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基于各向异性滤波和空间 ＦＣＭ的
ＭＲＩ图像分割方法

曾文权，何拥军，崔晓坤

（广东科学技术职业学院 计算机工程技术学院，广东 珠海 ５１９０９０）

摘　要：针对具复杂目标和边界模糊的ＭＲＩ图像中多感兴趣区域的分割中分割 ＭＲＩ图像软组织难的问题，提
出了一种基于各向异性滤波和空间模糊Ｃ均值聚类（ＳＦＣＭ）的ＭＲＩ图像分割方法；用新型各向异性滤波对图像
进行预处理，解决去噪平滑的同时弱化图像细节的问题；用邻域空间信息设计空间函数，改进传统 ＦＣＭ的目标
函数；用图像的空间信息实现图像各目标准确分类、有效解决孤立区域的正确归类问题，进而使分割区域完整；

用直方图拟合曲线初始化分类数和初始聚类中心，加快算法迭代到最优解，进而减少运行时间。通过实验证实

了各向异性滤波和空间ＦＣＭ的ＭＲＩ图像分割方法的综合应用显著提高了分割灰度重叠、目标不连续和目标边
界模糊的ＭＲＩ图像的分割效果。
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　引言

医学图像在医疗诊断和疾病治疗中的作用日益显著，医学

图像处理是医学三维重建赖以实现的基础。磁共振成像

（ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）是一种生物磁自旋成像技
术，它可以直接做出各个方向的体层图像。它与用 Ｘ射线进
行检查的ＣＴ图像相比，显示软组织的能力更强。ＭＲＩ对检测
脑血肿、脑肿瘤、颅内动脉瘤等颅脑常见疾病非常有效，实现

ＭＲＩ脑部图像中的肿瘤自动提取对医生进行脑部肿瘤临床诊
断和治疗具有重要意义［１］。

医学图像的感兴趣区域分割研究，是医学图像分析中最重

要的基础，也是研究最广泛和最深入的领域。准确、鲁棒和快

速的图像分割，是定量分析、三维可视化等后续环节之前的最

重要步骤，也为图像引导手术、放疗计划和治疗评估等重要临

床应用奠定了最根本的基础［２］。对于脑组织、脑脊液体积和

形状的描述最可靠的方法是分割不同组织所得到的图像，但由

于ＭＲＩ脑部图像具有分辨率高、图像相似、所含信息量大、与
解剖及临床的相关性高、存在噪声等特点，目前尚未存在普遍

适用的分割方法和标准，大多分割方法是从局部特征出发

的［３］。如基于形变模型的分割［４］，传统的形变模型在分割医

学图像时存在初始轮廓定位难、对初始位置敏感等问题，通常

难以搜索到图像中深度凹陷区域的边界，分割效果不准确。基

于ＭＲＦ模型［５］，使用图像邻域系统的势团能量定义了标记场
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的先验概率，使用ＭＲＦ模型的关键在于参数的估计，而分割性
能也往往取决于先验概率函数参数估计的准确程度，但图像的

密度概率函数估计难是这种方法应用的难点。尽管ＭＲＩ数据
具有种种的优越性，但是由于成像条件的限制和技术的制约，

依然不可避免地受到各种退化因素的影响。这些退化因素包

括随机噪声、局部容积效应（ｐａｒｔｉａｌｖｏｌｕｍｅｅｆｆｅｃｔｓ）和灰度有偏
场（ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｂｉａｓｆｉｅｌｄ）的影响。这些退化因素的存在使得图像
灰度的分布具有模糊性和不确定性。此外图像受到局部容积

效应的影响，也将造成同类区域中像素灰度分布上的偏差，这

种偏差将带来图像灰度的模糊性。

近年来，模糊分割算法由于比硬聚类分割算法能保留更多

的原始图像信息，受到人们的极大关注，特别是模糊 Ｃ均值
（ＦＣＭ）聚类算法作为一种无监督聚类算法在ＭＲＩ图像分割领
域得到广泛应用。国内外对应用模糊Ｃ均值聚类算法分割医
学图像已进行了大量有益的研究［６，７］，对 ＭＲＩ图的 ＦＣＭ分割
实践也取得了较好的结果。现有的基于ＦＣＭ算法的图像分割
算法多是只考虑了像素的灰度信息，忽略了像素之间的邻域信

息，且由于采用对噪声较敏感的欧氏距离作为像素与聚类中心

距离度量的标准，因此对于信噪比低和具有模糊性的 ＭＲＩ图
像，分割效果很不理想。而结合空间领域信息的ＦＣＭ算法［８］，

大多只考虑在领域上的像素相关性来解决噪声的问题，这种改

进方法对具有孤立像素点或孤立块比窗口小的区域具有较好

的分割效果，但对于边界模糊、目标不连续以及背景与目标重

叠的区域，分割效果并不理想。

针对现有分割算法的不足，本文提出结合各向异性滤波和

局部邻域信息的空间ＦＣＭ聚类分割方法。本方法采用新型各
向异性扩散进行分割预处理，在滤噪平滑的同时，不损害原信

号的强度，能保持图像中的有用细节（如线、边缘等），对不连

续的目标具有极大的局部平滑作用，更有利于后续分割；利用

直方图拟合曲线确定分类数和聚类初始中心，加快 ＦＣＭ迭代
到最优解，弥补了本算法计算邻域像素区域的计算量，也减少

了算法运行时间；结合像素点的局部邻域信息，对较小孤立区

域具较好的分割效果。相对于传统 ＦＣＭ聚类算法，本文算法
对噪声具有较高的鲁棒性，适合于目标复杂的 ＭＲＩ图像中模
糊的软组织分割。

!

　各向异性滤波新模型

传统的滤波器虽然较好地滤掉噪声和平滑图像，但却损害

原信号的强度，不能保持图像中的有用细节（如线、边缘等），

不利于后续图像分割，也无法满足医学图像的处理具有数据量

大、实时性强的特点［９］。基于滤波的原则：尽最大可能地保持

信号不受到损失，同时还要尽可能除去噪声。本文采用新型的

各向异性扩散模型进行滤噪平滑预处理。

ＰＭ扩散方程的表达式为
ｕ（ｘ，ｙ；ｔ）
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
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其中：ｕ表示图像的梯度，表示为ｕ＝（ｕｘ，ｕｙ）；ｕ０（ｘ，ｙ）为
初始图像；ｃ（｜ｕ｜）称为扩散系数函数，它是梯度幅值的减函
数，即梯度大的地方，扩散系数小，或反之。这就形成为方向性

的自适应扩散，即与图像局部梯度有关的扩散滤波。

Ｙｕ等人［１０］分析了 Ｌｅｅ滤波器和 ＰＭ各项异性扩散滤波
器的关系，提出了针对斑点噪声的各向异性扩散滤波器

（ＳＲＡＤ）。
ｕ（ｘ，ｙ；ｔ）／ｔ＝ｄｉｖ［ｃ（ｑ）ｕ（ｘ，ｙ；ｔ）］

ｕ（ｘ，ｙ，０）＝ｕ０（ｘ，ｙ）

（ｕ（ｘ，ｙ；ｔ）／ｎ）｜Ω










＝０
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其中：Ω定义Ω的边界，ｎ为Ω的法向量，ｑ是瞬态方差系数。
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１
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２

（１＋１４
２ｕ
ｕ）槡

２
（３）

选取扩散系数为

ｃ（ｑ）＝ １
１＋［ｑ２（ｘ，ｙ；ｔ）－ｑ２０（ｔ）］／［ｑ２０（ｔ）（１＋ｑ２０（ｔ））］

（４）

其中：

ｑ２０（ｔ）＝Ｃ２ｕ＝ｖａｒ（ｚ′）／（ｚ′）２ （５）

ｖａｒ（ｚ′）和ｚ′分别是图像均匀区域的方差和均值。
为了避免产生板块效应、模糊弱边界与细节等问题，参考

文献［１１］，采用一个 Ｓ型函数作为扩散系数：在同质区域中，
采用各向同性扩散，避免了板块效应；在结构性区域中，扩散速

度变化敏感，同时以更快趋向于０的速度扩散，因此，提高了该
区域的分辨率，达到增强细节和弱边界以及保留边界的锐利性

的目的。

新的扩散系数为

ｃ（｜ｕ｜）＝１－ １
１＋ｅｘｐ｛－ｋ（ｑ２－βｑ２０）｝

（６）

其中：ｋ＞０，是一个可调的整数，用来控制扩散系数的下降速
度，称为速度控制系数；β称为同质区域控制系数。扩散系数
除以最大值进行归一化：

ｃ（ｑ）＝ １－ １
１＋ｅｘｐ｛－ｋ（ｑ２－βｑ２０
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ｅｘｐ（ｋβｑ２０







）

（７）

"

　基于邻域信息的空间
:$&

算法

"


!

　标准
:$&

聚类算法

模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）聚类算法是基于目标函数的聚类方
法［１２，１３］，通过目标函数的迭代优化算法，使得准则函数在区域

内达到全局最优化解。其基本思路为：将数据集 Ｘ＝｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘｎ｝∈Ｒ
ｎｐ分为Ｃ类，设ｘｋ＝｛ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｐ｝为ｐ维特征

向量。模糊Ｃ均值聚类是通过最小化隶属度矩阵Ｕ和聚类中
心矩阵Ｖ的目标函数Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）来实现的：

Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
　∑
ｃ

ｉ＝１
（ｕｉｋ）ｍｄ２ｉｋ（ｘｋ，ｖｉ） （８）

其中：ｕｉｋ为第ｋ个像素对第ｉ类的隶属度；Ｕ＝｛ｕｉｋ｝∈Ｒ
ｃｐ为隶

属度矩阵；Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ｝为Ｃ个聚类中心集；２≤ｃ≤ｎ，ｍ∈
［１，∞）为模糊顺取指数，它控制数据划分过程的模糊程度。

第ｋ个样本到第ｉ类中心的距离定义为
ｄ２ｉｋ（ｘｋ，ｖｉ）＝‖ｘｋ－ｖｉ‖２Ａ＝（ｘｋ－ｖｉ）ＴＡ（ｘｋ，ｖｉ） （９）

其中：Ａ为ｐ×ｐ的正定矩阵，当Ａ＝Ｉ时，ｄ２ｉｋ（ｘｋ，ｖｉ）为欧氏距离。
ＦＣＭ是通过反复迭代优化目标函数式（１０）来实现的，执

行步骤如下：

ａ）初始化聚类中心Ｖ＝｛ｖ（０）１ ，ｖ
（０）
２ ，…，ｖ

（０）
ｃ ｝，ｌ＝０。

ｂ）计算隶属度矩阵，ｋ＝１，２，３，…，ｎ：
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ｕｉｋ＝１／∑
ｃ

ｊ＝１
（
ｄｉｋ
ｄｊｋ
）
２
ｍ－１ （１０）

ｃ）更新聚类中心：

ｖ（ｌ＋１）ｉ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｍｉｋ）（ｌ）ｘｋ

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｍｉｋ）（ｌ）

，ｉ＝１，２，３，…，ｃ （１１）

ｄ）选取合适的矩阵范数（如欧几里德距离），比较 Ｊ（ｌ）ｍ 和

Ｊ（ｌ＋１）ｍ ，若‖Ｊ（ｌ＋１）ｍ －Ｊ（ｌ）ｍ ‖＜ε，则停止迭代；否则 ｌ＝ｌ＋１，转到
步骤ｂ）。

"


"

　改进的基于邻域信息的
:$&

算法

ＭＲＩ图像的软组织亮度不均匀、同质区域不相通和光照强
度差异等特点，致使应用经典的图像分割方法难以解决软组织

分割。为了解决上述问题，本文结合邻域信息改进经典ＦＣＭ算
法。一幅图像重要的特征之一是相邻像素点具有高相关性。这

些相邻的像素点拥有相似的特征值，属于相同类别的可能性很

大。这些空间关系对于聚类来说是非常重要的，但它并没有应

用在标准的ＦＣＭ算法中［１４］。参考文献［１５，１６］，本文结合空间
邻域信息修改目标函数，新算法简称为空间ＦＣＭ（ＳＦＣＭ）。

本文结合局部空间邻域信息和局部灰度信息，以基于局部

模板各像素到中心像素的距离来控制局部邻域信息对中心像

素的影响，以提高ＦＣＭ的鲁棒性和抗噪能力。首先，以像素点
ｘｉ为中心的Ｎ×Ｎ窗口取得邻域信息，定义空间函数为

Ｇｋｉ＝∑ｊ∈Ｎｉｉ≠ｊ

１
ｄｉｊ＋１

（１－ｕｋｊ）ｍ‖ｘｊ－ｖｋ‖ （１２）

其中：ｉ是局部窗口的中心像素（如３×３）；ｋ是某类的中心；ｊ
是局部窗口中的非中心像素点；ｄｉｊ是像素点 ｉ和像素点 ｊ的欧
氏距离；ｕｋｊ表示像素ｊ属于ｋ类的隶属度；ｍ是模糊权重参数；
ｖｋ是初始化各类中心。

对于图像中灰度平坦区域，该区域像素点与ｋ类中心越相
近，那Ｇｋｉ值越小，这样空间函数对聚类作用效果很小，保持原
先聚类结果不变；相反，对于孤立像素点或小于局部窗口的小

块，它的Ｇｋｉ值很大，对聚类结果影响明显。因此，引入此空间
函数后，在聚类过程中保持图像平坦区域的同时，又能把孤立

点或区域正确归类。

通过上述引入空间信息，ＦＣＭ的目标函数改变为

Ｊｍ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
　∑
ｃ

ｋ＝１
［ｕｍｋｉ‖ｘｉ－ｖｋ‖２＋Ｇｋｉ］ （１３）

相应的隶属度ｕｋｉ和类中心ｖｋ更新公式如下所示：

ｕｋｉ＝
１

∑
ｃ

ｊ＝１

‖ｘｉ－ｖｋ‖２＋Ｇｋｉ
‖ｘｉ－ｖｊ‖２＋Ｇ







ｋｉ

２／ｍ－１ （１４）

ｖｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｍｋｉｘｉ／∑

Ｎ

ｉ＝１
ｕｍｋｉ （１５）

结合空间信息的ＦＣＭ聚类算法如下：
ａ）初始化分类数、隶属度、类中心及结束条件ε。
ｂ）置循环计数ｂ＝０，计算Ｇｋｉ。
ｃ）由式（１４）更新隶属度ｕｋｉ。
ｄ）由式（１５）更新类中心ｖｋ。

ｅ）如果‖Ｕ（ｂ＋１）－Ｕ（ｂ）‖＜ε，停止；否则，ｂ＝ｂ＋１，跳到步
骤ｃ）继续执行。

当算法收敛后，采用最大隶属法去模糊化，把像素 ｉ归为
类ｃ。当ｉ属于ｃ类的隶属度取最大值时

ｃｉ＝ａｒｇｋ｛ｍａｘ｛ｕｋｉ｝｝　ｋ＝１，２，…，ｃ （１６）

+

　实验与结果分析

+


!

　实验流程

根据图像分割的实践可知，图像预处理对后续分割的效果

影响很大。本文首先对 ＭＲＩ图像进行非线性各向滤波处理，
在平滑去噪的同时，保持图像边缘、纹理等细节信息。然后，拟

合求出各自的直方图曲线，确定分类数和初始聚类中心。最

后，对滤波后的图像进行空间ＦＣＭ聚类分割，得到最终分割结
果。实验流程如图１所示。
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　实验结果分析

本文算法在人颅脑轴向ＭＲＩ图中加以验证。实验各图是
尺寸为５１２×５１２的灰度图像，像素物理尺寸为０．２９３×０．２９３
ｍｍ。实验平台为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，ＣＰＵ为１．８６ＧＨｚ的
Ｉｎｔｅｌ，内存为２ＧＢ、显卡为２５６ＭＢ。编程语言是Ｃ＋＋及ＭＡＴ
ＬＡＢ，软件环境为 ＭＡＴＬＡＢ７．０、ＶＳ２００５以及 ＯｐｅｎＣＶ。本文
对异性扩散滤波偏微分方程式（２）求解，实验参数参考文献
［１１］，扩散参数函数 ｋ＝１０００，β＝１。聚类算法参数取 ｍ＝２，
最大迭代次数ｂ＝５００，ε＝０．００００１，邻域窗口取５×５。

图２（ａ）是人颅脑ＭＲＩ图像的直方图，（ｂ）是对各种成分组
成（均按高斯分布）拟合求出各自的直方图曲线。先按直方图

曲线将分类的个数设置为４，与大脑分割的灰质、白质、脑脊液、
背景四类物质对应，因此，再将灰度值等比例划分作为初始模

型，后续的迭代过程中程序将自动进行灰度中心和范围的调整，

直到迭代变化幅度小于事先设定的停止条件，即可认为分割过

程完成。本实验分三组：第一组，图３是组织简单 ＭＲＩ图及其
分割效果；第二组，图４是加上椒盐噪声的脑ＭＲＩ图分割效果；
第三组，图５是组织复杂且边界模糊的ＭＲＩ图分割效果。以下
是将大脑灰质、白质、脑脊液分割结果进行输出所得到的图像。

从各组实验结果效果来看，ＦＣＭ分割结果图像中大脑的
脑灰质、脑白质和脑脊髓液组织成分清晰可见，不同组织之间

分割结果图像的完整性较好，没有出现较大的不连续区域。在

局部细节方面，本文算法更具优势，在两种图像分割中都取得

了很好的分割结果。在总体分割效果上，经非线性各向滤波的

·８１３· 计 算 机 应 用 研 究 第３１卷



比没经其滤波的分割效果更好，而结合空间邻域信息的 ＦＣＭ
比标准ＦＣＭ分割效果也更好。图３和４分别显示了原始颅脑
ＭＲＩ图和加上椒盐噪声的颅脑 ＭＲＩ图像的两种 ＦＣＭ分割效
果的差异。如图３（ｆ）比（ｅ）图像中央脑灰质的分割上更完整，
两块灰质间间隙较小，分割更精确。在有噪声的图４中，未经
非线性各向滤波的椒盐噪声在两种ＦＣＭ分割中都取得较差的
分割结果，结果图中噪声点都依然清晰。而经非线性各向滤波

后，从图４（ｅ）和（ｆ）对比可以看出，（ｅ）外围还存在少量孤立的
噪声点，而本文结合领域信息的ＦＣＭ算法分割的图（ｆ）外围非
常干净，噪声点能正确分类，本文 ＳＦＣＭ算法对噪声具有较高
的鲁棒性。在边缘保持上，图５（ｄ）比（ｃ）脑白质的分割边缘轮
廓更加圆滑饱满，分割效果更好。在第三组实验结果图（图５）
中显示，在复杂模糊组织图像下，标准 ＦＣＭ分割效果欠佳，如
图４（ｃ）中央白质部分没法准确完整分割出来，两眼软组织区
域分割也不连续。而本文 ＳＦＣＭ算法分割效果更好，图５（ｄ）
脑灰质、白质、脑脊液以及骨骼都能完整分割出来。表１中显
示了标准ＦＣＭ与本文 ＦＣＭ分割的运行时间，由于本文 ＦＣＭ
考虑像素领域的局部信息，计算比标准 ＦＣＭ多，但本文 ＳＦＣＭ
算法利用直方图曲线初始化分类数和聚类心，使算法极快地迭

代到最优解，这又弥补了本算法在计算上的劣势，在运行时间

上更优于标准的ＦＣＭ算法。
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表１　标准ＦＣＭ分割与本文ＳＦＣＭ平均分割时间对比

标准ＦＣＭ平均分割时间／ｓ ＳＦＣＭ平均分割时间／ｓ
１５６．０９３８ １１６．５７８１

　　为了定性地分析本文方法的性能，采用均方差（ＭＳＥ）、信
噪比（ＳＮＲ）［１７］、品质因子Ｑ［１８］以及 ＳＳＩＭ［１９］这四种质量指标，
计算时采用归一化灰度范围（０～１）。ＭＳＥ度量滤波后图像与
参考图像之间的变化，ＭＳＥ越小表明分割后图像变化不大，效
果越好。信噪比 ＳＮＲ度量滤波后图像的保真，其值越大表明
处理后图像保真程度越好。品质因子 Ｑ由相关损失、亮度失
真以及对比度失真这三个因子组成，用来检测滤波后图像的

品质，其值越大表明滤波程度高，效果越好。结构相似性ＳＳＩＭ
评估滤波后图像与参考图像（原图像）之间的相似性，其值越

大，表明处理前后两图相似性高，没有损失图像主体，效果

越好。

表２中１、２分别代表未经各向异性滤波的ＦＣＭ、ＳＦＣＭ，３、
４分别代表经各向异性滤波的ＦＣＭ、ＳＦＣＭ。
　　从表２结果可以看出，经各向异性滤波后的处理结果比未
经其滤波的图像结果更好，如在图像变化方面，前者的ＭＳＥ比
后者更大，信噪比后者比前者大，品质因子 Ｑ和结构相似性
ＳＳＩＭ也取得同样好的结果。同时，实验结果也显示，结合了空
间信息的ＳＦＣＭ算法在ＳＮＲ和ＳＳＩＭ取得较好的效果，表明本
文方法在有效去噪的同时，也较好地保持了图像的细节边缘信

息。而ＭＳＥ相对来说比前者大，这是 ＳＦＣＭ算法在结合邻域
空间信息，极大地平滑目标内不平坦灰度、正确归类孤立小块

的结果。

综上所述，本文分割方法不仅能有效地去噪平滑，而且图像

细节信息保持能力也更强，同时可以使分割的目标更加完整。

表２　本文方法质量指标对比

指标
第一组实验

１ ２ ３ ４
第二组实验

１ ２ ３ ４
第三组实验

１ ２ ３ ４
ＭＳＥ ０．２８０５ ０．２８７５ ０．２５７８ ０．２７０５ ０．２８１０ ０．２９１２ ０．２６３２ ０．２８８９ ０．２９０２ ０．３１４０ ０．２８６９ ０．３１５２
ＳＮＲ ０．４２０２ ０．４５２１ ０．４８５４ ０．５２１０ ０．４３５６ ０．４４８９ ０．４８６３ ０．５０１２ ０．４０３２ ０．４１７０ ０．４５２６ ０．４７４１

品质因子Ｑ ０．５５２２ ０．５６４５ ０．６５２３ ０．６７８９ ０．５６４３ ０．５５４１ ０．６３７８ ０．６５９０ ０．４５２１ ０．４５９７ ０．６０２３ ０．６２３１
ＳＳＩＭ ０．８４６５ ０．８５２７ ０．８８９２ ０．９０４５ ０．８２３６ ０．８４７２ ０．８９６２ ０．９３４１ ０．７５６０ ０．７７３３ ０．７８３６ ０．８２７９

,

　结束语

本文提出基于各向异性新模型滤波的 ＳＦＣＭ方法分割
ＭＲＩ图像。为解决由随机噪声、局部容积效应和灰度有偏场引

起的图像灰度分布具有模糊性和不确定性的问题，本文首先用

非线性滤波器来对图像进行滤波预处理，既能有效滤噪平滑，

又能保持图像细节，得到更有利于后续分割的图像。然后，结

合空间领域信息设计空间函数，改进了标准ＦＣＭ的目标函数，
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提出了ＳＦＣＭ算法。最后，通过拟合图像直方图曲线，确定ＳＦ
ＣＭ分类数以及聚类中心，以加快 ＦＣＭ迭代到最优解，弥补了
本算法计算邻域像素区域的计算量，也减少了算法运行时间。

本文进行了分割目标简单、强噪声干扰和目标复杂三种图像的

三组实验。实验结果表明，本文方法实验效果优于标准 ＦＣＭ
算法，且分割强噪声和目标边界模糊的ＭＲＩ图像更有效。
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