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基于改进粒子群和自适应滤波的

快速模糊聚类图像分割

黄　山１，李　众１，李　飞１，黄蒙蒙２
（１．江苏科技大学 电子信息学院，江苏 镇江　２１２００３；２．人民解放军９６９０４部队 信息支援站，江苏 苏州　２１５０００）

摘要：为改进传统模糊Ｃ均值聚类 （ＦＣＭ）算法对初始聚类中心敏感、易陷入局部收敛、抗噪性差、计算量大的问题，提出一种新

的基于改进粒子群算法的快速模糊聚类图像分割方法 （ＰＳＯＦＦＣＭ）；方法首先利用自适应中值滤波对图像进行滤波处理，增强算法的鲁

棒性；然后，将图像像素灰度值映射到二维直方图特征空间，作为聚类样本，优化ＦＣＭ 的目标函数，减少图像分割的计算量；最后，

利用ＰＳＯ算法代替ＦＣＭ的梯度迭代过程，减弱了算法对初始聚类中心的依赖，同时增强全局搜索能力；实验结果表明，该方法不仅克

服了ＦＣＭ算法对初始聚类中心的依赖，而且抗噪能力强，收敛速度快，分割精度明显优于传统ＦＣＭ。

关键词：ＦＣＭ聚类算法；粒子群算法；图像分割；自适应中值滤波
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０　引言

图像分割技术是图像处理关键技术，是计算机视觉研究中

最重要的部分之一。目前图像分割最常用的方法有：阈值法分

割、区域生长法、边缘检测法、聚类分析法等［１］。这些已有算

法都有各自的优势和局限性，聚类分析法以像素样本之间的相

似性为依据的图像分割方法。模糊Ｃ均值聚类算法 （ＦＣＭ）

是目前应用最为广泛的一种聚类方法，利用ＦＣＭ 聚类算法进

行图像分割可以有效解决图像分割中的不确定性和模糊性等问

题，克服了硬分类方法将图像属性一刀切的缺点。

然而，传统ＦＣＭ聚类算法仍然有许多不足
［２］：１）ＦＣＭ

聚类算法对初始聚类中心和隶属度矩阵依赖性较强，易于陷入

局部最优解；２）ＦＣＭ聚类算法仅针对像素灰度值进行聚类，

不考虑像素的位置信息，所以对噪声敏感，鲁棒性不强；３）

算法在图像分割的过程中对每个像素都要计算其属于每个类别

的隶属度，所以当图像尺寸较大即数据样本较大时导致计算量

较大。针对这些问题许多研究人员提出来改进方法，文献 ［３］

提出一种加权快速模糊Ｃ均值的快速图像分割方法，有效提

高图像分割速度；文献 ［４］提出一种基于遗传模糊核的图像

分割方法，有效改善了模糊聚类算法对初始聚类中心的依赖性

和抗噪能力。

本文提出一种基于粒子群和自适应滤波的快速模糊聚类

（ＰＳＯＦＦＣＭ）图像分割方法。该算法首先采用自适应中值滤

波算法，对噪声自适应地调整滤波性能，改善算法鲁棒性；然

后用图像二维直方图特征空间优化ＦＣＭ 算法的目标函数，减

少预算量，提高抗噪声能力和分割精度；最后，引入自适应粒

子群算法取代逐步迭代过程，增强全局搜索最优解的能力，加

快收敛速度。

１　快速模糊聚类图像分割算法

１１　基于标准犉犆犕图像分割算法概述

假设样本数据集合犡＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝表示图像像素

的灰度值，狀是像素个数。这样图像分割问题就转化为将狀个

样本分成犮类的聚类问题，每一类的聚类中心可以表示为犞＝

｛狏１，狏２，…，狏犮｝。犝＝ ｛狌犻犼，０＜犻＜狀，０＜犼＜犮｝是隶属度

函数，狌犻犼表示狓犻属于第犼类的隶属度值。ＦＣＭ的核心思想是
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以像素到聚类中心２范数测度的加权累计和为评价准则，通过

迭代优化使目标函数最小获取最优聚类结果。目标函数表达

式为：

犑（犝，犞）＝∑
犮

犼＝１
∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼犱
２
犻犼 （１）

犑 （犝，犞）的大小反映图像像素对目标类的隶属程度，值

越小表示像素属于对应类的可能性越大，聚类效果越好。犿是

隶属度指数，刻画分类结果的模糊程度，犿＞１，犿 越大表示

分类结果越模糊，通常取犿＝２。犱犻犼 ＝ 狓犻－狏犼
２ 是样本点狓犻

到聚类中心的２范数即欧式空间距离。式 （１）满足如下约束

条件：

∑
犮

犼＝１

狌犻犼 ＝１，狌犻犼 ∈ （０，１），１≤犻≤狀，１≤犼≤犮 （２）

为使犑最小化，利用拉格朗日乘子建立目标优化函数，

求得隶属度狌犻犼和聚类中心狏犻的迭代更新表达式为：

狌犻犼 ＝ ∑
犮

犽＝１

犱犻犼（狓犻，狏犼）

犱犻犽（狓犻，狏犽（ ））
２
犿－

［ ］
１

－１

（３）

狏犼 ＝
∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼狓犻

∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼

（４）

在迭代过程中，由于传统ＦＣＭ 采用下降算法，受初始聚

类中心或隶属度矩阵的影响，需预设聚类类别数，这导致易收

敛到局部极值，且当图像样本数目较大，噪声较大时，会影响

分割 的速度和准确性。

１２　基于二维直方图的快速模糊聚类 （２犇＿犉犉犆犕）图像

分割

　　基于传统ＦＣＭ的图像分割算法是以图像像素为待分析样

本，所以样本数量会随着图像尺寸的增大而增大。并且，在传

统的ＦＣＭ算法中没有将不同样本对聚类效果的不同影响考虑

在内即所有样本并无权重。由此，基于灰度直方图加权的

ＦＣＭ图像分割算法便出现了。

基于一维直方图加权的ＦＣＭ图像分割算法是将图像从像

素空间映射到灰度直方图特征空间，得到各灰度级出现的次数

犺 （犻），以灰度级作为待分类样本，以灰度级的出现概率为样

本权值的图像分割方法。这样分类样本数目就不会随图像尺寸

的增大而增大，例如８ｂｉｔｓ的灰度图像分类样本只有０～２５５

共２５６个灰度值，图像尺寸只影响灰度出现的频率即样本权值

狑犻 ＝
犺（犻）

犕·犖
，犕、犖 为图像尺寸。直方图ＦＣＭ的目标函数和聚

类中心：

犑（犝，犞）＝∑
犮

犼＝１
∑
犔－１

犻＝０

狌犿犻犼狑犻犱
２
犻犼 （５）

狏犼 ＝
∑
犔－１

犻＝０

狌犿犻犼狑犻狓犻

∑
犔－１

犻＝０

狌犿犻犼·狑犻

（６）

由上式知，基于一维直方图加权的ＦＣＭ 图像分割算法能

够有效提高图像分割速度。但和标准ＦＣＭ 算法一样，算法也

未考虑像素位置及相邻像素点之间的相互关系。当存在噪声干

扰时，利用一维直方图直方图无法有效分开背景和目标，故图

像分割效果会大受影响。

二维直方图特征空间包含图像灰度和邻域平均灰度，利用

空间信息后，一定程度上对噪声起到了抑制作用，所以在二维

直方图中对目标和背景区分效果好于一维直方图。故本文中选

用基于二维直方图加权的快速ＦＣＭ 对图像进行分割。二维直

方图描述了原图犐 （狓，狔）中灰度值为狊，同时在其平滑图像犐

（狓，狔）的相同位置灰度值为狋的二元组 （狊，狋）与其出现频

数犎 （狊，狋）的关系。基于二维直方图加权的ＦＣＭ 图像分割

算法中样本权值为狑犻 ＝
犎（狊，狋）

犕·犖
，犻＝１，２，…，犔２－１，样本数量

大于一维样本，待分割样本狓犻＝（狊，狋）
犜，狊，狋∈［０，犔－１］，聚类

中心狏犼 ＝（狏犼１，狏犼２），犼＝１，２，…，犮，狏犼１、狏犼２代表原灰度值和平滑

灰度值的聚类中心。

２　基于动态惯性系数和粒子均匀分布的改进粒子

群算法

２１　标准粒子群算法

粒子群优化算法最早由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｒｈａｒｔ于１９９５年提

出，该算法以研究鸟群觅食行为的基础，核心思想是种群粒子

之间通过合作与竞争产生群体智能指导优化搜索。

在ＰＳＯ算法中，优化问题的解被看成是搜索空间中的一

个粒子。种群中任一粒子犻都包括３个组成部分：当前位置

犡犻，飞行速度犞犻和粒子适应度值犳犻狋狀犲狊狊犻。在每一次迭代中，

粒子通过跟踪两个 “极值”来实现自我更新，一个 “极值”是

单个粒子自身找到的最优解，称为个体极值，用犘犫犲狊狋表示；

另一个 “极值”是整个粒子群目前找到的最优解，称为全局极

值，用犌犫犲狊狋来表示。每次完成迭代后粒子的位置和速度更新

公式为：

犞
（狋＋１）
犻 ＝ω·狏

（狋）
犻 ＋犮１狉１（犘犫犲狊狋

（狋）
犻 －犡

（狋）
犻 ）＋

犮２狉２（犌犫犲狊狋
（狋）
－犡

（狋）
犻 ） （７）

犡
（狋＋１）
犻 ＝犡

（狋）
犻 ＋犞

（狋＋１）
犻 （８）

其中：ω为惯性权重，狋为当前代数，犜 为最大迭代次数；

犡
（狋）
犻 、犞

（狋）
犻 、犘犫犲狊狋

（狋）
犻 分别是粒子犻迭代到第狋次时位置、速度和最

优位置，犌犫犲狊狋
（狋）是迭代到第狋次时整个粒子群的最优位置；

犮１、犮２ 为自我认识因子和社会认识因子；狉１、狉２ 为 ［０，１］的

随机数。

２２　对粒子群算法的多方面改进

２．２．１　参数自适应优化

标准ＰＳＯ中，惯性权重ω一般取１，学习系数犮１、犮２ 通

常取相等值，如犮１＝犮２＝２；文献 ［５］提出随迭代次数增大线

性递减的动态惯性系数，如式 （９），大量实验证明此方法改进

后的粒子群算法具有更好的局部搜索能力和全局搜索能力。但

是，线性递减的惯性权重忽略了粒子分布信息，本文中将粒子

群离散程度考虑在内，在此基础上进行改进，得到ω
，，如公

式 （１１）：

ω狋 ＝ωｍａｘ－
狋·（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）

犜
（９）

ω犻 ＝ωｍｉｎ＋
（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）．犳犻－犳犪狏犵

犳
，

犳＝ｍａｘ（１，ｍａｘ犳犻－犳犪狏犵 ） （１０）

ω′＝犪·ω狋＋犫·ω犻，犪＋犫＝１ （１１）

　　其中：ωｍａｘ和ωｍｉｎ为最大和最小惯性权重，狋为当前代数，

犜为最大迭代次数。犳犻、犳犪狏犵分别是第犻个粒子的当前适应度

和所有粒子平均适应度值，本文中犪、犫分别取０．７和０．３。学
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习系数犮１、犮２ 取值范围为 ［０，４］，根据ＰＳＯ优化思想设犮２

的变化规律为：

犮２ ＝犮ｍａｘ－狋·
（犮ｍａｘ－犮ｍｉｎ）

犜
（１２）

式中，犮２ 随迭代次数增大逐渐减小，令犮１＋犮２＝４，则犮１ 在粒

子运动过程中逐渐增大，即粒子运动过程中的前半程犮１＜犮２，

后半程犮１＞犮２，这与粒子运动过程中，初期自身经验不足需

多向群体学习，后期自身经验丰富后应多加强自我学习的优化

思想一致。

２．２．２　粒子初始值均匀分布

标准ＰＳＯ算法中粒子的初始位置是随机产生的，而粒子

初始位置在搜索空间分布越广，对寻优越有利，对于种群规模

较小的粒子群初始位置的影响更为显著。故本文中对初始粒子

位置采用一种均匀随机分布的方法。即本文中粒子每一维取值

范围均为 ［０，２５５］，将其分成５个子区间，每个子区间放入

个体数为犕／５ （犕 种群中粒子总数），在每个子区间中粒子位

置随机确定。

２．２．３　粒子多样性改进

在粒子群寻优过程中，种群多样性不足导致粒子容易陷入

局部最优而产生早熟。变异［６］是粒子进化中常用于增加种群多

样性的算子，除此之外提高全局最优位置多样性，可以增强粒

子对整体的认知能力，也有利于避免粒子陷入局部最优。所以，

本文采用异步更新［７］最优值的方法提高粒子最优位置的多样性。

所谓异步更新最优值即在每个粒子更新后若其位置优于全局最

优位置，则直接更新全局最优位置，同时用上一代的全局最优

位置替换当前最差粒子，然后对粒子继续更新。相比较于更新

完所有粒子再对全局最优更新的方法，这样可以提高全局历史

最优的实时性，更有利于粒子对群体的认识。利用粒子群适应

方差作为粒子群收敛程度的评价指标，对陷入停滞的粒子群用

采用如下方法引入一种新的变异操作犌犫犲狊狋＝犌犫犲狊狋·狉犪狀犱。

３　基于优化粒子群和自适应中值滤波的快速犉犆犕

图像分割

３１　自适应中值滤波

图像进行滤波后边缘和品质会受到损坏，自适应中值滤

波［８］方法具有保留对图像边缘和图像高品部分的特点，本文采

用自适应中值滤波器，根据噪声类型和程度，自适应的调节滤

波器尺寸大小，降低噪声干扰，提高图像分割质量。设犠狓狔为

像素点 （狓，狔）的滤波窗口，犐ｍｉｎ、犐ｍａｘ、犐ｍｅｄ分别为滤波窗口

中的最小灰度值、最大灰度值和灰度中值，犐狓狔是坐标处的灰

度值，犠ｍａｘ为最大滤波窗口，自适应中值滤波算法由两个部

分组成，称为第 一层 （ＬｅｖｅｌＡ）和第二层 （ＬｅｖｅｌＢ）滤波方

法如下：

ＬｅｖｅｌＡ：Ａ１＝犐ｍｅｄ－犐ｍｉｎＡ２＝犐ｍａｘ－犐ｍｅｄ

如果 Ａ１＞０并且 Ａ２＜０，转到ｌｅｖｅｌＢ，否则增加滤

波窗口的尺寸。如果滤窗犠狓狔＜ 犠ｍａｘ，则重复执行 ＬｅｖｅｌＡ，

否则把犐狓狔作为输出值 。

ＬｅｖｅｌＢ：Ｂ１＝犐狓狔－犐ｍｉｎＢ２＝犐狓狔－犐ｍａｘ

如果Ｂ１＞０并且Ｂ２＜０，把犐狓狔作为输出值，否则把

犐ｍｅｄ作为输出值。

３２　本文图像分割算法具体步骤

步骤１：输入图像，进行自适应滤波，计算二维直方图，

设置种群大小犕，确定类别数犮，最大迭代次数犜和阈值ε，

根据２．２．２方法初始化粒子位置及速度，初始化粒子个体最优

位置和全局最优位置。

步骤２：根据粒子确定聚类中心，计算图像二维特征空间

中每个样本与各聚类中心的距离，根据公式 （３）计算划分矩

阵。以公式 （５）作为适应度函数，计算粒子的适应度值。

步骤３：将粒子的适应度值与其当前最好位置的适应度值

比较，若较好，则将其作为当前最好位置；然后，和全局最优

位置的适应度值进行比较，若也较好，则更新全局的最好位

置，同时用上代全局最优位置，取代当前最差粒子。

步骤４：根据公式 （９）～ （１２）更新粒子群优化算法的

参数，然 后 根 据 （７）更 新 粒 子 的 速 度，使 其 其 分 量 在

（－狏ｍａｘ，狏ｍａｘ）之间，对大于狏ｍａｘ的速度取狏ｍａｘ，对小于狏ｍａｘ

的速度取狏ｍａｘ。

步骤５：根据公式 （８）更新粒子的位置，其分量被限制

在 ［０，犔－１］范围内，对于超出该区间的粒子将重新找回，

赋予区间内的随机位置。重新计算适应度值。

步骤６：计算粒子群适应度值方差，若达到变异阈值，则

进行变异操作。

步骤７：若达到停止条件，即迭代次数达最大迭代次数犜

或前后两次迭代的分类矩阵犝 变化的绝对值小于阈值ε，则算

法结束，全局最优解即为粒子最优聚类中心，否则转入步

骤２。

步骤８：根据聚类中心按照最大隶属度原则对图像进行聚

类分割。

４　实验结果与分析

本文中实验的硬件为主频２．２ＧＨｚ，内存２ＧＢ的ＰＣ，测

试平台为ｗｉｎ７操作系统，测试环境为 Ｍａｔｌａｂ７．１０。实验中滤

波窗口选３ｘ３，粒子群最大迭代次数１００，ε＝１０－５，种群大小

犕＝２０，ωｍｉｎ＝０．３，ωｍａｘ＝０．９，犮ｍｉｎ＝０．５，犮ｍａｘ＝４。实验分

割图像如图１所示。

图１　标准ＦＣＭ和本文算法分割结果比较

在图１所示的图像分割结果中，比较 （ａ）、 （ｂ）可以看

出，在无噪声的情况下，本文算法通过改进粒子群优化的方法

聚类效果优于传统ＦＣＭ，人物和背景区分更加明显，头发细

（下转第１７７页）


