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摘   要：像素间的上下文相关信息对图像分割算法的抗噪性和准确性具有重要意义，现有的模糊C均值(FCM)聚

类算法对此缺乏充分考虑。该文基于对空间上下文的可靠性度量，提出一种模糊C均值聚类算法(RSFCM)应用于

图像分割：通过对空间上下文有效建模来提高聚类算法的抗噪声干扰性能，并研究了一种新的可靠性模糊度量指

标，使聚类算法能更好地平衡细节保留和去噪，从而获得更加准确的分割结果。实验选取人工合成图像、交通标

志图像和遥感图像3类数据测试聚类算法性能，结果表明，RSFCM在图像分割过程中能有效地抑制椒盐噪声和高

斯噪声引起的类内异构及类间同构问题，能提高图像的像素可分性，并有效地保留了图像的边缘细节。
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Abstract: The correlation information between pixels is of great significance for image segmentation. The

existing Fuzzy C-Means (FCM) clustering algorithm lacks sufficient consideration for it. Based on the reliability

measure of spatial context, this paper proposes a Reliability-based Spatial context Fuzzy C-Means (RSFCM)

clustering algorithm: The clustering algorithm anti-noise performance is improved by effectively modeling the

spatial neighborhood; A new reliability fuzzy metric is proposed, which balances the relationship between detail

retention and anti-noise, so that the clustering results are more accurate. A synthetic image, a traffic sign image

and a remote sensing image are used to test the algorithms performance. The results show, compared with the

existing FCM algorithm, RSFCM can effectively suppress heterogeneity of intra-class objects caused by Salt &

Pepper noise and Gaussian noise for the image segmentation, improve pixels separability and preserve the edge

details of the image greatly.
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1    引言

随着实际需求的增加，解决图像噪声以及数据

不确定性成为图像分割领域的一个重要问题 [ 1 ]。

FCM能较好地对数据不确定性建模[2–5]，但对噪声

污染、对比度低的视觉内容较为敏感，难以直接应

用于实际含噪图像分割[6]。

为有效地抑制噪声干扰，研究者将局部空间信

息融入FCM算法中[7,8]。Ahmed等人[9]通过在FCM
的目标函数中添加空间邻域项，提出了一种带约束

的模糊聚类(Fuzzy C-Means clustering with
Spatial constrains, FCM_S)算法。为降低FCM_S
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的计算复杂度，Chen和Zhang[10]引入均值滤波和中

值滤波，降低了FCM_S的计算成本。但FCM_S1
和FCM_S2对于噪声的类型以及强度缺少一定的稳

健性[11]。为更好地去除噪声并保留细节，Krinidis
和Chatzis[12]提出了一种模糊局部信息C均值聚类算

法(Fuzzy Local Information C-Means clustering,
FLICM)，该算法有效利用了图像的局部空间信

息，但对邻域总体上下文信息尚欠考虑，故在边界

区域分割效果不理想[11]。Lei等人[13]通过引入形态

重建操作，提出了一种基于形态重构和隶属度滤波

的快速鲁棒模糊C均值聚类算法(Fast and Robust
Fuzzy C-Means clustering algorithm, FRFCM)，
用隶属度滤波代替传统的距离计算，以保证优越的

抗噪声性能，但聚类结果过于平滑，丢失过多的细

节信息。Xing等人[14]提出了一种基于邻域信息的区

间2型模糊聚类方法(Interval Type-2 Fuzzy C-
Means clustering combining neighborhood inform-
ation, nr-IT2FCM)，并将该方法应用于遥感图像

分割，有效地抑制了遥感图像中相同物体的不均匀

性，但缺乏FCM噪声抑制上的考虑 [ 1 5 , 1 6 ]。

本文从噪声抑制和图像细节保留出发，通过定

义一个新的模糊局部相似性度量，并充分考虑了像

素的空间邻域信息，引入评价指标来估计相邻像素

可靠性，提出了一种基于空间上下文可靠性的模糊

C均值聚类算法(Reliability-based Spatial context
Fuzzy C-Means, RSFCM)应用于图像分割。 

2    RSFCM算法
 

2.1  上下文可靠性度量模型

i j

uki ukj

D2
ij

ρj

结合空间上下文信息, 引入一个新的可靠性相

似度量模型。将能够使像素点归属于此聚类中心的

能力，定义为聚类吸引力，受万有引力定律[17]启

发，即对于两个像素 和 ，它们对第k类的吸引力

与它们的模糊隶属度 和 成正比，且与它们两

个像素之间的距离的平方 成反比。对所选邻域

像素对中心像素的影响是否准确可信定义为邻域像

素可靠性，采用指标 来估计邻域像素的可靠性，

可靠性越高，相邻像素对中心像素的影响越大。基

于上下文的可靠性度量模型如式(1)所示

SCij(k) =
uki × ukj × ρj

D2
ij

, 1 ≤ k ≤ c, ρj ∈ [0, 1] (1)

SCij(k) i j k

uki ukj i j vk

c ∈ [2, N) D2
ij

SCij(k)

uki ukj ρj

D2
ij

其中， 表示像素点 和 同属于第 类的上下

文相关性， 和 是像素 和 对聚类中心 的隶属

度,  表示类的数量， 是两个像素点之间

的空间距离，在此使用了空间欧氏距离。

对中心像素的影响，随着 ,  和 的增大而增

大，随 的增大而减小。通过计算每个像素的

ρj ρj，可以使用更多的局部空间信息。 的计算如式(2)
所示

ρj = 1− τj −min(τ)
max(τ)−min(τ)

(2)

τ Nj

τj

其中， 是变化系数矩阵，局部窗口 的变化系数

定义为

τj =

√√√√√√
∑
p∈Nj

p ̸=j

(xj − xp)
2

NR

/
µ(Nj) (3)

xj xp j p µ(Nj)

Nj NR j

Nj j xj xp

τj ρj

其中， 和 分别表示像素 和 的值， 表示局

部窗口 的像素均值， 是像素 所在窗口的邻域

像素个数， 表示 的一组邻域像素。 和 相差

越小，变化系数 越小， 越大，说明该像素对中心

像素的可靠性越高，从而应该增大对中心像素的影响。 

2.2  RSFCM模型示意图
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基于上下文可靠性度量模型示意图如图1所示。

主要考虑邻域像素对中心像素聚类的影响，此处以

红色3×3像素窗口中邻域像素 和 对中心像素

的影响为例。设蓝色3×3像素窗口中的A和B为
噪声像素点，并假设红色3×3像素窗口中的邻域像

素 和 的灰度值相等，如果仅考虑灰度值和空

间距离，则这两个像素 和 对中心像素 的影

响是相同的。而实际上由于 受到了A和B干扰，

其实际像素值是噪声和地物共同作用的结果，因此

需要减弱 对中心像素 的影响。

图1中使用的局部窗口的形状是3×3的正方

形，实际局部窗口的形状不限于此形状，在所提算

法中也可以使用其他形状。与其他FCM空间相关

模型相比，此模型通过计算每个邻域像素的可靠

性，以减少受噪声影响的像素对中心像素聚类的影

响。同时，该模型扩展了原始邻域的范围，以考虑

更多细节，将有利于降噪和图像细节保留之间的平衡。 

2.3  RSFCM算法流程

SCij(k)结合上下文可靠性度量 ，提出了一种新

 

 
图 1 基于上下文可靠性度量模型示意图
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D = {x1, x2, ···, xN}
c C = {C1,

C2, ···, Cc}

的聚类框架，将局部空间和灰度信息纳入常规

FCM的目标函数中，以提高对图像分割的精确

度。对于给定的样本集 ，目标

是将样本集划分为 个互不相交的集合：

。其目标函数J如式(4)

J(U ,V ) =

N∑
i=1

c∑
k=1

um
ki

×
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
(4)

U = [uki]c×N V = (v1, v2, ···, vc)其中， 是隶属度矩阵，

vk m

1 ≤ m < +∞ N NR xj

NR Nj

xj ∥xj − vk∥ xj

vk vk uki

是聚类原型， 为聚类中心， 是模糊权重指数，

满足 ,  是样本数， 是 的邻域像

素个数(3×3的邻域窗口， =8)， 表示一组

的邻域像素， 是像素点 到聚类中心点

的距离。 和 计算如式(5)和式(6)所示，其推

导略。

vk =
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1⧸m−1
(6)

RSFCM的算法流程如图2所示，具体实现步骤

如下。

Ni

(1)初始化聚类数c，模糊权重指数m，迭代终

止数T，局部窗口 的大小，阈值ε和迭代次数

t=1，以及随机初始化隶属矩阵U；

SCij(k)(2)根据式(1)计算上下文相关性 ；

vk uki

(3)在步骤(2)的基础上，根据式(5)和式(6)计算

聚类中心 和隶属度值 ；

maxk∈[1,c]
i∈[1,N ]

{
∥∥ut

ki − ut−1
ki

∥∥} ≤ ε t ≥ T

t = t+ 1

(4)如果 或 ，

停止迭代，否则使 ，返回步骤(2)；
(5)根据最大隶属度原则对每个像素进行分

割，如式(7)

Ci = argk∈[1,c]{max(uki)} (7)
 

2.4  抗噪性能测试

考虑两种基本情况来描述RSFCM算法对噪声

的鲁棒性和细节保留能力，以椒盐噪声为例，使用

合成图像聚类来评估算法的抗噪性能。合成图像大

小为128像素×128像素，4等分为2个类别，灰度值

分别为20和120，添加密度为0.03的椒盐噪声，如图3(a)
和图4(a)所示。

SCij(k)

情况1(图3)：中心像素不是噪声，其局部窗口

内的某些像素被噪声破坏，如图3。如图3(b)所

示，将合成图片分成两类，噪点像素的灰度值为

0和255。结果表明，经过15次迭代，RSFCM算法

收敛，并且相应的噪声隶属度也随之收敛。图3(c)

和图3(d)为分别属于类别1和类别2的像素初始隶属

度，图3(e)—3(f)为经过15次迭代后，属于两个类别

的像素的最终隶属度，可以看出， 抑制了噪

点像素的影响，使该算法对噪声变得更加稳健。同

时证明，在边界区域该算法的有效性。

情况2(图4)：中心像素被噪声破坏，而其局部
 

 
图 2 RSFCM聚类算法流程图
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SCij(k)

SCij(k)

窗口内的存在其他像素未被噪声破坏，如图4。如

图4(b)所示，将合成图片分成两类，噪点像素的灰

度值为0和255。图4(c)—(d)为分别属于类别1和类

别2的像素初始隶属度，图4(e)—(f)为经过15次迭代

后，属于两个类别的像素的最终隶属度， 的

可靠性局部相似性度量使有噪声的中心像素的隶属

度值收敛到类似于相邻像素的隶属度值。因此，

增强了算法对噪声的鲁棒性。 

3    实验结果与分析

m

实验分别选取人工合成图像、交通标志图像和

遥感图像3类数据进行测试。实验统一设置模糊指

数 为2、迭代次数为20次。采用目视判读和客观

指标(峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio,

PSNR)、Jaccard相似系数(Jaccard Similarity,

JS)[18]、Kappa系数和总体精度(Overall Accuracy,

OA))来评价分割效果，并与FCM,  FLICM,

FCM_S1, FCM_S2, nr-IT2FCM和FRFCM进行

了比较[19]。 

3.1  合成图像的分割实验

合成图像如图5(a)所示，图像大小为128像素×
128像素，4等分为2个类别，即c=2，灰度值分别

为20和120，并分别被不同级别的椒盐噪声和高斯

噪声污染。在图5(a)中，左侧上下两个方框图像被

密度为0.05椒盐噪声污染，右侧上下两个方框图像

被均值为0、方差为0.03高斯噪声所污染。

各种聚类算法的图像分割结果如图5(b)—5(h)
所示。可见，FCM(图5(b))较大程度上受到噪声的

影响，算法对噪声缺乏足够的鲁棒性；FCM_S1(图5(c))
和FCM_S2(图5(d))消除了大部分噪声，但同时也

失去了一定的边界细节；FLICM(图5(e))抑制了一

定噪声，但在左上图像框部分，可以清楚地看到椒

 

 
图 3 RSFCM对含噪声合成图像的聚类结果(情况1)

 

 
图 4 RSFCM对含噪声合成图像的聚类结果(情况2)

2082 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



盐噪声，说明该算法对此类噪声缺乏稳健性，且在

识别类边缘像素方面也有局限性；nr-IT2FCM
(图5(f))过多地保留了图像细节，但抗噪性能较

差；FRFCM(图5(g))基本消除了噪声影响，对噪

声强度和噪声类型表现出较好的稳健性，但在图像

边界部分，细节保留欠佳，边缘不够平滑；RSFCM
(图5(h))可以消除绝大部分高斯噪声和椒盐噪声，

且在边缘部分划分较为完整平滑，在降噪同时保留

了较好的边缘。

表1是不同算法聚类结果的PSNR比较。可见

FCM算法和nr-IT2FCM算法的PSNR最低，对实

验设置的噪声鲁棒性最差。FRFCM是由于该算法

中添加了形态重构滤波的操作，致使算法对噪声的

鲁棒性较好。FCM_S1和FCM_S2的PSNR较高，

这是由于这两个算法中分别添加了均值滤波和中值

滤波，有一定的抗噪效果。所提出的RSFCM算法

的PSNR最高，在抗噪方面表现最优。结合目视评

价结果，RSFCM的综合表现优于比其他聚类算法。

表2给出了7种算法对合成图像分割结果的精度

比较，该合成图像分别受到不同噪声、不同级别的

破坏。结果表明，所提出的RSFCM算法具有更好

的降噪性能，相对于其他6种算法，该算法对不同

类型、不同级别的噪声均具有较好的鲁棒性。 

3.2  交通标志图像的分割实验

交通标志图像分割是智能交通系统的重要组成

部分之一，复杂的路况、恶劣的天气、车辆的抖动

和照明条件的变化等通常使交通标志识别受到噪声

的影响[20]。此处选用一幅实际交通标志图(图6(a))。
在图6(b)中，添加密度为0.03的椒盐噪声、均值为0、
均方差为0.01的高斯噪声，将其分为两类，即c=2。

图6(c)—6(i)是7种聚类算法的分割结果。可以

看出，FCM分割结果(图6(c))受噪声的影响很大，

该算法对噪声缺乏足够的鲁棒性。FCM_S1算法

(图6(d))增加了均值滤波，但是仍然存在一些噪声

未消除，这表明FCM_S1对噪声类型缺乏鲁棒性。

FCM_S2(图6(e))消除了大部分噪声，但在边缘部

分丢失了一些细节。FLICM (图6(f))对噪声有一定

的抑制作用，但是边界部分分割不够平滑。nr-IT2FCM
(图6(g))过多地保留了图像细节，抗噪性能较差。

FRFCM(图6(h))基本上消除了噪声的影响，并且

对噪声强度和类型表现出良好的鲁棒性，但在图像

边界部分，细节保留仍然较差，边缘不够光滑。

RSFCM(图6(i))可以消除大多数高斯噪声以及盐和

胡椒噪声，并且边缘部分的划分相对完整和平滑，

同时保留了良好的细节信息。

表3是针对不同算法的聚类结果的PSNR的比

较。可以看出，FCM算法和nr-IT2FCM算法具有

最低的PSNR，噪声鲁棒性最差。FCM_S1和
FCM_S2的PSNR较高，这是由于在这两种算法中

添加了均值滤波和中值滤波，具有一定的抗噪效

果。FRFCM的较高PSNR是由于添加了形态重

构。与其他6种算法相比，RSFCM算法具有最高的

PSNR。结合视觉评估结果，RSFCM的边界更平

滑，整体性能良好。 

表 1  合成图像分割结果的PSNR比较(dB)

算法 FCM FCM_S1 FCM_S2 FLICM nr-IT2FCM FRFCM RSFCM

PSNR 18.8293 25.8502 25.0842 24.6283 18.6673 24.2498 26.0099

表 2  不同噪声级别下合成图像分割结果的JS系数比较

算法 FCM FCM_S1 FCM_S2 FLICM nr-IT2FCM FRFCM RSFCM

Gaussian 8% 74.517 96.436 35.773 96.820 74.011 83.179 97.015

Gaussian 10% 72.729 94.489 37.830 96.954 72.217 72.278 95.673

Gaussian 15% 68.671 90.356 38.300 89.435 68.427 70.465 91.817

Salt &Pepper 8% 95.599 98.627 49.780 97.333 95.599 58.044 99.237

Salt &Pepper 10% 94.519 97.882 96.478 96.289 94.519 85.925 98.743

Salt &Pepper 15% 92.609 96.619 49.689 94.763 92.609 74.500 97.882

 

 
图 5 合成图像的分割结果
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3.3  遥感图像的分割实验

遥感图像固有的“同谱异物”和“同物异谱”

问题使图像分割具有很大的不确定性[21]，故以遥感

图像测试分割算法性能具有重要实际意义。此处选

择了2007年12月3日采集的珠海地区SPOT5多光谱

遥感图像作为实验测试数据，空间分辨率为10 m，

使用3个波段B1，B2和B3合成的假彩色图像，如

图7(a)所示，该区域覆盖了由水域、草地、林地、裸

地和建筑工地等地物，实验将其分为5类，即c=5。
图7(b)—7(h)是不同算法的分割结果。见图中

标注的区域1和区域2两个部分，显然，FCM算法

(图7(b))难以区分具有光谱重叠的地物，例如，区

表 3  交通标志图像分割结果的PSNR比较 (dB)

算法 FCM FCM_S1 FCM_S2 FLICM nr-IT2FCM FRFCM RSFCM

PSNR 21.4062 27.7089 27.0842 24.6283 18.6752 24.2498 29.6100

 

 
图 6 实际交通标志图像的分割结果

 

 
图 7 遥感图像的分割结果
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域1的分割结果比实际面积要小，它的边缘部分地

被错分为了裸地，而区域2部分被错分为了草地；

FCM_S1和FCM_S2算法(图7(c)—7(d))保留了更

多细节，并且受噪声干扰较小，但分割结果在类内

并不均匀，边界不平滑；FLICM算法(图7(e))抑制

了一定的噪声并保留了较多的图像细节，但该方法

在识别类边界像素和保留图像细节方面仍然存在不

足；nr-IT2FCM (图7(f))能较好地描述由噪声或异

构点引起的遥感图像的不确定性，但在边缘部分丢

失了部分细节，边界过于平滑；在图7(g)中，FRFCM
过多地抑制了噪声干扰，使分割结果显得过于平

滑，在光谱混叠区域易产生错分情况。所提出的

RSFCM (图7(h))算法不仅抑制了一定噪声，而且

保留了大量的细节，在图像细节保留和异构信息抑

制之间有一定的平衡，特别是在边界区域，分割边

界更平滑、分割更均匀。

表4为7种聚类算法的总体分割精度和Kappa系
数。由表可见，RSFCM在水域和建筑工地分割上

得到了最大的精度，同时在所有比较算法中，

RSFCM具有最高的总体精度和Kappa系数。以总

体精度为例，RSFCM的值为91.57%，分别比

FCM, FCM_S1, FCM_S2, FLICM, nr-IT2FCM
和FRFCM提高了4.13%, 1.79%, 2.25%, 5.22%,
8.05%和8.76%，整体表现优于其他聚类算法。 

4    结论

本文提出了一种基于上下文可靠性度量的模糊

C均值(RSFCM)聚类算法，使用基于可靠性的空间

相关模型来控制相邻像素之间的相互影响，并平衡

像素可分性和类内异质性来提高图像分割的鲁棒性

与准确性。RSFCM具有以下优良特性：

(1)可以充分利用像素空间上下文模型描述像

素之间的关系；

(2)通过局部空间和中心像素之间的灰度关系，

能自动确定局部相似性度量；

(3)使用可靠性度量，确保邻域信息的准确

性，尽可能减少噪声对图像分割的影响；

(4)平衡噪声抑制和图像细节保留两个方面，

提高聚类算法的鲁棒性和准确性。

实验结果表明，RSFCM具有更好的抗噪性能

和细节保留，分割结果更加紧凑、边界更为清晰。
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