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基于动态自适应蚁群算法的 MRI图像分割 ) 

白 杨 孙 跃 王 君 周文俊 胡宁萍 

(温州大学城市学院 温州 325000) (温州附二医 温州325010) 

摘 要 MRI图像分割在医学图像分析中具有极其重要的理论和应用价值。蚁群算法是一种具有离散性、并行性、 

鲁棒性和模糊聚类能力的进化方法。对目标边界模糊、目标灰度不均匀及 目标不连续等情况的图像(如医学图像)分 

割，蚁群算法是一个比较好的选择。本文针对基本蚁群算法容易出现早熟和停滞现象的特性，提出了一种动态自适应 

蚁群算法，通过自适应的初始聚类中心调整策略和动态更新局部信息素浓度，使其收敛性和稳定性有一定的提高。实 

验证明改进的蚁群算法能够有效地分割 MRI图像。 
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Abstract Segmentation of MR I is very important in medica1 image analysis．Ant colony algorithm(ACA)is a kind of 

discrete，parallel and robust evolutionary algorithm  with fuzzy clustering ability．To segm ent targets with blurry edges， 

intensity non-uniformity and discontinuity(such as medica1 images)．ACA approach is a good choice．A dynamic and a— 

daptive ant colony algorithm  is presented in accordance wi th the defect of early variety and smgna tiom The contribution 

of the algorithm  includes an adaptive stratety of primary clustering center and  a local updating for pheromone dyn ami— 

cally．Using this method can segm ent image fast an d accurately．Experimental results show that the improved ACA is 

an effective MRI segmentation 

Keywords An t colony algorithm (ACA)，Magnetic resonance image(MRI)，Image segm entation 

1 引言 

磁共振成像与其他模式的成像技术相比，多参数成像、任 

意截面成像、高软组织对比、无电离辐射等优势使其在临床上 

越来越受到欢迎，并逐步占据 了主导位置。颅脑是人体的重 

要器官，也是肿瘤、炎症、多发性硬化症等疾病的好发部位。 

同时它具有控制和支配人的思维活动的中枢神经系统 ，对脑 

部疾病的诊断和治疗要比对其他部位的诊断和治疗更为重 

要，因此大部分的研究都是针对颅脑磁共振图像的L1]。由于 

颅脑磁共振图像中包括了脑皮层、皮下脂肪、颅骨、脑内膜、灰 

质、白质、脑脊液等多种组织 ，而且每种组织形状不规则且相 

互重叠、覆盖。图像灰度分布不均匀，不能简单地用图像的灰 

度直方图来区分不同的组织灰度分界，因此用简单的阈值分 

割法在颅脑磁共振图像分割中是不适用的L2]。另一方面由于 

医学图像的特殊性，对分割的精确度要求较高，哪怕是小错误 

都可能造成无法挽 回的后果。正是因为以上的原因颅脑磁共 

振图像分割比一般的图像分割更为困难和复杂，所以尽管近 

年来国内外许多研究人员对磁共振图像分割提出和开发了多 

种分割算法，如阈值法、基于边界的方法和基于区域的方法 ， 

以及人工神经网络等方法L1。“]，也取得了一定的成绩 ，但总 

体上，还不能有一种算法能够对所有的磁共振图像分割取得 

满意结果。本文提出一种基于动态自适应的蚁群的MR1分 

割方法，较好地抑制了噪声影响，磁共振图像的分割效果好 ， 

可以在短时间内较完整地分割出图像，适应能力强，大大提高 

了磁共振图像的分割效率。 

蚁群算法(ant colony algorithm ，ACA)是受到 自然界中 

真实的蚁群集体行为的启发而提出的一种基于种群的模拟进 

化算法，属于随机搜索算法。意大利学者 Dorigo等人在 2O 

世纪 9O年代初首先提出该算法时，充分利用了蚁群搜索食物 

的过程与著名的旅行商问题之间的相似性，通过人工模拟蚂 

蚁搜索食物的过程来求解 TSP，取得了较为理想的效果[5]。 

它是继模拟退火算法、遗传算法、禁忌搜索算法、人工神经网 

络算法等智能算法之后的又一种应用与组合优化问题的启发 

式智能搜索算法。蚁群算法不仅能够智能搜索、全局优化，而 

且具有鲁棒性、正反馈、分布式计算、易与其它算法相结合等 

特点L5 ]。同时由于蚁群算法的离散性和并行性特点对于数 

字图像处理非常适用[7]，它的聚类特性与图像的识别过程有 

相似之处，因此本文所研究的内容在理论上是具有可行 l生的。 

2 基本蚁群算法 

虽然蚂蚁没有视觉，但能找到由蚁穴到食物源的最短路 

径。单个蚂蚁的行为极其简单 ，但由这样的单个简单的个体 

所组成的蚁群群体却表现出极其复杂的行为，能够完成复杂 

的任务，不仅如此，蚂蚁还能够适应环境的变化，比如：在蚂蚁 

运动路线上突然出现障碍物时，蚂蚁能够很快重新找到最优 

路径。蚂蚁是如何完成这些复杂的任务呢?经过大量的研究 

*)基金项 目：浙江省 自然科学基金资助项 目(No．Y104592)准确测量脑部纵向变化的四维图像一致性分割算法；浙江省教育厅资助项 目 

(20041032)。白 杨 讲师，硕士，主要从事图像处理，人工智能与模式识别研究。孙 跃 副教授，研究方向：医学图像处理，人工智能与模式 

识别。 
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发现 ，蚂蚁个体之间是通过一种称之为信息素的物质进行信 

息传递的[ ，从而能够相互协作，完成复杂的任务，蚂蚁之所 

以表现出复杂有序的行为 ，个体之间的信息交流和相互协作 

起着重要的作用。蚂蚁在运动过程中，能够在它所经过的路 

径上留下该物质，并以此指导自己的运动方向，蚂蚁倾向于朝 

着该物质强度高的方向移动。因此，由大量蚂蚁组成的蚂蚁 

的集体行为便表现出一种信息正反馈现象：某一路径上走过 

的蚂蚁越多，则后者选择该路径 的概率就越大。与此同时信 

息素会随着时间的推移逐渐挥发。路径上信息素的强弱就和 

路径的长短以及该路径上经过的蚂蚁多少有关系。蚂蚁之间 

就是通过这种信息的交流达到搜索食物的目的的。蚁群算法 

正是模拟真实的蚂蚁协同觅食的过程。 

蚂蚁觅食的过程实际上也是一个不断聚类的过程，食物 

就是聚类的中心[4]。将蚁群算法用于聚类问题中，其主要思 

想是： 

假设 X一{XII 一( ，黝 ，⋯，z )， 一1，2，⋯，N)是进 

行分析聚类问题的数据集合。r为聚类半径，ph ( )为 t时刻 

数据x 到数据x，的路径上的信息素浓度，d 为样本与聚 

类中心的加权欧氏距离 ，P为加权因子 ，可根据各分量在聚类 

中的影响程度而定。 

则 

厂 —————————～  

d —ll P(X — )ll一√互Pk(z 一硌) (1) 

设 ph (O)一O为初始信息量，则 

h (o)一』 幽 (2) 【0 d
o>  

根据样本与聚类 中心之间的路径上的信息素浓度，Xl 

归并到x，的概率ph4为： 

f 缝 盈 ； 

ph {  ̂( )碾( ) 。 (3) e 
0 其他 

其中，哟( )是启发式引导函数，表征蚂蚁 X|转移至 X，的期 

望程度，利用启发函数可反映像素之间的相似度，启发函数越 

大，像素归于相同聚类的概率就越大。 、口分别为像素聚类 

过程中所积累的信息以及启发式引导函数对路径选择的影响 

因子。S一{ ld ≤r，s一1，2，⋯，J， +1，⋯，N)，为可行路 

径集合 。 

若 P ( )≥po，则 X 归并到X，领域。设 一{ J如 ≤ 

r，是一1，2，⋯，．，}，cJ表示所有归并到 X，领域的数据集合。 

求出理想的聚类中心： 
一

cj=  壹 
^一 1 

(4) 

其中： ∈cI 

随着蚂蚁的移动，各路径上信息素的量发生变化，经过一 

次循环，按全局调整规则调整各路径上的信息素如下L5]： 

Pho( )一PPho( )+△户％ (5) 

其中，p为信息素随时间 的衰减系数 ，一般取 o．5～o．99左 

右，zSph 为本次循环中路径信息素的增量。 
N 

Aphd一~ (6)
_

Aph 

△ 表示第k只蚂蚁在本次循环中留在路径中的信息 

素的量。 

3 动态自适应蚁群算法 

蚁群算法中搜索进行到一定的程度后，所有蚂蚁个体发 

现的解趋于一致，此时，即使使用随机搜索策略，也不可能在 

聚类空间中进一步搜索，这样就存在陷入局部极小的可能性， 

不利于发现更好的解。原因在于信息素轨迹更新规则中不被 

选用的弧段上的信息素轨迹和选中的弧段上的信息素轨迹的 

差异会变得越来越大，而蚂蚁始终沿着信息素轨迹高的弧段 

爬行，这就导致当前不被选用的弧段今后被蚂蚁选择的概率 

变得越来越小，进而使算法只会在某些局部最优解附近徘徊， 

出现早熟和停滞现象。 

针对这些缺点本文根据颅脑磁共振图像特点在初始聚类 

中心、信息素更新等方面加以改进。这样可以降低计算量和 

加快聚类过程 ，并且有效地避免出现局部极值。 

3．1 初始聚类中心设置 

蚁群行走是随机的和盲 目的。假设图像大小为 m* ，在 

聚类循环搜索过程中，每个像素要和其他 m* 一1个像素进 

行距离和路径选择概率的计算，系统必须经过多次循环才能 

完成聚类过程。整个过程搜索时间长，计算量大。但如果一 

开始就对聚类中心加以引导，就可以有效地提高整体的运行 

效率，加速聚类过程 。对磁共振成像特点进行分析，背景、脑 

脊液、灰质和白质在直方图中随着灰度值增大依次呈现三个 

峰值。因此可以通过对磁共振图像进行直方图投影，得到近 

优的聚类中心，然后将所有像素之间的大量循环计算转换为 

像素与四个聚类中心进行比较，极大地缩短了搜索过程。 

3．2 动态信息素更新 

由于蚁群算法自身的特点，在聚类过程中，蚂蚁容易选择 

信息素浓度较大的路径，本算法从一开始就确定了近优的聚 

类中心，蚂蚁虽然避免了陷入局部最优解 ，但在某些时刻 ，部 

分路径上的信息素浓度如果与其他路径上的信息素浓度偏差 

较大，对聚类结果也会造成一定的不良影响。为此对信息素 

浓度进行有效的调整是很必要的【8]。 

引入了基于均匀分布的信息素浓度均衡算子 ，即 
n  

f(／D一 (Q为待定参数) (7) 
“ L 

其中，c．．~-min{zSphl，Aph2，⋯，Aphk)，d-,---max{zSpht，Aph2，⋯ 

Aph )，六≤ ≤ ，该路径上新的信息素浓度为 

phi[~( )一 *户̂ (f)--f(／D (8) 

信息素浓度均衡算子 可以有效地避免蚂蚁过于集中的 

路径上的信息素浓度增加过快的现象，从而避免蚂蚁陷入局 

部极值 ，增大了其它路径选择的可能性，又能保持路径上较好 

的信息素浓度。 

4 动态自适应蚁群MR1分割方法 

要分割图像 ，就必须找出包括 目标、背景 、边界和噪声等 

内容。像素的灰度值是区别 目标和背景的重要特征 ，因此可 

以选择像素的灰度值作为聚类的重要特征，另外在边界点和 

噪声点灰度一般会发生突变，该点的梯度值即可作为一个重 

要的特征来区分边界点和背景以及 目标区域L9]。上述两个特 

征反映了目标、背景、边界和噪声的特点，这样我们可以把图 

像内每个像素看成是一只蚂蚁，每只蚂蚁成为一个以灰度和 

梯度为特征的二维向量 ，此时样本与聚类中心的加权欧氏距 

离 如 为： 一 户1( 一 1) +P2(勒 一而2) ，各聚类 中心 

看作是蚂蚁所寻找的“食物源”集合的过程 ，即数据样本的归 

类过程。 

算法步骤如下： 

(1)对颅磁共振图像进行预处理 ，去除大脑周围的颅骨和 

脂肪等组织。只保留大脑实质，并取得图像的灰度直方图。 

(2)对图像的灰度直方图进行一维投影，求得相对准确的 
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聚类中心。 

(3)初始化蚁群算法各参量，N，r， ，A，Po，ph (0)一0， 

M，Q，其中N为蚂蚁个数，r为聚类半径，根据多次仿真实验 

结果 ，确定参数 a=1．6； =3； 0．9；Q一100；Po值为 0．8。 

M为聚类中心的个数，脑部 MRI包含的组织类别有：背景、脑 

白质、脑灰质和脑脊液，则与之相对应的聚类中心的个数为 

4。即M 为 4。 

(4)根据公式(1)计算各蚂蚁到聚类中心的距离，根据公 

式(2)计算各路径上的信息素。再由式(3)计算X 归并到x 

的概率 ，并判断 (￡)≥Po是否成立，如果成立则 X 归 

并到X 领域 ，否则，说明X 不属于X ，即不将 X 归并到X 

领域。 

(5)然后根据公式(4)计算该类的聚类中心，得到新的聚 

类中心后再根据公式(8)计算信息素等值继续迭代，直到聚类 

中心不再改变。 

(6)最后判断是否还有没分类的数据，如果有，则继续按 

以上方法归并到相应的类中，没有，则输出最终的聚类结果。 

5 实验结果 

本文采用 MATLAB进行仿真，以一幅 256×256像素的 

人脑磁共振图像为例进行实验，并将同一图像分别用人工神 

经网络[6]的方法和 FCM 的方法分割，主要是因为目前在医 

学图像分割中这两种方法应用非常广泛，并且取得了一定的 

实验经验。所以本文将动态自适应的蚁群算法与人工神经网 

络_10J以及 FCM 的方法比较分析，实验结果如下： 

首先从分割的效果就有较大的差异，图 3、图 4、图5为应 

用了动态 自适应蚁群算法提取出的脑白质、脑灰质和脑脊液 

图像；图6～图8为应用的神经网络的方法分割的效果图；图 

9～图 11为应用了FCM的方法得到的脑白质、脑灰质和脑脊 

液图像，虽然在脑脊液的分割上没有太大的差异，但是在脑白 

质和脑灰质的分割中差异是显而易见的。另外从三种算法的 

收敛速度上比较，蚁群算法优势更加明显。应用神经网络算 

法经过 28次迭代得到最优结果，运行的时间为 87．43s；应用 

图3 分割出的脑自质图 

FCM算法经 过了 21次迭代得到最优结果 ，运行 时间为 

66．67s；应用动态自适应蚁群算法经过 8次迭代得到最优结 

果 ，运行时间为 17．99s。 

图 1 原始图像 

图4 分割出的脑灰质 

图 2 预处理后的图像 

图 5 分割出的脑脊液 

图 6 脑白质(神经网络方法) 图 7 脑灰质(神经网络方法) 图 8 脑脊液(神经网络方法) 
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图 9 脑白质(FCM方法) 

结束语 实验结果表明，与神经网络和 FCM等方法相 

比较，该算法能够较准确地分割出颅磁共振图像各元素。动 

态自适应蚁群算法也更具有灵活性，它能灵活地调整聚类过 

程，可以更准确地识别结果，运行速度 比较快，但缺点是一些 

参数要经过反复的试验才能确定。作为一种新的智能优化计 

算方法，蚁群算法的许多理论还需要完善，在磁共振图像分割 

的应用中才刚刚开始，而且也只是局限于实验室阶段。希望 

随着研究的不断深入，将会有更多的成果出现，并能应用到实 

际的问题当中。 
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