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峰值检测 ＦＣＭ 算法的医学图像分割
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摘　 要：为了更好地平衡传统 ＦＣＭ 及其相关改进算法的分割效果与分割效率问题，提出了一种基于峰值检测的快速

ＦＣＭ 图像分割算法。 首先基于峰值检测策略对聚类中心进行初始化；然后在初始化聚类中心的基础上对医学图像

进行分割。 其本质是运用峰值检测技术指导聚类中心的初始化，以使初始化的聚类中心尽可能靠近最终的聚类中

心，从而以提高算法的工作效率。 在医学图像上进行的实验表明，算法可以有效地提高图像分割的效率，并能得到

很好的分割效果。
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　 　 图像分割是医学图像处理的重要内容之一，对
医学图像中感兴趣的组织或器官进行精确地分割是

对病变部位进行定性或定量分析的基础，也是对病

变组织进行精确三维重建的重要前提。 模糊聚类算

法（ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）是一种非监督的聚类算法，
已经被成功地应用到图像分割［１⁃６ ］ 中，但有两个缺

点：１）由于 ＦＣＭ 算法仅仅考虑了图像的灰度信息，
没有对图像提供的空间邻域信息加以利用，使得医

学图像分割无法取得令人满意的效果；２）ＦＣＭ 算法

采用迭代的方式对定义的目标函数进行最小化，使



得算法的运行效率低下。 针对这些问题，许多研究

者对传统的 ＦＣＭ 算法进行了改进［７⁃１３］，如利用图像

的统计信息提高算法效率，或者把像素的邻域信息

考虑到图像的分割过程等，然而这些改进算法始终

无法很好地平衡分割的效果与算法的运行效率。 基

于此，提出峰值检测的 ＦＣＭ 算法，并将其应用于医

学图像分割进行实验。

１　 峰值检测的 ＦＣＭ 算法

１．１　 经典的 ＦＣＭ 算法

作为一种经典的聚类算法，ＦＣＭ 已经被广泛地

运用到模式识别、目标检测等领域。 ＦＣＭ 算法可以

看作是对 Ｋ⁃均值算法（Ｋ⁃ｍｅａｎｓ）的改进［１３⁃１４］，其本

质是用软处理代替传统的硬处理方式。 在 ＦＣＭ 算

法中，目标函数定义为

Ｆ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｉｊ （１）

式中： Ｃ 是预先设置的聚类数目， ｎ 是图像中像素数

目， ｍ ＞ １ 是模糊因子， ｕｉｊ ∈［０，１］ 是第 ｊ个像素属

于第 ｉ类的隶属度，并且满足∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １， ｄｉｊ ＝｜ ｘ ｊ － ｖｉ

｜ 是第 ｊ 个像素与第 ｉ 个聚类中心间的距离，其中

ｖｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｘ ｊ ／∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ （２）

应用 ＦＣＭ 算法对图像进行分割就是最小化式中目

标函数的过程，其目的是使所有的像素尽可能靠近

相应的聚类中心，从而达到图像分割的目的。 在

ＦＣＭ 算法中，通常采用拉格朗日算子法最小化目标

函数，即构造如下的函数：

Ｆ′ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｉｊ ＋ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
λ ｊ ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ － １( ) （３）

通过
∂Ｆ′

∂ｕｉｊ

＝ ０，可得

ｕｉｊ ＝ ∑
Ｃ

ｋ ＝ １

ｄｉｊ

ｄｋｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｍ－１æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

（４）

１．２ 　 峰值检测的快速 ＦＣＭ 算法

针对 ＦＣＭ 算法的缺点，研究者相继提出了空间

约束的 ＦＣＭ 算法（ ＦＣＭｓ） ［ ７ ］ 和改进的 ＦＣＭ 算法

（ＥｎＦＣＭ） ［ ９ ］等相关算法。 其中，ＦＣＭｓ 算法对图像

邻域信息的利用是在目标函数中加入邻域项，而
ＥｎＦＣＭ 算法对算法效率的改进主要是借助图像的

直方图进行。 然而，在这些相关的改进算法中，始终

无法很好地平衡分割的效果与算法的运行效率。 以

图 １ 中所示的医学图像分割结果为例加以说明。 从

图 １ 可以看出，ＦＣＭ 算法和 ＦＣＭｓ 算法的分割效果

明显好于 ＥｎＦＣＭ 算法，而 ＥｎＦＣＭ 算法的运行效率

又明显好于前两个算法。 因此，如何有效地平衡算

法的分割效果与运行效率，一直是 ＦＣＭ 算法的研究

热点，这也是本文的出发点。 本文认为，ＦＣＭ 算法

对图像中提供的信息远没有充分利用，以图 １（ａ）的
直方图加以说明，如图 ２ 所示。

图 １　 几种算法对某医学图像的分割结果

Ｆｉｇ．１　 Ａ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ２　 图 １（ａ）的直方图

Ｆｉｇ．２　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｆｉｇ．１ （ａ）

从图 ２ 可以看出，该直方图具有 ４ 个明显的波

峰，对应的灰度值分别是 １０、５８、６７ 和 ８１，而运用

ＦＣＭ 算法求得的最终聚类中心分别为 １０． ２２３ ７、
５７．５９０ ０、６８．６７１ ２ 和 ８６．４５１ ６。 可以发现，这 ４ 个

峰值比较接近最终的聚类中心。 如果初始化时能够

使算法的聚类中心接近最终的聚类中心，则在迭代

过程中必定可以有效减少算法的迭代次数，提高算

法的运行效率。 而在 ＦＣＭ、ＦＣＭｓ 以及 ＥｎＦＣＭ 等相

关改进算法中，并没有考虑这一点，它们的初始聚类
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中心是在随机化产生隶属度的基础上计算的，通常

情况下比较集中，因而导致了算法的运行效率低下。
针对这个问题，提出了一种逼近策略，在获取到峰值

的基础上计算相应的区间，利用区间信息初始化相

应的聚类中心。 算法的具体步骤如下：
１）计算给定图像的直方图 Ｈ ；
２）计算直方图 Ｈ 上所有峰值的集合 Ｐ ，即 Ｐ ＝

｛ ｉ ｜ Ｈ（ ｉ） ＞ Ｈ（ ｉ － １） 且 Ｈ（ ｉ） ＞ Ｈ（ ｉ ＋ １）｝ ；
３）如果 ｜ Ｐ ｜ ≤ Ｃ ，转 ６），否则转 ４）；
４）根据像素灰度值与峰值的距离，计算每个峰

值 ｉ 关联的像素数目，即
Ｎ（ ｉ） ＝ ｛ ｊ， ｜ Ｉ（ ｊ） － ｉ ｜ ＝ ｍｉｎ

１≤ｋ≤｜ Ｐ｜
｛ ｜ Ｉ（ ｊ） － ｋ ｜ ｝｝

（５）
　 　 ５）删除关联像素数目最少的峰值，并将与其关

联的像素与相邻的两个峰值重新关联，转 ３）；
６）根据获取的峰值初始化聚类中心；
７）根据式（４）初始化像素的隶属度 ｕｉｊ ；
８）根据式（１）计算目标函数的值 Ｆ ；
９）根据式（２）计算聚类中心；
１０）根据式（４）更新像素的隶属度；
１１）根据式（１）计算目标函数的值 Ｆ′ ；
１２）如果 Ｆ － Ｆ′ ＜ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ，算法结束；否则，

令 Ｆ ＝ Ｆ′ ，转 ９）。
１．３ 　 聚类中心的初始化

峰值检测的 ＦＣＭ 算法的关键在于聚类中心的

初始化，本部分将就这个问题进行讨论。 初始化策

略分为两步：
１）基于获取的 Ｃ 个峰值将直方图分割为 Ｃ 个

区间，具体如下：
（１） 第 一 个 区 间 下 界 ｌ１ ＝ ０， 上 界 ｈ１ ＝

ｉ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｐ１≤ｉ≤Ｐ２

｛Ｈ（ ｉ）｝{ } ；

（２）最后一个区间上界 ｈＣ ＝ ２５５，下界 ｌＣ ＝
ｉ ａｒｇ ｍｉｎ

ＰＣ－１≤ｉ≤ＰＣ
｛Ｈ（ ｉ）｝{ } ；

（ ３ ） 其 他 区 间 下 界 ｌｉ ＝ １ ＋
ｉ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｐｉ－１≤ｉ≤Ｐｉ
｛Ｈ（ ｉ）｝{ } ， 上 界 ｈｉ ＝ １ ＋

ｉ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｐｉ≤ｉ≤Ｐｉ＋１

｛Ｈ（ ｉ）｝{ } 。

２）在所获取的 Ｃ 个区间上，初始化算法的聚类

中心，如式（６）：

ｖｉ ＝ ∑
ｈｉ

ｊ ＝ ｌｉ

ｊＨ（ ｊ） ／∑
ｈｉ

ｊ ＝ ｌｉ

Ｈ（ ｊ） （６）

１．４　 与其他算法的比较

与 ＦＣＭ 及 ＦＣＭｓ 算法相比，本文算法有效地利

用了图像的统计信息，因而可以有效地提高算法的

运行效率；与 ＥｎＦＣＭ 算法相比，算法在图像直方图

的基础上进行了进一步的处理，本文算法利用峰值

检测技术来指导聚类中心的计算，可以避免传统

ＥｎＦＣＭ 算法中随机化产生隶属度的情况，保证最终

的分割效果。

２　 实验分析

本部分将以图 ３ 中的医学图像为例，将本文的

算法与 ＦＣＭ、ＦＣＭｓ 和 ＥｎＦＣＭ 进行比较。 需要说明

的是，实验选取的医学图像是真实的医学图像，其尺

寸为 ５１２×５１２。

图 ３　 实验选取的医学图像

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｍａｇｅｓ

２．１　 视觉效果比较

本部分对 ＦＣＭ、ＦＣＭｓ、ＥｎＦＣＭ 以及本文提出的

峰值检测的初始化策略的分割结果进行视觉效果比

较。 实验过程中相关参数的设置如下：预设的聚类

数目 Ｃ ＝ ４，允许迭代的最大次数为 １００， ｍ ＝ １．７５，
α ＝２．０。 同时，为了便于表示，将本文初始化聚类中

心的策略表示为 ＩｎｔＦＣＭ。 对图 ３ 中 ４ 幅图像运用 ４
种算法分割的结果如图 ４ 所示。 从图 ４ 的 ｂｒｅａｓｔ 分
割结果中可以看出，ＦＣＭ 算法和 ＦＣＭｓ 算法由于在

隶属度初始化时采取了随机产生的策略，因而无法

很好地区分 ｂｒｅａｓｔ 图像的主要成分，而 ＥｎＦＣＭ 算法

则对图像的细节部分无法很好地分辨，分割结果中

小而碎的区域较多。 而本文提出的峰值检测 ＦＣＭ
算法则可以较好地分辨出图像的主要成份，这在图

２ 中的直方图中非常明显。 换句话说，ＦＣＭ 和 ＦＣＭｓ
算法在最小化目标函数的过程中，将灰度值为 ５８ 和

６７ 的峰值判定为同一类，而本文算法则可以有效地

将二者分辨出来。 同时，ＦＣＭｓ 算法由于考虑了像

素的邻域信息，因而分割后结果中的“琐碎区域”明
显少于 ＦＣＭ 算法的分割结果，分割的整体性较好。
比较其余图像，得到本文的算法在上述 ４ 幅医学图

像的分割结果较好，明显优于传统的模糊 Ｃ 均值算

法（ＦＣＭ）、基于空间约束的 ＦＣＭ 算法（ＦＣＭｓ）和改
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进的 ＦＣＭ 算法（ＥｎＦＣＭ）的分割效果。

图 ４　 不同算法的分割结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ

２．２　 分割质量比较

对于图像分割结果的质量比较，存在各种各样

的标准，本部分将从聚类算法的角度出发，从中选择

了 ４ 个标准，对涉及的 ４ 个算法进行比较。 选择的

相关标准如下所示。
１）第 １ 个量化评价标准称为 Ｂｅｚｄｅｋ 划分系

数［ １５ ］，其定义如下：

ＶＰＣ ＝ １
ｎ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕ２
ｉｊ （７）

从 ＶＰＣ 的定义来看，一个好的聚类应使图像中像素

属于某一类的隶属度尽可能大，而属于其他类的隶

属度尽可能小。 因此，一个好的聚类的 ＶＰＣ 值应尽

可能大。
２）本文选用的第 ２ 个量化标准是 ＶＸＢ ，具体定

义如下［ １６ ］：

ＶＸＢ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕ２
ｉｊＩ（ ｊ） － ｖ２ｉ( )

Ｎｍｉｎ∀ｊ≠ｋ｛ｖｊ － ｖ２ｋ｝
（８）

从 ＶＸＢ 的描述可以看出， ＶＸＢ 的值反映的是聚类内部

的一种距离度量。 由于在图像分割时希望聚类内部

更紧致一些，因此，对一个好的聚类而言，其 ＶＸＢ 值

应稍小一些。
３） Ｌｉｕ 在进行多分辨率彩色图像分割时，提出

了一种 Ｌｉｕ 系数，用以描述分割后图像与原图像的

差别［ １７ ］，本文对其中的距离进行了修正，使其可以

运用在灰度图像的分割效果评价上，定义如下：

Ｆ（ Ｉ） ＝ Ｃ
ｎ ∑

Ｃ

ｉ ＝ １

ｅ２ｉ
Ａｉ

（９）

　 　 式中： Ａｉ 是第 ｉ 类中像素的数目， ｅｉ ＝ ∑
Ａｉ

ｊ ＝ １

｜ Ｉ（ ｊ） －Ｉ′（ ｊ） ｜ 反映的是分割后图像与原图像在某

一聚类上的颜色差。
从式（９）中 Ｆ（Ｉ） 的定义可以看出，一个好的聚

类应该会使分割后图像与分割前图像的差距越小越

好，即它对应着较小的 Ｆ（Ｉ） 值。
４）重构错误率（ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｅｒｒｏｒ）是由 Ｐｅｄｒｙｃｚ

提出的，指的是利用分割后的图像对原图像进行重

构后，与原图像之间的差别［ １８⁃２０ ］，具体定义如下：

ＶＲＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｉ″（ ｉ） － Ｉ（ ｉ）‖２ （１０）

式中： Ｉ″（ ｉ） 表示重构后图像中第 ｉ 个像素的灰度

值，定义如下：

Ｉ″（ ｉ） ＝
∑

Ｃ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｋｉＩ（ ｉ）

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｕｍ
ｋｉ

（１１）

从式（１０）重构错误率的定义可以看出，对分割后的

图像进行重构后，当然希望所得到的图像与原图像

尽可能地相似，因此，一个好的图像分割算法应具有

较小的重构错误率。
实验从上述 ４ 方面进行了比较，结果如表 １ 所

示。 从表 １ 可以看出，从 Ｂｅｚｄｅｋ 划分系数进行比较

时，本文算法和 ＦＣＭ 算法在这 ４ 种算法中表现较

好，ＦＣＭｓ 算法和 ＥｎＦＣＭ 算法表现较差；从聚类内

部的距离来看，本文算法要略好于 ＦＣＭ 和 ＦＣＭｓ 算

法，明显好于 ＥｎＦＣＭ 算法，这说明本文算法的区域

同质性更强；从 Ｌｉｕ 系数进行比较时，本文算法和

ＦＣＭ 算法较好，ＦＣＭｓ 算法由于考虑了邻域信息，所
以其值比 ＦＣＭ 稍大，ＥｎＦＣＭ 算法表现较差；在重构

错误率方面，本文算法要略好于 ＦＣＭ 和 ＦＣＭｓ 算

法，明显好于 ＥｎＦＣＭ 算法，这说明本文算法重构的

图像更接近于原图像。
从对聚类算法的 ４ 个衡量标准综合来看，本文

提出的基于区间计算的聚类中心初始方案由于充分

考虑了区间提供的信息，其结果可以与 ＦＣＭ 算法相

媲美，明显优于 ＦＣＭｓ 算法和 ＥｎＦＣＭ 算法。
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表 １　 分割质量比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｌｉｔｉｓｏｎ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

标准 算 法 ｂｒｅａｓｔ ｈｅａｄ１ ｔｕｍｏｒ ｈｅａｄ２

ＶＰＣ

ＦＣＭ ０．９０８ ２５６ ０．９３７ ９２５ ０．９２０ ７０５ ０．９４３ １０４

ＦＣＭｓ ０．８９０ １２１ ０．９１０ ７５７ ０．８９１ ９４３ ０．９２３ ３０２

ＥｎＦＣＭ ０．７８０ ８１５ ０．８８０ ３９９ ０．８５６ １４２ ０．８７５ ６９７

ＩｎｔＦＣＭ ０．８８７ ９４０ ０．９３７ ９２５ ０．９２０ ７０５ ０．９４３ １０４

ＶＸＢ

ＦＣＭ １．７０８ ７５３ １．５２８ ４５９ ３．９８０ ９５４ １．２６９ １５１

ＦＣＭｓ １．７２１ ０５３ １．５２９ ５６０ １．５７５ ０８８ ６．２４９ ２２８

ＥｎＦＣＭ １．７０５ ０６３ ３．３７０ ４５９ １．７０４ ２６９ １．７０２ ８７５

ＩｎｔＦＣＭ ２．０８６ ２０２ １．５２８ ４６１ １．５７４ ３６９ １．２６９ １５１

Ｆ（ Ｉ）

ＦＣＭ ０．３７５ ０７２ １．７８５ ３９８ １．６１１ ８６５ １．１６４ ９４７

ＦＣＭｓ ０．３８３ ５８２ ２．０３４ ３２５ １．７７７ １８ １．２９８ ０９３

ＥｎＦＣＭ ３．０５４ ８０８ ４．１６２ ６３５ ４．４５１ ０５ ４．３５３ ４５２

ＩｎｔＦＣＭ ０．３７３ ７８１ １．７８５ ３９８ １．６１１８ ６５ １．１６４ ９４７

ＶＲＥ

ＦＣＭ ３９．９８６ ８８２ ９６．７２５ ３４５ １０６．０３２ １２０ ６１．１９３ ９１４

ＦＣＭｓ ４０．２３７ ５９６ １０５．２２０ ３７３ １１４．２３１ ６６５ ６７．１８８ ７００

ＥｎＦＣＭ ２８８．００５ ６２ ６３０．００１ １０１ ５４２．４３８ ５０３ ６８６．８８９ ２５３

ＩｎｔＦＣＭ ３７．９３７ ８８４ ９６．７２５ ３２２ １０６．０３２ ０９４ ６１．１９３ ８５５

２．３　 运行时间比较

考虑到本文最初的出发点是在保证分割结果的

前提下提高 ＦＣＭ 算法的效率，因此，需要对算法的

运行时间进行比较，结果如表 ２ 所示。 需要说明的

是，４ 个算法均运行在相同的计算机软硬件环境，编
程环境采用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１０ｂ。

表 ２　 算法的运行时间比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｕｎｔｉｍｅ ／ ｓ

算 法 ｂｒｅａｓｔ ｈｅａｄ１ ｔｕｍｏｒ ｈｅａｄ２

ＦＣＭ １９７．９２１ ８７５ １６３．９３７ ５ ２１２．３９０ ６２５ １７７．８７５ ０００

ＦＣＭｓ ４２７．０４６ ８７５ ３６５．６８７ ５ ５６１．６０９ ３７５ ３０４．６４０ ６２５

ＥｎＦＣＭ ０．４５３ １２５ ０．４５３ １２５ ０．４８４ ３７５ ０．４５３ １２５

ＩｎｔＦＣＭ １０２．６８７ ５ １１４．７１８ ７５ １１９．５７８ １２５ １５１．３１２ ５００

　 　 从表 ２ 可以看出，虽然文中算法在运行效率上

明显不如 ＥｎＦＣＭ 算法，但较 ＦＣＭ 算法和 ＦＣＭｓ 算

法有明显地提高，满足了本文最初的要求。

３　 结束语

ＦＣＭ 算法用于医学图像分割时存在低效率问

题，其相关改进算法在效率与分割效果方面又很难

取得平衡，针对这个问题，本文提出了基于峰值检测

的 ＦＣＭ 算法，其本质是在 ＦＣＭ 算法进行初始化时

使初始化的聚类中心逼近最终的聚类中心，以提高

算法的效率。 在医学图像上的实验表明，本文算法

在视觉效果、图像分割质量方面，要优于 ＦＣＭ 及其

相关改进算法；相比于 ＦＣＭ 和 ＦＣＭｓ 算法，其运行

效率有所提高，但与 ＥｎＦＣＭ 算法仍有较大的差距。
在接下来的工作里，将继续研究如何保证分割效果

的前提下进一步提高算法的运行效率，使其与 ＥｎＦ⁃
ＣＭ 在运行效率上可以相媲美。
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