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MRF细胞图像自动分割方法设计

于　跃,李东明∗

(吉林农业大学 信息技术学院,吉林 长春１３０１１８)

摘要:针对目前医学细胞图像分割出现的误分割、人为主观因素影响时间效率低等特点,提出了一种结合基于中国餐馆

过程的马尔可夫随机场(MRF)细胞图像自动分割方法.首先对图像进行去噪处理,然后采用中国餐厅过程的无监督模

型对马尔科夫随机场进行自动确定参数,最后采用条件迭代模式(ICM)方法实现 MRF在图像分割并对其口腔粘膜细胞

图像进行分割实验,并与传统的马尔可夫随机场图像分割和３种不同的细胞图像分割方法进行比较.结果表明,本文提

出的方法无需事先估计参数值,在精确度上能达到９６％以上.通过本文算法基本能够准确找到要分割的双核和微核细

胞,为后期细胞图像识别打基础,有效解决分割受到人为主观因素影响和精度差等问题.
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DesignofMRFcellimageautomaticsegmentationmethod

YUYue,LIDongＧming∗

(SchoolofInformationTechnology,JilinAgriculturalUniversity,Changchun１３０１１８,China)

Abstract:InviewofthecurrentmisdivisionofmedicalcellimagesegmentationandthelowtimeeffiＧ
ciencyofhumansubjectivefactors,anautomaticimagesegmentationmethodbasedonMarkovRanＧ
dom Field (MRF)basedon Chineserestaurantprocess wasproposed．Firstly,theimage was
denoised．Then,theMarkovrandomfieldwasautomaticallydeterminedusingtheunsupervisedmode
oftheChineserestaurantprocess．Finally,theconditionaliterationmode(ICM)methodwasusedto
implementMRFimagesegmentationanditsoralmucosalcellimage,andcomparedwithtraditional
Markovrandomfieldimagesegmentationandthreedifferentcellimagesegmentationmethods．The
resultsshowthatthemethodproposedinthispaperdoesnotneedtoestimatetheparametervaluesin
advance,anditcanreachmorethan９６％inaccuracy．Thealgorithmcanbasicallyfindthebinucleate
andmicronucleuscellstobesegmentedaccuratelybyusingthisalgorithm,whichwilllayafoundation
forthelatercellimagerecognition．TheeffectivesolutiontosegmentationissubjecttosubjectivefacＧ
torsandpooraccuracy．
Keywords:Chineserestaurantprocessmodel;Markovrandomfield;cellimage;imagesegmentation



１　引　　言

　　随着计算机视觉的发展,医学图像技术取得长

足进步,其中显微细胞图像的识别在医学图像处理

中得到长足发展,图像分割逐渐成为医学图像分析

和处理的关键技术其中图像分割是计算机视觉的

重要环节,而对于细胞图像分割更是医学细胞图像

分析的难点.图像分割基本上可分为两类,一类为

基于边缘图像分割另一类为基于区域图像分割,医
学图像技术上有基于细胞图像的边缘、区域等特征

进行分割,诸学者提出了如边缘检测[１]、分水岭[２]、
阈值[３]、水平集[４]、聚类分割等算法进行图像分割.
在细胞图像分割中 KＧmeans聚类细胞图像分割是

基于距离相似性的聚类算法,以空间中k个点为中

心进行聚类,对最靠近他们的像素归类,通过迭代

的方法,逐次更新各聚类中心的值,直至得到最好

的聚类结果,其缺点是需要自定义聚类数目,产生

类的大小相差不会很大,人为主观因素较大,对于

噪声很敏感[５].FCM算法是一种无监督的聚类算

法,它利用隶属度来确定每个像素点最后划分到某

个聚类的一种聚类[６],但FCM 对初始聚类中心和

隶属度将矩阵以及噪声比较敏感,其次是当数据样

本集合较大并且特征数目较多时,算法的实时性

差.近几年阈值分割在处理医学图像上得到广泛

应用,其主要是按照灰度级,对像素集合进行划分

得到多个子区域,各个子区域内部具有一致的属

性,而相邻区域不具有这种一致属性,这种划分可

以通过从灰度级中选取一个或多个阈值来完成,近
年基于阈值分割法的研究在处理细胞图像上得到

广泛应用[７].
目前结合统计学的模型区域划分的细胞图像

分割方法比较流行,利用传统的马尔科夫随机场

(MRF)描述分割图像的先验分布恰当好处,MRF
图像分割方法利用图像某一点的特征关系只与其

相邻领域有关,但 MRF需要事先设定初始分类

数,受到人为主观因素影响较大,费时费力,针对

上述出现的普遍问题本文提出结合基于中国餐馆

过程的马尔可夫随机场的细胞图像分割方法,利
用中国餐馆模型找到聚类个数作为 MRF的分类

参数,结合最大后验概率进行细胞图像分割.传

统的 MRF图像分割方法需要事先定义分割区域

个数的参数,本文提出的改进方法无需事先估计

个数,有效的解决了分割速度慢和精度差的问题,
能够准确找到要分割的双核和微核细胞,为后期

细胞图像识别打基础.

２　基于中国餐厅模型的马尔科夫图

像自动分割方法

２．１　马尔可夫随机场(MRF)细胞图像分割过程

MRF包括马尔可夫和随机场,马尔可夫表示

的是一种随机过程,及当前状态的值只与前一个

状态的值有关,可以理解为相邻状态有关:设随机

过程{Xn,n∈T},∀n∈T 且i０,i１,．．．,in＋１∈I
满足:P{Xn＋１ ＝in＋１|X０ ＝i０,．．．,Xn ＝in}＝
P{Xn＋１ ＝in＋１|Xn ＝in}那么就称 {Xn,n∈T}
为马尔科夫随过程,即条件概率决定是否为马尔

可夫随机场[８].随机场是当给每一个位置中按照

某一种分布随机赋予相空间的值后,称为随机场,
所谓位置就是空间里面的一块区域,把位置比喻

成一块地,而相空间就是地里面的农作物,比如水

稻,麦子等,相当于说相空间包含于位置,因此随

机场要做的事情就是在哪一块地里面种什么农作

物,再深度一点可理解为农作物只与相邻的地里

面种的有关,这就是马尔科夫随机场.对于二维

图像,可以看作一个二维随机随机场,即二维马尔

科夫随机场,MRF将图像模拟成一个随机变量组

成的网格,其中的每一个变量都依赖于其自身之

外的随机变量组成的邻近基团.根据文献[９]我
们可得到 MRF与吉布斯(Gibbs)分布是等价的,
即一个随机场关于领域系统 MRF,当且仅当这个

随机场也是关于领域系统的 Gibbs分布,从而用

Gibbs分布求解 MRF中的概率分布,因此对于

MRF模型的结构信息可以用吉布斯分布的表达

式进行描述:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

p(xs|xr,r∈δ(s))＝
exp －(∑

c∈C
Vc(xs|xr))[ ]

∑
L

xs＝１
exp －(∑

c∈C
Vc(xs|xr))[ ]

　, (１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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δ(s)是定义在像素位置S＝{(i,j)|１≤i≤N,

１≤j≤M}二维随机场上的领域系统的集合;xs

表示在随机场空间区域的随机变量,r∈δ(s)为

S 的邻点;c⊂S 的一个势团,C 表示势团c的集

合;L 为状态空间,即随机场的相空间,表示将图

像分割为不同区域的数目,相空间也直接关系到

能否准确划分图像区域的关键;－ (∑Vc(xs|

xr))为能量函数.
在图像处理中基于统计学概率模型的图像

分割问题可以转化为图像的标记问题,从而图

像分割要解决的问题就是求出满足最大后概率

准则对每个像素的分类标号,称为标号场,记为

X .对于图像,可知标号场是用来对图像的像

素进行跟踪标记,特征场是拟合原始的观测数

据,图像数据的像素值就是观测数据,使图像分

割的结果中能够保留更多的细节信息,尽可能

准确地反映每一个像素位置的特征信息.根据

贝叶斯估计准则和最大后验概率准则,将后验

概率转换为先验概率与似然函数的乘积,似然

函数是一个高斯分布,而先验概率通过 MRF转

换为 Gibbs分布得到,最后更新标号场使得成绩

最大,得到最佳分割[１０].根据贝叶斯准则,最佳

分割准则为:

X＝argmax
X

p(X|Y)＝argmaxp(Y|X)p(X)
p(Y) ,

(２)
其中:Y 为图像的灰度值;因此p(Y)为常数;X
由 MRF通过能量函数确定的条件概率,从而使

其在全局上具有一致性,通过单个像素及其领域

的简单的局部交互,通过计算局部的 Gibbs分布

得到全局的统计结果,可以获得 MRF模型复杂

的全局行为.考虑到计算效率,采用条件迭代模

式(ICM)方 法 来 实 现 MRF 在 图 像 分 割 上 的

应用.

２．２　中国餐厅过程的Dirichlet过程混合模型

中国餐厅过程是 Dirichlet过程的一种无限

混合模型表示方法,这种方法是一种无监督分类,
可以提前估计聚类个数,根据数据的大小自动调

整聚类数目,最终会趋向一个有限的固定值[１１].
在进行数据分析分类时,能够快速找到潜在聚类

数目.中国餐厅过程是关于n 个顾客在同一个

餐厅座位问题的一个随机过程.假设一家中国餐

馆的餐桌数量不限,第一位顾客抵达后坐在第一

张桌子上,第二位顾客可以选择以一定概率坐在

第一张桌子上或者选择坐在一张新的桌子上,第
三位顾客以一定概率可以选择坐在第一、二张桌

子,也可以选择新开一张桌子,具体的概率分

布[１２]如下:

P(Zn ＝k|Z－)＝

nk

n－１＋α
,坐在已有顾客餐桌

α
n－１＋α

,新开一张桌子

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,

(３)
其中:Zn 表示第n 个顾客所选的桌子,nk 表示k
个桌子上已有顾客数,α 为先验参数是一个正常

数,中国餐厅过程好处是“客人就坐越多的桌子,
新客人就会更有可能就坐”所以桌子的最终数量

会趋向一个有限的固定值.根据图像中的像素信

息,顾客代表像素,把桌子数看成被划分的分割数

目,因此桌子的个数等于被分割像素的区域数,当
图像中相似或者相同的像素点就会被分到同一个

桌子,直到像素被分完,最后统计桌子数对应就是

聚类数目.
中国餐厅过程是一个狄利克雷过程的一种描

述性形式,整个过程运用的是狄利克雷过程混合

模型,中国餐厅过程在狄利克雷混合过程模型中

扮演 数 据 的 先 验 分 布,假 设 存 在 观 察 数 据

{y１,．．．,yn},建立如下分布:

yi|θi ~F(θi), (４)
那么每张桌子也有一个分布来描述,记为F(θ),
这里说的分布即为用中国餐馆过程构造参数θ的

分布,因此图像数据集服从参数为θ~F(θ)分

布,求解这种非解析表达式的概率问题,一般没有

具体的解析式来计算,都是一个迭代收敛或者极

限过程,所以运用 MCMC方法的吉布斯算法把

图像的像素值聚类到不同的分量分布上,实现数

据的聚类,聚类数目的最大值就是分割区域w 的

数目,当图像中相似或者相同的像素点就会被分

到同一个桌子,直到像素被分完,最后统计桌子号

的W 就是聚类数目.

２．３　实现细胞图像自动分割

从上面描述可知要进行图像分割首先要对位

置、相空间以及有多少个位置和相空间进行描述,
通过公式(１)我们可以知参数L 表示图像分割为

不同区域的数目,这个分割区域的数目如何给定,
在给定初始参数L 的准确性直接影响分割图像
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效果,MRF图像分割中采用人工设置初始参数

L,通过上文２．２了解到中国餐馆模型是一种无监

督分类,可以提前估计聚类个数,根据细胞图像染

色不均匀,图像中细胞的大小不均,以及处理大量

图像等问题[１３],本文通过中国餐厅过程可对数据

的大小自动调整聚类数目解决以上问题,因此通

过２．２ 中得到的 W 参数数目代入公式 (１)中

得到:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

p(xs|xr,r∈δ(s))＝
exp －(∑

c∈C
Vc(xs|xr))[ ]

∑
W

xs＝１
exp －(∑

c∈C
Vc(xs|xr))[ ]

　, (５)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
此方法无需人为给定初始分割区域,可自动生成

区域数目,有效的解决人为误分割问题,节省时

间,根据传统 MRF细胞图像分割需设定区域数

目相比效果明显.

３　结果与讨论

３．１　实验过程

本文以人类口腔粘膜细胞为研究对象,通过

对细胞进行提取染色得到的细胞图像,分辨率为

１６００×１２００像素,对其２００个细胞图像进行实

验.算法用 Matlab７．０实现,实验平台为８内存,
处 理 器 为 Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３３１７U,

Windows７操作系统.本次实验的算法基本流程

如图１所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Flowchartofalgorithm

３．２　实验效果对比图

针对细胞图像分割的区域分割方法进行主

观评价[１４],通过传统的 MRF算法与本文算法效

果对比图２、图３中可以看到本文算法自动生成

的聚类数后分割的效果明显高于其他聚类数,
通过本文算法与传统的 MRF做比较,结果发现

本文算法自动生成的聚类数通过 MRF图像分

割效果明显比传统的需要手动输入其它聚类数

更加准确.传统的 MRF算法的图像分割存在

人为主观因素,相比较本文算法自动生成的聚

类数的 MRF细胞图像分割降低了人为主观因

素,效果显著,在进行大量图片处理时的优势也

较为明显.
对FCM 算法、KＧmeans算法分割、文献[１５]

与本文算法作对比实验,部分细胞图像分割实

验结果如图４、５、６所示,对同一幅细胞图像进

行定量分析,通过３种基于区域分割方法与本

文分割方法进行对比.(a１)、(b１)、(c１)为原始

的口腔粘膜细胞灰度图像,(a２)、(b２)、(c２)为

无监督式聚类分割 FCM.FCM 聚类分割算法

是基于模糊目标函数优化的数据聚类方法,主
要目的在于将向量空间的样本点按照某种距离

度量划分成几个子空间,聚类的结果特征是一

个数据对聚类中心的隶属程度.本次实验中,
能够准确找到细胞进而分割,但是难以确认细

胞中的细胞核.(a３)、(b３)、(c３)为kＧmeans聚

类分割法,这里我们选取k＝３为聚类中心个数

(通过实验证明在k＝３时会比同等 KＧmeans聚

类其它聚类中心个数效果明显),精确度较差一

些.(a４)、(b４)、(c４)为文献[１５]分割方法,通
过对遗传算子的改进优化二维最大熵的阈值分

割,能够找到细胞和细胞中的细胞核部分,但是

稳定性较差一些.(a５)、(b５)、(c５)为 本 文 算

法,利用中国餐厅餐馆过程聚类自动划分得到

聚类数作为 MRF分割算法的区域参数,使用

ICM 迭代通过每个元素的最大条件概率来更新

像素值得到本文算法.
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图２　不同聚类数效果对比图.(a)原图;(b)传统算法聚类数＝２;(c)本文得到聚类数＝３;(d)传统算法聚

类数＝４.

Fig．２　Comparisonofdifferentclusteringnumberrenderingsoforiginal．(a)Originalpicture;(b)Numberof
traditionalalgorithmclusters＝２;(c)Numberofclustersobtainedbythisthesis＝３;(d)Number
oftraditionalalgorithmclusters＝４．

图３　不同聚类数效果对比图.(a)原图;(b)传统算法聚类数＝３;(c)传统算法聚类数＝５;(d)本文得到聚

类数＝４.

Fig．３　Comparisonofdifferentclusteringnumberrenderingsoforiginal．(a)Originalpicture;(b)Numberof
traditionalalgorithmclusters＝３;(c)Numberoftraditionalalgorithmclusters＝５;(d)Numberof
clustersobtainedbythisthesis＝４．

图４　对原图a１的４种算法比较.(a１)原图;(a２)FCM;(a３)K－means;(a４)文献[１５];(a５)本文算法

Fig．４　Comparingthefouralgorithmsoftheoriginalimagea１．(a１)Originalpicture;(a２)FCM;(a３)KＧ
means;(a４)Literature[１５];(a５)Algorithmofthisthesis．

图５　对原图b１４种算法的比较.(b１)原图;(b２)FCM;(b３)KＧmeans;(b４)文献[１５];(b５)本文算法.

Fig．５　Comparingthefouralgorithmsoftheoriginalimageb１．(b１)Originalpicture;(b２)FCM;(b３)KＧ
means;(b４)Literature[１５];(b５)Algorithmofthisthesis．
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图６　对原图c１４种算法的比较.(c１)原图;(c２)FCM;(c３)KＧmeans;(c４)文献[１５];(c５)本文算法.

Fig．６　Comparingthefouralgorithmsoftheoriginalimagec１．(c１)Originalpicture;(c２)FCM;(c３)KＧ
means;(c４)Literature[１５];(c５)Algorithmofthisthesis．

３．３　实验效果差异评估

为了进一步说明本文的算法对处理细胞图像

的效果,使用Precision、Dice、MSE３个指标进行

评估,表１给出了对上面３组口腔黏膜细胞图像

分割评价结果,图７给出３种算法在不同定量评

价中的效果图.

表１　各算法对比结果

Tab．１　Comparisonresultsofalgorithms

Precision Dice MSE

FCM(a２) ０．８９８５ ０．９４６６ ０．０９５６

kＧmeans(a３) ０．９１３６ ０．９２０１ ０．１０５５

文献(１５)(a４) ０．９５９０ ０．９８３９ ０．１４２６

本文算法(a５) ０．９８９９ ０．９９４９ ０．０１６７

FCM(b２) ０．８０２４ ０．７０４２ ０．４０６４

续　表

Precision Dice MSE

kＧmeans(b３) ０．９５９４ ０．７９２０ ０．３０７３

文献(１５)(b４) ０．８７６７ ０．６８３２ ０．２５６３

本文算法(b５) ０．９９８９ ０．８６４７ ０．１７２６

FCM(c２) ０．７９８１ ０．７１２７ ０．３９２５

kＧmeans(c３) ０．８５７６ ０．６７４１ ０．４０４２

文献(１５)(c４) ０．９６６５ ０．７２１４ ０．２８７４

本文算法(c５) ０．９９９４ ０．８４９３ ０．２２８０

先手动标记被分割口腔黏膜细胞图像作为金

标准,通过本文算法、KＧmeans算法、FCM 算法与

金标准对比,其中Precision表示为:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

precision＝
relevantdocumenrs{ }∩ retrieveddocuments{ }

retrieveddocuments{ }
　, (６)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式(６)中Precision表示正确结果的像素值除以所

有返回结果的像素值,Precision越大证明精确度

越高,分割效果越好.

Dice[１６]表示为:

Mk ＝
２Vk

ae

Vk
a ＋Vk

e( )
, (７)

金标准手动分割结果重合像素的个数与利用算法

分割结果与手动分割结果相比,式(７)中 M 值越

大表示分割精度越好.

MSE表示为:

　 MSE＝
１
N∑

N

t＝１

(abservedt－predictedt)２,(８)
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图７　算法对比结果图.(a)对(a２)、(a３)、(a４)、
(a５)的比较;(b)对(b２)、(b３)、(b４)、(b５)的
比较;(c)对(c２)、(c３)、(c４)、(c５)的比较.

Fig．７　Algorithmcomparisonresults．(a)Comparison
of(a２),(a３),(a４),(a５);(b)Comparisonof
(b２),(b３),(b４),(b５);(c)Comparisonof
(c２),(c３),(c４),(c５)．

式(８)中,MSE 是参数估计值(abserved)与参数

真值(predicted)之差的平方期望差,MSE 值越

小,证明分割效果越好[１７].

　　本文算法基本上接近金标准,通多对２００张

不同的细胞图像做对比,结果显示本文的算法能

够找到细胞中的细胞核、双核细胞、微核细胞并准

确分割,高于FCM 和 KＧmeans聚类算法和文献

[１５]的方法.

４　结　　论

针对细胞图像分割的分割不精确等问题提出

一种结合中国餐厅过程的 MRF细胞图像分割的

方法,自动获取初始分割区域,有效的解决人工设

定初始参数的不确定性和错分的区域误差,减少

了认为主观因素影响,可以清晰的分割出细胞核

以及细胞核中的双核细胞、微核细胞,能够准确完

成初始参数估计,降低了误分割,提高了效率,可
准确锁定目标区域,较传统的区域分割方法具有

更光滑的分割图像.通过对实验的定性和定量分

析,本文的图像分割方法的准确率可以达９６％
以上.
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