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融合混沌优化和改进模糊聚类的图像分割算法
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　　摘　要：　基于邻域广义模糊聚类算法能够分割含噪声灰度图像，但是如果图像灰度分布不均衡或者起始的聚类
中心设置不合适仍会导致该算法分割失败，为此，提出一种基于混沌优化和改进模糊聚类算法相融合的图像分割算

法．首先，将每一类的隶属度之和引入基于邻域广义模糊聚类算法的目标函数中，从而能够均衡较大类和较小类对目
标函数的贡献．其次，以新目标函数为基础，利用拉格朗日乘子法推导出相应的隶属度和聚类中心．再次，将混沌优化
和改进模糊聚类算法联合得到最优解，即最合适的聚类中心，细节上，每一代的聚类中心分别由混沌系统和改进模糊

聚类算法两种路径产生，具有较小目标函数的聚类中心进入下一个迭代进程．最后，利用具有不平衡特性的无损检测
图像进行实验，结果表明本文算法具有更高的分割准确率和更好的视觉效果．
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１　引言
　　图像分割在模式识别、计算视觉和图像理解等领

域起着重要的作用［１，２］．在众多的分割算法中，模糊聚
类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）以其简洁、有效的特性而
被广泛应用于医学图像、遥感等图像的分割，但是它对
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噪声敏感［３，４］．于是，许多改进版本ＦＣＭ算法被提出．为
了分割被噪声污染的灰度图像，Ａｈｍｅｄ等［５］将空间邻

域项引入ＦＣＭ的目标函数（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓｗｉｔｈＳｐａｔｉａｌ
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＦＣＭ＿Ｓ），随后，Ｃｈｅｎ等给出 ＦＣＭ＿Ｓ算法的
两种变体，其本质是用均值滤波或中值滤波图像取代

空间邻域项［６］，Ｚｈａｏ等基于 ＦＣＭ引入非邻域空间分割
被噪声严重污染的图像也取得较好的效果［７，８］．另外，
一种基于图像灰度直方图的快速模糊聚类算法（Ｆａｓｔ
ａｎｄＲｏｂｕｓｔＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＧＦＣＭ）改进了分割速度［９］．
人工智能算法，如遗传算法［１０］、粒子群算法［１１］、进化算

法［１２，１３］等也因为全局搜索能力而被用来解决图像分割

问题，使得ＦＣＭ及变体算法免于陷入局部最优．
为了使得 ＦＣＭ算法快速收敛，Ｚｈｕ等构建广义的

模糊聚类算法（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＧＦＣＭ）［１４］．
随后，为改善ＧＦＣＭ算法对噪声敏感的缺陷，Ｚｈａｏ等引
入邻域空间［５，６］，提出了基于邻域广义模糊聚类算法

（ＳｐａｔｉａｌＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＧＦＣＭ＿Ｓ）［１５］．但是
仍然有其它问题尚待解决，首先，该算法对于灰度分布

不均衡的图像分割效果较差，其原因在于它趋于均分

所有灰度像素，这也是 ＦＣＭ及其一些变体算法的缺
陷［１６］．为此，有研究者试着把类间比例值［１７，１８］引入聚类

进程、或者将样本容量引入目标函数［１９］，但其研究对象

主要是样本分类，没有图像分割的背景，即构建符合具

有灰度分布不均衡特性图像分割的目标函数仍需进一

步探究．另外，智能算法不可避免需要事先由经验设置
可调参数来搜索全局最优解，可调参数的设置成为图

像分割的关键，或者说可调参数越少，智能算法的适应

能力越强．混沌优化［２０，２１］具有全局搜索能力且所需可

调参数少，但是收敛速度慢亟需改进．
为解决上述两个问题，提出融合混沌优化和改进

ＧＦＣＭ＿Ｓ的图像分割算法．首先将每一类的隶属度之和
嵌入到ＧＦＣＭ＿Ｓ的目标函数中，以期提升较小类对目标
函数的贡献，即弱化类的不均衡特性对目标函数的影

响，进而利用拉格朗日乘子法推导出新的隶属度和聚

类中心；其次利用聚类中心迭代公式及混沌优化解空

间作双路径最优解搜索直至迭代结束，这两种迭代路

径的融合使得算法能够搜索全局最优解从而得到较好

的分割结果，进而为图像中目标识别与测量奠定基础．

２　相关背景工作

２１　基于邻域的广义模糊聚类算法
ＧＦＣＭ是一种有效的图像分割算法［１４］．假设 Ｘ＝

｛ｘ１，…，ｘｎ｝是一幅图像的ｎ个像素灰度值，其中ｘｊ表示
第ｊ个像素灰度值．ＧＦＣＭ的目标函数如下：

Ｊ（ｕ，ｖ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖

２＋∑
ｎ

ｊ＝１
ａｊ∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ（１－ｕ

ｍ－１
ｉｊ ）

ｓ．ｔ．　∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１，ｕｉｊ∈ ０，( )１，　０≤∑

ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊ≤ｎ（１）

其中，ｖ＝｛ｖｉ（１≤ｉ≤ｃ）｝表示聚类中心，ｕｉｊ表示衡量像素
ｘｊ属于第ｉ个聚类中心ｖｉ程度的隶属度，ｍ为模糊指数，ａｊ
＝α·ｍｉｎ｛‖ｘｊ－ｖｒ‖

２｜ｒ∈｛１，…，ｃ｝｝，α（０≤α＜１）为控
制收敛速度的参数，当 α为０时，ＧＦＣＭ退化为标准的
ＦＣＭ算法．然而，ＧＦＣＭ算法不能有效分割被噪声污染图
像，为此，文献［１５］在目标函数中引入邻域项增强了算法
的鲁棒性，称为基于邻域广义模糊聚类算法（ＳｐａｔｉａｌＧｅｎ
ｅｒａｌｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＧＦＣＭ＿Ｓ）．目标函数如下：

　　　Ｊ（ｕ，ｖ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖

２

＋β∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖珋ｘｊ－ｖｉ‖

２

＋∑
ｎ

ｊ＝１
ａｊ∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ（１－ｕ

ｍ－１
ｉｊ ） （２）

其中第二项为邻域项，参数 β用来控制邻域项权重．同
时，式（２）仍满足式（１）中的约束条件．珋ｘｊ为像素 ｘｊ邻域
项均值或中值，算法分别记为ＧＦＣＭ＿Ｓ１或ＧＦＣＭ＿Ｓ２．

利用拉格朗日乘子法最小化式（３），可得隶属度和
聚类中心的迭代公式．

ｖｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｊ＋β珋ｘｊ） （１＋β）∑

ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉ( )ｊ （３）

ｕｉｊ＝
（‖ｘｊ－ｖｉ‖

２＋β‖珋ｘｊ－ｖｉ‖
２－ａｊ）

∑
ｃ

ｋ＝１
（‖ｘｊ－ｖｋ‖

２＋β‖珋ｘｊ－ｖｋ‖
２－ａｊ[ ]）

－１／（ｍ－１）

（４）
ＧＦＣＭ＿Ｓ算法的执行过程参见文献［１５］．

２２　混沌优化
２２１　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统

混沌［２２］从被提出至今一直是研究热点，而较简单

的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统更是广泛应用于混沌的产生与优化
中，典型的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统表示如下［２３］．

ｚｋ＋１＝λ·ｚｋ（１－ｚｋ） （５）
其中λ为控制参数，且λ∈（０，４］，ｚｋ∈（０，１）．文献［２３］
指出，当３５７０≤λ≤４时，该系统步入混沌状态，如图１
所示，也就是说，参数 λ满足步入混沌条件时，系统进
行反复迭代可以产生非周期、随机性的序列，如图 ２
所示．

图１显示了在参数λ的作用下Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统从
单周期运动走向混沌的过程，图２显示了参数 λ＝４时
ｚｋ的变化过程．
２２２　混沌优化

对于连续对象的全局极小值优化问题［１８，２０］

ｍｉｎｆ（ｖｉ），ｖｉ∈［ａｉ，ｂｉ］，ｉ＝１，…，ｐ （６）
其中ｆ为目标函数，ｖｉ为变量，ｐ为变量的个数，ａｉ和ｂｉ分
别是ｖｉ的取值范围．典型的混沌优化包含粗搜索和细搜
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索两个阶段．
粗搜索阶段

步骤 １　如式（５）所示，设置ｋ＝０，初始化ｚｉ，ｋ，由于
ｚｉ，ｋ取值范围为（０，１），需利用下式将其映射至相应
区间；

ｖｉ，ｋ＝ｄｉ＋ｅｉｚｉ，ｋ （７）
其中ｄｉ和ｅｉ为常数，相当于放大器，使ｖｉ，ｋ∈［ａｉ，ｂｉ］．

步骤２　令ｖ ＝ｖｉ，０，ｆ
 ＝ｆ（ｖｉ，０），其中ｆ

和ｖ分别
表示最优解和最小值；

步骤３　ｋ＝ｋ＋１，利用式（５）更新 ｚｉ，ｋ，然后利用
式（７）将其转化成 ｖｉ，ｋ，如果 ｆ（ｖｉ，ｋ）＜ｆ

，则 ｆ ＝ｆ（ｖｉ，ｋ），
ｖ ＝ｖｉ，ｋ．

细搜索阶段

步骤４　如果 ｆ经若干步（Ｔ′）迭代保持不变，则利
用下式对 ｖ微调，否则转步骤 ３；

ｖ′ｉ，ｋ＝ｖ
 ＋γｚｉ，ｋ （８）

步骤５　如果ｆ（ｖ′ｉ，ｋ）＜ｆ
，则ｆ ＝ｆ（ｖ′ｉ，ｋ），ｖ

 ＝ｖ′ｉ，ｋ；
否则，ｆ，ｖ保持不变；

步骤 ６　ｋ＝ｋ＋１，转步骤 ５直至迭代结束，输出
ｆ，ｖ．

３　本文算法

３１　ＧＦＣＭ＿Ｓ目标函数的改进
ＧＦＣＭ＿Ｓ算法继承ＧＦＣＭ算法收敛速度快的优势，

还有较好的抗噪性，但不能有效分割灰度不均衡的图

像，受文献［１９］启发，对ＧＦＣＭ＿Ｓ算法的目标函数改进
如下：

Ｊ（ｕ，ｖ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖

２∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ

＋β∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖珋ｘｊ－ｖｉ‖

２∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ

＋∑
ｎ

ｊ＝１
ａｊ∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ１－ｕｍ－１( )

ｉｊ ∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ （９）

可见，式（９）是在式（２）的基础上除以∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ项，该

项表示每一类隶属度之和，当第 ｉ类是大类时，除以该
项可以减弱大类对目标函数的贡献．总之，通过引入此
项，可均衡化大类和小类对目标函数的贡献，以期能够

有效分割灰度分布不均衡的图像．
由式（９）及约束条件建立拉格朗日辅助函数 Ｌ（ｕ，

ｖ），如下：

Ｌ（ｕ，ｖ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖

２∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ

＋β∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖珋ｘｊ－ｖｉ‖

２∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ

＋∑
ｎ

ｊ＝１
ａｊ∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ（１－ｕ

ｍ－１
ｉｊ ）∑

ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ

＋∑
ｎ

ｊ＝１
ρｊ１－∑

ｃ

ｉ＝１
ｕ( )ｉｊ （１０）

对ｕｉｊ求偏导并令其为０，可得

ｍｕｍ－１ｉｊ （ｄ２ｉｊ＋ｔｉｊ）∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ－（ｕ

ｍ
ｉｊｄ
２
ｉｊ＋ｓｉｊ( )）

∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉ( )ｓ

２
＝ρｊ（１１）

其中ｄ２ｉｊ＝‖ｘｊ－ｖｉ‖
２＋β‖珋ｘｊ－ｖｉ‖

２，ｓｉｊ＝ａｊ（ｕｉｊ－ｕ
ｍ
ｉｊ），

ｔｉｊ＝ａｊ（１－ｍｕ
ｍ－１
ｉｊ ）／（ｍｕ

ｍ－１
ｉｊ ）．

整理式（１１）可得

ｕｉｊ＝
ρｊ ∑

ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉ( )ｓ

２

ｍ ｄ２ｉｊ＋ｔ( )
ｉｊ∑

ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ－（ｕ

ｍ
ｉｊｄ
２
ｉｊ＋ｓｉｊ( )







）

１／（ｍ－１）

（１２）

由∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１并做相应调整可得

ρｊ＝
１

∑
ｃ

ｒ＝１

∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｒ( )ｓ

２

ｍ （ｄ２ｒｊ＋ｔｒｊ）∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｒｓ－（ｕ

ｍ
ｒｊｄ
２
ｒｊ＋ｓｒｊ( )







）

（１３）

其中ｄ２ｒｊ＝‖ｘｊ－ｖｒ‖
２＋β‖珋ｘｊ－ｖｒ‖

２，ｓｒｊ＝ａｊ（ｕｒｊ－ｕ
ｍ
ｒｊ），

ｔｒｊ＝ａｊ（１－ｍｕ
ｍ－１
ｒｊ ）／（ｍｕ

ｍ－１
ｒｊ ）．

将式（１３）代入式（１２）可得
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ｕｉｊ＝

∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉ( )ｓ

２

（ｄ２ｉｊ＋ｔｉｊ）∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｉｓ－（ｕ

ｍ
ｉｊｄ
２
ｉｊ＋ｓｉｊ







）

１／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｒ＝１

∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｒ( )ｓ

２

（ｄ２ｒｊ＋ｔｒｊ）∑
ｎ

ｓ＝１
ｕｍｒｓ－（ｕ

ｍ
ｒｊｄ
２
ｒｊ＋ｓｒｊ







）

１／（ｍ－１）

（１４）
另外，对ｖｉ求偏导并令其为０，可得

ｖｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｊ＋β珋ｘｊ）／（１＋β）∑

ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉ( )ｊ （１５）

如上，对ＧＦＣＭ＿Ｓ算法目标函数进行了改进，称为
改进的基于邻域广义模糊聚类算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｐａｔｉａｌ
ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＩＧＦＣＭ＿Ｓ）．另外，式（１４）中
的隶属度ｕｉｊ为嵌套形式，需利用上一次迭代产生的隶
属度来参与更新．同时，与ＧＦＣＭ＿Ｓ算法相似，式（９）中
的 珋ｘｊ分别为像素 ｘｊ的邻域均值或中值时，该算法记为
ＩＧＦＣＭ＿Ｓ１或ＩＧＦＣＭ＿Ｓ２．执行过程如下：

步骤 １　设置聚类中心数ｃ，模糊指数ｍ，最大迭代
次数Ｔ，参数α、β，终止条件ε；

步骤 ２　对 ＩＧＦＣＭ＿Ｓ１和 ＩＧＦＣＭ＿Ｓ２算法而言，计
算图像的均值或中值；

步骤 ３　随机初始化一个聚类中心 ｖ（０），并初始迭
代次数ｋ＝１；

步骤 ４　利用式（４）计算相应的隶属度ｕ（０）；
步骤 ５　利用式（１４）计算隶属度ｕ（ｋ）；
步骤 ６　利用式（１５）计算聚类中心ｖ（ｋ）；
步骤 ７　如果‖ｖ（ｋ）－ｖ（ｋ－１）‖＜ε或者ｋ＞Ｔ，输出

聚类结果，否则，转步骤 ５．
３２　基于两种路径的聚类中心迭代方法及其优劣

得到合适的聚类中心是图像分割成功的关键．聚
类中心的迭代主要有两种路径：一是按照模糊聚类算

法自身的迭代进程即可，比如ＩＧＦＣＭ＿Ｓ的执行过程，一
般称为梯度法聚类中心迭代；二是来自混沌优化，利用

混沌系统的随机性、遍历性和“规律性”的特点来产生

聚类中心，称为混沌优化搜索聚类中心．
３２１　梯度法聚类中心迭代

梯度法聚类中心迭代是ＦＣＭ及变体算法常规求解
方式．如式（９）所示，该目标函数可认为是聚类中心 ｖ
的函数，第ｋ至ｋ＋１代迭代进程如图３所示．该方式优
势是迭代效率高，其劣势是如果起始聚类中心设置不

当，得到的解可能是局部最优解，进而导致分割失败．
３２２　混沌优化搜索聚类中心

该路径同样实现聚类中心更新，其过程是采用式

（５）的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统产生 ｚｋ，进而运用式（７）或式

（８）更新聚类中心 ｖ，此路径得到的聚类中心不含梯度
信息，具有随机性，第 ｋ至 ｋ＋１代的迭代进程如图 ４
所示．

该方式优势是能够搜索到全局最优解，但聚类中

心的更新方式具有随机性，收敛速度慢．另外，该方式使
算法必须考虑设置新参数，如式（５）中的 λ、式（７）中的
ｄｉ和ｅｉ、式（８）中等 γ等．对于混沌优化，其参数及对应
的类型总结如表１所示．

表１　混沌优化中参数总结

参数 类型 出现位置

λ 固定参数 式（５）

ｄｉ 固定参数 式（７）

ｅｉ 固定参数 式（７）

γ 可调参数 式（８）

Ｔ′ 可调参数 混沌优化步骤４

　　如表１所示，参数共分为两类，一是固定参数，比如
式（７）中的ｄｉ和ｅｉ，只要确定利用混沌优化来求解图像分
割问题，则这两个参数就是确定的；二是可调参数，如式

（８）中的γ，需要反复调整以求得最优解．也就是说，可调
参数是制约算法适应性的重要因素，可调参数越少越好，

这样可以减少人为设置的主观性从而提升算法适应性．
３３　两种路径相融合的分割算法

如３２节所讨论的，路径一包含梯度信息，收敛速
度快，但可能找不到最优解；路径二随机搜索，能找到全

局最优解，但是需要额外的可调参数且收敛速度慢．为
充分发挥两种路径的优势，我们将两种路径得到的聚

类中心信息进行融合以提升收敛速度，它应该具有如

下优势：（１）能够得到全局最优解；（２）所需可调参数
少；（３）具有较快的收敛速度．双路径融合的基本思路
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如表２所示．
表２　双路径融合

步骤 变量 描述

０１ ｖ（ｋ） 假定ｖ（ｋ）是ｋ次迭代后的某个聚类中心

０２ ｕ（ｋ＋１） 由式（１４）更新隶属度

０３
ｖ１（ｋ＋１） 路径一：由式（１５）更新聚类中心ｖ１（ｋ＋１）

ｖ２（ｋ＋１） 路径二：由式（５）和式（７）更新聚类中心ｖ２（ｋ＋１）

０４
Ｊ１（ｋ＋１）

Ｊ２（ｋ＋１）

由式（９）计算 ｖ１（ｋ＋１）和 ｖ２（ｋ＋１）对应的目标函数

Ｊ１（ｋ＋１）和Ｊ２（ｋ＋１）

０５ ｖ（ｋ＋１）
如果 Ｊ１（ｋ＋１）＜ Ｊ２（ｋ＋１），则 ｖ（ｋ＋１） ＝ｖ１（ｋ＋１）；否则，

ｖ（ｋ＋１）＝ｖ２（ｋ＋１）

　　如表 ２所示，Ｊ１（ｋ＋１）和 Ｊ
２
（ｋ＋１）分别表示 Ｊ（ｕ（ｋ＋１），

ｖ１（ｋ＋１））和 Ｊ（ｕ（ｋ＋１），ｖ
２
（ｋ＋１）），并且可以看出，通过表２中

一系列的步骤完成了由ｖ（ｋ）至ｖ（ｋ＋１）的迭代．
需指出，所提算法采用的是类似遗传算法中的精

英保存策略．表２中路径二仅需要粗搜索，所以不涉及
参数γ和Ｔ′的调整（参见表１），所以双路径融合算法在
混沌优化阶段避免了可调参数设置．简单起见，将该算
法简记为ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ，当式（９）中的 珋ｘｊ分别表示像素 ｘｊ
的邻域均值或中值时，该算法记为 ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ１或 ＣＩＧ
ＦＣＭ＿Ｓ２．执行过程如下．

阶段１：算法起始
步骤 １　设置聚类中心数 ｃ，参数 α、β、λ、ｄｉ和 ｅｉ，

最大迭代次数Ｔ；
步骤 ２　利用式（５）和式（７）计算初始种群｛Ｖ（０）＝

（ｖ１（０），…，ｖＮ（０））｝，其中下标１，…，Ｎ为种群序号；
步骤 ３　利用式（４）计算 Ｕ（０）＝（ｕ１（０），…，ｕＮ（０）），

然后利用式（１４）更新；
步骤４　利用式（９）计算ＪＮ（０）＝｛Ｊ（ｕ１（０），ｖ１（０）），…，

Ｊ（ｕＮ（０），ｖＮ（０）），然后令 Ｊ

（０）＝Ｊ

Ｎ
（０），Ｖ


（０）＝Ｖ（０），其中 Ｊ


（０）

和Ｖ（０）分别表示初始最小值和最优解序列；
阶段２：双路径融合
Ｆｏｒｋ＝１，２，…，Ｔ，ｄｏ
步骤 ５　基于Ｖ（ｋ－１）利用式（１４）计算Ｕ（ｋ）；
步骤６　路径一：利用式（１５）计算Ｖ１（ｋ），其中上标１

表示路径一；

步骤 ７　路径二：利用式（５）和（７）计算 Ｖ２（ｋ），其中
上标２表示路径二；

步骤 ８　利用式（９）计算目标函数ＪＮ１（ｋ）和Ｊ
Ｎ２
（ｋ），其中

上标１、２表示路径；
步骤 ９　如果 ｍｉｎ｛ＪＮ１（ｋ）｝＜ｍｉｎ｛Ｊ

Ｎ２
（ｋ）｝，则 Ｖ（ｋ）＝

Ｖ１（ｋ）；否则，Ｖ（ｋ）＝Ｖ
２
（ｋ）；

阶段３：更新最优解或输出结果
步骤１０　如果

ｍｉｎ｛Ｊ（ｋ－１）｝＞ｍｉｎ（ｍｉｎ｛Ｊ
Ｎ１
（ｋ）｝，ｍｉｎ｛Ｊ

Ｎ２
（ｋ）｝），

则更新相应的Ｊ（ｋ）和Ｖ

（ｋ）；

步骤 １１　令ｋ＝ｋ＋１，如果ｋ＞Ｔ，则迭代停止输出
结果，否则返回阶段 ２．

Ｅｎｄ
３４　收敛性分析

设ＶＮ＝｛Ｖ＝（ｖ１，…，ｖＮ）｝为种群空间，下标１，…，
Ｎ为种群个体序号，ｋ为算法的迭代次数．显然，所提算
法首先利用混沌优化的方法产生种群进行全局搜索，

再利用模糊聚类迭代对种群进行最优解搜索，每一次

迭代过程中对较优的种群进行保存并进入下一个迭代

进程．假设算法的种群序列为｛Ｖ（ｋ），ｋ≥０｝，那么我们
易知Ｖ（ｋ＋１）与Ｖ（ｋ）有关系，与ｋ没关系，即该算法的
种群序列｛Ｖ（ｋ），ｋ≥０｝是有限齐次的Ｍａｒｋｏｖ链．

同时，因为在算法中采取了精英保存策略，易得：对

于任意的ｋ≥０，有Ｊ（Ｖ（ｋ＋１））≤Ｊ（Ｖ（ｋ）），即算法
Ｍａｒｋｏｖ链序列的优化解是单调不增的．

假设Ｍ ＝｛Ｖ∈Ｍ，ＹＭ，Ｊ（Ｖ）≤Ｊ（Ｙ）｝为
满意种群集，记转移概率矩阵为Ｐ｛Ｖ，Ｙ｝＝Ｐ｛Ｖ（ｋ＋１）
＝Ｙ｜Ｖ（ｋ）＝Ｖ｝．由于算法得到的种群序列｛Ｖ（ｋ），ｋ≥
０｝为有限齐次Ｍａｒｋｏｖ链且对应的优化解具有单调不增
的特性，于是Ｐ｛Ｖ，Ｙ｝有如下两种性质：（ⅰ）当 Ｖ、Ｙ∈
Ｍ时，Ｐ｛Ｖ，Ｙ｝＞０，Ｐ｛Ｙ，Ｖ｝＞０，即 ＶＹ；（ⅱ）当 Ｖ∈
Ｍ，ＹＭ时，Ｐ｛Ｖ，Ｙ｝＝０，即 Ｖ→Ｙ．因此 Ｍ为正常
返、非周期的不可约闭集，ＶＮ＼Ｍ为非常返的状态
集，即

ｌｉｍ
ｎ→!

Ｐ｛Ｖ（ｎ）＝Ｙ｜Ｖ（０）＝Ｖ（０）｝＝
π（Ｙ）， Ｙ∈Ｍ

０， ＹＭ{ 

（１６）
即ｌｉｍ

ｎ→!

Ｐ｛Ｖ（ｎ）∈Ｍ｜Ｖ（０）＝Ｖ（０）｝＝１，也就是说所提算

法的Ｍａｒｋｏｖ序列以概率１收敛到满意解集，进而说明
所提算法是全局收敛的．

４　实验结果与讨论

４１　参数设置与说明
为展示所提出算法（ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ）的分割效果，采用

工业无损检测（ＮｏｎＤｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅＴｅｓｔｉｎｇ，ＮＤＴ）图像［２４］来

进行试验，所选用的 ＮＤＴ图像具有灰度分布不均衡的
特性．采用ＧＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ、ＧＦＣＭ＿Ｓ１、ＧＦＣＭ＿Ｓ２、ＩＧＦＣＭ
＿Ｓ１、ＩＧＦＣＭ＿Ｓ２、Ｒｅｆ．［１７］算法和 Ｒｅｆ．［１８］算法同本文
算法进行对比．

采用分割精度（ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ，ＳＡ）［６，８］和调
整兰德指数（ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ，ＡＲＩ）［１２］对算法进行
定量评价，两个指标均是越大表示算法对图像分割效

果越好．具体参数设定如表３所示，表中的”／／”符号表
示相应的算法不需设置该参数．

９７９
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对于参数的三点说明：（１）模糊指数 ｍ＝２是常用
取值；（２）文献［１４］指出，参数α＝０９时ＧＦＣＭ算法取

得了较好的聚类效果；（３）文献［１５］指出，ＩＧＦＣＭ＿Ｓ算
法在参数β＝６时对图像分割的效果较好．

表３　相关算法的参数设置

算法
可调参数 固定参数

ｍ α β λｓ λｇ Ｔ ε 邻域 λ ｄｉ ｅｉ

ＧＦＣＭ ２ ０９ ／／ ／／ ／／ １０００ １０－４ ／／ ／／ ／／ ／／

ＧＦＣＭ＿Ｓ１ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ １０－４ ３×３ ／／ ／／ ／／

ＧＦＣＭ＿Ｓ２ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ １０－４ ３×３ ／／ ／／ ／／

ＦＧＦＣＭ ２ ／／ ／／ ３ ３ １０００ １０－４ ３×３ ／／ ／／ ／／

Ｒｅｆ．［１７］算法 ２ ／／ ／／ ／／ ／／ １０００ １０－４ ／／ ／／ ／／ ／／

Ｒｅｆ．［１８］算法 ２ ／／ ／／ ／／ ／／ １０００ １０－４ ／／ ／／ ／／ ／／

ＩＧＦＣＭ＿Ｓ１ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ １０－４ ３×３ ／／ ／／ ／／

ＩＧＦＣＭ＿Ｓ２ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ １０－４ ３×３ ／／ ／／ ／／

ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ１ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ ／／ ３×３ ４ ０ ２５５

ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ２ ２ ０９ ６ ／／ ／／ １０００ ／／ ３×３ ４ ０ ２５５

４２　实验结果
４２１　实验图像及标准分割图

选择４幅ＮＤＴ图像进行分割实验，４幅图像分别
命名为＃ＮＤＴ１＃ＮＤＴ４，如图５（ａ）～（ｄ）所示，对应的标

准图像分割图如图５（ｅ）～（ｈ）所示，反映四幅图像像
素灰度分布特性的灰度直方图如图５（ｉ）～（ｌ）所示，由
灰度直方图可以看出，所选的图像具有灰度分布不均

衡特性，这满足我们对于图像的测试需求．

４２２　分割结果
采用表３中的算法对图５（ａ）～（ｄ）即＃ＮＤＴ１４图

像进行分割实验．同时，为进一步测试算法的鲁棒性，
对＃ＮＤＴ１４图像添加（０００２）的高斯噪声（Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｎｏｉｓｅ，ＧＮ）或者添加密度（０１）的椒盐噪声（Ｓａｌｔ＆Ｐｅｐ
ｐｅｒＮｏｉｓｅ，ＳＰＮ）或者添加大小为 ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ
（００５）的混合噪声后再进行分割实验．经测试得到的

ＳＡ和ＡＲＩ指标如表４所示（表中”／／”符号表示原图），
另外，考虑到篇幅因素，对部分视觉分割结果进行展

示，如图６～图９所示．
从定量方面看（表４），在不同的噪声水平下所提算

法对＃ＮＤＴ１＃ＮＤＴ４图像进行分割取得了较高的 ＳＡ和
ＡＲＩ指标值；从定性方面看（图６～图９），所提算法也能
够较为有效地对＃ＮＤＴ１＃ＮＤＴ４图像进行分割．综上，基

０８９
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于各算法对＃ＮＤＴ１＃ＮＤＴ４图像的分割结果分析可得如
下结论．

（１）针对不均衡特性的 ＮＤＴ图像，无论是原图、添

加噪声图，ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ算法能够较好的分割，同时算法
引入混沌优化并没有添加额外的可调参数，算法具有

一定的适应性．

１８９
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表４　分割＃ＮＤＴ１＃ＮＤＴ４图像得到的ＳＡ和ＡＲＩ指标值

算法 噪声
＃ＮＤＴ１图像 ＃ＮＤＴ２图像 ＃ＮＤＴ３图像 ＃ＮＤＴ４图像

ＳＡ ＡＲＩ ＳＡ ＡＲＩ ＳＡ ＡＲＩ ＳＡ ＡＲＩ

ＧＦＣＭ

／／ ０９３９１ ０８７８２ ０９９９８ ０９９９６ ０８７６３ ０７５２７ ０６０２９ ０２０５９
ＧＮ（０，００２） ０６７４６ ０３４９１ ０５３４０ ００６８１ ０６０９８ ０２１９７ ０５９４４ ０１８８８
ＳＰＮ（０１） ０９２５７ ０８５１３ ０９４４５ ０８８９０ ０１３８４ －０７２３３ ０２３９１ －０５２１７

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０７６４０ ０５２８０ ０６８８４ ０３７６９ ０６４０８ ０２８１６ ０６１７７ ０２３５４

ＧＦＣＭ＿Ｓ１

／／ ０９４８２ ０８９６４ ０９９５１ ０９９０４ ０８４４７ ０６８９４ ０９９１４ ０９８２７
ＧＮ（０，００２） ０９０９９ ０８１９９ ０５５９３ ０１１８７ ０７３０８ ０４６１７ ０６５１２ ０３０２５
ＳＰＮ（０１） ０８７０８ ０７４１５ ０６３２８ ０２６５７ ０７２１０ ０４４２１ ０７５７８ ０５１５６

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０８９８３ ０７９６５ ０５９８９ ０１５５８ ０７６０３ ０５２０５ ０７１８２ ０４３６３

ＧＦＣＭ＿Ｓ２

／／ ０９４７９ ０８９５９ ０９９９４ ０９９８９ ０８８１０ ０７６２０ ０９９２０ ０９８４１
ＧＮ（０，００２） ０８８１０ ０７６２０ ０５５２６ ０１０５２ ０７１５０ ０４３００ ０７４４５ ０４８８９
ＳＰＮ（０１） ０９３９８ ０８７９５ ０９８８８ ０９７７５ ０８７４８ ０６６２７ ０９８８５ ０９７７１

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９２１３ ０８４２７ ０５５５６ ０１１１２ ０７７２５ ０５４５０ ０９６６５ ０９３２９

ＦＧＦＣＭ

／／ ０９４５９ ０８９１８ ０５０２２ ０００４４ ０８５５６ ０７１１２ ０６２２６ ０２４５１
ＧＮ（０，００２） ０８８８５ ０７７７０ ０５６７７ ０１３５３ ０７２１０ ０４４２１ ０６４２６ ０２８５２
ＳＰＮ（０１） ０９３４０ ０８６８０ ０５４２１ ００８４１ ０８２９１ ０６５８２ ０７２７９ ０４５５９

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９１９０ ０８３８０ ０５５２８ ０１０５６ ０７７４５ ０５４９０ ０６３７２ ０２７４４

Ｒｅｆ．［１７］算法

／／ ０９８７７ ０９７５３ ０４３５８ －０１２８３ ０９６２１ ０９２４２ ０１３４０ －０７３２１
ＧＮ（０，００２） ０７７０１ ０５４０２ ０６１３６ ０２２７１ ０６６８７ ０３３７３ ０６２６４ ０２５２９
ＳＰＮ（０１） ０８５０４ ０７００９ ０９２８８ ０８５７６ ０９８７１ ０９７４２ ０９０１３ ０８０２６

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０８８８６ ０７７７２ ０８２６２ ０６５２４ ０８５６７ ０７１３５ ０９３５６ ０８７１２

Ｒｅｆ．［１８］算法

／／ ０９８５４ ０９７０８ ０３９６６ －０２０６８ ０９７７７ ０９５５４ ０９３３４ ０８６６９
ＧＮ（０，００２） ０８８２７ ０７６５５ ０６０２２ ０２０４４ ０７４１７ ０４８３５ ０７６６３ ０５３２７
ＳＰＮ（０１） ０９５１０ ０９０２０ ０８７３１ ０７４６２ ０９８０８ ０９６１７ ０８９９１ ０７９８１

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０８７８３ ０７５６６ ０９１４６ ０８２９１ ０８８９３ ０７７８５ ０９３２７ ０８６５４

ＩＧＦＣＭ＿Ｓ１

／／ ０９９１１ ０９８２１ ０４９６７ －０００６６ ０９０７３ ０８１４６ ０１４７５ －０７０５１
ＧＮ（０，００２） ０９７７０ ０９５４０ ０６５１８ ０３０３６ ０８７４６ ０７４９１ ０９８５０ ０９７００
ＳＰＮ（０１） ０９７４９ ０９４９８ ０７４８３ ０４９６６ ０８３８０ ０６７６０ ０９８１７ ０９６３４

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９７７６ ０９５５３ ０６６５８ ０３３１５ ０８４５４ ０６９０７ ０９８４３ ０９６８６

ＩＧＦＣＭ＿Ｓ２

／／ ０９９１２ ０９８２５ ０４５７４ －００８５１ ０９４８５ ０８９７１ ０１１９６ －０７６０８
ＧＮ（０，００２） ０９７４２ ０９４８４ ０６１１１ ０２２２３ ０８６１０ ０７２１９ ０７５７９ ０５１５８
ＳＰＮ（０１） ０９８５８ ０９７１６ ０４７５４ －００４９１ ０９４６３ ０８９２６ ０９８９３ ０９７８７

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９７９７ ０９５９４ ０６４１７ ０２８３３ ０８９４４ ０７８８８ ０９８５２ ０９７０３

ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ１

／／ ０９９１１ ０９８２１ ０９８４８ ０９６９７ ０９０７３ ０８１４６ ０９８９０ ０９７８０
ＧＮ（０，００２） ０９７７５ ０９５５１ ０９８１７ ０９６３５ ０８８８６ ０７７７１ ０９８３１ ０９６６１
ＳＰＮ（０１） ０９７２８ ０９４５６ ０９８４１ ０９６８３ ０８７１４ ０７４２９ ０９８２５ ０９６４９

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９７３７ ０９４７５ ０９８４７ ０９６９５ ０８６３９ ０７２７７ ０９８２０ ０９６４０

ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ２

／／ ０９９１１ ０９８２２ ０９８５４ ０９７０９ ０９５５２ ０９１０４ ０９９１８ ０９８３７
ＧＮ（０，００２） ０９７０３ ０９４０６ ０９８２０ ０９６４１ ０９１８０ ０８３６０ ０９８１２ ０９６２４
ＳＰＮ（０１） ０９８６２ ０９７２４ ０９８３９ ０９６７９ ０９５６１ ０９１２２ ０９８９８ ０９７９６

ＧＮ（０，００１）＆ＳＰＮ（００５） ０９７９１ ０９５８２ ０９８２２ ０９６４５ ０９２６７ ０８５３４ ０９８３２ ０９６６４

　　（２）Ｒｅｆ．［１７］算法、Ｒｅｆ．［１８］算法和 ＩＧＦＣＭ＿Ｓ都
是利用梯度法聚类中心迭代方式来分割具有不均衡特

性的图像，但是易陷入局部最优，即使ＩＧＦＣＭ＿Ｓ具有一
定的抗噪性．

（３）ＧＦＣＭ、ＧＦＣＭ＿Ｓ及 ＦＧＦＣＭ算法分割较差的原
因是所构建的目标函数不适合．

５　结论
　　为了克服 ＧＦＣＭ＿Ｓ算法的两个缺陷，即它不能够

分割灰度分布不均衡的图像和易收敛到局部最优解，

提出了基于梯度法聚类中心和混沌优化搜索聚类中心

相融合的 ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ算法．首先对目标函数引入了每
一类的隶属度之和，这在一定程度上均衡化大类和小

类对目标函数的贡献，然后将梯度法聚类中心和混沌

优化聚类中心在每一代相融合，提升算法寻找全局最

优解的能力，最后通过具有灰度分布不均衡特征的

ＮＤＴ图像进行了分割实验，结果说明 ＣＩＧＦＣＭ＿Ｓ算法
能够找到全局最优解，也验证了算法具有一定的抗噪

２８９
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性．同时，并没有因为混沌优化的引入而使得算法添加
更多的可调参数，这使得算法具有较强的适应性．
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