ＦＣＭ 型算法进行噪声图像进行分

割，设置聚类数目为４．

从实验结果可以看出，与ＦＣＭ＿Ｓ１算法、ＦＣＭ＿

Ｓ２算法、ＥｎＦＣＭ算法、ＦＬＩＣＭ算法相比，ＦＧＦＣＭ

算法对图像的分割效果较好，但仍然有大量噪声存

在，而ＤＭＦＣＭ算法不仅分割的轮廓清晰，而且视

觉的整体效果最好，显示了算法的鲁棒性．

３．２．２　有标准分割结果的真实图像实验

从Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像库
［１０］中选择编号为＃４２０４９

和＃２３８００１的图像进行分割实验，原始图如图４（ａ）

～（ｂ）所示．对两幅图像分别添加噪声进行图像分

割验证算法的性能，其中对编号为＃４２０４９的图像

添加（０，０．０４）的高斯噪声以及密度为（０．１）的椒盐

噪声，对编号为＃２３８００１的图像添加密度为（０．１）

的椒盐噪声，见图４（ｃ）～（ｄ），两幅图像具有标准的

人工分割结果（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），分别如图４（ｅ）～（ｆ）

所示．

利用表１中的六种算法对图４中的噪声图像进

行分割，聚类数目分别设置为２和３，为更有效评价

算法的分割性能，还分别对这两幅图像添加了其他

水平的噪声，并给出了算法分割相应的量化结果，具

图４　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像

体见表３．

可以看出，ＤＭＦＣＭ算法有效地减小了噪声对

图像分割结果的影响，而且结合表３中的ＳＡ和

ＡＲＩ指标来看，ＤＭＦＣＭ算法在可量化的指标上也

最高．

４　结束语

提出了融入邻域距离与隶属度的模糊聚类图像

分割ＤＭＦＣＭ算法．该算法首先利用邻域的像素信

息对图像进行滤波得到新的滤波图像，然后在聚类

过程中将像素邻域与聚类中心的距离进行平滑以更

一步地提升算法的鲁棒性，接着为平衡全局隶属度

和邻域隶属度的关系引入新的隶属度变量和聚类中
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心，最后利用ＤＭＦＣＭ算法与其他五种ＦＣＭ型算

表３　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像各算法的指标（ＳＡ＆ＡＲＩ）对比

图像 噪声水平 指标 ＦＣＭ＿Ｓ１ＦＣＭ＿Ｓ２ ＥｎＦＣＭ ＦＧＦＣＭ ＦＬＩＣＭ ＤＭＦＣＭ

＃４２０４９

高斯噪声（０，０．０５）

椒盐噪声密度（０．２）

高斯噪声（０，０．０４）＆椒盐噪声（０．１）

ＳＡ ０．９４０４ ０．９３８９ ０．９４１２ ０．９４７９ ０．９５３９ ０．９５７１

ＡＲＩ ０．８８１２ ０．８７８５ ０．８８３８ ０．８９６５ ０．９０５５ ０．９１４０

ＳＡ ０．８９２３ ０．９５３１ ０．８９１８ ０．９４６７ ０．９３７２ ０．９５９４

ＡＲＩ ０．７８３５ ０．９０５９ ０．７８２９ ０．８９３０ ０．８３４５ ０．９１８８

ＳＡ ０．９０６９ ０．９２９３ ０．９１４５ ０．９４１６ ０．９４５５ ０．９５７３

ＡＲＩ ０．８１４３ ０．８５８３ ０．８２９５ ０．８８３４ ０．８９０７ ０．９１４７

＃２３８００１

高斯噪声（０，０．０２）

椒盐噪声密度（０．１）

高斯噪声（０，０．０１）＆椒盐噪声（０．５）

ＳＡ ０．５９２７ ０．５７４５ ０．８９４１ ０．９１５４ ０．８４４４ ０．９５９２

ＡＲＩ ０．３８９１ ０．３６１０ ０．８４０６ ０．８７３４ ０．７６７３ ０．９３８８

ＳＡ ０．７０８４ ０．９０７２ ０．７６７４ ０．９１４７ ０．６６３３ ０．９６２７

ＡＲＩ ０．５６３０ ０．８６０９ ０．６５０８ ０．８７２１ ０．４９５０ ０．９４４０

ＳＡ ０．６２８８ ０．６００４ ０．６５９３ ０．９４２３ ０．７０３３ ０．９５９９

ＡＲＩ ０．４４２９ ０．４００７ ０．４８８９ ０．９１３３ ０．５５４８ ０．９３９８

法基于人工合成图像、真实图像进行了定性定量评

价，结果表明提出的算法能在含噪图像上取得满意

的分割效果．
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