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摘要：土壤孔隙的拓扑结构决定了土壤水分保持和传导能力，对土壤生态过程与功能具有重要影响，但现有土壤孔

隙辨识方法存在孔隙边界判别不准确和运行效率较低的问题。为解决这一问题，提出一种基于土壤 ＣＴ图像灰度

梯度特征的改进模糊 Ｃ均值（ＧＦＦＣＭ）孔隙辨识方法。该方法利用拉普拉斯算子建立灰度 梯度二维特征矩阵，并

结合土壤相关先验知识分区构造初始隶属度矩阵和确定聚类数目；然后，基于初始条件实现土壤结构的模糊划分；

最后，运用孔隙辨识准则对模糊聚类结果进行优化，完成土壤孔隙结构的精准辨识。以非饱和土壤 ＣＴ图像为应用

对象验证孔隙辨识方法的性能，通过与传统 ＦＣＭ法、快速 ＦＣＭ法（ＦＦＣＭ）的比较，表明 ＧＦＦＣＭ法有效克服了传统

ＦＣＭ法在隶属度矩阵和聚类数目初始化的不足，解决了初始值制约辨识精确度的问题，在保证孔隙辨识精度的前

提下具有较高的执行效率。
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０　引言

土壤孔隙的几何特征决定着土壤的透气性、持

水性，进而影响土壤肥力和作物产量，是衡量土壤质

量的重要指标
［１－４］

，因此，土壤孔隙结构的定性识别

与定量表达，是从根本上认识土壤结构的必要前提。

计算机断层扫描（ＣＴ）为土壤孔隙结构的辨识提供
了有效的技术手段

［５－６］
；目前，基于土壤 ＣＴ图像的

研究大多采用固定阈值法、自适应阈值法来辨识孔

隙结构
［７－１１］

。但由于 ＣＴ机器的部分容积效应会引
起孔隙边界的模糊性，使以上方法导致孔隙过分割

和欠分割现象。模糊聚类方法可以避免或减少这类

问题的出现，其优势是处理不确定的数据时通过求

取优化问题的最优解来实现像素的分类，能够更加

真实地反映不规则的孔隙结构。

模糊 Ｃ均值算法（ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）是最常
用的模糊聚类方法

［１２－１３］
。它通过对目标函数的迭

代优化计算像素点属于各类的概率，以实现对像素

点的模糊划分，具有较强的鲁棒性。但是，由于所有

像素点均参与计算，每次迭代需消耗大量时间；而且

其稳定效果和速度极易受初始条件的影响，降低了

方法的运算效率
［１４－１６］

。快速 ＦＣＭ法（Ｆａｓｔｆｕｚｚｙ
Ｃｍｅａｎｓ，ＦＦＣＭ）采用灰度级参与迭代运算，可极大
地提高运算速度，但忽略了细节信息，仍无法准确描

述较为复杂的孔隙模糊边界图像（土壤 ＣＴ图像）的
特征

［１７］
。

本文针对土壤 ＣＴ图像孔隙结构微小、灰度均
一化的特点，提出一种基于土壤灰度 梯度特征的改

进模糊 Ｃ均值聚类方法（ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｂａｓｅｄｏｎ
ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ，ＧＦＦＣＭ）。该方法基于
土壤图像灰度 梯度二维信息，构造出合适的孔隙辨

识条件，可解决传统 ＦＣＭ法中初始值制约辨识精确
度的问题，提高辨识方法的运算速度。

１　基于土壤 ＣＴ图像的孔隙辨识问题

本文 研 究 所 用 的 土 壤 ＣＴ图 像 由 Ｐｈｉｌｉｐｓ
Ｂｒｉｌｌｉａｎｃｅ６４排６４层螺旋 ＣＴ机扫描土壤样本所得。
扫描参数为：电压 １２０ｋＶ，电流 １９６ｍＡ，扫描间隔
１２７９ｍｓ，扫描层厚 ０９ｍｍ，窗宽和窗位分别为
２０００和８００。扫描获得的原始土壤 ＣＴ图像如图 １ａ
所示，其中，黑色区域孔隙识别中会影响实验结果和

增加运算量，因此，本文采用最大内切法，将其剪裁

为如图１ｂ所示的图像。另外，原始土壤 ＣＴ图像含
有２１６个灰度级且以医疗图像的格式存储，因此，为
保证剪裁后的土壤 ＣＴ图像灰度级不发生变化且便
于计算机的后续处理，将其保存为 ｂｍｐ格式。

图 １　土壤 ＣＴ图像

Ｆｉｇ．１　ＳｏｉｌＣＴｉｍａｇｅｓ
　
由于 ＣＴ机器电路板、探测器等硬件的限制以

及层厚、扫描时间等参数的约束，会导致土壤 ＣＴ图
像在成像、传输等过程中存在噪声。噪声在图像中

属于高梯度信息，而孔隙边缘也属于高梯度信息，噪

声的存在会影响孔隙边界的精确辨识，因此，采用自

适应中值滤波算法对土壤 ＣＴ图像进行去噪处理，
以获取理想的土壤 ＣＴ图像［１９］

。

由于 ＣＴ机器灰度分辨率的限制，土壤 ＣＴ图像
会受到部分容积效应（Ｐａｒｔｉａｌｖｏｌｕｍｅｅｆｆｅｃｔ，ＰＶＥ）的
影响，导致图像中不同物质的边缘以均值状态存在，

从而呈现孔隙边缘模糊的特性。如图１ｂ所示，黑色
区域表示孔隙结构，其边缘颜色随着与孔隙质心距

离增大而逐渐变浅，因此，孔隙的边界就很难被准确

界定和辨识。

为消除 ＰＶＥ对孔隙边缘判别的影响，可采用模
糊聚类分析对孔隙边界进行判断，以实现孔隙边界

的精确辨识。为获取合适的孔隙辨识方法，有必要

基于土壤 ＣＴ图像对模糊聚类方法进行深入研究。

２　孔隙辨识方法

２１　传统 ＦＣＭ 法
传统 ＦＣＭ法遵循像素点以不同概率值属于不

同集群的原则，通过迭代优化完成像素点的模糊划

分。它假定聚类数目和隶属度矩阵是已知的，并设

定目标函数为

Ｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ‖ｘｉ－ｖｊ‖

２　（１≤ｍ＜∞） （１）

式中　ｘｉ———像素点灰度
ｖｊ———聚类中心灰度
‖·‖———距离向量
ｃ———聚类中心数目　　ｕｉｊ———概率向量
ｍ———常数　　ｎ———像素点个数

ｍ是控制模糊度的常量，其范围一般为［１５，
２５］［２０］，本文 ｍ取 ２。对于每个像素点 ｘｉ，其隶属
于不同聚类中心的概率和为

∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊ＝１ （２）
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当目标函数通过迭代优化趋于极小值时，则认

为所有像素点都趋于某个聚类中心并远离其他聚类

中心，聚类结果达到理想状态。在式（２）的条件下
计算式（１）的极小值，由拉格朗日乘数法推导出其
必要条件为

ｕｉｊ＝
１

∑
ｃ

ｋ＝
(

１

‖ｘｉ－ｖｊ‖
‖ｘｉ－ｖｋ )‖

２
ｍ－１

　（１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｃ）

（３）

其中 ｖｊ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉｕ

ｍ
ｉｊ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ

（４）

式中　ｖｋ———聚类中心
式（３）、（４）分别为隶属度矩阵方程与聚类中心

方程。在迭代优化过程中，聚类中心和隶属度矩阵

不断更新，目标函数逐渐趋于收敛。当目标函数变

化量小于设定值时，则认为其处于稳定状态，即

‖Ｊｒ＋１－Ｊｒ‖≤ε （５）
式中　ε———设定误差

另外，考虑到方法的运算效率，可设定最大迭代

数目 ｒ，当目标函数变化量无法满足式（５）时，以最
大迭代数目作为收敛条件。当目标函数收敛时，聚

类中心和隶属度矩阵作为最终的聚类参数完成土壤

各相物质的辨识。

２２　快速 ＦＣＭ法
由２１节可知，传统 ＦＣＭ法需反复计算图像的

聚类中心和隶属度矩阵，会涉及大量像素点的运算，

极为耗时。为克服这一问题，ＦＦＣＭ法在传统 ＦＣＭ
法基础上进行了相应改进。

ＦＦＣＭ法用灰度直方图特征空间代替像素空间
参与迭代计算，计算图像中灰度相同的像素点数量

和灰度等级，在优化过程中，由灰度等级与相应数量

的乘积代替像素灰度，其目标函数、聚类中心和隶属

度矩阵的迭代公式为

Ｊ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
ｕｍｉｊＨ（ｇｉ）‖ｇｉ－ｖｊ‖

２　（１≤ｍ＜∞）

（６）

ｕｉｊ＝
１

∑
ｃ

ｋ＝
(

１

‖ｇｉ－ｖｊ‖
‖ｇｉ－ｖｋ )‖

２
ｍ－１

　（１≤ｉ≤Ｌ，１≤ｊ≤ｃ）

（７）

ｖｊ＝
∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｈ（ｇｉ）ｕ

ｍ
ｉｊｇｉ）

∑
Ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ

（８）

式中　Ｌ———灰度级数目
ｇｉ———灰度级对应的灰度
Ｈ（ｇｉ）———灰度为 ｇｉ的像素点数量

在此基础上，通过不同等级灰度对应的隶属度

向量，可以反求出原始图像中所有像素点的隶属度。

由式（６）～（８）可看出，灰度直方图特征空间的加入
降低了迭代运算的数据量，例如，尺寸为 ２５６像素 ×
２５６像素且灰度级为 ０～２５５的土壤 ＣＴ图像，共有
６５５３６个元素，优化后的数据集最多有 ２５６个元素，
缩减至原始数据的 ０３９％。这一数据优化，极大地
提高了方法的运算速度。

２３　ＧＦＦＣＭ 孔隙辨识法
传统 ＦＣＭ法基于图像像素点的迭代优化实现

模糊划分，其大量的数据集和迭代次数使其执行效

率偏低，不适用于大批量的土壤 ＣＴ图像；ＦＦＣＭ法
采用 ２５６个灰度级代替像素数据集，提高了执行效
率，但丢失了像素的细节信息，降低了孔隙辨识精

度。而 ＧＦＦＣＭ法通过初始化聚类数目和隶属度矩
阵，可实现像素数据集迭代计算的快速收敛，在保证

孔隙辨识精度的同时降低了迭代次数，对于土壤 ＣＴ
图像的处理具有实时性和高效性。该方法由４部分
组成：①建立灰度 梯度二维矩阵，旨在融合土壤图

像的梯度和灰度双重信息。②分区初始化隶属度矩
阵，旨在基于灰度 梯度二维矩阵建立更接近孔隙辨

识理想条件的初始值。③基于确定的初始化条件，
采用传统 ＦＣＭ法完成对土壤多重物质的模糊判别。
④运用孔隙辨识准则，旨在完成模糊聚类结果的优
化，实现土壤孔隙的精准辨识。ＧＦＦＣＭ法基于灰度
梯度矩阵确定初始隶属度矩阵和聚类数目，并结合

孔隙辨识准则完成土壤孔隙的辨识。

２３１　建立灰度 梯度二维矩阵

在土壤 ＣＴ图像中，孔隙边界处的灰度受 ＰＶＥ
效应的影响，呈现出模糊的特性，仅用灰度已经无法

准确地判别和定位边界，需通过相关技术扩大孔隙

边界与土壤固相物质和孔隙内部结构间的差异，因

此，引入灰度 梯度二维矩阵来表征土壤 ＣＴ图像的
综合信息。首先，本文采用拉普拉斯算子计算土壤

图像的梯度矩阵，其运算模板为

Δ２ｆ（ｉ，ｊ）＝４ｆ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ＋１，ｊ）＋ｆ（ｉ－１，ｊ）＋
ｆ（ｉ，ｊ＋１）＋ｆ（ｉ，ｊ－１）
（０＜ｉ＜ｗ，０＜ｊ＜ｌ） （９）

式中　ｗ———图像宽度，像素
ｌ———图像长度，像素　　ｆ———灰度

在式（９）中，拉普拉斯算子模板中的系数之和
为零。这意味着当模板覆盖图像中的像素是相同或

相似的，响应输出应是零或极小值，相反，则应是一
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个较大的数值。通过滤波模板和原始土壤 ＣＴ图像
得到一维梯度矩阵。

综合土壤图像的灰度信息和梯度信息，建立其

灰度 梯度二维直方图，如图２所示。在二维直方图
中，孔隙边界信息除了灰度差异外，还比其他区域具

有更高的梯度，如图 ２中散落在梯度轴两端的像素
点均是边界点。通过灰度 梯度二维直方图，可以初

步判断各类像素点的分布情况，对 ＦＣＭ法预设初始
化条件具有指导意义。

图 ２　土壤 ＣＴ图像的俯视灰度 梯度直方图

Ｆｉｇ．２　ＧｒａｙｓｃａｌｅｇｒａｄｉｅｎｔｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｓｏｉｌＣＴｉｍａｇｅ
　
２３２　初始化隶属度矩阵

由 ２１节可知，传统 ＦＣＭ法的迭代优化需要
有启动条件，即聚类数目和隶属度矩阵需预先赋

值，且其值对于迭代次数、运行时间和辨识精度都

有较大影响。因此，参数初始化是 ＧＦＦＣＭ法中的
一个重要步骤。本节基于 ２３１节中的灰度 梯

度二维矩阵，结合土壤图像的先验知识确定了相

对应的聚类数目，并分区完成了隶属度矩阵的初

始化。

灰度矩阵表征像素点的灰度信息。土壤中主要

包含孔隙、固相物质和石砾杂质３类物质，且其分别
以黑色、灰色和白色呈现在图像中（图１ｂ）。梯度矩
阵表征像素点与邻域的差异程度，由式（９）可知，孔
隙边界、均匀固相物质、石砾杂质边界的梯度应分别

为正数、零、负数。因此，基于灰度分布和梯度分布，

土壤物质均可分为３大类。
由图２可得，４条蓝线将灰度 梯度直方图划分

为９个区域，Ｔ１、Ｔ２、Ｇ１和 Ｇ２分别为梯度和灰度的
临界值。灰度处于 ０～Ｇ１范围的多为孔隙结构，处
于 Ｇ１～Ｇ２范围的多为固相物质，大于 Ｇ２的多为石砾
杂质。在相同灰度下，不同梯度的像素点有不同的

空间位置。因此，土壤图像按照 Ｈｉ表示的映射规则
进行分区为

Ｈ１（Ｔｍｉｎ，Ｔ２）＝Ｃ１
Ｈ１（Ｔ２，Ｔ１）＝Ｃ２
Ｈ１（Ｔ１，Ｔｍａｘ）＝Ｃ

{
３

　（Ｇｍｉｎ＜ｘｉ＜Ｇ１） （１０）

Ｈ２（Ｔｍｉｎ，Ｔ２）＝Ｃ４
Ｈ２（Ｔ２，Ｔ１）＝Ｃ５
Ｈ２（Ｔ１，Ｔｍａｘ）＝Ｃ

{
６

　（Ｇ１＜ｘｉ＜Ｇ２） （１１）

Ｈ３（Ｔｍｉｎ，Ｔ２）＝Ｃ７
Ｈ３（Ｔ２，Ｔ１）＝Ｃ８
Ｈ３（Ｔ１，Ｔｍａｘ）＝Ｃ

{
９

　（Ｇ２＜ｘｉ＜Ｇｍａｘ） （１２）

式中　Ｃｊ———类别数目，ｊ＝１，２，…，９
ｘｉ———像素灰度，ｉ＝１，２，…，ｎ
Ｔｍａｘ———梯度最大值
Ｔｍｉｎ———梯度最小值
Ｇｍａｘ———灰度最大值
Ｇｍｉｎ———灰度最小值

由式（１０）～（１２）可知，第 １类灰度多为孔隙，
Ｃ１和 Ｃ３类表示孔隙过渡边界点，Ｃ２类表示孔隙内部
像素点；第 ２类灰度多为固相物质，Ｃ４和 Ｃ６类分别
表示土壤固相物质与孔隙和石砾杂质的边界点，Ｃ５
类表示均匀的固相物质；第３类灰度多为石砾杂质，
Ｃ７和 Ｃ９类表示石砾杂质的边界，Ｃ８类表示石砾和固
相物质的混合物。值得注意的是，临界点的不当选

取可能会导致没有像素点属于 Ｃ３和 Ｃ７类。临界点
选取规则为

Ｔ１＝
１
３
Ｔｍａｘ （Ｔｍａｘ＞０）

Ｔ２＝
１
３
Ｔｍｉｎ （Ｔｍｉｎ＜０）

Ｇ１＝Ｇｍｉｎ＋
１
３
（Ｇｍａｘ－Ｇｍｉｎ） （Ｇｍａｘ＞Ｇｍｉｎ＞０）

Ｇ２＝Ｇｍｉｎ＋
２
３
（Ｇｍａｘ－Ｇｍｉｎ） （Ｇｍａｘ＞Ｇｍｉｎ＞０















 ）

（１３）
基于上述梯度 灰度矩阵的分区，ＧＦＦＣＭ法中

的初始聚类参数确定为 ９，即认为土壤像素点共分
为９类。其初始隶属度矩阵可表示为

　　ｕｊ＝
０７ （ｘｉ∈Ｃｊ，ｊ∈（１，２，…，９））

００３７５ （其他{ ）
（１４）

由式（１４）可得出 ＧＦＦＣＭ法的初始隶属度矩阵
和聚类数目。而基于梯度 灰度综合信息赋值的初

始条件与理想条件较为接近，因此，ＧＦＦＣＭ法可以
较快地达到收敛状态，以自适应完成孔隙结构的

辨识。

２３３　设定孔隙辨识准则
在完成土壤各相物质的初步辨识后，实现精准

孔隙辨识的关键是从模糊聚类结果中提取孔隙结

构。如２３２节所述，土壤中含有孔隙、固相基质和
石砾杂质３类物质，但除此之外，孔隙结构与固相基
质间往往存在过渡状态，其在土壤 ＣＴ图像上分别
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表现为黑色、中灰、白色和深灰。因此，ＧＦＦＣＭ法设
定孔隙辨识标准则对聚类结果进行优化，以将模糊

聚类结果转化为确定性分类，完成孔隙结果的辨识。

其孔隙辨识准则为

η≈０１４２９ｃｋ
（１５）

式中　ｋ———土壤物质的种类，本方法中 ｋ取４
综上所述，ＧＦＦＣＭ法引入梯度 灰度二维矩阵

表征土壤不同物质间的差异。然后，通过矩阵分区

确定聚类数目和初始化隶属度函数，指导传统 ＦＣＭ
法进行迭代优化，以确保目标函数较快趋于稳定状

态。最后，通过建立孔隙辨识准则保证孔隙结构辨

识的精确性。ＧＦＦＣＭ法解决了初始值制约辨识精
确度的问题，对于孔隙结构的定量研究具有重要

意义。

３　实例应用与验证

为测试本文 ＧＦＦＣＭ法在土壤孔隙结构辨识的
有效性，采用土壤 ＣＴ图像作为研究对象进行应用
分析，并通过与 ＦＣＭ法和 ＦＦＣＭ法的对比实验，证
明 ＧＦＦＣＭ方法的优越性。受试土壤类型为黏化湿
润均腐土

［２０］
，是采自黑龙江省克山农场 ４０～８０ｃｍ

深，高１０ｃｍ、底面直径１０ｃｍ的圆柱形的原状土，共
３个重复土壤样本。该样本为非饱和土壤样本（体
积含水率约为２３７７％），扫描单个样本可得 ３０２幅
土壤图像，因此，本实验的土壤图像数据库共包含

９０６幅土壤 ＣＴ图像。
根据图像中土壤有效面积的位置，采用内切正

方形的方法，将原始土壤 ＣＴ图像剪切为如图 １ｂ所
示尺寸为１９１像素 ×１９１像素的图像后进行实验。
本文所有实验均在同一台计算机上采用 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１４ｂ实现，所用计算机处理器为 ４００ＧＨｚＩｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７ ４７９０，内存为１６ＧＢ，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７。

３１　实验结果

为保证实验结果的可比性，本文 ３种孔隙辨识
方法采用相同的初始条件，即模糊度 ｍ＝２，聚类数
目 ｃ＝９。由于篇幅有限，仅举一例展示 ３种方法在
不同迭代次数下的孔隙辨识结果。图 ３所示为从
９０６幅土壤 ＣＴ图像随机选取的图像。

由图１ｂ所示的原始土壤 ＣＴ图像可知，图 ３中
的红色方框所示结构为土壤固相物质，展现在孔隙

辨识结果中（图 ３）应该为非孔隙结构（白色）。由
图３ａ～３ｃ可知，当迭代次数为 １０时，３种方法的红
色方框中均有黑色结构，说明其均将固相物质误判

为孔隙结构。其中，ＦＣＭ 法误判的结构最大，
ＧＦＦＣＭ法误判结构最小。比较图３ｄ～３ｆ，当迭代次

图 ３　不同迭代次数下 ３种方法的孔隙辨识结果

Ｆｉｇ．３　Ｐｏｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

数为４０时，ＦＦＣＭ法仍会将一部分土壤固相物质辨
识为孔隙结构，但其误判结构比迭代次数为１０时已
经减少；ＦＣＭ法虽然还会将小部分土壤固相物质辨
识为孔隙结构，但与迭代次数为 １０时相比，误判结
构已经极大地减小并且已经远远小于 ＦＦＣＭ法的误
判结构；而 ＧＦＦＣＭ法此时已经能够正确将其判别
为非孔隙结构。由图３ｇ～３ｉ的孔隙辨识结果可知，
当迭代次数增加为９０时，ＦＦＣＭ法仍会将一部分土
壤固相物质判别为孔隙结构，且其辨识精度与迭代

次数为 ４０时几乎没有变化。而 ＦＣＭ法和 ＧＦＦＣＭ
法均不再误判孔隙结构，具有较高的辨识精度。

综上所述，ＦＣＭ法的辨识精度随着迭代次数的
增加会快速提高，但是迭代次数较少时，其辨识精度

最低；ＦＦＣＭ法的辨识精度随迭代次数的增加有小
幅度提高，且在迭代次数较少的情况下，其辨识精度

明显高于 ＦＣＭ法；相比其他 ２种 ＦＣＭ型孔隙辨识
方法，本文 ＧＦＦＣＭ法的辨识精度随着迭代次数的
增加会逐渐提高，且能在最少的迭代次数条件下，达

到最高的辨识精度。

３２　错误率分析
为了更精确评价图３红色方框内所示的辨识结

果，本文采用误分像素点数与总像素点数的比值作

为辨识错误率，计算公式为

ＩＦ＝
Ｗ
Ｒ＋Ｗ

×１００％ （１６）

式中　Ｗ———错误分割的像素点数目
Ｒ———正确分割的像素点数目

３８２第 ３期　　　　　　　　　　　　赵癑 等：基于灰度 梯度特征的改进 ＦＣＭ土壤孔隙辨识方法



在图 ３的红色方框图中，计算 ３种方法的辨识
错误率，实验结果见表 １。由于 ＦＣＭ法在相同参数
下的错误率会因随机生成的初始条件而变化，因此，

文中所用的关于 ＦＣＭ法的数值均是在相同条件下
多次运行结果的均值。

表 １　不同迭代次数下 ３种方法的辨识错误率

Ｔａｂ．１　Ｐｏｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ ％

辨识方法
迭代次数

１０ ４０ ９０

ＦＣＭ １２７８ ０４４ ０

ＦＦＣＭ ８３３ ３８９ ３８９

ＧＦＦＣＭ ０７８ ０ ０

　　由表 １可知，ＦＣＭ法在迭代次数为 １０时，辨识
错误率高达 １２７８％；在迭代次数为 ４０时，辨识错
误率快速下降为 ０４４％，直到最终达到零。ＦＦＣＭ
法在迭代次数为１０时，错误辨识率为 ８３３％，小于
ＦＣＭ方法；而随着迭代次数增加，在迭代次数为 ４０
时，辨识错误率达到 ３８９％，不再变化。而 ＧＦＦＣＭ
法的初始辨识错误率为 ０７８％，远远低于其他 ２种
方法，且在迭代次数为 ４０时达到零。因此，３种方
法在迭代次数不超过４０时，迭代辨识错误率变化最
大，为详细讨论前 ４０次迭代辨识错误率的变化，
图４为孔隙辨识错误率的曲线。

图 ４　３种方法的孔隙辨识错误率

Ｆｉｇ．４　Ｐｏｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ
　
由图４可知，当迭代次数小于 １２时，ＦＣＭ法的

错误率明显高于 ＦＦＣＭ法，但是随着迭代次数的增
加，ＦＣＭ法的错误率快速下降，直到在第 ２２次迭代
　　

时，达到很小的错误率。ＦＣＭ法中初始隶属度矩阵
是随机生成的，与收敛状态的理想条件差距较大，因

此该方法的初始错误率较大，但由于图像所有像素

点均参与迭代优化，ＦＣＭ法最终拥有较高的辨识精
度。ＦＦＣＭ法的辨识错误率由初始的３０％到最终的
３８９％，在第１９次迭代后达到稳定状态。这主要是
因为 ＦＦＣＭ法采用２５６个灰度级代替图像像素进行
聚类运算，减少运算时间的同时也降低了辨识精度，

因此，其辨识错误率最终高于 ＦＣＭ法。而本文的
ＧＦＦＣＭ法的错误率则随着迭代次数由 ２２２％变为
零，在这一过程中，ＧＦＦＣＭ法错误辨识精度的变化
幅度最小，且第 ６次迭代时达到稳定状态。因此，
ＧＦＦＣＭ法可在最少的迭代次数下达到最高的辨识
精度。

由此可知，ＧＦＦＣＭ法具有最低的辨识错误率，
这主要是因为 ＧＦＦＣＭ法中分区确定的隶属度矩阵
更接近理想条件，而且图像所有像素点都参与了迭

代过程，保留了所有信息，使得 ＧＦＦＣＭ法具有最低
的辨识错误率。由图 ４可知，ＦＦＣＭ法始终具有高
辨识错误率，无法达到稳定状态，不适用于孔隙结构

的辨识。虽然 ＦＣＭ法和 ＧＦＦＣＭ法的辨识错误率最
终都达到零，但是其辨识精确度和执行效率也存在

差异，仍需进一步分析。

３３　精确度分析

为了进一步精确评价 ＦＣＭ法和 ＧＦＦＣＭ法对于
孔隙辨识的精确度，采用了目标函数误差 ε作为评
价标准，目标函数误差表示当前迭代条件下的目标

函数与上次迭代时目标函数的差值，计算公式为

ε＝ＪＩ－ＪＩ－１ （１７）
式中　Ｉ———迭代次数

目标函数误差表征方法精确度，其值越小，方法

的孔隙辨识精度越高，而目标函数误差下降的速率

表征方法的执行效率，下降越快则孔隙辨识的效率

越高。为讨论２种方法的精确度，将其目标函数误
差列于表２中，其中目标函数的误差是多幅土壤 ＣＴ
图像的均值。

由表２可知，在第 ３次迭代时，ＧＦＦＣＭ法的目
　　

表 ２　不同迭代次数下 ２种方法的辨识精确度

Ｔａｂ．２　Ｐｏｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

迭代次数／次 ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３

目标函数误差
ＦＣＭ ２３７８５０ １９８４８０ １８５６２０ １６０２６０ １４６１４０ １１３８５０ ９０３７８ ７２８７２ ５９９９４ ４９９７７ ４０７７４

ＧＦＦＣＭ １４９６３０ ８９０１２ ４５８４０ ２５３５９ １６１８０ １１７２４ ９２５２ ６５２７ ５６４０ ４９２０ ４３２３

迭代次数／次 １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４

目标函数误差
ＦＣＭ ３３８７７ ２５０８６ １９９２６ １５９９６ １１２６３ １０８５２ ８３６９ ５９３２ ３１５４ １２６８ １０８６

ＧＦＦＣＭ ３８２５ ３４０６ ３０５３ ２７５３ ２４９６ ２２７３ ２０７６ １９０１ １４６０ ６０５ ５３７
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标函数误差是 １４９６３０，ＦＣＭ法的目标函数误差是
２３７８５０，２种方法误差均很大；直到第 ２３次迭代时，
ＧＦＦＣＭ法和 ＦＣＭ法的目标函数误差降至初始误差
的０５％，但此时 ＦＣＭ法的误差仍为 ＧＦＦＣＭ法的
２倍。为比较２种方法的目标函数误差在不同迭代
次数下的变化，图５为不同迭代次数下 ２种方法的
目标函数误差曲线。

图 ５　２种方法的目标函数误差

Ｆｉｇ．５　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ
　
　　比较图５中２条曲线可知，ＧＦＦＣＭ法的目标函
数误差明显小于 ＦＣＭ法。２种方法的误差在第 ５
次迭代时达到最大，２种方法误差相差 １３９７８０，此
时 ＧＦＦＣＭ法的精度是 ＦＣＭ法的 ４倍。随后，ＦＣＭ
法的误差快速减小，到第 １０次迭代时，ＦＣＭ法的目
标函数误差降为初始误差的 ３０６４％，而 ＧＦＦＣＭ法
的误差降至初始误差的 ４３６％，此时 ２种方法误差
的差距为 ６６３４５，比第 ５次减小一半，但 ＧＦＦＣＭ法
的精度却是 ＦＣＭ 法的 １１倍。这主 要 是 因 为
ＧＦＦＣＭ法的误差大量下降，使得其精度极大提高。
直到第２３次迭代时，ＧＦＦＣＭ法和 ＦＣＭ法的目标函
数误差降至初始误差的 ０５％，但 ＧＦＦＣＭ法目标函
　　

数的误差仍为 ＦＣＭ法的一半。这说明，即使误差相
似时，ＧＦＦＣＭ方法的精度仍然较高。综上所述，
ＧＦＦＣＭ法具有较高的精确度，且随着迭代次数的增
加，其趋于稳定的速度明显优于 ＦＣＭ法。

比较３种 ＦＣＭ型聚类方法可知，理想的初始条
件能够促使目标函数快速趋于稳定。本文的

ＧＦＦＣＭ法通过对初始隶属度矩阵和聚类中心的引
导赋值，使其能在数次迭代之后，快速趋于收敛状

态。低辨识错误率、高辨识精确度和执行效率保证

了 ＧＦＦＣＭ法较快地完成孔隙的精确辨识。

４　结束语

提出了一种基于灰度 梯度特征的模糊 Ｃ均值
方法（ＧＦＦＣＭ法），以更快速、更精确地完成孔隙结
构的辨识。该方法利用图像灰度和梯度的综合信息

分区完成了聚类数目和隶属度矩阵的初始化，建立

了更接近孔隙辨识理想条件的初始值；并运用孔隙

辨识准则对土壤多重物质的模糊聚类结果进行了优

化。通过与传统 ＦＣＭ法和 ＦＦＣＭ法的孔隙辨识结
果作比较表明，ＦＦＣＭ法极易将固相物质辨识为孔
隙结构，无法实现零错误率；ＦＣＭ法虽然迭代初期
误差较大，但可在 ９０次迭代时达零错误率；而
ＧＦＦＣＭ法在第６次迭代时即可达到零错误率，在第
１０次迭代时即可将辨识误差控制在 ０５％范围内。
综上所述，ＧＦＦＣＭ法具有最低的辨识错误率和最
小的迭代次数，这也意味着 ＧＦＦＣＭ法具有最高的
辨识精确度和运算效率，可准确完成土壤孔隙的

辨识，为土壤孔隙的量化研究提供一种较为先进

的技术。
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