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分区交叉差分进化算法及其约束优化 
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摘 要 差分进化算法处理复杂高维优化问题时存在收敛速度慢和精度不高的缺陷，为此提出了分区交叉差分进化 

算法。利用柯西分布随机数设计两个动态算子，分别生成缩放因子和交叉因子用于进化中，并对进化进行合理的分 

区，不同区段根据不同的配置利用算子生成相应的交叉因子。同时为了加快收敛速度，采用了新的变异策略，对寻优 

的方向加以引导。对经典 Benchmark函数进行了仿真测试 ，结果显示，本算法的收敛速度与优化准确率均有显著提 

高。同时提供了算法处理约束问题的解决方案，并检验 了方案的可行性。 
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Subarea Crossover Differential Evolution Algorithm and its Constrained Optimization 
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Abstract Differential evolution algorithm in solving complex functions with high dimensions has shown some weaknes— 

ses，such as low convergence speed and low precision．Therefore a new self-adapting differential evolution algorithm  

with subarea crossover was proposed．Two operators based on Cauchy distribution random number were adapted and 

their associated control parameter values were gradually selbadapted in this algorithm．The evolution process was divi- 

ded into tWO subareas with different configuration values for operators．At the same time，to enhance the convergent 

speed，a new mutation strategy was introduced to guide searching direction． Benchm ark problems were used to verify 

this algorithm．The result of sim ulation indicates that it is improved significantly both in convergence speed and preci— 

sion of optimizatiorL The algorithm also provides a solution to deal with the constrained optimization problems and the 

feasibility is also verified by tWO examples． 

Keywords Differential evolution，Cauchy random number，Subarea cms~ver，Parameter control，Constrained optimization 

1 引言 

差分进化算法(DE)l1 是采用实数编码的基于群体差异 

实现全局优化的一种较新算法，其针对高维、非线性及不可微 

等优化问题时表现出极强的生命力，在不同领域得到了广泛 

的应用口 ]。但是，DE算法也存在处理某些复杂高维多峰值 

函数时收敛速度过慢、收敛精度不高的缺陷。为了改善 DE 

的优化性能，国内外学者针对参数设计了不同自适应变异策 

略睁 。虽然这些方法在一定程度上提高了算法的性能，但复 

杂高维问题上仍易陷入局部最优，收敛精度的问题依然不能 

得到满意的解决。 

为此本文引入分区交叉进化策略，有针对性地设计了两 

个算子，并对进化过程进行合理分区，每个区段利用算子采用 

不同的配置生成交叉因子，同时根据配置参数采用算子生成 

动态缩放因子。为了增加寻优的方向性 ，采用了一种加强局 

部寻优的变异策略。对典型测试函数进行了优化实验 ，结果 

显示分区交叉进化策略在提高算法的收敛速度和精度方面拥 

有一定的优势。 

2 差分进化算法 

设 X．G一(z ．G'叠G，⋯， G)， 一1，2，⋯，NP是种群中 

一 个D维向量(又称为个体)，代表 D维的优化参数向量，是 

DE中第G代的第i个体，NP代表种群大小l】 ]。 

2．1 种群初始化 

第 0代种群的每个个体 X，。中每个优化参数在指定的 

[xIo ， ]值域内随机地产生。 

，
o一 +m ( 一 )，1≤ ≤D，1≤ ≤NP (1) 

式中，rand代表在[0，1]间产生的随机数， ，o表示第 i个个体 

的第J维分量，初始化种群随机生成NP个个体。 

2．2 变异操作(Mutation) 

存在第 G代的目标个体xf'G和变异个体 ，c=(如 ，诡 ， 

⋯

， )，以一定的变异方式进行变异。变异的策略可以有多 
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种[ ]，这里列出了两种常用的方式： 

1)DE／rand／1／bin 

．

G 一  
，
G+F．( ，G— ，G) (2) 

2)DE／best／2／bin 

，
G—Xbe ，G+FI( ，G一 ，G)+F．(Xc，G—X ，G) (3) 

式中，a，b dE{1，⋯，NP}，是伴随目标个体 X，G产生的不 

同于i的互不相等的随机整数。 G为G代最优个体，而 

FE Fo，1]通常是一个实数，被称为缩放因子，用来控制差分 

向量的缩放。 

2．3 交叉操作(Crossover) 

变异个体 ，c和 目标个体 X 由下面的方案__1 进行交 

叉，产生候选个体： 

．

一  

， dj~CR or产 mnd
G 

拖  

(4) ，一 I 
．  ．  

L4J 
I 

．
G， otherwise 

式中，randi是位于[0，1]均匀分布的随机实数，而randn~是 

属于{1，2，⋯，D)随机产生的维数索引号，其保证了至少一位 

由变异向量贡献。交叉概率因子 CR是个常数，是位于[O，1] 

内的一个实数。 

2．4 选择操作(Selection) 

选择操作采用的是“贪婪”策略[1]，经变异以及交叉操作 

后生成的候选个体 ，。与 目标个体 x 进行竞争： 

Xi,G+l 
f(Ui,G )~f

(

(X i,a

Xi ； (5) 1 ，G， -厂(u，G)≤，(x．G) 
式中，-厂是适应度函数。在 ，。和X∞中选择适应度值最优 

作为第G+1代个体，替换原目标个体。需要指出的是，式 

(5)适合处理最小化问题。本文差分进化算法(DE)是指采用 

式(2)、式(4)和式(5)构成的算法 1̈ ]。 

3 分区交叉DE算法 

候选个体的产生与控制参数 F和CR密切相关，其策略 

的优劣对算法的性能有较大的影响。对上述式(2)、式(3)选 

择的不同，会对算法产生不同的影响。DE／rand／I／bin采用 

得最为广泛 ，能够很好保持种群多样性，利于收敛于全局 

最优。采用式(3)则拥有较快的收敛速度_7]，但种群差异性缺 

失严重，易陷入局部最优。为此本文提出上述二者的变种：一 

种既能保持种群多样性，又拥有一定收敛速度的改进变异策 

略。 

3．1 改进的变异策略 

改进的变异策略也 可以拥有／1／bin和／2／bin不同的形 

式： 

．
G+1=X ，G+F．() ，G一 ，G) (6) 

，
G+l—Xmet／- ，G+F．( ，G一 ，G)+F．(五 ，G—X ，G) 

(7) 

．
G+1一X 细，G+F．(X。，G一 ，G)+F．(X，G—X，G) 

(8) 

式中，n，b，c和d分别是从当前种群中随机选取的m个不同 

随机变量中互不相同个体的编号。x 批 是m个个体中函 

数适应度值最优的个体。F是缩放因子，控制差分的缩放程 

度。这样式(6)一式(8)不仅能保持一定的速度，还能保持种群 

的多样性。经过试验检验，式(6)一式(8)中 m位于[3，1．5* 

NP]范围之内为宜。式(6)、式(8)效果要优于式 (7)，本文试 

验采用效果更好的式(8)。 
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3．2 参数控制 

柯西分布和正态分布具有相似性 ，柯西分布也是统计学 

中应用较为广泛的分布。在垂直方向上，和正态分布相比，柯 

西分布更接近垂直轴；而在水平方向，柯西分布并不比高斯分 

布更接近水平轴。与正态分布相比，虽然其较小的中心部分 

是一个显著的缺点，但可以发挥其两翼性的特长，加大寻优的 

范围，从而更易摆脱局部最优点的干扰。 

为了打破进化的停滞状态，跳出局部最优点，扩大寻优范 

围，在此利用柯西分布随机数来生成如下算子： 

F—cauchyrand(uF，0．05)，randl<0．1 (9) 

CR=cauchyrand(uCR，0．05)，rand2dO．1 (10) 

式(9)是 F的生成算子。其中rand 是位于[0，1]之间的 

随机数，cauchyrand代表柯西分布随机数函数，0．05代表偏 

差。同样式(1O)是产生 CR的算子，randz也是位于[0，1]之 

间的随机数。同时把F和CR的取值范围控制在[o，1]之间。 

3．3 算法实现描述 

分区交叉差分进化(SCDE)算法伪码如下： 

Stepl 设定种群数 NP、维数 D以及分区相关参数 uF，uCR1，uCR2， 

“的初始化设置。初始化 m一0．1*NP。变量的指定搜索空 

间范围为[xbw，x ]，指定一个最大的迭代次数 Gen，迭代计 

数器G一1； 

Step2 采用式(1)随机产生 NP个体； 

Step3 While G三Gen／／或者其他指定条件 

Step4 Fori从 1到 NP 

Step4．1 从当前种群中随机选择 m个个体； 

Step4．2 根据式(9)利用uF生成F； 

Step4．3 IF G “*Gen then／／分区交叉处理 

根据式(1O)利用uCR1生成 CR； 

ELSE 

根据式(1O)利用 uCR2生成 CR； 

End IF／／分区交叉处理 

Step4．4 利用生成的F根据式(8)进行变异操作； 

Step4．5 根据选中的CR用式(4)进行交叉操作； 

Step4．6 判断越界，则在指定区域内随机生成新个体 ； 

Step4．7 用式(5)进行选择操作； 

Step4．8 End For； 

Step5 迭代计数器 G加 1； 

Step6 EndⅥ ile。 

3．4 算法收敛性分析 

Solis等[9]针对随机优化算法提出了以概率 1收敛于全 

局最优解的充分条件。为了便于分析，下面对其主要结论进 

行重述。 

假设 1 设_厂(x)都是最小优化函数，则要求算法在进化 

过程父代和子代形成一个单调非递增序列，也即 + ≤ ， 

其中 G≥O表示进化的代数， 一f(Xc)表示 G代种群的最 

优解，xG∈U是G代种群的序列，u为变量可行域。 

假设 2 对于U的任意 Borel子集 A有 V(A)>0，则有 
。 。 

Ⅱ(1一 (A))一0成立，V(A)为子集A的NP维闭包， 

(A)为相关采样策略得到A中部分元素的概率。 

定理 1 设 目标函数 ．厂为可测函数 ，同时 U为可测子集， 

{XG，G≥O}为算法生成的种群序列，并且同时满足假设 1和 

假设 2，则lira{-厂(X )一f nX ∈ }一1成立，算法全局 

收敛于最优解 _厂 ，其中 X 为全局最优解的集合。 

证明：由定理 1可知，只需证明 SCDE满足假设 1和假设 



2即司。 

1)SCDE还是采用标准DE的选择操作式(4)，由于其采 

用“贪婪”的选择策略。显然满足假设 1。 

2)设 X，G为第i个个体经过G代进化后的结果，由式 

(5)一式(7)进行变异，两次变异 X，。和X -1的间隔代数是 

有限的，并且两次变异内个体中分量的更新相互之间没有任 

何影响。由于 ． 是基于变异策略随机产生的，同时算法保 

证了X，。越界后在定义域内随机产生一个 ，则由文献El3]中 
NP 

结论可知，NP个个体的样本空间的并必然包含 U，【， U 

M-G，其中 ， 为G代个体 X一的样本空间的支撑集。对于 

给定u的任意 Borel子集A，只要存在V(A)>0，即A和其 

导集A 的并集为非空真子集，则可得V(A) U，种群内总能 
∞  

搜索到一个最小域 完全覆盖A，故Ⅱ(1一 (A))=0，假设 
G= 0 

2得证。 

4 实验与分析 

为了说明本算法的有效性，和比较著名 自适应动态差分 

算法iDEE 、saDE[。 以及标准差分算法 DE(rand／1／bin)，通 

过利用上述文献实验中采用的函数进行实验并加以比较分 

析。实验结果受 Matlab精度所 限，1E-324即表示为“0”(实 

验平台Matlab 7．5，当小于这个值时显示 0)。 

比较对象采用原文献配置：jDE(r~一 一0．1，F』一0．1， 

一0．9)，Sade(LP一50)；基本差分算法DE的参数设置： 

F一0．5，CR一0．9；SCDE设置：U一0．4，uF=0．5；uCR1— 

0．1；uCR2= 0．7。 

4．1 测试函数 

限于篇幅，本实验选用几个经典 Benchmark进行实验 比 

较。Benchmark函数(_厂1一_厂6)用于 1O维(10一D)、30维(30一D) 

和 100维(100一D)实验，具体的函数定义 胡如下 ： 

1)Sphere函数 
D 

^一∑ ，取值范围为[一100，lOO3。，最小值为 o，对应 

极值点为(O，⋯，O)。 

2)Schwefel2．22函数 
仃 D 

．  

一 ∑『矗I+Ⅱfxl l，取值范围为[一10，103。，最小值 

为 0，对应极值点为(O，⋯，O)。 

3)Rosenbrock函数 
n 

．  

一 ∑(100(x~+1一 )+(z 一1)。)，取值范围为[一30， 

3o3。，最小值为o，对应极值点为(1，⋯，1)。 

4)Rastrigrin函数 
f) 

．厂4一∑( 一10cos(2 丑)+IO)，取值范围为[一5．12， 

5．12]。，最小值为 0，对应极值为(0，⋯，0)。 

5)Generalized Penalized函数 

-厂5(z)一 {10sina( M)+ ( ～1)。．[1_4-10sinz 
L  t— i 

30 

(“3，汁1)]+( 一1)}+∑u(x ，10，100，4) 

取值范围为[一50，50]。，最小值为 o，对应极值点为(一1，⋯， 
一 1) 

X >“， 

一n≤五≤d 

z，< 一n 

yi—l+÷ (五+1) 

6)Griewank函数 

厂6： (丑)z一 COS(詈)+1，取值范围为[～60o， 厂6 蚤(丑) 一旦 ( )+1，取值范围为[～6O0， 
600]。，最小值为 O，对应极值点为(O，⋯，0)。 

4．2 30维及 100维 Benchmark问题效率实验及分析 

为了比较的公平性，根据文献[6，8]指定迭代次数(见表 

1、表 2)，统一在 Matlab7．5平台下做实验。针对表 1和表 2分 

别设置维数 D一30，种群 NP=100；维数 D—100，种群 NP= 

400。 

表 1 30-D Benchmark函数 SCDE和其它DE效率实验结果比较 

表 2 100一D Benchmark函数 SCDE和其它 DE效率实验结果比较 

表 1是 3O—D Bencltmark-厂l一-厂6的实验结果，实验采用 

阈值 一0．4，按照表中的迭代次数，独立运行 5O次 ，取其最 

优结果的均值和标准差(统计测试分析可以参考文献Elo]，表 

1、表2采用双尾 检验，自由度 49，置信水平口=0．05)。从 

表 1可以看出，标准差分进化算法针对全部所列 Benchmark 

(fl__ )问题很难找到全局最优点。对于单模态函数 ，1和 

，SCDE和SaDE优化的效果要好于 jDE和 DE。其中SC- 

DE在 _厂2，_厂3和厂4函数上的实验效果要好于其他 3者，特别 

针对．厂1和 函数，其收敛的精度遥遥领先。经典的难以收 

敛的 厂3函数(Rosenbrock)独立运行50次，20000次迭代，其 

3O—D收敛的均值和标准差分别达到 8．0E-28和 1．3E-28，实 

验的结果远优于其比较对象。 

在拥有多个局部最优点的多模态 一厂6问题上，SCDE 

也拥有较明显的优势，其最终的实验结果相当或好于其比较 

对象。尤其在 函数上表现得较为突出。 

表 2的100一D实验结果，除了对 ^，_厂2继续拥有较高的 
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精度之外，对 厂3函数 20000次迭代也有优良的表现，5O次迭 

代收敛精度远超其比较对象。针对 _厂4函数4个比较对象，实 

验的结果都不太理想，但SCDE总体的结果同样优于其比较 

对象，在 厂5函数上也是如此。_厂6上指定的迭代次数和对应 

的3o—D实验结果类似，5O次独立运行均收敛于全局最优。 

但其他比较对象，在 ．厂6函数对应的实验结果则不太理想，没 

有一个能在指定的迭代次数全部收敛。 

图 1 30维 ^ 函数实验结果对比图 

图 2 30维^ 函数实验结果对比图 

图 1和图 2是 30一D(NP=100)_厂】， 收敛情况比较图， 

可以看出 SCDE收敛的速度依 次明显快 于 SaDE，jDE和 

DE。其由于采用 了分段设置 ，进化阶段前 4O 速度不是 

太快，后 60 由于采用了加速的参数配置，从图 1和图 2 

可以看出，进 化过程从 40％部分起收敛有个 明显的加速 

过程 。 

4．3 全局收敛实验比较分析 

文献E8]是一个经典的自适应差分进化算法，拥有较精确 

的全局收敛性。下面本算法及 DE(rand／1／bin，具体的配置 

及实验结果见表 3)与SaDE和jDE，针对 1O—D和 3O—D-厂l一 

厂4进行比较。种群在此无论维数的高低统一设定NP=50， 

最大迭代次数针对 10一D统一设置为 100 000次，针对 3O—D 

则全部设置为 300 000次_8]。MGS表示达到全局最优解时 

的平均迭代次数 ，即独立运行 3O次，求其均值。SR表示搜索 

到全局最优解的成功率。 

从表 3中可以看出，对于 一-厂6函数，1O—D和 30-D实 

验的结果是 5个比较对象在 ^ 函数上均能收敛到全局最优 

点，SCDE实验的评价次数明显少于其它4个比较对象。在 

30一D l厂1函数上，SCDE相比其它比较对象，虽然都 100 能收 

敛于全局最优，但SCDE的MGS明显占优。_厂2函数上 3O—D 

同样拥有显著的优势。对于 10-Df3函数，有 SCDE，SaDE和 

jDE 100 收敛于全局最优，SCDE表现稍好于 SaDE。30一D 

函数其它比较对象均不能 100 收敛于全局最优，但 SC— 

DE表现得稍好一些。 

表 3 10一D及 30一D Benchmark函数收敛性实验比较 

1O—D实验的结果是 5个比较对象在 _厂4～ 函数上均能 

100％收敛到全局最优点，但 SCDE平均迭代次数均是最少； 

同样，30一D SaDE在 -厂4一_厂6函数上所有的比较对象都能 

100 收敛全局最优，SCDE在这 3个函数同样拥有绝对领先 

的优势。特别是在 和．厂6函数，无论 1O—D和30-D上，SC— 

DE均拥有远优于其比较对象的收敛效果 。 

4．4 SCDE参数分析 

标准差分进化算法为了达到最好的优化效果，往往针对 

不同的问题需要差异性地调整 F和 CR的值。因此，为了减 

少人为的参数调整，需要根据优化问题的不同自适应地调整 

参数。为此，本文改进算法利用柯西分布随机数引入了两个 

算子，一个算子用于生成 F，另外一个算子用于生成 CR。把 

进化过程分为两个分区，分别利用算子产生不同的 CR值。 

其CR前半程以0．1为中心，可有效保证种群的多样性；后半 

程CR围绕0．7，则可以加快收敛的速度。 

采用了分区交叉式的参数控制差分进化算法，实验结果 

显示，无论对单模态还是多模态，以及高、低维复杂的优化问 
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题，均有 良好稳定的表现。虽然本算法需要设置的主要参数 

有4个，但都可以看作是常数。如有必要，只需调整分段阈值 

“即可。阈值U增大，可以提高种群多样性。如果对迭代次 

数要求不高，可以采用该方案获得较好的效果；阈值 “变小， 

可以提高收敛的速度(比如说 -厂】)，但其影响到种群多样性， 

对有些函数反而更容易陷入局部最优(比如 函数等)。其 

他 4个参数都被认为是常数，对其进行简单的调整 ，也可对某 

些函数起到较好的收敛效果，比如设置u=0，uF=O．4，uCR2= 

0．7，对 厂I函数有很好的收敛效果，但对其它函数表现就要差 

一  

。 

5 SCDE的约束优化处理及应用 

约 束 优 化 问 题 (constrained optimization problems， 

C0Ps)广泛存在于工程和管理领域，由于其难以求解，因而求 

解约束优化问题具有十分重要的理论和实际意义[“]。 

和求解无约束优化问题不同，当优化问题伴随着许多线 

性和非线性、等式和不等式约束条件时，其处理的过程将变得 



更加复杂。为了使 SCDE能够解决约束优化问题，需要辅助 
一 个约束处理机制。罚函数法是通过对目标函数增加惩罚 

项，从而将约束优化问题转换为不带约束的优化问题进行处 

理的，由于简单易行得到了一定的应用。但其能否找到最优 

解，往往取决于设置合适的惩罚系数。该系数经常与问题相 

关，参数如何设置又是一个面临的难题l1 。为了避免设置惩 

罚系数，DebE“删提出了基于个体成对比较的3条选择准则。 

但该准则的主要缺陷是可行解优先，难以发挥不可行解的作 

用。不可行解将很难进人群体，从而导致了种群多样性降低。 

Jim6nez和 Verdegay；“ ]提出了一种形如多目标优化 中使用 

的rain-max表示方法，该法中的个体比较准则类似于Debc”] 

所提出的个体比较准则。 

经过试验，SCDE采用文献[14]提供的 3个准则作为选 

择操作，能够获得最佳的约束优化效果。该准则如下。 

准则 1 两个比较的个体中，两者均为可行解，则目标函 

数适应度值较优者胜出。 

准则2 两个比较的个体中，一个个体为可行解，另外一 

个个体为不可行解时，可行解胜出。 

准则 3 当在两个 比较的个体 中，两个个体均不为可行 

解，分别得到各自个体中最大违反约束的值，两个值中较小的 

解胜出，也即最大最小者获准进入下一代。 

将上述规则定义为函数 g(X ，Xz)。如果函数值为1，则 

表示 x 进入下一代，否则 进入下一代。则新的选择操作 

为： 

Xi,G+I f g(Ui,~,Xi，G’ 一 (11) ＼
x-6' otherwise u 

分区差分进化算法选择操作如采用式(儿)，则在无需其 

他额外参数设置的情况下可以方便地处理约束优化问题，并 

能达到较好的优化效果。 

考虑经典二次规划(quadratic programming，QP)和其对 

偶二次规划(dual quadratic programming，DQP)问题l15] 

问题 1(QP)： 

Min {+ l+32l322--30x1--30x2 

s．L 
5 zl—z2+ 3一 35=0 

妻z】+ 2+4一誓：032 z1十 2十4一 

5--．T1— 5=0 

2+就一5一O，O≤蕊≤20， 一1，⋯，6 

问题 2(DQP)： 

Min 1+等 q-Sy3@5y4一 一 一 l 2 

s．t．‘： o 1+_{}3J2+ 3--2x2--x2+30≤o 

--yl+Yz+y4--Xl一2勋+30≤0 

—

1O≤yl≤0， =1，⋯，4，O≤五≤10， =1，2 

QP问题的最优解为 一(5，5，5．833333，0，10，0)，DQP 

问题的最优解为y 一(0，一6，0，一9)，其最优解对应 x的值 

则为z 一(5，5)，两个问题极值均为一255。 

对于QP包含的4个等式约束 h ( )：0，将其放松为不 

等式约束l h ( )l一∞≤0进行处理，取值参照文献E16-I 一 

o．0001。2个问题的求解均设置种群NP=100，最大迭代次数 

n=i0000，独立运行 10次取其最优解。QP问题的最优解 

为 z =(5，5，5．833333，1．2E_13，10，3．3E-13)；DQP问题的 

最优解为 =(一1．7E-15，一6，一5．0E-16，～9)， 一(5， 

5)；二者的最优值均为一255。从上述实验结果可以看出，本 

算法和约束处理机制相结合，可以方便地用于约束优化问题 

的解决 。 

结束语 差分进化由于可控参数少和寻优的高效性等优 

点，广泛应用于工程、管理以及科技等领域，但在处理高维复 

杂优化问题时表现不佳。为此本文提出了分区交叉差分进化 

算法。首先为了增加寻优的方向性，采用一种有效的变异策 

略，随机选择当前种群中m个个体，把其中的优势解对应的 

个体向量作为基向量，用于变异中。其次，本文提供了一种分 

区交叉的优化处理新思路，采用柯西分布随机数设计算子用 

于 F的生成 ，同时在不同区段之中采用不 同的配置，利用算 

子来生成 CR用于进化。对经典的 Benchmark函数 1O维、30 

维和100维以及全局收敛性问题进行了实验分析，结果体现 

了本算法能明显提高收敛速度和精度。除此之外，本算法还 

可以结合解决约束优化问题，说明它具有很强的实用性。 
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囵墨圆 
(a)病例 1 (b)病例 2 (c)病例 3 

图2 实验原图 

采用肺结节检测的敏感性(Sensitivity)，分析本文提出的 

基于局部阈值和聚类中心迭代的肺结节检测算法。分别使用 

2个不同的局部窗口分割 ROIs，敏感性如表 1所列 。从表 1 

可以看出，选择合适的局部窗口可以提高算法检测的敏感性。 

表 1 肺结节检测的敏感性 

局部窗口大小 阳性结节的数目 假阴性结节 本文算法敏感性 
(w*h) (TPs) 的数目(FNs) (sensitivity) 

31*31 32 18 0．64 

51*51 39 11 0．78 

肺结节检测的敏感性定义为 

rp 

Sensiti ity一 雨  (6) 

式中，了、P为检测的真阳性肺结节，FN为漏检真阳性肺结节。 

本文造成检测敏感性低的主要原因有：(1)肺结节太小 ， 

医学征像和提取的特征很难与血管区分，从而造成小结节漏 

检。(2)算法是基于 2D空间，在 2D空间中，肺结节、血管和 

气管具有很多相似的特征，从而造成肺结节漏检。(3)结节因 

为与肺壁相粘连，分割出的区域形状不规则，也会产生漏检。 

对 3种类型的肺结节检测结果如图 3所示。(a)为孤立 

性结节检测结果 ，(b)为低对 比度结节检测结果，(c)为粘连 

肺壁结节检测结果。从实验检测结果可以观察到，本文提出 

的算法可以较好地检测肺孤立性肺结节 、低对 比度的肺结节 

和粘连肺壁性的肺结节。 

囵圈圆 
(a)病例 1检测结果 (b)病例2检测结果 (c)病例3检测结果 

图3 检测的结果 

结束语 本文提出了基于局部阈值和聚类中心迭代的肺 

结节检测算法。首先，采用局部阂值算法分割 ROIs，并且计 

算 ROIs的形态特征、灰度特征和纹理特征。其次，根据肺结 

节在 CT图像的表现形式，采用基于规则的方法消除非结节 

的区域并对训练样本采用聚类中心迭代算法，分别求其肺结 

节聚类中心和非肺结节聚类中心。最后，根据欧式距离，对未 

知分类的候选结节进行分类。实验结果表明，本文提出的算 

法能够较好地检测出孤立性结节、低对比度结节和粘连肺壁 

结节。 
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