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摘 　 要:
 

无损检测图像中目标类和背景类差异较大,模糊 C 均值算法无法有效地将目标分割出来,因此

提出一种用于分割无损检测图像的快速模糊 C 均值算法。 在聚类过程中,引入局部空间信息和灰度信

息,以提高算法的鲁棒性;用条件值表征样本容量来平衡不同大小的类群,以解决类大小敏感问题;基于

新的约束条件得到新的隶属度和聚类中心表达式,并给出算法具体步骤;对预处理后图像的灰度级进行

分类,图像分割所需要的时间不再取决于图像的尺寸,而是图像的灰度级数,大幅度降低了算法的时间

复杂度。 采用类大小差异较大的合成图像和无损检测图像进行仿真实验,以分割精度 ( SA)、F-value、
G-mean 以及图像分割所需要的时间为评价指标来评价算法的性能。 实验结果表明:在原始测试图像被

高斯噪声、椒盐噪声、瑞利噪声和乘性噪声污染时,与其他模糊聚类算法相比,本文算法具有更好的鲁棒

性,分割 精 度 更 高, 为 97. 93%, F-value 为 88. 50%, G-mean 为 93. 83%, 图 像 分 割 时 间 也 更 少, 为
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ms。 实验证明了本文算法的有效性。
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0　 引言

图像分割在许多领域都有着重要的应用,如
机器视觉、医学影像、目标识别等

 [ 1- 3] 。 模糊分割

方法,尤其是模糊 C 均值 ( FCM) 算法
 [ 4] 及其变

化在许多图像分割和目标分类应用中取得了良好

的效果 [ 5- 11] 。 但是,对于不平衡数据, FCM 的分

割效果并不理想。 到目前为止,仅有少数研究试

图改善不平衡数据的聚类性能,例如有半监督的

模糊 C 均值( ssFCM) 算法 [ 5] ;对聚类尺寸不敏感

的模糊
 

C 均值(cluster
 

size
 

insensitive
 

FCM,CsiFCM)
算法 [ 12] , 其实验结果表明 CsiFCM 的分割效果

(或聚类性能) 优于 ssFCM;基于完整性的、对聚

类尺寸不敏感的模糊 C 均值算法( size-insensitive
 

integrity-based
 

FCM, siibFCM) [ 13] ,其聚类思想与

CsiFCM 大致相同,都是对较大的类群赋较小的条

件值,较小的类群赋较大的条件值,不过 siibFCM
设计了更为复杂的条件值计算方法;多聚类中心

的模糊
 

C 均值算法 [ 14] 在聚类过程中,设置类的个

数大于实际值,这样多数类就会被拆分到少数类

中,聚类之后再合并, 从而改善聚类尺寸敏感

问题。
当图像被噪声污染后,这些算法针对不平衡

数据分割的鲁棒性较差,分割效果不理想。 为了

改善上述情况,本文提出一种快速鲁棒的,且对聚

类尺寸不敏感的模糊 C 均值聚类图像分割算法。
首先,利用局部空间算子和局部灰度算子对图像

I0 进行预处理得到非线性加权求和图像 I, 以提

高算法的鲁棒性;其次,对非线性加权求和图像 I
的灰度级进行分类,在分类的过程中引入条件变

量 fg, 将低条件值分配给较大类群的对象,并将

高条件值分配给较小类群的对象来防止小类群向

大类群漂移 [ 12] ,图像的分割时间不再取决于图像

的大小,而是图像的灰度级数,从而大大降低算法

的时间复杂度。



　 第 6 期 王军芬,等:用于分割无损检测图像的快速模糊 C 均值算法 43　　　

1　 基于灰度级的模糊 C 均值算法

灰度图像的尺寸 N = m × n, 灰度级数为 G,
图像灰度级的集合 I = { I1 ,I2 ,…,IG } ,Ig 表示第 g
个灰度级的值,把图像分割为 C 个区域,得到 C
个模糊子集,每一个模糊子集对应一个聚类中心

v i, 聚类中心集合 V = { v1 , v2 , …, vC } 。 目标函

数为

Jm = ∑ C

i = 1∑
G

g = 1
μm

ig‖Ig - v i‖
2 。 (1)

　 　 在满足 ∑ C

i = 1
μ ig = 1,g = 1,2,…,G 约束条件

下利用拉格朗日乘子法优化目标函数,可得隶属

度为

μ ig = 1

‖Ig - v i‖
2

∑ C

j = 1
‖Ig - v j‖

2( )
1

m - 1

; (2)

v i =
∑ G

g = 1
μm

ig Ig

∑ G

g = 1
μm

ig

。 (3)

式中: i = 1,2,…,C;g = 1,2,…,G。
利用式(2) 和式( 3) 不断迭代更新直到满足

设定的终止条件,得到各聚类中心和每个灰度级

的隶属度值,根据式( 4) 将灰度级 Ig 分配给具有

最高隶属度的 k 类:
k = argmax μ ig,i = 1,2,…,C。 (4)

　 　 对于不平衡数据,由于 FCM 使用了一个平方

和形式的代价函数,使得小类群的中心倾向于向

邻近的大类群漂移 [ 12] ,分割结果趋向于均衡聚类

类群,分割效果不理想。

2　 本文算法

原始灰度图像 I0 大小 N = m × n, 总像素集合

X = { x1 ,x2 ,…,xN } , 灰度级数为 G。 本文中图像

的预处理是指对原始图像 I0 按照式(5)进行预处

理,形成一个非线性加权求和图像 I:

Ik =
∑ j∈N k

S kjx j

∑ j∈N k
S kj

。 (5)

式中: I k ∈ [ 0,G - 1] 为非线性加权求和图像 I
的第 k 个像素的灰度值; N k 为以第 k 个像素为

中心,大小为 M × M 的窗口邻域像素集合; x j 为

以第 k 个像素为中心的窗口中第 j 个像素的灰

度值; S kj 为第 k 个像素和第 j 个像素之间的局部

相似性度量,表示第 j 个像素的权重,具体表述

见文献[ 6] 。

2. 1　 分割处理

非线性加权求和图像 I 中 G ≪ N, 将图像分

割为 C 个区域,可得到 C 个模糊子集,每一个模

糊子集对应一个聚类中心 vi, 聚类中心集合为 V =
{ v1 ,v2 ,…,vC } 。 目标函数定义为

J s = ∑ C

i = 1∑
G

g = 1
γgμ

m
ig( Ig - v i)

2 。 (6)

式中: μ ig 为第 g 个灰度级相对于聚类中心 v i 的模

糊隶属度; γ g 为第 g 个灰度级像素的数目,且有

∑ G

g = 1
γ g = N。

为了改善算法对不平衡数据的聚类性能,在
聚类过程中,引入条件变量 fg ( 0≤ fg ≤1) ,将低

条件值分配给较大类群的对象,并将高条件值分

配给较小类群的对象来防止小类群向大类群漂

移
 [ 12] 。 定义条件变量 fg 为

fg = 1
1 - P imin

(1 - P i) 。 (7)

式中: P imin 为所有类群先验概率的最小值; fg 为

第 g 个灰度级去模糊后被分类为 i 类的条件值;
P i 为第 i 类类群先验概率。

P i =
N i

N
。 (8)

式中: N i 为属于类群 i 的所有灰度级 g 的像素

总数。

N i = ∑ g
γg。 (9)

　 　 每个灰度级一旦被分配到某个特定的类群,
就具有相对于所有类群的固定条件值,并且同一

类群中的所有灰度级都具有相同的条件值。

此时 ∑ C

i = 1
μ ig = fg,g = 1,2,…,G。 利用拉格

朗日乘子法优化目标函数,可得隶属度和聚类中

心的更新式,如式(10) 、(11)所示:

μ ig =
fg

‖Ig - v i‖
2

∑ C

j = 1
‖Ig - v j‖

2( )
1

m - 1

; (10)

v i =
∑ G

g = 1
γgμ

m
ig Ig

∑ G

g = 1
γgμ

m
ig

。 (11)

式中: i = 1,2,…,C;g = 1,2,…,G。
2. 2　 时间复杂度分析

本文算法的时间复杂度包括图像的预处理和

分割处理。 图像预处理主要是为了获得非线性加

权求和图像 I, 其时间复杂度为 O(nM 2 ) ; 分割处

理主要 是 算 法 的 迭 代 过 程, 其 时 间 复 杂 度 为

O(GC2 Iter) ,Iter
 

为迭代次数。 所以本文算法的时
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间复杂度为 O(nM 2 + GC2 Iter) 。
2. 3　 具体步骤

步骤 1　 设置图像分割的区域数目 C≥2、迭
代终止条件 ε > 0、 模糊指数 m、 最大的迭代次数

Itermax ;

图 1　 合成图像及 N i、
 

fg 测试结果

Figure
 

1　 Synthetic
 

image
 

and
 

test
 

results
 

of
 

N i
 and

 

fg

步骤 2　 图像预处理,利用式(5)计算非线性

加权求和图像 I;
步骤 3　 用 0 到 G - 1 之间的随机值初始化

类中心 V( 0) = { v( 0)
1 ,v( 0)

2 ,…,v( 0)
C } ;

步骤 4　 初始化 fg = 1 / C,g = 1,2,…,G;
步骤 5　 用式(10)更新隶属度;
步骤 6　 根据隶属度按式( 4) 将每个灰度级

g 分配到适当的类群;
步骤 7　 用式(7)更新 fg;
步骤 8　 用式(11)更新各个类的聚类中心 V;
步骤 9　 重复步骤 5 ~ 8 直到满足终止条件:

迭代次数 Iter > Itermax 或 V( Iter) - V( Iter - 1) < ε;
步骤 10　 根据最终的隶属度按式( 4)对图像

I 中的每个灰度级进行去模糊。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验参数设置及说明

实验图像由合成图像和无损检测图像构成,
合成图像由 4 类图像数据组成,其中大类群与小

类群的比值为 29. 16。 选择无损检测图像 Im1 ~
Im6,其图像灰度分布具有不均衡性,目标类和背

景类差异较大,所选图像满足对实验图像的要求。
首先,本文研究了条件变量 fg 随 N i 的变化情

况,其次,为了更好地验证算法优越性,用高斯噪

声(均值为 0,归一化方差为 2% ~ 8%) 、椒盐噪声

(噪声百分比为 10% ~ 15%) 、瑞利噪声 ( 均值为

0,标准差为 15 ~ 30) 和乘性噪声(均值为 0,方差

为 4% ~ 8%) 去污染实验图像,使用 FCM、 CsiF-
CM、siibFCM 作为对比算法进行实验。 设置模糊

指数 m = 2,迭代精度 ε = 0. 000
 

01,最大迭代次数

为 100。 为了使分割结果不受初始类中心的影

响,在相同噪声水平下进行对比实验时,选用相同的

初始类中心。 实验所用计算机的 CPU 为 Intel
 

CORE
 

i7-8565U@ 1. 80
 

GHz, RAM 为 8
 

GB,运行环境为

Windows
 

7,编程环境为 MATLAB
 

R2014a。
针对不平衡数据聚类的图像分割结果,本文

采用了 3 种评价标准:分割精度(SA) 、F-value[ 15] 、
G-mean[ 16] 。 分割精度定义为分类正确的像素数

与图像像素总数的比值;F-value
 

用来评价聚类算

法对少数类的聚类性能;G-mean 用来评价聚类算

法的总体性能。 SA、F-value、G-mean 值越大说明

图像分割效果越好。 当图像分割区域数为 2 时,
选用评价标准 F-value、G-mean;当图像分割区域

数多于 2 时,选用 SA。
3. 2　 条件变量 fg 随 N i 的变化过程

合成图像像素为 256×256 = 65
 

536,共由 4 类

图像数据组成,如图 1( a)所示。 类 1:灰度值为 0
的小正方形,1

 

600 像素;类 2:灰度值为 80 的水

平线,8
 

640 像素;类 3:灰度值为 160 的垂直线,
8

 

640 像 素; 类 4: 灰 度 值 为 255 的 大 正 方 形,
46

 

656 像素。
以被高斯噪声(均值为 0,归一化方差为 2%)

污染后的图像为实验图像,如图 1( b) 所示,在图

像的分割过程中条件变量 fg 随 N i 的变化情况如

图 1( c) 、1( d) 所示。 从图 1( c) 、1( d) 中可以看

出,当类群所包含的像素数目越大时,分配给所有

属于类群的灰度级的条件值就越小;当类群 i 所
包含的像素数目越小时,分配给所有属于类群的

灰度级的条件值就越大。 fg 可以平衡不同大小的

类群,解决类大小敏感问题。
3. 3　 合成图像分割实验

合成图像添加不同强度的噪声进行图像分

割测试,结果如表 1 所示,其中 NA 表示失效。
表 1 表明:从整体上看本文算法分割精度 SA 为

97. 93% ,明显优于对比算法,甚至当对比算法失

效时,本文算法仍能够得到较好效果。 当图像

没有噪声或被瑞利噪声污染时,本文算法与对
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　 　 　 表 1　 不同噪声水平下的分割精度对比

Table
 

1　 Segmentation
 

accuracy
 

with
 

different
 

level
 

noises

噪声水平 初始类中心
SA / %

FCM CsiFCM siibFCM 本文算法

无噪声 (101,64,221,49) NA 100. 00 NA 100. 00
高斯 2% (124,2,187,253) 71. 74 76. 20 83. 47 99. 61
高斯 8% (59,28,230,122) 60. 56 61. 62 66. 24 90. 43
椒盐 10% (137,246,756,67) 93. 85 93. 61 NA 99. 18
椒盐 15% (106,35,168,187) NA 90. 45 NA 97. 39
瑞利 15 (139,26,148,228) 81. 31 81. 74 100. 00 99. 96
瑞利 30 (35,

 

253,34,87) 99. 15 98. 95 98. 89 99. 84
乘性 4% (218,31,44,103) 74. 96 75. 40 NA 99. 52
乘性 8% (206,5,4,81) 57. 03 63. 33 NA 95. 48
平均值 76. 94

 

82. 37
 

87. 15
 

97. 93
 

比算法性能基本一致。 但是当高斯噪声、椒盐噪

声和乘性噪声归一化方差增大时,对比算法的分

割精度都明显降低,而本文所提算法可以达到

90%以上的分割精度,其主要原因是本文算法在

聚类过程中引入了条件变量,提高了算法的分割

精度。 图 2 给出了当高斯噪声的归一化方差为

2%时,各算法的分割效果。 从图 2 中可以看出,
本文算法对像素的不均性分布不敏感,分割效果

受噪声影响较小,鲁棒性要优于对比算法。
3. 4　 无损检测图像分割实验

 

为了验证本文算法在无损检测图像分割方面

的优越性,对尺寸不同、背景类与目标类大小比值

不同,但差异较大的 6 幅无损检测图像进行图像

分割,分为背景和目标物两类。 无损检测图像

Im1 ~ Im6 如图 3 所示,其图像像素依次为 131 ×
232、51× 98、70 × 100、74 × 111、56 × 271、256 × 256,
评价指标为 F-value、G-mean 以及分割图像所需要

　 　

的时间( t) 。 本文算法与对比算法在不同噪声水

平下各指标测试结果如表 2、图 4 所示。 其中的

G-mean 和 t 为图像在不同噪声水平下的平均值。
当图像被高斯噪声、椒盐噪声、瑞利噪声以及

乘性噪声污染时, FCM、 CsiFCM、 siibFCM 以及本

文算法对实验中所有无损检测图像的 F-value 平

均值分别为 64. 78%、67. 90%、69. 41%、88. 50%。
另外,FCM、 CsiFCM、 siibFCM 以及本文算法对实

验中所有无损检测图像的 G-mean 平均值分别为

84. 81%、 81. 47%、 83. 07%、 93. 83%。 F-value 和

G-mean 指标优于对比算法的主要原因是本文采

用了条件值表征样本容量来平衡不同大小的类

群,因此提升了对少数类的聚类性能。
从表 2 和图 4( a)中可以看出,当无损检测图

像被污染时,本文算法的聚类性能要优于对比算

法。 但是当无损检测图像没有被污染或者当图像

被非均匀分布的瑞利噪声污染时,本文算法性能

　 　 　

图 2　 高斯噪声 2%时合成图像各算法分割结果

Figure
 

2　 Segmentation
 

results
 

on
 

synthetic
 

image
 

corrupted
 

by
 

2%
 

Gaussian
 

noise

图 3　 无损检测图像

Figure
 

3　 Non-destructive
 

testing
 

images
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表 2　 不同算法得到的 F-value
Table

 

2　 F-value
 

obtained
 

by
 

different
 

algorithms

图像 噪声水平
F-value / %

FCM CsiFCM siibFCM 本文算法
图像 噪声水平

F-value / %
FCM CsiFCM siibCM 本文算法

Im1

无噪声 96. 26 98. 06 98. 06 98. 37
高斯 2% 76. 99 80. 83 79. 41 97. 94
高斯 8% 71. 08 72. 17 70. 78 88. 40
椒盐 10% 95. 09 96. 49 95. 80 97. 99
椒盐 15% 94. 23 95. 04 94. 19 97. 36
瑞利 15 93. 31

 

97. 58
 

96. 02
 

98. 16
 

瑞利 30 85. 65
 

94. 07
 

94. 42
 

98. 21
 

乘性 4% 83. 53
 

96. 09
 

93. 46
 

98. 02
 

乘性 8% 79. 33
 

85. 70
 

87. 00
 

97. 05
 

Im2

无噪声 89. 45 95. 4 97. 27 94. 69
高斯 2% 40. 14 42. 46 41. 71 73. 06
高斯 8% 32. 18 32. 86 32. 01 51. 39
椒盐 10% 81. 72 9. 24 80. 61 88. 85
椒盐 15% 71. 58 25. 48 47. 41 85. 61
瑞利 15 62. 48

 

88. 86
 

89. 88
 

93. 90
 

瑞利 30 47. 96
 

52. 29
 

56. 82
 

91. 02
 

乘性 4% 41. 29
 

41. 50
 

43. 22
 

81. 28
 

乘性 8% 39. 50
 

39. 79
 

39. 40
 

65. 31
 

Im3

无噪声 88. 20 89. 25 84. 04 89. 17
高斯 2% 60. 66 60. 98 58. 74 78. 36
高斯 8% 50. 58 49. 58 48. 23 69. 57
椒盐 10% 80. 39 82. 68 41. 16 86. 57
椒盐 15% 73. 33 40. 47 40. 49 85. 43
瑞利 15 83. 54

 

85. 15
 

78. 51
 

88. 39
 

瑞利 30 74. 12
 

75. 91
 

70. 57
 

87. 57
 

乘性 4% 66. 48
 

65. 71
 

59. 14
 

84. 12
 

乘性 8% 61. 19
 

60. 29
 

57. 20
 

82. 28
 

Im4

无噪声 97. 17 97. 17 96. 5 96. 62
高斯 2% 92. 96 93. 11 91. 57 96. 52
高斯 8% 79. 82 80. 49 77. 93 93. 99
椒盐 10% 92. 38 92. 23 91. 74 96. 19
椒盐 15% 89. 54 90. 04 89. 31 95. 39
瑞利 15 96. 96

 

96. 97
 

96. 34
 

96. 61
 

瑞利 30 96. 25
 

96. 42
 

95. 61
 

96. 48
 

乘性 4% 94. 29
 

94. 27
 

89. 90
 

95. 93
 

乘性 8% 88. 05
 

86. 83
 

83. 56
 

95. 51
 

Im5

无噪声 20. 14 97. 38 89. 70 96. 32
高斯 2% 21. 70 22. 35 24. 72 92. 96
高斯 8% 18. 73 18. 80 20. 50 28. 19
椒盐 10% 67. 01 66. 59 66. 20 94. 03
椒盐 15% 57. 59 11. 47 56. 99 91. 13
瑞利 15 22. 71

 

92. 72
 

80. 36
 

95. 96
 

瑞利 30 24. 77
 

79. 33
 

44. 25
 

95. 19
 

乘性 4% 24. 35
 

27. 78
 

43. 68
 

93. 65
 

乘性 8% 21. 93
 

22. 23
 

30. 60
 

86. 83
 

Im6

无噪声 99. 78 92. 72 90. 85 90. 23
高斯 2% 27. 19 39. 34 85. 05 87. 04
高斯 8% 21. 15 28. 51 36. 14 84. 62
椒盐 10% 54. 06 51. 80 51. 43 88. 04
椒盐 15% 42. 17 41. 67 41. 82 86. 28
瑞利 15 97. 23

 

92. 47
 

90. 20
 

89. 62
 

瑞利 30 94. 34
 

90. 54
 

91. 34
 

90. 39
 

乘性 4% 17. 79
 

90. 67
 

91. 07
 

88. 86
 

乘性 8% 17. 92
 

18. 70
 

25. 44
 

88. 39
 

图 4　 不同算法得到的 G-mean 和 Time
Figure

 

4　 G-mean
 

and
 

Time
 

obtained
 

by
 

different
 

algorithms

与对比算法基本一致或者稍微弱于对比算法。 其

主要原因是本文算法采用了对图像中少数类加权

的策略,尤其是针对非均匀噪声的攻击,在增强了

少数类权重的同时也增加了该区域的噪声强度,
导致本文算法对部分图像(如 Im6)的聚类性能略

微低于对比算法。
图 4( b)为本文算法和对比算法对无损检测

图像在不同噪声水平下分割时间平均值对比图。
可以看出,本文算法的分割速度更快,本文算法对

实验中所有无损检测图像分割时间的平均值为

14. 06
 

ms。 其主要原因是本文算法采用对图像的

灰度级进行分类,而不是图像的像素,造成了当图

像的尺寸较小时,如 Im2、Im3 和 Im4,本文算法只

是稍优于对比算法,也说明本文算法适合图像尺
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寸较大的场合。
图 5 为本文算法与对比算法对 Im5 的分割效

果图。 其中图 5( a) 为原图;图 5( b) 为噪声污染

后的图像;图 5 ( c) 为标准分割结果;图 5 ( d) ~
5( g)为本文算法和对比算法的分割结果。 从图 5

中可看出,对比算法对噪声比较敏感,而本文算法

鲁棒性较高,受噪声的影响较小,分割效果优于对

比算法。 其主要原因是本文算法引入局部空间信

息和灰度信息对图像进行预处理,提高了算法的

鲁棒性。

图 5　 Im5 图像及其各算法的分割结果

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

on
 

non-destructive
 

testing
 

Im5

4　 结论

为了改善模糊 C 均值算法不能有效分割类

间差异较大的图像这一问题,提出了一种新的用

于分割无损检测图像的快速模糊 C 均值算法。
该算法主要是通过引入局部空间信息和灰度信

息,降低噪声的影响,用条件值表征样本容量来平

衡不同大小的类群,避免较小类群的聚类中心向

较大类群偏移。 基于新的约束条件得到新的隶属

度和聚类中心表达式,对预处理后图像的灰度级

进行分类,大幅度地降低了算法的时间复杂度。
实验数据证明了本文算法的有效性和鲁棒性。 下

一步研究可改进算法对非均匀噪声的处理及初始

化方式,以便更加有效地对不平衡图像数据进行

精细的分割。
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Abstract:
  

The
 

Fuzzy
 

C
 

means
 

algorithm
 

cannot
 

effectively
 

segment
 

object
 

pixels
 

from
 

a
 

non-destructive
 

testing
 

( NDT)
 

image
 

because
 

of
 

the
 

great
 

difference
 

between
 

the
 

background
 

and
 

the
 

object
 

region.
 

Therefore,
 

a
 

fast
 

fuzzy
 

C
 

means
 

algorithm
 

for
 

segmentation
 

of
 

NDT
 

image
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

cluste-
ring,

 

local
 

spatial
 

information
 

and
 

gray
 

information
 

were
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

condition
 

value
 

was
 

used
 

to
 

represent
 

the
 

sample
 

size
 

to
 

balance
 

clusters
 

of
 

different
 

sizes
 

and
 

solve
 

the
 

cluster-size
 

sensitivity
 

problem.
 

Based
 

on
 

the
 

new
 

constraints,
 

a
 

new
 

form
 

of
 

membership
 

degree
 

and
 

cluster
 

center
 

representation
 

could
 

be
 

obtained.
 

The
 

execution
 

time
 

of
 

image
 

segmentation
 

was
 

no
 

longer
 

determined
 

by
 

the
 

size
 

of
 

the
 

image,
 

but
 

by
 

the
 

gray
 

level
 

of
 

the
 

image.
 

The
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

greatly
 

reduced.
 

NDT
 

images
 

and
 

synthetic
 

images
 

with
 

a
 

large
 

difference
 

in
 

cluster
 

size
 

were
 

used
 

for
 

testing.
 

The
 

segmentation
 

accuracy
 

(SA) ,
 

F-value,
 

G-mean
 

and
 

the
 

execution
 

time
 

of
 

image
 

segmentation
 

were
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

algorithms.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

when
 

the
 

original
 

test
 

image
 

was
 

polluted
 

by
 

Gaussian
 

noise,
 

salt
 

and
 

pepper
 

noise,
 

Rayleigh
 

noise
 

and
 

multiplicative
 

noise,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

had
 

better
 

robustness,
 

SA
 

is
 

97. 93%,
 

F-value
 

is
 

88. 50%,
 

G-mean
 

is
 

93. 83%,
 

the
 

execution
 

time
 

of
 

image
 

segmentation
 

was
 

less,
 

about
 

14. 06
 

ms.
 

The
 

simulation
 

tests
 

could
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

pro-
posed

 

algorithm.
Keywords:

 

fuzzy
 

C
 

means
 

algorithm;
 

image
 

segmentation;
 

non-destructive
 

testing;
 

robustness


