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摘  要 

病变轮廓的检测是病灶提取、定性研究和探明病灶与其周围组织间关系的基础。针对皮肤镜图像病变区

域灰度强度不均匀导致病变区域难以提取的问题，本文提出一种基于模糊核聚类算法(KFCM)与多特征融

合的病变区域提取算法。首先，将原始图像进行模糊核聚类，把得到的聚类结果作为多特征融合轮廓提

取模型的初始轮廓，其次利用轮廓曲线演化对图像全局信息与局部信息采用自适应加权，构建符号压力

函数(Signed Pressure Force, SPF)，最后利用轮廓曲线演化来分割图像，提取出病变区域。通过真实皮

肤镜图像验证了提出的模型在SPF函数和自适应函数引入两方面均能提升提取性能，且在定性和定量对

比评价上均优于其他方法，同时对噪声具有鲁棒性。 
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Abstract 
The detection of lesion contour is the basis of lesion extraction, qualitative study and the rela-
tionship between lesion and surrounding tissue. Aiming at the problem that the lesion area is dif-
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ficult to extract due to the uneven gray intensity of the lesion area in dermoscopic images, this 
paper proposes a lesion area extraction algorithm based on fuzzy kernel clustering algorithm 
(KFCM) and multi-feature fusion. Firstly, the original image is fuzzy kernel clustering, and the 
clustering result is used as the initial contour of the multi-feature fusion contour extraction model. 
Secondly, the global and local information of the image is weighted by adaptive contour curve 
evolution, and a Signed Pressure Force (SPF) function is constructed. Finally, the contour curve 
evolution was used to segment the image and extract the diseased area. Through real dermoscopic 
images, it is verified that the proposed model can improve the extraction performance in both SPF 
function and adaptive function, and is superior to other methods in qualitative and quantitative 
comparison evaluation, and is robust to noise. 
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1. 引言 

恶性黑色素瘤是一种常见的临床恶性皮肤肿瘤，严重威胁着人们的生命健康。在借助皮肤镜进行临

床辅助诊断时，由于实际中采集角度、光线环境和患者的病症表现等差异，造成病变皮损边界模糊、病

变形状不规则和颜色分布不均匀等情况。准确检测出皮肤镜图像的病变边界是提取病变特征、黑色素瘤

定性和分类的前提，帮助患者尽早确诊、及时治疗。 
常用的皮肤镜病变区域图像分割算法，主要分为阈值分割、边缘检测、聚类分割、活动轮廓等，由

于受到皮肤镜图像病变区域灰度不均匀的限制，这些方法很难从皮肤镜图像准确提取出病变区域。Faal
等人[1] [2]利用皮肤镜图像的灰度直方图设定合适的阈值，最终提取出病变区域。该方法计算简单，但当

病灶区域与正常皮肤区域之间对比度较低的情况下，难以找到合适的阈值；Mag 等人[3]采用预处理以及

微分算子方式得到皮损病变区域的边界，由于皮肤病变图像边界模糊且存在毛发、气泡等不同噪声的干

扰，在一定程度上影响了分割出的病变边界；Liu 等人[4]依据图像内部结构划分为多个类别将均值漂移

算法引入皮肤镜图像分割中，Devanathan 等人[5]利用核函数的思想将模糊 C 均值聚类方法引入皮肤镜图

像分割中，当病变灰度分布参差不一的时候，这两种方法分割效果均不佳；随着活动轮廓方法的发展，

Chan 和 Vese [6]设计 C-V 模型利用图像的区域统计信息来构造轮廓演化的驱动力，该模型对强度均匀的

目标图像有较好的分割效果，却不能准确分割灰度不均匀图像，后续 Zhang 等人[7]提出了基于区域符号

压力函数驱动的活动轮廓模型，将测地线模型[8]和 CV 模型结合，然而还是不能有效地分割灰度不均匀

的图像。 
为了解决上述问题，本文提出了一种基于 KFCM 与多特征融合的病变区域提取模型。采用模糊核Ｃ

均值聚类方法，将样本空间映射到高维的特征空间并聚类，聚类结果作为初始轮廓，利用全局和局部符

号压力函数并用自适应权重系数构建的多特征融合的活动轮廓演化模型，提取皮肤镜病变区域。 

2. 病变区域聚类 

由于皮肤镜图像边界模糊以及受到毛发、气泡等噪声的干扰，通过模糊核聚类算法对图像进行聚类，
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在聚类皮肤边缘信息的同时降低了图像中各种噪声的干扰。模糊核聚类算法(KFCM)是基于模糊 C 均值算

法改进的算法，将核函数引入到模糊 C 均值聚类算法中，该方法利用核函数将数据预处理集映射到高维

特征空间上，通过迭代优化目标函数，实现对输入样本的模糊聚类[9]。核函数聚类的方法实用性强于传

统的 FCM 算法，迭代次数较少，同时能够聚类被噪声污染、不对称的数据。 
待聚类的样本数据集 { }1 2, , , nX x x x=  表示图像灰度值的集合，n 为样本总数，数据集到特征空间 F

的映射关系为： ( )jX x Fϕ φ= → ∈ 。利用径向基函数改变 FCM 中的距离的定义方式，得到目标函数[10]： 

( ) ( ) ( )
2

KFCM
1 1

,
c n

m
ij j i

i j
J U V u x vϕ ϕ

= =

= −∑∑                           (1) 

其中，参数 c 是聚类数，m 是模糊加权指数参数，决定最终结果的模糊程度，参数 iju 表示像素 k 归属于

第 i 类的隶属度，参数 iv 表示是第 i 类的聚类中心，式中 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2

, , 2 ,j i j j i i j ix v k x x k v v k x vϕ ϕ− = + − ，

同时 ( ),j jk x x 、 ( ),i ik v v 和 ( ),j ik x v 的运算公式选取常用的高斯径向基函数： 

( )
2

2, e
a b

k a b τ

−
−

=                                     (2) 

其中，τ 表示核函数的宽度，由于 ( ),j jk x x 和 ( ),i ik v v 的值都为 1，因此目标函数可简写为： 

( ) ( )( )KFCM
1 1

, 2 1 ,
c n

m
ij j i

i j
J U V u k x v

= =

= −∑∑                            (3) 

对于任意 j，样本数据 jx 对于所有聚类中心的隶属度和为 1；对于任意 i，j， iju 隶属度取值范围为区

间 [ ]0,1 ；对于一个类中所有样本数据的隶属度和范围为 [ ]0,n ；在约束条件下使目标函数 ( ),KFCMJ U V 最

小，为此使用 Lagrange 乘法求极值得到隶属度矩阵 ij c n
U u

×
 =   和聚类中心 V 为： 

( )( )

( )( )

1
1

11
1

1

1 ,
1

1 ,

m
i i

ij
c
k

m
j k

k x v
u

k x v

−

=
−

−
=

−
∑

                                (4) 

( )
( )

1

1

,

,

n m
ij j i jj

i n m
ij j ij

u k x v x
v

u k x v
=

=

=
∑
∑

                                 (5) 

3. 病变区域提取 

3.1. 经典活动轮廓模型 

3.1.1. Chan-Vese 模型 
Chan 和 Vese [6]提出的 C-V (Chan-Vese, CV)模型是经典的活动轮廓模型，该模型利用图像全局灰度

信息构建能量函数，能够有效的解决图像弱边界的问题，极小化能量函数[11]： 

( )( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )2 2
1 2 1 1 2 2in out

, , d d d
C C

E f x c c I x c x I x c x f x H f x xλ λ µ δ= − + − +∫ ∫ ∫         (6) 

其中， ( )I x 为原图像， 1 2,λ λ 均大于 0， µ 为加权系数， ( )xφ 为水平集函数，式中 ( )H φ 为 Heaviside 函

数， ( )( )xδ φ 为 Dirac 函数，定义分别为： 

( ) 1 21 arctan
2

H φφ
π ε

  = +  
  

                               (7) 
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( )( ) 2 2
1x εδ φ
π ε φ

= ⋅
+

                                  (8) 

以交替迭代算法的方式极小化能量函数，先固定水平集函数 ( )xφ ，得到变量 1c 和 2c 的极小值点： 

( ) ( )( )
( )( )1

d

d

I x H x x
c

H x x

φ

φ
= ∫

∫
                                 (9) 

( ) ( )( )( )
( )( )( )2

1 d

1 d

I x H x x
c

H x x

φ

φ

−
=

−

∫
∫

                              (10) 

1 2,c c 分别是轮廓曲线 C 内外的灰度均值，固定 1c 和 2c 引入时间变量 t，利用变分法和梯度下降法得

到能量函数关于水平集函数 ( )xφ 的极小点，最终得到演化方程的稳态解为： 

( ) ( ) ( )
22 2

1 1 2 2div I x c I x c
t
φ φδ φ µ λ λ

φ

  ∂ ∇
= − − + −   ∂ ∇   

                 (11) 

由于 C-V 模型是基于全局信息对图像进行分割，即利用轮廓曲线内外的灰度均值，对于目标和背景

对比明显的图像处理效果好，但是由于受到其能量泛函的限制，不能有效分割灰度不均匀的图像。 

3.1.2. SLGS 模型 
Zhang 等人[7]提出了基于区域的符号压力函数驱动的活动轮廓模型(SLGS)，该模型在保持了 CV 模

型的优点的基础上，又构造了符号压力函数(SPF)，以活动轮廓内外的平均灰度为驱动，计算输入图像与

驱动中心的灰度差值来引导曲线的演化，其水平集演化方程为： 

( )( )spf I x
t
φ α φ∂
= ⋅ ∇

∂
                               (12) 

其中， ( )I x 表示原图像，α 为气球力参数，调节水平集演化的速率，SPF 为符号压力函数[12] [13]定义

如下： 

( )( )
( )

( )

1 2

1 2

2spf
max

2

c cI x
I x

c cI x

+
−

=
 +

− 
 

                          (13) 

SLGS 模型比 C-V 模型效率更快，但是该模型和 C-V 模型一样基于图像全局信息，图像的局部信息

没有参与模型的构建，致使对灰度不均匀图像的分割效果不理想，易受噪声干扰。 

3.2. 多特征融合的轮廓提取模型 

考虑到经典的活动轮廓模型不能有效的分割灰度不均匀的图像，本文采用 Zhang 等人的水平集的方

法，同时结合全局信息与局部熵、局部标准差和局部梯度构造的局部信息设计新的符号压力函数，并通

过自适应权重系数来设计总 SPF 函数，通过此函数来构造模型的演化方程。 

3.2.1. 全局项 
为了避免演化曲线陷入局部最小值，同时使曲线可以快速通过灰度均匀的背景，本文利用图像全局

灰度平均信息形成全局项，符号可以指导曲线演化的方向，使曲线收缩或者膨胀，定义为： 
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( ) ( ) ( ) ( )( )( )global 1 2SPF , , 1u v I u v c H c Hφ φ= − ⋅ + ⋅ −                     (14) 

( ),I u v 表示原图像， globalSPF 函数的第二项表示拟合图像，利用 ( )H φ 函数将轮廓内外的平均强度组

合起来。当原图像 ( ),I u v 与拟合图像的差值最小时 globalSPF 趋于 0，轮廓曲线停止演化。 

3.2.2. 局部项 
仅考虑全局灰度信息分割灰度不均匀的病变图像效果是不理想的，为了更精确地指导演化方向，还

要结合局部熵、局部标准差和局部梯度信息一同构造局部信息[14]。在中心像素 ( ),u v 的周围设一个大小

为 n n× 的局部窗口 nW ，则图像的熵、标准差和梯度分别为： 

( )
0

en , log
L

i i
i

I u v p p−
=

= ∑                                (15) 

( ) ( )( )2

( , )

1std , ,
nu v W

I u v I u v
n n

µ
∈

− = −
× ∑                         (16) 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2
rad , +, , ,g 1 , 1I u v I u v I u v I u v I u v− = + − + −                 (17) 

其中，L 代表图像灰度最大值，i 代表某一灰度值， in 代表 i 对应的像素数， ip 代表为 i 的灰度值在窗口

区域内出现的概率大小， µ 指的是窗口内灰度均值。同时，在局部熵、局部标准差和局部梯度中引入高

斯核函数 Kδ ，∗代表卷积， ( ) ( )1M Hφ φ= ， ( ) ( )2 1M Hφ φ= − ，轮廓内外的局部特征信息定义如下： 

( )

( )
( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )

1
in

1

1
inin

1

1
in

1

_ en ,
entro ,

_ std ,
, std ,

_ grad ,
grad ,

K M I u v
u v

K M

K M I u v
u v u v

K M

K M I u v
u v

K M

δ

δ

δ

δ

δ

δ

φ
φ

φ
φ

φ
φ

  ∗   =
∗


 ∗  = = ∗

  ∗   = ∗

∑                    (18) 

( )

( )
( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

( )

2
out

2

2
outout

2

2
out

2

_ en ,
entro ,

_ std ,
, std ,

_ grad ,
grad ,

K M I u v
u v

K M

K M I u v
u v u v

K M

K M I u v
u v

K M

δ

δ

δ

δ

δ

δ

φ
φ

φ
φ

φ
φ

  ∗   =
∗


 ∗  = = ∗

  ∗   = ∗

∑                   (19) 

通过 Heaviside 函数构成轮廓两侧的特征信息，因此我们可以得到由三个局部特征支配的 SPF，它们

分别被定义为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )in 1 out 2spf _ en , _ en , entro , entro ,u v I u v u v M u v Mφ φ = − ⋅ + ⋅              (20) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )in 1 out 2spf _ std , _ std , entro , entro ,u v I u v u v M u v Mφ φ = − ⋅ + ⋅              (21) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )in 1 out 2spf _ grad , _ grad , entro , entro ,u v I u v u v M u v Mφ φ = − ⋅ + ⋅            (22) 

利用局部特征信息得出局部项的 SPF 函数，其定义如下： 
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( ) ( ) ( ) ( )localSPF , spf_en , spf_std , spf_grad ,u v u v u v u v= + +                  (23) 

3.2.3. 自适应权重系数 
在曲线演化的过程中，为了结合全局项和局部项以控制演化的方向，突出分割目标，引入自适应权

重系数[15]，形成总的 SPF 函数： 

( ) ( )( )total global localSPF , SPF 1 , SPFw u v w u v= ⋅ + − ⋅                       (24) 

自适应权重系数 ( ),w u v 决定 SPF 函数主要受全局项还是局部项的影响，起到动态调整全局项和局部

项的作用。当图像的强度变化显著时，只靠全局信息可能会造成错误分割；当图像强度变化缓慢时，应

该增加全局项的比重，使曲线扩张并快速通过。因此，我们选择局部范围来定量地反映图像强度的变化，

计算一个m m× 大小窗口中的最大值与最小值的差值，其表示式如下： 

( ) ( )( ) ( )( )range , max , min ,m mu v W u v W u v= −                        (25) 

自适应权重系数的表达式如下： 

( ) ( )
1,

1 range ,
w u v

u vλ
=

+ ⋅
                               (26) 

其中， ( ) ( ), 0,1w u v ∈ 且 λ 是一个常数，利用自适应权重系数，这样可以克服传统的符号压力函数仅利用

全局区域信息或仅利用局部信息，而不能有效的处理灰度不均匀图像的缺点。通过结合符号压力函数

totalSPF 和自适应权重系数 w ，给出新的水平集演化方程为： 

( )total glabal localSPF SPF 1 SPFw w
t
φ α φ α φ∂  = ⋅ ⋅ ∇ = ⋅ + − ⋅ ⋅ ⋅ ∇ ∂

                 (27) 

3.2.4. 提取流程 
在传统的 ACM 中符号距离函数(SDF)用于表示从一个像素点到轮廓曲线上的最短距离，当曲线的位

置发生改变时，SDF 的值也会相应的进行改变。为了减少 SDF 的计算时间和水平集初始化的过程，选择

Zhang 等人[7]提出的水平集函数： 

( )
( )

( )
( )

0 0 0

0

0 0

, ,

, , 0 0, ,

, ,

c u v

u v t u v

c u v

φ

− ∈Ω −∂Ω
= = ∈∂Ω
 ∈Ω−Ω

                           (28) 

对于水平集函数重新正则化问题[16]，使用高斯函数对每次迭代后的水平集函数进行处理： 

1 _t t Gσ φφ φ −= ∗                                     (29) 

符合以下条件时，曲线停止演化： 

1t tφ φ δ−− <                                      (30) 

综合上述分析，该算法流程具体如下： 
1) 初始化水平集函数φ ，设置部分参数； 
2) 开始循环。分别根据式(14)和(23)，计算图像的 globalSPF 和 localSPF ； 
3) 根据式(26)计算自适应权重 ( ),w u v ； 
4) 根据式(24)计算 totalSPF ； 
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5) 根据式(27)，更新水平集函数φ ； 
6) 选取高斯滤波对水平集函数φ 正则化； 
7) 判断φ 是否达到停止条件。若达到，停止演化；否则，继续转到步骤(2)。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集和评估指标 

为验证本文所提算法对皮肤镜病变区域提取的可行性，选择来自于 ISIC2018 数据集图像，所有皮肤镜

图像的真实分割结果由专业的皮肤科医生评审并整理，验证本模型对于灰度不均匀和边界模糊形状不规则图

像的提取能力以及噪声的鲁棒性。本实验的运行环境为：PC 机CPU 为 Inter(R)Core(TM)i5-7200CPU@3.2GHz，
内存为 4 GiB，MATLAB 版本为 R2018a。实验采用 IOU (Intersection over Union, IOU) [16]和 Hausdorff
距离[17] (Hausdorff distance, HD)分别对提取的病变结果进行定量评价。 

若 A 和 B 分别表示算法分割结果和真实分割结果，则 

IOU
A B
A B

=




                                   (31) 

( ){ }HD max min ,
x A

y B

d x y
∈

∈

  =  
  

                             (32) 

其中， ( ),d x y 代表的是像素点 x 和 y 的欧式距离。 
IOU 是衡量分割的病变区域与真实的区域的匹配程度；HD 为衡量目标边缘与真实病变边缘的偏离

程度。IOU 越大，HD 越小，表示分割性能越好。 

4.2. 实验结果分析 

为了能看出病变区域轮廓的位置，实验结果中用红色表示最终模型演化得到的病变分割轮廓。为验

证本文模型对皮肤病变区域提取的有效性，本文选取文献[6]中 CV 模型、文献[8]中 GAC 模型、文献[7]
中 SLGS 模型与本文模型进行对比。图 1 展示出不同模型对皮肤病变区域提取的结果。图 1(a)~(d)来源于

ISIC2018 数据集，从上到下依次为原始图像、聚类结果、分割结果、本文模型、CV、GAC、SLGS 提取

的结果，其中图 1(a)和图 1(b)为色素痣示例，图 1(c)和图 1(d)为黑色素瘤示例。 
图 1(a)所示的皮肤病变区域边界轮廓复杂，CV 和 GAC 作为基础的活动轮廓模型对目标区域提取的

能力严重不足，SLGS 模型相对于前两种模型效果较好，但在处理边界细节上还需要提高。而本文模型

结合局部信息和全局信息共同指导曲线的演化，增强了目标区域的提取能力，使病变边界细节更清晰。 
图 1(b)所示的皮肤镜图像分割目标为图像中部深色区域，原图皮肤背景与病灶组织的交界区模糊度

较小但存在气泡噪声，CV 模型对提取病变区域能力严重不足，SLGS 模型结合了 CV 和 GAC 模型的优

点，可以有效处理边界模糊的图像，但是当目标局部强度不均匀时也会出现错误，本文模型的局部信息

中的三个特征模块能实现局部特征的提取，同时对灰度不均匀边界都能正常分割。 
图 1(c)中病灶内部区域灰度分布自上而下由稠密到稀疏，病变形状不规则、病灶边界很模糊且存在

大量噪声。CV 模型受到皮肤边界其他小区域的影响，将较小感兴趣区域误提取为皮肤病变区域，出现多

个小病变块。而 SLGS 和本文模型引入 SPF 函数，在一定程度上辨别出二者，减少误分割。 
图 1(d)图像形状规则但边界组织区域和病变区域对比度较低，GAC 和 SLGS 模型面对灰度值相近的

病变区域时，均不能正确提取。本文模型由于受到自适应系数的约束，可以准确的指导演化曲线进行提

取。可见无论形状是否规则，本文模型都能够正确提取出病变区域。 
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Figure 1. Example of dermoscopic image extraction 
图 1. 皮肤镜图像提取示例 
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表 1 列出了 4 种模型对真实皮肤镜图像病变区域提取的迭代次数和算法运行时间。可以看出，CV 模

型和GAC模型由于其收敛性较差，算法运行最耗时；SLGS模型与本文模型算法运行速度较快，但因 SLGS
模型只需要全局信息来指导曲线的演化，局部信息并未参与，对于本文方法，在提取不同种类的图像时

都拥有更少的迭代次数和运行时间，优于其他 3 种类型。 
表 2 定量评价了 4 种模型对 4 幅真实皮肤镜图像的提取结果。可以看出，本文模型在提取区域(IOU)

和提取边缘(HD)能更好地提取病变区域和皮肤背景。 
 

Table 1. Comparison of iteration times and running time of four models 
表 1. 4 种模型迭代次数和运行时间比较 

图像 
CV GAC SLGS 本文 

迭代次数 耗时(s) 迭代次数 耗时(s) 迭代次数 耗时(s) 迭代次数 耗时(s) 

a 100 11.7961 900 56.0781 100 19.3126 70 15.3303 

b 50 6.2244 1000 78.4443 30 7.3552 50 6.7403 

c 40 6.1983 500 33.5812 50 11.9955 45 14.8961 

d 30 3.7889 450 27.7753 40 9.7127 27 10.8505 

 
Table 2. Comparison of extraction accuracy of 4 models 
表 2. 4 种模型提取精度比较 

图像 
CV GAC SLGS 本文 

IOU HD IOU HD IOU HD IOU HD 

a 0.7646 13.8167 0.6901 15.0952 0.8009 11.5952 0.8712 8.2317 

b 0.7311 8.1341 0.8479 7.4285 0.8681 7.0873 0.8816 6.689 

c 0.7078 14.3108 0.7454 12.5082 0.7496 12.2465 0.8676 10.2961 

d 0.8056 7.4736 0.7321 10.3854 0.8226 9.7821 0.8924 7.9582 

5. 结论 

针对医学图像中灰度不均匀、形状不规则的图像，本文提出一种模糊核聚类和多特征融合的病变区

域提取模型，分别基于图像的全局信息和局部信息并用自适应权重系数构造符号压力函数，形成多特征

信息融合的提取模型，该模型能够充分结合两类方法各自的优势，使水平集演化更高效。实验结果证明，

本文所设计的模型能够提高不同类型皮肤镜病变区域的提取性能，且分割精度由于多种活动轮廓模型，

具有一定的抗噪性。下一步的研究方向将探讨该模型与深度学习融合，以实现高效率的皮肤镜病变分类。 
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