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摘   要：针对传统模糊C-均值聚类(FCM)算法难以对噪声图像进行分割的问题，该文提出一种快速自适应非局部

空间加权与隶属度连接的模糊FCM抗噪图像分割算法。首先，利用一种非局部空间信息快速计算方法，将以图像

所有像素为循环的原始非局部信息计算方法，改为以搜索窗口尺寸为循环，利用空间位移图像与递归高斯滤波的

计算方法，克服非局部空间信息计算复杂的问题；其次，计算原始图像与非局部信息项的差值的平方，将其作为

非局部信息项的自适应权重，并将差值的平方作倒数变换，作为原始图像的自适应权重；最后，将每个聚类簇中

所有像素隶属度之和的对数平方加入目标函数的分母，形成隶属度连接，减少目标函数迭代次数。含噪人工与自

然图像分割实验表明，该算法在分割准确度、平均交并比、归一化互信息、运行时间与迭代次数等性能方面优于

其他几种FCM算法。
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Abstract: Considering the problem of the low anti-noise performance when Fuzzy C-Means clustering (FCM)
algorithm is applied to image segmentation, a FCM clustering algorithm with fast and adaptive non-local spatial

constraint and membership linking is proposed in this paper. Firstly, in order to increase the computing speed

of non-local spatial term, a fast method is proposed by modifying the loop based on all pixels in an image into a loop

based on search window and by utilising spatial shift image and recursive Gaussian filter. Next, the squared

difference between original image and non-local spatial term is calculated as adaptive weight of non-local

information term. The squared difference is reciprocally transformed as adaptive weight of the original image.

Finally, the membership linking is established to reduce the iteration steps before convergence by adding the

square of the sum of all the membership degrees in every cluster in logarithmic form as the denominator of the

objectvie function. Experiments on noisy artificial and natural images prove that this proposed algorithm has

superior performance in terms of Segmentation accuracy, mean intersection over union, normalized mutual

information, running time and iteration steps.

Key words:  Noisy Image Segmentation; Fuzzy C-Means clustering (FCM); Non-local spatial information;

Adaptive constraint; Membership linking

1    引言

图像分割是一种将图像划分成若干个具有相似

或相同特征(包括亮度、颜色、纹理等等)区域的重

要过程。近年来，针对不同的应用场合，出现了多

种图像分割算法[1–5]，其中，聚类方法[6]已广泛应用

于图像分割领域 [7 ]。模糊C-均值聚类(Fuzzy C-

Means clustering, FCM)算法是一种基于模糊集合

理论[8]的软聚类算法，与硬聚类算法不同，每个数

据点对所有聚类簇均具有一定的隶属度，通过数次

迭代，找出目标函数的最小值，输出此时每个数据
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点最大隶属度所在的聚类簇。虽然FCM聚类算法

对无噪图像具有良好的分割性能，但其没有考虑像

素以外的信息，对噪声图像分割效果有待提高。为

此，国内外学者提出了许多FCM算法的变体，文

献 [9]提出了一种抑制式FCM算法(Suppressed

FCM, S-FCM)，通过竞争学习机制，奖励隶属度

最大的聚类簇，惩罚其他聚类簇，加快目标函数收

敛速度并保持聚类效果；文献[10]针对噪声图像分

割问题，提出了一种引入空间邻域限制项的

FCM算法(Bias Corrected FCM, BCFCM)用于脑

部医学图像分割，通过邻域空间限制项，对噪声具

有一定鲁棒性；文献[11]提出了一种广义FCM算法

(FCM with Generalized Improved Fuzzy Partitions,

GIFP-FCM)，在FCM的目标函数添加了一个隶属

度限制项，提高了聚类簇的分类效果，同时也提高

了收敛速度；文献[12]提出了一种新的局部信息限

制项，并将其加入FCM目标函数中，提出了一种

模糊局部信息的FCM算法(Fuzzy Local Information

C-Means, FLICM)，对噪声图像的分割效果较

好；文献[13]针对仅考虑图像局部信息还不足以得

到良好分割效果的问题，利用图像非局部信息与文

献[14]提出的目标函数，提出了非局部空间信息

FCM算法(FCM with Non-Local Spatial information,

FCM-NLS)，从而更加有效地利用图像信息；文

献 [15]提出了自调节非局部空间信息FCM算法

(FCM with Self-tunning Non-Local Spatial

information, FCM-SNLS)，可使不同像素自动获

取到最合适的滤波参数，提高了算法灵活性与鲁棒

性；文献[16]将抑制式FCM算法与对隶属度的直觉

模糊集结合，去除了抑制式FCM算法参数，应用

非局部空间信息，提出了一种抑制式非局部空间直

觉FCM算法(Suppressed Non-Local Spatial

Intuitionistic Fuzzy C-Means, SNLS-IFCM)；文

献[17]提出2元拓扑子空间属性相似度定义，给出了

一种基于属性空间相似性的FCM算法(FCM based

on Similarity of Attribute Space, FCM-SAS)，利

用了隶属度与聚类中心的样本属性特征信息，改进

了聚类准确度。基于核方法的FCM算法是一种重

要的方法。核方法将低维中难以线性分类的数据映

射到高维中，从而在高维实现对数据的线性分类。

文献[18]在文献[12]提出的FLICM算法基础上，将

核方法代替欧氏距离，给出了一种新的模糊因子，

提出了核加权FLICM (Kernel Weighted FLICM,

KWFLICM)算法。文献[19]在KWFLICM算法模糊

因子中的约束因子基础上，提出了一种新的加权图

像用于约束项中，利用核方法代替欧氏距离实现模

糊聚类，给出了自适应约束核FCM算法(Adaptively

Regularized Kernel-based Fuzzy C-Means, ARK-

FCM)。文献[20]在KWFLICM的基础上，将聚类

对象扩展到了多维数据，通过对每个维度的数据与

邻域进行排序与考虑，实现了对多维数据的核方法

聚类，给出了广义KWFLICM算法(Generalized

KWFLICM, GKWFLICM)。
本文提出一种快速自适应非局部加权与隶属度

连接的FCM聚类算法(Fast and Adaptive Non-local
Fuzzy C-Means with Membership linking, FAN-
FCM_M)用于噪声图像分割。首先，采用了一种

快速计算方法计算非局部空间限制项；其次，利用

非局部空间信息限制项，将像素的局部与非局部信

息组合在一起，添加到FCM聚类算法的目标函数中；

然后，提出了一种隶属度连接机制，将某个聚类簇

中的所有像素联系在一起，减少目标函数收敛所需

迭代次数；最后，计算像素与像素对应的非局部空

间限制项之间的差值的平方，再通过倒数变换，得

到原始图像像素与非局部空间限制项的权值。

2    相关工作

2.1  FCM聚类算法

FCM聚类算法通过多次迭代，使目标函数收敛，

将数据向量指定到合适的聚类簇中，目标函数为

JFCM =

K∑
i=1

N∑
j=1

um
ij∥yj − ci∥2,

K∑
i=1

uij = 1 (1)

yj j N K

uij yj i

m uij ci i

其中， 是第 个数据点， 是数据点的个数， 是

聚类簇的个数， 是 对第 个聚类簇的隶属度，

是 的权重指数，通常为2,  是第 个聚类簇的聚

类中心。通过拉格朗日乘数法，式(1)通过式(2)
和式(3)最小化

uij =

[
K∑
r=1

(∥yj − ci∥/∥yj − cr∥)2/(m−1)

]−1

(2)

ci =

N∑
j=1

um
ijyj

/ N∑
j=1

um
ij (3)

ε

ε

uij

设置目标函数迭代误差 ，当本次迭代的目标函数

值与前一次迭代的数值差小于 时，输出此时所有

数据点的隶属度 ，完成聚类。

2.2  非局部空间信息

Gij

为充分发掘图像冗余信息，根据文献[21]，非

局部空间限制项 可写为

Gij=βum
ij

∥∥∥∥∥∑yq∈Wj

q ̸=j

yq

· exp
(
−∥N (yq)−N (yj)∥22,σ/h

2
)
−ci

∥∥∥2/Zj (4)
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Zj =
∑

yq∈Wj

q ̸=j

exp
(
−∥N(yq)−N(yj)∥22,σ/h

2
)

Wj j yj (2S + 1)× (2S + 1)

S N(yq) N(yj)

yq yj (2s+ 1)× (2s+ 1) ∥N(yq)−
N(yj)∥22,σ N(yq) N(yj)

σ h β

其中， ，

为第 个像素 的 搜索范围，

远小于图像的长或宽， 和 分别为以

和 为中心的 邻域，

为 和 的高斯加权欧氏距离，

为高斯函数标准差， 为平滑程度参数， 为非局

部空间限制项的权重。对于彩色图像，分别计算其

每个通道的非局部空间限制项。

3    本文算法

传统FCM算法对噪声较为敏感，难以分割噪

声图像。本文算法利用了隶属度连接机制，减少迭

代次数，考虑了图像中的冗余信息，利用快速算法，

构建非局部空间信息限制项，添加到目标函数，最

后对原始图像与非局部空间限制项进行加权，提出

一种自适应加权方式，提高权重的灵活性。

3.1  隶属度连接

Mi =
∑N

j=1
uij

Mi

J =
∑K

i=1

∑N

j=1
um
ij∥yj − ci∥2

/∑N

j=1
uij

N Mi

Mi

Mi =

ln
(∑N

j=1
uij + 1

)
Mi∑N

j=1
uij ln

(∑N

j=1
uij + 1

)
Mi = ln2

(∑N

j=1
uij + 1

)
J =

∑K

i=1

∑N

j=1
um
ij∥yj − ci∥2/ln2(∑N

j=1
uij + 1

)

为了减少FCM聚类算法的迭代次数，利用了

一种隶属度连接机制。定义 ，将

添加到FCM目标函数分母位置，得到目标函数

。对于较

大尺寸的图像，像素总数量 较大，即 较大。

为了避免除以较大 后目标函数过小，目标函

数提前收敛，产生较差分割结果，令

，考虑对数函数的变化规律，

可以减小，避免目标函数提前收敛。然而，当

较大时， 的变化会比较

小，对此，定义 ，最后，

目 标 函 数

。

3.2  非局部空间限制项的快速计算

Gij ci

Gij

Gij = βum
ij

∥∥yj − ci
∥∥2 yj =

∑
yq∈Wj

q ̸=j

yq

exp
(
−∥N(yq)−N(yj)∥22,σ/h

2
)
/Zj

yj yj

H ×W × (2S + 1)2 × (2s+ 1)2

观察非局部空间限制项 ,  所在括号中前

面的部分只与图像中的像素有关，则可将 表示

为 ， 其 中

，由此可将所有

在聚类之前提前完成计算。对于所有 的计算，

总计算步骤数为 。为

了提高运算速度，可将整幅图像逐像素循环，修改

为搜索区域逐像素循环。

I(x, y)

I(x+ τ1, y + τ2) Sd
首先，直接计算原始图像 与其空间平移

图像 的差值平方

Sd = [I (x, y)− I (x+ τ1, y + τ2)]
2
,−S ≤ τ1 ≤ S,

− S ≤ τ2 ≤ S, τ1与τ2不同时为0 (5)

I(x+ τ1, y + τ2) I(x, y)

Sd Sd

(2S + 1)2 − 1

I(x, y)

其中， 中每个像素均为 中每

个像素搜索区域中的像素，由于计算像素差值无先

后顺序，因此 的计算可以并行处理。对 进行高

斯滤波，可将循环减少到 次。修改后

的原始图像非局部空间信息 为

Ī(x, y) =

S∑
τ1=−S

S∑
τ2=−S

I (x+ τ1, y + τ2)

· exp
{
−Gaussσ

(
[I (x, y)

−I (x+ τ1, y + τ2)]
2
)
/
(
h2SN

)}
/Z (6)

Z =
∑S

τ1=−S

∑S

τ2=−S
exp

{
−Gaussσ

(
[I(x, y)

−I(x+ τ1, y + τ2)]
2
)
/
(
h2SN

)}
SN

(2s+ 1)2 Gaussσ(�) (2s+ 1)×
(2s+ 1) σ

s = 3

其中

,  为邻域窗的像素

个数，即 ,  表示邻域窗为

， 标 准 差 为 的 高 斯 滤 波 ， 一 般 令
[21]，·表示矩阵对应元素相乘。为了提高高斯

滤波速度，文献[22]提出可利用差分方程递归操

作，以线性复杂度实现7×7滤波窗的高斯滤波器。

给出的差分方程为

w[n] = [1− (b1 + b2 + b3)/b0] in[n] + (b1in[n− 1]

+b2in[n− 2] + b3in[n− 3]) /b0 (7)

out[n] = [1− (b1 + b2 + b3)/b0]w[n] + (b1w[n+ 1]

+b2w[n+ 2] + b3w[n+ 3]) /b0 (8)

q =

{
0.98711σ − 0.9633, σ ≥ 2.5
3.97156−4.14554

√
1− 0.26891σ, 0.5≤σ≤2.5

其中， b 0=1 . 57825+2 . 4 4413 q+1 . 4281 q
2+

0.422205q3, b1=2.44413q+2.85619q
2+1.26661q3,

b2=–(1.4281q
2+1.26661q 3), b3=0.422205q

3 ,

in[n]

n out[n]

in[n] w[n]

in[n] w[n]

H ×W×[(2S + 1)2 − 1]

表示图像某一行(列)从左到右(从上到下)方向

的第 个像素， 表示该像素高斯滤波后的值，

对于式(7)与式(8)中 和 中的越界像素，分别

由复制 和 的边界像素得到。对于一幅图

像，首先在图像的行(列)方向上，从左到右(从上

到下)执行式(7)和式(8)，再在列(行)方向上从上到

下(从左到右)执行式(7)和式(8)。由此，非局部空

间信息的计算步骤数只有 ，

达到了快速计算目的。

3.3  本文算法目标函数

为了充分利用图像自身信息，提出一种自适应

非局部限制项加权方法，目标函数为
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JFANFCM_M =

K∑
i=1

N∑
j=1

um
ij

D∑
z=1

·
(
αjz∥yjz − ciz∥2 + βjz

∥∥yjz − ciz
∥∥2)

/
ln2

 N∑
j=1

uij + 1

,

K∑
i=1

uij = 1 (9)

αjz βjz

yjz z

D αjz

βjz

其中， 和 分别为FCM与非局部限制项的权

重， 是非局部限制项中第 个通道的第j个像

素， 为图像通道数。当图像噪声较大时， 要较

小， 要较大，从而使非局部限制项较大影响分

割结果，并只在一定程度上保持噪声图像的一些细

节，反之亦然。

z yjz

|yjz − yjz| 1/|yjz − yjz|
1/|yjz − yjz| |yjz − yjz|

|yjz − yjz|
(yjz − yjz)

2

1/(yjz − yjz)
2

(yjz − yjz)
2 k > 0

αjz = 1/[k(yjz − yjz)
2] βjz = k(yjz − yjz)

2

对于图像的第 个通道，像素点 被噪声污染

较严重时， 较大， 较小，则

可将 和 分别作为原始图像与

非局部限制项的权重。为了增大不同 之间

的差别，对其平方，得到 。在本文中，

所有像素均归一化0～1，为了避免 永

远大于 ，增加一个常数 相乘，得

到 ,   。令

αjz ≤ βjz 1/[k(yjz − yjz)
2] ≤ k(yjz − yjz)

2, k > 0

⇒ k2(yjz − yjz)
4 ≥ 1, k > 0⇒

∣∣yjz − yjz
∣∣ ≥ 1/

√
k

k > 0
∣∣yjz − yjz

∣∣ ≥ 1/
√
k αjz ≤ βjz∣∣yjz − yjz

∣∣ < 1/
√
k αjz > βjz yjz yjz

max(yjz − yjz) = 1 k > 1

αjz βjz

，有

,

，可得，当 时， ，

当 时， ，又 和 均

取0～1，则 ，则取 。从而，

所有 和 大小关系不唯一。

αjz βjz

eps αjz = 1/[k(yjz − yjz)
2+eps]

βjz = k(yjz − yjz)
2+eps |yjz − yjz|

∆I = k(I − I)2+eps

JFANFCM_M

为了避免 分母为0,  为0，分别为其添加

一个很小的数 ，则有 ,

。考虑到 仅与噪

声图像和非局部限制项中的像素有关，则可以在迭

代之前计算。令 ，则目标函数

可最终表示为

JFANFCM_M =

K∑
i=1

N∑
j=1

um
ij

D∑
z=1

(
∥yjz − ciz∥2/∆yjz

+∆yjz
∥∥yjz−ciz

∥∥2)/ln2
 N∑

j=1

uij + 1

,

K∑
i=1

uij = 1 (10)

∆yjz ∆I z j其中， 是 第 个通道的第 个值。

uij ciz使用拉格朗日乘子法，得到 和

uij =


K∑
r=1



D∑
z=1

(
∥yjz − ciz∥2/∆yjz +∆yjz

∥∥yjz − ciz
∥∥2)/ln2

 N∑
j=1

uij + 1


D∑

z=1

(
∥yjz − crz∥2/∆yjz +∆yjz

∥∥yjz − crz
∥∥2)/ln2

 N∑
j=1

urj + 1





1/(m−1)


−1

(11)

ciz =

N∑
j=1

um
ijz

(
yjz/∆yjz +∆yjzyjz

)
/ N∑

j=1

[
um
ijz

(
1+∆yjz

2
)
/∆yjz

]
(12)

i j z uijz

uij ciz

uij

对于式(12),  和 不变， 变化时， 相同。通过

式(11)和式(12)更新 和 ，目标函数可最小化。

然后，输出合适的隶属度 ，最后，将每个像素

指定到隶属度最大的聚类簇中，完成图像分割。

本文算法步骤如下：

K

ε T k

h S σ

步骤 1　 初始化参数。设置聚类数目 ，迭代

误差 ，最大迭代次数 ，系数 ，平滑程度参数

，搜索窗半径 ，高斯标准差 ；

I步骤 2　计算每个图像通道的非局部空间信息 ；

[0, 1]步骤 3　将图像归一化到 ；

∆I步骤 4　计算差值图像 ；

uij

ciz

步骤 5　随机初始化隶属度 ，令所有聚类中

心 为0；
iter = 1步骤 6　令迭代次数 ；

ciz步骤 7　利用式(12)计算聚类中心 ；

uij步骤 8　利用式(11)计算隶属度 ；∑K

i=1

∑D

z=1

∥∥∥c(iter)iz − c
(iter−1)
iz

∥∥∥/(DK)

< ε iter > T

iter = iter+ 1

步骤 9　若

或 ， 则 返 回 所 有 隶 属 度 ； 否 则

，返回步骤7；
步骤 10　将每个像素归类到隶属度最大的

簇，完成图像分割。

4    实验结果与分析

d I

[0, 1] I d

d

d

I [0, 255]

为了验证算法的有效性，采用人工与自然图像

进行测试，并将实验结果与FCM,FLICM[12], FCM-
NLS[13]和SNLS-IFCM[16]进行对比。本节所有实验

均采用高斯白噪声、椒盐噪声与均匀分布乘性噪声

的混合噪声污染图像。添加混合噪声的步骤为：指

定一个数字 ；将图像 的类型转换为双精度，并归

一化到 范围内；对 所有通道添加0均值， 标

准差的高斯白噪声；添加密度为 的椒盐噪声；添

加0均值， 标准差的均匀分布乘性噪声；将图像

归一化到 ，并转换为无符号8位整型。

100× d%实验中使用的噪声均描述为 混合噪

声。先对人工图像，再对自然图像分割结果进行指

174 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



标分析。指标采用分割准确度(Segmentat ion
Accuracy, SA)、平均交并比(mean Intersection over
Union, mIoU)、归一化互信息(Normalized Mutu-
al Information, NMI)、算法运行时间与迭代次数

SA =

K∑
i=1

Ai ∩ Ci

/ K∑
j=1

Cj (13)

mIoU =
1

K

K∑
i=1

(Ai ∩ Ci)/(Ai ∪ Ci) (14)

Ai i

Ci i SA

mIoU I1

I2

其中， 是分割结果中第 个聚类簇的像素集合，

是参考图像中第 个聚类簇的像素集合。 与

较大，表明分割效果较好。对于灰度图像 和

灰度图像

NMI = 2MI (I1, I2)/[H (I1) +H (I2)] (15)

I1 I2 MI(I1, I2) I1 I2

H(I1) H(I2) I1 I2 NMI

其中， 和 尺寸相同， 表示 和 的互信

息， 和 分别表示 和 的熵。 越

大，分割结果越好。

m = 2 ε = 10−4 eps = 10−20 T = 100

7× 7

41× 41 h = 50 β = 10

17× 17 h = 7 σ = 4 k = 2500

设置 ,   ,   ,   。

设置FLICM的邻域尺寸为3×3。设置FCM-NLS和
SNLS_IFCM的邻域窗口为 ，搜索窗口为

,  ，非局部限制项权重 。设置

本算法的搜索窗口为 ,  ,  ,  。

4.1  人工图像分割实验

256× 256分割人工灰度图像图1(a)，尺寸为 像

K = 4

素，分别加入5%, 10%, 15%和20%混合噪声，聚类

数目 。图1表示5种算法对含5%混合噪声人工

图像的分割结果，5种算法对含混合噪声人工图像

的定量指标结果如表1所示。

实验结果表明，FCM算法的分割速度最快，

分割效果较差；FLICM算法的迭代次数最多，不

容易收敛，由于考虑了局部空间信息，分割结果相

对FCM有了一定改善；FCM-NLS和SNLS-IFCM
算法使用了原始非局部空间信息，运行时间较长，

另外，由于后者考虑了直觉模糊集和隶属度竞争惩

罚，分割效果优于前者。在含5%混合噪声情况下，

SNLS-IFCM算法的迭代次数和运行时间与FCM-
NLS算法的相比较少，但随着混合噪声增加到

10%以上，SNLS-IFCM算法的收敛速度慢于FCM-
NLS算法。本文算法的分割结果均优于其他对比

算法，说明了本文算法的良好分割能力与细节保持

能力。

4.2  自然图像分割实验

对灰度自然图像在噪声下进行分割实验，按图

像复杂性从小到大，原始图像分别为齿轮图像(尺
寸为263×264像素)、#42049, #86016和#118035，
其中后3幅图像来自Berkeley图像分割数据集，尺

寸为481×321像素。分别为4幅图像加入5%, 10%,
15%和20%混合噪声。图2—图5和表2给出了5种算

表 1  5种算法对含不同混合噪声人工图像的分割结果

分割指标 SA(%) mIoU(%) NMI(%) 运行时间(s) 迭代次数

噪声大小(%) 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20

FCM 55.09 43.77 31.21 28.21 52.65 48.48 35.41 30.41 25.34 14.42 9.09 7.13 0.48 0.63 0.67 0.69 18 36 32 35

FLICM 89.54 70.89 60.00 52.08 84.95 64.25 55.16 49.51 73.32 50.10 38.71 30.90 7.52 7.94 7.23 8.02 108 125 106 130

FCM-NLS 96.83 91.48 76.26 59.43 96.35 87.40 68.46 47.80 85.93 76.97 53.63 38.10 185.57 194.82 195.57 195.14 24 33 47 47

SNLS-IFCM 97.66 92.23 77.04 61.02 96.67 88.75 70.12 54.59 86.00 79.18 57.83 40.13 184.12 196.07 196.40 196.83 17 40 51 73

本文算法 98.02 97.30 95.26 90.12 97.70 95.54 92.40 86.71 92.23 89.88 84.35 74.84 1.85 1.92 2.09 2.09 10 10 16 17

 

 
图 1 5种算法对含5%混合噪声人工图像的分割结果(K=4)

 

 
图 2 5种算法对含20%混合噪声齿轮图像的分割结果(K=2)
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法针对4幅自然图像的分割效果和定量指标对比。

表2中，对于每一种分割算法，从上到下分别为齿

轮图像、#42049, #86016和#118035在不同混合噪

声下的分割定量指标结果。

实验结果表明，由于FCM未考虑任何图像空

间信息，计算复杂度低，分割效果较差，分割速度

最快。在5%混合噪声下，除去FCM，各算法对二

分类图像的分割结果较相近。混合噪声强度增大

时，与其他4种算法相比，FLICM算法对三分类图

像的分割结果退化较大。SNLS-IFCM的分割结果

表 2  5种算法对含不同混合噪声图像的分割结果

分割指标 SA(%) mIoU(%) NMI(%) 运行时间(s) 迭代次数

噪声大小(%) 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20

FCM

90.58 81.82 74.57 70.88 82.60 68.88 58.82 54.41 54.99 31.42 17.80 12.32 0.18 0.20 0.15 0.18 15 16 16 18

71.56 63.16 58.74 55.83 51.16 42.74 38.74 36.26 15.74   7.56   4.50   3.02 0.46 0.44 0.35 0.22 23 21 16 11

61.87 57.51 54.04 51.51 40.96 36.52 34.03 32.04   8.19   3.27   2.22   1.33 0.37 0.58 0.28 0.34 18 19 14 16

55.87 49.23 46.77 23.50 36.50 30.73 28.12 12.35 19.45   9.96   6.11   4.11 1.02 0.76 0.52 0.70 35 25 17 23

FLICM

98.83 98.11 96.68 94.41 97.68 96.27 93.52 89.36 90.80 86.44 78.90 69.03 1.60 4.52 3.66 4.29 64 79 88 109

95.33 93.19 90.76 88.61 86.31 80.92 75.39 70.90 63.81 52.86 42.46 34.63 12.32 11.41 13.69 16.14 158 148 177 212

92.19 92.88 85.82 84.07 78.59 78.10 65.45 61.08 52.91 46.01 28.02 19.98 13.22 9.58 23.61 22.00 157 100 300 300

62.15 54.53 44.45 37.20 46.35 39.20 30.85 24.99 49.01 37.81 27.21 20.47 18.85 23.17 18.47 13.09 132 194 151 108

FCM-NLS

98.84 98.16 97.38 95.87 97.68 96.35 94.84 91.98 90.98 86.94 82.90 76.62 189.77 190.08 188.92 197.12 13 16 16 25

95.30 93.53 83.52 71.62 86.26 82.39 65.37 51.49 63.69 55.42 31.17 17.26 472.53 474.82 468.91 473.51 29 29 36 30

96.13 84.85 71.70 63.39 88.00 65.12 50.88 42.73 70.85 37.34 21.15 11.77 473.12 470.12 454.68 472.68 29 28 31 28

85.85 79.31 72.22 61.25 67.48 60.08 52.31 41.84 62.82 55.36 44.63 36.43 478.75 473.25 479.75 480.75 35 53 49 49

SNLS-IFCM

98.92 98.05 97.31 95.50 97.83 96.14 94.70 91.29 91.43 86.40 82.50 75.51 188.42 189.15 188.50 196.30 11 12 13 18

96.75 93.89 84.72 72.61 89.64 82.86 67.01 52.56 73.57 56.67 33.03 18.48 470.25 465.61 470.42 472.76 20 25 42 31

96.80 86.21 71.96 63.01 89.76 65.51 51.21 42.49 79.81 41.55 21.99 12.23 470.30 468.14 452.14 467.14 23 20 28 24

87.92 79.33 71.63 63.11 70.80 59.87 51.72 43.86 65.78 54.15 44.72 35.16 474.25 471.81 470.25 472.25 30 39 24 35

本文算法

99.23 98.26 97.40 96.89 98.12 96.55 95.19 93.90 92.07 87.70 83.54 81.32 1.75 2.06 1.90 1.80 6 6 6 8

98.89 94.36 94.34 93.40 96.04 84.55 83.45 82.15 87.01 61.06 58.27 55.88 4.53 4.41 4.78 4.44 7 12 14 13

98.97 97.72 97.46 91.87 96.31 92.34 91.38 78.10 87.79 78.32 75.44 53.15 4.53 5.51 4.53 4.37 7 10 7 11

90.71 87.40 87.82 79.06 72.75 66.27 67.85 60.03 69.84 65.58 63.13 54.46 4.86 4.37 4.81 4.92 9 7 9 17

 

 
图 3 5种算法对含10%混合噪声#42049的分割结果(K=2)

 

 
图 4 5种算法对含10%混合噪声#86016的分割效果(K=2)

 

 
图 5 5种算法对含5%混合噪声#118035的分割效果(K=3)
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与FCM-NLS相近，前者的迭代次数在总体上比后

者较少，由于使用了原始非局部空间信息计算方

法，两者分割时间均较长。FLICM算法的收敛速

度较慢。本文算法在5%混合噪声下的分割结果与

其他算法有较小优势。加入较大混合噪声，本文算

法分割结果均优于其他几种算法。

D = 3对于含噪RGB彩色图像，则 ，按照本文

算法的步骤即可完成分割。

4.3  时间复杂性分析

E

E n

E(n) n

f(n) f(n)/E(n) = a E(n) f(n)

首先计算算法目标函数的计算步骤表达式 ；

其次统一 中所有变量为变量 ，得到计算步骤函

数 ；最后令 趋向于无穷大，寻找一个辅助函

数 ，使 成立，则 与 同一

O[f(n)] a数量级， 是算法的时间复杂度，其中 是大

于0的常数。

H W K

iter k

S s

k × k

O(n6)

O(n6)

O(n4)

在表3中， 和 分别为图像的高和宽， 为

聚类数， 为迭代次数， 为FLICM算法的邻域

边长， 和 分别为非局部均值滤波器的搜索区域

边长与邻域边长的1/2。FLICM需要在每次迭代中

考虑每个像素与隶属度的 邻域，所以时间复

杂度为 , FCM-NLS与SNLS-IFCM算法都使

用了原始NLM滤波器，所以其时间复杂度主要

由NLM滤波器的时间复杂度所影响，为 。

表3表明，FCM算法与本文算法的时间复杂度较

低，为 。综上所述，本文算法的时间复杂度

较低。
 

表 3  5种算法的时间复杂度

分割算法 E计算步骤 E(n)计算步骤函数 时间复杂度

FCM H ×W ×K × iter n4 O(n4)

FLICM H ×W ×K × k2 × iter n6 O(n6)

FCM-NLS H ×W × (2S + 1)2 × (2s+ 1)2 +H ×W ×K × iter n2(n+ 1)4 + n4 O(n6)

SNLS-IFCM H ×W × (2S + 1)2 × (2s+ 1)2 +H ×W × (K − 1)×K × iter n2(n+ 1)4 + n4(n− 1) O(n6)

本文算法 H ×W × [(2S + 1)2 − 1] + (2×H ×W )×K × iter n2[(n+ 1)2 − 1] + 2n4 O(n4)

 

5    结束语

本文提出了一种快速自适应非局部空间加权与隶

属度连接的FCM聚类抗噪图像分割算法。针对FCM
算法难以分割噪声图像的问题，考虑了像素的非局

部信息，提出了一种基于空间位移图像与递归高斯

滤波的非局部信息快速计算方法和一种基于差值图

像平方倒数变换的自适应非局部信息加权方式，提

高了FCM抗噪性，将每个聚类簇中所有隶属度之

和对数形式的平方加入目标函数分母，给出了隶属

度连接机制，减少了FCM算法迭代次数。通过人工

合成图像与自然图像分割实验，相比FLICM算法、

FCM-NLS算法与SNLS-IFCM算法，本文算法的抗

噪性能较强，耗时较短，迭代次数较少，分割准确

度较高。而本文算法中的非局部空间信息需要3个
参数，计算复杂度也与搜索窗口大小有关，如何减

少参数，提高计算速度，将是下一步的研究目标。
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