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区间二型模糊 C 均值聚类在图像分割中的应用 
邱存勇，肖  建 

(西南交通大学 电气工程学院，四川 成都 610031) 

摘  要：聚类分析是非监督模式识别的重要分支，模糊 C 均值聚类算法 (FCM)是其中的一类经

典算法，然而该算法以一型模糊集为基础，无法处理数据集以及算法中的不确定性，为此引入区

间二型模糊 C 均值聚类算法 (IT2FCM)。二型模糊集处理不确定性的能力强于一型模糊集，基于二

型模糊集的 IT2FCM 在处理不确定性时效果优于 FCM 算法。文章以图像分割为应用对象，比较

IT2FCM 和 FCM 算法的分割效果，实验证明 IT2FCM 较传统 FCM 有更好的抗噪性。 
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An Interval Type-2 Fuzzy C-Means algorithm for image segmentation 

QIU Cun-yong，XIAO Jian 
(School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu Sichuan 610031，China) 

Abstract: Cluster analysis is an important branch of non-supervision pattern recognition，and Fuzzy 

C-Means(FCM) algorithm is a classic algorithm in cluster analysis. However，FCM is founded with Type-1 

fuzzy sets, which can not handle the uncertainties existing in data and algorithm itself. This paper 

introduces the Interval Type-2 Fuzzy C-Means(IT2FCM) algorithm，whose core is type-2 fuzzy set that has 

better performance on handling uncertainties than Type-1 fuzzy set. IT2FCM and FCM are used for image 

segmentation to compare their segmentation results. The experiment shows that IT2FCM has better 

performance on suppressing noise and better effects on segmenting images compared with FCM.   
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一型模糊集采用确定的数值作为隶属度以描述模糊集的不确定性，传统的模糊系统基于一型模糊集来构造，

运用相应的模糊逻辑推理和精确化来实现特定系统功能，但一型模糊集在处理实际对象的不确定性时有局限性。

增强系统方法的模糊性可以提高系统处理不确定性的能力，Zadeh 在提出模糊集的概念时曾提及集合的模糊性程

度问题，对一型模糊集合扩展，给出集合中隶属度值的模糊程度，从而使描述的集合有更强的模糊性，这种扩展

的模糊集称为二型模糊集。Mendel J M 在二型模糊集的基础上提出完整的二型模糊系统方法，使二型模糊系统

有更广泛的应用前景 [1]。模糊聚类是模糊理论的重要研究方向，在图像分割中已证明拥有良好的分割效果，其中

模糊 C 均值算法(FCM)是模糊聚类中应用最广泛的方法 [2]。传统 FCM 算法是基于像素分类的图像分割方法，利

用图像的灰度信息进行分类以达到分割效果。然而实际应用中，由于图像存在着各种类型的不确定性，FCM 算

法本身参数的选择也存在不确定性，传统 FCM 算法以一型模糊理论为基础，并不能很好地处理这些不确定性问

题，因此本文引入文献[3]提出的区间二型模糊 C 均值聚类算法 IT2FCM，并将该算法用于图像分割中，算法根

据 FCM 算法参数 m 的选值构建上、下隶属度函数，解决 m 参数选择时的不确定性问题，实验证明算法较传统

FCM 有更好的图像分割效果。  

1  标准 FCM 算法  

1.1 标准 FCM 算法  

F C M 算 法 是 基 于 目 标 函 数 的 模 糊 聚 类 方 法 ， 即 把 聚 类 归 结 成 带 约 束 的 非 线 性 规 划 问 题 ， 通 过 优 化 求  
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解获得数据集的模糊划分和聚类。FCM 算法通过对目标函数进行迭代优化，以模糊隶属度矩阵 U 表示分类结果。

对于图像分割，数据集是图像的像素点值，通过 FCM 算法将像素点按灰度值分成 c 类，得到 c 个聚类中心以及

对应的模糊隶属度矩阵。FCM 算法的目标函数定义为：  
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式中：V 表示样本的聚类中心；
2

ik k id x v= − 表示第 k 个样本到第 i 个聚类中心的距离；m 称为模糊加权指数，

又称作平滑参数，表示模糊聚类算法的模糊化程度。FCM 的具体步骤如下：  
1) 给定聚类类别数 c 及参数 m， 2 c n≤ ≤ ，n 是数据总数，设定迭代停止阈值，迭代计数器 l=0；  

2) 初始化模糊划分矩阵 U，U(l)=[ ( , )ik i jμ (l)]；  

3) 由式(3)计算或更新聚类中心 V(l)；  
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4) 由式(4)更新模糊划分矩阵 U(l+1)；  
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5) 满足 ( 1) ( )l lV V ε+ − < → ∞ 停止迭代，否则 l=l+1 转第 3)步。  

1.2 m 取值的不确定性 

模糊加权指数 m 是 FCM 聚类算法的重要参数，它影响到模糊聚类结果的模糊程度。m 对聚类的影响如图 1
所示。C1,C2 分别是以 v1,v2 为聚类中心的划分类，竖线表示 v1,v2 之间的垂直平分线，也称决策边界，位于边界左

侧(右侧)的数据点归于类 C1(C2)，而位于边界上的数据点对于类 C1,C2 有相同的隶属度。图 1(a)所示 m=1，决策

边界为 1 条直线，当受到噪声等不确定因素的影响时，边界附近的数据点很容易产生误划分的情况。图 1(b)为 m
理想取值的情况，图示阴影部分为决策边界，边界的扩展可将不确定数据点归入决策边界中，使其拥有相同的隶

属度，以减小更新聚类中心时不确定因素的影响。而图 1(c)所示 m，决策边界充满全域，模糊化程度达到最大，

FCM 算法失去划分特性，此时 U= 1/c。  
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Fig.1 Effects on fuzzy clustering by altering fuzzifier m
图 1 参数 m 对模糊聚类的影响 

Fig.2 Decision boundary for two clusters of different volumes
图 2 划分类容量不同下的决策边界
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Fig.3 Decision boundary for two clusters of  
         different volumes with different fuzzifier m

   图 3 不同容量划分类取不同 m 值的决策边界 
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从图 1 可以看出，C1,C2 是容量相等的 2 个划分类，即数据集被均分为 2 类。然而实际聚类时很难出现容量

相同的分类情况，如图 2 所示。当 C1,C2 容量不同时，m 无法调节出理想的决策边界。若能在算法中采用不同的

m 值，如图 3 所示，针对不同划分类给定不同的决策边界，必然对模糊聚类的准确性有很大的提升。  

2  区间二型模糊聚类算法  

以图 1 所示为例，取 v1=-1,v2=1，数据集 X∈[-1,1]，由式(3)、式(4)可得模糊划分矩阵 U，其中数据点到聚

类中心 v1 的隶属度函数在不同 m 下的取值如图 4 所示。IT2FCM 算法采用 2 个不同的 m 取值，以获得 m 变化的

不确定域，如图 5 阴影部分。  

IT2FCM 算法取 2 个不同 m 值得出上、下隶属度函数，其步骤与 FCM 算法类似：  
1) 给定聚类类别数 c 及参数 m1,m2， 2 c n≤ ≤ ，n 是数据总数，设定迭代停止阈值 ε ，迭代计数器 l=0；  
2) 初始化聚类中心 V(l)；  
3) 由式(5)计算或更新上、下模糊划分矩阵 ( )lU , ( )lU ：  
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更新聚类中心 V(l+1)。与 FCM 算法不同，IT2FCM 算法的上、下模糊划分矩阵在更新时将得到[vL,vR]形式的

区间值聚类中心。求边界 vL 时，为确保 vL 取得聚类中心最小值，更新过程中，对数据 xk<V(l)，设对应的隶属度

值为
ik

μ ，反之则取
ik

μ ，由式(6)的质心降型方法(Centroid type-reduction)求得 vL。  
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同理得到最大值 vR，解模糊 V(l+1)=(vL+vR)/2；  

4) 满足 ( 1) ( )l lV V ε+ − < 停止迭代，否则 l=l+1 转第 3)步；  

5) 对区间二型模糊划分矩阵降型，即 U=( ( )lU + ( )l
U )/2，最后按最大值解模糊法得到聚类结果。  

3  图像分割评价方法 

目前图像分割算法并没有一种适用于所有图像的通用算法，本文提及的 FCM 算法亦是如此。由于算法的不

通用性，在评判算法时也需要采用不同的评判标准。FCM 算法以及 IT2FCM 算法对灰度图像有较好的分割效果，

针对这 2 种算法，本文从 2 个方面对其进行评价。  
1) 算法性能刻画  
模糊聚类算法是基于模糊划分矩阵的聚类算法，因此划分矩阵的划分系数 Vpc 和划分熵 Vpe 是重要的评判指  
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Fig.4 Variation of fuzzy memberships caused by m
图 4 m 对隶属度函数的影响 
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Fig.5 Footprints of Uncertainty of fuzzifier m 
图 5 参数 m 的不确定域 
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标 [4]，其定义为：  
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划分系数越大，划分熵越小，聚类效果越好。然而划分系数与划分熵仅考虑划分矩阵的值，忽略了数据特性，

为此，文献[5-6]提出了加入数据特性的评价函数 Vfs 和 Vxb，其函数值越小时聚类效果越好。  
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2) 图像分割质量  
对图像分割最直观的评价是其错分像素点的个数，但是实际图像难以确定理想的分割效果，无法对比找出

错分的像素点。本文对人工合成图像进行分割，以求出不同算法分割时的错分率 η(错分率=错分点个数 /总像  
素个数)。  

图像分割将图像分成若干内部具有相似特性的区域，可用分割图中各区域内部特性均匀的程度来描述分割图

像的质量。由此引入评判函数区域内部均匀性测度(Uniformity Measure，UM)。  
2

1

1 1
1 ( ) ( )

i i

c

i k R k R
i

UM x k x k
N A= ∈ ∈

= − −∑ ∑ ∑
⎧ ⎫⎡ ⎤⎪ ⎪
⎨ ⎬⎢ ⎥

⎣ ⎦⎪ ⎪⎩ ⎭
                            (11) 

式中：Ri 表示划分的第 i 个区域；Ai 为该区域像素个数；N 为归一化系数，本文中取 N 值为总像素个数。  

4  实验与分析  

为验证 IT2FCM 算法在图像分割中的有效性，本文分别用 1 张人工合成图像以及实际图像进行测试，并比较

了标准 FCM 算法与 IT2FCM 算法的图像分割效果。由于模糊聚类算法本身无法获取分割的类别数，本文采用读

入图像直方图信息的方法获取聚类数 c 以及初始化聚类中心 V。FCM 算法参数 m 取 2， IT2FCM 算法选择

m1=1.5,m2=2.5(不同图像由于各划分类容量不同，相应的参数 m 取值也会不同，当取 m1=m2 时 IT2FCM 算法将还

原为对应 m 值的 FCM 算法)[7]。  
为获取算法的错分率，构造了 1 幅 180×180 大小的图像，3 种像素灰度值分别为 25,125,225，并叠加 1 个独

立的高斯白噪声 N(0,0.006)，2 种算法的分割效果见图 6，评价参数对比见表 1。  

第 2 幅图像选用图像处理中常用的图像 Cameraman，模糊聚类算法以灰度值为分类标准，因此图像按灰度

不同分成人物、草地、天空 3 类 [8]。为方便观察分割效果，文中对分割后 3 类赋予不同灰度值。分割结果见图 7。 
 

表 1 人造图像分割效果对比 
Table1 Comparison of the man-made image segmented by FCM and IT2FCM 
 Vpc Vpe Vfs(×103) Vxb η UM 

FCM 0.869 361 0.326 101 -2.766 89 0.044 324 3.09% 0.992 476 
IT2FCM 0.922 874 0.252 976 -2.897 40 0.037 179 2.86% 0.992 508 

Fig.6 Segmentation of the man-made image 
图 6 人造图像分割结果

synthetic image add noise histogram IT2FCM FCM 
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由对人造图像的分割比较可知，当图像加入噪声后，IT2FCM 算法的分割效果明显优于 FCM 算法，而在对

实际图像的处理中，IT2FCM 分割图像的区域均匀性较之 FCM 算法更好。由各评价函数也可看出 IT2FCM 的分

割效果优于 FCM 算法。  

5  结论 

本文采用 IT2FCM 算法进行图像分割，以解决传统 FCM 算法无法处理的不确定性问题，相比于 FCM 算法，

参数 m 采用精确值，IT2FCM 引出 m 的不确定域，更好地解决了 m 取值的不确定性，分割结果证明 IT2FCM 对

噪声等不确定性的处理效果优于 FCM 算法。模糊聚类算法在图像分割时仅考虑图像像素点的灰度信息，忽略了

图像像素间的结构关联。为此众多研究对 FCM 算法做出改进，加入图像空间信息，经证明改进后的 FCM 算法

有更好的分割效果 [9]。由于 IT2FCM 算法与 FCM 算法的相似性，FCM 算法的改进方法可以引入到 IT2FCM 算法

中，相信改进的 IT2FCM 算法将会得到更好的分割效果，在后续工作中将作进一步研究。  
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 Vpc Vpe Vfs(×103) Vxb UM 
FCM 0.864 597 0.248 503 -3.335 06 0.093 911 0.996 365 

IT2FCM 0.918 769 0.164 106 -3.453 99 0.075 859 0.996 367 

表 2 Cameraman 图像分割效果对比 
Table2 Comparison of the Cameraman image segmented by FCM and IT2FCM

image Cameraman histogram IT2FCM FCM 
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Fig.7 Segmentation of the image Cameraman 
图 7 Cameraman 图像分割结果 


