
现代食品科技 Modern Food Science and Technology 2015, Vol.31, No.7 

130 

 

广义核或混合核 FLICM畜肉图像分割方法 
 

吴一全
1，2，3

，曹鹏祥
1，4
，王凯

1
，朱丽

1
 

（1.南京航空航天大学 电子信息工程学院，江苏南京 210016）（2.江南大学食品科学与技术国家重点实验室，江

苏无锡 214122）（3.江苏省食品先进制造装备技术重点实验室，江苏无锡 214122） 

（4.中国人民解放军93173部队，辽宁大连 116300） 

摘要：针对传统核模糊 C均值聚类（Kernel Fuzzy C-Means，KFCM）畜肉图像分割方法对噪声适应能力不强的问题，提出基于

广义核函数或混合核函数的模糊局部信息 C均值聚类（Fuzzy Local Information C-Means，FLICM）畜肉图像分割方法（KFLICM_UG

方法和 KFLICM_MG 方法）。首先利用广义核函数或混合核函数可以有效兼顾学习能力和泛化能力的优势，将图像的每一个像素映射

到高维的特征空间，扩大像素有用特征的类间差异，使像素在高维特征空间中拥有更优的线性可聚性；然后结合像素的局部空间和灰

度信息，确定其模糊隶属度，在高维的特征空间中依据图像特征对像素进行模糊局部信息 C 均值聚类，最终实现畜肉图像的分割。

大量的实验结果表明，相比现有的模糊 C 均值（Fuzzy C-Means，FCM）分割方法、KFCM 分割方法和 FLICM 分割方法，本文提出

的 KFLICM_UG 方法和 KFLICM_MG 方法可以获得更好的分割效果，更低的分割错误率，且具有更强的噪声适应能力和鲁棒性。 
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Abstract: Focusing on the lack of a strong adaptive ability to noise of the meat image segmentation method that is based on the traditional 

kernel fuzzy C-means (KFCM) clustering, two image segmentation methods (KFLICM_UG and KFLICM_MG) were applied to meat samples; 

these segmentation methods used fuzzy local information C-means clustering (FLICM), which is based on generalized or hybrid kernel function. 

Firstly, the generalized or hybrid kernel functions were used to strike a good balance between learning and generalization abilities. Each image 

pixel was mapped onto a high-dimensional feature space, which leads to a larger inter-class difference between the useful features of pixels. 

Thus, those pixels could be clustered more easily in the high-dimensional feature space. Then, the fuzzy membership of each pixel was 

determined based on the combination of its local space information with grayscale information. Finally, meat image segmentation was 

completed via the fuzzy local information C-means clustering according to the image features in the high-dimensional feature space. 

Considering results of previous studies, compared with the existing FCM (Fuzzy C-Means) segmentation methods such as KFCM and FLICM 

segmentation methods, the proposed method (KFLICM_UG, KFLICM_MG) can achieve better segmentation results with lower segmentat ion 

error rate, stronger adaptiveness, and robustness against noise. 

Key words: meat image; image segmentation; fuzzy C-means clustering; generalized kernel function; mixed kernel function; local 

information 
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图像分割在畜肉等级评定过程中起着关键性的

作用。分割方法对噪声的适应能力和畜肉图像分割效

果的精确程度，都严重影响后续畜肉图像特征提取与

分类工作的有效性[1~2]。基于模糊聚类的方法作为一种

经典而有效的图像分割方法，一直受到研究者们的广

泛关注，并被不断改进。模糊 C 均值（Fuzzy C-Means, 

FCM）聚类[3]图像分割方法，能在一定程度上消除不

确定因素对像素分类造成的影响 [4~5]，但由于传统

FCM 图像分割方法存在对初值敏感和易陷入局部极

值的问题，对图像噪声鲁棒性不强，有时不能得到期

望的分割图像。核模糊 C 均值（Kernel Fuzzy C-Means，

KFCM）聚类
[6~7]

图像分割方法通过使用核函数映射方

式，扩大图像有用特征的类间差异，使像素在高维特

征空间拥有更好的线性可聚性，基于核函数的 FCM

图像分割方法在一定程度上增强了对噪声的鲁棒性。

在 KFCM 聚类方法中，单一高斯核函数只有唯一的可

调参数，这样就限制了其学习能力和泛化能力，有时

会因为忽略各个特征对聚类贡献的不同而导致错误的

聚类结果。广义核函数[8~9]和混合核函数[10]可以通过

调整参数具备更好的综合学习能力和泛化能力，有利

于提高核模糊聚类的性能
[11]

。另一方面，为了达到抑

制图像噪声的目的，文献[12~13]在确定像素模糊隶属度

过程中考虑了像素局部的空间和灰度信息，提出了模

糊局部信息 C 均值（Fuzzy Local Information C-Means, 

FLICM）聚类图像分割方法，该方法可以较好地去除

图像噪声的影响，比事先采用一些有针对性的噪声滤

波方法显示出更强的鲁棒性。因此，将像素的局部空

间和灰度信息引入到基于广义核和混合核函数的

KFCM聚类算法中，之后将其应用于畜肉图像分割，

有望达到更优的噪声抑制性能，并获得更高的分割精

确度。 

基于上述分析，本文提出了基于广义核函数或混

合核函数的 FLICM 图像分割方法（KFLICM_UG 方

法和 KFLICM_MG 方法）。首先，利用广义核函数或

混合核函数，将输入图像的每一个像素特征非线性映

射到更高维特征空间，从而增大不同类别样本间有用

特征的差别，在高维特征空间取得更好的线性可聚性；

然后，在确定像素模糊隶属度过程中，考虑像素的局

部空间和灰度信息，在高维特征空间中依据图像特征

对像素进行核模糊局部信息 C 均值聚类，最终实现图

像的分割。针对大量典型畜肉图像进行了实验，并与

FCM图像分割方法[4]、KFCM图像分割方法[7]、FLICM

图像分割方法[14]进行了比较。 

1  基于广义核或混合核函数的 FLICM 聚类算

法原理及步骤 

FCM 聚类算法的核心思想是通过对耗费函数的

迭代优化，使其方差和迭代误差最小，然后，将每个

像素根据隶属于不同区域的程度大小划分到相应区域

中 。 设 含 有 n 个 样 本 的 数 据 集 合

 nxxx ,,,X 21  表示图像像素的灰度值或像素

的特征值，图像被划分为 c 个区域，各区域的聚类中

心表示为 cvvv ,,, 21  ，
kx 隶属于第 i 类区域的隶

属度为 1且]1,0[,
1

 


c

i
ikikik uuu ，则耗费函数如式

（1）所示。 

),(2

1 1
ik

c

i

n

k

m
ikm vxduJ 

 

                  (1) 

式中，Jm为 c 个区域中像素到各聚类中心欧氏距离的加权

平 方 和 ， m 为 模 糊 隶 属 度 的 加 权 指 数 ，

  ikik vxvxd , 为第k个样本与第 i类聚类中心之

间的欧氏距离。Jm值的大小可以反映图像区域的紧致性程度，

值越小聚类效果越好；m 值决定了分类结果的模糊程度，取值

范围是 1 ， ，m 值越大分类结果的模糊程度越大，通过调整

m 值可以加强像素属于不同区域的对比度。 

KFCM聚类是将核函数方法引入到FCM聚类中。

输入的原始样本空间数据x 经过非线性变换 ( )x 映

射到空间 Q 后，再进行FCM聚类，这里 Q 代表高维

特征空间。通过非线性映射操作可以加大原始数据不

同类样本间的特征差异，样本特征能被更好地分辨、

提取和放大，进而在映射后的高维特征空间中取得更

好的线性可聚性。选用的核函数需要满足 Mercer 条

件，通常，所选核函数包括高斯函数、一般径向基函

数、多项式函数、Sigmoid 函数等。为了解决缺少先

验知识的问题，通常采用高斯核函数，因为经过高斯

核函数映射后的特征空间是无穷维的，有限的样本在

映射后的高维特征空间肯定是线性可聚的。设含有 n

个样本的数据集合  nxxx ,,,X 21  表示图像像

素的灰度值或像素的特征值，将图像划分为 c 个区域，

其聚类中心表示为 cvvv ,,, 21  ，
kx 隶属于第 i 类

区域的隶属度为 1且]1,0[,
1

 


c

i
ikikik uuu ，x 到 Q
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的非线性映射： ( )x x ， ( )x Q  ；聚类中心

v 的映射关系同上。根据 Mercer核定义，在高维特征

空间中的内积为： 

T( , ) ( ), ( ) ( ) ( )K x y x y x y     ， 

则在高维特征空间 Q 中两样本之间的欧氏距离

为： 

2 T( ) ( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))x y x y x y        

( , ) ( , ) 2 ( , )K x x K y y K x y    

对应于高斯核函数  
2 2( , ) exp 2K x y x y    

 
，

( , ) ( , ) 1K x x K y y   

因此
2

( ) ( ) 2 2 ( , )x y K x y    。KFCM 聚类

算法中耗费函数的表达式为： 

 )(12

)()(J

,
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      (2) 

为使
mJ 在约束条件 [0,1]iku  且

1

1
c

ik

i

u


 下最小

化，需要分别计算并更新隶属度
iku 和聚类中心

iv ，具

体表达式分别如式（3）和式（4）所示。 
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单一高斯核函数只有唯一的可调参数 ，这样就

限制了聚类算法的学习能力和泛化能力，有时会因为

忽略各个特征对聚类贡献的不同而导致错误的聚类结

果。同样满足 Mercer条件的广义高斯核函数和混合高

斯核函数，可以通过调整多个参数来获取更强的综合

学习能力和泛化能力，优化样本数据在高维特征空间

中的分布，这有利于提高核模糊聚类的性能。 

广义高斯核函数（Universal Gaussian Kernel）： 

 2

UG

exp 2
=

d
r

b x y
K

V

      
 
 
 

             (5) 

式中，b、r、d、P为可变参数，通常 0b  ， 1r  ， d为

整数；D为数据的维数。 

混合高斯核函数（Mixed Gaussian Kernel）： 

     
2 22 2

MG 1 2= exp 2 1 exp 2K x y x y           
   

   (6) 

式中， 为权重因子。 

图像像素的局部信息由空间位置关系和灰度级信

息组成。FCM算法和KFCM算法中将像素视为独立的

点，没有考虑像素的局部信息。因此，这两种算法对

图像噪声的鲁棒性不强，甚至会产生错误的聚类结果。

针对这一问题，本文以空间函数的形式将像素的局部

信息引入到KFCM聚类算法中。空间函数
ikh 的表达式

为： 





kNt

itik uh                          (7) 

式中，
itu 为局部空间像素

tx 属于第i 类区域的隶属度，

kN 为以
kx 为中心的局部区域。 

空间函数
ikh 为由局部空间像素决定的

kx 属于第i

类区域的可能性。如果
kx 的局部空间内所有像素点都

属于第i 类区域，则
ikh 会取到最大值；反之，都不属

于第i 类区域，则会取到最小值。 

依据上述分析，重新定义的图像像素模糊隶属度

函数为： 

1

p q

ik ik

ik c
p q

jk jk

j

u h
u

u h


 


                         (8) 

式中， p 、q 为决定原有隶属度函数和空间函数相关性的

参数。 

当 p 值一定时，q 值越大聚类分割的效果越好，

这是由于增大了像素局部空间特性的比重；但是q 值也

不能趋于无限大，否则会导致聚类分割后图像细节的

模糊。对于划归同类区域的像素，空间函数只不过是

进一步加强了原有的隶属度函数，聚类后的结果保持

不变；但对于噪声像素点，式（8）考虑了像素局部空

间的特性，大大地减少了噪声点隶属度的权重，从而

对噪声像素点加以抑制，在一定程度上可以有效避免

错误分类。 

以采用广义核函数为例，KFLICM_UG聚类分割算



现代食品科技 Modern Food Science and Technology 2015, Vol.31, No.7 

133 

法的具体步骤如下： 

步骤1：设定图像像素的个数n、聚类数目c、隶属

度指数m、最大迭代次数
MT 、停止迭代条件 0  ，初

始化迭代次数 0t  、原始隶属度
iku 和聚类中心

1 2{ , ,..., }cv v v ； 

步骤2：计算并更新每个样本
kx 的原始隶属度

iku ； 

 
1 ( 1)

UG

1 ( 1)

UG

1

1 ( , )

1 ( , )

m

k i
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m

k j

j

K x v
u

K x v

 

 






  

                (9) 

步骤3：按式（7）和式（8）计算并更新每个样本

kx 的新的隶属度 ( )t

iku ； 

步骤4：计算并更新聚类中心 ( 1)t

iv  ； 

UG

1

UG

1

( ) ( , )

( ) ( , )

n
m

ik k i k

k

i n
m

ik k i

k

u K x v x

v

u K x v







 






               (10) 

步骤5：如果满足
( 1) ( )t t

i iv v    或
Mt T 条件，

则停止迭代，否则 1t t  ，重复步骤2。 

步骤6：依据最大隶属度准则对图像像素进行分

类，如果 ji jku u 则将 jx 划分为第i类区域，其中

1,2,..., ;k = c i k 。 

聚类分割算法的流程图见图1。 

同理，采用混合高斯核函数，可得到相应的

KFLICM_MG 聚类分割结果。 

2  结果与分析 

试验材料的采集系统由暗室、摄像头、图像采集

卡、PC机组成，其中暗室内配置有LED环形光源、载

物台和摄像头；摄像头为Teli CS5270BP型，有效像素

是38万；图像采集卡的型号为Matrox Cronos Plus；计

算机为Intel(R) Core(TM) Duo CPU T5550 1.83GHz、2G 

RAM、MATLAB7.8。待采集图像的牛肉样本为可直接

用于牛肉大理石纹等级评定的第5肋至第7肋间的牛肉

眼肌部分。针对大量典型测试图像，利用本文提出的

基于广义核函数的FLICM图像分割方法和基于混合核

函数的FLICM图像分割方法，分别对含有不同强度椒

盐噪声的畜肉图像进行了聚类分割实验，并与现有的

FCM图像分割方法[4]、KFCM图像分割方法[7]、FLICM

图像分割方法 [14]进行了比较。在参数选择方面， 

2m  ， 0.1  ， 100mT  ， 3p  ， 6q  ， 3b  ， 2r  ，

5d  ， 1P  ， 1D  ， =0.3 ， 1=100 ， 2 =80 。 

KFLICM_UG聚类初始化

        计算    的原始隶属度    kx
iku

依据最大隶属度准则

完成图像像素分类

           计算    的新隶属度    ( )t

ikukx

          计算    的聚类中心    kx ( 1)t

iv 

( 1) ( )t t

i iv v   

M
t T或

否

是

 

图 1 KFLICM_UG聚类算法的流程图 

Fig.1 The flowchart of KFLICM_UG clustering algorithm 

为便于描述，随机选取了两幅采集到的牛肉眼肌

图像，并提取出背最长肌区域最大内接方形部分，再

将其调整为大小为600 600 的灰度图像。下面对实验

结果进行具体分析和说明。在图 2 中，a1 和 b1 为牛

肉 1 和牛肉 2 的原始灰度图像；对于不含椒盐噪声的

原始图像，本文提出的两种方法和 FCM 图像分割方

法
[4]
、KFCM 图像分割方法

[7]
、FLICM 图像分割方法

[14]在分割效果上没有差别，具体分割结果如图 1 中 a2

和 b2 所示，分割后的肌内脂肪颗粒边缘清晰，能够有

效地避免肌内脂肪交杂错分情况，获得了较高的分割

准确度；a3 和 b3 为含椒盐噪声 0.1 的图像；a4 和 b4

为含椒盐噪声 0.2 的图像。图 3 至图 7 分别为 FCM图

像分割方法[4]、KFCM 图像分割方法[7]、FLICM 图像

分 割 方 法 [14] 及 本 文 提 出 的 KFLICM_UG 、

KFLICM_MG 两种方法的分割结果。通过对比可以看

出，分别与图2 和图4所对应的 FCM图像分割方法
[4]
、

KFCM 图像分割方法[7]只具备很弱的椒盐噪声抑制能

力，对于受到椒盐噪声污染较重的图像，其分割后的

图像视觉效果变得很差，也导致肌内脂肪交杂情况出

现了不同程度的错分，降低了图像分割的准确度。图

5 给出的是采用FLICM 图像分割方法[14]的分割结果，

该方法考虑了图像像素局部的空间和灰度信息，改善
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了模糊聚类结果，能够抑制强度为 0.1 椒盐噪声的轻

度污染，但对于强度为 0.2 及以上椒盐噪声的重度污

染，该方法抑制噪声的效果也变差。 

  

a1                  a2 

  

a3                  a4 

  

b1                  b2 

  

b3                  b4 

图2 原始图像、分割结果及含椒盐噪声图像 

Fig.2 The original images, the segmentation results and 

images with salt and pepper noise  

注：(a1) 牛肉1原始图像，(a2) 牛肉1原始图像分割结果，(a3) 

牛肉1含椒盐噪声0.1的图像，(a4) 牛肉1含椒盐噪声0.2的图像，(b1) 

牛肉2原始图像，(b2) 牛肉2原始图像分割结果，(b3) 牛肉2含椒

盐噪声0.1的图像，(b4) 牛肉2含椒盐噪声0.2的图像。 

图 6 和图 7所示的分别是采用本文提出的基于广

义核函数的FLICM 图像分割方法（KFLICM_UG）和

基 于 混 合 核 函 数 的 FLICM 图 像 分 割 方 法

（KFLICM_MG）的分割结果，这两种方法对不同程

度的椒盐噪声均有更好的抑制能力，分割后的图像与

无噪灰度图像的分割结果同样清晰，几乎没有发生肌 

 

内脂肪交杂错分的情况。这主要是由于在考虑图像像

素的局部空间和灰度信息的同时，采用了具有较好综

合学习能力和泛化能力的广义核函数或混合核函数，

聚类性能有明显提高，对图像噪声的鲁棒性有了进一

步增强，总体上获得了更好的模糊聚类效果。 

  

a1                  a2 

  

b1                  b2 

图3 FCM分割结果 

Fig.3 FCM segmentation results 

注：(a1) 牛肉1含椒盐噪声0.1的图像分割结果，(a2) 牛肉1含

椒盐噪声0.2的图像分割结果，(b1) 牛肉2含椒盐噪声0.1的图像分割

结果，(b2) 牛肉2含椒盐噪声0.2的图像分割结果。 

  

a1                  a2 

  

b1                  b2 

图4 KFCM分割结果 

Fig.4 KFCM segmentation results 

注：(a1) 牛肉1含椒盐噪声0.1的图像分割结果，(a2) 牛肉1

含椒盐噪声0.2的图像分割结果，(b1) 牛肉2含椒盐噪声0.1的图像

分割结果，(b2) 牛肉2含椒盐噪声0.2的图像分割结果。 
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a1                  a2 

  

b1                  b2 

图5 FLICM分割结果 

Fig.5 FLICM segmentation results 

注：(a1) 牛肉 1含椒盐噪声 0.1 的图像分割结果，(a2) 牛

肉 1 含椒盐噪声 0.2 的图像分割结果，(b1) 牛肉 2 含椒盐噪声

0.1 的图像分割结果，(b2) 牛肉 2 含椒盐噪声 0.2的图像分割结

果。 

  

a1                  a2 

  

b1                  b2 

图6 KFLICM_UG分割结果 

Fig.6 KFLICM_UG segmentation results 

注：(a1) 牛肉 1含椒盐噪声 0.1 的图像分割结果，(a2) 牛

肉 1 含椒盐噪声 0.2 的图像分割结果，(b1) 牛肉 2 含椒盐噪声

0.1 的图像分割结果，(b2) 牛肉 2 含椒盐噪声 0.2的图像分割结

果。 

下面对图像分割的错误率进行定量评价。设定图

1 中 a2 和 b2 为分割后的标准图像，那么 5 种方法的

图像分割错误率对比情况如表 1 所示。由表 1 可以看

出，分割图像的定量指标评价结果与主观视觉效果一

致，对比 FCM图像分割方法[4]、KFCM 图像分割方法
[7]、FLICM 图像分割方法[14]，本文提出的基于广义核

函数的FLICM 图像分割方法（KFLICM_UG）和基于

混合核函数的 FLICM 图像分割方法（KFLICM_MG）

所得分割错误率最低，且在不同强度的椒盐噪声污染

情况下都表现出了更好的抑制能力。 

  

a1                  a2 

  

b1                  b2 

图7 KFLICM_MG分割结果 

Fig.7 KFLICM_MG segmentation results 

注：(a1) 牛肉 1含椒盐噪声 0.1 的图像分割结果，(a2) 牛

肉 1 含椒盐噪声 0.2 的图像分割结果，(b1) 牛肉 2 含椒盐噪声

0.1 的图像分割结果，(b2) 牛肉 2 含椒盐噪声 0.2的图像分割结

果。 

3  结论 

本文提出了基于广义核函数或混合核函数的

FLICM图像分割方法。通过调整广义核函数或混合核

函数的参数，使广义核函数或混合核函数获得更好的

综合学习能力和泛化能力，然后将输入的样本特征非

线性映射到更高维特征空间，增大不同类别样本间有

用特征的差别，在高维特征空间取得更好的线性可聚

性；在确定图像像素模糊隶属度过程中，充分考虑图

像像素局部的空间和灰度信息，在高维的特征空间中

对图像像素进行模糊局部信息 C 均值聚类，最终实现

畜肉图像的分割。实验结果表明，与 FCM 图像分割

方法
[4]
、KFCM 图像分割方法

[7]
、FLICM 图像分割方

法 [14] 相比，本文提出的 KFLICM_UG 方法、

KFLICM_MG 方法对图像噪声的鲁棒性更强，大理石

纹的误分割率更低，为畜肉图像的后期等级评定奠定

了良好的基础。 
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表 1 5种方法的图像分割错误率对比 

Table 1 Image segmentation error rate comparison of five methods 

方法 

牛肉1  牛肉2 

含椒盐噪声

0.1 

含椒盐噪声

0.2 

含椒盐噪声

0.1 

含椒盐噪声

0.2 

FCM方法[4] 
误分割像素数 33517 60380  34240 61694 

误分割率 9.31% 16.80%  9.51% 17.13% 

KFCM方法[7] 
误分割像素数 30988 50803  31830 51189 

误分割率 8.62% 14.13%  8.84% 14.22% 

FLICM方法[14] 
误分割像素数 4035 8320  4487 8713 

误分割率 1.13% 2.31%  1.25% 2.42% 

KFLICM_UG方法 
误分割像素数 1150 1271  1174 1247 

误分割率 0.32% 0. 35%  0.33% 0.35% 

KFLICM_MG方法 
误分割像素数 1109 1193  1236 1255 

误分割率 0.31% 0.33%  0.34% 0.35% 
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