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基于模糊 Ｃ 均值与改进布谷鸟优化的医学图像分割

易天源， 贺　 松， 郑光敏
（贵州大学 医学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 在医学图像分割算法的研究中，针对模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类算法，存在受初始聚类中心影响较大、搜索过程容易陷

入局部最优的缺陷。 本文将布谷鸟算法与 ＦＣＭ 聚类算法有机结合，提出了一种基于自适应布谷鸟算法的模糊聚类算法，并
应用于医学图像分割中。 该算法利用布谷鸟算法全局性与鲁棒性的优点，弥补了传统 ＦＣＭ 算法聚类中心选取的随机性，并
且在标准布谷鸟算法（ＣＳ）的基础上，使用自适应步长，使步长随迭代次数的增加而减少，这样不仅可提高种群搜索后期的局

部搜索能力，而且减少了算法的时间复杂度。 实验结果表明，改进的算法（ＡＣＳ－ＦＣＭ）具有良好的分割效果与运行效率。
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０　 引　 言

随着数字图像处理技术的飞速发展，也带动了

医学影像技术的发展。 目前医院中常用的核磁共振

成像技术（Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ， ＭＲＩ）、电子

计算机断层扫描（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）以及 Ｘ
光照相等都是医学影像技术的发展与延伸。 医生及

相关科研工作者通过这些技术，获取详细的组织结

构和器官影像，为进一步的医学诊断、分析以及医疗

方案的制定，提供了可靠的依据［１］。 然而，由于医

疗图像中存有能改变像素点强度的噪声、对分析过

程有较大干扰的偏移场、局部容积效应及伪影等问

题［２］，这使得对图像进行精准分割时面临着巨大困

难。 由于医学图像分割是后续图像处理与分析的前

提，因此对其进行分析与研究是具有较大意义与价

值的［３］。
目前，许多研究人员提出了一些图像分割方法，

这些方法已在医学中得到了应用。 不同的图像分割

方法都有其研究的分支，如基于阈值化的分割［４］、
基于区域的分割［５］ 与基于聚类的分割［６］ 等方法。
图像分割技术的种类繁多，很难为一种特定类型的

图像选取一种适当的分割技术，也没有一种分割技

术能够完美地处理所有种类的图像。 根据特定的应

用场景与图像形态，从中选出适宜的分割算法。 模

糊 Ｃ－均值聚类（ＦＣＭ）算法是通过不停迭代计算隶

属度矩阵和簇中心，来求解目标函数最小值的过程。
该算法具有快速有效的分割特点，已被广泛应用在

医学图像分割中［７］。 文献［８］中提出了一种利用小

波结合模糊 Ｃ 均值聚类的新算法，来完成 ＭＲ 脑部



图像的分割，该算法能有效的分割带噪声的医学图

像。 文献［９］针对 ＦＣＭ 聚类个数难以确定问题，提
出使用蚁群算法来结合模糊 Ｃ 均值算法，对脑部

ＭＲ 图像进行分割。 文献［１０］针对在处理带有偏场

的脑部 ＭＲＩ 图像时造成分割结果不够准确问题，提
出了一种基于 ＦＣＭ 算法的脑部 ＭＲ 图像偏场校正和

分割的新算法 ＲＣＬＦＣＭ，尽量多地运用像素之间的空

间信息来更新模糊隶属度，达到精准分割的目的。
受群智能算法的启发，本文将群智能算法中全

局搜索能力强、寻优效果好的布谷鸟算法与 ＦＣＭ 聚

类算法进行结合，并改进布谷鸟算法的的迭代步长，
在保证分割精度的前提下提高算法的运行效率，能
够对存在伪影、不清晰的医学图像进行有效分割。
１　 布谷鸟算法

１．１　 基本布谷鸟算法

受布谷鸟繁殖寄生习性的启发，剑桥大学的

Ｙａｎｇ 和 Ｄｅｂ 在 ２００９ 年提出了布谷鸟搜索算法

（Ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＣＳ） ［１１］。 布谷鸟在其

它鸟巢上产卵，基于这种观察，提出以下规则：
（１）布谷鸟选择一个随机的巢，每只鸟产一个

蛋并孵化它。
（２）在固定数量的鸟巢中，宿主可能会发现并

丢弃布谷鸟的卵。 若鸟窝主人发现外来的布谷鸟

卵，则会丢弃它或者重新寻找新的鸟窝。
（３）计算这些鸟窝的适应值，将最佳适应值保

留到下一代。
莱维飞行（Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ）是一种模仿鸟类飞行的

方式，用于布谷鸟来寻找新的鸟窝即更新鸟窝的位

置：
Ｘ ｔ ＋１

ｉ ＝ Ｘ（ ｔ）
ｉ ＋ α  Ｌｅｖｙ（λ）， （１）

　 　 其中， Ｘ ｔ ＋１
ｉ 表示第 ｉ个鸟窝的第 ｔ代的位置；α表

示步长控制参数，大多数情况下为常数且服从正态

分布；表示逐项乘法；Ｌｅｖｙ（λ） 表示莱维飞行的随

机搜索路径，其飞行的方向服从均匀分布，其行走步

长符合莱维分布：
Ｌｅｖｙ ～ ｕ ＝ ｔ －１， 　 １ ≤ λ ≤ ３． （２）

　 　 因为莱维分布的概率密度函数没有特定的形

式，在文献［１０］中，Ｙａｎｇ 等人采用了 Ｍａｎｔｅｇｎａ 算法

来模拟莱维飞行的过程：

ｓＬ ＝ μ
｜ ｖ ｜ １ ／ β， １ ≤ β ≤ ２． （３）

　 　 其中， μ 和 ｖ 是服从正态分布的随机数：μ －
Ｎ（０，δμ）， ｖ ～ Ｎ（０，δ２

ｖ）， δｖ ＝ １，参数 δμ 的计算公式

为：

δμ ＝ Γ（１ ＋ β）ｓｉｎ（πβ ／ ２）
Γ［（１ ＋ β） ／ ２］２（β－１） ／ ２β{ }

１ ／ β

． （４）

　 　 莱维飞行式（１）更新完鸟窝位置后，随时有被

宿主抛弃的可能性，会生成一个随机数 ｗ（ｗ ∈ ［０，
１］）。 将 ｗ 与发现概率 Ｐ 比较，若 ｗ ＞ Ｐ，则随机改

变一次鸟窝的位置，否则鸟窝位置不变，最终保留最

佳鸟窝位置。
ＣＳ 算法的具体步骤如下：
（１）初始化参数： 鸟窝数量 ｎ，发现概率 Ｐ，最大

迭代次数 Ｑ 等参数；
（２）当未达到迭代次数 Ｑ 时，利用 Ｌｅｖｙ 飞行公

式取得一个新的鸟窝位置 Ｘ（ ｔ）
ｉ ；

（３）计算当前鸟窝的适应值 ｆ（ｘｔ
ｉ），与上一代的

适应值 ｆ（ｘｔ
ｉ －１） 进行对比。 若当前适应值更好，则更

新鸟窝位置，否则不变；
（４）当被宿主发现时，即Ｐ ＜ ｗ时，则用 Ｌｅｖｙ飞

行或随机游走更新一次鸟窝位置，否则不变；
（５） 当满足迭代条件，输出最优适应值，最佳鸟

窝位置等参数，否则返回第（２）步。
１．２　 改进的布谷鸟算法

由于标准的 Ｃｕｃｋｏｏ 搜索算法中的莱维飞行的

步长是常数，没有任何机制可以控制迭代过程中的

步长，这会使得算法到搜索后期搜索能力变弱，而且

增大了算法的时间复杂度［１２］。
文献［１３］提出对布谷鸟算法的步长进行改进，

结合迭代次数和鸟窝的适应度值将固定步长改为自

适应步长，使步长随着迭代次数的增加而减少，提升

算法局部搜索能力和运行效率，步长更新公式如下：
Ｓｉ（ ｔ ＋ １） ＝ （１ ／ ｔ） ｜ ［ ｆｂｅｓｔ（ ｔ） －ｆｉ（ ｔ）］ ／ ［ ｆｂｅｓｔ（ ｔ） －ｆｗｏｒｓｔ（ ｔ）］ ｜ ， （５）

　 　 其中， ｔ 是当前的迭代次数；ｆｉ（ ｔ） 是第 ｉ 个鸟窝

位置中第 ｔ代适应度的值；ｆｂｅｓｔ（ ｔ）、ｆｗｏｒｓｔ（ ｔ） 分别是第 ｔ
代中的最佳和最差适应度的值。
２　 模糊 Ｃ 均值聚类算法

模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）算法最初是由 Ｄｕｎｎ 提出的

一种软聚类算法，后被 Ｂｅｚｄｅｋ 改进后得以推广［１４］。
作为图像分割的一种基本方法，它是一种非监督模

糊聚类的标定过程，可以减少人为干预，适合于处理

具有不确定性和模糊性特点的医学图像数据。 然

而，在噪音、偏移场和部分容积效应存在的医学图像

中，将像素点单一划归为某一类，是不现实的。 因

此，许多研究人员提出了软分割方法，以此克服硬分

割方法的不足。 与传统硬聚类“非此即彼”算法不

同点是，ＦＣＭ 采用了隶属度来衡量每个数据与聚类

中心的程度，根据这些相似性测度来优化目标函数
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值，最终达到最佳聚类效果。
假设目标函数是 Ｊｍ，通过将隶属度 ｕ ｊｉ 作为权值

对距离 ｄ 进行加权迭代，当 Ｊｍ 取得最小值时，输出

聚类结果。

Ｊｍ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｊｉ ｄ２（ｘｉ，ｖｊ）， （６）

　 　 其中， ｘｉ 是样本数据点的集合，ｉ的取值范围是 ｉ
＝ ｛１，２，．．．，Ｎ｝；Ｎ 为数据点总个数；Ｃ 是聚类数或是

分割类目数；ｕ ｊｉ 表示样本点 ｘｉ 对第 ｊ 类的隶属度；ｍ
为模糊度指数，描述了隶属度 ｕ 的模糊程度；ｖｊ 表示

样本的聚类中心，ｊ 其取值范围是 ｊ ＝ ｛ １，２，．．．，Ｃ ｝；
距离度量 ｄ 表示像素点 ｘｉ 与聚类中心 ｖｊ 的相似程

度，一般使用欧氏距离，其定义如下：
ｄ２
ｊｉ ＝ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ ． （７）

　 　 每次迭代的隶属度矩阵 ｕ ｊｉ 和聚类中心 ｖｊ 可以

通过对（６） 式引入拉格朗日乘子求解，使得目标函

数 Ｊｍ 取得最小值，即求解ｍｉｎ（Ｊｍ）。 化简后的 ｕ ｊｉ 和

ｖｊ 如下：

ｕ ｊｉ ＝
１

∑ Ｃ

ｋ－１

‖ｘｉ － ｖｊ‖２

‖ｘｉ － ｖｋ‖２

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ｍ－１， （８）

ｖｊ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｊｉ ｘｉ

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｊｉ

． （９）

　 　 综上， 模糊 Ｃ 均值算法的实现步骤如下：
（１） 输入样本数据，设置聚类类别数 Ｃ，模糊度

指数 ｍ，迭代终止条件 ｅ，最大迭代次数 Ｇ；

（２） 初始化隶属度矩阵Ｕ ，且∑ ｊ ＝ １
ｕ ｊｉ ＝ １， ∀ｔ；

（３） 根据式（９） 计算每个聚类中心 ｖｊ；
（４） 根据式（８） 更新隶属度矩阵 Ｕ；
（５） 如果‖Ｕ（ ｔ） － Ｕ（ ｔ － １）‖ ＜ ｅ，即达到终止

条件，输出聚类结果，否则返回步骤（３） 进行下一次

迭代。
相对于其它的图像分割算法，ＦＣＭ 算法对图像

的模糊特征具有极强的鲁棒性，能具有更好、更稳定

的聚类性能［１５］。 然而，由于 ＦＣＭ 算法的聚类中心

与隶属度矩阵生成的随机性，很容易导致算法陷入

局部最优，从而影响图像分割效果。
３　 ＡＣＳ－ＦＣＭ 算法

自适应步长的布谷鸟算法不仅具有参数少、执
行简单、效率高的优点，而且还有效解决了传统

ＦＣＭ 算法聚类中心、隶属度矩阵选取随机性导致算

法易陷入局部最优的缺陷。 本文基于上述分析，提
出了一种基于改进布谷鸟算法的模糊聚类医学图像

分割算法（ＡＣＳ－ＦＣＭ），将布谷鸟算法良好的全局寻

优特性运用在了 ＦＣＭ 的聚类过程中，提高了其分割

性能与效率。 具体算法流程如下：
（１）初始化相关参数：鸟窝规模 ｎ，发现概率 Ｐ，

算法最大迭代次数 Ｍａｘ－ｉｔｅｒ，模糊指数 ｍ 等；
（２）初始化模糊隶属度矩阵 ｕ ｊ ｉ 和鸟窝位置 ｖｊ；
（３）根据式（６）计算鸟窝的目标函数值；
（４）根据式（５）计算自适应步长， Ｌｅｖｙ 飞行更

新鸟窝位置，并计算新的鸟窝位置的目标函数值；
（５）将新的目标函数值与上一代相比较，若较

好，则改变鸟窝位置，否则不变；
（６）生成随机数 ｗ与发现概率Ｐ相比较，若Ｐ ＜

ｗ，则改变鸟窝位置（Ｌｅｖｙ 飞行或随机游走更新位

置），否则不变；
（７）当迭代次数大于算法终止阈值时， 输出最

终的鸟窝位置 ｖｊ，隶属度矩阵 ｕ ｊｉ 等参数并计算分割

结果，否则返回步骤（４）。
４　 实验结果与分析

４．１　 ＡＣＳ－ＦＣＭ 与 ＦＣＭ 的分割比较

为验证本文算法的有效性与分割效果，本文从

Ｔｈｅ Ｗｈｏｌｅ Ｂｒａｉｎ Ａｔｌａｓ 数据库中随机选取了脑部的

横断面－Ｔ２ 加权的脑出血、脑膜瘤、多发性硬化、急
性中风的切片图像作为实验样本。 使用 ＡＣＳ－ＦＣＭ
和传统 ＦＣＭ 算法对其进行分割。

实验平台采用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１８Ｂ，所有实验都是

在一个 ８Ｇ 内存、酷睿 ｉ７ 四核 ＣＰＵ、操作系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 的主机上完成。 在参数设置方面，首先

根据图像像素的灰度值大小分别求出图像的原始聚

类中心，聚类类别数设置为 ６ 类，鸟窝的发现概率设

置为 ０．２５，最大迭代次数 Ｍａｘ－ｉｔｅｒ 都设置为 １０ 次。
本文提出的基于自适应布谷鸟算法与模糊聚类的图

像分割算法 （ ＡＣＳ ＿ ＦＣＭ） 及传统模糊聚类算法

（ＦＣＭ）分割对比效果如图 １ 所示。
　 　 由图 １ 的分割结果可以看出，基于自适应布谷

鸟算法的模糊聚类分割算法，分割后的图像聚类效

果较好，边界轮廓比较清晰。 而传统 ＦＣＭ 算法由于

隶属度矩阵初始化的随机性，易受噪声与设备干扰

的影响，导致了聚类结果易陷于局部最优，图像中像

素信息缺失等问题。
４．２　 ＡＣＳ－ＦＣＭ 与 ＣＳ－ＦＣＭ 的分割效率比较。

对于传统布谷鸟算法（ＣＳ）而言，由于步长固

定，这就会导致随着算法的迭代次数、ＦＣＭ 聚类数

目的增加，计算复杂度也会相应的增大。 而改进布

谷鸟算法的步长会随迭代次数的改变而改变，从而
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减少计算复杂度。 图 ２ 和图 ３ 是 ＣＳ＿ＦＣＭ 和 ＡＣＳ＿
ＦＣＭ 聚类数目、迭代次数与运行时间的变化图。

原始MRI图像 FCM ACS_FCM

脑出血

脑膜瘤

多发性硬化

急性中风

FCMandACS_FCM

图 １　 ＦＣＭ 和 ＡＣＳ＿ＦＣＭ 分割效果对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
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图 ２　 聚类数 Ｋ 与运行时间
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图 ３　 迭代次数 ｎ 与运行时间

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ

　 　 从图中可以看出，自适应步长的布谷鸟算法相

对于传统布谷鸟算法在运行时间上提升了很多。 这

是由于自适应步长对于整个迭代过程的优化所致，
在保证分割效果的基础上，ＡＣＳ＿ＦＣＭ 能够很大程度

上减少运行时间，提升了算法效率。
４．３　 分割有效性评价

为了更加有效、定量的分析本文算法的分割效

果。 采用了划分系数 ＰＣ［１６］作为聚类与分割效果

的衡量标准。 划分系数 ＰＣ 数学定义如下。

ＰＣ ＝ １
ｎ∑

ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕ２
ｉｊ ． （１０）

　 　 划分系数 ＰＣ 表示所有模糊类集合所对应的数

据集的紧凑程度，当划分系数取得最大值时取得最

佳聚类效果。 三种算法划分系数对比结果见表 １。
表 １　 三种算法划分系数对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

评价指标 ＦＣＭ ＣＳ＿ＦＣＭ ＡＣＳ＿ＦＣＭ

ＰＣ （ｋ ＝ ３） ０．８９７ ４ ０．９１１ ９ ０．９１１ ６

ＰＣ （ｋ ＝ ４） ０．８６４ ６ ０．８９１ １ ０．９０３ ５

ＰＣ （ｋ ＝ ５） ０．８６０ ９ ０．８７５ ２ ０．８７５ １

ＰＣ （ｋ ＝ ６） ０．８４３ ２ ０．８７２ ４ ０．８７１ ６

　 　 当实验聚类数分别为 ３、４、５、６ 类时， 从 ＦＣＭ、
ＣＳ＿ＦＣＭ 和 ＡＣＳ＿ＦＣＭ 的划分系数结果可以看出：
ＡＣＳ＿ＦＣＭ 和 ＣＳ＿ＦＣＭ 较传统 ＦＣＭ 都有很好的分割

效果。 随着聚类数目的增大，聚类划分效果更好。
而 ＡＣＳ＿ＦＣＭ 和 ＣＳ＿ＦＣＭ 在聚类效果上差距不大。
但在保证聚类效果的情况下，ＡＣＳ＿ＦＣＭ 能够更好的

提升算法运行效率。
５　 结束语

本文提出了一种基于改进布谷鸟优化的模糊聚

（下转第 １５１ 页）
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