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基于模糊 C-均值聚类医学图像分割的优化算法

廖林峰,邱晓晖
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘 要:模糊 C-均值聚类(FCM)算法在分割模糊的医学图像中有很好的效果,通过设置初始聚类中心,根据每个像素的

隶属度来划分属于哪一类,采用迭代的方式来得到分割结果。 针对 FCM 算法容易受到聚类中心初始值和噪声的影响,采
用遗传算法和粒子群算法的结合算法来确定一组合适的初始聚类中心,通过遗传算法和粒子群算法的结合算法加快了单

纯使用遗传算法确定初始聚类中心的收敛速度;再通过引入像素的邻域信息,重构标准 FCM算法中的目标函数,以提高邻

域像素和中心像素之间的相似程度,使得相邻的像素更容易划分到同一类别,克服了标准 FCM 算法只考虑像素间的灰度

值而导致对噪声和异常值的敏感问题。 将该方法应用到核磁共振成像(MRI)脑部图像分割实验中,相比标准的 FCM分割

算法和遗传模糊聚类算法,分割效果更好。
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An Optimal Algorithm for Medical Image Segmentation Based on
Fuzzy C-Means Clustering

LIAO Lin-feng,QIU Xiao-hui
(School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of

Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:Fuzzy C-Means Clustering (FCM) has a good effect in the segmentation of fuzzy medical images. By setting the initial cluster
center,the division is carried out according to the membership degree of each pixel,and segmenting results are obtained by means of itera-
tion. Aiming at the problem that FCM is susceptible to initial value of cluster center and noise,the genetic algorithm and particle swarm
algorithm are combined to determine a set of suitable initial clustering centers. After combination,the convergence rate of initial clustering
center is accelerated than that of only use of genetic algorithm. Then the objective function of standard FCM is reconstructed by introdu-
cing neighborhood information of pixels so as to improve the similarity between the neighborhood and the center pixel,which makes the
adjacent pixels more divided into the same class and overcomes the problem that the standard FCM only considers the gray value between
the pixels and causes the sensitivity to noise and outliers. The proposed method is applied into the MRI brain image segmentation experi-
ment which shows that it is superior to the standard FCM and genetic algorithm on segmentation effect.
Key words:Fuzzy C-Means clustering;genetic algorithm;particle swarm optimization;neighborhood pixels;nuclear magnetic resonance
imaging

0 引 言
由于医学图像含有的噪声高,而且各种组织之间

边界比较模糊,且组织内部的灰度很不均匀,对比度也

相对较低,所以采用传统的分割技术很难达到预期的

效果[1]。 针对这些问题,将 FCM 算法 ( Fuzzy C -
Means)广泛应用在这类图像的分割中,国内外专家也

对 FCM算法应用在医学图像分割领域做了大量研究,

并且取得了一定的基础研究成果,为后续研究提供了

一定的参考。
FCM算法是 1974 年由 Dunn[2]在硬 C 均值算法

的基础上提出的,轰动一时,很多专家都参与了研究。
在同一年,BEZEDEK[3]又进行了一般化的推广,建立

了一套比较完善的 FCM 算法的基础理论。 1980 年,
BEZEDEK 进一步对 FCM 算法的收敛性进行了证
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明[4]。 由于 FCM算法对初始聚类中心比较敏感,所以

文献[5]提出将遗传算法(GA)应用于 FCM 算法中,
通过 GA 优秀的全局寻优能力来确定 FCM 算法中的

聚类数目并寻找到一组全局最优的聚类中心,也就是

GA-FCM 算法[5]。 鉴于其有较好的分割效果,GA-
FCM算法应用范围很广泛[6-8]。

由于 FCM算法的目标函数仅仅考虑了像素的灰

度信息,所以对异常值和噪声比较敏感。 刘晓妮等[9]

采用 FCM算法和离散正则化算法相结合的分割方法,
首先用标准 FCM算法对目标图像进行初始分割,再将

得到的分割图像采用半监督的离散正则化算法进行二

次分割,但是算法的计算复杂度较大,分割效率也变低

了。 文献[10-13]也对模糊聚类使用遗传算法进行改

进,但算法复杂度太高。
针对上述问题,在寻找最优初始聚类中心时,文中

在传统的粒子群算法中同时加入遗传算法中的两个算

子,交叉算子和变异算子,使得两个算法的优势互补,
克服粒子群算法容易陷入局部最优的缺陷,为后续分

割提供更精确的初始聚类中心;同时引入像素的标号

场和特征场信息,重新构造传统 FCM 算法的目标函

数,加强邻域像素和聚类中心像素间的作用强度,克服

仅仅考虑像素的灰度信息而导致对噪声和异常值敏感

的问题,从而得到更精准的分割结果。

1 标准 FCM算法
FCM 算法是一种模糊、无监督的聚类算法,它的

分类是柔性的,而且实现简单,所以应用广泛。 简言

之,FCM算法将像素的灰度值作为一个参数,把每个

像素到聚类中心像素的欧氏距离作为相似性测度,然
后使得欧氏距离的加权取最小值,从而进行图像数据

的聚类。 FCM算法根据欧氏距离的加权方式,把目标

函数定义为:

J =∑
C

i = 1
∑
n

j = 1
umij d

2
ij (1)

其中,C为分割前设置好的聚类数目;n 为图像中

像素的数目;u ij 为第 j个像素隶属于第 i 类的隶属度,

满足0≤ u ij≤1且∑
C

i = 1
u ij = 1;m为预先设置好的模糊因

子,即控制模糊程度的参数。 m 要求大于 1,当 m = 1
时, FCM算法也就变成了一种硬 C-均值聚类算法,根
据前人研究经验, m 取 2 分割效果较好; d ij = ‖x j -
vi‖是第 j个像素到第 i类的欧氏距离。

目标函数 J的物理意义表示目标图像中的每个像

素到各聚类中心加权距离的平方和。 当目标图像中的

每个像素点到某个聚类中心的欧氏距离加权值最小,
而距离其他聚类中心的欧氏距离尽量大时,FCM 算法

的基本原则是寻找到一组合适的聚类中心和隶属度矩

阵,使得目标函数 J取得最小值 min( J )。
通过求目标函数的最小值可以得到 u ij( i = 1,2,

…,C) , u ij 是第 j个像素隶属于不同聚类的隶属度;最
后将每个像素划分到不同的类中,把第 j 个像素划分

到第 k类的划分公式如下[14]:
k = argmax{u ij,i = 1,2,…,C} (2)
在计算目标函数的最小值时,要考虑到隶属度的

约束条件∑
C

i = 1
u ij = 1,于是采用拉格朗日算子对目标函

数求最小值,可以得出如下函数[15]:

F =∑
C

i = 1
∑
n

j = 1
umij d

2
ij +∑

n

j = 1
λ j(∑

n

i = 1
u ij - 1) (3)

根据
∂F
∂u ij
= 0 和约束条件∑

C

i = 1
u ij = 1,可得:

u ij = [∑
C

k = 1
(
d2ij
d2kj
)

1
m-1

]
-1

(4)

基于
∂F
∂vi
= 0,可得:

vi =
∑
n

j = 1
umij x j

∑
n

j = 1
umij

(5)

在计算目标函数的最小值时,需要根据式(4)和
式(5)不断更新隶属度矩阵和聚类中心,直到求得最

小值为止。 在目标函数取得最小值时,保留此时的隶

属度,根据式(2)对目标图像的每个像素进行分类,从
而得到图像的分割结果。 在迭代过程中要选取合适的

迭代终止条件,这里不能根据目标函数前后两次迭代

的差值小于某个阈值就停止迭代,这样使得算法很容

易陷入局部最优,得不到理想的分割结果。 标准的

FCM算法一般是根据前后两次迭代的像素的隶属度

的差值小于某个设定的阈值就停止迭代,因为隶属度

更新和聚类中心有关,当初始聚类中心选取不恰当时

算法容易陷入局部最优;也可以设置一个最大迭代次

数,到达迭代次数时立即停止迭代。
通过上述的推导分析,可以将 FCM 算法分割图像

的过程总结为:
(1)初始化像素的隶属度 u ij ,使其满足 u ij ∈ [0,

1] 且∑
C

i = 1
u ij = 1;

(2)根据式(5)计算像素的聚类中心 vi ( i = 1,2,
…,C );

(3)根据式(4)计算出新的隶属度 unewij ,将前一个

隶属度记为 uoldij ;
(4)如果 max{ uoldij - u

new
ij } < ε ,转步骤(5),否

者转步骤(2);
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(5)根据式(2)对图像中的每个像素进行分类,输
出分类后的图像。

从式(1)可知,要使目标函数取得最小值,就需要

保证目标图像中的像素离它最近的聚类中心的隶属度

尽可能大,而属于其他聚类中心的隶属度尽可能小。

2 改进算法
在使用 FCM算法进行分割前,利用遗传-粒子群

算法寻找一组最优的初始聚类中心,在粒子群算法中

引入遗传算法的交叉算子和变异算子。 交叉算子充当

的作用是使成对的粒子之间可以互相交流信息,提高

粒子往新的方向搜索的能力,而变异算子是用来提高

粒子群算法跳出局部最优的能力,并保留粒子群算法

中的种群分割策略来保持种群的多样性,克服粒子群

容易陷入局部最优的缺陷。 其中将 FCM 算法的目标

函数的倒数作为遗传-粒子群算法的适应度函数的一

个参数,适应度函数为:

F = 1

1 +∑
c

i = 1
∑
n

j
umij d

2
ij

= 1
1 + J (6)

其中, J为标准 FCM算法中的目标函数。 由此可

知,当遗传-粒子群算法中的适应度函数 F 的取值越

大时,聚类效果就越好[16]。
通过引入邻域像素标号场和特征场,重构目标函

数,加强邻域像素和聚类中心像素之间的作用强度,有
利于削弱异常值和噪声对分割结果的影响,得到更准

确的分类结果。 文中通过马尔可夫理论引入邻域像素

的标号场信息。 从理论上讲,相邻像素之间有很大的

可能具有相同的标号,用 N j 表示第 j个像素的邻域,则
像素 j划分为聚类 i的先验概率可以表示为[17]:

p( l j = i | N j,β) =
1
W(β)exp( - U( l j = i | β)) (7)

其中, l j 表示第 j个像素的标号; β 表示邻域像素

的作用强度; W(β) 表示将先验概率转化到 0 到 1 之

间的归一化项; U( l j = i | β) 表示能量函数,为方便,下
文将用 πij 表示。

为了更好地表示第 j像素与聚类 i之间的关系,采
用式(8)作为新的非相似性测度:

d ij = - logp(x j | l j = i) (8)
根据上述的分析和推导,可以将改进算法的目标

函数定义为:

Jm =∑
C

i = 1
∑
n

j = 1
u ijd ij + m∑

C

i = 1
∑
n

j = 1
u ij log(

u ij
πij
) (9)

其中后一项为信息熵,信息熵越小表示聚类效果

越好,反之表示聚类效果越差。 再根据隶属度约束条

件∑
C

i
u ij = 1,令

∂Jm
u ij
= 0,

∂Jm
u i
= 0 和

∂Jm
∑ i

= 0,可得:

u ij =
πijexp( -

d ij + mlog ∑ i

m )

∑
C

i
πijexp( -

d ij + mlog ∑ i

m )

(10)

u i =
∑
n

j = 1
u ij(x j +∑

j∈N j

γt( l i = l j)x j)

∑
n

j = 1
u ij(1 +∑

j∈N j

γt( l i = l j))
(11)

∑ i =
∑
n

j = 1
u ijeije

T
ij

∑
n

j = 1
u ij

(12)

其中, eij 定义为:

eij = x j - u i +∑
j∈N j

γt( l i = l j)(x j - u i) (13)

其中, γ表示邻域像素的作用强度; t( l i = l j) 表示

一个指数函数。
综上,文中改进算法的步骤为:
(1)设置算法中的初始值,包括聚类中心数目 C 、

模糊因子 m 、先验概率中的 β 、最大迭代次数 K 、特征

场作用强度 γ和迭代停止条件 θ ;
(2)根据 GA-PSO 确定一组最优的初始聚类中

心,并根据式(4)初始化隶属度矩阵 U(0) ;
(3)根据式(7)、(11)、(12)分别计算每个聚类中

的先验概率、均值 u(k) 和协方差∑ (k)
;

(4)根据式(10)更新隶属度矩阵 U(k) ;
(5)如果{ U(k+1) - U(k) }< θ或者到了最大迭代次

数,则停止,否则令 k = k +1,转步骤(3)继续进行迭代

运算。

3 实验结果及分析
将改进算法应用到比较有代表性的 MRI 脑部图

像分割实验中,目标图像是一幅大小为 256×256 的灰

度图像。 因为人脑的 MRI图像主要包括脑脊液、脑白

质、脑灰质和背景四个部分,所以将聚类数目取 4,模
糊因子取 2,分别用标准的 FCM算法、遗传模糊聚类算

法和文中算法对其进行分割,结果如图 1 所示。
从图 1 可以看出,传统 FCM算法和遗传模糊聚类

算法受噪声影响,分割结果不是很理想,有很多细小和

模糊的部分,存在明显的噪声干扰;而遗传模糊算法相

比传统算法分割效果较好;文中算法因为加入了邻域

像素作用,使得算法抗噪性能得到了较大提升,分割结

果也相对更加精确。
分割参数如表 1 所示。 其中 Vpc 为 BEZDEK 划分

系数,是一个衡量 FCM 算法聚类效果的参数,主要目

的是对分割后像素的隶属度进行刻画。 该指标的定义

如下:
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图 1 各算法分割结果

Vpc =∑
C

i = 1
∑
n

j = 1
u2ij (14)

表 1 分割参数对比

分割算法 迭代次数 Vpc

传统 FCM
分割算法

56 0. 753 245

遗传模糊

聚类算法
65 0. 860 694

文中算法 39 0. 860 576

  一般而言,对于目标图像中的每个像素点来说,一
个聚类效果好的算法会使它属于其中一类的隶属度尽

可能大而属于其他类的隶属度尽可能小。 因此,一个

聚类算法的 Vpc 越大,说明这个聚类算法的效果越好。
表 1 中,传统的 FCM 算法的 Vpc 比遗传聚类算法和文

中算法都要小,而遗传聚类算法和文中算法的 Vpc 相
近,但是文中算法的迭代次数相比遗传聚类算法少了

很多,比传统 FCM 算法的迭代次数也相对较少。 因

此,文中算法可以有效解决传统 FCM算法对聚类中心

初始值、图像中的噪声以及异常值敏感的缺陷,分割结

果改善明显。

4 结束语
在标准的 FCM算法及其改进算法的基础上,通过

结合遗传算法和粒子群算法来寻找最优的初始聚类中

心,减少了算法的迭代次数;同时引入了特征场和标号

场,重新构造 FCM算法中的目标函数对目标图像进行

分割,使得算法的抗噪性能得到了一定的提升。 但是

文中算法还有一些参数需要依赖人工经验选取,比如

模糊因子、标号场以及特征场作用强度参数,下一步的

研究中将寻找一种合适的方法来自动选取最优参数,
从而将图像的半自动化分割转为完全自动化分割。
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