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基于空间域模糊聚类与 ＣＶ模型的医学图像分割
许　敏，贺　松，张玉玺
（贵州大学 医学院，贵阳 ５５００２５）

摘　要：针对ＣＶ模型分割图像时存在的分割精度低及对初始轮廓敏感等问题，提出一种 ＣＶ模型结合空间域模糊 Ｃ均值
聚类 （ＳｐａｔｉａｌｆｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＳＦＣＭ）的图像分割算法 （ＳＦＣＭ－ＣＶ），用于边界不清晰、存在伪影且含有高噪声的ＭＲＩ及
ＣＴ图像分割。在利用空间域模糊Ｃ均值聚类算法对图像进行粗分割的基础上，用聚类信息来辅助ＣＶ模型设定初始轮廓，
迭代演化分割出目标区域。实验结果表明，当迭代次数仅为 ５０时，ＳＦＣＭ－ＣＶ算法分割人脑 ＭＲＩ图像的 Ｄｉｃｅ系数为
８９．１７％，比传统ＣＶ模型提高了３８．９％。可知该算法对医学图像的区分度更高、分割效果更好。
关键词：医学图像分割；空间域模糊Ｃ均值聚类；初始轮廓；ＣＶ模型
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０　引　言

随着 计 算 机 辅 助 诊 断 （ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄ
Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）的快速发展，数字图像分割技术被
广泛应用于临床研究中。医生需要从病人的核磁共

振（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）、计算机断层
（ＣｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）图像中获知不同组
织或器官的形态结构，以辅助医生定位病灶、诊断病

情及制定治疗方案［１］。然而，医学图像较之普通图

像具有边界不清晰、存在伪影及噪声含量高等特点。

ＭＲＩ、ＣＴ图像在成像时容易受到噪声、磁场以及人
体运动等因素的影响，从而产生伪影与噪声；并且，

由于ＭＲＩ等成像设备的分辨率有限，不同组织边界
上的像素点容易产生容积效应，从而造成边界模

糊［２］。因此，对医学图像进行分割存在较大的难

度，对医学图像分割方法的研究具有重要的实用价

值和临床意义。

ＣＶ（Ｃｈａｎ－Ｖｅｓｅ）［３］模型是一种通过能量最小
化的方式来实现图像分割的活动轮廓模型，被广泛

应用于医学图像分割问题中。然而，ＣＶ模型只能将
图像分为目标和背景两个同质区域，对多相模型和

复杂边界图像分割时则存在计算量大、分割精度低

等缺点，并且对初始轮廓十分依赖。对此，国内外的

学者进行了相关研究。文献［４］提出利用模糊 Ｃ均
值聚类（ＦｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法对脑出血图像
进行聚类分割，再利用聚类信息指导 ＣＶ模型初始
轮廓的形成，最后通过迭代演化分割病灶区。文献

［５］改进了ＣＶ模型的能量泛函，同时用新的边缘指
示函数来替换Ｄｉｒａｃ函数，对ＣＶ模型的参数进行了
优化，对脑部复发性胶质母细胞瘤的 ＭＲＩ图像进行
了分割。文献［６］在传统 ＣＶ模型中引入一个距离
函数惩罚项和边缘函数，形成了改进的 ＣＶ模型，以



规避水平集函数重新初始化问题。

本文提出一种ＣＶ模型协同空间域模糊Ｃ均值
聚类（ＳｐａｔｉａｌｆｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＳＦＣＭ）的医学图像分
割算法（ＳＦＣＭ－ＣＶ），能够对边界不清晰、存在伪影
且含有高噪声的医学图像进行精确分割。对此拟展

开研究论述如下。

１　空间域模糊Ｃ均值聚类

１．１　模糊Ｃ均值聚类算法
模糊Ｃ均值聚类（ＦｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）［７］算

法是模糊聚类中最典型的一种算法，该算法以图像

像素点作为样本集，根据取样点的隶属度将其归类

到相应的聚类簇，通过迭代优化目标函数的方法实

现图像分割。

假设存在待分的样本集Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，其
中ｎ为样本中的元素个数，Ｃ为目标聚类的个数，
ＦＣＭ算法的目标函数定义如下：

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ＝０
∑
ｎ

ｊ＝０
μｉｊｄ

２
ｉｊ， （１）

其中，μｉｊ是第 ｊ个像素隶属于第 ｉ类的隶属度，

满足０≤μｉｊ≤ １，且∑
ｃ
μｉｊ＝１。ｄｉｊ是算法的相似性度

量，最常见的是采用欧几里得距离、即欧氏距离，用

ｖｉ表示第ｉ类的聚类中心，研究可得出欧氏距离表
示为：

ｄ２ｉｊ＝‖ｘｊ－ｖｉ‖
２， （２）

通过最小化式（１）的函数，就可得到第ｊ个像素
隶属于不同聚类的隶属度μｉｊ，ｉ＝（１，２，…，Ｃ）。

ＦＣＭ算法的具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　给定聚类的类别数Ｃ、模糊因子ｍ（ｍ＞

１，通常为２）、阈值ε，令ｋ＝１，初始化像素的隶属度
μｉｊ；

Ｓｔｅｐ２　计算当前类的聚类中心ｖｉ，其数学定义
可表示如下：

ｖｉ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊｘｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ
， （３）

Ｓｔｅｐ３　更新隶属度 μｉｊ，并重新计算新的隶属
度，μｉｊ数学定义如下：

μｉｊ＝ ∑
ｃ

ｋ＝１

ｄ２ｉｊ
ｄ２( )[ ]
ｋｊ

－ １
ｍ( )－１
． （４）

Ｓｔｅｐ４　若ｍａｘ｛｜μｏｌｄｉｊ－μ
ｎｅｗ
ｉｊ ｜｝＜ε，结束算法并转

到Ｓｔｅｐ５，否则，转到Ｓｔｅｐ３；
Ｓｔｅｐ５　根据 ｋ＝ａｒｇｍａｘｉ｛μｉｊ，ｉ＝１，２，…ｃ｝对图

像中的每个像素点进行分类，完成分割。

１．２　空间域模糊Ｃ均值聚类算法
使用传统的ＦＣＭ算法来对医学图像进行分割

时，通过比较２次迭代过程中隶属度函数值的变化，
来决定是否停止迭代，容易陷入局部最小值的问题，

并且算法的抗噪性较差［８］。空间域模糊 Ｃ均值聚
类（ＳＦＣＭ）算法通过嵌入空间信息、标出每个像素
的相邻像素来降低噪音像素的权重［９－１０］。

首先，定义一个空间域函数Ｓｉｊ，其数学定义为：
Ｓｉｊ＝∑ｋ∈Ｂｊ

μｉｋ， （５）

其中，Ｂｊ表示以图像像素点 ｊ为中心点的方形
区域。空间域函数Ｓｉｊ为区域内所有像素的到第ｉ类
的隶属度之和，能够表示像素ｊ属于第ｉ类的隶属程
度。

将空间域函数Ｓｉｊ嵌入ＦＣＭ算法中的隶属度 μｉｊ
函数中，有：

μｎｅｗｉｊ ＝
μｐｉｊＳ

ｑ
ｉｊ

∑
ｃ

ｋ＝１
μｐｋｊＳ

ｑ
ｋｊ

． （６）

其中，ｐ、ｑ分别为控制空间域函数 Ｓｉｊ和原始隶
属度函数μｉｊ对改进后隶属度函数μ

ｎｅｗ
ｉｊ的贡献值的控

制参数［１１］。若图像的灰度较均匀，Ｓｉｊ对聚类结果无
明显影响，ｑ应适当取较小值。若图像中受噪声污
染较大，为了降低噪声对聚类结果的影响，此时，ｑ
应适当取较大值。

对一幅图像而言，空间函数的存在对原始隶属

度进行了增强，令各个像素点的隶属度包含了其相

邻像素点的信息，使得噪音像素在一定程度上得以

校正，增强了算法的抗噪性，进而提升了算法的精

度。

２　ＣＶ模型协同空间域模糊Ｃ均值聚类

２．１　ＣＶ模型
ＣＶ模型由Ｃｈａｎ和Ｖｅｓｅ提出，其定义了一种基

于区域同质性的能量函数，通过极小化能量函数可

实现图像分割。

该模型的能量泛函［１２］可以表示为：

Ｅ（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝λ１∫
Ω１
（μ０（ｘ，ｙ）－ｃ１）

２ｄｘｄｙ＋λ２∫
Ω２
（μ０（ｘ，

ｙ）－ｃ２）
２ｄｘｄｙ＋ｖ｜Ｃ｜， （７）

其中，Ω为图像区域；Ｃ为图像域Ω有界开子集
区域的边界曲线；Ω１和Ω２分别为曲线Ｃ的内部区域
和曲线外部区域；ｃ１和ｃ２分别为Ω１和Ω２区域的像素
均值；μ０（ｘ，ｙ）为像素灰度；λ１、λ２、ｖ是非负常数，为
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各能量项权重系数［１３］。

本研究使用水平集方法解决ＣＶ模型的最小化
能量函数Ｅ（Ｃ，ｃ１，ｃ２）问题。水平集函数 φ（ｘ，ｙ）表
示边界曲线Ｃ，若处理点在曲线外，则φ（ｘ，ｙ）＜０，反
之，φ（ｘ，ｙ）＞０。即：

Ｃ＝｛（ｘ，ｙ）∈Ω：φ（ｘ，ｙ）＝０｝；
Ω１＝｛（ｘ，ｙ）∈Ω：φ（ｘ，ｙ）＞０｝；

Ω１＝｛（ｘ，ｙ）∈Ω：φ（ｘ，ｙ）＜０｝．
（８）

定义Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数［１４］和Ｄｉｒａｃ函数［１４］如下：

Ｈ（ｘ）＝
１，　ｘ≥０；
０，　ｘ＜０{ ．

（９）

δ（ｘ）＝ｄｄｘＨ（ｘ）， （１０）

这样，式（７）即可转换为：

　

Ｅ（φ，ｃ１，ｃ２）＝λ１∫
Ω
｜ｕ０－ｃ１｜

２Ｈ（φ（ｘ，ｙ））ｄｘｄｙ＋

λ２∫
Ω
｜ｕ０－ｃ２｜

２（１－Ｈ（φ（ｘ，ｙ）））ｄｘｄｙ＋

ｖ∫
Ω
｜Ｈ（φ（ｘ，ｙ））｜ｄｘｄｙ．

（１１）

ＣＶ模型充分利用了整幅图像的信息，能将图像
分为目标、背景两个同质区域，具有较强的抗噪

性［１３］。但该模型的初始轮廓确定难度大，尤其是对

于多相模型和边界模糊图像，该模型存在计算量大、

精度不高的缺点。

２．２　ＳＦＣＭ－ＣＶ算法
由于对计算量大、对初始轮廓敏感，ＣＶ模型分

割医学图像时无法取得良好的分割效果。本文提出

一种ＣＶ模型协同空间域模糊 Ｃ均值聚类（Ｓｐａｔｉａｌ
ｆｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓ，ＳＦＣＭ）的医学图像分割算法———
ＳＦＣＭ－ＣＶ。ＳＦＣＭ－ＣＶ算法用嵌入空间域函数的
ＳＦＣＭ算法对医学图像进行粗分割，以校正医学图
像中的噪声区域，再将得到的聚类信息用来初始化

零水平集曲线，克服了 ＣＶ模型对初始轮廓的敏感
性，最后通过ＣＶ模型迭代演化对图像进行精分割，
提高了医学图像分割的精确性。ＳＦＣＭ－ＣＶ算法基
本步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　用ＳＦＣＭ算法对输入的医学图像进行
聚类分割，获得各个聚类目标及其模糊隶属度矩阵。

Ｓｔｅｐ２　选取感兴趣的聚类目标，阈值化，应用
图像的聚类信息初始化水平集函数，得到水平集演

化的初始轮廓。

Ｓｔｅｐ３　用Ｓｔｅｐ２中得到的初始轮廓，作为 ＣＶ
模型的初始轮廓，设置相关参数，进行水平集演化，

得到分割结果。

３　实验分析

本文通过实验仿真的方式来证明本文算法的有

效性。实验在Ｗｉｎｄｏｗｓ２０１０平台上进行，编程环境
是Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ软件。实验对象如图１所示，选取
人脑ＭＲＩ图像和患肿瘤的肝脏 ＣＴ图像，可以明显
看出，２幅图像的噪声较大，各区域之间的边界模
糊，肉眼难以区分。

图１　原始图像

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

分别使用ＣＶ模型及本文提出的 ＳＦＣＭ－ＣＶ算
法对人脑ＭＲＩ图像进行分割实验，以获取脑白质区
域，设置迭代次数为 ５０次；分别使用 ＣＶ模型及
ＳＦＣＭ－ＣＶ算法对肝脏ＣＴ图像进行分割实验，以获
取肿瘤区域，设置迭代次数为５０次。分割结果如图
２所示。其中，ＣＶ模型的初始轮廓为手动设置。

从图２可以看出，在迭代次数仅为 ５０的情况
下，使用传统的 ＣＶ模型分割图像，分割效果很差，
无法对图像进行有效分割。使用ＳＦＣＭ－ＣＶ算法分
割图像的效果较好，在低迭代次数下，人脑 ＭＲＩ图
像的脑白质区域基本被分割出，肝脏 ＣＴ图像的肿
瘤位置也得到了有效区分，这说明 ＳＦＣＭ－ＣＶ算法
能够较准确地分割出医学图像。传统 ＣＶ模型分割
效果差的主要原因是初始轮廓难以确定，本文算法

将ＳＦＣＭ的聚类信息融入了 ＣＶ模型，不仅提高了
算法的抗噪性，还对初始轮廓的选择起到重要的指

导性作用，从而避免了错误分割，能在低迭代次数下

得到更好的分割效果。

为定量分析本文算法的分割效果，采用 Ｄｉｃｅ系
数［１５］作为图像分割效果的衡量标准。Ｄｉｃｅ系数的
数学定义为：

Ｄ（Ｉ１，Ｉ２）＝
２×｜Ｉ１∩Ｉ２｜
｜Ｉ１｜＋｜Ｉ２｜

． （１２）

其中，Ｉ１是实际分割结果，Ｉ２是标准分割结果
（通常采用手动分割结果）。Ｄｉｃｅ系数取值范围为
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［０，１］，当Ｄｉｃｅ系数的值越接近于０，说明实际分割
结果和标准结果的差异性越大，分割效果越差；当

Ｄｉｃｅ系数的值越接近于１，则说明分割准确率越高，
分割效果越好。

图２　不同算法分割结果对比
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

迭代次数为５０时，使用２种算法分别分割２幅
医学图像的 Ｄｉｃｅ系数见表 １。可以看出，使用
ＳＦＣＭ－ＣＶ算法分割肝脏 ＣＴ图像的 Ｄｉｃｅ系数为

８９．１７％，比使用传统 ＣＶ算法提高了２６．８２％。使
用ＳＦＣＭ－ＣＶ算法分割人脑 ＭＲＩ图像的 Ｄｉｃｅ系数
高达８８．５５％，比使用传统 ＣＶ算法提高了３８．９％。
这表明本文算法在低迭代次数下已经能够取得较好

的分割效果，并且比传统ＣＶ算法更精确。
表１　各算法分割图像的Ｄｉｃｅ系数

Ｔａｂ．１　ＴｈｅＤｉｃｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

算法 人脑ＭＲＩ 肝脏ＣＴ
ＣＶ ４９．６２ ６２．３５

ＳＦＣＭ－ＣＶ ８８．５５ ８９．１７

４　结束语

本文针对ＣＶ模型分割医学图像时存在的分割
精度低、对初始轮廓敏感等问题，提出了一种 ＣＶ模
型协同空间域模糊聚类的算法，用于 ＭＲＩ及 ＣＴ图
像分割。空间域模糊 Ｃ均值聚类算法充分地利用
了图像的空间信息，通过对 ＦＣＭ算法嵌入空间函
数，以校正图像的噪声区域或瑕疵点中被误分割的

像素，同时也提高了聚类的精度。考虑到 ＣＶ模型
对初始轮廓的依赖性，利用图像的聚类信息和隶属

度矩阵来指导 ＣＶ模型的初始轮廓的形成，避免了
手动选定初始轮廓对分割结果造成的影响，从而大

大提高了图像分割的精度。实验证明，本文算法能

够在低迭代次数下获得较为准确的分割结果，且未

产生误分割等其它问题。与传统 ＣＶ模型相比，本
文算法的分割效果更稳定并且更精确。适用于边界

不清晰、存在伪影且含有高噪声的医学图像分割。
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