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摘 要:为了克服模糊 C 均值(FCM)无法处理图像噪声的缺点以及常用改进算法分割不足，提出了一种利用邻

域差异性信息的 FCM 改进算法。利用高斯函数来合理刻画邻域间像素的空间位置和灰度差异特性，实现对中心像素

隶属度的调整，达到分割噪声图像的目的。实验证明，该算法可以有效地处理高斯和椒盐噪声，在去除噪声的同时较

完整地保留了图像的细节，其分割效果优于几种常用 FCM 改进算法。
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Improved FCM algorithm using difference of neighborhood information
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Abstract: In order to overcome the shortcoming of Fuzzy C-means ( FCM) that cannot deal with image noise and
weaknesses of its common improved algorithms， an improved FCM algorithm using the difference of neighborhood information
was proposed in this paper， which used Gaussian function to characterize the difference of space and gray value about
neighborhood pixels reasonably， and to adjust the center pixel membership to achieve the purpose of noise image segmentation．
The experimental results show that the proposed algorithm can effectively deal with the images with Gaussian and Pepper ＆ Salt
noise， and can remove the noise while retaining more complete details of image． Its segmentation results are better than several
improved FCM algorithms in the literatures．

Key words: Fuzzy C-Means ( FCM) ; difference of space; difference of gray value; Gaussian function

0 引言

图像分割是指将一幅图像分解为若干个互不交迭区域的

集合，是图像处理和机器视觉的基本问题之一，广泛地应用在

机器人视觉、目标识别和医学领域中
［1 － 2］。常见的图像分割

算法有边缘分割算法、区域分割算法以及边缘与区域相结合

的分割算法。
模糊 C 均值(Fuzzy C-Means，FCM)是一种典型的区域分

割算法，它在传统硬聚类的基础上，引入了模糊度的概念，可

以尽可能多地保留图像的信息，是一种应用比较广泛的图像

分割算法。但是，传统的 FCM 算法在每次迭代过程中，是以

单个像素作为单位，没有考虑像素的邻域信息，所以它在处理

噪声图像时，效果并不理想。近年来，一些学者已经将像素的

邻域信息结合到 FCM 算法中
［3 － 8］。其中文献［3 － 4］修改了

FCM 的目标函数，增加了邻域信息对像素的影响;文献［5］首

先利用像素邻域信息生成一幅加权图像，然后对新图像进行

聚类分割;文献［6］通过修改距离函数改进了 FCM 算法;文

献［7 － 8］在像素隶属度的计算中加入了邻域信息。这些改

进在某种程度上改善了噪声图像的分割结果，但忽略了邻域

像素对中心像素影响的差异性，造成它们在处理部分噪声图

像的分割精度上仍有不足。因此，本文提出一种新颖有效的

改进算法，利用高斯函数来刻画邻域像素点的空间和灰度等

差异性信息，从而指导中心像素隶属度的调整，实现对噪声图

像的精确分割。

1 FCM 及其部分改进算法

1． 1 标准 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}
n
k = 1 ，利用传统 FCM 算法将其分为 c 类，其目标

函数表示为:

J(U，V) = ∑
c

i = 1
∑

n

k = 1
um
ik‖xk － vi‖

2 (1)

s． t． ∑
c

i = 1
uik = 1 | 0 ≤ uik ≤ 1，k = 1，2，…，n (2)

0 ＜ ∑
n

k = 1
uik ＜ n (3)

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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uik = 1

∑
c

j = 1

‖xk － vi‖
‖xk － vj

( )‖
2 /(m－1)

(4)

vi = ∑
n

k = 1
um
ikxk /∑

n

k = 1
um
ik (5)

显然，标准的 FCM 算法是通过迭代式(4) ～ (5) 实现对

图像的分割。
1． 2 几种常用 FCM 改进算法

1)FCM_S［3］。
Ahmed 等人通过在 FCM 目标函数中加入邻域附加项，将

邻域信息结合到每个像素的处理过程中，从而补偿了图像灰

度的不均匀性。其改进目标函数为:

Jm = ∑
c

i = 1
∑

N

k = 1
um
ik‖xk － vi‖

2 +

α
NR
∑

c

i = 1
∑

N

k = 1
um
ik∑
r∈Nk
‖xr － vi‖

2 (6)

其中: xk 是第 k 个像素的灰度值; vi 代表第 i 个聚类中心; uik

表示第 k 个像素对第 i 个聚类中心的隶属度;m 为隶属度加

权系数; NR 代表像素点 xk 的邻域像素个数; xr 代表 xk 的邻域

内像素灰度值;参数 α 决定了邻域对中心像素的影响程度。
2)FCM_S1［4］。
为了解决 FCM_S 算法在分割时间和精确性上的不足，

Chen 等人提出了 FCM_S1 算法。该算法通过引入邻域均值

来简化 FCM_S 对邻域附加项的计算，且其邻域均值在算法迭

代前事先计算出来，从而既可减少运算时间又可有效减弱噪

声对分割结果的影响。其目标函数为:

Jm = ∑
c

i = 1
∑

N

k = 1
um
ik‖xk － vi‖

2 + α∑
c

i = 1
∑

N

k = 1
um
ik‖ xk － vi‖

2

(7)

其中 xk 代表像素点 xk 的邻域像素均值。
3)FCM_S2［4］。
由于 FCM_S1 算法在处理含有椒盐噪声等脉冲噪声的图

像时效果不理想，Chen 等人进一步提出了 FCM_S2 算法，它

利用邻域中值代替了 FCM_S1 算法中的邻域均值，增强了算

法处理含有脉冲噪声类型图像的能力。
4)EnFCM［5］。
为了克服标准 FCM 算法没有利用像素邻域信息的不足，

同时弥补引入邻域信息后算法在速度上的缺陷，Szilágyi 等人

提出了一种结合邻域信息的快速 FCM 算法。它首先对每个

像素及其邻域像素的灰度值进行加权平均，并生成一幅新图

像 ξ ，然后结合新图像的直方图信息，实现图像的快速分割。
利用如下公式生成 ξ 图像:

ξk = 1
1 + α xk + α

NR
∑
j∈Nk

x( )j (8)

其中 ξk 代表图像 ξ 第 k 个像素点的灰度值。
结合图像 ξ 直方图信息的 EnFCM 算法目标函数为:

Js = ∑
c

i = 1
∑

q

l = 1
γl u

m
il (ξl － vi)

2 (9)

其中: γl 表示灰度值为 l 的像素点个数;q 为图像的灰度级。
上述提到的几种常用 FCM 改进算法，均将邻域中每个像

素点对中心像素点的影响程度设为一样，忽略了像素之间的

位置和灰度值差异，造成它们在处理噪声图像的精度方面存

在一些不足。本文提出的改进算法不仅考虑了邻域像素点与

中心像素点的空间位置差异，而且也考虑了邻域像素点与邻

域均值的灰度值差异，通过高斯函数来刻画这两类差异，对不

同邻域像素点赋予不同的权值，最后利用邻域像素点隶属度

对中心像素点的隶属度进行影响并使之进行相应调整。

2 利用邻域差异性信息的 FCM 改进算法

在本文的 FCM 改进算法中，邻域像素点对中心像素点的

影响被设定为不一样。对于邻域内每个像素点，如果其位置

离中心像素点越接近，灰度值与邻域灰度均值差异越小，则它

对中心像素点的影响程度越大。因此，可以考虑利用高斯函

数来确定这种影响程度，并通过对邻域像素的隶属度进行加

权来影响和调整中心像素点的隶属度。利用该算法处理噪声

图像时，当噪声点是邻域中心像素时，由于它受到周围邻域大

量正常像素点的影响，通过自动调整其隶属度，可以较好地避

免误分类;另外，如果中心像素点是正常的图像像素，由于噪

声点与邻域大部分正常像素的灰度值差异大，自动使其加权

系数调小，从而不会对正常像素的分类造成过大的影响;同

时，利用像素空间位置的差异信息，可以最大限度保留噪声图

像中丰富细节信息，防止细节被算法过度平滑。
在该算法每次迭代中，首先计算出隶属度矩阵 U，然后利

用每个像素的邻域信息对该像素的隶属度进行调整，具体的

公式为:

hik = 1
1 + α uik + α

∑
j∈Nk

uij kσ1(dist(xk，xj))kσ2(xk － xj)

∑
j∈Nk

kσ1(dist(xk，xj))kσ2(xk － xj







)

(10)

其中: α 代表整个邻域对中心像素的影响程度; xk 表示以 xk

为中心的邻域像素灰度均值;dist 函数计算两个像素点之间

的距离，其具体形式如下:

dist(xk，xj) = (pk － pj)
2 + (qk － qj)槡 2 (11)

在式(11)中，(pk，qk)，(pj，qj) 分别代表像素点 xk 、xj 的

坐标信息。
式(10)中 kσ(x) 为高斯函数，它通过邻域像素的空间和

灰度信息来确定对中心像素点的影响程度，用如下公式表示:

kσ(x) = e －x2σ2 (12)

因此，本文 FCM 改进算法的实现步骤可以描述如下:

1)设置分类数 c，模糊加权系数 m，迭代终止阈值 ε ，以

及邻域影响系数 α ，方差系数 σ1、σ2 ，设置聚类中心初始值

V(0)。
2)利用式(4)得到隶属度矩阵 U。
3) 利用式(10)，并利用像素邻域信息对隶属度矩阵进行

调整和归一化。
4)利用式(5)，通过将新得到的隶属度矩阵计算出聚类

中心值。
5) 如果‖V( t + 1) － V( t)‖ ＜ ε ，则算法停止;否则 t =

t + 1，转向 2)。

3 实验及结果分析

在该实验中，利用 FCM 算法、FCM_S 算法、FCM_S1 算

法、FCM_S2 算法、EnFCM 算法以及本文的改进算法分别对人

工合成图像和仿真脑组织图像进行分割比较。
3． 1 人工合成图像分割

如图 1(a)，构造一幅 256 × 256 人工图像，其不同区域分

别由 30、100、170、220 共 4 种不同灰度值构成。对该图像用

Matlab 的 imnoise 函数分别加入均值为 0，方差与灰度级平方的

比值为 5%、8%、10% 的高斯噪声和密度为 5%、10%、15% 的
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椒盐噪声，并利用上述算法对其进行分割比较。设置每个算法

的模糊加权系数 m = 2，分类数 c = 4，迭代终止阈值 ε = 1． 5，

设置 FCM_S、FCM_S1、FCM_S2、EnFCM 和本文改进算法的邻域

窗口大小为 5 ×5，邻域影响系数 α =3． 0，设置本文改进算法的

方差系数 σ1 = 3 ，σ2 = 13。定义分割准确率的定义为
［3］:

分割准确率 = 图像中被正确分类的像素个数
图像像素总个数

(13)

图 1 显示图像在含有 15% 椒盐噪声情况下各算法分割

结果，表 1 显示在不同噪声情况下各算法的分割准确率。

图 1 各算法对含 15% 椒盐噪声合成图像分割结果

表 1 各算法在不同类型不同程度噪声下的分割准确率 %

算法
高斯噪声 椒盐噪声

5% 8% 10% 5% 10% 15%
FCM 55． 80 50． 00 47． 50 96． 11 92． 51 88． 85

EnFCM 90． 27 85． 61 82． 00 96． 73 93． 89 91． 04
FCM_S 92． 72 85． 83 81． 73 96． 60 93． 45 90． 29
FCM_S1 93． 19 86． 57 82． 59 96． 61 93． 71 90． 70
FCM_S2 93． 09 87． 04 83． 41 97． 37 94． 92 92． 45

本文改进算法 97． 25 94． 14 90． 90 99． 79 99． 58 99． 41

从图 1 可以看出，FCM 算法对噪声图像的分割存在困

难，大部分噪声都没有很好地被去除，这主要是由于 FCM 算

法没有考虑到图像的邻域信息，因此算法易受噪声的影响，如

图 1(c)所示。EnFCM、FCM_S、FCM_S1、FCM_S2 等常用改进

算法由于考虑了图像的邻域信息，因此可以部分去除了图像

的噪声，但表现在分割结果上 仍 有 大 量 分 散 噪 声 存 在，如

图 1(d) ～ (g)所示。而本文改进的 FCM 算法不仅利用了图

像的邻域信息，而且也将邻域中的灰度和空间位置的差异特

性用高斯函数给予合理地描述，较好地影响并指导中心像素

点隶属度的调整，从而较好地 完 成 对 噪 声 图 像 的 分 割，从

图 1(h)可以看出，除在 4 种灰度级的连接部分( 即边界) 存

在一些误分类外，其余大部分像素点都得到正确分类。
从表 1 可以看出，不管是高斯噪声还是椒盐噪声的影响，

4 种分割算法随着噪声成分的增加，分割精度呈现递减趋势。
在高斯噪声从 5%提高至 10% 时，递减速度表现为本文改进

算法最 好，EnFCM 次 之，具 体 为 FCM 准 确 率 降 低 8． 3%，

EnFCM 降低 8． 27%，FCM_S 降低了 10． 99%，FCM_S1 降低了

10． 60%，FCM_S2 降低了 9． 69%，而本文改进算法降低仅为

6． 35%且较 EnFCM 少 1． 3 倍左右;在椒盐噪声从 5% 提高至

15%时，本文改进算法最好，FCM_S2 次之，具体为 FCM 降低

了 7． 26%，EnFCM 降低了 5． 69%，FCM_S 降低了 6． 31%，

FCM_S1 降低了 5． 91%，FCM_S2 降低了 4． 92%，而本文改进

算法降低仅为 0． 38%且较 FCM_S2 少 12． 95 倍左右。同样从

表 1 还可以看到，在相同类型相同程度噪声情况下，本文改进

算法准确率最高，平均比 FCM 高出 25． 1%，比 EnFCM 高出

6． 92%，比 FCM_S 高出 6． 74%，比 FCM_S1 高出 6． 28%，比

FCM_S2 高出 5． 47%。如图 2 所示本文改进算法的准确率折

线最为平坦，它直观地说明本文提出改进算法对噪声图像分

割的稳定性最好，尤其在椒盐噪声中表现极其明显，比传统改

进算法稳定性高出 12． 9 倍以上;在分割时间方面，本文改进

算法平均在 2 ～ 3 s，比 EnFCM 稍慢，但和其他常用改进算法

相当。

图 2 各算法分割准确率折线图

从上面的实验可以看出，在高斯噪声影响下，FCM 基本

无法较好地去除图像的噪声，不适合于这类型噪声的图像分

割;而本文改进算法不管在高斯还是椒盐噪声影响下，在速度

相当情况下，其精度和稳定性均比文中其他常用改进算法有

明显的优势。造成上述结果迥异的主要原因是它们是否合理

描述了邻域间像素的相关性，其中，FCM 算法根本没有利用

图像的邻域信息;其他常用改进算法却将这种邻域相关性简

单地设置为一致，没有充分考虑邻域像素的位置差异和灰度

差异均可能对中心像素点产生不同影响;而本文改进算法考

虑图像邻域相关性，成功地利用了高斯函数合理地描述了邻

域间位置和灰度差异对中心像素影响，因此在准确率和稳定

性方面均有较大地改善。
3． 2 脑组织图像分割

该实验在脑组织图像中加入 10% 椒盐噪声，如图 3(b)所

示，同样利用 3． 1 节提供的算法进行分割比较。如图 3(a) 所

示仿真脑组织是由背景、灰质、白质和脑脊液 4 部分组成，因此

该实验 设 定 的 分 类 数 c = 4，其 余 参 数 设 置 与 上 节 相 同。
图 3(c) ～ (h)为各算法对加入 10% 椒盐噪声脑组织的分割结

果。
从图 3 可以得出类似 3． 1 节对合成图像的分割结果，即

FCM 算法的去噪能力极差，如图 3(c)所示。其他常用的改进

算法的去噪能力均比 FCM 算法有不同程度上改善，如图 3
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(d) ～ (g)所示;而本文改进算法的去噪能力更佳，如图 3(h)

所示。从图 3 也发现本文改进算法在去噪同时也较好地保留

图像细节，为更好说明这一特点，将图 3 部分区域进行局部放

大，如图 4 所示。

图 3 各算法对含 10% 椒盐噪声脑组织的分割结果

图 4 图 3 局部放大细节信息对比

从图 4 图框标示的区域进行比较可以清楚看出，FCM、
FCM_S2 和本文改进算法在细节保留方面较好，但在去噪同

时保留图像细节只有本文改进算法最好。

4 结语

从上面不同分割算法对人工合成图像和脑组织图像多组

实验比较可以得出如下结论:1) 图像像素邻域间相关信息的

合理描述与否直接关系到算法的去噪能力;2) 高斯函数能较

好地刻画邻域像素位置差异和灰度差异对中心像素点影响;

3) 本文提出的利用邻域差异性信息的 FCM 改进算法通过利

用高斯函数来描述邻域像素间空间和灰度的差异特性，完成

对邻域相关信息的合理表征，大大改善了算法在不同类型噪

声影响下的分割能力，并在一定程度上提高了算法的稳定性。
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