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摘要 

 

 在這篇論文中，我們利用電荷流體模型(Charged Fluid Model，CFM)來實現腦

部核磁共振(Magnetic Resonance，MR)影像的分割，並針對電荷流體模型的演算法

提出兩個新的權重參數，藉此改進原電荷流體模型演算法在目標物件輪廓模糊時

的分割缺點。從概念上來說，電荷流體模型是一個模擬電荷流體行為的封閉曲線，

它就像是液體一樣會流過或繞過各種不同的障礙，而在程序上我們將這個概念分

成兩個步驟來進行。首先，我們將電荷分佈在特定的傳播界面(Propagating Interface)

裡，並將電荷限制在此界面內達到靜電平衡。接著，第二步驟是根據影像強度的

影響，將限制電荷分佈的傳播界面做適當的變形。一直重複這兩個步驟即可將曲

線停留在目標物件的輪廓邊緣。我們使用此模型方法進行腦部核磁共振影像的分

割，並使用數種影像資料庫進行實驗。實驗結果顯示本研究所提出的新權重參數，

可以有效地改善原電荷流體模型演算法的分割效果。改進後的方法在各種模擬的

雜訊狀況下皆具有相當不錯的結果。在臨床真實核磁共振影像的分割結果，亦有

相當高的精準度。 

 

關鍵字：電荷流體模型、影像分割、可變形模型、核磁共振影像 
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ABSTRACT 

  

 In this thesis, we modify the Charged Fluid Model (CFM) to perform the 

segmentation of brain magnetic resonance (MR) images. We propose two new stopping 

forces for the CFM algorithm. Conceptually, the CFM is a simulation of charged fluid, 

which is like a liquid flowing through and around different obstacles. We divide the 

process into two steps. First, the CFM flows within the propagating interface until a 

specified electrostatic equilibrium is achieved. The second step is to evolve the 

propagating interface based on several image features. Those two procedures are 

repeated until the propagating front resides on the boundary of objects being segmented. 

We used this new model for brain MR image segmentation and conducted experiments 

using a large number of image volumes. The results showed that the new stopping 

forces can effectively improve the CFM algorithm to segment noisy images as well as 

real brain MR images. 

 

Keywords：Charged Fluid Model (CFM), image segmentation, deformable model, 

magnetic resonance image 
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第 1 章 緒論 

 

1.1 研究背景 

 

 現代的醫學數據中有很大一部份是由影像或其他形式的電子數據來表示，如 X 

光、核磁共振、電腦斷層掃描、超音波等等。醫療人員可以透過非侵入性的方式

取得這些影像數據，透過這些數據，醫療人員可以更快速且更安全的得知病患的

症狀或進行人體的健康檢查。 

 

 核磁共振(Magnetic Resonance，MR)影像，是利用核磁共振(Nuclear Magnetic 

Resonance)原理，依據所釋放的能量在物質內部不同結構環境中不同程度的衰減，

通過外加梯度磁場檢測所發射出的電磁波，即可得知構成這一物體原子核的位置

和種類，據此就可繪製成物體內部的結構影像。這種技術主要用於人體內部組織

的成像，這項革命性的醫學診斷工具極大地推動了醫學及神經學的迅速發展。 

  

 其中，醫學影像分割在醫學數據的分析方面，更是一個很重要的領域。一個

明確且清晰的醫學影像分割，可以幫助影像的內容更容易被辨認，進而影響到接

下來的組織辨認、患部確認、自動檢查、手術的引導進行等等。 

 

 影像分割即是將影像分割成幾個區域，每個單獨的區域內皆有相似的特點。

在醫學影像分析中，醫學影像分割的目的在於凸顯出影像中我們所需的資訊，可

能是某種器官、病變組織或是作為自動檢查分析的依據等等。腦部的影像分割更

在神經成像領域中扮演了極重要的角色。一個好的影像分割演算法，可以幫助研

究人員分析大腦的結構和功能，也可幫助醫療人員檢查和診斷大腦的疾病。然而，

由於影像的對比度較低以及醫學儀器的電子雜訊所造成的假影，容易導致一些需

要觀察的目標器官或組織的輪廓過於模糊甚至無法分辨。而且一份完整的醫學影

像，是一份由數十張至數百張不等的影像所構成的影像叢集(Volume)。因此，如何

準確地進行醫學影像分割，以及一份完整的醫學影像處理過於費時等等，這些問

題一直以來都是醫學影像分割上的一大挑戰。故此，為了這些數量龐大的複雜醫



 2

學影像的處理，促進了醫學影像自動處理和分析的發展。 

 

1.2 研究目的 

  

 電荷流體模型(Charged Fluid Model，CFM)[30]是一個模擬電荷流體行為的封

閉曲線，它就像是液體一樣會流過或繞過各種不同的障礙，當曲線變化達到我們

所設定的條件時，曲線便會停留在目標物件的輪廓邊緣。 

 

 但是，當影像中的物件邊界輪廓過於模糊時，電荷流體模型演算法的分割效

能就會大為降低，尤其是對於有雜訊影響的影像更為明顯。 

 

 本研究的目的是以電荷流體模型為基礎，針對其演算法提出兩個新的權重參

數，希望改進後的電荷流體模型演算法能夠滿足： 

 

 1. 提高雜訊影像的分割效能 

 2. 提高物件邊界輪廓模糊時的分割效能 

 3. 降低手動調整之權重參數對於分割結果的影響 

 4. 自動執行整個影像叢集的影像分割 
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1.3 論文架構 

 

 本論文的架構主要分為五個章節： 

 

 第一章為緒論，針對研究背景做一個簡單的描述，然後說明本研究發想的動

機以及目的。 

 

 第二章為文獻探討，在此章節中，將對醫學影像分割做大致的介紹，並針對

本研究主要參考的分割方法做較詳細的說明。 

 

 第三章為研究設計及方法，旨在說明本研究的方法原理及架構，並說明原電

荷流體模型演算法遇到的問題，接著介紹本研究所設計之權重參數，以及重新建

構加入新權重參數的電荷流體模型演算法。 

 

 第四章為實驗結果及討論，在此章節中我們將針對新的電荷流體模型演算

法，利用影像資料庫進行實驗，並且對其結果進行數值分析及討論。 

 

 第五章為結論與未來展望，針對本篇論文做一個總結，並且提出未來可能加

強及應用的方面，希望本研究的發想及討論能夠對於醫學影像的分割有所貢獻。 
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第 2 章 文獻探討 

 

 現今，對於腦部醫學影像已經有很多種方法被提出來討論，包括各種基於閥

值 (Threshold)、區域 (Region)和統計 (Statistics)的數值方法，以及可變形模型

(Deformable Models)和圖譜導引(Atlas-guided)技術等等[1][2][3]。 

 

2.1 可變形模型 

 

 可變形模型一直是被廣泛使用且成功的方法之一，因為在各種影像分割的應

用中，它都能夠相當準確的分割出人體組織結構的形狀[4][5]。可變形模型的方法

涉及制定一個傳播界面(Propagating Interface)，傳播界面是一個封閉的曲線，並且

由速度方程式來決定其移動的方式。而速度方程式則由局部、全域或獨立的特性

計算而得[6]。當給予傳播界面的初始位置以及相對應的速度方程式後，可變形模

型即可以在影像分割的程序中追蹤分割曲線的變化。現有的可變形模型可以被分

為兩大類：參數型和幾何型。其中，參數型的可變形模型起源於由 Kass 等人[7]

發明的主動式變形輪廓(Active Contour)。 

 

 主動式變形輪廓使用由內部和外部能量引導的樣條曲線(Spline)，樣條曲線的

變形則由幾何形狀的力和影像資訊提供的力所影響，只要透過優化內部能量的權

重參數，並選擇合適的影像資訊提供的力(例如邊緣、強度等)，就可以使得主動式

變形輪廓的曲線朝著欲分割的目標物件邊緣移動。 

 

 後來，Cohen 等人[8]提出使用有限元素(Finite-element)方法變形彈性曲面

(Balloonlike Surface)的三維可變型模型。Xu 等人[9]提出一個叫梯度向量流體

(Gradient Vector Flow，GVF)的外部力量，引導主動式變形輪廓符合物件邊界的凹

洞，並且達到更大的選取範圍。McInerney 等人[10]則提出了一個全新的可變形模

型，拓樸可適性蛇變曲線(Topology Adaptive Snakes，T-snakes)模型，以此模型處

理傳統蛇變曲線的拓樸限制，並介紹了仿效細胞影像分解重新參數化的機制，達

到顯著的自動化。 
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2.2 水平集演算法 

 

 隨著由 Osher 等人[11]發展的水平集(Level Set)數值演算法，幾何型的可變形

模型能達到拓樸的自動變化，而不再需要使用特殊的追跡(Tracking)程序。水平集

方法基於尤拉(Eulerian)法，利用一個水平集方程式φ 來代表傳播函數，其中零水平

集(Zero-level Set)則表示曲線的位置[6]。當傳播函數的演化使用高一階的偏微分方

程時，演化水平集方程式在空間上和時間上皆能以高精度的方式呈現。而水平集

位置的演化則由其法線方向的速度方程式來控制，原始速度方程式是由一個常數

項和曲率變形構成[11]。為了達到影像分割的目的，速度方程式會加入一個基於影

像資訊的停止項(例如影像梯度力場)。Caselles 等人[25]和 Malladi 等人[26]提出使

用影像梯度幾何變形輪廓(Geometric Deformable Contours With an Image Gradient，

GDCIG) 停止力，其方程式如下： 

 

 ϕεκϕ ∇+=
∂
∂

))(( 0VIg
t

 (1) 

 

其中， 0V 和ε 為固定的權重常數，κ 為水平集曲率(Curvature)，∇為梯度運算子，

而 )(Ig 為基於影像梯度的停止項： 

 

 p
yxIG

Ig
),(1

1
)(

∗∇+
=

σ

  

 

其中， σG 是標準差為σ 高斯濾波器(Gaussian Filter)， ),( yxI 為輸入的影像，而 1=p

或 2，∗代表捲積(Convolution)，   ⋅ 則為平滑後的影像強度。 

 

 Kichenassamy 等人[12]和 Yezzi 等人[13]將 ϕ∇⋅∇g 項加入(1)式後，便可以更有

效率地將輪廓引導至目標物件。Siddiqi 等人[14]改進了速度方程式，加入了基於影

像梯度的權重區域能量方程式，以便能使輪廓能更靈活的發展至目標邊界。Xu 等

人[15]提出了基於水平集的影像分割方法，使用一個可適性的三角網格(Adaptive 
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Triangular Mesh)，使得傳播範圍有更高的分辨率。Gout 等人[16]將幾何型的主動式

變形輪廓和內插法整合，代入 Osher–Sethian 水平集的架構中，以便在一組給定的

限定集合中找到邊界輪廓。 

 

 傳統基於水平集的變形方法，需要輪廓被初始化在目標物件的對稱中心

[5][6]。因此，這個方法對於結構為不規則形狀的醫學影像較難有良好的效果。基

於(1)式，對於醫學影像選擇一個合適的停止因子來達到滿意的結果是有困難的。

此外，在許多可變形模型方法中[12][14][15][17]，停止條件通常只能靠經驗判斷，

或甚至是定義不清的。因此，要將這些演算法直接使用在腦部的醫學影像分割上

是有難度的。 

 

2.3 不使用邊緣偵測器的主動式變形輪廓 

  

 主動式變形輪廓(Active Contour)的基本概念是變化一個曲線，直到曲線符合目

標物件的輪廓，而傳統的主動式變形輪廓為了要讓曲線的變化能夠停在目標物體

的邊緣輪廓上，需要一個根據影像梯度來判斷的邊緣檢測器。Chan 和 Vese[28]提

出了一個新的主動式變形輪廓的模型，這個模型不需要邊緣偵測器，所以也不用

依靠影像梯度來找尋物件輪廓，並且能夠自動檢測內部輪廓，也可隨意擺放初始

輪廓的位置。 

 

 此方法為基於影像分割的能量最小化，先利用一個簡單的例子來介紹此模型

的基本想法。假設影像 0u 是由兩個近似的常數項 iu0 和
ou0 組成，接著假設欲分割的

目標物件的區域由 iu0代表，然後將其邊界定為 0C ，所以我們就得到在目標物件內

部(即 )(inside 0C ) ≈0u iu0，而在目標物件的外部(即 )(outside 0C ) ≈0u ou0。現在，我們

來看以下這個適應項式(fitting term)： 

 

 dxdycyxudxdycyxuCFCF
CC  −+−=+

)(outside

2

20)(inside

2

1021 ),(),()()(   

 

其中C 代表一曲線， 1c 和 2c 則分別代表曲線內的影像強度平均值及曲線外的平均
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值， 0u 為原始影像。而影像內的物件輪廓，則為求此適應項式的最小值： 

 

 )()(0)}()({inf 020121 CFCFCFCF
C

+≈≈+   

 

當曲線 C 皆在物件外時， 0)(1 >CF 且 0)(2 ≈CF 。當曲線 C 皆在物件內時，

0)(1 ≈CF 、 0)(2 >CF 。當曲線 C 一半在物件內一半在物件外時， 0)(1 >CF 且

0)(2 >CF 。當曲線C 幾乎和物件輪廓吻合時， 0)(1 ≈CF 、 0)(2 ≈CF ，此時適應項

式也會趨近於最小值，如圖 1 所示。 

 

 

在這個主動式變形輪廓模型中，我們會將適應項式最小化，並且再加入一些條件

項，例如曲線C 的長度，或是曲線C 的內部區域範圍。因此，定義一個能量方程

式(energy functional) ),,( 21 CccF 如下： 

 

0)(1 >CF 、 0)(2 ≈CF  0)(1 ≈CF 、 0)(2 >CF  

0)(1 >CF 、 0)(2 >CF  0)(1 ≈CF 、 0)(2 ≈CF  

圖 1 適應項式的各種狀況[28] 
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


−+

−+

⋅+⋅=

)(outside

2

202

)(inside

2

101

21

),(

),(

))(eArea(insid)(Length),,(

C

C

dxdycyxu

dxdycyxu

CCCccF

λ

λ

νμ

 (2) 

 

其中 0≥μ ， 0≥ν ， 0, 21 >λλ ，為固定參數，在[28]裡將參數固定為 121 == λλ ，

0=ν 。 

 

 因此，求最小值的問題則為： 

 

),,(inf 21
,, 21

CccF
Ccc

. 

 

2.3.1 Mumford-Shah 方程式 

  

 用於影像分割的 Mumford-Shah 方程式為[33]： 

 

  ΩΩ
∇+−+⋅=

C

MS dxdyyxudxdyyxuyxuCCuF
\

22

0 ),(),(),()(Length),( λμ  (3) 

 

其中， 0u 為輸入的影像，μ 和λ 為正值參數，而結果影像u 是透過最小化此方程式

來求其物件輪廓C 。 

  

 用來解決此問題的方法為將 MSF 限制為分段常數函數u，即 )(constant  icu = 在

每個連接的區域。因此，就如同 Mumford 和 Shah[33]所描述的， )(  average 0uci = 於

每個連接的區域，此方法稱為最小分割問題(Minimal Partition Problem)。 

 

 接著我們考慮(2)式和(3)式的關係，當 0=ν ， λλλ == 21 時，此主動式變形輪

廓則為最小分割問題的一個特別情形，在(3)式當中我們目標是從輸入的影像 0u 找

到一個合適的結果影像u ，主要使用只有兩個變量的函數 
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



=
otherwise.  , outside )(average

, inside ),(if  , inside )(average

0

0

Cu

CyxCu
u  (4) 

 

和一個輪廓曲線C ，用來代表主動式變形輪廓。而此特殊情形的最小分割問題可

以使用水平集方法來解決[34]。 

 

2.3.2 非邊緣偵測的水平集方法 

 

 在水平集方法中[34]， Ω⊂C 由李普西茲函數(Lipschitz Function) R→Ω:ϕ 的

零水平集代表，使得 

 









<Ω∈=Ω=
>Ω∈==

=Ω∈=∂=

}0),(:),{(\)(

}0),(:),{()(

}0),(:),{(

yxyxCoutside

yxyxCinside

yxyxC

ϕω
ϕω

ϕω
 

 

其中有關 Ω⊂ω 是開放的， ω∂=C 。如圖 2 所顯示，其ϕ 為水平集方程式，C 為

演化的輪廓曲線[34]。 

 

 

Outsid
0<ϕ

0=ϕ
CInside 

0>ϕ

Outsid
0<ϕ  

Outsid
0<ϕ

N

N

N

圖 2 水平集方法示意圖[28] 
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 將此水平集方法應用在原本的改進型主動式變形輪廓，我們將未知變量C 替

換成未知變量ϕ [35]。 

 

 接著介紹一個赫維賽(Heaviside)函數 H ，以及一階微分的狄拉克(Dirac)函數

0δ ，定義如下： 

 





<
≥

=
0 if  ,0

0 if  ,1
)(

z

z
zH  ， )()(0 zH

dz

d
z =δ  

 

接著我們將能量函式 F 以下列方程式表達[36]： 

 

{ }



Ω

Ω

∇=

∇==

dxdyyxyx

dxdyyxH

|),(|)),((

|)),((|0Length

0 ϕϕδ

ϕϕ
 

{ } Ω=≥ dxdyyxH )),((0Area ϕϕ  

 

以及 

 

 Ω>
−=− dxdyyxHcyxudxdycyxu )),((|),(||),(| 2

100

2
10 ϕ

ϕ
 

 Ω<
−−=− dxdyyxHcyxudxdycyxu ))),((1(|),(||),(| 2

200

2
20 ϕ

ϕ
 

 

然後，其能量函式 ),,( 21 ϕccF 則可以改寫成： 

 






Ω

Ω

Ω

Ω

−−+

−+

+

∇=

dxdyyxHcyxu

dxdyyxHcyxu

dxdyyxH

dxdyyxyxccF

))),((1(|),(|

)),((|),(|

)),((

|),(|)),((),,(

2
202

2
101

21

ϕλ

ϕλ

ϕν

ϕϕδμϕ

 

 

 我們注意到u 由(4)式所定義，而此模型方法為 Mumford–Shah 最小分割問題的

一個特殊情形，故此可以由水平集的公式改寫如下： 
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))),((1()),((),( 21 yxHcyxHcyxu ϕϕ −+=  

其中 ),( yx 屬於輸入的影像。 

 

 保持ϕ 為固定，關於參數 1c 和 2c 於計算能量函式 ),,( 21 ϕccF 的最小化，可以由

ϕ 改寫如下： 

 

 



Ω

Ω=
dxdyyxH

dxdyyxHyxu
c

)),((

)),((),(
)(

0

1 ϕ

ϕ
ϕ   

 

0)),(( >Ω dxdyyxH ϕ ，即輪廓曲線內部不為空， 

 

 



Ω

Ω

−

−
=

dxdyyxH

dxdyyxHyxu
c

))),((1(

))),((1)(,(
)(

0

2 ϕ

ϕ
ϕ   

 

0))),((1( >−Ω dxdyyxH ϕ ，即輪廓曲線外部不為空，相對應的 1c 和 2c 參數則為沒有

限制的值。然後， 1c 和 2c 為 

 





<=
≥=

}0{in  )(average)(

}0{in  )(average)(

02

01

ϕϕ
ϕϕ

uc

uc
 

 

 接著只要持續演化ϕ ，然後求取相應的能量函式 ),,( 21 ϕccF 的最小值，即可將

主動式變形輪廓的曲線逐漸逼近目標物件的輪廓邊界，便可以達到影像分割的目

的。 

 

2.4 腦表面擷取模型 

 

 Shattuck 等人[40]提出了腦表面擷取(Brain Surface Extractor，BSE)模型，它的

方法主體是建構在形態學的技術上。它的流程主要分成三個部分，圖 3a 是原始影
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像，第一步先對影像進行平滑化處理以去除雜訊得到圖 3b，第二步則是利用邊緣

偵測(Edge Detector)去取得影像的邊緣，如圖 3c 所示，第三步承接第二步的結果，

利用一連串的形態學技術逐步去除非腦組織以將腦部區域完整地分離出來。 

 

 

2.5 大腦擷取工具 

 

 大腦擷取工具(Brain Extraction Tool，BET)是屬於可變形模型的方法[41]。首

先，對原始影像(如圖 4a)進行直方圖分析，去除極亮和極暗的像素後再做二值化

得到如圖 4b 的結果，並利用這張二值化的影像來預估腦部區域的大小並生成一個

圓，如圖 4c 黑色圓所示，接著產生一個圓形的初始輪廓，它的半徑是黑色圓的一

半。最後，讓這個初始輪廓迭代得到最後的分割結果，如圖 4d。 

 

 

(a) (b) (c) (d) 

圖 3 腦表面擷取模型流程圖[40]。(a)原始影像。(b)平滑處理後的影像。(c)邊緣偵測。

(d)結果影像。 

(a) (b) (c) (d) 

圖 4 大腦擷取工具流程圖[41]。(a)原始影像。(b)二值化影像。(c)初始輪廓。

(d)分割結果 
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第 3 章 研究設計及方法 

  

 在本章節中，首先會介紹本方法的原理及設計，接著會說明本研究提出的兩

個新權重參數並將對新的演算法流程做詳細說明。 

 

3.1 電荷流體模型 

  

 電荷流體模型是使用在傳播界面裡變動的電荷元素系統來控制輪廓曲線的演

化，以達到腦部醫學影像分割的目的[29][30]。此靜電系統主要用帕松方程式

(Poisson’s Equation)計算，並且在每個流體元素之間只取同性互斥的作用力。在此

方法中，電力場是使用有限尺寸粒子(Finite-Size Particle，FSP)方法來做數值計算，

並透過快速傅立葉轉換(Fast Fourier Transform，FFT)演算法來執行。在程序上會有

兩個互相重複的步驟來引導電荷流體模型的演化，在此方法的影響之下，電荷流

體會像是液體一樣流過或繞過各種不同的障礙。此方法在對目標物件的幾何形狀

進行變化時，可以自動處理在傳播界面上拓樸的變化，並且對於分割區域的面積

和長度提供亞像素(Subpixel)的精度。 

 

3.1.1 電荷流體模型的系統架構 

 

 在生物醫學的領域裡，對於使用基於粒子的物理特性和原理來分析調查生物

組織的方法已經進行了多年的研究。例如，Wang 等人[18][19]提出了基於電位力場

的方法，藉由將電荷分布在結腸(Colon)路徑的中央來追蹤分析複雜的結腸組織。

在他們的方法裡，用電力場線來定義彎曲的橫面。現在，假設在一張影像內，我

們將一些帶同性電的電荷粒子初始化在我們欲分割的目標區域 (Region of 

Interest，ROI)內部。由於同性電荷相互間的排斥力，粒子被初始化後會持續向外

擴張，直到受到一個向內力場的平衡，這個向內的力場則取決於影像的特徵(例如

影像的強度梯度)。然而，將粒子引導至目標物件的邊界是相當複雜的程序，使得

由粒子位置所形成的輪廓難以精準的代表目標區域。這個問題在處理有雜訊的影

像時，會顯得更為嚴重。因此，對於使用電荷粒子系統進行影像分割而言，導入
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一個合理且完整度足夠的數值計算是相當重要的。 

 

 首先簡單的介紹一下，電荷流體是由數個流體元素所組成，而每個流體元素

皆對其他的流體元素施加靜電同性相斥的排斥力。整個電荷流體系統主要是受到

內部的靜電力(如圖 5 的 eleF )，以及基於影像特徵計算而得的外部力量(如圖 5 的

extF )所影響，由這兩個力量相互平衡決定電荷流體的變形。 

 

 

圖 5 電荷流體模型[30] 

 

 我們將電荷粒子(如圖 5 的實心圓點)限制在一個傳播界面曲線內，並將此界面

當作一個與外界絕緣的獨立良導體，使粒子在此介面中移動至靜電平衡。處於靜

電平衡狀態的電荷導體特性如下： 

 

1. 在靜電平衡時，導體內部任意位置的電場為零。 

2. 任何在獨立導體表面上的淨電荷(Net Charge)為完全靜止的。 

3. 在獨立導體外表面上的電場方向垂直於其表面，且大小為
0ε

σ
，其中σ 表

示該點在其局部表面的電荷密度。 

4. 在不規則形狀的導體表面上，當曲率為最大時，其表面的電荷密度σ 和

電場也為最大。 

5. 當靜電平衡時，其導體表面上的每一點皆有相同的電位(Potential)。 

 

由於這些特性，當靜電平衡時，電荷粒子會累積在區域曲率最大值的地方，如圖 5
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所示。根據這些概念，就形成了一個基於靜電特性的模型，電荷流體模型。 

 

 每個流體元素(如圖 5 的大空心圓)皆由其所覆蓋的粒子(如圖 5 的實心圓點)

計算出其電荷。在平衡狀態下，靜電力(如圖 5 的 eleF )的方向會垂直於曲線，而其

大小則與其對應位置上的電荷成比例。電荷流體會像液體一樣流過或繞過各種不

同的障礙，並且隨著外部力量(例如影像強度梯度)進行演化變形。接著，將依序介

紹電荷流體模型影像分割演算法的電荷流體理論及程序的流程。 

 

3.1.2 靜電場方程式 

  

 首先，先建構只有單一流體元素的情境。假設一個零動量的流體元素 i在每次

推進時，會沿著靜電力 iF 的方向移動 d 單位的距離。根據牛頓運動定律，距離 d 會

是一個如下的函式： 

 

 22

2

1

2
tEt

m

F
d i

i Δ=Δ=  (5) 

 

其中， iF 為靜電力、m 為質量、 tΔ 為時間間隔， iE 則為 iF 相對應的電場，而m 可

被設為 1。 

 

 

圖 6 電荷密度示意圖[30] 
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 接著，假設此流體元素移動了距離 ),( yx dd 到了位置 ),( ii yx ，如圖 6 所示。為

了程式設計及計算上的效率及便利性，將電荷密度近似為網格上的電荷總和。使

用結合有限尺寸粒子技術 [20][21]的減偶極架構 (Subtracted Dipole Scheme，

SUDS)[27]，將電荷(如圖 6a)插值(Interpolate)運算至最近的五個網格點。 

 

 在一個靜電系統中，當電荷分佈為已知的時候，電位Φ可以由帕松方程式計

算如下： 

 

 )r(4)r(2 πρ−=Φ∇  (6) 

 

其中 )r(ρ 為電荷密度。而相對應的電場E

則可以由純量電位Φ計算如下： 

 

 )r((r)E Φ−∇=


 (7) 

 

電場的大小和
r

1
成正比。故此，靜電系統中的流體元素於每個時間間隔的變化就可

用(5) – (7)式來計算。 

 

 為了計算流體元素的變化，我們會使用(6)式來計算電位。而實際上，當系統

的總電荷為恆定時，靜電位可由元素的位置計算而得。當只有一個電荷流體因其

流體元素的相互排斥力而向外演化曲線時，並不會有什麼特殊的問題。然而，當

有多個電荷流體時，其中擁有較強電位的流體將會嚴重影響整個系統，例如排斥

力會大大的影響處於較弱的電荷流體中的流體元素，這將會明顯的影響電荷流體

輪廓，導致難以準確地演化至目標物件的輪廓邊緣。 

 

 解決此問題的方法之一，就是透過帕松方程式將每個電荷流體的電位進行正

規化，因此我們定義一個電荷流體 j 的正規化電位 j
eleΦ̂ 為： 

 

 0
ele

ele
ˆ Φ

Φ
Φ=Φ j

j
j   
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其中 0Φ 為正值常數，
j

Φ 為電荷流體 j 的平均電位。值得注意的是，在演化的一開

始， =Φ
j

0Φ ，因為還未有任何的電位產生。然後相對應的正規化電荷密度則定義

為： 

 

 0ˆ Φ
Φ

= j

j
j ρρ  (8) 

 

因此，整個系統可以由改進後的帕松方程式表示如下： 

 

 ρπρπ ˆ4ˆ4ˆˆ
ele

2
ele

2 −=−=Φ∇=Φ∇  
j j

jj  (9) 

 

其中 eleΦ̂ 為正規化電位、 ρ̂ 為正規化電荷密度。(9)式中的帕松方程式的數值解可

以透過快速傅立葉轉換演算法，使用有限尺寸粒子方法快速的計算出來。經由這

些程序，電場可直接由正規化電位計算如下： 

 

 eleele
ˆE Φ−∇=


 (10) 

 

所以，當得知電位時，每個流體元素的電場即可藉由(10)式計算出來。 

 

 為了使演化不要跨過我們感興趣的目標邊界，我們給定一個電場最大值來限

制流體元素的活動，使得元素只會向電場方向移動半個網格間距(
2

h
)。故此，對於

每個流體元素的時間間隔就可以由(5)式計算如下： 

 

 

max

22
max

2

nm EE

h

E

h
t

+
==Δ  (11) 

 

其中 maxE 為系統中傳播界面上的最大電場值，而 mE 和 nE 則分別代表 maxE 於 −m 軸
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和 −n 軸的分量。此作法的優點是，對於流體元素的移動不用設定明確的時間間

隔，因此也就不用為了特定的影像分割條件而調整時間間隔，對於電荷流體模型

演算法也減少了參數的設置。將(11)式代入(5)式後，對於每個流體元素 i，距離 i
xd

和 i
yd 就可以定義為： 

 

 

2

2

max

max

h

E

E
d

h

E

E
d

i
ni

y

i
mi

x

=

=
 (12) 

 

其中 i
mE 和 i

nE 分別為元素 i的電場於 −m 軸和 −n 軸的分量。(12)式表示了時間間隔

的變化和系統中的電場最大值有關，並且也將此式運用於計算每個流體元素的移

動距離。當得知距離後，就可以使用減偶極架構插值運算電荷至五個不同的相鄰

節點(如圖 6)。 

 

 靜電平衡原本的定義為完全靜止，但是為了程序設計上的需要，我們將靜電

平衡改定義為允許小量的電荷流動，而其條件為以下的不等式成立： 

 

 γ≤Δ

total

total

Q

Q
 (13) 

 

其中， totalQ 為整個系統的總電荷， totalQΔ 為電荷的淨流動，而 0>γ 則決定了靜電

平衡的嚴謹程度。鑒於經驗，建議將γ 設置於 1.001.0 ≤≤ γ 中，因為過小的γ 值將

會延遲程序的進行時間，卻又不能夠顯著的改進結果。在本研究的所有實驗中，

皆將γ 固定為 0.01。 

 

 值得注意的是系統所達到的靜電平衡，其實是與平衡係數γ 及傳播界面有關，

而最終的輪廓也會與傳播界面相同。當系統達到(13)式所設定的靜電平衡後，就可

以定義出對應於一個像素寬的傳播界面輪廓的曲線，而最後只有在此輪廓上的流

體元素會被保留下來。 
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3.1.3 影像梯度力場方程式 

 

 我們定義一個可以用來和靜電力交互作用的外部力量，影像梯度勢(Image 

Gradient Potential)： 

 

 0

max

img

),(),(
),( Φ

∗∇
∗∇

=Φ
IG

nmInmG
nm

σ

σ  (14) 

 

其中分子為使用高斯濾波器對影像做平滑處理，而分母的
max

  ⋅ 則為其計算域中的

最大值，而其影像的平滑處理則是用 3×3 的高斯濾波器捲積。接著，便可直接令

影像梯度力場為： 

 

 imgimgE Φ∇=


  

 

3.1.4 減偶極架構 

 

 帶電粒子的系統在物理學界已經有相當多年的研究[21]，而電腦模擬也廣為應

用於帶電粒子系統的研究中[22][23]。其中一個有效率的計算電荷密度的方法， 

即是透過有限尺寸粒子方法將粒子分布在網格點上[20][21]，考慮在二維的有限尺

寸粒子方法，電荷密度 ρ 可以表示為： 

 

  −=
i

iiSqyx )rr(),(ρ  (15) 

 

其中， iq 和 ),(r iii yx= 分別表示電荷及其所在的位置， )(rS 為帶電粒子根據其中央

位置分布而成的形狀因子，此形狀因子不需有均質性或對稱性[20]。在本方法中，

則假設形狀因子為實數且具均質性[21][24]： 
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])()[(
2

1
exp

2

1

)
2

exp(
2

1
)(

22

2

ii yyxx

r
rS

−+−−=

−≡

π

π  (16) 

 

 接著我們考慮，使用泰勒級數(Taylor Series)且在偶極項(Dipole Term)截斷

(Truncate)最近的網格點(Nearest Grid Point，NGP)位置[23][27]。在 ρ 於(15)式中的

多極展開式(Multipole Expansion)，接著就能用網格點的總和來近似並取代粒子的

總和[21][27]： 

 


∈ 
















−−×−−

−−×−−

−−

≅
g gi

ggygi

ggxgi

gg

i

yyxxSyy

yyxxSxx

yyxxS

qyx

),()(

),()(

),(

),(ρ  

 

其中 ),( gg yx 為最近的網格點位置。最後，使用中央差分法將 S 近似至相鄰的網格： 

 

 
)]}()()()([

2

1
),({

),(),(

1111NGP −+−+ −+−+×

−−≅

gggggg

g
gg

yDyDxDxD
h

yxQ

yyxxSyxρ
 (17) 

 

其中 NGPQ 為單極電荷： 

 


∈

=
gi

iqQNGP  

 

而 )( gD ξ 為雙極電荷： 

 


∈

−=
gi

giig qD )()( ξξξ  

 

透過使用(17)式來求取近似值，就可以計算相鄰的五個鄰近節點的電荷總和，得到

電荷密度。 
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3.1.5 電位計算 

 

 當電荷均勻分佈於空間網格上時，可以透過有限尺寸粒子方法快速求取帕松

方程式(如(9)式)的解[20]。當距離為零時，有限尺寸粒子方法避免使用庫侖定律產

生之奇異點(Singularity)和碰撞的發生，同時保留了較長距離的電荷間的相互作

用。現在假設有一個電荷粒子系統在網格 ),( nm 上的電荷為 ),( nmQ ，為了求帕松方

程式的解，我們先計算電荷 ),( nmQ 的離散傅立葉轉換(Discrete Fourier Fransform，

DFT)： 

 

 






−







−×≡ 
−

=

−

= nm

L

m

L

nnm L

ivn

L

ium
nmQ

LL
vuQ

m n ππ 2
exp

2
exp),(

1
),(

1

0

1

0

 (18) 

 

其中， mL 和 nL 分別代表 −m 軸和 −n 軸的長度。接著，將(16)式代入(15)式中，並

對其使用傅立葉轉換，就可得到 ρ 和Q 之間於傅立葉域(Fourier Domain)中的關

係。同理於(9)式中，可以得到 ρ 和Φ 於傅立葉域中的關係。最後，就可以在傅立

葉域中，透過簡單的數學式建立Φ和Q之間的關係。 

 

 最後，取Φ的逆傅立葉變換(Inverse Fourier Transform)，並且假設電位Φ只計

算網格上的點，然後就能透過帕松方程式計算出電位 ),( nmΦ [20][24]： 
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 (19) 

 

若假設 s
mL 2= 、 t

nL 2= 且 s 和 t為正整數，(18)和(19)式的離散傅立葉轉換就可以透

過快速傅立葉轉換演算法快速計算出來。 
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3.1.6 邊界元素擷取 

 

 透過邊界元素的探測，利用一個對應於影像尺寸的布林矩陣，將兩個像素寬

的傳播界面縮減成一個像素寬的曲線。在程序的一開始，此布林矩陣中的值根據

以下規則對於相應的點給於初始值：當點在初始輪廓內時為 1 (True)，當點在初始

輪廓外部時為 0 (False)。在曲線演化的過程中，新的流體元素產生的點也會被設為

1 (True)。在每個時間步驟，皆會檢查每個在傳播界面內的元素，檢查該元素的 3×3

範圍內的八個鄰近點的布林值，若此八個點有任意一點的布林值為 0 (False)，則此

元素就會被視為構成曲線的元素；若此八個點每個點的布林值皆為 1 (True)，則此

元素就會被視為在曲線內部的元素並丟棄。利用此簡單的概念，就可以由傳播界

面快速地建構出一個像素寬的曲線，且每個流體元素之間皆為 4 − 鄰接性

(4 − adjacency)。 

 

3.1.7 平均電場 

 

 在進行電荷流體模型演算法的靜電場計算時會遇到一個問題，即當曲線輪廓

為不規則形狀時，流體元素的電場變化將會顯得很異常。這是由於實際上的電場

大小和相對應的局部電荷密度成比例。也就是說，一個擁有相對較小電場的弱流

體元素，在介面演化的過程中有可能會被目標物件內部的障礙所阻擋。故此，電

荷流體模型的輪廓曲線將會變得相當不規則，而且也會嚴重影響整個系統的收斂

時效。為此，我們使用平均電荷流體系統的電場大小來解決此問題。所以(10)式中

的 eleE


大小可以改寫成： 

 

 )E,Emax(|E| eleeleele


=  (20) 

 

其中，   ⋅ 為 eleE


的大小，   ⋅ 為所有流體元素對於每個電荷流體的 eleE


平均大小，

)  ,  max( ⋅⋅ 則為取這兩個值中的最大值。因此，對於較弱的流體元素會被增強，而

使得電荷流體系統的整體電場會更為均勻，也使得電荷流體模型可以處理雜訊影



 23

像的分割。 

 

3.2 權重參數 

  

 首先，定義一個有效位勢(Effective Potential) effΦ ，其由(9)式和(14)式的 eleΦ̂ 和

imgΦ 所組成如下： 

 

 ),(),(ˆ),( ingeleeff nmnmnm Φ−Φ≡Φ   

 

為了使傳播界面能根據此有效位勢進行變形，有效力場 effE


則可以定義為： 

 

 eleimgeffimgeleeff
ˆEEE Φ∇−Φ∇=Φ−∇=+=


β  (21) 

 

其中，對應於平衡後的電位 eleΦ̂ ， eleE


為其電場，而 imgE


則為對應於 imgΦ 的影像梯

度力場，權重參數 β 用來調整影像梯度力場。而電荷流體主要依賴影像梯度的大

小來改變(21)式中的 effE


方向，使得流體元素可以停在目標物件的輪廓邊界。 

 

 由於原電荷流體模型演算法非常仰賴影像梯度的大小變化來決定分割曲線的

結果，因此，當影像中的物件邊界輪廓過於模糊時，原電荷流體模型演算法的分

割效能就會大為降低，尤其是對於有雜訊影響的影像更為明顯。雖然 3.1.7 節中提

到平均電場的方法也能解決部分物件邊界輪廓過於模糊的問題，但是其改善效果

有限。我們分析此問題後發現，主要是因為物件邊界輪廓過於模糊的位置，其對

應於影像梯度勢 imgΦ 的影像梯度力場 imgE


的大小不足以改變 effE


的方向，導致流體

元素無法如期停在目標物件的輪廓邊界。 

 

 因此，為了能夠更有效地控制 effE


的方向，我們定義了兩個新的權重參數α 和

imgF 來加強影像梯度力場 imgE


於物件邊界時的影響力。這兩個新的權重參數的特性

為，當流體元素處於物件內部時，其大小會和影像梯度勢 imgΦ 一樣處於極小的值，
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當流體元素接近物件邊界時，則會逐漸增大並且幫助加強影像梯度力場 imgE


改變

effE


方向的影響力。 

 

 首先，介紹一個主要用來更敏銳控制靜電力場的權重參數α ，其主要的發想

概念是參考 2.3 節提到的分段常數函數，定義如下： 

 

 ]),([]),([ 21 cyxIcyxI −+−=α  (22) 

 

其中 ),( yxI 則為該流體元素的影像強度值， 1c 、 2c 則計算如下： 

 

 




=
=

otherwise.  curve, outside )average(

curve, inside ),if(  curve, inside )average(

2

1

Ic

yxIc
  

 

在 T1 權重的核磁共振影像中，腦部邊緣輪廓的影像梯度，會由較高影像強度的灰

質(Gray Matter)變化至低影像強度的腦脊髓液(Cerebrospinal Fluid，CSF)。因此，

針對此腦部核磁共振影像的特性我們加入一個用來控制影像梯度力場的權重參數

imgF [31]： 

 

 
%2max

1min
img

)(2

hI

hI
F

−
−=  (23) 

 

其中 %2h 為影像強度累積直方圖(Cumulative Histogram)中，過濾出最低 2%的門檻

值， 1h 為將頭殼部分和影像強度的區域最大值 maxI 分開的閥值，藉此可以將腦部和

非腦組織劃分開來，其計算如下： 

 

 %2%2max1 )( hThIh h +−=   

 

其中 hT 為常數，在本篇論文的方法裡皆將之設為 0.5。 

 

 而 maxI 及 minI 則分別代表搜尋線上的影像強度最大值和最小值，而搜尋線為從
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電荷流體模型的曲線開始沿著法線方向向內的直線，計算如下： 

 

 )))(,),1(),0(,(MIN,(MAX 1%2min dIIIhhI M =   

 )))(,),1(),0(,(MAX,(MIN 2%98max dIIIhhI M =   

 

其中 )(nI 為搜尋線各點的影像強度， Mh 為曲線內影像強度的中位數， 1d 和 2d 則分

別代表尋找 minI 和 maxI 時的搜尋距離(如圖 7)。在本研究論文中 1d = 2d =12 像素單

位。當曲線輪廓演化接近腦部邊緣時， maxI 的值可以說是白質(White Matter，WM)

部位的影像強度最大值， minI 則是接近腦脊髓液部位的影像強度最小值。 

 

 

圖 7 搜尋線示意圖[31] 

 

最後，將我們新設計的權重參數加入(21)式後可得： 

 

 imgimgeleeff EEE


F+= α  (24) 

 

其中，α 為由(22)式計算而得之權重參數，旨在能更敏銳地控制靜電場在腦部輪廓

邊緣處的作用力， imgF 為由(23)式計算而得之權重參數，當曲線變化接近腦部輪廓

邊緣時，加強影像梯度力場的影響力，而原電荷流體模型演算法(21)式中用來根據

不同影像的目標物件邊緣輪廓的模糊程度手動調整的權重常數 β ，在我們改良後

的新方程式中已經刪除，以期達到本研究目的之一：降低手動調整之權重參數對

CFM curve 
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於分割結果的影響。 

  

 本研究提出的兩個新權重參數皆在加強演算法對於偵測腦部輪廓邊緣的效

能。藉此，希望能解決原電荷流體模型演算法在腦部輪廓邊緣過於模糊時，影像

分割效能不佳的問題。 

 

3.3 演算法步驟 

  

 為了使影像分割的計算更為完整，我們將此影像分割分為兩個程序步驟。第一

個步驟為「電荷分佈」，在此步驟允許電荷流體模型在限制的傳播界面裡移動，直

到達到指定的靜電平衡。第二步驟為「變形傳播界面」，將界面根據靜電場及影像

梯度力場的相互平衡做變形。我們一直重複這兩個步驟，直到曲線停留在欲分割物

件的邊緣。 

 

3.3.1 電荷分佈 

  

 在此步驟的一開始，會先得到由變形傳播界面所決定的兩個像素寬的傳播界

面(如圖 8a 的藍色空心圓)，流體元素只被允許在此範圍內移動直到滿足(13)式所

設定的靜電平衡。而達到靜電平衡後，其中一個特性即為電場方向與曲線垂直，

如圖 8b 箭頭所示。 

 

 

圖 8 電荷分佈[30] 
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3.3.2 變形傳播界面 

 

 

圖 9 變形傳播界面[30] 

 

 當影像梯度勢很小，即輪廓曲線還在物件內部時，電荷流體模型的曲線變形

方向幾乎與其法線方向相同。然而，當影像梯度勢大於電位時，其有效力場的方

向就會被完全改變，如圖 9a 所示。由靜電場及影像梯度力場所計算出的有效力

場，其中有些力場的方向已經和前一步驟時，單純計算電場的方向(如圖 8b)大不

相同。接著根據有效力場設置一個新的傳播界面，如圖 9b 所示。 

 

 

圖 10 傳播界面的設置[30] 

 

 在此程序中，傳播界面的設置方法為，計算每個流體元素，根據其有效力場

的方向設置四個相互為 4 −鄰接的點，如圖 10。因此，就能產生一個兩個像素寬

的傳播界面，如圖 9b。 
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第 4 章 實驗結果及討論 

 

 本章將對於本研究提出之腦部核磁共振的影像分割演算法進行實驗。首先，

會對於實驗的流程及實驗的影像進行說明。接著，對實驗結果作進一步的說明及

討論。 

 

4.1 實驗說明 

  

 本研究實驗進行所使用的電腦環境為具備 Pentium(R) Dual-Core T4200 @ 

2.00GHz 之 CPU、4GB 記憶體並搭載 32 位元 Windows 7 作業系統。演算法開發之

語言為 JAVA JDK 1.6.0。 

  

 為了更明確評估改良的電荷流體模型演算法的效益，我們將分割結果轉存為

二進制的遮罩，並將其與黃金標準(Gold Standard)結果的遮罩進行比較，並定義了

三個評估參數，一致性(Conformity)、敏感性(Sensitivity)及識別性(Sensibility)，以

下將分別介紹之。 

  

 一致性 CK 用來評估整體錯誤分割與正確分割之比值[37]： 

 

%1001 ×






 +−=
P

NP
C T

FF
K  

 

在現有的評估方法裡， CK 對於評估兩個差異度較小的影像是比較精確且敏感的。

接著，敏感性和識別性這兩個評估參數則針對部分的分割效能做評估。敏感性 StK

用來評估分割結果有多少是屬於標準結果的欲分割部份[38]： 

 

%100×
+

=
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St FT
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K  
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而識別性 SbK 則用來表示有多少是不應被分割卻被分割之部份[37]： 

 

%1001 ×







+

−=
NP

P
Sb FT

F
K  

 

三個評估參數最大值皆為 100%，越接近 100%即代表結果越接近正確結果，識別

性 SbK 雖然是用來表示過度分割的程度，但因為其值和 1 取差值，故也是越接近

100%及代表結果的效能越好。其中 PT 代表正確值，即是分割結果等於黃金標準結

果。 PF 及 NF 代表誤報值， PF 為正差誤報值，代表不應被分割卻被分割之部份， NF

為負差誤報值，代表應該被分割卻未被分割之部份。 

  

 在演算法的部份，為了實驗是否達到本研究之期望：降低手動調整之權重參

數對於分割結果的影響，在我們新設計的方程式(24)式中，已經沒有任何需要手動

調整之權重參數。 

 

4.2 實驗結果 

 

4.2.1 效果呈現 

   

 模擬大腦資料庫(Simulated Brain Database，SBD)是由麥吉爾大學(McGill 

University)蒙特婁神經學研究所(Montreal Neurological Institute)的麥康諾腦部影像

中心(McConnell Brain Imaging Centre，BIC)提供之核磁共振影像模擬器所建構

[32]。由於其提供了黃金標準結果以及各種程度的模擬雜訊，此組資料庫可以用來

分析及評估各種影像處理的效能。我們亦使用此資料庫來檢測改良後的電荷流體

模型於各種雜訊影像下的分割效能。 

  

 首先，我們先取 SBD 3mm 當中的第 30 張切面，觀察雜訊 1%、3%、5%、7%、

9%之分割結果的變化。 
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圖 12 SBD 雜訊 1% ~ 9%之分割曲線。(a)1%。(b)3%。(c)5%。(d)7%。(e)9%。

圖 11 SBD 雜訊 1% ~ 9%之原始影像。(a)1%。(b)3%。(c)5%。(d)7%。(e)9%。

(a) (b) (c)

(d) (e)

(a) (b) (c)

(d) (e)



 31

 

 

 

 

 從圖 11 至圖 13 可以看出不管雜訊如何皆不會嚴重影響分割結果。本研究提

出改良後的電荷流體模型演算法，(24)式中的新權重參數α 和 imgF 皆是用來加強當

曲線演化至物件輪廓附近時的停止力，而且新加入的權重參數α 和 imgF 在演算法每

次迭代計算時，都會考慮整張影像的特徵資訊和當前曲線的相互關係，不會將物

件內部的雜訊誤當為物件輪廓，因此演算法的曲線演化過程並未受到雜訊的干

擾，即使是高雜訊的影像也能有良好的分割結果。 

 

4.2.2 SBD 3mm 影像資料庫 

 

 接著，我們使用 SBD 影像資料庫中的其中一組影像庫來進行數值實驗，並套

用之前介紹的評估參數，測試結果是否達到我們所期望的標準。 

 

圖 13 SBD 雜訊 1% ~ 9%之分割結果。(a)1%。(b)3%。(c)5%。(d)7%。(e)9%。

(a) (b) (c)

(d) (e)
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表 1 SBD 3mm 影像資料庫的評估參數 

 CK (%) StK (%) SbK (%) 

pn1 97.30 98.52 98.81 

pn3 97.30 98.56 98.77 

pn5 97.10 98.37 98.77 

pn7 97.12 98.44 98.72 

pn9 97.10 98.53 98.60 

Avg. ± Std. 97.18 ± 0.09 98.48 ± 0.06 98.73 ± 0.07 

 

如表 1 所示，pn1 ~ pn9 分別表示雜訊 1% ~ 9%的 SBD 3mm 影像叢集，每組影像

叢集由 60 張切片所組成，每張切片厚度為 3mm。結果顯示，每組影像叢集之間的

效能差距不大，根據我們的方法所得的分割結果並不會被雜訊所影響。由此可證

明 4.2.1 節的觀察結果，我們方法的效能在高雜訊強度下的分割效能和在低雜訊強

度下的分割效能相同，即證明改良的電荷流體模型演算法達到所期望的兩項結

果：提高雜訊影像的分割效能以及提高物件邊界輪廓模糊時的分割效能。 

 

4.2.3 IBSR 影像資料庫 

 

 測試完各個模擬的雜訊影像後，我們接著探討改良後的電荷流體模型演算法

於真實的臨床醫學影像的分割效能。腦部分割影像網路資料庫(Internet Brain 

Segmentation Repository，IBSR)是由麻省榮民醫院(Massachusetts General Hospital)

的形態分析中心(Center for Morphometric Analysis，CMA)所提供[39]。我們使用此

資料庫提供的腦部核磁共振影像和其黃金標準結果遮罩來對我們的方法做效能評

估。 

  

 我們從 IBSR 影像資料庫中取兩組影像庫來執行我們的分割演算法。第一組影

像庫為 10 名隨機的測試對象，每個測試對象的核磁共振影像叢集皆由 128 個切片

所組成，每張切片的影像尺寸皆為 256 × 256 像素，我們將此組資料庫編號為

IBSR10。第二組影像庫的對象則為年齡 20 幾歲的年輕人，每個影像叢集由 60 至

65 張不等的切片所組成，每張切片皆為 3.1mm 厚，影像尺寸為 256×256 像素，我
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們將此組資料庫編號為 IBSR20。這兩組影像皆為真實的醫學掃描影像，有些切片

甚至有受到雜訊的干擾。同時，我們會將改良後的電荷流體模型演算法和 2.4 節介

紹的腦表面提取模型以及 2.5 節介紹的大腦擷取工具進行效能比較。 

 

 首先，我們先觀察第一組影像庫中的編號 02 影像叢集(如圖 14 至圖 16)，以

及第二組影像庫中的編號 07 的影像叢集(如圖 17 至圖 19)。明顯看出這兩組影像

叢集之間的整體影像強度及對比度都不相同，而且與SBD資料庫的影像相比，IBSR

影像資料庫中的大腦邊界輪廓較為崎嶇。從這兩組影像叢集的結果中可以發現，

不論影像強度及對比度的特性為何，本研究提出的演算法皆不需要針對其影像特

徵做任何手動參數的設定，而其分割結果皆能達到我們所預期的效能。 
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(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 14 第一組 IBSR 影像庫中的編號 02 的原始影像。(a)第 20 張切面。(b)第 30 張

切面。(c)第 40 張切面。(d)第 60 張切面。(e)第 110 張切面。 

(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 15 第一組 IBSR 影像庫中的編號 02 的分割曲線。(a)第 20 張切面。(b)第 30 張

切面。(c)第 40 張切面。(d)第 60 張切面。(e)第 110 張切面。 
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(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 16 第一組 IBSR 影像庫中的編號 02 的分割結果。(a)第 20 張切面。(b)第 30 張

切面。(c)第 40 張切面。(d)第 60 張切面。(e)第 110 張切面。 
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(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 17 第二組 IBSR 影像庫中的編號 07 的原始影像。(a)第 5 張切面。(b)第 15 張

切面。(c)第 25 張切面。(d)第 35 張切面。(e)第 50 張切面。 

(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 18 第二組 IBSR 影像庫中的編號 07 的分割曲線。(a)第 5 張切面。(b)第 15 張

切面。(c)第 25 張切面。(d)第 35 張切面。(e)第 50 張切面。 
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(a) (b) (c) 

(d) (e)

圖 19 第二組 IBSR 影像庫中的編號 07 的分割結果。(a)第 5 張切面。(b)第 15 張

切面。(c)第 25 張切面。(d)第 35 張切面。(e)第 50 張切面。 
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 接著，我們利用第一組 IBSR 資料庫中編號 06 的第 100 張切面影像，觀察新

加入的權重參數對於分割曲線的影響。 

 

 

 

如圖 20 所示，其中圖 20(a)為原始影像和初始輪廓的位置。圖 20(b)為沒有使用

權重參數控制的分割過程，此圖為曲線演化過程的其中一張截圖，由於沒有權重

參數的調整，曲線會因為大腦的輪廓過於模糊而持續向外擴散，最終程序因此而

無法收斂。圖 20(c)為只加入權重參數 imgF 的分割過程，由於參數 imgF 的特性，大

腦上方的曲線會暫時停留在腦脊髓液的部位，其他部位的曲線則因為腦脊髓液不

夠明顯而持續向外擴散，最終程序也會因此而無法收斂。圖 20(d)只使用了電場力

eleE


來計算作用於曲線上的有效力場並使用權重參數α 來控制。可以很明顯的看出

由於缺少影像梯度力場來平衡電場，所以分割曲線無法停在大腦的邊緣輪廓上。

圖 20(e)是加入沒有權重參數控制的影像梯度力場來平衡電場，由於沒有權重參數

圖 20 權重參數對於分割曲線的影響(IBSR10，編號 06 的第 100 張切面)。

(a)原始影像和初始輪廓。 (b) imgele EE


+ 的分割曲線。(c) imgimgele EE


F+ 的分

割曲線。(d) eleE


α 的分割曲線。(e) imgele EE


+α 的分割曲線。(f) imgimgele EE


F+α

的分割曲線。 

(a) 

(d) (e) (f) 

(b) (c) 
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控制影像梯度力場大小的關係，分割曲線會因為大腦內部的陰影而提早停住。   

圖 20(f)則再加入了權重參數 imgF 來控制影像梯度力場，由結果可以看出分割曲線

不再受到大腦內部的陰影影響，可以很準確地停留在大腦的邊緣輪廓上。 

 

 表 2 及表 3 分別為 IBSR 第一組影像資料庫的評估參數值及第二組影像資料

庫的評估參數值，在這兩個表格中，我們都是針對整個影像叢集計算其評估參數

值，再分別求其整組影像資料庫的平均值及標準差。我們所提出的方法在整體的

平均表現相當亮眼。在第一組影像資料庫中，編號 07、08 及 10 的分割效能稍低，

這三組影像叢集的共通特性為假影(Artifacts)較高。而在第二組影像資料庫中，編

號 01 的分割效能較低，由識別性 SbK 的數值可知，我們的分割結果包含了過多的

不應分割之部位，這是由於此組影像資料庫當中包含了較多的腦幹及脊髓的部

位。由於本方法的特性會將有一定相鄰程度的部位當作是同一個物件範圍，所以

本方法的分割結果會將大腦和腦幹及脊髓的一部份一起分割出來，而此組影像資

料庫所提供的黃金標準結果則不包括腦幹及脊髓的部位。因此當該影像叢集當中

的影像包括較多的腦幹和脊髓部位時，根據此影像資料庫的黃金標準結果計算出

的分割效能就會偏低。 

 

表 2 IBSR 第一組影像資料庫的評估參數值 

 CK (%) StK (%) SbK (%) 

Set 1 IBSR01 96.05 97.64 98.50 

Set 1 IBSR02 95.44 97.94 97.58 

Set 1 IBSR03 92.91 95.47 97.75 

Set 1 IBSR04 92.54 95.21 97.68 

Set 1 IBSR05 92.71 98.30 94.53 

Set 1 IBSR06 92.27 98.47 93.91 

Set 1 IBSR07 89.86 92.46 98.16 

Set 1 IBSR08 88.29 91.90 97.33 

Set 1 IBSR09 90.96 93.98 97.52 

Set 1 IBSR10 87.06 91.35 96.83 

Avg. ± Std. 91.81 ± 2.71 95.27 ± 2.62 96.98 ± 1.45 
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表 3 IBSR 第二組影像資料庫的評估參數值 

 CK (%) StK (%) SbK (%) 

Set 2 IBSR01 83.92 98.88 85.20 

Set 2 IBSR02 90.08 94.98 95.59 

Set 2 IBSR03 94.14 98.92 95.27 

Set 2 IBSR04 91.58 95.92 96.21 

Set 2 IBSR05 93.80 99.26 94.58 

Set 2 IBSR06 93.82 98.84 95.05 

Set 2 IBSR07 92.45 97.97 94.63 

Set 2 IBSR08 93.80 99.50 94.33 

Set 2 IBSR09 92.75 99.56 93.21 

Set 2 IBSR10 92.24 99.80 92.45 

Set 2 IBSR11 92.25 98.36 94.01 

Set 2 IBSR12 91.15 98.15 93.16 

Set 2 IBSR13 91.52 98.83 92.79 

Set 2 IBSR14 94.25 99.56 94.71 

Set 2 IBSR15 92.63 99.80 92.84 

Set 2 IBSR16 92.79 99.51 93.32 

Set 2 IBSR17 93.32 99.86 93.46 

Set 2 IBSR18 95.39 99.32 96.10 

Set 2 IBSR19 94.10 99.83 94.28 

Set 2 IBSR20 94.80 99.71 95.09 

Avg. ± Std. 92.54 ± 2.36 98.83 ± 1.26 93.81 ± 2.25 
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 最後，我們將 2.4 節介紹的腦表面提取模型以及 2.5 節介紹的大腦擷取工具和

我們的方法做性能比較。如表 4 所示，在第一組影像資料庫中，我們的一致性 CK

都比腦表面提取模型和大腦擷取工具好，代表我們方法的整體效能都比這兩個方

法優秀。而識別性 SbK 也比它們還高，代表我們的方法過度分割的部分較少。只有

敏感性 StK 的數值比其他兩個方法低，代表我們的方法分割不足的部分較多。 

 

 如表 5 所示，在第二組影像資料庫中，我們的一致性也比腦表面提取模型和

大腦擷取工具好，代表在此資料庫中，我們的整體分割效能還是比它們優秀。而

敏感性的數值只比大腦擷取工具低，表示我們分割不足的部位比腦表面提取模型

還少，比大腦擷取工具多。而識別性數值則遙遙領先其他兩個方法，這是因為此

組影像資料庫包含了較多的腦幹及脊髓的部位，其他兩個方法皆不可避免地將腦

幹或脊髓的部位一起分割出來，而我們的方法裡由於有(23)式的權重參數，所以可

以避免整體曲線在演化的過程中過度向外凸出。 

 

表 4 第一組影像資料庫的性能比較 

 CK ( Avg. ± Std.) StK ( Avg. ± Std.) SbK ( Avg. ± Std.) 

BSE 90.22 ± 3.88 % 97.95 ± 1.09 % 92.48 ± 3.71 % 

BET 85.19 ± 7.00 % 97.04 ± 3.51 % 88.76 ± 4.30 % 

Proposed 91.81 ± 2.71 % 95.27 ± 2.62 % 96.98 ± 1.45 % 

 

表 5 第二組影像資料庫的性能比較 

 CK ( Avg. ± Std.) StK ( Avg. ± Std.) SbK ( Avg. ± Std.) 

BSE 88.02 ± 4.93 % 95.26 ± 4.85 % 88.22 ± 2.27 % 

BET 69.45 ± 5.87 % 99.93 ± 0.06 % 77.85 ± 5.87 % 

Proposed 92.54 ± 2.36 % 98.83 ± 1.26 % 93.81 ± 2.25 % 
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 由上述的實驗過程當中可得知，本方法的整體分割效能相當優秀，不管是分

割模擬的高雜訊影像，或是臨床真實影像，都有相當不錯的結果。雖然本方法因

為不包含任何手動調整的權重參數，所以無法根據影像特徵針對較極端的影像進

行調整，例如影像的假影程度過高。但是我們的方法將權重參數自動化，且在整

體的平均效能上皆有相當不錯的表現。 
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第 5 章 結論與未來展望 

  

5.1 結論 

 

 本研究介紹了醫學影像處理於醫學研究領域的重要性，其中醫學影像分割更

是重要的環節，我們也探討了現有的幾種醫學影像分割方法。在醫學影像分析的

領域裡，使用基於粒子的物理特性來分析調查生物組織也有了相當多年的研究。

電荷流體模型即是使用在傳播界面裡的電荷元素來控制輪廓曲線的演化，以達到

腦部醫學影像分割的目的。然而，由於電荷流體模型演算法非常依賴影像梯度的

大小變化來決定分割曲線的結果，所以當影像中的物件邊界因為各種因素而過於

模糊時，電荷流體模型演算法的分割效能就會大為降低，尤其是對於受雜訊影響

的影像更為明顯。因此本研究提出了兩個新的權重參數來改善原電荷流體模型演

算法的分割效能。 

 

 本研究所提出的兩個新權重參數，主要用來改善原電荷流體模型演算法於腦

部邊緣輪廓過於模糊時，分割效益會降低之缺點。這兩個權重參數的特性為自動

變化，當曲線演化還在物件內部時，其大小會處於極小的值，當曲線演化接近物

件邊界時，其值會逐漸增大並改變曲線的演化速度驅使曲線能夠停在物件的輪廓

邊界。 

 

 實驗結果證明了本研究提出的新權重參數方法能大大改善原電荷流體模型演

算法的缺點。並且利用三個評估參數，藉由 SBD 影像資料庫驗證本研究改善後的

新方法在不同雜訊干擾程度下的分割效能。接著，使用 IBSR 影像資料庫來探討本

方法於臨床真實影像的分割效能，並且和腦表面提取模型以及大腦擷取工具做比

較。從實驗結果發現，我們的方法擁有比較優秀的總體效能以及較少的過度分割。

總結來說，我們證明了加入新權重參數的改良電荷流體模型演算法在腦部核磁共

振影像的分割方面是相當有效益的。 
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5.2 建議及未來方向 

 

 本篇論文提出了兩個新的權重參數來改良原電荷流體模型演算法的缺點，且

在實驗結果中證明了其整體效益。但是，本研究在其他部分仍然有繼續發展之處，

在此提出一些發展方向，希望能夠為醫學影像分割的相關研究有所貢獻。 

 

 由實驗結果證明了本研究提出的設計概念對於改善原電荷流體模型有相當不

錯的成效，而對於本研究所提出的新權重參數也有深入探討的空間，可以針對權

重參數的設定進行相關的研究分析，探討不同的數值對權重參數的影響乃至於計

算出的權重參數對於曲線演化的影響等等，都是相當不錯的研討方向。 

 

 本研究的核心方法模型為電荷流體模型，其主要特徵為模擬帶電粒子的物理

特性來進行影像分割。因此，未來能夠藉由更有效的數學計算，改進電位及電場

的計算程序，提升方法的計算效益及精準度。並且嘗試加入其它的作用力，以利

能夠更完善的利用影像特徵資訊來計算分割的結果。相信電荷流體模型在對於腦

部核磁共振影像的處理相當有應用價值。 
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