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摘 要： 脑核磁共振（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ简称ＭＲ）图像中存在灰度不均匀现象使得传统方法很难得到理想的分
割与偏移场矫正结果．针对这一问题，本文首先提出 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ基函数拟合偏移场下的参数化互信息度量，建立脑 ＭＲ
图像的分割与偏移场矫正的变分模型．最后，给出了基于分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代方法的快速分割与偏移场矫正算法．实验
结果表明本文方法可以得到较准确的分割和偏移场矫正结果，而且具有较快的收敛速度．
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１ 引言

脑核磁共振成像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ）作为
一种高信息量的医学成像手段，因可以清楚区分软组

织、无需注射照影剂、无电离辐射、对人体影响小等特

点，已经成为人们进行脑结构、病理和解剖研究以及手

术前中期的辅助干预的主要手段．在中高层医学影像分
析中，往往需要对脑 ＭＲ图像进行精确地分割，然而由
于磁场分布不均匀、生理组织电磁特性变化、激发射频

线圈场受到干扰等原因，目前脑 ＭＲ脑图像不可避免地
受到一个沿着空间缓慢变化的乘性场（又称偏移场 Ｂｉａｓ
Ｆｉｅｌｄ）的影响［１］，使得脑ＭＲ图像的灰度分布并不均匀，
因此基于图像灰度均匀假设的传统分割模型［２，３］无法

获得准确的分割结果．

近年来，为了克服灰度分布不均匀对图像分割结果

的影响，许多专家学者提出了很多矫正偏移场的方法．
其中，联合偏移场矫正和图像分割的耦合方法是这几年

的研究热点．例如，Ｗｅｌｌｓ等［４］提出了基于 ＥＭ算法的偏
移场校正自适应方法，Ｌｅａｍｐｕｔ等［５］进一步提出了参数
化的 ＥＭ算法，将偏移场建模为一组多项式的基的线性
组合以保证偏移场的光滑性．Ｐｈａｍ等［６］将偏移场融入
到ＦＣＭ模型中，提出了分割与偏移场矫正同时优化的
能量最小化方法．与单一的偏移场矫正方法［７］不同，该
类方法综合考虑偏移场矫正与图像分割两个子问题求

解的相互影响与信息补充，得到的偏移场矫正结果更

好［４］．但是这几种方法在预处理时都需对图像进行对数
变换，将乘性的偏移场变为加性场，这会导致待分割图

像中组织间的对比度降低，无法准确将各个组织分开，

收稿日期：２０１００８２０；修回日期：２０１１０６１３
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０８０２０３９，Ｎｏ．６１０７１１４６）；高等学校博士点学科点专项基金（Ｎｏ．２００８０２８８００１８）；南京理工大学资助科研重大专项
（Ｎｏ．２０１０ＺＤＪＨ０７）；南京理工大学自主科研专项计划资助项目（Ｎｏ．２０１０ＺＹＴＳ０７０）

第１２期
２０１１年１２月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ． ２０１１



并且以上这些方法都是基于像素点的一阶统计信息，

没有考虑邻域结构信息，对噪声比较敏感．Ｌｉ等人［８］基
于局部结构信息提出了分割和偏移场矫正的变分模型

可以有效得到光滑的偏移场和较准确的分割结果，但

他们提出的梯度下降迭代算法，每步都需要进行大量

的卷积运算，因而收敛速度慢且分割效率低．此外，该
方法得到的偏移场的光滑性受卷积核的尺寸影响，因

此如何设计卷积核的大小也是该方法无法解决的

问题．
为了克服上述不足，本文首先将偏移场建模为一

组多项式基函数的线性组合，并将其融入高斯概率密

度函数中，提出参数化互信息的脑ＭＲ图像分割与偏移
场矫正的变分模型，达到同时分割与偏移场矫正的联

合优化目的．其次，本文给出了基于分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代
求解联合优化变分模型的快速算法．通过对比实验，可
以表明本文方法不但具有更高的分割精度而且具有较

快的收敛速度．

２ 脑图像灰度与标记矩阵的互信息

２１ 互信息

互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）是信息论里一种非常有
用的信息度量，它描述的是两个事件集合之间的相关

性．两个随机事件 Ｘ和Ｙ的互信息定义为：
ＭＩ（Ｘ，Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）－Ｈ（Ｘ，Ｙ）

＝Ｈ（Ｘ）－Ｈ（Ｘ｜Ｙ） （１）
其中，Ｈ是熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）．一个连续的随机变量 ｚ在支集
Ｓ上的熵定义为：

Ｈ（ｚ）＝－∫Ｓ
ｐｚ（ｚ）ｌｏｇ（ｐｚ（ｚ））ｄｚ （２）

随机事件 Ｘ和Ｙ的相关性越强，两者的互信息 ＭＩ（Ｘ，
Ｙ）就越大．由于这个特性，互信息被广泛的应用于信号
分离、图像配准、特征提取等领域．
２２ 脑图像分割中的互信息

近年来，Ｋｉｍ等［９，１０］将互信息应用在图像分割中，
取得很好的分割效果．设定义在图像域Ω 中脑图像为
Ｉ（见图 １（ａ）），在预处理后只剩下白质（ＷＭ）、灰质
（ＧＭ）、脑脊液（ＣＳＦ）和背景（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）四个子区域，脑
图像分割的目的就是将这四个子区域区分开．

构造一个从图像域Ω 映射到｛Ｂ，Ｃ，Ｇ，Ｗ｝的标记
矩阵 Ｌ：Ω→｛Ｂ，Ｃ，Ｇ，Ｗ｝：

Ｌ（ｘ）＝

Ｗ ｉｆ ｘ∈Ｒ１
Ｇ ｉｆ ｘ∈Ｒ２
Ｃ ｉｆ ｘ∈Ｒ３
Ｂ ｉｆ ｘ∈Ｒ










４

其中，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，Ｒ４是被两条曲线 Ｃ１、Ｃ２分开的四个
区域，｛Ｂ，Ｃ，Ｇ，Ｗ｝分别为 Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，Ｒ４的标记．

设 ｘ是在Ω上服从均匀分布的随机变量，则 Ｌ（ｘ）
也为一个随机变量，其在四个子区域的概率分别为

Ｒｉ
Ω
ｉ＝１，２，３，４，其中 · 表示区域的面积．在 ｘ处的

图像灰度值Ｉ（ｘ）与对应的标记矩阵的值 Ｌ（ｘ）的互信
息可定义为：

ＭＩ（Ｉ（ｘ）；Ｌ（ｘ））
＝Ｈ（Ｉ（ｘ））－Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ））
＝Ｈ（Ｉ（ｘ））－Ｐｒ（Ｌ（ｘ）＝Ｗ）Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ）＝Ｗ）
－Ｐｒ（Ｌ（ｘ）＝Ｇ）Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ）＝Ｇ）
－Ｐｒ（Ｌ（ｘ）＝Ｃ）Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ）＝Ｃ）
－Ｐｒ（Ｌ（ｘ）＝Ｂ）Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ）＝Ｂ） （３）
当 Ｉ（ｘ）与 Ｌ（ｘ）的互信息最大时，通过标记矩阵对

应的符号即可得到脑图像的分割结果，此时曲线 Ｃ１、Ｃ２
停在脑图像各个组织的边界处，具体的分析见文献

［１０］．基于上述理论，构造如下的能量函数：
Ｅ（Ｃ１，Ｃ２）＝－ＭＩ（Ｉ（ｘ）；Ｌ（ｘ））＋α Ｃ１ ＋α Ｃ２

（４）
其中，Ｃｉ，ｉ＝１，２是曲线 Ｃｉ的周长，保证曲线在演化
时周长最短，起到抑制噪声的作用，α是非负参数．

因为图像中各个像素点是相互独立的，因此式（３）
中的 Ｈ（Ｉ（ｘ））是一常数，所以只需考虑四个条件熵，以
Ｒ１为例，其条件熵的表达形式如下：

Ｈ（Ｉ（ｘ）｜Ｌ（ｘ）＝Ｗ）＝－１Ｒ１∫Ｒ１
ｌｏｇｐＲ１（Ｉ（ｘ））ｄｘ

（５）
其他三个条件熵与上式类似．将式（５）带入式（３）中，忽
略常数项 Ｈ（Ｉ（ｘ）），式（４）可改写为：

Ｅ（Ｃ１，Ｃ２）＝－
１
Ω∫Ｒ１

ｌｏｇｐＲ１（Ｉ（ｘ））ｄｘ

－ １
Ω∫Ｒ２

ｌｏｇｐＲ２（Ｉ（ｘ））ｄｘ

－ １
Ω∫Ｒ３

ｌｏｇｐＲ３（Ｉ（ｘ））ｄｘ

－ １
Ω∫Ｒ４

ｌｏｇｐＲ４（Ｉ（ｘ））ｄｘ

＋α Ｃ１ ＋α Ｃ２ （６）
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３ 本文模型

３１ 参数化偏移场及概率密度函

偏移场是造成脑 ＭＲ图像中图像灰度不均匀的主
要原因，其表现为脑ＭＲ图像上为同一类别的像素灰度
沿空间呈缓慢的变化．因此，可以对 ＭＲ图像建立如下
模型［４］：

Ｉ＝Ｊ·Ｂ＋Ｎ （７）
其中，Ｉ为观察得到的图像，Ｊ为灰度分布均匀的图像，
Ｂ为偏移场，Ｎ是噪声．为了保证偏移场光滑的特性，
借鉴文献［１１］的思想，本文利用 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ多项式来构造
一组光滑的基函数，并用这组基函数的线性组合来拟

合偏移场：

Ｂ＝ｗＴＧ （８）
其中，ｗ＝ ω１，ω２，…，ω( )ｎ Ｔ是参数，Ｇ＝（ｇ１，ｇ２，…，

ｇｎ）Ｔ是基函数．这样可将求解偏移场的问题转化为求
这组基的参数问题，且由这组基拟合得到的偏移场可

以很好的保持其光滑的特性，无需再进行平滑操作．
设子区域 Ｒｉ的均值为ｃｉ，因真实图像 Ｊ的灰度分

布是均匀的，因此其灰度值可以近似等于其所属类别

中的均值：Ｊ（ｘ）≈ｃｉ，ｘ∈Ｒｉ，结合式（７）和式（８）得：

Ｉ（ｘ）＝（ｗＴＧ）（ｘ）·ｃｉ＋ｎ（ｘ） （９）
根据文献［１２］，受到偏移场干扰后的脑 ＭＲ图像的

各个组织服从均值为 Ｂ（ｘ）ｃｉ，方差为σｉ的高斯分布．
因此当前像素点 ｘ属于区域Ｒｉ的概率为：

ｐＲｉ（Ｉ（ｘ））＝
１
２槡πσｉ
ｅｘｐ －

Ｉ（ｘ）－Ｂ（ｘ）·ｃ( )ｉ ２

２σ２( )
ｉ

＝ １
２槡πσｉ
ｅｘｐ －

Ｉ（ｘ）－（ｗＴＧ）（ｘ）·ｃ( )ｉ ２

２σ２( )
ｉ

（１０）
从上式可以看出，互信息中的概率密度函数可由

参数 ｗ，ｃｉ，σｉ表达出，且因加入了偏移场信息，该概率
密度函数可以准确的表达出每个组织的灰度分布．因
此利用该概率密度函数对脑 ＭＲ图像分类的结果可以
有效避免偏移场的干扰．
３２ 目标函数

借鉴多相位水平集思想，本文利用两个二值符号

表 ｕ１、ｕ２隐式表达曲线 Ｃ１、Ｃ２．四个区域的标记分别
为：Ｒ１：｛ｕ１＝１，ｕ２＝１｝，Ｒ２：｛ｕ１＝１，ｕ２＝０｝，Ｒ３：｛ｕ１＝
０，ｕ２＝１｝，Ｒ４＝｛ｕ１＝０，ｕ２＝０｝．将式（６）系数归一化，得
本文的目标函数为：

Ｅ（ｕ１，ｕ２）＝－λ∫Ω ｌｏｇｐＲ１（Ｉ（ｘ））·ｕ１（ｘ）·ｕ２（ｘ）ｄｘ
－λ∫ΩｌｏｇｐＲ２（Ｉ（ｘ））·ｕ１（ｘ）·（１－ｕ２（ｘ））ｄｘ

－λ∫Ω ｌｏｇｐＲ３（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ１（ｘ））·ｕ２（ｘ）ｄｘ
－λ∫Ω ｌｏｇｐＲ４（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ１（ｘ））·（１－ｕ２（ｘ））ｄｘ
＋∫ｕ１（ｘ）ｄｘ＋α∫ｕ２（ｘ）ｄｘ （１１）

其中，λ＝ Ω
α
，ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４｝，σ＝｛σ１，σ２，σ３，σ４｝，

ｐＲｉ（Ｉ（ｘ））的参数化表达形式见式（１０）．该模型利用参

数化的概率密度估计的方法将偏移场信息融入到基于

互信息的分割框架内，在能量极小化时分别求出参数

ｗ、ｃ、σ以及 ｕ１、ｕ２，实现了同时分割与偏移场矫正的
目的．本文模型不但可以保证准确的分割结果，而且因
利用基函数拟合偏移场保证了其光滑的特性．能量极
小化可表示为：

ｍｉｎ
ｕ１∈｛０，１｝ｕ２∈｛０，１｝ｗ，ｃ，σ

Ｅ ｕ１，ｕ２，ｗ，ｃ，( )σ （１２）

４ 本文快速算法

因为 ｕ１（ｘ）∈｛０，１｝、ｕ２（ｘ）∈｛０，１｝的解的集合是
非凸的，因此式（１１）是一个非凸的能量极小化问题，借
鉴文献［１３，１４］的思想，将其转化为关于 ｕ１（ｘ）∈［０，
１］、ｕ２（ｘ）∈［０，１］凸集上的能量极小化问题：

ｍｉｎ
ｕ１∈［０，１］ｕ２∈［０，１］ｗ，ｃ，σ

Ｅ（ｕ１，ｕ２，ｗ，ｃ，σ） （１３）

待求的区域 Ｒｉ可通过在区间［０，１］内的阈值α求出，以
Ｒ２为例：Ｒ２＝｛ｕ１＞α，ｕ２＜α｝，其他区域与此类似，而
ｕｉ（ｘ）∈［０，１］，ｉ＝１，２的限制条件可由投影法简单求
出．原问题的最优解可通过如下几个简单方法求得：

首先利用交替迭代方法求出 ｃ、σ和 ｗ，表达式如下：

ｃｉ＝
∫Ｉ（ｘ）·Ｍｉ（ｘ）ｄｘ
∫Ｍｉ（ｘ）ｄｘ

（１４）

σｉ＝
∫（Ｉ（ｘ）－（ｗＴＧ）（ｘ）ｃｉ）２·Ｍｉ（ｘ）ｄｘ

∫Ｍｉ（ｘ）ｄｘ
（１５）

ｗ＝Ａ－１Ｖ （１６）
其中，ｉ＝１，…，４，Ｍ１（ｘ）＝ｕ１（ｘ）·ｕ２（ｘ），Ｍ２（ｘ）＝
ｕ１·（１－ｕ２（ｘ）），Ｍ３（ｘ）＝（１－ｕ１（ｘ））·ｕ２（ｘ），Ｍ４（ｘ）
＝（１－ｕ１（ｘ））·（１－ｕ２（ｘ））．
式（１６）中的 Ａ和Ｖ的表达式为：

Ａ＝∑
４

ｉ＝１∫
Ｇ（ｘ）ＧＴ（ｘ）ｃ２ｉ（ｘ）

２σ２ｉ
Ｍｉ（ｘ）ｄｘ

Ｖ＝∑
４

ｉ＝１∫
Ｉ（ｘ）Ｇ（ｘ）ｃｉ（ｘ）

２σ２ｉ
Ｍｉ（ｘ）ｄｘ

在求解 ｕ１、ｕ２时，将式（１３）转化为两个耦合的凸优
化问题：

ｍｉｎ
ｕ１∈［０，１］

｛Ｅ１（ｕ１）＝ ｕ１ －λ〈ｒ１－ｒ２，ｕ１〉｝

ｍｉｎ
ｕ２∈［０，１］

｛Ｅ２（ｕ２）＝ ｕ２ －λ〈ｒ３－ｒ４，ｕ２
{

〉｝
（１７）
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其中

ｒ１＝ｌｏｇｐＲ１（Ｉ（ｘ））·ｕ２（ｘ）＋ｌｏｇｐＲ２（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ２（ｘ））

ｒ２＝ｌｏｇｐＲ３（Ｉ（ｘ））·ｕ２（ｘ）＋ｌｏｇｐＲ４（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ２（ｘ））

ｒ３＝ｌｏｇｐＲ１（Ｉ（ｘ））·ｕ１（ｘ）＋ｌｏｇｐＲ３（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ１（ｘ））

ｒ４＝ｌｏｇｐＲ２（Ｉ（ｘ））·ｕ１（ｘ）＋ｌｏｇｐＲ４（Ｉ（ｘ））·（１－ｕ１（ｘ













））

（１８）
利用梯度下降法求解式（１７）时，一般利用

ｕｉ ２＋槡 ε来近似 ｕｉｉ＝１，２，以避免求导后分母
为零的问题，因此求得的解并不是原问题的解，且为保

证算法收敛梯度下降法的迭代步长Δｔ的取值都很小，
影响了能量下降的速度．为了克服这两个缺陷，本文利
用分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法［１３，１４］快速求解 ｕ１、ｕ２．该方法求得
的解不但是原问题的最优解且能量下降速度非常快．

首先引入新的向量 ｄ１、ｄ２对式（１８）进行解耦：
ｍｉｎ

ｕ１∈［０，１］，ｄ
{
１

Ｅ１（ｕ１，ｄ１）

＝｜ｄ１｜１－λ〈ｒ１－ｒ２，ｕ１〉，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｄ１＝ｕ}１
ｍｉｎ

ｕ２∈［０，１］，ｄ
{
２

Ｅ２（ｕ２，ｄ２）

＝｜ｄ２｜１－λ〈ｒ３－ｒ４，ｕ２〉，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｄ２＝ｕ}













２

（１９）
通过引入新变量，将求ＴＶ范数 ｕｉ的导数问题

转化为求Ｌ１范数｜ｄｉ｜１的导数，而 Ｌ１范数的导数可通
过现有的软阈值方法直接求出（见式（２５）），从而有效避
免了很难求出 ｕｉ导数的问题．本文利用 Ｂｒｅｇｍａｎ迭
代将式（１９）的有约束优化问题转化为无约束优化问题，
且该迭代方法可保证式（１９）的解是原问题（式（１７））的
精确解，详细证明参见文献［１７］．以极小化 Ｅ１为例，引
入中间变量 ｂ１其Ｂｒｅｇｍａｎ迭代形式如下：
（ｕｋ＋１１ ，ｄｋ＋１１ ）＝

ｍｉｎ
ｕ１∈［０，１］，ｄ

{
１

｜ｄ１｜１－λ〈ｒ１－ｒ２，ｕ１〉＋μ２ ｄ１－ｕ１－ｂ

 

１ }２２

ｂｋ＋１１ ＝ｂｋ１＋ｕｋ＋１１ －ｄｋ＋１










１

（２０）
再利用变分原理得：

Δｕ１＝λ
μ
（ｒ１－ｒ２）＋· ｄｋ１－ｂｋ( )１ ，ｕ１（ｘ）∈［０，１］

（２１）
利用ＧａｕｓｓｉａｎＳｅｉｄｅｌ迭代法以及投影算法求得 ｕｋ＋１１ ：

αｉ，ｊ＝（ｄ１）ｘ，ｋｉ－１，ｊ－（ｄ１）ｘ，ｋｉ，ｊ－（ｂ１）ｘ，ｋｉ－１，ｊ＋（ｂ１）ｘ，ｋｉ，ｊ
＋（ｄ１）ｙ，ｋｉ－１，ｊ－（ｄ１）ｙ，ｋｉ，ｊ－（ｂ１）ｙ，ｋｉ－１，ｊ＋（ｂ１）ｙ，ｋｉ，ｊ （２２）

βｉ，ｊ＝
１
４［（ｕ１）

ｋ，ｎ
ｉ－１，ｊ＋（ｕ１）ｋ，ｎｉ＋１，ｊ＋（ｕ１）ｋ，ｎｉ，ｊ－１＋（ｕ１）ｋ，ｎｉ，ｊ－１

－μ
λ
（ｒ１－ｒ２）＋αｉ，ｊ］ （２３）

（ｕ１）ｋ＋１，ｎ＋１ｉ，ｊ ＝ｍａｘｍｉｎβｉ，ｊ，{ }１，{ }０ （２４）

ｄｋ＋１１ 由软阈值方法求得：

ｄｋ＋１１ ＝ｍａｘ‖ｂｋ１＋ｕｋ＋１１ ‖－λ，{ }０ ｂｋ１＋ｕｋ＋１１
‖ｂｋ１＋ｕｋ＋１１ ‖

（２５）
同理可利用该方法极小化 Ｅ２．通过上述步骤可知

本文算法通过引入新变量将 ＴＶ范数求导问题转化为
求 Ｌ１范数的导数，而 Ｌ１范数的导数可由软阈值方法直
接给出，从而提高了计算效率，且本文利用 Ｂｒｅｇｍａｎ迭
代保证求得的解是原问题（式（１７））的解，实现了精确快
速最小化目标函数的目的．

下面给出本文算法的流程：

Ｓｔｅｐ１ 初始化 ｕ１、ｕ２、ｗ；
Ｓｔｅｐ２ 利用式（１４），（１５）求解参数 ｃｉ、σｉ
Ｓｔｅｐ３ 利用式（２２）～（２４）更新 ｕ１、ｕ２；
Ｓｔｅｐ４ 利用式（１６）更新 ｗ
Ｓｔｅｐ５ 若不收敛转 Ｓｔｅｐ２，否则利用下式求出恢复

图像 Ｊ：
Ｊ＝Ｉ／Ｂ （２６）

其中，Ｂ由式（８）求出．

５ 实验结果与分析

本文实验结果是在 Ｐｅｎｔｉｕｍ４处理器，２８ＧＨｚ、
５１２ＭＢ内存的 ＰＣ机上利用 ＭＡＴＬＡＢＲ２００８软件运行得
到的．不失一般性，本文实验中的参数选取如下：λ＝
０７，μ＝１，λ越小分割结果对噪声的抗干扰性越强．为
了方便与其他方法的分割结果比较，本文实验中用０、
９０、１６０、２５０分别表示背景、脑脊液（ＣＳＦ）、灰质（ＧＭ）、白
质（ＷＭ）的灰度值．

图２是本文方法与梯度下降法的比较结果．图 ２
（ａ）是含７％噪声和１００％灰度不均匀（ＩＮＵ）的脑ＭＲ图
像．图２（ｂ）是对应的不含噪声和偏移场的脑 ＭＲ图像．
图２（ｃ）是用梯度下降法求解本文模型的结果，由于图
像受噪声的严重污染，梯度下降法求解与原问题的解

偏差较大，因此无法保证准确的分割结果．图２（ｄ）是本
文方法得到的分割结果，由于本文方法得到的是原始

问题的最优解，因此分割结果比较准确．图２（ｅ）显示了
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两种方法在迭代过程中的能量衰减过

程，从图中可以看出与梯度下降法相

比，本文方法的收敛速度具有较大优

势．在时间效率上，利用本文方法的分
割耗时是 １２ｓ，而利用梯度下降法的
分割耗时是２２４ｓ，这说明本文方法具
有速度优势适合实时的应用．

图３是本文方法与 Ｗｅｌｌｓ、Ｌｅａｍｐｕｔ
及 Ｌｉ方法的比较结果．第一列第一行
是一幅受偏移场严重干扰的脑 ＭＲ图
像，且含有少量噪声，第二行是对应不

含偏移场和噪声的脑 ＭＲ图像．第二
列至第五列分别为 Ｗｅｌｌｓ、ｌｅａｍｐｕｔ、Ｌｉ
及本文方法得到偏移场（第一行）、分

割结果（第二行）及恢复图像（第三

行）．从第一行可以看出本文方法和
Ｌｅａｍｐｕｔ方法都利用基函数对偏移场
建模，因此能很好的保证其光滑的特

点，而 Ｗｅｌｌｓ方法和 Ｌｉ方法得到的偏
移场受卷积模板大小的影响结果不是

很平滑．从分割结果中可以看出 Ｗｅｌｌｓ
和Ｌｅａｍｐｕｔ的分割结果对噪声比较敏
感，Ｌｉ方法得到的分割结果虽然能很
好的克服噪声的干扰，但因为偏移场

计算不正确，导致分割结果也不准确．
因本文模型符合脑图像的特点且利用

分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法得到其最优解，所以
本文方法得到的分割结果比较准确．
第三行是四种方法得到的恢复图像，

表１列出了这些恢复图像的熵（见表
１），熵越小说明图像灰度分布越均匀，
恢复的效果越好．因本文方法和 Ｌｅａｍ
ｐｕｔ方法得到的偏移场符合光滑的特
点，因此这两种方法得到的恢复图像

灰度分布较 Ｗｅｌｌｓ和 Ｌｉ方法得到的结
果更加均匀．而又由于本文方法的分
割结果比 Ｌｅａｍｐｕｔ方法更准确，因此偏
移场矫正图像的效果也更好．

为了比较本文方法与其他方法所

得的分割结果的精确度，本文选用

ＭｃＧｉｌｌ大学 Ｍｏｎｔｒｅａｌ脑神经学研究所
大脑成像中心的 ＢｒａｉｎＷｅｂ仿真脑 ＭＲ
数据库做定量分析．图４中第一列分别为仿真数据中的
轴向面、冠状面的矢状面的某一帧图像，都含有 １００％
的偏移场和 ３％的随机噪声．第二 ～五列分别为
Ｗｅｌｌｓ方法、Ｌｅａｍｐｕｔ方法、Ｌｉ方法以及本文方法得到的

分割结果．视觉上很难分别出各自方法所得结果的准
确性．因此，本文采用式（２７）求出这四种方法的分割正
确率（见图５）．从图５中可以看出本文方法的分割正确
率较其他方法都有明显的提高．
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Ｊ（Ｓ１，Ｓ２）＝
Ｓ１∩Ｓ２
Ｓ１∪Ｓ２

（２７）

其中，Ｓ１是利用方法获得的分割结果，Ｓ２是真实的分
割结果．

表１ 恢复图像熵的比较

Ｗｅｌｌｓ方法 Ｌｅａｍｐｕｔ方法 Ｌｉ方法 本文方法

恢复图像的熵 ６．２６５５ ５．９６０４ ６．２２９９ ５．８４７４

６ 总结

本文利用融入偏移场信息的高斯概率密度函数来

参数化互信息中的概率密度函数，提出脑ＭＲ图像的分
割与偏移场矫正的变分模型，该模型能实现同时分割

与偏移场计算的目的．由于利用参数化的基函数对偏
移场建模，因此本文方法可保证偏移场的光滑特点．此
外，本文利用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ迭代代替传统的梯度下降法
求得该模型极小化问题的最优解，保证了算法的收敛

速度．实验结果表明与现有的几种方法相比，本文方法
的分割精度和偏移场矫正结果都有一定的优势．将来
可以将本文方法推广到３Ｄ脑ＭＲ数据的处理中．
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