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基于凸松弛方法的医学B超图像快速分割

黄 杰 1 杨孝平 1

摘 要 利用活动轮廓线方法进行图像分割的一个重要缺陷是目标函数是非凸的, 这不仅使得分割结果容易陷于局部极小,

而且还使得一些快速算法无法开展. 本文首先从贝叶斯风险估计的方法出发, 针对 B 超幅度图像, 给出一种基于 Rayleigh 分

布的活动轮廓线模型. 然后结合凸松弛的方法, 得到一个新的放松的凸模型. 原有模型和放松后模型的关系可由定理 1 给出.

最后结合分裂 Bregman 算法, 给出基于 B 超分割模型的快速算法. 与传统梯度下降法相比较, 本文提出的算法不仅能得到全

局最优解, 而且在算法收敛速度上也大大优于梯度下降法.
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Fast B-ultrasound Image Segmentation Based on a Convex Relaxation Method

HUANG Jie1 YANG Xiao-Ping1

Abstract One main drawback of active contour method applied to image segmentation is that the objective function is

not convex. The solution of a non-convex minimization problem is prone to get stuck in a local minima, and some fast

algorithms to convex optimization problems can not be used in a non-convex active contour model. Using a Bayesian risk

method, this paper presents a new level set model for B-ultrasound image segmentation based on a Rayleigh distribution.

The directly obtained model is not convex. However, we can get a new relaxed convex model by using a convex relaxation

method. The relation between the directly obtained model and the relaxed convex model is given by a theorem. Then, a

split Bregman algorithm is incorporated to propose a fast algorithm to solve the relaxed convex model. Compared with

the traditional gradient descent method, the proposed method can not only get a global minima, but also is quite faster

than gradient descent method.
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随着 B 超医学成像技术的发展, 以及 B 超成像
无副作用、实时成像、价格相对便宜等特点, B 超图
像已越来越广泛地应用于临床诊断中. 医学临床实
践和研究需要对人体的某种组织和器官的形状、边

界、截面面积以及体积进行测量, 从而得到该组织
病理或功能方面的重要信息, 因而精确的测量对疾
病的诊断和治疗有重要的临床意义. 医学图像分割
的研究多年来一直受到人们的高度重视, 分割算法
也层出不穷. 其中活动轮廓线的方法是图像分割中
广泛流行和使用的一种方法. 活动轮廓线方法又可
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分为基于边缘和基于区域的方法. 基于边缘的图像
分割通常依赖于图像的梯度信息, 而基于区域的分
割方法通常利用极大似然或极大后验的方法来更好

的结合区域的统计特征[1−2]. 经典的基于边缘的活
动轮廓线模型由 Kass 等提出[3], 也称蛇模型. 然而,
该方法的一个重要缺陷是分割结果与所取参数曲线

有关. Caselles 等[4] 改进了该模型, 提出活动轮廓测
地线模型, 有效解决了蛇模型中分割曲线依赖于参
数的问题.
经典的基于区域的分割模型为 MS 模型[5], 该

模型是假定轮廓线内外像素点灰度值服从相同方

差、不同均值的高斯分布时, 利用极大似然或极大后
验方法得到的一种特殊模型. MS 模型有着广泛的
应用, 刘国才等[6] 提出一种推广的 MS 模型, 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. 应用最为广泛的 MS 模型是它的分片
常数模型[7], 称为 CV 模型. CV 模型对具有分片均
匀的图像分割十分有效. 然而当图像分片不均匀时,
CV 模型的分割效果不是很理想, 且速度很慢. 通



4期 黄杰等: 基于凸松弛方法的医学 B 超图像快速分割 583

常, 基于区域的分割较基于边缘的分割更具有优势.
特别是当图像存在大量噪声时, 基于梯度信息的边
缘分割模型往往不能达到理想的分割效果. 对于相
干成像系统成像, 如 SAR、B 超图像等, 存在大量的
乘性斑点噪声, 图像不再是分片常数, 此时应用基于
分片常数的 CV 模型, 效果不佳. 考虑到图像分片不
均匀情形, 近来, 一些针对特殊分布的分割模型被提
出, 如基于极大似然方法的 Gamma 和 Rayleigh 分
布模型[8−9]. 刘博等[10] 提出一种结合全局概率密度

差异与局部灰度分布拟合的超声图像分割方法. 韩
守东等[11] 利用高斯超像素提出了一种交互式的图

像分割方法. Li 等[12] 提出一种处理不均匀灰度的

MRI 分割模型.
然而传统的利用活动轮廓线方法进行图像分割

的一个固有缺陷就是目标函数的非凸性, 这不仅使
得分割结果容易陷于局部极小, 而且还使得一些快
速算法无法开展. 近来, Nikolova 等[13] 提出一种凸

松弛的方法, 可将特定的非凸模型转换为相应的凸
模型来求解全局最优解. 该方法的主要思想是利用
一个 [0, 1] 区间的连续函数来代替 Heaveside 函数,
得到一个凸松弛模型. 该方法之后被用于 MS 模型
的快速求解中[14−16]. 本文考虑 B 超幅度图像的快
速分割. B 超图像具有很强的斑点噪声, 而且图像
分片不均匀, 因此对 B 超图像的分割应用基于分片
常数的 CV 模型, 分割效果不佳. 本文首先利用贝
叶斯风险的概念, 结合 B 超幅度图像 Rayleigh 分
布的统计特征[17−18], 提出一种适合 B 超幅度图像
的分割模型. 通过简单证明, Nikolova 等提出的凸
松弛方法[13] 可以推广到所提的具有 Rayleigh 分布
的分割模型. 对于新的凸松弛模型, 本文结合分裂
Bregman 方法, 提出一种基于 B 超图像的快速分割
算法, 与传统的梯度下降法相比, 该算法不仅能得到
全局最优解, 而且大大提高了分割速度.

1 基于贝叶斯风险的 B超分割模型

1.1 贝叶斯风险分类器

Casella 等[19] 最早将贝叶斯风险的概念应用到

对具有相同特征的像素点进行分类的问题中. 假设
一幅图像由背景区域 Ωi 和目标区域 Ωo 的像素点构

成. 这样, 对像素点的分类有以下两种假设:
H1 : 不是目标区域;
H2 : 是目标区域.
分类器被用来对决定以上两种假设是否正确,

同样分类器有以下两种判定:
D1 : 分类器判定不是目标区域;
D2 : 分类器判定是目标区域.
在这种假设检验下, 结合假设和分类器判定可

以得到四类条件概率:
1) P (D1|H1) : 当实际情况不是目标区域时, 分

类器也作出了同样的判定;
2) P (D2|H1) : 当实际情况不是目标区域时, 分

类器判定是目标区域;
3) P (D1|H2) : 当实际情况是目标区域时, 分类

器判定不是目标区域;
4) P (D2|H2) : 当实际情况是目标区域时, 分类

器也作出了同样的判定.
以上情况 2)称为第一类风险,也称为 “弃真”错

误, P (D2|H1) 为当 H1 发生时, 拒绝它的概率; 情况
3) 称为第二类风险, 也称为 “取伪” 错误, P (D1|H2)
为当 H1 不发生时, 却错误地接受 H1 的概率. 这样
对于像素点分类问题, 贝叶斯风险可以表示为

r = e1P (H1)P (D1|H1)+

e2P (H1)P (D2|H1)+

e3P (H2)P (D1|H2)+

e4P (H2)P (D2|H2) (1)

其中, P (H1), P (H2) 分别表示 H1 和 H2 发生的先

验概率, P (H1) + P (H2) = 1, 与目标区域和背景区
域的相对大小有关. e1, e2, e3, e4 为损失函数, 通常
情形, 可设 e1 = e4 = 0, e2 = e3 = 1.
其中, Ωi 中所有点使得分类器选择 D1, Ωo 中

所有点使得分类器选择 D2. 这样, 总的贝叶斯风险
为

r =
∫

Ωi

P (H2)P (u|H2)dxdy +
∫

Ωo

P (H1)P (u|H1)dxdy (2)

其中, u 为图像灰度函数.

1.2 基于Rayleigh分布的 B超分割模型

Rayleigh 分布图像广泛存在于相干成像图
像中, 如单视 SAR 幅度图像, B 超幅度图像等.
Rayleigh 分布的概率密度函数为

pR(x) =
x

σ2
e−

x2

2σ2 , x ≥ 0 (3)

其中, σ2 为参数.
假定背景区域 Ωi, 目标区域 Ωo 内像素点均独

立同分布, 且分别服从参数为 σ2
i 和 σ2

o 的 Rayleigh
分布. 这样基于 Rayleigh 分布的总的贝叶斯风险由
式 (2) 给出. 其中

P (u|H1) =
u

σ2
i

e
− u2

2σ2
i
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P (u|H2) =
u

σ2
o

e−
u2

2σ2
o

为了消除 Rayleigh 分布中的指数形式, 我们得到如
下取对数运算后的贝叶斯风险:

r =
∫

Ωi

(
lnP (H2) + lnu− lnσ2

o −
u2

2σ2
o

)
dxdy +

∫

Ωo

(
lnP (H1) + lnu− lnσ2

i −
u2

2σ2
i

)
dxdy

(4)

同样, 为了使得分割的轮廓边缘光滑, 我们增加了对
分割轮廓线的正则化约束. 这样, 我们得到如下基于
Rayleigh 分布的 B 超图像分割模型:

min
Ωo,σ2

i ,σ2
o

{
L(Ωo, σ

2
i , σ

2
o) = λPer(Ωo)+

∫

Ωi

(
lnP (H2) + lnu− lnσ2

o −
u2

2σ2
o

)
dxdy +

∫

Ωo

(
lnP (H1) + lnu− lnσ2

i −
u2

2σ2
i

)
dxdy

}

(5)

其中, Per(Ωo) 表示分割目标边缘的长度, λ 为权

重参数, 保持风险项与目标边缘光滑度的一种平衡.
由于

∫
Ω

lnudxdy 是常数, 对于极小化问题可不用考
虑. 这样, 我们可以得到式 (5) 的水平集形式为

min
φ,σ2

i ,σ2
o

{
L(φ, σ2

i , σ
2
o) = λ

∫

Ω

|∇H(φ)|dxdy +
∫

Ω

[(lnP (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

)(1−H(φ))+

(lnP (H1)− lnσ2
i −

u2

2σ2
i

)H(φ)]dxdy
}

(6)

其中, H 为 Heaviside 函数:

H(ξ) =

{
1, ξ > 0
0, ξ ≤ 0

(7)

我们称式 (6) 为贝叶斯 Rayleigh 模型. 对式 (6) 的
求解通常可分为两步, 对于给定的分割 Ωo, Ωi = Ω
− Ωo, σ2

i , σ2
o 分别为 Ωi, Ωo 内统计分布的参数, 因

此 σ2
i , σ2

o 可利用极大似然估计的方法, 由以下表达
式给出:

σ2
o =

∫

Ω

u2H(φ)dxdy

2
∫

Ω

H(φ)dxdy

(8)

σ2
i =

∫

Ω

u2(1−H(φ))dxdy

2
∫

Ω

(1−H(φ))dxdy

(9)

P (H1), P (H2) 为 H1, H2 发生的先验概率, 与目标
区域和背景区域的大小有关. 在本文中, 假定对目标
区域和背景区域的大小无先验判断, H1, H2 具有相

同的发生概率. 则有 P (H1) = P (H2) = 1/2.
对于给定的 σ2

i , σ2
o , 利用梯度下降法求解 φ. 为

了求解式 (6) 关于 φ 的 Euler-Lagrange 方程, 通常
会对 H 作一个光滑逼近, 记作 Hε. 其中, 当 ε → 0
时, Hε 以某种方式趋于 H. 这样 φ 所对应的梯度下

降流为

∂φ

∂t
= H

′
ε(φ)

(
λdiv

( ∇φ

|∇φ|
)

+ P (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

− P (H1) + lnσ2
i +

u2

2σ2
i

)
(10)

2 基于凸松弛方法的快速求解

2.1 凸松弛模型

对于式 (10), 其稳态解对应如下方程:

H
′
ε(φ)

(
λdiv

( ∇φ

|∇φ|
)

+ P (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

−

P (H1) + lnσ2
i +

u2

2σ2
i

)
= 0 (11)

对于式 (11), H
′
ε 处处不为 0, 式 (11) 与以下方程同

解:

λdiv
( ∇φ

|∇φ|
)

+ P (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

−

P (H1) + lnσ2
i +

u2

2σ2
i

= 0 (12)

式 (12) 只是省略了式 (11) 中的近似 Heaviside 函
数的导数项H

′
ε. 同样, 式 (12) 作为 Euler-Lagrange

方程对应了一个新的能量泛函:

min
φ

{
E(φ) = λ

∫

Ω

|∇φ|dxdy +
∫

Ω

[− (lnP (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

)+

(lnP (H1)− lnσ2
i −

u2

2σ2
i

)
]
φdxdy

}
(13)

然而对任意的 φ, 该极小化问题通常是无解的, 这个
问题可以简单地通过限制 φ 使得 0 ≤ φ ≤ 1 而解
决[13]. 我们提出以下基于 Rayleigh 分布图像分割
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的松弛模型:

min
ω∈[0,1]

{
E(ω) = λ

∫

Ω

|∇ω|dxdy +
∫

Ω

[− (lnP (H2)− lnσ2
o −

u2

2σ2
o

)+

(lnP (H1)− lnσ2
i −

u2

2σ2
i

)
]
ωdxdy

}
(14)

ω 称为成员函数. 松弛问题 (14) 与原问题 (5) 的关
系可由以下定理给出:
定理 1. 对于任意给定的 σ2

i , σ2
o , 如果 ω 是松

弛问题 (14) 的一个解, 那么对任意 θ ∈ [0, 1], Ωo =
{(x, y) : ω(x, y) > θ} 是原问题 (5) 的一个解.

证明. 首先, 定义 r(σ2
o , σ

2
i ) = ln σ2

o + u2

2σ2
o
−

lnσ2
i − u2

2σ2
i
, 对于给定的 σo, σi, 由假设条件 P (H1)

= P (H2) = 1/2, 则式 (5) 等价于:

min
Ωo

{
L(Ωo) = λPer(Ωo) +

∫

Ω

rχΩo
dxdy

}

其中, Per(Ωo) 表示 Ωo 的周长, χΩo
表示 Ωo 的特

征函数. 由于 ω ∈ [0, 1], 由余面积公式, 有
∫

Ω

|∇ω|dxdy =
∫ 1

0

Per(Ωo)dθ (15)

∫

Ω

rωdxdy =
∫

Ω

r

∫ 1

0

χΩo
dθdxdy =

∫ 1

0

∫

Ω

rχΩo
dxdydθ (16)

其中, Ωo = {(x, y) : ω(x, y) > θ}. 因此, 有

E(ω) = λ

∫

Ω

|∇ω|dxdy +
∫

Ω

rωdxdy =
∫ 1

0

[λPer(Ωo) +
∫

Ω

rχΩo
dxdy]dθ =

∫ 1

0

L(Ωo)dθ

可以得到, 如果 ω 是 E(ω) 的一个极小值解, 则对任
一 θ ∈ [0, 1], Ωo = {(x, y) : ω(x, y) > θ} 为原问题
(5) 的一个极小值解. ¤
注 1. 文中所提全局最优解是指松弛问题 (14)

的全局最优解, 并非指原问题 (5) 的全局最优解, 否
则是没有意义的.

2.2 分裂 Bregman方法的快速求解

我们考虑如下问题,

min
ω∈[0,1]

E(ω) (17)

其目标函数是凸的, 且含有总变差的正则化项, 一
个快速有效的方法是结合分裂 Bregman 方法[20] 对

其求解. 分裂 Bregman 方法的思想是将非约束问
题难处理的项, 如耦合项、非线性项等问题, 用变
量替换的方法转换为一个等价的约束问题, 再结合
Bregman 迭代[21] 方法进行求解. 该方法已广泛应
用于基于总变差的图像去噪、图像修复[22−23]、MRI
重建等[20, 24] 问题的快速求解中. 为了书写简便, 令
r(σ2

o , σ
2
i ) = −(lnP (H2)− lnσ2

o− u2

2σ2
o
)+(lnP (H1)−

lnσ2
i − u2

2σ2
i
). 这样, 应用分裂 Bregman 方法求解式

(17) 的步骤如下: 首先应用变量代换, 考虑如下等
价的约束问题:

min
ω∈[0,1],v

λ|v|+
∫

Ω

rωdxdy (18)

s.t. ∇ω = v

其中, | · | 表示 l1 范数. 再应用 Bregman 迭代求解
式 (18), 给定 ωk, vk, bk, Bregman 迭代过程如下:





(ωk+1, vk+1) = arg min
ω∈[0,1],v

{
λ|v|+

∫

Ω

rωdxdy +
µ

2
|v −∇ω − bk|22

}

bk+1 = bk + (∇ωk+1 − vk+1)

(19)

其中, b ∈ ∂E(ω) 为 E 在 ω 处次微分中的某一个

元素. 与传统利用罚函数处理约束问题的方法相比,
Bregman 方法主要有两大优点: 1) Bregman 迭代
收敛速度快, 特别是当目标泛函中包含 l1 正则化项

时; 2) 对于任意给定的常数 µ > 0, Bregman 迭代
方法能精确的求解约束问题. 式 (19) 中第一个多变
量极小问题, 可以用交替迭代进行[23], 这样, 进一步
可以得到如下迭代格式:




ωk+1 = arg min
ω∈[0,1]

∫

Ω

rωdxdy +
µ

2
|vk −∇ω − bk|22

vk+1 = arg min
v

λ|v|+ µ

2
|v −∇ωk+1 − bk|22

bk+1 = bk + (∇ωk+1 − vk+1)
(20)

对于式 (20) 中第 1 个子问题, 其一阶最优条件为

r−µ∆ωk+1 = µ∇T
x (vk

x − bk
x)+µ∇T

y (vk
y −bk

y) (21)

这是一个线性方程组, 可由 Gauss-Seidel 方法快速
求解. 这样, 可以得到如下的 Gauss-Seidel 迭代格
式:

ωk+1
(i,j) =

1
4

(
ωk

i+1,j + ωk
i−1,j + ωk

i,j−1 + ωk
i,j+1 +

vk
x,i−1,j − vk

x,i,j + vk
y,i,j−1 − vk

y,i,j −



586 自 动 化 学 报 38卷

bk
x,i−1,j + bk

x,i,j − bk
y,i,j−1 + bk

y,i,j −
ri,j

µ

)

(22)

此时, 考虑到 ω 的取值范围, 为了保证 ω 的取值在

[0, 1] 区间, 采用如下的投影:

ωk+1
i,j = max(min(1, ωk+1

i,j ), 0) (23)

该式表示当 ω 大于 1 时, 将其投影到 1; 当 ω 小于 0
时, 将其投影到 0; 当 ω 属于 [0, 1] 时, 不作改变.
对于式 (20) 中第 2 个子问题, 可以用软阈值收

缩的方式来显示表达:

vk+1 = shrink

(
∇ωk+1 + bk,

λ

µ

)
(24)

其中, shrink 算子为 shrink(a, b) = a
|a| max(|a| −

b, 0).
我们所提 Rayleigh 分布图像快速分割算法的

主要步骤可总结如下:
步骤 1. 初始化 ω0, v0, b0 及 θ 值.
步骤 2. 假定 ωk, vk, bk 已给出. 计算分割区域

Ωo = {(x, y) : ωk(x, y) > θ}, 其 Heaviside 函数可
表示为

H(x, y) =

{
1, (x, y) ∈ Ωo

0, (x, y) ∈ Ωi

(25)

步骤 3. 由式 (8) 和式 (9), 更新 σ2
o , σ2

i .
步骤 4. 由式 (22) 和式 (23), 计算 ωk+1.
步骤 5. 由式 (24), 计算 vk+1.

步骤 6. 由式 (20) 中最后一个子式计算 bk+1.
步骤 7. 判断. 若满足停止准则, 则停止迭代;

若不满足, k ← k + 1, 返回步骤 2.
与式 (10) 中梯度下降法相比, 以上算法中, 步

骤 5 和步骤 6 均由显式表达给出, 不会增加算法复
杂度, 而步骤 4 中, 由于采用了Gauss-seidel 快速迭
代方法, 从而大大提高了整个分割算法的速度. 在所
有实验中, ω0 = u

max(u)
(图 2 实验中, ω0 另外选取),

其中 u 为原始图像. v0 = 0, b0 = 0, θ = 0.5, µ = 2.
停止准则为 max |ωk+1 − ωk| < 0.001.

3 实验结果及分析

本节将对多幅模拟图像和实际图像进行数值模

拟, 以检验本文模型与算法的效用. 并同传统的梯度
下降法以及 CV 模型进行比较. 本文所有数值实验
均由Matlab 7.6 在配置为 Core 2, 2.40 GHz, 2 GB
RAM 的个人电脑上运行.
图 1 中给出实验所用图像. 图 1 (a) 为一幅 150

像素 × 150 像素的模拟图片, 其中圆和矩形内像素
点服从参数为 δ2

o = 0.3 的 Rayleigh 分布, 其外部点
服从参数为 δ2

i = 0.015 的 Rayleigh 分布. 图 1 (b)
和图 1 (c) 为 Field II 程序[25−26] 生成的 B 超图像,
图 1 (d) 为一幅真实 B 超图像, 图 1 (e) 和图 1 (f) 为
SAR 图像.

在图 2 中, 我们比较在相同初始曲线下, 用半隐
式迭代的梯度下降法[7] 和所提算法求解模型 (5) 的
迭代收敛时间. 实验图像为图 1 (a), λ = 5. 从图中
可以看到两种算法都能得到想要的分割结果, 然而

(a) 合成的 Rayleigh 分布图像
(150 像素 × 150 像素)

(a) Synthetic Rayleigh distributed

image

(b) Field II 模拟的超声图像
(280 像素 × 320 像素)

(b) Simulated ultrasound image by

using Field II

(c) Field II 模拟的超声图像
(258 像素 × 511 像素)

(c) Simulated ultrasound image by

using Field II

(d) 真实 B 超图像 (260 像素 × 260 像素)

(d) A real ultrasound image

(e) SAR 图像 (256 像素 × 256 像素)

(e) SAR image

(f) SAR 图像 (298 像素 × 297 像素)

(f) SAR image

图 1 实验所用图片

Fig. 1 Images for numerical experiments
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应用梯度下降法收敛的 CPU 时间为 15 秒左右, 而
应用所提算法, 收敛的 CPU 时间不到 1 秒, 收敛速
度大大超过梯度下降法. 事实上, 所提算法中所有初
始值均可自动给出, 而利用梯度下降法往往需要事
先人为地选取初始曲线, 降低了算法的自动化程度.

在图 3 中, 我们检验权重参数 λ 在分割中的作

用, 其中, 图 3 (a) 和 3 (b) 选取较小的 λ, λ = 5,
图 3 (c) 和 3 (d) 选取较大的 λ, λ = 50. 我们知道 λ

调节分割边缘的光滑程度, 从图 3 中可以看出, 对于
医学图像而言, 若想提取小目标区域, 可选取较小的

(a) 实验所选的初始曲线 (白色曲线)
(a) Initial contour

(white curve)

(b) 梯度下降法分割结果
(b) Segmentation result by using

gradient descent method

(c) 梯度下降法求解时, 目标函数 (5) 所对应
能量随时间变化曲线

(c) Energy function (5) with CPU time

of gradient descent method

(d) 本文算法分割结果 (ω ≥ 0.5)
(d) Segmentation result of proposed

algorithm with ω ≥ 0.5

(e) 本文算法对应的成员函数 ω
(e) Corresponding membership

function ω

(f) 本文算法求解时, 目标函数 (5) 所对应能
量随时间变化曲线

(f) Energy function (5) with CPU time

of proposed algorithm
图 2 算法时间比较 (λ = 5)

Fig. 2 Comparison of convergence time with λ = 5

(a) 分割结果 (ω ≥ 0.5, λ = 5)

(a) Segmentation result with

ω ≥ 0.5, λ = 50

(b) 相应的成员函数 ω

(b) Corresponding

membership function ω

(c)分割结果 (ω ≥ 0.5, λ = 50)

(c) Segmentation result with

ω ≥ 0.5, λ = 50

(d) 相应的成员函数 ω

(d) Corresponding

membership function ω

图 3 λ 的作用 ((a) 和 (b): λ = 5 时本文模型及算法的分割结果; (c) 和 (d): λ = 50 时本文模型及算法的分割结果)

Fig. 3 The effect of parameter λ ((a) and (b): Segmentation results of the proposed model and algorithm with λ = 5;

(c) and (d): Segmentation results of the proposed model and algorithm with λ = 50)
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(a) 快速 CV 方法在 λ = 1 时
的分割结果 (ω ≥ 0.5)

(a) Segmentation result of

fast CV method with λ = 1,

ω ≥ 0.5

(b) 实验 (a) 所对应的
成员函数 ω

(b) Membership function ω

of experiment (a)

(c) 快速 CV 方法在 λ = 10 时
的分割结果 (ω ≥ 0.5)

(c) Segmentation result of

fast CV method with

λ = 10, ω ≥ 0.5

(d) 实验 (c) 所对应的
成员函数 ω

(d) Membership function ω

of experiment (c)

(e) 本文方法在 λ = 10 时的
分割结果 (ω ≥ 0.5)

(e) Segmentation result of

proposed method with

λ = 10, ω ≥ 0.5

(f) 实验 (e) 所对应的
成员函数 ω

(f) Membership function ω

of experiment (e)

(g) 本文方法在 λ = 100 时的
分割结果 (ω ≥ 0.5)

(g) Segmentation result of

proposed method with

λ = 100, ω ≥ 0.5

(h) 实验 (g) 所对应的
成员函数 ω

(h) Membership function ω

of experiment (g)

图 4 本文方法与快速 CV 方法[15] 比较

Fig. 4 Comparison of the proposed method with fast CV method[15]

(a) 快速 CV 方法在 λ = 1 时
的分割结果 (ω ≥ 0.5)

(a) Segmentation result of

fast CV method with λ = 1,

ω ≥ 0.5

(b) 实验 (a) 所对应的
成员函数 ω

(b) Membership function ω

of experiment (a)

(c) 快速 CV 方法在 λ = 10 时
的分割结果 (ω ≥ 0.5)

(c) Segmentation result of

fast CV method with

λ = 10, ω ≥ 0.5

(d) 实验 (c) 所对应的
成员函数 ω

(d) Membership function ω

of experiment (c)

(e) 本文方法在 λ = 10 时的
分割结果, ω ≥ 0.5

(e) Segmentation result of

the proposed method with

λ = 10, ω ≥ 0.5

(f) 实验 (e) 所对应的
成员函数 ω

(f) Membership function ω

of experiment (e)

(g) 本文方法在 λ = 100 时的
分割结果 (ω ≥ 0.5)

(g) Segmentation result of

proposed method with

λ = 100, ω ≥ 0.5

(h) 实验 (g) 所对应的
成员函数 ω

(h) Membership function ω

of experiment (g)

图 5 本文方法与快速 CV 方法[15] 比较

Fig. 5 Comparison of the proposed method with fast CV method[15]



4期 黄杰等: 基于凸松弛方法的医学 B 超图像快速分割 589

(a) 本文模型及算法对 SAR 河流图像的
分割结果 (λ = 10, ω ≥ 0.5)

(a) Segmentation result of an SAR

river image with λ = 10, ω ≥ 0.5

(b) 其所对应的成员函数 ω

(b) The corresponding membership

function ω

(c) 目标函数 (5) 对应的能量随时间曲线
(c) Energy function (5) with

CPU time

(d) 本文模型及算法对 SAR 海岸线图像的
分割结果 (λ = 10, ω ≥ 0.5)

(d) Segmentation result of a SAR sea

image with λ = 10, ω ≥ 0.5

(e) 其所对应的成员函数 ω

(e) The corresponding membership

function ω

(f) 目标函数 (5) 对应的能量随时间曲线
(f) Energy function (5)

with CPU time

图 6 SAR 图像分割

Fig. 6 Experiments on SAR image segmentation

λ, 若只需要提取较大目标可增大 λ.

图 4 和图 5 中, 我们比较快速 CV 算法[15] 和

本文所提模型及算法对模拟 B 超图像和实际 B 超
图像的分割. 图 4 和图 5 中上排图像为不同 λ 下,
快速 CV 方法的分割结果, 下排图像为不同 λ 下本

文方法的分割结果. 其中, 图 4 模拟了两个损伤物体
的 B 超图像, 从图 4 中我们可以看出, 当选取较小 λ

(快速 CV 模型中 λ = 1, 本文模型中 λ = 10)时,
两种分割方法的分割的物体边缘都不是很光滑, 且
两种方法均未能得到有效的分割结果.当选取较大 λ

时 (快速 CV 模型中 λ = 10, 本文模型中 λ = 100),
快速 CV 方法只能分割出一个有效物体, 而本文方
法可以有效地分割出两个物体. 图 5 为实际 B 超肝
脏图像, 其中暗区部分为组织的血管, 囊肿或成像的
阴影部分, 为医生所关注的区域. 可以看出, 应用快
速 CV 方法在较小的 λ (λ = 1) 和较大的 λ (λ =
10) 时均不能有效地提取感兴趣区域. 而所提方法在
较小的 λ 时能提取较小的物体 (见图 5 (e) 左上方),
而在 λ 较大时, 只提取较大的目标物体.

图 6 中, 我们将所提模型与算法应用于 SAR 图
像的分割, 其中, 图 6 (a) 为河流图像分割, 图 6(b)

为海岸线分割, 所提模型也能有效提取 SAR 图像中
目标, 这更推广了模型的适用性. 实际上, 所提模型
及算法对具有 Rayleigh 分布图像二相分割均有适
用性.

4 结论

本文从 B 超幅度图像分割出发, 提出了一种基
于贝叶斯风险分类的分割模型, 即贝叶斯 Rayleigh
模型. 再结合凸松弛方法及分裂 Bregman 算法, 提
出一种基于贝叶斯 Rayleigh 模型的快速分割算法.
由于利用了图像的统计特征, 与分片常数的 CV 模
型相比, 该模型更能适应强斑点噪声下 B 超图像的
分割. 此外, 该模型还能推广到一般具有 Rayleigh
分布的图像分割中. 对于复杂的具有强斑点噪声的
图像分割问题, 所提算法均能快速得到分割结果, 与
传统的梯度下降法相比, 大大降低了分割时间.
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