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摘   要：现有的多目标进化聚类算法应用于图像分割时，往往是在图像像素层面上进行聚类，运行时间过长，而

且忽略了图像区域信息使得图像分割效果不太理想。为了提高多目标进化聚类算法的分割效果和时间效率，该文

将图像区域信息与部分监督信息引入多目标进化聚类，提出图像区域信息驱动的多目标进化半监督模糊聚类图像

分割算法。该算法首先利用超像素策略获得图像的区域信息，然后结合部分监督信息，设计融合区域信息和监督

信息的适应度函数，接着通过多目标进化策略对多个适应度函数进行优化得到最优解集。最后构造融合区域信息

与监督信息的最优解评价指标，实现从最优解集中选取一个最优解。实验结果表明：与已有多目标进化聚类算法

相比，该算法不但分割效果有所提升，而且运行效率得以提高。
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Abstract: When multi-objective evolutionary clustering algorithms are applied to image segmentation, the

image pixels are always utilized to be clustered. It results in a long running time. In addition, due to not

considering the image region information, the image segmentation effect is not ideal. In order to improve the

segmentation effect and time efficiency of the multi-objective evolutionary clustering algorithm, the image

region information and some supervised information are introduced into multi-objective evolutionary clustering.

Then a multi-objective evolutionary semi-supervised fuzzy clustering image segmentation algorithm driven by

image region information is presented. First, the region information of the image is obtained through the super-

pixel strategy. Second, two novel fitness functions are designed by introducing the supervised information and

region information. Third, the multi-objective evolutionary strategy is used to optimize these two fitness

functions to obtain an optimal solution set. Finally, an optimal solution evaluation index with region

information and supervision information is constructed and utilized to select an optimal solution from the

optimal solution set. Experimental results show the proposed algorithm outperforms comparison methods in

segmentation performance and running efficiency.
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1    引言

图像分割就是按照像素的灰度、颜色、纹理和

形状等特征把图像分成若干个具有独特性质的区

域，使得在同一区域内的特征具有相似性，不同区

域内的特征具有差异性，最后提取感兴趣目标的过

程[1]。现有的图像分割方法主要有以下几类：基于

阈值的分割方法[2]，基于聚类的分割方法[3]，基于

区域的分割方法 [ 4 ]等等。模糊C-均值聚类算法

(Fuzzy C-Means, FCM)[5]是图像分割中常用的方

法之一，通过引入隶属度来刻画数据与样本类别的

不确定关系，在图像分割中取得了良好的效果。传

统的模糊聚类算法属于无监督聚类，对解的搜索有

一定的盲目性。在实际中，有时获得数据的同时也

会得到一部分先验信息。半监督聚类就是将先验信

息引入到聚类算法中，改善了无监督聚类易陷入局

部最优的缺点。常用的半监督聚类方法有以下几类：

基于标记数据类别的方法[6]，基于约束的方法[7]和

基于距离的方法[8]等。2009年，Yasunori等人[9]将

监督隶属度引入到FCM中，提出半监督模糊C-均
值聚类算法(Semi-Supervised Fuzzy C-Means
clustering, SSFCM)。2012年，Yin等人[10]提出将

监督隶属度引入熵正则化FCM中，提出了熵正则

化半监督模糊聚类算法(Semi-supervised entropy
regularized Fuzzy C-Means clustering, eSFCM)，
避免了模糊因子人为确定问题。2016年，文献[11]
针对传统的图像处理和聚类算法在牙科X射线图像

分割中的性能问题，利用用户提供的附加信息作为

输入，提出了协同半监督模糊聚类框架，在牙齿图

像分割中取得了良好的效果。2017年，Son等人[12]提

出将空间限制引入到半监督模糊聚类中，提出了基

于空间限制的半监督模糊聚类算法(Semi-Supervised
Fuzzy Cluster ing a lgor i thm with Spat ia l
Constraints, SSFC-SC)。需指出，半监督模糊聚

类算法虽然利用样本的先验信息指导了聚类过程，

在一定程度上提升了聚类性能，但它和传统的模糊

聚类算法同样属于单目标优化问题，而且它仍存在

聚类数目需要人为指定的问题。

在实际应用中，图像分割问题往往需要从不同

角度去考虑，这就需要采用不同的分割准则，即它

属于多目标优化问题。近年来，群智能优化中的进

化算法已经被广泛的用于多目标优化问题的求解[13]。

多目标进化算法(Multi-Objective Evolutionary
genetic Algorithm, MOEA)的研究越来越受到人们

的关注，在图像分割领域取得了令人满意的结果[14]。

与传统的单目标聚类方法相比，基于多目标进化的

聚类算法改善了传统聚类方法易陷于局部最优和对

初始值敏感的缺点。此外，该类算法通过选取合适

的编码策略和适应度函数就可以实现聚类数目的自

动确定，减少了人为干预。2007年Handl等人[15]提

出了一个经典的多目标进化聚类算法(Multi-Objective
Clustering with automatic K-determination,
MOCK)，该算法同时优化总体偏差和连通性函数，

能够自动确定聚类数目。2011年，Mukhopadhyay
等人[16]采用类内紧致性和类间可分性函数作为适应

度函数，提出了多目标进化可变长遗传模糊聚类算

法(Multi-Objective Variable string length
Genetic fuzzy clustering Algorithm, MOVGA)，
并将其应用于脑部医学图像的分割。需指出，现有

的多目标进化聚类算法大多采用改进的非支配排

序遗传算法(Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm-II, NSGA-II)[17]作为优化框架，本文也

是采用NSGA-II作为多目标优化的框架。

已有的多目标进化聚类算法应用于图像分割

时，往往针对图像像素进行处理，运行时间较长，

且忽略了图像的区域信息，使得图像的区域保持不

好，分割结果不理想。为了解决这些问题，本文引

入图像的部分监督信息和区域信息，提出了图像区

域信息驱动的多目标进化SSFCM图像分割算法，

构造了融合图像区域信息的SSFCM有效性函数作

为优化的适应度函数，设计了融合图像区域信息的

SSFCM有效性函数作为评价指标用于最优解的选

取。实验结果表明，该算法的分割效果优于FCM,
SSFCM, SSFC-SC和MOVGA算法，且运行效率较

MOVGA算法有较大提升。

2    半监督模糊聚类

¹ujk

半监督模糊聚类利用已知类别标签的少量样本

指导模糊聚类过程。Yasunori等人[9]将监督隶属度

引入FCM中，提出了半监督模糊聚类算法(SS-
FCM)，其目标函数为

JSSFCM =

CX
j=1

NX
k=1

kujk ¡ ¹ujkkm k k ¡ jk2
(1)

k N C

j j m 2 [1;1)
m = 2 ujk k jXC

j=1
ujk = 1 ujk 2 [0; 1] 0 ·

XN

k=1
ujk

· N ¹ujk k j

k

¹u1k = 1; ¹u2k = 0; ¢¢¢; ¹uCk = 0XC

j=1
¹ujk · 1

其中， 表示样本点， 是样本个数， 是聚类数，

是第 类的聚类中心， 是加权指数，

一般取 。 表示样本 对第 类的隶属程

度，其满足 , , 

。监督隶属度 代表标记数据 对第 类的监

督隶属度，例如标记数据点 属于第1类，则监督

隶属度为 ；未标记的

数据点的监督隶属度为0，因此 。

j

由拉格朗日乘子法可以求出式(1)对应的聚类

中心 的迭代公式为
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j =

NX
k=1

jujk ¡ ¹ujkjm k

NX
k=1

jujk ¡ ¹ujkjm
(2)

ujk m > 1 m = 1
m > 1

隶属度 的更新公式分 和 两种情况分

别给出，当 时，计算公式为

ujk = ¹ujk +

1¡
CX

s=1

¹usk

CX
s=1

µ
k k ¡ jk
k k ¡ sk

¶ 2
m¡1

(3)

m = 1 ujk当 时， 的更新公式为

ujk =

8>><>>:
¹ujk + 1¡

CX
j=1

¹ujk; j = arg min
s
k k ¡ sk2

¹ujk ;

(4)

3    基于图像区域信息的多目标进化半监督
模糊聚类图像分割

3.1  图像区域信息的获取

[l; a; b; ½; µ]

[½; µ]

常见的聚类算法应用于图像分割时，一般是在

像素层面进行聚类，算法运行时间长，而且忽略了

图像的区域信息。本文采用超像素策略来获得图像

的区域信息。Ren等人[18]最早提出超像素概念，它

是指具有相似特征(颜色、纹理、位置等)的像素构

成的区域。Achanta等人[19]基于梯度下降提出了简

单线性迭代聚类(Simple Linear Iterative Cluster,
SLIC)算法。SLIC主要思想是将RGB彩色图像转

化到CIELAB颜色空间，提取CIELAB色彩与空间

的特征向量 ，其中 [ l ,  a ,  b ]为像素的

CIELAB颜色， 为像素位置，以此构造相似性

度量标准，而后对图像像素进行局部聚类。与其他

超像素相比，SLIC算法更加高效、简单、易于实

现，呈现出更好的边缘贴合度，生成的超像素紧凑

而均匀。

K = f 1; 2; ¢¢¢; Kg

k

本文首先采用SLIC算法对图像进行超像素分

割，获得 个超像素区域： ，

然后利用超像素区域内的颜色和位置信息提取该超

像素区域的特征。对于第 个超像素区域，其特征

按照式(5)计算[20]

k =

X
p2 k

w
¡

p; me

¢
pX

p2 k

w
¡

p; me

¢ (5)

p其中， 表示该超像素区域中像素点p的3维LAB

me

w
¡

p; me

¢
颜色分量， 表示超像素区域的中值像素点me的
3维LAB颜色分量。像素点p和me之间的权重

计算为式(6)

w
¡

p; me

¢
=Dpme£ Spme (6)

Dpme=1¡
·q
(½p¡ ½me)

2+(µp¡ µme)
2
Á

µ
max
t2 k

q
(½me¡ ½t)

2 + (µme¡ µt)
2 +

p
X
¶¸

(½; µ)

Spme = e¡
¯̄

p¡ me

¯̄2
=±2

±

= f 1; 2; ¢¢¢; Kg

在式(6)中，

表示位置

权重[21]，其考虑了超像素区域内的位置信息，超像

素区域内的像素点p距离me越近，其权重越高，其

中 表示超像素区域中像素点的坐标，X表示超

像素中像素点的个数。 是颜色

权重[20]，考虑了超像素区域内的颜色信息，超像素

区域内像素点p与me颜色信息越接近，权重越高，

其中， 表示该超像素区域的颜色特征方差。获得

图像的超像素区域特征 以后，

本算法利用超像素的区域特征驱动多目标进化半监

督模糊聚类。

3.2  融合区域信息的半监督模糊适应度函数的计算

J

S

M

在多目标进化聚类算法中，适应度函数对应所

求优化问题的目标[22]，因此，适应度函数的有效性

是影响算法性能的关键因素之一。本文构造2个适

应度函数，分别是融合区域信息和部分监督信息的

类内紧致性函数 和融合区域信息的类间分离性函

数 。对图像进行画线标记获得部分监督信息，标

记的样本类别数记为 。

借鉴文献[12]，本文利用图像空间限制、区域

信息和部分监督信息构造类内紧致性函数J，实现

图像区域信息和外部监督信息的有效结合，其具体

计算公式如式(7)

J =

KX
k=1

CX
j=1

um
jk

³
k k ¡ jk2 + H 2

jk

´
KX

k=1

ujk

+

KX
k=1

CX
j=1

jujk ¡ ¹ujkjm k k ¡ jk2

KX
k=1

jujk ¡ ¹ujkj

(7)

k j

ujk

¹ujk

k

¹u1k = 1; ¹u2k = 0; ¢¢¢; ¹uCk = 0

其中， 为第k个超像素区域的特征， 是第j类聚

类中心， 表示第k个超像素区域到第j类聚类中心

的隶属度， 是标记的超像素到第j类聚类中心的

监督隶属度，例如标记的超像素的特征 属于第

1类，则监督隶属度为 ；
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XC

j=1
¹ukj · 1 Hjk k j

未 标 记 的 超 像 素 的 监 督 隶 属 度 为 0 ， 因 此

。 表示 与 之间的模糊距离，

其计算公式如式(8)

Hjk = k k ¡ jk2 ¡1¡ ®e¡SIjk
¢

(8)

SIjk其中， 为

SIjk =
NkX
i=1

d¡1
ki uji

. NkX
i=1

d¡1
ki (9)

uji

dki

d ¡1
ki

SIjk
Hjk

® 2 [0; 1]

®= 0

其中，Nk是第k个超像素的邻域窗内超像素的数目，

代表第k个超像素的邻域窗内第i个超像素到第

j类聚类中心的隶属度， 代表第k个超像素与其邻

域窗内第i个超像素之间的欧式距离，反函数 是

测量两个超像素之间的相似性， 表示第k个超像

素到第j类聚类中心的空间信息关系。 利用了超

像素区域的空间信息，使得在同一聚类的超像素区

域具有较高的相似性。式(8)中 是控制参

数，控制空间信息对同一聚类内超像素相似性的作

用大小。当 时式(8)退化为欧氏距离，即没有

考虑到空间信息。当m=2时，由拉格朗日乘子求得

类内紧致性函数J的隶属度为

ujk =
¡¸k + 2¹ujk k k ¡ jk2

2
³
2 k k ¡ jk2 + H 2

jk

´ (10)

¸k其中 为

¸k =

0@ CX
j=1

¹ukj k k ¡ jk2³
2 k k ¡ jk2 + H 2

jk

´ ¡ 1

1A
0@ CX

j=1

1

2
³
2 k k ¡ jk2 + H 2

jk

´
1A (11)

融合区域信息的类间分离性函数S为

S =
CX

j=1

CX
g=1;g 6=j

¹m
jg k j ¡ gk2

(12)

¹jg j g其中， 表示聚类中心 相对于 的权重，计算

公式为

¹jg =

0B@ CX
s=1;s 6=j

µ
k j ¡ gk
k j ¡ sk

¶ 2
m¡1

1CA
¡1

; j 6= g (13)

根据类内紧致性和类间分离性函数的描述可

知，类内紧致性要尽可能小，类间分离性要尽可能

大，即适应度函数J越小越好，S越大越好。

3.3  染色体编码、种群初始化及进化策略

对聚类中心采用十进制编码，假设一个染色体

是由d维空间中的C个聚类中心所组成，则该染色

C£ d

= f 1; 2; ¢¢¢; Kg

体的长度为 。例如，3维特征空间中的两个聚

类中心(120.2, 124.2, 135.8)和(28.9, 37.6, 29.9)构
成的染色体为(120.2, 124.2, 135.8, 28.9, 37.6,
29.9)。聚类数目C在M到Cmax取值，其中，M为标

记样本的类别数，Cmax是聚类数目上限。初始聚类

中心是在超像素的区域特征向量

中随机选取产生。

Pc

Pm

vjd (1§ 2¾)£ vjd ¾

选择就是指从父代种群中按照某种方法选出个

体进入下一代种群的过程。本文选择方法采用的是

文献[16]中的拥挤二进制锦标赛选择方法，具体操

作是当2个个体属于不同的非支配排序等级时，选

择非支配等级低的个体；如果2个个体的等级相

同，则选择拥挤度大的个体遗传到下一代中。交叉

就是对需要配对的2个个体按照某种方法互相交换

部分基因产生新个体的过程。本文采用对聚类中心

编码，因此，染色体每个聚类中心是一个整体，交

叉点必须在两个聚类中心之间，以交叉概率 进行

交叉操作。具体操作步骤是：首先产生交叉点位

置，然后交换两条染色体交叉点后面的部分，产生

两个新染色体。变异是指将个体编码串中的某些值

用另外的值来代替，产生新个体的过程。本文以变

异概率 对染色体进行变异操作，第j类聚类中心

的第d维 变异后为 ，其中， 为[0,

1]上均匀分布的随机数，出现“+”或者“-”的概率是

相等的。文献[17]中提出的精英策略是NSGA-II的
特色部分之一，它将父代与子代的非支配解遗传到

下一代，其优点是确保最优解不会丢失。

3.4  融合区域信息和监督信息的最优解选取

本文算法进化到最后一代，会得到一个非支配

解集，从算法角度来说，这个集合中每一个解都是

最优的。然而，在实际中往往只需要一个最优解。

I指标[23]通常被用来作为多目标进化的选解指标。

本文把区域信息和部分监督信息引入I指标，提出

了融合区域信息和部分监督信息的有效性指数BI，
其定义如式(14)

BI (C) =
µ

1
C
£ E1

EC
£DC

¶p

(14)

可以看出，BI指标由3部分所构成：1/C, E1/EC和

DC，其中，C为聚类数目；EC度量了类内紧致性，

其值越小越好；DC度量了两个类之间的最大可分

性，其值越大越好；E1对于给定的数据集来说是一

个常数。因此，BI值越大，表明其对应的解越理

想。EC和DC具体计算公式如式(15)和式(16)

EC =

KX
k=1

CX
j=1

jujk ¡ ¹ujkj k k ¡ jk2
(15)
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DC =
C

max
g;j=1

k g ¡ jk2
(16)

在式(14)中，参数p控制了不同聚类结构之间的对

比，这里，p取值为2[16]。

3.5  算法流程

本文算法流程如下：

=

f 1; 2; ¢¢¢; Kg

步骤 1　对彩色图像进行SLIC算法得到若干超

像素区域，利用超像素区域内的颜色和位置信息计

算超像素区域对应的特征，得到特征集合

；

¹ujk

步骤 2　获得用户对图像的标记信息，构造部

分监督信息 ；

Pc Pm

Cmax

步骤 3　设置种群规模大小为pop，最大迭代

次数T。交叉概率 ，变异概率 ，自适应聚类数

目的最大上限 ；

= f 1; 2; ¢¢¢; Kg
步骤 4　产生初始化种群，在超像素的区域特

征向量 中随机选取pop个个

体，并设置迭代次数t=0；
步骤  5　按照式(7)和式(12)计算适应度函数值；

步骤 6　按照个体的2个适应度函数值，对所

有个体进行非支配排序[17,24]，得到个体的非支配等

级和拥挤距离；

步骤 7　进行选择、交叉、变异操作获得子代

种群；

步骤 8　将父代种群和子代种群合并进行精英

操作，得到下一代种群；

t > T步骤 9　判断迭代终止条件，如果 ，则

迭代终止，否则，t=t+1，执行步骤5；
步骤 10　利用BI指标进行最优解的选择，选

出最优个体，得到最终的聚类中心；

步骤 11　根据最终的聚类中心，获得超像素

区域的划分；

步骤 12　根据超像素区域的划分结果，得到

图像像素的最终划分结果。

4    实验结果分析

为了验证本文提出的区域信息驱动的多目标进

Cmax

化半监督模糊聚类图像分割算法的有效性，采用

Berkeley图像库[25]中的图像进行仿真实验。采用的

对比算法有FCM [ 5 ] ,  SSFCM [ 9 ] ,  SSFC-SC [ 1 2 ] ,
MOVGA[16]，其中FCM, SSFCM和SSFC-SC的聚

类数目是根据人工分割的标准图提前给定的，

MOVGA算法和本文算法的聚类数目是自适应确定

的，在实验中聚类数目的最大值 设置为10。

"

~®

Pc Pm

®

各个算法的参数设置如下：所有算法的模糊指

数m设置为2; FCM, SSFCM和SSFC-SC的最大迭

代次数设置为100，结束阈值 设置为10–6; SSFC-
SC中的参数 设为0.9；本文算法和MOVGA算法

最大代数设置为100，种群规模设置为50，交叉概

率 设置为0.9, 变异概率设置为0.1；本文算法

中的超像素区域数目K设置为300，适应度函数J中
的参数 取值为0.9, N1取值为25。

®4.1  参数 的讨论

®

® ®= 0

®

®

®

®

®

从式(8)可以看出，参数 控制空间信息对同一

聚类中超像素区域相似性作用的大小，直观来看，

值越大，空间信息的作用就越大。当 时，式

(8)变为欧式距离，即没有考虑超像素区域的空间

信息。为了验证 对算法性能的影响，从Berkeley
图像库中选取3幅图像进行测试，图1给出本文算法

获得的分割准确率[26]随着参数 变化的情况。可以

看出，当 参数取值为0.9时，3幅图像上获得的分

割准确率略高于 取其他值的情形。因此，在后续

分割实验中，本文算法的参数 取值为0.9。
4.2  Berkeley图像对比实验

为了测试提出算法的分割性能，本文从Berkeley
图像库中选取20幅彩色图像进行分割实验。表1给
出了所有算法获得的分割准确率，尽管FCM, SSFCM
和SSFC-SC算法的聚类数目已经人为指定，它们获

得的分割准确率在大多数情形下还是低于本文方法

自动分割获得的准确率；MOVGA算法由于在大多

数情形下无法获得正确的聚类数目，其分割性能通

常都不理想。

为了展示图像分割的视觉效果，在图2和图3中

 

 
®图 1 准确率随 变化折线图
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给出了所有算法在表1中两幅Berkeley图像上的分

割结果。对于#135069，其标准分割应为2类，从

图2可以看出，FCM的结果有较多错分；SSFCM
和SSFC-SC的分割结果在鸟尾巴处有部分丢失；

MOVGA算法没有自适应出正确的聚类数；本文算

法可以得到较为理想的分割结果。对于#124084，
其标准分割应为3类。从图3可以看出，FCM,
SSFCM, SSFC-SC和MOVGA算法都有错分，本文

算法虽然也有少量错分，但能较好地将花朵从背景

中分割出来。综合准确率统计和视觉效果可以发

现，本文算法由于考虑了图像的区域信息与监督信

息，获得了理想的分割性能。

与已有基于像素级的多目标进化聚类图像分割

算法相比，本文算法通过超像素区域特征的提取，

不但分割效果有所提升，运行时间也得以大大降

低。本文算法在20幅Berkeley图像上的平均运行时

间为97 s，多目标进化聚类图像分割算法(MOVGA)
平均运行时间为1739 s，可以看出本文算法运行效

率较MOVGA有较大提升。

5    结束语

本文提出了区域信息驱动的多目标进化半监督

模糊聚类图像分割算法，首先将图像经过超像素处

理获得它的区域信息，然后结合图像的监督信息，

表 1  各算法聚类准确率对比

图像 FCM SSFCM SSFC-SC MOVGA 本文算法

#3096 0.9859 0.9860 0.9865 0.5388 0.9931

#135069 0.7368 0.9926 0.9924 0.3301 0.9925

#118035 0.9342 0.9342 0.9337 0.9367 0.9523

#124084 0.7415 0.7418 0.8465 0.8678 0.9457

#86016 0.8394 0.8395 0.8568 0.6190 0.9811

#161062 0.8846 0.8847 0.8988 0.5711 0.9830

#260058 0.7893 0.7898 0.8301 0.3730 0.9904

#8068 0.9517 0.9518 0.9518 0.7112 0.9858

#113044 0.8381 0.8384 0.8395 0.2664 0.9330

#12003 0.7737 0.7735 0.8079 0.4421 0.8919

#296059 0.7397 0.7396 0.7400 0.6364 0.9284

#238011 0.8093 0.9565 0.9565 0.9566 0.9605

#101027 0.8839 0.8840 0.8850 0.5689 0.9024

#28075 0.4479 0.4456 0.5666 0.5873 0.9374

#24063 0.9675 0.9675 0.9696 0.9601 0.9737

#253036 0.6193 0.6195 0.6921 0.6443 0.9448

#42044 0.7524 0.7526 0.7572 0.7055 0.8595

#299091 0.6962 0.6964 0.7220 0.3360 0.9564

#113016 0.8164 0.8142 0.8843 0.7203 0.9426

#147091 0.9316 0.9317 0.9314 0.7781 0.9041

 

 
图 2 #135069分割结果图
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将区域信息与监督信息同时引入多目标进化聚类算

法的适应度函数和最优解的选取指标中，通过多目

标进化优化获得分割结果。实验结果表明本文算法

有效提高了分割效果，同时提高了运行效率。需要

指出的是，本文采用SLIC算法获得图像的区域信

息，在有些图像的边缘保持上效果不理想，如何获

得更有效的区域信息是下一步工作的重点。
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