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[摘要] 　 在医学图像分割研究中ꎬ针对密度峰值聚类算法(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＤＰＣ)ꎬ依靠先验知

识给定截断距离 ｄｃ 且人工选择聚类中心点具有主观随意性等缺陷ꎬ提出了一种结合蚁群算法选取密度峰值聚

类最优参数的医学图像分割方法. 该算法首先利用蚁群算法全局性和鲁棒性的优点ꎬ使用图像熵计算信息素来

指导蚁群的搜索路径ꎻ再使用变量量化表示聚类中心个数ꎬ蚁群通过迭代选择最优截断距离 ｄｃ 和聚类中心ꎬ实
现了 ＤＰＣ 算法的自适应分割并得到了较好的分割效果. 仿真实验分析证明了算法的有效性和实用性.
[关键词] 　 医学图像分割ꎬ密度峰值ꎬ聚类中心ꎬ蚁群算法ꎬ信息素
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医学图像分割是针对医学研究和临床应用的需要ꎬ从医学图像中分割出感兴趣的病灶区域或特定组

织的技术与过程. 有效的医学图像分割能够辅助医生诊断ꎬ有效减少误诊率和漏诊率ꎬ在医学研究领域中

有着广泛的应用和重要的研究意义. 研究者致力于将新方法、新理念应用于医学图像分割领域ꎬ将聚类算

法应用于医学图像分割ꎬ取得了较好的效果ꎬ其中包括 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[１－２]、ＦＣＭ 算法[３－４]、ＡＰ 聚类算法[５]

等. 总的来说ꎬ聚类分析较传统医学图像分割方法ꎬ具有无监督性、高效性和自适应性ꎬ但是由于医学图像

具有灰度差异小、模糊性、复杂性以及个体差异性等特点ꎬ目前为止没有哪一种聚类算法可以适用于所有

医学图像.
国内外的研究人员对聚类分析进行了深入研究ꎬ提出了各种有效的方法. 密度峰值算法是 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ

等人[６]在 ２０１４ 年«Ｓｃｉｅｎｃｅ»上提出的一种快速寻找和发现密度峰值的(ＤＰＣ)聚类算法. 该算法能快速发
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现任意形状数据集的密度峰值点(即类簇中心)ꎬ且不需要迭代ꎬ类簇分配一步即可完成. 然而 ＤＰＣ 算法

仍然存在局限性:一是参数截断距离 ｄｃ 需由人为事先指定ꎬ在个人没有先验知识的情况下很难给定合适

的值ꎻ二是对于聚类中心点的选择上ꎬ使用人工选取(ρｉꎬδｉ)对应的决策图(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｇｒａｐｈ)上同时具有相

对较大的 ρｉ 和 δｉ 点的方法ꎬ简单的定性分析具有主观随意性. 作者 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ 提到的聚类中心个数可以自

动确定ꎬ但实际上并没有实现. 针对以上两个方面的缺陷ꎬ一些研究人员对 ＤＰＣ 算法做了不同方面的改

进. 文献[７]提出一种基于 ＤＰＣ 的前列腺 ＫＶＣＴ 图像 ３Ｄ 分割方法ꎬ首先将超像素和灰度－梯度共生矩阵

扩展到三维ꎬ然后使用 ＤＰＣ 进行第一次聚类去掉差异性较大的部分ꎬ最后进行第二次聚类ꎬ并去掉黏连部

分得到细化结果. 文献[８]提出基于局部空间密度峰值的图像分割算法ꎬ结合密度峰值捕捉图像内部局部

结构特征ꎬ获得较为准确的区域分割结果ꎬ对比 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 ＦＣＭ 算法ꎬ改进算法获得更好的效果. 这些研

究者提出的改进方法ꎬ存在着大量的距离计算ꎬ对数据量较大的聚类问题会形成很高的复杂度ꎬ对于医学

图像的分割至今没有很好的方法.
群智能算法是以仿生学为基础ꎬ通过模拟自然过程ꎬ提出的解决优化问题的算法ꎬ诸如遗传算法

(ＧＡ) [９]、模拟退火算法(ＳＡ) [１０]、粒子群算法(ＰＳＯ) [１１] 等. 蚁群算法(ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＣＡ) [１２] 是继

这些智能优化算法之后的又一种应用于解决组合优化问题的启发式搜索算法ꎬ该算法具有分布式计算机

制、较强的鲁棒性和易于与其他算法相结合等优势. 由此ꎬ本文提出一种基于蚁群算法优化选取密度峰值

聚类最佳参数阈值的医学图像分割算法. 将截断距离 ｄｃ 和聚类中心作为决策变量ꎬ使用图像熵生成信息

素和构建适应度函数ꎻ最后将其与 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＡＰ 和遗传－密度峰值等典型聚类算法做比较.

１　 理论基础

１.１　 密度峰值算法

ＤＰＣ 聚类算法的核心思想在于对聚类中心(Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｅｎｔｅｒｓ)的刻画上ꎬ作者认为聚类中心同时具有以

下两个特点:本身的密度大ꎬ即它被密度均不超过它的邻居包围且与其他密度更大的数据点之间的“距
离”相对更大. 考虑待聚类数据集 Ｓ＝{χ ｉ}Ｎｉ ＝ １ꎬ(Ｎ∈Ｎ＋)ꎬ根据上面两个特征ꎬ算法对数据集 Ｓ 中的每一

个数据点 χ ｉ 为其定义局部密度 ρｉ 和相对距离 δｉ . 这两个变量与数据点之间的距离 ｄｉｊ相关.
数据点 χ ｉ 的局部密度定义为:

ρｉ ＝ ∑
ｊ

χ(ｄｉｊ－ｄｃ) . (１)

其中函数

χ(ｘ)＝
１ ｘ<０ꎻ
０ ｘ≥０.{ (２)

式中ꎬ参数 ｄｃ>０ 是截断距离ꎬ需事先指定ꎻｄｉｊ ＝ｄｉｓｔ(χ ｉꎬ χ ｊ)表示数据点 ｉ和 ｊ之间的距离.
对于距离 δｉ 可以定义为:

δｉ ＝
ｍｉｎ
ｊ:ρｉ>ρｊ

(ｄｉｊ)ꎬ ｉ≥２ꎻ

ｍｉｎ
ｊ≥２

(ｄｉｊ)ꎬ ｉ＝ １.{ (３)

即 δｉ 是数据点 ｉ和 ｊ的距离ꎬｊ是密度比数据点 ｉ高的所有点中距离 ｉ最近的数据点. 使用决策图画出

ρｉ 和 δｉ 的分布情况ꎬ人工选取同时较大的 ρｉ 和 δｉ 作为聚类中心点ꎬ然后按照密度由大到小将剩余数据点

归属到距离最近的类簇ꎬ最终得到聚类结果.
ＤＰＣ 算法的具体流程如表 １ 所示:
定义 ｉꎬｊ均是数据集 Ｓ中的点ꎬｊ是密度比数据点 ｉ高的所有点中距离 ｉ最近的点.

１.２　 蚁群算法

蚁群算法(ＡＣＡ)是意大利学者 Ｍａｒｃｏ Ｄｏｒｉｇｏ 等人提出的一种仿生启发式搜索算法. 蚂蚁的群体具有高

度的自组织行为ꎬ他们在搜索食物的过程中释放一种信息素ꎬ来指导其他蚂蚁选择路径. 信息素与路径长度

成反比ꎬ当某一条路径上经过的蚂蚁数目越多时ꎬ该路径上所有蚂蚁留下的信息素浓度就越大ꎬ其他蚂蚁选

择这条路径的概率就会越大ꎬ随着越来越多的蚂蚁选择该条路径ꎬ该路径的信息素强度会逐步增大ꎬ这种选
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择过程便形成了一种信息素正反馈机制ꎬ蚁群总能快速找到一条通往食物源和蚁穴之间的最短路径.
表 １　 ＤＰＣ 算法流程

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ＤＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＤＰＣ 算法

Ｉｎｐｕｔ:数据集 Ｓꎬ截断距离 ｄｃ
Ｏｕｔｐｕｔ:Ｓ的聚类结果ꎬ样本分类数

１.　 Ｂｅｇｉｎ
２.　 Ｉｎｉｔｉａｌ:给定截断距离 ｄｃ
３.　 将 Ｓ中样本点 ｉ按照密度从大到小的顺序排列

４.　 计算数据点间的距离 δ和截断距离 ｄｃ 范围内数据点个数 ρꎬ画出 ρ－δ决策图

５.　 Ｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒ ＝ ｋ　 ％手动选择聚类中心 ｋ
６.　 　 Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｎ
７.　 　 　 Ｉｆ ρｊ>ρｉꎬδ ｊ>δｉ
８.　 　 　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉ ＝Ｃｌｕｓｔｅｒｊꎻ　 ％选取 ρ和 δ均较大的点为聚类中心

９.　 　 Ａ[Ｃｌｕｓｔｅｒｊ] ＝Ａ[ＣｌｕｓｔｅｒＲｅｓｕｌｔ]ꎻ　 ％将选择的聚类中心保存在数组 Ａ中

１０. 　 Ｅｌｓｅ
１１. 　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉ ＝ ｉꎻ　 ％按密度由大到小顺序将其余点依次指派给距离最近的簇

１２. 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
１３. 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１４. Ｅｎｄ

２　 密度峰值医学图像分割方法

ＤＰＣ 算法从提出以来一直用于处理数据点的聚类问题ꎬ本文将改进的 ＤＰＣ 算法扩展到医学图像分割

领域. 如果对高分辨率的医学图像直接聚类ꎬ耗时过长. 因此ꎬＤＰＣ 算法在用于医学图像分割时ꎬ实际是对

所有灰度值进行聚类. 对每一个灰度值都要定义其局部密度 ρｉꎬ及其与其他更大密度峰值点间的距离即

差值 δｉꎬ局部密度 ρｉ 就是算法中的定义小于 ｄｃ 内灰度值的点的累加值. 对医学图像进行预处理ꎬ提取图像

灰度值ꎬ灰度直方图横坐标是灰度级ꎬ纵坐标是其出现的频率. 在这里计算每个点之间的相邻距离ꎬ以灰

度个数的差值作为距离数据. 聚类中心定义为 δｉ 和 ρｉ 同时较大的点.
如图 １(ａ)选取一张哈佛全脑图中神经影像学入门(Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｐｒｉｍｅｒ)模块异常组织(Ａｂｎｏｒｍａｌ

Ｔｉｓｓｕｅ)ＭＲＩ 的案例图片ꎬ一张典型的颅脑转移性腺癌 Ｔ２ＷＩ 图片ꎬ可见病灶为 Ｔ２ 高信号(明亮)ꎬ瘤周有水

肿与坏死区即低密度灶(黑暗)环绕. 画出 ρ－δ 决策图并且人工选取 ρｉ 值和 δｉ 值都较大的点作为聚类中

心(图 １(ｂ))ꎬ得出聚类结果. 实验发现ꎬ不同于其他数据集ꎬ由于医学图像的复杂性ꎬ人工可选取的聚类

中心较少ꎬ进行图像分割后定性分析的效果不佳. 给定不同的截断距离 ｄｃꎬ手工选取聚类中心点ꎬ发现分

割效果图(图 １(ｃ))不能清晰地体现出病灶和水肿部位ꎬ属于欠分割. 多次实验表明原算法对聚类中心点

的选择敏感ꎬ不适用于医学图像分割.

图 １　 手工选择聚类中心及分割效果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍａｎｕａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

—３—
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３　 基于密度峰值聚类与蚁群算法的医学图像分割方法

以上测试结果表明ꎬ原始 ＤＰＣ 算法在应用于医学图像分割过程中ꎬ不能自适应选择截断距离 ｄｃ 且手

工选择聚类中心点难以得到较好的聚类结果. 本文提出基于蚁群算法选取 ＤＰＣ 最佳参数阈值的蚁群－密
度峰值医学图像分割算法(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＣＡ￣ＤＰＣ) .

由于医学图像的复杂性、模糊性ꎬ噪声的干扰一直是医学图像分割的挑战性问题ꎬ噪声的存在会影响

医学图像分割的质量ꎬ因此应当提前予以纠正. 对噪声大、图像模糊、边缘特征淹没的医学图像进行预处

理ꎬ预处理使用基于空间域的图像增强技术ꎬ直接对图像的像素进行处理ꎬ形成灰度映射变换. 灰度变换

(ｇｒａｙ￣ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＧＳＴ)后的图像显示效果更加清晰ꎬ部分噪声减少ꎬ医学图像的病灶特征突出ꎬ达
到了图像增强的目的ꎬ使模糊医学图像和含噪声图像更适合于分割应用[１３] .

将蚁群算法同 ＤＰＣ 医学图像分割算法结合起来关键要解决两个问题:一是如何选择蚁群搜索目标和

定义域ꎻ二是如何定义蚁群食物参照物即信息素.
对密度峰值医学图像分割的参数寻优可理解为模拟蚁群行为的觅食过程. 首先计算每一个灰度值局

部密度 ρｉ及其距离 δｉꎬ通过这两个变量来判断聚类中心ꎬ由此引入 γｉ:
γｉ ＝ ρｉ∗δｉ . (４)

γｉ 值越大越有可能是聚类中心ꎬ因此ꎬ将 γｉ 值降序排列ꎬ取前 ｋ 个点为聚类中心点(如图 ２( ａ)所

示) . 同时将截断距离 ｄｃ 和聚类中心数 ｋ 作为搜索目标(决策变量)ꎬ使之对应蚁群算法中的 Ｘ 轴和 Ｙ
轴. 对这两个参数进行迭代寻优ꎬ关键在于构建蚁群食物参照物(即信息素)来指导蚁群行为. 由于在数字

图像处理中ꎬ图像灰度范围通常是 ０~２５５ 中的整数ꎬｄｃ 的定义域根据文献[６]建议应使每个数据点的平均

邻居个数不超过总数的 ２％ꎬ所以这里 ｄｃ 取值 １~１０ 之间的数ꎻｋ代表的分类数应不小于 ２ 个分类ꎬ根据医

学图像分割常识ꎬ分类数不宜过多ꎬ这里取值(２≤ｋ≤４０) .
然后针对蚁群算法的实验过程ꎬ按照蚁群算法规则ꎬ采用随机的搜索策略ꎬ并通过蒸发、转移和经过的

路径上的增加来更新信息素的浓度ꎬ蚁群的每一代对应着一次信息素的更新ꎬ信息素越大ꎬ后来的蚂蚁选

择该路径的几率也更大. 信息素更新的公式为:
 ｉｊ( ｔ＋ｎ)＝ (１－ρ) ｉｊ( ｔ)＋Δ ｉｊ . (５)

式中ꎬｔ是运行时间ꎬｎ是蚂蚁的坐标位置ꎬ ｉｊ是( ｉꎬｊ)上的信息素ꎬρ是信息素蒸发系数.

图 ２　 聚类中心的判断

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ
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这里引入信息素函数(Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ)图像熵的定义. 图像熵是一种特征的统计形式[１４]ꎬ本文采

用反映图像整体信息的一维熵ꎬ用于表示图像中灰度分布的聚集特征所包含的信息量ꎬ图像熵越高说明图

像越清晰、内容越丰富. 灰度图像的一维熵的定义如式(６)ꎬ其中 ｐｉ 表示灰度值为 ｉ 的像素点在图像中出

现的频率.

Ｈ＝ ∑
２５５

ｉ ＝ ０
ｐｉ ｌｏｇ ｐｉ . (６)

蚁群初始随机分布位置如图 ２(ｂ)所示. 首先ꎬ改进算法沿着 Ｘ轴与 Ｙ轴蚁群分布的情况搜索当代蚁

群在 ＤＰＣ 上的局部最佳分割阈值ꎬ不断迭代ꎬ按照信息素更新情况ꎬ蚁群将会更高概率地聚集在信息素更

高的位置(如图 ２(ｃ)) . 然后画出最优适应度变化趋势图(图 ２(ｄ))ꎬ图中表明在迭代 ５ 次以后最佳信息

素基本达到收敛. 多次实验ꎬ参数值为 ｄｃ ＝ １ꎬｋ＝ １５ 时ꎬ最优适应度值为 ４.６４. 最后将其余的灰度点归类到

比他们的密度更大的最相近的类中心所属的类别中ꎬ最终分割结果如图 ２(ｅ)所示ꎬ可以看出ꎬ分割后的病

灶、水肿部位依然清晰可见ꎬ有助于医生做出判断.
基于蚁群算法的改进密度峰值的医学图像分割算法ꎬ首先要对图像进行预处理ꎬ包括读取医学图像、

提取灰度值、计算图像灰度直方图ꎬ对噪声大、边缘特征不明显的图像进行图像增强等. 具体分割步骤如

表 ２ 所示.
表 ２　 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法流程

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ＡＣＡ￣ＤＰＣ

基于蚁群密度峰值聚类的医学图像分割算法(ＡＣＡ￣ＤＰＣ)

Ｉｎｐｕｔ:医学图像ꎬ蚁群规模 ｎꎬ迭代变量 ＮＣꎬ迭代次数 ＮＣｍａｘꎬ转移选择因子 Ｐ０ꎬ信息素 ｉｊꎬ信息素增量 Δ ｉｊꎬ决策变量范围 ｘ(ｄｃꎬｋ)
Ｏｕｔｐｕｔ:最优阈值ꎬ图像分割结果

１.Ｂｅｇｉｎ
２.Ｉｎｉｔｉａｌ:初始化 ｎ、ＮＣ、ＮＣｍａｘ、 ｉｊ、Δ ｉｊ、ｘ等参数ꎬ随机产生第一代种群 ｐｏｐꎻ
３.　 　 Ｗｈｉｌｅ ＮＣ ≤ＮＣｍａｘ

４.　 　 ｄｏ {
５.　 Ｆｏｒ ｉ＝ １:ｎ　 ％对 ｎ只蚂蚁进行循环
６.　 　 Ｆｉｔ( ｉ)←ｏｂｊ(ｘꎬρｉꎬδｉ) 　 ％计算种群 ｐｏｐ 中每一个体的适应度 ｆｉｔ( ｉ)ꎻ
７.　 Ｉｆ 转移概率>Ｐ０

８.　 蚂蚁在临近区间位置选择转移
９.　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ
１０. 　 不发生转移 }
１１. 　 Ｅｎｄ Ｉｆ　 ％结束对蚂蚁的循环
１２. 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
１３. 　 ｄｏ{
１４. 　 　 计算每代蚁群信息素浓度ꎬ通过蒸发ꎬ增强等规则更新( ｉꎬｊ)上的信息素ꎻ
１５. 　 　 并将结果记录到信息素数组(ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ)中
１６. 　 　 　 }
１７. 　 ＮＣ＝ＮＣ＋１
１８. Ｅｎｄ
１９. 　 　 返回最佳参数值和分割结果

４　 实验结果与分析

４.１　 实验设计

４.１.１　 实验环境和数据集

本文实验的硬件平台为Ｗｉｎｄｏｗｓ７ ６４ 位操作系统ꎬＩｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－６５００ ＣＰＵ、４ＧＢ 内存ꎬ算法在ＭＡＴＬＡＢ
－Ｒ２０１６ｂ 环境下实现.

常见的脑部疾病包括脑肿瘤、脑外伤、急性脑血管疾病(脑出血、脑梗塞)、脑萎缩等ꎬ其影像学表现不

一. 实验中选取哈佛全脑图中的多张脑部案例 ＭＲＩ 的 Ｔ２ＷＩ 影像数据ꎬ该数据库具有噪声少ꎬ图像格式标

准的特点ꎬ是标准的脑部疾病全脑影像图谱.
４.１.２　 对比算法

本文同时采用分析法和实验法对改进算法 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法与经典算法 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＡＰ、遗传－密度峰值

算法(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ￣ＤＰＣ)进行比较ꎬ检验改进算法的有效性.
—５—
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(１)Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法:经典的无监督学习算法ꎬ在多个领域应用广泛ꎬ当数据类簇比较密集或连续时ꎬ各
类簇区别较为明显ꎬ分割效果较好.

(２)仿射传播(ａｆｆｉｎｉｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＡＰ)聚类算法ꎬ无需指定聚类数目ꎬ面向大规模、类数很多的数据

时ꎬＡＰ 算法运行速度较快ꎬ从而使得聚类效果更可靠.
(３)ＧＡ￣ＤＰＣ 算法:是一种结合遗传算法选取最优参数的改进密度峰值聚类的图像分割方法ꎬ使用图

像熵作为最佳适应度判别函数ꎬ实现了对图像的无监督分割.
４.１.３　 评估方法

类间方差和图像熵可以定量地描述图像分割的效果ꎬ值越大ꎬ表明不同类间差别更大、图像内容更丰

富. 比较类间方差是根据区域间特性对比度的大小判断分割图像的质量[１５] . 类间方差定义如下:

ＳＥＣ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １

Ｎ
Ｎ＋Ｍ

(Ｕ１－Ｕ) ２＋ Ｍ
Ｎ＋Ｍ

(Ｕ２－Ｕ) ２æ

è
ç

ö

ø
÷ . (７)

式中ꎬｋ为聚类中心个数ꎬＭ、Ｎ分别指第一、二个区域的面积(一般是相邻区域像素点个数)ꎬＵ１、Ｕ２ 为第

一、二个区域平均灰度值ꎬＵ指两个区域的平均灰度值.
４.２　 实验结果

４.２.１　 分析法

分析法主要选取先验信息、算法类型、时间复杂度、误差平方和、鲁棒性等指标ꎬ从理论上分析 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、
ＡＰ、ＧＡ￣ＤＰＣ 和 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法的性能.

表 ３　 分析法比较 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＡＰ、ＧＡ￣ＤＰＣ 和 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬＡＰꎬＧＡ￣ＤＰＣ ａｎｄ ＡＣＡ￣ＤＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分析指标 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ＡＰ 算法 ＧＡ￣ＤＰＣ 算法 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法

先验信息 需要事先指定聚类数目 不需要事先指定聚类数目 不需要事先指定聚类数目 不需要事先指定聚类数目

算法类型 基于划分 基于密度 基于密度 基于密度

时间复杂度 Ｏ(ｎ∗ｋ∗ｔ) Ｏ(ｎ２∗ｌｏｇ ｎ) Ｏ(ｐ∗ｔ∗ｎ２) Ｏ(ｐ∗ｔ∗ｎ２)
鲁棒性 弱 弱 较强 强

　 　 分析法比较几种算法发现ꎬ相较于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬＡＰ、ＧＡ￣ＤＰＣ 和 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法不需要事先指定聚类

数目ꎬ体现了其可以在没有先验知识的情况下自主分割图像的优势ꎻ时间复杂度方面ꎬ表 ３ 中 ｎ 是数据元

素个数ꎬｋ 是聚类中心数ꎬ ｔ 是迭代次数ꎬｐ 是种群数量ꎻ改进算法的量级要高于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 ＡＰ 算法ꎻ
ＧＡ￣ＤＰＣ 算法和 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法复杂度相当ꎬ但是遗传算法需要较大的种群规模和迭代次数ꎬ较难收敛ꎬ而
蚁群算法收敛迅速ꎬ运行时间更短ꎬ即有更高的搜索能力和更强的鲁棒性.
４.２.２　 实验法

仿真实验选取哈佛全脑图 ＭＲＩ 的 Ｔ２ 加权图像ꎬ对于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 ＡＰ 算法ꎬ实验使用作者提供的原始

代码进行实验. 对于每个比较的算法ꎬ将内部参数值设置为最佳:如根据医学图像先验知识ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 算法

参数 ｋ设置为 ７ 时ꎬ分割效果较理想ꎻＡＰ 算法、ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法和 ＧＡ￣ＤＰＣ 算法可以自适应选择参数. 具体

的实验结果如图 ３ 所示ꎬ实验结果取多次实验的最大值和稳定值. 由于图 ３(ｂ)中第 １ 张和第 ４ 张图像较

模糊、噪声大ꎬ病灶边缘不清晰ꎬ所以在预处理中考虑这些因素使用了灰度变换图像增强方法. 可以看出

本文算法分割后ꎬ根据医学图像区域间的异质性将图像分割成多个不同区域ꎬ不同特性的区域特征明显ꎬ
但互不交叉ꎬ算法迭代选取含有最优图像熵的分割结果ꎬ能够很好地区分异质性. 本文算法分割效果良

好ꎬ要优于其他几种算法.
４.２.３　 实验分析

从实验测试结果可以看出(图 ３ 和表 ４)ꎬＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法在针对区域灰度差不明显、聚类数目大的复

杂医学图像时ꎬ不需要先验知识ꎬ分割的效果比较理想. 其中 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法分割后的图像比 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和

ＡＰ 算法分割后的图像熵都大ꎬ且 ＳＥＣ 基本上都大于后面两种算法ꎬ说明 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法在分割灰度图像

时ꎬ保留信息更完整更接近原图像且不同类之间差别更大ꎬ即分割效果更好. 与 ＧＡ￣ＤＰＣ 算法相比ꎬ虽然

寻优的结果一致ꎬ但 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 总是更快地收敛ꎬ整体运算结果耗时接近 ＧＡ￣ＤＰＣ 算法的 １ / ４ꎬ但和简单的

Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＤＰＣ 相比ꎬ运行时间要长ꎬ主要是在蚁群更新信息素和按照信息素迭代寻优中消耗了较多的时
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间. 总体来说ꎬ在时间消耗可以接受的情况下ꎬＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法较其他几种分割算法更有优势. 实验结果与

分析法结果一致.

实验数据第 １ 行:脑出血ꎻ第 ２ 行:脑膜瘤ꎻ第 ３ 行:肉瘤ꎻ第 ４ 行:急性脑梗死ꎻ第 ５ 行:脑梗塞

图 ３　 几种聚类算法分割结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ４　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＡＰ 、ＧＡ￣ＤＰＣ 和 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 聚类算法的评价指标值比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬＡＰꎬＧＡ￣ＤＰＣ ａｎｄ ＡＣＡ￣ＤＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 指标
实验图片

１ ２ ３ ４ ５

ＳＥＣ １ ４６８.７９ １ ８５８.３１ １ ４２６.７０ １ ５１２.５０ ２ ０９９.７０
Ｋ￣ｍｅａｎｓ 图像熵 ４.５０ ４.１１ ４.３１ ４.０９ ４.６１

时间 / ｓ ０.１２ ０.１０ ０.１１ ０.１２ ０.１０

ＳＥＣ ７３５.２７ １ ２５２.１０ ６４０.６２ ８３９.２３ １ ４５４.８９
ＡＰ 图像熵 ４.４３ ４.１２ ３.８９ ３.８６ ４.４５

时间 / ｓ ０.２５ ０.３９ ０.２４ ０.２０ ０.２１

ＳＥＣ ２ ２１７.９５ ２ １８８.６３ ２ １０５.１７ ２ １０５.０１ １ ８５６.７２
ＧＡ￣ＤＰＣ 图像熵 ４.８７ ４.３９ ４.７２ ４.５０ ４.９７

时间 / ｓ ４２.９５ ３９.９９ ４０.１８ ４０.２５ ４３.１５

ＳＥＣ ２ ２１７.９５ ２ １８８.６３ ２ １０５.１７ ２ １０５.０１ １ ８５６.７２
ＡＣＡ￣ＤＰＣ 图像熵 ４.８７ ４.３９ ４.７２ ４.５０ ４.９７

时间 / ｓ １２.５９ １２.６６ １２.４３ １２.２０ １１.９９
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５　 结束语

蚁群通过形成一种信息素正反馈机制快速地搜索到食物ꎬ寻优结果不依赖于初始路线的选择ꎬ且搜索

过程无需人工干预. 基于此ꎬ为了克服 ＤＰＣ 算法的缺陷ꎬ本文提出一种结合蚁群算法选取最优参数的密度

峰值聚类的医学图像分割方法ꎬ使用图像熵作为信息素判断函数ꎬ实现了对图像的自适应分割. 实验结果

表明了 ＡＣＡ￣ＤＰＣ 算法的有效性和鲁棒性ꎬ而且大大减少了结合群智能算法(如 ＧＡ￣ＤＰＣ)的分割时间ꎬ提
高了运算速度. 本文算法有着简洁高效的特点ꎬ但针对群智能算法的迭代和运算量大的缺点仍有改进的

空间ꎬ这将是下一步工作的目标.
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