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摘   要：截集式可能性C-均值(C-PCM)聚类算法将截集概念引入可能性C-均值(PCM)聚类算法中，明显改善了

PCM的聚类中心重合问题，并能够对噪声和奇异点的数据进行有效聚类，但该聚类算法对小目标数据聚类时仍然

存在聚类中心偏移的问题。针对此问题，该文将半监督学习机制引入C-PCM的目标函数中，通过部分先验信息

来指导聚类过程，提出半监督截集式可能性C-均值(SS-C-PCM)聚类算法。为了提高彩色图像的分割效率和分割

准确率，将差分进化超像素(DES)算法获得的图像空间邻域信息融入SS-C-PCM目标函数中，并利用彩色直方图

重构目标函数，以降低算法的计算复杂度，进而提出基于差分进化超像素的半监督截集式可能性C-均值(desSS-

C-PCM)聚类算法。通过人造数据和彩色图像分割的仿真并与多种相关算法进行对比，表明该文算法能够有效改

善小目标数据的聚类效果，提高算法的执行效率。
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Abstract: Cutset-type Possibilistic C-Means clustering (C-PCM) algorithm can significantly reduce the

coincident clustering phenomenon of the Possibilistic C-Means clustering (PCM) algorithm by introducing the

cut-set concept into the PCM. The C-PCM also has strong robustness to noise and outliers. However, the C-

PCM still suffers from the center migration problem for datasets with small targets. In order to solve this

problem, a Semi-Supervised Cutset-type Possibility C-Means (SS-C-PCM) clustering algorithm is proposed by

introducing the semi-supervised learning mechanism into the objective function of the C-PCM and utilizing

some prior information to guide the clustering process. Meanwhile, in order to improve the segmentation

efficiency and accuracy of color images, a differential evolutionary superpixel-based Semi-Supervised Cutset-

type Possibilistic C-Means (desSS-C-PCM) clustering algorithm is proposed. In the desSS-C-PCM, the

Differential Evolutionary Superpixel(DES) algorithm is used to obtain the spatial neighborhood information of

an image, which is integrated into the objective function of the semi-supervised C-PCM to improve the

segmentation quality. Simultaneously, the color histogram is used to reconstruct the new objective function to

reduce the computational complexity of the algorithm. Several experiments of artificial data clustering and

color image segmentation show that the proposed algorithm can effectively improve the clustering effect of

datasets with small targets and the execution efficiency compared with several related algorithms.
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1    引言

图像分割[1]是计算机视觉领域中的重要技术，

是后续进行图像分析与识别的基础，其目的是从图

像中将感兴趣的区域与其他部分进行分离并提取出

来。常规的图像分割方法包括：基于阈值的分割方

法[2]、基于区域的分割方法[3]、基于边缘的分割方

法[4]、基于聚类的分割方法[5]等。作为聚类图像分

割的常用方法，模糊C-均值(Fuzzy C-Means,
FCM)[6]对噪声点和奇异点非常敏感。这主要是缘

于该算法对隶属度有约束条件：要求各个样本点到

所有类的隶属度之和必须为1。
为解决FCM聚类算法对噪声敏感的问题，

Krishnapuram等人 [7 ]提出可能性C-均值(Possi-
bilistic C-Means, PCM)聚类算法，PCM聚类算法

放弃了FCM聚类算法中隶属度和为1的约束条件，

能明显改善FCM聚类算法的噪声敏感问题。然而

PCM聚类算法完全释放了类间关系，只有PCM目

标函数在全体聚类中心重合时才能获得真正的全局

最优解，导致PCM聚类算法非常不稳定，容易出

现聚类中心重合的问题[8,9]。除此之外，PCM聚类

算法还存在对初始化敏感、参数设置敏感等一系列

问题。为解决这些问题，学者对PCM聚类算法进

行了一些改进，Pal等人[10]提出了可能性-模糊混合

聚类算法，以克服聚类中心重合现象。Memon
等人 [11]将核PCM聚类算法和FCM聚类算法相结

合，提出了结合局部信息的核PCM聚类算法，该

算法提高了PCM对噪声的鲁棒性。

针对PCM的聚类中心重合问题，从隶属度的

修改入手，文献[12]提出了截集式可能性C-均值

(Cutset-type Possibilistic C-Means, C-PCM)聚类

算法，C-PCM聚类算法将截集门限引入PCM聚类

算法中，并选择部分样本的隶属度进行修改，从而

引入类间关系，该算法在一定程度上能够克服PCM
的聚类中心重合问题。C-PCM聚类算法在对目标

大小相近的数据聚类的时候，能够找到正确的聚类

中心，但是对小目标数据进行聚类时仍然存在聚类

中心重合问题。具体来说，小目标的聚类中心会严

重偏离到大目标的数据区域，从而影响聚类效果。

半监督聚类[13–15]使用半监督信息来指导聚类过

程，一定程度上改善了聚类效果和运行效率。2009
年，Yasunori等人[13]将监督隶属度引入FCM聚类

算法中，提出了半监督模糊C-均值(Semi-Super-
vised Fuzzy C-Means,  SS-FCM)聚类算法。

2012年，Yin等人[14]提出将监督隶属度引入熵正则

化FCM聚类算法中，提出了熵正则化半监督模糊

聚类算法，避免了模糊因子人为确定的问题。本文

将半监督引入C-PCM聚类算法中，提出半监督截

集式可能性C-均值(Semi-Supervised Cutset-type
Possibilistic C-Means, SS-C-PCM)聚类算法，通

过将标签数据引入目标函数中，防止C-PCM聚类

算法的中心偏移问题，从而改善了小目标数据的聚

类效果。

超像素最早由Ren等人[16]提出，它由一系列位

置相邻且颜色、亮度、纹理等特征相似的像素点组

成子区域，这些子区域保留了进一步进行图像分割

的有效信息，并且不会破坏图像中物体的边界信

息。同时超像素图像的子区域内的像素具有相近的

图像特征，针对小区域进行处理可以大大减少计算

量，提高分割效率[17–20]。鉴于此，本文将超像素子

区域信息以彩色直方图[21]的形式引入SS-C-PCM

聚类算法的目标函数中，进一步提出了一种基于

差分进化超像素的半监督截集式可能性C-均值

(differential evolutionary superpixel-based Semi-

Supervised Cutset-type Possibilistic C-Means,

desSS-C-PCM)聚类算法，提高了聚类算法的运行

效率。 

2    可能性C-均值聚类算法

为了改善FCM聚类算法的噪声敏感性，Krish-
napuram等人[7]提出了PCM聚类算法，该算法通过

改变FCM聚类算法的约束条件进而减少噪声对聚

类的影响。PCM算法的目标函数为

JPCM(T , V ) =

c∑
k=1

n∑
i=1

tki
md2(xi, vk)

+ η

c∑
k=1

n∑
i=1

(1− tki)
m (1)

T = [tki]c×n V = {v1, ···,
vk, ···, vc} tki

i k∑n

i=1
tki > 0, k = 1, 2, ···, c

m m = 2 d2

η η=K
∑n

i=1
tki

md2(xi, vk)/∑n

i=1
tki

m
K

其中， 为可能性划分矩阵，

表示聚类中心集合， 为可能性隶属度

值，表示第 个样本属于第 个聚类的可能性大小，

也称为典型值，满足 ,

是加权指数，一般取 (下同)， 表示欧氏距

离 ， 为 惩 罚 因 子 ，

，其中  一般取1。

PCM聚类算法通过释放隶属度和为1的约束条

件，提高了聚类算法对噪声的鲁棒性。但是PCM
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对隶属度的约束过于宽泛，使得PCM缺乏类间关

系，目标函数(式(1))在全体聚类中心重合时才能获

得真正的全局最优解，最终导致算法容易产生聚类

中心重合问题[8,9]，也称为一致性聚类问题。此外

PCM聚类算法存在对初始化、参数设置敏感的

问题。 

3    截集式可能性C-均值聚类算法

为了克服PCM最突出的问题—中心重合问

题，Yu等人[12]将截集概念引入PCM聚类算法中，

通过截集门限选择部分样本点并修改其典型值，进

而引入类间关系，从而提出了截集式可能性C-均值

(C -PCM)聚类算法，能够在一定程度上克服

PCM的聚类中心重合问题。C-PCM的目标函数为

JC−PCM(T , V ) =

c∑
k=1

n∑
i=1

tki
md2(xi, vk)

+ η

c∑
k=1

n∑
i=1

(1− tki)
m (2)

tki vk

η

典型值 和聚类中心 的更新公式与PCM算

法的更新公式相同，惩罚因子 为提前设置，在算

法中取固定值。其中，截集采用基于阴影集的理

论[22,23]自适应选取。C-PCM聚类算法通过将样本

点的非获胜典型值进行修改，进而增大获胜典型

值与非获胜典型值的差值，从而引入类间关系。该

算法在对各类大小相近的数据进行聚类时，能够

很好地克服PCM的聚类中心重合问题。但是在各

类样本容量大小相差较大，即包含小目标的数据进

行聚类时，仍然存在聚类中心偏移、部分中心重合

问题。 

4    半监督模糊C-均值聚类

当样本不平衡时，C-PCM算法对包含小目标

的数据进行聚类时，存在聚类效果不理想的问题。

具体来说如果数据集中存在一个类的样本容量很

大，而另一类的样本容量很小，那么样本容量较小

的类中心很容易就偏移到样本容量大的数据区域

中。针对这一问题，本文借鉴Yasunori等人[13]提出

的半监督思想，将监督隶属度引入C-PCM聚类算

法中。Yasunori等人 [ 13 ]提出半监督模糊C-均值

(Semi-Supervised Fuzzy C-Means, SS-FCM)聚类

算法，其目标函数为

JSS−FCM(U, V ) =

c∑
k=1

n∑
i=1

|uki − ūki|m∥xi − vk∥2 (3)

uki xi k∑c

k=1
uki = 1 (i = 1, 2, ···, n)

其中， 表示样本点 对第 类的隶属度，满足约

束条件 。监督隶属度

ūki xi k

xi

ū1i = 1, ū2i = 0, ···, ūci = 0∑c

k=1
ūki ≤ 1

代表样点 对第 类的监督隶属度，假设被人为

标记的样本点 隶属于第1类，那么监督隶属度

；未被标记的样本点的监

督隶属度设置为0，因此 。
 

5    本文算法

SS-FCM聚类算法利用已知类别标签的少量样

本指导模糊聚类过程，一定程度上提高了运行效

率。本文引入该算法的思想，将监督信息融入C-

PCM聚类算法的目标函数中，提出半监督截集式

可能性C-均值(Semi-Supervised Cutset-type Pos-

sibilistic C-Means, SS-C-PCM)聚类算法；同时将

SS-C-PCM聚类算法应用到彩色图像中：为了降低

计算复杂度，提高分割效果，利用差分进化超像素

算法对图像进行预处理的同时引入空间信息，进而

提出了一种基于差分进化超像素的半监督截集式可

能性C-均值聚类算法desSS-C-PCM。 

5.1  半监督截集式可能性C-均值聚类算法

针对C-PCM聚类算法对包含小目标的数据进

行聚类时出现中心偏移、部分中心重合现象，本文

借鉴半监督模糊C-均值聚类算法[13]的思想，将半监

督信息引入C-PCM的目标函数中，利用已知类别

标签的少量样本指导C-PCM聚类算法的聚类过

程。半监督截集式可能性C-均值聚类算法的目标函

数为

JSS−C−PCM (T , V ) =

c∑
k=1

n∑
i=1

|tki − t̄ki| ∥xi − vk∥2

+ η

c∑
k=1

n∑
i=1

(1− |tki − t̄ki|)m

(4)

tki xi k∑n

i=1
tki > 0, k = 1, 2, ···, c

t̄ki xi k

xi xi

t̄1i = 1, t̄2i = 0, ···, t̄ki = 0 ∑c

i=1
t̄ki ≤ 1

η

其中， 表示样本点 对第 类的隶属度，满足约

束条件 ；监督典型值

代表样点 对第 类的监督典型值，假设被人为

标记的样本点 隶属于第1类，那么样本点 的监

督隶属度为 ；未被标记的

样本点的监督典型值设置为0，因此 。

惩罚因子 在本文算法中取固定值。

vkSS-C-PCM算法聚类中心 更新公式为

vk =

n∑
i=1

|tki − t̄ki|mxi

n∑
i=1

|tki − t̄ki|m
(5)

tki

m= 1 m > 1 m > 1

SS-C-PCM算法典型值 的更新公式分为

和  两种情况。当  时，更新公式为
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tki = t̄ki +
1

1 + (∥xi − vk∥2/η)
1/(m−1)

(6)

m = 1 tki当 时，典型值 的更新公式为

tki =

 t̄ki + 1−
c∑

i=1

t̄ki, i = argmin
j

∥xk − vj∥2

t̄ki, 其他
(7)

 

5.2  基于差分进化超像素的半监督截集式可能性

C-均值聚类算法

传统的聚类图像分割算法是在像素层面进行聚

类，其计算复杂度高，算法运行时间长，占用空间

大。超像素图像是一系列位置相邻且颜色、亮度、

纹理等特征相似的像素点组成的子区域，且超像素

子区域的个数远小于彩色图像的像素数。差分进化

超像素(Differential Evolutionary Superpixel,
DES)算法是由Gong等人[19]在2018年提出的一种新

的基于全局优化的进化超像素方法，相对于简单线

性迭代聚类超像素算法[20]，该算法可以更好地捕获

图像的边界信息，提高图像的边界依附性。为减少

计算量，改善图像的分割效果，本文将差分进化超

像素(DES)算法获取的超像素子区域信息引入本文

的SS-C-PCM图像分割算法中，并借鉴Le i等
人[21]提出的彩色直方图的方法重新设计目标函数，

进而提出了一种基于差分进化超像素的半监督截集

式可能性C-均值(differential evolutionary super-
pixel-based Semi-Supervised Cutset-type Possibi-
listic C-Means，desSS-C-PCM)聚类算法，该算法

的目标函数为

JdesSS−C−PCM(T, V ) =

c∑
k=1

q∑
l=1

Sl|tkl − t̄kl|m

·

∥∥∥∥∥∥
 1

Sl

∑
p∈Rl

xp

− vk

∥∥∥∥∥∥
2

+ η

c∑
k=1

q∑
l=1

(1− |tkl−t̄kl|)m

(8)

l 1 ≤ l ≤ q q

l, q ∈ N+ Sl l Rl

xp l

1/Sl

∑
p∈Rl

xp

其中， 是颜色等级， ， 是超像素区域

的个数， 。 为第 个超像素区域 中像

素数， 是第 个超像素区域的彩色像素值，

表示超像素区域的像素平均值，典

tkl l

vk t̄kl

xp

1/Sl

∑
p∈Rl

xp

型值 为第 个超像素区域的像素平均值到聚类中

心 的典型性， 是监督典型值。本文在式(8)的目

标函数中引入超像素的子区域信息，将原始图像中

的彩色像素 替换为对应的每一个超像素区域中像

素的平均值 ，从而有效降低了计算

复杂度。

vk tkl

本文算法采用拉格朗日乘子法求出式(8)的最

优解，得到聚类中心 和典型性 更新公式为

vk =

q∑
l=1

|tkl − t̄kl|m
∑
p∈Rl

xp

q∑
l=1

Sl|tkl − t̄kl|m
(9)

tkl m = 1 m > 1

m > 1

典型值 的更新公式分为 和 两种情

况。当 时，典型值更新公式为

tkl = tkl+
1

1 +

Sl∥

 1
Sl

∑
p∈Rl

xp

− vk∥

2/
η


1/(m−1)

(10)

m = 1 tkl当 时，典型值 的更新公式为

tkl =

t̄kl + 1−
c∑

k=1

t̄kl, l = argmin
j

∥xl − vj∥2

t̄kl, 其他
(11)

基于差分进化超像素的半监督截集式可能性C-
均值(desSS-C-PCM)聚类算法步骤如下，流程图如

图1所示。

c k

m η Tmax

ε

步骤 1　给定聚类数目 ，超像素个数 ，模糊

因子 ，惩罚因子 。设置最大循环次数 和算

法停止的阈值 ；

R

1/Sl

∑
p∈Rl

xp

步骤 2　对彩色图像进行DES超像素处理得到

超像素区域 ，然后计算对应的彩色直方图

；

t̄kl

步骤 3　获得用户对图像的标记信息，构造半

监督典型信息 ；

v(0)

l = 0

步骤 4　随机初始化聚类中心 ，设置迭代

次数 ；

m > 1 tkl

m = 1 tkl

步骤 5　当 时用式(10)更新典型值 ，当

时用式(11)更新典型值 ；

 

 
图 1 desSS-C-PCM算法流程图
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β步骤 6　采用阴影集[22,23]计算截集门限 ；

步骤 7　利用截集门限修正典型值；

步骤 8　用式(9)更新聚类中心；∥∥V (l+1) − V (l)
∥∥ < ε

l > Tmax l = l + 1

步骤 9　如果 或者迭代次数

，则算法结束。否则 返回步骤5。 

6    实验结果分析

m = 2 η rmax = 100

ε=0.00001

为了验证本文所提SS-C-PCM和desSS-C-
PCM算法有效性，本节采用人工合成数据集和

Berkeley图像[24]进行仿真实验，采用的对比算法有

FCM聚类算法、SS-FCM聚类算法、C-PCM聚类

算法。实验环境为MATLAB R2014a，参数设置分

别为 ，设置 为20，最大迭代次数 ，

算法停止的阈值为 。 

6.1  人工合成数据实验

X1600

u1 = [0, 10]T u2 = [5, 5]T u3 = [10, 10]T

S1 = [1, 0; 0, 1] S2= [0.5, 0; 0, 0.5] S3=

[0.5, 0; 0, 0.5]

人工合成数据：3类人工合成数据集 包含

1600个数据点。数据集为高斯分布，共3类，分别

包含1000, 500, 100个数据点，它们的均值分别为

,  ,  ，协方差矩

阵 分 别 为 ,   ,  
。数据集周围分布有100个随机噪声

点。实验分别对FCM, C-PCM, SS-FCM和SS-C-
PCM算法进行比较，各算法的实验结果对比如

图2所示，其中“*”代表聚类中心。各算法的中心

偏移量和迭代次数如表1所示。

图2显示了各个算法对3类数据集的聚类结果，

可以看出FCM, SS-FCM, C-PCM算法其中一类的

中心发生严重偏移，而本文所提SS-C-PCM算法利

用少量的监督信息来指导聚类过程，得到的中心只

发生了轻微偏移。表1显示了各个算法的中心偏

移量。 

6.2  Berkeley图像对比实验

对于图3#124084，其标准分割应为3类：红色

花瓣为第1类，黄色花蕊为第2类，除花以外的背景

归为第3类。FCM算法在背景处理上出现了较多的

错分；C-PCM算法将花瓣和花蕊分割为一类，没

有成功地分割出花蕊，分割效果较差；SS-FCM算

法虽然在FCM的基础上加入了半监督，提高了该

算法的运行效率，但是分割结果相对于FCM，并

没有得到提升；SS-C-PCM算法相对于C-PCM算

法，分割效果有一定的改善；desSS-C-PCM算法

虽然在一些细节上出现了分割错误，但是能较好地

将花朵从背景中分割出来。

表2分别给出了FCM, C-PCM, SS-FCM, SS-
C-PCM算法以及desSS-C-PCM算法的分割准确

率，从表2可以看出，FCM算法和C-PCM算法的

分割准确率相对较低；SS-FCM算法在分割图像

#3063, #135069以及#238011时，分割准确率相对

于FCM有比较明显的提升，对于大部分图像，SS-
FCM的分割准确率相对于FCM没有明显的改善；

SS-C-PCM算法在C-PCM算法的基础上加入了半

监督，相对于C-PCM算法，SS-C-PCM算法在分

割图像#42044时，分割准确率下降了0.0114，在分

X1600表 1  针对数据集 各个算法的中心偏移量以及迭代次数

算法 FCM SS-FCM C-PCM SS-C-PCM

中心偏移量 31.9391 29.8891 23.4551 0.1165

迭代次数 85 60 70 38

 

 
X1600图 2 针对数据集 的聚类结果
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割其余18张图像时，SS-C-PCM算法的分割准确率

都有所提高；desSS-C-PCM算法通过DES超像素

获取空间信息，并通过半监督信息来指导聚类过

程，所以分割准确率有明显的提高。 

7    结束语

针对C-PCM算法在处理小目标数据时聚类中

心严重偏移的问题，本文将半监督信息引入C-PCM
算法，提出半监督截集式可能性C-均值(SS-C-
PCM)聚类算法。为了改善C-PCM算法对彩色图像

的分割效果以及运行效率，本文通过DES超像素算

法获取空间信息，将此空间信息引入SS-C-PCM算

法中，提出基于DES超像素的半监督截集式可能性

C均值(desSS-C-PCM)聚类算法，并将其用到彩色

图像分割。实验结果表明，SS-C-PCM算法提高了

C-PCM算法的运行效率以及分割准确率，desSS-

C-PCM算法在SS-C-PCM算法的基础上进一步提

高了分割准确率以及运行效率。下一步将研究本文

算法在噪声环境下对彩色图像的分割效果。

表 2  各个算法的分割准确率对比

图像 FCM C-PCM SS-FCM SS-C-PCM desSS-C-PCM

#3063 0.7292 0.6540 0.9924 0.9931 0.9939

#3096 0.9859 0.6324 0.9860 0.9921 0.9932

#135069 0.7358 0.5624 0.9919 0.9895 0.9905

#118035 0.9342 0.6970 0.9342 0.9457 0.9754

#124084 0.7486 0.6127 0.7487 0.8049 0.9658

#86016 0.8393 0.6126 0.8396 0.9676 0.9931

#161062 0.8846 0.9285 0.8847 0.9452 0.9885

#113044 0.8352 0.6243 0.8354 0.9521 0.9782

#12003 0.7738 0.5811 0.7740 0.9483 0.9740

#238011 0.8123 0.8090 0.9560 0.9282 0.9637

#101027 0.8840 0.6330 0.8846 0.9212 0.9418

#28075 0.4473 0.3987 0.4456 0.5922 0.9842

#24063 0.8919 0.5965 0.8919 0.8976 0.8920

#253036 0.6192 0.5360 0.6195 0.8966 0.9849

#42044 0.7525 0.8181 0.7526 0.8067 0.8884

#299091 0.6960 0.7950 0.6964 0.9941 0.9945

#113016 0.8168 0.5897 0.8185 0.7376 0.9806

#147091 0.9316 0.6690 0.9317 0.9253 0.9413

#67079 0.8274 0.8312 0.8276 0.8936 0.9918

 

 
图 3 #124084分割结果图
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