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　　摘　要：　配准技术在基于多图谱的分割方法中能有效地将医学图谱的先验知识融入分割过程，再结合以高效的
标记融合算法，最终实现精确地自动分割．针对图谱配准的较大误差及其对标记融合的重要影响，本文建立了一种新
的概率图模型框架并以此提出了基于多参数配准模型的分割算法，将此方法与高效的标记融合算法相结合，可以提高

目标图像中特定组织区域的分割精度，更使其在少量图谱分割的情形下具有重要应用．首先，使用多种配准参数对所
有目标图像进行配准；然后，分别采用不同的算法对配准图像进行灰度融合和标记融合，实现训练图像的重构过程；最

后，利用高效的标记融合算法对重构后的图像进行融合得到最终精确的分割结果．实验结果表明该方法均优于本文其
他分割算法，能够有效提升脑部组织分割精度．

关键词：　图像分割；图像配准；标记融合；多参数配准模型；脑核磁影像
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１７）０９２２０２０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１７．０９．０２２

ＭｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＢｒａｉｎＭＲ
ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＬａｂｅｌＦｕｓｉｏｎ

ＺＨＡＮＧＷａｎ１，ＬＩＵＧａｎｇ１，ＺＨＵＫａｉ１，２，ＬＩＡＯＨｅｎｇｘｕ１

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００９０，Ｃｈｉｎａ；
２．ＪｉｎｈｕａＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＣｏｍｐａｎｙ，ＳｔａｔｅＧｒｉｄＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，Ｊｉｎｈｕａ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ３２１０００，Ｃｈｉｎａ）　　

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｔｈｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｍｅｄｉｃａｌａｔｌａｓｅｓｉｎｔｏｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｔｈｅｎｃｏｍｂｉｎｅｗｉｔｈｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｎｄａｕ
ｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．Ａｉｍｅｄａｔｔｈｅｌａｒｇｅｅｒｒｏｒｉｎｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓｇｒｅａｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ，ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄａｎｄｔｈｅｉｄｅａｏｆｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ，ｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｔｉｓｓｕｅｒｅｇｉｏｎｓｏｎｔａｒｇｅｔ
ｉｍａｇｅ，ｗｈｉｃｈｈａｓｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｖａｌｕｅｉｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｆｅｗａｖａｉｌａｂｌｅａｔｌａｓｅｓ．Ａｆｔｅｒｔｈｅｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇｉｓｔｒａ
ｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｏｎｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｓ，ｔｈｅｆｉｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｈｉｃｈｗａｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ；ｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓ

１　引言
　　人体脑部核磁共振图像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａ
ｇｅｓ，ＭＲＩ）是临床上对大脑功能研究及大脑组织疾病预
测、诊断、治疗的主要依据［１，２］，其特定组织的精确分割

是医学图像处理领域中的一个热点及难点问题．目前，
脑部组织分割方法按照人工参与程度可大致分为：手

动分割、半自动分割、自动分割．近年来，自动分割已逐
渐成为图像分割领域的研究方向和发展趋势［３］．

基于图谱配准的分割方法能够充分利用手动分割

的先验知识，将图谱中存储的形状先验信息通过配准

的形变参数直接映射到待分割图像中，实现全自动的

图谱先验信息下的特定组织分割．Ｂａｉｌｌａｒｄ等［４］利用基

于单图谱的分割方法分割出脑部结构，达到了基于图
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谱配准的脑部图像组织分割的目的．但由于人体解剖
结构的差异，单图谱分割难以适应不同个体脑部结构

的差异，特别是图像边界处的分割，容易产生错误分割，

致使分割精度急剧降低．ＭｅｒｔＲ．Ｓａｂｕｎｃｕ等［５］利用概率

统计模型结合贝叶斯推理等知识以基于多图谱配准的

标记融合方法实现了脑部图像特定组织的自动分割，

并得到了较为准确的分割结果．刘宏、王婕等［６］也提出

了一种图谱图像与目标图像的以分割对象为中心的加

权相似性度量方法，即多图谱分割方法．
基于多图谱配准的分割方法［７～１０］充分利用多个医

学图谱的先验信息来降低图谱选择的不确定性，然后

再使用融合算法将多个分割结果融合在一起，得到最

终的分割结果．传统的基于多图谱配准的分割方
法［１１，１２］是将所有训练图像中图谱图像与目标图像通过

一个有效的配准算法进行配准，然后对配准结果进行

标记融合的过程．这样做虽然能得到较高的分割结果，
但是却不能保证图谱配准中较大误差的出现及其对标

记融合过程的重要影响．图谱配准是多图谱分割研究
中的一个关键性问题，毫无疑问的说配准结果越高，分

割效果越好．
本文建立了新的概率图模型并提出了一种基于多

参数配准模型的分割算法．本方法可以将多种参数下
的配准图像进行融合并与不同的标记融合算法相结

合，主要通过减少配准误差来提高目标图像中特定组

织区域的分割精度．另外，由于获取不同图谱的样本较
为不易，本方法可在样本数量有限的条件下仍能得出

较高的分割结果．首先，使用不同的配准参数对目标图
像进行逐一配准；然后，采用不同的融合算法对已配准

图像分别进行灰度融合和标记融合，实现训练图像的

重构过程；最后，利用高效的标记融合算法对重构后的

图像进行融合得到最终的分割结果．文中实验表明经
此方法融合后的分割结果比未使用此方法融合的结果

更精确、更接近真实值．

２　基于多参数配准模型的分割算法

２．１　概率图模型
图１为本文提出的概率图模型，也是本文基于多参

数配准模型分割算法的理论依据及来源．图中｛Ｉｎ｝，
｛Ｌｎ｝，ｎ＝１，…，Ｎ，分别表示 Ｎ幅训练图像的图谱图像
及标记图像．这里图谱（训练图像）指专家预先分割好
的图像，可以将一个图谱理解为一幅图谱（灰度）图像

及与其对应的标记图像的组合．ｎ表示配准过程中的
形变场，σｎ为决定最终形变的平滑程度的参数，称为形
变平滑参数．｛珓Ｉｎ｝、｛珘Ｌｎ｝分别为配准处理后的图谱图像
与标记图像．Ｍ为目标图像与训练图像之间的索引，
Ｌ（ｘ）为待分割的组织区域的标记值，Ω表示整个图像

区域．图中阴影区域为已知量．

配准就是寻找一个空间变换，使得形变后浮动图
像Ｓ（·）和静态图像 Ｆ（·）能够满足相似性测度的过
程，相似性测度ＳＳＤ（·，·）是衡量两幅图像配准过程
中相互对应的具体标准，衡量当前形变场是否满足配

准要求．基于灰度的配准中最基本的相似性测度就是
均方误差：

　ＳＳＤ（Ｆ，Ｓ·）＝１２ Ｆ－Ｓ·
２

＝ １
２｜Λ｜∑ｘ∈Λ Ｆ（ｘ）－Ｓ［（ｘ）］ ２

（１）

式中，Λ为Ｆ和形变后 Ｓ的共同区域，ｘ为图像中的某
个像素点，由于直接对式（１）最小化会导致不稳定的
解，所以需要加入某些先验知识，一般是在式（１）中加
入一个规则项Ｒｅｇ（）对作限制，则图像配准的能量
函数可以定义为：

Ｅ＝ＳＳＤ＋σ·Ｒｅｇ（） （２）
其中Ｅ为能量函数，ＳＳＤ表示两幅图像的相似性测度，
σ为形变平滑参数．

文中主要采用了 Ｄｅｍｏｎｓ微分同胚的配准方法，由
于Ｄｅｍｏｎｓ算法的寻优过程和规则化分离的特点，引入
中间变量Ｃ来表示尚未规则化的空间变化，而 为规
则化后的空间变化，则 Ｄｅｍｏｎｓ算法分为两个交替进行
且容易计算的优化步骤：（１）已知 优化 ＳＳＤ（Ｆ，Ｓ·
Ｃ），其中Ｃ的初值为上一轮估计的 ；（２）已知 Ｃ优化
σ·Ｒｅｇ（）．

多图谱分割的目的是根据灰度图像 Ｉ求出感兴趣
区域标记值 Ｌ，这里可以用最大后验估计（ＭａｘｉｍｕｍＡ
Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）［５］来实现：
Ｌ^＝ａｒｇｍａｘ

Ｌ
ｐ（Ｌ Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ｝）ａｒｇｍａｘＬ

ｐ（Ｌ，Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ｝）

≈ａｒｇｍａｘ
Ｌ
ｐ（Ｌ Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ，ｎ｝）

＝ａｒｇｍａｘ
Ｌ ∫｛ｎ｝ｐ（Ｌ Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ，ｎ｝）ｐ（｛ｎ｝ Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ｝）ｄ｛ｎ｝

（３）
由于σｎ是控制形变场ｎ的平滑程度的重要参数，故σｎ
的变化决定着配准过程中形变场的变化．文中假设｛ｎ｝

３０２２
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独立同分布，则有：

　　ｐ（｛ｎ｝ Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ｝）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｎ Ｉ；｛Ｉｎ｝）

≈∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（σｎ｜Ｉ；｛Ｉｎ｝） （４）

则将式（４）代入式（３）得到最终分割结果的最大后验估
计为：

Ｌ^＝ａｒｇｍａｘ
Ｌ ∏

Ｎ

ｎ＝１
∑
σｎ

ｐ（Ｌ｜Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ，σｎ｝）ｐ（σｎ｜Ｉ；｛Ｉｎ｝）

＝ａｒｇｍａｘ
Ｌ ∑

Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇ∑

σｎ

ｐ（Ｌ｜Ｉ；｛Ｌｎ，Ｉｎ，σｎ｝）ｐ（σｎ｜Ｉ；

｛Ｉｎ｝） （５）
为此我们提出了基于多参数配准模型的分割思

想．与常见的基于多图谱配准的分割方法相比，本文最
大的不同点在于我们将不同参数下的配准结果融入一

个多参数配准模型，并用于后续标记融合的分割．
２．２　多参数配准模型的分割

基于多参数配准模型的分割思想主要分为多参数配

准阶段和标记融合阶段，对多配准处理的研究则为本文

的重点．当已知目标图像与多幅图谱图像时，首先用不同
参数下的配准方法对目标图像与图谱图像进行逐一配准

（ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ）得到配准结果，此为多配准过程．考虑到非
刚性配准运算效率的问题，我们提出采用递进策略对图

像进行不同参数的配准；然后采用不同的融合算法对配

准结果分别进行灰度融合和标记融合，得到目标图像的

估计结果，此为训练图像的重构过程；最后利用有效的标

记融合算法（如局部加权投票法 ＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＶｏｔｉｎｇ、
半局部加权融合法 ＳｅｍｉＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＦｕｓｉｏｎ等）对重
构后的图像进行融合，从而得到最终精确的分割结果．其
多参数配准模型如图２所示．

由其过程可知，多参数配准融合的关键在于对配

准结果中灰度图像和标记图像的处理．对于配准图像
中的灰度图像，本文采用式（６）对其进行融合：

Ｉ^＝∑
Ｎ

ｎ＝１

１
Ｚｅｘｐ－

１
ＮΩ
∑
ｘ∈Ω
（Ｉｎ（ｘ）－Ｉ（ｘ））

２

τ
[ ]２

×Ｉ[ ]ｎ
（６）

式（６）中ＮΩ为脑部灰度图像维数大小２５６×２５６×２５６，
Ｉｎ（ｘ）为第ｎ幅图谱的灰度图像的体素点，Ｉ（ｘ）为目标
图像中灰度图像的体素点，ｘ∈Ω为灰度图像的所有体
素点，τ为给定的标准差，Ｉｎ为第 ｎ幅图谱的灰度图像，
Ｚ为归一化函数．^Ｉ为Ｎ幅图谱的灰度图像经过融合之
后得到的灰度图，我们称之为训练图像重构后的灰

度图．
对于配准结果中的标记图像，本文采用局部加权

投票法［５］对其进行处理，如式（７）所示，此结果被称之
为重构后的标记图：

Ｌ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ∈｛１，…，ｊ｝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）（７）

其中ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）为脑部图像感兴趣标记区域的概
率，ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）为灰度先验概率，即标记区域的权重，
如式（１２）所示．式（７）中 ｌ为脑部图像组织标记值，ｊ为
第ｎ个标记值．
２．３　标记融合策略

标记融合是多图谱分割方法的另一个关键．合适
的标记融合算法能够对脑部特定组织区域进行有效的

分割提取进而提高分割精度．为验证此模型的有效性，
本文采用了两种标记融合算法对其进行实验，即多数

投票法（ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇ）、局部加权投票法（Ｌｏｃａｌ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＶｏｔｉｎｇ）．
２．３．１　多数投票法

多数投票法为经典的标记融合方法，用该方法进

行实验更具说服力．这里采用ＭｅｒｔＲ．Ｓａｂｕｎｃｕ等人的方
法［５］，将所有图谱赋予相等的权重，则该方法的标记融

合如式（８）所示：

Ｌ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ∈｛１，…ｊ｝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ） （８）

其中Ｌ（ｘ）为标记图像的体素点，ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）为脑
部图像组织标记区域的概率：

ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）＝
１
Ｚｎ，ρ（ｘ）

ｅｘｐ（ρ珟Ｄｌｎ（ｎ（ｘ））） （９）

其中 Ｚｎ，ρ（ｘ）＝∑
ｊ

ｌ＝１
ｅｘｐ（ρ珟Ｄｌｎ（ｎ（ｘ）））为归一化函数，ρ

为斜率常数，珟Ｄｌｎ表示第ｎ幅训练图像的标记ｌ的符号距
离变换（ｓｉｇｎｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）［１３］．

将此方法融入本文多参数配准模型框架下，则得

到最终分割算法如式（１０）所示：

Ｌ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ∈｛１，…ｊ｝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇ∑

σｎ

ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）ｐ（σｎ｜Ｉ；｛Ｉｎ｝）

（１０）
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２．３．２　局部加权投票法
局部加权投票法是目前国际上主流且高效的标记

融合方法，此方法更具有说服力和代表性．这里采用基
于体素点的局部加权投票法［５］，如式（１１）所示：

Ｌ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ∈｛１，…，ｊ｝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）

（１１）
其中ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）与式（９）相同．ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）为灰度
先验概率，即利用高斯分布来计算训练图像的权重，如

式（１２）所示：

Ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）＝
１
２πδ槡

２
ｅｘｐ［－１

２δ２
（Ｉ（ｘ）－Ｉｎ（ｘ））

２］

（１２）
其中Ｉ（ｘ）、Ｉｎ（ｘ）分别为目标图像和第 ｎ幅训练图像的
体素点，δ为高斯分布的标准差．

将式（１１）代入本文配准模型框架下，则最终标记
融合如式（１３）所示：

　　Ｌ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｌ∈｛１，…ｊ｝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇ∑

σｎ

ｐｎ（Ｌ（ｘ）＝ｌ；Ｌｎ）·

　ｐｎ（Ｉ（ｘ）；Ｉｎ）×ｐ（σｎ｜Ｉ；｛Ｉｎ｝） （１３）
２．４　分割结果的评价

本文实验采用 ＤｉｃｅＳｃｏｒｅ［１４］作为分割结果的评价
指标．它是对目标图像的真实分割结果（金标准）和自
动分割结果的重叠率进行评价，如式（１４）所示：

Ｄｉｃｅ（ｌｍａｎ；^Ｌａｕｔｏ）＝
２Ｖ（ｌｍａｎ∩Ｌ^ａｕｔｏ）

Ｖ（ｌｍａｎ）＋Ｖ（^Ｌａｕｔｏ）
（１４）

其中ｌｍａｎ为专家手工划分的分割结果即金标准，^Ｌａｕｔｏ为
融合算法得到的自动分割结果，Ｖ为相应的体积大小．
评价指标ＤｉｃｅＳｃｏｒｅ值越大，说明目标图像的真实分割
结果和融合算法得到的分割结果的重叠率越高，则自

动分割结果越接近真实值．

３　实验及结果分析
　　为验证本文提出的基于多参数配准模型分割方法
的有效性，我们分别采用两组实验并以两种标记融合

方法（多数投票法、局部加权投票法）与之结合对脑部

图像特定组织区域进行分割．最后，我们设计了第三组
实验用以突出该方法的适用性及其应用价值．
３．１　实验素材

本文从脑部ＭＲ图像扫描数据［５］中选取２０幅图谱
图像及相应的标记图像．这些 Ｔ１加权的核磁共振脑部
图像的分别率为 １ｍｍ，图像维数大小为 ２５６×２５６×
２５６，并经过ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ软件剥去头颅、修正偏差、灰度归
一化等处理．标记图像中均有４５个经专家标记的组织
区域，但本文只研究脑部图像中９个感兴趣区域的分

割，即白质（ＷｈｉｔｅＭａｔｔｅｒ，ＷＭ）、脑皮质（Ｃｅｒｅｂｒａｌｃｏｒ
Ｔｅｘ，ＣＴ）、侧脑室（ＬａｔｅｒａｌＶｅｎｔｒｉｃｌｅ，ＬＶ）、海马体（ＨｉＰｐｏ
ｃａｍｐｕｓ，ＨＰ）、下丘脑（ＴＨａｌａｍｕｓ，ＴＨ）、尾状核（ＣＡｕ
ｄａｔｅ，ＣＡ）、壳核（ＰＵｔａｍｅｎ，ＰＵ）、苍白球（ＰＡｌｌｉｄｕｍ，ＰＡ）
和杏仁核（ＡＭｙｇｄａｌａ，ＡＭ）．
３．２　实验流程

本文实验流程如下，先将目标图像与训练图像分别配

准得到多参数下的配准结果，再分别用灰度融合、标记融合

算法得到目标图像的估计结果，最后用三组实验结合不同

的标记融合算法得到最终精确的分割结果．第一组实验中，
我们用２０幅图谱图像分别与两种融合算法相结合；第二组
实验中，我们只选取前１０幅图谱图像分别与两种融合算法
结合；第三组实验中，我们采用不同数量下的图谱图像（分

别取２，５，１０，２０幅）与两种融合算法中最优的方法结合．文
中所有实验均采用留一交叉验证法进行，即分割每一幅目

标图像时，剩余图像作为训练图像．
实验中主要采用 ＭｅｒｔＲ．Ｓａｂｕｎｃｕ等人的微分同胚

配准方法［２］进行配准，此方法中参数γ控制高斯牛顿优
化法的步长，参数σｎ决定最终形变的平滑程度，也是配
准过程最关键的因素．由参考文献［５］及实验可知，当
σｎ为２时（Ｎσｎ＝１），配准效果最好，Ｎσｎ为配准方法的个
数，其中我们采用互信息对配准结果进行评价．实验中
我们改变参数σｎ的大小，将其它σｎ的配准作为不同参
数下的配准方法，即将 σｎ分别为１、２、３、４、５时的配准
结果作为５种参数下的配准结果．我们选取最优值即
σｎ为２时的分割结果作为对照，将 σｎ分别为１至５时
（Ｎσｎ＝５）的５种配准方法和 σｎ分别为１至１０时（Ｎσｎ
＝１０）的１０种配准方法融合之后的分割结果与之对比．
得到多参数下的配准图像后，分别用式（６）进行灰度融
合、式（７）进行标记融合，再将此重构后的粗估计结果
分别用不同的标记融合算法式（１０）或式（１３）进行目标
图像的分割，得出精确的分割结果．图３为实验流程示

５０２２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

意图．
３．３　实验结果

实验时先求出最优值 σｎ为２时多数投票法、局部
加权投票法的分割结果，再分别求出多参数配准模型

与之结合后的分割结果．经过反复测试，本文选取式
（９）中的斜率常数ρ为１，式（１２）中 δ为６作为最优参
数．图４（ａ）、图５（ａ）分别为前两组实验不同方法与多
数投票法结合后９个ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｓＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）区域分割
结果的平均 ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ值和 ９个 ＲＯＩ区域的 Ｄｉｃｅ
Ｓｃｏｒｅｓ值，图４（ｂ）、图５（ｂ）分别为前两组实验与局部加
权投票法结合后 ９个 ＲＯＩ区域的分割结果．其中

１ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ是配准σｎ为最优值２时（即 Ｎσｎ为１）的分
割结果，其余两种方法均为经过多参数配准模型结合

后的实验结果，５ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ、１０ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ分别是 Ｎσｎ为
５和１０时融合后的分割结果．图中空心与实心的盒形
图分别代表第一组与第二组实验的结果．

表１与表２分别给出了前两组实验中不同方法结
合多数投票法、局部加权投票法得到的平均ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ
值．表３为第三组实验中最优参数配准和５种配准参数
融合后与局部加权投票法结合的分割结果．表中 Ｎσｎ为
配准方法的个数，Ａｔｌａｓｅｓ为训练图谱的个数．表中黑色
字体分别代表每组实验的最优结果．

表１　不同方法下２０／１０幅图谱图像９个感兴趣区域（左脑）的平均ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ值（多数投票法）

Ｎσｎ Ａｔｌａｓｅｓ ＷＭ ＣＴ ＬＶ ＨＰ ＴＨ ＣＡ ＰＵ ＰＡ ＡＭ

１
１０ ０．７９４０ ０．６４８１ ０．８３２９ ０．７６６０ ０．７８２７ ０．７９７８ ０．８７０１ ０．８５７７ ０．８１７７

２０ ０．８１０８ ０．６４８０ ０．８１２１ ０．７８２７ ０．８８２５ ０．８０７６ ０．８７４１ ０．８６９４ ０．８２８４

５
１０ ０．９０９８ ０．８２５９ ０．８９８８ ０．８０２６ ０．８９５９ ０．８５９５ ０．８８７９ ０．８５２８ ０．８２３２

２０ ０．９１９２ ０．８３９２ ０．８９１１ ０．８２１３ ０．９０５８ ０．８６９７ ０．８９１８ ０．８６４１ ０．８３２１

１０
１０ ０．９１９９ ０．８３８４ ０．９０４８ ０．７７６２ ０．８８８１ ０．８５２９ ０．８７５５ ０．８０９９ ０．７７５０
２０ ０．９２８３ ０．８５１１ ０．８９９８ ０．８０１８ ０．８９９６ ０．８６４０ ０．８８０３ ０．８２３８ ０．７８６０
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表２　不同方法下２０／１０幅图谱图像９个感兴趣区域（左脑）的平均ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ值（局部加权投票法）

Ｎσｎ Ａｔｌａｓｅｓ ＷＭ ＣＴ ＬＶ ＨＰ ＴＨ ＣＡ ＰＵ ＰＡ ＡＭ

１
１０ ０．９２６７ ０．８４９４ ０．９１３７ ０．８３６５ ０．９０１４ ０．８７３０ ０．８９６７ ０．８６１３ ０．８４３８
２０ ０．９４３１ ０．８７８２ ０．９２２１ ０．８６００ ０．９１３９ ０．８９３３ ０．９０３１ ０．８７７０ ０．８６１９

５
１０ ０．９３８０ ０．８７０５ ０．９２７４ ０．８３９９ ０．９０１８ ０．８７９８ ０．８９９３ ０．８５５７ ０．８３７２
２０ ０．９４９２ ０．８８９６ ０．９３１１ ０．８６３８ ０．９１５０ ０．８９８７ ０．９０４５ ０．８６７８ ０．８５１９

１０
１０ ０．９３８３ ０．８６８３ ０．９２７３ ０．８０９３ ０．８９３８ ０．８７１６ ０．８８６１ ０．８１５６ ０．７８９６
２０ ０．９４８８ ０．８８７０ ０．９２９７ ０．８３９８ ０．９０６６ ０．８８９２ ０．８９１６ ０．８３０７ ０．８０９８

表３　不同图谱数量下１／５种配准参数９个感兴趣区域（左脑）的平均ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ值（局部加权投票法）

Ａｔｌａｓｅｓ Ｎσｎ ＷＭ ＣＴ ＬＶ ＨＰ ＴＨ ＣＡ ＰＵ ＰＡ ＡＭ

２
１ ０．６６３３ ０．５３０５ ０．８９０５ ０．７０６５ ０．８３６１ ０．７５９４ ０．７５９１ ０．７５２５ ０．７２３３
５ ０．８２３３ ０．７１００ ０．９２４８ ０．７１０１ ０．８５３７ ０．７７６４ ０．７９２２ ０．７５１５ ０．６４１７

５
１ ０．８７３５ ０．７７５６ ０．９４０５ ０．８００９ ０．８８５６ ０．８２５３ ０．８４８７ ０．８２４２ ０．７９３０
５ ０．９１５８ ０．８３３０ ０．９３９６ ０．８１６５ ０．８８９３ ０．８６５０ ０．８７８１ ０．８３０３ ０．８００５

１０
１ ０．９２６７ ０．８４９４ ０．９１３７ ０．８３６５ ０．９０１４ ０．８７３０ ０．８９６７ ０．８６１３ ０．８４３８
５ ０．９３８０ ０．８７０５ ０．９２７４ ０．８３９９ ０．９０１８ ０．８７９８ ０．８９９３ ０．８５５７ ０．８３７２

２０
１ ０．９４３１ ０．８７８２ ０．９２２１ ０．８６００ ０．９１３９ ０．８９３３ ０．９０３１ ０．８７７０ ０．８６１９
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３．４　实验方法比较
实验中本文采用了多种主流方法对相同的脑部图

像进行分割，并同上文中的分割结果进行比较．Ｆｒｅｅ
Ｓｕｒｆｅｒ（ＦＳ）方法［１５］是直接采用ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ软件逐个自动
分割目标图像的全部组织结构，此方法是唯一不需要

预先将目标图像与训练图像进行配准处理的分割方

法，其核心命令为“ｒｅｃｏｎａｌｌ”．联合标记融合法（Ｊｏｉｎｔ
ＬａｂｅｌＦｕｓｉｏｎ，ＪＦ）是 ＷａｎｇＨｏｎｇｚｈｉ等人［７，８］考虑到不同

图谱可能产生相似的标记误差，进而采用加权投票策

略结合图像块 ｐａｔｃｈ的方法对图谱之间的标记误差进
行最小期望估计，最后用算法得出全部组织结构的分

割结果．图６为多种实验方法分割结果的对比图．ＦＳ，
ＪＦ，ＬＷ分别表示ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ，联合标记融合法，局部加权
投票法分割结果的ＤｉｃｅＳｃｏｒｅｓ值，其中２０幅训练图像
均经过微分同胚配准处理．ＭＲＬＷ（ＭｕｌｔｉＲｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
ＬｏｃａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＶｏｔｉｎｇ）表示上文５种参数下的配准与
局部加权投票策略结合后的分割结果．

３．５　实验结果分析
从图４可以看出，结合多数投票法的多配准实验

不论是５种配准参数还是１０种配准参数的融合，其分
割结果均比未经过多参数配准时的分割结果高；而在

结合局部加权投票法的实验中，５种配准参数融合后的
分割结果比未经过多参数配准的分割结果高，说明本

文提出的基于多参数配准模型的分割方法能够有效的

提升分割精度．但是，从图４（ｂ）及图５可以看出，１０种
配准参数融合后的分割结果比其余两种方法要低，说

明该方法并不是配准参数越多分割结果越好，效果较

差的配准参数经融合后会降低整体的分割精度．因此，
选用多种高效的配准方法并与高效的标记融合算法相

结合，才能得出更精确的分割结果，其中互信息可以作

为配准效果的衡量标准［１６］．从以上各表可以看出，虽然
有少数组织区域（如 ＰＡ、ＡＭ）通过单一配准的分割结
果比多参数配准模型下的结果稍好，但其它组织标记

区域的分割结果均符合本文的结论．
第三组实验结果也形象地说明了本文方法的有效

性，同时更体现了该方法的适用性．由表３纵向对比可
以看出，利用５个参数配准融合后的分割结果与单一
配准的实验结果相比，当图谱数量越少时，其精确度的

提升幅度越大（如以表中 ＷＭ区域为例，２，５ａｔｌａｓｅｓ的
精度分别由 ０６６３３提升为 ０８２３３，０８７３５提升为
０９１５８；而１０，２０ａｔｌａｓｅｓ分别由０９２６７提升为０９３８０，
０９４３１提升为０９４９２）．由于实际操作中获取较多的脑
部图像样本需要耗费大量的人力、物力，因此样本越

少、分割精度越高的方法越有利于医学研究．本方法更
适用于图谱数量较少时的图像组织分割，从而具有一

定的实际意义．
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从图６可以看出，经过５种参数的配准与局部加权
投票法结合后的分割结果除少数区域（如ＨＰ）外，其他
区域均比现在主流的ＦｒｅｅＳｕｒｆｅｒ方法和基于 ｐａｔｃｈ的联
合标记融合法更好．因此，通过实验结果可以说明本文
提出的多参数配准模型的分割思想是行之有效的．

４　结论
　　本文建立了一种新的概率图形模型框架并以此提
出了基于多参数配准模型的分割方法，该方法将不同

参数下的配准方法处理后的图像分别用不同算法进行

灰度融合和标记融合，并将重构后的图像与高效的标

记融合策略相结合，用于目标图像特定组织区域的分

割．本方法对于图谱数量较少时仍能得出较为准确的
分割结果具有重大意义．另外，此模型框架也可以适用
于其他不同策略的配准方法．本文实验结果表明该方
法能够有效提升脑部组织区域的分割精度．

参考文献

［１］ＳｈｉＹｏｎｇｇａｎｇ，ＺｈａｎｇＸｕｅｐｉｎｇ，ＬｉｕＺｈｉｗｅｎ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌｓｕｂｆｉｅｌｄｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉａｔｌａｓ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
２０１４，３１（２）：１２１－１２８．

［２］胡昊，张明慧，卢振泰，冯前进，陈武凡．基于多图谱配准
的海马自动分割［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１４，３５（３）：
９７５－９８０．
ＨｕＨａｏ，ＺｈａｎｇＭｉｎｇｈｕｉ，ＬｕＺｈｅｎｔａｉ，ＦｅｎｇＱｉａｎｊｉｎ，Ｃｈｅｎ
Ｗｕｆａｎ．Ｍｕｌｔｉａｔｌａｓｂａｓｅｄａｕｔｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｈｉｐｐｏｃａｍ
ｐｕｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＤｅｓｉｇｎ，２０１４，３５（３）：
９７５－９８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］王爱民，沈兰荪．图像分割研究综述［Ｊ］．测控技术，
２０００，１９（５）：１－１６．
ＷａｎｇＡｉｍｉｎ，ＳｈｅｎＬａｎｓｕｎ．Ｓｔｕｄｙｓｕｒｖｅｙｓｏｎｉｍａｇｅｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆ＣｏｎｔｒｏｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０００，
１９（５）：１－１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＢａｉｌｌａｒｄＣ，ＨｅｌｌｉｅｒＰ，ＢａｒｉｌｌｏｔＣ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎ３Ｄ
ＭＲｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｌｅｖｅｌｓｅｔｓａｎｄｄｅｎｓｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２００１，５（３）：１８５－１９４．

［５］ＭｅｒｔＲ．Ｓａｂｕｎｃｕ，ＢＴＴＹｅｏ，ＫｏｅｎＶａｎＬｅｅｍｐｕｔ，ＢｒｕｃｅＦｉｓ
ｃｈｌ，ｅｔａｌ．Ａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａ
ｇｉｎｇ，２０１０，２９（１０）：１７１７－１７２９．

［６］刘宏，王婕，宋恩民，等．基于加权相似度量的脑 ＭＲ图
像特定组织分割［Ｊ］．计算机学报，２０１４，３７（６）：１２４１
－１２５０．
ＬｉｕＨｏｎｇ，ＷａｎｇＪｉｅ，ＳｏｎｇＥｎｍｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｔｉｓｓｕｅｉｎｂｒａｉｎＭＲｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｓｉｍｉ

ｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１４，３７（６）：１２１４－１２５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＷａｎｇＨｏｎｇｚｈｉ，ＪＷ Ｓｕｈ，ＳＲＤａｓ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｔｌａｓｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｊｏｉｎｔｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（３）：
６１１－６２３．

［８］ＷａｎｇＨｏｎｇｚｈｉ，ＰａｕｌＡ．Ｙｕｓｈｋｅｖｉｃｈ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉａｔｌａｓｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｊｏｉｎｔｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ－
ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１３，７（２７）：１－１２．

［９］ＪｉａＨＪ，ＹａｐＰＴ，ＳｈｅｎＤＧ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉａｔｌａｓｂａｓｅｄｍｕｌｔｉ
ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒｅｅｂａｓｅｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏ
ｉｍａｇｅ，２０１２，５９（１）：４２２－４３０．

［１０］ＺｈｕＫａｉ，ＬｉｕＧａｎｇ，ＺｈａｏＬｏｎｇ，ＺｈａｎｇＷａｎ．Ｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎ
ｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｐａｔｃｈｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｖｏｔｉｎｇ
［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，１８（５）：６８０－６８８．

［１１］ＺｈａｎｇＷａｎ，ＬｉｕＧａｎｇ，ＺｈｕＫａｉ．Ｍｕｌｔｉａｔｌａｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｎｏｖｅｌＬＡＲＳｌａｂｅｌｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｖｏｔｉｎｇ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ［Ｃ］． Ｓｈａｎｇｈａｉ， Ｃｈｉｎａ：
ＩＳＩＴＣ，２０１７．

［１２］靳婧．医学图像配准与分割算法研究［Ｄ］．成都：电子科
技大学，２０１４．
ＪｉｎｇＪｉｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａ
ｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｄ］．ＣｈｅｎｇＤｕ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，２０１４．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１３］ＫＭ Ｐｏｈｌ，ＪＦｉｓｈｅｒ，Ｍ Ｓｈｅｎｔｏｎ，ｅｔａｌ．Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｄｄｓ
ｍａｐｓｆｏｒｓｈａｐｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ２００６［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．９５５－９６３．

［１４］ＬｅｅＲＤｉｃｅ．Ｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｅｃｏｌｏｇｉｃａｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｃｉｅｓ［Ｊ］．Ｅｃｏｌｏｇｙ，１９４５，２６（３）：２９７
－３０２．

［１５］ＢＦｉｓｃｈｌ，ＤＨＳａｔｌａｔ，ｅｔａｌ．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｏｆｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，
２００４，２３：６９－８４．

［１６］詹天明，张军，韦志辉，等．基于参数化互信息的脑 ＭＲ
图像分割与偏移场矫正模型及快速算法［Ｊ］．电子学
报，２０１１，３９（１２）：２８０７－２８１２．
ＺｈａｎＴｉａｎｍｉｎｇ，ＺｈａｎｇＪｕｎ，ＷｅｉＺｈｉｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｂｒａｉｎｉｍ
ａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｂｉａｓｆｉｅｌｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ａｃ
ｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９（１２）：２８０７－２８１２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

８０２２



第　９　期 张　万：基于多参数配准模型的脑核磁影像分割算法

作者简介

张　万　男，１９９０年３月出生于湖北省孝
感市．现为上海电力学院自动化工程学院硕士
研究生．主要研究方向为机器视觉与图像处理．
Ｅｍａｉｌ：ｚｗｓｐａｒｋ＠１６３．ｃｏｍ

刘　刚（通信作者）　男，１９７７年２月生于
内蒙古包头市．博士学位，现为上海电力学院教
授、硕士研究生导师．主要研究方向为模式识别
和机器学习．
Ｅｍａｉｌ：ｌｕｋｅｌｇ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

朱　凯　男，１９８８年７月生于河南省永城
市．现为国网浙江省电力公司金华供电公司员
工，２０１６年毕业于上海电力学院．主要研究方向
为机器学习与图像处理．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈｕｋａｉ０７２９＠１６３．ｃｏｍ

廖恒旭　男，１９９３年２月出生于上海市．现
为上海电力学院自动化工程学院硕士研究生．
主要研究方向为深度学习与图像处理．
Ｅｍａｉｌ：ｌｉａｏｈｅｎｇｘｕ＠１２６．ｃｏｍ

９０２２


