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区域和邻域级信息相结合的加强型PFCM
含噪图像分割算法

王小鹏，王海洲*，陈浩然
（兰州交通大学电子与信息工程学院，甘肃兰州 730000）

摘　要：　针对可能性模糊C均值聚类（Possibilistic Fuzzy C-Means，PFCM）算法存在重合聚类，未考虑图像空间信

息，对噪声鲁棒性差的问题，提出一种区域和邻域级信息相结合的加强型可能性模糊C均值算法 . 首先，设计了一种

新的函数结构抑制重合聚类，该方法通过引入非线性衰减特性，更有效地调节不同隶属度点对不同簇的贡献，降低了

簇之间的重合度；其次，通过局部方差约束，将图像区域级信息和其邻域级信息结合，充分利用图像的空间信息，提高

对噪声的鲁棒性；最后，将核度量应用于聚类不相似度量，根据图像自有信息自适应地确定核函数带宽参数，进一步提

高算法的灵活性 . 含噪合成图像、脑MRI（Magnetic Resonance Imaging）图像和含噪彩色图像分割实验表明，本文算法

在分割结果视觉效果和性能评价指标均优于其他几种比较算法 .
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Enhanced PFCM Algorithm for Noisy Image Segmentation Combining 
Regional and Neighborhood-Level Information

WANG Xiao-peng, WANG Hai-zhou*, CHEN Hao-ran
(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou, Gansu 730000, China)

Abstract:　To address the issues of overlapping clusters, lack of spatial information consideration, and poor noise ro⁃
bustness in the possibilistic fuzzy C-Means (PFCM) algorithm, an enhanced PFCM algorithm integrating regional and 
neighborhood-level information is proposed. First, a novel function structure is designed to suppress overlapping clusters by 
introducing nonlinear attenuation characteristics, which effectively adjusts the contribution of different membership levels 
to various clusters, thereby reducing cluster overlap. Second, by incorporating local variance constraints, the algorithm inte⁃
grates regional and neighborhood-level image information, fully utilizing spatial information to improve noise robustness. 
Finally, kernel metric is applied to the clustering dissimilarity measure, where the kernel bandwidth parameter is adaptively 
determined based on the intrinsic properties of the image, further enhancing algorithm flexibility. Segmentation experiments 
on noisy synthetic images, brain magnetic resonance imaging (MRI), and noisy color images demonstrate that the proposed 
algorithm achieves superior visual segmentation results and outperforms existing comparison algorithms in performance 
evaluation metrics.
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1　引言

图像分割是计算机视觉和图像处理中的一个关键

步骤，其目的是将图像划分为多个有意义的部分，便于

后续分析和处理 . 图像分割方法多种多样，有基于阈值

分割［1］、边缘检测［2］、分水岭［3］、聚类［4，5］等，其中基于聚

类的方法因其简单高效和可保留图像细节被广泛应
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用，模糊 C 均值聚类［6］（Fuzzy C-Means，FCM）是其中最

常用的方法之一 . 然而，经典 FCM 算法并未考虑图像

的空间上下文信息，因此对噪声鲁棒性较差，容易受到

噪声干扰，国内外学者提出许多变体 FCM 算法以达到

更好的性能 . FCM_S（Fuzzy C-Means with Spatial infor⁃
mation）算法［7］引入了邻域级信息概念，在原始 FCM 目

标函数中加入了邻域窗口的限制项，提高对脑 MRI
（Magnetic Resonance Imaging）图像的分割性能，随后提

出 的 FCM_S1/S2［8］、RFCMLGI（Robust Fuzzy C-Means 
with Local and Gray Information）［9］、FLICM（Fuzzy Local 
Information C-Means）［10］算法相继引入邻域信息来提高

对噪声的鲁棒性，且取得了良好的分割效果 . 虽然上述

算法提高了对噪声的鲁棒性，但在引入邻域信息的同

时需要在每次迭代中计算邻域像素和聚类中心像素的

距离，这增加了计算复杂度 . 因此，增强型FCM算法［11］

利用图像的灰度级个数替代像素个数，有效降低数据

冗余，大幅降低算法的时间复杂度，其他基于直方图的

聚类算法还有 FGFCM（Fast and Generalized Fuzzy C-

Means）［12］、FRFCM（Fast and Robust Fuzzy C-Means）［13］、
SFFCM（Superpixel-based Fast Fuzzy C-Means）［14］. 同时，

上述算法采用欧氏距离作为不相似度量，而欧氏距离

对噪声和离群点敏感，为了克服这一缺陷，KWFLICM
（Kernel Weighted Fuzzy Local Information C-Means）［15］、
ARKFCM（Adaptively Regularized Kernel-based Fuzzy C-

Means）［16］、KPFCM-MRMF（Kernel Possibilistic Fuzzy C-

Means with Morphological Reconstruction and Member⁃
ship Filtering）［17］等将不相似度量由原来的欧氏距离改

为核度量，将数据从低维空间映射到高维空间，提高算

法的抗噪性能 . 基于邻域信息的 FCM算法是通过邻域

像素对中心像素的影响来抑制噪声，但随着噪声密度

增大，邻域像素可能会被噪声破坏，因此考虑与中心像

素块具有相似结构的其他邻域像素块更加可靠，这些

像素被称为区域级信息，并由此提出了 FCM_NLS
（Fuzzy C-Means with Non-Local Spatial constraint）［18］、
FSC_LNML（Fuzzy Subspace Clustering with Local&Non-

local information and Membership Linking）［19］、自适应非

局部空间约束与 K-L信息的模糊C-均值噪声图像分割

算法［20］等算法 . 除此之外，FCM 作为一种优秀的软聚

类算法，学者们将其与其他理论结合，产生基于FCM性

能更好的变体 FCM 算法：IIFCM（Improved Intuitionistic 
Fuzzy C-Means）算法［21］引入了直觉模糊集理论，该算法

考虑了隶属度和非隶属度，进而处理了数据的不确定

性和模糊性；FRCM（Fuzzy Rough C-Means）算法［22］结合

模糊集和粗糙集理论，该算法通过上下近似来处理数

据中的不确定性和噪声，适合在含噪数据或不完整数

据的场景下使用；HFCM（Hesitant Fuzzy C-Means）算

法［23］引入了犹豫模糊集理论，允许每个数据点在多个

隶属度值之间进行犹豫，在处理不确定性和多决策问

题上更加灵活；PFCM（Possibilistic Fuzzy C-Means）算

法［24］将 FCM 和可能性理论相结合，同时产生模糊隶属

度和可能性隶属度，模糊隶属度用于捕捉数据点在不

同簇之间的模糊分配，可能性隶属度则有效处理了噪

声点和离群点，提高算法的鲁棒性 .
虽然上述算法对噪声有一定的鲁棒性，但仍存在

以下问题：（1）PFCM 算法虽能同时产生模糊隶属度和

可能性隶属度，提高了算法的鲁棒性，但在实验中仍存

在重合聚类的问题；（2）上述基于区域级信息的FCM算

法虽允许图像冗余并保留实际内容，但处于噪声环境

中可能会出现分割不足；（3）上述基于邻域级信息的

FCM 算法虽对噪声有一定的鲁棒性，但在噪声密度大

的环境下，邻域像素有可能被破坏，无法为中心像素提

供有用信息 .
为解决上述问题，本文提出一种区域和邻域级信

息相结合的加强型可能性模糊C均值算法用于含噪图

像分割 . 首先，针对 PFCM 仍存在重合聚类的问题，本

文设计了新的函数结构优化PFCM目标函数，该方法既

能有效克服噪声点的负面影响，又能有效减少位置接

近或重合聚类；其次，获取图像的区域级信息，并在此

基础上获取其邻域级信息，通过局部方差约束消除区

域级信息存在的分割不足现象并得到重构图像；最后，

为了更好地表现算法对含噪图像的鲁棒性，将核函数

作为不相似度量引入本算法中 .
2　相关算法

2. 1　PFCM算法

PFCM算法将FCM和可能性理论相结合，形成一种

新的可能性模糊C均值模型，其目标函数如下：

JPFCM(UTV ) =∑
i = 1

C ∑
j = 1

N ( )α ( )um
ij + β ( )t θij  x j - v i

2

+∑
i = 1

C

ψi∑
j = 1

N ( )1 - tij

θ
（1）

其中，f = }{x1 x2 xN 代表一幅图像；x j 为第 j 个的数

据点灰度值；v i 表示第 i个聚类中心；uij 代表第 j个像素

对第 i个聚类中心的模糊隶属度；tij代表典型性的值，其

值取决于所有数据；m和 θ为加权指数；α和 β分别定义

了模糊隶属度和典型性值在目标函数中的相对重要

性，且有 α > 0 β > 0； × 表示欧氏距离，C为聚类中心的

数量；N为图像中的总像素数 . 文献［25］建议通过计算

下式来选择ψi：

ψi =K
∑
j = 1

N ( )uij

m x j - v i

2

∑
j = 1

N ( )uij

m
 K > 0 （2）
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利用拉格朗日乘子对式（1）目标函数最小化，得到

更新后的算法：

uij =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê∑
k = 1

C (  x j - v i

 x j - vk )
2

( )m - 1
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
-1

（3）

tij =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
1 + ( βψi

 x j - v i

2 )
1

(θ - 1)
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
-1

（4）

v i =
∑
j = 1

N ( )α ( )uij

m

+ β ( )tij

θ

x j

∑
j = 1

N ( )α ( )uij

m

+ β ( )tij

θ
（5）

2. 2　区域级信息

为增强 FCM 算法的鲁棒性，文献［17］首次在目标

函数中引入区域级信息项，该信息项不仅关注邻域像

素对中心像素的作用，同时还考虑了其他具有相似邻

域结构的像素块，充分利用图像的冗余信息，有效提升

算法的抗噪性能 . 区域级信息项表述为

ȳ j =
1
Zj

∑
yq Î Rj

q ¹ j

yq × exp

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
-





M ( )yq -M ( )y j

2

2s

h2
（6）

Zj = ∑
yq Î Rj

q ¹ j

exp

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷
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÷

÷

÷

÷
-





M ( )yq -M ( )y j

2

2s

h2
（7）

其中，Rj 为以第 j 个像素 y j 为中心的 S ´ S 搜索窗口，

M ( yq )和 M ( y j )分别代表以像素 yq 和像素 y j 为中心的

l ´ l (l < S )邻域窗口，

M ( )yq -M ( )y j

2

2s
为 M ( yq )和

M ( y j )的高斯加权欧氏距离，s为高斯函数标准差，h为

平滑程度参数，Zj为归一化因子 .
2. 3　核函数

欧氏距离度量通常简单且计算成本低，但它对扰

动和异常值敏感 . 为此，采用一种所谓的核技巧，即利

用点积将线性算法转化为非线性算法 . 特征空间中的

核可以表示为下面的函数：

K ( xy ) = (φ ( )x × φ ( y ) ) （8）
其中，φ (×)是隐式非线性映射，( )φ ( )x × φ ( )y 表示内积

运算 . 利用核函数的技巧，可以将欧氏距离 x j - v i

2

替

换成



φ ( )x j - φ ( )v i

2

，定义为





φ ( )x j -φ ( )v i

2

=K ( x j x j ) +K (v i v i) - 2K ( x j v i ) （9）

3　本文算法

3. 1　区域级和邻域级信息结合

在图像处理和分割过程中，区域级信息通过考虑

图像中各像素与其邻域以外区域之间的相似性来增强

算法鲁棒性 . 对于含噪图像，在计算区域级信息时会试

图找到在较大范围内具有相似性的一组像素，这导致

原本不属于同一类别的像素可能会因为偶然的相似性

而被归入同一分割区域，出现欠分割现象 . 考虑到邻域

级信息注重像素周围的细节和边缘，可以更好地保持

图像中的局部特征，对区域级信息的图像进行邻域级

信息获取，平滑过渡保留的噪声像素，同时通过区域级

信息保留图像的真实内容是合理的 . 因此，本文提出区

域级和邻域级信息结合的方法来解决上述问题 . 新的

重构图像 ξ j表示如下：

ξ j = λj ȳ j + (1 - λj )ϕ j （10）
其中，ȳ j 为式（6）所得的区域级信息，λj 为控制区域级信

息的权重系数，ϕ j为 ȳ j的邻域级信息 .
灰度相似性可确保在区域内部相似的像素被归为

一类，有助于准确识别图像的细节和纹理 . 空间相似性

则强化了区域内像素的空间一致性，减少由于局部噪

声或细微变化导致的误分类现象 . 因此通过计算灰度

相似性和空间相似性获取邻域级信息，计算灰度相似

性公式如下：

Sg_ jq =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

exp ( )-
 y j - yq

2

γ2
j

 j ¹ q yq ÎN j

0 j = q

（11）

其中，y j为 ȳ j中的第 j个中心像素，yq 为中心像素周围邻

域像素，N j为以 y j为中心的 n ´ n邻域窗口，许多实验表

明，设置 n = 5可以抑制孤立的噪声像素，并保持图像细

节和边缘信息 . γj = ∑
yq ÎN j

 y j - yq

2

N 是尺度因子，N为

N j的基数 . 再次，计算空间相似性：

Ss_ jq = exp ( ( )pq - p j

2

+ ( )wq -w j

2 ) （12）
其中，( p j w j )和 ( pq wq )分别为中心像素和邻域像素的

坐标 . 根据灰度相似性 Sg_ jq 和空间相似性 Ss_ jq，定义最

终的相似性Sjq：

Sjq =
ì
í
î

Sg_ jq ´ Ss_ jq  j ¹ q

0 j = q
（13）

最后，利用以下公式计算 ȳ j的邻域级信息：

ϕ j =
∑
qÎN j

Sjq y j

∑
qÎN j

Sjq

（14）
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由于区域级信息已经滤除了大部分噪声，而邻域

级信息是在区域级信息基础上获取的，为了防止产生

过度平滑，需要通过系数 λj控制二者间的权重 . 考虑到

局部方差可以衡量数据的波动性，局部方差越大，说明

数据的波动性越强，区域越不均匀；局部方差越小，说

明区域更平滑或一致性更高 . 因此，本文采用局部方差

来约束区域级信息及其邻域级信息，λj如下式：

λj =
Mj

Vj + ε
（15）

其 中 ，Mj =
1
N ∑

q Î N j

q ¹ j

ȳq 为 局 部 均 值 ，Vj =
1

( )2n + 1
2

∑
qÎN j

q ¹ j

( )ȳq -Mj 为局部方差，ε为控制参数 . 并且需要将 λj

归一化至[01]区间，则

δj =
λj - λmin

λmax - λmin

（16）
其中，λmax和 λmin为 所有 λ的最大值和最小值 . 最后将 δj

代入式（10）中得到重构图像：

ξ j = δj ȳ j + (1 - δj )ϕ j （17）
为了说明区域级和邻域级信息结合方式的特点，对

1幅灰度合成图像加以 10%的混合噪声干扰，如图 1所

示 . 图1（c）为区域级运算所得图像，可以观察到大多数

噪声通过区域级运算处理后被平滑，然而一些噪声像

素被过度保存，导致产生许多欠分割区域；相对而言，

图 1（d）展示了本文方法所得的结果图，可以观察到目

标区域的边界更加分明，尤其在形状和结构上能够更

好地保持目标的原始特征，目标区域内部的像素分布

更加一致，没有明显的噪声点或不规则纹理 . 总的来

说，该方法对噪声抑制能力强且能更好地保持边缘完

整，更适合应用于含噪图像分割任务 .

3. 2　加强型PFCM算法

3. 2. 1　PFCM优化设计

针对PFCM算法存在重合聚类问题，为了清楚了解

这个问题，考虑图 2（a）中的数据集，它由 6个相交的圆

组成，每个圆包含 500个数据点，并且将圆的质心用红

点表示出来 . 当使用较高值来表示 α而不是 β时，会迫

使 PFCM 表现得更像 FCM 而不是 PCM（Possibilistic C-

Means，PCM）. 在图 2（b）中，当设置了 m = 2，θ = 4，α =

0.8，β = 0.2 时，可以看到在 PFCM 聚类结果中不同颜色

的簇之间存在一定程度的重叠，即重合聚类 . 这是因为

簇中心相对较近，如图 2（b）中的黑点为每个簇的中心，

并且在PFCM算法中，隶属度和可能性值的结合进一步

放大了重合聚类现象，它允许和鼓励数据点同时高度

隶属于多个簇，使数据点对多个簇有较高的可能性值，

导致聚类结果中不同簇之间的明显重合 .
因此，本文设计一种新的函数结构，通过引入非线

性衰减特性抑制重合聚类，更新的目标函数如下：

J (UTV ) =∑
i = 1

C ∑
j = 1

N ( )α ( )um
ij + β ( )t θij  x j - v i

2

+∑
i = 1

C

ψi∑
j = 1

N

tij
θ ( log ( tij

θ ) - 1)
（18）

接下来分析改进后的 PFCM 算法是如何削减重合

聚类现象的 . 首先在 PFCM 中，(1 - tij ) θ是 [01]中的单

调递减函数，同样的 tij
θ ( log ( tij

θ ) - 1)在[01]中也是

单调递减函数，因此，新的函数结构并没有改变 PFCM
的算法结构 . 其次，新的函数结构对低隶属度 tij的点有

较强的抑制作用，有助于提升模型的稳定性，这是因为

随着 tij 趋近于 0，log tij
θ 趋向负无穷，进而削弱这些点

的影响 . 相比之下，传统 PFCM 在处理低隶属度点时，

其影响更加温和，可能会导致噪声点对目标函数产生

较大影响，从而影响聚类结果 . 最后，由于 log ( ×)函数

在靠近 1时变化较为平缓，当隶属度较高时，其衰减速

度较慢，有助于增强稳定的聚类中心，而 (1 - tij ) θ对应

图1　区域级和邻域级信息结合
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的是对距离中心较远的点（即隶属度较低）赋予更高的

惩罚，但这种方式可能会在某些复杂数据结构中引入

不稳定因素，尤其是在处理边界点或噪声点时 .
综上所述，改进后的PFCM具有更加复杂的非线性

衰减特性，可以更细腻地调节不同隶属度下的点的贡

献，这使得模型在处理具有噪声和离群点的复杂数据

时更具弹性 . 改进后的聚类结果如图 2（c）所示，可以观

察到簇中心分布更为分散，聚类后的簇形状更清晰，显

示出明确的边界 . 每个簇的点更集中，簇与簇之间的重

合度显著降低，重合聚类现象明显减少 . 这表明该方法

调整了簇中心与簇内点之间的关系，增加了对簇内点

的一致性控制，减少重合聚类，增强算法在应对复杂数

据集时的鲁棒性 . 在图像分割任务中，该方法可以减少

图像中不同分割区域的边界模糊度，有效避免因重叠

而导致的误分割问题，显著提升分割的准确性和分割

区域的完整性 .

3. 2. 2　本文算法目标函数

由于 PFCM 算法存在重合聚类，对噪声敏感，原始

图像在噪声增加时没有参考价值并且欧氏距离对异常

值敏感，提出一种区域和邻域级信息相结合的加强型

PFCM含噪图像分割算法 . 在本文中，选择 GRBF（Gen⁃
eralized Radial Basis Function）核：

K ( x j v i ) = exp ( -  x j - v i

2

σ ) （19）

根据式（9）可得 K ( xx ) = 1. σ是带宽参数，GRBF
中 σ的选择对算法性能有重要影响，对于基于核的聚类

算法来说，由于数据点未标记，且真实类别是未知的，

选择 σ非常困难 . 如果它很大，指数效应几乎是线性

的；反之，如果它很小，则聚类边界对离群值很敏感 . 因

此，本文通过图像自有信息确定 σ的取值，假设有一个

包含N个点的数据集，则 σ定义如下：

σ = ( 1
N - 1∑

j = 1

N (dj - d̄ ) 2 )
1
2

（20）
其中，dj =  x j - x̄ 是计算数据点x j到 x̄之间的距离，d̄代

表所有距离 dj的平均值，x̄ =∑
j = 1

N

x j N是所有数据点的平

均值 . 因此，高维特征空间中的距离可计算为

D2
ij = 1 -K ( x j v i ) = 1 - exp ( -  x j - v i

2

σ ) （21）

至此，本文算法目标函数 Jm如下：

Jm =∑
i = 1

C ∑
j = 1

N ( )α ( )um
ij + β ( )t θij (1 -K (ξ j v i ) )

 +∑
i = 1

C

ψi∑
j = 1

N

tij
θ ( log ( tij

θ ) - 1)
（22）

约束条件是

0 ≤ uij ≤ 1∑
i = 1

C

uij = 1∑
j = 1

N

uij > 0 0 ≤ tij ≤ 1∑
j = 1

N

tij > 0    （23）
其中，ξ j 为式（17）所得的重构图像，(1 - K (ξ j v i ) )为
式（21）所得的核不相似度量，uij 表示灰度值 j相对于聚

类中心 i的模糊隶属度，tij 为依赖于所有数据的典型性

值，加权指数 m和 θ都应大于 1，相对重要性参数 α和 β

大于0. ψi的计算公式如下：

ψi =K
∑
j = 1

N ( )uij

m( )2 - 2K ( )ξ j v i

∑
j = 1

N ( )uij

m
 K > 0 （24）

通常 K 选择 1. 利用拉格朗日乘子法，得到模糊隶

属度uij，典型性值 tij和聚类中心 v i表达式分别为

uij =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê∑
k = 1

C ( )1 -K ( )ξ j v i

1 -K ( )ξ j vk

1
m - 1

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
-1

（25）

tij =

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

çæ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
exp (W ( βθ2( )θ2 - 1 ( )1 -K ( )ξ j v i

ψi ) )ö
ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
-1ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

θ

θ2 - 1

（26）

图2　PFCM算法优化设计
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v i =
∑
j = 1

N ( )αum
ij + βt θij K ( )ξ j v i × ξ j

∑
j = 1

N ( )αum
ij + βt θij K ( )ξ j v i

（27）

其中，W ( ×)为欧米伽函数 . 所提算法详细步骤如算法 1
所示 .

4　实验结果与分析

为 了 验 证 所 提 出 算 法 的 有 效 性 及 性 能 ，将

FCM_NLS［17］、ARKFCM ［16］、KWFLICM ［15］、FCM_SICM
（Fuzzy C-Means with adaptive Spatial & Intensity Con⁃
straint and Membership linking）［26］等几种具有代表性的

算法以及传统 FCM［5］作为比较算法 . FCM_NLS 首次利

用区域级信息，提高了算法的鲁棒性；ARKFCM采用新

的自适应参数调节每个中心像素的邻域信息使其保留

更多图像细节，并将核函数引入算法中提高鲁棒性；

KWFLICM构造了核加权模糊因子，提出一种新的局部

空间运算，该算法具有较强的鲁棒性；FCM_SICM 利用

双边滤波预处理图像提出一种新的隶属度链接机制，

使该算法分割性能好，且迭代时间短 . 本文采用灰度合

成图像，SBD（Simulated Brain Database，SBD）数据库［27］

的脑 MRI 图像，彩色图像分别采用 BSDS500 数据库［28］

的自然图像和AID数据库的遥感图像测试本文算法及

各种比较算法 . 通过 5个评价指标评估了 5种比较算法

和所提出算法的性能，包括模糊划分系数（Fuzzy Parti⁃
tion Coefficient，FPC）常用 VPC 表示、模糊划分熵（Fuzzy 
Partition Entropy，FPE）常用VPE表示、分割精度（Segmen⁃
tation Accuracy，SA）、平 均 交 互 比（mean Intersection 
over Union，mIoU）和归一化互信息（Normalized Mutual 
Information，NMI）. 实验中将灰度合成图像，BSDS500数

据库的自然图像和AID数据库的遥感图像添加等量高

斯白噪声、椒盐噪声以及乘性噪声的混合噪声 . SBD数

据库提供的脑MRI图像可自行选择高斯噪声强度和灰

度非均匀性干扰强度，不需要再次添加混合噪声 .
4. 1　合成图像实验分析

为了测试算法在灰度合成图像分割中的性能，本

文选取 2 幅合成图像进行实验，分别添加强度为 5%、

10%、15%和20%的混合噪声评价本文算法和比较算法

的性能，分割结果如图 3（混合噪声强度为 10%）和图 4
（混合噪声强度为15%）所示，分割性能指标如表1所示 .

综合图 3和图 4可以看出，传统 FCM对于 2幅合成

图像分割效果最差，边缘不清晰且保留大量噪声 . 通过

引入非局部空间信息，FCM_NLS 在边缘处理上有所改

进，但噪声控制依然有限，仍然含有少量噪声 .
ARKFCM 虽能够保持边缘和细节部分，但分割结果图

中出现大量噪声，分割效果不佳 . KWFLICM 对噪声鲁

棒性较好，但其分割结果图中存在大量误分类区域 . 相

较于上述算法，FCM_SICM通过引入双边滤波在去噪效

果和边缘清晰度上有一定提升，但在分割结果中存在

少量噪声 . 本文算法对 2 幅合成图像表现出较好的去

噪能力和清晰的边缘分割，视觉效果最佳，噪声影响较

小，这表明本文算法的鲁棒性较好且有效抑制了重合

聚类导致的边缘模糊和分割区域不完整现象 . 通过分

析表 1 中各个算法的性能评价指标可以得出，FCM、

ARKFCM和KWLFLICM性能指标随着噪声密度的增加

均逐渐降低，这表明 2种算法在噪声加剧的情况下分割

性能的稳定性较差 . FCM_SICM 的 mIoU 和 NMI指标较

好，基本接近本文算法，但其 VPE随着噪声密度增加不

断上升 . 本文算法的VPE较低，特别是在高噪声条件下，

表现出较强的抗噪性能；在准确性方面，本文算法在不

同噪声水平上都表现出显著优势，分割精度均达到

90%以上 . 相较于其他算法，本文算法性能稳定且都具

有较高的指标 .
4. 2　脑MRI图像实验分析

本文脑 MRI 图像均来源于 SBD 数据库，该数据库

通过使用多种模拟脉冲序列采集，包含不同的切片厚

度和噪声等级的图像数据 . 每组 MRI 数据为 181 × 
217 × 181的 3D体积图像，且每组数据都附带相应的分

割“金标准”（Ground Truth，GT）. 这种“金标准”作为参

考，便于研究人员在评估分割算法时进行准确对比和

性能验证，为算法的有效性提供可靠基础 . 具体来说，

本文选择 t1加权切片，每幅图像包含 9%的高斯噪声干

扰和 40% 的灰度非均匀性干扰 . 图 5 为第 85 幅和第

100 幅脑 MRI 图像 3 个正交视图，分别为轴向面

（Axial）、冠状面（Coronal）、矢状面（Sagittal），此图为未

加噪声干扰和灰度非均匀性干扰图像 .
本文对第 85幅和第 100幅脑 MRI图像 3个正交视

算法1 本文算法

输入： 设置聚类数目C, 模糊因子m = 2, 典型化 θ = 4, 最大迭代次数

           T, 相对重要性参数α = 0.8, β = 0.2, 最小误差 ¶

输出： 聚类中心 v i, 隶属度矩阵U ( )T + 1 , 典型性值 tij

1. 用运行PFCM算法得到的聚类中心分别初始化聚类中心、模糊   
    隶属度和核函数

2. 利用式(17)计算新图像 ξ

3. 利用式(21)计算Dij

4. 利用式(24)计算参数ψi

5. 初始化隶属度矩阵U ( )0 , 设置循环计数器T = 0

6. 利用式(27)更新聚类中心 v i

7. 利用式(25)更新隶属度矩阵U ( )T + 1

8. 利用式(26)更新典型值 tij

9. 如果max{U ( )T -U ( )T + 1 } < ¶则退出循环, 否则T = T + 1 并返回执  
    行步骤6
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图进行分割实验对比 . 结果如图 6所示，本文算法与比 较算法的平均性能指标及均方误差如表2所示 .

与分割灰度合成图类似，在分割脑 MRI 图像时，

FCM 算法视觉效果最差，分割结果图中包含大量噪

声；FCM_NLS 虽能够有效过滤噪声，但无法有效保持

边缘细节，尤其在分割矢状面图像时出现大面积细节

丢失，存在明显的重合聚类现象；ARKFCM 能够保持

边缘和细节部分，在所有对比算法中分割效果较好，

但仍存在少量噪声；KWFLICM 虽然对噪声有较好的

鲁棒性，然而在 3 个正交视图分割结果中存在大量细

节丢失，重合聚类明显；FCM_SICM 在分割轴向面和冠

状面时表现较好，分割矢状面时存在重合聚类现象 .

通过对比标准分割图和其他算法，本文算法鲁棒性较

好，边缘细节保持能力强，分割效果优于其他算法 . 如

表 2 所示，本文算法各个平均性能指标均优于其他几

种比较算法，特别是 3 个正交视图分割精度均达到

90% 以上，mIoU 数值也处于较高水平，这表明本文算

法可以出色完成分割脑 MRI图像任务 . 在提供各个平

均性能指标的同时，均方误差（Mean Squared Error，
MSE）可以反映这些结果的离散程度或一致性，因此，

本文给出了所有算法的 3个正交视图分割结果各个平

均性能指标的均方误差 . 如表 2 所示，可以观察到

图3　所有算法对10%含噪灰度合成图像分割结果

图4　所有算法对15%含噪灰度合成图像分割结果

                                              表1　所有算法对灰度合成图像的性能指标                                           单位：%
性能指标

噪声大小

FCM

FCM_NLS

ARKFCM

KWFLICM

FCM_SICM

本文算法

VPC
5.0

81.4
80.7
84.0
80.3
78.6
79.5
61.8
55.4
90.0
85.3
96.2
94.6

10.0
83.5
81.6
79.6
75.5
73.3
77.2
49.7
45.8
86.9
77.1
95.6
91.7

15.0
83.9
80.3
75.3
67.9
70.8
72.3
38.6
36.1
80.5
70.4
94.3
90.1

20.0
84.6
79.8
72.8
61.4
66.7
68.5
34.4
25.9
76.3
64.5
88.7
85.3

VPE
5.0

34.1
37.3
31.2
46.1
37.8
38.6
66.4
72.9
21.2
31.2

7.7
11.9

10.0
30.2
34.7
37.6
55.3
42.5
40.0
78.3
83.6
27.7
44.4
10.5
16.8

15.0
30.8
30.1
42.2
63.7
48.3
44.7
90.6
91.2
34.3
55.9
12.4
20.1

20.0
25.3
28.6
50.9
71.2
56.6
49.2
94.5
98.6
44.1
62.8
16.9
24.5

SA
5.0

72.5
50.2
96.4
92.7
92.6
77.1
86.7
79.7
97.8
95.8
97.9
96.8

10.0
60.3
47.4
91.3
78.0
90.8
69.5
74.9
68.4
96.8
92.1
97.5
96.2

15.0
42.5
40.5
87.5
71.4
83.1
60.3
69.8
52.3
96.2
89.5
96.3
94.7

20.0
40.4
36.3
80.4
62.5
78.9
55.6
60.7
45.3
94.4
85.3
95.1
90.7

mIoU
5.0

52.4
42.8
94.3
90.8
77.1
65.5
78.3
70.5
97.5
94.7
98.5
95.6

10.0
44.2
33.2
86.6
68.2
68.5
59.4
66.1
61.7
96.2
94.4
97.5
95.2

15.0
38.6
25.7
77.8
50.5
62.3
54.5
60.1
50.4
95.8
93.2
96.4
94.7

20.0
30.5
17.7
70.1
37.8
55.6
48.3
55.7
45.8
95.2
92.2
95.6
93.8

NMI
5.0

31.0
28.6
87.0
82.7
70.2
59.8
78.6
74.8
90.7
86.4
92.1
90.3

10.0
19.6
20.4
70.6
57.0
58.3
50.2
57.8
51.7
87.6
85.3
90.8
87.8

15.0
11.3
13.5
64.3
42.7
50.1
44.4
46.9
37.8
86.8
83.7
88.1
85.4

20.0
6.8
6.4

60.1
31.1
44.9
40.7
40.3
31.6
85.3
81.3
87.5
84.6
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FCM、FCM_NLS和 KWFLICM 的 MSE处于较高水平，且

KWFLICM 的 MSE波动最大，说明这 3种算法分割效果

不够稳定 . 相比之下，ARKFCM和FCM_SICM的MSE波

动较小且处于较低水平 . 本文算法的MSE最低且波动

范围维持在 0.1%~1.2% 之间，这表明本文算法分割效

果稳定，展现出显著优势 .

4. 3　彩色图像实验分析

4. 3. 1　自然图像实验分析

本文首先分析所有算法对自然图像的分割性能，

选用 BSDS500 数据库自然图像进行实验 . 具体选取

6幅不同类型的自然图像，其中图像#108073和#232038
为多个目标分类图像，并加以 5% 的混合噪声干扰，利

用本文算法及其他几种比较算法进行分割实验，对自

然图像的分割结果如图7所示 .

图5　脑MRI图像正交视图

图6　所有算法对脑MRI图像分割结果
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从图 7 可以观察到 FCM 分割结果中存在大量噪

声，视觉效果最差；FCM_NLS 对 #100007、#24063 和

#108073图像分割效果较好但存在少量噪声，在#232038
图像分割结果中将屋顶与蓝天误分为一类，其他图像

的分割效果较差；ARKFCM 分割结果存在噪声残余，

分割效果差；KWFLICM 抗噪性能较好，对#100007 和

#3096图像分割效果较好，其他图像分割效果差，存在重

合聚类现象；FCM_SICM 对#100007、#24063 和#108073
图像分割效果细节保持较好，其他图像分割结果存在重

合聚类现象且有少量噪声残余 . 本文算法对#100007、
#3096 和#135069 图像的分割效果好，能够精确分割目

标；在图像#24063 结果中，虽在右上角有少量噪声残

余，但建筑物轮廓细节分割准确，这表明本文算法的

边缘细节保持能力强，有效抑制重合聚类现象；图

像#108073 和#232038分割结果中无噪声残余，可以准

确分割图像的主要目标和背景 . 因此，可以利用本文所

提出算法进行含噪自然图像分割 .
4. 3. 2　遥感图像实验分析

此外，本文分析了所提出算法对遥感图像的分割

性能，选用 AID数据库遥感图像进行实验 . 具体选取 6
幅遥感图像，并加以 5% 的混合噪声干扰，利用所提出

算法进行分割实验，对遥感图像的分割结果如图 8 所

示 . 可以观察到所提出算法能够准确分割出含噪遥感

图像中的地物目标，如广场、湖泊、河流和船舶等，并且

分割结果中边缘轮廓清晰，细节保持较好，无明显重合

聚类现象和噪声残余 . 因此，可以利用本文所提出算法

进行含噪遥感图像分割 .
4. 4　算法复杂度分析

算法复杂度是评估算法性能的重要方式，通过复

杂度分析，可以衡量算法的效率 . 本文通过计算算法目

标函数的计算步骤表达式E、计算复杂度和时间复杂度

综合分析算法性能 . 各种算法的计算步骤、计算复杂度

和分割SBD数据库脑MRI图像的平均时间复杂度如表3
所示 .

表 3 中，N 为图像像素个数，K 为聚类数目，T 为算

法迭代次数，S和 l是区域级运算的搜索区域边长和邻

域边长，h为邻域运算的邻域窗口边长，ND和QD分别表

示降采样图像中的像素数量和灰度级数 . FCM-NLS 受

原始区域级运算滤波器的计算复杂度影响，所以计算

复杂度为O (n5 )；ARKFCM和 FCM_SICM分别在聚类之

前进行局部邻域和双边滤波操作，计算复杂度较低，与

表2　所有算法对SBD数据库的平均性能指标及均方误差 单位：%
性能指标

正交视图

FCM
MSE

FCM_NLS
MSE

ARKFCM
MSE

KWFICM
MSE

FCM_SICM
MSE

本文算法

MSE

VPC
A

80.5
3.8

84.2
4.4

86.4
1.3

73.9
8.9

86.1
2.4

91.1
0.2

C
82.5
4.1

84.3
3.7

86.5
1.5

78.8
8.7

82.7
1.5

90.9
0.2

S
80.1
5.5

82.7
5.1

85.4
2.0

73.4
10.2
84.6
3.2

90.0
0.4

VPE
A

26.3
2.7

22.9
4.8

21.6
2.3

36.6
11.8
24.5
0.7

17.7
0.7

C
26.8
4.3

24.4
5.3

22.1
2.6

34.1
13.4
27.6
1.1

17.9
0.5

S
28.4
4.8

26.6
6.7

22.9
2.8

41.4
16.5
28.7
1.5

19.7
1.0

SA
A

84.7
5.8

88.1
5.1

91.2
0.8

86.3
7.9

91.1
1.4

94.2
0.1

C
87.1
5.8

90.3
5.7

90.6
0.9

89.3
10.4
90.4
1.2

93.5
0.1

S
84.5
6.6

86.3
6.9

89.5
2.2

85.7
18.7
87.5
2.1

91.8
0.2

mIoU
A

76.1
4.7

80.7
6.7

83.8
1.1

77.8
6.6

80.8
0.8

88.6
0.3

C
79.6
6.8

78.0
7.5

83.4
1.9

83.8
8.5

77.4
1.3

87.7
0.5

S
74.8
7.3

70.3
12.7
82.7
2.7

76.6
11.2
72.3
1.9

86.9
1.2

NMI
A

72.4
5.5

74.4
2.5

75.8
2.4

73.6
5.8

76.6
2.1

85.4
0.1

C
72.3
5.8

74.1
3.1

76.9
2.4

78.1
7.4

75.2
1.8

85.1
0.1

S
70.1
6.7

70.9
3.8

74.8
3.0

73.2
9.6

72.9
3.6

84.3
0.6

表3　6种算法时间复杂度分析

分割算法

FCM
FCM_NLS
ARKFCM
KWFLICM
FCM_SICM
本文算法

计算步骤E

N ´K ´ T

N ´ S 2 ´ l2 +N ´K ´ T

N ´ [2h2 + (h2 - 1) + 1] +N ´K ´ T

N ´ é
ë(2h2 ) 2

+ 5h2ù
û
´K ´ T

ND ´QD ´ log2(ND +QD ) +N + (N +N ) ´K ´ T

N ´ [ S 2 ´ l2 ´ (h2 + 1) ] +N ´K ´ T

计算复杂度

O (n3 )
O (n5 )
O (n3 )
O (n7 )
O (n3 )
O (n7 )

时间复杂度/s
3.58

11.35
9.66

26.79
4.29
8.45
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FCM均为O (n3 )；KWFLICM的计算复杂度较高，主要是

因为在计算局部变异系数时，局部方差和局部均值需

要在与原始图像相同大小的图像上多次计算；本文的

计算复杂度为O (n7 )，这是因为本文算法在区域级和邻

域级信息结合运算中将区域级信息和邻域级信息通过

局部方差约束结合到一起，使计算复杂度较高，但本文

算法的鲁棒性好且细节保持能力强 . 从时间复杂度来

看，FCM的运行时间最短，KWFLICM的运行时间最长，

这是因为需要多次计算局部变异系数，计算成本较高 .
本文算法虽在区域级和邻域级信息运算消耗一定时

间，而本文算法运用PFCM算法的聚类中心分别初始化

图7　所有算法对含噪自然图像的分割结果

图8　本文算法对含噪遥感图像的分割结果
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聚类中心、模糊隶属度和核函数，算法的迭代步数明显

减少，使时间复杂度降低 .
5　结论

本文提出了一种区域级和邻域级信息相结合的加

强型可能性模糊C均值算法 . 针对PFCM算法存在重合

聚类，对噪声鲁棒性差的问题，首先，设计了一种新的

函数结构，该结构具有非线性衰减特性，在处理复杂数

据时更具弹性，从而有效抑制重合聚类现象；其次，将

图像区域级信息和在此基础上获取的邻域级信息通过

局部方差约束得到重构图像，充分利用图像空间信息，

提高算法的抗噪性；最后，将核函数应用到算法中，并

根据图像自有信息确定带宽参数，进一步提高算法的

鲁棒性和灵活性 . 通过含噪声的合成图像、脑MRI图像

和 彩 色 图 像 分 割 实 验 证 明 ，相 比 于 FCM_NLS、
ARKFCM、KWFLICM和FCM_SICM算法，本文算法的抗

噪性能更强，分割精度更高 . 本文算法的计算复杂度的

继续降低将是下一步的研究目标 .
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