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摘 要： 由于部分容积效应（ＰＶＥ）、图像的偏场（ＩＮＵ）和噪声的存在，脑组织磁共振（ＭＲ）图像自动准确的分割是
一项具有挑战性的任务．本文提出了一个准确度高并快速鲁棒的二维（２Ｄ）和三维（３Ｄ）分割算法来将脑部 ＭＲ图象分
割为白质（ＷＭ）、灰质（ＧＭ）和脑脊液（ＣＳＦ）三种主要的解剖组织类型．该算法在标准模糊Ｃ－均值算法（ＦＣＭ）的基础上
提出了一个新的目标函数，包含偏场校正和邻域约束．在该算法中，采用参数模型表示 ＩＮＵ，并且一个类似马尔可夫随
机场（ＭＲＦ）的邻域约束来表示脑组织空间分布一致性信息．本文给出了该算法的模拟和真实脑 ＭＲ图像的分割结果，
同时与其它算法进行了比较．比较结果显示该算法具有较高的准确度和较快的收敛速度．
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１ 引言

在脑部医学图像的分析中，脑组织的形态学分割是

一个必要的前提和步骤．脑内组织的二维（２Ｄ）和三维
（３Ｄ）分割结果可用来完成组织形态显示、位置和体积
的量化估计、形态学比较、病态组织检测（如肿瘤的分

割、多发性硬化症的分割）、术后评价等，在脑部疾病的

分析诊断中具有重要作用．脑部分割方法可粗略分为硬
分割方法和软分割方法两类．由于部分容积效应（ＰＶＥ）
、图像的偏场（ＩＮＵ）和噪声的存在，脑组织磁共振（ＭＲ）
图像的硬分割方法，即在分割过程中，将图像象素唯一

地划分为某一种组织类型（｛０，１｝），是困难和不准确的．

因此，为了克服硬分割方法的缺点，软分割方法就被提

出了．软分割方法就是先将每一象素以大小不同的隶属
度划分给几种组织类型，然后根据某一优化准则，再将

每一象素唯一地划分为某一种组织类别，获得最终的分

割结果．象素隶属度（在［０１］区间取值）的值反映了图
像象素可能受到了噪声、ＰＶＥ和 ＩＮＵ影响的大小，同时
将分割目标函数解的空间细化，分割结果得到进一步优

化和改进．本文的分割算法就是基于软分割方法的．
脑组织分割就是要将脑内组织划分为灰质（ＧＭ）、

白质（ＷＭ）和脑脊液（ＣＳＦ）三种主要组织类型．快速、精
确和稳健的脑组织 ＭＲ图像分割是基于形态学比较的
脑部疾病分析的前提，分割结果的准确度对后续分析
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和诊断的结果具有决定性影响，如阿尔茨海默病

（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅ）和精神分裂症［１，２］．脑部ＭＲ图像的
人工分割非常费时，受主观因素影响大，其分割结果不

具有良好的重复性．因此，需要脑组织的自动分割方法
来完成ＭＲ图像的自动分割．但脑组织形态结构为复杂
的回旋结构，加之噪声、ＰＶＥ和 ＩＮＵ的存在，其组织象素
的分割具有较强的模糊性和不确定性．目前，自动高效
的脑组织分割方法的设计仍是一大挑战．脑组织的自
动分割方法有基于分类的方法（如统计分类、聚类），基

于区域的分割方法（如区域生长、分水岭和分离与融

合），动态模型的方法（如 Ｓｎａｋｅ，ｌｅｖｅｌｓｅｔ），混合方法（如
基于图谱引导的方法、神经网络、图论优化）等［３，４］．其
中，模糊聚类［５］的方法适合解决灰度图像中存在的模

糊和不确定性的问题，且算法速度快，非常适合脑组织

的快速分割．虽然已存在一些模糊聚类的方法应用于
ＭＲ脑部图像的分割［６～８］，但由于这些算法需要对 ＭＲ
数据取对数（不符合高斯噪声观察模型的假设前提）、

或采用非参数的偏场模型，或未利用脑组织空间分布

连续的先验约束模型，算法存在计算量大，参数估计复

杂，需要解大型线性或非线性方程组，分割结果对噪声

敏感，算法对初始化敏感的缺点，或不适应有偏场的

ＭＲ图象分割．
我们提出了一种基于象素灰度值的改进 ＦＣＭ自适

应快速自动分割算法，来完成对含有偏场的脑部 ＭＲ图
像进行优质分割．在该算法中，给出了一种新的分割目
标函数，采用参数模型来近似偏场和类似马尔可夫随

机场先验的邻域约束来模拟脑组织分布的空间一致

性．该算法不需要对 ＭＲ数据取对数或滤波等预处理，
在目标函数递归优化的过程中，利用偏场参数模型和

邻域约束来同时完成象素的分割和图像偏场的估计．
由于算法利用分割结果估计偏场，使得偏场的估计更

加合理和准确．同时参数模型减少了需要估计参数的
数目，提高了算法分割结果的准确度和分割的速度．模
拟和临床脑部ＭＲ图像的分割实验结果表明，我们的算
法对初始值不敏感，对噪声有较强的抑制，有效地克服

了偏场的影响，分割结果准确度高，速度快．我们的算
法在三维ＭＲ图像的自动分割实验中取得了满意的分
割速度和准确度．

２ 算法

２１ 新算法的目标函数

标准的ＦＣＭ算法是根据图像中 Ｎ个像素的灰度
值、聚类中心 Ｖ和象素对每个聚类中心的隶属度函数
Ｕ，对目标函数进行迭代优化．目标函数为：

ＪＦＣＭ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｑｊｋ ｙｊ－ｖ

 

ｋ
２ （１）

其中：Ω是图像象素的位置空间集，其势｜Ω｜＝Ｎ；Ｃ为
聚类的类数且Ｃ≥２；ｑ为模糊加权指数且ｑ＞１；Ｕ＝
｛ｕｊｋ｝为模糊隶属度函数矩阵，其中 ｕｊｋ为象素ｊ属于第ｋ

类的隶属度，且∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｊｋ＝１ｊ∈｛１…Ｎ｝，ｋ∈｛１…Ｃ｝；Ｖ

＝ ｖ{ }ｋ Ｃ
ｋ＝１＝ ｖ１，ｖ２…ｖ{ }Ｃ 为Ｃ个聚类中心的集合；ｙｊ为

象素ｊ

 

的灰度值；· 为范数，通常是欧氏范数．当图像
象素灰度值在靠近某一类的聚类中心，其该类的隶属

度被赋予高的值，在其灰度值在远离某一类的聚类中

心，其该类的隶属度被赋予低的值．通过优化调整各类
的聚类中心，ＦＣＭ目标函数（１）被最小化［９］，获得模糊
分割的结果（每个象素的隶属度函数 Ｕ值）．模糊分割
的结果可通过最大隶属度准则转化为最终的硬分割结

果，即图像象素根据其最大隶属度值被唯一地划分为

相应的某一类，获得最终的分割结果．
在脑部ＭＲ图像的基于象素灰度值的分割中，ＭＲ

图像的偏场效应，即在 ＭＲ图像采集过程中，因射频场
的不均匀性引起的图像灰度不均匀，严重影响 ＭＲ图像
分割结果的准确性［１０～１２］．因此，必须对 ＭＲ图像进行偏
场估计和校正．由于偏场是低频缓慢变化的场，我们将
偏场效应看作是对聚类中心的一种低频场调制的结

果．即在图像空间中，每类的聚类中心随着每个象素位
置处的偏场幅值的大小而变化．根据偏场的特性和减
少偏场估计计算复杂度的要求，我们采用参数模型来

表示偏场，从而将偏场的估计，变成对模型参数的估

计，提高了算法的速度和稳定性．在我们的算法中，我
们采用多项式函数模型或三次 Ｂ样条函数模型来近似
模拟偏场 Ｂ．

由于ＭＲ图像噪声的存在，在分割出来的类中产生
粗粒和碎片，这是不符合组织分布先验知识的，亦是不

准确的．由于脑部组织的空间分布是连续的，因此，我
们将这种连续的先验信息，以一种类似 Ｇｉｂｂｓ场先验的
方式结合进分割目标函数，利用象素邻域的信息来约

束分割的结果，达到抑制噪声对分割结果的不利影响．
在模糊聚类算法中，每一象素根据其灰度值都被赋予

一个模糊隶属度矢量，来表达其属于不同的类的程度．
当邻域象素与中心象素的模糊隶属度矢量差的模小

时，它们属于同类的概率将大，相反当邻域象素与中心

象素的模糊隶属度矢量差的模大时，它们属于同类的

概率将小．因此，在以下式（２）中加入第二项来用邻域
的分类结果约束当前中心象素的分类结果．由于该项
的作用使得当前中心象素的模糊隶属度矢量的取值尽

量靠近邻域象素的模糊隶属度矢量值，从而达到获得

符合组织分布连续先验的优化分割结果，即抑制了噪

声的不利影响．利用象素隶属度函数的矢量值，结合其
邻域的素隶属度函数矢量场的信息来软约束隶属度函
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数的取值，这与马尔可夫随机场（ＭＲＦ）模型灰度值标量
值的硬约束又有不同，隶属度函数的矢量场软约束进

一步提高了优化的连续性和分割算法的稳定性．我们
的算法不需要像利用马尔可夫随机场（ＭＲＦ）统计分类
方法中那样的复杂的参数估计（各类的均值、方差和各

类的权值比例），或由于参数的选择不合适，导致图像

细节的丢失［１３，１４］．
为了同时进行偏场校正和抑制噪声对分割结果的

影响，我们提出了以下新的聚类目标函数：

Ｊ＝∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｑｊｋ ｙｊ－∑

ｌ
ｃｌｌ（ｙｊ）ｖ

 

ｋ
２

＋λ１∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
∑
ｉ∈Ｎｊ

（ｕｊｋ－ｕｉｋ）２

Ｎｊ
（２）

其中：∑
ｌ
ｃｌ（ｙｊ）为参数模型表达的 ＭＲ图像的偏场Ｂ，

ｌ为参数模型的基函数的个数，ｌ（ｙｊ）为象素 ｊ处的基
函数的值，ｃｌ为待估计的模型参数，即基函数的系数；
Ｎｊ为象素ｊ的邻域； Ｎｊ为象素ｊ邻域的势，即象素 ｊ
邻域象素的数目；λ１为邻域约束的权重系数，在我们的

递归优化算法中是不变的．
比较目标函数（１）和目标函数（２），不同之处在于，

除了增加了偏场 Ｂ外，还增加了象素模糊隶属度矢量
邻域约束项，即目标函数（２）中的第二项．在目标函数
（２）中，采用一个连续的参数模型偏场与聚类中心相乘
的方式来建模由于 ＭＲ图像偏场而导致组织象素灰度
值的变化．目标函数（２）中的第二项对象素模糊隶属度
矢量函数增加了邻域的空间位置约束，这样使得模糊

隶属度矢量函数的取值趋向于空间连续变化，而不是

突变，从而有效的克服了ＭＲ图像噪声对聚类分割结果
的不利影响．λ１值越大，这种空间位置约束就越强．
２２ 参数的估计

式（２）目标函数 Ｊ的最小化类似于标准的 ＦＣＭ算
法，采用了最小化必要条件之间交替递归优化的策略

（ｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［９］．对目标函数（２）的最
小化通过在３个最小化必要条件之间交替递归优化．在
实际应用中，当前后两次递归获得的模糊隶属度矢量

函数变化小于某个很小的阈值时，就认为算法收敛．就
我们的多次分割实验的经验，本文的递归优化算法也

总是收敛的．对目标函数 Ｊ分别对ｕｊｋ、ｖｋ和ｃｌ取偏导
数，并置各自偏导数等于零，从而推导出使得目标函数

Ｊ取得局部极值的必要但非充分条件．
２２１ 隶属度函数估计

式（２）的约束优化用拉格朗日乘子

Ｌ＝∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｑｊｋ ｙｊ－∑

ｌ
ｃｌφｌ（ｙｊ）ｖ

 

ｋ
２

＋λ１∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
∑
ｉ∈Ｎｊ

（ｕｊｋ－ｕｉｋ）２

Ｎｊ
＋λ２ １－∑

Ｃ

ｋ＝１
ｕ( )ｊｋ （３）

来解决．对 Ｌ取ｕｊｋ偏导数，并置偏导数等于零，即

δＬ
δｕｊｋ

＝ｑｕｑ－１ｊｋＤｊｋ＋λ１∑
ｉ∈Ｎｊ

２（ｕｊｋ－ｕｉｋ）
Ｎｊ

－λ[ ]２
ｕｊｋ＝ｕ


ｊｋ

＝０

（４）

其中：Ｄｊｋ＝ｙｊ－∑
ｌ
ｃｌφｌ（ｙｊ）ｖｋ

２
．

为了以下表达方便，我们在这令 ｑ＝２．解式（４）得

ｕｊｋ的估计为 ｕｊｋ＝

λ２
２＋Ｔ１
Ｄｊｋ＋λ１

（５）

其中：Ｔ１＝
λ１
Ｎｊ∑ｉ∈Ｎｊ

ｕｉｋ，λ２＝
１－∑

Ｃ

ｋ＝１

Ｔ１
Ｄｊｋ＋λ１

∑
Ｃ

ｋ＝１

１
Ｄｊｋ＋λ１

．

２２ 聚类中心的估计
在式（３）中我们选取欧氏范数．对 Ｌ取 ｖｋ的偏导

数，并置偏导数等于零，即

δＬ
δｖｋ
＝∑
ｊ∈Ω
ｕ２ｊｋ（ｙｊ－∑

ｌ
ｃｌｌ（ｙｊ）ｖｋ）（∑

ｌ
ｃｌｌ（ｙｊ[ ]））

ｖｋ＝ｖ

ｋ

＝０

（６）
解式（６）得 ｖｋ的估计为

ｖｋ ＝
∑
ｊ∈Ω
ｕ２ｊｋ（∑

ｌ
ｃｌｌ（ｙｊ））ｙｊ

∑
ｊ∈Ω
ｕ２ｊｋ（∑

ｌ
ｃｌｌ（ｙｊ））２

（７）

２２３ 偏场 Ｂ的估计
同样地，对 Ｌ取ｃｌ的偏导数，并置偏导数等于零，

即

δＬ
δｃｌ
＝∑
ｊ∈Ω
∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕ２ｊｋ（ｙｊ－∑

ｌ
ｃｌφｌ（ｙｊ）ｖｋ）（ｌ（ｙｊ[ ]））

ｃｌ＝ｃ

ｌ

＝０，ｋ

（８）
解方程组（８）得 ｃｌ的估计．为了表达明确，我们采用矩
阵地表达形式，即

ｃ１
ｃ２










＝（ＡＴＭＡ）－１ＡＴＷＹ （９）

其中：Ａ＝
φ１（ｙ１） φ２（ｙ１） φ３（ｙ１） …

φ１（ｙ２） φ２（ｙ２） φ３（ｙ２） …

  











Ｍ ＝ｄｉａｇ（∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕ２ｊｋｖ２ｋ），Ｗ＝ｄｉａｇ（∑

Ｃ

ｋ＝１
ｕ２ｊｋｖｋ），Ｙ＝

ｙ１
ｙ２










．

在方程组（８）中，方程个数大于估计参数 ｃｌ的个数，所
以方程组（８）是过定的．因此方程组（８）的解是在最小平
方意义下的最优解．由于我们采用了低频缓变的连续
参数模型来近似ＭＲ图像中的真实偏场 Ｂ，且在算法递
归的每一步获得了ＭＲ图像的相应分割结果，因此我们
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利用象素分割结果的抽样来快速估计偏场 Ｂ的参数
ｃｌ，这样估计偏场准确又快速，进一步提高了算法的速
度．
２３ 算法的初始化

我们的算法只需要简单的初始化就可进行 ２Ｄ和
３Ｄ的ＭＲ图像的分割．初始化步骤如下：（１）正则化图
像象素灰度值到［０１］区间．（２）根据具体的问题人工选
择分割的聚类数 Ｃ，在我们的脑部ＭＲ图像的分割实验
中，Ｃ＝３；（３）选择邻域形式，邻域形式可以根据需要选
择各种形式．在我们以下的试验中对于２Ｄ的情况选择
４邻域或 ８邻域，而 ３Ｄ的情况选择 ６邻域或 ２６邻域；
（４）设置初始聚类中心 Ｖ０＝ ｖ０{ }ｋ Ｃ

ｋ＝１，这个聚类中心可

以随机选取．在我们的实验中聚类中心设置为 Ｖ０＝

ｖ０１，ｖ０２…ｖ０{ }Ｃ ＝ １
１＋Ｃ，

２
１＋Ｃ，…

Ｃ
１＋{ }Ｃ ．（５）选择偏场

模型基函数形式和阶数，可以选择多项式和样条基函

数．试验中，我们选择３或４次多项式基函数．偏场参数
初始值可以根据其它方法（如用低阶多项式拟合低频

滤波后的ＭＲ图像）估计得到参数来设置，也可以简单
设置偏场为零，即设置偏场初始参数 ｃ０１，ｃ０２…ｃ０{ }ｌ ＝｛１，
０，…０｝．（６）初始化隶属度函数矩阵 Ｕ０＝ ｕ０{ }ｊｋ ｊ，ｋ，
计算每个象素的灰度值与初始各聚类中心的欧氏距离

ｄｊｋ＝（ｙｊ－ｖ０ｋ）２ｊ，ｋ，然后归一化该距离得到初始隶属
度函数矩阵．
２４ 递归优化算法

我们提出的采用参数模型偏场校正和邻域约束的

新算法的步骤如下：

（１）初始化算法：根据２．３节初始化算法参数．
（２）设置最大迭代次数ｉｔｅｒ－ｍａｘ和一个小的标量值

ε＞０．
（３）令迭代次数 ｉｔｅｒ＝０．
（４）更新隶属度函数矩阵 Ｕ：用式（５）计算新的隶

属度函数矩阵 Ｕ＝ ｕ{ }ｊｋ ．
（５）更新聚类中心 Ｖ：用式（７）计算新的聚类中心 Ｖ

＝ ｖ{ }ｋ Ｃ
ｋ＝１．

（６）更新偏场模型参数：用式（９）计算新的偏场模型
参数 ｃ{ }ｌ ．

（７）如果
Ｕｎｅｗ－Ｕｏｌｄ
Ｕｏｌｄ ≤ε或 ｉｔｅｒ＞ｉｔｅｒ－ｍａｘ，终止迭

代；否则，ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１，重复（４）～（６）．

３ 算法分割实验和验证

３１ 实验数据和量化比较测度

为了验证本文算法的有效性，我们将本文的算法

用于两组３Ｄ脑部 ＭＲ图像数据集的分割实验中．数据
集（ａ）：为来自于 ＢｒａｉｎＷｅｂ的３Ｄ脑部ＭＲ仿真图像，共

８套．它们是分别含有１％～９％噪声和２０％～４０％偏场
的 Ｔ１权重ＭＲ图像，３Ｄ数据大小为１８１×２１７×１８１像
素，像素大小为 １×１×１ｍｍ，具体参见表 １；数据集
（ｂ）：为真实的临床３Ｄ脑部 ＭＲ图像，共７套．该组数
据为对比剂增强 Ｔ１权重 ＭＲ图像．３Ｄ数据大小为２５６
×２５６×１２４像素，像素大小为０９３７５×０９３７５×１０ｍｍ，
图像数据含有严重的偏场，偏场幅度达到１００％．

由于是对脑组织分割，我们首先要对获得的 ＭＲ脑
部图像数据进行去除非脑组织的预处理，即去除颅骨，

皮肤和眼球等组织．利用文献［１５］的３Ｄ自动算法快速
提取脑组织，提取的脑组织的结果如图１所示．图１显
示了其中一个３Ｄ临床ＭＲ脑部数据去除非脑组织前后
的横断面、矢状面和冠状面，从左向右，依次为原图像、

提取出的脑组织图像和提取脑组织图像的掩模．

将本文算法与标准 ＦＣＭ算法（ＦＣＭ）［５］及高斯马尔
可夫－期望最大化（ＥＭ）分割算法（ＧＭＲＦ）［１３］的分割结
果进行比较．为了量化分析和比较分割结果，我们采用
Ｄｉｃｅ测度来评价分割算法的结果与标准分割结果（金
标准）的像素空间覆盖率［１６］，Ｄｉｃｅ测度在区间［０１］取
值，值越大则一致程度越好，即分割结果越准确．Ｄｉｃｅ

测度的定义为：Ｄｉｃｅ（Ｓ１，Ｓ２）＝
２ Ｓ１∩Ｓ２
Ｓ１ ＋ Ｓ２

，其中 Ｓ１，

Ｓ２为集合．在下面的试验中，Ｓ１表示算法的分割结果
标记集合，Ｓ２表示标准分割结果的标记集合，Ｓ１∩Ｓ２表
示两个集合的交集，· 表示集合的势．同时为了评价
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分割结果的差异性，我们采用了假阴性和假阳性测度．
假阴性测度表示属于某类组织的像素而被算法遗漏的

像素数，假阳性测度表示不属于某类组织的像素而被

算法错误地分割为该类组织的像素数．
算法在ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ平台下由 Ｍａｔｌａｂ７．０编程实现．

处理器为 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄ２．８０ＧＨｚ双核 ＣＰＵ，内存为
１．０ＧＢ．
３２ 实验参数的选择

本文算法需要设置的参数为邻域约束项权重λ１、

邻域的形式和大小 Ｎｊ（对每个象素 ｊ邻域是一样的）和
偏场模型的基函数形式、阶数和相应基函数的个数 ｌ．
在实验中，λ１参数选择正比于待分割图像的信噪比，一

般取 ００２；分割图像为 ２Ｄ时，Ｎｊ选取 ４邻域或 ８邻
域，基函数选取３阶或４阶多项式模型，其个数 ｌ分别
为１０或１５．分割图像为３Ｄ时，Ｎｊ选取６邻域，基函数
选取３阶多项式模型其个数 ｌ为２０．
３３ 实验结果３３１ ２Ｄ合成图像

图２（ａ）为合成的测试图像，该测试图像用两种灰
度值８０和１４０代表两种组织，噪声为加性高斯噪声，其
均值为零，标准方差为２０．同时其含有图２（ｃ）所示的偏
场，幅度为３０％．该实验主要用于评估算法对偏场估计
结果的准确度．将本文的分割算法应用于图２（ａ），获得
了图２（ｂ）的正确分割结果和图２（ｄ）算法估计的偏场
结果．从图中可以看出偏场的估计结果是基本准确的．

３３２ ＢｒａｉｎＷｅｂ仿真ＭＲ图像
图３显示了本文算法和标准 ＦＣＭ算法（ＦＣＭ）及高

斯马尔可夫分割算法（ＧＭＲＦ）的 ２Ｄ分割结果的比较．
图３（ａ）来自于ＢｒａｉｎＷｅｂ的含９％噪声和４０％偏场的第
７０层仿真Ｔ１权重的 ＭＲ脑图像．将本文算法的分割结
果、ＦＣＭ和ＧＭＲＦ分割结果与标准分割结果比较，可以
看出标准ＦＣＭ算法的分割结果对噪声敏感，分割出的
同种组织标记中有细碎的其他组织标记的颗粒，分割

结果差．而ＧＭＲＦ和本文的算法对噪声有良好的抑制能
力，分割出的同种组织标记中没有细碎的其他组织标

记的颗粒，但ＧＭＲＦ算法由于没有进行偏场校正，图像
中偏场严重的区域存在分割错误，如图３（ｄ）的左上角，
部分白质被分割为灰质．比较本文算法和ＧＭＲＦ算法的
分割结果，可以看出本文算法的分割结果算法保持了

较多的图像细节，更接近于标准分割结果，同时由于具

有偏场校正的能力，在图像偏场严重的区域，其分割结

果也是正确的．

为了定量地比较三种分割算法的结果，利用 Ｂｒａｉｎ
Ｗｅｂ提供的标准分割结果，我们计算出三种算法在不同
迭代次数的分割结果Ｄｉｃｅ测度值，用来比较它们的迭代
收敛性能和分割结果的准确性．图４显示了三种分割算
法分割图３（ａ）的迭代收敛过程，纵坐标为每次迭代后的
Ｄｉｃｅ测度值，横坐标为迭代次数．从图４中可以看出，本
文的分割算法收敛递归次数与 ＦＣＭ算法相当，但少于
ＧＭＲＦ算法（ＧＭＲＦ算法由一个 Ｃ均值算法初始化）．同
时，我们的算法分割结果的 Ｄｉｃｅ测度值最大，因此分割
结果较ＦＣＭ和ＧＭＲＦ算法要好，分割结果也最准确．
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表１ ＢｒａｉｎＷｅｂ仿真ＭＲ图像３Ｄ分割结果

数据

序号

图像

模式
噪声 偏场 组织类型

标准结果

（象素）

算法结果

（象素）
Ｄｉｃｅ

假阴性

（象素）

假阳性

（象素）

算法时间

（秒）

１ Ｔ１ ３％ ２０％
白质 ６７４０６２ ７０５１１０ ０．９４６ ２１９８１ ５３０２９
灰质 ８６８４１８ ８４４７４０ ０．９３７ ６５７５５ ４２０７７
脑脊液 ３３７２９７ ３２９９２７ ０．９５１ ２００９６ １２７２６

２６５．４３

２ Ｔ１ ５％ ２０％
白质 ６７４０６２ ７００８０８ ０．９４０ ２７８９０ ５４６３６
灰质 ８６８４１８ ８４６２４４ ０．９３０ ７０９５１ ４８７７７
脑脊液 ３３７２９７ ３３２７２５ ０．９４４ ２０８８９ １６３１７

２６３．５７

３ Ｔ１ ７％ ２０％
白质 ６７４０６２ ７０９８０１ ０．９３１ ２９６４１ ６５３８０
灰质 ８６８４１８ ８３４３３５ ０．９１９ ８５９４６ ５１８８１
脑脊液 ３３７２９７ ３３５６４１ ０．９３６ ２２２４４ ２０５８８

２６８．６３

４ Ｔ１ ９％ ２０％
白质 ６７４０６２ ７０９３００ ０．９２０ ３７８９８ ７３１３６
灰质 ８６８４１８ ８２９４１１ ０．９０５ １００４８６ ６１４７９
脑脊液 ３３７２９７ ３４１０６６ ０．９２５ ２３５８７ ２７３５６

２７０．１３

５ Ｔ１ ３％ ４０％
白质 ６７４０６２ ７３２２１９ ０．９３０ ２０３５４ ７８５１１
灰质 ８６８４１８ ８１８６３４ ０．９２１ ９１６４８ ４１８６４
脑脊液 ３３７２９７ ３２８９２４ ０．９４８ ２１５１４ １３１４１

２６９．３５

６ Ｔ１ ５％ ４０％
白质 ６７４０６２ ７２９０３３ ０．９２８ ２３２２５ ７８１９６
灰质 ８６８４１８ ８１８４３８ ０．９１７ ９４９８７ ４５００７
脑脊液 ３３７２９７ ３３２３０６ ０．９４２ ２１７８３ １６７９２

２７２．４１

７ Ｔ１ ７％ ４０％
白质 ６７４０６２ ７２９３２７ ０．９２１ ２８０３１ ８３２９６
灰质 ８６８４１８ ８１２５９１ ０．９０８ １０５６２７ ４９８００
脑脊液 ３３７２９７ ３３７８５９ ０．９３５ ２１７７５ ２２３３７

２７６．２８

８ Ｔ１ ９％ ４０％
白质 ６７４０６２ ７３１０１５ ０．９１０ ３５０２４ ９１９７７
灰质 ８６８４１８ ８０２７９２ ０．８９３ １２２５０４ ５６８７５
脑脊液 ３３７２９７ ３４５９７０ ０．９２３ ２１８７１ ３０５４４

２７３．６９

表 １为我们的算法分割 ８
套含有不同程度噪声和偏场的

３Ｄ仿真 Ｔ１权重的 ＭＲ图像的结
果．由于３Ｄ数据量太大，我们选
取了所有包含大脑的断层作为

分割的３Ｄ数据，数据大小为１８１
×２１７×１３０．图 ５显示了其中一
个３Ｄ仿真ＭＲ数据的横断面、矢
状面和冠状面的分割结果，从左

向右依次为原图像、分割结果和

估计的偏场．表１显示本文的算
法在噪声和偏场分别为 ３％和
２０％时，分割结果的 Ｄｉｃｅ值最
大，平均为 ０．９４５；在噪声和偏场
分别为 ９％和 ４０％时，Ｄｉｃｅ值最
小，平均为 ０．９０９．各类组织的假
阴性和假阳性的象素数也随着

噪声和偏场增大而相应变大．算
法的平均时间为２６９．９秒，算法
速度较快．
３３３ 临床真实ＭＲ图像

图６显示了本文算法应用于第二组数据集的其中
一套临床Ｔ１权重ＭＲ脑图像不同断层的３Ｄ分割结果，
从左向右依次为原图像、分割结果和估计的偏场．由于
该套图像含有严重的偏场，导致它的灰像素灰度直方

图有严重的重叠．我们利用本文算法估计的图像偏场，
对原图进行偏场校正．校正后的图像灰度直方图和原
图像的灰度直方图如图７所示．从图７中可以看到，校
正后的图像的直方图分布接近混合高斯分布，且彼此
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间的距离较远，重叠较少．本文算法估计的图６（ｂ）的偏
场的３Ｄ显示如图８所示，Ｘ－Ｙ坐标平面为２Ｄ图像平
面，Ｚ坐标为偏场的值．从图 ６（ｂ）矢状面偏场幅值为
０３～０８，偏场是很大的．６（ｂ）偏场校正前后的 ＭＲ图
像的比较如图９所示．因此，本文的算法可以在大偏场
存在的情况下（偏场幅度远大于３０％临床要求，这更符
合临床上一些图像的实际情况），对３Ｄ脑部ＭＲ图像进

行正确的分割和偏场估计．该算法不同于已有文献［１２］
的偏场逐层分割和偏场校正的方法，也不同于文献［１７］
的分层常数的偏场校正方法．我们方法的偏场模型表
达的偏场形式更加丰富，假设条件仅是偏场在图像３Ｄ
空间连续缓慢变化，而不是层内缓慢变化，层间为分层

常数的特殊情况．

４ 讨论和结论

本文通过构造一种新的模糊聚类分割目标函数，

提出了一种采用参数偏场校正模型和邻域约束模型的

ＦＣＭ快速ＭＲＩ脑组织分割新方法．实验结果表明，新算
法的图像分割性能优于标准ＦＣＭ方法和采用高斯马尔
可夫随机场模型和期望最大化算法（ＥＭ）的 ＧＭＲＦ方
法．新算法同时具有ＦＣＭ方法速度快和 ＭＲＦ随机场模
型准确度和一致性较高的特点．算法基本满足对三维
ＭＲ图像快速分割和优质分割的要求．同时本文的算法
可以对偏场幅度很大大的ＭＲ图像的快速和优质分割．

本文的算法只采用了象素灰度值的一维特征空间

和欧氏距离作为改进的 ＦＣＭ算法中象素灰度值到聚类
中心的距离测度，但可以很容易的扩展到多维特征空

间（如Ｔ１、Ｔ２和ＰＤ权重ＭＲ图像）和其它的合适的距离
测度（如ＧｕｓｔａｆｓｏｎＫｅｓｓｅｌ距离测度）．

表１显示本文算法在强噪声和大偏场（如９％噪声
和４０％偏场）下，分割结果的 Ｄｉｃｅ的测度值有所降低，
但仍达到０．９０９．这是由于噪声和偏场的增大导致同种
组织象素灰度值变化较大，象素的组织隶属性更加模

糊和不确定．虽然我们的算法具有空间约束，但这种象
素邻域内的空间约束是一种局部约束，在图像噪声和

偏场过大时，其作用有限．因此，在后续算法改进中，将
概率图谱等约束加入目标函数模型中，以期获得性能

更稳健的算法．
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