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改进的基于 ＡＳＦＣＭ 婴幼儿脑部 ＭＲＩ 分割算法
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摘　 　 　 要: 在诸多 ＦＣＭ 的改进算法中ꎬＡＳＦＣＭ 算法表现较好ꎬ该算法改变空间惩罚项结构ꎬ使目标函数

连续ꎬ并且具有自适应的参数ꎬ但会出现无法抑制婴幼儿脑部 ＭＲ 图像噪声较大的问题. 为了解决这个问题ꎬ
在 ＡＳＦＣＭ 算法基础上融合非局部权重和核函数思想ꎬ提出一种改进的 ＡＳＦＣＭ 算法(ＫＮＬ － ＡＳＦＣＭ) . 采用

本文算法ꎬＦＣＭꎬＲＦＣＭ 和 ＡＳＦＣＭ 算法对加入不同种类和强度噪声的临床婴幼儿脑部 ＭＲ 图像进行实验. 分
析结果表明:本文算法的分割准确性和噪声抑制能力比其他三种算法均有一定的提高ꎬ对婴幼儿脑部 ＭＲ 图

像分割问题具有明显优势.
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　 　 脑部核磁共振(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅꎬＭＲ)图

像的分割广泛用于辅助医疗诊断ꎬ可为医生提供

更准确、详细的诊断信息. 婴幼儿时期(０ ~ ２ 岁时

期)是人类大脑发育的关键时期ꎬ在这个时期罹

患各种脑病的概率也大大高于成人或者其他成长

时期. 大量的影像数据显著增加了医师的工作负

担和视觉疲劳ꎬ导致一些误诊ꎬ造成严重后果. 婴
幼儿脑 ＭＲ 图像存在如下问题:噪声影响严重、灰

度不均匀、部分容积效应、脑发育过程中出现灰白

质反转等ꎬ因此ꎬ婴幼儿脑 ＭＲ 图像分割与成人相

比更加困难.

１　 ＦＣＭ 系列算法分析

Ｄｕｎｎ[１]提出 ＦＣＭ 算法ꎬ后来 Ｂｅｚｄｅｋ[２] 又引

入参数 ｍ 对算法进行改进. ＦＣＭ 算法仅使用图像



　 　

单个像素点的灰度信息ꎬ没考虑空间邻域信息ꎬ因
此对图像中的噪声很敏感ꎬ使得 ＦＣＭ 算法分割

脑 ＭＲ 图像效果不佳. 为克服该问题ꎬ许多研究人

员提出多种改进方案[３ － ５] . Ｐｈａｍ[６] 将每个像素邻

域的其他像素的隶属度构成一个空间惩罚项加入

到 ＦＣＭ 算法中ꎬ提出了 ＲＦＣＭ 算法ꎬ对噪声有较

好的鲁棒性[７] . 由于 ＦＣＭ 用欧氏距离作为测度ꎬ
算法的非线性处理能力不够ꎬ文献[８]将核函数

引入 模 糊 Ｃ 均 值 聚 类 中ꎬ 提 出 了 ＫＦＣＭ 和

ＫＲＦＣＭ 算法ꎬ通过利用核函数把输入空间的样

本映射到高维特征空间ꎬ并且在高维的特征空间

中进行聚类ꎬ求出全局最优解ꎬ避免了局部极小值

问题[９ － １０]ꎬ但是会导致 ＦＣＭ 目标函数固有的连

续性丢失. Ｌｉｅｗ 等[１１] 针对 ＲＦＣＭ 和 ＫＲＦＣＭ 算

法目标函数不连续问题ꎬ提出了一种自适应空间

约束的模糊 Ｃ 均值聚类算法 ( ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｕｚｚｙ ｃ － ｍｅａｎｓꎬＡＳＦＣＭ)ꎬ该算法改进了目标函

数中传统 ＦＣＭ 项和空间惩罚项数据类型ꎬ使二

者数据类型统一ꎬ并利用整幅图像信息自适应地

计算出中心像素与其邻域像素在参与计算过程中

的权重值[１２ － １３] .

２ 　 基于非局部权重和核函数改进
ＡＳＦＣＭ 分割算法

　 　 针对目前的 ＦＣＭ 改进算法分割噪声较大的

图像效果不佳的情况ꎬ利用非局部权重思想不需

要额外的先验信息且可以利用像素周边更多的空

间信息ꎬ并将高斯核函数距离的思想和自适应空

间约束的模糊 Ｃ 均值聚类算法相结合ꎬ提出基于

非局部权重[６] 和核函数的模糊 Ｃ 均值分割算法

(ＫＮＬ －ＡＳＦＣＭ)ꎬ在保证分割能力的同时ꎬ更好

地去除图像中的噪声ꎬ提高算法鲁棒性. 目标函数

表示为

ＪＫＮＬ－ＡＳＦＣＭ ＝∑
Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｃ

ｉ ＝１
(μｉｊ)ｍＤｉｊ . (１)

式中:Ｎ 为像素数ꎻＣ 为聚类中心数.
目标函数中距离项 Ｄｉｊꎬ通过式(２)求得

Ｄｉｊ ＝ １
｜ Ｎｊ ｜

∑
ｌ∈Ｎｊ

(１ － Ｋ(ｘｊꎬｖｉ))λ ｊｌ ＋ (１ － Ｋ(ｘｌꎬｖｉ))(
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ
)(１ － λ ｊｌ)[ ] . (２)

其中ꎬλ ｊｌ为 ＦＣＭ 算法和空间惩罚项的权重系数:

λ ｊｌ ＝
１

１ ＋ ｅ － (‖ｘｌ － ｘｊ‖２ － μ) / σ ꎬ (３)

μ ＝ １
Ｎ∑ｊ∈Ｎ

( １
｜ Ｎｊ ｜

∑
ｌ∈Ｎｊ

‖ｘｌ － ｘｊ‖２) . (４)

其中ꎬ ｜Ｎｊ ｜表示像素 ｊ 的邻域基数ꎬ一般取 ８ꎻλ ｊｌ为

传统 ＦＣＭ 算法项和空间惩罚项的权重系数ꎬ当
中心像素与其邻域像素灰度值相近(即‖ｘｌ － ｘｊ

‖２ 较小)时ꎬ权重系数 λ ｊｌ较小ꎬ计算距离项 Ｄｉｊ时

空间惩罚项的权重增加ꎬλ ｊｌ 在该算法里通过式

(３)和式(４)计算得到ꎬ不需要人工赋值ꎬ具有自

适应的特点ꎻμ 是将中心像素到邻域像素的灰度

值距离先局部平均之后进行整幅图求平均所得的

均值ꎬ因此使得 λ ｊｌ具有自适应性ꎻ式(３)中 σ 为

全局信息的方差ꎬ可以根据经验人为设定 σ
值[９]ꎻＮ 为整幅图像像素的数量. 定义一个像素的

邻域为一个邻域块ꎬ并且将像素点 ｊ 的邻域块记

为 Ｐ ｊꎬ则像素 ｉ 和 ｊ 的相似性定义为块 Ｐ ｉ 和 Ｐ ｊ 的

灰度相似性ꎬ这个相似性可以通过两个图像块的

对应像素间的灰度差计算得到. ｗｉｊ为非局部理论

求得的权重参数:

ｗｉｊ ＝
１
Ｚｉ

ｅ － １ / ｈ２‖ｙ(Ｐｉ) － ｙ(Ｐｊ)‖２２ . (５)

其中 Ｚｉ 是一个正则化常数ꎬｈ 为一个光滑参数ꎬ
向量 ｙ(Ｐ ｉ)包含了关于像素 ｉ 邻域的灰度信息ꎬ

ｙ(ｐ)(Ｐ ｉ)是这个向量的第 ｐ 个分量. 本文则将高

斯加权的欧式距离改进为高斯核函数距离(即
‖Φ(ｘｊ) － Φ( ｖｉ)‖)ꎬ得到更好的分割结果. 以
像素点 ｊ 为中心划定范围为(２ｎ ＋ １) × (２ｎ ＋ １)
像素的搜索窗口 Ｎｎ

ｊ (ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ３􀆺)ꎬ求出在该搜索

窗口内每一点 ｌ 关于中心像素 ｊ 的权重值ꎻ邻域块

Ｐ ｉ 和 Ｐ ｊ 的灰度距离由式(６)确定:

‖ｙ(Ｐ ｉ) － ｙ(Ｐ ｊ)‖２
２＝∑

｜ Ｐｉ｜

ｐ ＝１
(ｙ(ｐ)(Ｐ ｉ) －ｙ(ｐ)(Ｐ ｊ)) ２ .

(６)
１ － Ｋ(ｘｊꎬｖｉ)和 １ － Ｋ(ｘｌꎬｖｉ)为高斯核函数距

离项ꎬＫ ( ｘｊꎬ ｖｉ ) 和 Ｋ ( ｘｌꎬ ｖｉ ) 均为高斯核函数ꎬ
Ｋ(ｘｊꎬｖｉ)计算公式为

Ｋ(ｘｊꎬｖｉ) ＝ ｅｘｐ －
‖ｘｊ － ｖｉ‖２

２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (７)

Ｋ(ｘｌꎬｖｉ)的计算方法相同ꎬ当像素 ｊ 与像素 ｌ
的邻域很相似时ꎬ它们比较可能属于同一个组织ꎬ
此时权重 ｗｊｌ较大ꎬ使得惩罚项的影响增大. ｗｊｌ / (１
＋ｗｊｌ)与ｗｊｌ为正相关关系ꎬ该式取值范围是[０ꎬ１] .

对式(１)、式(２)采用 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘数法对 μｉｊ

求偏导数:
∂

∂μｉｊ
(∑

Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｃ

ｉ ＝１
(μｉｊ)ｍＤｉｊ ＋∑

Ｎ

ｊ ＝１
λ ｊ(１ －∑

Ｃ

ｉ ＝１
μｉｊ)) ＝

ｍμｍ－１
ｉｊ Ｄｉｊ － λ ｊ . (８)
令此偏导数为 ０ꎬ求出
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μｉｊ ＝
ｍＤｉｊ

λ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－ １ / (ｍ － １)

. (９)

由 ∑
Ｃ

ｉ ＝１
μｉｊ ＝ １ 可得

λ －１ / (ｍ－１)
ｊ ＝ (ｍ∑

Ｃ

ｉ ＝１
Ｄｉｊ) －１ / (ｍ－１) . (１０)

将式(１０)代入式(９)可得隶属度函数 μｉｊ:

μｉｊ ＝
Ｄｉｊ

∑
Ｃ

ｋ ＝１
Ｄｋｊ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

－１ / (ｍ－１)

. (１１)

同理ꎬ对式(１)、式(２)改用改进的高斯核函

数 Φ(ｖｉ)ꎬ并采用 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘数法对 Φ(ｖｉ)求偏

导数可得

∂
∂Φ(ｖｉ)

(∑
Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｃ

ｉ ＝１
(μｉｊ)ｍＤｉｊ＋∑

Ｎ

ｊ ＝１
λ ｊ(１ －∑

Ｃ

ｉ ＝１
μｉｊ)) ＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ
１

｜ Ｎｊ ｜
∑
ｌ∈Ｎｊ

( － ２(Φ(ｘｊ) －Φ(ｖｉ) )λ ｊｌ －

２(Φ(ｘｌ) －Φ(ｖｉ))(１ － λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ
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÷

ö
ø
÷ . (１２)

令式(１２)等于 ０ 可得

Φ(ｖｉ) ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ∑
ｌ∈Ｎｊ

Φ(ｘｊ)λ ｊｌ＋Φ(ｘｌ)(１－ λ ｊｌ)
ｗｊｌ
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ø
÷
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÷

∑
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ｊ ＝１
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ｉｊ∑
ｌ∈Ｎｊ

λ ｊｌ ＋ (１ － λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ
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÷
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(１３)
利用核函数特征空间与内积关系:

Ｋ ( ｘｊꎬ ｖｉ ) ＝ 􀎮Φ ( ｘｊ )ꎬ Φ ( ｖｉ )􀎯 . 两侧同乘 以

Φ(ｘｊ) Ｔꎬ可得

Ｋ(ｘｊꎬｖｉ) ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ∑
ｌ∈Ｎｊ

λ ｊｌ＋Ｋ(ｘｊꎬｘｌ)(１－λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ

æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
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ö
ø
÷

∑
Ｎ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ∑
ｌ∈Ｎｊ

λ ｊｌ ＋ (１ － λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ

æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
ç

ö
ø
÷

. (１４)

式(１３)两侧同乘以 Φ(ｘｌ) Ｔꎬ可得

Ｋ(ｘｌꎬｖｉ) ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ∑
ｌ∈Ｎｊ

λ ｊｌＫ(ｘｌꎬｘｊ) ＋ (１ － λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ

æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
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ö
ø
÷

∑
Ｎ

ｊ ＝１
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ｉｊ∑

ｌ∈Ｎｊ

λ ｊｌ ＋ (１ － λ ｊｌ)
ｗｊｌ

１ ＋ ｗｊｌ

æ
è
ç

ö
ø
÷

æ
è
ç

ö
ø
÷

.

(１５)
其中 Ｋ(ｘｊꎬｘｌ)和 Ｋ(ｘｌꎬｘｊ)由式(７)求出.

３　 实验结果与分析

为了检验各种算法对噪声图像的分割效果ꎬ
使用 ＡＭＤ Ａｔｈｌｏｎ( ｔｍ) ＩＩ Ｘ２ Ｂ２４ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ＣＰＵꎬ
４ ＧＢ 内存的计算机在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１０ａ 环境下

编写程序并运行. 实验选用的婴幼儿脑 ＭＲ 图像

来自北卡罗莱纳大学的“ Ｉｎｆａｎｔ Ｂｒａｉｎ Ａｔｌａｓｅｓ ｆｒｏｍ
Ｎｅｏｎａｔｅｓ ｔｏ １￣ ａｎｄ ２￣ｙｅａｒ￣ｏｌｄ”数据集ꎬ该数据集

提供婴幼儿 ＭＲ 脑部序列图像大小为 １５５ × ２５６ꎬ
层 数为２５６ . 从中选取４０幅二维婴幼儿的脑ＭＲ

图像. 就分割脑图像而言ꎬ聚类类别数目 Ｃ 为 ４ꎬ
模糊均值聚类的加权系数 ｍ 值设为 ２.
３􀆰 １　 实验结果与对比

为了直观地反映各种算法的实验结果ꎬ对婴

幼儿脑图像添加 ０􀆰 ０１ 的高斯噪声ꎬ采用传统

ＦＣＭ 算法、ＲＦＣＭ 算法、ＡＳＦＣＭ 算法和本文算法

进行图像分割ꎬ并将上述四种算法结果和专家分

割的金标准对比. 以其中一幅图像为例ꎬ分割实验

对比结果如图 １ 所示.
　 　 由图 １ 可见ꎬ从分割结果 ａ１ꎬａ２ꎬａ３ꎬａ４ 同金

标准 ａ 的对比中ꎬ可以看出本文算法得到更干净

清晰的分割结果ꎻ根据分割出的脑白质和脑灰质

对比可以看出ꎬ本文算法分割出的脑白质和脑灰

质两种组织细节清晰ꎬ细碎点(噪声点)较少ꎬ因
此ꎬ本文分割算法比其余三种算法具有更好的抗

噪性.
采用细节对比的方式进行比较分析:从原图

像、添加 ０􀆰 ０１ 高斯噪声的原图像ꎬ以及图 １ 的

ａ１ ~ ａ４ 中截取坐标为[７０ꎬ １７５]、边长为 ２５ 个像

素单位长度的正方形图像块ꎬ图像块具体位置见

图 １ 方框区域. 对上述图像块放大进行细节对比ꎬ
结果如图 ２ 所示. 可以看出本文算法相比其余三

种算法有明显优势ꎬ图像噪声少、细节清晰ꎬ说明

本文算法对噪声有较好的抑制能力ꎬ对于含有较

大噪声的 ＭＲ 图像处理能力较强ꎬ分割效果更好.
３􀆰 ２　 定量评价与统计分析

为了定量分析改进算法对有噪声的婴幼儿脑

ＭＲ 图像的能力ꎬ本文采用 ＤＳＣ 指标对分割结果

进行评价.
采用 ＦＣＭꎬＲＦＣＭꎬＡＳＦＣＭ 和本文算法对分

别加入 ０􀆰 ０５ꎬ ０􀆰 １ꎬ ０􀆰 １５ꎬ ０􀆰 ２ 椒盐噪声和加入

０􀆰 ０１ꎬ０􀆰 ０２ꎬ０􀆰 ０３ꎬ０􀆰 ０４ 高斯噪声的 ４０ 组图像进

行实验ꎬ统计这 ４０ 组数据的白质 (ＷＭ)、灰质

(ＧＭ)、脑脊液(ＣＳＦ)的 ＤＳＣ 指标ꎬ将每组数据

求均值ꎬ分割结果见表 １ 和表 ２.
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图 １　 金标准与四种算法在 ０􀆰 ０１ 高斯噪声下的分割结果
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ０􀆰 ０１ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ

(ａ)ꎬ(ｂ)ꎬ(ｃ)—金标准ꎻ (ａ１)ꎬ(ｂ１)ꎬ (ｃ１)—本文算法ꎻ (ａ２)ꎬ(ｂ２)ꎬ(ｃ２)—ＦＣＭ 算法ꎻ
(ａ３)ꎬ(ｂ３)ꎬ(ｃ３)—ＲＦＣＭ 算法ꎻ(ａ４)ꎬ (ｂ４)ꎬ(ｃ４)—ＡＳＦＣＭ 算法.

图 ２　 加入 ０􀆰 ０１ 高斯噪声图像的分割结果局部放大对比图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｏｃａｌ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ０􀆰 ０１ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

(ａ)—原图ꎻ (ｂ)—加 ０􀆰 ０１ 高斯噪声图ꎻ (ｃ)—本文算法图ꎻ (ｄ)—ＦＣＭ 图ꎻ (ｅ)—ＲＦＣＭ 图ꎻ ( ｆ)—ＡＳＦＣＭ 图.

表 １　 四种算法在不同强度椒盐噪声下对白质、
灰质和脑脊液分割的 ＤＳＣ均值

Ｔａｂｌｅ １　 ＤＳＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｓａｌｔ ＆ ｐｅｐｐｅｒ ｎｏｉｓｅ

算法
０􀆰 ０５ ０􀆰 １

ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ
ＦＣＭ ０􀆰 ８６８ １ ０􀆰 ８７２ ４ ０􀆰 ７２２ ２ ０􀆰 ６８１ ８ ０􀆰 ７８６ ５ ０􀆰 ６７６ ６
ＲＦＣＭ ０􀆰 ８９０ ５ ０􀆰 ８６０ ３ ０􀆰 ６７１ ９ ０􀆰 ８５４ ５ ０􀆰 ７６４ １ ０􀆰 ４７４ ６
ＡＳＦＣＭ ０􀆰 ８９７ １ ０􀆰 ８４６ ０ ０􀆰 ４７９ ０ ０􀆰 ８４８ ８ ０􀆰 ８１２ ９ ０􀆰 ６７２ ９
本文算法 ０􀆰 ９１８ ２ ０􀆰 ８９０ ４ ０􀆰 ７６２ ８ ０􀆰 ８９４ ６ ０􀆰 ８６９ １ ０􀆰 ７４０ ３

算法
０􀆰 １５ ０􀆰 ２

ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ

ＦＣＭ ０􀆰 ７２１ １ ０􀆰 ７９３ ３ ０􀆰 ６５８ ７ ０􀆰 ５５０ ４ ０􀆰 ６８９ ９ ０􀆰 ５７１ ０
ＲＦＣＭ ０􀆰 ７９４ ０ ０􀆰 ７５６ １ ０􀆰 ４９６ ９ ０􀆰 ７３９ ７ ０􀆰 ６７６ １ ０􀆰 ４５９ ９
ＡＳＦＣＭ ０􀆰 ８２１ ４ ０􀆰 ７７８ ７ ０􀆰 ５０４ ５ ０􀆰 ８１９ ５ ０􀆰 ７７６ ８ ０􀆰 ４３１ ５
本文算法 ０􀆰 ８８２ ２ ０􀆰 ８６１ ０ ０􀆰 ７０７ ８ ０􀆰 ８４６ ３ ０􀆰 ８４３ ３ ０􀆰 ６６３ １

表 ２　 四种算法在不同强度高斯噪声下对白质、
灰质和脑脊液分割的 ＤＳＣ均值

Ｔａｂｌｅ ２　 ＤＳＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

算法
０􀆰 ０１ ０􀆰 ０２

ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ
ＦＣＭ ０􀆰 ８１５ ９ ０􀆰 ７５６ ５ ０􀆰 ２２４ ６ ０􀆰 ７４５ ５ ０􀆰 ６５０ ０ ０􀆰 ２１０ ０
ＲＦＣＭ ０􀆰 ８４８ ６ ０􀆰 ７９５ ４ ０􀆰 １９８ １ ０􀆰 ７８５ ４ ０􀆰 ７０２ ５ ０􀆰 １９６ ６
ＡＳＦＣＭ ０􀆰 ８７１ ６ ０􀆰 ８２４ １ ０􀆰 ２２６ ９ ０􀆰 ８４９ １ ０􀆰 ７６９ ０ ０􀆰 ２１３ ４
本文算法 ０􀆰 ９１３ ４ ０􀆰 ８７９ １ ０􀆰 ７３２ ８ ０􀆰 ８８８ ９ ０􀆰 ８４９ ０ ０􀆰 ７０６ ２

算法
０􀆰 ０３ ０􀆰 ０４

ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ ＷＭ ＧＭ ＣＳＦ

ＦＣＭ ０􀆰 ７３１ ６ ０􀆰 ６２７ ８ ０􀆰 １９３ ８ ０􀆰 ７０５ ３ ０􀆰 ５８６ １ ０􀆰 １７３ ０
ＲＦＣＭ ０􀆰 ７６５ ４ ０􀆰 ６７５ ７ ０􀆰 １８２ ２ ０􀆰 ７１６ ０ ０􀆰 ５９８ ４ ０􀆰 １８０ ６
ＡＳＦＣＭ ０􀆰 ８１７ １ ０􀆰 ７４３ ３ ０􀆰 ２３７ ４ ０􀆰 ７９１ ６ ０􀆰 ７３３ ５ ０􀆰 ２０４ ０
本文算法 ０􀆰 ８６０ ２ ０􀆰 ８０８ ４ ０􀆰 ６５０ ９ ０􀆰 ８２４ ８ ０􀆰 ７６１ １ ０􀆰 ５４５ ４
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　 　 如表 １ 和表 ２ 所示ꎬ通过对比可以发现ꎬ本文

算法的白质、灰质、脑脊液的 ＤＳＣ 指标均明显高

于 ＦＣＭ 算法、ＲＦＣＭ 算法和 ＡＳＦＣＭ 算法ꎬ尤其

是在脑脊液的 ＤＳＣ 指标上本文算法的优势非常

明显. 因此ꎬ本文算法的分割效果更好、更准确.
为了更直观对比分析各算法的 ＤＳＣ 值ꎬ四种

算法在椒盐和高斯噪声下分割结果的 ＤＳＣ 均值

折线图如图 ３ 所示.

图 ３　 四种算法在椒盐和高斯噪声下分割结果的 ＤＳＣ均值折线图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＤＳＣ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｓａｌｔ ＆ ｐｅｐｐｅｒ ｎｏｉｓｅ ｏｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

(ａ)—含椒盐噪声图像脑白质 ＤＳＣ 结果ꎻ (ｂ)—含椒盐噪声图像脑灰质 ＤＳＣ 结果ꎻ
(ｃ)—含高斯噪声图像脑白质 ＤＳＣ 结果ꎻ (ｄ)—含高斯噪声图像脑灰质 ＤＳＣ 结果.

　 　 从统计表和折线图上可以看出ꎬ虽然随着椒

盐噪声和高斯噪声变大ꎬＦＣＭꎬＲＦＣＭꎬＡＳＦＣＭ 和

本文算法的 ＤＳＣ 值都呈现下降的趋势ꎬ但是本文

算法的白质、灰质、脑脊液的 ＤＳＣ 值明显高于其

他的算法ꎬ并且能够保证白质、灰质分割结果的

ＤＳＣ 值全部高于 ７０％ 的标准值ꎻ部分白质和灰质

的 ＤＳＣ 指标达到 ８０％ ꎬ甚至 ９０％ ꎬ分割效果很

好ꎻ通过定量评价与统计分析可知ꎬ本文算法优于

ＡＳＦＣＭ 及其他算法ꎬ说明本文算法对噪声具有

较强的抑制能力ꎬ在分割含有较大噪声的婴幼儿

脑 ＭＲ 图像时具有优越性.

４　 结　 　 语

为了解决含有较大噪声的婴幼儿脑 ＭＲ 图像

分割问题ꎬ本文将非局部权重思想与核函数思想

融入原有 ＡＳＦＣＭ 算法ꎬ提出 ＫＮＬ － ＡＳＦＣＭ 算

法. 采用临床婴幼儿脑 ＭＲ 图像进行实验ꎬ并在图

像中加入不同强度的噪声ꎬ对各算法的实验结果

进行定性和定量的对比分析. 本文算法的脑白质、
灰质、脑脊液的 ＤＳＣ 值都明显高于其他三种算

法. 对于不同强度噪声污染的婴幼儿脑 ＭＲ 图像ꎬ
本文算法脑白质和灰质分割的平均 ＤＳＣ 指标分

别为 ８７􀆰 ８５８％ 和 ８４􀆰 ５１８％ ꎬ取得较理想的分割结

果. 结果表明:本文算法的分割准确性和噪声抑制

能力比其他三种算法有很大的提高ꎬ对婴幼儿脑

ＭＲ 图像分割处理具有明显的优势. 但本文算法

在参数自适应设定方面还有待于进一步改进.
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