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基于局域模糊聚类和 Chan鄄Vese 模型的
CT 医学图像分割
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摘摇 要:针对 CT 医学图像灰度不均匀的特点,研究了基于改进的模糊聚类和 Chan鄄
Vese 模型的图像分割. 该分割模型综合利用基于空间信息的 FCM 算法、图像局部区

域信息以及 Chan鄄Vese 模型,通过最小化能量函数的方式来进行曲线演化. 基于空间

信息的 FCM 算法对曲线的演化起到了一定的收敛作用,并且局部区域信息提高了分

割质量. 分割模型还考虑了分割效果和计算效率,降低了算法的时间复杂度,提高了

算法的执行效率,从而提高了灰度不均匀图像分割的精度.
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A Local Fuzzy鄄based Chan鄄Vese Method for the Segmentation
of CT Medical Images

CHEN Jun鄄xi1,CHEN Ling鄄na2*,LI Li鄄hua2
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Abstract:Due to the inhomogeneous density of CT medical image,the segmentation model
based on the local fuzzy clustering method and Chan鄄Vese model is investigated. This segmen鄄
tation model makes full use of the spatial fuzzy c鄄means (SFCM) algorithm,the local region in鄄
formation,and local Chan鄄Vese model. The curve evolution is realized by minimizing the energy
function. SFCM algorithm is convenient for controlling level set evolution and calculation con鄄
vergence,and the local image information can improve the quality of segmentation. Moreover,
the segmentation model considers the effectiveness of segmentation and high efficiency to re鄄
duce the time complexity of the algorithm. Thus,the segmentation model gets more precise re鄄
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sult of image segmentation for the inhomogeneous density of CT medical image.
key words:medical image segmentation;intensity inhomogeneity;Chan鄄Vese model;spatial
fuzzy clustering

摇 摇 图像分割是计算机辅助治疗系统图像分析中的

关键步骤.图像分割的目的就是把输入图像分割成

具有不同意义的区域,如感兴趣区域从背景中分离.
然而,没有一个统一的算法用于图像分割. 由于 CT
图像噪声和低对比度,利用传统的分割方法如阈值

分割[1]、模糊聚类[2鄄3]、神经网络[4]、活动轮廓模

型[5鄄6]等都很难得到准确的分割结果. 然而,活动轮

廓模型被称为较好的分割方法之一,它可分为基于

边缘[7]的和基于区域[8]的活动轮廓模型. 目前较为

流行的一种基于区域的活动轮廓模型称为 Chan鄄
Vese 模型,该模型是基于 Mumford鄄Shan 分割理论.
近年来,研究者利用基于能量最小化理论提取出图

像中感兴趣的区域. Chan 和 Vese 提出了两相分割

(Chan鄄Vese,C鄄V)模型可快速提取出感兴趣的目标,
这种模型能成功应用于具有两个区域且每个区域具

有相似灰度的图像分割. 但是,C鄄V 模型不能很好分

割出图像灰度不均匀的区域. 为了解决 C鄄V 模型应

用的局限性,Chan 和 Vese 再次提出了利用最小化

Mumford鄄Shan 数学模型得到分段光滑(Piecewise
smooth,P鄄S)模型. 然而,P鄄S 模型计算时间复杂度

高.为了解决时间复杂度和灰度不均匀问题,Li[9]等
提出了基于模糊聚类的水平集方法用于图像分割.
该方法中 FCM 算法可改善 Chan鄄Vese 方程的初始化

和曲线演化,但是分割的结果容易受簇分类的影响.
因此,利用基于空间信息的 FCM 算法(Spatial FCM,
SFCM)可改进传统的模糊聚类算法的不足.除外,Liu
等[10]提出了一个局部基于区域的 C鄄V 分割模型,该
模型通过引入图像的局部信息,具有灰度不均匀的

图像也能得到较准确的分割结果.
因此,本文提出了一种基于改进的模糊聚类和

Chan鄄Vese 模型的图像分割模型,这种模型能快速

实现 CT 医学图像分割. 与传统的 C鄄V 模型相比,
改进的模型不仅利用基于空间信息的模糊聚类 SF鄄
CM 算法,还考虑了图像局部信息和区域特征,该分

割模型可较好的控制 C鄄V 模型参数,方便水平集的

曲线演化. 仿真结果表明,改进的分割模型不仅提

高了分割质量,同时还提高了收敛速度.

1摇 理论方法

1. 1摇 SFCM 算法

摇 摇 FCM 算法是图像分割中最重要的一种方法,

该算法的基本思想就是使得被划分到同一簇的对

象之间相似度最大,而不同簇之间的相似度最小.
FCM 算法是用隶属度确定每个数据点属于某个

聚类的程度的一种聚类算法. 该算法是一个简单

的迭代过程,通过最小化 FCM 的价值函数(或目

标函数)来得到 c 个模糊聚类组:

JFCM(U,V) = 移
n

k = 1
移

c

i = 1
um
ikd2(xk,vi) (1)

摇 摇 其中 X = {x1,x2,…,xn} 是 p 维矢量空间的

数据集, n 是数据集中数据的个数, c 是聚类组的

个数且 2 臆 c臆 n . uik = ui(xk) 代表着第 kth 像素

属于 ith 簇, m 是数据集隶属度. vi 是聚类的中心,
d2(xk,vi) 是 k 个数据到 i 簇中心的距离. 模糊聚

类分割是通过对式(1)的目标函数进行迭代优化

过程,同时还需要初始化更新聚类中心和聚类的

组数如下列公式:

uik = 1

移
c

j = 1
(
dik

d jk
)

2
m-1

(2)

vi =
移

n

k = 1
um
ikxk

移
n

k = 1
um
ik

(3)

摇 摇 如果迭代过程中相对上次价值函数值的改变

量小于某个阈值,或者达到最大的迭代次数,则算

法停止.
Salima 等[11]在 FCM 算法中引入空间信息则

构成了一个 SFCM 算法,该算法可用下列公式

实现:

u*
ik =

移
j沂Nk

uijpkj

移
c

s = 1
移
j沂Nk

usjpkj

(4)

v*i =
移

n

k = 1
u*m
ik xk

移
n

k = 1
u*m
ik

(5)

摇 摇 其中 pkj 利用了图像空间信息,并代表着区域

内邻近像素对中心像素 xk 的影响概率. Nk 指着进

入以像素 xk 为中心的窗口内像素的个数. 像素密

度 df
kj 和像素之间的欧几里德距离定义如下:

df
kj = xk - x j (6)
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ds
kj = 椰k - j椰2 (7)

摇 摇 接着,贡献因子 pkj 定义如下:

pkj = 1
df
kj / 滓2

k
伊 1
ds
kj

(8)

摇 摇 其中 滓2
k 为中心像素 xk 所在区域的局域密度.

因此,SFCM 算法的新代价函数定义如下:

J*
FCM(U*,V) = 移

n

k = 1
移

c

i = 1
u*m
ik d2(xk,vi) (9)

1. 2摇 Chan鄄Vese (C鄄V) model
Chan 和 Vese 提出了一个活动轮廓模型用于

两相图像分割,活动轮廓模型是在 Mumford鄄Shan
模型基础上引入水平集理论. C鄄V 模型的基本思

想是利用水平集函数 准 把一幅给定图像 I(x) 分

割成两个区域,可通过下列能量函数最小化来

实现:

Ecv(c1,c2,准) = 姿1乙赘( I(x) - c1) 2H(准(x))dx +

姿2乙赘( I(x) - c2) 2(1 - H(准(x)))dx (10)

其中常量 c1 和 c2 代表分割区域的灰度密度,系数

姿1 和 姿2 也是两个固定的参数. C鄄V 模型也包含正

则化算子,因此能量方程 Ecv(c1,c2,准) 可改写为:

Ecv(c1,c2,准) = 姿1乙赘( I(x) - c1) 2H(准(x))dx +

姿2乙赘( I(x) - c2) 2(1 - H(准(x)))dx +

滋乙赘啄(准(x)) Ñ准(x) dx + 淄乙赘H(准(x))dx

(11)
摇 摇 其中 H(准) 是 Heaviside 函数, 啄(准) 是狄拉

克函数. 它们的公式分别为:

H着( z) = 1
2 (1 + 2

仔 arctan( z
着 ))

啄着( z) = 1
仔

着
着2 + z

ì

î

í

ï
ï

ïï 2

z 沂 R

(12)
摇 摇 当上式中 准(x) 保持不变并对 Ecv(c1,c2,准)
最小化,可得到 c1 和 c2 如下:

c1(准) =
乙
赘

I(x)H(准(x))dx

乙
赘

H(准(x))dx

c2(准) =
乙
赘

I(x)(1 - H(准(x)))dx

乙
赘

(1 - H(准(x)))d

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï x

(13)

摇 摇 当 c1 和 c2 保持不变时,通过最小化 Ecv(c1,

c2,准) ,可得到变分水平集公式如下:
鄣准(x,t)

鄣t = 啄(准)[ - 姿1 ( I(x) - c1) 2 +

姿2 ( I(x) - c2) 2 + 滋div( Ñ准
Ñ准 ) - 淄] (14)

上述的 C鄄V 模型用很宽的耦合范围对初始

化不敏感,因此是一种较好的图像分割方法. 但
是,该 C鄄V 模型失败分割图像灰度不均匀的

图像.
1. 3 摇 基于局部的模糊聚类和 Chan鄄Vese 模型

(Local fuzzy鄄based Chan鄄Vese,LFCV)
为了解决 C鄄V 模型很难分割图像灰度不均

匀的医学图像的问题,需要利用演化曲线附近的

局域区域的图像信息特征. 针对这个问题,提出了

一个基于局域模糊聚类和 Chan鄄Vese 模型. 在传

统 C鄄V 模型中,参数 c1 和 c2 为常量,则无法处理

包含灰度异质区域的问题. 设定以图像像素 x 为

中心的图像局部区域的灰度平均密度权值为

I(y) . 在公式(13)的 c1(准) 和 c2(准) 中引入了模

糊聚类矩阵 u*
i ,且 u*

i 可由公式(4)获得,则分割

区域的灰度密度估计参数 c1 和 c2 可变成如下

公式:

c1(准) =
乙赘I(y)gku*

i H(准(x)))dx

乙赘H(准(x))dx

c2(准) =
乙赘I(y)gku*

i (1 - H(准(x)))dx

乙赘(1 - H(准(x)))d

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï x

(15)
摇 摇 其中 gk 是高斯核函数.

将公式(15)代入公式(11),能量方程可改

写为:

E(c1,c2,准) = 姿1乙赘(I(x) - c1(x))2H(准(x))dx +

姿2乙赘( I(x) - c2(x)) 2(1 - H(准(x)))dx +

滋乙赘啄(准(x)) Ñ准(x) dx + 淄乙赘H(准(x))dx

(16)
摇 摇 通过保存 c1(x) 和 c2(x) 不变,采用变分法

最小化 E(c1,c2,准) ,可得如下公式:
鄣准(x,t)

鄣t = 啄(准)[ - 姿1 ( I(x) - c1(x)) 2 +

姿2 ( I(x) - c2(x)) 2 + 滋div( Ñ准
Ñ准 ) - 淄]

(17)
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摇 摇 此外,为避免水平集函数的反复校正,将其符

号距离函数的属性设计成能量泛函的一部分,使
能量泛函取极小值时的属性能自动满足.

LFCV 算法的具体步骤如下:
步骤 1:对水平集函数 准 进行初始化:

准(x,t = 0) =
- 1

{ 0
1

x 沂 赘0 - 鄣赘0

x 沂 鄣赘0

x 沂 赘 - 赘0

(18)

其中 赘0 是图像集合的子集, 鄣赘0 是 赘0 的边界

描述.
步骤 2:计算感兴趣区域 ROI 的聚类中心和

隶属度矩阵 u*
i ,并代入到公式 (15 ) 中计算

c1(x) 和 c2(x) .
步骤 3:根据公式(17) 对水平集函数进行

演化.
步骤 4:利用公式 准n+1(x) = 准n(x) + 驻t驻准

更新水平集函数,其中 驻t 为迭代时间.
步骤 5: 当水平集的目标函数小于一个设定

的阈值且达到边界点则停止,否则转置于步骤 2
继续迭代.

2摇 实验结果与分析

在本文实验中,将传统的 LSW[4]、 RD[5]、
Li[7]三个模型与提出的 LFCV 模型作了分析评价

与比较. 运用上述模型对一些 CT 医学图像进行

分割,以此来验证本文算法的性能. 分割的实验平

台为:windows7 系统、Matlab R2010b 软件、Intel 奔
腾双核 P5 计算机.

图 1 和图 2 显示了肝脏肿瘤图像以及分割结

果. 本文对 LFCV 模型中的参数进行了优化,可利

用这样的优化参数如: 滓 = 0. 8 , 姿1 = 姿2 = 1. 0 ,

驻t = 1 , 滋 = 0. 2 以及 淄 = 0. 001 伊 255 伊 255 . 同
时,参数优化后能获得较好的分割结果. 众所周

知,传统的 C鄄V 模型主要适合分段光滑函数和灰

度均值常量. 因为普通的 C鄄V 模型依靠两个区域

的均值来驱动水平集的演化,当两个待分割区域

的均值相等时,其无需重新初始化的 C鄄V 模型的

分割结果必将失败. 因此,本文在传统 FCM 算法

的目标函数中引入图像空间信息,使得到的聚类

中心更加合理,并且增强了算法对噪音的鲁棒性.
SFCM 算法不仅能够融合图像空间信息,还可以

估计模糊聚类的中心和隶属度. 肝脏肿瘤图像原

图如图 1a 所示. 图 1b 显示了 LSW 模型分割的结

果,从图中可以看出 LSW 模型不能准确分割肝脏

图像中的肿瘤区域,这是因为肿瘤区域与邻近的

背景区域具有相似的灰度造成的. RD 模型同样

不能对肿瘤区域进行很好的分割,从结果图 1c 中

可以看出肿瘤边界出现了泄漏. 这也是由于像素

灰度非常接近的目标和背景边界很难实现目标区

域的有效分割. 采用 Li 模型分割后出现了不规则

的边界,也不能得到准确的分割区域,如图 1d 所

示. 但是,在 LFCV 模型通过引入 SFCM 算法,水
平集曲线能准确停留在肿瘤的边界,得到了较准

确的分割结果[图 1e]. 本文还对图 2a 中肝脏多

个肿瘤块图像进行分割,从图中可以看出,LSW、
RD 以及 Li 这三个模型都不能对噪声的弱边缘的

肿瘤区域图像进行准确分割,使得演化曲线停留

在错误的地方,分别如图 2b,图 2c 以及图 2d 所

示. 图 2e 给出了 LFCV 模型的分割结果,由于水

平集函数中利用了 SFCM 算法,使得曲线在正确

的方向上演化,故正确分割肿瘤区域. 实验结果表

明:本文 LFCV 模型可以正确检测出医学图像中

和周围组织灰度相似的目标区域.

图 1摇 CT 肝脏肿瘤图像分割

Fig. 1摇 Segmentation results of CT liver cancer
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图 2摇 肝脏多肿瘤块图像分割

Fig. 2摇 The segmentation results on multiple liver cancer

摇 摇 为了研究本文算法的有效性,利用了 LSW、
RD、Li 以及本文的 LFCV 模型对图 3a 中含有双

目标的肾脏图像进行了图像的分割,本次实验迭

代次数为 200 次分割. LSW 模型检测到错误的边

界,如图 3b 所示. RD 模型也不能分割出准确的感

兴趣区域,如图 3c 所示. 尽管 Li 的分割结果要优

于 LSW 和 RD 模型,但是水平集曲线也不能停在

准确的边界,如图 3d 所示. 当分割目标数目众多

时,上述三种模型存在效率不高的问题. 本文的

LFCV 模型中 SFCM 算法和图像局部区域信息能

引导水平集曲线快速达到感兴趣的区域边界. 当
曲线接近于目标边界运动时,作用力成了引导曲

线向目标边界运动的主要因素. 除外,本文还对图

4a 中肺部 CT 图像进行左右肺的轮廓提取. 从图

4b,4c 以及 4d 中可以看出,LSW、RD、Li 三个模型

对肺部图像分割时都产生了边界泄漏. 通过在演

化曲线函数中加入 SFCM 算法,则 SFCM 算法和

区域信息能避免轮廓曲线继续演化进入目标边界

外,造成边界泄露和角点丢失现象,提高目标轮廓

提取的准确性,分割结果如图 4e 所示. 本文 LFCV
模型中的水平集函数不需要进行初始化,这能加

速曲线耦合的速度,同时 SFCM 算法改进了 FCM
算法中聚类中心位置的选取,以克服陷入局部极

小的问题.

图 3摇 CT 肾脏图像分割

Fig. 3摇 The segmentation results on the kidney image

图 4摇 CT 肺部图像分割

Fig. 4摇 The segmentation results of a lung image

摇 摇 为了进一步评估本文 LFCV 模型的分割性能,
接着还利用 LSW、RD、Li 以及 LFCV 四个模型对灰

度不均匀的 CT 肝脏图像进行分割. LSW、RD 以及

Li 模型都不能对图 5a 中原图像进行准确分割. 从

图 5b、图 5c 以及图 5d 中可以看出,传统模型在目

标分割中仅考虑了全局图像信息,在灰度不均匀场

景下的图像分割中背景和目标对象出现了错分现

象,三种模型分割性能不佳,而且比较容易收敛到
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噪声区域. 而 LFCV 模型应用了图像局部区域信息

特征则有效缓解了噪声和弱边界的干扰,LFCV 模

型则克服了上述方法中的不足,可实现各类灰度不

均匀场景中目标的准确分割,如图 5e 所示. 另外,
当初始条件相同,运行参数为 滋 = 0. 2 , 姿1 = 姿2 =
1 , 驻t = 2 ,所有模型执行 300 步之后分割结果如

图 6 所示. LSW、RD 以及 Li 三种模型不适于解决

目标边界结构复杂的分割问题. 对于灰度不均匀

(含噪声及弱边界)场景,三种模型不能得到头部

图像的准确分割(图6b、图6c 以及图6d). 由于 LF鄄
CV 模型中 SFCM 算法和区域信息克服了灰度不均

匀现象带来的不利影响,并采用基于图像局部区域

信息的水平集模型中的局部极小问题,从而获得了

较前述三个模型更准确的分割结果.

图 5摇 灰度不均匀的肝脏图像分割

Fig. 5摇 The segmentation results of CT liver tissues with intensity inhomogeneity

图 6摇 CT 头部图像分割

Fig. 6摇 The segmentation results of CT cerebral tissues

3摇 结摇 论

本文提出的 LFCV 模型是基于模糊聚类和水

平集思想的模型,它不仅利用图像局部区域信息

和 SFCM 算法,而且通过最小化能量函数的方式

来进行曲线演化. 在探讨了 C鄄V 模型优缺点的基

础上,针对 C鄄V 模型的不足提出了改进方法,借
鉴无需重新初始化模型理论并在 C鄄V 模型中添

加 SFCM 算法和空间信息约束项,使水平集函数

在演过程中始终保持为符号距离函数,从而避免

了演化过程中重复初始化过程,降低了算法的时

间复杂度,提高了算法的执行效率,对曲线的演化

起到了一定的收敛作用,从而提高了分割的精确

度. 通过实验证明,与 LSW,RD 以及 Li 三种模型

相比,本文所采用的 LFCV 模型对图像的分割效

果及效率都有了一定的改进.
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3摇 结摇 论

单壁碳纳米管分散液具有光化学活性,模拟

太阳光下,能够产生单线态氧和羟基自由基,其产

生单线态氧的能力与自身浓度成正比,是相同浓

度 SRFA 的 1 / 9鄄1 / 5,单壁碳纳米管产生羟基自由

基的能力与自身浓度成反比,是相同浓度 SRFA
的 2 / 5鄄1 / 2.
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