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　　摘　要：　模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）是一种基于软划分的聚类过程，已被广泛应用于机器学习、图像
处理和计算机视觉等领域．虽然当前已涌现出大量关于ＦＣＭ的图像分割算法，但仍然面临诸多挑战．本文将基于ＦＣＭ
的图像分割算法归纳为三类：基于空间邻域信息的 ＦＣＭ算法、基于直方图信息的快速 ＦＣＭ算法及基于维度加权的
ＦＣＭ算法．首先系统分析和阐述了各类ＦＣＭ算法的研究现状，然后通过实验分析各类算法的性能，最后总结了 ＦＣＭ
算法在图像分割中存在的问题以及将来的研究方向．
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１　引言
　　图像分割是计算机视觉领域中最具挑战的前沿课
题之一，是图像分析、图像理解以及图像描述的重要前

提．迄今为止，已涌现出大量的图像分割算法，例如密度
峰值聚类算法［１］、传播聚类算法［２］、分层聚类算法［３］、

谱聚类算法［４］、图割算法［５］、模糊聚类算法［６～１１］和卷积

神经网络算法［１２］，其中模糊聚类算法由于其快速有效

的分割特点已成功应用于智能交通、医学影像、遥感对

地观察等领域．

虽然模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）能够实现
图像分割，但由于图像数据比传统的结构化数据具有自

身的一些特性，因此直接将ＦＣＭ算法应用于图像分割存
在以下不足：首先，ＦＣＭ算法忽略了图像的空间信息，对
像素的不均匀分布和噪声较为敏感，导致对图像分割效

果较差；其次，用于图像分割的ＦＣＭ算法需遍历所有像
素，因此算法的时间复杂度会随着图像分辨率的增大而

迅速增高；最后，ＦＣＭ算法在处理高维图像时未考虑维度
之间的关联，导致对高维图像的鲁棒性较差．

针对ＦＣＭ算法忽略图像的空间信息，学者们提出
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了基于邻域信息的ＦＣＭ算法［１３～２５］．该类算法主要利用
邻域像素与聚类中心的关系修正中心像素的隶属度强

度，在进行滤波的同时完成图像分割．然而随着噪声强
度的增大，图像的邻域信息很难正确修正中心像素的

所属类别，针对该问题，学者们提出了基于自适应邻域

信息的ＦＣＭ算法［２６～３０］．这些算法主要通过挖掘像素块
之间的相似性来平衡细节信息和干扰噪声，避免在去

除噪声的同时丢失过多的细节信息．然而该算法的时
间复杂度较高，不利于算法的推广．

对于ＦＣＭ算法需要遍历图像中所有像素的问题，
学者们提出了基于直方图信息的 ＦＣＭ算法［２３，３１～３４］．该
类算法首先对原始图像进行滤波，然后利用图像的灰

度级个数替代像素个数以有效降低数据冗余，从而大

大降低算法的时间复杂度，实现了面向图像分割的快

速ＦＣＭ算法．然而基于直方图信息的ＦＣＭ算法只适应
于灰度图像，难以直接推广到彩色图像处理中．

通过分析高维图像（彩色图像和多波段图像）维度

之间的关联，学者们提出了基于维度加权的 ＦＣＭ算
法［３５～４５］．该类算法主要利用新的度量方法替代传统算
法的欧氏度量方法，从而提升算法对高维图像的分类

效果，其中主流改进方法就是利用马氏距离来代替传

统ＦＣＭ算法中的欧氏距离，通过协方差来反映图像维
度之间的关联，提升多通道图像的分割效果，然而协方

差信息的引入，增大了算法的时间复杂度，为了降低算

法的迭代次数，一般采用Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类结果作为
该类算法的输入数据，减少算法的运行时间．

２　基于空间邻域信息的ＦＣＭ算法
　　由于ＦＣＭ算法忽略了图像的空间信息，所以对噪声
较为敏感，针对该问题，主要通过引入图像的邻域信息和

自适应邻域信息提升ＦＣＭ算法的鲁棒性，改进方案如图
１所示．对于噪声较小的图像，基于邻域信息的ＦＣＭ算法
也能获得较为理想的分割结果．然而随着噪声的增大，邻
域信息无法满足去噪要求，而基于自适应邻域信息的

ＦＣＭ算法通过计算邻域像素块之间的差异强度能有效去
除噪声干扰，获得更为理想的分割效果．虽然该方法能有
效避免噪声干扰，但通过对比图１（ａ）和图１（ｂ）可得，自
适应邻域信息的时间复杂度比邻域信息较高．

表１列出了主流的基于空间邻域信息的 ＦＣＭ算
法［１７～２０］．其中，Ａｈｍｅｄ等人［１７］提出了基于空间约束的

模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓｗｉｔｈＳｐａｔｉａｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，
ＦＣＭ＿Ｓ），该算法在ＦＣＭ算法的目标函数中引入了图像
的空间信息，通过邻域权重距离来修正中心像素的所

属类别，增强了中心像素的抗噪性．ＦＣＭ＿Ｓ算法需在每
次迭代中计算邻域像素到聚类中心的距离，增加了算

法的运行时间．为了降低算法的时间复杂度，Ｃｈｅｎ等

人［１８］提出了简化邻域项的模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣ
ＭｅａｎｓｗｉｔｈＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＴｅｒｍ，ＦＣＭ＿Ｓ１和
ＦＣＭ＿Ｓ２），该算法首先通过均值和中值滤波算法对图
像进行滤波，然后在迭代中直接调用该邻域信息，从而

大大降低算法的时间复杂度．但是上述算法均有参数
引入，为了提高算法的实用性，Ｂａｒｒａｈ等人［１９］提出了基

于局部灰度信息的鲁棒性模糊聚类算法（ＲｏｂｕｓｔＦＣＭ
ｗｉｔｈＬｏｃａｌａｎｄＧｒａｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＲＦＣＭＬＧＩ），该算法利用
中心像素与邻域像素的灰度及空间差异，构建一个新

的贡献因子，代替了上述两类算法的邻域参数因子．同
样为避免参数的引入，Ｋｒｉｎｉｄｉｓ等人［２０］提出了基于模糊

局部信息 Ｃ均值聚类算法（ＦｕｚｚｙＬｏｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣ
Ｍｅａｎｓ，ＦＬＩＣＭ），该算法通过引入空间模糊因子提升了
算法的鲁棒性，但该算法的时间复杂度较高．

表１　基于空间邻域信息的ＦＣＭ算法

Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

ＦＣＭ＿Ｓ［１７］

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２

＋ａＮＲ∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ∑
ｒ∈Ｎｊ
‖ｘｒ－ｖｉ‖２

ＦＣＭ＿Ｓ１［１８］
Ｊ＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２

＋α∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖珋ｘｊ－ｖｉ‖２

ＦＣＭ＿Ｓ２［１８］
Ｊ＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２

＋α∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘ^ｊ－ｖｉ‖２

ＲＦＣＭＬＧＩ［１９］

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２

＋１ＮＲ∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｊｕｍｉｊ∑

ｒ∈Ｎｊ
‖ｘｒ－ｖｉ‖２

ＦＬＩＣＭ［２０］ Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２＋Ｇｉｊ）

注：α表示邻域控制参数，ＮＲ表示邻域像素个数，ｘｒ表示邻域像素，珋ｘｊ表示

邻域均值，^ｘｊ表示邻域中值，Ｓｊ表示邻域贡献强度，Ｇｉｊ表示模糊因子．

　　通过在目标函数中引入图像的空间信息，虽然能

７７７１
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提升算法对图像的分割效果，但由于在每次迭代中均

需要计算图像的邻域信息，导致算法的时间复杂度较

高，针对该问题，学者们提出了基于隶属度滤波的改进

方案［２２～２５］，其中具有代表性的算法如表２所示．Ｃｈｕａｎｇ
等人［２２］提出了基于空间信息的模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣ
ＭｅａｎｓｗｉｔｈＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＳＡＦＣＭ），该算法通过邻
域隶属度值来修正中心像素的隶属度强度，虽然引入

了图像的空间信息，改善了算法的分割效果，但 ＳＡＦＣＭ
算法忽略了图像的空间位置结构，而且需根据经验设

置两个贡献参数．针对该问题，Ｌｅｉ等人［２３］提出了隶属

度滤波的模糊聚类算法（ＦａｓｔａｎｄＲｏｂｕｓｔＦｕｚｚｙＣ
Ｍｅａｎｓ，ＦＲＦＣＭ），ＦＲＦＣＭ算法构建了基于空间约束项
的隶属度滤波函数．相比 ＳＡＦＣＭ算法，ＦＲＦＣＭ算法引

入了图像的空间差异性（
１
ｄｊｒ＋１

可反映邻域之间的空间

差异性），根据不同的邻域位置赋予不同的空间权重，

较大程度的提升了算法的鲁棒性．此外，Ｇｕｏ等人［２４］拓

展了ＦＣＭ算法理论，提出了中智聚类算法（Ｎｅｕｔｒｏｓｏｐｈ
ｉｃＣＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＮＣＭ），为了提升 ＮＣＭ算法对图
像分割效果，ＮＣＭ算法引入了均值滤波方案，虽然均值
滤波对高斯噪声有较好的鲁棒性，但降低了 ＮＣＭ算法
对椒盐噪声的抑制作用．随着噪声强度的增大，图像邻
域信息的正确指导作用越来越小，为了更好地度量图

像中不同区域之间的差异，学者们提出了基于自适应

邻域信息的ＦＣＭ算法［２６～３０］，这些算法主要通过中心像

素块以及邻域像素块的差异来构建权重因子，降低了

噪声对邻域像素的干扰，表３给出了主流的自适应邻域
信息的改进算法，其中Ｚｈａｏ等人［２７］提出了基于自调节

的非局部空间模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓｗｉｔｈＳｅｌｆ
ＴｕｎｉｎｇＮｏｎＬｏｃａｌＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＣＭＳＮＬＳ），该算
法利用图像的局部信息自适应地调整图像的局部衰减

因子，改善了图像的分割效果．Ｚｈａｏ等人［２８］提出了邻域

加权的模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓｗｉｔｈＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ，ＮＷＦＣＭ），该算法在 ＦＧＦＣＭ算法的启发下，
利用双边滤波策略计算像素块之间的相似性，虽然该

算法忽略了中心像素对聚类中心的影响，但其对图像

的分割结果仍较为理想．Ｇｏｎｇ等人［２９］提出了基于核函

数的局部模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓｗｉｔｈＬｏｃａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎａｎｄＫｅｒｎｅｌＭｅｔｒｉｃ，ＫＷＦＬＩＣＭ），该算法在 ＦＬＩＣＭ
的基础上引入了变异系数以及核函数，利用变异系数

来度量中心像素块与邻域像素块之间的差异，利用核

函数来避免线性不可分问题，并且 ＫＷＦＬＩＣＭ算法提出
了新的核方差计算方案，进一步提升了 ＫＷＦＬＩＣＭ算法
的对图像的分割效果．

基于空间邻域信息的ＦＣＭ算法主要是在目标函数
中引入图像的空间信息，该类改进算法所对应的隶属

度函数和聚类中心均融入了图像的邻域信息．邻域信
息的引入一方面能够有效抑制噪声的干扰，改善图像

分割效果；另一方面也会引起算法复杂度的增加，实时

性差．因此，如何设计合理的邻域贡献因子，有效降低算
法的时间复杂度是改进该类算法的关键．

表２　基于隶属度滤波的ＦＣＭ算法

Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ ＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＦｉｌｔｅｒｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ

ＳＡＦＣＭ［２２］

ｕｉｊ＝
‖ｘｊ－ｖｉ‖

－２
ｍ－１

∑
ｃ

ｋ＝１
‖ｘｊ－ｖｋ‖

－２
ｍ－１

，ａｎｄ

ｕｉｊ′＝
ｕｐｉｊｈｑｉｊ

∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｐｋｊｈｑｋｊ

，ｈｉｊ＝∑
ｒ∈Ｎｊ
ｕｉｒ

ＦＲＦＣＭ［２３］

ｕｉｊ＝
‖ｘｊ－ｖｉ‖

－２
ｍ－１

∑
ｃ

ｋ＝１
‖ｘｊ－ｖｋ‖

－２
ｍ－１

，ａｎｄ

ｕｉｊ′＝
ｕｉｊ＋∑

ｒ∈Ｎｊ

１
ｄｊｒ＋１

ｕｉｒ

∑
ｃ

ｋ＝１
ｕｋｊ＋∑

ｒ∈Ｎｊ

１
ｄｊｒ＋１

ｕｋｒ

ＮＣＭ［２４］

ｕｉｊ＝
‖ｘｊ－ｖｉ‖

－２
ｍ－１

∑
ｃ

ｋ＝１
‖ｘｊ－ｖｋ‖

－２
ｍ－１

，ａｎｄ

ｕｉｊ′＝

１
ＮＲ∑ｒ∈Ｎｊ

ｕｉｒ

∑
ｃ

ｋ＝１

１
ＮＲ∑ｒ∈Ｎｊ

ｕｉｒ

注：ｐ和ｑ分别表示中心像素和邻域像素的相对贡献强度，ｄｊｒ表示中

心像素ｘｊ与邻域像素ｘｒ的空间欧式距离．ＮＲ表示邻域像素个数．

　　 表３　基于自适应邻域信息的ＦＣＭ算法

Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

ＦＣＭＳＮＬＳ［２７］

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２

＋α∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｊ－ｖｉ‖２，ｗｈｅｒｅｊ＝∑

ｐ∈ｗ′ｊ

ｗｊｐｘｐ

ＮＷＦＣＭ［２８］
Ｊ＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｄ２Ｎ（ｘｊ，ｖｉ），ｗｈｅｒｅ

ｄＮ（ｘｊ，ｖｉ）＝∑
ｒ∈Ｎｊ
ｗｊｒｄｘｒ，ｖｉ

ＫＷＦＬＩＣＭ［２９］ Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ（１－ｋ（ｘｊ，ｖｉ））＋Ｇ′ｉｊ

注：α表示邻域控制参数，ｗｊｐ和 ｗｊｒ均表示邻域对中心的贡献强度，Ｇ′ｉｊ
表示模糊因子．

３　基于直方图信息的ＦＣＭ算法
　　由于图像中存在大量的冗余数据，因此通过去除
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图像中的冗余数据可有效改善 ＦＣＭ算法的计算效率，
图２利用直方图展示了图像数据的冗余性．图２（ａ）包
含５１２×５１２个像素，但其直方图（图２（ｂ））却只包含
２５６个灰度等级，利用直方图信息对原始图像进行分
类，可大大降低算法的时间复杂度．

基于该思路学者们提出基于直方图信息的ＦＣＭ算
法，表４给出了四种代表性的改进算法，其中，Ｓｚｉｌａｇｙｉｌ
等人［３２］提出了加强的模糊值聚类算法（ＥｎｈａｎｃｅｄＦｕｚｚｙ
ＣＭｅａｎｓ，ＥｎＦＣＭ），该算法利用原始图像和均值图像得
到一个线性滤波图像，然后利用滤波图像的直方图信

息完成图像分割，由于图像的灰度级个数远小于像素

数目，所以ＥｎＦＣＭ算法的运行时间远小于 ＦＣＭ算法，
但该算法对线性组合参数较为敏感，为了解决该问题，

Ｃａｉ等人［３３］提出了快速广义的模糊聚类算法（ＦａｓｔＧｅｎ
ｅｒａｌｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＧＦＣＭ），该算法通过构建局部
空间相关性和邻域像素相关性进行保边滤波，确保滤

波图像边缘清晰．在 ＦＧＦＣＭ算法的基础上，Ｇｕｏ等
人［３４］提出了基于局部噪声监测的自适应模糊聚类算法

（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓＢａｓｅｄｏｎＮｏｉｓｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＮＤＦＣＭ），该
算法通过引入自适应噪声监控函数来增强算法的邻域

融合能力，进一步调整噪声与细节的平衡，ＮＤＦＣＭ算法
并未给出基于直方图的函数表达式，然而 ＮＤＦＣＭ算法
遵循先滤波后聚类的方案，所以可归为该类算法中．为
了更好的利用图像冗余信息，Ｚｈａｏ等人［２７］提出了非局

部空间信息的快速模糊聚类算法（ＦａｓｔＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ
ｗｉｔｈＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇＮｏｎＬｏｃａｌＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＣＭ
ＳＮＬＳ），该算法利用非局部空间信息的不均匀性来计算
滤波衰减参数，避免了全局参数引起的细节丢失，随着

非邻域信息的引入，算法的时间复杂度明显增高．此外，
Ｌｅｉ等人［２３，３１］提出了快速鲁棒性的模糊聚类算法（Ｆａｓｔ
ａｎｄＲｏｂｕｓｔＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＲＦＣＭ），该算法首先利用形
态学运算去除图像噪声，然后利用形态学重建弥补图

像细节，致使ＦＲＦＣＭ获得了更为理想的分割效果．
基于直方图信息的ＦＣＭ算法重点是前期图像滤波

算法的设计，如何在滤除噪声的同时更好地保留图像

细节信息，一直是该类方法的研究重点．理想的滤波保
边算法不仅有助于 ＦＣＭ算法避免噪声干扰，而且能增

强ＦＣＭ算法对细节的保留，Ｌｅｉ等人提出的 ＦＲＦＣＭ算
法为后续的研究方向提供了一个重要参考．虽然基于
直方图信息的ＦＣＭ算法能有效提高灰度图像的分割效
率，但该方案对彩色图像分割效率有待改进，如何提升

ＦＣＭ算法对彩色图像的分割效率，仍是该研究领域的
热点及难点问题．

表４　基于直方图信息的ＦＣＭ算法

Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ ＦｉｌｔｅｒｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ

ＥｎＦＣＭ［３２］ ξｊ＝
１
α＋１ ｘｊ＋

ａ
ＮＲ∑ｒ∈Ｎｊ

ｘ( )ｒ　

ＦＧＦＣＭ［３３］ ξｊ＝
∑
ｒ∈Ｎｊ
Ｓｊｒｘｒ

∑
ｒ∈Ｎｊ
Ｓｊｒ

ＦＦＣＭＳＮＬＳ［２７］ ξｊ＝∑
ｒ∈Ｎｊ
ｗｊｒｘｒ

ＦＲＦＣＭ［２３］ ξ＝ＲεＲδｆ（ε（ｆ））（δ（Ｒ
δ
ｆ（ε（ｆ））））

注：α表示邻域控制参数，Ｓｊｒ和ｗｊｒ表示邻域像素的贡献强度，ε（ｆ）

表示形态学腐蚀运算，δ（ｆ）表示形态学膨胀运算．

４　基于维度加权的ＦＣＭ算法
　　传统ＦＣＭ是采用欧式距离的聚类算法，众所周知，
欧式距离对球形数据有较好的鲁棒性（图３（ａ））．而对
非球形数据较为敏感，针对该问题，学者们提出了泛化

性较强的马氏距离，马氏距离通过协方差来反映各维

度之间的差异，对椭球形数据有较好的鲁棒性，图３（ｂ）
展示了基于马氏距离的单位圆．通过对比图３（ａ）和图
３（ｂ）可得，基于数据驱动的马氏距离能较好的呈现数
据结构，更利于数据分类．

针对ＦＣＭ算法忽略维度差异的问题，早期，高斯混
合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｅｄＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）通过高斯分布函
数较好的解决了该问题，ＧＭＭ算法在彩色图像及遥感
图像中获得较好的分割结果．在 ＧＭＭ算法的启发下，
学者们提出多种ＦＣＭ改进算法［３５～４５］，表５给出了主流
的改进方案，其中Ｉｃｈｉｈａｓｈｉ等人［３８］提出了基于ＫＬ信息
的模糊聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓＢａｓｅｄｏｎＫＬＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，ＫＬＦＣＭ），该算法不仅把马氏距离引入到ＦＣＭ算法
中，而且计算了类别的先验概率，获得了与 ＧＭＭ算法
较为接近的分割结果．ＫＬＦＣＭ算法只计算了所属类别
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的先验概率，忽略了图像的空间信息，针对该不足，

Ｃｈａｔｚｉｓ等人［３９］提出了基于隐马尔科夫链的模糊聚类算

法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓＢａｓｅｄｏｎＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ
Ｍｏｄｅｌｓ，ＨＭＲＦＦＣＭ），该算法利用邻域像素的标签来估
算中心像素的先验概率，通过先验概率把图像的空间

信息引入ＨＭＲＦＦＣＭ算法中，增强了算法的鲁棒性．在
ＦＣＭ＿Ｓ的启发下，Ｚｈａｎｇ等人［４０］提出了基于贝叶斯模

型和均值块的模糊聚类算法，在 ＨＭＲＦＦＣＭ算法的目
标函数中引入了图像的邻域距离，但其局限于图像的

局部邻域信息，后续 Ｌｉｕ等人［４１］提出了利用 Ｍｅａｎ
ｓｈｉｆｔ［４６］所得的局部区域距离来代替文献［４０］中的局部
邻域距离，进一步提升了算法的鲁棒性，在彩色图像和

遥感图像中获得更为理想的分割结果．除了表５中给出
的改进算法外，学者们也提出了基于特征加权的模糊

聚类算法［４２，４３］，以及多核的聚类算法［４４，４５］，进一步拓展

了ＦＣＭ算法在高维数据中的应用．
　　为了提升 ＦＣＭ算法对高维图像的分割效果，学者
们提出的上述主流的改进方案，虽然维度差异的计算

增强了算法的分割效果，但同时也增加了算法的时间

复杂度，因此一般采用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行初始化参数，
从而降低算法的迭代次数．维度差异矩阵能有效反映
数据的正态分布结构（如图４所示，ＫＬＦＣＭ算法对椭球
数据有较好的分类效果），所以对球形或椭球形分布数

据具有较好的鲁棒性，而对于非球形或非椭球形分布

的数据，该类算法只能通过多个维度差异矩阵来拟合

数据分布结构（如图５所示，ＫＬＦＣＭ算法对非椭球形数
据的聚类效果较差），因此对于非球形或非椭球形数

据，基于加权的 ＦＣＭ算法并不能获得较为理想的分割
效果．如何进一步提高算法的运行速度，改善图像分割
效果，仍是一个难点问题．

表５　基于维度加权的ＦＣＭ算法

Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

ＫＬＦＣＭ［３８］

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｄｉｊ＋λ∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｌｏｇ

ｕｉｊ
π( )
ｉ

＋∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｌｏｇ∑

ｉ

ＨＭＲＦＦＣＭ［３９］ Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｄｉｊ＋λ∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｌｏｇ

ｕｉｊ
π( )
ｉｊ

文献［４０］

Ｊ＝ １２∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊ ｄ（ｘｊ，ｖｉ）＋∑

ｒ∈Ｎｊ

ｗｒ
Ｒｉ
ｄ（ｘｒ，ｖｉ( )）

＋∑
ｃ

ｉ＝１
∑
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注：λ表示模糊强度，πｉ表示第ｉ类的先验概率，πｉｊ表示第ｊ个像素

相对与第ｉ类的先验概率，ｗｒ邻域像素到中心像素的空间距离，Ｒｉ
表示ｗｒ的归一化因子，ｄ（ｘｒ，ｖｉ）表示邻域像素到聚类中心的距离，

ｄｖｉ，ｊ表示局部像素到聚类中心的距离．

０８７１



书书书

第　８　期 雷　涛：基于模糊聚类的图像分割研究进展

５　实验结果及分析
　　为了验证相关算法的分割效果，本文主要通过合
成图像、医学图像和自然图像分析各类算法的优劣．
利用合成图像来验证基于邻域信息的 ＦＣＭ算法对噪
声的鲁棒性，利用医学图像来说明基于直方图信息的

ＦＣＭ算法的时效性，利用 ＢＳＤＳ５００图库验证基于维
度加权的 ＦＣＭ算法的分割效果，最后利用不同图库
测试上述三类代表算法的泛化性．实验中相关参数的
设置及电脑配置如下：模糊权重因子 ｍ＝２，迭代截止
条件 ε＝１０－５，最大迭代次数 Ｔ＝１００，所选计算机的
ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７６７００＠３４０ＧＨｚ，ＲＡＭ
为 １６０ＧＢ，运 行 环 境 为 Ｗｉｎ１０，编 程 环 境 为
Ｍａｔｌａｂ２０１７ｂ．
５１　合成图像

基于空间邻域信息的 ＦＣＭ算法，主要把图像的空
间信息引入到ＦＣＭ算法中，从而避免图像噪声对分割
效果的影响，本次实验选取十种算法进行实验分析：

ＦＣＭ、ＦＣＭ＿Ｓ、ＦＣＭ＿Ｓ１、ＦＣＭ＿Ｓ２、ＦＬＩＣＭ、ＳＡＦＣＭ、
ＦＲＦＣＭ、ＦＣＭＳＮＬＳ、ＮＷＦＣＭ以及 ＫＷＦＬＩＣＭ．其中邻域
窗口的大小均为３×３，十种算法的相应参数设置如下：
ＦＣＭ＿Ｓ、ＦＣＭ＿Ｓ１、ＦＣＭ＿Ｓ２以及 ＦＣＭ＿ＳＮＬＳ算法中的邻
域控制参数 α＝３；ＳＡＦＣＭ算法中的相对贡献因子为 ｐ
＝２，ｑ＝２；ＮＷＦＣＭ算法中的全局衰减权重λｇ＝３．除了
常规参数的设置外，ＦＣＭ、ＦＬＩＣＭ、ＦＲＦＣＭ和 ＫＷＦＬＩＣＭ

均没有多余的参数．
图６和图７展示了十种算法对噪声污染图像的分

割效果，从图６图７可得，ＦＣＭ、ＦＣＭ＿Ｓ、ＳＡＦＣＭ和ＦＣＭ
ＳＮＬＳ算法对高斯噪声和椒盐噪声的鲁棒性较差．ＦＣＭ＿
Ｓ１和ＦＣＭ＿Ｓ２算法对高斯噪声的分割结果较为接近，
而对于椒盐噪声，ＦＣＭ＿Ｓ２获得比 ＦＣＭ＿Ｓ１更为理想分
割结果．通过对比图６图７中的图（ｇ）可得，ＦＬＩＣＭ算
法对椒盐噪声较为敏感，对高斯噪声有较好的鲁棒性，

相反ＦＲＦＣＭ和ＮＷＦＣＭ算法对高斯噪声的分割较为理
想，对椒盐的鲁棒性较差．只有 ＫＷＦＬＩＣＭ算法在高斯
和椒盐噪声中获得最为理想的分割结果．

为了评估上述算法对噪声的鲁棒性，本实验选取

三类噪声：高斯噪声、椒盐噪声和均匀噪声去污染合成

图像，利用分割精度（ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ，ＳＡ）和相似
度（ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＳｃｏｒｅｓ，ＣＳ）来评估各类算法的分割
效果．

ＳＡ＝∑
ｃ

ｉ＝１

Ａｉ∩Ｃｉ

∑
ｃ

ｊ＝１
Ｃｊ

（１）

ＣＳ＝∑
ｃ

ｉ＝１

Ａｉ∩Ｃｉ
Ａｉ∪Ｃｉ

（２）

其中，ｃ表示聚类个数，Ａｉ表示聚类结果中属于第 ｉ类
的像素集合，Ｃｉ表示标准分割结果（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，ＧＴ）
中属于第 ｉ类的像素集合，ＳＡ和 ＣＳ的数值越大，表明
算法的聚类效果越理想．

１８７１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

　　相关算法对合成图像的测试指标如表 ６表 ７所
示，从表６表７可得，ＦＣＭ获得了最低的性能指标．但
随着图像邻域信息的引入，ＦＣＭ＿Ｓ算法的分割精度和
相似度均有较大提升．ＦＣＭ＿Ｓ１算法由于均值滤波的
引入，对高斯噪声有较好的鲁棒性，而 ＦＣＭ＿Ｓ２算法
由于中值滤波的引入，对椒盐噪声有较好的抑制能

力．ＦＲＦＣＭ和 ＮＷＦＣＭ算法比 ＦＬＩＣＭ算法对椒盐噪
声有较好的鲁棒性．ＫＷＦＬＩＣＭ算法在三类噪声中均
获得较高的分割指标，但该算法的运行时间较长．图８
图９为表６表７所对应的折线图，从图８图９可以看

出，ＦＣＭ＿Ｓ２、ＦＲＦＣＭ、ＮＷＦＣＭ和 ＫＷＦＬＣＭ算法对椒
盐噪声和均匀噪声均具有较高的鲁棒性，而对于高斯

噪声，ＫＷＦＬＩＣＭ算法获得了相比其他算法更为理想
的分割结果．图８图９中的数据与图６图７的分割效
果具有一致性．

通过视觉对比和指标分析可得，每种算法对不同

类型的噪声鲁棒性略有差异，如何根据噪声分布，自适

应地构建图像的空间邻域因子，仍是下一步的研究

重点．
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第　８　期 雷　涛：基于模糊聚类的图像分割研究进展

表６　十种算法在不同噪声强度下的分割精度对比（第一张合成图像）

噪声强度 ＦＣＭ ＦＣＭ＿Ｓ ＦＣＭ＿Ｓ１ ＦＣＭ＿Ｓ２ ＦＬＩＣＭ ＳＡＦＣＭ ＦＲＦＣＭ ＦＣＭＳＮＬＳ ＮＷＦＣＭ ＫＷＦＬＩＣＭ

高斯５％ ６１６７ ８３４０ ９１９８ ９１８４ ９７１８ ６７８３ ６０６４ ８８１５ ７９７８ ９９０６

高斯１０％ ５１２１ ６７０２ ７９４０ ７９８７ ９０７２ ５４５７ ４９４６ ７３１２ ６０２７ ９３６９

高斯１５％ ４５８５ ６０７０ ７１４６ ７１７５ ８２７７ ４８１９ ４５８３ ６４５３ ５４７１ ８３８３

椒盐１０％ ９１８４ ９３５０ ９４２５ ９９８３ ９１９５ ９２９９ ９９９１ ９４４６ ９９８７ ９９９１

椒盐２０％ ８３９４ ８６３３ ８７２５ ９９５４ ８２８０ ８５４８ ９９４２ ８７７２ ９９５６ ９９６１

椒盐３０％ ７５８８ ６０１４ ７６２４ ９８４９ ７３０１ ７７２７ ９８１３ ８０８３ ９６９１ ９８１５

均匀１０％ ９２６８ ９６２９ ９６１２ ９９７２ ９５０２ ９７２３ ９９９４ ９６１３ ９９７８ ９９８７

均匀２０％ ８５２１ ９２４０ ９１７９ ９８７３ ８７９３ ８６９０ ９９７０ ９１５９ ９９１５ ９９６４

均匀３０％ ７８０３ ８５７６ ８６６８ ９６２７ ８００２ ８５０２ ９８５０ ８６２７ ９７５６ ９９１８

表７　十种算法在不同噪声强度下的相似度对比（第二张合成图像）

噪声强度 ＦＣＭ ＦＣＭ＿Ｓ ＦＣＭ＿Ｓ１ ＦＣＭ＿Ｓ２ ＦＬＩＣＭ ＳＡＦＣＭ ＦＲＦＣＭ ＦＣＭＳＮＬＳ ＮＷＦＣＭ ＫＷＦＬＩＣＭ

高斯５％ ４９１８ ８９６４ ８９６１ ８８１２ ９５６６ ５６７２ ６６７３ ８３８１ ８７２５ ９８３２

高斯１０％ ３８３７ ７４３２ ７３３９ ７１４１ ８１８８ ４２２１ ４８１２ ６３８１ ６９２０ ８８３１

高斯１５％ ３３８２ ６５１６ ６４１９ ６２６２ ６７５６ ３６３９ ４１８７ ５４０５ ６００５ ７６９６

椒盐１０％ ８６１１ ８５５７ ８９３０ ９９６９ ８４２４ ９０３５ ９９８２ ８９７１ ９９７９ ９９８６

椒盐２０％ ７４３２ ７９１９ ７８５５ ９９１２ ６８２５ ７７５６ ９８８０ ８０３５ ９９１６ ９９６６

椒盐３０％ ６３６４ ６４２４ ６３９５ ９７２６ ５１８５ ６６３５ ９５９４ ６８８９ ９５３１ ９８９５

均匀１０％ ８５９２ ９２６６ ９２６２ ９９５１ ９０６８ ９４３７ ９９８７ ９２１２ ９９６２ ９９７６

均匀２０％ ７３９３ ８４９１ ８４５５ ９７８７ ７７５８ ８４５７ ９９４９ ８３９８ ９８４７ ９９４２

均匀３０％ ６３２５ ７７４８ ７５１１ ９３３４ ６３０４ ７３２６ ９７４５ ７４９４ ９５２７ ９８４３

５２　医学图像
基于邻域空间信息的ＦＣＭ算法需要遍历图像的所

有像素，导致算法的时间复杂度较高，为了进一步提高

算法的运行效率，学者们提出了基于直方图信息的

ＦＣＭ算法，本次实验选取六种主流改进算法进行实验
对比：ＦＣＭ、ＥｎＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ、ＮＤＦＣＭ、ＦＦＣＭＳＮＬＳ以及
ＦＲＦＣＭ算法，其中邻域窗口的大小为３×３，各算法的
参数设置如下：ＥｎＦＣＭ中的邻域控制参数 α＝３；
ＦＧＦＣＭ算法中的空间相关参数和灰度相关参数分别为
λｓ＝３，λｇ＝５；在ＦＧＦＣＭ算法的基础上，ＮＤＦＣＭ算法的

衰减因子λａ＝３；ＦＦＣＭＳＮＬＳ算法的高斯标准差 λａ＝
０８；ＦＲＦＣＭ算法的结构元素与邻域窗口大小相同，ｓｅ
＝３．
为了验证上述算法的分割效果，本文选用模拟脑

部数据库作为测试集，在聚类之前，已手动移除了颅骨

和血管等颅外组织，并将其设为背景，处理后的图像仅

包含四类，即脑脊液（ＣｅｒｅｂｒｏＳｐｉｎａｌＦｌｕｉｄ，ＣＳＦ），灰质
（ＧｒｅｙＭａｔｔｅｒ，ＧＭ），白质（ＷｈｉｔｅＭａｔｔｅｒ，ＷＭ）和背景．本
实验选取三张脑部切片图像（均包含５％的莱斯噪声）
进行实验，实验结果如图１０所示．
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　　从图１０可得，ＦＣＭ算法对ＧＭ和 ＷＭ的中的噪声
较为敏感．ＥｎＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ、ＮＤＦＣＭ和ＦＦＣＭＳＮＬＳ算法
均可降低噪声干扰，获得较为接近的分割结果．从图１０
最后一行可得，ＦＲＦＣＭ算法由于过去噪导致部分脑组
织信息丢失．

为了进一步量化分割结果，现通过标准互信息［４５］

（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）来度量各算法的
分割性能，分割结果与 ＧＴ越接近，ＮＭＩ数值则越接近
１，ＮＭＩ的定义如下：

ＮＭＩ（Ａ，Ｃ）＝
∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
ｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇ ｐ（ｉ，ｊ）ｐ（ｉ）ｐ（ｊ）
Ｈ（Ａ）Ｈ（Ｃ槡 ）

（３）

其中，ｐ（ｉ）表示聚类集合中第 ｉ类 Ａｉ属于 Ａ的概率，
ｐ（ｉ）表示ＧＴ中第ｉ类Ｃｉ属于Ｃ的概率，ｐ（ｊ）表示Ａｉ和
Ｃｉ的联合概率分布，Ｈ（Ａ）表示聚类集合的信息熵，
Ｈ（Ｃ）表示ＧＴ的信息熵．图１０所对应的ＮＭＩ指标如表
８所示．
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表８　六种算法的ＮＭＩ的数值对比

ＢｒａｉｎＭａｔｔｅｒｓ ＦＣＭ ＥｎＦＣＭ ＦＧＦＣＭ ＮＤＦＣＭ ＦＦＣＭＳＮＬＳ ＦＲＦＣＭ

Ｓｌｉｃｅｎｏ．８０

ＣＳＦ ０８１ ０７２ ０７１ ０７２ ０８１ ０６７

ＧＭ ０７３ ０７３ ０７３ ０７３ ０７８ ０７１

ＷＭ ０７６ ０７９ ０８０ ０８０ ０８２ ０７１

Ｓｌｉｃｅｎｏ．８５

ＣＳＦ ０８３ ０７０ ０７０ ０７０ ０８２ ０６８

ＧＭ ０７５ ０７４ ０７４ ０７４ ０７９ ０７５

ＷＭ ０７９ ０８１ ０８１ ０８２ ０８４ ０８４

Ｓｌｉｃｅｎｏ．９０

ＣＳＦ ０８４ ０７２ ０７１ ０７２ ０８４ ０６６

ＧＭ ０７７ ０７４ ０７４ ０７４ ０８０ ０７５

ＷＭ ０８４ ０８３ ０８３ ０８３ ０８７ ０８５

　　从表 ８可得，ＥｎＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ和 ＮＤＦＣＭ算法的
ＮＭＩ数值较为接近，反而 ＦＣＭ算法在三张切片图像中
均获得较高的ＮＭＩ数值，甚至 ＣＳＦ的 ＮＭＩ值与 ＦＦＣＭ
ＳＮＬＳ持平，ＦＲＦＣＭ算法由于滤波强度较大，导致部分
脑组织信息丢失，使ＮＭＩ指标较低．

为了进一步说明上述六种算法的泛化性，本文采

用肝脏肿瘤图像进行测试，分割结果如图１１所示．通过
图１１可得，ＦＣＭ和 ＦＦＣＭＳＮＬＳ算法的分割结果存在
较多噪声点．相反ＥｎＦＣＭ、ＦＧＦＣＭ和ＮＤＦＣＭ算法对像
素的不均匀分布有较好的鲁棒性，分割效果相比前两

者算法有较大改善．而在脑部图像中获得较低指标的
ＦＲＦＣＭ算法却获得了最为理想的分割结果．通过上述

分析可得，针对不同的图像类型，只有选择合适的分割

算法，才能获得理想的分割效果．
图１２展示了六种算法对不同测试图像的平均运

行时间，从图 １２可得，ＥｎＦＣＭ算法的运行时间相比
ＦＣＭ算法的运行时间较小，而其他改进算法的运行时
间均较长．虽然改进算法可利用直方图信息来降低算
法的时间复杂度，但由于前期的滤波处理，总的运行时

间仍可能比ＦＣＭ算法略高．
基于直方图信息的ＦＣＭ算法主要是前期滤波算法

的改进，如何设计出合理有效的滤波算法是该类算法

改进的关键．

５３　ＢＳＤＳ５００
为了验证基于维度加权的ＦＣＭ算法对自然图像的

分割效果，本次实验选取六种算法进行实验对比：

ＦＣＭ、ＧＭＭ、ＫＬＦＣＭ、ＨＭＲＦＦＣＭ、文献［４０］和文献
［４１］．其中 ＫＬＦＣＭ、ＨＭＲＦＦＣＭ以及文献［４０］中的模
糊强度λ＝１．选取ＢＳＤＳ５００作为测试图库，为了使各算
法能有效的处理彩色图像，统一在ＣＩＥＬａｂ空间下完成
图像分割，分割结果如图１３图１４所示．

分析图１３图１４可得，ＦＣＭ算法对像素的不均匀
分布较为敏感，分割结果中存在较多的错分现象．ＧＭＭ
和ＫＬＦＣＭ算法由于协方差的引入，分割结果有了明显
改善．ＨＭＲＦＦＣＭ算法比上述三种算法的分割效果更
为理想，基本可以克服疵点的干扰．通过对比图１３（ｆ）
（ｇ）和图１４（ｆ）（ｇ）可得，文献［４１］的分割效果最为理
想，说明基于Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ获得的区域距离比文献［４０］中
的邻域距离对图像分割更合理．
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为了进一步分析代表算法的分割结果，本文利用

四种主流评价指标对分割结果进行测试：概率边缘指

数［４７］（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲａｎｄＩｎｄｅｘ，ＰＲＩ）、重叠比率［４８］（Ｃｏｖ
ｅｒｉｎｇ，ＣＶ）、变化信息［４９］（ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＶＩ）、
全局一致性误差［５０］（ＧｌｏｂａｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＥｒｒｏｒ，ＧＣＥ）、边
界位移误差［５１］（ＢｏｕｎｄａｒｙＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＥｒｒｏｒ，ＢＤＥ）．ＰＲＩ

和ＣＶ的数值越大，表明分割越理想，ＶＩ、ＧＣＥ和 ＢＤＥ
的数值越小，表明分割结果与ＧＴ越接近．

利用上述指标测试相关算法在 ＢＳＤＳ５００图库上的
平均分割效果，其中设置聚类个数为２～６．选取ＰＲＩ最
大值作为每张图像的最佳类别数，不同算法所对应的

测试指标如表９所示．

表９　六种算法在ＢＳＤＳ５００图库上的测试结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＰＲＩ↑ ＣＶ↑ ＶＩ↓ ＧＣＥ↓ ＢＤＥ↓

ＦＣＭ ０７４ ０４３ ２８８ ０４０ １３４８

ＧＭＭ ０７６ ０３４ ２５２ ０４８ １３３５

ＫＬＦＣＭ ０７６ ０３４ ２５２ ０４８ １３３５

ＨＭＲＦＦＣＭ ０７５ ０４３ ２７８ ０４０ １３２２

文献［４０］ ０７６ ０５２ ２３０ ０３９ １３１７

文献［４１］ ０７６ ０４７ ２５８ ０３６ １２３１

　　在表９中，ＦＣＭ算法获得 ＣＶ和 ＧＣＥ两项最优指
标，而ＫＬＦＣＭ算法获得ＰＲＩ、ＶＩ和ＢＤＥ三项最优指标，
说明马氏距离能改善图像的分割效果．ＨＭＲＦＦＣＭ算
法由于邻域信息的引入，进一步提升了 ＫＬＦＣＭ算法的

部分指标．文献［４０］与文献［４１］分别获得三项最优指
标，但由于这两种算法在每次迭代中均需更新多个变

量，导致算法的运行时间较长．
基于维度加权的 ＦＣＭ算法虽然在 ＢＳＤＳ５００图库

获得了理想的分割结果，但由于相关改进算法的时间

复杂度较高，不利于算法的进一步推广，如何通过融合

相关理论有效降低运行时间是该类算法迫在眉睫的

问题．
５４　ＭＳＲＣ，ＷＨＤ及ＷＳＤ

ＦＣＭ算法不仅在图像处理中能获得较为理想的分
割结果，而且在目标提取中也有重要的作用，现选取上

述部分算法对 ＭＳＲＣ图像库 （ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈＣａｍ
ｂｒｉｄｇｅ）、ＷＨＤ图像库（ＷｅｉｚｍａｎｎＨｏｒｓｅＤａｔａｂａｓｅ）、ＷＳＤ
图像库（ＷｅｉｚｍａｎｎＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ）进行测试，测
试结果如图１５所示．从图１５可得，各类代表算法均能
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获得大致的目标轮廓，但只有文献［４１］可在不同图库
中获得与ＧＴ最为接近的分割结果，相比其他算法，文
献［４１］的分割性能最为稳定．通过图１５也可表明，现
有改进算法的泛化能力较弱，如何在复杂图像中去除

背景干扰完成目标提取，仍需更多新算法的提出，为后

续智能识别奠定基础．

６　总结与展望
　　本文主要针对传统 ＦＣＭ算法在图像分割中的不
足，将现有改进的ＦＣＭ算法分为三类分别进行介绍和
分析．首先研究了基于空间邻域信息的ＦＣＭ算法，分析
了空间邻域信息的构建准则及相应的时间复杂度；其

次介绍了基于直方图信息的 ＦＣＭ算法，分析了直方图

信息在灰度图像中的优势和彩色图像中的不足；最后

介绍了基于维度加权的 ＦＣＭ算法，验证了维度加权对
不同数据类型的利弊．虽然改进的 ＦＣＭ算法［５２～５６］在不

同程度上提升了图像分割效果，但仍然存在诸多问题

有待进一步解决，例如：参数设置、降低时间复杂度和

提高算法的泛化性等．
为了进一步完善基于 ＦＣＭ算法的图像分割理论，

拓展ＦＣＭ算法的应用领域，将ＦＣＭ算法与图像分割中
的其他相关理论相结合，给出了 ＦＣＭ理论面向图像分
割的主要发展方向如下．

（１）ＦＣＭ算法与超像素技术相结合［５７］．由于超像
素方法［５８］能够有效简化图像的纹理特征并保留图像中

目标的结构信息，因此未来将超像素与ＦＣＭ算法相结

７８７１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

合将会成为快速图像分割算法的主流方向．
（２）ＦＣＭ算法与稀疏理论相结合［５９，６０］．由于稀疏理

论能够学习到图像的本质特征，对图像分割具有指导

意义，因此把图像特征提取和 ＦＣＭ分类进行联合改进
将会成为未来的研究热点．

（３）ＦＣＭ算法与深度学习相结合［６１，６２］．由于深度神
经网络具有较好特征表达能力，因此通过结合 ＦＣＭ算
法的全局模糊特性，进而实现更快、更有效的图像分割

算法将会成为未来的研究热点．
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