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摘  要：针对传统 FCM(模糊 C 均值)聚类算法及改进算法无法对背景有大片点状、片状斑纹以及字迹模糊的甲骨文

字图像进行有效分割的情况，提出了一种基于二进小波变换与 FCM 聚类算法的甲骨文字图像分割算法．首先，采用二

进小波变换模极大值点对甲骨文字图像进行边缘检测；然后，充分利用二进小波变换模极大值中的边缘信息，从而进

一步修改 FCM 聚类算法中的隶属度函数．将实验结果与传统的 FCM 聚类算法及改进算法进行比较，证明了该算法能

更有效地分割甲骨文字图像，具有更高的正确分割率． 
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Image Segmentation of JiaGuWen Image Based on  

Wavelet Transform and FCM 
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Abstract：To solve the problem that the traditional FCM(fuzzy C means)fuzzy clustering algorithm and the improved algo-

rithm cannot effectively separate the JiaGuWen image and there is a large number of dotted or flaky stripes on its 

background，an image segmentation algorithm based on wavelet transform and FCM fuzzy clustering is proposed. Firstly，the 

edge information of the JiaGuWen image is detected by using the dyadic wavelet transform modulus maxima，and then the 

edge information in the maximum value of the binary wavelet transform is used to further modify the membership function in

FCM fuzzy clustering. Finally，the experimental results are compared with the traditional fuzzy clustering algorithm and 

improved algorithm．The results proved that this algorithm can more occurately segment the images of characters. 

Key words：wavelet transform；fuzzy C means clustering algorithm；JiaGuWen；image segmentation 

 

甲骨文字是中国的一种古代文字，是现存中国古

代最成熟的一种文字，大量的甲骨文记载了当时政

治、经济、军事以及气象、习俗等方面的信息，也标志

着文字接近成熟．对甲骨文字的研究可以使我们能

更详尽准确地了解殷商时期的政治、经济和文化的发

展．对甲骨文字图像进行分割的目的是将图像中具

有历史和研究价值的文字从背景中分离出来，以进行

下一步甲骨文修复、识别等工作．  

甲骨文字[1]是书写在龟甲和兽骨上的，由于龟甲

和兽骨的质地本身并非平滑如镜，又深埋地下几千

年，导致甲骨文字图像的字迹模糊，文字信息存在不

确定性，背景存在斑块或斑纹，噪声干扰严重．由于

模糊 C 均值(fuzzy C means，FCM)聚类算法适合于

图像中存在不确定性和模糊性的特点，因此常用于与

甲骨文相似的碑文拓片图像分割 [2] ．由于传统的

FCM 聚类算法对噪声非常敏感，因此出现了很多改
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进 算 法 ，如 FCM_M 算 法 [3] 、FCM_S1 算 法 和

FCM_S2 算法[4]等，这些算法主要是加入邻域空间像

素信息对噪声进行抑制．为了使 FCM 聚类算法的收

敛更快，文献[5]提出了广义模糊 C 均值聚类算法

(GFCM)，该算法相比 FCM，对噪声具有更强的鲁棒

性．但是甲骨文字图像篆刻在龟甲和兽骨上，所以采

集到的图像背景色与字体颜色会较接近，或者背景存

在大量片状或块状斑纹，采用传统或者改进的 FCM

聚类算法进行分割均无法有效地去除图像复杂的背

景，因而无法提取出文字图像． 

本文提出一种基于二进小波变换与 FCM 聚类算

法的甲骨文字图像分割算法．考虑到甲骨文字图像

背景复杂的情况，首先采用传统 FCM 聚类算法进行

初略分割，然后采用二进小波变换模极大值点对图像

进行边缘检测，结合边缘检测的结果与传统 FCM 聚

类算法初略分割的结果进行边缘跟踪，从而修改传统

FCM 聚类算法中的隶属度函数，再利用修改后的

FCM 聚类算法对甲骨文字图像进行分割．实验证

明，在图像背景复杂、具有较多斑块或文字模糊的情

况下，分割效果相比传统的 FCM 及目前改进的 FCM

聚类算法更有效，图像的正确分割率更高． 

1 传统 FCM聚类算法 

FCM 聚类算法对普通 C 均值算法硬性划分样本

进行改进，是一种对样本的模糊划分方法，更适合于

甲骨文字图像模糊性和不确定性的特点[6]． 

1.1 数据集的模糊划分
[7]

 

设数据集 X ={x1, x2,…, xn}
s

R⊂ 是样本的全体，

包含了 n个对象．其中，每个样本
1 2

{ , , , }…=
k k k ks
x x x x  

(k＝1, 2, 3,…, n)，
1 2
, , ,�

k k ks
x x x 为样本

k
x 的特征向

量．将数据集 X 划分为 c个子集 (1 )
i

X i c＜ ≤ ，即产生

X 的 c划分．子集
i

X 与样本
k
x 之间的隶属关系用隶

属度函数 ( )=
ik i k
u u x 表示，

ik
u 表示

k
x 属于第 i 类的隶

属度． 

  在硬 C 划分中，隶属度
ik
u 的取值只有 0 和 1 两

个值，在模糊划分中扩展到了 [0,1]区间，隶属度
ik
u 可

以取 [0,1]区间内的任意值，这样硬 C 划分就扩展到

了模糊 C划分． 

c 个子集 的 隶 属 度构成 一个隶 属 度矩阵

[ ] ×=
ik c n
uU ．这个矩阵U 的第 i 行为第 i个子集的隶属

度，而第 k列为样本
k
x 相对于 c个子集的隶属度，得

到 X 的模糊 C划分空间 

   {
1

| [0,1], , ; 1, ;
c

jc ik iki
u i k u k

=
= ∈ ∀ = ∀∑M U  

      }
1

0 ,
n

ikk
u n i

=
∀∑＜ ＜  (1)

 

可以看到，模糊 C 划分的方式描述样本的不确

定性，更适用于甲骨文字图像的模糊性的特点． 

1.2 FCM聚类算法 

  FCM 聚类算法把 n个样本 1,2, ,（ ）= �

i
x i n 分为 c

个模糊组， ( , )J U V 表示各个样本与其聚类中心的误

差平方和，迭代求隶属度和聚类中心，使得模糊聚类

的目标函数 ( , )J U V 小于某个提前设定的阈值，迭代

就可以结束． ( , )J U V 的表达式为 

   
1 1

( , ) ( , )
n c m

ik ik k ik i
J u d x v

= =
=∑ ∑U V  (2)

 

式中：c 为图像的聚类数；
ik
u 表示

i
x 属于第 k 类区域

的隶属函数；m 为权重指数； [ ]=
ik
uU 是模糊划分矩

阵，
1 2

{ , , , }= �

c
v v vV 是聚类中心矩阵． ( , )

ik k i
d x v 为第 i

类的样本
k
x 到第 i 类聚类中心

i
v 的距离，定义如下： 

   ( , ) || ||= −
ik k i k i

d x v x v  (3)
 

利用拉格朗日乘子法求出最小隶属度
ik
u 和聚类

中心
i
v 的迭代更新公式，即式(4)和式(5)： 

   

1
2

1

1

( , )

( , )

−

−
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1

( )

( )

=

=

= ∑

∑

n m

ik kk

i n m

ikk

u x

v

u

 (5)

 

  Bezdek
[8]通过不断地对模糊划分矩阵U 与聚类

中心矩阵V 进行迭代运算，修正聚类中心值及各个

样本对其聚类中心的隶属度，最终找到样本数据集所

包含的分类特性． 

2 二进小波变换边缘检测 

常用于文字边缘检测的传统方法有梯度算子，如

Sobel 算子、Roberts 算子、Prewitt 算子等，但这些边

缘检测算子在边缘检测精度与抗噪声性方面都不理

想．1992 年，Mallat 等[9]提出了二进小波变换边缘检

测方法，图像的边缘是可以通过确定小波变换在细尺

度下的局部模极大值来检测．此边缘检测方法在抗

噪的同时，也能较好地保留微弱的边缘．设二元函数

( , )θ x y 满足条件： 

   ( )d d 1∫ ∫ =
RR
θ x,y x y  (6)

 

   2 2lim ( , ) 0
+ →∞

=
x y

θ x y  (7)
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则称 ( , )θ x y 为二元平滑函数． 

将 ( , )θ x y 沿 x 方向和 y 方向上求一阶导数得到

的 1( , )φ x y 和 2 ( , )φ x y 作为两个基本小波函数： 

   1 ( , )
( , )

θφ ∂=
∂
x y

x y
x

 (8)
 

   2 ( , )
( , )

θφ ∂=
∂
x y

x y
y

 (9)
 

设 1

2
( , )φ j x y 表示尺度为 2

j 时沿 x 方向的小波函数

表达式， 2

2
( , )φ j x y 表示尺度为 2

j 时沿 y 方向的小波函

数表达式．这样，图像 ( , )f x y 的卷积型小波变换在尺

度为 2
j 时的水平方向分量 1

2
( , )jw f x y 与垂直方向分量

2

2
( , )jw f x y 分别为 

   1 1

2
( , ) ( , ) ( , )jw f x y f x y x yφ= ×  (10)

 

   2 2

2
( , ) ( , ) ( , )jw f x y f x y x yφ= ×  (11)

 

于是，当尺度为 2
j 时， ( , )f x y 进行小波变换的模

2
( , )jM f x y 和幅角

2
( , )jA f x y 分别为 

 1 2 2 2

2 2 2
( , ) | ( , ) | | ( , ) |j j jM f x y w f x y w f x y= +  

      (12)
 

   
1

2

22

2

( , )
( , ) arctan( )

( , )
= j

j

j

w f x y
A f x y

w f x y
 (13)

 

由于平滑后函数的突变点对应于梯度矢量方向

2
( , )jA f x y 上

2
( , )jM f x y 的局部极大值点，即图像的边

缘 点 [9] ．因 此 ，选定 一个阈值 0T＞ ，对任意一 点

( , )f x y ，沿梯度方向
2

( , )jA f x y 检测梯度矢量的模值

2
( , )jM f x y ．若

2
( , )jM f x y T＞ ，则

2
( , )jM f x y 取得局部

极大值，点 ( , )f x y 为极大值点，即可以找到图像中的

高频分量(图像在小波变换下的细节部分)，从而得到

甲骨文字图像的边缘． 

3 改进的边缘跟踪算法 

针对甲骨文字图像信息的不确定性和模糊性，

FCM 聚类算法在分割图像时能抑制一定的噪声，使

得分割后图像的清晰度提高，但是对于背景受点状和

块状白斑干扰严重的甲骨文字图像，背景上的大块噪

声却无法去除．另一方面，虽然利用二进小波边缘检

测得到的甲骨文字图像能有效地取得文字边缘，具有

较强的抗噪能力，可以去除背景的大块噪声，但是图

像的边缘点有很多断裂之处．因此，本文结合二进小

波边缘检测和 FCM 聚类算法的结果进行边缘跟踪，

拟合文字边缘，从而得到初略的甲骨文字分割图像．  

设二进小波边缘检测得到的二值图像为 ( , )f x y ，

边缘点为白色(像素值为 1)，背景点为黑色(像素值

为 0)，传统 FCM 聚类算法分割结果的二值图像为

( , )g x y ，前景为白色，背景点为黑色．设改进边缘跟

踪算法得到的分割图像为 ( , )imgn x y ．具体的算法步

骤如下： 

(1)初始化扫描方向为 8 个方向(左上、上、右

上…)，同时初始化标记分割图像 ( , )imgn x y 所有像素

值为零和邻域块的大小为 ×n n ( n 取奇数，如 3=n )． 

  (2)同时扫描 ( , )f x y 与 ( , )g x y 上的所有像素值.

按以下两种情况标记第 ( 1,2, )= �m m 个边界的第一个

坐标．a. 如果 ( , )f x y 为 1， ( , )imgn x y 为 0，说明当前

的点是没有被标记的边缘点，可以把该点标记为第一

个边界点，设像素值为 1．b. 如果 ( , )f x y 为 0 时，继

续检查 ( , )g x y ，如果 ( , )g x y 为 1，并且 ( , )imgn x y 为 0，

说明该点处没有检测到边缘点，可以通过 ( , )g x y 进行

拟合，为了防止检测到的点为背景噪声点，于是进一

步检查 ( , )g x y 的邻域中是否包含 ( , )f x y 的点，如果包

含，把该点标记为第一个边界点，设像素值为 1． 

(3)继续按逆时针方向同时在 ( , )f x y 与 ( , )g x y 上

搜索 8 个方向，按步骤(2)将此点标记为第 m 个边界

的下一个坐标，继续重复搜索，直到搜索到的边界坐

标等于第m个边界的第一个坐标时停止．  

通过上述步骤，初略提取出了甲骨文文字图像

( , )imgn x y ． 

4 改进的 FCM甲骨文字图像分割算法 

FCM 聚类算法对于背景受点状和块状白斑干扰

严重的甲骨文字图像，无法去除背景上的大块噪声，

主要原因是 FCM 聚类算法只是通过迭代不断更新隶

属度与聚类中心，使得各个样本与其聚类中心的误差

平方和小于提前设置的阈值，在分割时没有考虑边缘

信息．因此本文根据改进的边缘跟踪算法得到的初

略甲骨文字图像，将初略甲骨文字图像中为前景的部

分按比例提高对应 FCM 聚类算法分割图像中的隶属

度，将初略甲骨文字图像中为背景的部分按比例降低

对应 FCM 聚类算法分割图像中的隶属度．该方法在

传统的 FCM 聚类算法中引进了边缘信息，能有效提

取出文字信息．  

根据改进的边缘跟踪算法得到的初略甲骨文字

图像，并将二维矩阵逐行转换为一维向量，修改图像

的隶属函数为  

   
( ) 1

(1 ) ( ) 0

μ
μ

× =⎧
= ⎨ − × =⎩

ik

ik

ik

u imgn k
u

u imgn k
 (14)
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式(14)中 μ 的作用是根据初略甲骨文字图像改

变前景和背景像素点隶属度的比例．当 ( ) 1=imgn k

时，为初略甲骨文字图像前景部分；当 ( ) 0=imgn k

时，为初略甲骨文字图像背景部分．要将初略甲骨文

字图像中为前景图像的部分按比例提高对应传统

FCM 分割图像中的隶属度
ik
u ，μ 的取值范围应为

[0.5，1]．μ 越接近于 0.5，越接近传统 FCM 分割效

果；μ 越接近于 1，越接近于初略甲骨文字图像．本

实验取 0.8μ = ．具体算法步骤如下： 

(1) 首 先输入 甲 骨 文 字 的灰度 图 像
×m n

G =  

×
[ ( , )]

m n
g x y ．图像为 m 行 n 列，将图像中的每个像素

点 ( , )g x y 作为样本进行分类． 

(2)给定聚类类别数 2=c 和加权指数 m ，设定迭

代停止阈值ε，随机初始化聚类中心矩阵 V，设定迭代

计数器 0=r ． 

(3)根据式(4)和(14)更新第次模糊划分矩阵 r

U . 

(4)根据式(5)更新第 r次聚类中心矩阵 r

V ． 

(5)当 1| |r r

ε
+−V V ＜ ，则算法停止；否则转到(3). 

(6)前 5 个步骤可以得到两个聚类中心 1
v 和 2

v .

重新扫描原图像，按式(15)更新图像像素值，从而得

到二值分割图像． 

   
1 2

1 2

0 | ( , ) | | ( , ) |
( , )

1 | ( , ) | | ( , ) |

g i j v g i j v
g x y

g i j v g i j v

⎧ − −⎪= ⎨
− −⎪⎩

≤

＞
(15)

 

5 实验结果与分析 

选取了 3 幅具有典型特征的甲骨文字图像进行

实验．图 1 的背景简单，文字较清楚，图 2 的背景复

杂，背景上有大块斑纹，图 3 的字迹不清楚，与背景

的颜色较接近． 

   

(a) 原图 (b)正确分割 (c) 传统 FCM 算法 (d) FCM_S1 算法 (e) FCM_S2 算法 (f) GFCM 算法 (g) 本文算法 

图 1 背景简单的甲骨文字在不同算法下的分割效果对比 

Fig. 1 Segmentation effect of simple background JiaGuWen with different algorithms 

   

(a) 原图 (b)正确分割 (c) 传统 FCM 算法 (d) FCM_S1 算法 (e) FCM_S2 算法 (f) GFCM 算法 (g) 本文算法 

图 2 背景复杂的甲骨文字在不同算法下分割效果对比图 

Fig. 2 Segmentation effect of complex background JiaGuWen with different algorithms 

   

(a) 原图 (b)正确分割 (c) 传统 FCM 算法 (d) FCM_S1 算法 (e) FCM_S2 算法 (f) GFCM 算法 (g) 本文算法 

图 3 字迹模糊的甲骨文字在不同算法下的分割效果对比 

Fig. 3 Segmentation effect of blurred JiaGuWen with different algorithms 

3 幅图像均采用二进小波基二次 B 样条小波进

行 1 层二进小波分解．FCM 聚类分割类别数 2=c ，

阈值 0.000 001ε = ，加权指数 2=m ． 

从图 1 可以看出：当文字图像较清晰时，噪声较

小，用传统 FCM 聚类算法以及改进 FCM 算法

(FCM_S1、FCM_S2 和 GFCM)就能得到较好的分割

结果．利用本文算法得到的结果与传统 FCM 聚类算

法的效果差别并不大． 

从图 2 可以看出：当甲骨文字图像字迹不太清

楚，而且背景上具有大量片状或块状斑纹时，传统

FCM 聚类算法的效果不理想，无法去除出背景上的

大块片状斑纹．相比传统 FCM 算法，由于加入了邻
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域空间信息，改进的 FCM 算法能有效去除点状噪

声，但对片状或块状的大片噪声无法去除．而本文算

法能更有效地去除甲骨文字图像背景上的大块片状

噪声． 

从图 3 可以看出：当甲骨文字刻痕较浅，文字颜

色与背景颜色较接近时，传统 FCM 聚类算法仍然无

法得到较好的分割效果，出现了大块白斑噪声．改进

FCM 算法同样只能去除点状噪声，将相近颜色的背

景误划分为了前景．本文算法能更有效地分割出前

景文字，得到了较好的分割效果． 

为了进一步评价算法的分割效果，采用正确分割

率[10]进行评价． 

   100%= ×正确分割的像素数
正确分割率

所有像素数
(16)

 

用各种算法对甲骨文字图像进行实际分割，将分

割后的效果图与预先设定的目标图(图 1(b)，图

2(b)，图 3(b))进行对比，得到正确分割的像素数. 

表 1 列出了使用不同算法对具有代表性的甲骨文字

图像进行分割的正确分割率情况． 

表 1 不同算法对甲骨文字图像的正确分割率 

Tab. 1  Segmentation accuracy of JiaGuWen images by

different algorithms 

 

正确分割率/%, 
图像 

FCM FCM_S1 FCM_S2 GFCM 本文 

图 1 86.19 88.36 86.58 86.74 89.31 

图 2 28.13 46.28 28.98 30.02 57.49 

图 3 38.13 46.92 42.70 45.95 76.92 

 

由表 1 可以看出：图 1 文字清晰，噪声含量低，

因此所有算法都能得到较好的结果，正确分割率都能

达到 85%,以上．但是当图像背景含有大量片状噪声

(图 2)，或图像字迹与背景颜色接近(图 3)时，传统

FCM 聚类算法的正确分割率非常低，分别为 28.13%,

及 38.13%,．虽然改进 FCM 算法的正确分割率都有

所提高，但也都不超过 50%,．相比之下，本文算法的

正确分割率能达到 57.49%,及 76.92%,，正确分割率

更高． 

6 结 语 

本文提出了一种基于二进小波边缘检测与 FCM

聚类算法的图像分割算法．实验证明，针对背景复

杂、片状噪声较多、字迹模糊不清的甲骨文字图像，

本文的算法能更有效消除和抑制噪声干扰，正确分割

率更高．但是，本文算法中的参数 μ 不能根据实际情

况自动设置，这将是下一步研究的方向． 
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