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基于高斯混合分布和区域竞争主动轮廓的医学目标分割 

尚岩峰 汪 辉 汪 宁 

(中国科学院上海高等研究院 上海 201203) 

摘 要 提出了一种基于高斯混合分布和区域竞争主动轮廓的医学目标提取模型。这一模型，把主动轮廓的能量函 

数表示为像素属于 目标或背景的子类的最大概率的区域积分，在水平集合框架下使能量函数最小化 ，得到在高斯子类 

区域间竞争演化的分割迭代方程。同时，附加的速度约束项使主动轮廓在越过目标边缘时速度降低，提高了分割的收 

敛性。通过大量肝脏 CT图像的分割实验以及与几种经典模型和手工提取的比较 ，表明该模型在 医学图像分割 中具 

有较好的健壮性、准确性和灵活性均较好。 
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Abstract This paper proposed a regional active contour model with art embedded classifier，based on a Gaussian mix- 

ture model fitted to the intensity distribution of the medical image．The difference between the ma ximum probability of 

the intensities belonging to the classes or subclasses of the object and those of the background is ma de as an energy term 

in the active contour model，and minimization of the whole energy function leads to a novel iterative equation．An addi— 

tional speed controlling term slows down the evolution of the active contour when it approaches an edge，ma king it 

quickly convergent to the ideal object．The developed model has been applied to liver segmentation．Some comparisons 

are made between the geodesic active contour，C-V(active contour without edges)，manual outline and our mode1．As the 

experiments show that our model is accurate，flexible and suited tO extract objects surrounded by a complicated back_ 

ground． 
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1 引言 

在临床影像分析中，准确地分割出医学图像中特定的组 

织器官是重建、量化分析和辅助诊断的重要前提。但由于医 

学目标形状的差异性、待提取目标几何结构的复杂性、复杂背 

景等噪声干扰，自动、准确地提取医学 目标仍然是一个充满挑 

战的课题。 

在过去的数十年里，国内外研究者提出了大量 的医学图 

像分割模型，其中，主动轮廓模型是非常有效的目标提取方 

法，在计算机视觉、模式识别和生物医学图像处理领域内得到 

了广泛的应用。按照涉及到的特征图像和先验知识，主动轮 

廓目标分割可以分为：基于边缘的l 、基于区域的 和基于 

先验知识的l_8 rl ol。在一些应用中，通过把这 3种主动轮廓加 

权组合来解决特定目标的提取问题。 

基于边缘的主动轮廓分割是出现最早的，同时也是应用 

最广泛的主动轮廓。此类模型采用图像梯度作为外部能量， 

主动轮廓在各种力的综合作用下，向图像梯度最大的边缘演 

化，一般取梯度图像的减函数作为中止轮廓演化的外部力量， 

经典代表有测地轮廓模型(GAC) 、几何轮廓模型[2]和这两 

种模型的扩展。比较详细的综述可以参考文献[11～13]。一 

般来说，这类模型的缺点也比较明显，即它们在图像梯度比较 

弱的地方容易泄漏，从而导致分割错误。 

基于区域的主动轮廓在灰度平滑过渡的边缘分割效果要 

优于基于边缘的。此类模型中，主动轮廓的演化主要依靠区 

域和像素特征，演化速度一般由局部像素特征值、目标和背景 

的统计特征等综合决定，典型代表有 DV模型[4]和区域竞争 

模型_5]。此类模型在图像分割 中得到了广泛的应用_4_ 。但 

是，此类模型有一个共同的缺点，即在图像灰度变化比较大的 

目标边缘处，主动轮廓常常以比较高的速度往复移动，从而产 

生分割误差。 
一 般地，对于 CT等医学图像 ，图像的灰度信息反映了组 

织结构的某种物理特征，是目标的最主要特征之一 ，可以用最 

大期望(EM)方法_1 引，通过混合高斯分布(GMM)拟和图像 

的灰度直方图求得各个组织的灰度分布，包括软组织、肿瘤、 
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脂肪、血管、肌肉等的分布，从而实现对 CT图像的分类~16,17]。 

分割过程，就是判定像素点灰度属于哪类高斯分布的概率最 

高，该像素就属于哪一类。但是，单纯的灰度分类，没有考虑 

到目标整体的几何结构，对于复杂的医学目标，无法滤除灰度 

接近的背景，并且目标的噪声点也很多。 

本文把医学图像的混合高斯分布表达为主动轮廓线模型 

的能量项，得到了～个新的模型：基于混合高斯分布的区域竞 

争主动轮廓模型(GMMAC)。其通过添加速度控制项来降低 

主动轮廓在目标边缘的演化速度，从而提高分割精度。 

2 研究背景 

主动轮廓模型通常定义为封闭曲线或曲面的一个能量函 

数，通过最小化该函数，得到理想 目标轮廓。能量函数由内部 

和外部能量组成。外部能量使主动轮廓收敛于目标边缘，内 

部能量使主动轮廓在演化过程中保持连续和平滑。外部能量 

可以来 自于图像灰度，即为基于区域(灰度)的主动轮廓F4,5]， 

也可以来自于边缘图像，即为基于边缘的主动轮廓 。测 

地主动轮廓 和 (二IV模型E 是比较典型的例子。轮廓平滑 

的内部能量，一般为轮廓上的线或面积分。 

基于边缘的主动轮廓通常定义一个对封闭曲面积分的能 

量函数，通过最小化能量函数得到理想轮廓。一般地，线或面 

积分的能量函数为： 

1 } 1r 

E(c)一ol 1 C (q)1 曲+ 1 (q)1 dq一)，1 
5 

1 7I(C(q))I dq (1) 

式中，，：[0，“]×[O， 一 是原始输入图像，C：Eo，1]一 是 

一 参数化的封闭曲线 口和 y是正实数。其中，一个较为重 

要的模型是测地轮廓线模型，它通过最大梯度法使能量函数 

最小化 ，产生了水平集框架下的演化方程： 
’ ● 

at一口·g(I 』})(k+vo)} I+ ·vg({VI})· 

(2) 

式中，矗是平均曲率，Vo是使主动轮廓膨胀(Vo>o)或者收缩 

( <0)的常数力，g．[O，cx。)一 是一个严格的单调减函数， 

比如 g({ f)一(1+ f VIf)一，口和 是常数。 

基于区域的主动轮廓通过最小化与区域有关的能量函数 

使区域边界演化到理想目标，通常，要利用区域的统计特征。 

作为基于区域主动轮廓的典型，GV模型通过在水平集框架 

下最小化 Mumford-ShahE ]能量函数来提取 目标，其相应的轮 

廓演化方程是： 

at一 ( ){ ·div(,7~／I 1)I'U--,~1(I( ，y)--Uo)。+ 

2(I(x， )一Ub) (3) 

式中，‰和“ 分别是 目标和背景的平均灰度 ； ( )是一维的 

Dirac函数； 是膨胀或收缩常数项； 1和 2是常系数 。 

3 基于混合高斯分布的区域竞争主动轮廓模型 

对于一幅 维图像，假设图像内共有 K类组织结构，每 

类的统计分布参数为a ，其中，i=1，⋯，K。那么，图像分割 

问题就是每个像素的分类问题，即判定每个像素属于 K类 的 

哪一个。由此 ，得到典型的能量函数l5】： 
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E[n，啦]一 ∑ {一 }logP(I(x) ) + f ds}(4) 
1’⋯ ’K f l

i P 

式中，(Q 一， )是所有的组织结构区域，Q一0 ，i：Aj时 

n 一o。 为每一组织结构的轮廓，有 P ：a ， 一[-z ， 

z ··] 。 

值得注意的是，式(4)中的 为 比较泛化的灰度分布，可 

以根据 目标特征选择合适的分布模型。∞之间可以分布干̈ 

同，也可以是完全不同的分布模型。对于一些复杂的组织结 

构，要提取的目标常常由多个子 目标组成。比如肝脏器官包 

括了肝脏组织、肝脏内动静脉血管和一些肿瘤囊肿等结构，在 

提取整个肝脏时，就要视它们为肝脏大类中的多个子类。假设 

要提取的目标包括 m个子区域 — U Q，其背景就是 — 

U 。在同类的多个子类间，采用概率最大策略来设计速 

度函数，即在 P(I( )I )一 max P(J( )I a )和 P(，( )【 

)一 max P(I(z)la )时，目标和背景分类或分割错误的 

概率最小。于是，得到如下能量方程： 

EEFo懈]一 I ds～ {I log max P(J( )I )出+ 
√ J ～ t 。· 

‘ 

I 1og max，_P(I(z)I Oli)出} (5) 
J L-⋯ -̂  

{卜％ 

为了使能量函数 E最小化 ，目标区域 和背景区域 

在边缘 r处进行竞争，在竞争过程中，其受到局部平滑性、局 

部边缘长度最小和区域整体统计特征的约束。水平集框架 

下，轮廓嵌入在符号距离函数 (z)中，定义轮廓 r为 (z)的 

零水平({-z 2 (z)=O})，符号距离函数有 }re(x)2—1。臼标 

和背景区域可以用 Heaviside函数 H( )重新表示，则 目标 

域为 一{( )I (Iz)>O}一H( ( ))，背景区域为 一{( ) 

}≯( )<O)：l—H(≠( ))，边界为 r— z) ( )一O} ( 

( ))。其中 艿( )为 Dirac函数，占( (z))一H ( (z))。 

按照函数 ()在曲面的积分定义1 厂( ) (≯(z))1 乒(z)i 

dz，式(5)中第三项轮廓的面积分 l ds表示为对目标的 域积 
Jr 

分 ，有： 

l ds=I ( (z))1 (z)l dec (6) 
士 

能量函数式(5)随着轮廓面r的变化而变化，r蕴含在函 

数 j5(z)零水平中，则能量函数可表示为 ( )和 (z)的函 

数 ，将式 H( )和式(6)代人式(5)中，得到： 

E[声(z)， 声( )，{幽)]一l (声( ))l 声(z)l dz—一 

bg P(I f )H( ( ))(Lr+l1 P(，{ √ t—l
，⋯ ，m  J 2一  l， ，̂  

Cli)(1一 H( ( )))dx} 

I{一Al。g n班 P(I I岱)H(声(_z))一log m lx P(I j 
√ t— l，⋯ -m  z— m - L· 。，̂  

啦)(1一H( (-z)))+ ( (z))j 声(z)j} 

= l F(x， ， )如 (7) 

当满足欧拉～拉格朗 日差分方程时r I，能量函数 E最小： 

OF
一  

O F
一  

3F
一  

3蓑一0 (8， a a a声 a a a a ～ 



 

这里给出三维情况下的方程，实际上，其很容易扩展为任 

意维。 

式(8)的第一项为： 

一 ～ [1og m
．

a
⋯

x

， 

P( I og m ax
1 ，K 

)]． 
口西 一1_⋯ ，卅 =卅+ ，⋯， 

)+ 』 ≯l (9) 

式(8)的后三项为： 

3 OF ．0 OF a OF 

3x 。3y a 。3z a声 

一加c篆，篆，蓑， 
而( ) ) ) 

( ’向 ， ’南 ， 南  

一 艿( )尚  

一lJB(~)di 尚 )+ )尚  
一  ( )+ i 1 (10) 

式(9)和式(1O)相减 ，得到静态方程 ： 

艿( ){--aElog m ax P(jl啦)一log ma
，

x  
，

P(JI O／i)]一 
t—  ，⋯ ．m  十 l ，⋯ ．̂  

div(— )}一0 (11) 

为了得到静态方程 ，一般采用最大梯度法，即从一个初始 

的水平集函数 )逐步向理想轮廓演化。当能量达到最小 

值时，轮廓收敛不再变化，有 一0，这时，满足能量最小 ： 

ot一 ( ) ∞ (Ilai)一bg
—

m

m
ax P(II )] 

+ ( )} (12 

目标和背景各 自最大概率的对数差，形成了主动轮廓的演 

化力。当某像素以较大概率属于目标时，log inax P(jl )一 
t—  ·⋯ ·’ 

log max P(If G／i)>0表示主动轮廓生长；反之，log max 

P(I )--log max P(I1 O'i)<0表示主动轮廓收缩。max 

()在类内取概率最大的子类，从而把类内所有子类自动地合 

并为同一 目标区域。 

一 般地，假设图像中医学 目标的灰度为高斯分布 G( ， 

)，这在大多数医学图像中均是成立的。整幅图像的灰度分 

布可以描述为多个高斯分布的混合， 层G(肛， )，其中，辟、 

和 分别为各个子 目标区域 的先验概率、均值和方差，K 

为总的类别数目。图 1是肝脏 CT图像的灰度直方图和其混 

合高斯分布。其中，横坐标是 CT图像的灰度值 ，纵坐标是某 

灰度像素占总像素个数的比率。红色是原始灰度直方图，蓝 

色虚线是各个目标估计出的高斯概率函数，绿色是混合高斯 

概率曲线。高斯分布的参数啦一{层，( ，O'i)}可以用最大期 

望算法(EM)来计算 “]。以下是对灰度直方图用 EM算法估 

计混合高斯分布： 

一声( l (n)，( ， )，⋯，( ，dK)) 

一 ～P(j(z)㈨  
岛户 (̂( )l( ，西)) 

一1，⋯ ，K； ：1，⋯ ，N (13) 

其中， 
1 N 

善 ( ) 
1 N 

一(可 —L_ 一 ) 
．  ( )． 

∑‰^( )一 
一

1 

1 N 

=( ) ( )．(n- )(n- ) (14) 

∑ ^(n) 
n一 1 

式中，N 为灰度直方图的 N 个子类，每个子类对应区域 ； 

为类权重，表示某一灰度( )属于类 的程度 ，因此 ，‰ 用 

来调和概率P(I(z) )。 

图 1 肝脏 CT图像的直方图和其混合高斯分布 

于是，最终得到如下迭代方程 ： 

= (声){ 似  )+ m
，

a

⋯

x

， 

( 一l。酩 )一 

( 一lo )z]} (15) 
—m+1，⋯ ，K 一 

参数项 ( )限制主动轮廓在零水平处有效 ，数值化产生 

零水平附近的一个窄带。当主动轮廓以较大步长进行演化 

时，很容易跑出窄带，从而产生不能预料的错误。用l I替 

换 ( )，使得可以在一个很大范围内自由演化。在演化过程 

中，也可以设置一个较大的时间步长 ，从而较少分割时间。 

较大的时间步长可以加速迭代，但容易使主动轮廓跨过 

相邻 目标区域间的狭小间隔。同时，由于灰度在边缘处变化 

较大，使得相应的相邻像素灰度概率差异很大，因此导致主动 

轮廓在边缘处以较高的速度往复迭代运动。为了使主动轮廓 

在边缘处收敛 ，可添加速度控制项 1／(1+a J 卜 J)。当 

vI和 的绝对值较大并且方向一致时，速度控制项的值很 

低，从而大大降低了主动轮廓的演化速度，使得分割结果在边 

缘处收敛。用高斯滤波器平滑图像可以使速度控制项更加平 

稳，最终得到如下演化方程 ： 

一  

{,udi (尚 )+ a 1+al G(I)· l } l j 
( 酗 m～ax ( _l0 

(16) 

4 实现及试验 

在以上基于混合高斯分布的主动轮廓模型(GMMAC)的 

基础上，我们开发出一套医学 目标提取系统，用于特定组织器 

官的提取。GMMAC模型有 3个输入 ：CT等原始三维医学 

图像、初始零水平和先验混合高斯分布，如图2所示。根据预 

先设定的待提取目标，GMMAC输出特定的轮廓面。通常 

地，初始主动轮廓取为待提取 目标上 的几个 鼠标拾取点 ，随 

后，在 GMMAC模型驱使下，演化到整个 目标轮廓。 
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在文献[18]中，还利用特定的参数对分割结果做出了一 

个综合评测，用百分制的形式进行表示 ，以便对分割效果进行 

快速的判断，涉及到的参数有体积重叠错误率(VOE)、体积 

差异(RVD)、平均面距离(ASD)、平方根面距离(RMS)、最大 

面距离(MSD)。表 1是两组肝脏和肿瘤 GMMAC分割结果 

与临床专家手工分割结果的比较。肝脏的分割误差比肿瘤的 

误差大，这是因为肝脏背景组织复杂 ，主动轮廓演化过程中容 

易溢出。整体上，自动分割结果还是可以接受的。 

结束语 本文给出了基于混合高斯分布的区域竞争主动 

轮廓模型。基于医学图像统计概率分布和水平集的三维 目标 

分割模型，把能量函数表示为 目标和背景的子类属于该类高 

斯概率的积分，在水平集框架下使能量函数最小化。附加的 

速度约束项使得主动轮廓越过目标边缘时速度降低，从而提 

高分割的准确性。把该模型应用于肝脏的建模，包括肝脏、血 

管和肿瘤的分割。通过与 GAC模型、C_V模型、GMM 分类 

器以及手工分割的试验 比较 ，表明 GMMAC模型是一种快 

速、收敛、准确的分割模型。由于先验混合高斯分布的控制， 

因此该模型可以灵活机动地从复杂背景下提取出多重 目标。 
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