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基于二维集合经验模式分解的距离正则化水平集

磁共振图像分割∗

范虹1)† 韦文瑾1) 朱艳春2)

1)(陕西师范大学计算机科学学院, 西安 710062)

2)(中国科学院深圳先进技术研究院生物医学与健康工程研究所, 深圳 518055)

( 2016年 2月 1日收到; 2016年 4月 27日收到修改稿 )

针对现有磁共振 (MR)图像分割算法大多直接在原图像上进行处理, 分割效果受噪声影响较大的问题,
本文引入二维集合经验模式分解 (BEEMD)算法, 提高距离正则化水平集 (DRLSE)方法对MR图像的分割
精度. 算法中首先使用 BEEMD将待分割MR图像分解为多个二维固有模式函数 (BIMF), 通过对各BIMF
赋予不同加权系数重构待分割图像, 从而增强分割目标; 然后在DRLSE的边界指示函数中添加部分BIMF
分量, 恢复因高斯平滑被模糊的目标轮廓, 并使用DRLSE方法对重构图像进行分割. 通过对仿真图像和临床
MR图像分割验证, 表明本文算法具有较高的分割精度和鲁棒性, 能有效实现对临床MR图像的分割.

关键词: 磁共振图像, 距离正则化水平集, 二维集合经验模式分解, 固有模式函数
PACS: 87.57.N–, 87.61.–c, 87.63.lm DOI: 10.7498/aps.65.168701

1 引 言

磁共振成像 (magnetic resonance imaging,
MRI)具有软组织分辨率和空间分辨率高的特点,
且无放射线的损伤, 可同时进行多层面、多参数、多
序列成像, 提供的信息量明显大于其他影像技术,
已被广泛应用于医学临床上 [1], 尤其是一些新理
论 [2]和硬件技术 [3]的提出以及特殊成像方法 [4] 和

快速成像方法 [5]的开发更加稳定了MRI 在医学影
像诊断中的地位. 但每次成像获取的数据量很大,
且图像还存在灰度不均匀、弱边界、噪声等问题, 对
这些图像的处理成为了临床应用的一个难题. 近年
来MR图像的分割和识别逐渐成为业内的研究热
点, 适合于图像分割的水平集方法再次受到关注.

水平集图像分割可追溯至 1988年, Oshers和
Sethian [6]首次提出了水平集方法, 该方法通过借
鉴流体的思想, 将曲线演化转换为求解偏微分方

程 (partial differential equation, PDE), 有效地解
决了闭合曲线随时间发生形变过程中几何拓扑变

化的问题, 具有避免跟踪曲线演化过程、计算稳定、
适用于任意维数等优点; 之后Chan和Vese [7]基于

图像区域信息的分割模型Mumford-Shah (MS)模
型 [8], 提出Chan-Vese (CV) 模型; 尤其2010年, Li
等 [9]引入doubel-well型距离正则项替代罚函数,
提出距离正则化水平集 (distance regularized level
set evolution, DRLSE)方法, 自适应地约束水平集
函数 (level set function, LSF)保持在符号距离函数
附近, 保证了LSF的稳定性. 近年来, 国内外学者
在DRLSE 方法基础上提出了一些改进方法, 如文
献 [10]提出自适应DRLSE医学图像分割方法, 在
曲线演化过程中根据检测到的噪声, 调整水平集演
化; 文献 [11]提出基于DRLSE方法的全自动脂肪
肝CT图像诊断系统, 运用相对位置统计方法对脾
脏进行初始定位, 然后使用DRLSE方法对脾脏进
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行自动分割.
尽管针对DRLSE水平集方法的改进算法及

应用都较多, 但边界指示函数中使用高斯平滑
会导致目标边缘变得模糊, 使分割曲线最终不
能停止在正确位置, 特别是图像中的凹凸、弱
边界等部分, MR 图像的目标灰度不均、背景复
杂问题也给使用DRLSE方法带来很大困难. 为
提高DRLSE方法对MR图像的分割精度, 解决
现存的问题, 本文引入二维集合经验模式分解
(bi-dimensional ensemble empirical mode decom-
position, BEEMD)对DRLSE进行改进. 2003年
Nunes等 [12]将经验模式分解 (empirical mode de-
composition, EMD) [13] 思想应用于图像处理,提出
二维经验模式分解 (bi-dimensional empirical mode
decomposition, BEMD)方法. 近年来BEMD方法
在医学图像处理领域的应用不断增加, 如郑有志
等 [14]提出基于BEMD分解的医学图像融合算法,
综合BEMD进行逆变换融合图像; 文献 [15]提出一
种基于BEMD成分能量分类的医疗图像融合方法,
结合双通道脉冲耦合神经网络对二维固有模态函

数 (bi-dimensional intrinsic mode function, BIMF)
筛选, 确定融合系数. 虽然BEMD方法在图像处理
中具有能将图像分解为有限个频率递减的 BIMF
分量, 通过处理BIMF实现图像分割、融合等优点,
但仍存在模式混叠、分量筛选停止条件等问题.

针对医学MR图像的特点和分割要求, 本文
将文献 [16]为克服EMD混叠问题所提出的噪声辅
助数据分解方法——集合经验模式分解 (ensemble
empirical mode decomposition, EEMD),在二维空
间拓展得到BEEMD, 解决BEMD的模式混叠问
题. 并通过BEEMD方法对待分割MR图像进行预
处理, 然后对分解得到的各BIMF赋予不同权重系
数求和, 重构用于DRLSE演化函数的待分割图像;
最后向边界指示函数中添加部分BIMF分量, 改
进DRLSE方法的演化函数和边界停止函数, 提高
DRLSE方法对MR图像的分割精度.

2 DRLSE与BEEMD概述

2.1 DRLSE方法

水平集方法用于曲线演化, 通过将n维演化

曲线作为零水平集嵌入到n + 1维水平集函数, 使
用PDE 对演化方程进行隐式求解, 基本步骤如下:

1) 初始化能量函数及设置各种参数; 2) 利用演化
模型迭代计算水平集函数直到收敛. 定义平面闭合
曲线C, 通过嵌入高一维水平集函数曲线可被隐含
地表示为ϕ(x, y, t)在时间 t上具有相同函数值的等

值曲线, ϕ = 0称为零水平集. 定义符号距离函数
(signed distance function, SDF):

ϕ(x, t = 0) = ±d, (1)

其中, d表示点x到零水平集ϕ = 0的距离, 在曲线
外符号取正, 在曲线内符号取负. 则求 (1)式的最
小距离转化为求解如下PDF:

∂ϕ

∂t
= V (k, I) |∇ϕ| , (2)

其中, k表示曲线曲率, I表示图像 I(x, y)的灰度

值, V 为与 I及 k有关的速度项, ∇是梯度运算,
∇ =

[ ∂

∂x
,
∂

∂y

]
.

Li等 [9]提出距离正则化水平集方法能量泛函

如下:

E (ϕ) = µ

∫
Ω

p2 (|∇ϕ|) dx+ λ

∫
Ω

gδε (ϕ) |ϕ| dx

+ v

∫
Ω

gHε (−ϕ) dx. (3)

利用PDE求解DRLSE能量泛函最小化能量
可得演化公式:

∂ϕ

∂t
= µdiv (dp2 (|∇ϕ|)∇ϕ)

+ λδε (ϕ)div
(
g
∇ϕ

|∇ϕ|

)
+ vgδε (ϕ) , (4)

式中, µ, λ, ν为常数, 且λ > 0, Ω ∈ R2表示待分

割图像 I定义域, δ为Dirac函数, H为Heaviside函
数, g为边界指示函数, 其定义为

g =
1

1 + |∇Gσ × I|2
, (5)

式中, Gσ表示标准差为σ的高斯核函数. 高斯平滑
会造成目标轮廓模糊, 影响边界定位, 导致分割精
度下降.

使用有限差分法, (4)式的离散形式可近似表
示为:

L
(
ϕk
i,j

)
=

ϕk+1
i,j − ϕk

i,j

τ
, (6)

其中, τ为时间步长, k表示迭代周期, ϕk
i,j为LSF

在第 k个周期图像矩阵 I(i, j)的值. 实现DRLSE
使用窄带法 [9].
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2.2 二维集合经验模式分解原理与实现

2.2.1 BEMD算法
BEMD算法是将EMD算法扩展到二维信号

的分解方法. 与EMD类似, 通过筛分过程来完成
分量筛选, 每次筛分完成后得到一个对应的BIMF.
分解完成后得到数量有限的几个BIMF和一个余
量 rn(x, y). 当 ri(x, y) 的极值点个数小于给定的

阈值或达到图像分解层数, 则停止筛分. 原始图像
I(x, y)经过BEMD算法分解 [12], 可以得到一系列
BIMF分量和一个余量,且它们之间满足

I(x, y) =

n∑
i=1

BIMFi(x, y) + rn(x, y). (7)

BEMD算法同样存在着一维EMD的模态混
叠问题, 即单个BIMF中包含不同的时间尺度成分;
同一尺度出现在不同的BIMF中. 模态混叠的出现
会导致产生严重错假的时频分布, 也使BIMF失去
物理意义.

2.2.2 BEEMD算法与实现
自2009年Wu和Huang [16]提出噪声辅助数据

分析方法以来, 许多学者先后将该方法应用于二维
数据处理, 例如文献 [17, 18]提出 2D-EEMD(two-
dimensional ensemble empirical mode decomposi-
tion), 该方法是将一维EEMD方法分别应用于二
维数据的行和列, 但文献 [19, 20]指出这是一种
半二维集合经验模式分解, 分解时没有考虑极值
点的邻域信息. 文献 [19, 20]通过四邻域和八邻
域寻找二维数据极值点, 使用快速BEMD替代传
统BEMD三次样条插值获取极值包络的方法, 并

通过邻域自相似结构对图像进行扩展, 提出快速
BEEMD方法,但由于快速BEMD必须通过更多次
数的集成平均, 空间复杂度较高, 且添加随机添加
的白噪声次数增多, 部分噪声不能通过集成平均相
抵消.

考虑到MR图像信息量大, 本文的BEEMD方
法通过四邻域寻找极值, 但仍使用三次样条插值获
取包络, 且对添加噪声幅值标准差进行限制, 使得
在一定的集成次数之后能够得到尽量避免模态混

叠问题的BEEMD算法, 其算法步骤如下:
1) 向原始信号中加入噪声幅值标准差限制的

白噪声序列;
2) 将添加了白噪声的信号通过BEMD算法分

解为一系列的BIMF;
3) 有限次重复步骤1、步骤 2, 但每次加入不同

的白噪声序列;
4) 将每次得到的对应BIMF的集成平均值作

为最终分解结果.
BEEMD算法通过给信号加入极小幅度白噪

声, 利用白噪声频谱均衡分布的特点, 对BEMD算
法进行改进, 较为理想地去除了模态混叠. 算法中
需要两个重要的参数: 所添加白噪声的幅值和集
成平均次数. Wu和Huang [16]通过实验总结得出

只要添加的噪声经过频率调制而且集成平均次数

足够大, 那么噪声幅值和集成平均次数的增加几乎
就不会改变分解结果, 并建议大多数情况下添加
噪声的幅值应该满足其大约为 0.2个数据信号的标
准差.

图 1和图 2分别为BEMD算法和BEEMD算
法对Lena图像和临床乳腺 MR 图像的分解对比结

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

图 1 BEMD和BEEMD分解 Lena图像结果对比 (a) Lena图像; (b) BIMF1; (c) BIMF2; (d) BIMF3;
(e) BIMF4; (f) BIMF5; (g) residue
Fig. 1. Contrast of BEMD and BEEMD dicompose lena image: (a) Lena image; (b) BIMF1; (c) BIMF2;
(d) BIMF3; (e) BIMF4; (f) BIMF5; (g) residue.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

图 2 BEMD和BEEMD分解乳腺MR图像结果对比 (a) MR图像; (b) BIMF1; (c) BIMF2; (d) BIMF3; (e) BIMF4;
(f) BIMF5; (g) residue
Fig. 2. Contrast of BEMD and BEEMD dicompose breast MR image: (a) MR image; (b) BIMF1; (c) BIMF2;
(d) BIMF3; (e) BIMF4; (f) BIMF5; (g) residue.

果. 两图中上图为BEMD的分解结果; 下图为
BEEMD的分解结果. 实验中均取筛分终止条
件 SD = 0.2 (SD为筛分过程中连续产生的
筛选函数 hj−1(x, y)与 hj(x, y)的标准差 (stan-
dard deviation, SD)), 对图像分解 5层得到 5个
BIMF (图 1 (b)—图 1 (f)以及图 2 (b)—图 2 (f))和
余量 (图 1 (g)和图 2 (g)).

由图 1和图 2可以看出, 不论是对Lena图像还
是乳腺MR图像, 两种算法的分解结果都能够体
现出经验模式分解算法将输入信号按频率由高到

低分解的滤波特性, 但BEEMD算法分解到的第一
个BIMF比BEMD 所分解的结果包含了更加丰富
的细节信息, 说明了EEMD原理在二维扩展的有
效性.

3 基于BEEMD的DRLSE图像分割

BIMF1至BIMFn频率呈递减趋势, 因此可充
分利用这些分量对图像进行处理, 对BIMF赋予不
同加权系数重构待分割图像. 为了图像增强、去
噪、均匀灰度, 对欲增强的BIMF赋予大于 1的系
数, 欲削弱的BIMF赋予小于1的系数, 其他BIMF
赋予等于 1的系数 [21], 针对待分割目标特征, 本文
总结了重构MR图像的方法: 1)若目标为边界模糊
型, 则增强高频分量; 2)若目标为灰度不均型, 则增
强低频分量, 削弱高频分量或增强高频、削弱低频;
3)若目标含噪, 则保持高频与低频分量, 增强中间
分量或削弱高频与低频分量, 保持中间分量; 4)若
目标为混合类型, 则需分析需要增强的部分再确定
系数. 针对MR图像, 增强系数不得超过 2.0, 削弱

系数不得低于0.2, 否则可能会导致图像失真. 待分
割图像重构为

IB (x, y) =
n−1∑
i=1

ki · bimfi (x, y) + kn · rn (x, y) .

(8)

为了恢复因高斯平滑被模糊目标轮廓, 本文算
法充分利用BIMF分量, 对 (5)式高斯平滑之后的
图像加入包含较多边界信息且赋予系数在 [−0.5,
0.5]的BIMF分量, 恢复轮廓. 定义边界指示函数 b

代替 g:

b =
1

1 +

∣∣∣∣∣∇
(

Gσ +
n−1∑
i=1

li · bimfi + ln · rn

)
× I

∣∣∣∣∣
2 .

(9)

本文算法的能量泛函和演化公式如下两式:

E (ϕ) = µ

∫
ΩB

p2 (|∇ϕ|) dx

+ λ

∫
ΩB

bδε (ϕ) |ϕ| dx

+ v

∫
ΩB

bHε (−ϕ) dx, (10)

∂ϕ

∂t
= µdiv (dp2 (|∇ϕ|)∇ϕ)

+ λδε (ϕ)div
(
b
∇ϕ

|∇ϕ|

)
+ vbδε (ϕ) , (11)

式中, ΩB ∈ R2表示重构图像 IB定义域, b为 (9)式.
对于分割精度要求较高的MR图像, 利用

BEEMD的分量对图像进行重构使之更利于
DRLSE方法进行分割. 本文算法流程图如图 3所
示. 本文算法具体步骤如下:
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1) BEEMD分解待分割图像, 得到N个分量;
2) 确定 IB中各分量加权系数, 重构图像;
3) 确定 b中所需加入的BIMF分量及其系数;
4) 设置迭代次数, τ , µ, ν等参数;
5) 使用DRLSE方法分割图像.

N

IB BIMF 

, 

b BIMF

DRLSE

N

Y

图 3 算法流程图

Fig. 3. Algorithm flow chart.

4 实验结果与对比

本文实验平台为Windows7旗舰版操作系统,
硬件为 Intel i5-2400 3.10 GHz CPU, 4 GB RAM,

在Matlab(R2013 b)编译环境下, 分别对仿真图像
和MR图像进行实验. 为了加速DRLSE演化, 通
常设置多个初始轮廓 [9], 且轮廓均匀分布于目标之
内或之外. 因为实验参数λ和 ε对曲线演化影响较

小, 所以本文所有实验均使用λ = 5和 ε = 1.5, 实
验参数 ν为正向曲线内侧演化, ν为负向曲线外侧
演化. 本文实验使用的BEEMD分解之后得到 3个
BIMF和 1个余量, 经过 4次集合辅助白噪声得到,
每一集合内BEMD运算4次.

4.1 仿真图像分割

为验证本文算法的有效性, 首先对人工合成、
噪声干扰、弱边界、灰度不均四种仿真图像进行

实验, 实验参数如表 1所列, 实验结果如图 4所示.
图 4中每行对应表 1中相应行实验结果, 图中各列
依次表示原始图像及初始轮廓、本文算法分割结

果、DRLSE方法在迭代次数和其他参数相同情况
下的分割结果, 其中第二行为加入某带噪声图像.
从实验结果可看出, 本文提出的算法分割效果更
好、精度更高、抗噪性能更强, 特别是对于弱边界也
能够将凹凸部分分割出来.

为了进一步评价本文算法分割精度, 使用相似
度 (dice similarity coefficient, DSC)评价指标 [22],
对本节实验结果的分割精度进行评估, DSC定义
如下:

DSC =
2N (A ∩B)

N (A) +N (B)
, (12)

式中, A表示真实轮廓, B表示算法分割结果, N是
图像像素大小. DSC 6 1, 表示分割结果与真实轮
廓的接近程度, 越接近于 1, 则分割越精确. 四种图
像分割精度如表 2 所列. 从表 2中可以看出, 针对
四种不同类型的图像, 在迭代次数相同的情况下,
本文算法的分割精度较高.

表 1 仿真图像实验参数

Table 1. Experimental parameter of synthetic image.

图像类型 图像大小
重构图 IB中各分量系数 边界指示函数 b中各分量系数

迭代次数
其他参数

bimf1 bimf2 bimf3 rn bimf1 bimf2 bimf3 rn τ µ ν

人工合成 360× 360 1.32 1.00 1.00 0.80 0.10 0.28 0.00 0.15 130 4 0.05 −2

噪声干扰 152× 152 1.00 1.30 1.15 1.00 0.00 0.35 0.00 0.00 85 4 0.05 −2.5

弱边界 200× 200 1.15 1.09 1.00 1.00 0.20 0.00 0.00 0.00 210 2 0.10 5

灰度不均 320× 240 1.50 1.40 0.75 0.45 0.09 0.10 0.00 −0.15 385 2 0.10 3
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(a) (b) (c)

图 4 (网刊彩色)仿真图像实验结果 (a) 原图及初始轮廓; (b) 本文算法结果; (c) DRLSE结果
Fig. 4. (color online) Experimental result of synthetic image: (a) Original image and initial contour; (b) result
of proposed algorithm; (c) result of DRLSE.

表 2 分割精度

Table 2. Accuracy of segmentation of different method.

图像类型
相似度

图像类型
相似度

DRLSE 本文算法 DRLSE 本文算法

人工合成 0.790 0.841 弱边界 0.856 0.910

噪声干扰 0.527 0.874 灰度不均 0.811 0.931

4.2 BEEMD有效性

为验证BEEMD对于改进DRLSE的有效性,
使用文献 [23]提出的小波非线性映射高频增强法

和滤波半径为 4的自适应中值滤波, 对待分割图像
先进行处理之后再使用DRLSE方法分割. 图 5 (a)
为原始图像及初始轮廓, 图 5 (b)—图 5 (e)依次为
本文方法、DRLSE方法、结合小波变换的DRLSE
方法和结合自适应中值滤波的DRLSE方法分割结
果. 从实验结果可以看出, 针对图 5 (a)存在弱边
界、含噪、灰度不均问题, 在分割效果上本文算法
最好, 特别是对于待分割目标中灰度不均部分也
能够通过增强较好地分割出来, 结合小波变换与
结合自适应中值滤波的DRLSE方法在效果上相比
DRLSE方法并未取得明显改善.
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(a) (b) (c) (d) (e)

图 5 (网刊彩色) 二维信号处理对比 (a) 原图及初始轮廓; (b) 本文算法结果; (c) DRLSE结果; (d) 结合小波变换的
DRLSE结果; (e) 结合自适应中值滤波的DRLSE 结果
Fig. 5. (color online) Two-dimensional signal processing contrast: (a) Original image and initial contour; (b) result
of proposed algorithm; (c) result of DRLSE; (d) result of wavelet-DRLSE; (e) result of adaptive median filtering-
DRLSE.

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

图 6 (网刊彩色) MR图像实验结果 (a) 原图及初始轮廓; (b) 本文算法结果; (c) DRLSE结果; (d) 结合小波变换的
DRLSE结果; (e) 结合自适应中值滤波的DRLSE 结果
Fig. 6. (color online) Experimental result of MR image: (a) Original image and initial contour; (b) result of proposed
algorithm; (c) result of DRLSE; (d) result of wavelet-DRLSE; (e) result of adaptive median filtering-DRLSE.
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4.3 临床MR图像分割

虽然各种仿真图像实验说明了本文算法具有

较好的分割效果, 但为了验证本文算法对临床MR
图像的分割效果, 本节对图 6 (a) DICOM格式临
床乳腺MR图像分别使用本文算法、DRLSE方法、
结合小波变换的DRLSE方法和结合自适应中值滤
波的DRLSE方法进行分割, 图中黄圈为肿瘤, 绿
圈为心脏, 红线为初始轮廓. 图像来源于德国西
门子 1.5 T标准双乳线圈磁共振扫描仪. 从左往
右, 第 1列为未注射造影剂的图像, 第 2, 3, 4, 5列
为注入造影剂后按时间序列采集的图像. 获得图
像各参数为: TR=5.6 ms, TE=2.76 ms, 层间距
0.3 mm, 层厚 1.2 mm, FOV=34 × 34 cm, 图像大
小为 512 × 512, 每次扫描时间为60 s, 扫描5次.

图 6实验参数如下: 重构图 IB中各分量系数

依次为: 1.30, 1.00, 1.25, 1.35, 边界指示函数 b中

各分量系数依次为: 0.10, 0.20, 0.00, 0.00, 其他

参数: τ = 4, µ = 0.05, ν = −3, 迭代次数 500.
图 6 (b)—图 6 (e)分别为本文算法和其他参数相同
情况下DRLSE方法、结合小波变换的DRLSE方法
和结合自适应中值滤波的DRLSE方法分割结果.
从实验结果可以看出本文算法在相同迭代次数的

条件下, 通过增强目标, 克服灰度不均和噪声干扰,
能够使细节分割出来, 而DRLSE方法的演化曲线
变化并不明显. 结合小波变换的DRLSE方法和结
合自适应中值滤波的DRLSE方法的分割结果虽然
较DRLSE方法有一定改善, 但对于局部灰度不均
处理效果不理想, 并且抗噪性能较差.

图 7为对图 6第五列以本文方法、结合小波
变换的DRLSE方法和结合自适应中值滤波的
DRLSE方法的分割结果进行局部放大的效果图,
可以明显看出本文算法在局部细节上分割效果更

精确. 说明了本文算法对分割临床MR图像的有效
性, 这对肿瘤特征提取工作十分有利, 有较高的临
床应用价值.

(a) (b) (c)

图 7 (网刊彩色)局部放大实验结果 (a) 本文算法结果; (b) 结合小波变换的DRLSE结果; (c) 结合自适
应中值滤波的DRLSE结果
Fig. 7. (color online) Experimental result of local magnification: (a) Result of proposed algorithm;
(b) result of wavelet-DRLSE; (c) result of adaptive median filtering-DRLSE.

5 结 论

本文提出一种距离正则化水平集图像分割改

进方法, 并应用于医学MR图像分割. 该方法从图
像的特征出发利用BEEMD方法将待分割图像分
解为多个BIMF分量, 通过对分量赋予加权系数
达到增强目标区域, 恢复目标轮廓的效果, 再使用
DRLSE对MR图像进行分割. 实验表明, 本文算法
在分割精度上取得了很好的效果, 但该方法使用
BEEMD分解耗费大量时间 [24], 且各分量系数赋
值基于先验知识, 还有待改进. 作者将继续对提高
BEEMD的分解速度进行深入研究.
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Abstract
Original image is directly processed by the existing image segmentation algorithms, which is easily affected by noise.

A bi-dimensional ensemble empirical mode decomposition (BEEMD) method is introduced to improve the accuracy of
MR image segmentation by distance regularized level set (DRLSE) method. The BEEMD method is the extension of
one-dimensional noise assisted data analysis from ensemble empirical mode decomposition (EEMD). The key points of
BEEMD are as follows. four-neighborhood optimization is used to find extermum; three-spline interpolation is used to
obtain the envelope; amplitude standard of added white noise is restricted; a certain time of integration is used to avoid
modality aliasing problem. The main steps of the proposed method are as follows. Firstly, the MR image is decomposed
into a number of two-dimensional intrinsic mode functions (BIMF) by BEEMD method; different weighting coefficients
are endued to BIMF for image reconstruction to enhance the segmentation target. Secondly, part of BIMF components
are added into edge indicator function of DRLSE to recover the blurring boundary caused by Gauss smooth operation.
Then DRLSE is used to segment the reconstructed MR image. High accuracy and robustness of proposed algorithm
are obtained in both simulations and clinical MR images. However, compared with DRLSE, the proposed method is
complex and time consuming because using BEEMD for preprocessing the segmentation image.

Keywords: magnetic resonance image, distance regularized level set evolution, bi-dimensional ensemble
empirical mode decomposition, intrinsic mode functions
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