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摘　要: 当前基于 KL散度的模糊聚类分割研究面临两个核心挑战: (1)如何有效平衡算法的抗噪性与计算效率, 以
满足实时性应用需求; (2)如何避免非凸目标函数导致的局部最优问题, 提升在复杂图像上的准确性和稳定性. 针对

以上问题, 本文提出了一种融合类内类间距离测度与 KL散度的快速模糊聚类图像分割算法. 首先, 摒弃了仅最小

化类内距离的传统思想, 通过构建类内距离最小化与类间距离最大化之差作为新目标测度, 使得类内距离尽量最小

化而类间距离尽量最大化, 保证了样本点归类时能精确地找到相应的类别, 提高样本分类的准确性. 其次, 将 KL散

度与图像直方图相结合, 一方面利用 KL散度增强对噪声和非均匀数据的鲁棒性, 另一方面借助直方图大幅减少算

法迭代的计算数据量, 在提升区域一致性的同时确保了算法的高效性, 有效解决了现有方法在鲁棒性、准确性与实

时性难以兼得的困境, 使得算法在医疗、智能驾驶、机器人导航等领域更适用. 通过大量不同种类图像分割测试结

果证实, 本文所提出的新类内类间基于 KL 散度的模糊 C均值聚类算法是有效的, 尤其分割噪声较大的大篇幅图片

时分割效果较好, 既能去除噪声又能满足实时性分割要求.
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KL Divergence Clustering Segmentation Algorithm Based on Intra-class and Inter-class Distance
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Abstract: The current research on KL divergence-based fuzzy clustering segmentation faces two core challenges. The
first is how to effectively balance the noise tolerance and computational efficiency of the algorithms to meet the
requirements for real-time performance. The second is how to avoid the local optimum caused by non-convex objective
functions and improve the accuracy and stability of complex images. To this end, this study proposes a fast fuzzy
clustering image segmentation algorithm that integrates intra-class and inter-class distances and KL divergence. Firstly,
the classical idea of solely minimizing the intra-class distance is abandoned, and a new objective metric based on the
difference of minimizing the intra-class distance and maximizing the inter-class distance is constructed, which ensures the
minimization of intra-class distance and maximization of inter-class distance. Additionally, this guarantees that the sample
points can accurately find its corresponding class during classification. Secondly, KL divergence is innovatively combined
with histograms of images. On the one hand, KL divergence is employed to enhance the robustness for noise and non-
uniform data. On the other hand, the utilization of the histograms can greatly reduce the data amount of algorithm
iteration, which improves the local consistency and ensures the algorithms’ efficiency. As a result, the difficulty of
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existing methods in balancing “robustness”, “accuracy” and “real-time performance” is solved to make the algorithm
more applicable to fields such as medicine, intelligent driving, and robot navigation. A large number of various kinds of
image segmentation tests show that the proposed intra-class and inter-class KL divergence-based fuzzy C-means
clustering algorithm is effective, especially for segmenting large images with big noise. The algorithm can not only
remove noises but also satisfy the requirements of real-time segmentation.
Key words: cluster analysis; fuzzy C-means clustering; intra-class and inter-class distance; KL divergence; image
segmentation; noise robustness; histogram; real-time performance

图像分割在模式识别[1]和计算机视觉[2,3]方面承担

着重要角色, 其本质是从背景中提取有价值的目标特

征, 广泛应用于医学影像分析[4]、遥感图像解译[5]、自

动驾驶场景感知[6]等对鲁棒性和分割实时性要求较高

的领域. 但是图像中含有噪声或者存在模糊等复杂现

象导致分割算法面临一定的挑战. 聚类分割算法[7,8]的

特点是具有无监督性且灵活性较高, 因此引起学者们

研究的热潮, 与早期的硬聚类方法相比较, 模糊聚类算

法[9–11]通过隶属度来判别样本的归属类别的模糊性更

具有优势. 可是早期比较常用的模糊 C均值 (FCM)算
法核心思想将样本点与类别的欧氏距离作为测度, 没
有考虑邻域相关性, 因此其分割效果不具有优势, 抗噪

性较差且类别归类不够准确. 为了提高算法的鲁棒性,
Wang等[12]在所提算法中融入 ε-不敏感损失函数, 后来

学者们[13–15]对该算法进行改进, 算法引入 KL散度并融

合神经网络框架提高了图像分割的鲁棒性, 但是该目

标函数具有非凸性, 因此算法面对图像中数据分布不

均匀的情况下通常会陷入局部最优, 导致抗噪能力较

弱且鲁棒性较差. 张尧等[16]提出了基于特征选取的鲁

棒模糊聚类分割算法, 该算法将 KL 散度与邻域空间

信息相结合, 利用 KL 散度与特征选取共同制约, 比较

适合复杂目标的提取, 但是该算法分割效果优劣完全

取决于特征选取质量的好坏, 对于图像的特征维度较

高或者存在冗余现象时, 会降低分割效果的准确度. Wei
等[17]提出基于低秩张量约束的模糊多视图聚类方法,
利用低秩张量约束条件能处理多视图信息融合的问题,
具有一定的抗噪性, 但是该算法对聚类中心及张量分

解的初始化较敏感. 王小鹏等[18,19]提出了自适应非局部

空间约束算法, 实现了对非局部空间信息搜索窗口和

邻域窗口大小的自适应计算, 但是存在多个需要手动

预设的参数的问题. 吴嘉昕等[20]提出增强空间信息的

快速自适应模糊聚类图像分割算法, 同时融合了图像

的局部和非局部空间信息提升了鲁棒性和抗噪声能力,
但时间复杂度仍较高. Zarinbal等[21]在算法中运用了相

对熵制约了隶属度的分布情况, 提出了相对熵模糊 C
均值聚类 (REFCM)算法, 提高了聚类的鲁棒性和准确

性, 但是该算法计算过程中复杂度较高, 因此不满足图

像分割的实时性. 赵泉华等[22]提出一种引入隶属度空

间正则化项的模糊聚类方法, 考虑了邻域像素之间相

关度, 提高了图像分割的抗噪性, 但是参数的敏感性会

制约算法的分割效果且由于增加了邻域约束扩大了迭

代过程中的计算量, 增加了图像分割时间复杂度, 难以

应用于实时性要求较强的应用领域.
综上所述, 当前基于 KL 散度的模糊聚类分割研

究仍面临两个核心挑战: (1)如何有效平衡算法的抗噪

性与计算效率, 以满足实时性应用需求; (2) 如何避免

非凸目标函数导致的局部最优问题, 提升在复杂图像

上的准确性和稳定性.
针对以上问题, 本文提出了一种融合类内类间距

离测度与 KL 散度的快速模糊聚类图像分割算法. 首
先, 摒弃了仅最小化类内距离的传统思想, 通过构建类

内距离最小化与类间距离最大化之差作为新目标测度,
使得类内距离尽量最小化而类间距离尽量最大化, 保
证了样本点归类时能精确地找到相应的类别, 提高样

本分类的准确性. 其次, 将 KL 散度与图像直方图相结

合, 一方面利用 KL 散度增强对噪声和非均匀数据的

鲁棒性, 另一方面借助直方图大幅减少算法迭代的计

算数据量, 在提升区域一致性的同时确保了算法的高

效性, 有效解决了现有方法在鲁棒性、准确性与实时

性难以兼得的困境, 使得算法在医疗、智能驾驶、机

器人导航等领域更适用.

 1   模糊 C 均值聚类

模糊 C均值聚类算法[23]是模糊聚类算法中被广泛
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使用的软聚类算法, 相较于硬聚类算法而言, 允许样本

点根据隶属度值从属于多个类, 在处理模糊性、重叠

性及不确定性数据时具有一定的优势, 其目标函数可

表示为:

JFCM (U,V) =
n∑

i=1

c∑
j=1

um
i jd

2
i j (1)

隶属度与聚类中心表达式为:

ui j =
1

c∑
j=1

d2
i j

d2
ik


1/(m−1) , v j =

n∑
i=1

um
i j xi

n∑
i=1

um
i j

c m v j

ui j j

d2
i j = d2

i j

(
xi,v j

)
=

∥∥∥xi− v j
∥∥∥2

xi v j

其中,  是指分类数目,  是模糊化调节因子,  是指聚

类中心,   是指像素点从属于 类的隶属程度. 其中

是样本点 与簇中心 的欧

氏距离.

 2   基于类内类间距离的 KL散度聚类方法

本文结合类内距离和类间距离之差新测度和 KL
散度的隶属度正则项, 提出一种新聚类算法: 1)将类内

距离和类间距离相结合, 既考虑了图像分割时类别内

部所有样本彼此之间的相似程度又顾及不同类别之间

样本彼此之间的差异性. 2) 融入 KL 散度的隶属度正

则项, 它适合图像直方图数据的概率分布特性, 通过度

量像素/区域间颜色或纹理分布的差异 (而非单纯几何

距离), 能更鲁棒地处理光照变化、噪声干扰, 并准确

捕捉复杂纹理边界, 尤其适合分割色彩或纹理特征呈

非均匀分布的区域.
 2.1   目标函数

d2
i j

d2
jk

d2
i j

d2
jk

θ

鉴于 FCM算法仅考虑类内紧密程度, 不能准确地

分割图像, 因此本文又进一步分析类间分离程度, 将类

内紧密程度与类间分离程度相融合作为算法的新测度,
如果样本中的样本与类的距离 达到最小时, 表明这

时样本的类内联系最为紧密, 如果类与类之间的距离

达到最大时, 表明样本的类间联系最为离散. 当既考

虑类内距离又考虑类间距离时, 需要类内距离 与类

间距离 之差为最优解时, 才能使得目标函数取得最

小值, 进而获得最好的分割效果. 因此在类间距离前添

加可以调节的参数 便于帮助整个测度获取最佳状态,
其表达式为:

Dm
i j =

∣∣∣∣d2
i j− θd2

jk

∣∣∣∣ = ∣∣∣∣∥∥∥xi− v j
∥∥∥2− θ

∥∥∥v j− vk
∥∥∥2

∣∣∣∣ (2)

本文算法将样本与类别之间的距离和类别与类别

之间的距离作为新的测度, 既保证了样本与类别之间

距离最小化又考虑了类别与类别之间距离最大化, 从

而使得目标函数达到最优化, 每个样本点归类更精确,

而且图像分割中类与类的划分性更强, 算法的分割效

果最好. 该目标函数的表达式是:

J (U,V) =
n∑

i=1

c∑
j=1

c∑
k=1

um
i j

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣ (3)

为了提高聚类结果的稀疏性、抗噪性和可解释性,

需要在传统 FCM 的目标函数基础上引入基于 KL 散

度的隶属度正则项, 该正则项的任务是作为评判来判

断像素点的归属情况, 通过惩罚均匀分布的隶属度, 使

得样本以更高概率属于少数簇 (甚至单一簇), 同时保

留 FCM处理非线性数据的能力, 让图像中的样本点在

保持聚类灵活性的同时又要根据隶属度值规定最终属

于某一个具体的簇, 避免了样本点同时属于多个簇而导

致图像分割不清楚, 让聚类的结果既准确又好理解. 新

提出的基于 KL聚类目标函数为:

J (U,V) =
n∑

i=1

c∑
j=1

c∑
k=1

um
i j

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣
− θ

 n∑
i=1

c∑
j=1

c∑
k=1,k, j

ui j ln
(

ui j

uki

) (4)

d2
i j = d2

i j

(
xi,v j

)
=

∥∥∥xi− v j
∥∥∥2

xi

v j d2
jk v j vk

α θ

其中 ,   是样本点 与簇中心

的欧氏距离.  为簇中心 与簇中心 的类间距离,

是大于 0的可调参数,  是可调参数.

 2.2   隶属度

λi ( j = 1,2,3, · · · ,n)

为了使得目标函数获取最小值, 首先利用拉格朗

日乘子 算法建立一个目标优化函数

如下:

J (U,V) =
n∑

i=1

c∑
j=1

c∑
k=1

um
i j

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣
− θ

 n∑
i=1

c∑
j=1

c∑
k=1,k, j

ui j ln
(

ui j

uki

)− n∑
i=1

λi

 c∑
j=1

ui j−1


(5)

为了求出目标函数式 (5)的最优隶属度的值, 对其

隶属度求导数, 再让求取的导数为 0, 即:
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mum−1
i j

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣− θ lnui j− θ+ θ
c∑

k=1,k, j

lnuki−λi = 0 (6)

ui j uki exp
(
−yi j

)
exp(−yki) ui j uki

由式 (6)无法直接获得 与 , 所以利用

和 来表示 与 , 同时也保证了其边界的一

致性. 因此式 (6)可表示为:

mexp
(
−(m−1)yi j

) ∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣+θyki−θ−θ
c∑

k=1,k, j

yki−λi = 0

(7)

yi j利用式 (7)求出 , 即:

yi j =

λ j+ θ

c∑
k=1,k, j

yki+ θ

θ
+

1
m−1

W0

×βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

yki+ θ

θ

 (8)

β =
−m(m−1)

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣
θ

(9)

W0 (·) W f (w) = wew

f (w) W w

ew w

其中,  是朗伯 函数, 即为 的反函数,
如若明确函数值 时则可通过朗伯  函数求取 值.

为指数函数,  为复数域中的任意元素. 则式 (8) 表
示为:

ui j=





−m(m−1)
∣∣∣∣d2

i j−αd2
jk

∣∣∣∣
θ

W0

βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

uki+ θ

θ







1/m−1

−1

(10)

ui j

c∑
j=1

ui j = 1通过 约束条件 可获得:

ui j=





−m(m−1)
∣∣∣∣d2

i j−αd2
jk

∣∣∣∣
θ

W0

βexp

−(m−1)

λi+θ

c∑
k=1,k, j

uki+θ

θ







1
m−1



−1

=1

(11)
∂J
∂λi
= 0

λi λi

ui j ⩾ 0,∀i, j ui j ⩽ 1,∀i, j

目标函数达到最优值的另一个必要条件为 ,

从式 (11)可以看出其隶属度与拉格朗日乘子存在依赖

关系, 因此不能准确求出关于 等式的解. 所以需获取

的分界线, 由两个条件即: (1)  ; (2) 

λi来确定 的分界线.

ui j ⩾ 0,∀i, j

β =
−m(m−1)

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣
θ

⩾ 0

W0 (·)

: 因为各个样本点对应的隶属度是正

数, 而式 (11)中 , 可以推出

的值需为负数, 即:

W0

βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

uki+ θ

θ



 ⩽ 0 (12)

W W0 (·)

W0 (·) ⩾ −1,W0

(
−1

e

)
= −1 W0 (0) = 0

由于朗伯 函数存在两个分支,  含有重要的

3 个性质:  和 , 因此

式 (12)可记为:

−1 ⩽W0

βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

uki+ θ

θ



 ⩽ 0 (13)

即:

1
e
⩽W0

βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

uki+ θ

θ



 ⩽ 0 (14)

λi则可推出拉格朗日乘子 的下界为:

λi ⩾

 θ

m−1

ln
m(m−1)

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣
θ

+1


+ θ

c∑
k=1,k, j

ln(uki)− θ

 = P3 (15)

ui j ⩽ 1,∀i, j根据隶属度的第 2 个约束条件 可知各

个样本对应的隶属度值都小于 1, 即:

W0

βexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1,k, j

uki+ θ

θ



 ⩾ β (16)

λi因此可获取 的第 2个下界条件为:

λi ⩾

m ∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣+ θ c∑
k=1,k, j

lnuki− θ

 = P4 (17)

λi从式 (15)和式 (17)可获取 的下界为:

λi ⩾max(P3,P4) (18)

 2.3   聚类中心

由于改进后的算法目标函数式 (5) 中的测度是类

内距离和类间距离相减所得的差值:
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∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣ ≈ √
e0+

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣2 (19)

所以其目标函数就可展开为:

J (U,V) ≈
n∑

i=1

c∑
j=1

um
i j

√
e0+

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣2

+

c∑
k=1
k, j

um
i j

√
e0+

∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣2
 (20)

j = k若 时,∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣2 = ∣∣∣∣d2
i j

∣∣∣∣2 = (
x2

i −2xiv j+ v2
j

)2

j , k若 时,∣∣∣∣d2
i j−αd2

jk

∣∣∣∣2 = (
x2

i + (1−α)v2
j −2xiv j−αvk +2αv jvk

)2

对目标函数关于聚类中心这一关键参数进行求导

运算, 并且将所得导数表达式设定为 0, 即:

∂J(U,V)
∂v j

=

n∑
i=1

um
i j

d2
i j

(
v j− xi

)
√

e0+
∣∣∣∣d2

i j

∣∣∣∣2 −h1 = 0 (21)

其中,

h1 =

n∑
i=1

c∑
k=1
k, j

um
i j

(
d2

i j−αd2
jk

) (
xi−αvk − (1−α)v j

)
√

e0+
∣∣∣∣d2

i j−αd2
jk

∣∣∣∣2
解得:

n∑
i=1

um
i j

d2
i j

(
xi− v j

)
√

e0+
∣∣∣∣d2

i j

∣∣∣∣2 = h1 (22)

化简得:

v j =

n∑
i=1

um
i j

d2
i jxi√

e0+
∣∣∣∣d2

i j

∣∣∣∣2 +h2

n∑
i=1

um
i j

d2
i j√

e0+
∣∣∣∣d2

i j

∣∣∣∣2 +h3

(23)

其中,

h2 =

n∑
i=1

c∑
k=1
k, j

um
i j

(
d2

i j−αd2
jk

)
(xi−αvk)√

e0+
∣∣∣∣d2

i j−αd2
jk

∣∣∣∣

h3 =

n∑
i=1

c∑
k=1
k, j

um
i j

(
d2

i j−αd2
jk

)
(1−α)√

e0+
∣∣∣∣d2

i j−αd2
jk

∣∣∣∣
 2.4   基于类内类间距离的 KL 散度快速聚类方法

对于一般的图像而言, 该算法满足分割需求, 可以

在较短的时间内计算出像素点关于类别的归类, 从而

获取相应的分割结果, 但是对于大幅面图像或者实时

监控图像来说该算法的运行复杂度没有达到最优化,
分割时长过大, 导致不能及时给出分割结果来分析数

据问题, 算法尤其在智能驾驶方面就不能被有效应用,
因此, 将直方图融入所提图像分割算法中, 获得基于直

方图的算法, 该算法核心是只需要将所有像素遍历一

遍, 统计出不同的灰度级即颜色强度出现的频次, 能大

大减少图像分割的复杂度, 从而能够快速地对图像进

行分割并得出结果, 其目标函数为:

J (U,V) =
L−1∑
i=1

c∑
j=1

c∑
k=1

h(l)um
jl

∣∣∣(l− v j)2−α(v j− vk)2
∣∣∣

− θ
L−1∑
i=1

c∑
j=1

c∑
k=1k, j

h(l)um
jl ln

(
u jl

ukl

)
(24)

其中, 隶属度表达式为:

ui j=





−m(m−1)
∣∣∣∣d2

jl−αd2
jk

∣∣∣∣
θ

W0

ηexp

−(m−1)

λi+ θ

c∑
k=1k, j

ukl+ θ

θ







1/m−1

−1

(25)

其中,

η =
−m(m−1)

∣∣∣∣d2
jl−αd2

jk

∣∣∣∣
θ

聚类中心表达式为:

v j =

L−1∑
i=1

um
jl

d2
jll√

e0+
∣∣∣∣d2

jl

∣∣∣∣2 +h2

L−1∑
i=1

um
jl

d2
jl√

e0+
∣∣∣∣d2

jl

∣∣∣∣2 +h3

(26)

d2
il = (l− vi)2

h2 =

L−1∑
l=1

c∑
k=1
k, j

h(l)um
jl

(
d2

jl−αd2
jk

)
(l−αvk)√

e0+
∣∣∣∣d2

jl−αd2
jk

∣∣∣∣
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h3 =

L−1∑
l=1

c∑
k=1
k, j

h(l)um
jl

(
d2

jl−αd2
jk

)
(1−α)√

e0+
∣∣∣∣d2

jl−αd2
jk

∣∣∣∣
{0,1, · · · ,L−1} h (l)

l u jl l

j

其中,  表示样本灰度值区间,  表示统

计灰度级别为 的样本点总数,  代表灰度级 隶属簇

的隶属度.

O(L×c)

该算法摒除了传统的计算方式, 从对原始像素空

间进行计算上升为计算灰度级空间, 从而消除了因重

复计算数据取值导致分割耗时较长的缺陷, 使得对大

幅面图像分割时间复杂度降为 , 即降低了图像

分割时间复杂度, 从而提高图像分割速度, 能够满足对

实时目标的跟踪或者大幅面图像的识别需求.
根据改进的新聚类模型, 可得聚类图像分割算法

步骤如下.
c (2 ⩽ c

⩽ n) α

ε

步骤 1: 根据分割要求决定类别的划分个数

、模糊因子 m、相对熵系数 θ 和参数 , 设置聚类

中心的初始值, 制定结束迭代条件的区域值 .
ct = 0

u jl

步骤 2: 制定迭代计数器 , 利用 FCM 聚类算

法计算隶属度 .
d2

i j步骤 3: 计算各样本和每个聚类中心之间的距离 .

λi步骤 4: 用式 (18)中的边界来确定拉格朗日乘子  .

u jl步骤 5: 利用式 (25)更新隶属度 .
v j步骤 6: 利用式 (26)更新聚类中心 .

max
1⩽i⩽c

∣∣∣vct
i − vct+1

i

∣∣∣ < ε
ct = ct+1

步骤 7: 若 或迭代次数达到最大

值时, 则停止循环操作; 否则, 设置 , 转步骤 3.

 3   实验结果与分析

α θ

ε = 0.01 T m = 500

为鉴定本文提出的基于类内类间距离的 KL 散度

快速聚类方法是否有效, 基于 Matlab 7.0 平台, 在选取

的特定参数条件下: 模糊因子在最佳区间 [1.5, 2.0]内
选取, 参数 大于 0, 参数 大于 0, 迭代过程的误差为

, 设置最高的迭代次数为 , 通过实验对

各图像进行分割检测.
 3.1   不同参数分割结果分析

不同参数分割结果如图 1–图 3 所示, 3 个图中的

图 (a) 为原图, 图 (b)–(d) 展示了改进的聚类算法在选

取不同参数时得到的分割结果.
可以看出, 当正确获取合适的参数情况时, 改进的

基于 KL 散度的模糊 C 均值聚类算法对图像的分割效

果将达到比较满意的效果. 其分割结果的精度较高, 归
类准确, 目标边缘轮廓清晰可见, 且对噪声鲁棒性强,
区域连通性良好, 能更好地从背景中获取想要的目标.

 
 

(a) 原图像 (b) m=2.0, θ=5.0, α=0.5 (c) m=1.8, θ=1.0, α=0.5 (d) m=2.0, θ=2.5, α=2.0 
图 1    洞庭湖遥感图像分割结果

 
 

(a) 原图像 (c) m=1.8, θ=5.0, α=3.0(b) m=2.0, θ=0.5, α=2.0 (d) m=2.0, θ=2.5, α=3.0 
图 2    遥感图像分割结果

 
 

(a) 原图像 (b) m=2.0, θ=5, α=1.0 (c) m=2.0, θ=1.0, α=2.0(c) m=1.7, θ=0.5, α=1.0 
图 3    大脑医学图像分割结果

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

6

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 3.2   分割性能评价

对于用算法分割出的图像我们可以直观地用眼睛

评判是否分割得好与不好, 但是这种简单直接的方法

存在一个弊端就是只适用于分割效果差异较大的图像,
而对于分割效果相差不大或者在不同区域有不同差异

的图像无法用眼睛直观精确地判断其总体的优劣. 因
此为了更科学准确地衡量图像分割的好坏, 需要通过

严谨的数学方法即误差率来根据分割图像中的数据判

断算法分割的差异性, 其表达式为:

e =
1
2

c∑
p=1

∣∣∣np−mp
∣∣∣

c∑
p=1

∣∣∣mp
∣∣∣

p np

p mp

p

其中,  指的是类别划分的数目,  指的是理想图像中

样本点归属于第 类区域总的个数,  指的是通过算

法分割图像的结果中归属于第 类区域总的个数.
误分率表示分割过程中像素被错误归类的总数与

理想状态下图像分割的总像素的占比, 对分割后的图

片进行误分率计算, 如果误分率越低, 那就表示该算法

较好, 在分割过程中被分错的像素数量较少, 保证了分

割归类的准确性, 分割效果最佳. 如果误分率比较高,
那就表示该算法有弊端, 在分割过程中将很多像素点

归错类, 导致无法正确地将目标从背景中分离出来, 因
此分割效果不好.

通过表 1可直观地用误分率数值大小来评判选取

不同参数的分割结果, 参数值选择越优, 其误分率值越

小, 说明图像分割效果达到最佳.
  

表 1    不同参数的结果对比
 

图片 Misclassification rate (%) m θ α

图1
(b) 11.83 2.0 5.0 0..5
(c) 9.15 1.8 1.0 0.5
(d) 2.4 2.0 2.5 2.0

图2
(b) 63.63 2.0 0.5 2.0
(c) 55.66 1.8 5 3.0
(d) 3.5 2.0 2.5 3.0

图3
(b) 58.36 2.0 5.0 1.0
(c) 24.17 1.7 0.5 1.0
(d) 4.54 2.0 1.0 2.0

 3.3   不同算法分割结果分析

 3.3.1    分割结果图对比

为进一步通过实验验证本文提出的改进算法的有

效性, 将本文算法与其他 3种已有的算法进行对比, 从
而更直观地说明算法效果的差异性. 图 4–图 7 中的图

(a) 为原始图像, 图 (b) 为采用 FCM 方法的分割结果,
图 (c) 为采用相对熵模糊 C 均值聚类方法[21]的分割结

果, 图 (d)为结合隶属度空间约束的模糊聚类算法[22]的

分割结果, 图 (e)为采用改进的新聚类方法分割结果.
 
 

(a) 原始图像 (b) FCM方法 (c) 文献[21]方法 (d) 文献[22]方法 (e) 本文算法 
图 4    地表遥感图像分割结果

 
 

(a) 原始图像 (b) FCM方法 (c) 文献[21]方法 (d) 文献[22]方法 (e) 本文算法 
图 5    河流遥感图像分割结果
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(a) 原始图像 (b) FCM方法 (c) 文献[21]方法 (d) 文献[22]方法 (e) 本文算法 
图 6    海豚图像分割结果

 
 

(a) 原始图像 (b) FCM方法 (c) 文献[21]方法 (d) 文献[22]方法 (e) 本文算法 
图 7    遥感图像分割结果

 

由图 4 的分割结果可以看出, 图 4(b)–(d) 的分割

效果较差, 不能正确地将像素点进行归类且其背景噪

声较大, 尤其是文献[21]中的算法分割效果较差, 对比

分析, 文献[22]算法噪声较小, 但是不能正确地进行分

类, 图 4(e)分割效果较好, 说明采用改进的新的聚类算

法更能清晰地将目标从背景中分离出来且目标周边噪

声小, 重要的是能够按照原图进行像素的归类.
由图 5 分割结果可以看出, 图 5(b) 分割效果较差,

没有提取出目标, 图 5(c)能够获取到目标, 但是背景噪

声过大, 图 5(d) 和图 5(e) 能从背景和目标颜色相近的

图片中将目标从背景中提取出来, 且噪声较小, 表明采

用改进的新聚类方法获取目标能力较强, 尤其对于背

景和目标颜色相差较小的图像也能准确地提取出目标.
由图 6 分割结果可以看出, 图 6(b) 和图 6(d) 分割

效果不好, 从背景中不能获取目标, 图 6(c)和图 6(e)能
够将目标从背景中提取出来, 但是文献[21]中的算法分

割结果中背景噪声较大, 而图 6(e) 既能分割出目标又

能使得背景噪声达到最小, 说明采用新的算法的抗噪

能力较强, 其效果最好.
图 7分割结果可以看出, 图 7(b)–(e)都能正确地对

原图进行分类, 目标清晰. 但是图 7(b)和图 7(c)的背景

噪声较大, 说明这两种算法的抗噪性有待提高, 而图 7(e)
背景噪声非常小且边缘连续光滑, 说明本文算法分割

效果最好.
 3.3.2    分割结果性能参数对比

为了全面评判不同算法的图像分割效果, 因此选

取 Dice系数、IoU、准确率和灵敏度 (召回率)作为性

能指标衡量各算法分割出的效果图的差异.

表 2–表 5分别是图 4–图 7对应的 Dice系数、IoU、

准确率、灵敏度这 4种参数对应的数据表.
 
 

表 2    不同图像分割算法在各项指标上的对比分析
 

算法 Dice系数 IoU 准确率 灵敏度 (召回率)
FCM 0.818 0 0.692 0 0.787 4 0.706 7

文献[21] 0.810 7 0.681 7 0.777 1 0.706 0
文献[22] 0.839 7 0.723 7 0.809 5 0.738 0
本文 0.952 1 0.902 1 0.913 5 0.946 3

 
 

表 3    不同图像分割算法在各项指标上的对比分析
 

算法 Dice系数 IoU 准确率 灵敏度 (召回率)
FCM 0.502 3 0.335 4 0.363 7 0.393 5

文献[21] 0.622 8 0.452 3 0.501 4 0.504 5
文献[22] 0.886 2 0.795 6 0.806 6 0.922 7
本文 0.935 6 0.895 6 0.904 6 0.958 7

 
 

表 4    不同图像分割算法在各项指标上的对比分析
 

算法 Dice系数 IoU 准确率 灵敏度 (召回率)
FCM 0.299 8 0.176 3 0.206 0 0.176 3

文献[21] 0.893 2 0.807 0 0.811 5 0.817 9
文献[22] 0.274 6 0.159 1 0.189 5 0.159 2
本文 0.958 9 0.935 6 0.933 4 0.968 7

 
 

表 5    不同图像分割算法在各项指标上的对比分析
 

算法 Dice系数 IoU 准确率 灵敏度 (召回率)
FCM 0.971 2 0.936 4 0.961 2 0.967 8

文献[21] 0.972 3 0.946 1 0.971 1 0.973 5
文献[22] 0.979 5 0.959 9 0.979 8 0.979 8
本文 0.988 4 0.977 0 0.983 1 0.990 7

 

从表 2–表 5的数据可以看出本文所提算法的各类

参数值均高于其他算法的参数值, 说明本文算法通过
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将类内类间距离与 KL 散度相结合, 能够精确地识别

图像边界, 使其分割结果光滑连续, 能合理地去除图像

背景中的噪声, 突出图像中想要提取的目标, 说明本文

算法有较强的鲁棒性和抗噪性.
 3.3.3    分割运行时间对比

O(L×c)

O(M×N×c)

O(M×N×c)

O(M×N×R×c)

L M×N

R

复杂度是衡量分割算法优劣性的一项重要指标,
如果算法花费的时间复杂度越低, 则说明其效率越高,
能够很快地显示出分割结果, 对于智能驾驶、机器人

导航等领域就特别适用快速算法, 能及时获取图像进

行分割并给出分割结果, 进而帮助我们快速准确地分

析问题. 基于对 4种聚类算法目标函数的分析, 其时间

复杂度程度大概为: 本文算法的时间复杂度是 ,
FCM 算法的时间复杂度是 , 文献[21]算法

的时间复杂度是 , 文献[22]算法的时间复杂

度是 , 从各算法复杂度可以看出本文算

法的复杂度最小, 说明本文算法在分割图像时用时最

少. 其中 表示各层级灰度的总数,  表示图像像素

数, c 表示类别个数,  表示空间约束的局部邻域大小.
不同算法的运行时间如表 6所示.
 
 

表 6    算法运行时间比较 (s)
 

实验图 FCM 文献[21] 文献[22] 本文

图4 0.898 0.553 378.337 0.201
图5 0.214 0.51 253.789 0.191
图6 2.663 2.832 689.908 0.837
图7 0.606 0.52 311.843 0.202

 

由于文献[22]方法在分割的过程中既要计算图像

的各个像素又要计算其邻域的像素, 因此使得算法分

割过程耗时过长, 该算法不适合对大幅面遥感和高清

图像进行实时分割. 本文算法将计算空间压缩至直方

图的有效灰度值域 (即统计频次>0 的灰度级集合), 不
用再花费时间统计无用的区域, 显著降低了计算维度,
大大缩短了分割时间. 从表 6中反映出文献[22]方法图

像分割时间较长, 不适合分割大篇幅图像, 但是本文算

法的运行时间较短, 说明该算法适合对各类图像进行

分割, 普适性较强.

 4   总结

本文提出一种类内与类间距离作为新测度的 KL散

度模糊聚类快速分割算法. 该算法通过类间离散度使

得隶属度更细化, 提高了样本的类别归属度, 进而解决

了类别模糊化. 此外, 该算法融入 KL 散度正则因子通

O(M×N×c)

O(L×c)

过对比分割区域内的像素分布与理想目标分布的差异,
使得分割结果聚集于内部一致性高的区域. 最后在算

法中引入直方图, 将算法复杂程度由 降为

, 提高了算法的分割速度, 使其对大篇幅图像分

割也具有普适性, 能及时地给出图像结果并解决问题.
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