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摘要:基于局部高斯分布拟合能量(LGDF)模型的图像分割方法,对初始轮廓选取及参数选

择较敏感.如果初始轮廓手动选取不当会由于陷入局部极小值而导致分割失败,且分割速度

较慢.针对以上不足,提出了一种改进的LGDF模型的超声图像自动分割方法.该方法的正

则化项由具有双极值点的势函数构成,在水平集函数进化过程中,可以避免由单极值点势函

数造成的水平集函数震荡和扭曲,从而加快了收敛;另外,将局部熵阈值分割的结果作为

LGDF模型的初始轮廓,接近真实轮廓,可以克服手动选取初始轮廓的影响.实验结果表明,

该方法能自动获取合适的超声图像初始轮廓,并得到较好的分割结果,同时大大提高了分割

速度.
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0 引 言

超声图像自动分割是临床医学图像分析的关

键步骤,特别是在计算机辅助诊断中需要自动将

病灶区域分割出来.因超声成像具有实时、无创、

低价及安全等特点,被广泛用于临床医学辅助诊

断,但由于其具有噪声大、对比度低、灰度不均匀

等缺点,给分割带来了极大挑战.
近年来,基于曲线演化理论和水平集方法[1]

的几何活动轮廓模型[2]广泛地应用于图像分割,

尤其是医学图像分割.几何活动轮廓模型可以大

致分为两类:一类是基于边缘信息的[3-5],另一类

是基于区域信息的[6-8].基于边缘信息的模型利用

图像的梯度信息驱使轮廓向图像边缘靠近,显然

这种方法对噪声及弱边界很敏感.基于区域信息

的模型利用区域的某种特征如灰度、颜色等来引

导轮廓向图像边界靠近,这种方法对噪声及弱边

界图像分割有一定的鲁棒性,故得到了广泛的重

视.但基于区域活动轮廓方法一般依赖图像在每

个分割区域灰度分布是均匀的这一假设,对灰度

分布不均匀图像如医学图像分割效果不是很好.
近年来,有很多研究人员提出了利用图像的

局部信息来提高活动轮廓模型的分割精度的方

法.Wang等[9]提出了基于局部高斯分布拟合能

量(localGaussiandistributionfittingenergy,

LGDF)模型的图像分割方法,该方法将图像的局

部灰度用高斯分布来描述,然后用极大后验概率

定义了局部高斯分布拟合能量方程,对局部高斯

分布拟合能量方程积分,得到图像全局拟合能量

方程,通过水平集方法求解能量方程.高斯分布的

均值与方差作为方程的空间变量,对图像的灰度

不均匀性有更好的鲁棒性.然而,该方法也有不

足:(1)每次分割需要手动选取初始轮廓,且对初始

轮廓比较敏感;(2)算法收敛较慢,迭代次数较多.
针对LGDF模型分割问题,本文提出基于局

部熵和改进正则化项的LGDF超声图像自动分

割方法,选择一种双极值点函数作为势函数来定

义LGDF模型的正则化项,将局部熵阈值分割的

结果作为LGDF方法的初始轮廓.



1 分割方法

1.1 LGDF模型

LGDF模型[9]能量泛函由两部分组成,即局

部拟合能量项Ef和正则化项Er,方程描述如下:

ELG=Ef+μEr (1)

其中μ 为正常数.假设Ω⊂R2 是二维图像空间

域,I:Ω→R 为图像灰度.将图像区域Ω 被轮廓分

割的不相连的子区域记作Ω1,…,ΩNd
,满足Ωi∩

Ωj=∅,∀i≠j,Ω=∪
Nd

i=1
Ωi,其中Nd 为被轮廓C 分

割的区域个数,则

Ef=∫( ∑
Nd

i=1∫Ωi
-Kρ(y-x)logpi,x(I(y))dy)dx

(2)

式中:Kρ(·)是以ρ为参数的高斯核函数,是一

个局部函数;pi,x(I(y))是第i个区域的灰度值概

率密度函数,LGDF模型中假设pi,x(I(y))服从

均值与方差为变参的局部高斯分布:

pi,x(I(y))= 1
2πσi(x)

exp (-
(I(y)-μi(x))2
2σ2i(x) )

(3)

其中μi(x)和σi(x)分别是第i个区域的局部灰度

均值和标准差[9].
正则化项的作用是在水平集演化过程中,在

不用重新初始化的前提下来削减水平集函数与符

号距离函数之间的偏差,使水平集函数始终保持

符号距离函数特性[10],定义如下:

Er(ϕ)=∫Ω
p(Ñϕ )dx (4)

其中p为势函数,ϕ为水平集函数.LGDF模型中

使用的是具有单个极值点的势函数[10]:

p=p1(s)=(s-1)2/2 (5)

1.2 本文方法

由变分法可求得演化方程为

∂ϕ
∂t=-

∂ELG

∂ϕ
=-∂E

f

∂ϕ
-μ
∂Er
∂ϕ

(6)

其中正则化偏导为

μ
∂Er
∂ϕ
=div(μdp(Ñϕ )Ñϕ) (7)

函数dp(·)的定义为

dp(s)p'(s)/s (8)

μdp(Ñϕ )为扩散速度.对于LGDF模型中的单

极值点势函数p1(s)在s=1时达到极小点,那么

正则化项Er(ϕ)就将在 Ñϕ =1时达到最小,从

而保证 曲 线 演 化 的 正 则 性 和 准 确 性.但 是 当

Ñϕ 接近0时,扩散速度μdp(Ñϕ )=μ(1-

1
Ñϕ ) 将变为负无穷大,会使 Ñϕ 急剧增加并

导致水平集函数ϕ 的震荡,最终表现为收敛后的

水平集函数出现周期性的峰和谷,使零水平集轮

廓产生扭曲,延缓算法的收敛.
考虑到上述LGDF方法存在的问题,本文选

择了一种双极值点函数[11]作为势函数来定义正

则化项,该双极值点势函数的定义为

p=p2(s)=

1
(2π)2

(1-cos(2πs));s≤1

1
2
(s-1)2; s>1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(9)

这一势函数在s=1和s=0时都有极小值,使用

这一势函数对扩散速度μdp(Ñϕ )进行计算可

得

 μdp(Ñϕ )=μ
p'2(Ñϕ )

Ñϕ
=

μ
sin(2πs)
2πs

; Ñϕ ≤1

μ(1- 1
Ñϕ ); Ñϕ >1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

根据上式不难证明μdp(Ñϕ )≤μ,即当势函数

选择为双极值点势函数p=p2(s)时,扩散速度

μdp(Ñϕ )是有界的,这一特性消除了势函数为

p1(s)时扩散速度变为无穷大的可能,从而消除了

水平集函数的震荡.单独考虑正则化项对水平集

函数演化的影响,可得出如下结论:

(1)当 Ñϕ >1时,扩散速度为正,水平集正

则化项将使 Ñϕ 减小;

(2)当12<
Ñϕ <1时,扩散速度为负,水平

集正则化项将使 Ñϕ 增大;

(3)当 Ñϕ <12
时,扩散速度为正,水平集正

则化项将使 Ñϕ 逐渐减小至0.
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综上所述,势函数选取p2 时与选取p1 时相

比的主要区别在于其扩散速度的有界性及当

Ñϕ <12
时的不同扩散行为.这一新的势函数仅

在零水平集及附近区域保持符号距离特性 Ñϕ =

1,而在远离零水平集的位置保持水平集函数为一

个常数,即 Ñϕ =0,从而避免了势函数为p1 时

的震荡和扭曲,加快了迭代,减少了计算量.
加入平滑项后最终的梯度流方程为

∂ϕ
∂t=-δε(ϕ)(e1-e2)+μdiv(12πsin(2π Ñϕ )×

Ñϕ
Ñϕ )+vδ(ϕ)div( Ñϕ

Ñϕ ); Ñϕ ≤1

∂ϕ
∂t=-δε(ϕ)(e1-e2)+μ(Δϕ-div( Ñϕ

Ñϕ ) )+

vδ(ϕ)div( Ñϕ
Ñϕ ); Ñϕ >1 (11)

其中v为常数,e1、e2 定义如下:

 e1(x)=∫Kρ(y-x)[log(σ1(y))+
(μ1(y)-I(x))2
2σ21(y) ]dy (12)

 e2(x)=∫Kρ(y-x)[log(σ2(y))+
(μ2(y)-I(x))2
2σ22(y) ]dy (13)

另外,LGDF模型对初始轮廓较敏感,需要手

动选取初始轮廓,初始轮廓要尽可能地在待分割

目标周围,不然,可能导致方法分割失败.针对这

一点,本文先将输入图像做局部熵阈值分割[12],

将得到的目标大致轮廓作为LGDF模型的初始

轮廓,这样可以实现自动选取初始轮廓,克服

LGDF模型必须手动选取初始轮廓的缺点.
对于一幅M×N 大小的图像,设f(x,y)为

图像中像素点(x,y)处的灰度值,显然f(x,y)≥

0,定义图像熵为

Hf=-∑
M

i=1
∑
N

j=1
qijlog2qij/log2(MN) (14)

其中qij=f(i,j) ∑
M

i=1
∑
N

j=1
f(i,j),为图像灰度的

概率分布函数.如果 M×N 是图像的局部窗口,

则称 Hf 为图像的局部熵.将图像的每一个像素

点用其所在窗口的局部熵来表示,就得到了图像

的局部熵描述.
图像局部熵较好地描述了图像各个灰度级的

像素点分布的离散程度和噪声情况,即反映了图

像信息量的丰富程度.图像局部熵是邻域内所有

像素共同作用的结果,具有抗噪声干扰和抗几何

变形失真的能力,同时也反映了局部区域内像素

灰度差异:局部熵越大,灰度差异越小.通常情况

下,灰度差异大的地方是图像的边缘,故对局部熵

的计算可以寻找到分割目标的位置并通过选取阈

值获得其近似轮廓,作为 LGDF分割的初始轮

廓.由于得到的大致轮廓与真实轮廓较接近,这在

一定程度上也可以减小后续的LGDF模型的迭

代次数.

1.3 算法步骤

计算输入图像的局部熵,然后采用 Otsu阈

值分割方法进行预分割.Otsu阈值分割方法是一

种自动的非参数无监督的阈值选择方法,它以类

间方差作为分类的准则,将得到的预分割结果作

为LGDF分割的初始轮廓,进行精确分割.步骤

如下:

步骤1 计算图像的局部熵;

步骤2 利用Otsu阈值分割方法进行预分

割;

步骤3 将预分割的结果作为LGDF方法

水平集函数的初始值;

步骤4 根据式(11)进化水平集函数ϕ;

步骤5 判断水平集函数ϕ是否收敛,若没

收敛,转到步骤2.

2 实验与结果分析

2.1 评价准则

本文利用块相似系数(dicesimilaritycoefficient)

指标[13]来描述分割结果的精度,如下所示:

c= 2Np(S1∩S2)
Np(S1)+Np(S2)

(15)

式中:c表示块相似系数,S1 表示正确分割结果包

含区域,S2 表示算法分割轮廓包含区域,Np(·)

表示所围区域的像素个数,理想的分割结果为

c→1.
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2.2 实验条件

实验中的参数选择ρ=6,迭代时间步长Δt=

0.1s,μ=1.0s,ν=0.0001×255×255.计算机

主要硬件配置为 Pentium(R)Dual-CoreCPU

2.60GHz,3GB内存,操作系统为 Windows732
位.选择3组超声图像进行分割:肾囊肿超声图

像、乳腺囊肿超声图像、支气管超声图像.

2.3 实验结果

图1是局部熵预分割结果.从图中可以看出,

预分割结果与目测目标轮廓大致符合,将此结果

作为改进正则化项的LGDF模型的初始轮廓,由

于此初始轮廓接近目标真实轮廓,克服了手动选

取轮廓对LGDF模型分割的影响且在一定程度

上减少了水平集函数进化的迭代次数n.
图2~4为肾囊肿、乳腺囊肿、支气管超声图

像分割.表1~3为相应的分割结果对比,表中的

时间t是分割所用时间(包括预分割消耗的时

间).图5为块相似系数对比.

2.4 分析讨论

表1~3对本文方法,即改进正则化项的

LGDF方法与LGDF方法从迭代速度上以及精度

上进行了比较.LGDF方法中的正则化项是由单

极值点势函数定义的,在水平集函数进化过程中,

虽然能够保证水平集函数保持符号距离特性,但

是当 Ñϕ →0时,μdp(Ñϕ )=μ(1- 1
Ñϕ )→

-¥,此时水平集函数ϕ由于受 Ñϕ 的影响而出

现周期性的峰和谷,这样会导致算法收敛时间过

长.而本文的正则化项是由双极值点势函数定义的,

这一势函数使扩散速度有界,水平集轮廓也不会出

现扭曲.由于这一新的特性可以避免μdp(Ñϕ )→

-¥且能够保持水平集函数 Ñϕ =0,即远离零

图1 局部熵预分割结果

Fig.1 Thepre-segmentationresultsusinglocalentropy

图2 肾囊肿图像分割结果

Fig.2 Thesegmentationresultsofimageofrenalcyst
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图3 乳腺囊肿图像分割结果

Fig.3 Thesegmentationresultsofimageofbreastcyst

图4 支气管图像分割结果

Fig.4 Thesegmentationresultsofimageofbronchialtube

表1 图2分割结果对比

Tab.1 ComparisonofsegmentationresultsofFig.2

分割方法 n t/s c

LGDF方法

图2(a) 240 32.81 0.975
图2(b) 400 57.60 0.875
图2(c) 480 65.64 0.950

40 8.39 0.985本文方法(局部熵+LGDF方法)

表2 图3分割结果对比

Tab.2 ComparisonofsegmentationresultsofFig.3

分割方法 n t/s c

LGDF方法

图3(a) 220 64.35 0.980
图3(b) 280 75.03 0.740
图3(c) 500 164.36 0.524

45 15.39 0.985本文方法(局部熵+LGDF方法)
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表3 图4分割结果对比

Tab.3 ComparisonofsegmentationresultsofFig.4

分割方法 n t/s c

LGDF方法

图4(a) 660 76.10 0.985
图4(b) 800 138.64 0.724
图4(c) 340 39.52 0.717

100 11.49 0.991本文方法(局部熵+LGDF方法)

  (a)肾囊肿超声图像
  

  (b)乳腺囊肿超声图像
  

  (c)支气管超声图像

图5 块相似系数对比

Fig.5 Comparisonofdicesimilaritycoefficient

水平 集 的 位 置.但 在 零 水 平 集 及 附 近 区 域,

Ñϕ =1.这就保证了水平集函数演化过程中的

符号距离特性,同时算法的收敛速度也大大提高.
另外,从实验结果看,LGDF方法对初始轮廓

敏感,如果手动选取初始轮廓离目标较远,则分割

结果有可能失败.针对这一问题,本文方法先对输

入图像做粗分割,即用局部熵阈值分割的结果作

为初始轮廓,将得到的目标大致轮廓作为LGDF
方法的初始轮廓进行精确分割.由于此初始轮廓

接近目标真实轮廓,可以避免手动选取轮廓对

LGDF模型分割的影响且水平集函数进化的迭代

次数可以大大减少.

3 结 语

针对LGDF模型分割问题,本文提出了基于

局部熵及改进正则化项的LGDF超声图像自动

分割方法,选择一种双极值点函数作为势函数来

定义LGDF模型的正则化项,避免了势函数为单

极值点势函数时的水平集函数震荡和扭曲,提高

了算法的收敛速度.另外,将局部熵阈值分割的结

果作为LGDF方法的初始轮廓,实现了自动选取

初始轮廓.实验结果表明,提出的方法能自动获取

合适的超声图像初始轮廓,并最终得到较好的分

割结果,同时大大提高了分割速度.
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Automatedsegmentationmethodforultrasoundimage
basedonimprovedLGDFmodel

ZHU Yong-jie, QIU Tian-shuang*

(FacultyofElectronicInformationandElectricalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Theimagesegmentation methodbasedonlocalGaussiandistributionfittingenergy
(LGDF)modelissensitivetoinitialcontourandparameterselection.Ifinitialcontourchosen

manuallyisnotsuitable,thesegmentationwillevenfailbecauseofbeinglostinlocalminima.In

addition,thesegmentationspeedisslow.Tosolvetheseproblems,anultrasoundimageautomated

segmentationmethodbasedonimprovedLGDFmodelisproposed.Thismethod'sregularizedterm

formedbydouble-polespotentialfunctioncanavoidtheoscillationanddistortionoflevelsetfunction

causedbysingle-polepotentialfunctionintheprocessoflevelsetfunctionevolution,which

acceleratesconvergence.Besides,theresultoflocalentropythresholdsegmentationisregardedasthe

initialcontourofLGDFmodelandclosetothetruecontour,whichovercomestheimpactofmanually
selectinginitialcontour.Experimentalresultsshowthatthismethodcanautomaticallyobtainsuitable

ultrasoundimageinitialcontourandgetpreferablesegmentationresult.Meanwhile,thespeedof

segmentationisgreatlyimproved.

Keywords:localentropy;ultrasoundimage;automatedsegmentation;localGaussiandistribution

fittingenergy(LGDF);regularizedterm
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