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擒要 导 算法在特征空间 媾 然后麒 隶属艏 息在 尹／I9』 
问的舟布缺 陷提 出两种 改进方法：一是通过 引^选择注意性参数控制隶属度信息的分布 ；二是 

从条件概率出发构造袭置信度取代原隶属度．实验表明这两种方法均起到了较好的效果． 
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c 靴  钕  操 凰 
Fuzzy C—Means(FCM)算法是以类内均方误差和为准则函数的模糊聚类算法 ，该方法 

由Dunnl】 提出，经 Bezek口 推广后获得了广泛的应用 ]．与其它分割算法不同，FCM 算法 

不仅为后续处理提供分割结果，而且还提供相对于各类的隶属程度信息．但原有算法提供的 

隶属度信息在特征空间的分布通常会与图像本身的特征分布不符．为此本文提出两种改进 

方法：(1)将选择注意性参数引入准则函数 ，根据先验知识控制隶属度信息的分布 ；(2)从 

条件概率的角度出发构造类置信度取代原有的隶属度信息． 

1 特征空间中的 FCM 算法 

FCM 算法通过造代优化基于类内均方误差和这一准则函数实现对输入数据的优化分 

类．文献[2]中对其迭代过程及算法特性进行 r详细的论述．传统的 FCM 方法是在样本空 

间中进行的 ，下面将针对特征空间进行讨论． 

令 z为样本集 的特征集． 为 z中任一特征．设 P(z)为特征 出现的概率，P( )兰 

／Ⅳ．其中 Ⅳ 为样本总数， 为特征 出现的频率 ，则 FCM 算法在特征空间中可表述为 
C 

minimize|， (u， )= ∑∑P(z)u )( ( )) ． (1) 
t 一 】 

∑ ( )一 1． 2∈ z (2) 
。 】 

( )≥ 0． z∈ z，l≤ ≤ C (3) 

其中c为预定的类数， >1为模糊指数 ( )表示特征 相对于第 类的隶属度，d ( )一 

II —n =， ∈R ，P为特征空间维数，lf·fI是 R 中任何一种由内积诱导的范数，u一 
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I间司街分布辈键生陪提出#褥曹种E改t透方坛=一是退运事引|入选择注意赞春教控4散斜扭野f 幸属 Z度E 信息纯分布 2 二是

从条件极事出支持造美置信度取代原章属占主、实验幸明这两种主法埠起到了装好的主U!..

言 -f 平岳阳满自黯气吗
Fuzzy C-Means (FCM)算注、是以类内均方误差和为准则函数的模糊聚类算法，该方法

由 Dunn[J)提出，经Bezek[']捶广后夜得了广泛的应用[3~6]. 与其它分割算法不同 .FCM 算法

不仅为后续处理提供分割结果，而且还提供相对于各类的隶属程度信息，但原有算法提供的

隶属度信息在特征空间的分布通常会与图像本身的特征分布不符，为此本文提出两种改透

方法 0) 将选择注意性参数引人准则函数，根据完验知识控锁隶属度信忌的分布， (2) 从

条件概率的角度出发构造类置信度取代原有的隶属度信息.

I 特征空间中的 FCM 算法

FCM 篝法通过迭1'1:优化基于类内均方误差和这 准则函数实现xt输入数据的优化分

类，文献〔幻中对其迭代过程及算法特性进行 r详细的论述.传统的 FCM 方法是在样本空

向中进行的，下面将针对待征空间进行讨论自

令 Z 为样本集X 的特征集.z 为 Z 中任、特征，设 P(z)为待征 z 出现的概率.P(z)二

是IN ，其中 N 为祥本总数，是为特征 z 出现的频率，那 FCM 算法在特征空间中可表述为
C 

minimize .1.,. <U ~γ) 立 ~P(z)u，气功 {d， 仅}沪，
"三 z，=}

~u(z) 1. z εZ 
ι、

，~ 

u，{z) 二主白、 zε Z.l ~ 1 三三 C

(1) 

(2) 

(3) 

英中 C 为预定的类数 .m>l 为模糊指数，. u.(z)表示特征 z 板对于第 2 类的隶属度 ， d，(z)=

11 z-v, lì • z.v， εR七户为铸在空间维数， 11 • il 是 RP 中任何 神白内积诱导的范数 ，， [1=
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{ (z))表示隶属度矩阵．V矗I。．，．．．， }表示类均值矩阵．利用与文献[2]相似的方法 l口T以 

证刚{使准则函数最小化的必要条件为 

“。( )一[∑( ( )／ ( )) ]--1 h (4) 

若 ( )一0，则 “ ( )一l且 (z)对 J≠ ． 

一 ∑ ， (z)zP(#)／∑“ (2)尸 )． (5) 

由于样本数I I≥样本特征数IzI，因 在特征空问计算可以在一定程度上减少运算 

量．尤其将 FCM 用于图像处理时，由于图像像素问的相关性 ，在特征空间计算的优势更加 

明显．下面的讨论均在特征空间中进行． 

2 隶属度信息分布特性的改进方法 

2．1 隶属度信息分布特性分析 

下面以标准图像 Lenna脸部的灰度直方图为倒进行讨论．参数设置如 F：c一3，m一2， 

E—k一4，随机初始化 { 1， 2， 3}．采用欧氏距离，迭代得到最终的 3个聚类中心为 一 

31， 一115， 一18I．按式(4)可以画出各类的隶属度分布曲线示意图 ，如图 1(a)．由图可 

见，FCM 的隶属度曲线存存两点问题．(1)隶属度曲线的形状与图像本身的特征分布不符 ， 

图 1(a)中 A、B两类的特征分布存在明显差异，但其隶属度曲线形状却很相近，将这种隶属 

度信息用作后续处理是有偏差的；(2)隶属度 曲线存在旁瓣 ，模糊集{ (z))I{z∈Z)为非凸 

模糊集咖，这与隶属度所要求表示的以离中心为衡量标准的可能性度量有差距 ，故应采用隶 

属度函数的截函数以请除旁瓣影响．F面的讨论均采用请除旁瓣后的隶属度值． 

2．2 选择注意性参数的运用 

FCM 方法中的隶属度曲线与特征分布不符主要是由于该算法是一种无先验知识参与 

的盲目的聚类方法．这里将根据特征分布的先验知识构造选择注意性参数项 ( ，。)，并将 

其加入到准则函数中．以控制隶属度曲线的形状．通常可令 0a(i，z)／掘，则 ( ，z)；n( )，于 

是新的准则函数定义为 

-， (U， )一 ∑ ∑口( )P(z)“ ( )( (2)) ． (6) 

町以证明使 E式最小化的必要条件为 

．cz 一[耋( ) 一 ]一 ． c 
若 (2)一0，则 (J)=【且 (z)=0对 j~i． 

一 ∑ ． )zP(z)／∑“ (z)尸 )． (8) 

假定对 Lenna图有 下述先验知汉：C--3，口．< < ，C 比c 、c 紧密．则 可设置 Ⅱ(2) 

一n(3)一1，口(1)一2．此时按式(7)得到的隶属度曲线如图 1(b)．比较图 1(a)和(b)可看出， 

后者的隶属度曲线更符合相应的特征分布状况．引入选择注意性参数n( ， )的缺陷在于n 

( ，z)的确定有赖于先验知识，并且 n( ， )的引入使迭代过程对类中心的初始化值更敏感． 
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{u ， (z)}表示隶属度矩阵 .\7= 、1.'， • + • .叫.}表示美均值短阵.利用与文献[2J相似的方法; "1以

证明使准则函数朵小化的必要条件存

U , (Z) = [2; (d， (z)ld， (z门2/("'-"J-1 ， (4 ) 

若 d， (z)=(). !JIIJ u霍 (j)=lÉÍ u，(z)豆、1';芋ι

V， 二 2; u，-(z)zP(z)l 2: uε气功P(z ). (5) 
芝在 z ...çz 

应尹祥丰数 IXI二三样本特征数 IZI. 国 1盯在特征空间计算可以在一定程度上减少lE算
量.尤其将 FCM 用于图像处理时，由 F图像像素阔的相关性，在特征空间计算的优替更加

ß}j显.下雨豹讨论均在特征空间中进行.

z 囊属座信怠分布特性的改造方法

2. I 隶属度信息分布特性分析

F面以标准~像 Lenna 脸部的灰度直方图为例透行讨论.参数设置如 F ， C=3 ，m=乙

E=Ie一ι随机初始化{vl.v2"1ι3l. 采用欧民距离，送代得到最终的 3 个聚类中心为: '[.'1 二

31.均 =115.1"= 181坠按式位〉可以画出各类的隶属度分布曲线示意图，如图l(a ).囱因可

鬼.FC亘在钓隶属度曲线有在两点问题. (1 )隶属度曲线的形状与图像本身钓待征分布不窍，

离 Ha)中 A 、B 两类的待征分布存在明显差异，但其隶属度战线形状却很相近.将这种隶属

度信息用作后续处理是有偏差钓主 (2) 隶属度曲线存在旁瓣，模糊集{u. (z)) 1 {zεZ) 为非凸

模糊集[sj守这与隶属度所要求表示的以离中心为寨量标准约可能性度量有差距，故应采用隶

属度远数的截函数以消除旁哥哥影响.1'"洒的讨论均采用清除旁瓣后例隶属度值.

Z坠 2 选择注意性参数的运用

FCM 方法中的隶属度曲线与特征分布'"符主委是应子该算法是一种无先验知识参与

的盲日的聚类方法，这军将根据特征分布的先验知识构造选择注意性参数项 a(i ，. z) ，. 并将

其加入到准则画数中咽以控制隶属度曲线的形状.通常"I今晶磊杠，2 )/晶宫·哥~ a(;.z)三a(仆，于

是新约淮军lJ函数定义为

J畸 (U.V) = :2: 2; a( i>P(Z)u，叫剖 (d.(z))'.
";:.Zr~L 

"J以证明使 E式最4、化的必要条作为

u. (z) 二[主市去~)Z! lm 丁 1

若 d'(Z) =O. 费IJ U ,(;)= l Fl u， (z)=。对 y号r= i.

V ， 二>，"(z)zP(z)/ 乙U，"(z )P(Z). 
罩在 Z .r:EZ 

(6) 

(7) 

(8) 

假定对 Lt!nna 黑手1 下;主先验知识 ，C~3.叫 <v，<町， C"\ 比 C， 、C， 紧密e 型号可设置，， (2)

~a(3)=1.a( I) =2. 此时按式(7)得到的隶属度曲线如图I(扣.比较图J(a)和他自I看出，

Ni者的隶属度曲线更符合相应的特征分布状况.引人选择往草位参数，，(i.z)的缺陷在于"

白，θ的确定有章墨子先验银识，并且 a Ci..心的引人使迭代过程对类中 'L'、的初始化值更敏感.
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图 1 (a)原始 FCM 算法隶属度 曲线图，(b)引^选择注意性参数后的隶属度 曲线图 

(c)FCM 原始类置信曲线图，(d)FCM 规范化拟合类置信曲线图 

Fig·l(a)membership cLlrVe diagram of original FCM algorithm，(b)membership eurve diagram 

with selective attention parameters，(c)original fidueial curve diagram of FCM aIgorithm
， 

(d)normalized fitting fidueia[curve diagram of FCM algorithm 

2．3 类置信函数定义 
一

般希望各类的隶属度曲线与相应的特征分布有关，上面选择注意性参数的引入就是 

针对这一问题提出的．下面将从另一角度考察这一问题． 

定义：FCM 原始类置信函数(or na1 Fiducial Function，简称 FCM—OFF)F,( )为 

F (z)= )／ 一 ， (9) 

)= uT(z)p(z)． (10) 

其中 一x—mg==S／z)， ( )为FCM算法的迭代结果； 为置信指数，满足 ≥l；要求 (z) 

不恒为零一}=述类置信函数将原来的隶属度信息与特征空间分布信息相结合，从而获得比 

( )更恰当的对特征空间的描述． 

下面从概率的角度分析上述定义的含义．在数据处理过程中往往需要在限定某一类的 

条件下得到某个特征值相对于该类的置信度 ，这个值 可以用条件概率 P(z』e)来表示．对于 

：宝 叫 呲 。 
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理 (a lB主始 FCM 算法隶属度也线图，他2 寸|入选择注意性参数后吉母亲属度曲线图

'CJ Ft'M 原始类置信曲线图. 'd) FCM '\!il.范化拟合类置信也线图
Fig.l (a) 田embeT，>h甲 CUTve djagTam of criginal FCM algorithr毡~ (b) membership CUTve d国gram

鹏出 selective 剖tent lOß parameters. (c) original fiduc i.al i:" lir咽 diagram of F汇报 algorithm.

(d) normaliz.ed fitting fiducial curγe diagram -oí FCM a1go口thm

2.3 类置信函数定义

69 

一被希望各类的隶属度掏钱与相应的特征分布有关，上面选择注意性参数的号!入就是

针对这一问题提出的.下面将从另-角度考察这一问题.

定义 FCM 原始类置信函数(Or igi naI Fìd ucial Functio戳'简称 FCM-üFFlF， {z) 为

F , (:d ~ f，(z) If.~. (9) 

f ,( z) ~ u了(z)户 (z ). UO) 

其中J.lD!IlL =maχλ (z) }U. (Z)为 FCM 算法的运代结果川为重信指数.满足 n?':l.要求 f，{ zl
军εz

不恒为零. J:述类置信E后数将原来的隶属度信息与特征空间分布信怠相结合，从商获得比 ι

(z)更恰当的对特征空!写的描述.

下面认概率的角度分析 k述定立的含兑在数据处理过程中往往需要在限定某一类的

条件下得到某个特征值裙对于该类的置信度.这?锺可以用条件概率别z;C，)来表示-对于
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FCM 中定义的隶属度 ( )，其约柬条件 与条件概率的定义∑ (c．1 )=l一致，因而可以 

把它看成后验概率 (e )．在 }：述类置信晒数的定义中，当 =l时， ( )与联合概率密度 

p(C )相当，因而类置信函数问接提供 r条件概率 ( l )的信息． 

对 Lenna图，设定 c一3， 一2，随机初始化类中心，得到的各类置信函数 曲线如图 1(c) 

所示．从图中可以看出，置信曲线虽能符合特征分布，但存在较大起伏．这主要是 由于仅从 一 

幅图得到的 P( )只是特征分布的一 种近似表示 ，带有较大随机噪声，这对后续处理是不利 

的，故采用拟合的方法平滑曲线． 

定义：FCM 拟合类置信函数(Fitting Fiducial Function，简称 FCM—FFF)F．(z)为 

A 

ll F 一F，ll= rainf1 F 一 G ． (11) 
GF L 

 ̂

式 中 F． )为某范数意义下的对 F，( )的最佳拟合，其中，L表示满足一定 呵微条件的拟合 

函数族的子集． 

FCM—FFF的引入在 一定程度上消除 了，输人数据的随机噪声．从这个意义上看，在实现 

拟合过程时应注意以下准则：(1)拟合函数族应满足高阶可微 ，以保证 曲线的平滑性要求} 

(2)函数子集的选择应防止出现过多的拐点．以图 l(c)为例，采用多项式拟合时，其指数不 

应过大，这里取为 8．为了消除拟合对 FCM—FFF幅值的影响，对其进行归一化处理． 

定义：FCM 规范 化拟 合类 置信 函数 (Normalized Fitting Fiducial Function，简称 

FCM—NFFF)F ( )为 

 ̂

F， )一 IF．( )／mi n F ( )1． (12) 
￡FZ 

考虑到拟合过程对类中心的影响，重新计算类中心为 

；．= ∑ (z)z／∑ ( )． (1 3) 
∈ z f∈z 

根据 上述讨论得到FCM 规范化拟合类置信函数 )如图 1(d)所示，显然类置信函数比隶 

属度对特征空间的描述更恰当． 

3 实验结果 

图 l和 2给出 r对标准图像 Lenna脸部的灰度直方图及一车牌图片的直方图：(该直方 

图在 255级灰度处有 l类)采用原始FCM 方法和两种改进方法得到的曲线图， 表示灰度 

级 ， ( )、F ( )、 ( )分别表示灰度级 相对与第 i(1≤ ≤c)类的隶属度值、原始类置信度 

值和规范化拟合类置信度值(为便 丁比较，每幅图中都同时显示规 一化后的直方图)．从图中 

可以看出引入选择注意性参数及定义类置信度两种方法从不同程度上改善 _『隶属度信息在 

特征空问中的分布特性 ，从而为后续处理提供了更为准确的信息 表 1列出了有关参数和实 

验数据(迭代参数 c=3，m=2，随机初始化类中心)，从中可以看出由于选择注意性参数体 

现 类分布的先验知识 ，因而对类 中心的定位更加准确，而 FCM—NFFF方法则更注重于体 

现 P( )的信息．另外，由于消除 r旁瓣的影响，也使后两种方法 与原始 FCM 方法对 中心的 

定位有差别 
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C 

FCM 中定义的隶属度 u， (z) • 其约束条件与条件模率的定义工μc' I ，d=1 一致，因而可以

把它看成后验概率 μc' !zl. 在七连类置信渴数豹定义中，当 11=1 时 ./.(z)与联合概率密度

p(巳 1 ，，)相当，因而类置信函数间接提供 f条件慨率判定 I C. )的信怠.

对 Lenna 00.设定 C=3.m=2.随机初始化类中心，得到前各类置信画数路线如撞a lCd

所示.从图中司以看出，置信曲线虽能符合特征分布.但存在较大起伏.这主要是由于仅从 4

幅图得到的扫z)只是特征分布的一种运ft;.J.麦示‘带有较大磁机噪声，这对后续处理是不科

的，故采用拟舍的方法平滑曲线.

定义，FCM 拟合类置信运数(Fítting Fiducial Function ，.简称 FCM-FFF)F， (z)窍

11 去， - F, 11 = min 11 F. - G 11 . (1) 
CEL 

式中 F， (z) 为某范数意义下的对 F， (z)的最佳拟合，其中 .L 表示满足一定可徽条件前拟合

函数族梆子集.

FCM-FFF 的号j入在-定程度上消除 F输入数据的隧机噪声.从这个意义上看.在实量是

拟合过程时应接意以下准则(1)拟合函数族应满足高阶司毅，以保证磁线的平滑性要求事

( 2) 量数子集的选择M.防止出现过多的拐点，以图1(C)为例.采用多项式拟合时，其指数不

应过大，这里取为 8. 为了消除拟合对 FCM-FFF 领值的影响.对其进行18一化处理.

定义 FCM 规范化拟合类置信函数 (Normalizecl Fitting Fidu口al Function? 简称

FCM-NFFF)F.(z)为

F ,(z) = IF ,(z)/minF.(z)l. 
.cz 

考虑到拟合过程对类中心的影确，重新计算类中心为

V, = 2:， F， (z)z! 工主事.(z).
E芒z ξz

(12J 

(13) 

根据上述讨论得到 FCM 窥范化拟合类置信函数 F.(z)如图lCd)所示.显然类宦信函数比隶

属度对待征空间的描述更恰当.

3 实验结果

因 1 幸U2 给出了对标准图像 Lenna D主部的灰皮直方望8&一车牌图片的主方图:(滚直方

留在 255 级灰皮处有 1 类〉采用原始 FCM }f法和两种改进方法得到的幽线图 .z 表示灰度

缀 ， u.(z) ‘ F.(z) .F.(z)分别麦示灰皮级 z 相对与第 i (l "ç i "çn类的隶属度值、原始类重信度

值和规范化m合类宣传度值〈为便于比较，每幅图中都同时显示窥 化后的主方图).从阁中

可以看出引人选择注意性参数反定义类置信度两种方法从不同程度上岐善 F隶属度?言息在

特征空间中的分布特性，从雨为后续处理提供了更:位准确的信怠表 I 列出了在关参数和实

验数据〈迭代参数 ('=3.剖 =2 ，随祝担1始化类中心儿从中吁以看出由于选择注意位参数体

或了类分布的先验知识.f!ií商对类中心的定位更加准礁，而 FCM-NFFF 方法则更注重于体

现 P(z)的信息.另外，由 F消除 F旁瓣的影响，也使后两种方法与原始 FCM 方法对中心的

定位有差别‘
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图 2 (Ⅱ)原始 FCM 隶属度曲线圈，(b)引^选择注意项后得到的隶属度曲线图． 

(c)FCM 规范化拟合类置信曲线图 
Fig·2(Ⅱ)membership curve diagram of original FCM algorithm t(b)membe rship curve diagram 

with selective attentioa parame ters，(c)normalized fitting fiducial 

curve diagram of FCM algorithm 

表 l 实验参数殛结果 

1"able 1 lgxperlmeatal parameters and results 

4 结论 

本文在特征空间中考察 FCM 算法，推导其在特征空间的迭代公式+通过分析隶属度信 

息在特征空问中的分布特性，就其存在的缺陷，即与特征分布不符 ，提出两种改进方法；(1) 

是将选择注意性参数引入准则函数．根据特征分布的先验知识控制隶属度信息的分布状况； 

(2)是从概率的角度出发 ．利用隶属度及特征分布的双重信息，定义类置信函数取代隶属 

度 实验结果表明这两种方法均起到了较好的效果．本文的讨论主要以一维特征牵问为例， 

但以上的结论完全可以推广到高维情况 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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I!l 2 (a) 原始 FCM 隶属度曲线国.也}寻|入选择注意蟆后碍爽的隶属度曲线图，

(0) FCM 现罩住拟合类置信曲线图

F哩. 2 (a) membership ctlrve diagram of original FCM algori白白，也) membership curvε d;iagram 

w;也 selectÎve attention pa血meters. (c) normalized fitting liducìal 

curve diagram of FCM algorithm 

毒量 实事毒害数及结果

吉abl. 1 El<pOrin睡atal paraDldel'lil lIDd r回国幅

L回国 草主粤

原始 FCM 方法 分类法果

引人选择注意项时"
a(;r.}量置

后的 FCM 方法
母类结果

垂敷主量重

FC班 F甜苦F 方法

母类结果

事71=31.白雪1l5.vJ=181 '[.'1= 盯，町=155ι':=250

时 1 )=2. Il C,)=aCI.} =1 aU) =-2 ~a(2)= 1 ~a( 3) =主

't'1 =31 ~"tIl:!='i 15.四=181 V1 =98~V1;=1日.I:'J-=355

置信宿费i 1f=] ~妻项式报合插散户~8

哇，}=35.时~1I 6叩3=177 vl=9S.四=152.Vj=252

4 结论

本文在特征空间中考察 FCM 算法，推导其在特征空洞的迭代公式，通过分析隶属皮信

息在特征空向中的分布特性.就其存在的缺德，即与特征分布不符，提出两种改进方法(1)

是将选择注意性参数引入准则函数.根据特征分布的先验知识控制隶属度信怠的分布状况;

(2) 是从椅率的角度出发.利渭隶属度皮特征分布的根重信怠.定义类置信函数取代隶属

度.实验结果表明这两手中方法均起到了较好的放果.本文的讨论主要以 维持征常降为例.

但以上的结沦完全可以推广到高维情况.
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Abstract The iterative formulas of Fuzzy C--M eans algorithm in feature space were de—— 

duced before two methods were presented to improve the distribution property of member— 

ship information．The first was to control the distribution of membership information by 

introducting selective attention parameters． The other was to construct cluster fiduciaI 

values from the point of probability to replace original membership information．Results of 

the experiments confirm the effectiveness of the two methods． 
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