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基于隐马尔可夫场的脊柱 CT 图像分割算法
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摘 要: 由于对像素点的内在联系缺乏注重，许多传统的图像分割算法仍有很大可改进空间。
为此，针对脊柱 CT 图像的分割问题，给出了一个改进的基于隐马尔可夫随机场框架的算法。由隐

马尔可夫随机场建立分类的先验分布，将添加了记忆器的模拟退火算法与期望最大化算法进行融

合，并结合最大后验估计准则来进行参数估计并得到最终结果。通过实验证明了所提出的算法较

现有的马尔可夫随机场算法在脊柱分割的精确性上有较大程度的提高。
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Segmentation Algorithm of Spine CT Image
Based on Hidden Markov Ｒandom Field
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Abstract: With little consideration about spatial information of pixels，most of the traditional image
segmentation algorithms are not ideal. To this end，for the segmentation of spine CT images，an improved algorithm
based on Hidden Markov random field framework has been proposed in this paper. The prior distribution of
classification is established by Hidden Markov random field，and then we combine the Expectation-maximization
based on Simulated Annealing with memory and the Maximum a posteriori estimation criterion to estimate
parameters. The experimental results show that the algorithm in this paper has a great improvement on the accuracy
of the segmentation of the spine.
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0 引 言

近年来不断发展的医学成像条件令成像数量不

断增多，这使得医生逐片解读图像来判定疾病的过

程越来越繁琐，又因为现代人脊柱畸形的患病率正

逐年上升，所以脊柱图像的分割将会是医学图像处

理的一个研究热点和方向。考虑到分割效果将直接



影响到医生对患者病情的判断，所以寻找一种具有

更高分割精度的算法迫在眉睫。
现有的自动分割技术主要包括边缘检测法［1］、

区域生长法［2］、自适应阈值法［3］、模糊聚类法［4］、基
于数学形态学方法［5］、基于人工智能的方法［6］、基

于神经网络法［7］等。由于传统的分割算法往往不

注重像素点内在联系，即仅仅利用像素的灰度信息，

不对像素的空间信息进行考虑，所以导致对脊柱 CT
图像分割结果不理想。近年来为了解决这一缺陷隐

马尔可夫模型( hidden Markov model，HMM) 成为图

像分割的研究热点之一［8］。原因是这一方法将目

标像素与其邻域像素间的相互信息作为先验知识，

同时 结 合 最 大 后 验 准 则 ( maximum a posteriori，
MAP) ，把图像分割问题转化成了能量函数最优问

题。鉴于此，基于隐马尔可夫随机场的图像分割方

法在医学图像分割方面更具有实用性。
文［9］在图像与统计力学系统之间做了一个类

比，提出了著名的 Hammersley-Clifford 定理，从理论

上证明 MＲF 与 Gibbs 分布是等价的，使得 MＲF 理

论可以被用到图像分割等众多领域来解决实际的难

题。在此之后众多研究者开始不断地改进 MＲF 模

型，文［10］将其应用到对脑核磁共振图像的分割中

去。Dagan［11］等在隐马尔可夫随机场模型中引入了

期望最大化算法 ( expectation-maximization，EM) ，然

而这一方法对参数初始值的选定非常敏感。文［12
－13］应用马尔可夫随机场的方法来分割脊柱的 CT

图像从而自动推理出了脊柱关节，但该算法存在一

定程度的过度分割问题。
本文中通过邻域来编码空间信息，在建立 HMM

的同时，将模拟退火算法与期望最大化算法融合并

结合最大后验概率的思想来分割 CT 图像中胸椎的

轮廓，为医生后续的诊断工作提供一定理论依据。

1 隐马尔可夫随机场模型

隐马 尔 可 夫 随 机 场 ( hidden Markov random
filed，HMＲF) 的概念来源于 HMM［14］，HMM 被定义

成产生于马尔可夫链的随机过程，它的状态序列只

能通过观测序列来观察而不能被直接得到。每个观

测序列都被假设成一个随机函数的状态序列。潜在

的马尔可夫链根据一个 l × l 的转移矩阵改变其状

态，其转移状态如图 1 所示。图中 xi代表隐含状态;

yi代表可观察输出; aij 代表转换概率; bi 代表输出概

率，这就是隐马尔可夫随机场模型。HMＲF 定义于

一个成对的随机变量( X，Y) ，而马尔可夫随机场仅

定义 X，这是二者的不同之处。

图 1 隐马尔可夫随机场模型状态图

HMＲF 模型包含了隐随机场和可观测随机场。
隐随机场 X = { xi，i∈S} 是有限状态空间 L 中的假

设值，X 的状态是不可观测的。而可观测的随机场

Y = { yi，i∈S} 是一个有限状态空间 D 的随机领域。
每个 Yi都遵循一个已知的条件概率分布 p( yi | xi ) ，

该分布拥有相同的函数形式即 f( yi ; θxi ) 。

2 基于 MSA-EM 模型确定算法

用 EM 算法来获得模型参数的优点是代码便

捷，但因为隐马尔可夫模型的最大似然方程一般会

有多个根，这导致 EM 算法容易陷入局部极值。模

拟退火算法［15］ ( simulated annealing，SA) 在全局优

化解决局部极值问题上有一定优势，但传统 SA 算

法不能保证最终结果一定比搜索中曾放弃的值小，

因此本 文 提 出 一 种 MSA-EM ( EM algorithm based
simulated annealing with memory，MSA-EM) 算法，在

执行过程中加入记忆器，用于记录执行过程中的最

优解。基于模拟退火算法的 EM 算法( MSA-EM) 具

体步骤如下:

算法 1
输入: 待分类向量坐标 Vec，类别数 n，第 i 个向量

属于第 j 类的概率 pij，第 i 类的协方差矩阵 pcov［i］，

第 i 类的均值向量 pmea［i］，第 i 类的先验概率 ppior

［i］，_ lfL 存储似然函数值。初始温度 T0，最低温

度 Te

输出: 第 i 类的均值、协方差，具有最大先验概

率的分类及其最大先验概率。
步骤:

初始化:

pij = 0，pcov［i］= 1，pmea［i］= i* 2，ppior［i］= 1 /n;

_lfL = lfL_temp = 0;

Ttemp = T0 ;
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do
lfL_temp = _lfL;

For( 第 i 个向量)

若 i ＜ 待分类的向量个数

则 For( 第 j 个类别)

若 j ＜ n
图像像素灰度值和标号之间服从高斯分布对于

每个区域，区域灰度似然函数 p 计算如下:

p =
σ

－ 1
2 exp( － 1

2 ( x － μ j )
Tσ － 1 ( x － μi ) )

2槡 π
;

pij = T0* p;

Temp1 + = ppior［j］* p;

lfL + = log( Temp1) ;

For( 第 j 个类别)

若 j ＜ n
则 Temp2 + = pij ;

For( 第 i 个向量)

若 i ＜ 待分类向量数

则 For( 第 k 个向量)

若 k ＜ 向量维数

则 pmea［i］［k］+ = pij* Vec［i］［k］;

ppior［i］= Temp2 /Vec;

记忆解 x* = x0，if( f( ppior［i］) ＜ f( x* ) )

则 x* = ppior［i］;

if( Ttemp ＜ Te ) break;

Ttemp = Ttemp* 0. 95，turn to step2. 3
While( fabs( _lfL- lfL_temp) ＞ 0. 000 001)

返回 pmea［i］，pcov［i］，ppior［i］和 i。
算法的第一步进行初始化工作，假设第 i 个向

量属于第 j 类的概率 pij都为 0，第 i 类的协方差矩阵

pcov［i］都为单位阵，第 i 类的均值向量 pmea［i］根据

分类数据给出; 第二步包含两个目的，第一个是利用

初始化中假设的数据和可观察数据来估计目标向量

的概率分布以及算每个隐藏变量的期望值。第二个

是最大化步骤，是结合模拟退火算法将第 i 类的均

值向量 pmea［i］和第 i 类的先验概率 ppior［i］替换更

新的过程。循环的结束条件是似然函数收敛。

3 基于 MAP 的图像分割

最大后验准则的基本思想是用最大后验概率估

计来近似图像的真实分类情况。具体步骤如算法 2

所示:

算法 2 最大后验概率准则

输入: 初始标号参数 x ( 0)
i ，类别数 n，第 i 类的均

值向量 pmea［i］，第 i 类的协方差矩阵 pcov［i］，第 i 类

的先 验 概 率 ppior［i］，△是 设 定 的 能 量 改 变 量 的

阈值。
输出: x ( t + 1)

i ，t 代表迭代次数。
步骤:

初始化:

μxi = pmea［i］，σxi = pcov［i］，

x ( 0)
i = ppior［i］;

For( 迭代次数 t)
若 t ＜ n，

由似然概率 p 得到特征能量项:

U( y | x) =∑
i
［

( yi － μxi )

2σ2
xi

2

+ lnσxi］

xt + 1
i = argmin{ U( y | x) + U( x) }

以每次迭代全局能量的变化量 xt + 1
i － xt

i 为收敛

条件，如果△≥ xt + 1
i － xt

i 认 为 全 局 能 量 变 化 很 小

break，反之返回第二步。
return x ( t + 1)

i 。
算法第一步是初始化，把算法 MSA-EM 的结果

作为 MAP 估计的初始值。因为后验概率与后验能

量函数存在一种反比例关系，即:

p( x | y) = 1
Z exp( － U( y | x) + U( x) ) ( 1)

所以第二步中应用迭代的方法求解最小后验能

量函数。

4 实验结果分析

本文实验的硬件环境 Intel ( Ｒ) Core ( TM) i7 －
4790 CPU@ 3. 60 GHz，4 GB 内存。算法在 VS2012
与 MatlabＲ2013b 混编环境下实现。实验数据采用

合作医院的双源 64 排 CT 机进行扫描从而获取患

者患病部位的数据，然后通过图像处理技术转化为

512* 512 的二维图像，本章将利用多种评价指标，

在 95 幅胸椎、20 幅腰椎和 5 幅颈椎 CT 图像上展开

实验，对分割框架进行性能评估

采 用 Jaccard、Dice、Correct classification ration
( CCＲ) 三种评估指标进行实验评估。三种定量评

估指标定义如下:
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Jaccard = SEG∩GT
SEG∪GT ( 2)

Dice = 2 SEG∩GT
SEG + GT ( 3)

CCＲ = the correct classified voxel number
image voxel number ( 4)

其中，SEG 和 GT 分别表示算法自动分割的结

果和专家分割的参考结果。三种指标系数的取值范

围均为 0 到 1，越接近 1 表示分割效果越好。
对图像用 HMＲF-EM、eHMＲF 算法、本文的 HM-

ＲF-MSA-EM 算法进行分割实验，如图 2 所示。

图 2 分割效果图

沿用 Tohka 等［17］的处理方法对图 2 ( a) 中的左

上图添加不同噪声层次的噪声后，分别用三种分割

算法进行处理，对处理后的图像的 Jaccard、Dice 和

CCＲ 系数进行了对比。

表 1 三种分割算法的 Jaccard 系数对比

噪声层次 /% HMＲF-EM eHMＲF HMＲF-MSA-EM

1 0． 947 9 0． 953 6 0． 954 0

5 0． 870 5 0． 893 1 0． 893 7

9 0． 783 5 0． 830 7 0． 831 2

表 2 三种分割算法的 Dice 系数对比

噪声层次 /% HMＲF-EM eHMＲF HMＲF-MSA-EM

1 0． 977 3 0． 979 1 0． 979 5

5 0． 938 8 0． 940 9 0． 941 1

9 0． 869 9 0． 892 0 0． 892 6

表 3 三种分割算法的 CCＲ 系数对比

噪声层次 /% HMＲF-EM eHMＲF HMＲF-MSA-EM

1 0． 972 9 0． 976 5 0． 976 7

5 0． 943 7 0． 945 2 0． 945 6

9 0． 902 9 0． 923 2 0． 923 7

从表 1、表 2、表 3 可以得出，本文算法在不同噪

声层次均取得更高的 Jaccard、Dice、CCＲ 值。随着

噪声层次的不断增加，eHMＲF 算法的 Dice 系数值

下降了0. 087 1，而本文算法下降了0. 086 9，说明本

文算法不仅具有更高的精确度还有更好的稳定性。
对 50 幅胸椎 CT 图像采用 eHMＲF 和本文的

HMＲF-MSA-EM 算法进行分割，并计算 Jaccard、Dice
和 CCＲ 三种定量评估指标，结果如图 3 所示。

图 3 Jaccard、Dice 和 CCＲ 系数的箱线图

由图 3 可以看出本文算法对胸椎图像的分割效

果具有普遍的提高。Jaccard 系数值的中位数依次

为0. 870 6 ( HMＲF-EM) ，0. 877 8 ( eHMＲF) ，0. 882 8
( HMＲF-MSA-EM) ，Dice 系 数 的 中 位 数 为0. 931 6
( HMＲF-EM ) ，0. 936 1 ( eHMＲF ) ，0. 938 3 ( HMＲF-
MSA-EM) ，CCＲ 系 数 值 的 中 位 数0. 934 7 ( HMＲF-
EM) ，0. 941 4( eHMＲF) ，0. 944 9( HMＲF-MSA-EM) 。

经过对实验数据的分析和统计，得到三种分割

方法的执行时间对比图如图 4 所示。
其中，y 轴表示图像分割所用的时长，x 轴以顺

时针顺序分别对应图 2 ( a) 中的四幅图像。第一列

代表 HMＲF-EM 算法所用时长，第二列是 eHMＲF 算
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法所用时长，第三列是 HMＲF-MSA-EM 算法所用时

长。在对四幅脊柱 CT 图像的处理中本文算法比

HMＲF-EM 算法耗时少得多，且没有出现空洞和不

连续区域。本文算法在分割效果上与 eHMＲF 算法

相似，但在执行时间上有优势。

图 4 执行时间对比图

5 结 论

本文对基于隐马尔可夫随机场的医学影像分割

算法进行了改进，首先构造了一个隐马尔可夫随机

场模型，随后引入带有记忆器的模拟退火算法来优

化求解模式，以此改进期望最大化算法，最后建立了

与之对应的 MAP 准则。最终通过实验对比证明了

本文算法对脊柱分割的精确性有一定程度的提高，

实现了重现性，具有很好的可行性。虽然目前 CT
成像应用极其广泛，但因为成像原理等原因其仍在

局部环节存在一些无法克服的劣势，因此怎样融合

多种类型图像的优势，探寻多种模态图像的分割将

是下一步的研究重点。
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