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基于级联随机森林与活动轮廓的 3D MR图像分割

马 超 1, 2 刘亚淑 1 骆功宁 1 王宽全 1

摘 要 针对医学磁共振 (Magnetic resonance, MR) 图像三维分割中随机森林 (Random forest, RF) 方法难以获得具有几

何约束的结果以及活动轮廓模型 (Active contour model, ACM) 不能自动分割发生信号混叠的组织结构的问题, 提出了一种

整合了级联随机森林与活动轮廓模型的磁共振图像三维分割方法. 该方法首先从多模态磁共振体数据中提取图像多尺度局部

鲁棒统计信息, 以此驱动级联随机森林对磁共振图像进行迭代的体素分类, 从而获得对组织结构的初步分割结果, 进一步将此

结果作为初始轮廓与形状先验, 整合进一个尺度可调的活动轮廓模型中, 将独立的体素分类转化为轮廓曲线演化, 最终得到具

有几何约束的精确分割结果. 在公开数据集上的实验结果表明, 本文的自动化分割方法在分割精度和鲁棒性等方面, 相比其他

同类方法具有较大的性能提升.
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Abstract Since it is difficult for the random forest (RF) method to achieve geometrically constrained result and the

active contour model (ACM) can not segment tissue structures with overlapped signals automatically, when segmenting

medical magnetic resonance (MR) images in three dimensions, a combined concatenated random forests and active contour

model approach is proposed in this work for the 3D segmentation of medical magnetic resonance images. The multiscale

local robust statistics image information is extracted from the multimodal magnetic resonance volumetric data, and then

is used to drive the random forest to perform voxel classification iteratively. As a consequence, the initial segmentation

result for the tissue structure is achieved. Furthermore, the initial result is integrated into a scale scalable active contour

model as the initial contour and shape prior. In this way, the independent voxel classification is reformulated as contour

evolution, and the final accurate and geometrically constrained segmentation result is achieved. Experimental results on

publicly available datasets demonstrate that, compared to several related methods, the proposed automated segmentation

method has considerable improvement in terms of segmentation accuracy and robustness.
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精确分割磁共振 (Magnetic resonance, MR)图
像中的组织结构并进行后续的量化分析, 能够有效
揭示疾病的病理生理学特征及其对特定解剖结构的

影响, 在临床诊断、治疗方案规划以及组织生物物理
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模型构建等方面发挥着重要作用[1−2]. 然而, 在多模
态复杂条件磁共振图像体数据中实现对组织结构可

重复的精确分割仍然是一项极具挑战的任务. 首先,
由于受射频场不均匀性、不同软组织之间的差异性

和部分容积效应等影响, 磁共振图像质量退化严重,
表现为图像灰度的不均匀性和不同组织间信号的混

叠[3], 增加了磁共振图像精细结构分割的难度[4]. 另
外, 图像的低对比度、软组织的弱边缘和复杂形状结
构, 也给分割带来了困难[5].
近十年来, 大量磁共振图像自动化分割方法被

提出, 其中, 基于随机森林 (Random forest, RF) 的
方法和基于活动轮廓模型 (Actives contour model,
ACM) 的方法是较为成功的两类方法[6−7].
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随机森林适合于处理大量的具有高维特征的多

类别数据, 在许多医学图像分割任务中被证明具有
较高的精确性和鲁棒性[8−9],近年获得了持续增加的
关注[4, 10−11]. 例如, Schneider 等提出一种血管三维
分割与中心线提取框架[12], 该框架在不同尺度与方
向上提取图像局部特征, 并分别利用倾斜随机森林
与多元霍夫投票实现血管的三维分割与中心线估计.
Nicholas 等利用多模态灰度、几何以及不对称特征
驱动两级随机森林, 实现了完整脑部以及脑肿瘤的
分割[10]. Chao等提出一种两阶段分割模型[13],该模
型利用泛化的霍夫变换与三维活动形状模型进行肾

皮质定位, 进而利用改进的随机森林方法, 实现了腹
部三维 CT 图像中肾脏多个组织结构的全自动分割.
近年由于受到深度学习在自然场景图像分割中良好

效果的启发[14], 一些研究者提出了随机森林的级联
架构[6, 15], 以实现有限的医学图像训练样本上具有
良好性能分割模型的学习. 尽管基于随机森林的方
法能够获得良好的分割效果, 但由于训练数据的数
量和质量所引起的过拟合问题依然存在[11], 并且典
型的随机森林的分割结果并不具有几何约束[15].

活动轮廓模型一般利用图像的边缘或区域信息

驱动活动轮廓向目标边缘演化并收敛[16], 在医学图
像分割领域具有广泛的应用. 例如, Avendi 等[17] 与

Ngo 等[18] 将深度学习与活动轮廓模型整合, 实现
短轴心脏磁共振图像中左心室的自动分割. Hoogi
等[19] 提出了一种自适应局部窗方法, 提升了活动轮
廓模型在 CT 与磁共振图像上对肝损伤的分割效果.
Wang 等[20] 利用基于配准的测地线活动轮廓模型,
实现了腹主动脉瘤内腔与外壁的分割. 孙文燕等[21]

将模糊聚类与活动轮廓模型结合, 提高了局部分割
方法对初始轮廓的鲁棒性. 然而, 大多数典型的基
于活动轮廓模型的方法都不是完全自动化的分割方

法, 其分割流程与分割结果都依赖特定的轮廓初始
化, 并且对于具有灰度非均匀和低组织对比度等复
杂条件的图像, 较难获得满意的分割结果[22].
为解决上述问题, 本文在相关工作[5−6, 15] 基础

上, 提出一种新的整合了级联随机森林 (Concate-
nated random forests, cRFs) 与活动轮廓模型的医
学磁共振图像体数据三维分割方法. 该方法从多模
态磁共振图像体数据中提取多尺度局部鲁棒统计特

征, 并利用具有级联架构的随机森林迭代的对训练
样本进行学习得到组织分类器序列; 在迭代过程中,
每个层级产生的组织概率图作为扩展的图像源被输

入到下一层级的分类器训练中. 利用训练好的级联
分类器可实现对测试样本的初步分割, 该分割结果
进一步作为初始轮廓和形状先验被整合进一个尺度

可调的活动轮廓模型, 以完成最终的分割. 与以往基
于随机森林的分割方法相比, 本文方法能够有效地

在多尺度、多层级上整合多模态图像信息, 并且将随
机森林的体素分类任务转化为轮廓曲线演化, 对于
组织结构的精确、光滑的分割具有重要意义. 此外,
与以往基于活动轮廓模型的方法相比, 本文方法可
实现自动化的分割, 并且对于复杂条件磁共振图像
具有更好的鲁棒性.
与本文相似的工作是文献 [6, 15−16]. 本文方

法与文献 [16] 中方法均使用了局部高斯分布构建了
活动轮廓模型的能量泛函, 主要区别在于本文方法
是在多模式成像条件下构建能量泛函并整合了形状

约束项, 这对于在单一成像模式下呈现相似灰度的
组织结构的分割具有重要意义; 同时本文方法是一
种自动化的分割方法, 而文献 [16] 方法需要手工设
定初始轮廓. 本文方法与文献 [6] 中方法以及文献
[15] 中的 LINKS 方法均使用随机森林实现了在深
度学习中常见的级联架构, 以迭代对分割结果进行
精炼. 而本文方法与 LINKS 方法使用了不同的特
征提取方式; 为避免过拟合问题, LINKS 方法利用
了随机选择样本与特征的常规的随机性策略, 而本
文进一步提出了一种级联随机森林训练的 Dropout
策略, 以提升模型在小规模且类别分布非均衡训练
样本 (如脑肿瘤数据, 其 98% 为健康组织体素) 上
的泛化能力; 本文将体素分类与活动轮廓演化进行
了整合. 相比于文献 [6] 中单一成像模式下的两相分
割方法, 本文方法为多成像模式下的多相分割方法,
并且有着不同的输入数据处理方式、训练策略以及

先验信息整合方式.
本文剩余部分内容安排如下: 第 1 节详细介绍

了本文提出的基于级联随机森林与活动轮廓模型的

磁共振图像三维分割方法; 第 2 节说明了算法实现
过程和实验结果; 第 3 节对实验结果进行了讨论; 第
4 节对本文工作进行了总结.

1 本文方法

图 1 为以脑肿瘤磁共振图像的三维分割为例说
明本文方法的流程, 这里将磁共振体数据的分割问
题转化为组织体素分类和组织轮廓曲线演化的整合

问题. 具体的, 当有磁共振体数据输入时, 分割算法
分三个阶段来实施:

1) 从多模态磁共振体数据中提取随机的鲁棒统
计特征以获取图像局部与环境信息, 这些图像特征
作为输入项用以驱动后续分割阶段.

2) 利用级联随机森林对组织结构进行初步分
割, 即在级联框架内将随机森林用作级联分类器, 以
体素分类的方式产生组织结构的组织概率图序列.
将磁共振体数据内的每一个体素标识为具有最大概

率的组织类别, 由此获得组织结构的初步分割.
3) 为精炼初步分割结果, 体素分类被进一步整
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图 1 分割框架流程图

Fig. 1 Flowchart of the proposed segmentation framework

合进轮廓曲线演化方案中. 通过驱动活动轮廓演化,
并在理想的组织结构轮廓处收敛, 从而获得最终的
分割结果.
分别对体素分类和轮廓曲线演化阶段进行离线

训练后, 该分割框架即可部署用于自动的组织结构
分割任务. 下面详细说明分割框架的三个阶段.

1.1 随机鲁棒统计特征

设 I : Ω → R 为待分割图像体数据, 其中,
Ω ∈ R3 为图像域. 设 B(x) ⊂ Ω 为以体素 x 为中心

的邻域区域, Rcentric ∈ B(x) 为中心体素 x 的尺度

可调的局部区域, Rrandom ∈ B(x) 为 x 邻域内随机

位置与尺度的局部区域.
在对中心体素 x 的邻域区域 B(x) 进行正则化

处理后[23], 利用高斯核函数 Kσ(u) 控制局部区域尺
度和区域内权重, 可计算关于 x 的局部鲁棒统计特

征量如下:

Ψ(x) :=
Kσ(x) ∗ I(x)

Kσ(x) ∗ 1
Q(x) := Q3 −Q1

γ(x) :=
(

Kσ(x) ∗ (I(x)−Ψ(x))2

Kσ(x) ∗ 1

) 1
2

其中, Ψ(x) 为局部加权灰度均值; Q(x) 为局部四分
位差, 即局部区域体素灰度值的上四分位数 (Q3) 与
下四分位数 (Q1) 的差值; γ(x) 为局部加权灰度标
准差.

由此, 定义局部与环境鲁棒统计特征向量分别
为:

flocal(x) = (Ψ(x), Q(x), γ(x))TRcentric
∈ R3,

Rcentric ∈ B(x) (1)

fcontextual(x) = (Ψ(x), Q(x), γ(x))TRrandom
∈ R3,

Rrandom ∈ B(x) (2)

则完整随机鲁棒统计特征向量为:

f(x) = flocal(x)− bfcontextual(x), b ∈ {0, 1}
(3)

其中, 参数 b ∈ {0, 1} 表明特征向量输入体素分类
阶段还是轮廓演化阶段, 分别如图 2 (a) 和 (b) 所示.
理论上, 对于体数据中的某一体素, 通过改变局部区
域的位置和尺度, 可以提取任意数量的随机特征. 在
当前工作中, 局部区域最大尺度限定为 5× 5× 5, 搜
索邻域限定为 31× 31× 31.

图 2 随机鲁棒统计特征学习方案二维示意图

Fig. 2 A two-dimensional illustration of the random

robust statistics features learning scheme

1.2 级联架构下的体素分类

本文利用随机森林在级联架构下确定体素

x ∈ Ω 所属的类别 c ∈ C, 以实现对组织结构的
分割. 图 3 是所提出级联体素分类框架的流程图.
以体数据的随机鲁棒统计特征 f(x, I) 为输入, 级
联分类器将在每一层级输出组织概率图 FM , 由某
一层级输出的组织概率图提取的随机鲁棒统计特征

f(x, FM) 将作为增广特征与原始输入特征一同输
入到下一层级, 由此实现图像信息的迭代的融合和
精炼. 级联架构下的信息迭代融合, 通过向后续迭代
分类器引入具有空间约束和较好初始化的特征, 提
升了体素分类的精度.
在级联架构中分类器的选择可以很灵活, 本文

选择随机森林作为分类器, 因其能够高效地处理从
体数据中提取的大量、高维度的图像特征. 随机森
林由众多分类/回归树组成, 作为一项有监督学习技
术, 通常可分训练和测试两个阶段对其进行操作, 下
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图 3 级联架构下的体素分类流程图

Fig. 3 Overview of the voxel-wise classification within the proposed concatenated scheme

一节将详细说明面向组织结构分割的随机森林的训

练与标识过程.

1.3 随机森林训练与标识

在级联随机森林第一个层级的训练中, 每棵决
策树 t 将只利用由原始图像 I 获取的随机鲁棒统计

特征 f(x, I) 作为输入, 通过学习得到一个弱分类器
pt(c | f(x, I)). 学习过程为利用训练样本的高维特
征迭代的在每一个树节点对训练体素进行分类. 为
避免过拟合并提升模型的泛化能力, 除在训练中实
施随机森林常规的随机性策略外[15], 本文还引入一
种原本用于卷积神经网络的 Dropout 策略[24]. 具体
为, 当对该层级随机森林训练完成后, 将某一训练图
像的全部体数据输入该森林用以输出下一个层级所

需要的组织概率图, 此时, 按照某一概率 (例如: 0.5)
独立地从森林中移除一些树. 由此, 削弱了相邻层级
分类器之间的依赖, 增强了每一层级的独立分类能
力.
在级联随机森林后续层级的训练中, 从原始图

像 I 以及上一层级组织概率图 FM 中获取的随

机鲁棒统计特征 f(x, I, FM) 被用来训练分类器
pt(c | f(x, I, FM)), 其训练过程与第一个层级一致.

在标识阶段, 利用训练好的级联随机森林对目
标图像 I 的每一体素 x 进行标识. 具体为, 将体素 x

的高维特征输入级联随机森林, 在级联架构的某一
层级每一棵树将产生体素 x 属于类别 c 的一个估计

pt(c | f(x, I, FM)). 则体素 x 在该层级的类别估计

可计算为层级内全部 nt 棵树所做估计的平均, 即

pt(c | f(x, I, FM)) =
1
nt

nt∑
i=1

pti
(c | f(x, I, FM))

(4)

体素 x 最终标识为在最终层级具有最大

概率值的类别估计, 即 pcRFs(c | f(x, I, FM)) =

maxc p(c | f(x, I, FM)), 由此实现对目标图像 I 的

初步分割.

1.4 体素分类与轮廓演化的整合

级联随机森林是对每一个体素独立的进行分类,
并未考虑体素之间的关联性, 因此其分割结果不是
具有几何约束的, 如分割结果中存在的散点和空洞.
而活动轮廓模型可以通过衡量局部区域体素间的相

似性构建能量泛函, 并通过最小化能量泛函驱动活
动轮廓演化, 从而获得闭合的目标轮廓. 但是, 标准
的活动轮廓模型对于存在灰度非均匀和信号混叠等

复杂条件的磁共振图像分割效果不够理想, 并且由
于需要手工设定初始轮廓, 导致其无法实现自动化
的目标分割. 为此, 本文将级联随机森林的体素分类
与活动轮廓模型驱动的活动轮廓演化进行整合. 通
过活动轮廓演化对体素分类结果进行精炼; 另一方
面, 级联随机森林的体素分类结果则为活动轮廓模
型提供了初始轮廓和形状先验, 使其能够自动地分
割具有复杂成像条件的磁共振图像. 具体整合过程
如下文所述.
设图像体数据为 Ω, 轮廓曲线/曲面 C 将体数

据分割成 N 个互不相交的子区域 {Ωi}N
i=1. 由此,

每一体素 x 可以通过整合 x 邻域内多模态概率分

布函数 (Probability distribution function, PDF)[5]

与级联随机森林输出的空间先验信息进行描述. 则
体素 x 属于第 i 个组织类别可描述为:

PPrior PDFs
i (x) = −

M∑
j=1

∫

Ωi

Kη(x− y)

ln(pcRFs(ci|f(y, I, FM))︸ ︷︷ ︸
spatial prior

pj(µj,i(x)− fj(y))︸ ︷︷ ︸
PDFs

)dy (5)



1008 自 动 化 学 报 45卷

其中, M 为图像模态的数量, 高斯核函数 Kη 通过

尺度参数 η 控制体素 x 的邻域的范围和权重, 概率
密度函数 p 中的参数 µj,i 对第 j 个图像模式下局部

区域 Ωi 的图像特征进行估计, fj(y) 为从第 j 个图

像模式获取的体素 y 的局部鲁棒统计特征向量. 值
得注意的是, 文献 [6] 中面向两相分割的先验信息整
合方式此处并不适用, 因为多相目标的轮廓描述与
距离度量将导致后续能量泛函的复杂的水平集表示

形式.
由此, 对于给定的体素 x ∈ Ω, 其拟合能量可定

义为:

εPrior PDFs
x (C) =

N∑
i=1

∫

Ωi

Kη(x− y)PPrior PDFs
i (y)dy

(6)

最终的能量泛函定义为:

εPrior PDFs(C) =
∫

Ω

εPrior PDFs
x (C)dx (7)

基于Heaviside 函数H(·) 可构造多相水平集函
数以表示图像的多个分区 {Ωi}N

i=1. 设 Φ = {φl}L
l=1

为水平集函数集合, 水平集函数数量 L 由待分割目

标类别数量决定, 利用水平集函数的组合M(Φ) 即
可实现对图像不同分区 {Ωi}N

i=1 的描述
[25]. 则式 (7)

中的能量泛函 εPrior PDFs(C) 可由水平集函数集合

Φ 描述为:

FPrior PDFs(Φ) =
∫

Ω

( N∑
i=1

∫

Ω

Kη(x− y)×

PPrior PDFs
i (y)Mi(Φ)dy

)
dx + ν`(Φ) (8)

其中, `(Φ) =
∑

l

∫ |∇H(φl(x))|dx 为水平集的平滑

项, 由正常数 ν 控制其权重. 由此, 利用变分法[26]

最小化式 (8) 中的能量泛函 FPrior PDFs(Φ), 即可获
得全部的目标边界.

2 实验结果

我们利用公开的磁共振图像体数据集[4, 27−28]

对所提出模型进行了验证, 其中左心房数据[28] 为

1.5T 场强扫描仪获取的 bSSFP 模式的磁共振图像
体数据, 分辨率为 1.25mm × 1.25mm × 2.7mm;
脑肿瘤数据[4] 为 1.5T 与 3T 场强扫描仪获取
的 T1、T1c、T2 和 FLAIR 模式的磁共振图像
体数据, 分辨率为 1mm × 1mm × 1mm; 尾
状核数据[27] 为 1.5T 场强扫描仪获取的 IR-
SPGR 模式的磁共振图像体数据, 分辨率为
0.9375mm × 0.9375mm × 1.5mm. 这里仅进

行了最低限度的数据预处理, 即将每种成像模式下
每个体数据内的体素的灰度值规范化为 0∼ 255. 实

图 4 级联随机森林对多个目标图像在不同层级做出的组织概率图的估计

Fig. 4 The tissue probability maps estimated from different levels of the concatenated random forests for

several target subjects
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验环境为 Inte(R) Core(TM) 3.4GHz CPU, 48 GB
RAM, Visual studio community 2015. 除个别图
像外, 实验中级联随机森林包含 5 个层级, 每个层级
训练 60 个分类决策树, 最大树深度为 50, 叶节点最
小允许样本数为 8. 决策树训练过程中, 每个节点考
虑 10 000 个随机采样的特征及其 20 个随机分布的
阈值以确定该节点分裂函数. 在目标轮廓精炼阶段,
活动轮廓模型按文献 [5, 29] 所述方法进行设置以获
得最优分割结果. 我们将从定性和定量结果两方面
呈现本文方法的分割效果, 并在第 3 节对随机森林
的级联架构、参数设置以及模型的不同组成部分对

分割结果的影响等方面进行讨论, 并将本文方法与
相关方法在复杂条件图像上的分割精度和鲁棒性等

方面进行比较分析.

2.1 定性结果

图 4 是具有级联架构的随机森林在不同层级上
对多个测试样本的分割结果. 图 4 中第 1∼ 3 列分
别是尾状核、左心房和脑肿瘤的磁共振图像体数据.
图 4 (a) 和 (b) 分别为原始目标图像体数据的一个
切片图像及其分割金标准. 图 4 (c)∼ (f) 分别对应
级联随机森林在第 1、2、3、5 层级输出的三维组织
概率图的一个切片图像. 为表述清晰, 我们只用绿色
突出强调了组织概率图中概率值大于 0.6 的体素.
为更好理解所提出的分割框架中不同阶段对

分割结果的影响, 图 5 (a)∼ (c) 分别呈现了分割框
架中没有轮廓精炼的级联随机森林 (第二阶段)、没
有形状约束的活动轮廓模型以及整合了级联随机

森林和活动轮廓模型 (最终阶段) 的对比分割结果,
图 5 (d) 为分割金标准. 图 5 中第 1∼ 4 行分别对
应脑肿瘤完整结构、尾状核、左心房和脑肿瘤子结

构—水肿的三维分割结果.
图 6 进一步清晰展示了所提出方法对复杂条件

图像进行三维分割的精确性和鲁棒性. 图 6 (a)∼ (c)
分别是左心房、脑肿瘤子结构—水肿和脑肿瘤子结
构—肿瘤核的分割结果在心脏磁共振图像轴向、脑
磁共振图像冠向和轴向上的多个切片图像. 轮廓线
的不同颜色—蓝色、红色和绿色分别对应所提出算
法的分割结果、分割金标准和算法分割结果与金标

准相符合部分.

2.2 定量结果

图 7 是在左心房与脑肿瘤体数据集上, 利用
DC(Dice coefficient) 系数作为评价指标, 对不同参
数影响下级联随机森林分割效果的定量评价. 图中
DC 系数值为各自体数据集训练集上的十折交叉验
证结果的平均值. 此实验仅考虑影响的趋势, 因此当
调整某一个参数时, 其他参数被设置为某一固定值
而不是为获得最优分割效果进行取值. 图 7 (a)∼ (d)

分别为每层级决策树数量、最大树深度、每个叶节

点最小样本数以及级联架构层级数目对分割结果的

影响.

图 5 分割框架不同阶段的分割结果对比

Fig. 5 Comparison of different components in the

proposed segmentation framework

表 1 是利用平均 DC 值在具有复杂成像结果
的左心房数据集上, 对不同分割方法的两相分割结
果进行的对比定量评价. 对比方法包括标准的基于
活动轮廓 (ACM)[26, 30] 和随机森林 (RF)[9,31] 的方

法, 竞争轮廓方法 (Competitive contours)[32], 多尺
度块多模式图谱方法 (M3AS)[33], 以及文献 [6] 中提
出的基于级联随机森林 (Combined random forest,
CRF) 和整合随机森林与活动轮廓 (CRF-AC) 的两
种分割方法. 此外, Proposed 1 和 Proposed 2 分别
表示所提出分割框架中未包含轮廓精炼的第二阶段

方法和包含轮廓精炼的最终阶段方法. 表 1 中结果
除 M3AS 方法使用了独立获取的数据集外, 其余方
法皆为各自文献在相同的公开数据集上报告的结果.
另外,在 Surface-to-Surface这一指标上Proposed 2
的值为 0.64± 0.39mm, 是目前在该左心房数据上
获得的最优分割结果.
为进一步验证所提出方法在多模式磁共振体

数据上的多相分割效果, 表 2 显示了不同分割方
法在 BRATS15 脑肿瘤体数据测试集上的在线评
价结果, 量化评价指标为 DC、PPV (Positive pre-
dictive value) 和 Sensitivity. 对比方法为 4 种
基于深度学习的方法, 分别是 FCNNs-CRFs[34]、
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图 6 低质量磁共振图像体数据三维分割结果在不同视角下的多个切片图像

Fig. 6 Multiple slices of the 3D segmentation results for low quality volumetric MR images in different views

图 7 级联随机森林不同参数对分割结果的影响

Fig. 7 Impact of different parameters in the concatenated random forests
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表 1 不同分割方法在左心房数据集上的 DC 系数对比

Table 1 Dice coefficients (DC) of different methods on the left atrial dataset

数据集 Proposed1 Proposed2 ACM RF Competitive contours M3AS CRF CRF-AC

训练集 0.78± 0.006 0.94± 0.04 0.72± 0.20 0.69± 0.12 — — — —

测试集 0.74± 0.07 0.90± 0.03 0.71± 0.20 0.63± 0.14 0.92 0.88± 0.06 0.74± 0.07 0.93± 0.05

表 2 不同方法在 BRATS15 测试集上的对比

Table 2 Comparison of different methods on the BRATS15 test set

Methods
DC PPV Sensitivity

Complete Core Enh Complete Core Enh Complete Core Enh

Proposed 2 0.87 0.74 0.64 0.85 0.81 0.61 0.91 0.74 0.73

INPUTCASCADECNN 0.88 0.79 0.73 — — — 0.87 0.79 0.80

CNNs 0.78 0.65 0.75 — — — — —

FCNNs-CRFs 0.84 0.73 0.62 0.89 0.76 0.63 0.82 0.76 0.67

DeepMedic 0.85 0.67 0.63 0.85 0.85 0.63 0.88 0.61 0.66

INPUTCASCADECNN[35]、CNNS[36]和DeepMedic[3].
表 2 中 INPUTCASCADECNN, 利用了 BRATS13 测
试集, CNNs 利用了 BRATS15 初始的包含 53
个数据的测试集, 这两个数据集都包含在当前的
BRATS15 测试集中. FCNNs-CRFs、DeepMedic
以及本文提出的 Proposed 2 方法皆在包含 110 个
数据的 BRATS15 测试集上进行了评测.

3 讨论

3.1 随机森林级联架构对分割结果的影响

如图 4 所示, 在级联架构下, 估计出的组织概率
图随着层级的增加其精度和清晰度也随之增加. 产
生这一现象的原因为在初始层级只有图像原始特征

用于估计组织概率图, 导致许多虚假目标边缘, 并且
对真实目标的体素标注也不完全 (图 4 (c)). 而在后
续的层级中, 级联架构迭代的将前一层级输出的组
织概率图与图像原始特征进行整合, 以此实现对目
标组织结构的不断精炼 (图 4 (d)∼ (f)). 在每一层
级, 每一棵独立的决策树以组织概率图的形式产生
对目标的一个弱分类结果, 利用式 (4) 对层级内全
部决策树的分类结果进行融合, 则一些决策树产生
的错误边缘 (即组织概率图中具有错误高概率值估
计的体素) 将由其他决策树产生的组织概率图加以
修正. 随着层级的增加, 输入特征不断得到精炼, 决
策树分类能力得到持续提升, 可以看到, 第 5 层级输
出的对目标组织结构边缘的估计 (图 4 (f)), 已经较
好地接近分割金标准 (图 4 (b)).

3.2 级联随机森林与活动轮廓模型对分割结果的影

响

如图 5 所示, 对于完整脑肿瘤以及尾状核两

种组织结构, 未进行轮廓精炼的级联随机森林 (图
5 (a))、未整合形状先验的活动轮廓模型 (图 5 (b))
以及整合了级联随机森林与活动轮廓的分割方法

(图 5 (c)), 参照于分割金标准 (图 5 (d)), 都取得了
较好的分割效果. 尽管由于级联随机森林的体素分
类方案是对每一体素独立的进行标识, 并且没有进
行进一步的活动轮廓的精炼, 导致其对尾状核的分
割结果存在较多散点和空洞, 但目标轮廓仍然较好
的符合分割金标准, 并且这些散点和空洞可以在分
割结果精炼阶段, 通过活动轮廓的演化进行填充.
然而, 对于左心房和脑肿瘤子结构—水肿来说,

尽管活动轮廓模型的初始种子点以及活动轮廓曲线

演化次数已经被精细地控制, 但由于目标组织结构
与周围组织结构的灰度存在混叠, 导致其分割结果
泄漏问题较为严重 (图 5 (b)). 相比于活动轮廓模型,
级联随机森林得益于级联的学习与测试方案, 分割
结果的泄漏问题得到较好的控制, 对这两种组织结
构的分割效果较好, 但分割结果中组织结构内部的
空洞问题进一步劣化 (图 5 (a)).
最后, 整合了级联随机森林与活动轮廓的分割

方法对于全部的组织结构均取得了更为精确和具有

几何约束的分割结果 (图 5 (c)). 该分割框架中的形
状先验约束项 (式 (5)) 有效控制了活动轮廓向相邻
组织结构的泄漏, 同时, 活动轮廓的演化填充了级联
随机森林分割结果的空洞, 并对细节进一步做了精
炼.

3.3 对复杂条件图像的分割结果

如图 6 所示, 尽管由于较低的空间分辨率和较
强的灰度不均匀, 分割这些低成像质量的磁共振图
像十分困难, 本文方法的分割结果仍然与分割金标



1012 自 动 化 学 报 45卷

准契合良好, 验证了本文方法对于复杂条件磁共振
体数据的分割鲁棒性.

3.4 模型参数对分割结果的影响

图 7 呈现了不同参数对分割精度的影响. 如图
7 (a) 所示, 从使用 1 棵决策树到使用 2 棵决策树
有着明显的精度提升, DC 值从 0.67± 0.07 提升到
0.74± 0.06. 随着决策树数量的增加精度持续提升,
直至趋于稳定. 对这一现象的一个合理解释是多棵
决策树的融合修正了部分决策树的错误分类, 而训
练样本的数量决定了随机森林所能够达到的最大精

度, 以及达到这一精度时所需的决策树数量. 如图
7 (b) 所示, 分割精度从树深度 5∼ 30 逐渐提升. 为
使树深度能够适应训练样本规模以及树中每个叶节

点的最小样本数量, 本文中将最大树深度设定为 50.
减小叶节点最小样本数量 (图 7 (c)) 能够提升分割
精度, 而该参数过小的取值容易引起模型过拟合. 如
图 7 (d) 所示, 由于迭代的利用组织概率图进行体素
分类, 随着级联架构层级数量的增加, 分割精度持续
提升并在一定层级数量后趋于稳定, 尤其是从第 1
层级到第 2 层级, 此时组织概率图被初次使用, 作为
增广图像输入到第 2 层级, 导致分割精度提升明显.
以上实验结果进一步证明了级联分类架构对于实现

目标分割的有效性.

3.5 分割效果对比分析

如表 1 所示, 即使没有进行最终的轮廓精炼, 所
提出的方法 (Proposed 1) 仍然取得了较高的分割精
度, 在左心房体数据训练集与测试集上的分割结果
的 DC 值分别为 0.78± 0.06 与 0.74± 0.07. Pro-
posed 1 方法较低的 DC 值主要由所分割出目标内
部的空洞引起, 如图 4 和图 5 所示, 即便如此, 分割
出的目标外边缘依然保持了与分割金标准较高的契

合度. 由此, Proposed 1 方法的分割结果能够为后
续的曲线演化提供较好的初始轮廓, Proposed 2 方
法因此获得了良好的分割精度, 训练集与测试集上
的 DC 值分别达到 0.94± 0.04 与 0.90± 0.03. 而
ACM 和 RF 等标准的分割方法未能利用图像体数
据的丰富环境信息引导分割过程, 以获得更好的分
割精度. Proposed 1 为基于学习的分割方法, 其在训
练集和测试集上取得了相近的分割结果, 进一步证
明了本文所提出的级联随机森林训练策略在抑制过

拟合方面的优势.
在对左心房的分割中, 竞争轮廓方法取得了较

高的分割精度, 其 DC 值达到了 0.92, 考虑到该方法
为半自动的分割方法, 而本文方法为全自动的分割
方法, 因此本文方法仍然具有一定优势. M3AS 方
法利用了独立获取的数据集报告了分割结果, 虽然
在不同数据集上对不同方法进行对比不完全可靠,

但仍然可从数据对比中体现本文方法的良好精度.
Proposed 1 与 CRF 方法获得了相似的 DC 值, 验
证了本文所提出的随机森林级联框架的有效性, 进
一步来说, Proposed 1 方法有着更加精简的级联架
构, 并且不需要对训练数据集进行手工扩展, 因此有
着更大的应用潜力. 在所有对比方法中, CRF-AC
方法获得了最高的 0.93± 0.05 的 DC 值, 然而该方
法为单一成像模式下的两相分割模型, 而本文所提
出的 Proposed 2能够综合利用多种成像模式进行多
相分割, 实验中利用的单一成像模式的左心房标准
数据集并未充分体现本文方法的通用性. 因此将在
后续通过表 2 的实验结果对本文方法的性能做进一
步分析. 目前利用深度学习对左心房结构进行分割
的研究还很少见, 例如与本文方法进行对比的竞争
轮廓方法为一种基于形变模型的方法, 而 M3AS 为
基于多图谱融合的方法. 这主要是由于深度学习方
法对数据量存在严重的依赖, 而当前公开的左心房
数据集的数据量还比较有限, 本文所用标准数据集
以及 M3AS 方法所用的独立数据集, 其训练集均只
包含 10 个磁共振体数据.

在表 2 所示的脑肿瘤分割结果中, 由于
INPUTCASCADECNN 与 CNNS 使用了较小规模的
测试集, 直接的量化对比不十分可靠, 但仍然可
以看出 Proposed 2 所具有的竞争力, 在 Complete
和 Core 区域获得了接近 INPUTCASCADECNN 和
优于 CNNS 方法的 DC 值. 在 Enhancing 区域,
INPUTCASCADECNN与CNNS方法的DC值均明显
高于另外三种方法, 这主要是由于 Enhancing 区域
在脑肿瘤中往往成弥散状, 即使手工分割仍然存在
较为显著的不一致性, 而扩充后的完整的 BRATS15
测试集的分割金标准是融合了手工分割与算法分

割的结果, 因此分割金标准有可能会受到算法分
割结果的系统性影响, 这也是 BRATS15 数据集存
在的一个局限. 对于使用 BRATS15 测试集中全部
110 个数据进行评测的 Proposed 2、FCNNs-CRFs
和 DeepMedic 方法, Proposed 2 的优势较为明显.
Proposed 2 在三个评测区域均取得了最高的 DC
值, 其 PPV 和 Sensitivity 值则与另外两种方法较
为接近, 但是 Proposed 2 方法在取得较高的 PPV
与 Sensitivity 值的同时, 在同一评测区域该方法的
PPV 和 Sensitivity 取值更为均衡, 验证了本文方法
在进行多相分割时, 在控制过分割和欠分割方面的
良好的综合性能.
在对脑肿瘤的分割中, 与本文方法进行对比的

是 4 种深度学习方法. 虽然深度学习方法在自然场
景图像分割中体现了良好性能, 但对于心脏和脑部
磁共振图像来说, 不同患者间磁共振成像结果的多
样性远低于 CIFAR 和 ImageNet 等数据集中的自
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然场景图像[35], 因此深度学习模型庞大的模型规模
所具有的优势此时并不明显. 此外标准数据集中较
少的训练数据也限制了深度学习方法的性能. 最后,
本文方法有着与卷积神经网络相似的能够对分割结

果进行逐级精炼的层级架构, 但参数规模却远小于
表 2 中对比方法的卷积神经网络的参数规模, 因此
本文方法能够利用较少的训练数据获得更高的分割

精度.

4 结论

本文提出了一种整合了级联随机森林与活动

轮廓模型的医学磁共振图像三维分割方法. 与以
往基于随机森林的方法将分割问题定义为像素分

类任务不同, 本文方法通过轮廓曲线演化进一步
精炼了体素分类, 由此获得具有几何约束的分割
结果. 相比于标准活动轮廓模型需要输入初始轮廓
且通常难以分割具有复杂条件的图像的局限, 本文
方法可以自动地将演化曲线初始化为与目标轮廓

接近的曲线, 并且通过有效的特征学习和形状先验
整合方案提升了对复杂条件图像的分割精度和鲁

棒性. 实验结果表明, 本文方法能够有效分割磁
共振图像体数据中具有复杂成像结构的组织结构,
左心房分割结果的 DC 值为 0.90± 0.03, Surface-
to-Surface 值为 0.64± 0.39mm, 脑肿瘤分割结果
在 Complete、Core 和 Enhancing 三个评测区域的
DC 值分别达到 0.87, 0.74 和 0.64. 测试时间在 10 s
以内. 多个数据集上的对比实验结果显示了本文方
法相比于其他同类方法在分割精度和鲁棒性上的优

势. 如前文所述, BRATS15 数据集存在一定的局限
性, 因此在更广泛数据集上对本文方法进行验证, 并
对随机森林的不同整合方式进行深入的探索将是我

们下一步的工作内容.
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