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基于矢量量化的三维图像自适应分割方法及其应用

德爱玲 郭成安*

大连理工大学信息与通信工程学院 , 辽宁 大连 116023

摘要 近年来对图像处理的研究已从二维(2D)向三维(3D)及更高维方向发展。但对 3D图像分割的研究目前尚不够深入，

仍以基于 2D图像的分割方法为主。提出了一种可有效利用空间信息的 3D图像自适应分割方法：先进行层间插值、空间

子块的边缘与非边缘模式分类；并对非边缘模式子块进行基于矢量量化的分割，同时设计出一种最优码本求取方法来

自适应确定分割的数目；再对边缘模式子块根据非边缘模式子块的分割结果进行逐点检测和划分。文中利用 IBSR医

学图像库的仿真人脑数据和实际人脑核磁共振成像(MRI)样本进行实验，验证了该方法的有效性。同时通过对同一病患

不同时期的MRI数据样本进行实验，得到了诸如不同时间病灶部位的体积变化情况等十分有价值的临床医学信息。
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Abstract In recent years, the research of image processing is developed from traditional two dimensions (2D) to

three dimensions (3D) or even more dimensions. However, the existing segmentation methods are mainly based

on 2D image processing, and more effective 3D image segmentation methods are expected. An adaptive 3D image

segmentation method based on vector quantization (VQ) that can effectively utilize the spatial information of the

volume data of the 3D image is proposed. In the method, a preprocessing is conducted on the 3D image, including

volume interpolation, dividing of the 3D image into small sub-cubic blocks (sub-cubes), and classification of the

sub- cubes into two patterns, the edge pattern and non- edge pattern. The non- edge pattern sub- cubes are

segmented by using the VQ technique and the edge pattern sub- cubes are classified in pixel based on the

segmentation results of non-edge pattern sub-cubes. In order to determine the segmentation number adaptively,

an optimal codebook searching algorithm is designed for the VQ approach. Experiments are conducted by using

both the simulation samples and real human brain magnetic resonance imaging (MRI) images from the IBSR

database and the effectiveness of the proposed method is validated by the experimental results. The experiments

are also performed on the MRI images of the same patient in different treatment periods, which can provide the

varied 3D information about the focus parts in different times that is valuable for clinical diagnosis in
medical practice.
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1 引 言
人类视觉对客观世界的认识是通过从三维 (3D)的、立体角度的感知获取的。但目前对于三维图像的研

究尚不如对二维 (2D)图像那样深入和全面 [1-2]。近年来，随着计算机处理能力不断增强和信息技术、多媒体技

术以及通信技术的快速发展，为图像处理向着立体图像方向发展提供了技术条件，同时高精度影像摄取设

备不断研发问世也为人们提供了丰富的二维、三维甚至更高维图像，这些都促使了图像处理研究向更高维

的方向发展。在实际应用中很多立体图像是由二维切片图像构成的，这类图像也称为体图像 (VI)，本文中的

三维图像主要是指这类体图像。

作为三维图像处理中的一项重要研究内容，三维图像分割技术在医学影像处理、工业探伤以及视频监

控等领域有广泛应用 [3-4]，尤其在医学影像处理领域一直是其热点课题之一 [5]。在三维图像分割研究中，目前

较为常用的是基于二维图像的分割算法，即先将三维图像序列中包含的各层二维图像依照某种算法进行分

割，再通过三维重建得出最终的立体分割结果和可视化效果。例如，文献 [6-7]提出了基于二维图像的水平

集算法、Snake算法以及分水岭算法等几种针对计算机断层扫描 (CT)和核磁共振成像 (MRI)图像的分割方法，

再通过三维重构得出三维图像分割的空间视觉效果。文献 [8]提出了一种基于似然函数和局部约束 (LLC)的
水平集算法，应用于肝脏 CT序列图像的分割，该方法通过勾勒出各切片的肿瘤轮廓完成对三维图像的处

理。文献 [9]提出了针对 MRI三维图像的两种方法分割，分别为 HFS-SOM和 EGS-SOM，其中 HFS-SOM算法

从三维图像直方图中提取特征，再利用 SOM网络进行特征分类；EGS-SOM算法提取各片层的一阶和二阶统

计特征，进行基于 EG的 SOM聚类分割。文献 [10]提出了一种由基于粗糙模糊增集理论的增强方法与区域生

长方法相结合的体绘制方法。本文作者提出了一种基于矢量量化的图像分割方法 [11]，原先也是针对二维图

像提出来的，但由于采用了矢量的概念，可以将该方法推广到三维图像分割中。

近年来，针对三维图像进行分割的研究也在逐步展开。例如，文献 [12]提出了一种基于图论的三维医学

超声图像的分割方法，该方法将二维图论理论扩展到三维图像处理中，从三维超声图像中提取胎儿体模、手

指模等感兴趣区域。文献 [13]提出了一种基于形态学的三维 CT图像的分割方法，该方法通过 Top-hat算法

实现对工业部件的缺陷检测。但对于成像结构复杂的 MRI图像，尤其是包含多种组织结构或病变部位的人

脑样本的分割研究，目前尚未见到令人满意的方法。文献 [14]提出了一种基于 k-mean的三维 MRI图像的分

割方法，该方法完成了人脑多种组成结构的分割，但其分割精度难以达到满意效果。本文将矢量量化方法

引入到三维图像分割之中，提出一套基于矢量量化的三维图像自适应分割方法。在该方法中，首先针对三

维图像层间距离与层内像素间距相比通常相对较大的问题，对体数据进行层间插值的预处理来增加层间的

分辨率；然后将经插值后的三维图像划分成一系列的空间子块，每个空间子块表达成一个矢量，并将这些子

块矢量通过边缘模式检测划分为非边缘模式和边缘模式两种类型。在进行三维图像分割时，文中对两种模

式的空间子块采取不同的处理方案，对非边缘模式子块进行基于矢量量化的分割，对边缘模式子块的处理

是在矢量量化结果的基础上，采取逐点检测的分割方式；同时针对图像分割数目未知的情况，设计了一种最

优量化码本求取方法，自适应地计算出待处理图像的最佳分割数目。

文中将提出的三维图像分割算法应用于医学三维图像的分割处理中，采用互联网脑图像分割库 (IBSR)
中的医学MRI图像进行实验。采用 IBSR库中的仿真人脑样本数据来验证文中算法的有效性，利用文中方法

对该类样本进行分割，通过计算 Tanimoto系数得出分割结果与库中给出的金标准之间的相似度，并将其与

目前常用的分割方法进行比较。采用 IBSR库中的实际人脑MRI样本数据进行实验，对人脑的各个组成部分

进行分割得到各分割部分的 3D结构。进一步考虑到为了给临床诊断与治疗提供更多信息，对同一患者在

不同时期的 MRI图像进行分割实验，得出患者各个时期病灶部位的 3D图像，由此可提供出病灶部位随着治

疗情况的 3D动态变化情况，从而为医师进行临床诊断和改进治疗方案提供更为准确和直观的依据信息。

2 三维图像的预处理
三维图像数据的获取通常是由各种影像设备摄取，或由传感器在物理空间采样，以及通过模拟仿真产

生等方式。例如，在医学中采用 CT、MRI等设备来获取三维图像数据 [15-16]。阐述了在三维图像分割中本文所

2



光 学 学 报

1001002-

采用的预处理方法。

2.1 三维图像的层间插值

本文讨论的三维图像是由一系列分层的二维图像构成，各个二维图像可以看成其中一个片层。由于成

像条件、设备等因素，其中的各个二维片层之间的距离与片层内部像素点的间距往往是不相等的，片层之间

的间距通常要比片层内部像素之间的间距大 [17-19]。这就意味着三维图像的层间分辨率比层内分辨率低很

多，为了解决该问题，需要在相邻片层之间插入新的片层图像，以使得三维图像的层间分辨率与层内分辨率

尽量接近，这个过程就是层间插值。

图 1 层间插值示意图

Fig.1 Schematic diagram of volume interpolation
图 1为层间插值示意图，第 m层与 m+1层图像为原始片层图像，图像中的网格点表示片层内像素点，第

m层与 m+1层图像之间间距明显大于图像像素间距，需要在其中间插入若干片层来提高片层之间的图像分

辨率。目前应用于三维图像层间插值的算法有两大类：1) 是基于灰度，也叫基于场景 (SB)的插值方法；2) 是
基于对象 (OB)的插值方法 [20-24]。本文利用基于灰度的插值方法，将其扩展到三维空间中，提出了一种三维图

像的层间插值方法。

图 2为本文层间插值方法的示意图，在第 m层图像与第 m+1层图像之间中轴线方向上插入新的插值点

p，是在第 m层和 m+1层中的 3 × 3 窗口的中轴连线上的第 n个插值，该点的插值结果设为 fm,n (p) ，则 fm,n (p) 与
这两层空间邻域内体素点的关系为：

fm,n (p) =∑
i

wn

i,m fm (pi) +∑
i

wn

i,m + 1 fm + 1(pi) =∑
j = m

m + 1∑
i = 0

8
wn

i, j f j (pi) , (1)
式中 fj (pi) 为第 j层 3 × 3 窗口第 i方向上的像素 pi 的灰度值（ i = 0,1, ..., 8），wn

i, j 为在插值运算中 fj (pi) 对插值结

果 fm,n (p)所做贡献的权值，在此取 wn

i, j = (1/dn

i, j)/∑
l = m

m + 1∑
k = 0

8 1/dn

k, l ，其中 dn

i, j 为第 j层像素点 pi 与插值点 p之间的距离。这

是考虑到邻层像素点 fj (pi) 对插值点 fm,n (p) 的贡献大小（即权值 wn

i, j 的大小）应当与两者之间的距离成反比。

图 2 空间线性层间插值示意图

Fig.2 Schematic diagram of spatial linear interpolation
2.2 三维图像中矢量的边缘模式与非边缘模式分类

如果将三维图像的每层二维断层图像 (Slice)看作一个二维矩阵，那么三维图像中的所有 Slice对应的二

维数据在空间上便对应一个三维的体数据。图 3(a)所示为一套MRI三维图像，其断层图像示意图如图 3(b)所
3
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示，这套三维图像对应的体数据示意图如图 3(c)。

图 3 三维图像构成体数据示意图

Fig.3 Schematic diagram of volume data construction of 3D images
在本文的基于矢量量化的三维图像分割方法中，在构造矢量时，除了利用 (x,y)上的平面邻域信息之外，

还利用 z方向上的空间邻域信息。对于图 3(c)中所示的三维图像，其中最小的图元单位称为体素(voxel)，将其

相邻的 n × n × n voxel组成在一起，构成三维图像的空间子块，将这些空间子块作为三维图像分割中的处理

单元，构成一个维数为 n3的矢量，于是整个三维图像就可以用一个矢量集合来表示。

对于一套单层大小为 M pixel × N pixel 的三维图像，假设经过层间插值后得到 z方向上共 H 层切片，其体

数据表示为 V ={ f (i, j, l)| i = 1,2, ...,M ; j = 1,2, ...,N ; l = 1,2, ...,H}。将体数据 V 分成各个空间子块，其中第 k个子块

为 以 (ik , jk , lk) 为 起 点 的 n × n × n 的 空 间 子 块 ，即 [ f (i, j, l)]n × n × n (i = ik , ik + 1, ..., ik + n - 1 ; j = jk , jk + 1, ..., jk + n - 1
; l = lk , lk + 1, ..., lk + n - 1) 。 再 将 各 个 子 块 按 行 串 接 起 来 后 表 示 成 n3 维 的 矢 量 ，则 有

X(k) = [ f (ik , jk , lk), ..., f (ik , jk + n - 1, lk), ..., f (ik + n - 1, jk + n - 1, lk), ..., f (ik + n - 1, jk + n - 1, lk + n - 1)]T ．这样，整套三维图

像所构成的矢量集合为 X ={ X(k); k = 1,2, ...,KX } ，其中 KX = é ùMNH/n3 ．

在以三维图像空间子块为单位进行分割的研究中，发现对于内部包含边界或突变部分的子块与内部变

化相对平缓的子块采用不同的分割策略有利于得到更好的分割效果。为此，本文首先通过检测各空间子块

内部的体素结构信息，将各个空间子块划分为边缘模式和非边缘模式两类。

文献 [11]中提出了一种针对二维子块矢量的小波滤波检测算法，在此将其扩展到三维子块矢量上，设计

一种基于三维小波滤波的空间子块检测算法，将全部待处理的空间子块划分为边缘模式和非边缘模式两类

矢量。为此首先将原来的二维高斯函数扩展为三维高斯函数 g(x1,x2 ,x3) = 1
( 2π σ)3 exp(-∑i = 1

3
x2
i /2σ2) ，再通过对

其求偏导数得到三维小波函数如下：

ϕi(x1,x2 ,x3) = ∂
∂xi

g(x1,x2 ,x3) = -xi

σ2 g(x1,x2 ,x3) = -xi

(2π)3 2
σ5 expéëê

ù
û
ú

-1
2σ2 (x2

1 + x2
2 + x2

3) ,i = 1,2,3. (2)
对该小波函数取尺度 a = 2 j

，并取 j = 1，得：

ϕi

2 (x1,x2 ,x3) = 1
2 ϕ

i é
ë
ê

ù
û
ú

x1
2 , x2

2 , x3
2 = -xi

2( 2π )3 2
σ5 expéëê

ù
û
ú

-1
8σ2 (x2

1 + x2
2 + x2

3) , i = 1,2,3. (3)
设待分割三维图像函数为 f (x1,x2 ,x3) ，将待分割三维图像分别与这三个小波函数做卷积：

W i

2 f (x1,x2 ,x3) = f (x1,x2 ,x3) ϕi

2 (x1,x2 ,x3), i = 1,2,3 , (4)
式中“ ⊗ ”表示卷积。经卷积(滤波)处理后得到的 W i

2 f (x1,x2 ,x3) 能够反映出三维图像 f (x1,x2 ,x3) 在空间三个方

向上的灰度变化情况。

再分别计算其模值和幅角如下：

M 2 f (x1,x2 ,x3) = ∑
i = 1

3
||W i

2 f (x1,x2 ,x3) 2 , Ai

2 f (x1,x2 ,x3) = cos-1 [ ]W i

2 f (x1,x2 ,x3)
[ ]M 2 f (x1,x2 ,x3) , i = 1,2,3. (5)

对于三维图像中的任意一个体素，共有 26个邻域体素，对应 13个空间方向。故可将方向幅角量化成 13
个方向，如图 4(a)所示。图中，中间黑点表示当前体素点，其他体素为其邻域，图中为了清晰表示空间体素点

之间可能的梯度变化方向 (图中虚线连接方向)，将层间距离做了一些放大。这 13个空间方向与 x1、x2和 x3轴
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的夹角可以根据计算获取，将通过 (5)式计算出的 3个幅角值与这 13个空间方向的 3个角度值进行比较，即可

判断出该点梯度矢量的方向属于其中哪个方向。

基于三维小波滤波的空间子块的边缘模式与非边缘模式检测算法如下：

1) 按照 (5)式计算三维图像各体素的模值 M 2 f (x1,x2 ,x3) 和其在 3个方向的幅角 Ai

2 f (x1,x2 ,x3) ，i = 1,2,3 ，根

据该幅角值判断出其属于上述 13个方向中的某一个方向，记为 A2 f (x1,x2 ,x3) ；
2) 计算边界模式判定阈值 TM ：

TM = mM + α σM , (6)
式中 mM 为整个三维图像中体素模值均值，σ 2

M 为模值方差。 α 为调整参数，其确定方法根据统计学理论中

的 3 σ 准则，并结合实际图像在(2, 3)范围内通过实验来确定 α 。

3) 按下述步骤对每个子块进行处理：

① 找到当前空间子块中的最大模值 M 2 f (x1,x2 ,x3) ，记为 Mmax f (x1,x2 ,x3) ，与其对应的幅角已被量化为 13
个方向中的某一个值，记为 Amax f (x1,x2 ,x3) ；

② 计算与该幅角 Amax f (x1,x2 ,x3) 垂直的空间平面上的 9个体素点的均值，记为 M̄ ；如图 4(b)所示，其中幅

角方向 Amax f (x1,x2 ,x3) 以虚线 l所示方向为例，与其垂直的空间平面为 γ ；

③ 若 M̄ > TM ，则将该空间子块判为边缘模式；否则，将该空间子块判为非边缘模式。

图 4 空间子块的模式检测示意图。(a) 空间幅角方向 ; (b) 幅角及与其垂直方向

Fig.4 Schematic diagram of pattern detection of sub-cubes. (a) Spatial angles; (b) angle and its vertical direction

3 三维图像的分割
针对三维图像分割，本文同样将作者原来用于对二维图像进行基于矢量量化的图像分割方法 [11]加以扩

展和改进，设计了一套相应的基于矢量量化的三维图像分割方法。

3.1 基于矢量量化的非边缘模式矢量分类

矢量量化(VQ)是 80年代发展起来的一项信源编码技术，是当前最重要的压缩和编码技术之一。其中的码

书设计是矢量量化器设计的关键问题，可以将其视为一个与模式识别紧密相关的统计聚类问题。早期由 Linde，
Buze和 Gray提出的 LBG算法，是矢量量化中码书设计的经典算法。近年来发展起来的神经网络可以弥补 LBG
算法的一些不足，已成功地应用到码书设计中。本文采用 SOM来实现量化码书的设计。SOM网络采用无监督

的竞争学习算法，具有自组织、自学习的功能，在学习过程中通过竞争更新获胜神经元及其邻域内的权矢量，

其收敛状态下的各个权矢量即是各个聚类的中心矢量，同时即是所有求取的矢量量化的码本矢量。

矢 量 量 化 是 将 k 维 矢 量 从 Rk 空 间 向 其 一 个 有 限 子 集 C 的 映 射 ：Q:X ∈ Rk → C ⊂ Rk ，其 中

C ={C(k); k = 1,2, ...,KC} 称为码本，C(k) 称为码字，KC 是码本中码字的个数。对于输入矢量集中的任一矢量

X(k) ，选择码本 C中的某个码字 C(k) 来表示它，则是对 X(k) 的量化 [25-27]。矢量量化过程可以看作是一种自动

聚类方法，将相同或相似的矢量映射为码本中的同一个码字。对于本文所研究的三维图像分割问题，若将

该矢量量化过程运用到前述的非边缘模式的子块图像上，则可将这些子块图像聚成 KC 类，从而可以实现对

这些子块图像的自动分割。本文提出以三维图像空间子块为单元进行分割的思想，采用基于矢量量化的分

割方法对非边缘模式图像子块进行分割。在该分割方法中，关键问题是如何有效地求取量化码本 { }C(k) 。

在 此 ，本 文 仍 采 用 文 献 [11]所 用 的 方 法 ，即 通 过 训 练 一 个 SOM 神 经 网 络 来 获 得 量 化 码 本 。 设 集 合
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{ X(n) ; n = 1, ...,NX } 表 示 所 有 非 边 缘 模 式 矢 量 ，NX 为 三 维 图 像 中 非 边 缘 模 式 子 块 数 目 ，首 先 以

{ X(n) ; n = 1, ...,NX } 为训练样本对 SOM网络进行训练，得到网络收敛时的权矢量即为量化码本。然后，将待

分割的非边缘模式矢量 { X(n) ; n = 1, ...,NX } 以最小距离准则分别量化为码本 { }C(k) 中某个码字 C(q) ，即将矢

量 X(k) 分割为码字 C(q) 所代表的类别之中 [11]。本文基于矢量量化的非边缘模式空间子块分类方法的具体处

理步骤如下：

1) 设分类数目为 KC，以非边缘模式矢量集 { X(n) ; n = 1, ...,NX } 作为训练样本训练一个 SOM网络，取网络

收敛时得到的网络权值为量化码本 { C( j) ; j = 1, ...,KC } ；
2) 输入 { X(n) ; n = 1, ...,NX } 中第 k 个矢量 X(k) ，按照 (7)式计算出 X(k) 与码本 { C( j) ; j = 1, ...,KC } 中各码

字的距离；

dj (k) = ||X(k) - C( j)||,  j = 1, ...,KC . (7)
3) 按照(8)式计算 dj (k) 中的最小距离，并得到其标号 q；

q = argmin
j

{dj (k)} . (8)
4) 将矢量 X(k) 量化为码字 C(q) ，即将 X(k) 划分为码字 C(q) 所代表的类别中；

5) 回到步骤 2)，直到 { X(n) ; n = 1, ...,NX } 中的所有矢量被量化完毕。

3.2 边缘模式子块的处理

对于在边缘模式与非边缘模式检测算法中检测到的边缘模式空间子块，本文采用与非边缘模式子块不

同的分割策略对其进行处理。由于这类图像子块内部包含边界 (或突变)信息，而且其数量在全部空间子块

中所占比例较少，本文采取以体素为单元对其进行逐点检测和分类的方法来处理。该处理过程是在已得到

对非边缘模式子块的分割结果基础上进行的，其具体处理步骤如下：

1) 计算边缘模式空间子块中各体素与其邻域内的非边缘模式子块 (矢量)均值之间的灰度值之差，此时

所有的非边缘模式子块已被分割完毕且赋值为其所属类别的码字矢量；

2) 求出上述各灰度差之中的绝对值最小值，将该体素划为与其具有最小绝对差值的非边缘模式子块所

属的类别中，并将其值置为代表该类别的码字矢量均值。

3.3 最优码本的求取

在前述的基于矢量量化的图像分割过程中，若码本的数量未知，亦即三维图像的分割数目事先并不完

全确知，则需要设计相应的计算方法，求出最合理的分割数目，达到对待处理的三维图像实现自适应分割。

码本尺寸确定问题是矢量量化技术中的一个十分重要而又不易解决的问题，已有多位学者对此问题进行了

研究，提出了基于样本矢量与聚类中心矢量之间距离的最小距离法、平均距离法等判别准则来求取最优分

类数目 [28-29]。本文基于文献 [11]中提出的二维图像最优分类数目确定方法，将其扩展到三维图像最优分类数

目的求取问题上，设计一种通过在矢量量化过程中将样本的类内离散度与类间离散度的比值最小化的方法

来确定最优码本的数量，并由此求得三维图像的最佳分割数目。

设待分割的空间子块矢量样本集为 { }X(k),k = 1,2, ...,N ，N为样本总数，样本被分为 KC 个类别，第 j类包

含 Nj 个样本，X
j (i) 表示第 j类的第 i个样本，则 { }X(k) 在 KC 个类别下的类内离散度矩阵 SW 和类间离散度矩

阵 SB 可分别表示如下：

SW = 1
N∑j = 1

KC ∑
i = 1

Nj

[ ]X
j (i) - μj [ ]X

j (i) - μj

T

，SB =∑
j = 1

KC N j

N
(μj - μ)(μj - μ)T , (9)

式中 μ 为整个样本的均值，μj 为第 j类样本的均值：

μj = 1
Nj
∑
i = 1

Nj

X
j (i) , μ =∑

j = 1

KC N j

N
μj . (10)

在得到类内离散度矩阵 SW 和类间离散度矩阵 SB 基础上，根据最小化类内离散度和最大化类间离散度

的 Fisher判别准则，构造由下式表示的求取最优量化码本数量的方法：
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K̂C = argmin
KC

RS (KC ) = argmin
KC

Trace(SW (KC ))
Trace(SB (KC )) , (11)

式中 Trace(A) 表示矩阵 A的迹。当比值函数 RS (K̂C ) 达到最小时，对应的 K̂C 即为量化码本的最佳数量。按照

(11)式计算不同 KC 下的 RS (KC ) ，通过搜索到最小的 RS (KC ) 值来求取 K̂C 。在三维图像分割中，最优码本的搜

索过程并不需要在无穷域中进行，而可以通过对所处理的三维图像及其应用领域的某些先验知识，定出合

理的搜索范围 ( Kmin , Kmax ) 。
根据如上所述，本文求取最优码本的计算步骤如下：

1) 确定搜索范围 ( Kmin , Kmax ) ；
2) 初始化 KC：KC ← Kmin ；

3) 按照 3.1节所述算法对样本集 { X(n) ; n = 1, ...,NX } 进行量化；

4) 按照(9)式计算该 KC 下的类内离散度矩阵 SW 和类间离散度矩阵 SB ，并按照(11)式计算出相应的 RS (KC ) ；
5) 若 KC < Kmax ，则 KC ← KC + 1，回到 3)；否则，按 (11)式求得 RS (KC ) 的最小值，并由此得到最优码本尺寸

K̂C : K̂C ← argmin
KC

RS (KC ) ；
6) 输 出 K̂C 和 最 优 码 本 C* = { C( j); j = 1, ..., K̂C } ，然 后 按 照 最 优 码 本 C* 对 非 边 缘 模 式 矢 量 集

X ={ X(n) ; n = 1, ...,NX } 进行分割。

将最优码本搜索与图像分割结合在一起构成本文整个基于矢量量化的三维图像自适应分割过程，该过

程由图 5框图所示。

图 5 基于矢量量化的三维图像自适应分割方法框图

Fig.5 Schematic diagram of VQ based adaptive 3D image segmentation method

4 实验验证和在人脑MRI图像分割中的应用
4.1 图像插值实验层间

本文对 2.1节给出的三维图像层间插值方法进行了实验，图 6为对一套MRI三维图像的层间插值实验结

果，其中图 6(a)~(c) 3组中各自的中间图像分别为利用左右两个图像进行空间线性插值所得到的结果。实验

中所用样本序列来自 IBSR人脑图像库的一套真实人脑 MRI序列图像 (#126_13)，该套图像层内 (x,y)方向的间

距为 1.016 mm，层间 z方向间距为 1.8 mm，层间插值层数取为 1。

图 6 MRI序列图像层间插值结果(每 3个的中间图像为其左右两个图像的插值结果)
Fig.6 Interpolation results of MRI volume images (the middle image of each triple is the interpolated result of the two neighbor images)

由图 6可以看出，经空间线性插值算法得到的插值图像与其相邻片层保持了相似性，而且呈现出从一幅

断层图像到另一幅断层图像的渐变过程。为了进一步描述文中层间插值方法的效果，文中利用均方误差函

数作为插值前后的相似度判别函数 S，如下

S = 1
N∑v ∈ I

|| f (v) - f ′(v) 2 , (12)
式中 N为图像像素点总数，f (v) 表示原图像像素点 v处灰度值，f ′(v) 表示插值图像像素点 v处灰度值。

经计算，图 6(a)中插值图像与原图像的相似度分别为 41.8和 44.4，图 6(b)中插值图像与原图像的相似度
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分别为 48.1和 47.5，图 6(c)中插值图像与原图像的相似度分别为 68.8和 64.5，说明该算法达到了本文对层间

插值运算的要求，满足后续体分割运算的需要。

4.2 基于仿真样本的实验验证

本文针对提出的三维图像分割算法，采用医学图像样本库 IBSR中的医学 MRI图像样本进行实验验证，

该样本库中包含仿真的和实际的人脑MRI三维图像样本。

本节中，首先采用 IBSR库中的仿真人脑样本进行实验，利用本文提出的三维图像分割方法对样本进行

分割，结合库中给出的标准结果计算分割结果的相似度，并将其与文献 [9]中提出的两种最新无监督的图像

分割方法，EGS-SOM和HFS-SOM，进行比较与评价。

采用 IBSR库中的仿真人脑样本#Volume 12进行分割实验。文献 [9]中提出的 EGS-SOM与 HFS-SOM方

法均在该套样本上进行了实验，实验中对样本进行了剔除头骨部分的预处理，然后对其他人脑组成部分进

行分割。利用本文方法对该样本进行体分割，该套样本片层内部像素点间距为 1 mm，片层间距为 3 mm，层

间插值处理中插入片层数目取为 2，三维图像空间子块大小取为 3 × 3 × 3 ，在经过层间插值过程，和边缘模式

与非边缘模式检测过程之后，将非边缘模式子块和边缘模式子块分别进行分割，其中，依据医学解剖知识将

最优码本搜索范围设为 [2,9]，计算出的最佳分割类别数目为 4类，分别为：脑白质、脑灰质、脑脊液和背景。

图 7展示了本文方法对该套样本进行分割的结果，并将其通过 CATIA工具进行 3D显示的效果，图 7(a)为脑白

质分割结果，图 7(b)为脑灰质分割结果，图 7(c)为脑脊液分割结果，图 7(d)为将脑白质、脑灰质、脑脊液分割结

果一起显示的结果，图中为了清晰地反映人脑内部构成，将 3D显示图做了剖面处理。

图 7 样本 Volume 12体分割结果。(a) 脑白质分割结果 ; (b) 脑灰质分割结果 ; (c) 脑脊液分割结果 ; (d) 各个分割结果一起显示

Fig.7 Experimental result of sample Volume 12. (a) Segmented white matter; (b) segmented gray matter;
(c) Segmented cerebrospinal fluid; (d) combination result of all the segmented parts

该套实验样本#Volume 12，在 IBSR库中有对应的标准分割结果，将其作为“金标准”与实验中的分割结

果进行相似度计算，利用 Tanimoto系数作为衡量准则。Tanimoto系数的计算方法如下

T (S1,S2) = || S1 ⋂ S2 || S1 ⋃ S2 , (13)
式中 S1为算法分割结果，S2为金标准。

表 1给出了利用本文方法得到人脑各组成部分分割结果的 Tanimoto系数，以及 EGS-SOM和HFS-SOM的

相应结果。这两种方法的 Tanimoto系数来自文献[9]，在该文献中还给出了其他常用的经典分割方法的 Tanimoto
系数，表明这两种方法优于其他分割方法，所以表 1只列出本文方法与 EGS-SOM和HFS-SOM方法的对比情况。

表 1 本文方法与其他两种方法分割结果的 Tanimoto系数对比

Table 1 Tanimoto parameters of the proposed method and two other methods
Methods

EGS-SOM
HFS-SOM

Proposed method

White matter
0.70 ± 0.04
0.60 ± 0.10
0.74 ± 0.06

Gray matter
0.70 ± 0.04
0.60 ± 0.15
0.73 ± 0.04

Cerebro-spinal Fluid (CSF)
0.22 ± 0.08
0.1 ± 0.05
0.23 ± 0.08
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4.3 在实际人脑MRI图像分割中的应用

在本节中采用 IBSR库中的实际人脑样本进行实验，运用所设计的算法将人脑各个组成部分进行分割，并将

分割结果进行 3D显示。实验中选用 IBSR库中一套带有肿瘤的实际人脑MRI三维图像(#126_13)，如图 8所示。

图 8 原始MRI人脑三维图像

Fig.8 Original MRI human brain volume image
该套MRI三维图像共包含 28个片层，各层图像分辨率均为 256 pixel × 256 pixel ，其内部像素点之间的实

际物理距离为 1.016 mm，各片层之间的间距为 1.8 mm。实验中，对其进行层间插值处理时的插入片层数目取

为 1，层间插值之后的片层间距为 0.9 mm。层间插值后，三维图像片层内部与片层间体素间距接近，但并不完

全一致，为此将(x,y)方向的坐标乘以校正因子 αx,y = 1/1.016 ，z方向的坐标乘以校正因子 αz = 1 0.9 。分割过程

中，空间子块取为 3 × 3 × 3，最优码本搜索范围设为Kmin=2, Kmax=9，计算出的最佳分割数目为 5(分别对应脑白质、

脑灰质、肿瘤、头骨及背景)。将分割得到的脑白质、脑灰质、肿瘤和头骨类别通过利用 CATIA软件工具进行三

维显示，得到图 9所示的 3D效果图。其中图 9(a)为肿瘤部分，图 9(b)为脑白质部分，图 9(c)为脑灰质部分，图 9(d)
为头骨部分，图 9(e)为各个分割结果合在一起后的整体结果。在图 9(e)中，将除肿瘤部分之外的其他部分设置

成透明效果，这样能更清晰地看出人脑各组成部分的空间相对位置，以及病变部分与其他组织的空间关系。

图 9 MRI三维图像分割结果。(a) 肿瘤分割结果 ; (b) 脑白质分割结果 ; (c) 脑灰质分割结果 ; (d) 头骨分割结果 ;
(e) 各个分割结果合成在一起

Fig.9 Segmentation result of MRI 3D image. (a) Segmented tumor; (b) segmented white matter; (c) segmented gray matter;
(d) segmented skull; (e) combination result of all the segmented parts

由图 9所示的分割结果表明本文算法对真实人脑MRI三维图像的分割是准确而有效的。人脑的各个组成

部分，包括其中的病灶部位，都被成功地分割出来。进一步，可以对同一病患在不同时期的MRI图像进行处理，

分割出各个时期的病灶部分，由此可以得到病灶部位随着治疗情况的 3D动态变化情况，从而为临床诊断和改

进治疗提供更为准确和直观的依据信息，起到更好的医疗辅助作用。根据这一思路，本文在实验中还选取了

该患者在不同时期做的其他两套MRI扫描图像作为实验样本(分别为#126_10、#126_31，其中#126_10为早于
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上述#126_13样本 6个月的MRI影像，#126_31为晚于#126_13 18个月的MRI影像样本)，同样利用本文方法对

这两套样本进行分割处理，得到这两套样本数据所包含的各组成部分和病变部位。图 10所示为该患者在 3个

时期的MRI脑部扫描中肿瘤部位的 3D动态变化情况，图 10(a)为样本#126_10中肿瘤的 3D图像，图 10(b)为样本

#126_13中(6个月后)肿瘤 3D图像，图 10(c)为样本#126_31中 (又过 18个月后)的肿瘤 3D图像。

图 10 同一患者不同时期肿瘤变化情况。(a) 样本 126_10; (b) 样本 126_13; (c) 样本 126_31
Fig.10 3D information of the segmented tumors of the same patient in different periods. (a) # 126_10;

(b) # 126_13 (6 months after the first one); (c) #126_31 (18 months after the second one)
4.4 讨论

在上述实验中，分别采用 IBSR医学图像库中的仿真样本和真实样本进行了测试。首先应用仿真样本对

本文方法进行了三维图像分割实验，得到了三维样本图像中的各个组成部分。将本文方法的分割结果与

IBSR库中给出的标准结果通过计算 Tanimoto系数进行定量对比，同时与现有文献中给出的最好的分割结果

进行比较，结果表明，本文提出的三维图像分割方法是有效的，其分割精度高于现有的其他方法。然后应用

实际人脑 MRI图像样本对所提出的三维图像分割方法以及求取最优量化码本数量的自适应方法进行了实

验，对于其中带病灶的样本和不带病灶的样本，均求得了正确的分割数目和令人满意的分割结果。此外，本

文通过对同一患者在不同时期的 MRI体图像样本所做的实验表明，这种三维图像分割方法对于临床医学应

用是十分有价值的。

5 结 论
针对三维图像分割问题，提出了一套基于矢量量化技术的自适应分割方法。该方法以三维图像中的各

个空间子块为单元采用矢量量化方法进行分割，可以有效地利用三维图像的空间结构信息，符合人类视觉

的认知方式。该方法根据各个子块中是否包含边界信息将其划分为边缘模式和非边缘模式两种类型，分别

采取不同的分割策略进行处理。并且针对在实际应用中对于待处理的三维图像的分割数目不详的情况，设

计了最优量化码本求取方法，自适应地得到最佳的分类数目和量化码本。文中通过实验验证了该方法在三

维图像分割中的有效性，并通过将其应用于实际人脑 MRI体图像样本的三维图像分割中，得到人脑各组成

部分的分割结果以及病灶部位的 3D动态变化信息，表明该方法具有重要的实用价值。

文中三维图像分割方法面对数据量大、包含片层多的三维图像的分割问题，由于文中算法在最优码本

的求取过程中还需要进行迭代运算，其运算量较大，因而耗时较长。为了解决该问题，可以通过进一步设计

相应的并行算法和在 GPU上予以实现来提高计算效率。该项工作作为下一步研究方向之一，目前已取得了

初步成果，并将做进一步研究。
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