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FCM融合改进的GSA算法在医学图像分割中的研究
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摘　要　医学图像由于具有复杂性,在对其进行图像分割时存在很大的不确定性,为了提高模糊c均值聚类算法

(FCM)在处理医学图像分割时的性能,提出一种新的混合方法进行图像分割.利用 FCM 算法将图像像素分成均匀

的区域,融合引力搜索算法,将改进的引力搜索算法纳入模糊c均值聚类算法中,以找到最优聚类中心,使模糊c均值

聚类的适应度函数值最小,从而提高分割效果.实验结果表明,相对于传统的聚类算法,所提算法在分割复杂的医学

图像方面更具有效性.
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Abstract　InordertoimprovetheperformanceofthefuzzycＧmeansclusteringalgorithmindealingwithmedicalimage
segmentation,thispaperpresentedanewhybridmethodforimagesegmentation．ThemethodusesfuzzycＧmeansclusteＧ
ringalgorithm (FCM)todivideimagepixelspaceintohomogeneousarea．GravitationalsearchalgorithmisfusedisputＧ
tedintothefuzzycＧmeansclusteringalgorithmtofindtheoptimalclusteringcenterandmakethefitnessfunctionvalue
offuzzycＧmeansclusteringminimal．Experimentalresultsshowthatcomparedwithtraditionalclusteringalgorithm,this
methodismoreeffectiveinthesegmentationofdifferenttypesofimages．
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　　图像分割属于计算机视觉研究的前沿领域,是对一系列

具有相似强度及几何特征的像素进行聚类.其在多个领域中

都有重要应用.在医学图像的研究分析中,图像分割是其中

一项关键的技术,图像分割通常将一幅图像分成若干区域,并
通过分割算法进行分割.现在已有多种有效的分割算法,通
常分类为:利用图像的目标灰度值进行区别的阈值划分方法;
根据图像边缘能量函数进行划分的边缘图像分割(其可适用

于在轮廓清晰的医学图像分割);Boykov和 Funkalea提出的

在 N 维空间进行图像分割的最小割/最大流算法.FelzenＧ
szwalb提出的基于图论的图像分割方法,将图像中的像素作

为有向图G:(V,E)的节点,V 是顶点集合,E 是连接相邻像

素的集合[１Ｇ２].
由于人体器官解剖的复杂性、人体器官在形状上不规则

及不同成像模式(CT,SPECT,PET,MRI等)增加了医学图

像的分割难度,目前还没有一种图像分割技术适合所有的图

像分割,由于医学图像的不确定性,如模糊的边界、灰质等,采
用聚类的方法解决分割问题在医学图像分割中应用广泛[３].
一般来说,聚类是分配n个数据点到一个更小的群集.其中

KＧmeans算法和模糊c均值聚类算法(FCM)由于其分割的有

效性而得到广泛应用.FCM 聚类算法已被证明在图像分割

中是非常有效的聚类算法.这种算法通过迭代过程使目标函

数最小化,确定相邻空间像素的隶属度,其与和普通c均值算

法相比有很大的改进,FCM 算法可以在去除虚假片段方面进

行有效的计算.尽管 FCM 具有高效分割的性能,但其在精

确分割中仍存在缺点.由于需要确定聚类中心的数值,不同

的取值会对最终处理结果产生影响,因此,选择合适的聚类中

心值和聚类数目显得至关重要.解决这一问题的一种方法是

对算法优化,常用的优化算法有蚁群算法、遗传算法、粒子群

算法等,本文采用粒子群优化算法进行FCM 的算法优化[４].
万有引力搜索算法(GSA)是由 EsmatRashedi于２００９

年提出的一种启发式优化算法,它基于牛顿万有引力定律和

牛顿第二定律提出,同时,该算法根据粒子间的相互引力及物

体动力学定律提出,粒子间的运动是朝向质量较大的粒子进

行,运算通过迭代得到一个最优值.
本文讨论的内容是将改进的引力搜索算法与 FCM 聚类

算法相融合,以期能找到更优化的聚类中心使目标函数最小

化,与传统的 FCM 算法相比较,本文算法能获得更优的性

能.本文第１节和第２节将分别对 GSA和FCM 算法进行介

绍;第３节详述本文提出的算法;第４节阐述本文算法在实验

中的应用结果.

１　FCM 聚类算法

FCM 聚类算法是一种无监督学习算法,由JimBezdek于

１９７３年提出,是相对于硬聚类算法的一种改进算法,被广泛

应用于图像分割中.假设 X＝{x１,x２,,xn}代表一系列点

(图像中的n个像素),对数据的点进行聚类分组,设c为聚类



组数,利用迭代过程使目标函数达到最小,如式(１)所示:

Jm(U,V)＝∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
(uik)md２

ik(xk,vi) (１)

其中,uik代表xk 在第i个聚类中心的隶属度,其值在[０,１]之
间;xk 为第k个测量到的d 维数据,vi 是类i的聚类中心,m
是加权指数.

dik＝‖xk,vi‖２ (２)
其中,dik是第xk 个数据点与第vi 个聚类中心的欧几里德距

离,当同一聚类中心的像素之间相似度最大、不同聚类中心的

相似度最小时,最小标准确定.对输入量求导,通过式(３)和
式(４)的更新迭代来使得上述目标函数达到极小:

uik＝ １

∑
c

j＝１
(dik

djk
)

２
m－１

(３)

vi＝
∑
n

k＝１
(uik)mxk

∑
n

k＝１
(uik)m

(４)

FCM 算法在每次迭代计算中分为两步,第一步计算模糊

隶属函数,第二步计算聚类中心的值.由于模糊成员数组值

不能直接计算,算法先使用数值在[０,１]间的随机值初始化矩

阵,FCM 算法利用它的迭代特性来估算聚类中心和模糊隶属

值所需的精度,当非相似性指标的价值函数小于某个阈值时,
迭代停止[５Ｇ７].

２　改进的引力搜索算法

２．１　万有引力搜索算法(GSA)

GSA是一种新的基于种群的优化算法,由 EsmatRasheＧ
di于２００９年提出,这种算法是基于牛顿的万有引力定律和物

体运动定律.在牛顿的万有引力定律中,每个粒子由于引力

彼此吸引,这个引力称为万有引力.引力搜索算法通过种群

的粒子位置移动来寻找最优解.引力搜索算法假设某一系统

中有 N 个粒子,Xi 表示第i个粒子的位置,d表示空间维数,

xd
i 表示第i个粒子在第d 维空间的位置.在式(６)和式(７)

中,GSA利用适应度函数计算出相关参数[８Ｇ１１].

Xi＝(x１
ixd

i xn
i ),i＝１,２,,N (５)

mi(t)＝fi(t)－w(t)
b(t)－w(t) (６)

Mi(t)＝ mi(t)

∑
N

j＝１
mj(t)

(７)

其中,mi(t)和fi(t)表示第i个粒子在t时刻的质量和粒子的

适应值,b(t)表示在t时刻的最优值,w(t)表示在t时刻的最

差值.b(t)和w(t)在求解不同的优化问题时对应不同的定

义,当求解最大值问题时,b(t)和w(t)的定义如下:

b(t)＝ max
j∈{１,,N}

fj(t) (８)

w(t)＝ min
j∈{１,,N}

fj(t) (９)

当求解最小值问题时,b(t)和w(t)定义相反,由于每次迭

代计算时粒子的加速度值都在更新,总的合力受质量较大的

粒子影响较大.为了求得最优解,可通过下式求得粒子的

合力:

Fd
ij(t)＝G(t)Mi(t)×Mj(t)

Rij(t)＋ε
(xd

j (t)－xd
i (t)) (１０)

Fd
i(t)＝ ∑

j＝１,j≠i
rjFd

ij(t) (１１)

其中,G(t)表示在t次迭代时的万有引力常数,rj 表示介于

[０,１]之间的随机数.Rij表示粒子r和粒子j之间的欧几里

德距离.Rij(t)＝‖Xi(t),Xj(t)‖２,ε表示一个非常小的常

数.为了求得更精确的解,万有引力常数G(t)在每一次的迭

代过程中是逐渐减小的.G(t)的值可以通过万有引力初始常

数G０ 和迭代次数t求解,G(t)＝G(G０,t).粒子的加速度值

可以通过物体动力学公式ad
i (t)＝Fd

i(t)
Mi(t)求得.在每一次迭

代后,粒子的速度都由其新求得的加速度值更新得到,其速度

和位置的计算方式如下:

vd
i (t＋１)＝rivd

i (t)＋ad
i(t) (１２)

xd
i (t＋１)＝xd

i (t)＋vd
i (t＋１) (１３)

对 GSA进行多次迭代运算直到取得此算法的最佳解.
相对于其他算法(如 PSO、CFO算法),GSA 的优点是能够对

复杂的优化问题进行较高质量的处理.

２．２　改进的万有引力搜索算法

在 GSA算法中,粒子质量的大小决定了其最优位置,因
此可以通过改变粒子的惯性质量大小对引力搜索算法进行改

进.对于粒子惯性质量,通过增加权值的方法可以使粒子的

质量呈现越大越大、越小越小的特性,这样可以使最终的最优

值结果更好.根据式(６)、式(７)可以计算出粒子的惯性质量

Mi(t)的值,对其增加一个权值Ci(t):

Ci(t)＝Cmax－Cmin

Mmin－Mmax
＋CminMmin－CmaxMmax

Mmin－Mmax
(１４)

其中,Ci(t)表示第i个粒子惯性质量所加权值,Cmax和Cmin表

示最大权值和最小权值,Mmin和 Mmax为最大惯性质量和最小

惯性质量,由此推出粒子惯性质量的推导公式可以改写为:

Mgi(t)＝Mi(t)∧Ci(t) (１５)

３　FCM 融合改进的GSA算法在医学图像分割中的

计算

　　本文提出的算法主要利用 GSA 改进算法找到 FCM 算

法最优的聚类中心,这样可以实现更高效的图像分割.这个

目标可以通过引入 GSA 改进算法中的最优粒子群代表聚类

中心实现,粒子群的大小决定了聚类中心的数量规模.换言

之,FCM 的目标函数在 GSA算法中扮演适应度函数的角色.
粒子按照算法规则在空间中移动,直到满足收敛标准,停止运

动.算法主要为以下几个步骤:

１)利用FCM 算法进行初始医学图像分割,并初始化聚

类中心.
假设X＝{x１,x２,,xn}代表一系列数据点;n为医学图

像中像素的个数;c为聚类数目;m 为模糊加权指数,用于控

制数据划分的模糊程度.
对上述数据点进行聚类分组,选取c和m 的值,其中２＜

c＜n,m＝２.
设定迭代停止阈值ε,ε为医学图像分割的收敛精度,ε＞

０.设迭代次数为０,初始化聚类中心V＝{v１,v２,,vi},vi

为第i个聚类中心,i＝１,２,,c.在医学图像中随机选取c
个像素作为初始聚类中心.

２)引入改进的 GSA 算法,将聚类中心看作粒子,初始化

粒子群.设在一个d维搜索空间中有c个质点,即FCM 算法

中图像的聚类中心数为c,定义第i个质点的位置为Xi＝
(x１

i,x２
i ,,xd

i ),i＝１,２,,c.

３)计算粒子惯性质量,求出粒子群的最优值和最差值,并
利用式(１５)求出每个粒子的惯性质量.

４)更新万有引力常数G.G(t)表示t时间的万有引力常

３５２第６A期 冯　飞,等:FCM 融合改进的 GSA算法在医学图像分割中的研究



数,具体计算公式如式(１６)所示:

G(t)＝G０×e－αt/T (１６)

其中,G０ 为t０ 时刻G的取值,G０＝１００;α取２０;T 表示最大迭

代次数,根据经验一般取３００,若需要更高精度,可取较大的

T 值.注意T 的取值不宜过高,否则容易陷入局部最优化,

无法取得整体最优粒子值.

５)由式(１１)求个体粒子在d维空间所受的合力Fd
i(t).

６)更新每个粒子的速度和位置,将改进的 GSA算法进行

T 次迭代,之后计算返回的粒子计算值.

７)将改进的GSA算法计算所得的值返回到FCM 算法中

来计算FCM 隶属度矩阵uik,将通过 GSA算法得到的聚类中

心值代入式(３)来计算图像中粒子对聚类中心的隶属度.

８)根据式(４)修正聚类中心.

９)评价每个粒子的最佳FCM 目标函数Jm(U,V).在满

足∑
c

i＝１
uik＝１的条件下,根据 Lagrange乘数法,使目标函数Jm

(U,V)获得极小值的条件为式(３)和式(４),当同一聚类中心

的像素之间的相似度最大、不同聚类中心的相似度最小时,求

得FCM 的最佳分割效果.

１０)重复步骤３)－步骤９)直到满足迭代停止条件.

设迭代次数为K,令K＝K＋１,根据式(４)计算聚类中心

VK,当‖V(K＋１)－VK‖＜ε时,迭代停止;否则重复上述过程,

直至满足条件.

４　实验结果分析

将该方法应用于具有不同复杂性的医学图像中,在不同

数目的聚类中心、不同的粒子群、不同的初始化参数条件下,

算法的有效性都能得到验证.首先对算法进行初始化,令参

数m＝２,ε＝０．０００１,G０＝１００,a＝２０,设粒子群初始值n为

３５,其是介于分割图像中最高强度和最低强度之间的任意随

机数值.FCM 融合改进的 GSA算法与FCM 算法相比,在图

像分割中的有效性和视觉效果更优,实验数据如表１所列.

实 验 中 采 用 了 两 个 有 效 函 数:xieＧbeni 指 数 Vxb ＝

∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
(uik)md２

ik(xk,vi)

n∗(min
i≠l
　d２

il)
和划分熵 Vpe ＝

－∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
(uik)loguik

n
.

实验表明,在小规模的迭代次数中,FCM 算法可以取得较好

的有效性指标,但是在大规模迭代过程中,本文提出的算法要

优于传统的FCM 算法.从表１的数据中可以看出本算法的

高效性.实验对两种算法在不同迭代次数下进行了测试.在

较低的迭代次数中,FCM 算法相比本文算法会产生更好的有

效性指标,但是在高次迭代时,本文提出的算法在进行图像分

割时更有效.实验结果是１０次图像处理后对运算值取平均

值得到的,图１－图３显示了采用两种算法后的图像分割结

果.本文提出的算法进行图像分割后的结果与传统的 FCM
算法相比具有更好的视觉效果.

表１　两种算法的有效性指标比较

图像和聚类数量

有效性指标

FCM 算法 FCMＧGSA算法

Vxb Vpe Vxb Vpe

图１,c＝４ ０．０７１９ ０．１７９１ ０．０７２３ ０．１７８９
图２,c＝４ ０．１１２５ ０．０８４９ ０．１０８１ ０．０８４２
图３,c＝３ ０．０７５９ ０．１０７９ ０．０７５５ ０．１０７６

(a)原始图像

　
　　　

(b)FCM 算法处理后

的图像
　　

(c)本文算法处理后

的图像

图１　图像分割结果(１)

(a)原始图像

　
　　　

(b)FCM 算法处理后

的图像
　　

(c)本文算法处理后

的图像

图２　图像分割结果(２)

(a)原始图像

　
　　　

(b)FCM 算法处理后

的图像
　　

(c)本文算法处理后

的图像

图３　图像分割结果(３)

结束语　本文提出了在图像分割中利用改进的 GSA 的

优化能力与FCM 算法相结合,将改进的 GSA算法引入FCM
算法中进行最优聚类中心的确定,以克服 FCM 算法的敏感

性.此外,通过实验证明,对越多的粒子进行算法分析,其分

割结果越理想,这样可以有效地提高算法的性能.本文提出

的算法在系统的鲁棒性及图像视觉效果上相比传统的 FCM
算法具有更大的优势,同时在分割复杂图像时其处理结果较

传统的FCM 算法更有效.
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