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改进的连续型最大流算法脑肿瘤
磁核共振成像三维分割
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摘要　针对脑肿瘤磁核共振成像(MRI)中噪声、低对比度、脑肿瘤边界模糊等原因造成脑肿瘤分割不足的问题,提
出一种改进的连续型最大流算法脑肿瘤 MRI三维分割方法.针对Flair、T１C和T２三种模态 MRI图像使用中值

滤波和快速模糊C均值聚类进行预处理得到预处理图像;按照大量实验统计确定的融合比例５∶１∶４(Flair、T１C和

T２三种模态),对各预处理图像进行线性融合得到三维融合图像;采用快速模糊C均值算法对三维融合图像进行

聚类得到三维欠分割图像;使用本文提出的算法对三维欠分割图像进行精准分割,即通过分析三维欠分割图像的

结构特征和统计特征,提取参数实现改进的连续型最大流算法,去除散点后得到最终分割结果.实验表明,相对金

标准的相似系数为０．９０,正确率为０．９４,召回率为０．８６.使用本文提出算法进行脑肿瘤 MRI三维分割能够自动、

准确地分割出三维脑肿瘤区域,可以满足医学临床需要.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofinsufficientsegmentationofbraintumorsinmagneticresonanceimaging
 MRI causedbynoise poorcontrast anddiffusedboundariesoftumors athreeＧdimensional ３D segmentation
algorithmforbraintumorMRIimagesbasedontheimprovedcontinuousmaxＧflowisproposedinthispaper敭
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１　引　　言

脑肿瘤是指在大脑内部生长的不正常细胞群.
脑肿瘤可分为良性肿瘤和恶性肿瘤,良性肿瘤可通

过手术治愈,恶性脑肿瘤又称为脑癌,会直接诱发患

者死亡.数据显示,脑肿瘤死亡率占人体发病肿瘤

比例的２．４％[１].核磁共振成像(MRI)技术是现阶

段脑疾病临床诊断的重要辅助手段之一,MRI可实

现无创伤脑肿瘤诊断,且具有较高的软组织分辨率.
通过对脑肿瘤进行三维分割,医生可以直观地观察

各个组织的大小和彼此的空间关系.通过观察和分

割多张二维 MRI脑部切面图判断病症,存在效率

低、分割结果因人而异等问题.因此,研究一套准

确、全自动、实时、稳健性强的三维脑肿瘤 MRI分割

系统是十分有必要的.
针对图像分割方法的分类,Erdt等[２]提出最新

的连续性分类概念.不失一般性,按照这一分类方

法将现有的三维 MRI脑肿瘤分割方法分为四类:基
于体素的分割方法,基于区域的分割方法,基于全局

先验的分割方法以及基于局部先验的分割方法.
基于体素的分割方法包括阈值法[３]、直方图

法[４]等.Akter等[４]通过计算二维切片 MRI的直

方图,设定阈值完成分割,再合并二维切片完成三维

脑肿瘤分割.基于体素的分割方法简单快速,但主要

利用图像信息而未利用形状信息,因而无法获得良好

的效果.基于区域的分割方法主要包括区域增长

法[５Ｇ６]、分水岭法[７]等.此类方法虽然对噪声不敏感,
但易造成过分割.基于全局先验的分割方法主要包

括各类有监督机器学习[８Ｇ１０].Luo等[８]采用改进的支

持向量机分割三维脑肿瘤;Zhao等[９]提出结合三个

方向的二维全卷积神经网络和三维条件随机场分割

三维脑肿瘤;Pereira等[１０]提出多模式的神经网络分

割算法.基于全局先验的分割方法是把分割目标类

比为一组参考形状,可用于复杂目标的分割,但不适

合无规则形状的目标分割.基于局部先验的分割方

法主要包括各类无监督机器学习[１１Ｇ１２].Tong等[１１]

提出一种结合模糊聚类和混合水平集算法分割脑肿

瘤的方法.基于局部先验的分割方法权衡分割目标

的表面特征和内部特征,因此该方法不受限于分割目

标的形状,但要求分割个体没有明显的形状变化.
目前 分 割 三 维 脑 肿 瘤 主 要 存 在 如 下 问 题:

１)MRI四模态图像各具特点,如何合理使用各个模

态完成分割;２)传统算法容易陷入局部最优,造成

分割结果不准确,如何寻找全局最优解;３)二维脑

肿瘤已有完善的分割算法,三维脑肿瘤分割在合理

借鉴二维分割算法的基础上,如何合理使用空间信

息完善分割效果.
针对上述问题,本文提出一种脑肿瘤 MRI三维

分割算法框架.本文统计得到多模态线性融合比

例,并通过这一比例对预处理后的多模态 MRI图像

进行线性融合,充分利用各模态的互补关系;提出一

种改进的连续型最大流(CMF)算法,该算法能够对

直方图快速模糊C均值(FFCM)算法得到的欠分割

结果进行精准分割;最后配合去散点等步骤,实现全

自动、快速、稳健的脑肿瘤 MRI图像三维分割.

２　基本理论

２．１快速模糊C均值算法

传统模糊C均值(FCM)算法目标是最大化类

内相似度并最小化类间相似度.由于脑肿瘤图像信

息复杂,传统的 FCM 算法计算复杂度高.Chen
等[１３]结合FCM算法和水平集算法加快分割速度.

Abdel等[１４]结合 K均值和FCM 算法提高分割效

率.Adhikari等[１５]提出一种条件空间FCM聚类算

法.Wang等[１６]提出改进的模糊聚类分割算法.

Tian等[１７]提出FFCM 算法改进计算速度.FFCM
算法将图像灰度统计信息加入目标函数中,减少迭

代次数,用更快的运行速度获得了与FCM 相似的

效果.
在FFCM算法中,设图像大小为U×V,f(p,q)

表示(p,q)点的灰度值,其中１≤p≤U,１≤q≤V.定

义灰度级g＝{Lmin,Lmin＋１,􀆺,Lmax},灰度范围为

Lmax－Lmin,Lmax表示最大灰度值,Lmin表示最小灰

度值,聚类个数为C,His(g)表示图像中灰度值为

g(g∈G)的像素点个数,His(g)的表达式为

His(g)＝∑
U

p＝１
∑
V

q＝１
δ[f(p,q)－g], (１)

式中:g＝ Lmin,Lmin＋１,􀆺,Lmax{ },δ(０)＝１.

FFCM算法的目标函数为

Jm ＝ ∑
Lmax

g＝Lmin
∑
C

i＝１

(uig)mHis(g)d２(g,vi). (２)

约束条件∑
c

i＝１
uig＝１,uig∈[０,１],Lmin≤g≤Lmax,

１≤i≤C.其中uig 表示灰度值g 对聚类中心i的

隶 属 度,m ∈ (１,∞)是 模 糊 参 数,d(g,vi)＝
g－vi 表示灰度值到聚类中心的距离.

FFCM 的目标是使(２)式最小化,其聚类中心

迭代表达式为
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vi＝
∑
Lmax

g＝Lmin

(uig)mHis(g)g

∑
Lmax

g＝Lmin

(uig)m
, (３)

隶属度迭代表达式为

uig ＝ ∑
C

k＝１

d(g,vi)
d(g,vk)
é

ë
êê

ù

û
úú

２/(m－１)

{ }
－１

. (４)

２．２　连续型最大流算法

最大流算法属于图割模型算法,由于最大流算

法准确度高,近来年备受关注.Strang等[１８]最先把

对最大流最小割从离散域扩展到连续域,但约束条

件需要进一步连续化.Appleton等[１９]优化连续最

小曲面的约束条件.Yuan等[２０]首次提出连续型最

大流模型是连续型最小割模型的对偶问题,通过求

解连续型最大流问题可以得到连续型最小割问题

的解.
在区域流Ω 中,s和t分别为区域流的源点和

汇点,目标区域为S,背景区域为Ω\S,Cs(x)表示

从源点到p∈S\(s,t)的最大容量,Ct(x)表示从

p∈S\(s,t)到汇点的最大容量.
在连续型最小割理论中,目标函数为

min
S ∫

Ω\S

Cs(x)dx＋∫
S

Ct(x)dx＋α ∂S }{ . (５)

在空间连续型最大流理论中,p(x)表示p∈S\(s,
t)之间的流量值,ps(x)表示从源点到p∈S\(s,t)
的流量值,pt(x)表示从p∈S\(s,t)到汇点的流

量值.
在连续型最大流理论中,目标函数为

max
ps
,ps
,p∫

Ω

ps(x)dx}{ , (６)

约束条件为

p(x)≤C(x),∀x∈Ω, (７)

ps(x)≤Cs(x),∀x∈Ω, (８)

pt(x)≤Ct(x),∀x∈Ω, (９)

divp(x)－ps(x)＋pt(x)＝０,∀x∈Ω.
(１０)

　　通过引入无约束的拉格朗日乘数λ,流量守恒

公式[(１０)式]和连续型最大流模型[(６)式]共同等

效为

max
p,ps

,ps
min

λ∫
Ω

λ(x)divp＋{

[１－λ(x)]ps ＋λ(x)ptdx
　
　}

s．t．ps(x)≤Cs(x),pt(x)≤Ct(x),

p(x)≤C(x),∀x∈Ω, (１１)

式中:C(x)是图像边缘检测算子,在一般情况下可

以视为常数α,则(１１)式可写为

min
λ(x)∈[０,１]∫

Ω

α Ñλ(x)＋{

[１－λ(x)]Cs(x)＋λ(x)Ct(x)dx
　
　}. (１２)

(１２)式即为连续型最大流的目标优化函数.

３　本文算法原理

图１为本文算法框图.首先,对Flair、T１C和

T２三种模态图像分别进行预处理;其次,对三种模

态图像进行线性融合得到三维融合图像;再次,对三

维融合图像采用FFCM 预分割得到三维欠分割图

像;最后通过分析三维欠分割图像的图像结构特征

和统计特征提取源点和汇点的初始值,采用改进的

连续型最大流算法对脑肿瘤边缘进行精准分割,对
精准分割后的图像去散点,完成分割.

３．１　预处理

对Flair、T１C和T２三种模态图像分别进行预

处理,包括中值滤波和FFCM聚类.通过非线性中

值滤波,去除高斯噪声并处理边界信息,对各模态图

像进行FFCM初始聚类,实现图像归一化,并保留

区域有效信息.

３．２　多模态线性融合

MRI技 术 包 括 四 种 模 态:T１、T２、T１C 和

Flair.每种模态包含不同信息,其中T１图像主要

特征是脑部组织与周围区域有一定差异,但不同组

织之间差异不大,水肿区域不明显,因此本文不选

T１模态;T２图像主要特征是脑肿瘤区域与健康组

织有较大差异,病变区域明显,适合观察脑肿瘤区域

并作定量定位研究;T１C图像主要特征是可以较好

地显示脑组织结构;Flair图像主要特征是水肿区域

的灰度值与健康组织有较大差异,并且容易凸显被

脑脊液掩盖的脑肿瘤.脑肿瘤病变组织包括增强肿

瘤组织、非增强肿瘤组织、坏死组织和水肿区域.
图２所示为T１图像、T２图像、T１C图像、Flair图

像及专家分割结果.在专家分割结果中,绿色为水

肿区域,黄色为增强肿瘤组织,蓝色为非增强肿瘤组

织,红色为坏死组织[２１].
依据不同模态图像包含的不同信息,根据大量实

验数据统计得到一套线性融合比例,Flair、T１C、T２图

像的比例为５∶１∶４,使用该比例能够有效融合各个模

态图像,从而实现全肿瘤分割.全肿瘤包括增强肿瘤

组织、非增强肿瘤组织、坏死组织和水肿区域.
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图１ 本文分割算法框图

Fig敭１ Frameworkofthesegmentationalgorithmproposed

图２ 四种类型脑肿瘤 MRI图像及专家分割结果

Fig敭２ FourtypesofbraintumorMRIimagesandtheexpertsegmentationresult

３．３　FFCM 预分割

采用FFCM算法对三维脑肿瘤融合图像进行

预分割,可以得到欠分割图像,具体步骤如下.

１)初始化.根据灰度直方图检测思想,获取三

维脑肿瘤融合图像峰值数,计算峰值数作为聚类数

目C,随机初始化像素隶属度,满足(４)式约束条件.
设定ε＝１０－６,M＝１００００.
２)根据(３)式计算聚类中心.

３)根据(４)式计算像素隶属度.
４)满足终止条件则结束,把体素点归入最大隶

属度对应区域,设置阈值自动提取灰度值较大的区

域,得到三维欠分割图像;否则转到步骤２).

３．４　改进的FCM 精准分割

Yuan等在文献[２０]中证明连续型最大流和连

续型最小割是对偶问题,但模型中通过求解偏微分

方程得到源点和汇点的初始值,这种方法精度不高.
目前一般根据经验初始化源点和汇点为常数.

在连续型最大流算法中,源流和汇流的容量限

制表达式为

Cs(x)＝W g(x)－gs[ ] , (１３)
Ct(x)＝W g(x)－gt[ ] , (１４)

式中:gs 和gt 分别为源点和汇点的常数初值.
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为了精准分割FFCM得到的欠分割图像,提出

一种改进的连续型最大流算法.假设FFCM 算法

得到三维欠分割图像中为脑肿瘤点的集合为T,非
脑肿瘤点集合为F,分别统计结果图中标记为T 和

F 的灰度统计信息.T(i)表示在T 集中灰度级为

i－１的像素点个数,F(i)表示在F 集中灰度级为

i－１的像素点个数,其中i∈[０,２５５],则源点和汇点

的初始值为

gs(x)＝
１

２５５×n∑
２５６

i＝１
i×F(i), (１５)

gt(x)＝
１

２５５×m∑
２５６

i＝１
i×T(i). (１６)

式中:n 和m 满足n＝∑
２５６

i＝１
F(i),m＝∑

２５６

i＝１
T(i). 则

源流和汇流的容量限制表达式为

Cs(x)＝W g(x)－gs(x)[ ] , (１７)

Ct(x)＝W g(x)－gt(x)[ ] . (１８)

　　提出的改进的连续型最大流算法根据欠分割图

像的结构特征和统计特征,可以较好地初始化源点

和汇点,相比选取固定值初始化源点和汇点,改进的

FCM算法加快了收敛速度并且提升了分割准确性.

３．５　去散点

一幅三维图像可以视为体素点的集合,连通是

图像的基本特征,主要是用来描述体素之间或由体

素构成的目标区域之间的关系.通过分析精准分割

后的结果图可以看出,散点会影响三维脑肿瘤分割

结果,且散点均为较小区域,待分割三维脑肿瘤为最

大连通区域.去除这些散点可以得到更好的分割效

果,因此采用最大连通域的方法去除散点.对于一

例三维精准分割结果计算各连通域体素点个数,选
取最大连通域为最终的三维脑肿瘤分割结果.

４　实验结果与分析

实验采用的脑肿瘤数据来源于目前使用最广泛

的在线图库BRATS２０１５,随机选取４５组高级别胶

质瘤(HGG)和５组低级别胶质瘤(LGG).每组数

据均包含神经胶质瘤患者的Flair、T１、T１C和 T２
四种已配准图像,即每种模式像素的同一坐标对应

大脑中的同一个位置,大小均为２４０×２４０×１５５个

体素点,且均已去除头骨,金标准由网站提供,由多

名 专 家 手 动 分 割 完 成.使 用 的 软 件 平 台 是

MATLAB９．０．０(R２０１６a),运 行 环 境 是 Intel®

CoreTMi５Ｇ６４００CPU ＠２．７０GHz,内存４GB.

４．１　评价指标

采用相似系数(Dice系数)、正确率和召回率评

价指标用于评估分割结果,其中相似系数表征实验

分割结果与专家手动分割结果的相似程度,正确率

为分割正确的脑肿瘤点占分割结果为脑肿瘤点的比

例,召回率为分割正确的脑肿瘤点占真值脑肿瘤点

的比例,其表达式为

fDice＝
P ∧G

(P ＋ G )/２
, (１９)

fPrecision＝
P ∧G

P
, (２０)

fRecall＝
P ∧G

G
, (２１)

式中:P 表示本文算法分割结果,G 表示金标准.

４．２　融合图像实验

为得到合适的融合比例,选取４５例三维图像测

试,以相似系数、正确率、召回率的均值为测试结果,
如表１所示,任何一种单一模态分割结果均不理想,
融合比例为５∶１∶４时,有较好的分割结果.

表１　４５例图像不同比例处理结果

Table１　Processingresultof４５imagesfordifferentratios

Fusionratio １∶０∶０ ０∶１∶０ ０∶０∶１ ８∶０∶２ ７∶１∶２ ７∶０∶３ ６∶０∶４ ６∶１∶３ ５∶２∶３ ５∶１∶４
Dice ０．８２７７ ０．２０６６ ０．６９８９ ０．８３２９ ０．８３６８ ０．８５０２ ０．８６００ ０．８６１９ ０．８６０８ ０．８９５８

Precision ０．８９６５ ０．４８７９ ０．７６８７ ０．９３１６ ０．９３４９ ０．９２６９ ０．９２４６ ０．９０７８ ０．９０１４ ０．９３５９
Recall ０．７５４５ ０．３７８６ ０．５７５８ ０．７６７１ ０．７８２０ ０．８０６２ ０．８００４ ０．８４４５ ０．８６０１ ０．８６２６

　　图３所示为Flair图像、T１C图像、T２图像和

线性比例融合图像,融合比例为５∶１∶４.可以看到

融合图像中脑肿瘤区域亮度较高且边缘清晰.
图４为Flair、T１C、T２和融合图像灰度直方

图.在每幅图中,蓝色线表示图像直方图,红色线表

示脑肿瘤直方图.图４(a)为Flair模态图,图中蓝

色线与红色线有较多重叠,因为Flair图像脑肿瘤边

缘信息清晰,与健康组织对比度强,但红色线的峰顶

区域与蓝色线不重叠,因此这一部分脑肿瘤区域与

健康组织区域较难区分.图４(b)为 T１C模态图,
图中蓝色线与红色线只有少部分重叠,红色线的峰

顶区域与蓝色线差异较大,说明T１C模态脑肿瘤区

域与健康组织区域相似,不易区分.图４(c)为T２
模态图,图中蓝色线与红色线虽然只有较少重叠,但
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红色线的峰顶区域与蓝色线差异不大,说明T２模态

脑肿瘤区域与健康组织区域较易区分.图４(d)为融

合比例为５∶１∶４的融合图像,图中蓝色线与红色线基

本重叠,仅有较少不重叠部分.与单模态图像相比,
在融合图像中,脑肿瘤区域更明亮,与健康组织区域

对比更明显,因此融合图像中脑肿瘤更易分割.

图３ 三种模态图像及融合后图像.(a)Flair;(b)T１C;(c)T２;(d)融合图像

Fig敭３ ThreetypesofbraintumorMRIimagesandthefusedimage敭 a Flair  b T１C  c T２  d fusedimage

图４ 三种模态图像及融合图像直方图.(a)Flair;(b)T１C;(c)T２;(d)融合图像

Fig敭４ HistogramsofthreetypesofbraintumorMRIimagesandthefusedimage敭

 a Flair  b T１C  c T２  d fusedimage

４．３　对比与讨论

图５所示为一例HGG三维实例的主要分割步

骤与结果,图６所示为一例LGG三维实例的主要分

割步骤与结果.图５(a)和图６(a)为FFCM 分割结

果,即三维欠分割结果;图５(b)和图６(b)是本文提

出的改进的FCM分割结果,即三维精准分割结果;
图５(c)和图６(c)是去散点结果,即最终分割结果;

图５(d)和图６(d)是金标准.如图５和图６所示,三
维欠分割结果基本确定脑肿瘤区域,使用本文改进

的FCM算法精确分割后,修正脑肿瘤边界区域的

分类结果,提高分割准确性,在去散点之后得到分割

结果[图５(c)和图６(c)],对于 HGG和LGG均能

实现较好的分割效果.
表２和 表３分 别 是 一 例HGG和LGG在 水 平

图５ HGG主要分割步骤三维结果图.(a)欠分割图像;(b)精准分割图像;(c)最终结果;(d)金标准

Fig敭５ MainstepsofHGG３Dsegmentation敭 a UnderＧsegmentedimage  b accurateＧsegmentedimage 

 c finalsegmentedresult  d goldstandard
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图６ LGG主要分割步骤三维结果图.(a)欠分割图像;(b)精准分割图像;(c)最终结果;(d)金标准

Fig敭６ MainstepsofLGG３Dsegmentation敭 a UnderＧsegmentedimage  b accurateＧsegmentedimage 

 c finalsegmentedresult  d goldstandard

面、冠状面和矢状面三个方向的分割结果.融合图

像通过FFCM预分割得到欠分割图像,虽然能够基

本分割脑肿瘤轮廓,但通过二维切面图可以看出,在
脑肿瘤轮廓内部存在很多错判的像素点,使用本文

提出的改进的FCM 精准分割后,可以有效地修正

欠分割图像脑肿瘤轮廓内部错判的像素点,最后去

散点得到本文算法的最终结果,可以看到本文算法

在三个方向上均有较好的效果.

　　为验证本文算法改进的有效性,对比源点与汇

点初始化为常数的CMF算法.采用４５例图像的

相似系数、正确率和召回率的平均值评估算法性能,
结果如表４所示.从表中可以看出,本文方法相似

系数提高２．３％,正确率提高２．１％,召回率提高

３．６％,时间缩短了６s.本文算法初始化源点与汇

点结合欠分割图像的结构特征和统计特征,可以减

少迭代次数,加快收敛速度.
表２　HGG不同方向分割结果

Table２　SegmentationoftheHGGinvariousdirections

Direction UnderＧsegmentedimage AccurateＧsegmentedimage Finalsegmentedimage Goldstandard

Horizontal

plane

Coronal

plane

Sagittal

plane

Dice ０．８６４５ ０．９００７ ０．９４４９

表３　LGG不同方向分割结果

Table３　SegmentationoftheLGGinvariousdirections

Direction UnderＧsegmentedimage AccurateＧsegmentedimage Finalsegmentedimage Goldstandard

Horizontal

plane

Coronal

plane

Sagittal

plane

Dice ０．８６６２ ０．９０２４ ０．９０３８
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表４　改进FCM方法分割性能评估

Table４　Segmentationperformanceevaluationof
improvedFCMsegmentationmethod

Method Dice Precision Recall Time/min
FCM ０．８８ ０．９２ ０．８３ ０．４
Proposed ０．９０ ０．９４ ０．８６ ０．３

　　表５列出了 HGG、LGG和所有数据的脑肿瘤

分割指标的最大值、最小值、均值和标准差.相似系

数、正确率和召回率标准差均较小,说明本文方法稳

定,有效性高,自动分割结果的准确率可接受.从

表５可以看出,LGG正确率的标准差略优于 HGG,
而其他指标的均值及标准差均略低于 HGG,主要

原因是LGG是低级别的胶质瘤,LGG脑肿瘤体积

较小,与健康组织相似性较大,对比度较低,这是导

致LGG分割精度低的重要原因.
为定量评估本文算法的有效性,针对４５例

HGG 患 者 图 像,本 文 算 法 分 别 与 Zhao 等[９]、

Pereria等[１０]提出的算法进行比较,采用４５例图像

的相似系数、正确率和召回率的平均值和分割一例

脑肿瘤的时间评估算法性能,结果如表６所示.从

表中可以看出,与Zhao等[９]提出的算法相比,本文

方法相似系数提高３．４％,正确率提高１．１％,分割速

度提升１０倍;与Pereira等[１０]提出的算法相比,虽
然召回率下降３．５％,但相似系数和正确率分别提升

２．３％和５．７％,分割速度提升２５倍.

表５　HGG、LGG和所有数据指标统计量

Table５　IndexstatisticsofHGG,LGGandalldata

Index Statistics HGG LGG Alldata

Dice

Maxvalue ０．９４４９ ０．９０３８ ０．９４４９
Minvalue ０．８５２１ ０．８５５３ ０．８５２１
Mean ０．８９５９ ０．８８４８ ０．８９４８

Standarddeviation ０．０２５１ ０．０２２１ ０．０２４０

Precision

Maxvalue ０．９８６１ ０．９９２２ ０．９９２２
Minvalue ０．８２０１ ０．８０３４ ０．８０３４
Mean ０．９３５９ ０．９２６８ ０．９３５１

Standarddeviation ０．０４７０ ０．０７３３ ０．０４９２

Recall

Maxvalue ０．９７８７ ０．９４１２ ０．９７８７
Minvalue ０．７５８２ ０．７５１６ ０．７５８２
Mean ０．８６２７ ０．８５４３ ０．８６１９

Standarddeviation ０．０４９５ ０．０６８１ ０．０５０８

表６　三种分割方法的分割性能评估

Table６　Segmentationperformanceevaluationofthreesegmentationmethods

Method Dice Precision Recall Time/min
Zhaoetal．[９] ０．８７ ０．９３ ０．８６ ３
Pereriaetal．[１０] ０．８８ ０．８９ ０．８８ ７．５
Proposed ０．９０ ０．９４ ０．８６ ０．３

５　结　　论

针对脑肿瘤 MRI三维图像分割,提出一种改进

的连续型最大流算法脑肿瘤 MRI三维分割方法.提

出一套三维脑肿瘤分割算法框架,通过大量实验统计

得到一套三维多模态MRI线性融合比例.与其他算

法相比,本文算法的相似系数、正确率和召回率均有

较好结果,且运行时间较短.实验结果表明,本文提

出的改进算法具有全自动、准确性高、快速等特点,对
研究MRI三维脑肿瘤图像分割有一定的意义.
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