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基于互信息熵差测度的医学图像 

自动优化分割*

吕庆文  陈武凡**

(南方医科大学生物医学工程学院, 广州 510515) 

摘要    分割问题是医学图像处理领域的热点和难点之一. 特别是如何自动确
定图像中分类类数(NC)以及如何对含有病灶的医学图像进行分割这两个问题一
直未能得到很好的解决. 因此, 提出一种基于互信息熵差(dMI)测度的模糊交叉
分割算法(DDC). 实验结果表明, dMI揭示了分割图像与原图像的内在联系, 因而
得以有效地确定NC, 而DDC算法对含有不同病灶的不同模式的医学图像能够进
行自动优化分割. 

关键词    医学图像  自动分割  互信息量  像元 

图像分割是图像信息处理中十分重要的研究内容, 也是机器视觉研究的基
本问题之一, 其应用非常广泛, 几乎出现在有关图像处理的所有领域, 例如图像
理解、模式识别、图像编码和图像合成等. 同时图像分割的研究涉及各种类型的
图像. 在医学应用中, 将脑部磁共振(MR)图像分割成灰质(GM)、白质(WM)、脑
脊液(CSF)等脑组织和其他非脑组织区域(NB)的研究最为成功和多见[1~6]. 

按照通用的分割定义, 分割出的区域需同时满足均匀性和连通性的条件. 其
中均匀性是指该区域中的所有像素点都满足基于灰度、纹理、彩色等特征的某种

相似性准则; 连通性是指在该区域内存在连接任意两点的路径. 符合上述定义的
分割计算十分复杂和困难, 图像处理和机器视觉界的研究者们为此作出了长期
的努力. 迄今为止, 大部分研究成果都是针对某一类型图像、某一具体应用的分
割, 通用的方法和策略仍面临着巨大的困难[5].  

传统的图像分割中, 基于聚类分析的分割方法是最具代表性的方法之一. 模
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糊C均值聚类算法(FCM)即属于该类算法[7,8]. FCM算法依据最小二乘原理, 采用
迭代方法优化目标函数, 最终获得对数据集的模糊划分. 该方法的缺陷在于它仅
仅考虑了图像的灰度信息, 而忽略了图像中的空间信息, 对于图像中不存在明显
的灰度差异或各物体的灰度值范围有较大重叠的图像分割问题难以得到准确的

结果. 同时, 还可能将存在一定灰度差异的某一有意义的区域分割为不同的区 
域[3]. 

Markov随机场(MRF)理论很好地描述了当前像素与其邻域中像素之间的相
互关系, 正是由于这个优越的特性, 已经在图像处理领域中获得了广泛关注和应
用[1~4,6,9]. 文献[3]为了克服FCM分割算法的上述缺陷, 利用多级逻辑模型(MLL), 
以Gibbs能量的形式引入先验的邻域约束信息, 提出了改进的GFCM算法. 实验表
明该算法可以有效地分割含有噪声的图像.  

文献[4]基于改进的像元(pixon)的概念, 结合MRF, 提出了一种新的分割算法, 
也取得了满意的分割结果, 并比传统的MRF分割算法减少了计算时间. 实际上, 
该文中的pixon的概念已远离了“fuzzy pixon”的本意[10], 演变为“位置相邻、性
质相同的像素或亚像素的集合”. 从这一点看, 该文与文献[11]结合分水岭算法对
FCM算法的改进有异曲同工之意.  

诚如文献[5]所言, 图像分割问题是一个很困难的问题. 近年来, 在医学图像
分割领域 , 已取得一系列成果 , 但如何自动确定图像中分类类数 (number of 
clusters, NC)以及如何对含有病灶的医学图像进行分割这两个问题一直未能得到
很好的解决.  

本文基于像元 (pixon)、互信息量 (mutual information, MI)和广义模糊论
(generalized fuzzy theory, GFT), 提出了一种新的优化分割测度——互信息熵差
(difference of mutual information, dMI)与新的分割算法——模糊交叉分割(rough 
division, subtle division and fuzzy cross, DDC)算法; 并将该测度成功应用于 NC的
确定, 同时, 该算法也成功应用于含有病灶的医学图像的分割. DDC算法将 pixon
分割获得的图像子集与基于 dMI 的 GFCM 分割获得的图像子集进行本文定义的
“交叉”运算, 从而实现了多分辨率分割. 本文提出的新测度与新算法, 针对困
扰学界的上述两个难题做了有益的探索.  

1  互信息量与互信息熵差 

1.1  互信息量 

互信息量的概念源于信息论 , 它是两个随机变量统计相关性的一种测度, 
Maes等最早用互信息量作为多模医学图像配准的测度[12,13]. 目前, 互信息量是公
认的图像配准准则之一. 近年来, Rigau和Kim等人尝试将之应用于图像分割中
[14,15]. 但使用互信息熵差作为图像类数判定测度的论文还鲜见报道.  



第 6期 吕庆文等: 基于互信息熵差测度的医学图像自动优化分割 659 

 

 

www.scichina.com 

给定图像 A和 B, 它们的互信息量 MI定义为 
( , ) ( ) ( ) ( , ),MI A B H A H B H A B= + −  

其中H(A)和H(B)分别为图像A和B的熵, H(A, B)为二者的联合熵. 若pA(a)和 pB(b)
分别表示图像A和B中灰度的概率密度分布, 用pAB(a, b)表示图像A, B灰度的联合
概率密度分布, 则有 

,

( , )
( , ) ( , ) log ,

( ) ( )
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AB
A Ba b

p a b
MI A B p a b

p a p b
=

⋅∑  

其中pAB(a, b)可以用归一化的灰度联合直方图来近似估计, pA(a)和pB(b)分别是
pAB(a, b)的边缘分布.  

1.2  互信息量熵差 

我们在研究中发现, 原图像 I及其分割图像 S之间的互信息量值, 随着图像 S
中类数 NC 的增加而增加, 并收敛于其最大值 MI(I,I); 且两相邻互信息量的差值
即互信息熵差 dMI随之递减或振荡下降, 并收敛于 0.  

互信息熵差 dMI定义如下:  

1( ) ( , ) ( , ),n ndMI I MI I S MI I S+ n= −  

其中I为原图像, Sn为图像I的分割图像, 且其类数为n. 显然, n>1. 为了便于对不
同的图像进行比较, 将dMI进行归一化处理, 有 

1( , ) ( , )
( ) .

( , )
n n

n
MI I S MI I S

dMI I
MI I I

+ −
=  

不同类数的分割图像(为更具一般性, 分割算法采用 FCM 算法)与原图像的

MI值及 dMI值同 NC的关系如图 2所示(均已做归一化处理). 图中(a), (b), (c)即
代表图 1中对应图像, 其中(a), (b)为 MR图像, (c)为含有病灶的计算机断层扫描
(CT)图像. 可以发现, MI随着类数 NC的增加递增, 而 dMI递减或振荡下降(其中
图像(a)与(b)的 dMI递减, 而图像(c)的 dMI振荡下降). 振荡下降的原因在第 5节
有所讨论.  
 

 
 

图 1  待分割图像 
(a) MR脑部图像; (b) 在(a)中增加一高亮度模拟病灶; (c) 有病灶的 CT头部图像 
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图 2  MI, dMI与分类类数 NC的关系 
 (a)为 MI与 NC的关系; (b)为 dMI与 NC的关系. 1, 2, 3代表图 1中对应图像 

 

2  GFCM分割 

2.1  传统的 FCM算法 

把一幅图像中每个像素逐一归类到对应类别(共NC个类)的算法中, 一般采
用各个样本与所在类均值的误差平方和最小准则. FCM算法亦利用这一聚类思想, 
但它与模糊隶属度相关, 并通过迭代寻找聚类中心vk与隶属度值 ( , )k i jμ , 使得目

标函数 

2
FCM

, 1
( , ) || ( , ) ||

Nc
q

k k
i j k

J i j i jμ γ
=

= −∑ ∑ v  

取得最小值, 以实现图像的优化分割. 其中 ( , )i jγ 为在位置 ( , 处图像灰度值, 

为第 k类的均值, 

)i j

kv ( , )k i jμ 为像素 ( , 归属于第 k类的隶属度, NC为类数, q为

一控制聚类结果模糊程度的常数, 为某种距离测度.  

)i j

|| ||  i

2.2  GFCM算法 

文献[3]结合 MRF理论将 FCM算法改进为 GFCM算法, 其目标函数为 

2
GFCM

, 1
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其中 为在邻域系统 的作用下, 将像素 标记为第 k 类的先验概( , )kp i j ( , )N i j ( , )i j
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率; 其余同上式.  
对图 1 中图像(b)用 GFCM 算法分割结果见图 3. 需要说明的是, 在类数 NC

为 12时, 才正确分割出模拟病灶. 为不失一般性, 亦采用 FCM算法进行该实验, 
结果与之相同. 即在正确类数 5 时, 结果如图 3(d), 无法正确分割出简单的模拟
病灶. 而对有复杂病灶的图像如图 1(c), 更不能正确分割(其结果见图 8(b)).  
 

 
 

图 3  GFCM算法对含有模拟病灶的图像的分割 
(a) 同图 1(a); (b) 增加了模拟病灶; (c)~(e)类数为 4~6; (f) 类数为 12的分割结果 

 

3  pixon分割 

3.1  像元(pixon) 

pixon是Pina和Puetter等人提出的概念[10], 最早用于天文图像的恢复, 后由
Descombes[16]以及Yang[4]等人将之与MRF结合并应用于图像描述与图像分割中. 
在文献[4]中, pixon是位置相邻、性质相同的像素或亚像素的集合. 本文沿用了此
定义.  
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3.2  pixon分割 

获得 pixon 的过程也即对图像进行 pixon 分割的过程. 如文献[4]所述, 其包
括以下步骤: 1) 获取伪图像; 2) 形成 pixon; 3) 提取 pixon. 实际上, pixon分割是
一种过分割. 该算法中有一参数 k, 当 k增加时, 获得的像元数目减少, 而每一像
元中包含的像素数增加. 对图 1(b)的 k为不同值时的 pixon分割结果见图 4, 图中
白色线为 pixon之间的边界. 
 

 
 

图 4  pixon分割结果 
(a)~(c)参数 k逐渐增加, 像元数减少, 每一像元所包含像素数增加 

 

4  DDC算法 

本文提出的 DDC算法包含三个步骤. 其流程如图 5, 具体算法步骤如下: 
 

 
 

图 5  DDC算法流程示意图 
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1) 步骤 1(rough-division step, D1 step): 该步骤的目的是获得分类类数未知
的图像的粗分割. 在此步骤中, 我们使用了 GFCM算法对原图像进行粗分割.  

在分割之前如何确定分类数NC, 是图像处理领域的一个经典的困难问题, 
并受到了广泛研究 . 目前已提出了许多方法来估计NC, 其中以AIC(Akaike 
information criteria)应用最广[17~19]. 但这些方法的理论依据与实际效果都不甚令
人满意. 而本文提出了基于互信息量熵差测度的新方法. 其过程如下: 对图像I, 
其分割图像的分类类数n从 2 开始逐渐增大, 并计算  当( ),ndMI I ( )ndMI I ε< 时, 

则停止. n即所求NC. 其中ε 为一给定的阈值常数(本文取为 0.04).  
设原图像为I, 经过D1 step处理后获得的分割图像为IA , 则有 

1
,          ,      , 1, , ,A

n

i i j
i

I A   A A , i j   i j
=

= ∩ = ∅ ≠ =∪ " n  

其中n为类数, Ai为某一类所有像素的集合.  
2) 步骤 2(subtle-division step, D2 step): 该步骤的目的是为了获得像元

(pixon). 生成像元的算法在文献[4]中有详细描述, 在第 3 节也有简单介绍, 这里
不再赘述. 设原图像为 I, 经过 D2 step处理后获得的分割图像为 BI , 则有 

1
,      ,      ,      , 1, , ,B

m

i i ji
I B  B B   i j   i j m

=
= ∪ ∩ = ∅ ≠ = "  

其中m为像元数, Bi为某一像元.  
3) 步骤 3(fuzzy cross step, C step): 该步骤的目的是对上述两步获得的IA与IB

进行“交叉”运算, 以获得新的分割图像.  
在此 , 本文提出初级背景 (first background, BG1)和次级背景 (second 

background, BG2)的概念. 一般地, 图像中均有景物与背景之分, 此时的背景我
们称之为初级背景, 如CT或MR图像中的黑色部分. 而本文中, 将步骤 1(D1 step)
所获得的分割图像称之为次级背景.  

实际上, 此步的“交叉”运算, 就是判断步骤 2获得的像元能否“融入”(merge 
into)步骤 1 获得的次级背景中(BG2). 能否“融入”的依据是本文根据广义模糊  

论[20] (GFT)定义的广义模糊算子  其中C为某一像元与次级背景

中的某一类的交集 , A

( ( ), ( )),j GF  s C S A�

j为次级背景中的某一类 . ( )s C 为集合C的某一特性值 , 

( )jS A� 为依据集合Aj的相同特性构造的模糊集. 如果该值小于 0 时, 则产生一新

的子类(subclass). 所有子类合并成一新的类. 并在该新类中继续提取更新的类, 
直到不能再提取为止. 实际上, 每次提取新类所依据的特性可以不同, 一般可取
灰度均值、局部熵以及纹理特征等. 因而, DDC算法可对图像实现多分辨率分割.  

C step的算法描述如图 6. 
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C step: 
 reapeat for all i, j (1≤i≤m, l≤j≤n) 
  if ((C=Bi ∩ Aj)≠∅ ) 

   if (GF(s(C), (AS� j))≥0) 
 C merge into Aj 

   else 
    add a new subclass C and update IA

   end if 
  end if 
 end reapeat 
 merge all new subclasses as a new class An+1

 reapeat 
  extract a new class from An+1 and update IA ditto  

until no new class can be extracted 
 

图 6  DDC中 C step的算法描述 
 

5  结果与讨论 

将本文提出的 DDC 算法应用于含有模拟病灶的图 1(b)图像和含有真实病灶
的图 1(c)图像, 进行分割实验. 图 7 为对图 1(b)图像采用 DDC 算法的分割结果. 
其中(a)为原图像; (b)为 GFCM分割的结果, 其类数为 4; (c)为 pixon分割结果; (d)
为 DDC分割的结果, 其最后获得的分类类数为 5. 从实验结果可见, DDC算法在
正确分割出灰质(GM)、白质(WM)、脑脊液(CSF)等脑组织的同时, 对模拟病灶也
得到了正确的分割. 图 8为对一动静脉畸形(AVM)病例的 CT图像采用 DDC算法
进行分割的结果. 其中(a)为原图像; (b)为 GFCM 分割的结果, 其类数为 5; (c)为
pixon分割结果; (d)为DDC分割的结果, 其最后获得的分类类数为 6. 从实验结果
可见, DDC算法在基本保留 GFCM分割结果的同时, 对 AVM病灶也得到了正确
的分割. 

我们还分别对 CT, MR等模式下的含有不同病灶的医学图像进行了分割实验, 
结果表明本文提出的 DDC算法对含有病灶的医学图像能够进行有效的自动分割. 

本文提出的互信息熵差(dMI), 很好地描述了随着分割类数增加时分割图像
中所包含原图像信息量的增加程度. 当以互信息熵差作为一种类数确定测度时, 
可认为取得了一种分割类数与分割图像中所包含信息量的平衡. 因其揭示了分
割图像与原图像的一种内在关系, 故得以较好确定图像分类数 NC, 从而对这个
困扰图像分割领域的难题给出了一个简捷而有效的答案.  

本文提出的模糊交叉分割算法(DDC算法), 在分割过程中不仅利用了图像灰 
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图 7  有模拟病灶的 MR图像的分割 
(a) 原图像; (b) GFCM分割; (c) pixon分割; (d) DDC分割 

 

 
 

图 8  有 AVM病灶的 CT图像分割 
(a) 原图像; (b) GFCM分割; (c) pixon分割; (d)DDC分割 

 
度信息, 而且利用了位置信息、边界信息以及纹理信息等, 结合互信息熵差测度, 
实现了对复杂医学图像的自动优化分割. 需要指出的是, 在 DDC 算法中, 相比
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D1 step和 D2 step, C step耗时很少, 而 D1 step和 D2 step可并行运算, 因而可近
似认为该算法是一个并行算法.  

另外, 互信息熵差随分割图像类数 NC 的增加振荡下降, 而并非总是递减, 
我们认为可能与使用 FCM算法进行分割有关: 1) FCM算法过分依赖于初始聚类
中心的选取; 2) FCM算法常收敛于局部极值而非全局极值.  

可以预期, 依照本文算法思路, 结合其他分割算法与图像特征, 可以构造更
多实用、高效的医学图像分割算法, 从而为医学图像分割问题的研究带来更多的
突破和惊喜.  

致谢  感谢南方医科大学颜刚、杨谊、李彬、周凌宏、冯前进、冯衍秋、
刘哲星以及美国 UCLA 大学 Wu 等的帮助. 感谢美国 MIT 的 Kim 博士提供部
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