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摘要:为了改善医学图像的分割效果,结合字典学习和聚类算法,提出了一种以字典作为聚类中

心,以稀疏表示实现聚类分割的医学图像分割算法.对于单幅的医学图像,可以通过交互进行稀疏

表示和字典更新至收敛,从而实现无监督自适应分割;对于序列图像,则可以利用样本图像训练字

典,并利用训练字典完成序列图像的分割.通过对SBD数据库的大脑 MRI序列图像进行分割实

验,结果表明,该算法有较好的分割精度,且能够保持序列医学图像分割的准确性和一致性.
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Abstract:Toimprovethesegmentationperformanceofmedicalimages,dictionarylearningwascombined
withclusteringalgorithm,andamedicalimagesegmentationalgorithmwasproposedtakingdictionariesas
clusteringcentersandusingsparserepresentationtoclusterforsegmentation.Forasinglemedicalimage,

unsupervisedadaptivesegmentationcanbeachievedbyalternatelyiteratingthesparsecodingandupdating
thedictionarytoconvergence.Forthemedicalimagesequence,thesampleimagescanbepickedtoobtain
thetrained dictionariestocompletethesegmentation oftheimagesequence.Accordingtothe
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0 引言

随着医学影像在临床应用的广度和深度不断增

加,医学图像已经成为医学影像处理邻域重要的研

究方向之一.图像分割是提取影像图像中特殊组织

的定量信息所不可缺少的手段,同时也是三维可视

化的预处理步骤和前提;分割后的图像可广泛应用

于各种场合,如组织容积的定量分析、诊断、病变组

织的定位、解剖结构的学习、治疗规划、功能成像数

据的局部体效应校正和计算机指导手术等[1].
在医学图像的分割中,提高分割精度和准确度,

实现半自动甚至全自动分割,是学者的重要研究目

标.聚类算法是一种无监督的自适应分割方法,其基

本思想是根据像素之间的相似性进行分类,不需要

人工标记,仅通过迭代实现图像的分类和特征值的

提取,可以看作一种自我训练的分类方法.相较于传

统医学图像分割方法,聚类算法具有无监督性、高效

性和自适应性[2].对于医学图像存在的模糊性和不

确定性,模糊C均值算法(FCM,fuzzyC-means)[3]

引入了模糊集的概念,通过软化分的方式提高分割

的准确 度.在 此 基 础 上,FCM_S(fuzzyC-means
withspatialconstraints)[4]和 FLICM(fuzzylocal
informationC-means)[5]将空间邻域信息引入聚类

分割,从而降低噪声的干扰,提高分割精度.
由于医学图像多是序列图像,同样的器官或组

织在不同层的图像中具有连续性和特征相似性,而
基于单幅图像的聚类分割算法难以保证不同层分割

的一致性,因此本文引入了稀疏表示和字典学习的

方法.
在信号处理邻域,稀疏表示和字典学习方法是

利用过完备的字典使信号分解后的表达具有稀疏

性,以简化信号的处理,具有良好的鲁棒性和自适应

能力,因而在信号处理和图像处理方面受到了广泛

的关注.字典学习是利用样本信号数据对过完备字

典进行训练,得到具有样本信号特征的训练字典,进
而在处理相似信号数据时,利用训练字典可以快速

获得稀疏表示,便于信号的分析和处理.常用的实现

方 法 有 最 优 方 向 算 法 (method of optimal
directions,MOD)算 法[6]和 K-SVD(K-singular
valuedecomposition)算法[7]等.研究表明,稀疏表

示和字典学习方法在图像重建和去噪、模式识别、信
号压缩等方面的应用有着优异的表现[8].

本文结合上述两种算法,以字典作为聚类算法

的聚类中心,通过稀疏表示确定聚类归属,利用聚类

内元素进行字典学习,提出了能够实现无监督自适

应分割的聚类字典分割算法.字典的原子以原图像

的区域图像块为基础构建,能够有效表征图像特征;
此外该算法还利用范数距离对字典进行限制,在保

证聚类字典内部相似性的同时,对字典内部特征进

行自适应调整,以有效应对不同情况的噪声干扰.由
于医学序列图像不同层图像具有一定的连续性和相

似性,可以利用不同层的采样图像训练得到优化字

典,再利用该字典对其他层图像进行聚类分割,从而

保证序列图像中分割一致性.

1 算法原理

稀疏表示是利用过完备矩阵D 作为字典来代

替传统信号表示模型中的正交基函数,利用字典的

过完备性,从解空间中找出非零元素最少的解,即最

稀疏解,从而降低信号的维度.字典学习是在稀疏表

示的基础上,利用对大量的信号训练进行字典的优

化与学习,从而提高表示精度、降低稀疏度.
对于有 N 个m 行列向量组成的信号集X =

[x1,x2,…,xN]∈  m×N ,存在一个对应的过完备

字典D=[d1,d2,…,dL]∈  m×L,则信号集X 稀

疏表 示 的 解 可 表 示 为 稀 疏 矩 阵 W = [w1,w2,
…,wN]∈  L×N ,则可得到字典学习的目标函数为

min
D,W

X -DW 2
2,s.t.wi 0 ≤T,i=1,…,N

(1)

  直 接 求 解 式(1)是 个 NP(non-deterministic
polynomial)难题,因此通常利用对过完备字典D 和

稀疏矩阵W 交互更新,迭代至收敛时得到优化的字

典及其对应的稀疏矩阵.
此外,聚类是根据数据的相似性将数据聚合成

不同的簇,使得相同簇中的元素尽可能相似,不同簇

中的元素差别尽可能大,即

min
Ci
∑
K

i=1
∑

xj∈Ci

R(xj,ui) (2)

式中,K 为聚类数,Ci 为第i个聚类,其聚类中心为

ui ,xj 为输入信号,R(xj,ui)用来计算聚类中心

ui 与输入信号xj 之间的距离,其值越小,说明二者

越相似.
根据聚类中心 ui 对输入信号 xj 进行归类,再

利用得到的聚类求出新的聚类中心,通过二者相互

迭代至收敛,即可实现聚类过程.
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聚类字典算法的基本思想是以字典代替通常聚

类算法的聚类中心,对每个聚类都构建一个对应的字

典,则字典表征了该聚类中图像的灰度特征;根据不

同字典与待聚类图像区域的相似程度(即在对应字典

稀疏表示与原图像之间的偏差值)进行聚类分割.
对于图像中的任意一个像素,将以该像素点为

中心点的邻域(如3×3,5×5等)图像转化为n 个

元素的列向量的集合,作为输入信号集,则本文算法

的目标函数为

min
wij

,Dj
,Cj
J=                 

min
wij
,Dj
,Cj
∑

k

j=1∑
xi∈Cj

xi-Djwij
2
2,s.t.wij 0≤T,

wij 1=1,wij ∈ 0,1  1×mj,R Dj  <δ(3)
式中,k 为聚类数,第j 个聚类 Cj 的字典为 Dj ,
mj 为字典 Dj 的原子数量.对于聚类 Cj 的任意信

号 xi ∈Cj ,其对应的稀疏表示向量为 wij ,其稀

疏度限制为T (T 为正整数);R Dj  为判断字典

Dj 内部一致性的函数,以保证同一聚类内部的相

似性和不同聚类间的差异性.
由于字典 Dj 用作聚类中心,其原子在数值上

与聚类内部的图像灰度相近,因此需要对信号的稀

疏表示向量 wij 进行限制,将其中的系数视为对应

字典原子的权重,则有 wij 的1范数为1,且 wij 中

的各个系数均在区间 0,1  之间.
构建得到字典 Dj 之后,对于任意一个像素对

应的输入图像信号 xi ,都可以在不同的聚类字典

中通过稀疏表示得到对应的稀疏向量 wij .若找到

使得 xi-Djwij 22最小的字典 Dj ,说明该字典

与信号 xi 相似度最高,则信号 xi 归类到聚类字典

Dj 的聚类中.

2 算法实现

结合字典学习的聚类分割算法进行图像分割

时,需要将每一个像素点所在的邻域信息分别转化

为n×1的一维向量 xi ,并整合为输入信号集X=
[x1,x2,…,xN]∈  n×N .构建初始的聚类字典后,
利用稀疏编码得到各聚类字典对于输入信号集X 的

稀疏表示,并对其进行聚类分割;在各聚类字典内部,
再分别利用聚类内的信号对字典进行更新,使得聚类

字典与聚类内部图像信号的特征更为匹配.稀疏编码

和字典更新过程交互迭代进行,直到聚类的能量函数

值J 收敛,即可实现结合字典学习的聚类分割.
2.1 初始化

为了得到初始的字典,可利用K-means算法[9]

或FCM算法对图像进行k 聚类,将各聚类中心的

数值分别扩展为n×1的一维向量,从而得到k个聚

类字典的基本原子.各基本原子附上小幅值的高斯

噪声(使得初始字典内不同原子之间有些微的差异

性)并扩展到m 个原子,即可得到分别由m 个原子

的k个初始聚类字典.
2.2 稀疏编码

稀疏编码是根据已有字典获得输入信号集对应

的稀疏表示系数的过程,在该过程中,字典是保持不

变的.保持字典不变,则由公式(3)在求解目标函数值

最小的情况下,稀疏系数有 wij 0≤T,wij 1=1
以及系数数值在区间 0,1  内的限制条件.对此,
本文通过改进匹配追踪(marchingpursuit,MP)算
法[10]来实现.

MP算法是对信号进行稀疏分解的方法之一,
其基本思想是从过完备字典D 中选择一个与信号

x 最匹配的原子构建一个稀疏逼近,并求出信号残

差r;然后继续选择与信号残差最匹配的原子,反复

迭代,信号x 可以分解为这些匹配原子的线性和再

加上最后的残差值r 来表示.如果残差值小到可以

忽略,则信号x 就是这些匹配原子的线性组合.
由于本文算法对于稀疏向量 wij 的系数在

0,1  内,且 wij 1=1,因此需要对MP算法进行

改进.本文的算法思想是在稀疏表示时先求出可能

的系数,对系数进行限制;再从中找出最接近于输入

信号的向量.对此,本文设立了一个稀疏系数上限

Wlimit,其初始值为1,通过限制稀疏系数 wt 使其

落在区间[0,Wlimit]内,其中 Wlimit=1-∑
p

t=1
wt ,这

样就可以保证求解出来的稀疏向量 wij 满足公式

(3)中的要求,具体步骤如下:
(Ⅰ)对于输入向量 xi.第j个聚类字典 Dj=

dp|p=1,2,…,n  ,令初始残差 r0=xi ,初始

稀疏系数上限 mc =1,初始的稀疏向量 wij 为0
向量;

(Ⅱ)求解字典 Dj 内部各原子对于r0 的系数

wp =
r0·dp

dp 2
;若其在区间 0,mc  外,则置为0

或 mc ;求解使得索引 m1=min
p

r0-wpdp ,对

应系数为 wm1;
(Ⅲ)新的残差值 r1=r0-wm1dm1,稀疏系数

上限 mc =mc -wm1,将残差值 r1 作为新的输入

向量;
(Ⅳ)重复迭代步骤(Ⅱ)和(Ⅲ),则第k次迭代中
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得到的对应系数为wmk,残差值为rk =rk-1-wmk·

dmk =r0-∑
k

t=1
wmtdmt ,稀疏系数上限 Wlimit=1-

∑
k

t=1
wmk ,将每一次迭代中的系数 wmk 累加到稀疏

向量 wij 的对应位置(即第mk列)上.
(Ⅴ)当满足以下任意一个条件时迭代停止:①

迭代次数k达到稀疏度限制T-1;②第k 次迭代时

wmk =0;③第k次迭代时 Wlimit=0.
(Ⅵ)若 mc ≠0,则最后的系数值为:mT=

min
p

rT-1-mcdp ,wmT =Wlimit=1-∑
T-1

t=1
wmt .

通过上述步骤,可得到输入向量 xi 相对于聚

类字典 Dj 的系数表达向量 wij .利用稀疏表示,可
以分别得到同一个向量在不同聚类字典下的稀疏表

示向量.在这些稀疏表示中与该信号最接近,即
xi-Djwij

2
2 最小的稀疏表示,其对应聚类字典

即可视为该元素的聚类归属.
2.3 字典更新

通过系数表达过程可以确定各个医学图像的各

个像素点的聚类归属,从而实现分割.同时,为了进

一步对分割进行优化,需要对各字典进行更新,以使

其特征与对应聚类内部的信号更为匹配,从而提高

分割精度.
在聚类字典算法中进行字典更新算法主要利用

最优方向算法(MOD)[5]来实现.确认了聚类归属之

后,利用同一聚类内的信号集及其对应的稀疏表示,
可对对应的聚类字典进行更新,其公式为

D(k+1)=XWT k  W k  WT k    -1 (4)
式中,W k  为第k 步迭代更新中稀疏表示得到的

稀疏系数矩阵,X 为输入信号集,则 D(k+1)则为更

新后得到的字典.
用 MOD算法对各聚类字典进行更新,能够有

效减小聚类的能量函数值J,但无法保证聚类字典

内部保持相似性,这与聚类算法的基本原则相违背,
会导致更新中不同的字典之间的差别逐渐减小,使
得聚类无法有效将不同特征的组织区分开来,因此

利用范数距离在更新中对聚类字典进行限制,以保

证其内部的相似性,结合公式(3),有

dpj -daj q <δ,dpj ∈Dj,daj =
∑
mj

p=1
dpj

mj
(5)

式中,mj 为字典 Dj 的原子数量,daj 为字典 Dj 更

新的各原子平均值.若更新后的某一字典原子 dpj

与 daj 的q 范数距离大于所给出的波动阈值δ 时,
则认为该原子的更新会破坏聚类字典内部的相似

性,因此将其还原到更新前的状态.通过这样的方式

可以有效地对聚类字典进行限制,保证聚类字典内

部的相似性,δ越小,字典内部原子越趋于一致,但
算法抗噪性能会降低.此外,公式(5)可改写为

dpj -daj
q
q <δq =          

n·σq,dpj ∈Dj,daj =
∑
mj

p=1
dpj

mj
(6)

式中,n为字典原子的维数,δ可视为单维度的最大

允许偏差,σ为最大平均允许偏差(即所有维度都有

相同偏差时的最大值).
在字典更新过程中,将最大平均允许偏差σ 作

为判断字典内部一致性的基本标准.以n=2的情况

为例,如图1所示,范数q 分别取0.5、1和2时,相
同的平均允许偏差σ对应的单维度的最大允许偏差

分别为δ0.5、δ1 和 δ2.由此可以看出,当σ相同时,
δ随q 的减小而增大,说明其容纳单维度或者少数

维度噪声的能力越高,因此可以通过适当减小q 值

来提高算法的抗噪能力.

图1 σ相同时,δ和范数q的关系图

Fig.1 Therelationshipbetweenδandqwiththesameσ

通过带限制的字典更新,能够保证相同聚类字

典下的相似性以及不同字典间的差异性;同时,改变

参数的取值,还能够调整抗噪性,提高分割精度.

3 图像分割

本文通过对SBD(simulatedbraindatabase)数
据库[11-12]提供的人脑 MRI序列进行分割,可以得到

主要由脊髓液、灰质和白质组成的3类,其分割结果
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如图2所示.其中,图2(a)为原始图像;由于SBD数

据库提供了10类组织的分割参照,如图2(b)所示,
黑色为其他分类,而脊髓液、灰质和白质分别为由暗

色到亮色的3种灰度区域表示;图2(c)为该人脑

MRI图像的颅内区域,图2(d)、2(e)和2(f)分别为

FCM_S1和FCM_S2算法[13-14]以及本文的聚类字

典算法的分割情况.由此可以看出,3种算法都具有

比较好的抗噪效果;在细节方面,如中间的脊髓液部

分、下方的脊髓液与灰质部分的分割等部分,聚类字

典算法的分割结果与分割参照更相近.

图2 不同聚类分割算法对人脑 MRI图像的分割

Fig.2 SegmentationofhumanbrainMRIimages
bydifferentclusteringsegmentationalgorithms

为了方便对比,采用Jaccard相似度[15-16]来衡

量SBD数据库提供的分割参照与不同分割结果的

相似性,并以此来判断分割的精度,故

JACA,B  =
A ∩B
A ∪B

(7)

式中,A 和B 分别为不同的集合,可以看出两个集

合越相似,则Jaccard相似度越趋近于1.
由于原始的分割结果包含颅骨及其外部组织,

待分割的3类组织主要集中在颅骨内部,可以通过

与颅内区域求交集的方式来提高分割精度.表1所

示为3种聚类算法的分割精度对比,除颅骨外的区

域,脊髓液、灰质和白质的分割精度都有所提高.此
外,由表1数据可知,聚类字典算法在脊髓液和灰质

部分的分割精度均高于另外两种算法,而在白质部

分的分割精度虽然低于FCM_S2算法,但相差不到

0.01,可以视作基本持平.从总体上看,聚类算法有

着较高的分割精度.

表1 三种聚类算法的分割精度对比

Tab.1 Comparisonofsegmentationaccuracy
betweenthreeclusteringalgorithms

算法
脊髓液

原始 颅骨内

灰质

原始 颅骨内

白质

原始 颅骨内

FCM_S10.054 0.337 0.446 0.599 0.748 0.846

FCM_S20.075 0.472 0.535 0.714 0.803 0.909

聚类字典 0.124 0.756 0.62 0.777 0.794 0.901

  对于序列图像,其不同层之间相同组织的图像

灰度具有一致性,因此在对其进行分割时,通过对其

采样,取少数包含分割特征的图像进行聚类分割,并
通过由此得到的训练字典对其他层的图像进行分

割,这样可以保证图像序列分割一致性的同时,提高

聚类分割的效率.例如,从该大脑 MRI序列图像中

取出组织区分度较高的图像为样本,利用聚类字典

算法进行聚类分割得到3个聚类的训练字典.图3
为不同字典的部分原子示意图,由图3可以看出,不
同字典对应的基础灰度不同,可以区分出不同的组

织结构;而相同字典内部各原子间也有一定的波动,
方便应对分割中存在的不同噪声情况.

图3 通过对样本图像分割得到的训练字典

Fig.3 Trainingdictionaryobtained
bysegmentingthesampleimages

序列图像中还存在组织成分较为复杂的图像,如
图4(a)所示,该层图像灰质和白质部分稀少,若仅通

过单幅图像的信息进行聚类分割,则容易产生误分

割;图4(d)为该层MRI图像的分割参照,由于图像中

各组织成分复杂,灰质部分较少,分割难度大,若采用

单幅分割的方式,结果会出现大量的误分割,如图4
(b)所示;利用图3所示的训练字典进行分割,结果如

图4(c)所示.在颅骨内的区域中,单幅图像中脊髓液、
灰质和白质分割结果与分割参照的Jaccard相似度分

别为0.016、0.119和0.76,而利用训练字典的分割时

则提升到0.389、0.372和0.776,分割精度得到有效

改善.同时,利用训练字典可以保证不同层图像之间

各组织的分割特性是一致的,可以保持序列图像分割
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的连续性和相似性.此外,该方法分割序列图像时只

需通过稀疏表示来实现聚类分割,不需要再更新字

典,也可有效地提高分割效率.

图4 单幅图像分割与利用训练字典的序列分割结果对比

Fig.4 Thecomparisonofsingleimagesegmentationand
sequencesegmentationusingtrainingdictionary

4 结论

为了提高医学图像分割性能,本文提出了一种

结合字典学习的医学图像聚类分割算法,将字典作

为聚类分割的聚类中心,通过稀疏表示确定聚类归

属从而实现医学图像分割.对于单幅医学图像,通过

稀疏表示和字典更新的交互迭代直到能量函数值收

敛,即可实现无监督地自适应聚类分割;对于序列图

像,则可以通过训练样本图像得到训练字典,再通过

训练字典进行序列分割,不仅可以提高分割效率,还
能保证序列图像分割的一致性.实验结果表明,相较

于传统的基于区域的聚类分割算法,本文算法不仅

在单幅图像分割中有较好的分割精度,并且在序列

图像的分割中保持了很好的准确性和一致性,取得

了较好的分割结果.
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