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摘  要: 现有的软子空间聚类算法在分割 MR图像时易受随机噪声的影响,而且算法因依赖于初始聚类中心的选
择而容易陷入局部最优,导致分割效果不理想.针对这一问题,提出一种基于烟花算法的软子空间MR图像聚类算法.
算法首先设计一个结合界约束与噪声聚类的目标函数,弥补现有算法对噪声数据敏感的缺陷,并提出一种隶属度计
算方法,快速、准确地寻找簇类所在子空间;然后,在聚类过程中引入自适应烟花算法,有效地平衡局部与全局搜索,
弥补现有算法容易陷入局部最优的不足.EWKM,FWKM,FSC,LAC 算法在 UCI 数据集、人工合成图像、Berkeley
图像数据集以及临床乳腺 MR图像、脑部 MR图像上的聚类结果表明,所提出的算法不仅在 UCI数据集上能够取
得较好的结果,而且对图像聚类也具有较好的抗噪性能,尤其是对MR图像的聚类具有较高的精度和鲁棒性,能够较
为有效地实现MR图像的分割. 
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Soft Subspace Algorithm for MR Image Clustering Based on Fireworks Optimization 
Algorithm 
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Abstract:  The existing soft subspace clustering algorithm is susceptible to random noise when MR images are segmented, and it is easy 
to fall into local optimum due to the choice of the initial clustering centers, which leads to unsatisfactory segmentation results. To solve 
these problems, this paper proposes a soft subspace algorithm for MR image clustering based on fireworks algorithm. Firstly, a new 
objective function with boundary constraints and noise clustering is designed to overcome the shortcomings of the existing algorithms that 
are sensitive to noise data. Next, a new method of calculating affiliation degree is proposed to find the subspace where the cluster is 
located quickly and accurately. Then, adaptive fireworks algorithm is introduced in the clustering process to effectively balance the local 
and global search, overcoming the disadvantage of falling into local optimum in the existing algorithms. Comparing with EWKM, FWKM, 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(11471004); 陕西省自然科学基金(2014JM2-6115); 陕西省科学技术研究发展计划(2012K06-36) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (11471004); Shaanxi Provincial Natural Science Foundation 
(2014JM2-6115); Shaanxi Province Science and Technology Research and Development Plan (2012K06-36) 

 本文由复杂环境下的机器学习研究专刊特约编辑张道强教授推荐. 

 收稿时间: 2017-01-24; 修改时间: 2017-04-11; 采用时间: 2017-06-16 



 

 

 

范虹 等:烟花算法优化的软子空间MR图像聚类算法 3081 

 

FSC and LAC algorithms, experiments are conducted on UCI datasets, synthetic images, Berkeley image datasets, as well as clinical 
breast MR images and brain MR images. The results demonstrate that the proposed algorithm not only can get better results on UCI 
datasets, but also has better anti-noise performance. Especially for MR images, high clustering precision and robustness can be obtained, 
and effective MR images segmentation can be achieved. 
Key words:  fireworks algorithm; soft subspace clustering; noise clustering; MR image; image segmentation 

磁共振成像(magnetic resonance imaging,简称 MRI)是断层扫描的一种方法.MR图像所显示的解剖结构逼
真,能使病变组织和正常组织清晰可见,有很高的软组织对比分辨率,近年来在临床上得到了普及.然而在图像
采集过程中,由于受到外界不确定因素的影响,图像中始终存在随机噪声,且呈现出灰度不均匀、边界模糊等一
系列问题,给图像分割带来一定的难度.为了分割出病变区域,进一步提取病灶特征,近年来,越来越多的学者致
力于有效分割 MR图像的方法研究. 

目前,用于医学图像分割的方法主要有区域法、边缘检测法、结合区域与边界技术、神经网络方法、模糊
集技术等,其中,基于模糊集技术[1]的不确定性,可以较好地克服 MR 图像数据获取时的内在不确定性(包括时
间、空间和分辨率),被广泛应用于 MR图像分割中.模糊聚类是一种典型模糊集技术的应用,其中最具代表性的
算法是模糊 C均值算法(FCM算法)[2−4].随后,围绕 FCM算法展开了诸多研究:Ahmed等人在 FCM算法的目标
函数中加入邻域像素信息,提出了 FCMS 算法[5];针对 FCMS 效率低下的问题,陈松灿等人运用均值滤波和中值
滤波计算像素邻域信息,提出了 FCMS1 和 FCMS2 算法[6];由于 FCMS,FCMS1 和 FCMS2 算法中参数较多、不
易确定,Krinidis等人提出了无需任何参数的 FLICM算法[7]对此加以改进;文献[8]还提出了混合 FCM与水平集
方法分割 MR 图像,算法中,水平集方法将 FCM的聚类结果作为初始轮廓演化,取得了更高的分割精确度.然而,
上述各方法仅试图在全空间中寻找簇类,事实上,某些簇类可能仅与部分属性相关,存在于一些子空间中.为此, 
Agrawal 等人于 1998 年提出了子空间聚类的概念[9].子空间聚类一经提出便受到众多学者的青睐,逐渐演变为
硬子空间聚类与软子空间聚类.软子空间聚类反映了属性与簇的相关程度,同时也反映了各属性在相关性上的
差异,应用更加灵活,可扩展性更高,但受初始聚类中心的影响极易陷入局部最优,一段时间内,很多学者都在寻
觅一种可以解决这一问题的方法.烟花算法自提出后,由于其可以很好地平衡局部与全局搜索,从而得到最优
解,所以学者们均尝试将其运用到各自的领域中. 

针对现有软子空间聚类算法分割 MR 图像时易陷入局部最优,且对噪声数据敏感的问题,本文在改进软子
空间聚类算法的目标函数与隶属度计算方法的同时,将自适应烟花算法引入到聚类搜索过程中以获取最优解,
提出了一种基于烟花算法的软子空间 MR图像聚类算法. 

1   相关工作 

1.1   软子空间聚类算法 

子空间聚类的概念自从 1998 年由 Agrawal 等人提出之后,因其可以有效地减少数据冗余与不相关属性对
聚类过程的干扰等优点而得到广泛应用,软子空间聚类属于其中一个分支.软子空间聚类是传统聚类向高维聚
类的扩展,是在相关维度子空间按照属性对簇类形成的贡献大小赋予其一个[0,1]的权值寻找簇类,而非整个特
征空间.按照特征加权方式的异同,可将软子空间聚类分为模糊加权软子空间聚类与熵加权软子空间聚类. 

为了后续方便,现做如下说明. 
• Z=[zik]C×D为聚类中心矩阵,记录每个簇类的中心位置; 
• W=[wik]C×D为权值矩阵,记录每个簇的属性权值; 
• U=[uij]C×N为划分矩阵,记录每个样本对各个簇的隶属度. 

其中,C,N,D分别是聚类数、样本总数、样本维度. 
属性加权算法(attribute weighting algorithm,简称 AWA)[10]属于最早提出的模糊加权子空间聚类算法,其目

标函数如公式(1)所示. 
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算法通过结合模糊概念,给每个维度赋予一个[0,1]的模糊权值,寻找隐藏在子空间中的簇类.为了规避公式(1)中
距离计算出现 0的情况,Jing等人[11]在目标函数中增加一个较小的正数σ,提出了模糊加权K-means算法(FWKM
算法).σ的计算如公式(2)所示. 
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Deng等人[12]率先意识到类间分散度信息的重要性,结合类内紧凑度与类间分散度信息提出了 ESSC算法.该算
法性能虽好,但用户所需输入参数较多,在实际运用中,对于不同的数据集需要输入不同的参数,参数训练可能
耗费大量时间与精力,无形中增加了算法的复杂度.陈黎飞等人[13]提出的自适应的软子空间聚类算法根据数据

集及划分信息动态地规划算法参数.Zhu 等人[14]在前人研究的基础上,提出了竞争合并模糊软子空间聚类算法
以及基于竞争合并的熵加权软子空间聚类算法,无需事先确定聚类个数,在很大程度上简化了算法.Frey等人[15]

提出的近邻传播聚类算法将数据看作是一个由节点与边构成的网络,节点之间通过相互传递近邻信息聚类,直
到网络相似度目标函数最大化或者算法已经趋于稳定.算法通过一个参数 Preference间接影响最终聚类个数的
大小,Preferences越大,聚类个数越多;反之则越少.在 AP聚类算法提出后,Yu等人[16]利用 AP算法精简算法去除
噪声属性.Gan 等人[17]进一步引入属性加权思想对算法进行改进,提出了 SAP 算法.该算法迭代速度快,且准确
度高. 

与模糊加权软子空间聚类算法不同,熵加权软子空间聚类算法通过熵值控制权值分布,其中,典型算法是
EWKM[18].EWKM目标函数如下: 
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熵值的引入,可以更好地控制维度权值的分布,算法的性能得到有效提升.大多数算法加权都是针对数据的维
度,忽略了特征之间的相似性.文献[19]将数据特征按相似性分为特征组,每个特征组与一个组特征权值关联,组
内的个体特征与一个个体特征权值关联,聚类过程迭代地更新这两种权值来发现每个簇中相对重要的特征组
和个体特征进行聚类,特征组有效地平滑噪声数据与缺失数据的敏感度,消除由于种群差异造成的不平衡现象.
其目标函数如公式(4)所示. 
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其中,λ和η是两个正整数,调节权值的分布.该算法需要在聚类开始前确定特征组,在实际应用中,并不能事先知
晓数据集的属性分类信息,为了更好地实现特征组聚类数据,Gan 等人[20]重新设计目标函数,提出了 AFG-K- 
means 算法,目标函数包含了通过个体特征进行特征分组的部分,实现特征的自动分组.该算法的精度以及在参
数的选取上性能更好,与其他一些算法相比,AFG-K-means算法优于 FSC[21],LAC[22]和 EWKM算法.其目标函数
如公式(5)所示. 
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针对高维数据流聚类分析存在的问题,朱林等人[23]提出了 EWSSC 实现流数据的有效分析方法.为了进一步提
高聚类性能,在 Vesterstrøm等人[24]证明经过足够多代的演变,GA的全局收敛性与 PSO的快速收敛性可以混合
后,Lin 等人[25]运用 GA 与 PSO 的可混合性提出了 GA-PSO 混合聚类算法.该算法采用 GA 作为全局搜索策
略,PSO作为局部搜索策略对子空间进行充分优化,聚类效果更佳.不足之处在于,该算法的实现需要输入诸多参
数,无形中为算法增加了一定的复杂度.Yu 等人提出的基于网格的聚类算法 GCA[26]考虑实时低维子空间来降
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低算法的运行时间.Lu等人[27]通过结合粒子群优化算法重新设计目标函数,提出了 PSOVW算法.算法将对权值
的约束放松为界约束.为了提高算法的性能,Yu 等人[28−30]努力将模糊划分与硬划分有机结合,提高算法精度.毕
志升等人[31]借鉴 PSOVW 引入复合差分演化算法作为搜索策略更新权值矩阵 W,提出了算法 DESC.该算法可
以迅速、准确地找到簇类所在子空间,优势明显. 

1.2   噪声聚类 

大多数聚类算法都未提出处理界外值的机制,在一个簇中,隶属度仅仅取决于点到簇中心的距离.对于界外
值来说,点到所有簇中心的距离均很大,其隶属于任何簇的隶属度均很小,这给聚类带来了一定的难度.为了解
决聚类算法对噪声敏感的问题,1991 年,Dave[32]在聚类过程中引入噪声监测机制,提出了噪声聚类算法.该算法
额外增加一个簇,这个簇包含所有远离任何簇类的目标,剩余的簇类则认为是数据集中无界外值的好簇. 

噪声簇中,xj的隶属度 u*j定义为 

 * 11 C
j ijiu u

=
= −∑  (6) 

将对好簇的隶属度等式约束放松为 1 1C
iji u

=
<∑ ,界外值在好簇中的隶属度任意小,噪声聚类的目标函数为 
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其中,d 代表数据点 xj到簇中心 vi的距离,δ是数据点到在噪声簇的距离.若δ较小,则大多数的点将被认为是噪声
数据而错分;反之,若δ较大,则几乎没有数据被错分到噪声簇中.δ的计算公式如下: 
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λ是确定δ时所用的乘子(λ=0.1).δ在每次迭代中更新.于是,隶属度 U的更新如下: 
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当一个点属于噪声数据时,U分母中的第 2项变得很大,在好簇中获得一个很小的隶属度. 

1.3   烟花算法 

受到烟花爆炸在近邻产生火花的启发,2010 年,Tan 等人提出了烟花算法(FWA 算法)[33].该算法有效地平衡
了局部搜索与全局搜索. 

算法初始根据求解问题的实际情况,在解空间中放置 N 个烟花,评估每个烟花的适应度值,计算烟花的爆炸
半径与爆炸火花数.对于烟花 xi,其爆炸半径 Ai与爆炸火花数 Si的计算公式如下: 
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Â ,M 均为常数,用来限制最大的爆炸幅度与产生的火花总数.一般适应度值小的烟花在较小范围内产生较多的 
火花,局部搜索能力强大;反之,适应度值大的烟花在较大范围内产生较少的烟花,具有较强的全局搜索能力.为
了增强种群的多样性,算法随机选定一个烟花,对于选择得到的烟花,再随机选择一定数量的维度进行变异操
作.对于爆炸操作与变异操作过程中超出可行域的火花,按照一定的策略映射到可行域中.为使种群中的优秀信
息传递到下一代,爆炸操作与变异操作结束后,算法在初始烟花以及所有产生的火花中选择 N 个个体形成下一
代烟花,直至达到终止条件.烟花算法求解问题的能力强大,受到广泛关注,因此,人们就算法爆炸半径的计算、映
射策略等不足之处改进研究.Pei 等人[34]使用进化算法加速策略加速烟花算法,并估计空间搜索形状,提出了一
种基于适应度函数值的搜索空间估计的加速型烟花算法(AcFWA).Zheng等人[35]对基本烟花算法的爆炸算子、

变异算子、选择策略和映射规则等进行了细致分析,并提出了增强型烟花算法(EFWA).随后,Zheng等人[36]和 Li
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等人 [37]分别提出了一种自适应半径策略——动态搜索烟花算法 (dynFWA)和自适应烟花算法 (AFWA).在
dynFWA 中,烟花爆炸半径的变化过程依据烟花种群产生的火花适应度值是否发生改进(即优化得到适应度值
更优的火花)来决定.在 AFWA 中,烟花的爆炸半径的确定根据当前种群适应度值最优的个体和一个特定个体
之间的距离计算.这两种方法由于采用了自适应调整爆炸半径的机制,都极大地提升了增强型烟花算法的性能.
算法 1给出了AFWA算法的实现过程,其中,UB和 LB分别代表搜索空间的上界和下界,A*代表最优烟花的半径. 

算法 1. 自适应烟花算法(AFWA). 
1. 从搜索空间随机生成 m个烟花 
2. 评估其适应度值 
3. A*←UB LB 
4. Repeat 
5. 根据公式(11)计算 Si 
6. 根据公式(10)计算 Ai(除了 A*) 
7. 生成 Si个爆炸火花 
8. 生成高斯火花 
9. 评估所有火花的适应度值 
10. 计算 A* 
11. 保留最优个体作为一个烟花 
12. 在剩下的个体中随机选择其余 N−1个烟花 
13. 直到终止条件达到 
14. 返回最优烟花及其适应度值 

2   基于烟花算法优化的软子空间聚类算法(FWASSC) 

借鉴 PSOVW,DESC和噪声聚类(noise clustering),本文设计了新的目标函数,弥补现有算法对噪声数据敏感
的缺陷;然后,结合硬聚类、模糊聚类与噪声聚类重新设计隶属度计算方法,旨在快速、准确地寻找簇类所在子
空间;最后,在聚类过程中引入 AFWA,平衡局部搜索与全局搜索寻找最优子空间,实现聚类. 

2.1   目标函数与隶属度计算方法设计 

PSOVW与DESC目标函数将对权值的等式约束放松为界约束,在算法寻优过程中,目标函数与搜索过程只
需处理界约束而无需处理复杂的等式约束,简化了算法的复杂度且不影响最终结果.本文借鉴这种思想,将对权
值的等式约束放松为界约束;同时,为了实现算法对噪声数据的鲁棒性,引入噪声聚类.结合上述算法思想,本文
设计了新目标函数,如公式(12)所示. 
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目标函数融合了模糊聚类与噪声聚类,保留了 PSOVW与 DESC将 W的等式约束放松为界约束的优点.硬
聚类可以在算法初始快速找到簇类所在子空间,模糊聚类进一步在较小的子空间内细化聚类.为了实现快速、
准确地识别簇类,本文的隶属度计算方法结合了硬聚类、模糊聚类与噪声聚类,计算方法如公式(13)所示. 
 uij=α(t)ufuzzy_ij+(1−α(t)ucrisp_ij) (13) 
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其中,β是用户输入参数,控制算法对权值矩阵 W 变化的敏感度;t 是当前迭代次数;MaxIter 是最大迭代次数; 
0<η<1 同样是一个控制参数,用于控制算法从硬聚类过度到模糊聚类的速度.模糊隶属度计算公式(15)中,分母
第 2 项为噪声聚类部分,公式中加入噪声聚类,平滑算法对噪声数据的敏感度.当一个样本属于噪声时,ufuzzy_ij的

分母变得很大,使整个模糊隶属度值变得极小,最终致使隶属度 uij 变得很小,隶属于噪声簇.同时,算法在迭代寻
找一组最优权值矩阵 W 时,由于烟花算法产生数据的随机性,使每次产生结果均是本次循环里的最优值而不是
所需的最优值;加入噪声聚类后,模糊隶属度分母的值变大,可以有效地减弱 W 对隶属度 U 的影响.算法初始,当
t=0 时,有α(t)=0,uij=ucrisp_ij,是一个硬隶属度;随着算法迭代η逐渐增大,隶属度 uij逐渐向模糊隶属度过渡,最终成
为一个完全模糊隶属度.算法初始阶段偏向于硬聚类,可以快速得到较优簇及其所在的子空间;随着算法的逐步
迭代,逐渐过渡到模糊聚类,在较小的子空间中进一步得到更好的聚类结果. 

2.2   FWASSC算法及其实现流程 

AFWA 在烟花种群中选择最优烟花与一个特定个体之间的距离作为爆炸半径,并根据搜索结果自适应地
进行调节.但 AFWA开始并没有评估函数的任何信息,必须进行全局搜索寻找较优局部区域,仅当烟花进入某个
较优局部区域后才快速搜索,最后进入微调阶段,算法进行更精确的搜索.由于AFWA能够同时兼顾全局与局部
搜索,且搜索能力较优,所以本文将 AFWA引入软子空间聚类中求解. 

运用 AFWA优化软子空间聚类时,和 DESC,PSOVW一样,让 AFWA中的一个个体对应于软子空间聚类问
题的一个可行解,并将权值矩阵 W 作为求解问题的解,算法迭代搜寻一组最优解使目标函数达到最小值.记 Pg= 
{x1,g,x2,g,…,xM,g}为第 g 代种群,个体 xi,g=(xi,g,1,…,xi,g,d,…,xi,g,C×D)是一个长度为 C×D 的向量,对应于权值矩阵 W,
其中,每 D维对应于一个簇中的 D个属性权值.算法同时为每个个体保留其对应的聚类中心矩阵及划分矩阵 U. 

算法伊始,在数据集中随机选取 C 个样本作为初始聚类中心,初始化权值矩阵 W=[wik]C×D=1/D,并用权值矩
阵初始化第 1 代种群 P1,运用公式(8)和公式(13)计算δ 2、划分矩阵 U,将数据样本划分到最近的簇类中;然后更
新聚类中心 Z,获得新的种群 Pg,新的种群通过烟花算法演化而来,根据公式(1)计算目标函数值;判断是否满足
终止条件,若不满足,则返回计算划分矩阵 U.重复上述步骤,直至算法达到终止条件.算法 2给出 FWASC实验步
骤,其中,种群 Pg的演化过程如下. 

种群 Pg的演化过程. 
1. 根据公式(12)计算每个个体 xi,g的目标函数值,作为个体适应度值 
2. 按照公式(10)与公式(11)计算烟花的爆炸半径与爆炸火花数 
3. 按照 AFWA计算最优烟花的爆炸半径 
4. 高斯变异 
5. 选择最优烟花添加到下一代种群中 
6. 随机选取 N−1个火花与最优火花形成下一代种群 
算法 2. FWASSC算法. 
1. 初始化 FWASSC参数:确定聚类个数 C以及各个参数 m,β,γ,η,λ,随机选定 C个样本作为初始聚类中心
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V;初始化去权值矩阵 W=[wik]C×D=[1/D],确定种群大小 M、最大评价次数 maxIter. 
2. For 
3. g=0 
4. 根据公式(8)计算δ 2 
5. 根据公式(13)计算隶属度 U 
6. 根据公式(18)更新聚类中心 Z 
7. 生成种群 P0,DO 
8. Repeat 
9. 对于每一个个体计算适应度值(目标函数值) 
10. 根据适应度值,运用公式(10)和公式(11)计算烟花的爆炸半径以及爆炸火花数 
11. 根据算法 1进行种群演化 
12. g=g+1 
13. 直至满足终止条件 
14. End for 

3   实验结果与分析 

本节采用 UCI数据集与图像数据进行实验,并与 EWKM,FWKM,FSC,LAC算法结果进行对比,验证本文算
法性能.由于FWASSC是基于群智能的算法,为了定性比较FWASSC算法与对比算法的性能,本文采用最大迭代
次数(MaxIter=500)作为所有算法的迭代终止条件,种群规模 M=5.EWKM,FWKM,FSC,LAC 参数设置见表 1.实
验平台为Windows10,硬件为 Intel(R) Core(TM) i5-6600 3.30GHz CPU,8G RAM,所有算法在MATLAB 2014b环
境下实现. 

Table 1  Parameter settings 
表 1  参数设置 

算法 参数设置 
FWASSC m=2,β=2,η=0.2 
EWKM γ=2 
FWKM β=2 

FSC β=2 
LAC h=2 

 

3.1   UCI数据集结果与分析 

本节采用来自 UCI的 5个数据集对算法性能进行验证,UCI数据集详细信息参见表 2.选用公式(19)的 Rand 
Index(RI)[38]与公式(20)的 Normalized Mutual Information(NMI)[39]性能指标对聚类结果进行评价. 
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其中,K 是类别数,C 是聚类个数,N 是样本总数,f00 是不属于同一簇类并被分配到不同簇的样本点对的数量,f11

是属于同一类并被分配到同一簇的样本点对的数量.ni是属于类 i的样本数,nj是属于类 j的样本数,nij是属于类

i并被分配到类 j的样本点对的数量.两个指标越大,表明聚类结果越好. 
每种算法独立运行 20 次,用 RI 与 NMI 的平均值表示聚类结果.实验结果见表 3、表 4.对比本文算法与其

他几种算法可以看到,本文算法具有更加良好的性能.例如在数据集 Iris 上的实验结果,本文算法的 RI 与 NMI
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均值远大于其他几种算法.在大多数情况下,相似的结论也可以从其他几个数据集中得到.因此,本文算法性能
优良,尤其在维度较多时,本文算法优点更加明显. 

Table 2  Dataset information 
表 2  数据集信息 

数据集 样本数 维数 类别数 
Iris 150 4 3 

Glass 214 9 6 
heart 270 13 2 
Sonar 208 60 2 
Wine 175 13 3 

Table 3  Clustering result of FWASSC, EWKM, FSC, FWKM, LAC runs 20 times (RI) 
表 3  FWASSC,EWKM,FSC,FWKM,LAC运行 20次的聚类结果(RI) 
数据集 FWASSC EWKM FSC FWKM LAC 

Iris Mean 0.924 6 0.854 9 0.910 8 0.898 3 0.843 5 
Std 0.015 1 0.056 9 0.078 3 0.083 0 0.057 1 

Glass Mean 0.684 5 0.661 0 0.590 3 0.579 8 0.674 3 
Std 0.025 6 0.028 4 0.087 7 0.094 1 0.019 2 

heart Mean 0.644 1 0.515 9 0.551 9 0.547 8 0.513 6 
Std 0.017 6 0.002 5 0.033 1 0.031 5 0.009 9 

Sonar Mean 0.548 2 0.505 1 0.501 4 0.501 4 0.506 4 
Std 0.011 8 0.002 4 0.002 0 0.000 8 0.003 5 

Wine Mean 0.860 9 0.708 3 0.600 1 0.600 2 0.702 9 
Std 0.026 6 0.013 3 0.005 5 0.005 5 0.023 8 

Table 4  Clustering result of FWASSC, EWKM, FSC, FWKM, LAC runs 20 times (NMI) 
表 4  FWASSC,EWKM,FSC,FWKM,LAC运行 20次的聚类结果(NMI) 
数据集 FWASSC EWKM FSC FWKM LAC 

Iris Mean 0.825 0 0.726 2 0.818 2 0.787 5 0.719 3 
Std 0.028 7 0.057 1 0.077 3 0.115 2 0.057 9 

Glass Mean 0.321 6 0.319 0 0.198 0 0.229 3 0.320 4 
Std 0.029 0 0.051 5 0.060 7 0.052 2 0.042 4 

heart Mean 0.268 3 0.021 3 0.093 5 0.092 6 0.022 4 
Std 0.024 5 0.004 0 0.038 2 0.032 2 0.012 0 

Sonar Mean 0.050 0 0.009 9 0.015 0 0.013 6 0.011 8 
Std 0.029 7 0.002 7 0.006 9 0.003 0 0.005 5 

Wine Mean 0.682 5 0.429 3 0.146 9 0.152 2 0.422 6 
Std 0.042 1 0.007 9 0.018 4 0.020 7 0.027 5 

 

3.2   图像数据结果与分析 

为了进一步验证本文算法的性能,将算法应用于图像分割.实验时,采用空间灰度相关法(SGLDM)提取图像
的纹理特征,进而采用本文算法聚类图像.文献[40]提出了空间灰度相关法(SGLDM)提取图像的纹理特征.该方
法是基于一个二阶联合条件概率密度函数估计,其概率函数为 P(i,j|d,θ),其中,i,j 是分布于空间中两个像元的像
素值,d 是两个像元点之间的距离,θ是两像元点之间的连线与水平轴所形成的夹角.当θ=0°,45°,90°,135°时,联合
概率密度函数的定义如下. 

 

0; ; ( , ) ; ( , )

; ; ( , ) ; ( , )

0; ; ( , ) ; ( , )

( , | ,0 ) No.{( , ),( , ) ( ) | }

( , | ,45 ) No.{( , ),( , ) ( ) | }

( , | ,90 ) No.{( , ),( , ) ( ) | }

( , |

m k n l d G k l i G m n j

m k d n l d G k l i G m n j

m k n l d G k l i G m n j

p i j d k l m n N M

p i j d k l m n N M

p i j d k l m n N M

p i j

°
− = − = = =

°
− = − = = =

°
− = − = = =

= ∈ ×

= ∈ ×

= ∈ ×

; ; ( , ) ; ( , ),135 ) No.{( , ),( , ) ( ) | }m k d n l d G k l i G m n jd k l m n N M°
− = − = = =

⎧
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪

= ∈ ×⎪⎩

 (21) 

其中,N×M是图像大小,且有 L+1个灰度级;No.表示集合中元素的个数;G(k,l),G(m,n)是图像中的两个像素点. 
选用人工合成图片,并加入高斯噪声、Berkeley图像分割数据集验证算法的抗噪性性能、分割精度与时间

复杂度. 
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3.2.1   算法抗噪性能分析 
在如图 1(a)所示的人工合成图像中加入均值为 0.1、方差为 0.003 的高斯噪声后进行实验,并与上述的

EWKM,FWKM,FSC,LAC 这 4 种算法进行对比,聚类结果如图 1(c)~图 1(g)所示.从图中可以看出,对比算法
EWKM,FWKM,FSC 对图像噪声极其敏感,导致结果中背景与目标混淆严重;虽然对比算法 LAC 的结果稍好一
些,已基本区分开背景与目标,但仍存在被噪声污染的数据点错分现象;相比之下,本文算法的聚类结果就比较
理想,不但区分开了噪声污染的目标和背景部分,只存在个别样本的错分.因此,本文算法具有较好的抗噪性能. 

     
(a) 原图           (b) 加入高斯噪声         (c) EWKM 

       
(d) FWKM              (e) FSC               (f) LAC              (g) FWASSC 

Fig.1  Clustering result of noisy images 
图 1  含噪声图像的聚类结果 

3.2.2   算法分割精度分析 
Berkeley 计算机视觉组公开的图像分割数据集中包括了大量自然图像,为研究提供了便利.选取图 2(a)所

示的图像进行实验,聚类个数为 2,背景天空为第 1类,目标物飞机为第 2类.实验结果如图 2(b)~图 2(f)所示. 

 

(a) 原图 (b) EWKM (c) LAC 

 

(d) FWKM (e) FSC (f) FWASSC 

Fig.2  Berkeley natural image clustering results 
图 2  Berkeley自然图像聚类结果 
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对于结果的评价,主要从视觉评价与 Dice系数进行.其中,视觉评价主要从图像是否错分、区域是否一致、
边缘保持是否完整等几个方面来判断.Dice系数采用公式(22)的计算方法. 
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其中,M是非零的金标准,N为非零的分割结果.DC值越大,表示分割结果越好. 
从实验结果可以看出,对比算法 EWKM 与 LAC 分割效果相当不理想,出现了严重的过分割现象,尤其是

EWKM,整个飞机只有极少部分划分正确;LAC 分割结果虽然可以大致看清飞机的轮廓,但机身部分错分严重,
与天空相近的颜色都被划分到另一类中;虽然 FWKM和 FSC分割结果相对于前两种有很大的改善,飞机轮廓清
晰可见,但机身与天空的划分并不准确.本文提出的算法 FWASSC分割结果相对于对比算法,取得了令人满意的
分割结果,不但将飞机轮廓清晰的分割出来,而且边缘保持完整,细节划分准确,未出现过分割或欠分割问题.根
据 Berkeley 计算机视觉组提供的分割金标准,采用 Dice 系数评价分割结果,即分割结果与分割金标准越相似, 
Dice系数就越大.图 2的分割结果对应的 Dice系数见表 5. 

Table 5  Dice coefficients of Fig.2 
表 5  图 2的 Dice系数 

算法 FWASSC EWKM FSC FWKM LAC 
DC 0.872 6 0.637 4 0.718 4 0.709 7 0.648 3 

由表 5 中的数据可以得到:本文算法 FWASSC 的 Dice 系数值为 0.8726,而对比算法 EWKM,FSC,FWKM, 
LAC中 Dice系数最高的也只有 0.7184(FSC算法).依据 Dice系数评价不难得到本文算法分割精度高于其他几
种算法的结论. 
3.2.3   算法时间复杂度分析 

在本文提出的算法 FWASS中,其时间复杂度主要来源于隶属度矩阵 U的计算、聚类中心 Z的计算与维度
权值矩阵 W的更新计算.其中,计算所有样本的隶属度时,时间复杂度为 O(NCD);为每一个个体重新计算聚类中
心时,其时间复杂度为 O(CD);对于维度权值的计算,初始化烟花时时间复杂度为 O(CD).假设算法中烟花种群规
模为 M,需要经过 T 次迭代算法收敛,则 FWASSC 算法的时间复杂度为 O(MNCDT).可见,算法的时间复杂度与
数据个数、维度、聚类个数以及烟花种群规模有关. 

表 6给出了 EWKM,FSC,FWKM,LAC算法及本文算法 FWASS分割图 1和图 2的运行时间对比情况. 
Table 6  Running time of each algorithm on Fig.1 and Fig.2 

表 6  各种算法分割图 1与图 2的运行时间 

图像 大小 聚类个数
运行时间(s) 

FSC FWKM EWKM LAC FWSSC 
图 1(加入噪声) 100×100 3 1.36 1.37 1.46 1.35 2.02 

图 2 321×481 2 0.95 0.98 0.96 0.95 1.50 
 
从表 6中的分割时间也可以看出,FWASS算法中由于烟花算法的引入,导致整个算法的耗时比其他几种算

法稍长.如果对于实时性要求不是很高的图像分割领域,用相对较长的时间换取抗噪性能与分割精度较大提高
的算法也是有意义的. 

4   临床 MR图像数据实验 

4.1   乳腺MR图像的分割 

虽然以上分析均已说明本文算法具有良好的性能,本节仍将其应用于临床数据分析,进一步验证其聚类
MR 图像的性能.在与上述数据实验同等环境下,对如图 3(a)所示的 DICOM 格式临床乳腺 MR 图像进行聚类,
分割出肿瘤所在区域,即图中白色圆圈标注的区域,并与 FSC,FWKM,EWKM和 LAC算法的分割结果进行对比.
图像数据来源于德国西门子 1.5 T标准双乳线圈磁共振扫描仪,为注入造影剂增强后的三维T1加权梯度回波序
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列图.扫描成像时,病人采取俯卧位,双侧乳腺自然悬垂于乳房线圈的空洞内,各参数如下:TR=5.6ms,TE=2.76ms,
层间距为 0.3mm,层厚为 1.2mm,FOV=34cm×34cm,图像大小为 512×512,每次扫描时间为 60s. 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Clustering results of clinicalmammography MR images 
图 3  临床乳腺 MR图像聚类结果 

图 3(b)~图 3(f)分别为对比算法 FSC,FWKM,EWKM,LAC与本文算法 FWASSC对图 3(a)的聚类结果.为了
更加清晰地显示结果,图 3(b)~图 3(f)中仅保留了与肿瘤相关的一边乳房的分割情况,且在图的右下角给出了所
分割肿瘤形状的放大效果. 

在图 3(b)~图 3(f)中,对比算法 FSC,FWKM 分割结果中,肿瘤并未被完全分割出来,肿瘤周围大片区域划分
错误.尽管 EWKM 与 LAC 分割效果与前两种算法相比有一定的改进,肿瘤也较为完整地分割出来,但是分割效
果同样不理想,肿瘤周围区域本应属于同一个簇类被划分到不同的簇类中.反观本文算法的结果,不仅准确分割
出肿瘤部分,而且肿瘤周围区域基本划分正确,轮廓也较为清晰. 

4.2   脑部MR图像的分割 

本节选取如图 4(a)所示的 DICOM 格式临床脑部 MR 图像来验证本文算法的有效性.图像数据来源于 GE
公司 signa HDxT 3.0T核磁共振设备,T1序列图,各参数如下:TR=3042.13ms,TE=11.77ms,层间距为 6mm,厚度为
5mm,DFOV=220mm,图像大小为 512×512.聚类个数为 4,如图 4(b)~图 4(f)所示为对比算法与本文算法的聚类结
果.从图中可以很清晰地看出各对比算法对于脑部灰质与白质的分割效果均不理想,而本文算法基本能够准确
地划分灰质和白质.脑部 MR图像的分割结果再一次验证了本文算法的性能. 

 
 
 

(d) EWKM (e) LAC (f) FWASSC 

(a) 原图 (b) FSC (c) FWKM 
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(a) 原图 (b) FSC (c) FWKM 

  

(d) EWKM (e) LAC (f) FWASSC 

Fig.4  Clustering results of brain MR images 
图 4  临床脑部 MR图像聚类结果 

5   结  论 

本文提出了一种基于烟花算法的软子空间聚类算法,进行 MR 图像的聚类.算法借鉴 PSOVW 和 DESC,将
对权值的等式约束放松为界约束,并引入噪声聚类重新设计了目标函数,弥补了现有软子空间聚类算法对噪声
数据敏感的缺陷;结合硬聚类、模糊聚类与噪声聚类算法思想,提出了新的隶属度计算方法,提高了算法的鲁棒
性;在聚类过程中引入自适应烟花算法,有效平衡局部搜索与全局搜索, 弥补了现有算法依赖初始聚类中心的
选择而易陷入局部最优的缺陷.实验结果表明,本文算法不仅在 UCI数据集上能够取得较好的聚类结果,而且对
图像聚类也具有较好的抗噪性能,对 MR 图像的聚类也具有较高的精度和鲁棒性,能够较为有效地实现 MR 图
像的分割. 

未来的研究将继续对该算法进行改进,使其参数自适应,适应各种情况下的 MR图像聚类. 
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