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多分辨率双水平集医学图像分割算法

唐 文 杰 朱 家 明 张 辉

(扬州大学信息工程学院扬州225127)

摘要由于医学图像通常伴有灰度不均、背景复杂的特点，传统水平集无法对其进行有效分割，因此提出了一种多 

分辨率改进型双水平集算法。首先，利用小波进行多尺度空间分析，从而获取医学图像的粗尺度图像；然后由改进型 

双水平集对图像进行分割，提取多目标区域；为了去除医学图像中灰度不均对分割效果的影响，该算法引入偏移场拟 

合项，以进一步改进双水平集模型，进而对粗尺度分割效果进行优化处理。实验结果表明，所提算法能有效地解决灰 

度不均与背景复杂的问题，将伴灰度不均的多目标医学图像完全分割出来，从 而获得预期的分割效果。
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Segmentation Algorithm of Medical Images Based on Multi-resolution Double Level Set
TANG Wen-jie ZHU Jia-ming ZHANG Hui 

(School of Information Engineering, Yangzhou University,Yangzhou 225127,China)

Abstract This paper proposed a novel multiresolution double level set algorithm for medical image, which has a large 

amount of intensity inhomogeneities and complicated background, and can not be separated completely by traditional level 

set. First of all, the algorithm gets the coarse scale image by analyzing the image with wavelet multiscale decomposition. 

Then, the algorithm identifies multiple targets by segmenting the analysed results in terms of improved double level 

set model. In order to deal with the effect of intensity inhomogeneities on the medical image, the algorithm introduces a 

bias fitting term into the improved double level set model and optimizes the coarse-scale segmentation result. The exper­

imental result shows that the algorithm can reduce the problems of intensity inhomogeneities and complicated back­

ground ? separate medical image including intensity inhomogeneities and multiple objects completely, and obtain the ex­

pected effect of segmentation.

Keywords Medical image segmentation,Multi-resolution,Double level set,Bias correction

目前，医学图像分割中基于能量的几何式活动轮廓模型 

(GAC)M的数值实现简单，稳定性好，无需以参数化方式描 

述曲线运动状态，并且可以适应曲线拓扑结构的变化。Chan 

和 Vese[2]于 2002年提出了基于变分法和简化式Mumford- 

Shah模型的多相水平集方法，用 iV 个水平集表示 2N个区 

域。但由于医学图像受射频场的不均勻性、M R 设备本身、不 

同组织之间的差异性和组织的容积效应等影响，因此图像灰 

度不均匀[3]，直接运用多相水平集模型进行分割的结果并不 

理想。

针对医学图像的上述特点，许多学者做了大量研究。例 

如，W ells等人[4]在统计分类框架中加入偏移场信息，提出了 

医学图像分割的偏移场矫正耦合模型。虽然该模型可以较为 

准确地分割医学图像，但为了在迭代过程中保持偏移场光滑， 

该算法在每一步迭代后都需要额外地对偏移场进行更新。Li 

等[5]提出了区域尺度适应(R S F )算法，该算法在处理灰度不

均图像的过程中采用局部区域调整思想，虽然其能够获取较 

为清晰的目标边缘，但算法对初始轮廓的设定要求较高，易陷 

入局部极小。

针对医学图像灰度不均与背景复杂的问题，本文基于双 

水平集（D ouble Leve l S e t，D C V )模型的优点，引入多分辨 

率[6]思想，并在传统D C V 中引入偏移场能量项，提出了针对 

医学图像分割多分辨率双水平集算法。

1 多 分 辨 率 医 学 图 像 表 示

多分辨率方法用金字塔的方式来构建图像的不同分辨率 

层次，以获取全局图像。其代表方法包括拉普拉斯金字塔、高 

斯金字塔、小波变换。拉普拉斯金字塔和高斯金字塔方法存 

在信息丢失的现象，而小波变换在结合尺度信息对图像进行 

分解的同时，提供了完整的图像信息，成功保留了特征信号。 

小波变换的原理是对基本小波函数0G )经过位移6 后得出
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再将各个尺度a 下的信号工(〇与‘ （0 做内积。连 

续小波变换(C W T)的计算公式如下：

W T x (a ,b) = a~ 1/2\j^  x {t ) f  ( ^ ) d^

X{t)(jja,b{t)d t
= 〈工⑴，知 ⑴ 〉 (1)

其中，a ，&和 〖均是连续变量。

在实际应用中，基函数的选择是影响小波分析应用成败 

的决定因素。因此，在小波分析中许多学者对小波基进行了 

大量的研究。在众多正交函数中，H a a r小波[7]较其他正交函 

数具有构造简单、分析速度快等优点。因此，本文将选用 

H aar小波基对医学图像进行小波变换。

图 1 给出了一幅经小波分解后的医学图像结果。从 图 1 

中可以看出，高频部分体现了医学图像的纹理与细节，低频部 

分存储了医学图像的灰度信息。并且，在小波的平滑作用下， 

随着小波分解级数的提高，区域灰度趋于稳定。

(a)原图 （b)l 级小波 （c) l 级分解 （d) 2级分解

分解 低频子图 低频子图

图1 小波分解图

由图1可知，经 H a a r小波分解所得到的低频子图保留了 

医学图像的能量信息，高频子图之间的相关系数减小。同时， 

在小波的平滑作用下，图像的噪声得以抑制。因此，可以根据 

不同尺度下的小波分解结果来确定不同分割模型，以高层近 

似图像的分割结果作为低层近似图像中的曲线演化初始轮廓 

线，从而弥补了分割模型对双水平集初始轮廓线敏感的缺陷。

2 改 进 型 双 水 平 集 模 型

2 . 1 双水平集模型的描述

Chan和 V e s e根 据 Mumford-Shah模型，提出了基于变 

分法与梯度下降流的多项水平集Chan-Vese模型。在该模型 

中，用 iV 个水平集表示2N 个区域，可以避免多个水平集函数 

的重叠，实现多目标多区域的分割。

本文模型采用双水平集进行四相分割，定义水平集函数 

和 和 和 来分割 4 个区域。互不重叠的 4 个区域分别如图 2 

所 亦 ，艮P: {必1>〇,和 >〇 }，{必1>〇,必2<〇}，{必1<〇,必2>〇}， 

{和 <C〇，和 < 0 }。

定义能量函数如下:

= (和）执 （和）（I — Cl )2 cLrd：y+ (和）（1 — 

H E(<l>2))(I - c2y d x d y + ^  (l - H e( ^ ) ) H e(^2) 

(I— c3)2 dxdy-\~ (1 —He (^1)) (1 — He (^2 ))

c.yd xd y+ ju^  ||V H (f ) II || V  H (^2) ||

cLrdy (2)

其中， 为双水平集能量函数，4 个区域的灰度均值{〇, 

C2，C3，C4}在迭代中的更新方式如下：

K x ,y )H e(̂ >i )dj：dy 
c\{<f ) =  ------------------

(* K x 9y )H E(<l>1)(l - H E(<l>2))d xd y
c2i <f ) =  p----------------------------

( 和 ） （ 1 — H e( 和））cLrd：y

y ) (1 ~  H £ H £(</>2)dxdy
C s C <f ) — 7

j n ( l  — ( 和））执 （和）cLrd：y

(3)

K x 9y )(l - H E(<l>1))(l - H E(<l>2))d xd y
=  a r-------------------------------------------------------------------

J n (l - H £(^i ))(l - H £(<p2))drdy
根据欧拉拉格朗日方程和梯度下降流，可求得水平集函

数{和，必2}的演化方程如下：

• d iv ( 1 ^  1 ) — ((m〇 — c i) 2 — {u〇 —
c3)2)f f e (和）一 （（m〇 — c2)2 — (m〇 — Q )2) (1 — 

(和））} (4)

^  =  de {<j>2  ̂{fi • d iv ( 1 ̂  ^  1 ) — ((m〇 — ci )2 — {u〇 —
c3) 2) He (^ 1 ) — ( ( m〇 — C2) 2 — iu 〇 — c4 ) 2 ) (1 — 
H e(^))}

L i提出在能量函数e( 0 中增加能量惩罚项扒必)： 

P^ 0 = \ \ a ( I V ^i l - D ^ d^ +  y j ^ (| V ^2 | - l )2

cLrdy (5)

能量惩罚项有着约束的作用，能够使水平集在演化过程 

中保持水平集函数为符号距离函数，因此在每一次的迭代过 

程中无需重新对水平集进行初始化，从而大大减少了算法的 

计算量和时间复杂度。更新能量函数如下：

e i<f ) = E^ + v p {<f ) (6)

其中^为能量惩罚项的系数。在不考虑图像数据项的作用 

下，根据欧拉拉格朗日方程和梯度下降流，可求得两条水平集 

函数{和，和}的演化方程：

d~ ^  =  v l A  ̂ l - d iv( ^ ) ]

2 . 2 偏移场的拟合

含偏移场的灰度不均图像可以表示为：

I= b • J~\~n

(7)

( 8)
e(<l> )=E^ 其中，J 为真实图像，I 为观测图像，〃为噪声，△为偏移场。
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J 符合物体成像的规律，具有分段常数的特性，偏移场6 —般 

被认为具有光滑特性且是缓慢变化的。本文利用一组正交基 

函数来线性拟合偏移场k

b= W ^G (9)

其中，# = ( 1 ^ ，w 2，…，w „ )T 是参数， ，g2，…，g „ ) T 是 

基函数。

对于图像a 被双水平集划分为4 个区域后的真实信号 

可以由分段常数/ 表示，每个区域a 可以由一个常数^近似

表示，各区域需要满足条件〇(^ =  〇,〇<门〇_；_ =  0 ，\ ^ » 。真i = l
实图像 J 可以改写为如下公式：

J (x ) =  ̂ CiUi(x ) ( 10)
其中，％为区域 a 的标识函数，满足公式:

Ui C x ) —
Qn

( 11)

本文采用局部偏移场拟合的方法来估算偏移场，对于以

图像域中任一点:y e n 为中心、̂〇为半径的圆形区域〜=  

k 一:y I ，假 设 偏 移 场 具 有 缓 慢 变 化 的 特 性 ，区域内 

任意一点工e & 的偏移场可以近似为：

b{x ) = b{y ) ,x ^ oy (12)

对于图像的不同区域{a }!<，任 意 子 区 域 r u 中一点 

的灰度值可以近似为：

bCx)JCx) = bCy)ci jX ^ oy P\〇i (13)

因此，完整的图像模型可以表示为：

K x ) = b{y )ci Jr n {x ) ̂ x ^〇yP\〇i (14)

对于观测图像 I ，结合偏移场信息的能量方程定义为：

F = J n | I ( x )  —b{x)J{x)  |2 cLr (15)

能量函数表示的是真实图像与观测图像之间的拟合误 

差，将图像Q 划分为4 个区域{a }丨< ，则式(15)可改写为：

F =  |IC r) —(WTG)(CTL〇|2cLr (16)

对 于 a ，有 ，式(16)可以改写为：

F = s [* \K x ) — (w TG (ix ))c i\2Ui(ix )d x (17)i=iJ O
对于图像上一点：y€ a 关于其邻域A 的能量方程为：

(18)

在此引入一个高斯核窗口函数来限定邻域^。

|r+ e- |M|2/2ff2，K (u) = <  2 " (19)

L〇， \u \ ^ p
其中，a 是规则化常数，起 到 约 束 = 1 的作用^ 是高

F =  S j〇 iK x ^ - b iy ^a ^ U iix^dx

斯尺度参数;P 是邻域半径。关于：y 的能量方程可以改写为： 

F y =  ^  ^ K ( y — x ) \ K x ) — b (y ' ) c i \ 2d x  ( 20)

全图像域Q 的能量方程可以定义为：

£= |  ( S  ^ K C y —x ) \ K x )—bCy)ci\2dx)dy  (21)
式(17)定义的能量函数F (U"，c，w )与向量参数c，w ，U■有 

关，能量最小化过程采用固定的其余参数来对某一参数进行

能量最小化的交替迭代运算。

本文引入水平集函数{和，和}来表示图像的不同区域 

{a }丨 ，图像的4个区域分别可以用水平集函数表示为:A4 =  

H (和）H (和），M 4 =  (1 —H (和））（1 —H (和）），M 2 =  H (和） 

(1 一 H (和）），M 3 =  (1 — 和））H (和），令：

e{ (x ) =  ̂ K (y - x ) \ K x ) —b(y)ci \2 (22)

式(10)的能量方程为：

J (<j>)= (* S ^( x )M , ( ^ ) ) c L r  (23)
J i = l

在不考虑图像数据项和能量惩罚项的作用下，根据欧拉 

拉格朗日方程和梯度下降流，可求得两条水平集函数{和，和} 

的演化方程如下：

=  ~\-e2 —e3 —e4)
(24)

~ d i<j>2 )̂ iei -he3 -\~e2 + e4)

更新能量函数如下：

e{<f ) = E^ + v p {<f )Jr K <f ) (25)

模型边界特征由梯度信息表示：

g C r，：y) =  1 +  | v a (工，W  ” (工，价 ，命  1 (26)

更新两条水平集函数{和，和}的演化方程如下：

普 =  4 ( f ){" • d iv ( ^ ^ ) + " [ g V . ( 命 ）+

1 ] -  (̂ 1 - ((峋- Q ” - (峋-

c3) 2) He (<f>2) — ((tt 〇 — c2y  — ( m〇 — c4 ) 2) (1 —

H e( ^ 2) ) } + ^ [ A  <j>\ —d iv( | | )] (27)

营 =  4 ( ^ ) { " * d iV ( 命 ）+ " [ $ ▽ • (愚 ）+

了广]-fe  + e3 + e2 + e4)—((均— q )2 —(均—

C3 ) 2 ) H e (  )  —  < Xu 〇 — C2 y  ~  ( u 〇 —  C4 ) 2 )  ( 1  —

H e (^  ))} vlAi>l ~ d iv( ^ ^ )] (28)

2 . 3 算法流程

小波分解方法具有良好的去噪性能以及多分辨率特性， 

其能够控制分割目标区域的大小，从而实现多分辨率的医学 

图像分割。

实验所用参数"= 1，《= 1，" = 〇.〇〇1* 2552，£ = 1 ，时间 

步长 A 〖= 0 . 1，水平集函数迭代次数均为30。利用偏移场拟 

合解决图像灰度不均的问题，算法具体步骤如下：

(1) 读入原图，利用 H a a r小波进行 I 级分解，获取低频概 

貌子图与高频细节子图；

(2) 利用改进水平集对低频概貌子图进行分割，结合高频 

细节子图，得出粗分割子图；

(3) 利用改进水平集对粗分割子图再次进行分割，得出最 

终效果图。

3 实 验 仿 真 与 评 估

本文实验环境：M A T L A B  2014a ，C O R E i3 C P U 2. 10
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GHz，内存 4GB，Windows7。
实验中的参数:肌= 2，<:=4，(7=2，(：0= 2 ，*1；= 1 ，时间步长

A^=0. 01，"=0. 001 * 2552，又1 =  1，又2 =  1，£ = 1，水平集函数迭 

代 30次。

为了比较本文算法与传统双水平集算法得到的分割结果 

的精确度，本文选用了 3 幅医学图像进行分析，每幅图像均加 

上 2 % 的高斯噪声。图 3 给出了 3 幅医学图像的分割效果 

图。从图3 可以看出，图 3(a)、图 3(e)、图 3(i)的偏移场逐渐 

变大，由于灰度偏移场的影响，传统双水平集算法的分割结果 

变差，出现弱边缘分割不清的问题。例如图3 中 3 幅医学图 

像的双水平集分割效果图，由于脑部灰质与白质的边缘灰度 

值接近，弱化了边缘，导致分割效果图中灰质部分不能完全被 

分割出来，进而被白质部分同化，且随着偏移场的增大，分割 

效果变差。

(a)医学图像 1 (b)DCV分割 （c)本文算法

效果图 效果图

(e)医学图像 2 (f)DCV分割 （g)本文算法

效果图 效果图

(D医学图像 3 (j)DCV分割 （k)本文算法

效果图 效果图

图3 医学图像的分割效果图

(1)偏移场

本文算法在分割时结合偏移场矫正，虽然图像的偏移场 

增大，需要处理的信息量增大，但是算法依旧能够处理灰度不 

均的现象，强化了原始图像的弱边缘，准确地分割出了不同的 

区域，说明本文算法具有一定的鲁棒性。为了科学地判断医 

学图像的分割结果，本文采用Jaccard Similarity(JS)指标来定 

量分析分割精度。

/ ( S - S 2 )= ^ u t l  (29)

其中，& 表示分割算法分割出的结果，s 2 表示真实的分割结 

果。判断标准为指标越高则算法的分割效果越好。本文算法 

与传统水平集算法的J S 指标如表1所列，从表 1 中可以得出 

本文算法的分割效果优于传统双水平集分割算法。

表1 两种算法的JS指标/%

图像
分割算法

组织
DCV 本文方法

白质 83 95
医学图像1

灰质 76 89

白质 82 93
医学图像2 7 1  _ ..

灰质 74 88

白质 78 90
医学图像3 . 1

灰庾 71 86

结 束语针对医学图像灰度不均、背景复杂、多目标的现 

象，本文通过多分辨率的方法提高了医学图像分割的速度与 

精确度，弱化了初始轮廓线对水平集算法的影响;通过在传统 

双水平集中增加能量惩罚项，避免了水平集迭代过程中重新 

初始化的问题;针对医学图像中存在灰度不均、弱边缘的问 

题，引入偏移场拟合思想，缓解了弱边缘的影响。实验表明， 

与传统的双水平集模型相比，本文提出的多分辨率改进型双 

水平集算法对于灰度不均的多目标医学图像的分割速度更 

快，并能缓解灰度不均、弱边缘对图像分割的影响。
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