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基于小波图像融合算法和改进 FCM 聚类的 MR

脑部图像分割算法
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摘 要 针对很多基于模糊 C均值CFCM)的图像分割算法存在对噪声敏感和分割轮廓不清晰等问题，提出一种基于

小波变换图像融合算法和 FCM聚类算法的 h但医学图像分割算法。 在图像分喜'1) 系统的第一阶段，利用 Haar 小波多

分辨率特性保持像素间的空间信息;第二阶段，利用小泼图像融合算法对得到的多分辨率图像和原始图像进行融合，

进而增强被处理图像的清晰度并降低噪声;第二阶段，利用改进型 FCM技术对所处理的图像进行分割。在 BrainWeb

数据集上进行实验，与现有相关算法相比，提出的算法具有较高的分割精度，且对噪声的鲁棒性比较强 ，处理时间也没

有明显增加。
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Abstract Concerning the problems that many image s巳gmentation algorithms based on fuzzy C mean CFCM) are sensi 

tive to noise and contour segmentation is not clear,an improved algorithm based on wavelet image fusion and FCM clus 

tering algorithm was proposed. And it is applied to MR medical image segmentation successfully. In the first stage of 

the image segmentation system, the Haar wavelet multi-resolution characteristics were used to maintain spatial informa 

tion between pixels. In the second stage , wavelet image fusion algorithm was adopted to fuse the obtained multi-resolu 

tion image and original image, thus to enhance the clarity of processed images and to reduce noise. In the third stage, 

FCMt巳chnology was used for image segmentation. Experiments on BrainWeb datasets show that compared with the 

current algorithms , the proposed algorithm has higher segmentation accuracy and robustness to nois巴， and the process 

ing time is not obviously increased. 

Keywords MR brain image segmentation, Wavelet image fusion, Fuzzy C-means clustering , Robustness 

医学图像处理过程中的脑部核磁共振CMagnetic R巳so

nance ， MR)图像分割[lJ对医学诊断具有重要的作用。医学图

像的分割过程可分为 3 个主要的图像问题:1)图像中的噪声

干扰，图像中的噪声能够改变像素点的强度[2J ， 2)图像中存在

的偏移场(即像素强度不连续变化) , J\屈中的射频线圈使得

图像中产生了偏移场，在利用计算机对 MR数据进行分析的

过程中，图像中的偏移场会对分析过程产生较大干扰， 3)当一

个像素中含有两个及两个以上组织信息时，部分容积会对其

产生影响囚。 日前，存在许多图像分割方法的研究分支，比如

基于纹理分析、基于直方图阔值、基于聚类和基于区域分裂与

合并的分割方法C310 图像分割技术的种类非常多样化，因此

很难为-种特定类型的图像选取一种适当的分割技术，也没

有一种分割技术能够完美地处理所有种类的图像山。

研究者已经提出了一些图像分割方法，这些方法在医学

应用中得到了应用。根据特定的应用场景和不同的图像形

态，应从这些方法中选出适宜的分割算法。图像中存在的噪
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声、部分容积效应和运动等因素，都会对分割算法的性能产生 信号 s(t) εL2 ， 以以t)为基小波的连续小波变换定义如下 z

比较明显的影响归。

文献【6J结合了马尔可夫随机场模型和最大期望(Expec

tation maximization, EM)算法，构建了一种被称为吼叫EM 的

医学图像分割算法。该算法的第一阶段利用 Haar 转换检测

长度为 2 的像素空间的相关性;第二阶段，分别利用 2D Haar 

小波变换和 EM算法对原始图像进行处理，获取两个尺度缩

放后的图像，然后生成 3 个分割图像，每个分割图像都含有权

重或者阂值;第三阶段，根据这 3 个分割图像对图像中的每个

像素进行划分和分类。

文献[7J提出了一种新的分割系统，称为 WFCM。 该系

统利用小波和模糊 C均值(Fuzzy C-Means , FCM)聚类算法

完成 MR脑部图像的分割。 这种算法能够鲁棒且有效地分

割含有噪声的医学图像，算法主要包含两个步骤:特征的提取

和聚类，即利用多级别 2D小波分解特征完成特征提取过程，

利用 FCM算法对小波分解过程提取的特征进行聚类，从而

将先前获取的图像分割成 3 个类别:白质(WM)、灰质 (GM)

和脑脊液(CS酌，这 3 个类别都是人脑组织。

文献[8J提出了一种既可用于处理高分辨率的遥感图像，

也可用于医学和非医学图像的算法。该算法利用双正交小波

分解在多个分辨率下对遥感图像进行描述，并选取适当的分

辨率，利用简单的灰度形态学方法对梯度图像进行评估。 为

了避免发生过分割的情况，算法在梯度图像上执行选择性最

小值。该算法利用分水岭变换进行处理，然后利用反向小波

变换将分割结果投影到一个更高的分辨率中，直至获取到分

割图像完整的分辨率。

文献[9J提出了一种基于小波变化和核模糊 C均值(K巳r

nel Fuzzy C-means , KFCM)聚类的孔1R脑部图像分割方法。

该方法首先利用小波变换来分解图像;然后在低频部分利用

KFCM算法进行分割，以降低噪声干扰;最后通过逆变换将

分割图像重构为一个全分辨率图像。

大多数的传统算法并不适合处理含有噪声的图像，虽然

有很多对 FCM 改进的算法，但是这些算法并不能令人满

意山。 因此，本文提出了一种有效的多分辨率 MR脑部图像

分割技术，将小波图像融合技术和 FCM 聚类算法进行了结

合。本文主要关注于如何提高医学图像的分割精度，并减弱

h但脑部图像中的噪声干扰，主要贡献如下:

1)对民M聚类算法进行了改进，提高了其初始聚类中

心选择的合理性 ，以提高分割精度;

2)利用小波变换图像融合技术将图像分解为多个图像并

进行融合，以减弱 MR 图像的噪声干扰。

1 基于 Haar小波的图像分解与融合

1.1 小波变换

为了创建一个多分辨率图像，可以采用 Haar 小波变换

方法[叫，通过反向离散小波变换将分割的低分辨率图像恢复

成全分辨率图像。小泼的这些特性能够在空间中进行较精确

的定位，因此非常适合对信号和图像进行空间域分析。对于

Cø以ρ队(ωb仇， aω) = I二 s(t帆)

其中:

(1) 

川=1响中) ω 

参数a 和 b 分别为扩展参数和转移参数。 标准化因子

α-1/2使得 11 仇，a 11 = 11 øll 。通过增加有限的能量函数以t) ξ

v 可以完成对信号 s(t) 的多分辨率分析，相关的 ￠为尺度函

数。式(3)给出了￠和3 的一些属'性:

j二￠川 = O ，I二 é/(t) d同 ω
可以将小波分析从 1 维扩展到 2 维图像，利用 2-D小波

和一个 2-D尺度函数对信号成分进行表示。 下面构建 3 种不

同的 2-D小波和 1 种 2-D概要函数[12J : 

J~，1(工， y) =é/(x-i)Ø(y- j) 

#~，1(工， y)=Ø(x-i)δ(y-j)

(4) 

(5) 

J3] zd(工， y)=Ø(x- i)ψ(y-j) (6 ) 

t庐J ì ， j(工 ， y)= é/(x-ì)é/(y-j) (7) 

对一幅图像进行 2-D小波分析，可以获取 4 个输出结果

。个低频和 3 个高频分量) :低频分量 A、水平高频分量 H、

垂直高频分量V和对角高频分量D。 低频分量 A表示一幅

具有较粗分辨率的图像，其是图像在工和y 两个方向上平均

化的结果;利用工方向上的平均值和 y 方向上的差异值可获

取水平高频分量 H;利用 y方向上的平均值和工方向上的差

异值可获取垂直高频分量只利用两个方向上的差异值可获

取对角高频分量 D。水平边界通常出现在水平高频分量 H

中，垂直边界通常出现在垂直高频分量 V 中，对角高频分量

D 中通常含有其他的详细信息。

1. 2 Haar小波信号的分解与重构

Haar小波是小波变换中的一种基本小波函数，其信号分

解与重构过程如下。

(1)信号采样。设定采样次数为 N=2n ，那么输入信号

!(t)就能够以离散信号 !n(X)的方式进行近似表示，即:

f(的fnb)=Zz f(去冲(2"x -k) (8) 

(2)信号分解。 由于信号中的干扰部分往往存在于高频

分量中，因此需要进行信号分解，将信号中的高频和低频分量

分离。假设 !，， (x)可以被分解为 :

儿 (x) = W ,,- l (x) + W n- 2 (x) +…十Wo(x)+!o(x) ( 9) 

其中 ，WF 1(z ) = ZLbfV(2z 1与z一 h川) ，且 1 (ωωZυ) = EιZ♂沪卢ak可;「「一→1

(α2;-1与工 h剖) ， i=O ， l，户.. …"，卅η。 b饭L 1 和 4叫分别为第 i 层小波分

解中的高频系数和f低盹频系数。

(3)信号处理。 将分解后的信号重新组合，以此来表示原

始信号 :

!n (x) = ~Wi (X) + ! o(x) 

=7EAZW(2zzh)+AZ?(工的 (10) 

(4)信号重构。 在信号分解和处理后，通过信号重构将信
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号进行还原，形成fn(x) ，其中fn(x) =β (X) ，但原始信号与

重构信号的小波系数不同。信号重构的表达式如下:

fu=Gifbi一
a2计1 =aì, -bì, 

1. 3 基于小波变换的图像融合

(11) 

图像融合即将图像集合中的相关信息拼接为一幅图像，

图像集合中的图像都是同一场景中采集的图像。因此，融合

后的结果图像中含有更多的信息量，融合图像具有比单个图

像更强的全面性。可以将输入图像划分为多传感、多模式、多

焦点或多时相图像，图像融合的一个重要目的就是重建一幅

高性能图像，该幅图像能够满足人类视觉感知、目标检测或者

目标识别的需求。图像融合有两个条件[13J : 1)融合后的结果

图像中应该具有原图像中含有的相关信息;2)融合过程不能

将任何人工或者不可预期的特征添加到融合图像中。图像注

册可以看作是图像融合的一个非常重要的预处理过程，即将

一幅图像关于另一幅图像进行坐标转换。图像融合算法可以

划分为多个不同的级别:低、中和高级别;或者像素、特征和决

策级别。

在基于 Haar小波变换的图像融合中，融合处理后小波

系数矩阵的高频分量系数岛的表达式如下:

Dk=c(Dt十Df，l) (12) 

其中 ， c 为调整因子;同和m 分别表示在第h 层小波变换中

原始图像A 和B 的系数矩阵。

2 改进 FCM 聚类

2.1 传统配M聚类

FCM聚类算法是一种考虑样本模糊归属的软划分方法，

常用于图像分割中。在 FCM算法中，利用模糊隶属度函数

将像素分配到每个聚类中，用 x={工1 ，勾，… ， XN }表示含有

N个像素点的一幅图像，将 N个像素点划分为C个聚类。 聚

类数量由输入参数设定，对于一个已知聚类个数的给定数据

集，模糊分类过程是通过目标函数的最小化过程完成的。目

标函数定义为:
N C 

J(U， Z) =王三均d& (13) 

其中，均表示第 z 个像素点对第1 类的隶属度值;dij 表示第 i

个像素点与第1 个聚类中心的距离，这里采用 Minkowski 距

离进行度量;Z; 表示聚类中心。

FCM 算法根据预设定的聚类数量 C，通过迭代过程来最

小化目标函数 j。由于传统 FCM随机选择初始聚类中心，且

只考虑距离度量来进行聚类，因此其聚类效果不是很理想。

2.2 改进的配M聚类中心选取方法

针对传统 FCM 中存在聚类中心初始化的问题，提出一

种用于聚类中心选取的方法，以改进传统 FCM。该方法定义

了一个聚类中心近似度量 Qi '用于表示第 t个像素点 Ii 到其

他任一像素点的距离。 Q 的表达式为:

Q= EE 川七叭 2 (14 ) 

其中，~为常数。

提出的改进 FCM聚类算法的步骤如下:

1)计算每个像素点的 Q 值，选择具有最大 Q 值的像素

点作为第一个聚类中心仇。

2)计算像素点与该聚类中心的隶属度值，根据隶属度值

将 Ci 点和与 Ci 具有很高隶属度值的像素点从下一次迭代中

移除，防止产生伪聚类中心。

3)通过再次计算 Q 值来确定下一个聚类中心， epQi+1 = 

Q i - Q ì e一川 1i一扩 11 2 。距离聚类中心越近的像素点，其 Qi 值

就越小，成为下一个聚类中心的概率就越低。

的迭代执行上述过程，直到第 t次迭代的 Q，*满足 Qr'<

e;Q 为止。其中，e;为一个很小的正数，本文取e;=1O-3 o

3 MR脑部图像分割方法

本节讨论提出的基于小波变换图像融合和 FCM算法的

MR脑部图像分割系统，其利用融合后的多分辨率小波图像

来增强分割过程的精确度。软分割算法(如 FCM)可以保存

大量的信息，但是这种算法不能包含任何空间内容的信息。

因此，本文利用离散小股来克服 FCM算法的缺点。

如图 I 所示，提出的系统由 3 个主要阶段构成。 第一阶

段，创建多分辨率或者多级别 2D小波分解。第二阶段，利用

小波图像融合技术对 3 幅结果图像进行处理，对原始图像和

两个多分辨率 2D Haar小波级别进行融合。本文对原始图像

和 2D Haar小波变换第一个级别的图像进行融合，或者对原

始图像和第二个级别的 2D Haar 小波转换进行融合，除了原

始图像之外，本文还获取了两幅图像。 在最后一个阶段中，输

入 3 幅图像，利用 FCM聚类算法进行分割。

图 1 本文提出的图像分割系统的流程图

3.1 H抽r小波变换阶段

多分辨率分析已经成功应用于图像处理领域，特别是图

像分割方面。 在 Haar 小波变换阶段，本文将头骨条纹图像

作为输入图像，通过 Haar 离散小波变换利用多分辨率获取

小波分解。 然后，利用 Haar 小波对图像进行处理，执行一个

二级小波变换，从而获取两个输出结果:低通和高通，再利用

反向离散小波变换(IDWT)对概要内容进行处理，以获取多

分辨率图像口4J 这个阶段的结果是得到两个多分辨率图像 ，

分别为级别 1 的 L1 和级别 2 的 L2 。

3.2 小波变换图像融合阶段

Haar小波变换图像融合过程如下:1)对输入图像进行配
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对;2)确定每对输入图像分解和重构的融合级别 ;3)分解过程

中，在第二级对输入图像进行滤波，即开始过滤和关闭过滤;

4)图像对大幅度降低 ;5)对最终获取的融合图像进行重建。

在这一阶段，本文将原始图像和 2D Haar 小波变换的第

一级图像进行融合，或者将原始图像和 2D Haar 小波变换的

第二级图像进行融合。融合后，除了原始图像之外，还可以获

取两幅新图像。换句话说，对两个图像对进行融合:第一个图

像对是原始图像 ([0) 和 2D Haar 小波变换的第一级图像

CL1 ) ，第二个图像对是原始图像(10 )和 2D Haar 小波变换的

第二级图像(L2 )。对图像进行低通泼、波，目的是消除噪声并

使图像变得平滑，但不能改变图中目标的形状和位置。通过

对每两个图像对进行抽取，获取最后的融合图像，这个过程的

具体过程如下所述，利用从图像对中选取的最小值生成最后

的矩阵。

1)取(10 &L1 )和(1o&Lz)的平均;

2)取(10&L1 )和(Io &L2 )中的最小值;

3)取(10&L1 )和(10 已~L2)中的最小值。

3.3 FCM聚类阶段

在这个阶段中，采用 FCM聚类算法对先前阶段生成的 3

幅结果图像进行分割。 3 幅图像分割完成后，将 FCM聚类的

结果传递给4个条件，这 4个条件控制最后的分割图像，FCM

技术的流程如图 2 所示。

Yes 

图 2 FCM技术的流程图

如果
三个像章不相等

C(XJ')~ 

CO(XJ'l 

对图像 I。 的子图 A 和其子图 A2 进行小波变换融合。

本文对丸 ，Ll 和 L2 进行融合，然后利用 FCM算法对融合结

果进行分割，在这个过程中每个图像对的分割过程都是相对

独立的，最后获取了 3 个分割图像。换句话说，这个步骤获取

了 3 个分类度量，分别是 ι 'C1 和 ~ ，利用这 3 个分类度量

重新对图像 I。中的每个像素点进行分类，具体过程如下

所述:

(1)如果 co (x ,y)=c. (x' ,y')=Cz C:1' ， ý') ， C马 'C1 和 G 中

所有的 3个像素都从属于同一个类，那么 CCx，y)=Co (x ， y) 。

(2)如果c.C:i巾') =Cz cX'， ý')手Co (x， y) ，那么 C(x， y) =

C1 ( x ' ， y') 。

(3)如果 Co (x，y)=C1 (:1 ， y)手cz C:1'， ý') ，或者 Co (x，y)=

c2 C:1'， y')手C1 (x' ， y') ，那么 C(x ，y)=C2 Cx ， y) 。

(4)如果 Co (x，y)并C1 (:1 ， y)手cz cX'， ý') ，那么 C(x， y) =

co (x ， y) ，其中 Cx' ， y')表示子图 ，(:1' ， y')表示子图 Cx' ， y') 的

子图。

4 实验及分析

4.1 实验设置

为了检测本文提出的图像分割算法的性能，在 MAT

LAB R2011a 上执行了本文提出的算法。实验的硬件配置

为:Core(TM) 2 Due 2GHz 处理器和 4GB RAM。 将一个包含

152 幅图像的标准数据集合作为大脑 BrainWeb 数据集C151 ，

其中含有根据正常和多种硬化情况(MS)模拟的 MR脑部数

据。对于这两种模型，利用 3 个序列(T1 加权、T2 加权和质

子密度加权)以及各种片厚度、噪声级别和亮度不均匀性级别

对三维数据量进行仿真。本文选择的图像层厚度为 1mm，并

具有 3%~1l%级别的高斯噪声(以最亮的组织进行计算) , 

亮度不均匀性(RF)为 20% 。

4.2 分割性能度量

本文使用组织分割精度(TSA)评价方法来验证分割的准

确性，其描绘了一个给定分割片段 A 和一个已知正确分割片

段B 的匹配程度，其中 A和B 是分割像素的集合。 计算正确

分类和错误分类像素的个数，进而对分割图像的二值分割结

果与参考图像进行比较。 TSA 的表达式如下:

2N〓 n / 
TSA=一一一」ι一X100% (15) 

NCITk 十NGfk 川

其中 ， 1V<Tk 为算法正确分配给组织是的像素数量 ， iVC1Tk 为算

法分配给组织走的总像素数量 ，NGTk为属于组织 k 的真实像

素数量(标定好的真实数据) 。

4.3 分割性能验证

为了验证所提算法的有效性，本文利用一个知名大脑数

据集合对提出的算法进行了运行和测试。 利用 T1 权重 MR

对被噪声腐蚀的图像进行处理，通过头骨剔除软件中的 FM­

RIB FSL软件库可以获取脑核图。本文的目标是将一幅图像

分割为 3 个类别，即 WM，GM和 CSF。图 3 给出了数据集中

的一幅 MR脑部原图、脑核图和已经标定的正确 WM， GM，

CSF 图像。

(a)原图

(c)真实 WM (d)真实 GM

(b)脑核图
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(e)真实 CSF

图 3 标准数据集中的一幅 MR 图像以及各部分真实图像
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对于该幅图像，运用本文分割方法，首先从脑部图像中剔 方面，本文方法的分割精度都较高，且波动较小。这说明了本

除头骨;然后利用 2D多级别处理头骨剔除后的图像，并对图 文方法具有很好的稳定性。

像进行融合;最后采用 FCM对 MR 脑部图像进行分割。分 割

割后的结果如图 4所示。可以看出，采用本文分割方法得到

的 WM，GM和 CSF 图与真实图像基本一致，证明了本文方

法的有效性。

(a)WM分割图 (b)GM分割图
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(c)CSF分割图

图 4 所提算法对l\1R图像各部分的分割图

另外，为了证明本文方法对图像噪声和偏移的鲁棒性，对

该卫在R脑部图像加入 3%的高斯噪声和 20%的偏移，如图 5

(a)所示;然后执行本文分割方法，分割出的 WM，GM和 CSF

图如图 5(b)一图 5(d)所示。可以看出，分割出的各部分图像

仍然清晰可辨，没有受到噪声和偏移的影响。

(a)原图(含有 3%的高斯噪声和 20%的偏移)

(b)WM分割图 (c)GM分割图 (d)CSF分割图

图 5 所提算法对具有噪声和偏移的l\1R 图像的分割图

4.4 性能比较

将本文提出的方法与几种现有方法进行比较。 比较方法

有:文献 [6J提出的马尔可夫随机场十 EM 的分割算法

(WMEM); 文献 [7J提出的小波变换+FCM 的分割算法

(WFCM);文献[9J提出的小波变换+KFCM 的分割算法

(WKFCM) 。 其中，KFCM算法具有两个版本:KFCM_Sl 和

KFCM S2 ，本文采用的是 KFCM S2，这种算法是取 Xj 附近

窗口中的领域中值，而 KFCM Sl 算法是取与附近窗口中的

领域均值。本文采用 KFCM_S2 算法是因为它具有比K配孔t

Sl算法更好的噪声鲁棒性。由于参数 σ是离散的，在本文中

将 KFCM_S2 的参数设为 α=2 和 σ=50 0

首先，在 MR脑部图像数据集上选取 50 张测试图像，执

行各种分割算法，并统计其各部分分割的 TSA。图 6 给出了

其中 10 幅图像的分割结果。可以看出，在 WM， GM 和 CSF
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图 6 各种方法对图像中各部分的分割性能

为了更加直观地进行比较，本文统计了各部分分割 TSA

的平均值，同时比较了各种方法的平均分割时间，结果如表 1

所列。

表 1 各种方法在原始数据集上的比较结果

TSA/% 
时间/，

WM GM CSF 平均

WMEM 89.17 91. 45 91. 52 90.71 6. 53 

WFCM 91. 53 93. 12 93.42 92. 69 10. 18 

WKFCM 90.82 92.71 94. 01 92. 51 12. 74 

本文算法 92.78 93. 06 96. 55 94.13 11. 95 

可以看到，本文提出的算法比其他参与测试的算法具有

更高的精确度。在 WM， GM 和 CSF 上，本文算法的分割

TSA值都达到了 92%以上，整体平均 TSA 达到了 94% 。 另

外，各种方法对于 CSF 的分割精度都较高，而对 WM 的分割

精度都相对较低。同时，从时间成本来看，WMEM花费的时

间成本最低，因为其算法最为简单;WKFCM花费的时间

成本最高，但其获取的精度要优于 WFCM算法;本文算法

的时间成本也较高，但低于 WKFCM算法，且获得了最高

的准确性。

国 7 给出了各种方法在不同的噪声等级下对图像的分割

性能，其中图像无偏移操作。可以看出，各种方法的平均

TSA 随着噪声等级的升高而降低，且噪声越大，降低速度越
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快。其中，本文方法获得了最高的 TSA 性能，证明了其对噪 臼J W ANG W H , FENG Q J. LIU L . et al. Segmentation of Brain 

声的鲁棒性最好。 MR Images Through Class-adaptive Gauss-Markov Random 

Field Model and the EM Algorithm [J]. Journal of Image and 

Graphi囚， 2008. 13(3 ) : 488-493. ( in Chinese) 
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声噪斯

图 7 各种方法在不同高斯噪声等级下的分割性能

结束语 一般情况下，医学图像中含有未知的噪声 ，很难

获得可接受的分割性能。传统的 FCM算法是一种最常用的

医学图像分割算法，但是这种算法并不适合处理含有噪声的

图像;虽然有很多对 FCM改进的算法，但是这些算法都不能

以一种令人满意的方式克服 FCM 的缺陷。因此，本文提出

了一种有效的多分辨率卫在R脑部图像分割技术，该方法采用

了小波图像融合和 FCM聚类算法。 通过采用组织分割精度

百分比对分割算法的结果进行确认。实验结果表明，所提算

法的性能要明显优于 WMEM，WFCM和 WKFCM算法。

为了降低 MR 图像中的噪声，我们将利用不同的轮廓或

者不同类型的脑部医学图像进行融合， 以实现多模态联合分

割，如 CT 和 MR图像。对不同类型图像的相同级别进行融

合将是未来的研究重点。
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