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摘　要　针对 ＨＩＦＵ超声图像中子宫肌瘤的分割难题，该文提出了一种准确高效的引入局部全局信息的区域自适

应局域化快速活动轮廓模型．该模型引入了图像的局部全局信息形成局部全局力，并依据演化曲线上各点周围的

灰度分布均匀程度动态地决定图像的局部全局信息和形状约束信息的使用范围，克服了 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像

分割中的初始化轮廓敏感性问题．该模型通过利用该灰度分布信息自适应地改变局域区域的半径大小，进而在活

动轮廓曲线演化过程中动态地调整局域化区域范围，提高了分割的准确性及曲线的演化效率．最后在演化曲线上

通过使用同一局部区域计算相邻像素的局域作用力，进一步提高了分割效率，最终实现了 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图

像的准确高效分割．实验结果表明：该文方法克服了 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像分割的难题，相较于最近提出的

ＭＳＬＣＶ模型，获得了更准确高效的分割结果，且平均计算效率提高了８４．６％．

关键词　ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像分割；活动轮廓模型；局部全局信息；自适应局域化；ＭＳＬＣＶ模型；水平集

中图法分类号 ＴＰ３９１　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１６．０１４６４

犃犱犪狆狋犻狏犲犔狅犮犪犾犻狕犲犱犚犲犵犻狅狀犅犪狊犲犱犉犪狊狋犃犮狋犻狏犲犆狅狀狋狅狌狉犕狅犱犲犾犫狔

犐狀狋狉狅犱狌犮犻狀犵犌犾狅犫犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犻狀犔狅犮犪犾犚犲犵犻狅狀

ＬＩＡＯＸｉａｎｇＹｕｎ　ＹＵＡＮＺｈｉＹｏｎｇ　ＺＨＥＮＧＱｉ　ＴＯＮＧＱｉａｎＱｉａｎ

ＬＡＩＱｉａｎＦｅｎｇ　ＺＨＡＮＧＧｕｉＡｎ

（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉，犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犠狌犺犪狀　４３００７２）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 ＴｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇＨＩＦＵ （ＨｉｇｈＩｎｔｅｎｓｉｔｙＦｏｃｕｓｅｄＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ）

ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｆａｓｔａｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇＨＩＦＵｉｍａｇｅ’ｓｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅ

ａｃｃｕｒａｔｅａｓｗｅｌｌａｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ

ｉｍａｇｅ’ｓｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｔｏｆｏｒｍａｌｏｃａｌｌｙｇｌｏｂａｌｆｏｒｃｅ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅｔｈｅｇｒａｙｌｅｖｅｌ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙａｒｏｕｎｄｅａｃｈｐｉｘｅｌｐｏｉｎｔｏｎｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｏｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｖａｒｉｏｕｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆＨＩＦＵｉｍａｇｅ’ｓｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ

ａｎｄｔｈｅｓｈａｐｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓｉｎＨＩＦＵｉｍａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓａｓｓｉｇｎｅｄ

ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｃｏｎｔｏｕｒｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｌｏｃａｌｌｙｇｌｏｂａｌｆｏｒｃｅｗｈｅｎ

ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓ．Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｇｒａｙｌｅｖｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙａｒｏｕｎｄｅａｃｈｐｉｘｅｌｐｏｉｎｔｏｎｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅ，ｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｆａｓｔ



ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌａｄａｐｔｉｖｅｌｙｃｈａｎｇｅｓｔｈｅｌｏｃａｌｒａｄｉｕｓｏｆｔｈｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｎｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ

ａｄｊｕｓｔｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｄｕｒｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｃｕｒｖｅ，

ａｃｈｉｅｖｉｎｇｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆ

ｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓ．Ｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｌｏｃａｌｆｏｒｃｅｓｏｆａｄｊａｃｅｎｔ

ｐｉｘｅｌｐｏｉｎｔｓｏｎｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，

ｆｉｎａｌｌｙａｃｈｉｅｖｉｎｇａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓ．

ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｒｅｃｅｎｔｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄＭＳＬＣＶ （Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｎｄ

ＳｈａｐｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｏｃａｌｉｚｅｄＣＶ）ｍｏｄｅｌ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇＨＩＦＵ

ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓａｓｗｅｌｌａｓｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｓ

ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｙ８４．６％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＨＩＦＵｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓ；ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ；

ｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎ；ａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎ；ＭＳＬＣＶｍｏｄｅｌ；ｌｅｖｅｌｓｅｔ

１　引　言

高强度超声聚焦（ＨｉｇｈＩｎｔｅｎｓｉｔｙＦｏｃｕｓｅｄＵｌｔｒａ

ｓｏｕｎｄ，ＨＩＦＵ）技术是一种从体外将超声波聚焦于肿

瘤靶区组织，利用超声波的组织穿透性和能量沉积

性达到治疗目的的新型微创手术技术．由于其所具

有的不开刀和安全性特征，目前已广泛应用于女性

子宫肌瘤的治疗［１３］．然而在超声引导的 ＨＩＦＵ 手

术过程中需要医生手工对肿瘤区域进行定位和引

导，该过程非常耗时，增加了患者的痛苦．而通过图

像分割技术实现肿瘤靶区的准确高效分割，将极大

地提高手术治疗效率，减轻患者痛苦．由于超声图像

具有低信噪比、多噪声及灰度分布不均匀的特点，其

分割一直是图像分割领域的难题，而 ＨＩＦＵ超声图

像由于治疗中水介质的干扰，具有严重的低信噪比、

低对比度、弱边界及灰度分布非均匀的特点，普通的

分割模型难以取得良好的分割效果，因此亟待提出

一种准确高效的ＨＩＦＵ超声图像分割方法．

活动轮廓模型是近年来较热门的一种基于能量

的分割模型，其通过最小化能量泛函驱使活动轮廓

曲线朝着能量降低的方向演化以达到目标边界．由

于活动轮廓模型具有良好的封闭性以及平滑性，该

模型已被许多研究学者应用到医学图像分割领域

中，并取得了较好的分割效果［４６］．活动轮廓模型最

先由Ｋａｓｓ等人
［７］提出，其后按照其所依赖分割信息

的不同，主要可以分为两类：基于边缘的模型［７９］和

基于区域的模型［１０１３］．基于边缘的活动轮廓模型利

用图像的梯度信息形成一种基于图像的力以驱使轮

廓曲线向目标边界运动，对于有清晰边界的目标有

较好的分割效果．Ｌｏｒｉｇｏ等人
［１４］基于ＧＡＣ（Ｇｅｏｄｅｓｉｃ

ＡｃｔｉｖｅＣｏｕｔｏｕｒｓ，ＧＡＣ）
［８］模型提出了ＣＵＲＶＥＳ算

法，解决了三维影像中复杂曲线结构的自动分割问

题，并在磁共振血管成像中的血管分割中取得了良

好的分割效果．但由于在基于边缘的模型中，梯度信

息是一种高度局域化的图像信息，导致该模型有两

个主要缺点：对图像噪声敏感和对初始化轮廓敏

感［１５］．将该模型应用于超声图像的分割中，极易产

生边界泄露的问题．基于区域的活动轮廓模型则是

利用前景和背景区域的统计信息形成驱动力以驱使

轮廓曲线向目标边界运动，适用于图像各区域灰度

分布均匀的分割任务中．其中最著名的方法是由

Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ
［１１］提出的分段常数模型，即 ＣＶ 模

型，该类模型能有效地分割含噪声和弱边界的图像，

但由于该类模型大都假定图像中各区域灰度是均匀

分布的，并采用全局的统计信息，对于灰度分布不均

匀的图像容易产生错误的分割结果．为克服基于区

域的活动轮廓难以分割灰度分布非均匀目标的缺

点，近年来研究者进行了基于区域的局域化研究，

提出了许多新的利用局域信息的活动轮廓模型．

Ｌｉ等人
［１６］提出通过引入一个核函数在变分水平集

框架中来定义局域二元拟合能量，从而嵌入局域的

灰度信息到基于区域的活动轮廓模型中．之后，

Ｌｉ等人
［１３］又在其此基础上深入研究了核函数的选择

依据和局域区域范围大小的选择及其作用．Ｌａｎｋｔｏｎ

等人［１５］提出了一个局域化框架，将利用全局区域统

计信息的能量泛函重新改写为利用局部区域统计信

息的局域化形式，并分析了局域半径大小对分割的
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影响．Ｗａｎｇ等人
［１７］提出了结合全局信息和局域信

息的基于区域的灰度拟合能量模型，将利用局域信

息的ＬＢＦ模型和利用全局信息的ＣＶ模型混合在

一起作用于曲线的演化，且二者间的权重需要根据

图像的非均匀程度人为选择．Ｔｉａｎ等人
［１８］提出使用

混合的高斯分布模型描述脑血管和背景的分布，采

用血管向量场建模血管形状信息并提出了轮廓自动

初始化方法，将血管形状信息嵌入到活动轮廓模型

中，从三维时间飞跃磁共振血管成像数据中准确地

提取了３Ｄ大脑树．解立志等人
［１９］结合区域增长方

法提出了局部自适应ＣＶ模型，将其应用于脑血管

的分割并取得了较为精确的分割结果．王斌等人
［２０］

将图像的区域信息融入基于边缘的水平集方法中，

并与形状先验信息相结合，能够较好地完成被遮盖

目标的分割．这些模型都引入了局域信息，对灰度非

均匀的图像有较好的分割能力，但对于分割具有严

重的低信噪比、低对比度、弱边界及灰度分布非均匀

特征的 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像依然有所欠缺，易

出现边界泄露或过度收缩的错误分割结果．为解决

ＨＩＦＵ超声图像的分割问题，Ｌｉａｏ等人
［２１］提出了

一种引入多尺度算法和形状约束信息的局域化区域

活动轮廓模型（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅａｎｄＳｈａｐｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＬｏｃａｌｉｚｅｄＣＶ，ＭＳＬＣＶ），该模型采用多尺度算法

提高分割效率，通过引入形状约束信息提高分割的

准确性，取得了较准确高效的分割结果，但由于该模

型是基于局域化区域活动轮廓模型的，计算量仍较

大，依然难以满足手术过程中快速分割需求；并且该

模型对初始化要求较高，而形状约束的引入导致其

具有较高的初始化敏感性．

针对 ＭＳＬＣＶ模型的不足，本文在其基础上提

出一种新的更准确高效的 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图

像分割模型．首先，我们引入局部全局信息，通过判

断演化曲线上各点周围的灰度分布均匀程度决定局

部全局信息和形状约束信息的使用范围，以克服初始

化轮廓敏感性；其次，利用该灰度分布信息自适应地

改变局域区域半径大小，进而在活动轮廓曲线演化过

程中动态地调整局域化区域范围以提高分割准确性

和曲线演化效率；最后，通过优化局域区域作用力的

计算更好地提升了分割效率，实现了更高效的分割．

本文第２节为方法描述，首先介绍 ＭＳＬＣＶ模

型及其实现方法，然后提出本文方法，即引入局部全

局信息的区域自适应局域化快速活动轮廓模型；

第３节为实验，将本文方法与其他模型进行了对比

分析；第４节为总结．

２　方　法

２１　犕犛犔犆犞模型介绍

２．１．１　区域局域化

为克服基于区域的全局活动轮廓模型（如ＣＶ

模型）难以较好分割非均匀灰度图像的问题，Ｌａｎｋｔｏｎ

等人［１５］提出了ＬＣＶ（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＣＶ，ＬＣＶ）模型，即

基于区域活动轮廓模型，将全局能量式重新改写成

局域化的形式，从而利用局域信息更加准确有效地

分割非均匀灰度图像．其基本思想是以曲线上的每

一个点为单位独自计算其局域能量，为了优化这些

局域能量，每个点都单独考虑，并且朝着由其局域区

域所计算的能量最小化方向移动，而每个点的局域

区域被演化曲线划分为局域内部和局域外部．然后

通过对每一个局域区域拟合模型进行能量优化．为

了定义曲线上每个点的局域区域，定义一个特征函

数如下：

犅（狓，狔）＝
１， 狓－狔 ＜狉

０，｛ 其他
（１）

其中：狓，狔∈Ω，作为独立的空间变量各自代表一个

点，狉为局域半径．当点狔在以点狓 为中心，半径大

小为狉的圆内时，该函数值为１，否则为０．

根据特征函数犅（狓，狔）可求出曲线上点狓的局

域区域内部和外部的均值强度犮狓
１
，犮狓

２

［１５］如下：

犮狓
１
＝
∫Ω

狔

犅（狓，狔）·犎（（狔））·犐（狔）ｄ狔

∫Ω
狔

犅（狓，狔）·犎（（狔））ｄ狔

（２）

犮狓
２
＝
∫Ω

狔

犅（狓，狔）·（１－犎（（狔）））·犐（狔）ｄ狔

∫Ω
狔

犅（狓，狔）·（１－犎（（狔）））ｄ狔

（３）

其中：（狔）是水平集函数；犎（）是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数．

将该局域化框架应用到ＣＶ模型中，获得总能量函

数及轮廓曲线上点狓的水平集演化方程：

犈ＬＣＶ（） ＝∫Ω狓

δ（（狓））∫Ω
狔

犅（狓，狔）·

犉ｒｅｇｉｏｎ（犐（狔），（狔））ｄ狔ｄ狓＋

μ∫Ω狓

δ（（狓））（狓）ｄ狓 （４）


狋
（狓）＝δ（（狓））∫Ω

狔

犅（狓，狔）δ（（狔））［ ·

（（犐（狔）－犮狓
１
）２－（犐（狔）－犮狓

２
）２）ｄ狔＋

μ犱犻狏
（狓）

（狓
（ ）］）

（５）
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其中

犉ｒｅｇｉｏｎ＝犎（（狔））（犐（狔）－犮狓１）
２
＋

（１－犎（（狔）））（犐（狔）－犮狓
２
）２ （６）

其中：犉ｒｅｇｉｏｎ表示基于区域的驱动力；δ（φ）是Ｄｉｒａｃ函

数；参数μ表示弧长项的权值，决定着曲线的平滑

性．狓为图像全局区域的一个像素点，狔是以狓为中

心半径为狉的局域区域内的一个像素点．在该局域

化方程中，当曲线上每个点使其所对应的局域内部

和外部是局域均值犮狓
１
，犮狓

２
的最优估计时，获得能量

最小化．

ＬＣＶ模型可较好地处理非均匀灰度图像，由于

局域化的特点，ＬＣＶ模型具有初始化轮廓敏感性

较强的缺陷，无法准确地分割低对比度、弱边界的

ＨＩＦＵ超声图像．因为需要对演化曲线上每一个点

计算局域区域，导致其计算量大且曲线演化速度缓

慢．同时，若局域区域半径选取不当，容易陷入局部

最小值而产生错误分割结果．

２．１．２　形状约束

Ｌｉａｏ等人
［２１］在ＬＣＶ基础上，提出了一种引入

多尺度算法和形状约束信息的局域化区域活动轮廓

模型 ＭＳＬＣＶ，通过在局域化的基于区域活动轮廓

模型ＬＣＶ中引入新的形状约束，使得ＭＳＬＣＶ模型

可以处理低对比度、弱边界的 ＨＩＦＵ超声图像，即

使图像中部分信息丢失，也可以将目标准确分割．

ＭＳＬＣＶ模型利用初始化轮廓形成一个简单有效的

形状约束，以减少分割过程中出现边界泄露或过度

收缩问题，并将该形状约束嵌入到基于区域活动轮

廓模型的水平集框架中．其基本思想是在以曲线上

的每一个点为单位独自地计算其局域能量时，加入

形状约束能量，该形状约束能量通过该点与初始轮

廓最近距离的函数计算获得，总能量函数为

犈ＭＳＬＣＶ（） ＝∫Ω狓

δ（狓（ ））∫Ω
狔

犅（狓，狔）·

犉ｒｅｇｉｏｎ（犐（狔），（狔））ｄ狔ｄ狓＋

μ∫Ω狓

δ（狓（ ）） （狓）ｄ狓＋

β∫Ω狓

δ（狓（ ））·犉ｓｈａｐｅｄ狓 （７）

其中

犉ｓｈａｐｅ＝ｓｉｇｎ０（狓（ ）） 狆狓－狆ｍｉｎ
２ （８）

ｓｉｇｎ０（狓（ ））＝

１， ０（狓）＞０

－１，０（狓）＜０

０， ０（狓）＝

烅

烄

烆 ０

（９）

其中：狆狓是当前轮廓上点狓在图像中的位置；狆ｍｉｎ是

初始轮廓犆０上到点狓的最近的点的位置．０（狓）是

初始轮廓犆０的水平集函数，参数β为非负常量，决定着

形状约束力的大小，ｓｉｇｎ（０（狓））函数为形状约束力的

方向判断函数，其始终指向初始轮廓．在ＭＳＬＣＶ模

型中，除了第１项数据拟合项和第２项弧长项外，引

入了第３项形状约束项，用来形成演化曲线在演化

过程中朝向初始轮廓方向的作用力．

通过最小化式（７）中的能量泛函，求得相应的水

平集演化方程如下：


狋
（狓）＝δ（狓（ ））∫Ω

狔

犅（狓，狔）δ（狔（ ）［ ）·

（（犐（狔）－犮狓
１
）２－（犐（狔）－犮狓

２
）２）ｄ狔＋

μ犱犻狏
（狓）

（狓
（ ）） ＋βｓｉｇｎ０（狓（ ）） 狆狓－狆ｍｉｎ ］２

（１０）

　　式（７）和式（１０）中参数β的大小决定着形状约

束在分割中所起到的作用力，当其很大时，初始轮廓

几乎不会演化；当其很小时，则退化为无形状约束．

可以根据所分割图像的质量选择参数β的大小．由

于形状约束的引入，ＭＳＬＣＶ模型有效解决了边界

泄露或过度收缩的问题，但同时也使其分割结果更

依赖于初始化轮廓的好坏，增加了其初始化敏感性．

２．１．３　多尺度分割

为了克服局域化的基于区域活动轮廓模型计算

量大、分割时间长的缺陷，ＭＳＬＣＶ 模型
［２１］将多尺

度思想引入到水平集曲线演化过程中，有效地减少

了计算时间，提高了分割效率．ＭＳＬＣＶ模型使用一

个二层的高斯金字塔，其基本思想是在曲线演化过

程中，不直接利用原始大小的图像进行曲线演化，而

是首先对超声图像进行高斯金字塔分解，然后在粗

尺度图像上先进行粗分割，将得到的粗分割结果作

为细尺度图像上的初始轮廓进行细分割，逐步进行

轮廓优化，最终实现图像分割．

２２　本文方法

传统的ＣＶ
［１１］模型由于利用图像的全局信息

形成全局作用力，对初始化轮廓敏感性较弱，但对于

全局灰度分布的均匀性要求较高．而 ＭＳＬＣＶ 模

型［２１］由于使用了局域化信息和形状约束信息，具有

计算量较大及初始化敏感性较强的缺陷．本文在

ＭＳＬＣＶ模型
［２１］的研究工作基础上，提出引入局部

全局信息的区域自适应局域化快速活动轮廓模型，

通过引入局部全局信息形成了局部全局力，用来克

服 ＭＳＬＣＶ模型中初始化轮廓敏感性较强的问题，

通过判断演化曲线上各点周围的灰度分布均匀程度
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决定局部全局信息和形状约束信息的使用范围，自

适应调整局域化区域的范围以及采用局域计算优化

实现了准确高效的分割，具体内容如下．

２．２．１　引入局部全局信息

在灰度非均匀图像的低对比度区域，即近似均

匀分布的区域，基于局域区域信息的 ＭＳＬＣＶ模型

驱动力微弱，以致在该区域曲线演化缓慢，初始化敏

感性较强．为了克服此问题，本文方法在低对比度区

域或近似均匀分布区域引入局部区域内的全局信息

形成局部全局作用力，可有效地加速曲线朝目标边

界的移动，同时依靠局部全局作用力减少初始化轮

廓敏感性，通过判断曲线上各点周围的灰度分布均

匀程度，决定局部全局信息和形状约束信息在模型

中的使用范围．我们设计一个判断灰度分布均匀程

度的特征函数狋（狓）如下：

狋（狓）＝
１， 犮狓

１
－犮狓

２ ＜κ１

０，
烅
烄

烆 其他
（１１）

其中：犮狓
１
，犮狓

２
是上文中提到的曲线上点狓的局域内

部和外部的局域均值．当其局域内部及外部均值之

差的绝对值小于阈值κ１时，则认为点狓周围区域是

低对比度和近似均匀分布的，此时应引入局部区域

的全局信息形成局部全局作用力以加速曲线的演

化．在本文方法中，通过引入局部全局信息，我们提

出以下总能量函数：

犈（） ＝∫Ω狓

δ（狓（ ））∫Ω
狔

犅（狓，狔）·

犉ｒｅｇｉｏｎ（犐（狔），（狔））ｄ狔ｄ狓＋

μ∫Ω狓

δ（狓（ ）） （狓）ｄ狓＋

１－狋（狓（ ））β∫Ω狓

δ（狓（ ））·

犉ｓｈａｐｅｄ狓＋狋（狓）∫Ω狕

δ（狕（ ））·

犉ｒｅｇｉｏｎｇ 犐（狕），（狕（ ））ｄ狕 （１２）

其中

犉ｒｅｇｉｏｎｇ＝犎 （狕（ ））（犐（狕）－犮狕
１
）２＋

１－ （狕（ ）（ ）） （犐（狕）－犮狕
２
）２ （１３）

犉ｒｅｇｉｏｎｇ是通过引入局部区域Ω狕内的全局信息形成局

部全局作用力．Ω狕是图像Ｉ中给定的局部区域，该区

域完全覆盖待分割目标，如图１所示．Ω狕的定义如下：

Ω狕（狓，狔）＝
狓ｍｉｎ－犽＜狓＜狓ｍａｘ＋犽

狔ｍｉｎ－犽＜狔＜狔ｍａｘ＋
｛ 犽

（１４）

其中：狓ｍａｘ，狔ｍａｘ分别是初始轮廓在图像狓，狔轴方向

上的最大值，狓ｍｉｎ，狔ｍｉｎ分别是初始轮廓在图像狓，狔

图１　图像Ｉ中局部区域Ω狕，即外部矩形包含的区域，其中

椭圆表示初始轮廓，内部矩形表示初始轮廓的外切矩

形，外部矩形则是由外切矩形向外扩展形成

轴方向上的最小值，犽是控制局部区域大小的参数，

表示初始轮廓的外切矩形向外扩大的宽度范围，本

文中犽取值为１５．

犮狕
１
，犮狕

２
分别是Ω狕区域内部和区域外部的均值强

度，定义如下：

犮狕
１
＝
∫Ω狕

犎（（狕））·犐（狕）ｄ狕

∫Ω狕

犎（（狕））ｄ狕

（１５）

犮狕
２
＝
∫Ω狕

（１－犎（（狕）））·犐（狕）ｄ狕

∫Ω狕

（１－犎（（狕）））ｄ狕

（１６）

　　通过最小化式（１２）中的能量函数，求得相应的

水平集演化方程如下：


狋
（狓）＝δ（（狓））∫Ω

狔

Β（狓，狔）δ（（狔））［ ·　　　

（（犐（狔）－犮狓
１
）２－（犐（狔）－犮狓

２
）２）ｄ狔＋

μ犱犻狏
（狓）

（狓
（ ）） ＋（１－狋（狓））·

βｓｉｇｎ（０（狓））狆狓－狆ｍｉｎ
２
＋狋（狓）·

（（犐（狓）－犮狕
１
）２－（犐（狓）－犮狕

２
）２ ］） （１７）

其中狓表示图像Ｉ的一个像素点．由于局部全局信

息的引入，可较好地改善 ＭＳＬＣＶ模型采用局域化

信息和形状约束所导致的初始化轮廓敏感性较强的

缺陷．

２．２．２　自适应改变局域区域范围

文献［１５］讨论了局域半径的作用，指出了局域

半径大小的选择直接影响局域区域分割结果的准确

性和在该区域的曲线演化速度，然而文献［１５］并没

有给出局域半径大小的自动化选择的具体方法，只

是在论文中提到局域半径的选择应依据目标物体的

大小和邻近环境杂乱程度．对于分割目标较小且周

８６４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



围较杂乱的图像，采用较小的局域半径；而对于分割

目标较大且周围较简单的图像，则采用较大的局域

半径更为合适．而文献［２１］仅仅根据目标物体的范

围大小设计了半径大小的选择函数犚（狓），且犚（狓）

只是依靠初始化轮廓自动地选择一个大小固定的局

域半径值，其在曲线演化过程中局域半径无法自适

应动态改变．为了实现更高效准确的分割，本文根据

分割目标的范围大小和邻近环境杂乱的程度实现局

域半径大小的自适应选择，在文献［２１］根据目标物

体的范围大小实现局域半径大小的初始化自动化选

择基础上，通过判断曲线上各点周围的灰度分布均

匀程度自适应地修正局域半径．

在文献［２１］中，局域半径初始化大小的选择函

数犚（狓）定义如下：

犚（狓）＝１０×ａｒｃｔａｎ（０．２８狓－６）＋２４ （１８）

狓＝λ 狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ ＋ 狔ｍａｘ－狔（ ）ｍｉｎ （１９）

其中：狓是初始轮廓在图像上狓 轴方向的最大最小

值之差与狔 轴方向上最大最小值之差的和的一个

比例值，λ是控制比例值大小的系数，一般取０．２５，

狓ｍａｘ，狔ｍａｘ分别是初始轮廓在图像狓，狔轴方向上的最

大值，狓ｍｉｎ，狔ｍｉｎ分别是初始轮廓在图像狓，狔轴方向

上的最小值，最后求得的犚（狓）四舍五入取整即得到

局域半径大小．

本文通过判断曲线上各点周围的灰度分布均匀

程度动态地自适应调整局域半径大小，我们设计局

域半径狉的选择函数狉（狓），如式（２０）所示．

狉（狓）＝

狉０＋狑０， 犮狓
１
－犮狓

２ ＜κ２

狉０＋狑１，κ２ ＜ 犮狓
１
－犮狓

２ ＜κ３

狉０， κ３ ＜ 犮狓
１
－犮狓

２ ＜κ４

狉０－狑１，κ４ ＜ 犮狓
１
－犮狓

２ ＜κ５

狉０－狑０， 犮狓
１
－犮狓

２ ＞κ

烅

烄

烆 ５

＆狉（狓）狉ｍｉｎ （２０）

其中：狉０即是式（１８）中得到的局域半径初始化大小，

犮狓
１
，犮狓

２
是曲线上点狓局域内部和外部的均值强度；

狑０，狑１是局域半径大小变化的宽度系数，狑０＞狑１；

κ２＜κ３＜κ４＜κ５，当其局域内外部均值的绝对值差小

于阈值κ２时，则认为点狓周围区域非常近似均匀分

布，此时局域半径增加较大；当其局域内外部均值的

绝对值差小于阈值κ３时，则认为点狓周围区域相对

近似均匀分布，此时局域半径增加少许；当其局域内

外部均值的绝对值差大于阈值κ４而小于阈值κ５时，

则认为点狓周围区域分布比较不均匀，此时局域半

径减小少许；当其局域内外部均值的绝对值差大于

阈值κ５时，则认为点狓周围区域分布极不均匀，此

时局域半径应减少较大；狉ｍｉｎ表示局域半径的最小

值．图２显示了局部半径由函数狉（狓）根据局域区域

的灰度分布均匀程度动态地自适应改变的结果，其中

轮廓曲线表示零水平集演化过程中的曲线变化，虚线

圆圈表示了由局域半径所形成的局部区域大小，通过

本文方法即可实现局域区域范围的自适应调整．

图２　自适应改变局域区域大小．曲线演化过程中局域半径根

据局域区域的灰度分布均匀程度动态地自适应改变．其

中轮廓曲线表示零水平集演化过程中的曲线变化，虚

线圆圈表示了由局域半径所形成的局部区域大小

图３　局域计算优化（椭圆表示初始轮廓，轮廓边缘处

的圆表示５个相邻像素点共同的局域区域）

２．２．３　局域计算优化

为减少 ＭＳＬＣＶ模型
［２１］计算量较大的问题，本

文提出局域区域计算优化方法，即使用同一局域区

域计算相邻像素局域作用力的方法，在保障分割准

确性的基础上更好地提升分割效率．ＭＳＬＣＶ模型

是以曲线上的每一个点为单位独自地计算其局域能

量，形成局域作用力促使曲线上各个点朝着目标边

界移动．因为需要对于曲线上每个像素点计算其局

域能量，造成计算量明显较大，分割效率较低．为此，

本文考虑相邻像素点使用中间像素点的局域区域作

为这些相邻像素点共同的局域区域以计算其局域作

用力．如图３所示，由于像素点相邻，故其局域区域
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差异极小，其对分割准确性影响较小，并且对于曲线

演化的每一次迭代计算却可以节省较多时间，可较

大地提高分割效率．

在实验中，我们对演化曲线上每５个相邻像素

点使用中间像素点的局域区域作为共同的局域区域

计算局域作用力，所得结果即为５个相邻像素点共

同的局域作用力．

本文方法的整体流程如图４所示．

图４　本文方法的整体流程图
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３　实　验

３１　算法对比

我们将本文方法应用于 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图

像分割中，并将其实验结果与６种活动轮廓模型进行

了对比分析．实验中所用 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像

数据来自重庆医科大学第二附属医院 ＨＩＦＵ治疗

中心，并采用专家手工分割结果作为基准．为便于统

计分析，我们调整每幅图像的分辨率为５２４×４１３．

我们将本文方法与ＧＡＣ（ＧｅｏｄｅｓｉｃＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒｓ）

模型［８］、ＣＶ模型
［１１］、ＲＳＦ（ＲｅｇｉｏｎＳｃａｌａｂｌｅＦｉｔｔｉｎｇ）

模型［１３］、ＬＧＦ（ＬｏｃａｌＧａｕｓｓｉａｎＦｉｔｔｉｎｇ）模型
［２３］、ＬＣＶ

模型［１５］和 ＭＳＬＣＶ模型
［２１］在 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声

图像上的分割表现进行了对比．本文针对待分割图

像的特征以及参数的实际数学物理意义，并结合实

验测试效果选取最佳的参数作为本文模型的最终

参数．

在实验中，ＧＡＣ模型控制曲线收缩或扩张的

参数设置为－１；ＣＶ模型弧长项权值设置为０．２；

ＲＳＦ模型弧长项权值设置为０．１，水平集正则项参

数设置为１；ＬＧＦ模型弧长项权值设置为０．００１，水

平集正则项参数设置为１；ＬＣＶ模型弧长项权值设

置为０．２，局域半径为３０；ＭＳＬＣＶ模型弧长项权值

为０．２，控制形状约束大小的系数β取０．６；本文方

法弧长项权值及β的取值与 ＭＳＬＣＶ模型一致，控

制局部全局区域大小的参数犽取１５．

Ａ～Ｊ这１０张测试图像依据模糊程度被分为

好、中、差３个层次，其中图像 Ａ与Ｂ属于好的层

次，有较清晰的目标轮廓；Ｃ～Ｆ属于中等层次，某些

区域较为模糊，弱边界；而 Ｇ～Ｊ属较差层次，该类

图像整体具有非常严重的模糊性和低对比度，边界

很难区分．由于超声图像自身的特点以及为了便于

对比分析，本文在实验时大多使用了较好的初始轮

廓．因为子宫肌瘤大都具有近似椭球体的形状，所以

我们用一个椭圆形初始化待分割图像．图５显示了

图５　本文方法同其他６种方法的 ＨＩＦＵ子宫肌瘤分割结果（第１列为带有初始轮廓的测试图像；第２列到第８列依次显示

了使用７种活动轮廓模型的分割结果，依次是ＧＡＣ
［８］、ＣＶ

［１１］、ＲＳＦ
［１３］、ＬＧＦ

［２３］、ＬＣＶ
［１５］、ＭＳＬＣＶ

［２１］和本文方法．每行

图像第２列到第８列图中相同曲线轮廓表示专家手工分割结果，另一轮廓曲线则是分别采用对应方法分割后的轮廓）
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本文方法同其他６个活动轮廓方法在１０张典型的

ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像上的分割效果的比较，为

便于比较和曲线充分演化，实验中的曲线总迭代次

数统一设为４００，其中多尺度分割中粗分割阶段迭

代次数为３５０，细分割阶段迭代次数为５０．

　　为了更加准确地估计各分割结果同专家手工分

割的定量比较，我们采用基于面积的 犇犛犆（Ｄｉｃｅ

ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）
［２２］和 基 于 边 缘 的 犕犛犛犇

（ＭｅａｎＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅＤｉｓｔａｎｃｅ）
［２２］两个标准进行比

较分析，其定义分别如下：

犇犛犆（犛犛，犛犚）＝
２·犃狉犲犪（犛犛∩犛犚）

犃狉犲犪（犛犛）＋犃狉犲犪（犛犚）
（２１）

其中犛犛和犛犚各自代表获得的分割结果和基准．

犇犛犆值越接近于１，表明分割效果越好．

犕犛犛犇 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

犇
２
２ 犃，犅（狓狀（ ）） （２２）

其中

犇２ 犃，犅（狓（ ））＝ｍｉｎ
狔∈犃

狔－（ ）狓 （２３）

　　犃和犅 分别为基准轮廓和分割轮廓，犖 是分割

轮廓上的像素点数．犕犛犛犇值越接近于０，分割结果

越好．图５中分割结果的犇犛犆和犕犛犛犇 值如表１

所示，在每行中最好的数值结果采用加粗显示，从表

中可以明显地看出本文方法在分割精度上明显优于

其他活动轮廓模型．

同时，我们在表２中给出了这几种方法对图５

中子宫肌瘤超声图像分割的计算时间的比较，从

表２中可以看出本文方法的分割效率最高，且相比

较 ＭＳＬＣＶ模型，本文方法的平均分割效率提升了

８４．６％．图６为本文方法与ＧＡＣ
［８］、ＣＶ

［１１］、ＲＳＦ
［１３］、

ＬＧＦ
［２３］、ＬＣＶ

［１５］及ＭＳＬＣＶ
［２１］的犇犛犆、犕犛犛犇和计

算时间的对比，从图６中可知，本文方法在分割准确

性及计算效率上都明显优于其他分割方法．

图６　本文方法与ＧＡＣ
［８］、ＣＶ

［１１］、ＲＳＦ
［１３］、ＬＧＦ

［２３］、ＬＣＶ
［１５］及 ＭＳＬＣＶ

［２１］的犇犛犆、犕犛犛犇以及计算时间的对比（横坐标为

Ａ～Ｊ这１０张测试图像，各子图纵坐标分别为犇犛犆、犕犛犛犇以及计算时间，本文方法在分割准确性及计算时间上都明

显优于其他分割方法）
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表１　犇犛犆和犕犛犛犇 标准下的图５中各分割方法的表现（加粗文本表示对于一张具体的图片所得到的最好表现）

Ｍｅｔｈｏｄ
Ａ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｂ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｃ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｄ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｅ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｆ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｇ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｈ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｉ

犇犛犆 犕犛犛犇

Ｊ

犇犛犆 犕犛犛犇

平均值

犇犛犆 犕犛犛犇

ＧＡＣ ０．９１２ １１１．０８０．９１９　４８．７１０．８７１ １３５．６１０．８９６　８３．８３０．９２５　７７．５００．８８１　６９．５９０．８５１ １６５．２４０．８５３ ２８７．４００．７８７ １５５．５８０．７６０ ３０２．８９０．８６５ １４３．７４

ＣＶ ０．７９１ ５０５．２２０．７１８１２４３．５９０．７５６ ６１３．１４０．４７５１３３２．２２０．８７７ １８６．３５０．７０４ １９２．５５０．５２６１７０４．１９０．７４９ ７９３．０００．６１３ ２２１．８３０．５５８１４６２．９９０．６７６ ８２５．５１

ＲＳＦ ０．９１８１７８９．０９０．７６０３６５７．５２０．７１４５８７５．３６０．７７３３４１１．８１０．７７５４１８８．３３０．６２８１９５３．２１０．８４３１１１５．２２０．８８６１２１１．６６０．４３９７３８５．０４０．７８７４５０５．４９０．７５２３５０９．２７

ＬＧＦ ０．８８２ １１５．４９０．９２７ ５６．７９０．９３７ ３３．６００．９４６ ４０．９００．９３１ ４８．７００．８９３ ３０．９００９５９ １１１３０．９２３ ８４．４６０．６３６１９７７．２７０．８７２ ３７７．６８０．８９０ ２７７．６９

ＬＣＶ ０．９５５ １８１１０．９４３ ２３．３００．９４２ １５９．９２０．８８６ ３３６．８６０．９３３ ５６．０９０．８８１ ３６．４６０．９０６ ９３．９１０．８９２ １９１．７００．３１５ ４７１．７５０．９３７ １４．９６０．８５９ １４０．３１

ＭＳＬＣＶ ０．９５６ ２０．０１０．９３７ ３２．５４０９５８ １３０６０９６１ ９４３０．９４４ ４３．８１０９２７ １４．３９０．９４２ １６．６２０．９３０ ５３．７５０．８６６ ４６．９８０９４２ １２３３０．９３６ ２６．２９

本文方法 ０９５７ １９．６９０９５５ １３０６０９５８ １４．５５０．９４９ １６．６６０９４７ ３５９９０９２７ １３４１０．９５２ １１．１５０９４３ ４９６８０８７８ ３８０６０．９４０ １５．４２０９４１ ２２７７

表２　对图５中的分割各活动轮廓模型分割方法的计算时间比较 （单位：ｓ）

ｉｍａｇｅ
Ｍｅｔｈｏｄ

ＧＡＣ ＣＶ ＲＳＦ ＬＧＦ ＬＣＶ ＭＳＬＣＶ 本文方法

Ａ ３３．１５ ３５．４３ ３２０．００ １８３．７８ １２１．００ １９．０９ ９７８

Ｂ ２９．９９ ３２．９６ ３０３．５１ １６９．１１ １２０．９０ １８．５２ １０６６

Ｃ ２９．６１ ３２．１７ ２８０．０２ １５６．４８ １２５．７３ １９．１５ １０３０

Ｄ ３０．６１ ３４．４６ ２５４．９９ １６５．１２ ９９．９５ １４．３９ ８５５

Ｅ ２８．４９ ３２．１４ ２７８．８３ １６８．５０ １７０．１１ ２４．５２ １１３６

Ｆ ２９．７３ ３３．０４ ２４６．９６ １５７．１０ ６７．８５ １１．５３ ７３７

Ｇ ２６．７５ ２８．９６ ２１８．１３ １５０．７２ ８３．８１ １３．４９ ６８５

Ｈ ２６．２０ ２９．２３ ２１２．５７ １５１．６５ １３４．１１ １８．６１ ９０３

Ｉ ３０．２６ ３３．５５ ２４８．５０ １６０．９７ ６６．５６ １１．７９ ７７１

Ｊ ２６．８０ ２９．７８ ２１８．０７ １５２．０２ ７５．４０ １２．３０ ６８６

平均值 ２９．１６ ３２．１７ ２５８．１６ １６１．５４ １０６．５４ １６．３４ ８８５

３２　初始化敏感性

相比于 ＭＳＬＣＶ模型，本文方法所引入的局部

全局信息有效地减少了对初始轮廓产生的初始化敏

感性，以下通过对Ａ，Ｂ图像采用不同的初始化轮廓

进行分割更好地验证其作用，实验结果如图７和表３

所示．

图７　本文方法与 ＭＳＬＣＶ模型在不同初始轮廓下对 ＨＩＦＵ

子宫肌瘤超声图像的分割结果

表３　采用不同初始轮廓后本文方法相比于

犕犛犔犆犞模型的分割结果对比

Ｉｍａｇｅ
ＭＳＬＣＶ 本文方法

犇犛犆 犕犛犛犇 犇犛犆 犕犛犛犇

Ａ１ ０．８７３ ２０７．８９ ０９３８ ３３８６

Ａ２ ０．８４９ ９６．６９ ０９４５ ３６３８

Ｂ１ ０．７５４ ２９０．１３ ０９３１ ３００５

Ｂ２ ０．８６３ １１７．２２ ０９３３ ３３７０

　　从图７和表３可以看出不同的初始轮廓对

ＭＳＬＣＶ模型分割结果准确性影响较大，即 ＭＳＬＣＶ

对初始轮廓较敏感，初始轮廓不佳时，在图像灰度较

均匀区域的局域力则较小，由于形状约束力的存在

会导致曲线较难演化．本文方法通过引入局部全局

信息形成了局部全局力，克服了 ＭＳＬＣＶ模型中初

始化轮廓敏感性较强问题，从表３可以看出，即使在

不佳的初始轮廓下，本文方法所得的分割结果依然

较 ＭＳＬＣＶ模型的分割结果更准确．

３３　效率对比

为了验证本文方法对分割效率的提升作用，我

们在ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像Ａ和Ｂ上，使用相同

的初始轮廓，分别采用模型１（未使用多尺度算法和

局域计算优化）、模型２（只使用局域计算优化，未使

用多尺度算法）、模型３（只使用多尺度算法，未使用

局域计算优化）和本文方法（同时使用多尺度算法和

３７４１７期 廖祥云等：引入局部全局信息的区域自适应局域化快速活动轮廓模型



局域优化）对图像Ａ和Ｂ进行分割，实验结果如表４

和图８所示．从表４和图８可以看出本文方法同其

他３个模型得到的分割结果准确性相近，但本文方

法的时间耗时明显降低，较大地提高了分割效率．

图８　本文方法和模型１、模型２、模型３对子宫肌瘤超声图像Ａ、Ｂ的分割结果对比

表４　模型１、模型２、模型３以及本文方法的

分割准确性和分割时间比较

Ｍｅｔｈｏｄ
Ａ

犇犛犆 犕犛犛犇 时间／ｓ

Ｂ

犇犛犆 犕犛犛犇 时间／ｓ

模型１ ０．９５９ １７．１５ １５８．２９ ０．９５２ ２２．２９ １１８．２５

模型２ ０．９５４ ２２．９０ ５３．８２ ０．９４６ ２６．７７ ４４．５８

模型３ ０．９４６ ２８．５７ ２６．３９ ０．９５４ １８．２２ ２２．３８

本文方法 ０．９５３ ２０．９１ ９．６０ ０．９５２ ２１．３８ ８．５２

４　总　结

本文针对子宫肌瘤 ＨＩＦＵ 超声图像中的分割

难题，提出了一种更加准确高效的引入局部全局信

息的区域自适应局域化快速活动轮廓模型．该模型

通过引入局部全局信息形成局部全局力来克服初始

化轮廓敏感性问题，并依据演化曲线上各点周围的

灰度分布均匀程度动态地决定局部全局信息和形状

约束信息的使用范围，同时利用该灰度分布信息自

适应改变局域区域半径大小进而调整局域化区域大

小，最后通过使用同一局域区域计算相邻像素的局

域作用力实现快速高效分割．实验结果表明，本文方

法对 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声影像中肿瘤分割有准确

的分割效果，克服了 ＭＳＬＣＶ的初始化敏感性较强

的缺陷，在保证准确性的基础上进一步提高了分割

效率，获得了更加准确高效的分割效果．

致　谢　对于重庆医科大学郑元义教授的指导并手

工分割 ＨＩＦＵ子宫肌瘤超声图像，在此表示感谢！
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［１６］ ＬｉＣ，ＫａｏＣＹ，ＧｏｒｅＪＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｌｉｃｉｔａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓ

ｄｒｉｖｅｎｂｙｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｆｉｔｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，

ＵＳＡ，２００７：１７

［１７］ ＷａｎｇＬ，ＬｉＣ，ＳｕｎＱ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｄｒｉｖｅｎｂｙｌｏｃａｌ

ａｎｄｇｌｏｂａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｉｔｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｂｒａｉｎ

ＭＲｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＣｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄ

Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２００９，３３（７）：５２０５３１

［１８］ ＴｉａｎＹｕｎ，Ｄｕａｎ Ｆｕｑｉｎｇ，Ｌｕ Ｋｅ，ｅｔａｌ．Ａｆｌｅｘｉｂｌｅ３Ｄ

ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＴＯＦＭＲＡ ｉｍａｇｅｓ．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１２１：３９２４００

［１９］ ＸｉｅＬｉＺｈｉ，ＺｈｏｕＭｉｎｇＱｕａｎ，ＴｉａｎＹｕｎ，ｅｔａｌ．Ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓ

ｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌａｄａｐｔｉｖｅ

ＣＶｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，２４（８）：１９２７１９３６

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（解立志，周明全，田禨等．基于区域增长与局部自适应ＣＶ

模型的脑血管分割．软件学报，２０１３，２４（８）：１９２７１９３６）

［２０］ ＷａｎｇＢｉｎ，ＬｉＪｉｅ，ＧａｏＸｉｎＢｏ．Ａｎｅｄｇｅａｎｄｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ

ｌｅｖｅｌｓｅｔｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｈａｐｅｐｒｉｏｒｓｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，３５（５）：１０６７１０７２（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王斌，李洁，高新波．一种基于边缘与区域信息的先验水平

集图像分割方法．计算机学报，２０１２，３５（５）：１０６７１０７２）

［２１］ ＬｉａｏＸ，ＹｕａｎＺ，ＺｈｅｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｎｄｓｈａｐｅ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｉｎＨＩＦＵｔｈｅｒａｐｙ．ＰｌｏＳ

Ｏｎｅ，２０１４，９（７）：ｅ１０３３３４

［２２］ ＤｉｅｔｅｎｂｅｃｋＴ，ＡｌｅｓｓａｎｄｒｉｎｉＭ，ＦｒｉｂｏｕｌｅｔＤ，ｅｔａｌ．ＣＲＥＡＳＥＧ：

Ａｆｒｅｅｓｏｆｔｗａｒｅｆｏｒｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄ ｏｎｌｅｖｅｌｓｅｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，

Ｃｈｉｎａ，２０１０：６６５６６８

［２３］ ＷａｎｇＬ，ＨｅＬ，ＭｉｓｈｒａＡ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｄｒｉｖｅｎｂｙ

ｌｏｃａｌｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｉｔｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙ．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２００９，８９（１２）：２４３５２４４７

犔犐犃犗 犡犻犪狀犵犢狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，

Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ａｎｄｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ．

犢犝犃犖 犣犺犻犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犣犎犈犖犌犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｓｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犜犗犖犌犙犻犪狀犙犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍ，ｇｒａｐｈｉｃｓａｎｄ

ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犔犃犐犙犻犪狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｓｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ．

犣犎犃犖犌犌狌犻犃狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍ，ｇｒａｐｈｉｃｓａｎｄｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＨＩＦＵｔｒｅａｔｍｅｎｔｉｓａｎｅｗｔｙｐｅｏｆｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

ａｎｄｈａｓｂｅｅｎｇｒａｄｕａｌｌｙｐｕｔｉｎｔｏａｃｔｕａｌｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｕｔｅｒｉｎｅ

ｆｉｂｒｏｉｄ． Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓｉｎ ＨＩＦＵ

ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｉｓａｃｒｉｔｉｃａｌｓｔａｇｅｉｎＨＩＦＵｔｈｅｒａｐｙ，ｂｕｔｎｏｗ

ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｈａｓａｌｗａｙｓ

ｂｅｅｎａｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄｔｈｅｒｅａｒｅｎｏａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅａｎｄｓｐｅｃｉａｌ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｉｔｉｎＨＩＦＵｔｒｅａｔｍｅｎｔ．

Ｍａｎｙｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｏｂｔａｉｎｇｏｏｄｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎｗｈｅｎｔｈｅｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓａｒｅｃｌｅａｒａｎｄｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｈａｖｅｓｅｖｅｒｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄｂｌｕｒｒｙｂｏｕｎｄａｒｉｅｓａｎｄｃｏｍｍｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

ａｒｅｅａｓｙｔｏｌｅａｄｔｏｂｏｕｎｄａｒｙｌｅａｋａｇｅｏｒｅｘｃｅｓｓｉｖｅｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ．

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｏｕｇｈｍａｎｙｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚｅｄａｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｓｈａｄｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｓｅｇｍｅｎｔｕｎｅｖｅｎｔａｒｇｅｔｓ

ｉｎｃｌｕｔｔｅｒｉｍａｇｅｓ，ｂｕｔｆｏｒ ＨＩＦＵ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｗｉｔｈ

ｓｅｒｉｏｕｓｌｙｌｏｗｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ｌｏｗｃｏｎｔｒａｓｔｌｅｖｅｌ，ａｎｄ

ｗｅａｋｅｄｇｅｓ，ｔｈｅｙｗｅｒｅｕｎａｂｌｅｔｏｏｂｔａｉｎｓａｔｉｓｆｙｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｉｎｔｈｉｓ ｗｏｒｋ，ｔｏｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎ

ｂａｓｅｄｆａｓｔａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓ ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅ

ａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｂｙ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｔｏｆｏｒｍ

ｌｏｃａｌｌｙｇｌｏｂａｌｆｏｒｃｅ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚｅｄｒｅｇｉｏｎ

ｂａｓｅｄｆａｓｔａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄ

５７４１７期 廖祥云等：引入局部全局信息的区域自适应局域化快速活动轮廓模型



ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｂｙｉｎｔｒｏ

ｄｕｃｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｔｏｆｏｒｍｌｏｃａｌｌｙ

ｇｌｏｂａｌｆｏｒｃｅ．Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ

ＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｏｆｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓ，ｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅ

ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆＭＳＬＣＶ，ｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｏｎｔｈｅｐｒｅｍｉｓｅｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｇａｉｎｓ ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃａｎ

ｆｕｒｔｈｅｒｂｅａｄｏｐｔｅｄｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅ３Ｄ ｍｏｄｅｌｓｏｆｔｉｓｓｕｅｓ

ａｎｄｏｒｇａｎｓｉｎｏｕｒｐｒｏｊｅｃｔｓ．

Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋｃａｎｈｅｌｐｏｂｔａｉｎｔｈｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨＩＦＵｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｏｆｕｔｅｒｉｎｅ

ｆｉｂｒｏｉｄｓｆａｓｔｅｒａｎｄ ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅ，ｗｈｉｃｈｇｒｅａｔｌｙｉｍｐａｃｔｓ

ｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｒｅｌｉｅｖｉｎｇｐａｔｉｅｎｔｓ’ｐａｉｎｉｎ

ＨＩＦＵｔｈｅｒａｐｙ．

ＷｅｈａｖｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄａｐａｐｅｒａｂｏｕｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＨＩＦＵ

ｕｔｅｒｉｎｅｆｉｂｒｏｉｄｓｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｏｎＰＬＯＳＯＮＥｉｎＪｕｌｙ

２０１４，ｗｈｉｃｈｗａｓｎａｍｅｄ“ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅａｎｄＳｈａｐｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

Ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ＲｅｇｉｏｎＢａｓｅｄ Ａｃｔｉｖｅ Ｃｏｎｔｏｕｒ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ

ＵｔｅｒｉｎｅＦｉｂｒｏｉｄＵｌｔｒａｓｏｕｎｄＩｍａｇｅｓｉｎＨＩＦＵＴｈｅｒａｐｙ”ａｎｄｉｓ

ｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙａｇｒａｎｔｆｒｏｍｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．６１３７３１０７），

ａｇｒａｎｔｆｒｏｍｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ

（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１１ＣＢ７０７９０４）ａｎｄｔｈｅｏｐｅｎｆｕｎｄｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｏｆ

ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＶｉｒｔｕａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，

ＢｅｉｈａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＵＡＡＶＲ１３ＫＦ１５）．
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