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基于近似密度初始化的医学图像混合模型聚类 

张树伟，宋余庆，陈健美，谢从华 
(江苏大学 计算机科学与通信工程学院，江苏 镇江 212013) 

摘 要：基于EM(Expectation Maximization)的混合模型聚类的效果与参数的初始值存在密切的关系．提出了一种 

基于近似密度的 EM 参数初始化方法，该方法用近似密度估计聚类样本点，再根据每个聚类统计 EM 的混合比、均 

值、协方差参数的初始值．并应用于人体腹部医学 图像数据的高斯混合模 型聚类分析，实验结果表明该方法比 

I~neans随机初始化方法有更好的聚类效果． 
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The Gaussian M ixture M odel Clustering of M edical Image 

Based on Initialization of Approximate Density Function 

ZHANG Shu—wei，SONG Yu—qing，CHEN Jian—mei，XIE Cong—hua 

(School of Computer Science and Telecommunications Engineering，Jiangsu University，Zhen~iang 212013，China) 

Abstract：The performance of EM algorithm heavily depends on the initial valu~ of the parameters in EM ．In this paper， 

The approximate density function is adopted to initialize EM ．The method estimate samples by the approximate density 

function and statistics mixturerate，mean value，and covariance．The application of these parameters in analysis of Gaus— 

sian M ixture D~ity Mod e based on real human abdomen medical images and the results of experiments show that it can 

achieve better effect than Kmeans and random initialization． 
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1 引言 

聚类分析已成为模式识别和图像处理领域的一 

种关键技术．基于模型的聚类方法是利用已知的数 

学模型，通过逐渐逼近的方法，使得给定数据集和数 

据模型之问达到最佳拟合【 ．在医学图像聚类分析 

中，高斯混合模型是一个常用的数学模型，通常是通 

过极大化似然函数对混合模型进行参数估计．而 

EM算法是进行极大似然估计的一个有力工具，主 

要用于不完全数据参数估计，通过假设隐含变量的 

存在，极大简化了似然函数方程，解决了方程求解问 

题[21． 

EM算法收敛的效果在很大程度上取决于其初 
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始参数，运用 EM算法实现高斯混合模型聚类，如何 

初始化 EM参数是一个关键问题．国内外对 EM 的 

初始化主要的方法有随机初始化 』、层次聚类初始 

化、Kmeans初始化 J．随机初始化的优点是过程简 

单、操作方便，但是太粗糙．层次聚类初始化的显著 

缺点是时间效率低．Kmeans初始化操作方便，执行 

效率也较高，但是结果不稳定．为了克服上述几种方 

法的缺点，针对医学图像语义难以表达的特点，文中 

将近似密度函数应用于高斯混合模型聚类的EM算 

法的初始化． 

2 高斯混合模型及核密度估计的相关工作 

设 d维数据空间Rd中的数据集X = { 1， 2， 
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⋯

， }．如果 x的分布近似椭球体，则可用单一高 

斯密度函数户(z；／z，∑)描述这些数据的概率密度 
函数为 

(-z； ，∑)=—(2—
1

—

r I 
。xp(一吉(z ) √ I 

一  )T 一 (z一／2)) (1) 

其中 为高斯分布的中心，即均值，∑ 为高斯分布 
的协方差阵．如果 x 的分布不符合椭球体，则单一 

高斯分布密度函数无法正确描述这些数据的概率密 

度函数．为此，提出了多个单一高斯密度函数的加权 

平均表示这些数据点的分布，由多个高斯密度函数 

的线性组合构成 的函数 叫做高斯混合密度模型 

(Gaussian Mixture Desity Mode1)． 

假定由 G个高斯密度函数的混合来表示 X的 

分布，则高斯混合密度模型为 
G G 

f(x， )=∑口 (z， )=∑akp(x； ， 
k= 1 k：1 

) (2) 

其中 表示数据点属于第k个高斯分布的先验概 

旦  

率，即混合密度模型的混合比例，且满足∑ =1， 
= l 

0≤ ≤1；p(x； ，∑ )表示第k个高斯密度函 

数． 

高斯混合模型的参数估计属于不完全数据的参 

数估计，而EM算法是解决不完全数据参数估计的 

有效方法，算法的每一次迭代都是由一个期望步 

(E—step)和极大化步(M—step)组成，通过多步迭代， 

使得似然值收敛于某个最优值． 

设 y是观测数据，z是隐含变量， 是待估计 

参数，用 P( I y)表示 的基于观测数据y的后 

验分布密度函数．P( l y，z)表示添加数据 Z后 

得到的关于 的后验分布密度函数，P(Z l ，y) 

表示在给定 和观测数据y下潜在数据z的条件分 

布密度函数． 

假设 O(t)为第 t次迭代得到的最大似然估计 

的估计值，则第 t+1次最大似然估计 的估计值由 

下面的两个迭代步得到： 

E—step：求 P( l y，z)或lnp( l y，z)关于 

z的条件概率求期望，即 

Q( I )̈，y) 

= E(1np( I y，Z)l “)，y) 
r 

= lln ( I Y，Z)p(Z f ( ，Y)dZ (3) 

M—step：极大化 Q( l (纠，Y)，使 Q( (川’I 
(̈

， Y)=maxQ( J ( ，Y) 

重复执行上述的两个迭代步，直到 值收敛为 

止，即 『I (H )一 ( ’ll≤ e(e是一个充分小的 

数)． 

上述 EM 迭代算法的初始值直接影响聚类效 

果，在用Kmeans方法对EM进行初始化的高斯混合 

模型聚类结果会随着 Kmeans中分类数 k的取值不 

同而呈现出较大的差异，并且语义表达效果不佳． 

EM算法的初始化问题就是使用某一方法，来获得 

EM迭代的初始值．在高斯混合模型聚类中，要得到 

的EM初始值是混合比口o，均值／2o，协方差∑ ．一 
般的初始化方法有随机中心、层次聚类、Kmeans等． 

在 EM作为一种参数估计的方法提出以后，多数情 

况下都是用随机中心和 Kmeans初始化方法．层次 

聚类初始化：首先将 个样本分成咒类，使得每一类 

正好含有一个样本．然后将样本凝集成 咒一1，rt一 

2，⋯k类．在模型聚类的方法里，多采用最大似然标 

准作为凝集的准则．Kmeans初始化则是一种基于距 

离的聚类，之后对聚类结果进行统计得出初始参数． 

3 基于核密度估计的 EM 初始化应用于混 

合模型聚类 

核密度估计问题可以描述如下：设 为分布特 

征未知的连续型随机变量，{ } 1．zj⋯， 为取自随 

机变量 的独立样本集合，通过{X} 1．2’⋯， 求分 

布密度函数f(x)的近似估计 ．厂̂(x)． 

定义 1 (核估计)数据集 D={x 一， }(二= 

是独立同分布随机变量集合，变量所服从的分布 

密度函数为 厂(X)，定义函数： 

(x)=丢蓦K J I，x∈R (4) 
称 (x)为密度函数 f(x)的核估计．K(口) 

称为核函数， 为预先给定的正数，通常称为窗宽或 

光滑参数． 

定义2 影响函数和近似密度函数[5 9]．设数据 

集 D ={x1，⋯， }cFa中一点x0生成的影响函 

数／2(x)：Fd一尺 是由基函数 定义的如下函 

数： 

Lo(X)=fB(x0，x)，x∈ (5) 
且 D所生成的空间上 的密度函数定义为 

n y 

(X)= (X)，X ∈ (6) 
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分布密度函数厂(x)的核估计函数 (x)不仅 

与给定的样本点集合有关，还与核函数的选择和窗 

宽参数的选择有关．在理论上，任何函数均可以作为 

核函数，但为了密度函数估计的方便与合理性，通常 

要求核函数满足以下条件： 

(1)对称性：K(一 )=K( ) 

(2)有限性 ：sup I K(1．Z)l< 00， 
roo 

I K( )du=1 
√ 一 ∞  

选用的核函数为高斯核函数时，密度函数可以 

表示为： 

蓦 i一 x )T(X-Xi l 
(7) 

为了提高运算速度，可以只计算其周围点对其 

影响函数之和，距离较远的点对其产生的影响较小， 

可忽略不计，于是近似密度函数可以表示为： 

讫  )= 
near( 

xpI_ l(8)I X∈ X) l 厶u 
医学图像中含有大量的噪声，所以数据点分布 

的规律性比较差，如果仅靠统计一个点周围点的个 

数作为密度，其可靠性较差．在上述定义的基础上， 

采用高斯核定义的密度来减少噪声点的影响，另外， 

医学图像是一个二维平面，每一个数据点的属性都 

有坐标 值 (z，Y)和灰 度值 (gray)．near函数 为 

near(X)= {X ／d(x，X )<忌 ，k∈Z}，实验表 

明，取 k：4足够表示相邻数据的影响．综上所述， 

医学图像数据的近似密度函数可构造为： 

(x)= ∑ exp((一d(X(32， 
x，∈{x ／d(X，x )<4dI 

，gray)，Xl(z， ，gray)) )／2a ) (9) 

定义3 (密度吸引子) 中的点X 称为局 

部吸引子，当且仅当近似密度函数7 (x)在x 

处取得局部极大值．数据点 x∈D称为被密度吸引 

子 X 吸引的，如果存在 X = X0，x1，⋯， ， 

d( ，X )≤ e使得： 

Xi 1'2，⋯ ，愚 

(10) 

其中，△ 2 (P)称为近似密度函数在点x处的梯 

度． 

定义 ‰ (户)的数据点的近似密度函数为图 

像聚类特征值． 

Kmeans是一种单纯的基于距离的聚类方法，这 

就使得它在解决特殊问题时遇到困难．医学图像的 

像素点之问的关系是比较复杂的，而不只是单纯的 

距离关系，所以，Kmeans在解决医学图像的聚类中 

有一定的局限l生，由此文中提出运用近似密度估计 

法来进行医学图像高斯混合模型聚类的EM算法初 

始化，用爬山算法提取出聚类模式[10]．近似密度函 

数能够较好的表达医学图像像素点之问的关系，这 

在临床诊断中有非常重要的意义． 

初始化 EM 的任务就是找到最优的聚类中心， 

这个问题可看作近似密度估计问题，根据原始数据 

集，最好的聚类中心可能就是概率密度函数最稠密 

的部分．于是利用近似密度方法来找到数据最稠密 

的部分，其初始化过程的算法描述如下： 

输入：医学图像 G，阈值 ， 

输出：聚类结果 

① read a medical image G； 

② proprocess G； 

③ P=select samples from G by random satn— 

piing； 

④ Compute density ( )； 

⑤ Compute gradient△ ( )； 

⑥ Search for attractor P of P by hill—climb— 

ing scheme directed by gradient at P； 

⑦ if (x > )> do begin 

⑧ mark P，P and all points on the way of 

searching to cluster attracted by P ； 

⑨ write 32，Y andto uss(X)cluster feature 

database； 

⑩ end 

⑩ else 

⑩ mark all point fromptop as DO—cluster； 

⑩ for each marked point in G do begin 

⑩ replace related pixel attribute in G by mark 

pixel； 

⑥ rebuit image G ； 

⑩ end 

⑥ end 

⑩ 7c=classdata／total samples； 

⑩ compute classmean d 

④ compute classdataeovariance∑； 

⑨ if(6>0&&∑>0&&Tr>0)do EM algo— 

rithm ； 

③ save finalrate finalmean and finalcovariance； 

⑧ clustering medical image by Gaussian mixture 
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model； 

① show clustering result． 

在本算法中，密度聚类的效果由 6、∈加以控制， 

用密度聚类对样本进行聚类并计算出EM算法的初 

始值后再用高斯混合模型对整幅图像进行聚类分 

析，聚类结果较稳定，并具有良好的语义效果． 

4 实验结果和性能评估 

为了比较 Kmeans法和近似密度法对 EM算法 

初始化的效果，分别将两种方法初始化后的参数应 

用于人体腹部医学图像的高斯混合模型聚类．文中 

重点对人体肿瘤发病率较高的肝脏和肾脏两个腹部 

器官进行聚类分析首先对图像进行预处理并抽取出 

2500个图像样本．表 1为使用不同方法进行 EM初 

始化后用于聚类的两个参数比较． 

表 1 使用不同方法的比较 

用两种初始化 EM 的方法对一幅人湾腹部医学 

图像进行混合模型聚类，并得到了一组正确率和误 

判率的参数比较．从实验结果可以看出，用近似密度 

法初始化 EM得到的正确率要大于 Kmeans法，错 

误率小于 Kmeans方法，达到了更好的聚类效果． 

5 结束语 

文中针对人体腹部医学 CT图像，提出了用近 

似密度估计法来初始化 EM，并将初始化结果应用 

于高斯混合模型聚类分析，由于近似密度估计能较 

好地表达医学图像的内容，因而得到了较好的聚类 

结果．采用近似密度方法初始化 EM，提高了高斯混 

合模型聚类分析的准确性，有深刻的临床意义． 
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