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摘　要　针对脑部 MR图像中通常伴有灰度不均、高噪声的缺点,且传统水平集无法有效分割的问题,提出了一种基

于 NLＧMeans的双水平集算法.首先,利用改进型 NLＧMeans算法对带有噪声的医学图像进行去噪处理,再通过双水

平集算法对图像进行分割,提取多目标区域,为了去除医学图像中灰度不均对分割效果的影响,所提算法引入了偏移

场拟合项,进一步改进了双水平集模型,进而对去噪图像分割效果进行了优化处理.实验结果表明,所提算法能有效地

解决灰度不均与高噪声的问题,能够将伴有灰度不均的高噪声脑部 MR图像完全分割出来,从而获得预期的分割效果.
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DoubleLevelSetAlgorithmBasedonNLＧMeansDenosingMethodforBrainMRImagesSegmentation
TANG WenＧjie　ZHUJiaＧming　XULi

(SchoolofInformationEngineering,YangzhouUniversity,Yangzhou,Jiangsu２２５１２７,China)

　
Abstract　ThispaperproposedanoveldoublelevelsetalgorithmbasedonNLＧMeansdenosingmethodforbrainMR
imagesegmentation,whichhasalargeamountofnoiseandcomplicatedbackground,andcannotbeseparatedcompletely
bytraditionallevelset．Firstofall,thisalgorithmgetsthedenoisedimagebyanalyzingtheimagewithNLＧMeansdeＧ
nosingmethod．Then,thealgorithmidentifiesdenoisedimagebysegmentingtheanalyzedresultsintermsofimproved
doublelevelsetmodel．Inordertodealwiththeeffectofintensityinhomogeneitiesonthemedicalimage,thealgorithm
introducesabiasfittingtermintotheimproveddoublelevelsetmodelandoptimizesthedenosingmethodresult．The
experimentalresultshowsthatthealgorithmcanreducetheproblemsofintensityinhomogeneitiesandnoise,cansepaＧ
ratebrainMRimageincludingintensityinhomogeneitiesandnoisecompletely,andcanobtaintheexpectedeffectofsegＧ
mentation．
Keywords　Medicalimage,NLＧMeans,Doublelevelset,Biascorrection

　
　　目前,医学图像分割中,基于能量的几何式活动轮廓模型

(GAC)[１]数值实现简单,稳定性好,无需以参数化方式描述

曲线运动状态,并且可以适应曲线拓扑结构的变化.Vese
等[２]于２００２年提出了基于变分法和简化式 MumfordＧShah
模型的多相水平集方法,用 N 个水平集表示２N 个区域.但

对于脑部 MR图像,在数字化和传输过程中,由于受到成像

设备和外部环境噪声干扰等影响,图像带有噪声;受射频场的

不均匀性、MR设备本身不同组织之间的差异性和组织的容

积效应等影响,图像灰度不均匀[３],直接运用多相水平集模型

进行分割的结果并不理想.

针对脑部 MR图像灰度不均的问题,文献[４]基于双水平

集(Doublelevelset,DCV)模型的优点,在传统 DCV 中引入

偏移场能量项.

针对脑部 MR图像高噪声的问题,许多学者做了大量研

究.Efros等[５]于１９９９年使用非局部相似性来合成纹理、填
补图像中的小洞,该算法以在相似组块选择上花费大量的时

间为代价来获取一个好的去噪结果.Zheng等[６]于２０１０年

提出了基于２维主成分分析(２ＧdimensionalPrincipalCompoＧ

nentAnalysis,２DPCA)的非局部滤波算法,虽然该方法能得

到一个好的去噪结果,但是算法复杂度较高.本文提出了一

种基于改进型２DPCA的 NLＧMeans去噪算法,该算法直接通

过２DPCA提取特征值来计算权重,同时方向信息也被用于

确定权重项.

针对脑部 MR图像灰度不均与高噪声的问题,本文引入

改进型 NLＧMeans算法去噪,并基于双水平集模型的优点,在
传统 DCV中引入偏移场能量项,提出了基于 NLＧMeans的双

水平集算法的脑部 MR图像分割.

１　改进型NLＧMeans去噪算法

１．１　NLＧMeans算法

设定一个有界域Ω⊂R２,NLＧMeans算法方程为:

Ii＝∑
j∈Ω

w(i,j)I０
j (１)

w(i,j)＝
exp(－‖I０(fl

i)－I０(fl
j)‖２

σ/h)
C(i) (２)

其中,I和I０ 分别表示去噪图像和噪声图像;i和j分别为图

像I和I０ 的指数;w(i,j)表示每一对像素块之间相似度的权



值系数;fl
i 表示中心为i、大小为l×l的方块;‖􀅰‖２

σ表示权

重为０均值、方差为σ的高斯函数的欧几里德距离.

１．２　基于２DPCA的改进型NLＧMeans算法

传统的 NLＧMeans去噪算法通常包括两个步骤:相似组

块的选择和 NLＧMeans算法计算,该算法总是以在相似组块

选择上花费大量的时间为代价来获取一个好的去噪结果.

另外,图像组块的均值、方差和梯度方向等特征不能非常

好地表示图像组块,拥有相同均值和方差的两个图像组块通

常有着不同的图像结构.并且,噪声会严重影响梯度方向,因
此均值、方差、梯度方向等特征并不可靠.

PCA 是 一 种 经 典 的 特 征 提 取 和 数 据 表 示 技 术.与

１DPCA不同,２DPCA不需要预先把矩阵转换成向量形式来

进行特征提取,如式(３)所示:

Yi＝１
l∑(fl

i－f
~l)T(fl

i－f
~l) (３)

基于２DPCA,我们可以获取每一个图像组块fl
i 的特征

矩阵Yi.当前图像以像素i为中心的图像组块和另一幅图像

以像素j为中心的图像组块之间的相似距离为:

Si,j＝S(fl
i,fl

j)＝∑
d

k＝１
‖yk

i－yk
j‖ (４)

其中,‖yk
i－yk

j‖表示主要组成向量yk
i 和yk

j 的欧几里德距

离.Si,j越小表示两个图像组块之间的相似度就越高,反之

亦然.
然后,通过相似距离进行 NLＧMeans算法计算:

Ii＝
∑

j∈Si
W(i,j)I０

j

∑
j∈Si

W(i,j) (５)

W(i,j)＝exp(
aSi,j＋bdi,j

h
) (６)

其中,W(i,j)为权值项,由相似距离Si,j和方向相似度di,j计

算得出,a和b为调节参数,di,j用于测量图像组块的方向相

似度,如式(７)所示:

di,j＝d(vl
i,vl
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(∑
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i
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i－∑
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j
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其中,vl
i 表示位置i处的方向信息,可以通过结构张量的最小

特征值对应的特征向量计算得出.
式(６)中,h是一个敏感参数,根据文献[７],其计算式如

下:

h＝βσ
∧
２

σ
∧

＝
∑

i∈Ω
ε２

i

N

εi＝(２I０
i－(I０

i＋(１,０)＋I０
i＋(０,１)))/６

(８)

其中,低噪声下,β取０．７;高噪声下,β取１.

１．３　改进型NLＧMeans算法的性能分析

图１是 NLＧMeans算法、基于２DPCA的 NLＧMeans算法

与本文去噪算法的去噪效果图,原始图像为 Lena图像,噪声

图像为原始图像加２％的高斯噪声.
由图１可知,经本文算法去噪后所得到的效果图可以在

保留噪声图像细节信息的同时大幅降低图像的噪声干扰,效
果优于传统 NLＧMeans算法.表１列出了 NLＧMeans算法、

基于２DPCA的 NLＧMeans算法与本文去噪算法的去噪效果

图的峰值信噪比(PSNR).

　　　(a)原始图像　 (b)噪声图像 (c)NLＧMeans

(d)基于２DPCA的 NLＧMeans算法 (e)本文去噪算法

图１　Lena图

表１　各算法在Lena图像上的峰值信噪比(PSNR＝２２．７６)

(单位:db)

方法 信噪比

NLＧMeans算法 ３０．５５
基于２DPCA的 NLＧMeans算法 ３１．９６

本文去噪算法 ３３．６３

２　改进型双水平集模型

２．１　双水平集模型描述

Vese等根据 MumfordＧShah模型,提出了基于变分法与

梯度下降流的多项水平集 ChanＧVese模型.该模型用 N 个

水平集表示２N 个区域,可以避免多个水平集函数的重叠,实
现多目标多区域的分割.

本文模型采用双水平集进行四相分割,定义水平集函数

ϕ１ 和ϕ２ 分割４个区域.互不重叠的４个区域分别为:{ϕ１＞

０,ϕ２＞０},{ϕ１＞０,ϕ２＜０},{ϕ１＜０,ϕ２＞０},{ϕ１＜０,ϕ２＜０},如
图２所示.

图２　四相分割区域划分图

定义能量函数如式(９)所示:

ε(ϕ)＝ECV
４

＝∫Ω
Hε(ϕ１)Hε(ϕ２)(I－c１)２dxdy＋∫Ω

Hε(ϕ１)(１－

Hε(ϕ２))(I－c２)２dxdy＋∫Ω
(１－Hε(ϕ１))Hε(ϕ２)

(I－c３)２dxdy＋∫Ω
(１－ Hε(ϕ１))(１－ Hε(ϕ２))

(I－c４)２dxdy ＋μ∫Ω
‖ H(ϕ１)‖dxdy ＋

μ∫Ω
‖ H(ϕ２)‖dxdy (９)

其中,ECV
４ 为双水平集能量函数.４个区域的灰度均值{C１,

C２,C３,C４}的迭代更新式如下:

c１(ϕ)＝∫Ω
I(x,y)Hε(ϕ１)dxdy

∫Ω
Hε(ϕ１)Hε(ϕ２)dxdy

c２(ϕ)＝∫Ω
I(x,y)Hε(ϕ１)(１－Hε(ϕ２))dxdy

∫Ω
Hε(ϕ１)(１－Hε(ϕ２))dxdy
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c３(ϕ)＝∫Ω
I(x,y)(１－Hε(ϕ１))Hε(ϕ２)dxdy

∫Ω
(１－Hε(ϕ１))Hε(ϕ２)dxdy

c４(ϕ)＝∫Ω
I(x,y)(１－Hε(ϕ１))(１－Hε(ϕ２))dxdy

∫Ω
(１－Hε(ϕ１))(１－Hε(ϕ２))dxdy

(１０)
根据欧拉拉格朗日方程和梯度下降流,可求得水平集函

数{ϕ１,ϕ２}的演化方程如下:

∂ϕ１

∂t＝δε(ϕ１){μ􀅰div( ϕ１

| ϕ１|
)－((u０－c１)２－(u０－c３)２)

Hε(ϕ２)－((u０－c２)２－(u０－c４)２)(１－Hε(ϕ２))}

∂ϕ２

∂t＝δε(ϕ２){μ􀅰div( ϕ２

| ϕ２|
)－((u０－c１)２－(u０－c３)２)

Hε(ϕ１)－((u０－c２)２－(u０－c４)２)(１－Hε(ϕ１))}
(１１)

Li提出在能量函数ε(ϕ)中增加能量惩罚项p(ϕ).

p(ϕ)＝１
２∫Ω

(| ϕ１|－１)２dxdy＋ １
２∫Ω

(| ϕ２|－１)２

dxdy (１２)
能量惩罚项有着约束的作用,能够使水平集在演化过程

中保持水平集函数为符号距离函数,因此在每一次迭代过程

中无需重新对水平集进行初始化,大大减少了算法的计算量

和时间复杂度.更新能量函数如下:

ε(ϕ)＝ECV
４ ＋vp(ϕ) (１３)

其中,v为能量惩罚项的系数.在不考虑图像数据项的作用

下,根据欧拉拉格朗日方程和梯度下降流,可求得两条水平集

函数{ϕ１,ϕ２}的演化方程如下:

∂ϕ１

∂t＝v[Δϕ２
１－div( ϕ１

| ϕ１|
)]

∂ϕ２

∂t＝v[Δϕ２
２－div( ϕ２

| ϕ２|
)]

(１４)

２．２　偏移场的拟合

在之前的工作中已经详细介绍了偏移场拟合的过程.本

文引入水平集函数{ϕ１,ϕ２}来表示图像的不同区域{Ωi}４i＝１,图
像的４个区域分别可以用水平集函数表示为 M１＝H(ϕ１)

H(ϕ２),M２＝H(ϕ１)(１－H(ϕ２)),M３＝(１－H(ϕ１))H(ϕ２),

M４＝(１－H(ϕ１))(１－H(ϕ２)).令:

ei(x)＝∫Ω
K(y－x)|I(x)－b(y)ci|２dy (１５)

能量方程可以写成:

J(ϕ)＝∫∑
４

i＝１
ei(x)Mi(ϕ(x))dx (１６)

在不考虑图像数据项和能量惩罚项的作用下,根据欧拉

拉格朗日方程和梯度下降流,可求得两条水平集函数{ϕ１,ϕ２}
的演化方程如下:

∂ϕ１

∂t＝－δ(ϕ１)(e１＋e２－e３－e４)

∂ϕ２

∂t＝－δ(ϕ２)(e１＋e３＋e２＋e４)
(１７)

更新能量函数如下:

ε(ϕ)＝ECV
４ ＋vp(ϕ)＋J(ϕ) (１８)

模型边界特征由梯度信息表示:

g(x,y)＝ １
１＋| Gσ(x,y)∗u(x,y)|p,p≥１ (１９)

两条水平集函数{ϕ１,ϕ２}的演化方程更新如下:

∂ϕ１

∂t＝δε(ϕ１){μ􀅰div( ϕ１

| ϕ１|
)＋μ[g 􀅰 ( ϕ１

| ϕ１|
)＋

g 􀅰 ϕ１

| ϕ１|
]－(e１＋e２－e３－e４)－((u０－c１)２－

(u０－c３)２)Hε(ϕ２)－((u０－c２)２－(u０－c４)２)(１－

Hε(ϕ２))}＋v[Δϕ２
１－div( ϕ１

| ϕ１|
)]

∂ϕ２

∂t＝δε(ϕ２){μ􀅰div( ϕ２

| ϕ２|
)＋μ[g 􀅰 ( ϕ２

| ϕ２|
)＋

g 􀅰 ϕ２

| ϕ２|
]－(e１＋e３＋e２＋e４)－((u０－c１)２－

(u０－c３)２)Hε(ϕ１)－((u０－c２)２－(u０－c４)２)(１－

Hε(ϕ１))}＋v[Δϕ２
２－div( ϕ２

| ϕ２|
)] (２０)

２．３　算法流程

算法的具体步骤如下:
(１)读取待处理图像,利用改进的 NLＧMeans算法进行降

噪处理,获取去噪图像;
(２)利用改进水平集算法对去噪图像进行分割,得出最终

的分割效果图.

３　实验仿真与评估

本文实 验 环 境:MATLAB２０１４a,COREi３CPU２．１０
GHz,内存４GB,Windows７.

实验中的参数设置为:能量惩罚项系数v＝１,长度能量

项系数μ＝０．００１∗２５５２,时间步长Δt＝０．０１,水平集函数迭

代３０次.

为了比较本文算法与传统 DCV 算法得到的分割效果精

确度,本文选用了３幅脑部 MR图像进行分析,每幅图像均加

上２％的高斯噪声.图３是３幅脑部 MR图像的分割效果图.

图３　脑部 MR图像的分割效果图

从图３可以看出,本文去噪算法可以有效减少 MR图像

中的噪声干扰.在图像伴有噪声且信息量与偏移场干扰增大

时,由于脑部灰质与白质的边缘灰度值接近,弱化了边缘,导
致分割效果图中灰质部分不能完全分割出来,被白质部分同

化,且随着偏移场的增大,传统 DCV算法的分割效果变差,已
无法有效地处理干扰信息,从而无法提取出有效的区域目标.

本文算法在分割时,先通过改进型 NLＧMeans算法进行

预降噪处理,再结合偏移场矫正,虽然图像的偏移场与需要处

　　　 (下转第２７７页)
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了基础,具有较好的应用价值.
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理的信息量增大,但本文算法依旧能够处理噪声与灰度不均

的现象,降低图像的噪声干扰,强化原始图像的弱边缘,准确

地分割出不同的区域,证明了本文算法的鲁棒性.为了科学

地判断医学图像的分割结果,本文采用Jaccardsimilarity(JS)

指标来定量分析分割精度:

J(S１,S２)＝|S１∩S２|
|S１∪S２|

(２１)

其中,S１ 表示分割算法分割出的结果,S２ 表示真实的分割结

果.判断标准为指标越高,算法的分割效果就越好.本文算

法与传统水平集算法的JS指标如表１所列.从表１可以得

出,本文算法的分割效果优于传统 DCV分割算法.

表２　两种算法的JS指标

(单位:％)

图像 组织
分割算法

DCV算法 本文算法

医学图像１
白质 ８０ ９２
灰质 ７２ ８８

医学图像２
白质 ７７ ９０
灰质 ７１ ８６

医学图像３
白质 ７５ ８９
灰质 ７０ ８５

结束语　针对医学图像灰度不均、高噪声的现象,本文引

入改进型 NLＧMeans算法进行去噪,以降低噪声对图像的干

扰;并基于 DCV 模型的优点,在传统 DCV 中增加能量惩罚

项,避免了水平集迭代过程中重新初始化的问题;针对医学图

像中存在的灰度不均及弱边缘的问题,引入偏移场拟合思想,
消除了弱边缘的影响.实验表明,较传统的 DCV 模型,本文

提出的基于 NLＧMeans的双水平集算法,在分割灰度不均且

高噪声的脑部 MR图像时具有更强的抗噪性,并能消除灰度

不均及弱边缘对图像分割的影响.
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