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摘要：根据脑磁共振图像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）的灰度直方图中不同峰值对应不同的脑组织灰度分布的特点，提出了一种基于灰度直方图提取MR图像中脑组织的方法。首先，为了克服传统方法主观选择门限阈值等方面的不足，利用多项式曲线拟合灰度直方图获取区域生长门限阈值确定最优种子点，并结合形态学重构方法进行颅骨分离，对脑MR图像进行了预处理。然后，结合K均值聚类算法通过对灰度直方图多峰值的选取确定初始聚类中心，将颅骨剥离后的脑组织图像高效、精确地细化分割出脑脊液、灰质、白质。文中分别使用了模拟脑MRI数据以及真实脑部MRI数据进行测试，对分类结果进行定性、定量的分析，并与模糊C均值算法进行比较。结果表明，该方法提高了提取脑组织的工作效率和准确度。
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Abstract：This paper presents a tissue segmentation method based on the fact that the peak distribution of gray scale histogram in MR brain images corresponds to different brain tissue distribution. Firstly, in order to separate the skull, we propose a method which combines optimal threshold selection and adaptive regional growing algorithm. The optimal threshold is obtained by using polynomial curve fitting to histogram data, overcoming the drawbacks of subjective threshold selection associated with traditional methods.  We then apply adaptive regional growing algorithm to complete the separation of the skull.  Secondly, the initial cluster centers are determined by selecting the peak values of gray histogram, and then the K-means clustering algorithm is used to refine the segmentation of cerebrospinal fluid, gray matter, white matter. Finally, this method is tested on both simulated MRI data and human brain MRI images. We perform both qualitative and quantitative analyses in comparison with other image segmentation algorithms. Results show that the proposed algorithm can improve the efficiency and accuracy brain tissue segmentation.
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0 引言
核磁共振图像(Magnetic Resonance Imaging，MRI)脑组织提取在神经图像分析中是配准、脑组织分类等的预处理步骤，起着重要作用[1]。在实际应用中，受图像噪声、灰度不均匀性等影响，给脑MR图像的精准分割造成困难和挑战[2-3]。

目前，脑组织分类和提取有大体可以分为三类：基于活动轮廓模型，基于形态学和基于图像灰度。基于活动轮廓的有：Sudipta R[4]等使用水平集产生递阶结构进行脑组织的三类分割和提取。基于形态学的有：陈筱[7]等和王大溪[8]等均利用数学形态学方法并结合其他阈值方法进行


颅骨剥离，提取所需分析的脑组织。基于灰度的有：Xing Xiuxia [9]等开发了非局部均值扩散(nonlocal means diffusion,NLD)算法, 进行组织灰度相似性统计，田换[10]等提出图割和K均值相结合的算法对脑MRI图灰度不均匀性进行了处理并细化达到分割脑白质和脑灰质的目的。其中基于灰度分割的主流方法是上述的聚类方法。传统的模糊C均值(Fuzzy C Means, FCM)算法对参数初始值十分敏感，随机产生初始聚类中心，用户选定的种子点主观性强，导致脑MR图像分割结果不稳定。为了克服FCM对参数初始值敏感的问题，本文提出了一种基于灰度直方图的提取磁共振图像脑组织的方法。首先，对磁共振脑图进行交互式操作，利用多项式曲线拟合灰度直方图得到选取区域生长全局阈值以确定最优种子点进行颅骨剥离，并记录各峰谷值，再通过对灰度直方图多峰值的选取确定初始聚类中心，最后采用K均值聚类方法达到分割脑白质、脑灰质和脑脊液的目的。实验表明，该算法能有效准确的从脑MRI图中分割出脑白质、脑灰质和脑脊液。
1 基于灰度直方图的图像预处理
直方图在医学处理中有广泛的应用，MR脑图中多个峰值对应不同的脑组织灰度分布[11]。图像的灰度直方图作为对图像各灰度值进行统计所得到的关于灰度值的函数，反映了图像中每种灰度值出现的频数。最简单直接的阈值分割是根据灰度直方图不同峰值进行初步预选，主观性强。脑组织主要包括脑白质、脑灰质以及脑脊液，三种组织在图中的灰度差异比较明显。一幅典型无噪声T1加权脑MRI图（见图1）的灰度直方图如图2所示。可见除去背景为零的峰，有三种峰值灰度差异较大，其相对应脑白质、脑灰质以及脑脊液三种脑组织。
[image: image1.emf]
图1 无噪声T1加权模拟脑MRI图
[image: image2.emf] 
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图2 图1脑MRI图对应的灰度直方图
1.1 颅骨分离
由于一幅脑MRI图像除了要分割的组织成分外，还包含颅骨和头皮等成分，这些非脑组织的成分会直接影响脑组织的分割效果，所以需要进行颅骨剥离。采用区域生长法可分割出颅骨外皮脂和颅内脑组织，该算法判定准则中需要考虑的像素与初始种子点的像素灰度值差的绝对值小于某个门限值，即全局阈值。所以全局阈值的选取非常重要。本文在得到最佳全局阈值后，结合区域生长函数及形态学处理，将颅骨去除后的脑组织图像作为先验信息，为后续提取分类脑组织做准备。
1.1.1 最佳全局阈值获取
灰度直方图存在多个峰谷，主观选取单一阈值难以达到分割的最好效果，熊平[12]等提出了一种根据CT图像的灰度直方图进行曲线拟合得到局部极小值对应的最大阈值对CT图像分割。据此，本文提出多项式曲线拟合获取局部极大值作为最佳全局阈值。最小二乘法多项式曲线拟合，是根据给定的m个像素点,并不要求这条曲线精确地经过这些点。通过给定数据点
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 为像素统计个数，i为下标， 
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即为灰度直方图上横轴灰度与纵轴统计个数所对应的点，求近似曲线
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式中，
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是系数，k为幂次。按偏差平方和最小的原则选取拟合曲线，并且采取二项式方程为拟合曲线的方法，得到多项式系数
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，同时我们就得到了拟合曲线。
拟合函数
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一阶导便可求得像素灰度分布的局部极值。再根据二阶导
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原理及其凹凸性，判断局部极大值。由系数矩阵
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时对应的灰度x值，作为区域生长函数的最佳全局阈值。
1.1.2 基于区域生长和形态学的颅骨剥离
为了得到颅骨剥离得到脑组织的先验信息，提出结合区域生长和形态学方法对整幅脑MRI图像进行颅骨剥离。
区域生长是根据预先定义的生长准则来把像素或子区域集合成较大区域的处理方法。我们先将获取的最佳全局阈值结合区域生长方法应用到脑MRI图上。图像区域内像素的相似性度量以像素灰度为准，以
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生长准则[13]，进行不同成分之间的区域分割。Zi是被处理脑MR图的像素灰度值，参数S这里定义为颅骨外某皮脂像素的像素值，T为1.1.1章节得到的全局阈值，此原则用来测试图像中的像素是否与皮脂像素灰度(种子点）足够相似。由于骨质中无氢原子，颅骨外的皮脂等对病理研究没有意义，所以在本文算法中，颅骨与脑组织之间最大类别差值即为图像中有着该像素值的点的种子。生长分割完毕，转化为二值图像，再利用形态学重构进行脑组织提取。
数学形态学中，二值图像
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与结构元素B都是定义在二维笛卡尔网格上的集合。形态学算子有腐蚀、膨胀、开运算和闭运算四种[14]。利用各算子的形态学处理和阈值分割，找到脑部MRI图像除背景之外的最大的连通区域，结合区域生长方法，进行组织分割及形态学重构。重构操作需要一个标记(marker)图像h、一个掩模(mask)图像g和一个结构元素B，其中标记图像h必须是掩模图像g的子集。使用8邻域连通分量，得到模板二值图像图像J，对原图像
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进行点乘运算，便可得到颅骨分离后的脑组织图像temp。
1.2 多峰值选取
K均值的算法将图像中的像素分割成k个簇，根据某种距离原则，再分配到相似的有限元中。K均值的k个聚类单元影响整个算法的计算结果，所以找到合适的k个初始聚类中心十分重要。三种不同的脑组织的“波峰”不同，选取灰度直方图的“波峰”作为K均值的初始聚类中心方法[15]，据此，我们提出使用双边滤波及高斯分布方法[16]判断并找出图像灰度直方图的峰值与谷值。采用相似性滤波核函数
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其中，p为随机给定的某像素点位置，q点为核函数对应的像素点位置，
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为q点对应的像素值大小，
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为高斯分布中最近的峰值，
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为峰值和谷值之间的一半距离(高斯分布95%的置信区间)。循环比较各像素点灰度值与峰值对应灰度值大小，控制高斯分布参数中心和标准偏差，实现找到图像局部极值目的。除去背景的峰值，所得到的三个峰值对应三种MR脑组织。因此，我们将得到的三种峰值作为K均值的三个初始聚类值进行聚类计算。
2 基于K均值聚类算法的脑组织分类提取
K均值聚类算法由J.B.MacQueen于1967年提出的一种基于划分的经典聚类算法，算法简单高效、收敛速度快[17]。该方法可以应用在不同的领域，通常用于数据挖掘，包括图像处理，它可以用来作为基于聚类的图像分割方法。
各部分峰值为K均值算法的输入值。将1.2章节得到的局部最大峰值设定为“波峰”，作为K均值算法的初始聚类中心，并将经过颅骨分离的预处理后的脑组织图temp作为输入对象，进行脑组织的分类和提取。基于K均值聚类算法的脑组织分类提取的基本步骤描述如下：
第1步：自动获取阈值进行颅骨剥离的脑组织图temp，并得到各“波峰”对应的灰度值R(k)；
第2步：将峰值从小到大排列，作为k个数据对象依次对应的初始聚类中心；
第3步：分别计算各个数据对象即二维脑MRI灰度图到各个聚类中心的曼哈顿距离(Manhattan Distance)，根据最近邻原则min赋值逐个划分到最近的聚类中心所代表的簇中，计算误差平方和准则函数E值，即均方差总和；曼哈顿距离又称绝对距离，数学定义为：
        
[image: image29.wmf]1

(,)

p

ijikjk

k

dxyxx

=

=-

å

        (3)

式中，
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表示数据对象
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[image: image33.wmf]之间的距离，p表示数据空间中相应的一个数据点，每个数据对象有p个属性，
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误差平方和准则函数E定义为：
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其中E表示数据集中所有数据对象的均方差总和， 
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为聚类子集
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的聚类中心点。
第4步：分别计算各个簇中所有数据对象的平均值作为新中心，重新分配数据对象，并重复2、3步骤，直到计算得到的E值和前一次得到的E值小于等于预先设定的阈值，则收敛。
第5步：输出满足终止条件的结果，即脑灰质、脑白质以及脑脊液的图。
3 实验结果与分析
本文分别使用模拟数据以及真实脑部MRI数据进行测试，软件实验平台采用Matlab2013b，算法测试硬件配置为酷睿i3处理器，2G内存。
3.1 模拟数据实验
本实验对来自BRAINWEB[18]数据库的仿真T1加权模拟脑图进行分割和组织提取。体素大小为
[image: image39.wmf]181217181

´´

，无噪声和偏移场作用，层厚1mm。选取其中一片作为示例(即原模拟脑图图1)进行灰度直方图的多项式曲线拟合并进行颅骨分割以提取脑组织，其灰度直方图多项式拟合曲线、峰值分布如图3和图4。[image: image40.emf]050100150200250
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图3模拟脑MRI(图1)多项式拟合曲线图[image: image41.emf]50100150200250
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图4模拟脑MRI图(图1)峰值分布
多项式拟合全局阈值结果以及各峰值见表1：
表1 模拟脑MRI图(图1)的灰度值参数
	全局阈值
	峰值1
	峰值2
	峰值3

	138
	49
	114
	151


全局阈值代入生长函数后并进行形态学重构(详见1.1.2章节)得到剥离颅骨的脑组织图像temp，如图5(a)。将各峰值作为输入数据，灰度直方图拟合曲线得到的系列极值进行顺序排列并作为k个输入初始聚类中心，得到三种脑组织如图5(b)(c)(d)。

[image: image42.emf]图5 脑组织

[image: image43.emf]
(a)               (b)

[image: image44.emf][image: image45.emf]
(c)               (d)

图5 MRI脑原图(图1)颅骨剥离后的脑组织部分 (a)剥离颅骨的脑组织temp，(b)脑白质，(c)脑灰质，(b)脑脊液
3.2 真实数据实验
测试真实脑MRI图像数据为医院收集的15组病人脑部磁共振T1加权图，扫描序列为快速自旋回波，1.5T的通用GE系统采集，空间分辨率为512×512。
真实脑MRI图一定存在噪声。强场越高，噪声越少。磁共振图像大多符合瑞利分布的加性噪声[19]。所以，首先对这一些列测试数据进行平滑预处理，本文采用常用的中值滤波，3×3模板进行预处理。图6展示了其中一组序列中某一病人经室间孔的横断层面，对去噪前后进行了定性对比。

[image: image46.emf] 图一 原图像

[image: image47.emf]
(a)              (b)

图6 (a)MRI脑测试原图，(b)去噪后图像
本文同时对去噪预处理的效果进行了定量评价。均方误差(Mean Squared Error, MSE)是衡量“平均误差”的一种较方便的方法，可以评价图像数据的变化程度。峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)  是最普遍，最广泛使用的评鉴画质的客观量测法。均方误差越小，归一化均方误差(Normalized Mean Square Error，NMSE)[20]越小，峰值信噪比越大，说明图像质量越好，实验数据具有更好的精度。从15组病人选取出共30张经室间孔的横断层面的脑MR图进行中值滤波操作，得到的实验数据去噪后具体评价指数见表2：
表2 去噪后评价指数
	指数名称
	MSE
	NMSE
	PSNR

	平均值
	4.1599
	0.0026
	71.2611


由表2可知，去噪后MRI脑图的均方误差约4.2，归一化均方误差极小，而峰值信噪比达到71，由均方误差越小，峰值信噪比越大，说明图像质量越好可知，中值滤波去噪效果良好。
去噪后得到的灰度直方图、多项式拟合曲线图如图7所示，各峰值分布图如图8所示。[image: image48.emf]0
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图7 真实脑MR图(图6(a))灰度直方图及拟合曲线[image: image49.emf]50100150200250
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图8 真实脑MR图(图6(a))峰值分布
图6(a)真实脑MR数据的全局阈值及各峰值见表3：
表3 真实脑MR图(图6(a))灰度值参数
	全局阈值
	峰值1
	峰值2
	峰值3

	147
	13
	41
	68


同模拟实验步骤，将全局阈值作为输入数据，得到二值模板J和颅骨剥离后脑组织分别如图9(a)、(b)。
[image: image50.emf][image: image51.emf]
(a)               (b)

图9 真实脑MR图(图6(a))的二值模板J(a)，提取出的脑组织部分(b)
在进行颅骨剥离等预处理操作后，将图9中提取的脑组织图(b)作为输入数据，得到的各峰值作为k个输入初始聚类中心，结合K均值算法进行脑组织的分类提取。
本文采用商业软件SPM分割的图作为金标准(专家医生手动分割的结果 )并增加了结合传统的FCM经典算法作为对比，三种方法对图6(a)提取并分类脑组织的结果分别如图10~12。

为了对本文算法的分割效果进行质量评估，使用相似性测度KI ( Kappa index ) 指数[21-22]来定量地评价算法的分割性能，KI 指数的定义如下：
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式中：
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[image: image57.wmf]，集合S 代表分割算法得到的目标区域像素点集合，集合T 代表金标准目标区域像素点集合。
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表示算法分割结果与金标准完全一致，KI值越接近1 分割结果越准确。另外，根据分割的实时效率，运行时间也是一项评判标准。我们将医院采集的15组数据不包含眼球的脑MR图层分别进行测试，将颅骨剥离后的脑组织图作为输入数据，利用灰度直方图得到的各峰值作为K均值输入数据，得到结合FCM算法和本文中结合K均值算法这两种方法分割的平均KI指数及平均耗时，见表4。
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(a)                    (b）                 (c)
图10 SPM软件分割的脑MR图分割提取后的(a)脑白质，(b)脑灰质，(c)脑脊液
[image: image62.emf][image: image63.emf][image: image64.emf]
(e)                    (f）                 (g)
图11 结合FCM算法脑MR图分割提取后的(e)脑白质，(f)脑灰质，(g)脑脊液
[image: image65.emf][image: image66.emf][image: image67.emf]
 (h)                  (i）                 (j)
图12 本文方法脑MR图分割提取后的(h)脑白质，(i)脑灰质，(j)脑脊液
表4 算法性能对比
	比较内容
	FCM算法
	本文方法

	KI指数
	白质
	0.7967
	0.8915

	
	灰质
	0.7120
	0.8003

	
	脑脊液
	0.7038
	0.7874

	平均运行时间/s
	9.5267
	5.8821


由表4定量分析，可以看出结合K均值的方法进行提取分类脑白质，脑灰质和脑脊液的KI指数均比结合传统FCM算法高，尤其是脑白质的分类效果上尤为显著。另外，不考虑颅骨剥离等图像处理操作情况下，在后处理运行时间上，K均值方法较于FCM算法平均时间快了近百分之三十八，本文方法在精度和效率上都提高了。
4 结束语
本文提出了一种基于灰度直方图的提取磁共振图像脑组织的方法。利用多项式曲线拟合灰度直方图得到自适应选取区域生长最优种子点并结合了形态学二值化模板，对脑组织进行提取，并优化k均值聚类方法细化分类达到分割脑白质、脑灰质和脑脊液的目的。与传统模糊C均值算法对比，具有计算时间快，精确度高的优点。本文算法也存在一些缺陷，由于受噪声等影响，颅骨剥离提取脑组织的图像边缘还是存在一些毛刺，稳定性不高，分割精度会降低；此算法针对非眼球部位的脑组织有广泛适用性，但是对于包含眼球的脑MRI图具有局限性，需要进一步深入研究。
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