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结合双树复小波变换和改进密度峰值

快速搜索聚类的乳腺 ＭＲ图像分割
范　虹１，张程程１，侯存存１，朱艳春２，姚若侠１

（１．陕西师范大学计算机科学学院，陕西西安７１００６２；２．中国科学院深圳先进技术研究院生物医学与健康工程研究所，广东深圳 ５１８０５５）

　　摘　要：　针对乳腺ＭＲ图像组织复杂、灰度不均匀、难分割的特点，本文提出双树复小波（ＤＴＣＷＴ）变换结合密
度聚类的图像分割方法．首先利用复小波域双变量模型结合各向异性扩散函数对图像进行去噪处理；进而通过简单线
性迭代聚类（ＳＬＩＣ）算法将图像划分成一定数量的超像素区域，根据事先设置的阈值搜索每个超像素的近邻，从而降
低基于Ｋ近邻的密度峰值快速搜索聚类（ＫＮＮＤＰＣ）算法寻找每个样本近邻的时间；最终，引入超像素区域的近邻信
息度量样本密度，采用 ＫＮＮＤＰＣ算法的分配策略自适应聚类．仿真和临床数据分割结果表明，所提算法能有效的实
现乳腺ＭＲ图像的分割．
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１　引言
　　乳腺癌居女性恶性肿瘤发病率之首，已经成为全
球危及妇女健康和生命的第一“杀手”．我国女性乳腺
癌的形势也不容乐观，据最新数据显示，每年新诊断和

死亡的乳腺癌比例分别是１２２％和９６％［１］．尽管乳腺

癌的确切发病原因尚不明确，但发现的时间决定它能

否治愈以及治疗后生存率的高低，因此早发现、早诊断、

早治疗是目前乳腺癌治疗的主要方针．磁共振成像
（ＭＲＩ，ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ）因具有高对比度、任
意切片成像、无骨骼伪像和非侵入性等优势［２］，在临床

上的应用日益得到认可．但其每次成像获取的数据量
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大，且图像存在灰度不均匀、弱边界、噪声等问题，使图

像的处理成为临床应用的一个难题，因此乳腺ＭＲ图像
的分割逐渐成为近年来业内的研究热点．

目前应用于医学图像的主流分割方法有人工神经

网络［３］、模糊集［４，５］、水平集［６，７］和图割法［８］等．其中 ｋ
ｍｅａｎｓ［９］算法在乳腺 ＭＲ图像上的应用相对较多，其主
要思想是从 Ｋ个初始聚类中心开始，然后通过优化目
标函数将每个对象迭代地分配给“最接近”的簇．然而，
大多数ｋｍｅａｎｓ算法需事先设定聚类个数，对于没有专
业知识的人来说，自主确定图像类簇数是非常困难的．
虽然后期有学者做了改进［１０，１１］，但仍不能较好地适用

于乳腺ＭＲ图像的分割．２０１４年，文献［１２］提出了能够
检测任意簇，并且不需要指定类簇数作为分区算法的

密度峰值快速搜索聚类算法（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＦａｓｔＳｅａｒｃｈａｎｄ
ＦｉｎｄｏｆＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓ，ＤＰＣ），算法简单有效，后经文献
［１３］的改进，取得了更好的聚类结果，本文尝试将其引
入ＭＲ图像中进一步展开研究．

ＭＲ图像通常伴有强烈的噪声，直接影响临床诊断
结果．为了更好地分割出病变区域，对图像做去噪预处
理是很有必要的一项工作．目前，基于小波理论的图像
去噪方法被广泛使用［１４］，但传统小波变换在对信号进

行基本的“有效”区分时伴随着变换域混叠效应、奇异

点的系数震荡和缺乏移位性等缺点，因此，ＮｉｃｋＫｉｎｇｓ
ｂｕｒｙ［１５］提出了双树复小波的概念来改进传统离散小
波．后来，ＳｅｎｄｕｒａｎｄＳｅｌｅｓｎｉｃｋ以小波系数之间的相关
性为理论基础提出复小波域双变量模型（ＣＷＴＢｉｓｈ
ｒｉｎｋ）［１６］，该方法引入小波父子系数 Ｌａｐｌａｃｉａｎ模型的
ＭＡＰ估计量，改进 Ｃｈａｎｇ［１７］等人提出的小波域广义高
斯模型．因 ＣＷＴ的输出是复数，很难进行重构，有学
者［１８］将双树复小波和双变量模型相结合解决复小波的

重构问题．
针对乳腺ＭＲ图像因噪声大、灰度不均匀、边界模

糊等导致分割难的问题，本文引入各向异性扩散函数

的思想改进复小波域双变量模型，并将其应用于图像

预处理；通过简单线性迭代聚类（ＳＬＩＣ）算法对图像的
划分，降低ＫＮＮＤＰＣ算法寻找每个样本 Ｋ近邻的时间
开销，从而提高整个算法的性能；最终，引入超像素区域

的近邻信息度量样本密度，采用 ＫＮＮＤＰＣ算法中两种
不同的分配策略自适应聚类，完成乳腺 ＭＲ图像的
分割．

２　相关工作

２１　双树复小波域双变量模型
一般复小波变换可以解决传统离散小波的局限

性，但是当解决多层复杂小波变换时，复小波变换导入

的系数是复数形式．因此，很难找到对应于复小波变换

的完美重构滤波器．为了解决此问题，ＮｉｃｋＫｉｎｇｓｂｕｒｙ［１５］

等人提出双树复小波变换（ＤＴＣＷＴ），该变换根据一定
规则设计了双树滤波器，不仅保留了一般复小波的优

点，还可以实现完美重建．
２００２年，Ｓｅｎｄｕｒ等人首次提出了复小波域双变量

模型（ＣＷＴＢＳ）的概念［１６］，其使用联合系数作为双变量

先验模型．具体实现步骤如下．
首先考虑同一方向实部与虚部小波系数之间相关

性，构造双变量模型为

ｙ１＝ｘ１＋ｎ１
ｙ２＝ｘ２＋ｎ{

２

（１）

其中ｙ１和ｙ２是含噪图像同一方向的实部和虚部小波
系数，ｘ１和ｘ２是对应原图像小波系数的实部和虚部，ｎ１
和ｎ２是对应噪声小波系数的实部和虚部．

假设图像被加性高斯白噪声污染，则观测到的图

像用向量表示为

ｙ＝ｘ＋ｎ （２）
式中：ｙ为观测图像的小波变换系数；ｘ为原始图像的小
波变换系数；ｎ为噪声的小波变换系数．其中 ｘ＝（ｘ１，
ｘ２），ｙ＝（ｙ１，ｙ２），ｎ＝（ｎ１，ｎ２）．

然后根据观测图像ｙ估计原始图像 ｘ，由贝叶斯最
大后验概率（ＭＡＰ）［１６］得出
　　ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｍａｘ

ｘ
［ｐＹ｜Ｘ（ｙ｜ｘ）ｐＸ（ｘ）］

＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
［ｐＮ（ｙ－ｘ）ｐＸ（ｘ）］ （３）

但是运用该法则的前提条件是已知噪声的概率密

度函数ｐＮ（ｙ－ｘ）和原始图像小波系数的先验概率密度
函数ｐＸ（ｘ）．Ｌｅｖｅｎｔ

［１６］等人利用曲线拟合的方法，得出ｘ
的联合概率密度函数，能较好地表示向量ｘ的分布：

ｐＸ（ｘ）＝
３
２πσ２

ｅｘｐ －槡３
σ
ｘ２１＋ｘ槡( )２２ （４）

式中：σ为待估计图像ｘ的方差．
假设噪声是独立同分布的高斯白噪声，这种噪声

在经过双树复小波变换后仍服从高斯分布，即概率密

度函数为

ｐＮ（ｙ－ｘ）＝
１
２πσ２Ｎ

ｅｘｐ －
（ｙ１－ｘ１）

２＋（ｙ２－ｘ２）
２

２σ２( )
Ｎ

（５）
其中σ２Ｎ为噪声小波系数的方差．

最后通过噪声图像ｙ可以得出实部系数ｘ１的ＭＡＰ
估计（^ｘ１）为

ｘ^１＝
ｙ２１＋ｙ槡

２
２－
槡３σ

２
ｎ[ ]σ ＋

ｙ２１＋ｙ槡
２
２

ｙ１ （６）

其中，［ｆ］＋的定义如下

０５１２



第　１０　期 范　虹：结合双树复小波变换和改进密度峰值快速搜索聚类的乳腺ＭＲ图像分割

［ｆ］＋＝
０， ｆ＜０
ｆ， ｆ{ ０

（７）

同理，虚部系数ｘ２的ＭＡＰ估计（^ｘ２）：

ｘ^２＝
ｙ２１＋ｙ槡

２
２－
槡３σ

２
ｎ[ ]σ ＋

ｙ２１＋ｙ槡
２
２

ｙ２ （８）

其中，σｎ是采用Ｄｏｎｏｈｏ
［１９］鲁棒中值方法估计的噪声小

波系数方差．
２２　ＫＮＮＤＰＣ算法

２０１４年Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ等人提出密度峰值快速搜索聚
类算法（ＤＰＣ）［１２］，该算法能快速发现任意形状数据集
的密度峰值点（即类簇中心），并高效进行样本点分配

和离群点剔除，适用于大规模数据的聚类分析．ＤＰＣ算
法对于样本点 ｉ的局部密度 ρｉ与距离 δｉ的定义如式
（９）和式（１０）所示：

ρｉ＝∑
ｊ≠ｉ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ） （９）

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ（ｄｉｊ） （１０）
其中，ｄｉｊ表示样本ｉ，ｊ之间的距离；ｄｃ表示截断距离，当ｘ
＜０时，χ（ｘ）＝１，否则，χ（ｘ）＝０；δｉ表示样本ｉ到密度比
其大且距离最近样本ｊ的距离，当样本ｉ的局部密度ρｉ为
最大时，δｉ＝ｍａｘｊｄｉｊ．由局部密度ρｉ的计算公式可知，截断
距离ｄｃ很大程度上会影响样本ｉ的局部密度ρｉ（数据集
规模越小，影响越大），且针对不同规模数据集，作者使用

了不同的局部密度计算公式，但是目前数据集规模的界

定没有一个准确的定义．同一数据集使用不同计算方法，
最终聚类结果差异很大．作者进行了一系列ＤＰＣ算法性
能的验证，发现该算法存在不容忽视的问题，即 ＤＰＣ算
法的分配策略可能会出现样本错分连带效应．

２０１６年谢娟英等人［１３］通过实验验证了 ＤＰＣ算法
确实存在以上所提及问题，并针对存在的缺陷提出一

种基于Ｋ近邻的快速密度峰值搜索算法（ＫＮＮＤＰＣ）实
现样本的高效分配．该算法利用样本的 Ｋ近邻信息重
新定义了样本的局部密度ρｉ：

ρｉ＝ ∑
ｊ∈ＫＮＮ（ｉ）

（－ｄｉｊ） （１１）

其中，ＫＮＮ（ｉ）表示样本ｉ的 ｋ个近邻样本的集合．由式
（１１）可知，ＫＮＮＤＰＣ算法将ＤＰＣ算法中对于局部密度
的计算从全局收缩到样本ｉ的ｋ个近邻，且样本ｉ到其ｋ
近邻的距离越小，其局部密度越大，反之亦然．

为了规避数据集中离群点样本对最终结果的影

响，ＫＮＮＤＰＣ根据样本ｉ的ｋ近邻信息重新给出了离群
点的定义，公式如下

ｋｄｉｓｔ（ｉ）＝ｍａｘｊ∈ＫＮＮ（ｉ）｛ｄｉｊ｝ （１２）

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｋｄｉｓｔ（ｉ） （１３）

Ｏｕｔｌｉｅｒ＝｛ｏ｜ｋｄｉｓｔ（ｏ）＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ｝ （１４）
ｋｄｉｓｔ（ｉ）表示样本 ｉ的 ＫＮＮ距离，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ定义阈值，当
且仅当ｋｄｉｓｔ（ｏ）＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，该点为离群点，Ｎ表示数据
集中全部样本数的个数．

ＫＮＮＤＰＣ算法提出适应于不同规模数据集的样本
局部密度度量准则，并将样本 Ｋ近邻信息引入，提出两
种新的样本分配策略．依次完成样本分配，避免了 ＤＰＣ
算法样本分配策略潜在的缺陷．ＫＮＮＤＰＣ算法的估计
准则，能准确快速地发现数据集类簇中心，基于 Ｋ近邻
的样本分配策略克服了 ＤＰＣ算法样本分配策略的连带
错分效应，能发现数据集样本的真实类簇分布．

３　基于ＤＴＣＷＴ和改进ＫＮＮＤＰＣ（ＤＴＣＷＴ
＋ＩＫＮＮＤＰＣ）的乳腺ＭＲ图像分割

３１　ＫＮＮＤＰＣ算法图像分割的问题
文献［１３］提出的ＫＮＮＤＰＣ算法已经被证明在ＵＣＩ

真实数据集和Ｏｌｉｖｅｔｔｉ人脸数据集上是一种非常有效的
自适应聚类算法，能准确地发现类簇中心，并分配样本

到合适的类簇．然而，ＫＮＮＤＰＣ算法应用于图像时却不
尽人意，如图１、图２所示的分割结果．实验所用图像来
自Ｂｅｒｋｅｌｅｙ图像库．由于 ＫＮＮＤＰＣ的输入为图像像素
点之间的近邻信息矩阵，矩阵维数较大且不易计算，因

此为了保证分割结果的有效性，仅截取原图一部分进

行分割，但其分割时间依然很长，如表１所示．实验平台
为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５６６００３３０ＧＨｚ
ＣＰＵ、８ＧＲＡＭ，所有算法均在 ＭＡＴＬＡＢ２０１３ｂ上实现．
分割结果的评价主要从视觉、时间与 Ｄｉｃｅ系数［２０］三方

面进行．其中，视觉评价主要从图像是否错分、区域是否
一致、边缘保持是否完整等几方面判断．

表１　ＤＰＣ和ＫＮＮＤＰＣ分割精度和时间对比

图片 大小
Ｄｉｃｅ系数／％ 时间／ｓ
ＤＰＣ ＫＮＮＤＰＣ ＤＰＣ ＫＮＮＤＰＣ

图１ ９１×８２ ８９９６ ９５８９ ２３４９１４ ２２５３９４
图２ ６１×６２ ９５５０ ７９１４ ２９５１３ ３１１００

１５１２
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　　从图１、图２的分割结果和表１中 Ｄｉｃｅ系数值来
看，ＤＰＣ算法对图２的分割效果优于ＫＮＮＤＰＣ算法，但
是未明确分割出图１中鹰尾这一部分；ＫＮＮＤＰＣ算法
能将图１中鹰的边缘分割明确，但是对于图２这种前景
与背景差异不明显的图像分割效果很差，因此 ＫＮＮ
ＤＰＣ算法对于图像的分割具有不稳定性．

究其原因是由于 ＫＮＮＤＰＣ算法在进行图像分割
时存在如下缺陷：（１）由于 ＫＮＮＤＰＣ算法需要遍历图
像中每个像素点的 Ｋ近邻，而图像中含有大量的像素
点，导致无论是计算像素点间的距离，还是遍历像素点

的近邻个数，算法都需花费大量的时间；（２）ＫＮＮＤＰＣ
算法对图像直接进行处理时，通常输入的是包含图像

颜色信息的像素值，没有包含图像的空间位置信息，因

而不能很好的反映像素点之间的近邻信息；（３）由于图
像中像素点的分布是不均匀的，而在 ＫＮＮＤＰＣ算法中
引入的是样本的 Ｋ近邻信息，一定范围内不同位置像
素点的近邻个数是不相同的．依此思想进行图像分割，
不仅增加计算复杂度，还会影响最终聚类结果．
３２　ＤＴＣＷＴ＋ＩＫＮＮＤＰＣ算法
３２１　改进ＤＴＣＷＴＢＳ的图像去噪

ＭＲ图像存在大量噪声干扰，为了有效分割图像，
须对ＭＲ图像进行必要的降噪处理．由于传统复小波域
双变量模型只对高频分量做了处理，而经双树复小波

变换后的图像低频分量同样含有少量的噪声，若不做

处理，同样会降低图像的质量，因此本文提出使用各向

异性扩散滤波对低频分量进行处理以改进复小波域双

变量去噪模型．
设待处理图像为Ｉ，定义区域Ω∈Ｒ×Ｒ是扩散初始

区域，经各向异性扩散模型算法从内向外扩散，即获得

平滑图像Ｉ．各向异性扩散函数如下：
Ｉ
ｔ
＝ｄｉｖ［ｃ（‖!

Ｉ‖）!

Ｉ］

Ｉ（ｔ＝０）＝Ｉ{
０

（１５）

式中，ｄｉｖ为散度算子；
!

为梯度算子；‖‖表示幅度；
ｃ‖!

Ｉ‖为扩散函数；ｔ为引入的时间算子，表示降噪过
程与扩散持续时间相关．其中，Ｐｅｒｏｎａ和 Ｍａｌｉｋ［２１］根据
传统模型提出两个扩散函数，即 ＰＭ各向异性扩散
系数

ｇ（
!

Ｉ）＝ｅｘｐ － !

Ｉ( )ｋ( )
２

ｇ（
!

Ｉ）＝ １

１＋ !

Ｉ( )ｋ










２

（１６）

式中ｋ是区别边缘和噪声的扩散门限系数．由扩散系数
可知，梯度算子和扩散函数成反比关系，这样就可以在

滤除噪声的同时在一定程度上保持边缘特征．

３２２　ＳＬＩＣ算法改进的 ＫＮＮＤＰＣ算法（ＩＫＮＮ
ＤＰＣ）

ＫＮＮＤＰＣ算法应用于图像分割时会出现３１节所
提到的问题，因此本文在用 ＫＮＮＤＰＣ做图像分割之前
首先使用 ＳＬＩＣ（ＳｉｍｐｌｅＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算
法［２２］把图像划分成若干个超像素块，然后给定一个阈

值距离，对每一个超像素块，分别遍历与其邻接的超像

素，并计算两者之间的欧式距离，当计算所得的距离小

于事先给定的阈值时，则认为此超像素为该超像素块

的一个近邻，并保存两者之间的距离．ＳＬＩＣ算法是由
Ａｃｈａｎｔａ等人于２０１０年提出的简单线性迭代聚类，算法
描述详见参考文献［２２］．

由于用给定阈值判断两个超像素是否是彼此的近

邻，所以本文算法得到的每个超像素块的近邻个数并

不是都相等．寻找近邻结束后，再利用 ＫＮＮＤＰＣ算法
对超像素块进行聚类分割．其中，超像素块分配策略依
然沿用文献［１３］中的策略．具体步骤如下．

输入：待分割图像，超像素个数Ｋ，加权因子ａ，阈值ξ
输出：分割结果图像

Ｓｔｅｐ１首先使用加权因子 ａ将图像分割成 Ｋ个超
像素，并且根据中值色彩值计算超像素属性，得到分割

的每个超像素块的信息以及与其邻接的超像素块；

Ｓｔｅｐ２根据步骤１的结果，对每一个超像素块遍历
与其邻接的超像素块，计算两者之间的欧氏距离 ｄｉｓ
ｔａｎｃｅ，然后计算的距离和阈值ξ进行比较，如果 ｄｉｓｔａｎｃｅ
＜ξ，则将其作为此超像素块的一个近邻，并进行保存；
Ｓｔｅｐ３根据式（１１）和（１０）计算超像素块的局部密

度值ρ与距离δ值；
Ｓｔｅｐ４从由 ρ和 δ构成的决策图中选择出类簇中

心ＣＩ；
Ｓｔｅｐ５根据式（１２）～（１４）发现离群点超像素块；
Ｓｔｅｐ６对除类簇中心外的非离群点超像素块按照

分配策略１进行分配；
Ｓｔｅｐ７对离群点和策略１未分配的非离群超像素

块按照分配策略２进行分配；
Ｓｔｅｐ８对于第６、７两步未分配的极少量超像素块，

归并其到距离最近的已分配超像素块所在类簇；

Ｓｔｅｐ９根据步骤８所得到的最终聚类结果将对应
的聚类标签还原到超像素中．
３２３　ＤＴＣＷＴ＋ＩＫＮＮＤＰＣ算法实现

本文算法针对乳腺ＭＲ图像噪声高、组织内部灰度
不均匀的特性，首先使用双树复小波变换进行预处理，

去除大部分噪声；然后采用 ＳＬＩＣ超像素算法进行初步
分割，获取超像素块及其近邻信息；最终根据 ＫＮＮＤＰＣ
算法分配策略，对图像进行最终分割．经多次实验证明，
图３中所取超参数中阈值 ξ可使分辨率较大的图像获

２５１２
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得较好分割结果，而针对分辨率较小的图像，应该选取 偏小的阈值．具体流程如图３所示．

４　算法性能分析
　　为了验证本文所提算法的性能，本节将从去噪性
能、分割精度以及时间复杂度几个方面进行分析．实验
平台同３１节．
４１　去噪性能分析

由于在ＭＲ成像过程中，信号的实部和虚部同时被
非相关零均值，相同方差的高斯噪声干扰，使得 ＭＲ图
像的噪声常常表现为 Ｒｉｃｉａｎ分布［７］．为了定量分析所
提方法的有效性，文中在对图像去噪的同时分别采用

峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和结构
相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）对去噪结果进行客
观评价，并与传统 ＰＭ方法、ＤＴＣＷＴ＋ＰＭ方法和
ＤＴＣＷＴＢＳ方法进行对比，结果如图４和表２所示．被
分析的Ｌｅｎａ图像大小为２５６×２５６，并添加标准差为２０
的Ｒｉｃｉａｎ噪声［２３］．

　　由图４的结果可以看出本文方法去噪后的图像复
原效果较好且保持了很好的图像细节．根据表２可知，
虽然本文算法去噪过程中会对边缘部分进行平滑处

理，ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值还是优于其他算法，表明本文方法
在去噪的同时可以很好地保留边缘和细节信息，而边

缘和细节是后期乳腺肿瘤识别的重要特征．
表２　对比算法去噪结果

图像Ｌｅｎａ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＰＭ ２２２０ ０４３

ＤＴＣＷＴ＋ＰＭ ２７０８ ０７７

ＤＴＣＷＴＢＳ ２６５３ ０７６

本文算法 ２７７６ ０７９

４２　分割精度分析
本节将ＩＫＮＮＤＰＣ算法应用于图１、图２的截取图像

中验证算法精度，其中阈值ξ＝２．由于算法使用ＳＬＩＣ超像
素算法，因此在聚类过程结束时，可能会保留一些与其聚

类中心不相同的“孤立”像素，为了对此进行校正，强制将

这些像素分配到最近聚类中心，导致图像边缘细节分割效

果较差，对于尺寸较小的图像尤为明显，如图５所示．

从图５的结果来看，ＩＫＮＮＤＰＣ算法虽对边缘分割
不明确，还是可以将物体与背景分割开．根据分割结果
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的ｄｉｃｅ系数，发现该算法对于两图的分割精度分别为
９３０８％、９４２２％，且算法对于上面两图的分割时间都
不足 １ｓ，远远优于 ＫＮＮＤＰＣ算法的分割时间，表明
ＩＫＮＮＤＰＣ算法分割稳定且效率高．

为了进一步验证本文所提算法，将算法应用于图６
的分割，同图还给出了自适应 ｋｍｅａｎｓ算法和 ＩＫＮＮ
ＤＰＣ算法的分割结果，其中ＩＫＮＮＤＰＣ算法和本文算法
的阈值ξ＝５．为模拟真实 ＭＲ图像，向原图中添加标准
差为２０的Ｒｉｃｉａｎ噪声进行分割对比．

表３给出了分割的 Ｄｉｃｅ系数．表中数据显示自适
应ｋｍｅａｎｓ算法对于背景颜色单一的图像（如 ｇｏｏｓｅ、
ｂｉｒｄ）聚类效果较好，而对于 ｆｌｏｗｅｒ、ｈｏｒｓｅ和 ａｉｒｐｌａｎｅ这
种背景和目标颜色复杂的图像，聚类效果并不理想．结
合图６和表３数据，得出ＩＫＮＮＤＰＣ算法的分割效果虽
优于自适应ｋｍｅａｎｓ算法，但是由于噪声影响，对图像
边缘的分割效果较差；反观本文算法，对于五幅图像的

分割精度都略高于ＩＫＮＮＤＰＣ算法，对背景颜色单一的
图像的分割精度略高于自适应ｋｍｅａｎｓ算法，但对背景
复杂图像的分割效果明显优于自适应ｋｍｅａｎｓ算法，且
本文算法具有较好的去噪性能，能在去噪的同时保持

图像边缘良好，使算法分割结果优于 ＩＫＮＮＤＰＣ算法．
因此，本文算法的分割性能良好．

表３　Ｄｉｃｅ系数

图像 自适应ｋｍｅａｎｓ ＩＫＮＮＤＰＣ 本文算法

ｂｉｒｄ ８６４４％ ９８５０％ ９９２０％

ｇｏｏｓｅ ９４９９％ ９６３９％ ９７８６％

ｆｌｏｗｅｒ ７３２３％ ９０１３％ ９１６９％

ｈｏｒｓｅ ６２１２％ ９５８７％ ９６７０％

ａｉｒｐｌａｎｅ ６５９４％ ９７８５％ ９８８９％

４３　时间复杂度分析
对于像素点个数为Ｎ的图像，在本文算法中，若假

设超像素数目为 Ｃ，设定阈值为 ａ，则其时间复杂度主
要来源于：（１）去噪的时间复杂度Ｏ（Ｎ）；（２）ＳＬＩＣ的时
间复杂度Ｏ（Ｎ）；（３）计算超像素块间距离的时间复杂
度Ｏ（Ｃ２）；（４）计算每个超像素块的密度ρ，需要寻找超
像素块ｉ在阈值ａ范围内近邻个数，时间复杂度Ｏ（Ｃ），
则搜索Ｃ个超像素块近邻的时间复杂度Ｏ（Ｃ２）；（５）计
算每个超像素块的 δ距离，时间复杂度 Ｏ（Ｃ２）；（６）分
配超像素块：时间复杂度 Ｏ（Ｃ２），其中，策略１类似于
图的广度优先搜索遍历，时间复杂度Ｏ（Ｃ１（｜ＣＩ｜）＋１）
（Ｃ１为非离群点超像素块，｜ＣＩ｜表示类簇数）；策略２的
时间复杂度主要取决于第２步，时间复杂度 Ｏ（｜ＣＩ｜Ｃ２
＋Ｃ２）（Ｃ２＝Ｃ－Ｃ１），因此，整个分配策略的时间复杂度
为Ｏ（Ｃ２）；因此，本文所提算法的时间复杂度量级为 Ｏ
（ＮＣ２）．可见，本文算法的时间复杂度与像素个数 Ｎ和
超像素块数Ｃ有关．

表４给出了自适应 ｋｍｅａｎｓ算法、ＩＫＮＮＤＰＣ算法
及本文算法对图６的分割运行时间对比情况．从表中
的分割时间也可以看出本文算法相对于自适应 ｋ
ｍｅａｎｓ算法和ＩＫＮＮＤＰＣ算法来说耗时稍长．如果对于
实时性要求不是很高的图像分割领域，用相对较长的

时间换取分割精度较大提高的算法也是有意义的．
表４　聚类算法对自然图像分割的运行时间

图像 大小
运行时间／ｓ

自适应ｋｍｅａｎｓ ＩＫＮＮＤＰＣ 本文算法

ｂｉｒｄ ４８１×３２１ １００ ３６４３ ３６９８

ｇｏｏｓｅ ４８１×３２１ ０８０ ５０１１ ５０７１

ｆｌｏｗｅｒ ４８１×３２１ ０８７ ４４８５ ４５２１

ｈｏｒｓｅ ４８１×３２１ ０７９ ５８１０ ５８５４

ａｉｒｐｌａｎｅ ４８１×３２１ ０７７ ４８４４ ４８９４

５　临床乳腺ＭＲ图像分割分析
　　虽然第４节已通过自然图像验证了本文所提算法
的性能，但由于临床乳腺 ＭＲ图像具有灰度不均匀、边
界弱化等一系列特点，所以，本节将本文算法再次应用

于不同病人的临床乳腺 ＭＲ图像的分割，验证算法性
能．其中，图７为截取图像，图８为原图．

图像数据来源于康奈尔大学 Ｗｅｉｌｌ医学院放射科，
成像仪器为德国西门子１５Ｔ标准双乳线圈磁共振扫
描仪，实验图为注入造影剂增强后病人的三维 Ｔ１加权
梯度回波序列图．扫描成像时病人采用俯卧位，双侧乳
腺自然悬垂于乳房线圈的空洞内，各参数分别为：重复

时间 ＴＲ＝５６ｍｓ，回波时间 ＴＥ＝２７６ｍｓ，层间距
０３ｍｍ，层厚１２ｍｍ，ＦＯＶ＝３４ｃｍ×３４ｃｍ，图像大小为

４５１２
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５１２×５１２，重复扫描５次，每次扫描时间为６０ｓ．选取图
像所在序列共８８帧图像，本文采用了经临床医生判断
肿瘤特征较为明显的第４８帧图像作为最终实验图像，
以便观察文中所提算法的性能，图中白色圆圈为肿瘤

区域．
从３１节已知ＫＮＮＤＰＣ算法应用到较大图像上会

出现一系列的问题，所以对５１２×５１２的实验乳腺 ＭＲ
图像，使用 ＫＮＮＤＰＣ算法难以对其全图进行分割，因
此本节仅截取图像中含有肿瘤病灶的部位，分别用

ＤＰＣ、ＫＮＮＤＰＣ算法、ＩＫＮＮＤＰＣ算法和本文算法进行
分割，阈值ξ＝２．结果如图７和表５所示．

表５　聚类算法对截取图像分割的运行时间

图像 大小
运行时间／ｓ

ＤＰＣ ＫＮＮＤＰＣ ＩＫＮＮＤＰＣ 本文算法

截取图１ ８２×８２ １８４６７８ ２０１５４８ ２９７ ３０１

截取图２ ７７×７７ １３３８５０ １３６４９６ ２９５ ２９８

　　根据图７的分割结果和表５的运行时间，ＤＰＣ算法
和ＫＮＮＤＰＣ算法对于乳腺ＭＲ图像分割的时间效率不
高，且ＤＰＣ算法对不同病人的截取图像均未能分割出
肿瘤病灶部分；ＫＮＮＤＰＣ算法虽能将图像中肿瘤区域
分割出来，但对周围其他组织的分割出现了一定的错

分；ＩＫＮＮＤＰＣ算法和本文算法的运行时间较短，但
ＩＫＮＮＤＰＣ算法由于受到 ＭＲ图像噪声影响，对肿瘤边
缘形状分割较差；而本文算法对于两幅截取图像都基

本能将肿瘤划为一类．由此可见本文算法在临床ＭＲ图
像分割方面的性能优于原始ＫＮＮＤＰＣ算法．

图８所示为本文算法和自适应 ｋｍｅａｎｓ算法、ＡＰ
算法、ＩＫＮＮＤＰＣ算法分割图７（ａ）中原图像的结果，其
中阈值ξ＝５．为了更加清晰地显示分割结果，图８的第
二行和第四行分别放大了图像中与肿瘤相关的一侧乳

房的分割情况，第四行图的右下角还给出了所分割肿

瘤形状的放大效果．表６给出了各算法的运行时间．
由表６可知本文算法相比于其他两种算法需要花

费较多的时间，但从图 ８中可以明显看出，自适应 ｋ
ｍｅａｎｓ算法对于第一幅乳腺 ＭＲ图像未能分割出肿瘤

病灶部分，而是将其与周围其他组织划分为一类；

ＩＫＮＮＤＰＣ算法虽能分割出肿瘤部分，但其边缘保持性
较差．而本文算法，不仅准确分割出肿瘤部位，且病变
周围区域基本划分正确，轮廓也较为清晰．分割结果再
一次说明本文算法在临床 ＭＲ图像的分割方面也具有
较好的性能．

表６　聚类算法对临床乳腺ＭＲ图像分割的运行时间

图像 大小
运行时间／ｓ

自适应ｋｍｅａｎｓ ＩＫＮＮＤＰＣ 本文算法

临床图１ ５１２×５１２ １０４ ４６１８ ４８３２

临床图２ ５１２×５１２ ０９３ ４５５６ ４６７５

６　结论
　　本文提出一种基于双树复小波变换和密度峰值聚
类算法相结合的乳腺ＭＲ图像分割方法．算法借鉴各向
异性扩散函数对图像去除噪声的同时能很好地保护边

缘的特性，克服复小波域双变量模型只对高频部分噪

声处理的缺陷；在聚类过程中引入简单线性迭代聚类

算法，将图像划分成一定数量的超像素区域后再搜索

近邻，有效降低了现有 ＫＮＮＤＰＣ算法对高维数据处理
时寻找样本Ｋ近邻的时间开销．仿真和临床图像分割
结果表明，所提算法不仅具有良好的去噪性能而且分

割精度较高，能够较为有效地实现ＭＲ图像的分割．
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