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� � 摘 � 要: � Mumford�Shah 模型和模糊聚类技术是图像分割的两类重要方法, 前者着重于控制图像分割区域的连通

性和边界的光滑性,而后者更多地分析了图像色彩的统计特征. 受此启发, 文中通过在第一种方法中融入模糊聚类技

术,提出了融合模糊聚类的 Mumford�Shah 模型(简称 FCMS 模型) , 它能很好地结合两类方法各自的优点. 在 FCMS 中,

通过引入三个策略实现两类方法的融合, 理论分析可知,现有的多类模糊聚类技术与许多 Mumford�Shah 模型的变形方

法都能在此框架下很好地融合.文中以 FCM 和基本 Mumford�Shah 模型为例,给出了 FCMS 的一个具体实现, 并对其做

了理论和实验上的分析研究,所得结果证明了这一新模型的合理性与有效性.
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An Extended Mumford�Shah Model Integrated with Fuzzy Clustering
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Abstract: � Fuzzy clustering and M umford�Shah model are two fundamental methods for image segmentation. In this paper, an

extended Mumford�Shah model integrated with fuzzy clustering , called FCM S, is presented. FCM S has some remarkable characteris�
tics and better performance. The framework of FCM S consists of three strategies, which are also available for integrating various

popular fuzzy clustering algorithms into many Mumford�Shah� s variations. In particular, an example of FCM S using the FCM and o�
riginal M umford�Shah model is completely studied in this paper. The results on theoretical and experimental analysis demonstrate the

rationality and effectiveness of the propo sed model.
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1 � 引言

� � 图像处理是许多模式识别与人工智能方法的基础,

而图像分割则是许多高级图像处理技术的基础. 一般

地,数字图像可表示为一组像素的集合,每个像素的特

征既包含色彩特征(对于灰度图像则是灰度特征) ,又有

位置特征.由实践经验可知, 颜色特征对于图像分割起

主导作用,色彩上的差异必将导致较大的视觉差异,位

置特征则作为一种辅助特征量对图像分割起引导作用,

如何很好地结合这两类特征是所有图像分割方法的重

点与难点.如基于模糊聚类技术[ 1, 2]的图像分割方法主

要地分析了第一类特征(有些方法部分地考虑了位置信

息) ,而Mumford 和 Shah 提出的一种图像分割模型[ 3, 4]

(以下简称Mumford�Shah模型)及其变形
[ 5, 6]
则较多地关

注了第二类特征,它保证了图像各分割区域的连通性和

分割边界的光滑性.但这两类方法 (包含了几乎所有的

现存方法)还不能很好地同时考虑两类特征,自然地,如

能结合上述两类方法, 将获得一个较好的图像分割模

型. 受此启发, 文中提出了融合模糊聚类的 Mumford�
Shah 模型(FCMS模型) , 它能很好地结合上述两类方法

各自的优点,也即能较好地综合考虑图像象素的色彩和

位置特征.

2 � Mumford�Shah模型介绍
� � 在图像分割领域, Mumford 和 Shah[ 3, 4]于 1985年提

出的一种图像分割模型具有较大的影响力,在此基础

上,许多类似的模型方法被提出并取得了很好的应用效

果.其模型可表述如下:

inf
u, �

E( u, �) = � ( u - I )2dx +   � \ �
� u dx + v �

ds

( 1)

其中  > 0 和 v> 0是权重系数, I 表示原始图像特征, u

是 I 的最优分段光滑逼近, � 是分割图像的边界集.上

收稿日期: 2006�12�21;修回日期: 2007�04�10

基金项目: 2004年教育部优秀人才支持计划( No. NCET�04�0496) ;模式识别国家重点实验室开放课题;南京大学软件新技术国家重点实验室开放

课题;教育部重点科学研究项目( No. 105087) ;国防应用基础研究基金( No. A1420061266) ;国家 863高技术研究发展计划( No. 2006AA10Z313)



述模型很好地描述了图像分割所要达到的目标, 但问

题( 1)并不容易直接求解,通常可具体化 u 的形式来获

得可解模型,若设 u 可由分段常数逼近,则上述模型便

转化为如下的形式(可称为基本Mumford�Shah模型) :

� inf
u, �

E( u, � ) = !
i

( �
i

( I - ui )
2dx ) + v �d s ( 2)

式中满足 �= ∀ i �i ∀ �, �i # �j =  , i ∃ j ,一般令 u i=

mean( I ) in �i .对于问题( 2) ,可通过引入水平集函数的

方法进行求解.当分割区域数为 2时(即对图像进行前、

背景分割) ,引入一个水平集函数 !, 问题 ( 2)可转换成

如下的形式:

inf
u, �

{ E( u- , u+ , !) = �
( I( x ) - u- )

2H ( !) dx + �
( I( x )

- u+ )
2
( 1- H( !) ) dx + v �

| � H( !) | } ( 3)

其中 �- 、�+ 表示图像分割的内、外区域,水平集函数

!( x ) : R2% R.其中 !( � ) = 0, � 称为 !的 0水平集,同

时约定 x & �- 时 !( x ) < 0, x & �+ 时 !( x ) > 0, H (∋)

为Haviside函数,详见文献 [ 3, 4] .对于上述问题, 利用

欧拉 ( 拉格朗日泛涵极值条件可得:

� �
∀ !
∀t

= #∃( !) [ ( I ( x ) - u- ) 2- ( I ( x ) - u+ ) 2

+ v∋� (
� !

| � !| ) ] = 0 ( 4)

#∃(∋)为 Dirac函数,通过解上述偏微分方程可求得 !,

并得到相应的图像分割结果.

3 � 融合模糊聚类的Mumford�Shah模型

� � 在FCMS 中,提出以下三个策略(也称为 FCMS模型

框架)来实现模糊聚类与Mumford�Shah模型的融合.

(1)把原模型中的区域能量项扩展为基于模糊聚

类的区域能量项.

(2)增加模糊聚类目标作为模型约束.

(3)引入各分割区域间模糊隶属度的互斥约束.

对于上述策略,简单分析可知,目前大多数模糊聚

类方法和许多Mumford�Shah变形方法均可应用于此.文

中分别以 FCM 和基本 Mumford�Shah 模型, 给出一个

FCMS模型的实现.

对于大多数图像, 人眼总是首先把它分割为前、背

景,进一步,若层次地执行这一过程, 则可实现更精细

的分割.由此, 对图像进行前、背景的分割是图像分割

的一个重要且基本的处理方式.当对图像作前、背景分

割时,前/背景应考虑由不止一个原型来平滑逼近,则

Mumford�Shah 模型可扩展成如下的形式:

inf
V, �

E( V, �) = x & �
-

!
C-

j = 1

Sjxd
2
jx dx

+ x & �
+

!
C
-
+ C

+

k= C-+ 1

Skxd
2
kx dx + v �

d s ( 5)

其中 C- 和 C+ 分别为平滑前景和背景区域图像特征所

需的分段数 (称为区域原型数) . 其中 Slx l= { 1, 2, ),

C- , C- + 1, ), C- + C+ }取 0或 1,当 I( x )可由原型 l

逼近时值为 1,反之为 0, 显然有 !
C
-
+ C

+

j = 1

S lx= 1, !x . dlx表

示 I( x)到原型 l 的距离,取欧氏距离时,则 d lx= ∗I ( x )
- vl ∗, ∗∋∗表示向量的 2�范数, 文中均选用这一距

离度量.上式中若取 C- = C+ = 1, 则等价于( 2)中区域

数等于 2的情况.式 ( 5)中 S lx是待定变量, 且可看作是

I( x )对原型 l 的隶属度, 自然地可对它进行模糊化,分

别用 umjx和umkx替换式(5)中的 Sjx和 Skx ,则上述问题转换

成如下的形式:

inf
V, U, �

E( V, U, � ) = x & �
-

!
C-

j = 1

u
m
jxd

2
jx dx

� � � � � � + x & �
+

!
C
-
+ C

+

k= C-+ 1

umkxd
2
kx dx + v �

ds

s. t. !
C-

j = 1

ujx + !
C- + C+

k= C-+ 1

ukx = 1, !x ; ulx +0, ! l, x ( 6)

上式中 ujx和 ukx表示 I ( x )对各原型的隶属程度, 为求得

ujx和ukx的合理取值,可结合考虑模糊聚类技术,增加模

糊聚类目标作为约束 (文献[ 1, 2]中所讨论的大多数模

糊聚类算法均可作为约束引入) . 文中采用经典的 FCM

聚类目标作为附加约束,此时其形式如下:

inf
V, U

EFC( V, U) = x & �
!
C-

j = 1

umjxd
2
jx + !

C-+ C+

k= C- + 1

umkxd
2
kx dx

s. t. !
C-

j= 1

ujx + !
C- + C+

k= C
-
+ 1

ukx = 1, ! x ( 7)

前面我们已经实现了 FCMS模型框架的前两个策略.另

一方面,在实际情况中,我们一般期望不同区域间的原

型间具有更大的不相似度,或者说隶属于某一区域中

的点对其他区域中的原型具有较小的隶属度, 基于这

一思想,在新模型中进一步引入如下目标约束:

inf
V, U

Esep ( V, U) = x & �
-

!
C-

j = 1
!

C- + C+

k= C
-
+ 1

umkx d 2
jx dx

� � � � � + x & �
+

!
C
-
+ C

+

k= C-+ 1
!
C
-

j = 1

umjx d 2
kx dx ( 8)

对比式( 5)可知,上述约束应尽可能地趋向于 0.至此,

综合式( 6)、(7)和( 8) ,可得到如下的 FCMS 模型表达:

inf
V, U, �

E ( V, U, � ) = x & �
-
!
C
-

j = 1

um
jx + %r !

C
-
+ C

+

k= C
-
+ 1

umkx d2
jx dx

+ x & �
+
!

C
-
+ C

+

k= C
-
+ 1

umkx + %r !
C
-

j= 1

umjx d 2
kx dx
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+ %c x & � !
C-

j = 1

u
m
jxd

2
j x + !

C
-
+ C

+

k= C
-
+ 1

u
m
kxd

2
kx dx + v , �

ds

s. t. !
C
-

j = 1

uj x+ !
C
-
+ C

+

k= C
-
+ 1

ukx = 1, ! x ; ulx + 0, ! l, x ( 9)

其中 %r 和%c 为拉格朗日系数, %r 通常可取 1(文中均取

此值) , C- 和 C+ 称为前、背景区域的原型数.对于上述

问题,引入水平集函数 !,又由拉格朗日条件极值的必

要条件,则问题(9)可转换成如下的等价问题:

inf
V, U, !

E( U, V, !) = x & �
[ ( !

C-

j = 1

( umjx + !
C- + C+

k= C-+ 1

umkx ) d
2
jx )H ( !)

+ ( !
C
-
+ C

+

k= C-+ 1

( umkx + !
C
-

j= 1

umjx ) d
2
jx ) (1- H( !) )] dx

+ %c x & �
( !

C-

j = 1

u
m
jxd

2
jx + !

C- + C+

k= C
-
+ 1

u
m
kxd

2
kx ) dx

+ v �
� H( !) - �

%x ( !
C-

j= 1

ujx + !
C-+ C+

k= C
-
+ 1

ukx - 1)dx ( 10)

对于上述问题,根据变分法求解泛函极值条件方法[ 8] ,

其得解时的必要条件如下:

#∃( !) [ ( !
C-

j = 1

( ( %c+ 1) umjx + !
C- + C+

k= C-+ 1

umkx ) d
2
jx )

- !
C
-
+ C

+

k= C- + 1

( (%c + 1) umkx + !
C
-

j = 1

umjx ) d
2
kx + v ∋ � ( � !

| � ! | )] = 0

( 11)

uj x = !
C
-

p= 1

( %c + H( !) ) d2
jx + (1 - H( !) ) !

C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

d2
lx

( %c + H (! ) ) d2
px + (1- H (! ) ) !

C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

d2
lx

1
m- 1

+ !
C
-
+ C

+

q= C
-
+ 1

( %c + H( !) ) d2
jx + ( 1- H( !) ) !

C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

d2
lx

( %c + 1- H( !) ) d2
qx+ H (! ) !

C
-

l= 1

d2
lx

1
m- 1

- 1

� , ! j , x

ukx = !
C
-

p= 1

( %c + 1- H( !) ) d2
kx+ H (! ) !

C
-

l= 1

d 2
lx

( %c + H ( !) ) d2
px + (1 - H ( !) ) !

C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

d2
lx

1
m- 1

+ !
C
-
+ C

+

q= C
-
+ 1

( %c + 1- H (! ) ) d2
kx + H ( !) !

C
-

l= 1

d2
lx

( %c + 1- H (! ) ) d2
qx + H ( !) !

C
-

l= 1

d2
lx

1
m- 1 - 1

� , ! k , x ( 12)

vj =

 
x & �

( ( %c + H( !) ) umjx + H ( !) !
C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

umlx ) I ( x )dx

 
x & �

( ( %c + H ( !) ) um
jx + H( !) !

C
-
+ C

+

l= C
-
+ 1

umlx) dx

, ! j

vk =
 
x & �

( ( %c + 1- H( !) ) u
m
kx+ ( 1- H( !) ) !

C
-

l= 1

u
m
lx) I ( x ) dx

 
x & �

( ( %c + 1 - H ( !) ) um
kx + (1 - H ( !) ) !

C
-

l= 1

um
lx )dx

, ! k � ( 13)

其中式(12)为必要条件时要求 m> 1.对于一阶偏微分方

程( 11),引入时间步长 &t ,则可得关于 !的进化方程:

!( t + 1) = !( t) + &t ∋ #∃(!) [ !
C
-

j= 1

( (%c + 1) umjx + !
C
-
+ C

+

k= C- + 1

umkx ) d
2
jx

- !
C
-
+ C

+

k= C
-
+ 1

( (%c + 1) um
kx+ !

C
-

j = 1

umjx ) d
2
kx + v ∋ � (

� !
| � ! |

) ] ( 14)

综上,给出如下的 FCMS模型求解算法:

FCMS模型求解算法

1 � 设定参数 m、%c、C- 和 C+ 的值.初始化分割边界,并据此初始

化水平集函数值,并根据此水平集函数所得的图像分割结果初

始化 v j , vk! j , k ,令 t= 0;

2 � 使用式(12)更新 ujx , ukx! j , k , x;

3 � 使用式(14)求得 !( t+ 1) ;

4 � 求出分割边界,必要时据此重新初始化水平集函数值;

5 � 使用式(13)更新 v j , vk! j , k ;

6 � 判定各函数值是否达到收敛稳定或总的迭代步骤达到设定值,

是则算法终止,否则令 t= t+ 1,并转 2.

� � 上述算法为求解 FCMS模型的标准实现方法,根据

已有文献,对于这一类问题, 可采用快速算法来求解,

如窄带方法和快速匹配方法等,详见文献[ 9, 10] .至此,

我们已对区域数为 2 的 FCMS 进行了详细的描述, 对于

多区域的情况,限于篇幅,文中不再讨论.

4 � FCMS模型分析

4∀1 � FCMS模型的一些基本特点

特点 1 � FCMS模型在数学形式上更完整、更完善.

在Mumford�Shah模型及一些先前的相关模型中,一些重

要的中间变量是不能直接由模型自身求解得出的 (这

些变量主要如( 2)中的 u i ) ,它们一般采取如下两种方

法:一是引入经验公式估计求得; 另一种是由先验知识

给出.在 FCMS模型中,与这些变量起相似作用的是 vl ,

然而与先前模型不同的是,这一中间变量在 FCMS 模型

中可由模型得解的必要条件直接求得, 而不再依赖于

其他先验知识.

特点 2 � FCMS 模型能更好地综合考虑图像的全局

与局部特征.对于Mumford�Shah 模型及现有相关方法来

讲,其对图像分割处理的最大贡献在于使分割的边界

具有了更好的连续性和平滑性, 但这些方法,没能很好

地同时考虑图像的全局特征 (如某一灰度或色彩在整

个图像区域的分布情况) , 这就造成了这些方法的初始
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敏感性问题, 即不同的初始化条件可能导致截然不同

的分割结果,这显然会极大地限制其实际应用价值.与

此相反,那些基于模糊聚类技术的图像分割方法较好

地考虑了图像的全局特征, 然而在对图像的局部细节

处理能力上稍显不足.鉴于这一认识,文献[ 11, 12]中已

尝试了这两类技术方法的结合, 与 FCMS 不同的是,它

们没有使这两类方法融合入一个模型中, 而是考虑顺

次地采用两类方法来提高图像分割性能, 显然前者更

有吸引力.由于在 FCMS 模型体现了两类技术的特点,

这使得它能很好地取长补短, 同时发挥各自的优点.综

上可得, FCMS模型比Mumford�Shah 模型及一些演变方

法能更好地兼顾图像的全局特征,相比于基于模糊聚

类的方法则能更好地考虑图像的局部特征.综合而言,

FCMS模型能更好地综合考虑图像的全局与局部特征.

特点 3 � FCMS模型可看作是Mumford�Shah模型的

一个泛化形式.在 FCMS 模型中,若 C- = C+ = 1,且 m

= 0, ∋= 0时, FCMS模型即等价于模型 ( 2) .同时, FCMS

在一个分割区域内可设定由多个原型来平滑逼近,这

大大拓宽了原模型的应用范围.

特点 4 � FCMS 更适用于某些特定的图像分割问

题.在 FCMS 模型中,由于一个分割区域内可设定由多

个原型来平滑逼近,使得模型具有了更大的灵活性.对

于某些特定的图像分割问题,区域原型数经常可由先

验知识获取, 如生物医学图像分割和一些特殊的目标

提取问题等,其前、背景的原型数一般可由图像自身特

点决定.对于这类问题, 设置的参数值反过来也将作为

模型的一个重要约束条件, 使得图像分割结果更具合

理性,下文中实验结果对此作了很好的佐证. 此外,有

关聚类原型的先验知识也可方便地引入到 FCMS中,以

获得更合理的分割结果.

特点 5 � FCMS 模型仍具有较强的可扩展性. 在现

有的Mumford�Shah变形方法及相似方法中,除一小部分

是对原模型的变形外, 大部分是考虑在原模型中引入

一些增强策略而实现的,如引入边界平滑增强策略[ 13]、

图像纹理特征[ 14]、对象形状先验约束[ 15]和流形结构度

量[ 16]等.显然,这些增强技术同样可引入到 FCMS 中,

以满足更广泛的应用需求.

4∀2 � FCMS模型参数讨论

FCMS模型中主要参数有 C- 、C+ 、m 和%c, 其中参

数 C- 与 C+ 的设定对图像分割结果具有较大的影响.

总的来说,除那些可由先验知识获得 C- 或 C+ 的图像

分割问题外,其他情况下的取值将是一个重要的任务,

由于待分割图像的多样性, 在理论上对它做更深入的

分析是困难的,下文中实验部分将对此进行一些实验

分析.对于 m来讲,其参数选取对结果的影响主要体现

在其对模糊聚类结果的影响上, 因而文献中一些关于

模糊聚类中 m 取值的分析讨论均可借用于此,文中对

此不再进行深入讨论.根据已有研究结果及实验比较

得出取 m= 2时能满足大多数的应用要求,下文实验中

m均取此值.参数 %c 代表了模糊聚类约束的权重, 取

较大值时,模糊聚类目标对分割结果将具有较大的约

束力.虽然如此,由于在 FCMS 模型算法中模糊聚类算

法的求解过程稍不同于原先的求解方法(它部分结合

了Mumford�Shah模型的性质 ) ,即使 %c 取很大的值, 最

终结果也将有别于原方法所得的结果, 这也是我们所

期望的,它将使得分割结果更具合理性.综上而言, %c
可取一个较大的值,由实验比较得出, 可考虑取 %c=

50.

4∀3 � 计算复杂度分析
对于 FCMS,其空间复杂度要求相对于当今的存储

能力已微不足道, 因而对计算性能起决定作用的是其

时间复杂度.由 FCMS 的求解算法可得, 其时间复杂度

为 O( L* N ) ,这与基本Mumford�Shah模型的时间复杂

度相当,但由于其在每一次迭代中需要计算原型及隶

属度,因而其实际计算时间要略高于后者. 但相比于获

得的性能提升而言,显然是值得的.

5 � 实验研究

� � 这一部分我们以两类图像分割问题为研究对象,

分析比较 FCMS的性能.首先考虑区域原型数已知的情

况;随后我们以自然图像分割为研究对象, 考虑用多种

区域原型数组合的方式,研究 FCMS 的分割性能.此外,

在 5∀1 中图像象素特征采用HSV颜色空间特征, 5. 2中

则采用 Lab颜色空间特征.

5∀1 � 特定图像分割实验
文中特定图像分割问题是指图像需要分割成两个

部分,分别称为前、背景(此时可由基本 FCMS模型来求

解此问题) ,同时 C- 、C+ 可由先验知识给出.这类问题

主要如一些特定的对象提取问题(如图 1中所示的分割

问题)及医学图像的分割问题等.

图 1中列出了几种方法的桃子阴影图像分割结果,

图中( b~ e )分别对应 FCMS ( C- = 1, C+ = 2)、FCM (聚

类数目为 3)、ITCE[ 7]和模型( 3) (以下简称 BMS模型)所

得的分割结果,列( a)中显示了 FCMS、ITCE和 BMS 方法

所用的初始水平集. 其中 FCM 的分割结果用于分析

FCMS模型性能时作为参照,而 ITCE方法是一种较好的

基于概率度量的曲线进化方法.

从图 1中可以清晰地看出, FCMS 取得了较为满意

的分割效果,而其他三种方法没有能够实现这一点.对

比图中 FCMS与 FCM 的实验结果可知, FCMS 的分割结

果中体现了模糊聚类所得的结果, 但又不仅仅由模糊

聚类目标决定 , 它同时具有了Mumford�Shah模型的特
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点,这使得新模型较 FCM具有了更好的聚类鲁棒性.对

于 FCM来说,虽然每个图像均只包含三个主体区域,但

图中阴影与桃子区域的边界附近具有一定量的噪音数

据, FCM不能很好地对它们聚类划分. 对于 ITCE来说,

在图中所采用的随机初始化条件下, 同样没有能取得

合理的分割结果, 对于这类桃子阴影图像分割问题,

ITCE方法较强地依赖于初始条件, 进一步实验可以得

出,不同的初始水平集对最终分割结果具有较大的影

响.在这一点上,大多数基于概率度量的曲线进化方法

与此相似,而 FCMS 则没有这种限制.此外在 BMS 模型

中由于单个分割区域不能由多个原型平滑逼近, 故对

于这类问题,不能实现单次正确的分割.

下面以一类白血细胞图像分割为例, 进一步研究

FCMS模型在特定图像分割问题上的应用价值,图 2中

列出了 FCMS、FCM、ITCE和 BMS 对一组细胞图像的分

割结果(依次由列 b~ e 给出,列 a 中同样显示了几种

方法所用的初始水平集) ,其中除 FCM 给出了其分割结

果外, 其余方法均给出了提取的感兴趣区域, 对于

FCMS 方法,几个实验中均取 C- = C+ = 2, FCM 中相应

地取 C= C- + C+ .对于图 2中所示的医学图像分割问

题,由于其成像方式和分割要求的特殊性, 其分割所得

图像的前、背景原型数通常是已知的.在这一先验条件

下, FCMS 获得了令人满意的分割结果, 相比较而言,

ITCE虽能自适应地实现图像分割, 但却不能方便地结

合这一先验知识, 在多数情况下也就不能取得合理的

分割结果.对于 BMS 方法,同样不能解决此类问题, 在

第一行的实验中甚至出现了没有找到合理前、背区域

的情况.综上可知,对于这类问题, FCMS 方法不仅能取

得计算时间上的优势,在稳定性与强壮性上也同样具

有优势.另一方面,就 FCMS本身而言,实验结果显示其

确实很好地结合了曲线进化方法和模糊聚类技术两者

的优点.

5∀2 � 自然图像分割实验
这一部分以自然图像的分割为例,考察 FCMS 在不

同 C- , C+ 设置下的分割性能, 图 3 中列出了三个自然

图像在不同设置下的分割结果,其中第一个图像来源

于文献[ 7] , 其余图像选自 Berkeley 标准图像分割数据

库[ 17] .图中不同的分割结果图下方对应地列出了所设

置的前、背景区域数,图中给出的前、背图像均是在 C-

= 1, C+ = 2时的分割结果.

由图 3 中结果可以看出, 在不同的 C- , C+ 设置
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下,第一个图像取得了近似一致的分割结果,而对于后

两个图像,分割结果则稍有不同,但所得结果也具有较

大的重合度,且每种结果均可看作是一种合理的分割.

进一步分析图中结果可知,对于 FCMS 来说, 参数 C- ,

C+ 对分割结果的影响主要体现在两者的相对取值上,

而与绝对数值关系较小.显然, 这一结论将使我们可以

稍微方便地选取合理的 C- , C+ 值,当然由于自然图像

分割问题自身的复杂性,如何合理地选取原型数仍是

一个有待深入研究的问题.

6 � 结论与展望
� � 文中通过在Mumford�Shah模型中引入模糊聚类策

略,提出了融合模糊聚类的Mumford�Shah( FCMS) 模型,

它能很好地结合两类方法各自的特点.理论与实验分

析显示,其具有以下一些优点: ( 1 )在数学形式上更完

整、更完善; ( 2)更好地兼顾了图像的全局与局部特征;

( 3)延伸了Mumford�Shah 模型的适用范围,对于一些特

定分割应用更有效; ( 4 )仍具有较大的可扩展性. 受篇

幅所限,文中没有对这种扩展( 如引入图像的边界、梯

度、纹理、对象形状先验等信息和边界平滑增强策略

等)进行深入的讨论,但文中已分析说明这是可行的.

此外,文中提出的 FCMS 模型框架同样适用于其他

一些曲线进化方法,可使它们与各种模糊聚类方法实

现融合,以取得更好的图像分割效果. 虽然如此, FCMS

模型中如何确定区域原型数仍是一个有待解决的问

题.当然,现有的一些关于如何确定聚类数目的技术方

法能够借用于此, 这将是我们下一步要深入研究的工

作.此外我们也在尝试将 FCMS 应用于遥感影像这一类

特定的图像分割处理中.
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