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基于知识的多层Mumford-Shah向量值图像分割模型

刘国才 1, 2 王耀南 1 段宣初 3

摘 要 针对多层 Mumford-Shah 模型不能正确分割对比度小且部分被遮挡的复杂医学图像问题, 将目标形状先验知识窄

带水平集统计形状模型集成到多层Mumford-Shah 模型, 提出了基于目标形状先验知识的多层Mumford-Shah 向量值图像分

割模型和求解该图像分割模型泛函最小值的水平集逐层迭代算法. 实验结果表明, 该方法能够有效分割对比度小且部分被血

管遮挡的早期青光眼病人视乳头图像.
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Knowledge Based Hierarchical Mumford-Shah Model for

Vector-valued Image Segmentation

LIU Guo-Cai1, 2 WANG Yao-Nan1 DUAN Xuan-Chu3

Abstract To segment a given vector-valued image such as color images, and to handle important image features such as

very low contrast and obscured part, a novel knowledge based hierarchical Mumford-Shah functional model is addressed

by integrating a statistical shape prior model based on narrow band level set with hierarchical Mumford-Shah model.

At the same time, an iterative tier-by-tier algorithm based on techniques of level set is proposed to minimize the new

functional. This novel model could recognise an object whose shape is similar to the prior one. The experimental results

show that the technique is effective and practicable by applying it to the segmentation of the optic disk obscured by blood

vessels in color optic nerve head images of early stage glaucoma patients.

Key words Statistical shape model, hierarchical Mumford-Shah model, level set methods, minimal partition problem,

medical image process

为了解决复杂图像如对比度很小且部分被遮

挡的医学图像的分割难题, 许多研究人员已将目标
形状先验知识引入到基于水平集的图像分割方法

中. Zeng 等采用一对相互关联的演化曲面分割大
脑皮层 3D MR 图像, 他们直接使用大脑中各类不
同组织边界之间的厚度作为先验知识约束演化的

曲面[1]. Leventon 等则将 Cootes 等提出的点分布
模型 (Point distribution model, PDM)[2] 扩展到
目标形状的水平集曲面, 提出了目标形状的水平集
分布先验统计模型 (Level set distribution model,
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LSDM)[3], 并在此基础上将目标形状先验知识在最
大后验概率准则 (Maximum a posteriori, MAP) 下
引入测地活动轮廓模型处理过程, 使图像分割曲线
的演化交替地依赖于图像的梯度和目标边界 (形状)
的先验知识. Tsai 等将 Leventon 等提出的 LSDM
引入基于区域的图像分割能量泛函[4], 特别包括基
于Mumford-Shah泛函[5] 的 Chan-Vese 模型[6]. 他
们采用梯度下降法直接在目标姿态及其统计形状参

数空间内寻找最优的目标形状 LSDM 模型参数和

姿态参数以实现图像分割而非通过演化形状活动轮

廓水平集曲面. Chen 等直接使用 “平均形状” 或
某已知形状作为形状先验知识, 将其到当前活动轮
廓零水平集上对应点之间的距离作为约束项直接添

加到几何活动轮廓模型[7] 或作为 Chan-Vese 模型
中轮廓曲线长度的权重, 直接通过该形状先验知识
约束水平集曲面的演化实现图像分割和最优目标姿

态 (配准) 参数的寻找. Bresson 等采用 Leventon
提出的目标形状 LSDM 替代上述 Chen 的 “平均形
状” 作为形状先验知识, 通过该统计形状先验知识
约束水平集曲面的演化和目标形状姿态及其统计形

状参数的优化, 实现图像分割[8]. Yang 等在 MAP
准则下将形状和图像灰度级的联合先验知识引入到

Chan-Vese 水平集模型, 并直接通过该水平集曲面
的演化实现图像分割[9].
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受Yang等的启发, 我们将目标形状先验知识引
入多层 Mumford-Shah 模型[10−11], 提出了基于目
标形状先验知识的多层Mumford-Shah 向量值图像
分割新模型和求解该图像分割模型泛函最小值的水

平集逐层迭代算法. 该模型在最大目标形状后验概
率准则下将目标形状窄带水平集分布模型表达的先

验知识集成到多层Mumford-Shah 向量值图像分割
模型中, 其具有以下特点: 1) 直接在目标形状水平
集空间内通过目标形状水平集的演化实现分割图像,
且使该水平集演化过程既依赖于当前图像特征向量

(如 R、G、B 值), 也依赖于目标形状的局部形变先
验知识, 从而使该模型能够有效解决对比度很小且
部分被遮挡的医学图像分割难题. 2) 在通过训练图
像集建立目标形状先验知识窄带水平集分布模型时

无需显式确定点的对应关系, 并可有效降低算法的
计算复杂度. 青光眼病人彩色视乳头图像视盘的分
割实验结果表明了该模型的有效性.
本文第 1 节论述目标形状先验知识的建模方法,

包括形状窄带水平集表达、配准和统计建模方法; 第
2节论述基于知识的多层Mumford-Shah向量模型;
第 3 节论述相应的水平集逐层迭代算法; 第 4 节论
述该模型在早期青光眼病人视乳头图像分割中的应

用研究实验结果.

1 形状先验知识的建模方法

Cootes 等提出的点分布模型 PDM[2] 不仅能够

创建类似的新形状或外观实例, 而且能对同类的新
图像进行分析处理, 但是, 该方法在创建 PDM 时需
要知道目标形状标志点的对应关系, 这是非常困难
的一项工作, 而且当目标对象的拓扑结构可变或变
化很大或者目标对象无明显的标志点时, 不能采用
PDM 来描述其形变模式. 为了克服这些困难, Lev-
enton 等提出了目标形状水平集分布模型 LSDM[3].
该模型采用 Osher 等提出的著名水平集方法[12] 隐

式表达目标的形状, 因此创建目标形状 LSDM 时不
需要形状标志点, 更不需要保证训练样本标志点的
显式对应关系, 但是, 因为该方法需要将目标形状曲
线嵌入到高一维的水平集曲面进行处理, 因此其计
算费用较高.
另一方面, 我们注意到目标形状的自然变化通

常仅发生在其边界 (轮廓) 的邻近, 所以本文提出在
创建目标形状模型时采用 Adalsteinsson 等提出的
窄带水平集方法[13], 该方法继承了 LSDM 的全部优
点, 而且可降低目标形状水平集表达、训练形状配准
和水平集曲面分布统计分析的计算复杂度.

1.1 形状窄带水平集表达方法

首先, 将每个目标形状训练边界曲线嵌入一个
高一维的符号距离水平集曲面 (1), 式中, R 为整个

图像区域, Ω 为目标形状内部图像区域, Ω 为 Ω 的
闭包集.

φ0
i (x, y) =





−D(x, y), (x, y) ∈ Ω
0, (x, y) ∈ ∂Ω
D(x, y), (x, y) ∈ R�Ω

(1)

其次, 计算确定目标形状训练集的公共窄带区域 Ω̃0
i

和 Ω̃0 (见式 (2)), 即全体训练样本形状窄带区域的
交集, 式中 d0 为目标形状窄带宽度, 这可以获得最
小的计算复杂度, 但是, 在实际应用中, 带宽应根据
具体情况确定.

Ω̃0
i = {(x, y) : |φ0

i (x, y)| ≤ d0}

Ω̃0 =
N⋂

i=1

Ω̃0
i (2)

1.2 形状窄带配准泛函模型

为了建立目标形状的窄带水平集统计形状模型,
需要先配准目标形状训练图像集. 将目标形状训练
集二值化, 可以大大简化训练形状集的配准[4]. 假定
二值训练形状图像 I i 配准后的图像为 Ĩ i, 相应的姿
态配准参数向量为

PPP i = [P i
scale, P

i
sin, P

i
x, P

i
y]

T (3a)

其中, 各分量依次为全局的缩放比例值、旋转正弦函
数值和 x、y 方向的坐标平移 (像素点数). 则有

Ĩ i(x̃, ỹ) = I i(x, y)

x̃i =P i
scale · (x · P i

cos − y · P i
sin) + P i

x

ỹi =P i
scale · (x · P i

sin + y · P i
cos) + P i

y

P i
cos =

√
1− (P i

sin)2 (3b)

配准这些二值图像的一个有效方法是最小化下列目

标形状窄带配准泛函数

Ealign(PPP i) =

N∑
i=1

N∑
j=1,j 6=i

∫ ∫

Ω̃0

(Ĩ i(x̃, ỹ)− Ĩj(x̃, ỹ))2dx̃dỹ
∫ ∫

Ω̃0

(Ĩ i(x̃, ỹ) + Ĩj(x̃, ỹ))2dx̃dỹ

(4)

式中, Ω̃0 为训练形状集的公共窄带, 由式 (2) 确定.

1.3 形状窄带水平集分布统计模型

首先, 易证明, 符号距离水平集函数关于姿态平
移、旋转配准变换是不变的, 所以, 配准后的训练形
状水平集可直接根据式 (5) 确定.

φi = P i
scale · φ0

i (5)
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其次, 计算确定配准后目标形状的公共窄带区
域 Ω̃i 和 Ω̃ (见式 (6)), 式中 d 为相应的窄带宽度.
注意, 在实际应用中, 带宽应根据具体情况确定.

Ω̃i = {(x̃, ỹ) : |φi(x̃, ỹ)| ≤ d}

Ω̃ =
N⋂

i=1

Ω̃i (6)

最后, 采用主成分分析 (Principle component
analysis, PCA) 方法从配准后的二值训练形状窄带
水平集曲面中抽取目标形变模式, 创建形状窄带水
平集统计模型 (7a)∼ (7e)

φ̂φφ =Uk ·ααα + φ̄φφ (7a)

φ̄φφ =
1
N
·

N∑
i=1

φφφi (7b)

φ̃φφi =φφφi − φ̄φφ (7c)

M = [φ̃φφ1, φ̃φφ2, · · · , φ̃φφN ] (7d)
1
N

M ·MT =U · Σ · UT (7e)

其中, φ̄φφ 为训练图像集公共窄带子图像区域内的目

标形状水平集平均值, 即平均形状, 矩阵 U 的列向

量实际上代表相互正交的目标形变模式, 即所谓的
特征形状, 它是等式 (7e) 左边协方差矩阵的特征向
量, 对角阵 Σ 的对角元为相应的特征值 λi. 不失一
般性, 与最大的 k 个特征值对应, 假定其前 k 列代表

最主要的 k 个目标形状形变模式, 记为矩阵 Uk. 对
给定的新形状 φφφ, 可采用式 (8a) 估计 k 维的统计形

状模型参数向量 ααα

ααα = UT
k · (φφφ− φ̄φφ) (8a)

其统计特性是该类目标形状形变统计特征的表现,
其分量的方差为

σ2
i = λi (8b)

2 基于知识的多层Mumford-Shah向量模

型

最大后验概率准则是一种集成目标形状随机形

变先验统计知识到图像分割变分模型的有效方法.
本文提出在最大目标形状窄带水平集统计模型参数

(8) 后验概率准则下将目标形状先验知识集成到多
层Mumford-Shah 向量值图像分割变分模型[11].
假定目标形状包含在图像 uuu0 的第 h 层第 n 个

子连通图像区域 Ωhn 内, 该形状的边缘构成图像 uuu0

在 Ωhn 内的边缘, 且该边缘的连续封闭曲线近似即
Chn. 假设该类目标形状 Chn 的窄带水平集统计模

型参数 (8) 服从均值为零、协方差为 Σk 的高斯型分

布 (9)

p(Chn) = exp
−0.5 ·αααT · Σ−1

k ·ααα√
(2π)k · |Σk|

(9)

同时假设该类目标及其 “背景” 图像各向同性且服
从高斯型分布 (10)

p(uuu0|Chn) =


 ∏

x∈Ωhn
1

N∏
i=1

exp
−(ui,0 − chn

i,1)
2

2σ2
i,1


×


 ∏

x∈Ωhn
2

N∏
i=1

exp
−(ui,0 − chn

i,2)
2

2σ2
i,2


 (10)

式 (10) 中, chn
i,1 和 σ2

i,1 分别为各向同性高斯型分布

图像 ui,0 在前景 (目标) 区域 Ωhn
1 内的均值和方差,

而 chn
i,2 和 σ2

i,2 分别为 ui,0 在 “背景” 区域 Ωhn
2 内的

均值和方差.
则最大后验概率问题 (11) 等价于基于目标形

状先验知识的多层Mumford-Shah 向量值图像分割
变分问题 (12), 简称统计多层Mumford-Shah 模型
(SHMSMv).

max
Chn

{p(Chn|uuu0) = p(uuu0|Chn) · p(Chn)} (11)

inf
chn

i,1,chn
i,2,Chn

{F SHMS(chn
i,1 , c

hn
i,2 , C

hn) =

− ln p(uuu0, C
hn|uuu0) ∝

− ln p(uuu0|Chn) · p(Chn) · pB(Chn) ∝
∫ ∫

Ωhn
1

1
N

N∑
i=1

λhn
i · |ui,0 − chn

i,1 |2dxdy+

∫ ∫

Ωhn
2

1
N

N∑
i=1

λhn
i · |ui,0 − chn

i,2 |2dxdy+

ηhn ·αααT · Σ−1
k ·ααα + µhn · Lhn} (12a)

式 (12a) 中,

pB(Chn) = exp
(
−µhn ·

∫

Chn

dHn−1

)
(12b)

为目标形状边界正则性 (光滑性) 先验概率分布.

αααT · Σ−1
k ·ααα (12c)

为当前目标形状窄带水平集和先验统计形状窄带水

平集之间的偏差度量, 即窄带内各点水平集函数值
差的平方加权和. 因此, 如果该加权函数为 w(x), 则
式 (12a) 可改写成水平集表达的连续模型 (12d).
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inf
chn

i,1,chn
i,2,Chn

{
F SHMS(chn

i,1 , c
hn
i,2 , C

hn) =
∫ ∫

Ωhn

1
N

N∑
i=1

λhn
i · |ui,0 − chn

i,1 |2 ·H(φhn)dxdy+

∫ ∫

Ωhn

1
N

N∑
i=1

λhn
i · |ui,0 − chn

i,2 |2 · (1−H(φhn))dxdy+

ηhn ·
∫ ∫

Ωhn∩Ω̃

w(x)(φhn − φ̄hn)2dxdy + µhn ·
∫

Chn

dHn−1)
}

(12d)

式 (12d) 中, φ̄hn 为样本形状水平集函数统计平均

值. 函数 H(·) 为

H(z) =

{
1, 当 z ≥ 0 时
0, 当 z < 0 时

3 水平集逐层迭代算法

水平集方法最初被用来研究依赖于曲率的曲线

的演化过程[12], 后来被广泛应用于各种和曲线演化
相关的科学研究和工程领域, 包括图像科学领域.
为了求解最小值问题 (12), 本文在多层 Mumford-
Shah 向量模型水平集逐层迭代算法[11] 的基础上提

出了统计多层Mumford-Shah 向量值图像处理的水
平集逐层迭代算法, 其流程与多层 Mumford-Shah
模型迭代算法流程[10] 相同. 为简化论述, 本节只论
述与多层Mumford-Shah 向量模型水平集逐层迭代
算法不同的部分, 3.1 节阐述该算法的基本部分, 3.2
节阐述该算法的逐层迭代部分.

3.1 基本算法

易知, 使式 (12a) 成立的 chn
i,1 和 chn

i,2 分别为 ui,0

在 Ωhn
1 和 Ωhn

2 内的平均值, 而相应的符号距离水平
集函数 φhn 则满足如下水平集方程.
当 (t, x, y) ∈ (0,∞)× Ωhn 时,

∂φhn(t, x, y)
∂t

=
{

1
N

N∑
i=1

λhn
i × [−(ui,0 − chn

i,1)
2 + (ui,0 − chn

i,2)
2
]
}
×

|∇φhn|+ µhn · div(
∇φhn

|∇φhn|)× |∇φhn|−

ηhn × φ
hn

k (t, x, y) (13)

当 t = 0, (x, y) ∈ Ωhn 时,

φhn(0, x, y) = φhn
0 (x, y)

式中

φ̄hn
k (t, x, y) = Uk · Σ−1

k · UT
k · (φhn − φ̄hn) (14)

为当前活动轮廓 (目标形状) 窄带水平集和先验统计
形状水平集之间的偏差度量.

3.2 迭代算法

与多层Mumford-Shah 向量模型水平集逐层迭
代算法相比, 主要不同之处如下:

1) 初始子图像边缘的自动给定
在每个给定的 Ωhn 上, 采用目标统计平均形状

作为初始目标对象边缘 (活动轮廓)

Chn
0 = {(x, y) ∈ Ωhn : φ

hn
(x, y) = 0} (15)

2) 不自动调整模型参数 ηhn

该参数取决于对先验形状知识的信任度和当前

目标图像的特性, 目前, 我们根据经验确定.

4 早期青光眼病人视乳头图像分割

在早期青光眼诊断和普查中, 彩色眼底照片中
视乳头的自动分割、度量和评估起着非常重要的作

用[14]. 但是, 眼底照片常常质量不好, 对比度甚至低
到部分视盘边缘难以识别, 再加上血管的部分遮挡、
病人之间的差异等使得早期青光眼病人眼底照片中

视乳头的自动分割比中、晚期病人的视乳头自动分

割更困难. 为有效地自动分割早期青光眼病人视乳
头图像中的视盘, 必须将青光眼专家关于视盘形状
的先验知识引入自动分割处理过程, 为此, 我们首先
采用形状窄带水平集统计模型表达青光眼专家在早

期青光眼病人眼底照片上描绘的视盘边缘曲线 (视
盘形变先验知识), 然后, 将该视盘形状统计模型表
达的视盘形状形变先验知识在MAP 准则下通过统
计多层Mumford-Shah 模型引入早期青光眼病人视
乳头图像的自动分割过程中, 使视盘边缘曲线水平
集的演化不仅依赖于当前的眼底照片信息, 而且依
赖于青光眼专家提供的视盘形变先验知识, 最终解
决早期青光眼病人眼底照片中视乳头的自动分割难

题. 本节论述我们的实验结果. 4.1 节描述视盘形状
先验知识窄带水平集分布统计建模; 4.2 节描述彩色
视乳头图像的视盘分割.
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4.1 视盘形状窄带水平集分布统计建模

实验中的视盘形状训练图像集由 8 个不同的早
期青光眼病人在 1999 年下半年拍摄的原始眼底照
片组成. 在这些照片上, 由青光眼专家人工描绘好视
盘边缘曲线. 这些眼底照片选自欧洲青光眼预防研
究工程 EGPS 的眼底图像库, 该图像库包含 1 100
个病人长达四年的定期检查时拍摄的眼底照片1.
首先采用梯度下降法寻找配准能量 (4) 最小的

姿态配准参数以同时配准上述 8 个视盘形状训练图
像, 然后利用这些配准后的早期青光眼病人视盘形
状训练图像, 建立早期青光眼病人视盘形状窄带水
平集统计分布模型 (7). 统计分析表明其前 4 个主成
分 (即最大的 4 个形变模式) 能够表达 90% 以上的
视盘形变, 具体情况如下所述.

4.1.1 统计平均形状

样本集平均形状即 ααα = 000 时 (7a) 确定的零水
平集, 也即平均的零水平集, 它是满足 φ = 0 的点
集. 图 1 中, 白色曲线为青光眼专家描绘的各样本视
盘边缘曲线, 灰色曲线为全体样本视盘形状窄带水
平集确定的平均形状. 该图表明, 青光眼专家描绘的
各样本视盘边缘与平均形状非常相似, 即视盘形变
较小, 这和眼科临床结论一致. 正常情况下, 人眼视
盘边缘是不变的, 由各自的生理结构决定, 但各病人
之间的视盘有一定的细微变化. 平均形状表达了各
病人视盘形状的共同特征, 它们之间的细微变化由
非零的模型参数 ααα 来表达.

4.1.2 统计形状实例

各病人之间视盘形状的细微变化可由其形状窄

带水平集统计分布模型 (7) 来表达, 统计形状实例
即满足 φ̂ = 0 的点集. 为了便于对比分析, 将青光
眼专家描绘的视盘边缘曲线、统计平均形状和统计

模型形状实例同时标识在第 1 个视乳头样本图像上,
如图 2 (见下页) 所示. 图中, 白色、灰色和黑色曲线
分别标识青光眼专家描绘的视盘边缘曲线、视盘统

计平均形状和视盘统计形状实例. 该图展现了统计
视盘形状模型的视盘形变表达能力.

图 2 中, 视盘统计形状实例由最大的 2 个形变
模式产生, 即先由 φ̂i =αi ·UUUki + φ 创建形状实例的

水平集函数, 再由满足 φ̂i = 0 的点集创建统计形状
实例. 其中, 统计形状模型形状参数 αi =±0.3 · σi,
UUUki 为第 i大形变模式,即矩阵Uk 的第 i列, i=1, 2.

1Glaucoma prevention by computer aided diagnostics (Glau-

CAD). The investigation in GlauCAD was performed on the

whole optical data bank established within an ongoing Euro-

pean Glaucoma Prevention Study (EGPS) project, a multicen-

tre multinational clinical trial concerning 1 100 patients over a

time period of 4 years.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

图 1 视盘形状训练样本图像集及其平均形状 (白色曲线为

青光眼专家描绘的各样本视盘边缘曲线, 灰色曲线为全体样

本视盘形状窄带水平集确定的平均形状: 满足 φ = 0 的点集)

Fig. 1 The training optic disk shapes of early glaucoma

patients and their zero level sets of the mean shape (white

curves: manual shapes, gray curves: mean shape: φ = 0.)

4.2 视盘分割

利用 4.1 节建立的青光眼病人视盘边缘窄带水
平集统计模型, 采用集成形状窄带水平集分布统计
模型的统计多层Mumford-Shah 向量值图像分割模
型 (12) 及其相应的水平集逐层迭代算法, 我们开展
了早期青光眼病人视乳头图像中视盘的分割实验研

究, 本节论述基本的实验研究结果. 为验证上述方
法的有效性, 实验采用 4.1 节中配准后的彩色视乳
头图像样本集中两个视盘分割最困难的第 8 个和
第 2个彩色视乳头图像作为原始图像.第 8个样本视
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(a) (b)

(c) (d)

图 2 青光眼病人视盘形状窄带水平集分布统计模型形状实

例 (图中, 白色、灰色和黑色曲线分别为青光眼专家描绘的视

盘边缘曲线、统计平均形状和统计形状实例)

Fig. 2 Samples of zero level sets of the statistical shapes

of the optic disk of early glaucoma patients (white curves:

manual shapes; gray curves: mean shape; and black

curves: statistical shapes.)

盘明显倾斜, 其形变在样本集中是最大的; 第 2 个
样本不仅图像对比度非常小, 而且其视乳头周围有

明显的脉络膜萎缩晕, 这给视盘的正确分割带来很
大困难. 为进行对比分析研究, 分别采用不同的模
型参数进行视盘分割实验, 并且在原始视乳头图像
上分别采用白色、黑色和灰色同时标识青光眼专家

描绘的视盘边缘曲线和样本集平均形状与统计多层

Mumford-Shah 向量模型形状确定的视乳头边缘曲
线. 图 3 和图 4 (见下页) 分别为第 8 个样本和第 2
个样本视盘分割实验结果. 图中, (a) 为配准后的原
始视乳头图像, (b)∼ (f) 为采用不同模型参数的统
计多层Mumford-Shah 向量模型进行视盘分割的结
果.

4.2.1 基本实验结果分析

图 3 和图 4 的实验结果表明, 无论是第 8 个样
本还是第 2 个样本视乳头图像, 不依赖于形状先验
知识 (即 η11 = 0)均不能正确分割图像中的视盘, 如
图 3 (b) 和图 4 (b). 另一方面, 同时依赖于形状先验
知识和图像特征, 均可获得较为满意的分割结果, 如
图 3 (c) 和图 4 (d).

4.2.2 形状先验知识对分割结果的影响分析

η11 的不同取值, 即对形状先验知识的依赖程度
不同, 获得的分割结果也不同, 如图 3 和图 4 中的
(c)∼ (e), 这说明视盘形状先验知识的确可以影响分
割效果, 实际应用中应根据具体情况选取合适的先
验知识权重参数 η11.

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) λ11
i = 1, µ11

i = 1.2, η11
i = 0

(b) λ11
i = 1, µ11

i = 1.2, η11
i = 0

(c) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0002

(c) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0002

(d) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.00005

(d) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.00005

(e) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0004

(e) λ11
i = 0.001, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0004

(f) λ11
i = 0, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0002

(f) λ11
i = 0, µ11

i = 0.012, η11
i = 0.0002

图 3 基于统计多层Mumford-Shah 模型的第 8 个样本视乳头图像视盘分割结果 (图中, 白色、黑色和灰色曲线分别为青光眼

专家描绘的视盘边缘曲线、视盘统计平均形状曲线和统计多层Mumford-Shah 模型自动识别的视盘边缘曲线.)

Fig. 3 HMSMv-based segmentation of the eighth training shape of optic nerve heads (white curves: manual shape of

optic disks; black curves: mean shape; and gray curves: SHMSMv shapes.)
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(a) 原始图像

(a) Original image

(b) λ11
i = 1, µ11

i = 0.6, η11
i = 0

(b) λ11
i = 1, µ11

i = 0.6, η11
i = 0

(c) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0001

(c) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0001

(d) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0002

(d) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0002

(e) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0004

(e) λ11
i = 0.005, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0004

(f) λ11
i = 0, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0004

(f) λ11
i = 0, µ11

i = 0.008, η11
i = 0.0004

图 4 基于统计多层Mumford-Shah 模型的第 2 个样本视乳头图像视盘分割结果 (图中, 白色、黑色和灰色曲线分别为青光眼

专家描绘的视盘边缘曲线、视盘统计平均形状曲线和统计多层Mumford-Shah 模型自动识别的视盘边缘曲线.)

Fig. 4 HMSMv-based segmentation of the second training shape of optic nerve heads (white curves: manual shape of

optic disks; black curves: mean shape; and gray curves: SHMSMv shapes.)

4.2.3 图像特征对分割结果的影响分析

图像特征本身无疑直接影响分割结果, 有利于
视盘分割的图像特征可改进分割效果, 如第 8 个样
本图像视盘分割结果图 3 (c) 和 (f) 所示. 但图像特
征本身并不总是有利于视盘的分割, 如第 2 个样本
图像视盘分割结果图 4 (c) 和 (f) 所示. 因为第 2 个
样本视乳头图像中视乳头周围有明显的脉络膜萎缩

晕, 且该图像对比度非常小, 这非常不利于其视盘的
分割. 实验表明, 在此情况下, 完全依赖于形状先验
知识 (即 λ11

i = 0) 甚至可获得更好的分割结果, 如
图 4 (f) 所示.

4.2.4 进一步的研究

由于实验所采用的样本形状集比较小, 导致相
应的视盘形状窄带水平集统计分布模型表达的视

盘先验知识非常有限, 因而相应的实验结果并不完
全令人满意, 即无法通过该方法自动获得青光眼专
家描绘的视盘边缘曲线. 因此, 实际应用中, 基于大
样本的视盘形状先验知识统计建模是必须的. 另一
方面, 视杯形状先验知识统计建模也是最终解决青
光眼病人视乳头图像视盘、视杯和盘沿自动分割、

度量的关键问题. 我们认为, 视乳头图像视盘、视
杯和盘沿自动分割和度量问题可以采用统计多层

Mumford-Shah 模型得到解决, 但还有待进一步深
入研究.

5 结束语

统计多层Mumfrod-Shah 模型将形状窄带水平
集分布统计模型表达的目标形状先验知识集成到多

层Mumfrod-Shah 向量值模型, 为基于知识的生物
医学图像分割提供了一种有效的新方法. 采用该方
法的彩色视乳头图像视盘分割实验表明, 该方法不
仅能够有效地解决噪声污染、光照不均匀、对比度

小、个体间差异大等视乳头 (视网膜) 图像分割中固
有的难题, 而且通过利用青光眼性视乳头形变统计
分布先验知识, 能够有效地分割被血管遮挡的早期
青光眼病人视乳头图像.
另一方面, 形状窄带水平集分布统计模型和水

平集分布统计模型具有同样的优点, 即它们建模时
均不需要目标形状的标志点及其对应关系, 它们都
能够有效地处理目标形状的拓扑结构的改变等, 但
形状窄带水平集分布统计模型和水平集分布统计模

型相比具有更小的计算复杂度, 特别是在建模的姿
态配准预处理阶段, 即形状窄带配准模型比 Tsai 等
提出形状训练图像集配准泛函方法更有效.
青光眼病人视乳头形状窄带水平集分布统计建

模实验表明窄带水平集分布模型能够有效地表达视

乳头形状变化的先验知识.
集成形状先验知识的多层Mumford-Shah 模型

是一种扩展性很强的图像处理泛函模型. 先验知识
的表达与集成方法是其关键, 多层 Mumford-Shah
模型为其提供了描述真实图像世界的基本框架, 水
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平集演化技术为其提供了强有力的数值处理手段.
总之, 该统计多层 Mumford-Shah 模型为复杂的医
学图像分割和分析提供了一种有效的新方法. 另外,
第一作者可提供本文的彩色插图.
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