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基于邻域信息的 B样条密度模型的医学图像分割研究 

刘 哲 。 宋余庆 包 翔 

(江苏大学计算机科学与通信工程学院 镇江212013) (吉林师范大学计算机学院 四平 136000) 

摘 要 针对有参混合模型的聚类算法需要假设模型为某种已知的参数模型而存在模型不匹配及应用于图像分割时 

对噪声比较敏感的问题，提 出了一种基于空间邻域信息的B样条密度模型的图像分割方法。首先，通过构建基于规范 

化的 B样条密度函数的非参数混合模型，定义空间信息函数，使得分割模型具有空间邻域信息；其次，利用非参数 B 

样条期望最大(NNBEM)算法估计密度模型的未知参数；最后根据贝叶斯准则实现图像的分割。该图像分割方法不 

需要假设图像符合某种模型，就可以克服实际数据分布与假设图像模型不一致的问题。此方法有效克服 了“模型失 

配”问题，而且有力抑制了噪声点，同时很好地保留了边界的特性。分别对模拟图像进行仿真，验证了基于空间邻域信 

息的 B样条密度模型的分割方法的有效性。 
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M edical Image Segmentation Based  on Non-parametric B-spline 

Density Model with Spatial Information 
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Abstract Because finite mixture model for parameters estimation method partially depends on the prior assumption and 

is sensitive to noise in image segmentation，a non-parametric medical image B-spline density model with spatial informa— 

tion segmentation method was proposed in this paper．First，the image non-parametric B-spline density model was de— 

signed，and spatial information function was defined in order to make the model with spatial neighborhood information． 

Secondly，non-parametric B-spline expectation maximum(NNBEM)algorithm was used to estimate the unknown pa— 

rameter of the density mode1．Finally，image was clustered according to the Bayesian criterion． This method effectively 

overcome the model mismatch problem，which is not only effective to deal with noisy，but also reserve edge property 

wel1．The experimental results about the simulation image segmentation show the effeciveness of this method． 

Keywords Spatial information，Image segmentation，B-spline density ruction，Mixture models，Bayesian criterions 

1 引言 

医学图像分割是把图像中具有特殊含义的不同区域分割 

开来 ，并使分割结果尽可能地接近解剖结构，从而为临床诊疗 

和病理学研究提供可靠依据 ，是 目前医学图像处理中的重要 

研究内容之一。聚类是一种常用的图像分割技术，多年来 已 

经有大量基于聚类 的图像分割算法被提出，例如 K均值l_1]、 

模糊 C均值[ 、核密度聚类[3]、有限混合模型l4 等分割算法。 

其中有限混合模型是一种富有柔韧性和强有力的建模概率统 

计工具。任何有对数据进行统计建模的地方，诸如模式识别、 

计算机视觉 、信号与图像分析、机器学习等，都可见到混合密 

度函数的运用。 

混合模型的核心问题是分量密度函数的选择。Thanh等 

人[5]提出了一种基于学生 T分布的混合模型用于图像分割， 

其充分考虑了图像邻域像素的空间信息并分配权重，具有 良 

好的性能和优越性。Nara等人l6 提出了基于半监督聚类的 

高斯混合模型图像分割方法 ，加快了收敛速度并提高了分割 

精度。Wang等人[7]提出了 自适应模型用于图像分割，该模 

型能够 自适应调整权重函数，并利用了 GAC模型在区域具 

有丰富纹理或边缘 ，以及 CV模型在平滑局部区域等优点。 

为了将 3D扫描装置测得 的工业设计对象进行稳健的分割， 

Rasoul KhayatiEs]提出了自适应混合模型和马尔科夫随机场 

核磁共振图像分割方法，但对于含有噪声的医学图像分割结 

果仍不理想。求解分量密度函数采取参数估计方法，是建立 

在被观察对象符合某种特定的参数模型基础之上的。为了简 

化待分析问题的复杂性，所选择的模型通常被限制在人们熟 
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知的几种分布范围内。参数模型的基本假设与实际的物理模 

型之间常常存在较大的差异，即存在“模型失配”问题。这种 

带有先验性质的方法并非总能给出对实际问题的恰当描述。 

文献 E9]提 出基于核密度估计 (Kernel Denstity Estimate， 

KDE)的非参数的聚类方法，该方法可以有效地实现腹部 CT 

图像的分割，但是随着样本量增加，计算量也不断增大，而且 

存在平滑参数难以白适应估计及计算速度比较慢等缺点；为 

此，文献[1o]提出了无监督的非参数正交多项式密度模型来 

实现图像的分割，但是随着样本量的增加 ，正交多项式密度估 

计以恒速率收敛 ，而且正交多项式密度估计是一个函数而不 

是概率密度函数。传统的参数估计方法已不能适应现代数据 

分析研究的需求。传统的图像分割方法往往不考虑图像的空 

间信息，导致分割的区域不连续，在噪声区域和部分体积效应 

边界处有误分割现象。 

为此 ，提}h了一种基于空间信息的 B样条密度模型的医 

学图像分割方法。采用具有空间邻域信息的非参数混合模型 

可处理任意形式的概率分布，不存在“模型失配”问题 ，同时具 

有很强的抗噪性能。首先定义图像的具有空间信息非参数 B 

样条密度估计模型，然后通过 NNBEM算法多次迭代估计密 

度模型的参数；最后使用贝叶斯准则对图像进行分类，得到最 

终图像分割结果。通过对模拟 MR脑图像和真实医学 CT图 

像的分割，验证了本文方法比没有空间信息的非参数 B样条 

密度模型分割方法分割效果好。 

2 非参数 B样条密度模型 

非参数的密度估计方法 ll是直接根据样本数据估计总 

体的密度，然后用估计得到的密度分布来描述数据总体。目 

前非参数密度估计方法多种多样，主要有频率直方图估计、核 

密度估计(Kernel denstity estimate)、正交序列估计(Orthogo— 

nal series estimate)、最近邻估计 (nearest neighbor estimate)、 

样条函数密度估计等，主要应用于社会科学、物理科学、生物 

科学以及各种工程技术等领域 ，本文所采用的是非参数 B样 

条密度估计方法。 

2．1 传统的混合模型 

一 {X ，X。，⋯，X 是 d维随机变量，X 间相互独 

立 ， 一{ ， ，⋯，．27 是随机样本 、的一个观测值。P 

( } )(i一1，2，⋯，m)是对应的概率密度函数，其中，oT∈R 

是 X 的取值，Oi是密度模型的参数。通过多个概率密度函数 

的混合构建混合模型，若将 x，的样本按一定权重混合后 ，再 

从中任取一个进行观察，则其概率密度函数为： 

P(xI )一∑∞P ( I ) (1) 
i一 1 

其中， 表示混合模型的分支数 目，Ol 为混合比例或权重，满 

足∑a 一l，0≤∞≤1，0是模型的参数空间， 一( 一，a ，0 ， 

⋯

， )。若当分量密度函数 P (z{ )的分布形式确定 ，模型 

就成为该分支的混合模型，称式(1)为一个 m分支的混合密 

度函数。EM(Expectation Maximization)算法是有限混合模 

型常用的参数估计方法。 

在有限概率混 合模型 中，最 常见 的是 高斯混合 模型 

(Gaussian Mixture Mode1)，模型中的每个高斯密度函数的未 

知参数 一(dI， ，∑i ， 2，∑2，⋯，a ， ，∑ )̂， 为均值 ， 

∑ 为协方差，则用 EM 算法E 进行极大似然估计 ，该算法如 
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F： 

(1)初始化：根据样本数据对混合模型中各密度分布参数 

进行赋初值 ； 

(2)E步：计算在第 次迭代时，样本 i属于第 类的后验 

概率 ( )： 

( 一 ： (2) 

∑ _厂( ) 

(3)M步：当期望值到达极大值时求解新参数，即 ，∑ 

及a，，用于下次迭代： 

d 一 —l_∑P ( ) (3) 
一 1 

∑a7 P?( ) 
一 。二 —一  (4) 

∑P ( ) 

22 P；'(x )( z一 )( z一 ) 

" 

∑P：f( ， ) 
一 1 

(5) 

(4)不断地交替执行 E步和 M 步，满足结束条件则停止 

迭代。 

2．2 非参数 B样条密度模型 

在数学的子学科数值分析 中， 样条是样条曲线的一种 

特殊表示形式 ，它是 B样条基曲线 的线性组合。B样条是 

Bezier曲线的一种一般化，采用逼近原理构造曲线、曲面，是 

目前广泛使用的一种数据拟合方法。 

Curry和 SchCoenberg提出d次((f—l，2，⋯) ( 一1，2， 

⋯ )个节点的每个 B样条曲线段表示为： 
+ k 

厂( )一 ∑ b,nB ( )，a<x<b (6) 
m — l 

其中， 是需要被估计 的未知参数，52∈R，基 函数 ( ) 

(d一2)定义为： 

B ( )一 

． —  — 一
r 二  + 

(j +2一 一 1) ( 卅+2一j ) 

( 卅+I)( 卅+3--x)] 

( +3一 +1) ’ 

( }3-- x)。 

( m+3一 ， +1)( +3一 +2)’ 

0， 

∈[ +2， 卅+3) 

otherwise 

(／) 

其中，O≤ ( )≤1，∑ (z)一1。 

设 ”个独立同分布厂的随机样本是z ，32z，⋯，o27 ，B样条 

密度函数估计为： 

_厂(z)一 ∑ B ( ) (8) 
，" 0 

其中，xER， ≥O，∑b,n—l。为了估计 厂，需要估计未知向 

量 6一(6 bl，⋯， ··)。如果 N—inf{k≥O；Bl(xj)一0，V 

一 1，⋯， }，则 6 (6 一，b ·)，则 B样条密度函数估计被定 

义为： 

N一 】 

^ ( )一 ∑ B (_，，) (9) 

其中，bm一吉 B (而)。 
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