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摘摘摘摘  要要要要：：：：提出一种基于稳健特征统计的医学影像分割算法。由用户提供标记的种子点，通过稳健统计量描述种子点及其周
围点对象的特征，使得分割的边缘更光滑，且对噪声不敏感，对边缘进行轮廓演变，基于稀疏场方法完成曲线演化，找到
理想边界。实验结果表明，在MR腹部肝脏分割中，该算法 5种评价指标的最终得分为 73分，高于区域增长算法和快速水
平集算法，肝脏分割时间为 123 s，能较好地分割MR和 CT图像中的器官和肿瘤。 
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【【【【Abstract】】】】A medical image segmentation algorithm based on robust feature statistics is proposed in this paper. Users provide 

seeds, and this paper uses robust feature statistics to describe the features of objects, makes contour smoothly and decreases the 

effect of noise. It makes contour evolution fast and according to the Sparse Field Method(SFM) to get the outline of objects. 

Experimental results show that this algorithm gets 73 points in 5 kinds of evaluation indicators for MR abdominal liver 

segmentation, is better than the region growing algorithm and rapid level set algorithm, liver segmentation time is 123 s, and can 

make good segmentation of organs and tumors in MR and CT images. 
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1  概述概述概述概述 

医学影像分割是指从医学图像中分割出已知解剖结构
或感兴趣区域以及组织的过程，每一个区域都具有灰度或
纹理一致性[1]。这些结构主要包括心、肺、肝、骨骼、血管
和大脑组织等人体正常的组织和器官，也包括那些具有病
变性的组织或器官。实现快速、精确的分割，对指导临床
医师的后续工作有重要意义。 

目前，图像分割算法主要分为 3大类，即基于区域的、
基于边缘的和两者相结合的方法。常用的基于区域的方法
有经典阈值分割法、区域生长法[2]等。基于边界的图像分割
方法主要分为 2 种，即参数主动轮廓模型(如气泡模型[3]、
拓扑蛇[4]和距离蛇[5]模型等)和几何水平集[6]模型。前者通过
对曲线离散化和参数化，显式地指定曲线上的某些参数点
集，由这些点集参与演化过程。这类模型的优点是易于直

接控制演化的过程。在水平集模型中，轮廓对应为一个更
高维曲面的演化函数的零水平集，然后可用某种形式的偏
微分方程来表示演化函数，利用图像信息来控制曲线演化
过程的停止，能够更好地处理图像复杂的拓扑结构问题。
研究人员为实现医学图像自动分割做了很多努力，实现较
少人工干预的方法在于结合利用图像边界信息和区域信
息，从全局的区域信息中取得初始边界，再利用基于边界
的方法演化曲线，使其演化至目标边界。 

最简单的区域增长方法反映出使用者初始化的 2 个关
键因素：(1)位置：初始种子点的位置预示了目标的大致位
置；(2)特征：种子点给出的图像信息应该能让用户知道所
需对象的必要特征。然而，最初的区域增长只需借助于图
像灰度信息即可，因此，在很多情况下，它并不适用于有
噪音或是纹理图像，而且由于相邻对象的组织灰度差异较
小，很容易产生泄漏现象。此外，分割的边界不够平滑。 
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为了解决这个问题，文献[7]统计了很多稳健的数据，以使
在种子位置处能获得更好的图像特征建模。 

稳健指统计量对于原始模型各种条件不敏感的一种稳
定性能，即对微小变化不敏感。稳健统计是统计过程中稳
定性的理论部分[8]，其目的是要使统计量不受一些离群值也
称极限值的影响，特别是对于噪声图像。 

20世纪60年代以来，稳健统计的思想得到了一些应用。
文献[9]将稳健统计的思想应用于运动目标物体的分割；文
献[10]将稳健统计理论应用到了遥感影像特征估计模型的
研究中；文献[11]将稳健水平集应用到图像分割和统计建模
中；在计算机视觉领域中，稳健统计的思想被应用于均值
滤波、图像分割以及运动可视化分析中[12]；文献[13]将稳健
统计的思想和多变量分析方法相结合，来提高多变量分析
的合理性和科学性；文献[14]将稳健统计的理论应用到多个
子区域的稳健统计分割中；文献[15]在小视觉场中，创建核
磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)骨分割的稳
健统计形状模型。除此之外，已知有很多演化出轮廓的方
法都是利用了图像信息及轮廓几何信息[16-17]。 

本文提出一种基于稳健特征统计的医学影像分割算
法。将稳健统计的思想应用到图像的特征向量中，综合利
用图像的区域信息和边缘信息进行轮廓演化。 

2  稳健特征统计稳健特征统计稳健特征统计稳健特征统计 

对图像进行初始化的关键之一是特征，对于噪声图像，
单纯的图像灰度信息过于单一且不稳健，因此，选择稳健
特征统计量使得在种子位置处得到图像特征更好的初   

始化。 

将待分割的图像表示为： :I Ω → ℜℜℜℜ，其中， dΩ ⊂ ℜℜℜℜ

是一个开集，且 }3,2{∈d 。将用户提供的标记图记为：
: {0}L NΩ → ∪ ，其中，0 表示背景；其他非 0 正整数表

示图像中目标对象的标签， [1,255)N ∈ 。 

用户通过人机交互的方式，在图像上标定种子点，这
些种子点被放在一个种子组中。这样，这个种子组不仅仅
表示了目标对象的大致位置，而且包含了目标对象的许多
样本像素。在一般情况下，单独的图像灰度信息不足以表
述图像的特征。因此，从每个像素中提取特征向量构成一
个特征图像，在特征图像中对目标对象进行分割。本文选
择的稳健特征统计量具有稳健的特性，对图像噪声不敏感，
且可以保持分割边界的平滑效果。 

对图像中的每一个像素 x，定义一个特征向量 ( )x ∈f  

fdℜℜℜℜ ， ( )xf 包含的是从像素 x及其邻域得到的稳健特征统
计量。此处选择 3 个统计量[18-19]作为稳健特征，首先是邻
域 B(x)内的灰度中值 MED(x)，另外，虽然图像灰度范围和
灰度方差是描述图像特征较好的方法，但是两者对极限值
比较敏感，因此，选择更为稳健的统计量四分位间距 IQR(x)

和中值绝对偏差 MAD(x)。定义特征向量 f(x)： 

T( ) ( ( ), ( ), ( ))x MED x IQR x MAD x=f            (1) 

特征向量的概率密度函数估算为： 

1
( ) ( ( ))

i

i
x Gi

p K x
G

η
∈

= −∑f f f                   (2) 

其中，Gi为种子组；K为内核函数，使用高斯内核。 

3  轮廓演化和轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化和轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化和轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化和轮廓演化的稀疏场方法 

3.1  轮廓演化轮廓演化轮廓演化轮廓演化 
为了简化符号，将轮廓在平面内展开。将封闭轮廓表

示为 2:[0,1]IC
+× →ℜ ℜℜ ℜℜ ℜℜ ℜ 。假设轮廓间没有相互作用，轮

廓独立演化，当轮廓到达两同质区域的边界时，能量达到
最小值，分割能量函数为： 

( ) ( ( ( , )))d d d d

i i

i i i
xyinC C

E C p f x y x y x yλ= − +∫∫ ∫∫      (3) 

其中， o>λ 是平滑因子。 

轮廓随时间变化的微分方程为： 

( , )
[ ( ( ( , ))) ( , )] ( , )i

i i i i

C q t
p f C q t k q t q t

t
λ

∂
= − +

∂
N   (4) 

其中， iN 是 iC 的单位向量； ik 是轮廓的曲率。 

为了建立分割模型，引入 Heaviside函数 H(z)及狄拉克
函数，得到与平面曲线 C相对应的水平集函数，表示为： 

( ) ( ( ( , ))) ( )d d

[1 ( )]d d

i

i

i
xyinC

C

F p f x y H x y

H x y

φ φ

λ φ

= − +∫∫

            −∫∫
         

(5)
 

3.2  轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化的稀疏场方法轮廓演化的稀疏场方法 
传统的水平集方法，采用有限差分方法来求解曲线演

化方程。本文对曲线演化方程的求解使用稀疏场[20]的方法
来实现，以达到拓扑结构的快速灵活计算。此外，在进行
稳健特征统计值计算时，选择的邻域大小为 3×3×3 像素，
若为 2D图像则为 3×3像素。 

稀疏场方法(Sparse Field Method, SFM)使用层来表示
零水平集和其附近的点，通过控制点移动到对应的层，高
效地表示零水平集。在演变的过程中，要可以动态添加和
删除像素，这种类型的数据结构通过使用 C++中的一个类，
Vector很容易实现。 

各层的初始化对应关系如表 1所示。 

表表表表 1  各层的初始化对应关系各层的初始化对应关系各层的初始化对应关系各层的初始化对应关系 
层 状态值 标签值 

Ln3 (−∞, −2.5) −3 

Ln2 [−2.5, −1.5) −2 

Ln1 [−1.5, −0.5) −1 

Lz [−0.5, 0.5]  0 

Lp1 (0.5, 1.5]  1 

Lp2 (1.5, 2.5]  2 

Lp3 (2.5, +∞)  3 

在本文方法中定义 7 个层：Lz 表示的是零水平集，是
图像的轮廓位置；Ln1 和 Lp1 分别是−1 和+1 水平；−表示
在目标轮廓内部；+表示在目标轮廓外部。每个层都存储图
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像像素的位置信息，标记图的 Lable值是用来记录每个点的
状态，表示它是属于某一个层的点。 

首先对用户提供的标记图进行初始化，将种子点本身
及周围的 27个点(2D图像为 9个点)标记为 Mask，对 Mask

里的点进行扫描，并根据状态值，找到零水平集 Lz的点；
然后对 Ln1 和 Lp1 层的点进行更新得到 Ln2 和 Lp2 层。然
后更新零水平集，将零层每个点的 F 值与初始状态值(phi)

相加进行点的更新，判断更新后的状态值属于某一个层，
是向内或者向外演变，这样就生成了新的 Sz、Sn1、Sp1、
Sn2、Sp2 层。最终将状态值小于等于 0 的点输出，即轮廓
和轮廓内的点进行输出得到分割出来的对象。 

在计算点的运动过程时，往往通过判断 F 值的正负来
判断演变方向：当由负变为正，则被添加到对应层中进行
更新；若从正变为负，将点从对应层中删除，这样能得到
更有效的迭代处理。 

4  本文算法实现过程本文算法实现过程本文算法实现过程本文算法实现过程 

本文算法流程如图 1所示。 

 

图图图图 1  本文算法流程本文算法流程本文算法流程本文算法流程 

5  实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

实验的编译器为 VisualStudio2010，在 Inter双核，主频
3.0 GHz，8 GB内存，Windows 7系统下实现，实验数据为
MR腹部图像和脑部 CT图像。 

分割结果评价采用 MICCAI 会议工作组提供的 5 个指
标，即体素重叠率(Volume Overlap, VOE)、对称位置的平  

均表面距离(Average symmetric Surface Distance, ASSD)、体
素相对差异率(Relative Volume Difference, RVD)、对称位 

置的最大表面距离(Maximum Symmetric Surface Distance, 

MSSD)和对称位置表面距离的均方根(Root Mean Square 

Symmetric Surface Distance, RMS)。分割结果对比如表 2  

所示。 

表表表表 2  MR腹部肝脏分割结果对比腹部肝脏分割结果对比腹部肝脏分割结果对比腹部肝脏分割结果对比 
分类 手工分割 区域增长算法 快速水平集算法 本文算法 

RVD/(%)  4.7 11.520 0 7.020 0  6.730 0 

ASSD/mm  1.0  1.375 2 2.385 3  1.458 3 

RMS/mm  1.8  1.185 2 1.637 5  1.259 6 

MSSD/mm 19.0  4.302 5 4.049 3  3.829 5 

VOE/(%)  6.4 14.627 3 3.324 7 10.293 7 

最终得分 75 66 70 73 

由表 2可知，手工分割的结果定义为 75分，其他测试
图像的 5种指标通过以下公式进行计算： 

max(100 25 ,0)i
i

i

εφ
ε

= −                      (6) 

其中， iε 为手工分割的评价指标值； iε 为测试图像的评价
指标值。这样可以计算测试图像的 5 种评价指标的得分，
取其平均值，即为该测试图像的最终得分。 

从表 2数据可以看出，本文算法的得分较高。图 2、图 3

为本文算法与经典的区域增长法以及快速水平集算法肝脏
MR图像实验结果和脑部肿瘤 CT图像的实验结果比较。 

   

(a)原始图像             (b)区域增长算法 

  

(c)快速水平集算法           (d)本文算法 

图图图图 2  肝脏肝脏肝脏肝脏MR图像图像图像图像实验实验实验实验结果比较结果比较结果比较结果比较 

   

(a)原始图像             (b)区域增长算法 

  

(c)快速水平集算法           (d)本文算法 

图图图图 3  脑部肿瘤脑部肿瘤脑部肿瘤脑部肿瘤 CT图像图像图像图像实验结果实验结果实验结果实验结果比较比较比较比较 
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以区域增长算法、快速水平集算法与本文算法对肝脏
分割的时间分别为 32 s、125 s、123 s。 

综合实验数据表明，由于使用了稳健特征统计，它对
图像噪声并不敏感，而且与以往的许多方法不同，不仅用
到了种子的位置信息，也充分利用了种子周围的图像信息，
不会出现泄漏和过分割现象，分割的结果边缘比较平滑，
精度较高。既考虑图像的局部信息，又考虑图像的边缘信
息，受图像的对比度和拓扑结构的影响较小，对MR和 CT

图像中器官和肿瘤的分割都有较好的结果。同时，虽然在
算法初始化过程有大量的数据运算，但由于采用了稀疏场
方法，算法效率与快速水平集方法比较并无下降，且多次
实验结果表明其时间更短，相比之下更加有效。 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文提出一种基于稳健特征统计的医学影像分割算
法，防止传统区域增长方法会出现泄漏或过分割的现象。
在初始化过程中，综合考虑种子周围区域的信息，轮廓演
变的过程采用稀疏场的方法，以达到快速灵活计算的目的。
实验结果表明，由于用到了稳健统计的思想，分割边界更
光滑，且该算法不易受成像方式和噪声制约，适用于 MR

和 CT图像的分割。考虑多个轮廓间的相互作用，今后将着
力于解决多个相邻对象分割时轮廓相互重叠的现象。 
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