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模糊C均值（Fuzzy C-Means，FCM）算法[1-2]作为一种无监

督聚类技术已广泛应用于图像分割领域，它在传统硬聚类的

基础上，引入了模糊度的概念，从而在保留图像细节方面有一

定优势。但传统FCM算法在迭代过程中，仅依据图像像素的

单点灰度信息，而忽略了邻域信息对中心像素的影响，使得算

法对噪声图像的处理不够理想。而Gibbs随机场[3-5]能较好地

刻画邻域中像素间的相关关系，因此文献[6-8]中许多算法在

FCM算法中引入Gibbs随机场信息，较好地弥补传统FCM对

像素邻域信息描述的不足，提高了对噪声图像的分割能力。

但这些改进算法往往忽略了像素所处的位置信息，在去除噪

声的同时，也将图像边界的细节平滑掉，导致边界轮廓处分割

不佳等现象。

针对这一现状，提出一种结合Gibbs随机场的自适应加权

FCM改进算法，该算法在每次迭代过程中，首先计算每个像素

Gibbs随机场先验概率和隶属度值，然后根据当前像素邻域标

准差信息来判断该像素所处的可能位置，进而自适应确定

Gibbs场和隶属度场的权重。通过在均质区域增加Gibbs场的

权值，在对象边界区域增加隶属度场的权值，从而实现在去除

噪声的同时，尽可能多地保留图像边界的细节信息，以获得对

噪声图像的精确分割。

1 传统的模糊C聚类算法和Gibbs随机场模型

1.1 FCM算法
FCM 算法根据图像中像素和聚类中心的加权相似性测

度，通过对目标函数进行迭代优化以确定最佳分类。设图像

像素点集 { }xk
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k = 1
，利用传统FCM算法将其分为 c类，其目标函

数表示为：
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它满足如下条件：
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其中，U 为隶属度矩阵，uik 表示像素点 xk 对聚类中心 vi 的隶

属度，m为隶属度加权系数，决定结果的模糊程度，V 为聚类

中心矩阵。

利用Langrange乘子寻优算法得到隶属度和聚类中心的

迭代公式为：
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传统的FCM算法通过迭代公式（4）和（5）实现对图像的分

割。该算法可以很好地保留对象的边界轮廓信息，但在保留

细节的同时，由于没有考虑像素的空间相关关系，对噪声图像

的分割，易形成大量离散噪声点，影响分割的精度。

1.2 Gibbs随机场模型
图像分割可以看作依某种概率对图像中的每个像素进行标

记的问题。对一幅 M ´N 的图像，S ={(i j)|1 £ i £M,1 £ j £N}为

图像像素的位置集合，像素点的空间分布关系可以通过邻域系

统 N ={Nij|(i j)Î S}来描述。根据Hamersley-Clifford定理，Gibbs

分布表示为：P(x)= exp(-U(x))/Z ，其中，Z = å
xÎX

exp(-U(x)) 是

一个归一化常量，叫做拆分函数；U（x）是能量函数，为所有势

团的势能和：U(x)= å
cÎC

Vc(x) ，其中Vc(x) 为势团c上的势函数，

其值取决于势团c的局部构造。

在该文中，仅考虑两个点的势函数表达式 V2(xijxpq)=

β(1 - δ(xij - xpq))，其中 δ 为 Kronecker Delta 函数，β 为对标记

不相同的两点势团的惩罚系数，得到对应的先验概率为

P(xij = l|xNij
)=

exp(βnij(l))

å
l 'Î L
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'))

，其中 nij(l) 为邻域 Nij 中标记为 l

的节点数，L为图像的标记集。

显然，Gibbs 随机场描述的空间特性被结合到 FCM 算法

中，可以很好地平滑噪声，这也是目前大多数改进算法采用的

策略。但是由于这些算法往往忽略了像素所处的位置信息，

很难在保留细节和去除噪声之间达到最佳平衡。

2 结合Gibbs随机场的自适应加权FCM改进算法
该文根据像素的邻域标准差信息，来判断当前像素的位

置，通过在匀质区域增加Gibbs随机场先验概率的权重，实现

噪声平滑；在边界轮廓附近处，增加隶属度场的权重，实现边

界细节的保留。从而实现算法在去除噪声的同时保留尽可能

多的细节。

在算法每次的迭代过程中，首先计算出每个像素的Gibbs

场先验概率和隶属度值，然后对这两种场进行自适应加权，得

到像素的改进隶属度值，表示为：

U *(x)=w(x)*P(x)+ (1 -w(x))*U(x) （6）

其中 P(x) 为像素 x的Gibbs场先验概率，U(x) 为像素 x的隶属

度值，w(x) 为像素 x的加权项，取值范围为[0，1]，它的值由像

素的邻域标准差信息来决定，计算公式为：

w(x)= exp(-
σ(x)

(maxyÎNx
(y -mean(x))+ ε)*d

) （7）

其中 σ(x) 为邻域标准差，y为像素x的邻域像素，mean(x) 为邻域

均值，ε为一个无穷小数，用于防止分母为0，这里取0.000 01，

d为调整系数，调整方差-加权值曲线的曲率。

下面讨论公式（7）的含义，以3×3邻域为例，假设将邻域中

9个点按其灰度值划分在两个集合，这两个集合中的像素个数

越接近，代表该像素处于边界轮廓上的可能性越大，此时邻域

标准差越大；反之，若两个集合的点数相差较大，则邻域标准

差越小，该像素处于图像的匀质区域的可能性越大。为了说

明方差对加权值的影响，设在 3×3 邻域中有灰度值为 150 和

200 的两种像素，将这两种灰度值的像素点分配到两个集合

中，通过设置灰度值为200的像素在3×3邻域中的个数来得到

相应的标准差和加权值信息，取调整系数 d=0.8，得到具体数

据见表1；加权值曲线见图1。

从表1和图1可以看出，标准差和加权值的变化呈现为抛

物线趋势，在灰度值为 200的个数为 4或 5时，达到最小值，代

表两类集合的点数相近，此时像素很有可能处在边界轮廓上，

因此此时算法应最大程度地增加了隶属度场的权重，降低了

Gibbs场的权重，从而保留尽可能多的细节；当灰度值为200的

个数在邻域中处于绝对劣势或优势时，则两类集合的点数差

异较大，像素很可能处于含有噪声的匀质区域，则此时应增加

Gibbs场的权重，以增加算法的平滑能力。表1中的数据说明，

灰度值 200的像素个数在 0，1，2，7，8，9时，Gibbs场所占比重

较大（大于 0.5），当个数为 3，4，5，6 时，隶属度场所占比重较

大。以上的分析是以两种灰度值的像素为例，同样也适用于

邻域中含有多种灰度像素的情况，此处不再累赘。

公式（7）中调整系数d用于控制加权值的取值区间和加权

值曲线的曲率，d 越小，加权值取值区间越大，曲线的曲率越

大；反之，d越大，加权值取值区间越小，曲线变化较平缓。如

图2为d取0.6，0.8，1.0得到的加权值。

像素个数

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

标准差σ（x）

0

15.713 5

20.787 0

23.570 2

24.845 2

24.845 2

23.570 2

20.787 0

15.713 5

0

加权值w（x）

1

0.639 924

0.504 704

0.409 503

0.316 561

0.316 561

0.409 503

0.504 704

0.639 924

1

表1 灰度值为200的像素个数相对应

的邻域标准差和加权值
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图1 灰度值为200的像素个数-加权值曲线
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该文算法的流程如下：

（1）对图像进行初始分割。

（2）将软分割结果转化为硬分割，得到每个像素的Gibbs

场先验概率。

（3）根据标准FCM算法计算像素的隶属度场。

（4）利用自适应加权公式（6），根据邻域标准差调整Gibbs

场和隶属度场所占权重，得到像素的改进隶属度矩阵，并进行

归一化。

（5）利用改进隶属度矩阵更新聚类中心。

（6）判断是否满足终止条件，满足则输出分割结果，退

出。否则，转步骤（2）。

3 实验及分析
该实验将利用标准 FCM算法，GFCM 算法[7]以及该文的

改进算法分别对水泡图像，电路板图像和脑部图像进行分割，

并对得到的分割结果进行对比分析。

图 3（a）为水泡图像，图 3（b）为加入 5%高斯噪声和 5%椒

盐噪声的混合噪声水泡图像，使用上述不同算法对水泡噪声

图像进行分割，设置算法分类数 c=2，模糊度系数m=2，GFCM

和该文改进算法的惩罚系数 β =1，该文改进算法的调整系数

d=1.0。从图3（c）~（e）可以看出，FCM算法对噪声的处理不理

想，在图像的背景区域仍存在大量离散噪声点；GFCM算法和

该文改进算法均较好地平滑掉了噪声，而该文算法在保留水泡

细节方面更优于GFCM。

图 4（a）为电路板图像，图 4（b）为含有 5%高斯噪声和 5%

椒盐噪声的混合噪声电路板图像，利用不同算法将噪声图像

分为三类。从结果中可以分析出，FCM保留的细节信息最丰

富，但是由于噪声的影响，图像中存在大量离散点；GFCM算

法体现了良好的去噪能力，分割后的区域很光滑，但是它平滑

掉了一些细节信息，如黑色方形插槽的黑条出现长短不一的

现象；该文改进算法在含有噪声的匀质区域增加Gibbs随机场

的权重，使算法较好地平滑噪声，在含有边界轮廓等细节信息

的区域，如黑色方形插槽处和多处白色小插孔处，增加隶属度

场的权重，从而在去除噪声的同时较完整地保留细节，分割结

果较优。

从表 2可以看出，三种算法的速度有所区别，但同属一个

数量级。其中：FCM算法的速度最快，本文自适应加权算法速

度与GFCM算法相当，略慢 0.1秒，这主要是由于该文改进算

法增加利用了邻域标准差来计算加权因子所致。

对BrainWeb网站中的仿真脑部图像进行分割，图 5为各

算法对含有5%高斯噪声的脑部图像处理得到的结果，从图中

可以看出，FCM算法对噪声的分割不理想，结果图像中仍存在

大量被误分类的像素点；GFCM和该文改进算法均较好地去

除了噪声，但是该文改进算法保留的细节信息更丰富。表3中

给出了各算法对含有 3%、5%、7%噪声的脑部图像进行分割

时，灰质、白质和脑脊液三类像素集合的误分类情况，平均误

分率是由这三类像素的误分率求平均得到的。对于 FCM算

1.2
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0.4

0.2

0
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图2 不同取值d对应的加权值曲线

（a）水泡图像 （b）混合噪声

水泡图像

图3 水泡噪声图像的各算法分割结果

（c）FCM算法

处理结果

（d）GFCM算法

处理结果

（e）该文自适应加

权算法处理结果

（a）电路板图像 （b）混合噪声

电路板图像

（c）FCM算法

处理结果

（d）GFCM算法

处理结果

（e）该文自适应

加权算法

图4 电路板噪声图像的各算法分割结果

图像

水泡噪声图像

电路板噪声图像

FCM算法

1.719

1.047

GFCM算法

2.172

1.625

自适应加权算法

2.281

1.765

表2 水泡和电路板噪声图像的各算法分割时间

分割时间/s

（a）5%噪声图像 （b）FCM算法处理结果

（c）GFCM算法处理结果 （d）该文自适应加权算法

图5 含有5%高斯噪声的脑部图像的各算法分割结果
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法，随着图像中噪声比例的增加，算法分割结果中误分类的像

素个数增长速度很快，噪声比例每增加 2%，误分率平均增加

6.53%，算法对噪声的分割较差；GFCM算法和该文改进算法

对噪声的平滑能力较强，所以当图像中噪声增加时，平均误分

率没有显著提高，但是该文自适应方法刻画图像细节的能力

更强，误分率比GFCM算法平均低 1.37%。从表 4可看出，虽

然在单次迭代过程中，改进算法的时间复杂度较高，但分割总

的速度还受到迭代次数的影响，所以其分割速度与GFCM算

法相当。

4 结论
该文根据像素邻域标准差信息，判断当前像素可能所处

的位置，自适应地调整Gibbs随机场和隶属度场的权重，在匀

质区域提高Gibbs场的权重，在到达边界轮廓时提高隶属度场

的权重，从而在去除噪声的同时保留细节。实验证明：（1）邻

域标准差可以很好地刻画像素的位置信息；（2）结合像素位置

信息进行自适应加权的方法，可以提高算法灵活性，增强在噪

声图像中分割细节的能力。
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表3 平均误分率 （%）

图像

3%高斯噪声图像

5%高斯噪声图像

7%高斯噪声图像

FCM算法

3.500

3.718

4.438

GFCM算法

4.031

4.265

5.359

自适应加权算法

3.985

4.219

5.735

表4 脑部噪声图像的各算法分割时间

分割时间/s
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从图4中可以看出，约90%的节点完成时间小于1 000秒，

这说明修改后的模拟器重现了Bittorrent系统适应大量节点涌

入的场景。其中600个节点，在模拟过程中不断动态加入与退

出，与256个拓扑节点动态完成了连接和回收的过程。

5 结束语
本文基于已有开源模拟器软件GPS进行了深入研究，改

进了其存在的不足。修改后的模拟器能更加真实地模拟Bit-

torrent协议交互的过程。对流量评估算法修改，大约节省了4

倍的内存消耗，使模拟器有更好的扩展性。通过实现由下载

请求事件动态生成节点取代一开始初始化所有节点，实现了

模拟器对动态网络模拟的功能。希望通过对模拟器GPS的研

究，能提供一个真实稳定的通用模拟器用于研究Bittorrent系

统和它产生的网络行为。
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