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结合全局概率密度差异与局部灰度拟合的超声图像分割

刘 博 1 黄剑华 1 唐降龙 1 刘家锋 1 张英涛 1

摘 要 由于超声图像具有高噪声、低对比度、边缘模糊不清等特点, 超声图像的分割成为图像处理领域中一个难度较高、

亟待解决的问题. 本文提出了一种结合全局概率密度差异与局部灰度拟合的主动轮廓模型对超声图像进行分割的方法. 该方

法分别在原始超声图像与预处理图像上利用了图像的全局和局部信息. 在原始图像上, 利用各区域的灰度分布, 并结合超声图

像的背景知识对图像的全局信息建模. 为了考虑图像的局部信息, 首先对图像进行预处理, 在预处理图像上, 利用局部灰度拟

合模型对图像中的局部信息进行建模. 通过分别在不同图像上对全局和局部信息建模的方式, 本方法将利用 Speckle 噪声与

去除 Speckle 噪声的分割思想结合在一起. 本文提出的方法分别在模拟和临床超声图像上进行了实验. 实验结果证明, 该方法

对图像中的噪声具有较好的适应性, 并对初始条件不敏感, 可以准确地对超声图像进行分割.
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Combining Global Probability Density Difference and Local Gray Level

Fitting for Ultrasound Image Segmentation
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Abstract Because of low signal-noise ratio (SNR), low contrast and blurry boundaries, the segmentation of ultrasound

image becomes a difficult problem in the digital image processing field. In this paper, a novel active contour model

combining global probability density difference and local gray level fitting is proposed for the segmentation of ultrasound

image. In the proposed model, global information and local information are extracted in original ultrasound image and pre-

processed image, respectively. In the original ultrasound image, by combining the background knowledge the distributions

of gray levels of different regions are utilized for modeling the global information. For considering the local information,

the ultrasound image is pre-processed, and in the pre-processed image, the local gray level fitting model is utilized for

modeling the local information. By modeling the global and the local information in different images, the proposed method

combines both approaches that utilize and remove speckle noise. With both simulated and clinical ultrasound images, the

experimental results demonstrate that the proposed method is adaptive to the noise and robust to the initial conditions,

and that it can segment ultrasound image accurately.

Key words Image segmentation, active contour, level set, ultrasound imaging

超声图像分割是计算机辅助诊断 (Computer
aided diagnosis, CAD) 系统中的一个重要组成部
分, 其作用是对超声图像进行分割, 标定图像中的病
灶部位, 为对病灶部位的特征提取、诊断和分类提供
必要条件[1]. 由于超声图像具有高噪声、低对比度、
边缘模糊不清等特点, 超声图像的分割成为图像处
理领域中一个难度较高、亟待解决的问题. 目前的研
究中, 所采用的方法大致可以分为以下几类: 马尔可
夫随机场 (Markov random field, MRF) 方法[2], 分
水岭 (Watershed) 方法[3], 区域增长 (Region grow-
ing) 方法[4−5], 神经网络 (Neural network) 方法[6],
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主动轮廓 (Active contour) 方法[5, 7−9] 等. 但是当
前的超声图像分割方法仍然存在一些问题:

1) 超声图像中存在大量的 Speckle 噪声. 在目
前的研究中, 对于 Speckle 噪声的处理仍存在一定
争议[1]. 一方面, Speckle 噪声会降低超声图像的质
量, 使分割的难度加大. 基于此, 目前一些研究中提
出先对超声图像进行降噪处理, 然后对降噪后的图
像进行分割的处理方式, 减小 Speckle 噪声对分割
方法的影响[3, 5]. 但是, 在目前的研究中, 去除噪声
和保留图像细节仍是一个两难的问题. 另一方面, 由
于 Speckle 噪声能在一定程度上反映图像中不同人
体组织区域的特征, 故在一些分割方法中, Speckle
噪声也作为一种有用的信息被利用, 如马尔可夫随
机场方法[2]、神经网络方法[6]、主动轮廓方法[9] 等.

2) 基于模型的分割方法 (如马尔可夫随机场方
法、主动轮廓方法) 可以将图像信息与相邻像素之
间的关系方便地融入代表模型的能量泛函中, 通过
寻找能量泛函的最小 (大) 值点完成对图像的分割.



952 自 动 化 学 报 36卷

由于考虑了各像素之间的关系, 基于模型的分割方
法对噪声具有较高的健壮性, 较之其他方法更适合
于超声图像的分割. 但是, 基于模型的分割方法经常
受模型初值的影响: 不合适的初值会使模型收敛到
不合适的局部最小值点, 影响分割的效果; 或者增加
模型的迭代次数, 延长算法的运行时间[2].
为了解决上述问题, 本文采用一种新颖的基于

水平集 (Level set) 的主动轮廓模型对超声图像进行
分割. 水平集方法首先由Osher等[10] 提出, Malladi
等[11] 将其首先应用于图像分割. 不同于 Kass 提出
的主动轮廓模型[12], 基于水平集的主动轮廓模型将
图像中不同区域之间的边界作为零水平集嵌入定义

在图像区域上的高一维的水平集函数中, 并利用对
水平集函数的演化代替传统的主动轮廓模型中对图

像上不同区域间的边界曲线的演化, 最终得到的零
水平集隐含地表示图像上的边界位置.

本文提出的主动轮廓模型结合图像中的全局和

局部信息建立能量泛函. 一方面, 通过考虑原始超声
图像的各区域中灰度的概率密度分布与超声图像中

各区域灰度分布的背景知识, 建立一种全新的关于
超声图像中全局灰度信息的能量泛函. 此种能量泛
函基于概率密度差异, 建立了超声图像中各区域内
的灰度分布与超声图像的背景知识之间的联系. 另
一方面, 利用基于二维一致性直方图的超声图像降
噪方法[13],对超声图像进行预处理; 在预处理后的图
像上, 利用区域灰度拟合模型[14] 对局部灰度信息建

模. 通过在原始图像和预处理图像上分别考虑图像
的全局与局部信息, 本文提出的模型将利用 Speckle
噪声与去除 Speckle 噪声的思想有机地结合在一起,
更加适用于超声图像的分割.

1 结合概率密度差异与局部灰度拟合的主动

轮廓模型

1.1 分割模型概述

设超声图像 I 是定义在区域 Ω ⊂ R2 上的正实

函数. 将图像分为两类区域, 即前景区域和背景区
域, 分别定义为 Ωi 和 Ωe, 其中 Ωi ∪ Ωe = Ω, Ωi ∩
Ωe = ∅. 定义水平集函数 φ : (0,∞) × Ω → R, 将
Ωi 和Ωe 分别表示为点集 {(x, y)|φ(x, y) > 0, (x, y)
∈ Ω} 和 {(x, y)|φ(x, y) < 0, (x, y) ∈ Ω}, 区域边界
隐含地表示为点集 {(x, y)|φ(x, y) = 0, (x, y) ∈ Ω}.

分割模型由如下的能量泛函表示:

E (φ) = α · ER (φ) + β · EL (φ) +

γ · EC (φ) + ρ · EP (φ) (1)

其中, ER 用于描述原始超声图像中各区域内灰度

的概率分布密度, 对图像的全局信息建模; EL 用于

描述预处理图像中的局部灰度变化, 对图像的局部
信息建模; EC 用于控制边界曲线的长度, 防止过分
割[15]; EP 用于控制水平集函数的演化过程

[16]; α,
β, γ, ρ 分别是上述各项的权值, 为预先设置的正实
数. 以下分别对模型中的各项进行详细说明.

1.2 基于概率密度差异的图像全局信息模型

本文采取利用 Speckle 噪声的方式, 针对图像
的全局信息建立分割模型. 在原始图像中, 本文将
各区域灰度的概率分布密度作为各区域的全局信息,
通过考虑关于 Speckle 噪声的先验知识, 建立各区
域灰度的概率分布密度和先验知识之间的关系, 将
分割问题转化为最小化概率密度差异问题, 从而建
立基于全局信息的能量泛函.

定义在前景区域 Ωi 和背景区域 Ωe 中的灰度

的概率分布密度分别为 pi 和 pe. 假设对于每个区
域, 根据背景知识, 在区域内部灰度的概率分布密度
具有一定的先验形式, 并可以通过某种概率密度估
计方法 (如最大似然法、期望最大化 (Expectation
maximization, EM)方法等)估计出来, 则可以定义
前景和背景区域灰度的估计概率分布密度为 pE

i 和

pE
e . 由此, ER 项可以表示为如下的泛函:

ER (φ) = Ai ·D
(
pi, p

E
i

)
+ Ae ·D

(
pe, p

E
e

)
(2)

其中, D (p, pE) 为概率密度 p 和 pE 之间的差异, 由
式 (3) 来度量:

D
(
p, pE

)
=

255∑
g=0

p (g)
(
p (g)− pE (g)

)2
(3)

Ai 和 Ae 分别为 Ωi 和 Ωe 区域的面积, 作为各区域
内概率密度差异的权值, 其作用是防止在分割过程
中过分考虑较小区域的概率密度差异而影响分割的

整体效果: Ai =
∫∫

Ωi
dxdy, Ae =

∫∫
Ωe

dxdy. 此能
量泛函的意义是: 寻找一个水平集函数 φ, 将图像
分为 Ωi 和 Ωe 两部分, 使图像各区域中灰度的概率
分布密度与通过先验知识估计得到的灰度概率分布

密度之间的差异的加权总和最小. 这一能量泛函建
立了各区域灰度的实际分布与背景知识之间的关系,
使各区域中的灰度分布更符合超声图像的背景知识,
从而可以更加合理地分割超声图像.
实际概率分布密度 pi 和 pe 分别由式 (4) 和 (5)

计算:

pi (φ, g) =

∫∫
Ωi

δ (Ix,y − g) dxdy

Ai

(4)

pe (φ, g) =

∫∫
Ωe

δ (Ix,y − g) dxdy

Ae

(5)

其中, δ(·) 为 Delac 函数, g 为灰度等级, Ix,y 为原
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始图像中 (x, y) 点的灰度.
灰度的估计概率分布密度 pE

i 和 pE
e 可以由概

率密度估计方法和超声图像中各区域内灰度分布的

先验知识进行计算. 根据文献 [17], 在超声图像中,
由于 Speckle 噪声影响, 各区域在图像中的灰度分
布可以表示为具有不同参数 σ2 的 Rayleigh 分布:
pRayleigh(I, σ2) = (I/σ2) · exp (−I2/2σ2). 本文中,
利用此种概率密度分布形式描述各区域灰度的估计

概率分布密度. 根据最大似然法, 每个区域上的似然
函数可以定义为: Lj =

∏
(x,y)∈Ωj

pRayleigh(Ix,y, σ
2
j ),

j ∈ {i, e}, 通过计算可以得到使似然函数最大的参
数 σ2

j :

σ2
j =

∫∫
Ωj

I2
x,ydxdy

2Aj

, j ∈ {i, e} (6)

利用式 (6), 即可确定由 φ 定义的各区域中灰度的估

计概率分布密度.

将 Heavyside 函数 H (z) =

{
1, z ≥ 0
0, z < 0

和 φ

引入式 (2) 和 (3), ER (φ) 可以重新写成式 (7) 的形
式 (见本页下方).

1.3 图像预处理与局部信息模型

如前所述, 本文采用先进行预处理、后分割的方
式对图像的局部信息建立分割模型. 这里首先提出
原始超声图像的预处理方法.
预处理分为两步. 首先使用基于二维一致性直

方图和方向均值滤波的图像降噪方法[13] 去除超声

图像中的噪声. 该方法的主要步骤是: 1) 计算各像
素的一致性 (Homogeneity) 值, 建立二维一致性直
方图; 2) 在二维一致性直方图上通过最大模糊熵方
法将所有像素分为两类, 即一致性的点和非一致性
的点; 3) 对非一致性的点通过方向均值滤波器进行
处理.

对超声图像进行降噪后, 采用模糊化方法增强
降噪后图像的对比度. 设原始图像 I 降噪后得到的

图像为 ID, 定义 ID 为一个模糊集, 其模糊关系为 S
函数[18] (式 (8)), 其中参数 a, b, c 通过最大模糊熵

方法决定. 在本文中, 模糊熵由式 (9) 定义[19]. 通过
寻找使式 (9) 最大的参数 a, b, c, 即可确定模糊关
系. 将图像导入模糊域, 完成图像的预处理. 预处理

后的图像定义为 IP (M , N 分别为图像的长度和宽

度).

µ
(
ID, a, b, c

)
=





0, 0 ≤ I ≤ a

(ID − a)2

(b− a) (c− a)
, a < I ≤ b

1− (ID − c)2

(c− b) (c− a)
, b < I ≤ c

1, I > c

(8)

H (µ) =
1

M ×N

M∑
i=1

N∑
j=1

Sn

(
µ

(
ID

x,y

))
(9)

式中, Sn(µ(ID
x,y)) = −µ(ID

x,y) log2 µ(ID
x,y) − (1 −

µ(ID
x,y)) log2(1− µ(ID

x,y)).

图像预处理的效果如图 1 所示. 由图 1 中可以
看出, 预处理可以大大降低 Speckle 噪声, 提高对比
度, 有利于对图像中的局部信息建立模型.

(a) 原始超声图像

(a) Original

(b) 降噪后图像

(b) De-noised

(c) 预处理图像

(c) Pre-processed

图 1 超声图像的预处理

Fig. 1 Pre-processing of an ultrasound image

Li 等[14] 提出了一种可放缩区域拟合 (Region-
scalable fitting, RSF) 模型对医学图像进行分割,
本文利用其对预处理图像中的局部灰度信息建模.
根据 Li 等提出的模型, EL 项可以写成式 (10) 的
形式 (见本页下方). 式 (10) 中, Kσ (·) 为高斯核,
dx′,y′ 是点 (x, y) 与点 (x′, y′) 之间的距离, f i =
Kσ ∗ (H (φ) IP )

Kσ ∗H (φ)
, f e =

Kσ ∗ ((1−H (φ)) IP )
Kσ ∗ (1−H (φ))

. 文

献 [14]中提出,参数 σ 可以控制RSF模型考虑图像
中每点周围信息的临域范围 (σ 值越大, 则对每点考
虑的邻域范围越大). 由于在本文中, EL 项着重于处

理临床超声图像中的局部灰度信息, 根据文献 [14]
的研究, 采用较小的 σ 值.

ER (φ) =
∑

j∈{i,e}

∫∫

Ω

(
pj (Ix,y)− pE

j (Ix,y)
)2

Mj (φx,y) dxdy, Mj (φx,y) =

{
H (φx,y) , j = i

1−H (φx,y) , j = e
(7)

EL (φ) =
∫∫

Ω


 ∑

j∈{i,e}

∫∫

Ω

Kσ (dx′,y′)
(
IP

x′,y′ − f j
x,y

)2
M (φx′,y′) dx′dy′


 dxdy (10)
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1.4 过分割与水平集演化的控制

为了防止过分割, 在模型中引入前景与背景区
域间边界曲线的长度项 E

[15]
C :

EC (φ) =
∫∫

Ω

|∇H (φx,y)|dxdy (11)

通过控制边界曲线的长度, 可以防止分割过程中产
生过多细小区域, 抑制过分割现象.
为了在最小化能量泛函的过程中控制水平集函

数的演化, 防止水平集函数变得过平或过陡, 影响
分割过程, Li 等[16] 提出了一种无重新初始化 (Non
re-initialization) 的演化控制方法. 本文采用此种方
法, 引入控制项 EP , 控制水平集函数的演化:

EP (φ) =
∫∫

Ω

1
2

(|∇φx,y| − 1)2 dxdy (12)

1.5 能量泛函的最小化

将式 (7), (10)∼ (12) 代入式 (1), 利用梯度下
降法, 可以得到水平集函数的演化方程 (13) (见本页
下方).
式 (13) 中, nnn 为图像边界 ∂ Ω 的外法向量,

δ (φ)
|∇φ| ·

∂φ

∂nnn
= 0 为方程 (13) 的边界条件[15]; pi 和 pe

由式 (4) 和 (5) 确定, pE
i 和 pE

e 由式 (6) 确定, ei 和

ee 由式 (14) 确定:

ej =
∫∫

Ω

Kσ (dx′,y′)
(
IP

x′,y′ − f j
x′,y′

)2
dx′dy′,

j ∈ {i, e} (14)

φ0 (x, y) 是 φ 的初始条件, 由式 (15) 确定:

φ0
x,y =





−c0, (x,y) ∈ Ω0 − ∂ Ω0

0, (x,y) ∈ ∂ Ω0

c0, (x,y) ∈ Ω− Ω0

(15)

其中, c0 为常数, 在实验中设为 4.0; ∂ Ω0 是初始边

界, 在实验中, 采用了式 (16) 和 (17) 两种条件.
为便于计算, 将方程 (13) 离散化. 首先, 将 δ(·)

近似为 δε (z) =
1
π
· ε

ε2 + z2

[15]

, 其中, 参数 ε 的值设

为 1.0.
利用中心差分对方程 (13) 进行离散化:

φn+1
i,j − φn

i,j

∆t
= δε (φ)

[
−α · (pi − pE

i

)2
+

α · (pe − pE
e

)2 − β · ei + β · ee +

γ ·Ki,j

]
+ ρ · (Li,j −Ki,j)

Ki,j = D0x
i,j ·


 D0x

i,jφ√(
D0x

i,jφ
)2

+
(
D0y

i,jφ
)2


 +

D0y
i,j ·


 D0y

i,jφ√(
D0x

i,jφ
)2

+
(
D0y

i,jφ
)2




Li,j = D0xx
i,j φ + D0yy

i,j φ (18)

其中, D0 为中心差分算子.
由此, 完整的分割算法的步骤如下:
步骤 1. 对超声图像进行预处理.
步骤 2. 利用式 (15) 初始化水平集函数 φ.
步骤 3. 根据式 (4)∼ (6) 和式 (14) 分别计算

pi, pe, pE
i , pE

e , ei 和 ee.
步骤 4. 通过式 (18) 使水平集函数由 φn 演化

为 φn+1, 确定新的分割区域.
步骤 5. 判断水平集函数的演化是否收敛, 如果

演化方程没有达到稳定状态 (Steady state), 且没有
达到最大迭代次数, 则转到步骤 3, 进行下一次迭代.





∂φ

∂t
=δ (φ)

[
−α · (pi − pE

i

)2
+ α · (pe − pE

e

)2− β · ei+ β · ee +γ · div
(∇φ

|∇φ|
)]

+ρ ·
(

∆φ− div
( ∇φ

|∇φ|
))

φ (0, x, y) = φ0 (x, y) in Ω

δ (φ)
|∇φ| ·

∂φ

∂nnn
= 0 on ∂ Ω

(13)

∂ Ω0 =
{

(x, y) |
(

M

4
≤ x ≤ 3

M

4
, y =

N

4

)
或

(
M

4
≤ x ≤ 3

M

4
, y = 3

N

4

)
或

(
x =

M

4
,
N

4
≤ y ≤ 3

N

4

)
或

(
x = 3

M

4
,
N

4
≤ y ≤ 3

N

4

)} (16)

∂ Ω0 =



(x, y) |

√(
x− M

2

)2

+
(

y − N

2

)2

= min
(

M

4
,

N

4

)

 (17)
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2 实验结果

用本文方法对模拟和临床超声图像进行分割,
以下分别对两部分实验进行说明.

2.1 模拟图像分割

本文对 10 幅模拟图像 (图像大小为 256 像素×
256 像素) 进行了分割, 各图像的信噪比如表 1 所
示.

表 1 模拟图像分割结果 (RSE) (%)

Table 1 Segmentation results of simulated

images (RSE) (%)

SNR (dB)
本文模型 本文模型

文献 [9] 的模型 RSF 模型

(式 (16)) (式 (17))

1.27 0.29 0.28 0.28 0.28

−0.92 0.30 0.30 0.30 0.30

−2.97 0.29 0.31 0.31 0.32

−5.71 0.39 0.37 0.72 0.44

−6.98 0.44 0.42 0.99 0.57

−7.92 0.54 0.57 1.47 0.64

−8.69 0.53 0.55 1.59 1.05

−9.98 0.62 0.62 2.31 2.05

−11.36 0.74 0.75 4.43 2.51

−12.01 0.79 0.77 4.83 4.39

根据文献 [16], 为保证演化过程的稳定, ρ 的值

应与迭代步长∆t 成反比, 且 ρ ·∆t 应小于 0.25, ∆t

应小于 10.0. 在本文中, ∆t = 3.0, ρ = 0.2/3.0. 在
实验中, 通过选取不同的 α 值, 发现 α 的选取与图

像的大小成正比, 可以写成 α = a · A, 其中 A 是图

像的面积, a 为权值. 在实验中发现, a > 0.25 时, 每
次迭代的变化过大, 可能导致分割过程不稳定, 最终
选定 a = 0.1. β 和 γ 的选择与其和 α 的比值有关.
当 β/α 过大或过小时, 模型将过分强调局部信息,
或对局部信息考虑不足, 导致分割结果不理想. 通过
实验, 选定 β = 0.02. 当 γ/α 过小时, 模型对噪声
不能很好地控制, 可能导致过分割现象发生; 当 γ/α

过大时, 模型不能充分考虑图像信息, 使边界收敛到
不合理的位置. 由于对模拟图像分割的主要目的是
验证本文提出的模型的有效性, 故采用较小的 γ 值,
以使本文提出的结合全局信息和局部信息的分割模

型 (即 ER 项和 EL 项) 在分割过程中起主要作用,
从而有利于对其特性进行考察. 由此, 选定 γ = 1.5.
在实验中, 分别采用了式 (16) 和 (17) 作为初始

条件, 对图像进行分割. 图 2 (a) 和图 2 (b) 是本文
方法分别采用式 (16) 和式 (17) 作为初始条件, 对信
噪比为 −12.01 dB 的模拟图像进行分割的结果 (图

中虚线为 ∂ Ω0 的位置). 根据结果可以看出, 在不同
的初始条件下产生的结果差异很小. 在不同条件下
分割结果产生差异的原因是: 由于采用梯度下降法
对模型进行优化, 可能使模型收敛于某个局部最小
值. 但是, 由于本文的模型可以合理地对目标图像进
行建模, 因此在不同初始条件下, 虽然结果可能存在
一些差异, 仍可以对图像较为准确地分割. 图 2 (c)
和图 2 (d) 是文献 [9] 中提出的基于统计的分割模型
和 RSF 模型[14] 对相同图像进行分割的结果. 其中,
使用单一 RSF 模型进行分割时, 考虑存在较强的噪
声, 根据 Li 等的研究[14], 参数 σ 设为 5.0. 通过对比
可以看出, 本文方法的分割结果更加准确. 文献 [9]
的模型不能收敛到正确的位置, 而 RSF 模型受噪声
影响较大, 产生了过多细小的区域.

(a) 本文方法的结果 (式 (16))

(a) Result of the proposed

method (using (16))

(b) 本文方法的结果 (式 (17))

(b) Result of the proposed

method (using (17))

(c) 文献 [9] 模型的结果

(c) Result of the model in [9]

(d) RSF 模型的结果

(d) Result of RSF model

图 2 模拟图像的分割 (−12.01 dB)

Fig. 2 The segmentation of simulated image (−12.01 dB)

由于模拟图像中各区域的位置确定, 模拟图像
的分割结果可以用误分率来衡量. 设像素总数为
NT , 被错分的前景和背景像素分别为 NI 和 NE,
则误分率 (Ratio of segmentation error, RSE) 为:
RSE = (NI + NE)/NT . 分割结果如表 1 所示, 其
中第 1 列和第 2 列分别为本文的模型在不同初始条
件下的结果, 第 3 列和第 4 列分别为文献 [9] 的模型
和 RSF 模型的结果. 由表 1 可以看出, 在信噪比较
高的图像上, 文献 [9] 的模型与 RSF 模型和本文模
型产生了相似的效果, 但是随着信噪比的降低, 文献
[9] 的模型和 RSF 模型的误分率上升, 这是由于文
献 [9] 的模型和 RSF 模型对图像不能合理地建模,
因此当噪声增强时, 不能很好地处理. 而本文的模型
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对所有模拟图像的误分率均在 1.0% 以下, 说明本
文提出的模型对不同信噪比的模拟图像均有较好的

分割效果, 同时, 本文提出的模型对噪声较强, 信噪
比较低的图像具有健壮性, 可以进行有效地处理. 对
比表 1 的第 1 列和第 2 列可以看出, 对各信噪比图
像, 本文模型在不同初始条件下的结果相近, 这说明
虽然可能收敛于不同的局部最小值, 但初始条件对
本文方法的影响较小.

2.2 临床图像分割

为了验证本文的方法在医学超声图像上的分割

效果, 本文对 50 幅乳腺癌超声图像进行了分割. 由
于乳腺癌超声图像中的肿瘤形状大小复杂多变, 图
像对比度低, 边缘模糊[5], 乳腺癌超声图像成为医学
超声图像中较难分割的一种. 本文采用的所有乳腺
癌超声图像由哈尔滨医科大学附属第二医院超声科

提供, 并由超声专家对肿瘤区域进行手工标注, 作
为金标准 (Gold standard) 验证分割的效果. 由于
各病例的差异, 临床超声图像的大小不同, 长度为
290∼ 370 像素, 高度为 260 ∼ 320 像素.
由于临床图像的信噪比较低, 同时, 临床图像分

割要求分割出的区域尽可能与实际病灶区域相近,
因此应尽量避免过分割现象的产生. 由此, 在对临
床图像的分割中选用较大的 γ 值, γ = 5.0. 其他参
数的选定与模拟图像分割相同. 在临床图像的分割
中, 采用式 (16) 作为初始条件. 图 3 是本文的方法
对图 1 中的超声图像进行分割的结果. 通过对比分
割结果 (图 3 (b)) 和医生手工标出的肿瘤区域 (图
3 (f)) 可以看出, 本文的方法可以准确地分割出图像
中的肿瘤区域. 图 3 (c)∼ 3(e) 分别是 Chan 等提出
的非边界主动轮廓 (Active contour without edges,
ACWE) 模型[15]、文献 [9] 的模型和 RSF 模型[14]

对同一图像的分割结果. 根据分割结果可以看出,
ACWE 模型和 RSF 模型不能合理地表述超声图像
中各区域的特征, 分割结果不理想. 文献 [9] 的模型
考虑了超声图像中各区域的灰度分布, 产生了和本
文的方法相似的结果. 但是, 相对本文的方法, 其结
果与医生手工标定的区域差异仍相对较大.

图 4 和图 5 分别是对两幅对比度较低、边界
模糊的乳腺癌超声图像进行分割的结果. 通过对比
医生标定的肿瘤区域可以看出, 本文方法对于对比
度较低、边界较模糊的超声图像仍然可以较为准

确地分割 (图 4 (b), 5 (b)). ACWE 模型和 RSF 模
型则不能产生理想的分割结果 (图 4 (c), 5 (c), 4 (e),
5 (e)). 文献 [9] 的模型对于对比度较低、边界模糊
的超声图像同样不能准确地分割, 在分割结果中, 肿
瘤区域与周围的一部分正常组织连在一起 (图 4 (d),
5 (d)).

(a) 初始条件
(a) Initial condition

(b) 本文方法的结果

(b) Result of the proposed

method

(c) ACWE 模型的结果

(c) Result of ACWE model

(d) 文献 [9] 模型的结果

(d) Result of the model in [9]

(e) RSF 模型的结果
(e) Result of RSF model

(f) 专家手工标定的肿瘤区域

(f) Delineation of

experienced radiologist

图 3 对图 1 中的乳腺癌超声图像的分割效果

Fig. 3 Results of the case in Fig. 1

图 6 是本文方法采用其他权值进行分割的例子.
图 6 (a)∼ 6 (c) 分别是采用 γ = 1.0, γ = 8.0 和 β

= 0.1 对图 3 的图像进行分割的结果. 采用过小的
γ 值 (γ = 1.0) 时, 分割产生了过多细小的区域和曲
折的边界曲线, 即过分割. 而采用过大的 γ 值 (γ =
8.0), 模型过多考虑了对边界曲线的长度的控制, 使
模型不能收敛到准确的肿瘤区域. 采用过大的 β 值

(β = 0.1) 时, 由于过多考虑了图像的局部信息, 模
型同样不能准确地分割出肿瘤区域. 图 6 (d) 是采用
β = 0 对图 5 的图像进行分割的结果, 可以看出, 由
于没有考虑局部信息, 分割出的肿瘤区域错误地包
含了正常组织区域.
本文采用真阳性比 (True positive ratio, TP),

假阳性比 (False positive ratio, FP) 和总体相似性
度 (Similarity, SI) 三个指标衡量分割结果与专家手
工标定的肿瘤区域的差异, 以评价分割效果[5] :

TP =
|AM ∩AS|
|AM |

FP =
|AM ∪AS −AM |

|AM |
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(a) 初始条件
(a) Initial condition

(b) 本文方法的结果

(b) Result of the proposed

method

(c) ACWE 模型的结果

(c) Result of ACWE model

(d) 文献 [9] 模型的结果

(d) Result of the model in [9]

(e) RSF 模型的结果
(e) Result of RSF model

(f) 专家手工标定的肿瘤区域

(f) Delineation of

experienced radiologist

图 4 对比度低、边缘模糊的乳腺癌超声图像的分割效果

Fig. 4 Segmentation results of breast ultrasound image

with low contrast and blurry boundaries

SI =
|AM ∩AS|
|AM ∪AS|

其中, AS 表示算法分割出的肿瘤区域, AM 表示医

生手工标定的肿瘤区域.
TP 指标越高, 则分割结果覆盖手工标定区域

的程度越高; FP 指标越低, 则覆盖的错误区域越少;
SI 指标越高则分割结果与手工标定的区域越接近.
表 2 中列出了本文的模型和文献 [9] 的模型对相同
的临床超声图像分割的结果. 由结果可以看出, 本文
的模型和文献 [9] 的模型在 TP 指标上取得了相似

的结果, 结果均大于 90%. 这说明本文的模型和文
献 [9] 的模型分割出的肿瘤区域都可以覆盖绝大部
分的真实肿瘤区域. 文献 [9] 的模型得到的 TP 指标

略高 (相差 0.22%), 这是由于在某些临床超声图像
中, 各区域间的边界十分模糊, 难以准确界定. 在这
种情况下, 为保证包含完整的肿瘤区域, 医生在手工
标定时将肿瘤与周围正常组织间较为模糊的区域包

含在肿瘤区域之中. 由于本文的方法可以有效地在
模糊区域中找到边界位置,某些模糊区域没有包含在

(a) 初始条件
(a) Initial condition

(b) 本文方法的结果

(b) Result of the proposed

method

(c) ACWE 模型的结果

(c) Result of ACWE model

(d) 文献 [9] 模型的结果

(d) Result of the model in [9]

(e) RSF 模型的结果
(e) Result of RSF model

(f) 专家手工标定的肿瘤区域

(f) Delineation of

experienced radiologist

图 5 对比度低、边缘模糊的乳腺癌超声图像的分割效果

Fig. 5 Segmentation results of another breast ultrasound

image with low contrast and blurry boundaries

本文的方法所产生的肿瘤区域中, 这导致 TP 略有

下降. 而文献 [9] 的模型将一些肿瘤与正常组织间
较为模糊的区域错误地包含在肿瘤区域中, 故其 TP

指标略高. 在 FP 指标上, 本文的模型得到了较好
的结果, 这说明本文的方法分割出的肿瘤区域覆盖
的错误区域小于文献 [9] 的模型, 分割的准确性更
高. 在作为分割总体效果衡量标准的 SI 指标上, 通
过对比可以看出, 相对文献 [9] 的模型, 本文的模型
取得了较好的总体分割效果.

表 3 列出了算法的平均迭代次数和运行时间.
在本文中, 采用以下方法判断水平集函数的演化是
否收敛: 每隔 m 次迭代, 记录当前的分割结果, 并
与上次记录的分割结果比较, 可得在两次分割结果
中属于不同区域的点占图像中所有点的比例为 pdiff .
如果连续 D 次比较, pdiff 均小于某阈值 Tdiff , 则判
定演化过程收敛. 在临床图像分割实验中, 考虑算法
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(a) γ = 1.0 的结果

(a) Result of γ = 1.0

(b) γ = 8.0 的结果

(b) Result of γ = 8.0

(c) β = 0.1 的结果

(c) Result of β = 0.1

(d) β = 0 的结果

(d) Result of β = 0

图 6 采用其他权值的分割结果

Fig. 6 Segmentation results of other weights

表 2 临床图像分割结果 (%)

Table 2 Segmentation results of clinical ultrasound

image (%)

TP FP SI

本文的模型 90.57 8.54 83.44

文献 [9] 的模型 90.79 13.12 80.26

表 3 算法迭代次数和运行时间

Table 3 Average numbers of iterations and CPU times

平均迭代次数 平均运行时间 (s)

本文的模型 (平均) 360 73.7

文献 [9] 的模型 970 159.2

的精度与效率, 设 m = 20, D = 5, Tdiff = 0.002.
相对于文献 [9] 的方法, 本文方法的运行速度较快,
其原因有二: 1) 本文提出的模型可以更合理地描述
超声图像的特征, 提高了演化过程的效率; 2) 本文
通过无重新初始化的演化方法采用更大的步长使收

敛加快. 图 7 是两种方法对图 3 的图像进行分割过
程中, pdiff 值的变化曲线 (迭代次数分别为 340 次和
900 次). 可以看出, 本文方法的 pdiff 值下降速度较

快, 更快地达到收敛条件.

3 结论

本文提出了一种结合概率密度差异与局部灰度

拟合的主动轮廓模型对医学超声图像进行分割.本方

图 7 pdiff 值变化曲线

Fig. 7 The curve of pdiff

法具有以下几个特点: 1) 本方法基于概率密度差
异, 建立了超声图像中灰度分布信息与背景知识的
联系, 从而更加合理地利用了图像的全局信息; 2) 本
方法通过对超声图像进行预处理, 降低了图像中的
Speckle 噪声, 增强了区域间的对比度, 为有效地利
用图像的局部信息提供了必要条件; 3) 分别在原始
超声图像与经过预处理的图像上考虑全局和局部信

息, 使本方法可以更加充分地考虑超声图像的特性.
实验结果表明, 本文的方法可以准确地对超声图像
进行分割. 在未来的工作中, 笔者拟将此方法应用于
更多种类的超声图像, 以进行更深一步的研究, 为医
学图像处理技术的发展作出更进一步的贡献.
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