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【摘要】通过分析知经典的将图像分割成C类的常用的模糊C-均值聚类算法(FCMA)依赖于初始聚类中心的选择，通常得

到的是局部最优解而并非全局最优解，又由于遗传算法能搜索到全局最优解，因此将遗传算法(GA)与FCMA相结合，对MRI
直接进行聚类，利用遗传算法搜索全局最优解，从而有效地避免了模糊C-均值聚类算法收敛到局部最优的问题，并在此基础

上实现了对MRI的分割，得到了比较满意的效果。 
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Abstract  Based on the class fuzzy C-means clustering algorithm (FCMA) is a well-known clustering 

method to partition an image into homogeneous region.We know FCMA is dependent on the choice of the initial 
distribution of cluster center, and consequently the algorithm ends up in a local optimum. Because of the genetic 
algorithm which can achieve the global optimum, we directly unified them in the magnetic resonance images (MRI) 
segmentation. By applying genetic algorithm, we can achieve the global optimum in MRI segmentation 
application． 
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磁共振图像(magnetic resonance images，MRI)
是一种有广泛应用的神经科学、心理学、临床医学

图像，它能以一种非扩散的方式在2维、3维解剖过

程中提供大量丰富的量化的信息。随着临床医学的

发展，脑部结构信息系统得到了广泛的应用。一般

来说，白质、灰质和脑机体是脑中3种最基本的物质。

MRI的脑组织分割[1-3]是基于MRI和先验知识获得的

信息，把2维或3维的每个像素或者体素划分为不同

的组织类。经典的C-均值聚类算法(fuzzy C-means 
clustering algorithm，FCMA) [4]是一种常用的聚类方

法。但是，该算法依赖于初始聚类中心的选择，最终

结果经常会收敛到局部最优解而不是全局最优解[5-6]。

本文将遗传算法与C-均值聚类算法相结合[7-8]，将 

C-均值聚类算法推广到高维空间，对MRI直接进行

聚类，用遗传算法搜索全局最优的聚类中心，有效

地避免了直接使用C-均值聚类算法所带来的收敛到

局部最优的问题，并在此基础上实现了对MRI的分

割。对真实MRI图像进行的提取分析结果表明，该

方法是可行的。 

1  模糊C-均值聚类算法 

经典的FCMA聚类算法是将一幅图像分为C类

区域的常用方法，FCMA聚类算法的目标函数是： 
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式中  N 为处理的样本总量；C为分类数目； 1m > 为

控制聚类结果的模糊程度的常数； ix 为P维向量； kv
为第 i 类聚类中心； ( )k iu x 是第 k 个样本对第 i 类的

隶属度函数。 
具体的FCMA聚类算法步骤如下： 
1) 设定聚类数C。 
2) 任选C个初始聚类中心 1 2, , , Cv v v 。 
3) 重复计算隶属度函数和各聚类中心的运

算，直到各个样本的隶属度函数稳定： 
(1) 首先用当前的聚类中心计算隶属度函数： 
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(2) 然后用当前的隶属度函数更新计算各聚类

中心： 
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当算法收敛时，就得到各类的聚类中心和各个

样本对于各类的隶属度值，从而完成了模糊聚类的

划分。这种迭代过程的收敛速度比较快。但是，该

算法依赖于初始聚类中心的选择，因此经常会收敛

于局部最优，而不是通常所要的全局最优。 

2  遗传模糊C-均值聚类算法 
遗传算法是一类借鉴生物界自然选择和自然遗

传机制的随机并行搜索方法，是一种全局优化搜索

方法[9]。将遗传算法应用于FCMA聚类算法，可有效

避免FCMA聚类算法对初始聚类中心的依赖，获取

全局最优。遗传算法(GA)的主要操作有：初始化群

体、选择、交叉、变异。遗传算法用于FCMA聚类

算法的具体过程如下： 
(1) 确定聚类数目C。 
(2) 初始化群体：随机生成含有P个个体的群

体，每个个体代表C类中每个类的中心{ 1 2, , ,v v  

Cv }； jv 为P维向量。 
(3) 交叉：设交叉概率为 cp ，对P中每一个个体

随机生成1个0～1之间的随机数 r ，若 cr p< ，则进

行交叉操作。对P随机选中一个个体，随机生成一个

在1～C之间的整数 i ，按 1 2{ , , , }Cv v v − 1 2{ , , ,v v  

1, , , }j j Cv v v+′ ′ 和 1 2{ , , , }Cv v v′ ′ ′ 1 2 1{ , , , , , ,j jv v v v +′ ′ ′−  

Cv }方式对位置 j 处进行交叉操作，也就是第 j 类的

中心交换。 

(4) 变异：设变异概率为 mp ，对选中的每一个

个体{ 1 2, , , Cv v v }随机选定某一位置 jv ，对其进行

变异操作；随机产生一个新的 jv 。 
(5) 个体的适应度为： 
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对交叉、变异产生的新个体与群体中的个体进

行比较，适应度 F 较大的被选入群体，而适应度最

小的群体被淘汰。 

3  结 果 
将遗传模糊C-均值聚类算法GFCMA (genetic 

fuzzy c-means clustering algorition)应用于MRI分割，

图像大小为109×91、切片个数为91、图像为大脑切

片原图像1a的第37张、1d的第51张和1g的第70张图

片。所得结果如图1所示。图中，图1a、1d、1g为原

始图像；图1b、1e、1h为相应的FCMA分割后的图

像；图1c、1f、1i为相应的GFCMA分割后的图像。 

     
        a. 原图像         b. FCMA图像      c. GFCMA图像 

     
        d. 原图像        e. FCMA图像        f. GFCMA图像 

      
        g. 原图像          h. FCMA图像      i. GFCMA图像 

图1  原图像、FCMA图像与GFCMA图像 

在GFCMA中，群体规模为80、C=3(灰质，白质，

脑机体)、循环次数为100、交叉概率 cp =0.7、变异

概率 mp =0.09。 
将原始的灰度值与分割后的图像灰度值做均方

误差比较，FCMA 和GFCMA在脑图像分割中的算

法计算结果如表1所示。从表1中可以看出，GFCMA
算法的均方误差基本比FCMA的均方误差要小，表
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明GFCMA算法要优于FCMA算法。 

表l  3幅图片的FCMA和GFCMA算法计算结果 

图片 类别数 FCMA均方误差 GFCMA均方误差 

a 3 12.287 6 12.238 5 

b 3 11.816 1 10.472 4 

g 3 9.652 3 10.171 8 

4  结 束 语 
从本文的算法过程可以看出，当需要处理的问

题的样本或样本维数很大时，适应度函数的计算量

变得非常巨大，导致算法需要花费大量的时间才能

收敛到最优值。为减少计算量，本文中实际计算时，

将遗传算法与模糊C-均值聚类方法结合起来。具体

就是初始化群体后，先对群体中的每个个体应用

FCMA迫使其收敛到局部最优，然后再进行交叉变

异操作；最后再对遗传算法中每一代交叉变异所产

生的新个体在可能被加入群体之前也先应用FCMA
使之收敛到局部最优。然而尽管作如此的改进，

GFCMA算法仍是相当耗时的一项工作。 
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