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摘   要：针对传统的模糊C-均值(FCM)算法没有考虑图像像素的空间邻域信息，对噪声敏感，算法收敛较慢等问

题，该文提出一种抑制式非局部空间直觉模糊C-均值图像分割算法。首先，通过计算像素的非局部空间信息提高

抗噪能力，克服传统的FCM算法只考虑图像单个像素的灰度特征信息的缺陷，提高分割精度。其次，根据直觉模

糊集理论，通过“投票模型”自适应生成犹豫度作为抑制因子修正隶属度，提高算法的运行效率。实验结果表

明，该算法对噪声鲁棒性较强并且有较好的分割性能。
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Abstract: In order to deal with these issues of the traditional Fuzzy C-Means (FCM) algorithm, such as

without consideration of the spatial neighborhood information of pixels, noise sensitivity and low convergence

speed, a suppressed non-local spatial intuitionistic fuzzy c-means image segmentation algorithm is proposed.

Firstly, in order to improve the accuracy of segmentation image, the non-local spatial information of pixel is

used to improve anti-noise ability, and to overcome the shortcomings of the traditional FCM algorithm, which

only considers the gray characteristic information of single pixel. Secondly, by using the ‘voting model’ based on

the intuitionistic fuzzy set theory, the hesitation degrees are adaptively generated as inhibitory factors to

modify the membership degrees, and then the operating efficiency is increased. Experimental results show that

the new algorithm is robust to noise and has better segmentation performance.
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1    引言

图像分割在许多领域中都有广泛应用，如，医

学影像、卫星图像中定位物体、人脸识别、指纹识

别、交通控制系统等[1–5]。图像分割是把图像分成

若干个特定的区域并提取感兴趣目标的技术和过

程，使同一区域内的灰度、颜色、纹理和形状等特

征呈现相似性，不同区域的特征呈现明显差异，它

是由图像处理到图像分析的关键步骤。目前广泛使

用的图像分割方法有基于阈值的方法、基于区域的

方法、基于边缘的方法和基于聚类的方法等 [6–9]。

其中，基于聚类的分割算法至今仍是国内外学者研

究的热点，它是通过建立目标函数，采用迭代优化

的方式使图像像素得到最佳聚类，从而达到图像分

割的目的，模糊C-均值(Fuzzy C-Means, FCM)算
法是其中最常用的方法之一。但是，传统的FCM
算法在对样本(即像素)进行分割时，仅仅考虑像素

的灰度特征，忽略了像素的空间邻域信息，导致算

法对噪声较敏感，无法实现含噪图像的有效分割，

同时存在收敛速度慢等问题。

针对FCM算法存在的问题，国内外学者相继提

出了改进算法，取得了一定效果，但也发现了新的

不足。为了提高FCM算法的收敛速度，文献[10]利
用“竞争学习”的思想提出了抑制式模糊C-均值

(Suppressed FCM, SFCM)算法。该算法引入抑制

因子对最大隶属度进行奖励，对其他隶属度进行抑

制，从而加快收敛速度提高分割精度。但是抑制因

子需要人为设置，对分割效果影响较大。针对此问

题，文献[11]提出基于直觉模糊集的FCM(FCM based
on Intuitionistic Fuzzy Set, FCM-IFS)算法，通过

m-模糊补生成犹豫度自适应选取抑制因子，加快

算法收敛，但上述两种算法仍然没有考虑图像像素

的空间邻域信息，对于含噪图像无法获得满意的分

割结果。文献[12]在FCM基础上引入局部空间信息，

提出引入邻域空间限制项的FCM算法(FCM with
Spatial constraints, FCM_S)算法，但该算法计算

量过大。为了解决此问题，文献[13]提出了FCM_S1
和FCM_S2两种简化算法，对图像分别进行均值和

中值滤波再进行聚类，提高了算法的运算效率。但

对于含噪图像，图像像素的局部空间信息也可能会

因受到噪声污染而失去指导意义。为此，文献[14]
将非局部空间信息引入到FCM算法中，提出基于

非局部空间信息的FCM(FCM with Non-Local
Spatial information, FCM_NLS)算法，对噪声鲁

棒性较强，保留了更多的图像细节信息。

本文提出一种抑制式非局部空间直觉模糊C-均
值(Suppressed Non-Local Spatial Intuitionistic
Fuzzy C-Means, SNLS-IFCM)图像分割算法。该

算法是在FCM_NLS算法抗噪能力的基础上，结合

SFCM算法中“竞争学习”的思想提高算法的运行

效率，加快算法收敛。针对抑制因子的自适应选取

问题，本文使用直觉模糊集的概念，通过对“投票

模型”的分析得到犹豫度生成方法，实现对不同的

样本点自适应选取不同抑制因子的目的。由于这种

犹豫度生成方式来源于人类社会的群体行为模式，

并且不含任何参数，因此，与单纯依靠特定函数关

系和参数选取的犹豫度生成公式相比，更符合实

际。此外，该犹豫度生成不涉及任何参数，因此能

够减少因参数选择而产生的大量实验测试。实验表

明，所提算法与对比算法比较，对噪声鲁棒性更强，

具有更高的分割精度。

2    相关工作

2.1  模糊C-均值聚类算法

X = f 1; 2; ¢¢¢; ng
c

给定一幅灰度图像 ，将其

划分为 类，通过建立图像中像素点与聚类中心加

权相似度的目标函数，采用迭代优化的方法求目标

函数的极小值来确定最佳聚类，FCM算法的目标

函数为

JFCM =

nX
j=1

cX
i=1

uij
mdij

2;

s:t:
cX

i=1

uij = 1; uij 2 [0; 1] ;

1 · j · n; 1 · i · c (1)

m m = 2 dij =

k j ¡ ik j i

uij j i
uik

i

其中， 是隶属度的模糊因子，一般取 ; 
是样本点 到聚类中心 的欧氏距离；

是第 个样本点对第 个聚类中心的隶属度。利用

拉格朗日乘子法可推导出式(1)的隶属度 和聚类

中心 的计算公式

uij = 1

, cX
k=1

(dij=dkj)
2=m¡1

(2)

i =

nX
j=1

(uij)
m

j

, nX
j=1

(uij)
m

(3)

k i ¡ i¡1k < "通过设置迭代条件 终止迭代，得到

最终的隶属度矩阵。

2.2  抑制式FCM算法

p
upj = max fuijg

SFCM算法是根据“竞争学习”的思想，对最

大隶属度进行奖励，同时又抑制其他隶属度，从而

提高算法的收敛速度。通过式(2)计算隶属度矩阵

之后，对其进行修正。设第 个样本为最大隶属

度，即 ，修正公式为

upj = 1¡ ®
X
i 6=p

uij (4)
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uij = ®uij; i 6= p (5)

® 2 [0; 1]
® ® = 0:5

其中， 为抑制因子。在文献[15]中，抑制

因子 取固定值 。

2.3  非局部空间信息

j对于图像中的像素 ，其非局部空间信息采用

式(6)来计算

j =
X
p2Wr

j

wjp p (6)

Wr
j j r £ r

j wjp
¡
p 2 Wr

j

¢
j p

0 · wjp · 1
X

p2Wr
j

wjp = 1

j p°°° (Nj)¡ (Np)
°°°2

2;¾
¾ > 0

(Nj) j

s £ s Nj

其中， 表示以像素 为中心、大小为 的搜

索窗，即，对落在这个区域内的像素点进行加权求

和得到像素 的空间信息。 表示权值，

其取值依赖于像素 和像素 之间的空间相似度，且

满足 , 。需指出的是，

像素 和像素 之间相似度由加权欧氏距离的平方

计算，其中 是高斯核函

数的标准差， 表示以像素 为中心、大小为

的相似窗 上的灰度向量[16]。

Wr
j j

wjp

在搜索窗 内，与像素 具有相似邻域结构的

像素具有较大的权值，权值 定义如式(7)

wjp =
1
Zi

exp
µ
¡
°°° (Nj)¡ (Np)

°°°2

2;¾

.
h2
¶

(7)

h wjp

Zj

其中， 是控制权值函数 衰减的参数，被称之为

滤波程度参数， 是归一化常数，定义为

Zj =
X
p2Wr

j

exp
µ
¡
°°° (Nj)¡ (Np)

°°°2

2;¾

.
h2
¶

(8)

2.4  直觉模糊集

X = f 1; 2; ¢¢¢; ng A

传统的模糊集只考虑隶属度，而直觉模糊集是

对模糊集的扩展，把非隶属度也考虑其中。有限论

域 上的直觉模糊集 定义为

A = f( ; uA ( ) ; vA ( )) : 2 Xg (9)

uA : X ! [0; 1] vA : X ! [0; 1]

A
0 · uA ( )+vA ( ) · 1 ( 2 X) uA ( ) = 1¡
vA ( )

A ( )

A

其中， 和 分别称为直

觉模糊集 的隶属度函数和非隶属度函数，且满足

。 当

时，直觉模糊集退化为传统模糊集。为更好

地反映数据的不确定性和未知性，Atanassov[17]在

直觉模糊集的基础上引入犹豫度的概念 。元

素 对直觉模糊集 的犹豫度可表示为

A ( ) = 1¡ uA ( )¡ vA ( ) (10)
0 · A ( ) · 1显然， 。

3    抑制式非局部空间直觉模糊C-均值图像
分割算法

® ®

由于FCM算法没有充分利用像素的空间邻域

信息，分割精度不高，收敛速度较慢；SFCM算法

中的抑制因子 需要人为设定， 的取值直接影响

图像分割的结果。本文所提SNLS-IFCM算法是建

立在FCM_NLS算法基础之上，一方面考虑非局部

空间信息，充分利用图像的信息冗余特性[18]，这是

因为一个图像邻域所包含的信息比单个像素更多，

从而可以更充分地描述图像特征。利用邻域像素的

相似性提高对噪声的鲁棒性并保持对象间的结构信

息；一方面根据直觉模糊集理论，利用图像内像素

点的隶属度自适应求出犹豫度作为抑制因子，使不

同的样本点对不同类产生不同的抑制因子，加快算

法收敛。

3.1  直觉模糊集的生成

直觉模糊集(Intuitionistic Fuzzy Set, IFS)是
模糊集(Fuzzy Set, FS)的推广。在实际应用中，获

得IFS的常用方法是借助FS并利用特定的函数关系

生成IFS，本文选择以“投票模型”的方式生成IFS。

u ( )
1¡ u ( )

u ( ) ¢ (1¡ u ( ))
(1¡ u ( )) ¢ u ( )

在投票过程中，支持者和反对者的观点或思想

常常并存且互相影响，从而导致一部分参选人的观

念发生动摇，犹豫不决。设模糊集中 为隶属

度，代表支持的程度，则 可代表反对的程

度，也可看作持反对观点的人占全体的比例系数；

那么支持者受反对者观点影响，发生犹豫的人可表

示为 ；类似地，反对者受支持者观

点影响，发生犹豫的人也可表示为 。

因此可得IFS的犹豫度为[19]

( ) = 2u ( ) ¢ (1¡ u ( )) (11)

同时，可得新的隶属度和非隶属度

u¤ ( ) = u ( )2 (12)

v¤ ( ) = (1¡ u ( ))2 (13)

A¤因此，得到新的IFS
A¤ = f( ; u¤ ( ) ; v¤ ( )) j 2 Xg (14)

上述利用“投票模型”生成IFS，不涉及参数

选择，不会因为参数的人工选择而影响图像的分割

效果。同时，这种生成方式源自于人类的群体社会

行为规律，从而使得直觉模糊集的生成有了实际意

义，更加符合直观，便于理解。

3.2  SNLS-IFCM算法

ij

本文所提SNLS-IFCM算法是在FCM_NLS算
法基础上，考虑像素的非局部空间信息，同时根据

IFS的概念，利用式(11)生成犹豫度 ，使不同的

样本点对不同的类别自适应地生成抑制因子。其目

标函数定义为

J =
cX

i=1

nX
j=1

um
ij

°°° j ¡ i

°°°2

+¯

cX
i=1

nX
j=1

um
ij

°°° j ¡ i

°°°2
(15)

¯其中，参数 控制了非局部空间限制项的惩罚作
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j j用；对于像素 ，其非局部空间信息 由式(6)计算

所得。

uij i

利用拉格朗日乘子法得到新的隶属度函数

和聚类中心 的计算公式

uij =
1

cX
l=1

Ã
k j ¡ ik2+¯ k j ¡ ik2

k j ¡ lk2+¯ k j ¡ lk2

!1=(m¡1)
(16)

i =

nX
j=1

um
ij ( j+¯ j)

, nX
j=1

(1+¯) um
ij (17)

抑制式非局部空间直觉模糊C-均值图像分割算

法步骤如下：

c
" T ¯ h

r £ r s £ s

步骤 1　初始化参数。设置聚类数目 ，阈值

，最大迭代次数 ，参数 ，平滑参数 ，搜索窗

大小 ，相似窗大小 ；
(0)步骤 2　初始化隶属度矩阵 ；

步骤 3　利用式(6)计算非局部空间信息；

i步骤 4　利用式(17)计算聚类中心 ；

uij步骤 5　利用式(16)计算隶属度函数 ；

upj
0 = 1¡ ij

X
i 6=p

uij (18)

uij
0 = ij ¢ uij (19)

ij uij步骤 6　利用式(11)生成犹豫度 对隶属度

进行修正 °°° (k+1) ¡ (k)
°°° < "

k > T k = k+1

步骤 7　若 或者迭代次

数 ，则算法结束；否则 ，返回步骤4。

4    实验结果与分析

" = 10¡5

T= 300 h = 30 21£ 21
7£ 7 ¯ ¯ = 6

为验证本文算法的有效性，首先采用人工合成

图像进行分割性能的测试，再应用于Berkeley图像

进行测试。本文算法将与FCM, FCM-IFS和FCM_NLS
算法进行对比，以测试算法的分割效果。FCM-
I F S 算法中 m - 模糊补取 0 . 7 。本文算法和

FCM_NLS算法相关参数设置如下： ,
, ，搜索窗口大小为 ，相似

窗口大小为 ，空间信息限制项 均取 [20]。

4.1  分割性能测试

首先采用人工合成图像synthetic加入强度为

c = 4
Vpc

Vpe

0.02的高斯噪声进行分割实验。其中，聚类数目

。由于对比算法和本算法都是聚类算法，因

此采用划分系数(partition coefficient) 和划分熵

(partition entropy) 作为算法聚类有效性和分割

性能的评价指标[21]

Vpc =
1
n

cX
i=1

nX
j=1

u2
ij (20)

Vpe = ¡
1
n

cX
i=1

nX
j=1

(uij lg uij) (21)

其中，划分系数越大说明像素分类越明确，聚类效

果越好，算法的分割精度越高；划分熵越小，算法

的聚类性能越好。

Vpc Vpe

采用4种算法对synthetic进行分割，结果如图1
所示。通过对比可见FCM和FCM-IFS算法由于没

有考虑像素的空间信息，因此不具备抑制噪声的能

力，分割之后的图像依然存在大量噪点；FCM_NLS
算法和SNLS-IFCM算法都考虑了像素的非局部空间

信息，对噪声的抑制能力较好，分割结果更为理想。

但从表1可以看出，在 和 的对比中，SNLS-
IFCM算法略高于FCM_NLS算法，说明SNLS-
IFCM算法不仅具有良好的抑制噪声能力，同时保

留了更多的细节信息，分类更加准确。

4.2  Berkeley图像实验对比

c = 2
c = 3

本节利用Berkeley图库中的多幅图像，采用强

度大小为0.02的高斯噪声进行分割实验。其中，

#15088和#42049聚类数目 ;  #24063和
#118035聚类数目 。为进一步验证算法的有效

性，引入分割结果与原图的峰值信噪比(Peak Signal
to Noise Ratio, PSNR)和DICE系数(Dice Coeffi-
cient, DC)[22]作为算法的评价指标。其中，PSNR
是一种全参考的图像质量评价指标，PSNR值越

大，说明图像失真越少。对于图像A和B其PSNR
定义为

PSNR = 10 lg
¡¡

2l ¡ 1
¢
=MSE

¢
;

MSE =
1

mn

mX
i=1

nX
j=1

[A (i; j)¡ B (i; j)]2 (22)

DICE系数是图像分割中常用的相似性测度，

 

 
图 1 4种算法对synthetic的分割结果
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[0; 1]

本文使用理想分割图像(ground truth)和算法分割

结果之间的DICE系数来评价分割结果的优劣，其

值在 之间，越接近于1说明与ground truth越

重合。其定义为

DC = (2 (A \ B)) = (A+B) (23)

通过图2—图5可见，FCM算法和FCM-IFS算
法对噪声的抑制能力较差，分割结果不理想，这是

由于两种算法没有考虑任何的图像空间信息；

FCM_NLS算法在图像边缘区残留噪点较多，一些

细节区域分割效果较差，如图4(e)中灰色栏杆部分

分割不明显。通过表2可见，本文算法在划分系数

和划分熵依然保持一定优势，说明图像像素点归类

准确。需要指出的是DICE系数的对比中，本文算

法 虽 然 在 # 4 2 0 4 9 和 # 1 1 8 0 3 5 中 略 低 于

FCM_NLS算法，但在PSNR始终保持一定优势，

说明本文算法在保证分割结果较为理想的同时，图

像失真较小，像素点归类也更加准确，综合考虑，

本文算法相比于对比算法分割效果更为理想。

4.3  算法运行效率分析

本文所提SNLS-IFCM算法以FCM_NLS算法

为基础，考虑图像像素的非局部空间信息，因此对

含噪图像分割结果更为理想。由于FCM和FCM-

IFS算法未考虑任何图像像素的空间信息，对于含

噪图像分割效果较差，故不在此处比较。

下面，选取10幅Berkeley图像对SNLS-IFCM

和FCM_NLS算法的运行时间进行比较。如表3所

示，本文算法在大多数图像上的运行时间和迭代次

数都有所减少。另外，由表4可知，本文算法对上述10幅

图像在平均运行时间上稍快于FCM_NLS算法。且

本文算法根据“竞争学习”的思想，考虑到SFCM

算法存在人工设置参数的不足，利用直觉模糊集中

的“投票模型”自适应生成犹豫度作为抑制因子，

对隶属度矩阵进行修正，平均迭代次数明显减少。

表 1  4种算法对人工图像的分割结果指标

分割算法 Vpc Vpe

FCM 0.8449 0.3065

FCM-IFS 0.8431 0.3109

FCM_NLS 0.9223 0.1777

本文算法 0.9229 0.1765

 

 
图 2 4种算法对#15088的分割结果

 

 
图 3 4种算法对#42049的分割结果

 

 
图 4 4种算法对#24063的分割结果

 

 
图 5 4种算法对#118035的分割结果
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为说明噪声对算法运行效率的影响，选取图像

#15088和#24063，测试其在不同高斯噪声水平下

(强度大小依次为0.005, 0.01, 0.015, 0.02)，两种算

法的运行时间变化情况。如图6所示，与FCM_NLS
算法相比，本文算法的运行时间较短。综合比较，本算

法在运行效率方面较FCM_NLS算法有一定的改善。

由于本文算法考虑图像像素的非局部空间信

息，计算非局部空间信息需要遍历图像各像素点，

通过计算搜索窗内各像素与中心像素的相似度权

重，进而对搜索框内各像素点进行加权平均得到像

素的非局部空间信息，造成算法的运行时间过长。

同时，本算法在迭代的过程中考虑竞争机制，加入

了抑制因子的自适应计算，增加了单次迭代中的计

表 2  4种算法的分割结果指标

测试图像 分割算法 Vpc Vpe PSNR DC

#15088

FCM 0.8484 0.2535 3.2419 0.4046

FCM-IFS 0.8581 0.2397 3.2490 0.4316

FCM_NLS 0.9229 0.1502 8.0774 0.6364

本文算法 0.9245 0.1477 8.0832 0.6400

#42049

FCM 0.8992 0.1790 2.2577 0.8517

FCM-IFS 0.9010 0.1765 2.2609 0.8541

FCM_NLS 0.9267 0.1371 10.5479 0.8947

本文算法 0.9270 0.1369 10.5636 0.8937

#24063

FCM 0.7928 0.3778 4.0303 0.9239

FCM-IFS 0.7956 0.3740 3.9493 0.9259

FCM_NLS 0.8331 0.3262 7.1709 0.9707

本文算法 0.8371 0.3208 7.9568 0.9741

#118035

FCM 0.8382 0.2927 3.0429 0.9438

FCM-IFS 0.8377 0.2948 3.0053 0.9433

FCM_NLS 0.8410 0.2936 11.0120 0.9519

本文算法 0.8594 0.2693 11.7764 0.9487

表 3  强度0.02高斯噪声下两种算法运行时间对比

图像编号
FCM_NLS算法

 
本文算法

运行时间(s) 迭代次数 运行时间(s) 迭代次数

#15088 439.63 24

 

423.17 13

#42049 421.56 23 420.66 14

#24063 436.69 37 418.97 20

#118035 404.66 64 405.08 19

#3096 427.91 94 413.07 36

#135069 433.81 38 426.97 26

#8068 442.48 19 408.73 14

#113044 436.53 28 405.51 18

#27 420.28 37 409.27 23

#101027 427.13 27 408.06 25

表 4  强度0.02高斯噪声下两种算法平均运行时间对比

算法 平均运行时间(s) 平均迭代次数

FCM_NLS 427.54 41

本算法 414.77 24

 

 
图 6 #15088, #24063随噪声水平变化的运行时间对比
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算量。综合以上两点，是造成本算法运行时间依然

较长的主要原因。但是，由于采用了抑制因子的自

适应计算方式，使得本算法的迭代次数大幅降低，

从而使得本文算法在总体运行时间上，较FCM_NLS
算法有所改善。

5    结束语

本文提出一种抑制式非局部空间直觉模糊C-均
值图像分割算法，本文算法针对传统的FCM算法

没有考虑图像像素的空间信息，对噪声敏感，算法

收敛慢等缺点，考虑通过计算像素的非局部空间信

息达到提高抗噪性能的目的。在犹豫度生成方式

上，本文所提SNLS-IFCM算法通过“投票模型”

生成犹豫度源自人类的群体社会行为规律，更具有

实际意义，并且不含任何参数，相比于FCM_NLS
算法可以保留图像更多的细节信息。通过人工合成

图和Berkeley图库图像进行分割实验并进行定量分

析，表明SNLS-IFCM算法和对比算法相比，对噪

声鲁棒性强，同时分割效果良好。鉴于本文算法运

行时间依然较长，如何缩短算法的运行时间，提高

实时性将是下一步的研究目标。
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