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一 种基于规则的脑组织磁共振图像分割新方法 ) 
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摘 要 本文将小波算法、分水岭算法及基于区域的模糊C均值算法相结合，提出了一种基于规则的二次分割方法 

实现对脑组织磁共振图像的分割 首先，采用一种基于小波的滤波器去除图像中的噪声；然后采用分水岭算法实现对 

图像的初始分割。为克服分水岭算法的过度分割问题，本文提出了基于区域的模糊c均值(RFCM)聚类算法实现对 

过度分割区域的合并。尽管分水岭算法存在过度分割现象，仍有一些区域分割得并不完全，尤其是在脑脊液与灰质。 

或灰质与白质的过渡区域。为此，本文提 出一种局部区域连续性与全局信息相结合的基于规则的多阈值分割方法，对 

分水岭算法初始分割不完全的区域再次分割。通过对大量模拟数据和真实数据分割的实验证明了此方法的准确性和 

可靠性。 
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A Novel Approach for Segmentation of MRI Brain Images 
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Abstract A novel method for segmentation of brain tissues in MRI(Magnetic Resonance Imaging)ima ges is proposed 

in this paper．Firstly，we de-noise the ima ges using a versatile wavelet based filter．Subsequently，watershed algorithm 

is applied tO brain tissues as an initial segm enting method．Normally，result of classical watershed algorithm on gray- 

scale textured images such as tissue ima ges is over-segmentation．The following procedure is a merging process for the 

over-segm entation regions using fuzzy clustering algorithm (Fuzzy C-Means)．But there are still some regions which 

are not divided completely，particularly in the transitional regions 0f gray matter and white ma tter，or cerebrospinal flu— 

id and gray matter．We proposed a rule-based re-segm entation processing approach tO partition these regions based on 

the combination of local region continuity and glohal information．This integrated approach yields a robust and precise 

segm entation． The efficacy of the proposed algorithm is validated using extensive experiments． 

Keyw~ ls Wave-based de-noising，A rulebased re-segmentation approach，Watershed algorithm，FEM clustering 

1 引言 

近几年，随着信息时代特别是数字时代的来临，医学影像 

已经成为医学技术中发展最快的领域之一，这使得临床医生 

对人体内部病变部位的观察更直接、更清晰，确诊率也更高。 

计算机断层成像(CT：Computed Tomography)、磁共振成像 

(MRI：Magnetic Resonance Imaging)、超声(US：Ultrasonog— 

raphy)等新的医学成像技术已经广泛应用在医疗诊断、术前 

计划、治疗、术后监测等各个环节中，全面而精确地获得病人 

的各种定量定性数据，可为诊断、治疗计划、手术和术后评估 

提供正确的数字化的信息 

医学临床实践和研究经常需要对人体某种组织和器官的 

形状、边界、截面面积以及体积进行测量，从而得出该组织病 

理、或功能方面的重要信息。精确的测量对疾病的诊断和治 

疗有重要的临床意义。对人体各种组织的正确分类不仅可以 

为临床组织病变提供计算机辅助诊断依据，而且也是图像三 

维重建和医学图像可视化的基础。由于人体解剖的个体差异 

较大，临床应用对医学图像分割的准确度和分类算法的速度 

要求较高，目前虽然已有多种分割算法但是远未达到完善。 

磁共振(Magnetic Resonance，MR)图像软组织间具有高 

的对比度和分辨率，这使它在脑和人体组织的研究中得到了 

广泛应用 为了获取脑部病变组织尺寸、外观的量化信息，在 

脑组织的研究中，MR脑图像的分割显得尤为关键l1]。 

由于图像分割在医学成像的实际应用中起着关键性作 

用，人们进行了大量的研究。目前图像分割主要有以下三类 

方法：一是阈值分割[2 ]，它借助于图像的整体信息，如直方 

图来决定阈值的选取；二是基于边界的分割[5,G3，它主要借助 

于各种边界算子对图像处理得到边界，然后再得到用户感兴 

趣的区域，其主要问题是如何将得到的分散的边界组成闭合 

的边界，从而得到待分割的区域}三是基于区域的分割方 

法[ 叫]，通常利用同一区域内的同质性识别图像中的不同区 

域。近年来，随着统计学理论、模糊集理论、神经网络、形态学 
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理论、小波理论等在图像分割中的应用日渐广泛，遗传算法、 

尺度空间、多分辨率方法、非线性扩散方程等近期涌现的新方 

法和新思想也不断被用于解决医学图像分割问题，国内外学 

者提出了不少有针对性的图像分割方法。 

本文综合运用小波算法、分水岭算法及基于区域的模糊 

c均值算法，并提出了一种基于规则的二次分割方法实现对 

脑组织磁共振图像的分割。首先，采用一种基于小波的滤波 

器去除图像中的噪声；然后以分水岭算法实现对图像的初始 

分割。为了克服分水岭算法的过度分割问题，本文提出了一 

种基于区域的模糊 C均值(RFCM)聚类算法实现对过度分割 

区域的合并。尽管分水岭算法存在过度分割现象，仍有一些 

区域的分割并不完全，尤其是在脑脊液与灰质，或灰质与白质 

的过渡区域。而且，在 RFcM聚类过程中，每一个区域被假 

定与它的领域区域无关，并且不考虑区域问的空间关系。然 

而，对于图像数据而言，领域区域间往往存在很强的相互关 

系。因此，为了获得更有意义的图像分割结果，空间关系(例 

如，局部区域连续性)在分割过程中必须加以考虑。综合上述 

问题，本文提出一种将局部区域连续性与全局信息相结合的 

基于规则的多阈值分割方法，对分水岭算法初始分割不完全 

的区域再次分割。文中多种方法巧妙地相互结合，实现了对 

脑组织磁共振图像分割，并通过对大量模拟数据和真实数据 

的分割实验证明了本文所提出分割方法的准确性和可靠性。 

2 小波算法去除磁共振图像中的噪声 

噪声抑制在医学图像处理中一直是一项极其复杂和困难 

的工作。去噪声算法在增强与诊断相关的图像内容、减少图 

像噪声的同时，还要保留真实图像的细节内容。为此去噪声 

的算法必须适应图像的非连续性。小波算法在本质上就适于 

构建这一空间自适应方法。本文采用了一种具有空间自适应 

性的基于小波的方法[】o]去除脑组织MRI图像中的噪声。 

3 分水岭(Watershed)算法 

分水岭算法Ll ]是数学形态学在图像分割中的应用，它将 

图像分割为互不交叠的区域。首先通过 Sobel边界检测获取 

图像 ，的梯度图像J ，然后采用 Vincent等[9]提出的浸没模 

拟分水岭算对此梯度图像做初始分割。本算法分两步：(1)排 

序：在逐渐淹没过程中，并非每次均需处理全部像素。为了能 

直接访问需要处理的像素，各个像素按灰度值排列成一个升 

序排列的像素矩阵，便于加速计算。利用分布算法[”]，只需 

对图像扫描两次便可得到排序结果。(2)淹没：按升序访问排 

序后的图像像素。对每一聚水盆地分配不同的标记，从整个 

图像的最小像素值开始分配标记，依次淹没，利用先进先出的 

数据结构，即循环队列来扩展标记过的聚水盆地。通过一定 

的规则分配分水岭标记，得到分割结果 

分水岭图像分割算法可以有效地生成封闭的单间像素轮 

廓，但是还存在两点不足之处。首先，分水岭算法分割后生成 

过多的小区域而使感兴趣的目标物难以识别 其次，分水岭 

算法在脑组织过渡区域部分常常出现分割不足的现象。在第 

4节和第5节中，将分别介绍基于区域的模糊 c均值算法和 

基于规则的多阈值分割方法，解决分水岭算法的这两个问题。 

4 基于区域的模糊 C-均值算法 

分水岭算法由于输人图像中存在过多的局部极小区域而 

产生许多很小的集水盆，从而导致严重的过度分割，即梯度图 

· 238 · 

像 L被分为许多非重叠区域R ，i 1，2，⋯，n(n为区域的 

数量)的集合。近年来模糊聚类技术，特别是模糊 c_均值 

(FCM)聚类技术的应用最为广泛。FCM用于图像分割是一 

种无监督模糊聚类方法，非常适合于医学图像中存在不确定 

性和模糊性的特点[14,1s]。为了实现对相似区域的合并，本文 

提出基于区域的模糊c均值(RF℃M)聚类算法。设 ml，i= 

1，2，⋯，n表示区域R 的均值，RFCM算法公式如下： 

_，删 (u， )一∑∑硼 ll m 一 l_ 
iEl'~! l 

C 

其中∑‰ =1， {1，2，⋯，n} (1) 

其中分类类别数 c一3(分割中所感兴趣的脑组织主要 

为：脑脊液、灰质和白质三类)； 一{ ，v2， )为模糊聚类质 

心，Vl， ， 分别表示脑脊液、灰质、白质的聚类质心；隶属 

度加权指数m 2；uit是区域R 属于第k类组织的隶属度。 

如果区域R 的灰度均值与第k类质心c 的距离较小， 

区域Rl将被赋予属于第k类的较高隶属度。通过将某类隶 

属度高的区域归于相应的类别中，可获得较为清晰的分类结 

果 。 

5 基于规则的多阈值分割算法 

虽然，分水岭算法存在过度分割的问题，但是在一些脑组 

织交叠区域常常出现分割不完全的现象，尤其在灰质与白质、 

灰质与脑脊液的过度区域 而且在 RFCM算法中，每个区域 

在聚类中被假定与其它区域无关，也没有考虑图像中区域的 

空间关系。然而，对于图像数据而言，邻域区域间存在很强的 

空间关系。因此，要实现有意义的图像分割，局部区域的连续 

性必须被考虑进去。基于上述分析，本章提出一种基于规则 

的对过渡区域二次分割的新方法，此方法既考虑到局部区域 

的连续性，又兼顾了全局信息。 

5．1 二次分割区域的确定 

为了确定分水岭分割后需要二次分割的区域，需要计算 

每个区域的方差哦，i—l，2，⋯， 及其在RFCM聚类中的最 

大隶属度U— 一max(u~1，城2，ul3)。如果方差 足够小，那么 

认为区域R『是同质的；否则，区域RJ被认为可能是非同质 

的，并且需要二次分割。如果区域R 的最大隶属度Ut 超过 

给定阈Au值。则区域品 是此类的内部区域，聚类结果准确。 

△“是一个用来衡量 RFcM聚类结果可靠性和准确性的参 

数，本文根据实验效果取 ：0．90。综合上述的两个条件， 

我们给出确定二次分割区域的准则如下： 

准则 1 地一 >O．90 

准则 2 哦< 一 

如果区域品 不能同时满足准则 1和准则 2，则此区域分 

割不完全，需要对此区域进行二次分割。 

5。2 多阈值分割规则 

如果在二次分割中仅考虑全局信息，将忽略局部区域连 

续性，并且无法保留MRI图像中的一些局部细节。本宣提出 
一 种基于规则的多阈值分割方法，兼顾了局部区域连续性和 

全局信息，考虑了邻域区域相关性。 

本文采用区域连接图(RAG)的数据结构描述分水岭算 

法分割后的图像区域。RAG以一个无向图 G一(v，E)表示 

分割后得到的区域集合R ，i一1，2，⋯， ；其中V=(1，2，⋯， 

)代表区域节点；如果 i， ∈V并且R 和RJ相连接，则e(i， 

J)∈E表示区域间的边。 

假设区域R 是一个需要二次分割的区域，它的邻域区域 
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可以通过RAG求得。但是，这些邻域区域中仍可能存在一 

些非同质区域，它们在 RFCM 聚类后的结果并不准确，需要 

进行二次分割。如果邻域区域在RFcM聚类中，它的最大隶 

属度U⋯≥O．8O，则此邻域区域被认为基本是同质的，通过聚 

类后的分类结果可以确定此区域中大部分像素的类别属性。 

将筛选后的区域号按照其类别放入区域R 的邻域脑脊液、灰 

质和白质区域号集合 “(R)．N (R )，N (尺 )中， ， 

和 ～分别表示三个集合中的元素数，即区域 R 的邻域 

中被筛选出的脑脊液、灰质和白质的区域数。 

为了更全面地统计邻域区域各组织灰度值的分布，对所 

选取的邻域区域中的像素也要进行筛选。本文选择灰度值与 

该区域均值偏移量不超过25的像素(像素值相同的点只选择 
一 个即可)，这些像素的灰度值与该区域灰度均值差异小，它 

们的分类特征与其所在区域在 RFCM聚类后的结果是一致 

的 根据筛选出的像素所在区域的类别将其灰度值放入相应 

的白质队列WmQueue 、灰质队列GmQueue 和脑脊液队列 

CsfmQueue 中，并且每个队列中的元素都按升序排序。例 

如 ：{GrnQueue (1)，GmQueuef(2)，⋯，GmQueue (” )}，其中 

GmQueue (1)~CnnQueuef(2)≤⋯~CanQueue ( ) 

假设P ：1，2，⋯m(其中协表示区域尺 中的像素 

数)表示需要二次分割区域R 中的任意像素，̂(P ，)表示 P 

的灰度值。二次分割过程所遵循的规则如下： 

规则 1 如果 P 的灰度值h(P )可以插入脑脊液(灰质 

或白质)队列中，根据局部区域灰度连续性，P ，是脑脊液(灰 

质或白质)的内部像素点，二次分割中P ，应分为脑脊液(灰质 

或白质)。 

如果P．，的灰度值h( )不满足规则 1，则说明 P4的局部 

区域信息不足，需要将局部区域信息和全局信息相结合确定 

P 的类别。 

规则2 如果区域R 的邻域脑脊液队列和灰质队列都 

非空，并且 P 的灰度值小于灰质聚类中心，即CsfQueue ≠ 

，GmQueue ≠ ，且h(P ，)< ，那么P 为脑脊液和灰质过 

渡区域的像素。根据区域R 的邻域信息，分别计算邻域脑脊 

液和灰质两队列的灰度均值，求其中值CCrmea~(式2)作为 

此过渡区域的分割阈值。如果 h(p0)~C．Caneanf且 h(Po)< 

，则Pd分为脑脊液；否则若h( )≥CC_rm．eanf且h(Po)< 

732，P 分为灰质。 

CGmean 一( ∑ rnj／n r+ ∑ ／ )／z (2) 
J∈ V (R1) ^eNg (R ) 

规则3 如果区域R 的灰质队列和白质队列都非空，并 

且P 的灰度值大于等于灰质聚类质心，小于白质聚类质心， 

即GmQueuef≠ ，WmQueuel≠ ，h(Po)≥ 且 h(夕 ，)< ， 

那么P 为灰质和白质过渡区域的像素。根据区域R 的邻域 

信息，分别计算邻域灰质和白质两队列的灰度均值，求其中值 

GWmean (式 3)作为此过渡区域的分割阈值。如果 h(p )< 

GWmean ，h(p )≥ 且 h(p ，)< ，则 P 分为灰质；否则如 

果h(p )~GW．wan ，̂(P )≥vz且h(p )< ，则P 分为白 

质。 

CWmean 一( ∑ mk／ + ∑ mt／ 一 )／z (3) 
∈Ngm(R ) ∈～删 (Ri) 

规则4 若 (̂P )< ，在区域R 的脑脊液队列和灰质 

队列存在空集的情况下：如果邻域区域中脑脊液区域数量大 

予灰质区域数量，即 > ，根据局部区域灰度值连续性， 

可以判断此区域中脑脊液的比重要大于灰质比重。给定二次 

分割阈值m +毗v2(实验中，wl，毗 为常数，分别取 0．55 

和 0．45)。如果 h(pij)< +毗 且 (̂P )< ，P 分为 

脑脊液，否则若h(p“)≥Wl +w2vz且h(po)< ，Po分为 

灰质。反之，若 ‰r<’ ．那么二次分割阈值为 Ze．Ya + 

W4V2，(其中"t．03，W4为常数值，分别取 Wa—o．60，W4—0．40)。 

若 = ，给定二次分割阈0．5 +0．5 。 

规则5 若 (̂P )≥ 且 h(P )< ，在区域R 的灰质 

队列和白质队列存在空集的情况下：如果邻域区域中灰质区 

域数景大于白质区域数量，即 > ，根据局部区域灰度 

值的连续性，区域R 中灰质的比重较白质的比重大。给定分 

割阈值W5v2+讹功，(其中W5，w6为常数值，分别取0．35和 

0．65)，如果 (̂Po)≤ +W6"03，h(p~j)≥"oz且 (̂P0)< ， 

P 分为灰质，否则 (̂P )> + ．̂(P )≥ 且 (̂P ) 

< ，P 分为白质 反之，若 < 一 ，给定分割闰值 "oz 

+ "03，(其中 ， 为常数值，分别取 一0．4O， = 

0．60) 若 一 一，二次分割阈值为0．5vz+O．5 。 

根据上述规则，对RFCM聚类后的图像的中部分区域再 

次分割后结果如图。与仅使用全局阈值分割后的图像对比， 

本文所采用的二次分割的方法，在保留局部细节上比仅使用 

全局阈值的分割方法的效果要好。 

6 实验结果 

实验中，脑组织分割为三类：脑脊液、灰质和白质，背景像 

素和其它组织忽略不计。本文提出的算法通过 Matlab语言 

实现，并且用大量模拟脑组织 MRI图像(the McConnell Brain 

Imaging Centre of the Montreal Neurological Institute 

(MNI)，McGill University)_11]和真实的脑组织 MRI图像(由 

Massachusetts General Hospital的形态特征分析中心提 

供)【 ]进行实验。额外的脑组织在分割前已经去除 

6．1 结果分析与比较 

圈■■ 
(c) 

■ ■ 
(e) (d) 

图1 (a)分水岭算法初始分割结果图像放大后的部分图像 

(b)FCM聚类后结果图放大后的同一部分图像 (c)用 

本文提出的方法分割后结果图像放大后的同一部分图 

像 (e)和(d)分别为图(b)和(c)去水线后图像 

图 la是应用分水岭算法对图像进行初始分割的结果图 

放大后的一部分，我们可以清晰地看到部分区域分割的并不 

完全和准确。分水岭算法的这一缺点在RFCM聚类后图像 

部分放大图(图lb)中更加显而易见。图 1c是应用本文提出 

的基于规则的多阈值分割方法对图像再次分割后结果图像的 

部分放大图像，与图1a对比，本文所提出的分割方法的精确 

性和准确性显然得以证明 图 1e和图 1d分别为图 1b和图 

1c去水线后图像。 
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■■■ 
(a) (c) 

■圈 
(d) (e) 

图2 (a)小波去噪声后图像 (b)RFcM聚类结果罔 (c)仅 

用全局阈值二次分割后的结果图 (d)采用奉义提出 

的二次分割方法处理后的结果图像 (e)标准结果图 

下面，对比原始图像在小波去噪声(图2a)后对其 RFCM 

聚类后的图像(图2b)，仅用全局阈值对图像二次分割后的图 

像(图2c)与采用本文提m的二次分割方法处理后的结果图 

像(图2d)。可以看到RFCM聚类后的结果图像(图2b)中部 

分 域分割的不完全、不准确，尤其在白质和灰质、灰质和脑 

脊液的过渡区域。仅用全局阈值分割(图2e)，由于忽略了局 

部信息的连续性，一些局部细节很难保留。采用本文提出的 

多闽值分割方法对图像进行再次分割，即考虑了局部区域连 

续性又兼顾了全局信息 ，其结果 (图 2d)明显优于前面的两个 

结果例像(图2b和c)。图2e为标准结果图像。下面用三个 

不同的参数(错误肯定率 y 、错误否定率 和相似性J0 ]) 

来衡母上述j个分割结果与标准结果图像之间的相似性。表 

1的数据显示本文所提j“这种新的分割方法的准确性 

6．2 定量分析 

为了量化地分析本文所提出分割方法的准确性和可靠 

性，需要具有正确分割结果的测试图像。为此，本章使用了来 

自蒙特利尔神经学院脑组织图像中心的模拟脑组织 T1权重 

的MRI图像_l ，切片厚度 1毫米，噪声分别为 3 、5 、7 

和9 。所有的图像中的非脑组织，在分割之前已经被去除， 

我们所感兴趣的脑组织为脑脊液、灰质和白质。 

表 1 比较 RFCM 聚类后的图像 ，仅用全局阈值对图像二次分割后的图像与采用本文提 出的二次分割方法处理后的结果图 

像与标准结果图像的相似性 

表 2 验证不同噪声水平下分割结果后的准确性和可靠性 

■■■■■■ 
■■囱■■■ 

(g) (h) (k) (1) 

图 3 模拟MRI图像分割 (a)，(d)，(g)和(j)分别为噪声为3％0、5 、7 和9~A的图像，(b)，(e)，(h)和(k)为应用本文提 

出的方法对其分割后的结果图像 (c)，(f)，(i)和(1)为(a)，(d)，(g)和(j)的相应标准结果图像 

图3a，d，g和j分别为噪声为3 ，5 oA，7 oA和9％的模拟 

图像。图3b，e，h和k为用本文提出的方法对其分割后的结 

果图像。图3c，f，i和 l为图7a，d，g和j相应的正确分割结果 

图像。本文采用三个不同的参数(错误肯定率 、错误否定 

率y 和相似性p[1 ])来衡量本文所提出分割方法的准确率和 

可信度 表 2给出了分析后的数据结果。在分割结果的评价 

中，如果相似性p>70％说明分割结果与正确分割结果非常 
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相似E ]。实验中，即使在噪声9％的情况下，所有组织的相似 

性to都大于 9o％，这说明应用本文提出的分割方法的准确 

性。 

6．3 真实数据的处理结果 

图 4a是真实 的 T1权 重 MRI脑 组织 图像 的一个 切 

片 。图4b是 RFCM聚类后结果图像。图4c为仅用全局 

阈值对图像二次分割后的结果图像。采用本文提出的分割方 
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(c) (d) 

图4 真实图像分割 (a)原图像 (b)RFCM聚类结果图 (c) 

仅用全局阎值二次分割后的结果图 (d)采用本文提 

出的二次分割方法处理后的结果图像 

法，结果罔像如罔4d。从视觉观察上比较这i个结果图像， 

本文的方法明显优于其它的两幅图像(图4b和c)，尤其是在 

灰质与白质，灰质与脑脊液的过渡区域。 

结论 医学图像分割问题一直是图像处理领域中的经典 

难题。大脑组织具有特别复杂的结构，为了得到脑部病变组 

织的尺寸、外观的量化信息和实现脑部结构的三维重构，脑组 

织图像分割显得格外关键。本文综合运用小波算法、分水岭 

算法及基于区域的模糊C均值算法，并提出了一种基于规则 

的二次分割方法实现对脑组织磁共振图像的分割。首先，采 

用一种基于小波的滤波器去除图像中的噪声；然后采用分水 

岭算法实现对图像的初始分割。通常，传统分水岭算法在对 

灰度尺度纹理图像，尤其是组织图像分割中，常常出现过度分 

割的现象。为了解决分水岭算法的过度分割问题，本文提出 

了一种基于区域的模糊C均值(RFCM)聚类算法实现对过度 

分割区域的合并。尽管，分水岭算法存在过度分割现象，仍有 
一 些区域的分割并不完全，尤其是在脑脊液与灰质，或灰质与 

白质的过渡区域。而且，在RFCM聚类中每一个区域被假定 

与它的领域区域无_关，也不考虑区域间的空间关系。然而，对 

于图像区域而言，领域区域间有着很强的相互关系。综合上 

述问题，本文提出一种局部区域连续性与全局信息相结合的 

基于规则的多阈值分割方法，对分水岭算法初始分割不完全 

的区域再次分割。：艾中多种方法巧妙地相互结合，实现了对 

脑组织磁共振图像分割，并通过对大量模拟数据和真实数据 

的分割实验证明本文所提出方法的有效性和精确性。 
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