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摘要：针对模糊C均值聚类算法对初始值敏感、易陷入局部最优以及谱聚类算法无法处理样本量过大的问题，提出了一种将模糊C均值聚类算法与谱聚类算法相结合的模糊谱聚类算法应用于彩色图像分割。大致分为三步，第一步对图像进行预处理，将颜色空间由RGB空间转换为Lab空间；第二步对特征空间进行冗余模糊C均值聚类算法得到冗余类；第三步由冗余类的隶属度矩阵和聚类中心矩阵得到冗余类的特征空间，并根据贴进度和传递闭包将该特征空间转换为冗余类的相似度矩阵进行谱聚类，完成冗余类的合并。实验结果表明，与模糊C均值聚类算法相比，模糊谱聚类算法对于初始值敏感问题、易陷入局部最优以及只能识别团状的蔟得到了很好的解决，从而使彩色图像分割结果更加合理。
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Application of fuzzy C means algorithm based on spectral decomposition in color image segmentation
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Abstract：Aiming at the fuzzy c-means clustering algorithm to the initial value sensitive, easy to fall into local optimum and spectral clustering algorithm cannot handle the sample volume is too large, a fuzzy c-means clustering algorithm and spectral clustering algorithm combining fuzzy spectral clustering algorithm is applied to color image segmentation is proposed. Roughly divided into three steps. The first step of image of pretreatment, the color space by the RGB color space conversion for lab space; the second step of feature space redundancy fuzzy c-means clustering algorithm to obtain the redundant; the third step by the redundancy class membership matrix and the cluster center matrix are redundant feature space and according to the closeness degree and transitive closure convert the feature space for redundancy of the similarity matrix for spectral clustering, merging redundant. Experimental results show that and fuzzy c-means clustering algorithm compared to fuzzy spectral clustering algorithm for the initial value sensitivity, is easy to fall into local optimal and can identify clusters of cocooning has been very good solution, so that the color image segmentation results are more reasonable.
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0 引言

图像分割实质上就是根据图像自己具有的某种属性如灰度，颜色，纹理等将图像分割成为互不重叠的多个模块，同时对于该属性，模块内的像素点是相似的，不同模块内的像素点是不相似的。彩色图像分割相比于灰度图像分割问题，就是在进行图像分割时，图像的属性由灰度变为了彩色空间，特征空间由一维变成了多维，然而由于不同的颜色空间对图像分割结果的不同，因此彩色图像分割主要就是选择最优的分割算法和合适的颜色空间。

图像分割作为图像分析和图像理解的前期图像处理工作，分割结果的好坏直接影响后续对图像进行的一系列工作，因此广大学者针对图像分割的方法做了很多的研究，主要有直方图阈值法[1]、基于区域的方法[2]、基于边缘的方法[3]、聚类方法[4-5]以及基于某种特定理论的方法等，其中聚类方法中引入模糊集理论的模糊聚类方法在图像分割中得到了很好的应用。聚类算法是一种无监督学习的方法，运用数学知识将图像分割问题转换为非线性规划问题，具有操作简单、易于实现的优点；模糊集理论对于图像的一些不确定性问题具有很好的描述。

模糊C均值聚类(FCM)算法是模糊聚类中的一种经典算法。模糊C均值聚类算法实质上属于非线性规划求最优解问题，但是非线性规划求最优解问题易陷入局部最优解；同时模糊C聚类算法中相似性度量是用欧式距离来度量，故只能识别团状的数据。谱聚类算法是一类以谱图理论为理论基础的聚类算法，可以对任意形状的数据进行聚类，考虑数据的全局特性，且可以收敛到全局最优，其本质上是将聚类问题转化成了图的最优划分问题，但谱聚类算法对于数据量比较大的图像无法进行分割。因此提出了基于谱分解的模糊C聚类算法进行彩色图像分割。
1 相关知识
1.1 模糊C均值聚类(FCM)
对于n个向量
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其中J为误差平方和，U为隶属度矩阵，V为聚类中心矩阵，m为模糊加权指数。
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利用拉格朗日数乘法，且在约束条件(2)下，目标函数
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的迭代公式为：
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FCM算法就是不断迭代公式(3)(4)，使目标函数(1)达到最小。             
1.2 谱聚类

谱聚类在图像分割中应用时，就是将图像的像素点看做为图的一个顶点，进而将图像像素点分类问题转化为了图的最优划分问题。

对于一个加权图G=(V,E)，其中
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，是图中所有的顶点的集合，E是所有边的集合，将图G划分为C个部分，其算法如下：

计算相似度矩阵
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为两顶点之间的距离度量，
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构建正则化的拉普拉斯矩阵
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，D是相似度矩阵S的对角化矩阵，即
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求矩阵
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的前k个按从大到小顺序排列的特征值，以及特征值对应的特征向量
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对矩阵X的每一行进行归一化处理得到矩阵Y，即
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；
将矩阵Y的每一行看做图的一个顶点，采用FCM算法对其进行聚类得到C个划分，如果
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1.3 贴近度和传递闭包

贴进度是用来度量模糊集[6]之间的接近程度的。随着模糊理论的发展，根据贴进度的定义产生了多种贴进度[7]公式，但没有一种贴进度可以广泛的应用，每种贴进度各有特点。因此，需根据具体问题选用合适的贴进度。格贴近度可以较好的度量冗余类间的“距离”。格贴进度的公式如下：
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其中
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如图1所示，有5个模糊集，
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表示模糊集i和模糊集j之间的贴进度值，从图中可以看出模糊集i和模糊集j之间有多个贴进度值，对于如何选择模糊集i和模糊集j之间最优的贴进度值，使用图论中求解最优路径问题的Floyd算法来获得模糊集间的最优贴进度值，得到最优贴进度矩阵。
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图1 模糊集的贴进度关系图

定理1 设
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是初始贴进度矩阵，相当于定理1中的模糊相似矩阵，采用平方法[8]迭代求取传递闭包，直到存在一个自然数k
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当式(6)第一次出现
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就是模糊等价矩阵t(R)，即最优贴近度矩阵。
2. 基于谱聚类的FCM算法
2.1 图像颜色空间转换

RGB颜色空间主要用于图像的显示，对于图像处理方面，由于RGB颜色空间的三个分量具有高度的相关性，所以将RGB颜色空间转换为Lab空间。因为Lab颜色空间是均匀的颜色空间，能够根据颜色属性的距离公式比较颜色，可以对颜色差别比较小的数据进行有效的测量。Lab颜色空间由XYZ空间非线性变换得到，XYZ颜色空间由RGB颜色空间线性变换得到，公式如下：
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其中：
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2.2 基于谱聚类的FCM算法

首先对图像预处理得到的特征空间进行冗余模糊C均值聚类算法得到冗余类的隶属度矩阵和聚类中心矩阵，将隶属度矩阵的行向量作为冗余类的特征空间，如图2。由于冗余类的特征空间矩阵是所有像素点对于每个冗余类的接近程度，代表了一种模糊划分，因此，可以将冗余类的特征空间矩阵的每一行作为一个模糊集(冗余类)；进而将像素点分类问题转化为了冗余类合并问题。图像聚类问题转化为冗余类的合并问题，冗余类合并需遵循两个准则：一是冗余类间需满足相似相近性原则，使用贴近度[7]来满足；二是冗余类间的相似度需具有传递性，使用传递闭包来实现；将同时满足冗余类合并两个准则的贴进度矩阵称为标准贴进度矩阵。因为该方法得到的标准贴进度不满足自反性，而标准贴进度矩阵是作为谱聚类的相似度矩阵，所以将其对角线上的元素设为零以满足自反性。

[image: image53.png]Uy |—> TRE1L
Uy |—> k%2

U, |—> THREr




图2隶属度矩阵与冗余类特征空间的关系
根据谱理论，将每一个冗余类看做图的一个顶点，将冗余类合并问题转化为图的最优划分问题。由于冗余类的类特征是模糊集，贴进度作为模糊集接近程度的度量，可以用来构建相似度矩阵；同时为了使相似度矩阵具有传递性，需要求出贴进度矩阵的传递闭包，由传递闭包获得冗余类间的标准贴进度矩阵
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其中
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，D是相对于矩阵S的对角阵，称为度矩阵。对拉普拉斯矩阵
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求其广义特征值以及对应的特征向量，选取合适的特征值以及对应的特征向量作为特征空间，然后针对选取的特征空间采用模糊Ｃ聚类算法进行聚类来完成冗余类的合并。本文以最佳聚类数的经验上界
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作为冗余聚类数。算法步骤如下：

由式(7)(8)(9)对图像进行颜色空间转换处理，将RGB颜色空间转换为Lab颜色空间。

对得到的Lab颜色空间进行冗余模糊C均值算法，获得冗余类的隶属度矩阵U和聚类中心矩阵V。

将隶属度矩阵U作为冗余类的类特征，根据格贴进度公式(5)和定理1，采用Floyd算法和求传递闭包的平方法，将冗余类的类特征转换为标准贴进度矩阵t(R)。

将标准贴进度矩阵t(R)作为谱聚类的相似度矩阵，采用式(10)建立拉普拉斯矩阵进行谱分解，并选取除特征值为0的最小特征值和次小特征值对应的特征向量作为冗余类的特征空间的等价特征空间。
对谱分解得到的新的特征空间进行模糊C均值聚类算法，完成冗余类的合并，从而完成彩色图像的分割。
2.3 实验结果及分析

为了证明该算法的优越性，在保证参数一致的情况下，分别将本文方法和传统FCM方法应用于UCI数据集中的iris、wine、balance和Berkeley库中的彩色图像，然后比较实验结果。本文实验环境为Win 7操作系统、Intel i7处理器、8G内存，实验平台为MATLAB 2012。实验所用Berkeley库中图像大小均为481*321。

2.3.1 UCI数据集分割结果

由于NMI(Normalized Mutual Information)对于聚类效果具有很好的评价，所以选用NMI对UCI数据集进行聚类效果的评价，公式如下：
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其中：
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其中X是UCI数据集分类结果的向量，Y是使用本文算法分割图像后对数据集分类结果的向量。I(X;Y)是MI，H(X)和H(Y)是X和Y的信息熵。UCI数据集聚类结果对比如表1。

表1 UCI数据集聚类结果

	UCI数据集
	NMI

	名称
	样本量
	类
	属性
	FCM
	本文方法

	Iris
	150
	3
	4
	0.7582
	0.8296

	Balance
	625
	3
	4
	0.2566
	0.4384

	Wine
	178
	3
	13
	0.4213
	0.7053


以Balance数据为例，图3和图4分别为Balance数据冗余类的初始贴进度矩阵和标准贴进度矩阵的三维曲面图。由图可以看出标准贴近度矩阵比初始贴近度矩阵分布更均匀，更具有对称性，更能体现冗余类之间的贴进度关系；从而作为谱聚类的相似度矩阵可以使聚类结果更合理。
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图3初始贴进度矩阵的三维曲面图[image: image63.png]



图4标准贴进度矩阵的三维曲面图
2.3.2 Berkeley库图像分割结果

图5为Berkeley库中小鸟图像的分割结果对比图。从该图像可以看出图像四周背景颜色和树枝、小鸟差不多，当用FCM方法进行分割时由于没有考虑全图特性易陷入局部最优，将四周一圈背景和小鸟分为了一类，而且易受噪音的干扰，而提出的算法抗噪性很好，且可以收敛到全局最优，对图像进行了很好的分割;当分为2类的时候，FCM算法没有将图像四个角和小鸟，树枝分开，提出的算法得到了很好的分割；当分为3类的时候，从FCM算法对于图像的分割结果中可以看出分割不均匀，小鸟类中有其他类的颜色，而提出的算法分割均匀，分割结果较好。
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(a) 原图

[image: image65.png]


  [image: image66.png]



   (b) 传统FCM,k=2  (c) 本文方法,k=2
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   (d)传统FCM,k=3   (e)本文方法,k=3

图5 小鸟图像分割结果

图6为Berkeley库中海星图像的分割结果对比图。图6中海星的颜色分布不均，且背景颜色有阴影以及和海星颜色有差不多的地方，当分为2类的时候，用FCM算法进行分割的时候很容易分割错误，没有将海星完整的分割出来，并且背景中也会分割出一些和海星相同的区域来；而使用提出的算法进行分割，将海星很好的分割了出来；当分为3类的时候，使用FCM算法分割的结果中背景和海星分割很不均匀，海星中有背景的分割颜色，背景中有海星的分割颜色；而使用提出的 方法背景和海星得到了很好的分割且分割均匀。
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(a)原图 
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     (b)传统FCM,k=2   (c)本文方法,k=3
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     (d)传统FCM,k=2   (e)本文方法,k=2

图6 海星图像分割结果
3 结论
针对模糊C均值聚类算法的聚类结果对初始值很依赖，易陷入局部最优，提出了将模糊C均值聚类算法与谱聚类相结合的算法应用于彩色图像分割。该方法先对图像进行冗余加权模糊C均值聚类算法，将图像分割成许多的冗余类，根据贴进度和传递闭包的定义和公式，将冗余类的类特征空间转换为具有相似性和传递性的相似度矩阵，再对相似度矩阵进行谱聚类，从而完成冗余类的合并。通过实验结果表明。该方法克服了模糊C均值算法初始化时必须确定聚类数的问题，同时使用谱聚类实现冗余类合并时考虑了特征的全局性，从而可以使聚类结果不易陷入局部最优。因此，该算法对图像分割具有较好的效果。
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