
 

 

基于改进犹豫模糊 C-均值的图像分割①
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摘　要: 犹豫模糊 C-均值 (hesitant fuzzy C-means, HFCM)聚类算法在一定程度上处理了图像中不同像素块之间的

不确定性, 但由于其目标函数中不包含任何局部空间信息, 因此对噪声比较敏感, 当噪声较大时无法获得较好的分

割精度. 针对上述问题, 提出了一种改进犹豫模糊 C-均值 (improved hesitant fuzzy C-means, IHFCM)的图像分割方

法. 首先给出了犹豫模糊元 (hesitant fuzzy element)的补齐方法, 然后提出了犹豫模糊元之间的相似性度量, 利用犹

豫模糊元之间的相似性度量构造了新颖的模糊因子融合到 HFCM的目标函数中, 新的模糊因子不仅考虑了局部窗

口中的空间信息而且考虑了像素间的相似性, 平衡噪声带来的影响且保留了图像细节. 最后, 在合成图像、BSDS500
数据集图像以及自然图像上的分割实验结果表明, 所提出的 IHFCM算法对噪声有良好的鲁棒性, 提升了分割精度.
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Abstract: The hesitant fuzzy C-means (HFCM) clustering algorithm has addressed the uncertainty between different pixel
blocks in an image to some extent. However, as its objective function does not contain any local information, it is very
sensitive to noise and cannot achieve good segmentation accuracy when the noise is large. This study proposes an image
segmentation method based on improved HFCM (IHFCM) to address the above issues. Firstly, the completion method of
hesitant fuzzy elements is given, and then a similarity measure between hesitant fuzzy elements is defined. Using the
defined similarity measure, the study constructs a novel fuzzy factor and fuses it into the objective function of HFCM.
The new fuzzy factor considers not only spatial information in the local window but also the similarity between pixels,
balancing the impact of noise while preserving image details. Finally, experimental results on synthesized images,
BSDS500 dataset images, and natural images show that the proposed IHFCM algorithm has good robustness to noise and
improves segmentation accuracy.
Key words: hesitant fuzzy C-means (HFCM); clustering; similarity measure; hesitant fuzzy element; image segmentation

图像分割指的是在像素层面上理解一幅图像, 根

据图像的纹理、亮度、色彩、形状等方面特征分割成

均匀的且互不重叠的区域. 由于图像的复杂性, 设计一

个高效且鲁棒的分割方法仍是一个相对困难的工作. 目
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前图像分割的相关技术主要有阈值分割[1]、边缘检测[2]、

聚类[3–6]、区域生长[7]等. 本文是在基于聚类的方法下

进行图像分割工作.
模糊 C-均值 (fuzzy C-means, FCM) 聚类算法最早

由 Dunn[8]引入, 后来又经过 Bezdek[9]发展成熟. 尽管

FCM 在无噪声图像上有着良好的性能, 但由于在对图

像进行处理时完全忽视了空间信息, 导致其对噪声非

常敏感, 并且分割精度和运行时间都需要进一步优化.
为了解决 FCM忽视空间信息的问题, 一些学者将

局部空间信息与标准 FCM 算法的目标函数相结合进

行改进. Ahmed等人[10]提出了基于领域项的模糊 C-均
值 (fuzzy C-means with spatial constraints, FCM_S) 算
法, 该算法允许中心像素受到领域像素的影响, 增强了

中心像素的抗噪性. 然而处理图像时每次都需要计算

中心到领域的距离, 这非常耗时. 为了解决 FCM_S 时

间复杂度高的问题, Chen 等人[11]提出了两种 FCM_S
的变体 FCM_S1 和 FCM_S2, 分别使用均值滤波和中

值滤波代替了 FCM_S中的邻域信息, 这两种滤波是在

分割前计算的, 减少了算法的整体计算量. Szilagyi 等
人[12]进一步加快图像分割的过程, 提出速度更加快的

增强型模糊 C-均值 (enhanced fuzzy C-means, EnFCM)
聚类算法, 将像素邻域的平均灰度与原始图像组成新

的线性加权图像, 基于此图像的直方图信息进行图像

的聚类, 一般来说图像的灰度级远比像素数量要少, 因
此分割速度更快. Cai 等人[13]设计了类似的快速广义

C-均值 (fast generalized fuzzy C-means, FGFCM)算法,
该算法结合了相似性度量与灰度信息, 同样的使用直

方图进行聚类. 因此, FGFCM 与 EnFCM 在时间开销

方面相似, 这些算法都需要参数 α 或 λ 在鲁棒性和图

像细节之间进行平衡, 参数的选择需要大量的实验和

不断试错才能完成. 为了解决这个问题, Krinidis等人[14]

提出了一种鲁棒的模糊局部信息 C-均值 (fuzzy local
information C-means, FLICM)算法, 该算法在 FCM目

标函数上加入了一个局部模糊因子来代替上述参数自

动平衡图像. 然而, FLICM的模糊因子虽然能平衡边界

内存在噪声的像素区域, 但在对边界上存在噪声的像

素点作用时会受到噪声影响而导致边界出现误分现象.
图像边界的不确定性同样严重影响着分割精度,

因此许多学者把关注点放在常用来处理边界问题的模

糊集理论上. 近年来学者们使用直觉模糊集[15]、二类

模糊集[16]、区间值模糊集[17–19]和模糊多集[20]等来处理

这种不确定性. Pelekis 等人[21]提出了直觉模糊方式处

理数据的方法, Xu等人[22]在此基础上提出了直觉模糊

C-均值 (intuitionistic fuzzy C-means , IFCM)算法并应

用于图像分割. Torra[23]引入了犹豫模糊集 (hesitant
fuzzy set, HFS), 相比于直觉模糊集, HFS 允许隶属度

存在多个值来客观反映出人对于数据的“犹豫”性, 因
此 HFS比直觉模糊集包含更多的信息. Zeng等人[24]基

于 HFS提出了犹豫模糊 C-均值算法 (hesitant fuzzy C-
means algorithm, HFCM), 该算法改善了像素边界的不

确定性以提高分割精度, 但是由于目标函数中并没有

包含任何局部空间信息, 导致该算法对原图像的要求

较高. 然而图像存在噪声是较难避免的, 因此 HFCM
在对含噪声的图像进行分割时效果并不理想.

针对 HFCM 对噪声敏感的问题, 本文结合局部信

息提出了改进的犹豫模糊 C-均值聚类算法 (IHFCM).
首先, 基于 HFS 的相关理论提出了犹豫模糊元之间的

相似性度量, 其次, 该算法引入一个新的模糊因子, 称
为犹豫模糊因子, 它以犹豫模糊的方式将局部空间信

息和灰度信息融入 HFCM 的标准函数中, 并且它不受

任何参数影响. 新犹豫模糊因子的构建主要基于以下

几个方面: 1) 新的模糊因子需要包含局部灰度信息和

空间信息. 2) 在像素聚类的过程中, 自动维持图像与噪

声之间的平衡. 3) 不需要对图片进行预处理. 最后, 使
用合成图像、BSDS500 数据集图像[25] 、自然图像将

本文所提出方法与 FCM、FCM_S、FCM_S1、FCM_S2、
FLICM、HFCM 和 IFCM 进行比较, 以验证提出方法

的有效性. 

1   前言理论 

1.1   犹豫模糊集

X = {x1, x2, · · · , xn}定义 1[23]. 给定 为一个参考集, 犹
豫模糊集 (HFS)为 X 上的一个映射函数, 当 HFS作用

于 X 时返回[0, 1]上的一个子集. 数学符号表示如下:

E = {x,hE(x) | x ∈ X} (1)
hE(x)

h(x) = hE(x)

其中,  是在[0, 1]范围内由有限个值组成的集合,
表示对象 x 隶属于 E 的多个隶属度取值. 称
为犹豫模糊元, 简写为 HFE.

h(x)定义 2[26]. 对于一个给定的犹豫模糊元 , 其得

分函数定义如下:

s(h(x)) =
1

l(h(x))

∑
γ∈h(x)

γ (2)

γ h(x) l(h(x)) h(x)其中,  代表 中所有可能的取值,  为 中犹

豫模糊元的个数. 
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1.2   HFS 之间的距离和相似性度量

X = {x1, x2, · · · , xn}定义 3[27]. 设 A 和 B 为两个 上的

HFSs, d(A, B) 为 A, B 之间的距离度量, 满足以下 3 个

性质.
1) 0 ≤ d(A, B) ≤ 1;
2) d(A, B) = 0 当且仅当 A = B;
3) d(A, B) = d(B, A).

X = {x1, x2, · · · , xn}定义 4[27]. 设 A 和 B 为两个 上的

HFSs, d(A, B) 为 A, B 之间的距离度量. A, B 之间的欧

氏距离度量定义如下.
欧氏距离:

d(A,B) =
1
n

n∑
i=1

 1
lxi

lxi∑
j=1

∣∣∣∣hσ( j)
A (xi)−hσ( j)

B (xi)
∣∣∣∣2

1/2

(3)

hσ( j)
A (xi) hσ( j)

B (xi) hA(xi) hB(xi)

lxi hA(xi) hB(xi)

其中 ,   和 分别代表 和 中第

j 个最大值.  指 和 两者中最大的长度.
X = {x1, x2, · · · , xn}定义 5[27]. 设 A 和 B 为两个 上的

HFSs, S(A, B) 为 A, B 之间的相似性度量, 其满足以下

3个性质.
(1) 0 ≤ S(A, B) ≤ 1;
(2) S(A, B) = 0 当且仅当 A = B;
(3) S(A, B) = S(B, A).
文献[27]通过研究定义 3 与定义 5 的性质, 提出

了 HFSs之间的相似性度量表示为:

S (A,B) = 1−d(A,B) (4)
 

1.3   图像模糊化和解模糊

xi

例 1. 设 A 为一个有 N=P×Q 个像素的图像, P 为

图像的高度, Q 为图像的宽度,  为像素的灰度值范围

在 0–255. 图像模糊化的定义为:

µA(xi) =
xi− (xi)min

(xi)max− (xi)min
, i = 1,2, · · · ,N (5)

h(xi)

s(h(xi))

解模糊是模糊化的逆过程. 当使用 HFEs去描述一

幅图像的时候, 需要使用 HFE 的得分函数将它转化成

像素的隶属度. 对于给定的一个犹豫模糊元 , 根据

定义 2中的式 (2)计算得分函数 . 最后将隶属度

转化成像素完成解模糊的过程, 公式如下:

xi = (s(h(xi))× ((xi)max− (xi)min))+ (xi)min, i = 1,2, · · · ,N
(6)

当图像开始分割时需要模糊化图像以便后续构造犹

豫模糊元, 分割完成时需要解模糊来还原出清晰的图像. 

2   相关工作 

2.1   鲁棒模糊局部信息 C-均值聚类算法 (FLICM)

G ji

xi

文献[14]提出了模糊局部信息 C-均值算法 (FLICM),
FLICM 的目标函数中模糊因子 的作用是维持图像

细节和噪声之间的平衡, 它并不需要任何参数. 假设一

幅图像有 N 个像素点, 每个像素点的灰度值为  (i=1,
2,…, N), 目标函数如下所示:

Jm =

N∑
i=1

c∑
j=1

[
um

ji || xi− v j||2+G ji
]

s.t.
c∑

j=1

u ji = 1, 1 ⩽ i ⩽ N

(7)

uki

xi v j G ji

其中, m 为模糊指数, 通常 m=2, c 为聚类个数,  表示

第 j 个簇中 的隶属度,  为第 j 类的聚类中心,  为

模糊因子, 被定义为:
G ji =

∑
k ∈ Ni

1
dik +1

(1−u jk)m || xk − v j||2

1 ⩽ j ⩽ c,1 ⩽ i ⩽ N

(8)

Ni

dik

u jk xk

Jm

其中, 像素 i 为局部窗口的中心像素, 像素 k 为中心像

素 i 的邻接像素,  是第 i 个中心像素位于局部窗口内

邻近像素的数目,  表示像素 i 和 k 之间的空间欧氏

距离,  表示像素 在簇 j 中的隶属度. 通过拉格朗日

乘数法对目标函数 进行优化, 得到隶属度矩阵和类

心迭代公式如下:

u ji =
1

c∑
k=1


∥∥∥xi− v j

∥∥∥2+G ji

∥xi− vk∥2+G ji


1

m−1

(9)

v j =

N∑
i=1

um
ji xi

N∑
i=1

um
ji

(10)

FLICM的具体算法流程如算法 1所示.

算法 1. FLICM

ε1) 确定聚类数目 c, 迭代的终止条件 和模糊常数 m.
2) 随机初始化隶属度矩阵 U.
3) 设置循环计数 b=0.

v j4) 用式 (10)计算类中心 .
Ub+15) 用式 (9)更新隶属度矩阵 .

U(b)−U(b+1)<ε6) 若 则停止迭代, 否则 b=b+1, 转回步骤 4).
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2.2   犹豫模糊 C-均值聚类算法 (HFCM)
文献[24]将犹豫模糊集与 FCM算法相融合提出了

犹豫模糊 C-均值聚类算法 (HFCM), 该算法利用犹豫

模糊集处理不同灰度块之间的不确定性, 提出了一种

新的犹豫模糊元之间的距离度量并应用于 HFCM, 目
标函数如下所示:

Jm =

N∑
i=1

c∑
j=1

um
jid

2
(
xHFS

i ,vHFS
j

)
s.t.

c∑
j=1

u ji = 1, 1 ⩽ i ⩽ N

(11)

XHFS = {xHFS
1 , xHFS

2 , · · · , xHFS
N }

u ji U =

(u ji)c×N d2
(
xHFS

i , νHFS
j

)
xi

其中,  表示 N 个犹豫模糊

元, m 为模糊指数, c 为聚类数目,  表示隶属度, 
为隶属度矩阵,  为像素 与类心

之间的欧氏距离, 隶属度矩阵和类心迭代公式如下所示:

u ji =
1

c∑
n=1

d2
(
xHFS

i ,vHFS
j

)
d2
(
xHFS

i ,vHFS
n

) 
1

m−1

, 1⩽ j⩽ c,1⩽ i⩽ N (12)

h (vi)l =

N∑
i=1

u jih (xi)l

N∑
i=1

u ji

, 1 ⩽ i ⩽ c,1 ⩽ l ⩽ lxi (13)

HFCM的具体算法流程如算法 2所示.

算法 2. HFCM

ε1) 确定聚类数目 c, 迭代的终止条件 和模糊常数 m.
2) 对图像进行模糊化之后生成每个像素对应的 HFE.
3) 初始化隶属度矩阵, 设置循环计数 b=0.

Ub+1 vHFS.4) 用式 (12)和式 (13)分别更新隶属度矩阵 和类心

U(b)−U(b+1)<ε5) 若 则停止迭代, 否则 b=b+1, 转回步骤 4).
 

3   所提出的方法

HFCM算法从式 (11)中可以看出目标函数上不包

含任何空间信息, 犹豫模糊元之间没有任何联系. 通常

情况下, 在图像采集过程中会出现噪声, 噪声会改变像

素的灰度值, 因此含噪声的像素会被错误分类. 从式 (12)
中可以看出 HFCM 的隶属度是犹豫模糊元的灰度值

与类中心距离的函数, 当距离越近, 此时的隶属度就越

大, 距离越远, 隶属度随之就小. 因此, 当噪声存在时,
隶属度就会变得非常敏感. 对于其他分割算法, 例如

FCM_S1、FCM_S2、EnFCM、FGFCM 等, 它们在一

定程度上处理了噪声, 得到了颇为有效的分割结果. 然
而它们都需要参数, 分割效果的好坏取决于参数的调

优情况, FLICM算法不需要参数调优, 也提高了分割性

能, 但无法处理不确定性.
为了克服上述研究工作中的问题, 本文将 HFCM

算法与局部信息结合, 提出基于改进犹豫模糊 C-均值

(IHFCM) 的图像分割方法, 提出利用包含犹豫模糊元

之间相似性的犹豫模糊因子解决 HFCM 算法分割过

程中的噪声敏感问题. 在第 3.1节中给出了构造犹豫模

糊元的方法, 并在后续章节中对犹豫模糊因子进行阐述. 

3.1   构造犹豫模糊元

l(hA(xi)) ,

l(hB(xi))

在大多数情况下, 不同 HFEs之间的元素数量并不

相等, 也就是说对于两个犹豫模糊集 A 和 B, 
. 因此, 当对两个HFEs进行比较的时候, 文献[27]

制定了如下的比较规则: 当需要对 HFEs 进行比较时,
需要扩展长度较短的 HFEs直到它们的长度相同. 事实

上, 决策者可以根据自身的风险偏好在较短的 HFEs中
添加任何相同的值直到和较长的 HFE长度相等.

例 2. 设存在一个包含 9个像素的图像 A:

A =

 0.62 0.69 0.57
0.59 0.66 0.64
0.55 0.63 0.64


位于 A(0, 0)位置上的像素的隶属度为 0.62, 本文将

坐标像素与周围的相邻像素共同构成一个 HFE. 因此

A(0, 0) 所构成的 HFE 为{0.69, 0.66, 0.62, 0.59}, 而位

于 A(1, 1)上的隶属度为 0.66, 它所构成的 HFE为{0.69,
0.66, 0.64, 0.64, 0.63, 0.63, 0.59, 0.57, 0.55}, 可以发现他

们的 HFE 长度并不相同, 为了方便, 本文选择向较短的

HFE中添加最小值来达到相同的长度. 经过上述过程, 每
个像素都有了自己的 HFE, 并且它们的长度相同.

通过添加相同的值去补足较短的 HFEs 可能对后

续的计算产生影响, 因为每个人对风险偏好 (通过添加

最大值的乐观决策和添加最小值的悲观决策) 会有所

不同, 对结果就有不同的期待, 在一些文献中[28,29]也谈

及到了这一情况. 在本文中, 本文进行处理时都统一使

用悲观决策. 

3.2   HFEs 之间的相似性度量

为了进一步研究 IHFCM算法, 同时由于基于聚类

的图像分割是在像素级别上进行的, 文献[24]中提出

的 HFEs 中的欧氏犹豫模糊距离将模糊集之间的距离

引申到犹豫模糊元之间, 同时也满足定义 3, 表示如下:
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d (h1,h2) =
1
n

n∑
i=1

 1
lxi

lxi∑
j=1

∣∣∣∣∣∣∣∣ h j
1 (xi)−h j

2 (xi)


1
2

(14)

d2 h1,h2 lxi

h j
A(xi)

其中,  表示两个犹豫模糊元 之间的距离,  为

HFE 的长度 (相当于进行决策的专家人数),  为

HFE的每一个维度的值.

h1和h2 h1和h2

本文基于 HFSs 的相似性度量定义 (定义 5) 提出

了 HFEs 之间的相似性度量, 设存在两个犹豫模糊元

,  间的相似性度量定义为:

S (h1,h2) = 1−d(h1,h2) (15)

式 (4)满足定义 5所具有的性质, 由于犹豫模糊集

由多个犹豫模糊元构成, 因此对于犹豫模糊元之间来

说提出的式 (15)所满足的性质如下所示:
0 ⩽ S (h1,h2) ⩽ 11)  ;
S (h1,h2) = 0 h1 = h22)  当且仅当 ;
S (h1,h2) S (h2,h1)3)  = . 

3.3   犹豫模糊因子

为了融合进局部空间信息, IHFCM 算法引入了犹

豫模糊因子, 并具有以下特点.
1)不需要设置任何参数.
2)对噪声不敏感.
3)分割过程中考虑了相似性度量.
4)保留更多图像细节.

P ji在数学上, 犹豫模糊因子 定义为:
P ji =

1
Ni

∑
k∈Ni

1
dik +1

[(
1−u jk

)m
+
(
S HFEs

jk

)m]
1 ⩽ j ⩽ c,1 ⩽ i ⩽ N

(16)

Ni xi u jk

S jk

dik

pi qi pk qk

其中, k 像素是处于中心位置 i 像素周围的邻接像素,
表示中心像素 相邻的像素数目,  表示第 k 个像

素与第 j 个聚类中心的隶属度, m 为模糊化常数,  为

第 k 个像素形成的 HFE 与第 j 个聚类中心的 HFE 之

间的相似度度量并在式 (15) 中给出定义,  是分别对

应第 i 个和第 k 个像素的空间坐标 ( ,  ) 和 ( ,  )
之间的空间距离.

P ji

P ji

犹豫模糊因子 通过图像中每个像素包括其周围

像素组成一个固定的窗口所确定的, 它通过犹豫模糊

元之间的相似性度量和隶属度的变化来体现局部灰度

信息的改变. 实际上,  是为了找出固定窗口中的最大

相似性度量和隶属度. 通过结合犹豫模糊集理论, 犹豫

模糊因子能够包含更多隶属度信息, 它根据相似性度

量与距离实现灵活变化. 此外, 从式 (16)可以看出它不

需要任何参数就可以实现图像细节与噪声之间的平衡.

P ji

P ji

P ji

P ji P ji

如图 1 所示, 以背景灰度为 100 的 3×3 像素灰度

值窗口为例来说明 通过平衡隶属度实现对噪声的抵

抗过程. 可以清楚地看到, 左上角和中心像素均被破坏

(加粗部分为噪声像素). 由于 不仅包含距离信息, 从
式 (16)可以看出也包含了中心像素与非中心像素 HFEs
之间的相似性, 这使得在存在噪声的情况下,  通过计

算区域内的相似性度量使用非噪声的邻接像素代替中

心像素. 通过图 1(b)–(d) 可以看出无论噪声是在中心

像素产生还是非中心像素产生, 在数次迭代之后, 隶属

度在 的影响下快速收敛到相近的值.  通过每次迭

代自适应的变化不断平衡噪声像素的隶属度值, 使非

噪声像素和噪声像素在经历若干次迭代之后使隶属度

快速收敛到一个相近的值.
  

(d) 迭代 6 次

0.34 0.74 0.77

0.68 0.21 0.69

0.79 0.69 0.78

0.69 0.84 0.88

0.79 0.65 0.82

0.93 0.81 0.90

0.96 0.98 0.99

0.95 0.95 0.94

0.96 0.93 0.99

220 105 103

110 30 108

102 108 98

(a) 含噪像素 (b) 首次迭代 (c) 迭代 2 次 
P ji图 1     作用原理图

  

3.4   改进的犹豫模糊 C-均值的图像分割方法 (IHFCM)

P ji

P ji

在本节中, 本文引入了新的犹豫模糊因子, 提出了

一种新的图像分割方法: 改进的犹豫模糊C-均值 (IHFCM)
的图像分割方法. 通过犹豫模糊因子 将局部灰度以

及空间信息结合起来, 空间信息中灵活多变的距离可

以获得更多分割信息. 需要指出的是引入的 和 FLICM
算法中的模糊因子相比并不是简单的扩展而是包含更

多信息的一种新模糊因子, 旨在处理噪声问题. IHFCM
的目标函数优化问题为:

Jm =

c∑
j=1

N∑
i=1

(
u ji
)m

d2
(
xHFS

i ,vHFS
j

)
P ji

s.t.
c∑

j=1

u ji = 1, 1 ⩽ i ⩽ N

(17)

XHFS = {xHFS
1 , xHFS

2 , · · · , xHFS
N }

u ji U = (u ji)c×N P ji

VHFS = {h1(xi),h2(xi), · · · ,
hk(xi)} d2

(
xHFS

i ,vHFS
j

)
xi v j

其中,  为 N 个像素对应的

犹豫模糊元 HFEs, m 为模糊常数通常取 2, c 为聚类个

数,  为隶属度,  为隶属度矩阵,  为犹豫

模糊因子在式 (16) 中定义 ,  
,  表示像素 与类心 分别对应的

犹豫模糊元 HFEs 之间的欧氏距离, 其定义在式 (14).
用拉格朗日乘数法最小化目标函数表示如下:
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Jm =

N∑
i=1

c∑
j=1

um
jid

2
(
xHFS

i ,vHFS
j

)
P ji−

N∑
i=1

ki

 c∑
j=1

u ji−1


(18)

ki Jm u ji ki其中,  为拉格朗日常数, 计算 对 和 的偏导数,
令偏导数为 0:

∂Jm

∂u ji
= 0, ∀1 ⩽ i ⩽ N,1 ⩽ j ⩽ c

并且:

∂Jm

∂ki
= 0, ∀i

由此可以得到隶属的矩阵的迭代公式:
u ji =

1

c∑
r=1

d2
(
xHFS

i ,vHFS
j

)
P ji

d2
(
xHFS

i ,vHFS
r

)
P ji


1

m−1

1 ⩽ j ⩽ c,1 ⩽ i ⩽ N

(19)

和类心迭代公式:

h (vi)l =

N∑
i=1

u jih1 (xi)

N∑
i=1

u ji

, 1 ⩽ i ⩽ c,1 ⩽ l ⩽ lxi (20)

到此, 得到了类心与隶属度的迭代公式, IHFCM
的算法流程如算法 3所示.

算法 3. IHFCM

ε1) 确定聚类数目 c, 迭代的终止条件 和模糊常数 m.
2) 使用式 (5)模糊化图像.
3) 对于每个像素以它为中心创建 N×N 的窗口生成犹豫模糊元 HFEs.

U04) 初始化隶属度矩阵 , 设置循环计数器 b=0.
νHFS

j5) 使用式 (20)更新类心 .

S k j6) 使用式 (15)计算 HFEs之间的相似性度量 .
P ji7) 使用式 (16)计算犹豫模糊因子 .

Ub+18) 使用式 (19)更新隶属度矩阵 .
U(b)−U(b+1)<ε9) 若 则停止迭代, 否则 b=b+1, 转回步骤 5).

10) 使用式 (6)解模糊并输出图像.
 

4   实验

在本节中, 本文分别在合成图像、 BSDS500数据

集中的图像和自然图像上来测试所提算法的实验结果.
此外, 本文将 IHFCM算法与其他 7种模糊聚类算法比

较 FCM、FCM_S、FCM_S1、FCM_S2、FLICM、

HFCM和 IFCM来验证所提出方法的有效性.

将上述 8种算法使用目前最流行的图像分割评价

指标最优分割精度 (SA)来评价分割性能. SA 为被算法

正确分类的像素之和除以总像素数目[30]:

SA =
c∑

i=1

Ai∩Ci
c∑

j=1

C j

(21)

Ai

C j

其中, c 为聚类个数,  为算法找到的像素数目集合,
为参考簇中第 j 类像素的集合.

ε = 0.00001

α

在实验中统一采用的是 3×3 的窗口. 实验参数设

值如下: 终止阈值 , 模糊指数 m=2, 窗口 NR=9,
迭代次数上限为 10 000, FCM_S、FCM_S1和 FCM_S2
中的参数 =0.3在区间[0.2, 8]中寻优得到. 

4.1   合成图像

首先在人工合成的图像上使用上述算法进行测试.
图像大小为 128×128像素, 包含两个类, 两个类的灰度

值分别为 20 和 120. 在这个原始图像上分别添加高斯

噪声和椒盐噪声, 其中破坏图像的噪声强度为 10%–20%,
步长为 5%. 一共生成了 300张合成图片.

图 2 展示了 128×128 尺寸的人工合成图像上被

20% 强度高斯噪声破坏后, 使用上述算法处理的聚类

结果. 其中, 图 2(a) 子图为原始图像, 图 2(b) 子图为加

入 20% 强度的高斯噪声图片, 图 2(c)–(j) 为 8 种算法

的聚类结果. 从视觉上看, FCM (图 2(c))算法对噪声相

当敏感, FCM_S (图 2(d)) 、FCM_S1 (图 2(e)) 和 FCM_S2
(图 2(f)) 去除了部分噪声, 但结果仍然不令人满意, 缺
乏对噪声足够的鲁棒性. FLICM (图 2(g)) 由于有模糊

因子的存在去除了大部分噪声, 但仍然也受到噪声的

影响. HFCM (图 2(h))和 IFCM (图 2(i))由于目标函数

并没有局部信息所以不适合处理存在噪声的情况. 另
一方面, IHFCM (图 2(j))几乎去除了所有高斯噪声, 结
果表明犹豫模糊因子比起 FLICM 中的模糊因子起到

了更令人满意的作用, 表 1 分割精度 (SA) 表中也验证

了这点.
表 1给出了 8种算法在被不同程度的高斯和椒盐

噪声破坏的图像中分割精度的数值结果. 从结果可以

清晰地看出 IHFCM 的结果无论在何种类型与强度的

噪声破坏下, 均高于另外 7种算法. 尤其对于高斯噪声,
IHFCM具有优秀的鲁棒性, 在 20%强度的噪声下数值

结果高达 99.976%. 结果表明, IHFCM比另外 7种算法

具有更好的去噪性能.
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(a) 128×128 原始图像 (b) 含 20% 强度的高斯噪声图像 (c) FCM (d) FCM_S (e) FCM_S1

(f) FCM_S2 (g) FLICM (h) HFCM (i) IFCM (j) 本文算法 
图 2    人工合成图像分割结果

 
 
 

表 1    相关算法在人工合成图像上的分割精度 (%)
 

算法
不同强度的高斯噪声 不同强度的椒盐噪声

10% 15% 20% 10% 15% 20%
FCM 97.816 96.229 94.925 95.324 92.834 91.586
FCM_S 97.851 97.343 96.895 96.315 95.451 94.103
FCM_S1 98.343 97.211 96.772 97.442 96.455 96.033
FCM_S2 99.357 98.044 96.788 97.539 97.460 96.126
FLICM 99.881 99.649 98.945 98.911 97.908 97.342
HFCM 98.971 98.969 97.884 97.502 95.697 96.728
IFCM 98.620 98.483 97.605 97.655 96.616 96.078
IHFCM 99.993 99.983 99.976 99.256 98.273 97.844

 
 

4.2   BSDS 数据集图像

本节将 8种算法应用在伯克利分割数据集 (BSDS500)
的真实图像[25]上来测试算法的性能, 此数据集包含 200
张训练图像, 200张测试图像和 100张具有 ground truth
的验证图像. 原始图像为 481×321像素, 该图像由老虎

和背景组成, 原始图像如图 3(a)所示, 它的 ground truth
如图 3(b)所示. 可以明显看到此图像细节非常丰富, 背
景的杂乱程度较高, 因此对聚类性能要求也较高. 本文

将所提出的方法和上述 7 种算法进行比较, 分割的结

果分别如图 3(c)–图 3(j). 由图 3可以看到, FCM、FCM_S、
FCM_S1、FCM_S2 (图 3(c)–(f))、HFCM (图 3(h)) 和
IFCM (图 3(i)) 的聚类效果明显不如 FLICM (图 3(g))
和本文提出的算法 (图 3(j)). 图 3(g) 与图 3(j) 相比,
图 3(g) 中老虎的背部和前肢更加清晰, 图 3(j) 中有更

多相似像素聚在一起, 背景更加整洁. 由于目视判别存

在一定的主观性, 本文给出了 8 种算法的定量评价结

果, 如表 2 所示. 从表 2 可以看出, 本文算法的分割精

度是最高的. 

4.3   自然图像

本节将上述算法应用到自然图像上进行测试, 图
像为摄影师所拍的真实图像, 像素为 179×240. 图像用

不同程度的高斯和椒盐噪声进行破坏 (10%–20%, 步长

为 5%), 测试算法在真实图像中的对噪声的鲁棒性. 此
外, 由于自然图像不同于处理过或者合成的图像, 更加

具有真实性, 本文引入了另外一个指标: 量化分数 (R)
来比较算法之间的性能. 定义如下[31]:

R =
c∑

i=1

Ai∩Ci

Ai∪Ci
(22)

Ai

Ci

Ai Ci

其中, c 为聚类个数,  表示由算法找到的第 i 类像素

的集合,  表示真值图像中第 i 类像素的集合. 指标

R 实际上是一个模糊相似度度量, 表示 和 之间的

相等程度, R 越大表示聚类性能越好.
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(a) 原始图像 (b) ground truth (c) FCM (d) FCM_S

(f) FCM_S2

(i) IFCM

(e) FCM_S1 (g) FLICM

(j) IHFCM

(h) HFCM 

 
图 3    来自伯克利分割数据集 (BSDS500)的图像分割结果

 
 
 

表 2    不同算法在 BSDS500数据集图像上的 SA (%)
 

算法 FCM FCM_S FCM_S1 FCM_S2 FLICM HFCM IFCM IHFCM
SA 73.545 74.237 73.387 74.682 76.191 73.255 61.976 77.520

 

图 4表示 8种算法在同一张自然图像 (花朵)的分

割结果, 其中, 图 4(a) 子图为原始图像, 图 4(b) 子图为

加入 15% 椒盐噪声破坏后的图像. 图 4(c)–(i) 分别为

上述 7 种比较算法的分割结果, 图 4(j) 为本文所提出

的方法的分割结果.
 
 

(a) 原始图像

(b) 15% 椒盐噪声
破坏的图像

(c) FCM (d) FCM_S

 
图 4    自然图像分割结果

 
 

(e) FCM_S1 (f) FCM_S2 (g) FLICM

(h) HFCM (i) IFCM (j) IHFCM 
图 4    自然图像分割结果 (续)

 

从图 4 中可以清晰地看到, IHFCM 聚类结果轮廓

更加清晰, 细节更加丰富, 这是因为犹豫模糊因子保持

了对噪声和异常值的不敏感. 然而, FCM、FCM_S、

FCM_S1和 FCM_S2对于自然图像的噪声抵抗性非常

不理想, HFCM 和 IFCM 的抗噪和分割精度也不够理

想, 这是因为它们并没有融合局部信息, FLICM虽然能

抵抗大部分噪声, 但是会出现边界模糊的现象. 此外,

表 3和表 4分别为 8种算法在自然图像上的分割精度
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(SA) 和量化分数 (R) ,  由表 3 和表 4 可知 ,   IHFCM
能够应对大部分情况下的噪声, 实验表明 IHFCM的综

合表现明显优于其他 7种算法. 

4.4   时间复杂度分析

图 5给出了 8种算法在不同尺寸图像上的平均运行

时间, 其中每个尺寸图像运行 10次取平均值.
 
 

表 3    8种算法在自然图像上的分割精度 (%)
 

算法
不同强度的高斯噪声 不同强度的椒盐噪声

15%高斯噪声和10%椒盐噪声的混合噪声
10% 15% 20% 10% 15% 20%

FCM 97.587 97.307 97.162 94.236 92.127 90.061 96.735
FCM_S 98.090 97.806 97.641 94.543 94.488 92.756 97.218
FCM_S1 98.099 97.812 97.653 94.383 94.484 93.992 97.309
FCM_S2 98.109 97.903 97.655 95.621 95.372 95.047 97.578
FLICM 99.138 98.713 98.598 98.538 98.219 98.002 98.736
HFCM 98.857 98.625 98.511 98.466 98.084 97.869 98.285
IFCM 98.223 98.176 98.080 97.778 97.761 97.603 98.153
IHFCM 99.064 99.069 99.050 98.720 98.382 98.191 98.897

 
 

表 4    8种算法在自然图像上的比较分数 (%)
 

算法
不同强度的高斯噪声 不同强度的椒盐噪声

15%高斯噪声和10%椒盐噪声的混合噪声
10% 15% 20% 10% 15% 20%

FCM 95.842 95.788 95.570 93.507 91.739 89.956 95.077
FCM_S 96.885 96.822 96.599 93.534 91.718 89.967 95.429
FCM_S1 97.268 97.047 96.813 94.619 94.572 94.504 96.505
FCM_S2 97.464 97.407 97.338 94.981 94.750 94.707 96.531
FLICM 97.991 97.979 97.957 97.602 97.378 97.255 97.658
HFCM 97.657 97.581 97.516 96.771 96.663 96.572 97.407
IFCM 97.551 97.451 97.389 96.588 96.557 96.520 97.175
IHFCM 97.987 97.984 97.966 97.747 97.522 97.483 97.817

 
  

2 000

1 800

1 600

1 400

1 200

1 000

800

600

400

200

0

100 150 200 250 300 350 400 450 500

FCM
FCM_S
FCM_S1
FCM_S2
FLICM
HFCM
IFCM
Proposed method

Image size (Y×Y)

T
im

e 
(s

)

 
图 5    8种算法在不同图像尺寸上的运行时间

 

从图 5 中可以看到, 运行最快的是 FCM, 因为它

不包含任何空间信息. 除 FLICM和本文所提出的算法

外, 其余算法的运行时间都较快. 本文所提出的算法运

行较 FLICM在大尺寸图像上时间成本更高一些, 相比

于 FLICM 的模糊因子 G, IHFCM 需要额外计算新的

模糊因子 P 中相似性度量, 然而通过与这 7 种算法在

不同类型图像上的实验结果比较, IHFCM 展现了明显

优于它们的分割效果, 弥补了时间上较慢的缺点. 本文

所有实验均在 Python 3.9上进行, 相关条件为Windows
10, 2.50 GHz, 8 GB RAM. 

5   结论

本文提出了一种新的图像分割方法称为改进的犹

豫模糊 C 均值 (IHFCM) 算法. IHFCM 算法克服了现

有 FCM算法及其变体由于噪声或边界不确定性引起分

割精度不良的缺点, 这是由于其引入了结合局部空间信

息与灰度信息的新模糊因子实现的, 此外, 模糊因子也不

需要任何参数调优. 在实验中, 本文使用分割精度和聚类

得分两种评价指标, 在对合成图像、BSDS500图像以及

自然图像数据集上对 IHFCM 方法进行了测试, 其中合

成图像与自然图像都被不同程度的高斯和椒盐噪声污

染, 实验结果表明该算法的聚类性能在一定程度上均优

于其他 7种算法, 且对于噪声有良好的鲁棒性.
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