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摘 要： 针对水平集和区域生长方法都存在对噪声和初始边界敏感以及容易从弱边缘处泄露等不稳定的问题，

提出了结合待分割目标灰度统计信息和图像梯度信息的水平集演化函数对水平集方法进行改进，并利用区域生长方

法解决水平集方法对初始边界敏感的问题．分别用传统区域生长方法、阈值方法、ＧＡＣ模型、ＣＶ模型、Ｓｎａｋｅ模型以及
本文方法进行从腹部ＣＴ图像分割肝脏区域的实验比较，实验结果表明：本文方法不仅可以减少图像分割的时间，而且
显著地提高了分割质量．
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１ 引言

随着影像学和计算机辅助诊断（ＣＡＤ）的快速发展，
对图像中感兴趣区域的分割是图像分析与理解的关键

所在，具有重要的研究意义［１］．肝脏分割是肝癌特征提
取与识别的前提，但是，由于人体腹腔内脏器组织较多，

肝脏与周围脏器缺乏良好的灰度对比和清晰的边界，给

肝脏分割带来较大的困难．
近年来，基于曲线演化模型和偏微分方程等分割方

法成为图像处理领域的热点．２０世纪 ８０年代末，Ｏｓｈｅｒ
和Ｓｅｈｉａｎ提出了基于几何形变模型的水平集方法［２］．随
后，一些研究者对水平集方法进行了改进［３～５］．由于医
学图像在软组织的显示上存在灰度差别小和界线模糊

等特点，而基于几何形变模型的水平集方法能够综合利

用区域和边界的信息，所以水平集方法较适合医学图像

的分割处理．但是水平集方法计算量大，特别是对结构
复杂的医学图像，分割效率低．而且传统的基于梯度信
息的水平集方法仅利用了活动轮廓所在位置或其周围

的图像局部信息，容易导致轮廓线越过边缘或演化不到

正确的边界．而基于梯度信息的水平集方法对初始边界
敏感，分割受到初始边界的制约．

在肝脏分割方面，文［６］提出了一种将肝脏的先验
形状信息和改进的ＣｈａｎＶｅｓｅ模型相结合的水平集新方
法，在一定程度上解决了边缘泄露和过分割问题．文［７］
利用活动形状模型方法进行肝脏的三维分割，由于分割

结果依赖于模型的完备性和样本数量，分割效果不稳

定．这些算法复杂度较高，难以准确、快速地进行肝脏分
割．

针对上述情况，本文提出了结合待分割目标灰度统

计信息和图像梯度信息的变分水平集演化函数，为了解
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决了水平集方法初始边界敏感的问题，提出了利用区

域生长方法获得初始边界后再利用改进的变分水平集

方法分割目标区域的新方法．

２ ＧＡＣ模型的变分水平集方法

水平集方法的基本思想是将闭合曲线 Ｃ作为零水
平集０嵌入到高一维空间的水平集函数中，按照一

定关系不断更新水平集函数来演化隐含在其中的闭合

曲线，通过检测演化过程中的零水平集能得到曲线

的演化结果［８～１０］．
文［１１］提出了变分的水平集方法．该方法利用水平

集函数表示其内部和外部能量，然后利用变分法极小

化能量泛函得到水平集演化的偏微分方程．通过在
ＧＡＣ模型［１２］的变分水平集中加入内部约束项［１３］解决
水平集重新初始化问题，其水平集演化偏微分方程如

下：


ｔ
＝μｄｉｖ［（１－
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其中，为梯度算子，ｄｉｖ（·）为向量的散度，ｃ为常数，
为水平集函数，ε为趋近于０的常数，用来控制δε（·）的
有效宽度．δε（·）为正则化的狄拉克函数，ｇ（Ｉ）为边缘
检测函数，该函数在边缘处取得最小值，Ｇσ是标准偏差
为σ的二维高斯滤波算子，Ｉ为原图像，表示卷积．

式（１）的第一项为内部约束项，表示一个非线性传

热过程［１４］，其传导率为α＝１－
１

．当｜｜＞１时，

α＞０，“热量”正向传输，使｜｜减小；反之，α＜０，“热
量”反向传输，使｜｜增大．因此任何偏离｜｜＝１的
部分将在后续的演化中被纠正过来，使得水平集函数

在演化过程中始终保持为有向距离函数，μ为正的常

数．

３ 基于统计信息改进的变分水平集方法

３１ 改进的变分水平集方法

传统水平集方法仅利用了活动轮廓所在位置及其

周围的局部梯度信息，在图像弱边缘处容易出现边缘

泄漏或分割不足等问题．因此，本文通过在能量泛函中
引入待分割目标的统计信息来对ＧＡＣ模型的变分水平
集方法进行改进，解决弱边界处图像的分割问题．

为了解决水平集函数在演化过程中的重新初始化

和对边界敏感的问题，本文在能量泛函中的内部能量

中引入内部约束，在外部能量中引入了待分割目标的

统计信息，水平集曲线的能量泛函定义如下：

Ｅ（）＝μ∫Ω
１
２（｜｜－１）

２ｄｘｄｙ＋λＬｇ（）＋νＺ（Ｉ）（４）

其中，第一项为内部约束能量，用来控制水平集函数与

有向距离函数的偏离，μ＞０；第二项和第三项为外部能
量，用来推动零水平集曲线向目标边界演化；第二项为

基于图像梯度信息的驱动项，λ＞０；第三项为基于目标
区域统计信息的驱动项，ν为正的常数．Ω表示图像区
域．

在这里，Ｚ（Ｉ）的定义如下：

Ｚ（Ｉ）＝∫Ωｚ（Ｉ）Ｈ（－）ｄｘｄｙ （５）

ｚ（Ｉ）的计算公式如下：

ｚ（Ｉ）＝
１－
｜Ｉ－μ０｜
２σ０

， Ｉ∈［μ０－２σ０，μ０＋２σ０］

－｜Ｉ－１２８｜１２８
{

， 其它

（６）

其中，μ０和σ０分别为目标区域的灰度平均值和标准

差，Ｉ为原图像．
当 Ｉ∈［μ０－２σ０，μ０＋２σ０］时，ｚ（Ｉ）取正号，否则取

负号．这使得零水平集在两个具有不同统计信息的区
域间的弱边界处能自动停止运动达到准确分割的目

的，同时加速推进水平集在目标区域内的演化．
图像梯度信息驱动力项 Ｌｇ（）的计算公式如下：

Ｌｇ（）＝∫Ωｇ（Ｉ）δ（）ε｜｜ｄｘｄｙ （７）

其中，Ｉ是原图像，ｇ（Ｉ）在图像梯度较大的地方趋近于
０，而在梯度较小的地方趋近于１，因此零水平集曲线将
向 ｇ（Ｉ）→０的位置演化，达到识别图像中物体的边界
的目的．

将式（４）对求导可得：

Ｅ

＝－μｄｉｖ［（１－

１
｜｜

）］

－λδε（）ｄｉｖ［ｇ（Ｉ）

｜｜

］－νｚ（Ｉ）δε（） （８）

利用变分法，水平集函数的演化方程为：


ｔ
＝－Ｅ

＝μｄｉｖ［（１－

１
｜｜

）］

＋λδε（）ｄｉｖ（ｇ（Ｉ）

｜｜

）＋νｚ（Ｉ）δε（） （９）

采用有限差分法对式（９）进行网格离散化，引入时
间步长τ，可得离散化的水平集演化方程：

ｋ＋１（ｉ，ｊ）－ｋ（ｉ，ｊ）
τ

＝Ｌ（ｋ（ｉ，ｊ）） （１０）

其中，Ｌ（ｋ（ｉ，ｊ））是式（１０）右边表达式的离散化求解形
式，第 ｋ＋１步的水平集函数的迭代公式和初始化水平
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集函数公式为：

ｋ＋１（ｉ，ｊ）＝ｋ（ｉ，ｊ）＋τＬ（ｋ（ｉ，ｊ）） （１１）

０（ｘ，ｙ）＝

－β， （ｘ，ｙ）∈Ｉ０－Ｉ０
０， （ｘ，ｙ）∈Ｉ０

β， Ｉ－Ｉ
{

０

（１２）

其中，β为正的常数，Ｉ为原图像，Ｉ０为感兴趣区域，Ｉ０
为 Ｉ０的边界．

该方法通过将图像的全局统计信息引入能量泛函

解决演化曲线在弱边缘处的泄露问题，但仍然存在计

算成本较高的问题．
３２ 结合变分水平集和区域生长法的分割

为了解决计算成本较高的问题，提出了将区域生

长法和改进的水平集方法相结合进行图像分割的新方

法．首先利用区域生长法得到目标区域的粗分割边界，
解决水平集方法对初始边界敏感和分割效率低的问

题；然后将该边界作为初始零水平集曲线，根据改进的

变分水平集方法进行水平集演化，得到目标区域的精

确边界．
区域生长法的基本思想是将具有相似性质的像素

集合起来构成一个区域，是一种以种子为参考点，向其

邻近像素拓展的串行区域分割方法．该算法通过人机
交互获得种子点．由于灰度直方图中每一个波峰对应
图像中具有相似灰度的一类目标，因此本文利用图像

的灰度直方图以及目标区域在图像中所处位置的先验

知识进行种子点自动选取．而且本文利用目标区域的
统计信息确定生长准则．由于区域生长可能导致过分
割，因此利用目标区域的统计信息对生长进行约束，以

保证待分割像素灰度值与种子点在同一分割阈值区

间．
基于改进的变分水平集和区域生长法相结合的图

像分割算法如下：

①选取初始种子点和迭代次数 Ｎ；

②以种子点为参考点，基于区域生长法进行目标

区域的粗分割；

③利用粗分割结果，根据式（１２）初始化水平集函
数；

④根据式（５）计算统计信息驱动项；

⑤根据式（９）计算改进的水平集演化函数，并根据
式（１１）进行水平集迭代；

⑥如果水平集演化迭代到 Ｎ时停止，输出分割结
果；否则返回到步骤⑤．

４ 实验结果与分析

４１ 实验数据

实验数据来自国内某大型医院的６４排 ＣＴ机采集

的层间距为０９ｍｍ、空间解像度为５１２×５１２的８４个腹
部ＣＴ图像．针对这８４个图像，首先通过医生手动分割
提取肝脏区域，然后对肝脏灰度信息进行统计分析，计

算得到肝脏的平均灰度μ０＝１６４、标准差σ０＝１６．
４２ 基于改进的变分水平集的分割实验

利用本文提出的基于统计信息改进的变分水平集

方法从腹部 ＣＴ图像中分割肝脏区域．通过反复实验，
定义公式（９）的实验参数为：ε＝１５、μ＝２、λ＝２、ν＝３、
时间步长为０１、水平集演化最大迭代次数 ｎ＝７００．设
以点（１３９，９６）为圆心、１５为半径的圆形曲线包含的外
部区域和内部区域分别为Ω

＋、Ω
－．首先根据式（１２）计

算初始零水平集，然后根据式（５）计算统计信息驱动
项，其次根据式（９）计算改进的水平集演化函数，最后
根据式（１１）进行水平集迭代，直到迭代次数为 ７００．分
割结果如图１所示．

由图１可知，肝左内叶与腹膜相邻接的弱边缘处和
肝左外叶区域的分割结果也很准确．这是由于改进的
水平集演化函数利用了包含图像梯度信息和待分割目

标统计信息的外部能量项，使得曲线在弱边缘处具有

较好的收敛，而且解决了单纯基于梯度信息的水平集

方法在细长拓扑区域容易收敛于局部极小值的问题．
当选取（１２３，１２７）为圆心、最大迭代次数为９００次、

１５为半径的圆形曲线为初始零水平集函数进行演化
时，出现了不能准确分割肝脏的问题，这是由于水平集

方法对初始边界敏感，如图２所示．

从图２可以看出：在进行第７００次迭代时，肝右叶
（图像中肝脏区域的左侧）区域出现欠分割现象；在进

行第８００次迭代时，肝右叶区域仍然出现欠分割，而且
肝左内叶与腹膜相连结的区域出现过分割现象；在进

行第９００次迭代时，肝右叶部分分割较好，但是在肝左
内叶与腹膜相连结的区域出现了过分割现象．
４３ 基于变分水平集和区域生长的分割实验

由于肝脏是腹部最大的脏器，在灰度直方图中对

应明显的波峰．而肝脏在腹部 ＣＴ图像的位置相对稳
定，如图３（ａ）．因此，本文利用灰度直方图中肝脏对应
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的 波 峰 中 位 于 腹 部 ＣＴ 图 像 中

（ｘ，ｙ）｜Ｘ４＜ｘ＜
３Ｘ
８，
Ｙ
２＜ｙ＜

５Ｙ{ }８ 的矩形区域内某一

点作为种子点，其中 Ｘ为图像的宽，Ｙ为图像的高，如
图３（ｂ）中红色矩形区域．根据经验，区域生长的阈值

Ｔ∈
１
４σ０，

１
２σ[ ]０ ．

在腹部ＣＴ图像中肝脏通常与其它腹部脏器相连
接，为了保待分割像素的灰度值与种子点在同一分割

阈值区间内，防止区域生长过度，本文利用目标区域的

统计信息对生长进行约束，所选取的分割阈值区间为

［μ０－σ０，μ０＋σ０］．
基于改进的变分水平集和区域生长法结合的肝脏

分割实验步骤如下：

①根据腹部 ＣＴ图像的灰度直方图和肝脏在腹部
ＣＴ图像中位置的先验知识选取种子点，确定水平集演
化最大迭代次数 ｎ＝５０；

②根据种子点进行区域生长，并利用半径为５的圆
形结构元素对粗分割结果作形态学开操作，填充小的

空穴，得到粗分割结果 Ｉ０，根据式（１２）初始化水平集函
数，设β＝２；

③利用肝脏区域的灰度统计信息μ０、σ０，根据式

（５）计算统计信息驱动项；

④根据式（９）计算改进的水平集演化函数，并根据
式（１１）进行水平集迭代．其中，式（９）参数ε＝１５、μ＝
２、ν＝３、λ＝２，式（１１）中时间步长为０１．

基于改进的变分水平集和区域生长法结合的肝脏

分割实验结果如图４所示．
从图４可以看出：本文方法在肝左外叶区域、肝左

内叶与腹膜相邻接区域、肝内侧肝门区域等分割难点

均取得了良好的分割结果．这是由于利用区域生长法
进行粗分割，不仅解决了传统水平集方法对初始边界

敏感的问题，同时大幅度地减少了水平集迭代次数．通
过在改进的水平集演化函数中引入包含图像梯度信息

和肝脏区域灰度统计信息的外部能量项，能够使曲线

在弱边缘和较深的凹陷处均能很好地确定肝脏边缘．
图５是利用 ＣＵＤＡ和光线投射法对已分割肝脏的

三维可视化结果．

４４ 结果分析与评价

为了进一步验证方法的有效性，需要对分割结果

进行客观评价．本文利用错误分割率（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＥｒ
ｒｏｒ，ＰＥ）［１５］对分割结果的准确性进行定量评价．

错误分割率的计算公式如下：

ＰＥ＝Ｎ（Ｂ｜Ｏ）＋Ｎ（Ｏ｜Ｂ）Ｎ（Ｏ） （１３）

其中，Ｏ表示所要分割的目标区域，Ｂ表示图像的背景
区域，Ｎ（Ｂ｜Ｏ）表示目标像素被错误地分割为背景的个
数，Ｎ（Ｏ｜Ｂ）表示背景像素被错误分割为目标的个数，
Ｎ（Ｏ）表示目标区域所包含像素个数．从式（１３）可以看
出，错误分割率越低说明分割的越准确．

实验数据是１５个腹部 ＣＴ图像，图６显示了本文方
法与传统区域生长方法、阈值方法、ＧＡＣ模型、ＣＶ模
型、Ｓｎａｋｅ模型等其它分割方法分割结果的比较．

从图６可以看出：（１）区域生长法不能很好地定位
目标边界，在肝左外叶和肝内侧肝门处出现了过分割；

（２）阈值法受阈值影响，在肝左外叶出现欠分割，而在
肝内侧肝门处出现过分割；（３）ＧＡＣ模型分割方法在肝
右后叶和肝内侧肝门处出现了过分割．这是由于在腹
部 ＣＴ图像中存在肝脏、胃等多个脏器，且它们的灰度
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统计信息相近，在弱边缘处容易产生过分割现象；（４）Ｃ
Ｖ模型只考虑图像的全局区域灰度统计信息进行图像
分割，在肝左叶、肝右叶和肝内侧肝门处均出现过分

割．这是由于肝脏在腹部 ＣＴ图像中与多个脏器相邻接
且它们的灰度统计信息相近；（５）Ｓｎａｋｅ模型利用图像的
梯度信息构造图像力场推动曲线演化．在肝左外叶、肝
右叶和肝内侧肝门外出现过分割．这是由于该模型在
边缘模糊处容易出现泄漏，而且由于模型本身的缺陷

不能正确分割具有细长凹凸拓扑结构的目标；（６）本文
方法在肝左外叶、肝左内叶、肝内侧肝门等肝脏与其它

脏器相邻接的分割难点区域均取得了良好的分割结

果．这是由于该方法综合考虑了图像的梯度信息和目
标的统计特征，利用区域生长法解决了水平集方法分

割速度慢和对初始边界敏感的问题，得到了准确、高效

的结果，在分割准确性和分割效率方面均优于其他分

割方法．

利用区域生长、阈值方法、ＧＡＣ模型、ＣＶ模型、
Ｓｎａｋｅ模型与本文方法进行肝脏分割实验比较，平均错
误率的比较如图７所示．从图７可以看出：本文方法的
分割错误率明显小于上述分割方法，具有更强的健壮

性．

基于本文方法进行其它脏器分割，分割结果如图８
所示．

本文方法也存在一定的局限性．例如，当目标区域
和相邻区域的灰度近似时，如图９中肝脏与邻接下腔静
脉的灰度信息相似时，统计信息项和梯度信息项不能

反映其复杂细微的变化，导致过分割．但是，其它分割

方法在该区域也同样出现了过分割．

５ 结论

本文提出了基于统计信息改进的变分水平集分割

方法并应用于腹部ＣＴ图像的肝脏分割中，获得了很好
的分割结果．将该方法与区域生长法相结合可以得到
准确、高效的分割结果．通过实验结果对比，本文方法
能快速、准确地分割目标区域，主要优点包括：（水平集

演化函数中既包含图像梯度信息驱动项，也包含待分

割目标区域统计信息驱动项，提高了分割精度和速度；

（区域生长粗分割与水平集细分割相结合，既可得到准

确的分割结果，解决了区域生长法对阈值敏感、水平集

方法分割速度慢、对初始边界敏感等问题；（本文方法

不仅适用肝脏分割，还适用其他脏器的分割，具有较好

的普适性．
但是，本文方法也有一定的局限性，对肝脏与其它

具有相似灰度统计信息的相邻接脏器重叠处，统计信

息项和梯度信息项不能反映其复杂细微的变化，导致

分割结果不理想．如何有效地分割这些区域，是今后的
研究课题．
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