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医学图像的混合模型成份数估计 
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摘 要 混合模型成份数估计是医学图像聚类分析和密度估计的关键。针对基于信息准则的估计方法存在过拟合问 

题，提 出了一种新的基于高斯混合模型特征函数的估计方法。首先定义医学图像高斯混合模型的特征函数，然后构造 

了一个基于特征函数的混合模型成份估计准则，最后设计了该准则的实现算法。新的估计方法通过选择合适的参数 

调控对数特征函数，让惩罚函数起到平衡作用。模拟数据和真实数据实验表 明，此方法确定的混合模型的成份数 K 

比其他经典的信息准则方法确定的更合理，避免 了医学图像的过拟合 问题。 
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Estimating the Number of Components of Mixture Models for Medical~nage 
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Abstract Estimating the number of mixture models is the key part of clustering analysis and density estimation for 

medical image．In order to overcome the over-fitting problem of the method of information criteria，we proposed a new 

estima tion method which iS based on a feature function of Gaussian mixture models(GMMs)．First，the feature function 

of medial image was defined on the GMMs．Second，constructed a new criterion with the feature function to estimate the 

number of compo nents of the mixture models．At last，we propo sed an algorithm to compute the new criteriorL Our new 

criterion uses a parameter to adjust the value of log-feature function and to keep the balance effect of the penalized func— 

tion．Experiments on the simulate data and real CT image show our criterion can determine a more reasonable number of 

compo nents K than others inform ation model selection criteria and avoid the over-fitting problem of the medical image． 
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1 引言 

有限混合模型，是一个非常灵活的统计建模工具，尤其是 

高斯混合模型广泛应用于图像聚类_】]、图像分割[2]、图像特征 

提取[3]和图像归类和检索[4]等。高斯混合模型的参数估计的 

主要方法是最大似然参数估计(如最经典的 E 5]算法)，还 

有指导的在线学习法[6]。最大似然参数估计要把混合成份数 

K当作先验知识 ，面对复杂的数据，即使专家也很难确定合适 

的K值。许多的医学图像聚类分析算法，如 K-mean等都不 

能确定其成份数 K。可见确定混合成份数是医学图像处理和 

分析的一个关键问题，到目前为止也没有一个满意的方法。 

Mclachlan G总结了假设检验准则、信息准则、分类准则 

和其他多种方法I1]。一个比较直接的方法是通过连续的假设 

检验法，假设有 s类和对立的S+1类，使用著名的似然比率 

检验在两者之间作出选择，然后混合模型数一个一个地增 

加[7]。由于基于假设检验法的计算量太大，目前主要使用有 

惩罚的对数似然函数准则，这种似然函数随着混合模型的增 

加而增加的准则称为信息准则。基于分类准则是利用信息比 

矩阵的性质的模型选择准则。其他的估计方法有交叉验证准 

则[引、分裂合并法[。]等。 

对于真实数据 ，混合成份的真实数目是未知的，必须从数 

据中推出来，目前还没有找到一个对所有情况都是最优的方 

法。信息准则因计算简单而应用于不同领域，最常用的信息 

准则有贝叶斯推理准则(BIC【J叮)、最小描述长度(MDL口I])、 

AIC(Akaike’S Inform ation Criterion)等。但对于医学图像， 

因为其内容复杂、数据量大等特点，这些信息准则的对数似然 

函数远大于惩罚函数 ，导致了医学图像的过拟合问题。 

为此，本文提出了一种新的医学图像高斯混合模型选择 

准则。通过定义图像高斯混合模型的特征函数，构造了模型 

选择准则。特征函数的参数可以调控对数特征函数的值，使 

得惩罚函数能起到平衡的作用，并且可以避免医学图像出现 

过拟合。模拟数据和真实数据实验表明基于特征函数的医学 
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图像模型选择准则是有效的。 

2 高斯混合模型的相关工作 

定义 1(有限?昆合模型) 设数据集 X—f X ， ，⋯， 

x )，其中 X∈ ，且 X 由K个独立同分布的模型构成，其 

混合分布概率密度函数可以写成： 
K 

P(Xf@)一∑d f(xI ) (1) 

式中，@一(n ， )(r—l，2，⋯，K)，口 为模型r的权重， 为 

模型 r的均值和协方差 ，f(x』竹)为 X属于模型r的密度函 
K 

数 满足∑ 一1( ，>O)。 

定义 2(高斯混合模型) 如果 X的有限混合模型的成份 

r服从高斯分布，且模型的均值为 肼，协方差为∑，，其密度函 

数为： 
1 

f(xl~ ，∑，)一exp[一寺(x一 ) ∑ (x～，』r)3／ 

((27c) ，。I∑ ／。) (2) 

K 

则 G(．x)一∑a 厂(X ，∑ )为 X的高斯混合模型。 

高斯混合模型的参数估计最经典的算法是 EM[5]，而模 

型选择即确定 K值，通常采用基于惩罚的对数似然函数的信 

息准则。对数似然函数为： 
N K 

logL(Xl@)一∑log(∑龇 (X，l ，，∑z)) (3) 

惩罚函数一般使用 K个模型中(自由)参数的个数。如 

果 XE ，则模型 r的参数 a，， ， 分别有 1，d，( 。+d)／2 

个 自由参数，K个模型的惩罚函数l1。 为 ： 

P(K)一K( +3d)／2+K一1 (4) 

Akaike提出最常用的模型选择准则 AIC： 

AjC(K)一一21ogL(XI@)+2P(K) (5) 

Bozdgoan”]对 AIC修正为 AIC3： 

A1C3(K)一一21ogL(XI@)+3P(K) (6) 

另一个常用的准则是Schwarz提出的基于贝叶斯的信息 

准则 BIC： 

BIC(K)一一21ogI (X{@)+logN *P(K) (7) 

对于医学图像 ，这些准则的对数似然函数远大于惩罚函 

数，从而导致过拟合问题。 

3 我们的方法 

3．1 高斯混合模型的特征函数 

我们提出的准则的理论基础是定义了一个高斯混合模型 

的特征函数。在物理振动波理论中，模型的特征函数可以解 

释为一个振荡器， 为单位谐波，特征函数是多个简谐波 _厂r 

( ) d：r运动的叠加。而这个解释与混合模型的基本思想 

是一致。从图像信号而言，特征函数是该模型所有数据的密 

度叠加。 

定义 3(特征函数) 设图像 X的第 r个模型为 ，，则 ￡ 

的特征函数为： 
r—L。0 个 

(￡)一E( r)一I (z) d：c 
J — 。。 

(￡一(￡l，t2，⋯ ，td) ) (8) 

式中， —v／一1，E(．)是一个期望函数。 

定理 1 如果模型 矗是均值为 、协方差为∑ 的高斯 
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分布，即S～ ( ， )，则该模型的特征为 ( )一exp{￡ ， 

一

÷t ∑，t}。 

证明：因为 ￡～~r( ， )，作一个变化 ￡一∑ 1 Y+ ， 

那么 的密度函数为： 

g( )一_厂(∑ +，』r)I l一 exp{一 1 yry} 

也就是说 Y为标准高斯分布Y～N (O， )。根据特征函数的 

定义，有 

(￡)一E( }，)一E( ( ／2y+ ’) 

一  r矗e--专 1／2f )=exp{ f ，一 1 } 
证毕 。 

为了书写方便 ，我们记 

口 (f)一 ，，6，(￡)一一÷t ∑ t (9) 

则特征函数为： 

(￡)一expta (￡) +6 ( ))(1≤ K) (10) 

定理 2 高斯混合模型的特征函数为 K个相互独立模型 

的加权特征函数之积。 

证明：因图像 x 的混合模 型由K 个模型线性组合，即 

a 毫+az +⋯+a ，根据模型特征函数的定义，图像 X的 

特征函数为 ( )一E( )一E( (al龟 a2 +_． aK~K))一 

(口lt，a2t，⋯，0／K )。又这 K个模型相互独立，所以 (a1t t， 

⋯ ，aKf)一 (口1 ) (口2f)⋯ (口K￡)。因此， ( )一Ⅱ (口 t)。 

证毕 。 

由于特征函数具有良好的可控性质和简洁的形式，我们 

提出了基于特征函数的模型选择准则。 

3．2 基于特征函数的模型选择准则 

对于复杂的医学图像，其对数似然函数值要远远大于惩 

罚函数，一般的信息准则都会导致过拟合问题。而参数 t可 

以控制对数特征函数，选取合适范围的 t，惩罚函数就能起到 

平衡的作用。因对数特征函数是一个复数，惩罚函数为实数， 

为了统一，我们定义了对数特征函数的频谱函数来代替它： 

{log妒(￡)l一~／(口 (f))。+(a b (￡))。 (11) 

通过这个频谱函数，我们构造了一个新的模型准则函数： 

FFAIC(￡，K)一 J log~o( )I+P(K) (12) 

t的合适范围定义为频谱函数与惩罚函数的数量级在 1O 

倍以内，即 

0．1≤ }log~(t){／P(K)≤10 (13) 

预先设置 K的范围为 2≤K≤K一 (一般 K一容易确定)，准 

则函数取得最小值的 K就是混合模型的成份数。 

综上所述，根据特征函数，设计了医学图像的高斯混合模 

型准则的计算算法。 

算法 1 医学图像的高斯混合模型准则计算算法 

输人：图像 X，K的最大可能值 K 

输出：混合模型成份数 K 

(1)K一2； 

(2)While(K≤K仃m ) 

(3){用 K—mean初始划分图像 X为K个聚类，并初始化模型参数 

@一 (口r， )(r一 1，2，⋯ ，K)； 

(4)采用 EM算法计算后验概率，并更新权重、均值和协方差矩阵； 

(5)根据式(10)计算每一个模型的特征函数； 



(6)根据定理 2计算混合高斯模型的特征函数值 ； 

(7)如果对数似然函数收敛，则 K—K+1，转入(2)；否则转入(4)；} 

(8)根据式(4)计算 P(K)(2≤K≤K一 )； 

(9)根据式(13)计算参数 t； 

(10)根据式(12)计算准则函数，并确定 K。 

设 s 为 K—mean迭代 的次数，第 (4)～(7)步要迭代 Sz 

次，则算法 1的时间复杂度为 O(s KN+5zKK d )。同 

AIC，AIC3，BIC相比较，本文通过特征 函数 的参数让惩罚函 

数能真正地起到平衡的作用，有效地避免了图像的过拟合问 

题。与其他的高斯混合模型密度估计方法l1“ 相 比，本文构 

建了一个特征函数空间选择模型，我们的方法更适合于医学 

图像这类特殊的数据。 

4 实验结果 

为了验证我们的混合模型选择准则的有效性 ，同 A ， 

AICa，BIC准则在模拟和真实的医学图像数据上进行了比较 

实验。 

4．1 模拟 2D图像 

模拟的2D图像如图 1所示，共有 300，000个数据，9个 

高斯模型，模型的均值、协方差和权重如表 1所列。对不同的 

K值，AIC，AIC。，BIC准则的函数值和变化趋势如图 2所示。 

因为模拟图像的数据量较大，对数似然 函数是惩罚函数 的 

1000倍，对数似然函数起着决定性作用，惩罚函数起不到平 

衡的作用，所以准则函数单调递减。从图 2可知，当这些准则 

函数最小时，K都肯定大于 9，出现了过拟合问题。而我们的 

FFAIC准则函数最小时，K一9，正确地确定了模型数目。 

10 —5 O 5 l0 15 2o 25 

18I dimension 

图1 模拟图像 

表 1 数据模型参数 

成份 均值 协方差 权重 

O．1 

0．1 

0．1 

0．1 

o．1 

0．1 

0．1 

0．1 

O．2 

(17，2) 

(8，9) 

(3．17) 

(12，23) 

(21，4) 

(1，4) 

(～2．12) 

(21，14) 

(15，1I) 

{1，0；0 2} 

{3，0l0 1) 

{2，0；0 1) 

{3，0；0 3) 

{1，0；0 1) 

{1，0；0 4) 

{2，ol0 1) 

{一4，0；0 3} 

(1，0；0 2} 

4．2 真实的cr腹部图像 

图 3是来 自江苏大学附属医院的一幅 CT腹部图像，大 

小为 512×512，除去背景后有 141，281个数据。各种模型选 

择的准则函数及趋势图如图 4所示，AIC，AIC3，BIC准则对 

图 3确定的模型数 K大于 3O，明显出现了过拟合现象，而我 

们的 FFAIC准则确定为 21。图 5为图 3的密度函数，图像的 

组织器官对应着密度函数的山峰，密度函数可以有效地表达 

医学图像内容，从图 5中可以定性地分析 K一21是比较合理 

的。我们的方法能有效避免过拟合问题，主要是由于通过参 

数 t进行了合理调控，让惩罚函数起到了平衡作用。 

(a)AIC准则 
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(b)AIC3准则 

(c)BIC准则 

图2 模拟数据的不同模型选择准则及其趋势图 

图 3 CT腹部医学图像 
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fd)FFAIC准 则 

图4 图 3的不同模型选择准则及其趋势图 

图 5 图 3的高斯混合密度函数(K一21) 

结束语 本文提出了一种基于特征函数的医学图像高斯 

混合模型选择准则 ，克服了目前广泛采用的基于似然函数的 

高斯混合模型选择存在的过拟合问题。基于特征函数混合模 

型选择准则将会对统计学、机器学习和模式识别等领域有着 
一 定的理论和应用价值。我们下一步工作将研究基于该准则 

的医学图像高斯混合模型聚类和分割等方面的应用。 
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