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基于邻域信息的改进模糊 c均值脑MRI分割
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摘 要：在脑图像分割中，噪声或异常值的干扰往往会使得图像的质量下降。而传统的模糊 c均值算法存在一定

的缺限，容易受初始值的影响，这给医生准确识别和提取脑组织带来很大的麻烦。针对这些问题，提出一种基于用马

尔可夫模型构建的图像像素点邻域的改进模糊 c均值图像分割方法。首先，用遗传算法（GA）确定初始的聚类中心；

然后，改变目标函数的表达方式，通过在目标函数中添加修正项来改变隶属度矩阵的计算方式，并用约束系数对其来

调节；最后，由马尔可夫随机域来表达邻域像素的标号信息，并利用马尔可夫随机场（MRF）的最大化条件概率来表示

像素的邻域，增强了抗噪性。实验结果显示，该方法拥有较好的抗噪性，可以降低误分割率，在对脑图像分割时具备

较高的分割精度。分割后的图像平均精度可达：JS（Jaccard Similarity）指标为 82. 76%，Dice指标为 90. 45%，Sensitivity
指标为90. 19%；同时，对脑图像边界处的分割更加清晰，分割后的图像更加接近于标准分割图像。
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Improved fuzzy c-means MRI segmentation based on neighborhood information

WANG Yan，HE Hongke*
（School of Computer and Communication， Lanzhou University of Technology， Lanzhou Gansu 730050， China）

Abstract: In the segmentation of brain image，the image quality is often reduced due to the influence of noise or
outliers. And traditional fuzzy clustering has some limitations and is easily affected by the initial value，which brings great
trouble for doctors to accurately identify and extract brain tissue. Aiming at these problems，an improved fuzzy clustering
image segmentation method based on neighborhoods of image pixels constructed by Markov model was proposed. Firstly，the
initial clustering center was determined by Genetic Algorithm（AG）. Secondly，the expression of the target function was
changed，the calculation method of the membership matrix was changed by adding the correction term in the target function
and was adjusted by the constraint coefficient. Finally，the Markov Random Field（WRF）was used to represent the label
information of the neighborhood pixels，and the maximized conditional probability of Markov random field was used to
represent the neighborhood of the pixel，which improves the noise immunity. Experimental results show that the proposed
method has good noise immunity，it can reduce the false segmentation rate and has high segmentation accuracy when used to
segment brain images. The average accuracy of the segmented image has Jaccard Similarity（JS）index of 82. 76%，Dice
index of 90. 45%，and Sensitivity index of 90. 19%. At the same time，the segmentation of brain image boundaries is clearer
and the segmented image is closer to the standard segmentation image.

Key words: Fuzzy c-Means (FCM) clustering; Magnetic Resonance Image (MRI); neighborhood information; Markov
Random Field (MRF); Genetic Algorithm (GA)

0 引言

图像分割就是根据人们的需要将图像分为若干个具有相

同性质区域的过程［1］，分割后的区域具有区域内属性相似度

高、区域间相似度低等的特点。磁共振影像（Magnetic
Resonance Image，MRI）是应用放射性磁场将人体的各种组织

描绘成图像的过程。脑MRI图像主要由灰质（Grey Matter，
GM）、白质（White Matter，WM）和脑脊液（Cerebrospinal Fluid
Rhinorrhea，CSF）三大组织组成［2］，而MRI技术是区分这些组

织和结构必要手段，对于研究解剖结构的变化和脑量化是必

不可少的途径。同时，这三大组织也是模拟肿瘤生长的先决

条件，肿瘤根据周围组织以不同的速度扩散。由于MRI技术

简单方便，经常被用于脑功能、脑部病变的诊断和研究。而脑

MRI图像因为其在形状上的复杂性和多样性，现有的文献中

出现了许多方法应用MRI技术来检查身体的异常情况，如分

水岭技术、多级阈值技术、聚类技术和边缘检测技术等方法。

聚类是一种运用生物信息学的自动分割技术，在图像中

应用普遍，很多人对此进行了研究与应用。聚类可分为 k均

值和 c均值两大类。模糊 c均值（Fuzzy c-Means，FCM）聚类是

最普遍的。它的原理是依照不同的标准将数据进行分类，按

照均方逼近的理论，使目标函数达到最小，迭代计算出合乎设
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定阈值的聚类中心和隶属度，而后依照计算出的聚类中心和

隶属度矩阵来对数据分类。该算法遵循模糊集理论［3］，具有

实现容易、花费时间少等优点；同时具有容易受到初始中心的

影响、目标函数陷入局部极值、对噪声敏感等缺点［4］，导致分

割后图像并不令人满意。

近年来，研究人员提出很多利用FCM算法来分割脑图像

的方法。文献［5］在目标函数中引进犹豫度优化聚类，提出了

直觉FCM（Intuitionistic FCM，IFCM）聚类算法，十分适合于医

学图像分割，但该算法对犹豫度的定义不够清晰。文献［6］将

改进的遗传算法与FCM相结合，在彩色图像中的分割结果很

好，但未涉及医学图像分割。文献［7］引入了FCM_S算法，经

过在目标函数中增加像素的灰度信息，分割效果较好，是一种

很好的方法，但是计算量比较大。文献［8］提出了一种直觉无

中心的 FCM（Intuitionistic Center-Free FCM，ICFFCM）聚类算

法，用直觉模糊隶属函数来定义像素到聚类的相似性，很好地

解决了脑MRI图像的模糊性和聚类过程中的不确定性；抗噪

性较好，但运行时间长。文献［9］将像素的局部空间信息与灰

度信息相结合，提出了一种抗噪声性强的聚类算法——模糊

局部信息 c均值（Fuzzy Local Information c-Means，FLICM）算

法；但该算法对图像的分割精度不高。文献［10］提出了一种

自适应正则化的基于内核的 FCM（Adaptively Regularized
Kernel-based FCM，ARKFCM）算法，用高斯径向基核函数替

换了FCM聚类中的欧氏距离，以较低的计算成本达到更高的

分割精度。但是算法抗噪性不高，对噪声很大的图像进行分

割时容易造成图像缺失。

本文结合像素的邻域提出了改进的FCM图像分割方法。

首先，通过计算马尔可夫随机场的最大化条件概率来表示周

围像素对该像素的影响。然后，将其引进到FCM算法的目标

函数中，在目标函数中增添修正项，改变目标函数的计算公

式，改善算法的抗噪性。因为普通的FCM算法易受初始值的

影响，容易造成算法的不稳定性或部分图像的缺失，因此，采

取文献［14］中提出的自适应遗传算法对数据进行全局优化，

确定初始聚类中心，从而提高分割的效率和精度。经过对比

实验验证，该方法在对脑MRI图像进行分割时拥有更好的分

割精度和抗噪性，同时耗费时间比较少，提升了现有 FCM算

法的效率。

1 本文改进的FCM算法

1. 1 马尔可夫随机场表示的邻域信息

图像分割领域中的马尔可夫随机场理论经常用于图像处

理技术中，常用此体现像素与像素间的关系。由于在图像的

像素划分中，马尔可夫随机场使用了像素的邻域信息，因此具

有很强的抗噪性。在马尔可夫随机场模型中，像素的类别由

像素的邻域决定，马尔可夫模型假设图像具有马尔可夫性，设

有一像素点 xik，则以像素 xik为中心选择一邻域范围ηik。那么

定义在该像素点后的马尔可夫模型为X=｛Cxik|Cxik∈｛1，2，…，

C｝｝，Cxik是像素 xik的类别标号［11］，C为类别数，被判别为第 c类
的概率是Pci。如图 1所示，像素 xik的邻域为ηik=｛t1，t2，…，t8｝，

依据哈默斯利−克利福德定理可以得出，马尔可夫随机场等价

于Gibbs随机场，由此可得马尔可夫的空间信息服从吉布斯

分布（联合概率分布），计算公式如下：

pci ( xik ) = exp ( -U ( xik ))∑
c ∈ R
exp ( -U ( xik )) （1）

U ( xik ) = ∑
Ω ∈ { Ω }

VΩ ( xik ) （2）
依据式（2），等式左边代表的是能量函数，右边代表的是

势团Ω的势团函数，Ω是所有势团组成的集合。在马尔可夫

模型的图像中，像素点的标记受周围像素的影响，像素越远受

影响越小。为了提升计算效率，采取迭代条件模型，即整幅图

像在其标号域中的条件概率等于对应标号域中各点的条件概

率密度的乘积。最后，利用极大似然法确定模型参数，通过最

大化条件概率更新像素标签。

1. 2 改进的FCM图像分割算法

FCM算法是利用目标函数来解决图像分割问题，经过求

目标函数的最小数，迭代出隶属度矩阵和初始值，依据隶属度

矩阵和聚类中心对数据进行划分，从而实现对图像的分割。

假设有一图像像素集合X=｛xk|k=1，2，⋯，n｝，n代表图像中像

素点的个数，c为聚类数。改进的 FCM算法利用在目标函数

中加入马尔可夫模型表示的像素邻域，来改变隶属度矩阵的

求解方法，从而提高算法的抗噪性能。因为马尔可夫随机场

模型在图像分割时联系了像素的邻域信息，因此具有良好的

抗噪性能，从而提高了算法的抗噪性能。在目标函数中加一

正则项引入马尔可夫随机场表示的邻域信息，即用马尔可夫

的最大化条件概率代替隶属度矩阵，改变后的FCM算法目标

函数的表达式为：

J (U，V ) =∑
i = 1

c ∑
k = 1

n

uik
mdik

2 + φ∑
i = 1

c ∑
k = 1

n

uik
m (1 - Pik )m （3）

其中：uik为第 k个像素对于第 i类的从属程度；dik表示第 k个像

素到第 i个聚类的标准的欧氏距离；Pik是用马尔可夫随机场

代表的像素 xik的空间邻域信息；φ是约束系数，用来调整目标

函数的约束能力。依照拉格朗日乘数法计算出隶属度矩阵和

聚类中心的新计算式。新的表达式为：

uik = (dik 2 + φ (1 - Pik )m )-
1

m - 1

∑
i = 1

c (dik 2 + φ (1 - Pik )m )-
1

m - 1
（4）

vi =
∑
k = 1

n (uik )m xk
∑
k = 1

n (uik )m
（5）

其中：vi=｛v1，v2，…，vc｝是 c个初始的聚类中心；m∈［1，∞）为模糊

指数，用来控制数据分类的模糊度［12］。在m=1时，聚类是硬 c
均值聚类。Nikhil等［13］研究发现m的最优取值范围为［1. 5，
2. 5］，通常m=2是比较理想的取值。

当算法收敛到一定阈值时，终止迭代，依照隶属度矩阵和

初始中心划分数据，最后更新图像的像素值，输出分割后的

图1 xik的邻域ηik
Fig. 1 Neighborhood ηik of xik
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图像。

2 算法实现过程

2. 1 自适应遗传算法确定聚类中心

由于聚类算法对初始中心的敏感，因而不适当的初始值

会使得聚类的结果较差并造成图像的缺失。在传统的 FCM
算法中，初始中心是随机选定的，并且随机的初始聚类中心可

能会使数据离某些聚类太远，从而增加了算法的迭代次数。

为了防止随机初始值对分割效果的影响，采取文献［14］
中的自适应遗传算法来优化初始值。因为遗传算法能够在全

局内对数据寻优，是一种寻找最优解的方法，能够提高算法的

稳定性。自适应遗传算法［14-16］主要组成如下：

Step1 初始化参数。每一个个体由 c*s的浮点数表示，

其中 c是聚类数，s是数据维度。

Step2 生成初始的种群。实验中随机选择 3个样本作为

一类，取均值作为初始值共 c次。种群的大小一般在 30~75，
实验种群数为50。

Step3 计算适应度。为使得染色体的质量更高，利用适

应度来评估染色体的质量。适应度一般选用优化后的 FCM
算法的目标函数（式（3））的倒数，计算公式如下：

f (U，V ) = 1
J (U，V ) （6）

Step4 计算遗传算子。

1）选择：依照生物进化论原则，采取非线性排序选择方

式，按适应度降序排序，按相应的编号计算非线性选择概率。

2）交叉：计算交叉概率，增大种群的稳定性。

3）变异：计算突变概率，防止交叉形成局部收敛，增加种

群的多样性。

Step5 设置运行参数。为了保证结果最优，参数设置

为：交叉概率 0. 6，变异概率 0. 1，最大迭代次数 100，收敛精度

为0. 000 01。
Step6 解码输出聚类中心V（（0））。

2. 2 改进的FCM算法流程

改进的FCM算法流程如图2所示。

首先输入待分割图像，由自适应遗传算法确定初始的值

V（（0）），再依据式（4）~（5）计算隶属度矩阵和聚类中心；当达到设

定的阈值 abs（Jt（U，V）-Jt-1（U，V））<ɛ或最大终止次数时，终止

算法的迭代；然后，依据各类别的聚类中心和隶属度矩阵进行

像素的划分，依据隶属度的最大值将图像的像素划分类别；最

后，更新像素的灰度值，并输出分割后的图像。

3 实验与结果分析

实验中所用的数据集选用McGill大学Montreal神经所的

Brain Web脑MRI图像库［17］。该数据库仿真了脑MRI图像的

各种组织和结构，包含了基于两种解剖模型（正常和多发硬

化）的脑MRI数据，并且提供了三种合成方式（T1-，T2-，PD-）

下的三维脑MRI图像。图库中含有不同的扫描厚度、噪声和

灰度灰度不均匀的大脑图像。每组图像数据的大小为 181×
217 × 181，图像像素值取值范围为［0，255］，数据库提供了全

部脑MRI图像的金标准图像，按照这些图像能够比较算法划

分的准确性。

脑图像主要由GM、WM、CSF组成。这三大组织是最为重

要的组成部分，是脑肿瘤等疾病生长的前提，更加准确地分割

出上述部分拥有很重要的实际意义。因此在实验之前，为了

更加准确地进行分割，事先剔除了脑图像的其他部分，切片厚

度为 1 mm，取聚类数目 c=4（即GM、WM、CSF和背景），模糊指

数m = 2，迭代阈值 ε=0. 000 01，最大迭代次数 T=100。图像

像素邻域为 3 × 3邻域，实验环境为Matlab2018a。在实验中，

将本文算法与 FCM算法、FLICM算法、ARKFCM算法进行了

对比。

通过经验得出当约束系数 φ=0. 6时，实验获得的分割结

果图像较好。

3. 1 检测抗噪性实验

为了检测算法的抗噪性能，在实验中选择BrainWeb图像

库作为实验数据库，并以 T1加权，选取脑切片图像第 100个
MRI图像为例。图 3（a）是包含所有组织的原始大脑MRI图
像，图 3（b）~（d）是去除了大脑其他组织后的图像，依次显示

了不同噪声的图像。

对图 3（d）的图像依照 4类分割来检验该方法的可靠性。

表 1为 FCM分割过程当中随机选取的聚类中心、用自适应遗

传算法确定的聚类中心和聚类后的聚类中心。从表 1可以看

出：随机选取的方式就是随意取用 c个像素作为初始值，在某

种程度上增加了算法的不可控性，具有一定的随机性。采用

图2 改进的FCM算法的流程

Fig. 2 Flowchart of improved FCM algorithm

图3 实验使用的图像

Fig. 3 Images used in the experiment
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自适应遗传算法确定初始的聚类中心更加接近于聚类后的聚

类中心，验证了该方法的有效性，提高了算法的效率。

在对实验结果的评价中，实验效果的好坏容易受到个人

情感因素的干扰。为更加准确地评价算法的抗噪强弱，实验

中选用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）来评估

算法的抗噪性，并对 FCM、FLICM、ARKFCM与本文算法进行

比较和说明。PSNR是一种基于灵敏度的评价指标，用于客观

评价算法的抗噪性，它基于对应像素点间的误差，并不受个人

情感因素的影响［18］。PSNR的表达式如下所示：

PSNR = 10 lg 2552
MSE

（7）
其中：MSE为均方误差（Mean Square Error）。PSNR能够很好

地评估算法的抗噪声能力，表示的是分割后图像与原图的像

素之间的误分率，数值越大，说明分割后的图像质量越高，算

法的抗噪性越好，像素的误分越小。实验后获得的图像如

图 4所示，分别代表了实验使用的算法在不同噪声下的分割

结果。

从图 4所示的实验结果可看出：1）本文的PSNR值高于对

比算法，即抗噪效果较好，其他算法的实验效果不明显。经典

的FCM算法易受初始值的搅扰，需要进行多次实验才能得到

想要的分割图像。2）FCM算法没有很清楚地分割出脑脊液与

脑灰质图像，脑脊液与脑灰质交织在一起，抗噪性差。如实验

中对于在 7%的噪声与 40%的灰度不均匀图像的分割中，

ARKFCM算法对于白质的分割中含有噪声，没有完全分割出

白质，造成了图像的缺失。整体来看，本文的算法的抗噪性优

于对比算法，具备较好的抗噪性能，实验效果较好。

3. 2 医学图像分割

以BrainWeb的第 100个脑MRI图像作为实验，为充分地

检测算法的抗噪性能及分割结果的精度，实验选取 7%的噪

声与 40%的灰度不均匀图像。图 5为第 100幅脑MRI图像的

脑白质金标准图像、脑脊液金标准图像和脑灰质的标准分割

图像。

为进一步检测本文算法分割脑图像的精确度，实验选用

以下5个指标进行评估：

1）JS（Jaccard Similarity）［19］，是用来评价算法分割准确的

指数，是医学分割图像中使用最为广泛的指标之一。JS的数

值越大，代表聚类的性能越好，分割的精度越高，分割图像越

靠近金标准图像。计算公式如下：

JS (S1，S2 ) = || S1 ∩ S2
|| S1 ∪ S2

（8）
其中：S1为分割后的图像像素集和；S2为分割图像的标准图像

像素集和。

2）Dice［20］，是一种使用很普遍的用于定量分析医学图像

分割的精度的评价指标。Dice的值越大，分割后图像越好，图

像分割越精确。计算公式如下：

Dice (S1，S2 ) = 2 || S1 ∩ S2
|| S1 + || S2

（9）
其中：S1为分割后的图像；S2为标准分割图像。

3）Sensitivity［21］，是评价算法划分感兴趣区域能力的指

标，其数值越大，分割效果越好，分割精度越高，分割图像越接

近于标准分割图像。计算公式如下：

图4 抗噪性实验结果

Fig. 4 Experimental results of noise immunity

表1 MRI图像FCM分割实验聚类中心

Tab. 1 Clustering centers of MRI image in
FCM segmentation experiment

方法

随机确定
聚类中心

遗传算法
确定初始
聚类中心

结果

初始值

最终值

初始值

最终值

聚类中心/Pixel
0. 000 000；0. 000 000；34. 000 000；79. 000 000
0. 203 920；48. 248 249；93. 247 424；126. 092 550
0. 000 000；37. 333 333；70. 000 000；86. 000 000
0. 203 832；48. 244 111；93. 245 976；126. 092 139 表2 不同算法的图像峰值信噪比对比 单位：dB

Tab. 2 Comparison of PSNR for different algorithms unit：dB
算法

FCM
FLICM
ARKFCM
本文算法

5%噪声与20%
灰度不均匀

5. 381 010
5. 349 633
5. 381 454
5. 406 420

5%噪声与40%
灰度不均匀

5. 460 183
5. 473 019
5. 469 169
5. 486 224

7%噪声与40%
灰度不均匀

5. 510 472
5. 553 227
5. 534 602
5. 560 403

图5 标准分割图像

Fig. 5 Standard segmentation images
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Sensitivity = || S1 ∩ S2
|| S1

（10）
4）迭代次数，是指算法的迭代运行数，迭代次数的多少在

一定程度上决定了算法的复杂度和性能，可以很好地说明算

法的效率。

5）运行时间。为了客观地说明聚类运行时间的多少，选

取FCM迭代所用时间作为比较，尽管遗传算法的迭代运算需

要一些时间，但经过优化后的聚类中心使得FCM算法的收敛

速度加快，在分割脑图像时所用时间并没有增加很多，而且对

于高维数据具有更好的效果，使得算法的普适性更高。

实验后各脑组织图像分割结果如表 3所示，各脑组织的

分割图像如图6所示。

从图 6可看出：本文算法的分割图像拥有更少的噪声点、

更清楚的脑图像边界分割、更好的抗噪性能和更高的可靠性。

从表 3可看出：本文算法相较于对比算法，在分割精度以及迭

代 次 数 上 均 有 所 提 高 。 本 文 算 法 Jaccard 指 数 平 均 为

82. 76%，Dice 指数平均为 90. 45%，Sensitivity 指数平均为

90. 19%。与对比算法相比，本文 Jaccard指数分别提高了

2. 40个百分点、2. 10个百分点、23. 29个百分点；Dice指数分

别提高了 1. 44个百分点、1. 26个百分点、17. 9个百分点；

Sensitivity指数分别提高了 1. 86个百分点、1. 95个百分点、

16. 95个百分点。从表 3可以看出：本文算法在实验精度、迭

代次数和运行时间整体更优，整体上提高了 FCM算法的效

能，使得应用范围更广，能较好地分割脑图像，有效抵抗各种

噪声和异常值；并且对高维数据拥有更好的实验结果，为更加

精确地分割各脑组织提供了一种新的方法。

4 结语

本文实验的主要目的是更精确地识别出脑图像中的

WM、GM和CSF这三大组织，同时增强算法的抗噪性能，在整

体上提升FCM算法的效率，以及扩大其应用范围。通过改进

算法的目标函数，引入马尔可夫随机场表示像素点的邻域信

息以消除图像中像素点错误分类的结果，提高算法的抗噪性。

由于FCM容易受到初始值的影响，用遗传算法克服了这种缺

陷，提高了聚类算法的分割的准确性，使得在图像分割中得到

了很好的运用，鲁棒性高。实验结果显示，该算法拥有很强的

抗噪声性，图像分割的准确性更高，能在一定的程度上减少了

迭代次数，改善了 FCM算法的整体性能，为模糊聚类的划分

应用提供了一种新的实践。下一步的研究方向是改善约束系

数的自适应能力，将其应用于病灶图像的分割，以及提高算法

的通用性。
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