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摘　要： 提出一种采用非参数 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程混合模型实现图像自动分割的算法。 该方法在图像分割时不需要
对分类数进行初始化，具有在分割过程中自动获得图像分类数的特点。 模型中使用有控制参数的随机变量来代
替聚类数， 通过调整参数来指定聚类数的范围。 使用该算法对具有高噪声的自然图像和临床磁共振图像进行
分割实验，并与其他分割算法进行比较。 实验结果显示本算法抗噪声性能强，且可以抑制磁共振图像分割过程
中的偏场效应。 准确度分析显示，图像分割结果的 Ｄｉｃｅ相似性系数均高于 ９０％，表明提出的新算法具有很高的
精确性和鲁棒性。
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0　引言
图像分割是指将图像划分成一系列彼此互不交叠的匀质

区域。 它是图像处理 （ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＩＰ）和计算机视觉
（ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ， ＣＶ）的基本问题之一，是实现从图像处理到
图像分析，进而完成图像理解的关键性步骤［１］ 。 医学图像的
分割，就是将感兴趣区从背景中分割开来，或将具有特殊诊断
意义的不同感兴趣区互不交迭地区分开来。 随着医学影像在
临床的成功应用，图像分割在医学影像处理与分析中的地位愈
显重要。 分割后的图像有各种广泛的应用，如组织的定量分
析、计算机辅助诊断、病灶定位、解剖结构的研究、治疗规划、功
能成像数据的局部体效应校正和计算机引导手术等。 医学图
像分割迄今仍然是国内外学者的研究热点［２］ 。 由于噪声、偏移
场效应、部分容积效应等的影响，使获取的图像不可避免地具有
模糊性和不均匀性等特点。 另外，人体解剖组织结构和形状非
常复杂，而且人与人之间有相当大的差别，因此，医学图像的分
割是一项艰巨的任务。 在医学图像分析中，已经提出了大量的
图像分割算法来实现医学图像的自动或半自动分割。

通常情况下，图像分割算法按照分割前是否需要初始化分

割参数可以分成参数分割和非参数分割两类算法。 其中，对于
一个参数分割算法而言，图像被分割的类数作为一种重要的参
数，应该在分割前作为一个参数估计出来。 而非参数法中，分割
的类数作为随机变量在分割过程中被估计出来［３］ 。

在当前医学图像的主流分割算法中，图像的分类数通常是
凭人的经验事先指定的。 在实际应用中，一旦指定的分类数比
真实值小，则势必有若干区域仍混叠在一起而无法分离；反之，
若指定的分类数较大，则同一区域会被再细分为若干小区域。
因此，人为指定分类数，往往导致图像分割错误。 同时，当组织
发生病变时，图像会变得非常复杂，以致分类数无法由经验获
取，故通过理论分析来正确估计分类数尤为重要。 因此，决定
图像分类数是一个经典难题，国内很多学者作过一些有益探
索［４，５］ ，然而确定图像的分类数问题至今还没有很好地得到根
本解决［６，７］ 。

本文在探索前人算法的基础上，对非参数图像分割算法进
行了深入研究。 本文研究的算法是基于 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 混合过程
（ＭＤＰ）模型［８，９］的非参数贝叶斯方法。 ＭＤＰ（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｉｘｔｕｒｅｓ）模型提出一种未知聚类数的贝叶斯框架聚类问题。
这种方法支持分类数在一个范围内进行选择，不同的结果模型
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根据观察数据的似然取得结果。 模型中使用有控制参数的随
机变量来代替聚类数。 不同于指定一个聚类常数，用户可以通
过调整参数来指定聚类数的范围。

这类模型已经应用于各种问题，如统计学和语言处理［９］ 。
但据笔者所知，这种方法应用于图像分割还未被广泛研究。 因
此本文研究 ＭＤＰ模型方法来实现自动分割图像乃至医学图像
的分割都是十分有意义的。

1　MDP模型
1畅1　Dirichlet分布

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布是 Ｂｅｔａ分布的多元推广，这种分布是一种定
义在分布上的分布。 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 采样的结果是离散概率空间上
的一个分布。 假设Θ＝｛θ１，θ２，⋯，θn｝是离散空间，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分
布定义为［１０］

P（Θ α，M） ＝ Γ（α）

∏
n

i ＝１
Γ（αmi）

∏
n

i ＝１
θαmi －１ （１）

式中：M ＝｛m１ ，m２ ，⋯，mn｝是定义在空间 X上的基，其值为Θ
的均值； α为分布逼近 M中心的程度。

将Θ（Xi）代替 θi，M（Xi） 代替 mi，则 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布可以表
示为

Θ（X１ ），Θ（X２ ），⋯，Θ（Xn） ～Ｄｉｒ（Θ，α，M） （２）

式中：Ｄｉｒ（· ）表示 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ密度函数。

1畅2　Dirichlet 过程
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程也是分布上的分布，是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布在连续

空间上的扩展。 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程可以表示为
G ～ＤＰ（αG０ ） （３）

式中：G０ 是基分布；α０ 是一个正数， 表示 G 逼近分布 G０ 的

程度。
假设随机变量 X１ ，X２ ，⋯，Xn 服从分布 G，而分布函数自身

也是来自一个随机 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程，可以表示成式（４）和（５）的
形式：

X１ ，X２ ，⋯，Xn ～G （４）

G ～ＤＰ（αG０ ） （５）

假设所有的随机变量是以特定顺序出现的，则所有已知变
量的经验分布为

G（X） ＝１
n ∑

n

i ＝１
δxi（X） （６）

式中：δxi是以 Xi 为中心的 Ｄｉｒａｃ 函数，则随机分布函数 G的条
件后验概率也是一个 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 过程［１１］ ：

G X１ ，X２ ，⋯，Xn ～（αG０ ＋nG） （７）

如果变量序列 X１ ，X２ ，⋯，Xn 来自随机分布 G ～ＤＰ（αG０ ），
则［１２］ ：

X１ ～G０ （８）

Xn ＋１ X１ ，X２ ，⋯，Xn ～ n
α＋nG（Xn ＋１ ） ＋ α

α＋nG０ （Xn ＋１ ） （９）

类似地，给出已知 X －i（表示 X１ ，X２ ，⋯，Xn 除去 Xi 的所有

变量），产生随机变量 Xi 的条件分布：

Xi X －i ～
１

α＋n －１
∑
n

j ＝１ j≠i
δxi（Xi） ＋ α

α＋n －１
G０ （Xi） （１０）

1畅3　Dirichlet 过程混合模型
假设混合模型 Xi ～∑

k

i
πiF（X（θi）），各个混合分量具有相

同的分布函数形式 F，但是具有不同的参数，假设所有的参数

θi 来自同一分布 G０ ，则混合模型表示为
Xi θi，ci ～Fθi，ci（X） （１１）

θi ～G０ （θ） （１２）

π１，π２，⋯，πk ～Ｄｉｒ（α，M） （１３）

当混合模型的数目 k→∞时，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布转换为 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
过程。 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程混合模型可以表示为

Xi ～F（· θi） （１４）

θi ～G （１５）

G ～ＤＰ（αG０ ） （１６）

1畅4　数据聚类与 Dirichlet过程混合模型
假设已知一组数据 X１，X２，⋯，Xn 来自不同的类别，总的类

数表示为 C，数据 Xi 的类别标志为 ci，ci∈｛１，２，⋯，C｝，对于给
定 θ１，θ２，⋯，θn，根据 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程的定义为

p（θn ＋１ θ１ ，θ２ ，⋯，θn） ＝ １
α＋n ∑

n

i ＝１
δθi（θi） ＋ α

α＋nG０ （θn ＋１ ） （１７）

根据 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程聚类性质，θ１，θ２，⋯，θn 将会聚集成具

有 C≤n个不同值的一组数据，对于所有的类 k∈｛１，２，⋯，C｝，
可以用相应的参数 θ倡

k 表示：

∑
n

i ＝１
δθi（θn ＋１ ） ＝∑

c

k ＝１
nkδθ倡k （θn ＋１ ） p（θn ＋１ θ１ ，θ２ ，⋯，θn） ＝

∑
c

k ＝１

nk

n ＋α
δθ倡k （θn ＋１ ） ＋ α

α＋nG０ （θn ＋１ ） （１８）

p（θi θ －i） ＝∑
c

k ＝１

n －i
k

n －１ ＋αδθ倡k （θi） ＋ α
α－１ ＋nG０ （θi） （１９）

1畅5　本文算法描述
ａ）初始化：对所有数据点单独聚类，其参数为

θ倡１ ，θ倡１ ～G０ （θ
倡
１ ）∏

n

i ＝１
F（Xi θ倡１ ） （２０）

ｂ）随机打乱所有数据点的顺序；
ｃ）从 i ＝１，２，⋯，n：
（ａ）如果 Xi 是某个类的唯一一个样本数据，删除该聚类；
（ｂ）从 j＝１，２，⋯，C，计算概率：

qj∝n －i
j F（Xi θ倡j ） （２１）

q０∝α∫F（Xi θ） G０ （θ）ｄθ （２２）

（ｃ）以概率（q０，q１，⋯，qc）产生类别标签 k，如果 k∈｛１，
２，⋯，C｝，则Xi 标记为类别 k，如果 k ＝０，则为Xi 产生一个新类；

ｄ）从 j＝１，２，⋯，C，更新所有类参数 θ倡
j ：

θ倡j ～G０ （θ倡j ） ∏
i ci ＝j

F（Xi θ倡j ） （２３）

ｅ）重复步骤 ｂ）ｄ），完成基于 Ｇｉｂｂｓ 采样算法的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
过程混合模型求解。

2　Dirichlet过程混合模型的图像分割实验
本文实验的计算机环境为：处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ２ ２．５３

ＧＨｚ，内存 ２ ＧＢ，硬盘 ５００ ＧＢ，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ，编程语
言为 ＭＡＴＬＡＢ（Ｒ２００９ａ）。
2畅1　采用 MDP算法进行图像分割

图 １（ａ）为一幅自然图像，分辨率为 ４８１ ×３２１，图中前景为
太阳、灌木丛，背景为天空。 图 １ （ｂ） （ ｄ）为分别设置参数
α＝１０ －１６ 、α＝１０ －１０和α＝１０ －８进行 ＭＤＰ算法分割的结果。 通
过分别设置不同的 α值，研究该参数对分割类数以及分类结
果的影响。 从各个分割结果分析，其中图 １（ｃ）中，参数 α＝
１０ －１０，图像分成五类，太阳和光晕正确地分割开；图 １（ｂ）中，
参数α＝１０ －１６ ，图像分成三类，太阳的光晕和太阳合成一类，太
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阳边界错误地扩大了，说明类数过少；图 １（ｄ）中，参数 α＝
１０ －８，图像分成六类，灌木丛的边缘被错误分割，说明类数过
多，分割效果不好。

通过该实验可以分析出ＭＤＰ算法的图像分类数和α值密
切相关。 参数α的设置决定最后图像分割的结果类数，并且
分割类数随着参数α的增加而单调增加。

2畅2　MDP方法对加噪图像分割
图 ２研究 ＭＤＰ方法对加噪图像进行分割。 （ａ）为原始自

然图像；（ｂ）为对（ａ）被加性高斯噪声污染后的图像，本文对该
加噪图像分别采用 ＭＤＰ 方法和经典 ＭＲＦ （Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄ）方法进行分割，并作比较；ＭＤＰ 算法自动将图像分割为
四类，分割结果见（ｃ）；对应地， ＭＲＦ 算法的分类数也初始化
为四类，分割结果见（ｄ）。

从实验结果可以观察出，采用非参数 ＭＤＰ 模型分割方法
可以很好地消除噪声的干扰，正确地分割出太阳、光晕、灌木丛
和背景区域，而 ＭＲＦ方法分割结果则受噪声影响较大，分割结
果不理想。 本实验说明，使用 ＭＤＰ模型分割算法在分割前不
需要去噪等预处理过程，可以直接对加噪图像进行图像分割，
分割效果好。

2畅3　MDP算法对磁共振图像分割
由于磁共振（ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ， ＭＲ）图像一般都存在偏

场效应，即在 ＭＲ图像采集过程中因射频场的不均匀性引起的
图像灰度不均匀，并严重影响 ＭＲ图像分割结果的准确性［１３］ 。
一般情况下，在对 ＭＲ图像进行分割之前都必须先对 ＭＲ图像
进行偏场估计和校正等预处理过程，因此算法较为复杂。

图 ３（ａ）是一幅腹部 ＭＲ图像，图像分辨率 ５１２ ×５１２。 为
比较分割效果，分别采用三种算法对该幅图像进行了分割。 图

３（ｄ）是采用 ＭＤＰ模型算法进行分割的结果，该图像中腹部图
像被自动分成六类，在分割结果图像中可以清晰区分出腹部外
轮廓、腹部内各个器官的边界以及病灶（右肾肿瘤）区域。 图 ３
（ｂ）（ｃ）分别为采用 Ｋ唱ｍｅａｎｓ［１４］和经典 ＭＲＦ算法［１５］进行分割

的结果，这两种算法的初始分割类数均初始化为六类。 可以观
察出在图 ３（ｂ）（ｃ）中，由于没有进行偏场估计和校正，图像分
割结果中腹部外轮廓线弥散不闭合，腹腔内器官及病灶区域边
界模糊，分割后的效果较差。

通过对以上三种算法分割的结果进行对比，可以分析出相
对于其他分割算法， ＭＤＰ自动分割方法不受 ＭＲ图像偏场效
应对分割图像的影响，不需要进行偏场预估计和预校正等过
程，分割中自动生成分类数，分割算法效率高，并且获得了较理
想的分割效果。

2畅4　MDP分割算法准确性分析
为验证本文提出的算法对医学图像分割的有效性，本文对

一个序列的腹部 ＭＲ图像中三个断层分别采用 ＭＤＰ算法自动
分割，选取腹部左肾作为感兴趣区域（见电子版）。 图 ４（ａ） ～
（ｃ）显示出各个断层分割结果，图中黄色线条勾勒出手动分割区
域，绿色线条勾勒出自动分割区域（见电子版）。 从图 ４（ａ） ～
（ｃ）可以看出分割结果准确，几乎不需要额外的图像后处理。

表 １中列出了各个断层中感兴趣区域的 ＭＤＰ算法分割的
准确率。 在表 １ 中，像素重叠数指手工和自动分割结果的交
集， 假阴性指被自动分割方法遗漏的正确分割对象的像素数，
假阳性指自动分割方法错误划分为正确分割图像的像素数，
Ｄｉｃｅ相似性系数＝２ ×像素重叠数／（手工分割像素数 ＋自动
分割像素数） ［１６］ 。

表 １　ＭＤＰ自动分割准确度分析
ＭＲ 数据
序数

手工
分割

自动
分割

像素
重叠数

假阴性 假阳性
Ｄｉｃｅ
系数

１ ゥ４ ６６１ D４ ６４３ ＃４ ４８５  １７６ B１５８ 　０ }．９６４ ７

２ ゥ５ １９８ D５ １４３ ＃５ ００３  １９５ B１４０ 　０ }．９６７ ６

３ ゥ６ ０４５ D５ ６０５ ＃５ ４６３  ５８２ B１４２ 　０ }．９３７ ９

　　从表 １可以看出，各个断层自动分割后的 Ｄｉｃｅ 相似性系
数都在 ９０％以上，表明本算法是鲁棒的且分割准确度较高。

3　结束语
本文就 ＭＤＰ模型图像分割新方法进行了研究与应用，该

算法具有可以不预先设置分类数，自动计算出分割类数的良好
非监督性。 本文将新算法与经典的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ和 ＭＲＦ等图像分
割算法的分割结果作比较，显示出本文提出的 （下转第 １１４５ 页）
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图 ５列出了 Ｆｏｕｒｉｅｒ 神经网络及其衍生算法的 Ｌｅｎａ 复原
图，并与 Ｌ唱Ｍ优化的 ＢＰ神经网络及文献［２，３］的图像复原图
进行比较。

为了更好地说明 Ｆｏｕｒｉｅｒ神经网络及其衍生算法的性能及
图像复原效果，将其与 Ｌ唱Ｍ优化的 ＢＰ算法及文献［２，３］中图
像复原算法的复原效果图的 ＰＳＮＲ值列于表 １。

表 １　不同算法的 ＰＳＮＲ值比较
结果

图像

图 ５（ｂ） 图 ５（ ｃ） 图 ５（ｄ） 图 ５（ｅ） 图 ５（ ｆ） 图 ５（ ｇ）
ＰＳＮＲ ２１ d．０８４６ ３１ 妹．１３０９ ３０ !．５６８７ ２９ �．６４１４ ３３ 揶．３６１９ ３３ B．４５２１

　　从表 １中可以看出， 基于 Ｆｏｕｒｉｅｒ 神经网络及其衍生算法
的 ＰＳＮＲ值大于 Ｌ唱Ｍ优化的 ＢＰ神经网络及文献［２，３］中算法
的 ＰＳＮＲ值。 说明 Ｆｏｕｒｉｅｒ神经网络及其衍生算法具有较好的
复原效果。

4　结束语
Ｆｏｕｒｉｅｒ神经网络隐层神经元的激励函数为一组 Ｆｏｕｒｉｅｒ 正

交三角基函数，能够自适应调整模型结构，且具有良好的非线性
逼近能力。 本文通过实验得出了将 Ｆｏｕｒｉｅｒ神经网络及相应衍
生算法的复原图像，与其他算法进行相比，其具有较好的效果。

参考文献：

［１］ 杨勇杰．运动模糊图像恢复方法［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０１０．

［２］ ＷＵ Ｙ Ｄ，ＳＵＮ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｙ，et al．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ＰＤＥ ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］．IET Image Processing，２００７，
1（１）：８５唱９３．

［３］ ＧＡＮ Ｘ，ＬＩＥＷ Ａ Ｗ Ｃ，ＹＡＮ Ｈ．Ａ ＰＯＣＳ唱ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｔｏｔａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［ Ｊ］．Journal of Visual Com唱

munication and Image Representation， ２００６，17（５）：９８６唱１００３．
［４］ 邹阿金，张雨浓．基函数神经网络及应用［Ｍ］．广州：中山大学出

版社，２００９．

［５］ 吴小俊，王士同，杨静宇．基于正交多项式函数的神经网络及其性

质研究［ Ｊ］．计算机工程与应用，２００２，38（９）：２５唱２６．
［６］ 张雨浓，旷章辉，肖秀春，等．Ｆｏｕｒｉｅｒ 三角基神经元网络的权值直

接确定法［ Ｊ］．计算机工程与科学，２００９，31（５）：１１２唱１１５．
［７］ ＨＡＬＡＷＡ Ｋ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ａ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｓｅｒｉｅｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ唱

ｗｏｒｋ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
［ Ｊ］．International Journal of Applied Mathematics and Comput唱
er Science，２００８，18（３）：３６９唱３７５．

［８ ］ ＺＵＯ Ｗｅｉ， ＺＨＵ Ｙａｎｇ， ＣＡＩ Ｌｉ唱ｌｏｎｇ．Ｆｏｕｒｉｅｒ唱ｎｅｕｒａｌ唱ｎｅｔｗｏｒｋ唱ｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｃｏｍｐｏ唱
ｎｅｎｔｓ［ Ｊ］．IEEE Trans on Neural Networks， ２００９，20（１）：１３９唱
１５１．

［９］ ＴＡＮ Ｈｓ．Ｆｏｕｒｉｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ［ Ｊ］．Journal of Engi唱
neering for Gas Turbines and Power， ２００６，128（４）：７７３唱７８２．

［１０］ 张雨浓，曾庆淡， 肖秀春，等．复指数 Ｆｏｕｒｉｅｒ神经元网络隐神经元
衍生算法［ Ｊ］．计算机应用，２００８，28（１０）：２５０４唱２５１０．

（上接第 １１２９ 页）ＭＤＰ模型图像分割算法对于高噪声图像和有
偏场的 ＭＲ图像的分割效果都是十分理想的。 同时通过定性
分析 Ｄｉｃｅ相似性系数结果，显示本文算法是鲁棒的，并且分割
结果准确性高，适合于临床应用。
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