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基于分布先验的半监督 ＦＣＭ 的肺结节分类

姜婷，袭肖明，岳厚光
（山东财经大学 计算机科学与技术学院，山东 济南 ２５００１４）

摘　 要：肺结节的良恶性分类对于肺癌的早期发现及诊断具有重要意义。 然而实际应用中，标记的图像数量较少，
且获取标记将耗费大量的人力，在这种情况下，使用半监督学习算法是有效提高分类性能的一个思路。 作为一种经

典的半监督学习算法，传统的半监督 ＦＣＭ 在未标记样本与标记样本分布不平衡情况下不能充分利用标记信息。 针

对此问题，本文提出了一种基于分布先验的半监督 ＦＣＭ 算法。 首先计算样本的先验分布概率，基于获得的先验概

率，给样本赋予权重，并将其融入到半监督 ＦＣＭ 聚类中，从而强化少量的标记样本在聚类过程中的指导作用。 文中

在 ＬＩＤＣ 数据库上进行了相应的实验，实验结果证明，相比较传统的半监督 ＦＣＭ 算法，提出的算法能够取得更好的肺

结节分类性能。
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　 　 根据世界卫生组织 ２０１６ 年公布的数据，肺癌在

全球的发病率和死亡率均为最高［１］。 肺癌的早期

发现及治疗对于挽救患者的生命具有重要意义［２］。
肺癌早期通常表现为肺结节［３－４］。 在临床上，医生

通常结合肺部医学影像来对肺部结节进行分析与

诊断。 ＣＴ 是一种常用的辅助检查肺结节医学成像

模态的手段。 然而，由于医生个人经验等主观因素

的影响，不同的医生可能对于同一个患者的 ＣＴ 图



像产生不同的诊断结果。 因此，使用计算机辅助诊

断系统（ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ＣＡＤ） ［５］ 对肺部

ＣＴ 图像进行自动分析，提供一个客观的肺结节诊断

结果具有重要的意义。
一般情况下，肺部 ＣＴ 图像的数据标注较少，大

量的数据是未标记的。 受限于临床专业知识，人工

对所有的数据进行标注将耗费大量的人力。 半监

督学习思想是利用少量的标记样本和大量的未标

记样本训练分类器，通过未标记数据的信息辅助提

升分类器的性能。 因此，本文使用半监督学习方法

对肺结节进行分类。
半监督聚类是一种常用的半监督学习方法［６］，

通过利用少量标记样本辅助提高聚类的准确率。
半监督 ＦＣＭ 算法是半监督聚类算法的经典算法之

一。 Ｂｅｎｓａｉｄ 等 ［７］针对传统 ＦＣＭ 中簇数的选择以

及训练样本数量较少等问题提出了一种部分监督

聚类 ＦＣＭ 算法；张慧哲等 ［８］针对传统 ＦＣＭ 算法聚

类结果受初始聚类中心的影响，提出了一种简洁快

速的初始聚类中心选取规则，并根据聚类中心的分

离特性改进了目标函数，从而使聚类结果达到最

优；李春芳等 ［９］针对传统的半监督 ＦＣＭ 算法的目

标函数在 α＝ １，０ 时退化为经典的 ＦＣＭ 算法，提出

了一种基于改进目标函数的半监督模糊聚类算法

ＳＳ⁃ＦＣＭ，提高了聚类的准确性和收敛速度；Ｋ． Ｌ．
Ｗｕ［１０］针对传统半监督 ＦＣＭ 的模糊因子参数 ｍ 的

选择进行了详细的分析，提出在数据集包含噪声和

离群值的情况下 ｍ ＝ ４ 有更强的健壮性和聚类效

果；侯薇等［１１］针对计算 ＦＣＭ 隶属度导致算法执行

率低这一问题，提出了一种抽样初始化产生较好的

初始聚类中心，对较大隶属度的数据点，通过 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 操作更新模糊聚类中心，同时仅更新小隶属

度来达到提高 ＦＣＭ 算法聚类的效率；李斌等 ［１２］针

对传统的核模糊 Ｃ 均值中只考虑类内关系忽略了

类间关系，从而使边界对噪声敏感等问题，提出了

一种改进核 ＦＣＭ 类间极大化聚类算法 ＭＫＦＣＭ，使
边界处样本得到很好的划分。

现有的半监督 ＦＣＭ 虽然能够在一定程度上取

得了较好的聚类效果，但标记样本与未标记样本的

分布不平衡问题将会影响半监督聚类的性能［１３］。
传统半监督 ＦＣＭ 算法的思想是基于类内加权平方

误差最小化准则，聚类中心是通过标记样本的隶属

度来控制的［１４］，样本通常归属于最近的聚类中心所

代表的类。 当标记样本与未标记样本数量差异较

大时，将会弱化标记样本的监督信息在聚类中的作

用，导致聚类结果产生错误，进而影响肺结节分类

的准确率。 本文针对这一问题，提出了一种基于先

验分布的半监督 ＦＣＭ 算法，通过引入标记样本的先

验分布信息，赋予标记样本更大的权重，并将其融

入到 ＦＣＭ 聚类过程中，使得监督信息在最后聚类中

发挥更重要的作用，从而更好地指导聚类。 在 ＬＩＤＣ
数据库进行了实验，实验结果证明了本文提出的算

法能够取得更高的分类准确率。

１　 特征提取

肺结节的诊断过程主要分为肺结节的分割、特
征提取、肺结节良恶性分类。 图 １ 为一幅肺部 ＣＴ
图像，图 ２ 为分割出的肺结节。 基于分割的肺结节，
进行特征提取。 在临床上，肺结节的形状及边缘的

粗糙程度等信息是判断良恶性的重要依据，为了获

取这些重要信息，本文主要提取以下特征［１５］：灰度

特征［１６］（灰度方差、灰度直方图熵），形态特征［１７］

（似圆度、紧凑度、径向均值、径向方差，边界粗糙

度、形状不变矩 Ｈ０，Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３）等 １１ 维特征，并对每

一维特征进行归一化。

图 １　 ＬＩＤＣ 中肺部 ＣＴ 图像

Ｆｉｇ．１　 Ｌｕｎｇ ＣＴ ｉｍａｇｅ ｉｎ ＬＩＤＣ

图 ２　 肺结节分割

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ

２　 肺结节的良恶性分类

２．１　 经典 ＦＣＭ 算法

ＦＣＭ 算法［１８］主要思想是在每个样本进行聚类

时，引入一个类簇的隶属度计算样本属于某个类簇

的可能性。 聚类的过程可形式化为目标函数的优

化过程，如式（１）所示。 其中 ｋ 的取值为式（２）所

示。 ＦＣＭ 算法通过不断迭代求解模糊隶属度函数

ｕｋ和聚类中心 ｖｉ，使得目标函数最小化，迭代停止，
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即完成聚类。

Ｊｍ（ｕ，ｖ） ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｐ
ｉｋ‖ｘｋ － ｖｉ‖２ （１）

ｋ ＝ １，２，…，Ｎ （２）

ｕｉｋ ＝
１

∑
ｎ

ｊ ＝ １
（
‖ｘｋ － ｖｉ‖
‖ｘｋ － ｖ ｊ‖

）
２

ｐ－１

（３）

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｐ
ｉｋｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｐ
ｉｋ

（４）

式中：Ｃ 为聚类个数；Ｎ 为样本个数；ｕｉｋ为 ＦＣＭ 中的

模糊隶属度，表示第 ｋ 个样本点属于第 ｉ 个聚类中

心的隶属度，其取值范围为［０，１］；ｖｉ表示第 ｉ 类的

聚类中心；‖ｘｋ－ｖｉ‖２ 表示第 ｋ 个样本点相对于第 ｉ
个聚类中心的欧式距离；Ｐ 为模糊因子，它决定样本

在不同类中的模糊程度。
通过不断地更新迭代公式（３）、（４），直到式

（１）中目标函数的值小于特定的值 ε 时或者相对于

上次的目标函数值的改变量小于特定的值时，停止

迭代。
２．２　 部分监督的 ＦＣＭ 算法

Ｂｅｎｓａｉｄ 在经典的 ＦＣＭ 算法的基础上，提出了

一种部分监督聚类算法。 他提出的算法加强了标

记信息在聚类过程中的指导作用。 通过给标记样

本赋予较大的权重，使标记样本在聚类中心的形成

过程中发挥更重要的作用，提高了聚类的精度。 其

目标函数为

Ｊｍ（ｕ，ｖ：ｘ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｐ
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Ａ （５）

其聚类中心为
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ｉｋ，ｔ）ｍｘｕ
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ｗｋ （ｕｄ

ｉｋ，ｔ）ｍ ＋ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｕ

ｉｋ，ｔ）ｍ

（６）

模糊隶属度为

ｕｄ
ｉｋ，ｔ ＝ ｆｉｋ （７）

ｕｕ
ｉｋ，ｔ ＝

１

∑
ｎ

ｊ ＝ １
（
‖ｘｕ

ｋ － ｖｉ，ｔ －１‖Ａ

‖ｘｕ
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）
２

ｍ－１

（８）

式中：聚类中心中的 ｗｋ 为权重因子，ｗ ＝ ［ｗ１ ｗ２…
ｗｎｄ］ Ｔ，文中使 ｗｋ ＝ｗ，其中 ｗ 为具体的数值，表示标

记样本的数量，通过对少量的标记样本进行增加权

重，可以更好地加强标记样本的作用；模糊隶属度

为 ｕｉｋ，表示第 ｋ 个样本点相对于第 ｉ 个聚类中心的

模糊隶属度，其取值范围为［０，１］；ｕｄ
ｉｋ，ｔ ＝ ｆｉｋ表示部分

监督样本的模糊隶属度；ｕｕ
ｉｋ，ｔ表示无监督样本的模

糊隶属度；其中

‖ｘＫ － ｖｉ‖２
Ａ ＝ （ｘｋ － ｖｉ） ＴＡ（ｘｋ － ｖｉ） （９）

Ａ 是任何的正定矩阵。
２．３　 基于样本分布先验的半监督 ＦＣＭ 算法

基于样本分布先验的半监督 ＦＣＭ 的目标函

数［１９］如下：

Ｊ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｕｐ
ｉｋｄ２

ｉｋ ＋ α∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｉｋ － ｆｉｋｂｋ）

ｐ
ｄ２
ｉｋ

（１０）
式中：标记样本的隶属度 Ｆ ＝ ［ ｆｉｋ］， ｉ ＝ １，２，…，Ｃ；
Ｎ＝ １，２，…，ｎ；ｄｉｋ表示第 ｋ 个样本点相对于第 ｉ 个聚

类中心间的欧式距离；通常情况下模糊因子取经验

值 ｐ ＝ ２；α 是使监督和无监督样本之间保持相对平

衡的因子，其中 α 本文选取的是传统的半监督 ＦＣＭ
算法中 α 的取值，即总样本和标记样本数量之比。
为区分标记样本和未标记样本，引入了二值向量ｂ＝
ｂｋ，其中 ｋ ＝ １，２，…，ｎ，标记样本时 ｂｋ ＝ １，相反未标

记样本时 ｂｋ ＝ ０。
为了增强标记样本的监督作用，在计算模糊隶

属度和聚类中心时分别引入了样本的分布信息。
本文通过在式（１５）、（１６）、（１７）中引入两个权重 θ
和 β，其中 θ 表示标记样本的权重，β 表示未标记样

本的权重。 通过 θ 和 β 来指导实现聚类的过程。
ｑ ＝ Ｍ ／ Ｎ （１１）

ｒ ＝ （Ｎ － Ｍ） ／ Ｎ （１２）
θ ＝ １ － ｑ （１３）
β ＝ １ － ｒ （１４）

式中：ｑ 表示标记样本的先验概率；Ｍ 表示标记样本

的数量；Ｎ 表示总样本的数量；ｒ 表示未标记样本的

先验概率；（Ｎ－Ｍ）表示未标记样本的数量。 通过优

化目标函数，标记样本的模糊隶属度为

ｕＬ
ｉｋ ＝ θ × １
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（１５）

　 　 未标记样本的模糊隶属度为

ｕｕ
ｉｋ ＝ β × １
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（１６）

　 　 聚类中心为

ｖｉｋ ＝
∑
ｘｋ∈ｘｄ

（θｕＬ
ｉｋ） ２ｘｋ ＋ ∑

ｘｋ∈ｘｕ
（βｕｕ

ｉｋ） ２ｘｋ

∑
ｘｋ∈ｘｄ

（θｕＬ
ｉｋ） ２ ＋ ∑

ｘｋ∈ｘｕ
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ｉｋ） ２
（１７）
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　 　 由于未标记样本数量会远远大于标记样本的

数量，基于上述公式，权重 θ 的值一般要大于 β。 通

过在聚类中心中引入权重 θ 和 β，聚类中心以及样

本的聚类结果可以根据样本的先验分布进行自动

的调整，θ 可以强化标记信息对聚类的指导。
综上所述，基于先验分布的半监督 ＦＣＭ 算法的

流程大致如下所示。
输入　 肺结节图像。
输出 　 肺结节的分类结果和肺结节分类准

确率。
算法流程：
１）计算输入图像中肺结节的特征，并组成一个

矩阵；
２）确定样本个数 Ｃ，平衡因子 α，阈值 ε，标记样

本的先验概率 ｑ，未标记样本的先验概率 ｒ，以及标

记样本的个数 Ｍ；
３）初始化聚类中心 ｖｉｋ以及模糊隶属度 ｕｉｋ（包括

标记样本的隶属度 ｕｄ
ｉｋ以及未标记样本隶属度 ｕｕ

ｉｋ）；
４）按照式（１５）、（１６）更新模糊隶属度 ｕｉｋ；
５）按照式（１７）更新聚类中心；
６）重复循环步骤 ３），当两次迭代矩阵模糊隶属

度的差小于 ε 阈值时停止迭代；
７）根据计算得到的模糊隶属度 ｕｉｋ 结果进行

分类。

３　 实验结果及分析

本文的实验图像来自美国的 ＬＩＤＣ［２０］（美国癌

症研究），本文选择了 １８８ 个病例，一共 ４５１ 个结节，
其中包括了 １４７ 个恶性结点，１５５ 个假阳性结点，
１４９ 个良性结点。 同时，本文实验中选取 １４４ 例监

督样本，即 ４７ 个恶性、４２ 个良性及 ５５ 个假阳性结

点，剩余的样本作为测试样本。 实验中，采用肺结

节分类识别准确率作为评估算法性能准则。 图 ３ 为

部分分类后的结节，大部分样本都能分类正确，只
有少量样本存在分类错误，这是因为在特征提取方

面这些肺结节的灰度特征不够明显，导致分类错

误。 本实验为了证明提出算法的有效性，在不同未

标记样本和标记样本之间的比例下（分别为 ７ 倍、６
倍、５ 倍、４ 倍、３ 倍、２ 倍），对比提出的算法与其他

算法的分类正确率。 未标记样本和标记样本比例

为 ７ 倍、６ 倍、５ 倍时分类结果准确率变化不是十分

明显，所以本文只给出了比例为 ７ 倍的分类准确率。
表 １ 给出了传统 ＦＣＭ 部分监督 ＦＣＭ 算法、ＳＳ⁃ＦＣＭ、
改进的半监督 ＦＣＭ 算法［２１］以及本文提出的基于样

本先验概率的半监督聚类算法准确率的比较结果。

（ａ）部分恶性肺结节分类结果

（ｂ）部分良性肺结节分类结果

（ｃ）部分假阳性肺结点分类结果

图 ３　 部分结节分类后的结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｏｄｕｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

·２３７· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



表 １　 不同方法的准确率对比

Ｔａｂｌｅ１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

标记样本：未标记样本 ＦＣＭ 算法 部分监督 ＦＣＭ 算法 ＳＳ⁃ＦＣＭ 算法 改进半监督 ＦＣＭ 算法 本文提出的算法

４３：３０７ ７３．４ ７４．３ ７５．５ ７２．６ ７８．２

６５：３０７ ７３．４ ７３．２ ７５．７ ７２．８ ７８．４

９０：３０７ ７３．４ ７５．１ ７８．１ ７７．１ ８０．１

１４４：３０７ ７３．４ ７８．７ ７９．４ ７７．６ ７９．３

　 　 由表 １ 可知，随着标记样本数量的增加，半监督

ＦＣＭ 框架下的肺结节分类的准确率大致是逐渐提

高的。 与其他的半监督 ＦＣＭ 方法相比较，本文提出

的算法效果更好。 因为本文引入了样本的先验分

布信息，能够强化标记信息对聚类的指导作用，从
而能够提高分类效果。 但是根据表 １ 中数据我们可

以看出，标记样本为 ９０ 时的分类准确率要比标记样

本为 １４４ 时的分类准确率高，这是因为随着标记样

本的增加，当标记样本和未标记样本的数量越来越

接近时，公式中引入的标记样本和未标记样本的权

重也就越来越相近，那么式（１７）中的系数就可以约

掉，本文的算法退化为传统的半监督模糊 Ｃ 均值算

法，从而使得准确率降低。 这也是下一步工作的

重点。

４　 结束语

为了解决半监督聚类算法中标记样本数量少

导致标记信息在聚类过程中作用弱化的问题，本文

提出了一种基于先验分布的半监督 ＦＣＭ 算法。 引

入样本的分布先验信息，自适应调节样本的权重，
强化标记样本在聚类过程中的指导作用，提高半监

督 ＦＣＭ 算法在少量标记样本情况下的性能。 在本

文的实验中，通过与传统的半监督聚类算法对比，
证明提出的方法能够取得更高的聚类正确率。

但是当标记样本数量非常小的时候，给其赋以

过大的权重会出现分类结果偏离实际的情况。 这

也是在未来的工作中进一步研究的问题。
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