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Abstract:  This paper presents an effective automatic method of brain extraction through twice segmentations 
respectively. The noise of the image is eliminated through anisotropic diffusion filtering based on Catt model while 
the details of the image are kept. The over-segmentation problem of the watershed algorithm is solved based on the 
merging of gray-scale similarity regions and the brain tissue is initially segmented. The edges of different 
organizations of every brain image are fuzzy and the MRI data is vulnerable to be affected by noise, therefore the 
non-brain region may be mistaken for brain region in the process of merging. In order to solve these problems, the 
Level Set method is adopted. The outline of the watershed is taken as the initial curves of level set to realize the 
automatic segmentation of brain tissue. The feasibility and practicality of this algorithm is proved by the results in 
the experiments. 
Key words:  image filtering; watershed; level set; brain tissue segmentation; regions merging 

摘  要: 提出了一种针对MRI磁共振图像通过两次分割实现颅脑图像脑组织自动获取的方法.通过基于Catt扩散

模型的各项异性滤波,实现了在保持图像细节的同时有效地消除图像的噪声.然后通过改进的基于相似性区域合并

的分水岭算法解决了过分割问题,实现了脑组织区域的初次分割.由于颅脑图像不同组织之间边缘模糊且自身容易

受到噪声的影响,导致区域合并过程中可能会误将非脑组织作为脑组织合并,因此,采用水平集方法将初次分割获得

的脑组织轮廓作为初始轮廓曲线,实现了脑组织的自动分割.实验结果验证了算法的可行性和实用性. 
关键词: 图像滤波;分水岭;水平集;脑组织分割;区域合并 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

随着医学影像在临床上的成功应用,医学图像分割在医学影像处理与分析中的地位愈加重要,分割的准确

性对该组织重构结果的准确性和完整性、对医生判断疾病的真实情况并作出正确的诊断计划至关重要.图像分
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割方法主要分为两类:① 基于区域的方法,通常利用同一区域内的均匀性识别图像中的不同区域,此类方法容

易产生过分割;② 边缘分割方法,通常利用各区域的不同性质划出区域之间的分界线,此类方法对于噪声比较

敏感.近年来,统计学理论、模糊集理论、神经网络、形态学理论、小波理论、遗传算法、尺度空间等在图像

分割中的应用日渐广泛. 
由于颅脑图像广泛存在着不同组织之间边缘模糊、数据采集过程中产生噪声、磁场的不均匀性以及容积

效应等原因会导致图像质量不佳,因此脑组织的分割一直是医学图像处理技术研究的难点和热点.BET(brain 
extraction tool)[1]算法是当前使用得最广泛的方法 ,它利用直方图和形变模型的方法实现脑组织的分

割.Battaglini 等人[2]指出 BET 方法并不能准确分割出脑组织,提出在 BET 方法的基础上通过掩码、形态学算子

和经验阈值实现脑组织的准确分割.David 等人[3]提出的脑组织分割算法包括图像各向异性滤波、Marr-Hildreth
边界提取、利用数学形态学算子修正 3 个步骤.SPM 5 中的脑组织提取算法就是利用将脑图像空间投射到

Talairach[4]图谱的方法确定脑组织区域,该方法将分割看成配准问题,它将已分割好的模板图像一对一地映射

到待分割的目标上,映射过程往往是由一系列线性映射和非线性映射构成.宋利伟[5]采用分水岭和聚类方法实

现了磁共振脑图像的分割,但是该方法可能会出现误将噪声区域与脑组织区域合并的问题.陈志彬[6]提出了一

种基于 FCM 和 LevelSet 的 MRI 医学图像分割方法,将聚类分析得到的模糊隶属度作为图像的全局信息,用于

第 2 阶段的分割. Kass 等人[7]提出以 Snake 模型为基础的参数化主动轮廓模型,通过模型能量最小化实现目标

轮廓的提取.本文通过基于偏微分方程的去噪方法,在保持边缘的情况下有效消除图像噪声,将改进的分水岭算

法的分割结果作为水平集方法的初始曲线,解决了过分割和区域误合并问题,有效实现了脑组织的自动获取. 

1   颅脑图像滤波 

虽然扫描技术在空间分辨率、获取速度和信噪比方面有了很大的改进,磁共振图像依然受到信号强度不均

一、噪声等因素的影响.这些因素影响了磁共振图像在医学诊断方面的应用效果.传统的去噪方法主要是将图

像中的高频成分滤除,中值滤波和均值滤波对噪声和边缘信息不加区分,在去除噪声的同时也使图像边缘变得

模糊.高斯滤波是一种被广泛采用的各向同性的扩散去噪方法,它在平滑噪声的同时也使图像中最重要的边缘

特征遭到破坏,随着尺度扩散时间的增大,图像变得越来越模糊,最后图像的灰度值变为平均值.然而,采用基于

偏微分方程的各向异性扩散去噪方法可以在消除噪声的同时保持图像的特征信息. 

1.1   P-M扩散模型 

Perona 和 Malik[8]给出了保持边界异向扩散模型,通过调整扩散系数解决了去噪和保持边缘之间的关系. 
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其中,u0(x,y)为原始图像,div 为散度算子,∇为梯度算子.传导系数函数 c(x,y,t)用来保持边缘. 
c(x,y,t)=g(||∇u(x,y,t)||). 

Persona 和 Malik 讨论了两种形式的扩散系数函数: 
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P-M 模型在图像梯度较大时系数较小、扩散较弱,保持边缘;在图像梯度较小时扩散系数大、扩散强度大,
图像被模糊,从而实现了各向异性的扩散能力. 

1.2   Catt扩散模型 

对于P-M扩散方程在强噪声图像中梯度模||∇u||很难准确计算,同时因为噪声区域也可能会有较大的梯度

模,此时噪声也会被当成图像的边界保存下来.另一方面,理论上P-M模型是病态的,方程解的唯一性和稳定性得
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不到保证,即两幅在初始时刻非常相似的图像,经过P-M方程演化可能变得差别很大.为此,Catté等人提出了Catt
模型[9]: 
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其中,Gσ是方差为σ2 的高斯函数.该模型对 P-M 模型进行了改进,在计算梯度之前先对图像作卷积,有效地消除

了噪声,特别是在强噪声情况下,可以更加准确地区分图像边界和噪声. 
模型中扩散系数 g 含阈值 k,它的选择直接影响到各向异性滤波的效果,图像梯度幅值较大的部分作为边缘 

保留,梯度幅值较小的低对比度边缘将被滤除.因此,把阈值 k 改进为基于迭代次数 n 的递减函数 0
1( ) 1k n k
n

⎛ ⎞= +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

可以取得较好的效果. 

1.3   实验结果 

颅脑图像滤波的实验结果如图 1 所示,其中迭代次数为 200 次,时间增量为 0.05,k0=10.Catt 模型在去除图像

噪声的同时充分保存了图像的细节,更适合脑组织的分割.本文选择输入图像和输出图像间均方根误差(root 
mean square error)和均方信噪比(signal to noise ratio)作为滤波性能评价的标准,通过给清晰的核磁共振颅脑图

像添加噪声再比较去噪结果的方法,定量地比较各种滤波方法的优劣. 

  
(a) Original head image 

(a) 原始颅脑图像 

(b) Result of median filtering 
(b) 中值滤波结果 

(c) Result of Catt model filtering 
(c) Catt 模型滤波结果 

Fig.1  Results of head image filtering 
图 1  颅脑图像滤波结果 

2   改进的分水岭算法分割脑组织 

2.1   分水岭算法 

分水岭算法(watershed)由Vincent和Soille[10]应用于图像处理中,它是一种基于数学形态学的非线性分割方

法.它将梯度图像看成一幅地图,梯度值对应海拔高度,图像中不同梯度之间的区域对应着山峰和山谷盆地.设
想在图像中的局部极小值处形成一个洞,然后将表面侵入湖中,从全局最小值开始,水会逐渐充满各个不同的山

谷盆地.当相邻两个盆地的水即将合并时,在两个盆地间建立堤坝拦截.随着这个过程的继续,等到结束时,每个

局部极小值会被堤坝完全包围,所建立的堤坝就对应这个图像的分水岭.基于分水岭变换的图像分割方法具有

计算负担轻、分割精确度高的优点,但其性能在很大程度上依赖于用来计算待分割图像的梯度算法.Vincent 给
出一种利用像素排序的实现方法,具有速度快、结果准确等优点,其步骤分为排序和淹没两个操作: 

1. 排序:在逐渐淹没的过程中,将图像像素按灰度值以升序排列,得到一个排序后的像素灰度级列表,使得

在淹没步骤中可以直接访问任意灰度级的全部像素,加速计算. 
2. 淹没:利用排序后的图像按灰度值升序访问每一个像素,实现对每一个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来扩展标记过的聚水盆地. 

http://scitation.aip.org/vsearch/servlet/VerityServlet?KEY=ALL&possible1=Catte%2C+Francine&possible1zone=author&maxdisp=25&smode=strresults&aqs=true
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2.2   改进的分水岭分割算法 

假设脑组织图像经分水岭算法被分成 k0 个小区域,记为
0
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k

i
i

R R
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=∪ ,Ri 表示分割后的每个区域,(numi,grayi)是

区域 Ri的两个属性,分别表示该区域像素的个数和灰度均值,
1
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的灰度值.分水岭算法会产生过分割问题,需要通过合并相邻区域或者标记控制的方法实现目标图像的分割.通
过分析颅脑图像的直方图发现,不同组织之间(白质、灰质、脑脊液、软组织)存在灰度差别,因此,采用本文提出

的方法可以实现脑组织的自动分割: 
(1) 通过定义的判别函数准则实现具有相似性的相邻区域合并. 
(2) 通过分析脑组织图像的特殊性,将合并后获得的最大连通区域作为种子点,吞并与之相邻的小区域,实

现正确分割. 
区域相似性判别函数是过分割形成的 k0 个区域进行合并的基础,直接影响分割的结果.传统的区域合并方

法基于颜色特性的判别函数和基于平均灰度差异的判别函数,本文提出了将区域灰度相似性与边界相似性相

结合的判别函数作为两个相邻区域 Ri,Rj 是否合并的准则.定义判别函数 e(Ri,Rj): 
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其中,grayi,grayj 分别表示 Ri 和 Rj 的灰度均值;Ii,Ij 分别为 Ri 和 Rj 区域边缘轮廓的梯度均值. 
k0 个区域的图像合并采用邻接图(region adjacency graph)的数据结构描述.RAG 为无向图 G=(V,E),其中

V={1,2,…,k0}为各个区域,任意两个相邻区域 Ri 和 Rj 之间存在 e(Ri,Rj)∈E,如果 e(Ri,Rj)满足判别函数,则合并两

个区域,同时重新标记新区域的范围并计算新区域的判别函数 e(Ri,Rj).该判别函数有效地解决了区域合并过程

中由于加入相邻区域,造成新产生区域灰度均值发生改变,从而影响最终合并结果的问题.重复上面的过程直至

结束,输入脑组织图像被初步分割为脑灰质、脑白质、脑脊液、软组织等几部分区域.此时,将最大连通区域吞

并相邻区域,算法完成后,最大连通域即为脑组织. 
算法的基本流程如下: 
(1) 根据当前颅脑图像计算其梯度图像. 
(2) 统计各梯度的频率和累加概率,并将梯度值按从小到大的顺序排列. 
(3) 根据分水岭算法将颅脑图像划分为不同的区域,记录各区域的位置和总的分区数,建立 RAG 图. 
(4) 计算各区域间的判别函数,每次从所有区域中 e(Ri,Rj)值最小的区域 Ri,Rj 开始合并.如果 0<e(Ri,Rj)<δ,

则合并满足条件的区域 Ri,Rj,同时更新合并后新区域的信息及 RAG 图;如果待判别相邻区域为小区域

(面积小于阈值),则直接合并两个区域,但仍以合并前区域的信息作为合并后新区域的信息. 
(5) 当区域合并停止时,脑组织图像被初步分割为脑灰质、脑白质、脑脊液、软组织等几部分区域,此时将

最大连通区域吞并相邻区域,得到的最大连通区域即为脑组织分割结果. 
采用本文方法的实验结果如图 2 所示. 

2.3   非脑组织误合并的问题 

在相邻区域合并过程中,一方面由于受图像采集设备和图像本身属性的制约,脑组织边缘灰度信息与颅腔

中噪声区域的灰度信息差别可能不大,容易将非脑组织误认为脑组织区域而合并;另一方面,由于脑组织本身结

构的复杂性,很难设置准确的判别函数阈值区分脑组织与非脑组织,这样也会导致误分割的情况,如图 3 所示.因
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此,根据上文分水岭算法区域合并后的结果,通过阈值估计将灰度均值较小的区域设置为背景色,然后提取误合

并后的脑组织轮廓线,作为水平集方法的初始轮廓线,实现了脑组织的正确分割.该方法解决了水平集方法中需

要人工设置初始轮廓线的问题,同时也消除了由于经验阈值不准确而导致的脑组织区域误合并的问题,实现了

脑组织的正确分割. 

 
(a) Original image 

(a) 原始图像 

(b) Catt model filtering 
(b) Catt 模型滤波 

(c) Gradient image 
(c) 梯度图像  

  

(d) Over-Segmentation 
(d) 划分区域 

(e) Region merging 
(e) 区域合并 

(f) Segmentation result of brain tissue 
(f) 脑组织分割结果 

Fig.2  Segmentation processes of improved watershed algorithm 
图 2  改进的分水岭算法分割过程 

  

(a) Original head image 
 
 

(a) 原始颅脑图像 
 

(b) Segmentation result of the watershed 
method with the image of median 

filtering as input image 
(b) 将中值滤波的结果作为本文分水岭

算法的输入图像,分割获得的结果 

(c) Segmentation result of watershed 
method with the image of the Catt 

model filtering as input image 
(c) 将 Catt 模型滤波的结果作为本文分水 

岭算法的输入图像,分割获得的结果 

Fig.3  Brain tissue segmentation results of the watershed algorithm 
图 3  脑组织分割结果图 

3   水平集方法 

Osher 和 Sethian[11]提出了水平集方法.其最大优势在于其稳定性和拓扑性,特别是在处理具有复杂外形的

图像时优点更加明显.水平集方法的提出源于曲线以曲率相关速度演化理论,其基本思想是将平面闭合曲线隐

含地表达为二维曲面函数的水平集,即具有相同函数值的点集,通过 Level Set 函数隐含地求解曲线的运动.将初

始曲线嵌入高一维的水平集函数中,这样就将二维的曲线演化问题转化为三维空间中连续曲面的演化问题.嵌
入的原始曲线所在平面设定为零水平集,曲线的收缩和扩张就转化为通过水平集函数来移动原始曲线,最终只

要确定零水平集即可确定演化的结果. 
水平集函数是 z=F(x,y,t),可以用闭合曲线生成的符号距离函数表示,符号距离函数φ(x,y)=±d,d 为平面上的

点(x,y)到曲线的距离.曲线将平面划分为内部和外部两部分区域,一般定义曲线内部点的距离符号为负,曲线外

部点的距离符号为正.由于曲线随时间的演化,因此距离函数改写为 
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 φ(x,y,t=0)=±d (8) 
水平集的演化过程满足φt+F|∇φ|=0,|∇φ|表示函数的梯度范数,F 是沿法线方向的速度函数,包含与图像和曲

线有关的项,如梯度信息、曲率信息等.速度函数控制曲线的演化,曲线上的点在其能量作用下沿法矢方向扩展.
为了求解水平集方程,必须对水平集方程在时间和空间上进行离散化,将图像按像素划分为网格状,将时间划分

为若干个时间段Δt,因此,水平集方程转化为一种差分形式: 

 
1

| |
Δ
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ij ijF
t

φ φ
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+ −
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即 

 1 Δ |n n
ij ij ij ijtF |nφ φ+ = − ∇ φ  (10) 

文献[12]给出了速度函数: 
 F=ki(F0+F(k)) (11) 
其中,F0 表示常量,ki 表示图像边界信息,F(k)为基于曲率 k 的函数.曲率 k 定义为 
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具体形式如下: 

 0| ( , )|e (1 ) P( )G I x y k X
t
φ ε φ β φ− ∇ ⋅∂ 0+ ⋅ − ∇ − ⋅ ∇ =

∂
 (13) 

Malladi[12]等人提出了窄带算法及自适应窄带算法,该方法将计算区域压缩到零水平曲线周围的一个窄带

内,将计算复杂度从 O(N 2)降为 O(NK).本文将初始化轮廓曲线设为分水岭方法初次分割获取的脑组织轮廓,然
后把水平集方法应用于脑组织的自动分割,具体算法如下: 

(1) 设置初始轮廓曲线并标记其包含的内部像素为活动点. 
(2) 在初始轮廓线周围活动点生成宽度为 K 的窄带. 
(3) 计算窄带点到曲线的最短距离,求出窄带内各点到轮廓的有符号距离函数. 
(4) 用差分方法求出零水平集曲线上每点曲率,计算窄带内各网格点的扩展速度 F.窄带点的速度近似等于

与其最近的零水平集曲线上的点的速度. 
(5) 计算窄带内网格点扩展Δt 后新的符号距离值. 
(6) 计算窄带中的零水平集曲线,由于初始位置与脑组织区域有灰度差可以判断是否演化到脑组织区域,

当零水平曲线演化到窄带边界时则重新初始化窄带,依次计算零水平集. 
(7) 最后根据上面演化得到的轮廓线,采用图像填充的方法获取脑组织区域. 
实验结果如图 4 所示. 

   
(a) Result of the water shed, containing 

non brain regions as a result of 

the wrong merging 

(a) 分水岭算法的结果,由于误合并, 
导致包含非脑组织 

(b) Contour of the initial segmentation
is taken as the initial curve of 

Level Set algorithm 

(b) 初次分割结果的轮廓作为 
Level set 方法的初始轮廓线 

(c) Result of the brain tissue 
segmentation 

 

(c) 脑组织分割结果 

Fig.4  Segmentation processes of level set algorithm 
图 4  水平集方法分割过程 
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4   结  论 

本文通过基于偏微分方程的 Catt 扩散模型,在保持图像细节的同时实现了磁共振颅脑图像的去噪.提出了

基于改进分水岭和水平集方法相结合的脑组织自动分割方法,同时,使用 Visual Studio 2003.net 和 matlab7.0 开

发了脑组织自动分割系统,通过实验结果验证了算法的有效性.本文主要研究了单张颅脑切片的脑组织分割问

题,今后将利用脑组织的连通特性在三维数据集中研究脑组织的分割问题,进一步提高复杂脑组织图像分割的

准确性. 
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