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基于改进的高斯混合模型牙齿图像分割研究
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摘要：针对边界模糊和对比度低的口腔ＣＴ图像中牙齿目标区域提取难的问题，提 出 了 一 种 基 于 高 斯 混 合 模 型 与

Ｋ－均值的改进聚类分割算法．该算法首先通过各向异性滤波对图像预处理，实现去噪平滑的同时增强图像的细节；

然后利用Ｋ－均值完成初始划分，并根据分类后的像素值给出ＥＭ算法迭代的初始值，加快算法迭代到最优解，从而

大大降低算法迭代次数，有效解决ＥＭ算法求解参数 时 随 机 选 取 初 值 点 易 导 致ＧＭＭ 陷 入 局 部 最 优 解 的 问 题，进

而使分割区域完整；最后利用ＥＭ算法学习ＧＭＭ，完成 ＭＬ分 割．实 验 结 果 表 明：改 进 方 法 降 低 了 计 算 复 杂 度，对

噪声具有较强的鲁棒性，可获得更为理想的分割结果．
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　　随着计算机技术及人工智能的发展，可获取的

数据量越来越大，而与人们生活息息相关的医疗行

业每天都会产生海量的图像数据，高效地利用医疗

图像数据对临床医疗的诊断发挥着越来越重要的作

用．口腔是人体至关重要的器官，把计算机与智能图

像处理 技 术 运 用 到 牙 齿 医 疗 行 业，提 高 临 床 医 生
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的诊断效率并大大减少医疗成本，是目前医疗影像

研究的热点．
计算机断 层 扫 描（ｃｏｍｐｕｔｅｄ　ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）

是目 前 医 疗 行 业 普 遍 运 用 的 图 像 采 集 技 术，ＣＴ图

像不仅能够显示人体骨骼和器官边缘轮廓的不同及

组织 特 定 部 位 的 细 节 区 域，ＣＴ扫 描 技 术 还 可 以 重

建组织的三维模型，为医生作临床分析、诊断和治疗

疾病提供依据．在一系列医学图像处理过程中，医学

图像分割是医学图像处理中的关键技术［１］．然而 医

学图像在采集过程中易受设备噪声影响，使图像中
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存在一定的噪声，并且同一组织通常具有不同灰度、
对比度低等特点．因此，医学图像的精确分割成为医

学图像处理领域的重点和难点．
聚类分析作为一种无监督的机器学习方法已广

泛地应用于图像分割领域［２－８］，其中比较流行的方法

是高斯混合模 型 聚 类 分 割 算 法．传 统 的 高 斯 混 合 模

型ＧＭＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ）在 分 割 图 像 时

仅对像素灰度进行分析，导致分割结果受噪声影响

较大，且 分 割 精 度 较 低［９］．马 尔 可 夫 随 机 场 ＭＲＦ
（Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ）改进的ＧＭＭ提高了ＧＭＭ
分割算法的抗噪性［１０］，该类方法通常采用期望值最

大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）方 法 求

解参数，但 ＥＭ 算 法 计 算 参 数 时 易 陷 入 局 部 最 优

解，计算效率较差．空间平滑的高斯混合模型的方法

（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ　ｗｉｔｈ　ｓｐａｔｉａｌ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，

ＳＳ＿ＧＭＭ）通过添加自适应的均值滤波来增加模型

的抗噪性［１１］，该 方 法 提 高 了 图 像 分 割 精 度，并 且 抑

制噪声的能力较好，但分割噪声大、复杂图像时效果

不太理想．
针对以上 基 于 ＧＭＭ 的 分 割 方 法 易 受 图 像 噪

声影响参数 求 解 困 难 和 易 于 陷 入 局 部 最 优 解 的 问

题，本文提出了基于各向异性滤波和改进 的 ＧＭＭ
聚类分割方法，首先利用各向异性滤波模型对图像

预处理，该方法可以在图像去噪的同时保持图像的

细节信息，对高斯噪声有一定的鲁棒性；通 过 Ｋ均

值聚类算法改进的ＥＭ 算法求解ＧＭＭ 参数，避免

了ＥＭ算法计算参数时易陷入局部最优解的问题，
提高了算法的效率和分割精确度．

１　牙齿图像分割模型

１．１　高斯混合模型

对ＣＴ图像而言，大部分区域的灰度分布服从

高斯分布．在对灰度图像的统计特性描述中，高斯混

合模型是描 述 区 域 内 灰 度 缓 慢 变 化 的 理 想 模 型 之

一．本文用高斯混合模型来逼近图像直方图．高斯混

合模型对于图像分割而言就是对灰度图像统计特性

的一种描述［１２］，设 一 幅 图 像 有ｎ个 像 素 为 观 察 值，
并且假设各个像素之间是独立同分布的，图像包含

有ｋ个 目 标 类，并 且 服 从 高 斯 混 合 分 布，其 密 度 函

数为

ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｐｉＮ（ｘ｜μｉ，σｉ） （１）

其中：ｐｉ 是先 验 概 率 密 度；高 斯 模 型 参 数μｉ、σｉ 分

别是图像中ωｉ 类 的 灰 度 平 均 值 和 均 方 差．设ωｉ 的

先验概率为Ｐ（ωｉ），图像的灰度分布的混合概率函

数为

ｐ（ｘ｜Θ，Ｐ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ωｉ）ｐ（ｘ｜ωｉ，θｉ） （２）

其中：Θ 是高斯混合模型的参数；Ｐ 是高斯分布的先

验概率．在迭代过程中，由于传统ＧＭＭ采用最大期

望算法，受初始聚类中心或隶属度矩阵的影响，需预

设聚类类别数，这导致易收敛到局部极值，且当图像

样本数目较大、噪声较大时，会影响分割的速度和准

确性．
１．２　ＥＭ算法

ＥＭ算法最初 是 一 个 统 计 学 方 法，但 由 于 它 能

较好解决高斯混合模型参数估计的问题，已在图像

处理和模式识 别 领 域 得 到 广 泛 应 用．该 算 法 是 一 种

从不完全数据中求解模型分布参数的极大似然估计

的方法［１３］．首先根据已给出的图像观测数据得到图

像灰度的高斯混合模型向量的初始估计值 为Θ（０），

先验概 率 向 量 为Ｐ（０），并 设 第ｋ 步 的 参 数 向 量 为

Θ（ｋ）和Ｐ（ｋ）．第ｋ＋１步迭代过程如下：

Ｅ－Ｓｔｅｐ：

ｐ（ｋ＋１）（Γｉ＝ｊ｜ｘｉ，θ（ｋ）ｊ ）＝

　　
ｐ（ｘｉ｜Γｉ＝ｊ｜ｘｉ，θ（ｋ）ｊ ）ｐ（ｋ）（Γｉ＝ｊ）

∑
ｃ

ｊ＝１
ｐ（ｘｉ｜Γｉ＝ｊ，θ（ｋ）ｊ ）ｐ（ｋ）（Γｉ＝ｊ）

　　　　　　（ｊ＝１，２，…，ｃ） （３）

式（３）表示每个像素点的值与第Γｉ＝ｊ类的似然比．
显然，若对于图 像 数 据ｘａ，ｐ（Γａ＝ｍ｜ｘａ，θｍ）≥ｐ
（Γａ＝ｎ｜ｘａ，θｎ），ｍ≠ｎ，则ｘａ 属 于 第Γｉ＝ｍ 类 的

可能性较大．
Ｍ－Ｓｔｅｐ：

ｐ（ｋ＋１）（Γｉ＝ｊ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｋ＋１）（Γｉ＝ｊ｜ｘｉ，θ（ｋ＋１）ｊ ）

Ｎ
　　　　（ｊ＝１，２，…，ｃ） （４）

重复Ｅ－Ｓｔｅｐ和 Ｍ－Ｓｔｅｐ步 骤 迭 代，直 到‖Θ（ｎ＋１）－

Θ（ｎ）‖＜ξ时停止，这样即可得到高斯混合模型向量

的估计参数．
１．３　基于Ｋ均值聚类的ＧＭＭ分割算法

直接在原始图像上利用高斯混合模型进行聚类

分割需要处理的数据较少，简单快速．该方法的优点

是，对于边界与纹理较为简单的图像有着较高的分

割精度；但对于包含较多细节和分割精度极高的医

学类图像，该方法在分割过程中会包含许多其他无

关对象，其分割的精度受目标图片的拍摄质量影响

较大，从而导致该算法在临床应用时稳定性较差．传
统方法通常直接使用最大期望算法（ＥＭ）求解高斯
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混合问题，而直接使用ＥＭ 算法求解ＧＭＭ 模型参

数易陷入局部 最 优 解，并 且 迭 代 次 数 多，计 算 复 杂．
为了更好地解决上述问题，特别是从临床应用的实

际特点出发，提高分割方法的普适性和稳定性，本研

究在经过众多实验样本验证的基础上提出了一种改

进的口腔内牙 齿 区 域 分 割 算 法．首 先 对 图 像 作 预 处

理，然后根据牙齿区域在口腔图像中的像素和位置

特征，采用 Ｋ均值聚类分割算法，得到牙 齿 区 域 的

大致范围，最后利用该分割结果初始化高斯混合模

型的初始均值与混合分量权重参数，并进一步得到

最终的分割结果．
在图像预处理阶段，图像滤波和去噪至关重要，

主要思想是采用一种滤波器，在滤除图像噪声的同

时，尽可能 地 保 留 图 像 中 的 细 节 信 息 不 被 破 坏［１４］．
传统方法中 的 高 斯、中 值 等 滤 波，虽 然 能 够 去 除 噪

声，但是图像的细节如边缘信息等也被同时滤除，极
大影响图像的 后 续 处 理．各 向 异 性 扩 散 滤 波 是 一 种

兼顾去噪和保留图像边缘的方法，它模拟热量传递

原理，在同质 区 域 热 量 可 以 扩 散，而 在 非 同 质 区 域

（存 在 边 缘 的 位 置）热 传 递 减 弱．本 文 使 用Ｐｅｒｏｎａ
等［１４－１６］提出的各向异性滤波，减少了图像噪声，同时

能够保持图像的边缘信息，它的定义如下：

Ｉ
ｔ＝

ｄｉｖ（ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）Ｉ）＝

ｃ·Ｉ＋ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）Ｉ （５）

其中：表示梯度；ｄｉｖ是散度运算符；ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）是扩

散系数，控制扩散的速率，当ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）＝１时，退化

为热传导方 程，此 时 的 扩 散 就 是 各 向 同 性 的．ｃ（ｘ，

ｙ，ｔ）是关于梯度的函数，经典的扩散函数为

ｃ（｜Ｉ｜）＝
１

１＋
‖Ｉ‖
Ｋ（ ）２

（６）

其中：Ｋ 为梯度阈值也就是扩散门限；Ｉ表示图像

Ｉ的梯度，当Ｉ远大于梯度阈值Ｋ 时，则ｃ（｜Ｉ｜）
趋于０，扩散过程被抑制；而Ｉ远小 于 梯 度 阈 值Ｋ
时，则ｃ（｜Ｉ｜）趋于１，扩散过程被加强．

高斯混合模型是一种简单有效且被广泛使用的

图像分割工具．然而，传统的高斯混合模型在混合成

分个数确定时的拟合结果不够精确，此外，由于没有

考虑像素间的空间关系，导致分割结果易受噪声干

扰，且分割精度不高．为弥补传统高斯混合模型的缺

陷，本文提出了一种基于高斯混合模型与Ｋ－均值的

改进聚类分割算法．本文方法首先基于Ｋ－均值算法

的结果获得高斯函数的初始均值与混合分量权重参

数，然后迭代更新这些参数直到收敛．每次迭代包括

Ｅ步骤与 Ｍ 步 骤．针 对 给 定 参 数，如 果 最 大 似 然 函

数没有收敛或终止标准不满足，则Ｅ步骤重新计算

隶属度权重，Ｍ步骤基于隶属度权重更新模型参数．
结合聚类分割的思想，本文设计了适合初始化高斯

混合模型的Ｋ－均值算法．具体执行步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：随 机 抽ｍ 个 像 素 样 本 值 作 为 混 合 像 素

的聚类中心．
Ｓｔｅｐ２：对于剩余的ｎ－ｍ 个 像 素，根 据 欧 氏 距

离的思想将像素划分成ｍ 个类．
Ｓｔｅｐ３：找出Ｓｔｅｐ２部 分 的ｍ 个 类 中 每 个 类 中

像素的样本均值作为新的聚类中心．
Ｓｔｅｐ４：若 停 止 迭 代，输 出 值；否 则，将Ｓｔｅｐ３得

到的新聚类中心 代 入Ｓｔｅｐ１中 替 换 旧 的 聚 类 中 心，
迭代继续．
Ｓｔｅｐ５：当循环停止时，根据已分类中的像素，利

用ＥＭ算法 可 计 算 出 高 斯 混 合 模 型 的 估 计 初 始 均

值与混合分量权重参数．
１．４　本文算法流程设计

本文算法流程设计（图１）为：１）首先使用各向

异性滤波器对口腔ＣＴ图 像 进 行 滤 波，去 噪 平 滑 并

增强细节；２）对滤波后的ＣＴ图像提取像素幅度特

征，并绘制幅度直方图；３）使用Ｋ均值算法初始划

分灰度值，确定ＧＭＭ 初始聚类中心的初始均值与

混合分量权重参数；４）根据提取的像素值绘制幅度

直方图并初始化ＧＭＭ参数；５）利用ＥＭ算法求解

高斯混合模型中的参数；６）判断各个估计参数的变

化量是否小于０．００１，且迭代次数是否大于６０次，如
果满足，则终止迭代，否则返回上一步重新计算；７）
输出分割结果．

图１　本文算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ
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２　实验结果及分析

本文选取兰大口腔医院提供的口腔ＣＴ图像在

ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ软件平台上进行仿真，并从主客观

方面分析本文 方 法 的 性 能．为 了 验 证 改 进 高 斯 混 合

模型的分割效果及有效性，给出了传统高斯混合模

型与本文算法（为方便描述，以下图表中表示为 Ｋ＿

ＧＭＭ）在不同图像环境 下 的 分 割 结 果．从 实 验 结 果

效果来看，ＧＭＭ 分割结果图像中牙齿轮廓清 晰 可

见，牙齿和周围软组织之间分割结果较完整，没有出

现大的断裂和不连续区域．在局部细节方面，本文方

法更具优势，在两种图像环境分割中都取得了很好

的分割结果．在总体分割效果上，经各向异性滤波后

的分割效果比没滤波的分割效果更好，并且本文方

法比传统ＧＭＭ 分割效果更好．
图２和图３分别显示了原始口腔ＣＴ图像和加

入高斯噪声的口腔ＣＴ图像的传统ＧＭＭ与本文方

法 分 割 效 果 的 对 比．如 图２ｆ比 图２ｅ分 割 更 精 确．在

图２　原口腔ＣＴ图及其两种方法分割图

Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ＣＴ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｏｒａｌ　ｃａｖｉｔｙ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂｙ　ｔｗｏ　ｍｅｔｈｏｄｓ

图３　加３０％高斯噪声的口腔ＣＴ图及其两种方法分割图

Ｆｉｇ．３　Ｏｒａｌ　ＣＴ　ｉｍａｇｅ　ｗｉｔｈ　３０％ Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｎｏｉｓｅ　ａｎｄ　ｉｔｓ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｂｙ　ｔｗｏ　ｍｅｔｈｏｄｓ

引入高斯噪声的图３中，未经各向滤波的图像在牙

齿轮廓的 分 割 上 不 完 整，噪 声 点 较 多，两 种 ＧＭＭ
分割方法都取 得 较 差 的 分 割 结 果．而 经 过 各 向 异 性

滤波后，对比图３ｅ和 图３ｆ可 以 看 出，图３ｅ牙 齿 轮

廓边缘还存在少量孤立的噪声点，而本文方法分割

的图３ｆ牙齿轮 廓 非 常 干 净，噪 声 点 极 少，表 明 本 文

算法对噪声具 有 较 高 的 鲁 棒 性．在 算 法 运 行 时 间 方

面，实验测得传统ＧＭＭ平均分割时间为８．６０５　２ｓ，
本文方法平均分割时间为６．３１８　１ｓ，虽然本文引入

Ｋ均值 聚 类 算 法，计 算 比 传 统 ＧＭＭ 多，但 本 文 算

法利用Ｋ均值聚类初始化聚类中心，使ＧＭＭ极快

地迭代到最优解，因此本文算法运行时间更优于传

统的高斯混合模型．
为了定性地分析本文方法的性能，选择３种具

有代表性的分割评价准则：信噪比（ＳＮＲ）、分割精度

（ＳＡ）和相似系数（Ｄｉｃｅ），计算时采用归一化灰度范

围（０～１）．
信噪比（ＳＮＲ）度量滤波后图像的保真度，用于
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比较被评价图像与原图像质量的参数，其值越大表

明处理后图像 保 真 程 度 越 好．图 像 信 噪 比 的 计 算 公

式如下：

ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｇ（ｉ，ｊ）２

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

［ｇ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ）］２

熿

燀

燄

燅

（７）
其中：Ｍ 和Ｎ 分 别 是 图 像 长 度 和 宽 度 上 的 像 素 个

数；ｇ（ｘ，ｙ）和ｆ（ｘ，ｙ）分别是原始图像和分割后的

图像在点（ｘ，ｙ）处的灰度值．
分割精度（ＳＡ）是 分 割 准 确 目 标 的 面 积 占 原 图

像中真实面积的百分比，即：

ＳＡ＝ １－
｜Ｒｓ－Ｔｓ｜

Ｒｓ（ ）×１００％ （８）

　　相似系数（Ｄｉｃｅ）表 示 图 像 分 割 前 后 的 相 似 度，
分割结 果 越 接 近 真 实 结 果，ＤＳＣ的 值 越 大．Ｄｉｃｅ公

式如下所示：

Ｄｉｃｅ＝
２　Ｘ∩Ｙ
Ｘ ＋ Ｙ

（９）

其中：Ｘ 代表原始图像；Ｙ 代表分割图像．
表１表示本文通过对５０套临床数据的统计实

验数据结果，根据指标数据可以看出本文方法相比

直接使用高斯混合模型算法、模糊聚类算法（ＦＣＭ）
和水平集算法 有 着 更 好 的 分 割 效 果 和 分 割 稳 定 性．
根据结果可以看出，本文算法比另外三种算法的图

像分割结果更 好，如 在 图 像 变 化 方 面，ＳＮＲ在 几 种

算法中最大，ＳＡ也取得同样好的结果．同时，相似系

数的实验结果也显示后者比前者大，并且本文方法

评价结果都优于传统ＧＭＭ分割模型．综上所述，本
文分割方法在有效去噪的同时，也较好地保持了图

像的细节边缘信息，使分割结果更加完整．
表１　其他几种算法与本文方法质量指标对比

　 Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｉｎｄｅｘｅｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｏｔｈｅｒ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ

指标
实验算法

ＧＭＭ　 ＦＣＭ 水平集算法 Ｋ＿ＧＭＭ

ＳＮＲ　 ０．４３０　１　 ０．６５９　７　 ０．５９２　６　 ０．８１３　７

ＳＡ　 ０．５２６　３　 ０．７６３　１　 ０．６７０　１　 ０．９０１　６

Ｄｉｃｅ　 ０．５４２　２　 ０．７６９　３　 ０．６４２　５　 ０．７７５　３

３　结语

本文提出 基 于 各 向 异 性 滤 波 的 改 进 ＧＭＭ 方

法分割ＣＴ图像，改善 了ＧＭＭ 在 图 像 分 割 时 参 数

求解和对噪声敏感的问题，得到了较为理想的分割

结果．本文方法 在 去 除 图 像 噪 声 的 同 时 突 出 了 图 像

的细节部分，提高了图像的对比度和清晰度，并且避

免了随机选取初始值的盲目性，减少了算法运行时

间．可用于大规模医学图像的处理，为医学图像的后

续诊断研究提供更加直观的数据．
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