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　　提　要　目的: 建立一种图像分割方法 ,以适应精确的生物医学图像分析。方法: 根据马尔科夫随机场图

像模型 ,利用最大后验概率准则 ( M AP) ,提出一种迭代松弛分割算法。 结果:在用于生物医学图像以及 C T

重建图像的分析测量中得到了较为理想的实验结果。结论: 该算法与经典的图像分割算法相比具有分割精度

高、可以进行多区域图像分割的特点。
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　　在图像处理中 ,尤以生物医学图像最为困难 ,其原

因在于生物医学图像大多信噪比较低 ,特别是多区域

(细胞核、细胞质以及背景 )的图像 ,要进行精确的图像

分析 ,采用以往传统的分割方法效果不理想 [1 ]。 近年

来 ,出现了一些新的图像分割算法与设想 ,如二维灰度

直方图 [ 2, 3] ,小波变换 [4 ] ,马尔科夫随机场模型 [5 ]等方

法。由于这些图像分割方法都考虑了图像象素的空间

相关性 ,因此在一定程度上提高了图像分割的准确性。

本实验利用吉布斯随机场模型 ,在对生物医学细胞图

像的分割实验中得到了较为理想的实验结果。

1　资料与方法

1. 1　算法模型
　　定义 1:设 η是定义在图像 L上的邻域系统 ,如果随机场 X

满足:

　　 1) P( X= x )> 0　　　　　　 x∈ Ψ

　　 2) P( Xs= x s|Xr= x r , s≠ r) = P( Xs= x s|Xr= x r , r∈ ηs)

则称 X为以η为邻域系统的马尔科夫随机场 ( MRF) , P( Xs= x s

|Xr= x r , r∈ ηs)称为 X的局部特征 ,一个 M RF完全由其局部

特征唯一确定。如果随机场 X= {XN }当且仅当具有下面形式的

联合概率分布

　　　　 P( X= x )=
1
Z
ex p{- U ( x ) } ( 1)

则随机场 X服从吉布斯分布或称为关于η的吉布斯随机场 ,其

中:

　　　　 U(x ) =∑
c∈ C

Vc (χ)　称为能量函数 ( 2)

　　　　 Z=∑
χ

ex p{ - U (χ) }　称为部分函数 ( 3)

　　　　 Vc( x )称为子团 c的位势函数 ( 4)

部分函数 Z实际上是一个标准化常数 ,位势函数 Vc (x )仅与子

团 c内各像素值有关。
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　　定理 1: 设 { L,η}表示一个图 ,则 X关于η的 M RF充分必

要条件为 P( X= x )为关于 η的吉布斯分布。

　　 MRF与吉布斯分布 ( GD)之间的关系可由定理 1确定 ,其

意义在于将确定 MRF的局部特征转化为确定吉布斯分布的能

量函数 U( x ) ,由 M RF的定义可知 ,其局部特征的确定比较困

难 ,并没有明确的表达式 ,因此将 MRF转化为吉布斯分布来讨

论较为方便。

1. 2　图像分割算法
1. 2. 1　分割问题　　本文是基于分层吉布斯模型进行图像分

割 ,即通过已知噪声图像的实现 y ,利用最大后验概率准则

( M AP)作为统计方法 ,确定使概率 P( X= x|Y= y )最大的景物

X的一个近似实现 x* = X* ( y ) ,来作为图像分割方法 ,即:

　　　　 P( X= x*|Y= y )= max P( X= x|Y= y ) ( 5)

1. 2. 2　位势函数 Vc ( x )的计算　　设图像 L上的一个象素

xi j表示 ,其二阶邻域系统Zi j以矢量 t '表示 ,

　　　 t '= [u1 , u2 , u3 , u4 , v1 , v2 , v3 , v4 ]
T ( 6)

其中 Ui和 V j相对于 s的位置关系见图 1。

V 1 U2 V 2

U1 S U3

V 4 U4 V 3

图 1　xi j与ηi j的对应关系

Fig 1　 Relationship of x i j andηi j

定义指数函数:

　　 I( z1 , z2 ,… z1 )=
- 1　　　如果所有的 z相等

1　　　　　　　其它
( 7)

和

　　 Jk ( s) =
1　　　如果 s= qk

0　　　　其它
( 8)

　　令 V( s, t ',θ)是所有包含象素 (i, j)子团的位势函数的总灵

敏 ,即
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　　　　 V( s, t ',θ) =∑
c: s∈ C

Vc (i) ( 9)

其中参数矢量

　　θ= [α1 ,α2 ,…αK ,β1 ,…β4 ,γ1 ,…γ4 ,ξ1 ]T。 ( 10)

　　 GD模型利用子团位势可以写成:

　　　　 V( s, t ',θ) =  T ( s, t /)θ ( 11)

其中:

 T ( s, t /)θ= [ J1 ( s) , J2 ( s) ,… Jk ( s) , ( I( s, u1 )+ I( s, u3 ) ) , ( I

( s, u2 )+ I( s, u4 ) ) , ( I ( s, v2 )+ I( s, v4 ) ) , ( I( s,

v1 )+ I( s, v3 ) ) , ( I( s, u2 , v2 )+ I( s, u3 , u4 )+ I( s,

u3 ,v4 ) ) , ( I( s, u4 , v3 )+ I ( s, u2 , u3 )+ I ( s, u1 ,

v1 ) , ( I( s, u2 , v1 )+ I( s, u1 , u4 )+ I( s, u3 , v3 ) ) , ( I

( s, u1 , u2 )+ I( s, u4 , v4 )+ I ( s, u3 , v2 ) ) , ( I( s,

u1 , v1 , u2 )+ I( s, u2 , v2 , u3 )+ I( s, u3 , v3 , u4 )+ I

( s, u4 , v4 , u1 ) ) ] ( 12)

　　在本文中 ,为了减小运算量 ,去掉了三象素和四象素的子

团类型 ,相应地参数矢量θ也变为 θ= [β1 ,β2 ,β3 ,β4 ]T ,在本文

中 ,设图像噪声是各向同性的 ,因此可以取 θ= [1, 1, 1, 1 ]。

1. 2. 3　迭代松弛分割算法　　前面已经讨论过 ,最大后验分

割方法即是确定使概率 P( X= x|Y= y )最大时的景物 X的一

种估计 x* ,利用贝叶斯准则 ,等式 ( 5)右边可以写成:

　　　　 P( X= x|Y= y )=
P( Y= y|X= x ) P( X= x )

P( Y= y )
( 13)

　　设图像中的噪声是高斯白噪声 ,以二阶邻域 GD模型来表

征景物随机场 X,等式 ( 13)两边分别取对数 ,然后其右边以循

环递归方式进行整理后可得:

　　 10= - 1nZ-
N 1N 2

2
1n( 2πσ2 ) ( 14)

　　 1n= 1n- 1- ∑
c∈ Cn- 1, n

Vc( x ) -∑
K

k= 1
∑

( i ,n)∈ Sn,k

1
2σ2

( yin- qk )2

( 15)

其中:

　　 cn- 1,n= {c: c是只包括图像中第 n列或 n- 1列与 n列象素

的子团 }

　　 Snk= { (i, n): Xin= k, 1≤ i≤ N1 }

因此 , 1N 2
= 1n P( X= x , Y= y ) ( 16)

　　使 1N
2
最大时的 x即为 x* 。式 ( 14)、 ( 15)、 ( 16)是标准的动

态编程算法 ,式 ( 14)中 10的值并不影响 x的分割 ,因此在编程

时可以令 10= 0。动态编程算法虽然使 X的分割组态减少为 N2

× KN1 ,但实际上其计算量仍很大 ,为此 ,我们考虑采用迭代松

驰算法 ,来减小计算量 ,其步骤如下:

　　第一步: 把图像分为 D× N2的窄带 ,令 2≤ D≤ 4,取 D= 3,

令 I= 1。

　　第二步: 对第Ⅰ 行到第Ⅰ + D- 1行进行分割。

　　第三步:如果Ⅰ + D- 1= N ,保存第Ⅰ 行到第Ⅰ + D- 1行

的分割结果并转至第七步。

　　第四步: 如果Ⅰ + D- 1≠ N,只保存第Ⅰ 行的分割结果。

　　第五步: 令Ⅰ = Ⅰ + 1。

　　第六步: 转到第二步。

　　第七步: 结束。

2　结果

　　图 2 a是红细胞显微图像 ,图 2 b是采用文献 [ 2]的方法分

割的图像 ,图 2 c是采用本文方法 (多区域分割 )分割的图像。

图 2　显微红细胞图像及其分割图像

a: 原始图 ;　 b:阈值法 ;　 c:本文方法

Fig 2　 Segmentation of erythrocytes

a: Original;　 b: Th reshold;　 c: My method

　　图 3 a是一幅淋巴细胞显微图像 ,图 3 b是采用文献 [2 ]的 方法分割的图像 ,图 3 c是采用本文方法分割的图像。
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图 3　显微淋巴细胞图像及其分割图像

a: 原始图 ;　 b:阈值法 ;　 c:本文方法

Fig 3　 Segmentation of lymphocytes

a: Original;　 b: Th reshold;　 c: My method

3　讨论

　　利用本文的分割算法对医学细胞显微图像 ( 256×

256, 256灰度级 )进行了分割实验 ,实验结果的精确度

较高 ,同时本文方法也可用于 CT重建图像的分析测

量。

　　图 2是红细胞显微图 ,利用常规方法得到的分割

图与实际情况相差较大 ,不利于精确的图像分析 ,而采

用本文方法得到的分割图可以清晰地区分细胞核与细

胞质 ,且精度较高 ,为进一步的图像分析打下了基础。

　　图 3是淋巴细胞显微图 ,其信噪比较低 ,利用常规

方法得到的分割图 (图 3 b)的噪声较大 ,而采用本文

方法得到的分割图与实际情况相比 ,精确度较高 ,这是

由于本文的图像分割算法对噪声不甚敏感所致。

　　另外 ,对式 ( 10)所定义的参数矢量θ选取不同的

值时 ,可以得到不同的分割结果 ,增大Ui值 ,可以得到

较大的聚类 ,反之 ,Ui越小 ,可以得到较为精细的分割

图像 ,因此可以根据不同的分割要求选取不同的 βi值。

　　本文的分割算法适用于多区域的图像分割 ,式

( 15)中的 K值即为分割的区域数 ,当然 , K的取值不

应大于 4,否则计算量将很大。
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Application of Markov random fields in segmentation of image
Xu Dongmin, Xian Wu, Xia Zhijian ( Faculty o f Administra tion fo r Teaching Facilities, Third M ilitar y Medical Univ e rsity ,

Chongqing , 400038)

　　 Abstract　 Objective: T o seek a method of segmentation for biomedica l image. Methods: Based on

Markov random fields model of noise , a itera tion alg o rith m w as presented by using maximum a po steriori

( M AP) criterion. Results: Some ideal experimental r esults show ed that the alg o rith m had a vast range of ap-

plication pro spect in analysis and measurement of medica l cell image and reconstruction o f CT image. Conclu -

sion: Compared with o ther classical algo rithms, this a lg orithm has the cha racteristics o f high precision fo r

segmenta tion and multi-r eg ion segmentation.

　　 Key words　 Markov r andom field; image segmentation; biomedica l image
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