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利用三维自适应分裂－合并的

犕犚犐图像分割算法设计

耿　淼１，须文波１，２，秦向东１
（１．无锡太湖学院 物联网工程学院，江苏 无锡　２１４０００；２．江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡　２１００３４）

摘要：为了在医学图像分割中，发现均匀几何三维区域的复杂形状，以提高分割准确率，提出一种基于３Ｄ几何特征分裂－合并

（ＡＳＭ）的脑部 ＭＲＩ图像分割算法；首先构建简单平行六面体的１２种３Ｄ区域分割策略，体积分割技术将整个体积划分为许多大的均匀

三维几何区；然后，在体积内定义更多小的均匀区域，以便在随后的合并步骤中有更大的生存概率；最后，进行多级区域合并，合并阶

段只涉及复杂ＡＳＭ树的叶子，考虑灰度相似性和共同边界区的大小，将小的区域合并为大邻近区；相比其他几种 ＭＲＩ图像分割算法，

提出的方法在分割过程对噪声具有鲁棒性，提高了分割性能和准确率；另外提出的方法不需要训练数据集。

关键词：医学图像分割；分裂－合并；平行六面体；ＡＳＭ树；鲁棒性
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０　引言

颅脑核磁共振成像 （ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）

图像分割变成了医学图像处理领域一个非常活跃的研究课

题［１３］。现有的分割技术一般可以分为３类：基于结构分

割［４６］、随机分割［７８］和混合型分割［９１１］。

随机３Ｄ分割技术利用统计学进行分割，在不考虑３Ｄ区

域结构时，在离散的像素处使用随机分割。阈值方法、聚类算

法和马尔可夫场都属于该类方法。例如，文献 ［７］中提出了

一种大脑肿瘤分割方法，这种算法利用小波聚类算法对 ＭＲ

图像进行处理完成图像的分割。首先利用小波变换将图像进行

分解；然后运用改进的ＦＣＭ算法在最高小波级别对概要图像

进行分割，由于在低分辨率图像上进行操作，因此不但抑制了

噪声，而且降低了计算复杂度；最后利用反向小波变换将低分

辨率分割图像映射为一个全分辨率图像。文献 ［８］利用一种

基于多分辨率的方法移除噪声，利用ｋ均值算法进行分割。噪

声腐蚀的图像中存在两个主要的问题：即不确定性和歧义性，

这两个因素会导致发生分割错误。因此，利用多分辨率的噪声

消除算法对输入图像进行处理，该过程是预处理阶段，然后利

用ｋ均值算法分割图像中的目标。

混合型分割结合了结构和随机计数特征，包括区域增

长［９］、分类和合并［１０］。区域增加技术通常需要手动交互，分

裂合并分割算法需要区域图中组织的输入数据。文献 ［１１］将

自适应马尔可夫随机场和ＥＭ算法相结合，进而对一幅医学图

像进行分割，这种新算法称为 ＷＭＥＭ算法，该算法根据３个

分割图像对图像中的每个像素进行划分和分类，一定程度上解

决了 ＭＲＩ分割问题，然而，分割准确率有待进一步提高。

该文提出一种混合方法，即自适应集合分裂合并 （Ａｄａｐ

ｔｉｖｅＳｐｌｉｔＭｅｒｇｅ，ＡＳＭ）分割算法，该算法同时应用了区域形

状和数据值特征。主要创新点总结如下：

１）图像体分割的复杂特征提取方法，该方法根据一定标

准，通过选择一个或多个最优分割策略进行特征提取。

２）为了进行分割过程，通过利用空间体积连接和同质性，

找到最大同质性轴。在分裂步骤之后，应用３Ｄ区域合并。



　　 计算机测量与控制　 第２５


卷·２２６　　 ·

１　３犇几何区域分裂

将整个体积犞０ 划分为 犖狊 个子区域犚犻，犻＝１，…，犖狊（犞０

＝∪
犖
狊犻＝１犚犻），当犿≠犾时，两个子区域犚犿 和犚犾不相交 （犚犿 ∩

犚犾）＝。自适应３Ｄ区域分割过程是一种自上而下的方法，

该方法假设整个体积是均匀的。如果不是这种情况，则将该体

积递归地分成多面体直到出现３Ｄ均匀区域。

使用一般线性方程生成的分割策略如下：

狓′
α狔′＋β α，β∈犚，ｌｉｍ

狉→∞

α
狉
≠ ｝｛ １

犮２ 犮２ ∈犚
烅
烄

烆
＋

（１）

式中，犮２ 为常数。当表示垂直线时，参数线方程会遇到一些障

碍，因为参数α必须趋于无穷，所以单独使用狓′＝犮２ 。如果

要分割具有维度 （狓′ｍａｘ－狓′ｍｉｎ＋１）×（狔′ｍａｘ－狔′ｍｉｎ＋１）×（狕′ｍａｘ

－狕′ｍｉｎ＋１）的体积区域，沿着相应的犡′、犢′和犢′轴确定中点

狓′犿、狔′犿 和狕′犿。接着，通过改变因子α可以产生任意可能的分割

策略。通过将适当的线性方程应用到每一个属于分割区域的剖

面，创建几个线性平面，这几个线性平面会将这个区域划分为

几个子区域。

分割结果表示：

使用两种不同的方法表示犖犛个３Ｄ区域，犚１，…，犚犖
犛
，它

们均来自体积分割过程。可将体积描述为树，如图２所示。这

个树中的每个内部节点相当于一个非均匀区域，而叶子相当于

均匀区域，相邻区之间的连接 （父代－子代）表示策略的连通

性。每个中间节点的子代相当于这个节点表示生成的区域。对

于每个区域，只储存两个值，这两个值用于生成当前区域的策

略ｉｄ。如果所选的分割策略和等价的子代ｉｄ被分配到每个节

点 （区域），则为了定义每个节点的几何特征，它将构成足够

的信息。这样的路径说明了连续策略，且该连续策略应用于初

始体积以获得一个区域。

２　多级区域合并

区域分割的反过程即为区域合并，合并步骤对 ＡＳＭ 方法

很重要，因为在这个步骤会执行最终的区域分裂。两级合并之

后即为体积分割方法，两级合并过程旨在生成许多区域，并将

这些区域降至预期的数目犖犛犕 。

２１　使用最小生成树方法
［１２］的区域分裂

合并阶段只涉及复杂ＡＳＭ树的叶子，在合并的第一阶段

之前，必须构造复杂 ＡＳＭ 树，以表示３Ｄ同质区域 （叶子）

的 ＭＳＴ的关系。ＭＳＴ表示连接的非循环子图犌＝ ｛（犞，犈）：

狘犞狘＝犖狊，犞＝｛１，…，犖狊｝｝，该图生成所有树叶节点犚１，…，

犚犖
狊
。

假设３Ｄ区域犚犻中的灰度值犳犻来自高斯分布：

犘（犳犻）＝
１

２πσ槡 犻
犲－

（犳犻－μ犻
）２／２σ

２
犻 （２）

式中，μ犻和σ
２
犻 表示区域犚犻的平均数据值和方差，利用下式估

计高斯分布的参数：

＾
μ犻 ＝

１

狀犻∑

狀
犻

犽＝１

犳犻， σ^犻 ＝
１

狀犻∑

狀
犻

犽＝１

（犳犻－^μ犻）
２ （３）

　　式中，狀犻为区域犚犻的像素数。在两个给定的区域犚犻和犚犼

中，有如下两个可能的假设：

１）犎０：应该合并这两个区域。通过单高斯分布犖（μ犻犼，σ犻犼）

画出所有像素强度，并假设来自区域犚犻和犚犼 的像素灰度级值

都是独立的，联合概率密度犘（犳１，…，犳狀
犻＋
狀
犼
狘犎０）是每个变量

相同方差的多维正态分布。

２）犎１：应该合并这两个区域。通过各自的高斯分布

犖（μ犻，σ犻）和犖（μ犼，σ犼）画出每个区域的像素灰度级值。联合概

率密度犘（犳１，…，犳狀
犻＋
狀
犼
狘犎１）是两个不同方差的多维正态分布。

来自区域犚１，…，犚犖
犿
犚犻和犚犼 似然率的定义为两个假设下

概率密度的比值。

狉犚
犻
，犚
犼
＝
犘（犳１，…，犳狀

犻＋
狀
犼
狘犎０）

犘（犳１，…，犳狀
犻＋
狀
犼
狘犎１）

＝
σ
狀
犻＋
狀
犼犻犼

σ
狀
犻犻 ＋σ

狀
犼犼

（４）

　　狉犚
犻
，犚
犼
的值越低，则越应合并犚犻 和犚犼 。从根部到叶部距

离值大的叶区域从非均匀区域的连续分割中生成。对于犚犻 和

犚犼 这两个区域，从根部到这些区域的距离分别定义为犱犚犻
和

犱犚
犼
。因此，这两个区域之间的距离等于 犇犚

犻
，犚犼 ＝ ‖犱犚

犻
－

犱犚犼‖ 。最有可能合并的区域为具有相同数据值统计且距离

犇犚
犻
，犚犼 小的区域。

对于犚犻，犚犼 ∈犞 这两个区域，方程狑（犚犻，犚犼）∈犈用于

ＭＳＴ构造，表示这两个区域之间边界的权值，形式如下：

狑（犚犻，犚犼）＝狑（犚犼，犚犻）＝

ｍａｘ（犲犻，犲犼）

ｍｉｎ（犲犻，犲犼）
狉犚
犻
，犚
犼
犇犚

犻
，犚
犼 μ犻－μ犼 ≤ １－

σ０

μ０（ ）２ 犜犿

∞
烅
烄

烆 狅狋犺犲狉狑犻狊犲

（５）

式中，犲犻为区域犚犻的相邻区数。ＭＳＴ具有边界的最小总权值，

该值为生产树中边界的权值总和。两个区域的合并取决于用户

提供的阈值犜犿。因为样本都是正的，所以参数（１－
σ犻犼

μ犻犼
２
）在０（低

一致性）和１（高一致性）之间变化。如果参数（１－
σ犻犼

μ犻犼
２
）犜犿 很

小，则可能创建具有更低同质性和标准差较大的区域。在每次迭

代中，选择最小值狑（犔犻，犔犼）在 ＭＳＴ中连接的区域犔犻 和犔犼 进

行合并。将产生的区域置于树中，并将其作为深度为犱犚
犻∪
犚
犼
＝

ｍｉｎ（犱犚
犻
，犱犚

犼
）的新亲代下的子代。在每次迭代中，当更新

ＭＳＴ时，利用式 （３）估计被合并区域的平均数据值和方差。

２２　使用局部几何信息的区域合并

第二个合并步骤中生成复杂 ＡＳＭ 树的叶子 （区域）。需

要考虑的不仅有它们的灰度值相似性，还有区域大小和它们共

同边界的大小。其目的是将小的区域合并为大邻近区，只要满

足它们的共同边界具有足够的面积且平均强度足够接近［１３］。

两个合并子步骤如下：

１）假设体积域包含犖犿 ＞犖犛犕 个不同的均匀３Ｄ区域犚１，

…，犚犖
犿
。在每个合并步骤中，选择具有最低分数 犕（犚犻，犚犼）

的犚犻和犚犼 这两区域进行合并。

犻，犼＝ａｒｇｍｉｎ
犻，犼

犕（犚犻，犚犼）＝ａｒｇｍｉｎ
犻，犼

犛犚
犻

犛犚
犼


犚
犆犻，（ ）

犼

犻，犼＝ ［１，犖犕］，犻≠犼，犆犻，犼 ≠０，∪

犖
犕

犽＝１
犚犽 ＝犞０，犆犻，犼 ∩ 犚犻∩ 犚犼

μ犻－μ犼 ≤犜犇，犖犚犻 ≤
犖犿
犖犛犕

，犖犚
犼
≤
犖犿
犖犛犕

（６）

式中，犛犚
犻
为较小区域的大小，犛犚

犼
为较大区域的大小，犚表

示较小区域的面积，犆犻，犼表示共同边界的大小。犖犚犻
为这个步骤

中生成区域犚犻所需的判别合并步骤的数目，犞０ 为总体积。包

含一定数量区域的重复合并步骤，并将产生坏的合并结果。由

于一些区域将显著增大，为了克服这个问题，使用不等式犖犚
犻
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≤
犖犿
犖犛犕

，犖犚
犼
≤
犖犿
犖犛犕

，从而阻止区域犚犻和犚犼 显著增大。对于

给定一个区域，当它们的平均数据值差异适度 （即低于犜犇 ），

该方法在具有更大的合并概率。每次迭代中，自动将阈值犜犇

计算为所有区域之间的最小平均数据值差异。每次迭代都会重

新估计被合并区域的平均数据值和方差。

２）该阶段由以上标准的变异构成，它用于进一步形成更

大的区域。为了移除被大区域完全覆盖的区域 （几乎包含于大

区域内），忽略了尺寸因子
犛犚
犻

犛犚
犼

和式 （３）中的第二个不等式，

主要考虑 犚
犆犻，犼

的大小。

３　实验结果与分析

与本文提出的 ＡＳＭ 算法比较的算法有文献 ［７］提出的

改进ＦＣＭ
［７］有、文献 ［１１］提出的 ＷＭＥＭ

［１１］以及文献 ［１４］

提出的ＧＨＭＲＦ
［１４］算法。

３１　数据集

ＡＳＭ体积分割算法是为 ＭＲＩ数据集而创建的。本文分割

实验使用麦康奈尔脑成像中心创建的大量已被仿真的大脑

ＭＲＩ数据体。参数设置如下：

３种参考形式 （犜１、犜２ 和质子密度加权犘犇 ）、５个级别的

噪声 （０％、１％、３％、５％、７％和９％）和３个级别的灰度

不均匀性 （０％、２０％和４０％）。

为了评估 ＡＳＭ 分割算法的性能，本文使用噪声为３％、

５％、７％、９％和灰度均匀性分为０％、２０％、４０％。噪声百

分比表示参考脑部组织图像的高斯白噪声与信号的标准偏差百

分率。即噪声百分比乘以参考组织的强度范围即为增加到真实

和虚构通道的高斯噪声标准方差［１５］。预处理要考虑体积以移

除非大脑组织，所以只使用内部颅腔。犜１ －加权引起白质

（ＷｈｉｔｅＭａｔｔｅｒ，ＷＭ）的神经连接出现白色，灰质 （Ｇｒａｙ

Ｍａｔｔｅｒ，ＧＭ）神经元的聚集出现灰色，而脑脊髓液 （Ｃｅｒｅｂｒａｌ

ＳｐｉｎａｌＦｌｕｉｄ，ＣＳＦ）出现黑色。体积为１６１×１８７×１６１像素，

其同质性为１ｍｍ像素。每个体积可分为三类 （犖犛犕 ＝３）：白

质 （ＷＭ）、灰质 （ＧＭ）和脑脊髓液 （ＣＳＦ）。因为大脑 ＭＲＩ

数据体的地面事实只对硬分割有效，所以 ＡＳＭ 算法只使用一

个组织标签标注每个像素。

３２　大脑 犕犚犐分割结果

为了研究该方法的性能，采用真阳性概率 （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ

Ｆｒａｃｔｉｏｎ，ＴＰＦ）和假阳性概率 （ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＦｒａｃｔｉｏｎ，ＦＰＦ）

评估实验结果，其定义如下：

犜犘犉 ＝
犞狅犾狌犿犲＋狊犲犵 ∩犞狅犾狌犿犲

＋
犵狉狅狌狀犱狋狉狌狋犺

犞狅犾狌犿犲＋犵狉狅狌狀犱狋狉狌狋犺
１００％ （７）

犉犘犉 ＝
犞狅犾狌犿犲－狊犲犵 ∩犞狅犾狌犿犲

＋
犵狉狅狌狀犱狋狉狌狋犺

犞狅犾狌犿犲＋犵狉狅狌狀犱狋狉狌狋犺
１００％ （８）

式中，运算符＋和－表示像素是否属于特定的组织。很显然，

理想分割的ＴＰＦ值等于１，ＦＰＦ等于０。混淆矩阵是包含狀×狀

矩阵，该矩阵包含了实际类标签犾犪犮 的信息和通过分类犾犮犾 获得

的信息。混淆矩阵的对角线元素为正确分类率，而非对角线元

素为误分类率。

将ＡＳＭ算法分割成３个主要的类 （ＷＭ、ＧＭ 和ＣＳＦ），

ＡＳＭ算法在噪声大脑 ＭＲＩ分割中执行得很好。为了在真实病

理学上分析ＡＳＭ算法的性能，本文使用包含了肿瘤的犜１ 大

脑ＭＲＩ数据体。其目标是验证ＡＳＭ算法还可以很好地描述肿

瘤，由于这些数据集中，只有肿瘤被手动描绘，而对于 ＷＭ、

ＧＭ和ＣＳＦ组织，该数据创建者并没有提供相应的注释。图１

为紧凑脑瘤的特征真实病理，其中，（ａ）沿着３个主轴的体积

截面实例；（ｂ）犜１ 大脑 ＭＲＩ数据集的三维视图；（ｃ）脑部肿

瘤的３Ｄ视图； （ｄ）ＡＳＭ 算法获得的肿瘤分割结果，从图中

可以看出，ＡＳＭ算法正确分类率可高达９３％。

３３　比较与分析

由表１～５的矩阵可以看出，在多数情况中，ＡＳＭ算法的

表１　对于０％非匀质的嘈杂（３％噪音）ＭＲＩ数据集（３Ｎ０ＲＦ），

各算法获得的分类结果之间的混淆矩阵

犾犪犮

犾犮犾

ＡＳＭ ＦＣＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９６５ ０．００８ ０．０１７ ０．９１５ ０．０６１ ０．０２１

ＧＭ ０．０１６ ０．９６５ ０．０１５ ０．０７１ ０．９２０ ０．０３３

ＷＭ ０．０１３ ０．０２０ ０．９６１ ０．００８ ０．０１３ ０．９３９

犾犪犮

犾犮犾

ＧＨＭＲＦ ＷＭＥＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９５４ ０．０２３ ０．０１２ ０．９２２ ０．０３１ ０．０１９

ＧＭ ０．０２０ ０．９５８ ０．０２８ ０．０４３ ０．９３４ ０．０２１

ＷＭ ０．０１９ ０．０１３ ０．９５２ ０．０２９ ０．０２８ ０．９５４

表２　对于０％非匀质的嘈杂（５％噪音）ＭＲＩ数据集（５Ｎ０ＲＦ），

各算法获得分类结果之间的混淆矩阵

犾犪犮

犾犮犾

ＡＳＭ ＦＣＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９４７ ０．０２２ ０．０１３ ０．９００ ０．０１９ ０．０１３

ＧＭ ０．０２２ ０．９５１ ０．０３２ ０．０８９ ０．９１６ ０．０６０

ＷＭ ０．０２５ ０．０２０ ０．９４８ ０．００５ ０．００５ ０．９２０

犾犪犮

犾犮犾

ＧＨＭＲＦ ＷＭＥＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９３０ ０．０３７ ０．０４８ ０．９１０ ０．０７２ ０．０３１

ＧＭ ０．０４４ ０．９４０ ０．０１１ ０．０４８ ０．９１９ ０．０３１

ＷＭ ０．０１９ ０．０１７ ０．９３５ ０．０１９ ０．００３ ０．９３０

表３　对于０％非匀质的嘈杂（７％噪音）ＭＲＩ数据集（７Ｎ０ＲＦ），

各算法获得的分类结果之间的混淆矩阵

犾犪犮

犾犮犾

ＡＳＭ ＦＣＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９１８ ０．０６０ ０．０２２ ０．８８９ ０．０７６ ０．０２７

ＧＭ ０．０５２ ０．９３０ ０．０４０ ０．０９０ ０．８９７ ０．０６６

ＷＭ ０．０２３ ０．００３ ０．９３２ ０．０１４ ０．０２１ ０．９００

犾犪犮

犾犮犾

ＧＨＭＲＦ ＷＭＥＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９０６ ０．０３５ ０．００９ ０．８９１ ０．０１１ ０．０６０

ＧＭ ０．０４３ ０．９２０ ０．０６３ ０．０９０ ０．９１２ ０．０２４

ＷＭ ０．０４４ ０．０３７ ０．９２１ ０．０１２ ０．０７０ ０．９０９

表４　对于２０％非匀质的嘈杂（７％噪音）ＭＲＩ数据集（７Ｎ２０ＲＦ），
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各算法获得的分类结果之间的混淆矩阵

犾犪犮

犾犮犾

ＡＳＭ ＦＣＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．９０９ ０．０５９ ０．０３７ ０．８７５ ０．０８０ ０．０７７

ＧＭ ０．００４ ０．９１２ ０．０３２ ０．０７６ ０．８７１ ０．０１７

ＷＭ ０．０８０ ０．０２２ ０．９２５ ０．０４１ ０．０４２ ０．８９９

犾犪犮

犾犮犾

ＧＨＭＲＦ ＷＭＥＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．８９９ ０．０４４ ０．０２２ ０．８８０ ０．０９０ ０．０５２

ＧＭ ０．０１２ ０８８９ ０．０３６ ０．０４３ ０．８８０ ０．０１６

ＷＭ ０．０８２ ０．０６０ ０．９３７ ０．０７０ ０．０２３０ ０．９２５

表５　对于０％非匀质的嘈杂（９％噪音）ＭＲＩ数据集（９Ｎ０ＲＦ），

各算法获得的分类结果之间的混淆矩阵

犾犪犮

犾犮犾

ＡＳＭ ＦＣＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．８８９ ０．０７０ ０．０４９ ０．８７３ ０．１００ ０．０６１

ＧＭ ０．０５４ ０．９０９ ０．０３１ ０．１１０ ０．８８０ ０．０５１

ＷＭ ０．０５０ ０．０１４ ０．９１１ ０．０１０ ０．０１２ ０．８８１

犾犪犮

犾犮犾

ＧＨＭＲＦ ＷＭＥＭ

ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ ＣＳＦ ＧＭ ＷＭ

ＣＳＦ ０．８８１ ０．０６６ ０．０２５ ０．８７０ ０．０９２ ０．０４６

ＧＭ ０．０８６ ０．８９９ ０．０６７ ０．１１４ ０８８６ ０．０５８

ＷＭ ０．０２７ ０．０２８ ０．９０２ ０．０１０ ０．０１６ ０．８８９

图１　紧凑脑瘤的真实特征病理情况

性能优于其他无监督体积分割技术，特别是在非常嘈杂的数据

集中，其鲁棒性得到证明。这是因为体积分割和合并过程充分

利用了各个区域的几何形状信息。ＡＳＭ 算法的主要优势是，

对一些外部因素的鲁棒性。很多分割技术只能增加一些组织类

型的精度。对于３％噪声的情况，ＡＳＭ 算法的平均分割误差

为３．６３％，而次优方法即ＧＨＭＲＦ为４．５３％。

相比于其他方法，ＡＳＭ 算法的运行时间大于经典分割合

并算法的运行时间。当测试使用区域大小限制来终止分割过程

时，ＡＳＭ算法所需执行时间更少。然而 ＡＳＭ 算法中没用区

域大小限制来终止分割过程，其原因如下：

１）分割方法使用最大同质性轴来生成更小数目的小区域。

为了突出这个子过程的重要性及有效性，分类步骤可以生成非

常小的区域 （甚至包含一个像素）。基于本文的实验，体积分

割过程生成的非常小的均匀区域数很少。

２）当考虑区域大小限制时，产生的复杂 ＡＳＭ 树会生成

更大的４Ｄ均匀区域。在复杂 ＡＳＭ 树的创建期间，特别是在

边界区域的周围，应该生成更小的区域 （甚至考虑一个像素）。

分割步骤应该避免将小的均匀区域分配到更大区域来保护这些

小的均匀区域，因为这涉及合并步骤不能恢复的细节。

通过从大数据集中皮质和分皮质结构提取诸如体积和形状

的信息特征，本文提出的方法可用于形态测定分析。在诊所，

这些特征很有可能用于评估机理的条件和脑部手术中的条件。

在神经科学研究中，源自实验组和对照组分割的统计可用于识

别它们之间的结构差异。在疾病研究中，这样的差异可能导致

新的病理生物标记的识别。

４　结语

对于体积分割，本文提出了一种分裂合并方法。为了分割

整个体积，利用数据值相似性和几何特征。在分割步骤中，检

测了多个分割策略，并激活了最合适的策略。最大同质性轴的

选择允许对最优区域分割，该分割过程与基于统计学区域数据

值相似性和几何距离的区域合并过程相伴。伴随大量的分割策

略的使用，该方法能实现良好的区域分割，适合 ＭＲＩ数据集

区域的丰富几何形状。使用仿真的临床脑 ＭＲＩ体积数据集已

经测试了ＡＳＭ。ＭＲＩ体积上的分割结果表明，相比于其他３Ｄ

分割技术，ＡＳＭ提供了更好的分割精度。
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针对相机畸变问题，可以通过ＢＰ神经网络进行畸变校正；针

对相机的内外参数的求解问题，本文利用张正友平面标定法和

Ｍａｔｌａｂｔｏｏｌｂｏｘ工具
［１５］，求解出相机的全部内外参数。对有

无ＢＰ神经网络校正进行了对比试验，结果如表３所示。

表３　有无ＢＰ神经网络校正的误差对比

两种情况 相对误差

不加ＢＰ神经网络校正 ０．００７３

加ＢＰ神经网络校正 ０．００４６

在此之前伍尤富做过类似的研究，提出过一种神经网络的

摄像机平面模板标定方法［１６］，他采用动态因子的学习算法，

没有采用自适应学习率，精度较高，但是速度一般。谭晓波使

用摄像机平面标定方法［１７］，其没有使用ＢＰ神经网络进行校

正，得到的标定相对误差为０．００９８６，而本文方法，即经过

ＢＰ神经网络校正后的相对误差为０．００４６。

可以明显看出，加ＢＰ神经网络校正的误差小于不加ＢＰ

神经网络的情况，同时该方法也更加简洁快速。由于采用的是

经过ＢＰ网络校正后的整幅图像的特征点，而不是采用图像中

心附近畸变较小的特征点，它有明显的优点：（１）标定的鲁棒

性提高了；（２）避免了传统标定非线性优化的繁琐性；（３）标

定速度和标定精度提高了。

标定精度提高了，但是误差并没有完全消除。在本文实验

中，误差产生的原因有很多，主要包括以下几个部分：（１）棋

盘格标定模板的误差；（２）标定角点提取的误差；（３）ｈａｒｒｉｓ

测试点的数目不同，误差大小可能也不一样；（４）采集图片数

量不同，误差大小可能也不一样；（５）标定系统的误差，采取

的标定方法不同误差大小可能也不一样，由于时间有限，并没

有对现在已有的每一种方法进行实验对比。

３　结论

本文选用ＢＰ神经网络来校正畸变模型，采用一种改进的

ＢＰ神经网络，通过分析工业相机标定与神经网络的关系，提

出了基于三线结构光的ＢＰ神经网络畸变校正的摄像机标定改

进方法。ｍａｔｌａｂ仿真验证了该方法的准确性和有效性，在一

定误差范围内，神经网络的相机标定能够有效提高三维测量的

精度。该方法有效地利用了神经网络的优点，动态的进行网络

学习，标定速度和标定精度都有所提高。但是，在短时间内，

没有办法把该标定技术与图像处理技术融合起来，这是今后的

重点研究内容之一。其次，本文方法虽然能有效降低图像畸变

带来的误差，但是并不代表没有其它方面的误差，如镜面反

射、漫反射、光源、图片数目、硬件配置等带来的误差。所

以，各种误差产生的原因及解决办法也是今后的研究内容

之一。
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