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0 引言
图像分割是图像处理和计算机视觉研究领域中的重要技术

之一， 是指将图像中具有不同涵义、 互不交叉的区域分割开

来。 常用的分割方法有阈值分割、 边缘分割、 区域分割等。 模

糊 C 均值 （fuzzy C－means， FCM） 算法 ［1－2］ 就是一种典型的区

域分割算法， 它可以很好地保留图像的细节， 但是由于 FCM
算法没有考虑像素点的空间邻域信息 ［3］， 在处理噪声图像时效

果不佳， 文献 [6－10] 中提到的 Gibbs 随机场可以很好地刻画
邻域中像素间的相互关系， 本文正是利用 Gibbs 随机场的这一
特性， 改进了 FCM 算法中的隶属度表达， 较好地解决了噪声
图像的分割精度问题。

1 传统的 FCM算法
FCM 算法是 Bezkek 在 1981 年提出的， 是在 K－Means 算法

的基础上引入模糊隶属度的概念， 将每个给定的像素点用值在

0 到 1 之间的模糊隶属度来确定其属于各个分类的程度， 通过
迭代目标函数得到最优的分类结果。 目标函数为：

其中 xi 表示第 i 个像素点的灰度值； uij 表示第 i 个像素属
于第 j 类的隶属度； vj是第 j 个聚类中心； m 是一个模糊加权指
数 1<m<∞。

利用拉格朗日乘子法得到隶属度和聚类中心的迭代公式②
和③。
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【摘要】 由于传统的模糊 C 均值 （fuzzy C－means， FCM） 算法没有考虑像素点的空间邻域信息， 仅涉及像素的单点灰度，

在处理含有噪声的图像时有很大的局限性， 因此分割效果较差。 针对 FCM 的缺陷， 提出一种新的改进算法， 该算法引入 Gibbs
随机场， 将 Gibbs 随机场先验概率与像素点隶属度的乘积作为新的像素隶属度。 实验表明， 改进后的算法有良好的分割效果， 既

可以较为完整地保留图像边界细节， 又能较好地去除图像的噪声。
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[Abstract] The traditional fuzzy C-means (FCM) algorithm has great limitations in dealing with the noisy images owing to not

considering the spatial information of the pixels and only involving the pixel gray of a single point, so it's poor in segmenting an image. For

the defects of the FCM algorithm, a new improved algorithm is proposed in this article, in which a product of Gibbs priori probability and the

membership is regarded as the new pixel membership. Experimental results show that the improved algorithm has a good segmentation

result; it can retain more complete edge details of image and can remove the image noise more effectively.

[Key words] Fuzzy C-means (FCM); Clustering; Noise; Gibbs random field

������|| ||
������������J u x v��− ?− ? ①

� ����1|| ||
( )
|| ||

��������u x v

x v
��− ?

?− ②

���������������u x
v

u

��??
−

?
③

·385·brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

provided by Xiamen University Institutional Repository

https://core.ac.uk/display/41458793?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


2013 年 4 月第 20 卷第 4期

通过上述两个公式的迭代实现对图像的分割。 虽然该算法

可以较好地保留图像细节， 但由于没有考虑到图像邻域中空间

的相互关联信息， 使得其在分割噪声图像时， 存在分割精度问

题。 而 Gibbs 随机场充分利用局部的邻域关系很好地刻画了图
像像素间的相互关系， 能够较好地弥补传统算法对像素邻域信

息描述的不足。

2 Gibbs随机场理论及其相关改进方法
2．1 Markov 与 Gibbs 随机场
在 Markov 随机场理论中， 图像指标集 S 中的像素点的空

间关系是通过邻域系统 N ＝ {Ni ｜ i∈S} ［4］ 描述的。 其中邻域

Ni表示与点 i 相邻的点的集合， Ni不包括 i 点本身且满足若 i∈
Nj则 j∈Ni。 当随机场 X 满足非负性和 Markov 性， X 为 Markov
随机场。 根据 Hammersley－Clifford 定理 ［5］， Markov 随机场与
Gibbs 随机场有一致的对应关系， 即 Markov 随机场先验概率可
以用 Gibbs 先验概率 ［6－9］ 表示：

其中 U (x) 是能量函数， Vc (x) 是势团 c 上的势能函数。 在
本文方法中根据多级逻辑模型 （MLL） 计算两点势能函数：

其中 β 是对两邻域势团中不相等类别标记的惩罚参数， 本
文中 β 均取为 1。
2．2 结合 Gibbs 随机场的自适应加权 FCM 改进算法 ［10］

文献 [10] 针对传统 FCM 算法的缺点提出一种结合 Gibbs
随机场的自适应加权 FCM 改进方法。 该方法结合了 Gibbs 随机
场和隶属度场两种场的优点， 对两种场进行自适应加权， 得到

像素的改进隶属度更新公式：

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：

公式⑧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 为一个较小的数， d 为调整系数， 具
体参数设定及实现见文献 ［10］。 该算法通过迭代公式⑦和公式
③得到较之 FCM 算法更好的分割效果。 但此方法在处理噪声
比较高或较为复杂的噪声图像时， 仍有部分噪声存在， 有进一

步去除的需求。 针对以上不足， 本文提出一种新的改进算法，

用于解决去除噪声和保留图像细节间相互制约的问题。

3 本文改进的 FCM 算法
FCM 算法由于没有充分考虑图像的空间信息， 使得在进行

噪声图像的分割时精度不够理想。 因此， 改进算法通过在 FCM
中引入 Gibbs 随机场， 并利用 Gibbs 先验概率来进一步优化隶
属度函数表达， 可以得到满意的分割结果。 优化后隶属度表示

为：

其中 uij 是第 i 个像素点对第 j 类的隶属度， pij 表示第 i 个
像素点被标记为第 j 类的先验概率。
本文改进算法的实现步骤如下： （1） 初始化分类数 c， 模

糊加权系数 m， 迭代终止阈值 ε， 初始聚类中心 V (0)； （2）
利用传统的 FCM 算法做初始分割得到隶属度矩阵 U = {uij}；
（3） 将传统 FCM 的软分割结果转化为硬分割结果， 用公式④、

⑤、 ⑥计算得 Gibbs 随机场先验概率 P = {pij}； （4） 按照公式
⑨计算出新的改进的隶属度 uij′， 并归一化隶属度矩阵； （5）
按照公式③更新聚类中心 V； （6） 判断是否满足终止条件 ||V
(t+1) - V (t) ||<ε （t 为迭代次数）， 满足则退出， 否则转到 （3）
步。

4 实验分析
4．1 实验一 人工合成图像的分割
实验一是对 256 × 256， 灰度分别为 30、 100、 170、 220

的四种区域构成的合成图像利用 matlab 的 imnoise 函数分别加
入均值为 0、 方差不同的高斯白噪声和椒盐噪声后， 利用传统
FCM 算法、 自适应加权算法、 本文改进算法分割的效果比较。
图 1 是各算法对加入不同比例的高斯和椒盐噪声合成图像的分
割结果， 图 2 是各算法处理不同噪声图像的分割正确率折线
图， 表 1 和表 2 是各算法处理加入不同高斯噪声比和椒盐噪声
比的合成图像的分割正确率统计表 。 本实验是在 Intel Core2
DuoT5800 2．0G CPU、 2G DDR2 内存环境， VC＋＋6．0 软件开发
平台下完成， 实验中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。
本文定义分割正确率如下： 分割正确率 ＝ 图像中被正确分

类的像素个数 ／图像像素的总个数。
图 1 中图 a 是人工合成图像， 图 b1、 b2、 b3 是对图 a 分

别加入 15％、 8％的高斯白噪声和 25％的椒盐噪声后的图像 ，
图 c1、 c2、 c3 和 d1、 d2、 d3 及 e1、 e2、 e3 分别是 FCM 算法、
自适应加权算法、 本文改进算法对图 b1、 b2、 b3 处理后的分
割结果。

从图 1 的分割结果可以看出： FCM 处理后的图像大部分的
噪声都没有被去除， 这是因为 FCM 算法没有考虑空间邻域信
息， 导致处理含有噪声的图像非常困难。 而加权自适应算法和

本文改进算法都考虑了像素的空间邻域信息， 比较图 1 中的图
b3、 d3、 e3 可知， 去噪效果得到明显提高。 而与自适应加权算
法的图 d3 相比， 本文改进算法的图 e3 仅存有极少数的几个分
散噪声点， 大部分像素点都可以得到正确的分割， 去噪效果上

更加优异。 因此， 通过对比三种算法的分割结果可知， 本文改

进算法的分割效果是最优的。
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项目 高斯 30% 高斯 28% 高斯 25% 高斯 23% 高斯 20% 高斯 18% 高斯 15% 高斯 12% 高斯 10% 高斯 8% 高斯 5% 高斯 3% 高斯 1%

FCM 38.54 38.80 39.60 40.30 40.98 41.82 43.97 45.60 47.54 50.02 55.82 63.33 82.32

自适应加权 52.07 53.52 54.53 56.25 56.73 58.65 63.77 67.47 70.68 77.07 87.97 96.29 99.84

本文改进 54.47 55.31 56.80 58.31 59.56 61.07 65.99 70.16 72.83 79.14 87.69 95.01 99.86

从表 1 和表 2 中可以看出： 随着噪声比例的不断增加， 三
种算法对图像分割的正确率都呈现出逐渐递减的趋势。 同时，

在相同类型、 相同比例的噪声下， 本文算法的分割正确率是最

高的。 从图 2a 中看到， 虽然当高斯噪声比为 3％时自适应加权
算法正确率略高于本文改进算法， 但是随着噪声比的不断增

加， 本文算法的正确率优势逐渐明显， 平均正确率比 FCM 高
出约 22％， 比自适应加权算法高出约 2％。 在稳定性上， 本文

改进算法的效果也相当优异， 尤其在图 2b 椒盐噪声折线图中，
本文方法的折线图最为平缓稳定， 直观的反映出本文改进算法

在稳定性方面的优势。

4．2 实验二 脑部图像的分割
实验二同样利用上述方法对 7％高斯和 7％椒盐的混合噪声

的脑部图像分别处理， 并对分割结果进行对比分析。 图 3 是各
算法对 7％高斯和 7％椒盐混合噪声的脑部图像的分割结果对
比， 图 4 是对个别图像的部分区域的细节放大对比， 表 3 是不
同算法处理相同噪声图像的耗时对比。 实验软硬件环境及实验

参数设置与实验一相同。

图 3b 是 7％高斯和 7％椒盐的混合噪声的脑部图像， 图 3c、
3d、 3e 分别是 FCM 算法、 自适应加权算法和本文改进算法处
理后的结果。 从图 3c 可以看到， FCM 虽然对细节保留最完整
但是其去噪效果最差， 图 3d、 3e 均可较好的去除噪声， 但图
3d 依然存有不少的分散噪声点， 而图 3e 则极稀少。 同时， 从
图 3a、 3d、 3e 三图中红色标记的细节处的连接对比可以看出，
图 3a 图红框中图像是连接的， 但图 3d 中连接断裂， 图 3e 中

图 1 各算法对加入不同比例的高斯和椒盐噪声合成图像进行分割的结果

（a： 人工合成图像； b1： 加入 15％高斯噪声； c1： FCM 处理结果；

d1： 自适应加权处理结果； e1： 本文改进算法结果； b2： 加入 8％高

斯噪声； c2： FCM 处理结果； d2： 自适应加权处理结果； e2： 本文改

进算法处理结果； b3： 加入 25％椒盐噪声； c3： FCM 处理结果； d3：

自适应加权处理结果； e3： 本文改进算法处理结果）

表 1 各算法处理不同高斯噪声比的合成图像的分割正确率 （％）

表 2 各算法处理不同椒盐噪声比的合成图像的分割正确率 （％）

项目 椒盐 30% 椒盐 28% 椒盐 25% 椒盐 23% 椒盐 20% 椒盐 18% 椒盐 15% 椒盐 10% 椒盐 5%

FCM 77.53 79.03 81.10 82.53 84.95 86.36 88.85 92.50 96.14

自适应加权 97.57 98.23 98.87 99.19 99.49 99.64 99.78 99.93 99.98

本文改进 99.72 99.81 99.87 99.93 99.93 99.96 99.97 99.99 99.99

a

� � � �
 

b1 e1d1c1

� � � �
 

e2d2c2b2
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e3d3c3b3

图 2 分割正确率折线图

（a： 各算法处理不同高斯噪声比图像的分割正确率的折线图；

b： 各算法处理不同椒盐噪声比图像的分割正确率的折线图）

a

b
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还保留了此连接。 为更好说明这一点， 将图 3a、 图 3d、 图 3e
三图部分区域放大对此， 如图 4 所示。 因此， 本文改进算法在
保留图像细节方面的效果也明显优于其它算法。

表 3 不同算法对相同噪声图像的处理耗时

表 3 给出在 Intel Core2 DuoT5800 2．0G CPU、 2G DDR2 内
存环境下不同算法处理分别 5％高斯噪声的人工合成图像和脑
部图像的消耗时间对比。

5 结论
本研究在传统 FCM 算法的基础上提出一种新的改进算法，

该算法引入 Gibbs 随机场， 将 Gibbs 随机场先验概率与隶属度
的乘积作为改进后得图像像素的隶属度函数， 在更好地平滑噪

声的同时提高了对图像像素点的分类精确度。 本研究通过对人

工合成图像、 脑部图像加入不同类型不同比例的噪声， 对比传

统 FCM 算法、 自适应加权算法、 本文改进算法的分割结果 ，
清楚地表明了本文改进算法在去除噪声和精确分割方面的优越

性， 是一种简单高效的方法。
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图 3 各算法对 7％高斯和 7％椒盐混合噪声的脑部图像进行分割的结果

（a： 脑部图像原图； b： 7％高斯＋7％椒盐； c： FCM 处理后； d： 自适应加权处理后； e： 本文改进算法处理后）

图 4 局部放大细节对比

（a： 脑部原图像； b： 自适应加权处理后； c： 本文改进算法处理后）

项目
算法耗时 （s）

5%高斯合成图像 5%高斯脑部图像

FCM 3.19s 4.80s

自适应加权 5.44s 5.41s

本文改进 4.36s 4.98s

a b c d e

ca b
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