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改进的快速 FCM 图像分割算法① 
Modified Fast Fuzzy C-Means Algorithm For Image Segmentation 

 
郭荣传 叶水生 闵 泉 石海霞 (南昌航空大学 计算机学院 江西 南昌 330063) 

摘 要：针对模糊 C 均值(FCM)聚类算法在图像分割中存在的对初始类中心敏感且迭代过程中计算量大的问题，

提出了一种改进的算法。先通过精简数据集，减少算法迭代的时间；再使用样本密度法得到 FCM 分割

算法的初始聚类中心，以减少算法收敛所需的迭代次数。实验结果表明，改进后的分割算法较好地解决

了类中心的初始化问题，提高了算法的收敛速度和运行速度。 
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1 引言 

图像分割[1]是把图像分成各具特性的区域并提取

出感兴趣目标的技术和过程，这里的特性可以是像素

的灰度、颜色、纹理等。图像分割是模式识别、图像

理解、计算机视觉等领域的最重要基础环节。近年来,
随着数学理论特别是应用数学理论的飞速发展,人们

借助新的数学理论,对图像分割问题进行深入研究,并
陆续提出了多种图像分割方法,包括基于直方图阈值

的分割方法、基于区域增长的分割方法、基于边缘检

测的分割方法、基于模糊聚类的分割方法和基于统计

学的分割方法等[2]。 
模糊聚类图像分割算法无需训练样本,是一种无监

督的统计方法,它通过迭代执行分类算法来提取各类的

特征值。其中应用最为广泛的是模糊 C 均值聚类(FCM)
方法,其具有符合人类认知特性、描述简洁明晰、易于

实现等特点,但该方法也存在诸多不足，比如聚类数目

难以确定，如何确定有效的初始聚类中心和初始隶属度

矩阵，迭代容易陷入局部极值，对大数据集聚类时的运

算开销太大等等。为了有效解决 FCM 图像分割方法所

存在的问题,许多人对算法进行改进，并提出了新的算

法。文献[3]使用图像分块策略来提高算法的分割速度；

而文献[4,5]通过对数据集的特征值的量化、合并、聚

合，使数据集压缩、减少，从而把对数据集的聚类转化

为对特征集的聚类。目前，多数改进的 FCM 分割算法

能降低数据集的规模，但很少关注对压缩后的数据集聚 
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类时如何选取初始聚类中心的问题。 

本文继承了数据压缩的思想，通过精简数据集，

压缩参与迭代运算的数据量，减少每次迭代过程的运

算时间；在此基础上，提出了一种对压缩后的数据集

获取初始聚类中心的方法。改进的 FCM聚类分割算法

较好地解决了聚类初始值问题，减少了算法的迭代次

数和运行时间，且不影响算法的分割效果。 
 
2 FCM聚类分割算法 

FCM算法用于图像分割就是根据图像中像素和C
个聚类中心的每一个中心间的加权隶属度, 对目标函

数进行迭代优化，得到聚类目标函数 J 最小时的模糊

划分矩阵 U 和类中心矩阵 P。目标函数为： 
   

(1) 
 

其中，U 矩阵的元素 ik 表示第 k个样本属于第 i类的

隶属度，并且满足
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代公式如下： 
 
 

(2) 
 
   
  

(3) 
 
算法的主要实现步骤如下： 

① 确定聚类类别数 c 和加权指数 m，取 ikd 为欧

氏距离，设定迭代停止阐值ε为一小正数,初始化迭代

次数 l=0 和模糊分类矩阵 )0(U ； 
② 根据式(3)计算或更新模糊划分矩阵 )(lU ； 
③ 根据式(2)，利用 )(lU 更新

)(lp ，得到新的模

糊分类矩阵
)1( lp ； 

④  若  |||| )()1( tt pp ，迭代停止，否则置

l=l+1，返回(2),继续迭代。 
待以上 FCM迭代优化算法收敛以后，为了进行图

像的聚类分割，使模糊阈值选择描述适合于目标识别

任务，需要将模糊阈值描述去模糊。我们采用最大隶

属函数法去模糊，用表示第 k 个样本点所属的类别，

则有 kc = iarg {max( ik )} i , k 。 
 
3 FCM聚类分割算法的改进 

由于在FCM算法中, 每一步迭代都要对整个数据

集进行计算, 运算量很大。通过数据集精简, 可减少参

与计算的数据 , 降低运算量 , 加速运算时间。同时 , 
FCM 算法对初始聚类中心十分敏感，但其初始类中心

又是随机选取的，如果能选择与实际类中心接近的初

始类中心 , 将减少算法的迭代次数 , 缩减聚类时间 , 
并很快收敛于实际的类中心。综合这两个方面的特点，

本文提出一种改进的 FCM分割算法。 
3.1 精简数据集 

在 FCM 聚类分割算法中，对大数据集 X 进行迭

代运算时，计算量比较大，算法运行时间过长。如一

幅大小为 256×256的灰度图像共有像素 65536个，

而灰度等级只有 256 个，因而有大量像素具有相同的

灰度值，即数据集中存在极大的冗余性。所以，可以

通过数据精简，使得具有相同特征的向量属于同一个

类别，即对样本的特征向量进行压缩，使聚类的不同

的样本数目从 n减少到 q(n>>q)。 
设数据集 X中有 q种特征的向量，则可以得到新

的数据集 X’={x1’,x2’,...,xq’},每种特征对应的向量

个数为 H=[h1，h2，...,hq]，即 hi为特征 xi所对应的

特征向量的数目。数据集 X精简为 X’以后，采用随机

初始化聚类中心，用 FCM 算法对数据集 X’聚类。这

种改进的算法记为 DFCM[6]。 
3.2 初始聚类中心的选取 

FCM 算法使用随机函数对类中心初始化，由于初

始化的随意性，使 FCM算法需要很长的迭代过程才能

收敛。所以当所选取的初始类中心非常接近实际的类

中心时，FCM的迭代次数将大大减少，从而提高算法

的收敛速度。因此，通过样本分块策略，本文提出了

一种新的获取初始聚类中心的方法。 
直观上，类中心应处于所代表类的中心部分，所

有属于该类的样本都在其周围某一领域内。因而在空

间上，类中心所处的位置样本点分布密度较大。同时，

在样本点密度连续的范围内，应该只有一个类中心，

否则就会出现两个类交错在一起的情况。因此，初始

类中心的选择应该满足两个条件[7]： 
① 类中心所处位置样本点密度较高； 
② 类中心之间的距离应尽可能地大。 
因此，可以将样本密度 P 定义为每个灰度值所对

应的像素个数。通过对原数据集进行精简，得到数据

集 X’和特征向量 H，若灰度图像大小为 256×256，
灰度等级只有 256个，则数据集 X’={0，1，2，...,255}, 
H 中存放的是每个灰度值所对应的像素个数，并且

P=H。C 表示聚类数目，根据样本分块策略，将数据

集 X’平均划分成 C 个模块，分别从每个模块中找出一

个初始聚类中心。为了防止两个具有相似像素个数且

灰度值也很接近的样本都被设为聚类中心，求后续聚

类中心时需要考虑类中心之间的距离，这里采用密度

和距离的乘积作为选择的度量。样本间的距离定义为 
 

(4) 
算法主要步骤如下： 

首先，将第一个模块中样本密度最高的样本点作

为第一个初始聚类中心(1≤j<256/C)，即 
 

(5) 
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其次，找到前一个聚类中心到后续模块中所有样

本点的 P＊W 的最大值，将其作为后续聚类中心,即 
  

(6) 
 
其中，2≤i≤C, (256/C)＊(i-1)<j<(256/C)＊i，由

此得到的类中心作为整个数据集的初始聚类中心，用

于 FCM算法聚类。 
3.3 改进的 FCM 聚类分割算法 

本文从初始化聚类中心减少迭代次数、精简数

据集节省迭代时间两个方面对 FCM 算法进行了改

进。改进算法的主要思想是：先精简数据集，减少

参与运算的数据量；接着对缩减后的数据集采用样

本点密度的方法，得到聚类中心；最后对精简后的

数据集，以得到的类中心为初始聚类中心，用 FCM
算法进行聚类。这种改进的算法记为 HFCM，其主

要实现过程如下： 
① 通过数据精简，将数据集 X 压缩为 X’,得到 q

和 H； 
② 对数据集 X’采用样本密度法，得到初始类中

心； 
③ 以上面的类中心，对数据集 X’进行 FCM算法

聚类，隶属度和类中心的更新为： 
 
 

(7) 
 
 
      
 

(8) 
 
 

④  去模糊化处理，采用最大隶属函数法，即

kc = iarg {max( ik )} i , k 。 
 
4 实验结果 

为检验分割算法的有效性，实验采用两组数据进

行算法测试。实验环境为 Intel(R) P4、CPU2.8GHZ、
512M 内存的微机，由于篇幅的限制，所有实验结果

图都进行了适当的缩小，所有算法均用 Matlab7.0编

程实现。 
首先，采用标准 Lena.bmp 灰度图像进行算法测

试。它的大小为 256×256 像素、灰度级为 0-255。
为了测试提出的改进的算法的聚类性能，取聚类数

C=3，加权指数 m=2，用 3 种算法分别重复 5 次聚

类分割实验。试验结果如表 1 所示，分割效果对比如

图 1所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)标准 Lena 图像      (b)FCM分割结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c)DFCM 分割结果        (d)HFCM 分割结果 
图 1 三种算法对 Lena 图像的分割结果图 

 
表 1 三种算法的分割实验结果 

算法 mJ (U,P)值 迭代次数 运行时间/s 

FCM 3.9258×106 55 697.393 

DFCM 1.8218×105 43 2.772 

HFCM 1.8218×105 26 1.364 

第二组实验数据采用的是标准 cameraman. 
bmp 灰度图像，它的大小为 256×256 像素、灰度

级为 0-255。取聚类数 C=3,加权指数 m=2，用以上

3 种算法分别重复 5 次聚类分割实验，试验结果如表

2 所示，分割效果对比如图 2所示。 
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(a)标准 cameraman图像     (b)FCM分割结果 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c)DFCM 分割结果      (d)HFCM分割结果 
图 2 三种算法对 cameraman 图像的分割结果图 

 
表 2 三种算法的分割实验结果 

算法 mJ (U,P)值 迭代次数 运行时间/s 

FCM 2.8615×106 28 353.875 

DFCM 2.2183×105 21 1.728 
HFCM 2.2183×105 10 0.875 
从表 1、表 2可以看出，精简数据集以后，DFCM

算法可以有效的降低算法的运行时间，而再通过样本

分块策略，使用样本密度法初始化聚类中心，获得更

接近实际的类中心，大大地减少了算法的迭代次数，

几乎减少了一半，同时，运行时间也减少了一半；而

从图 1、图 2 的分割效果图可以看出，两种改进的算

法相对标准 FCM算法，分割效果有所改善，而本文改

进的算法 HFCM相对于 DFCM算法，分割效果相对一 
 
 
 
 
 
 
 

致，它们的误差平方和准则函数(U,P)的值相同。所以，

实验证明，本文改进的 FCM算法在提高了算法的运行

速度和收敛速度的同时，且不改变算法的分割效果，

有一定的实用价值。 
 
5 结束 

本文针对 FCM分割算法对于初始值非常敏感、面

对大数据集聚类运算量过大的缺点，通过压缩参与计

算的数据集和采用样本密度法获取初始聚类中心这两

个方面来优化算法，提出了改进的 FCM算法。它在减

少算法迭代次数的同时，提高了算法的运行速度，并

且不影响聚类分割的效果。当然，在使用样本密度法

获取初始聚类中心时，如何选取一个更好的样本点密

度函数，进一步提高整个算法的运行速度，还有待进

一步研究。 
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