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活动轮廓模型和犆狅狀狋狅狌狉犾犲狋
多分辨率分析分割血管内超声图像
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摘要：针对传统图像分割方法中初始化和鲁棒性两个问题，研究了基于活动轮廓模型和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ多分辨率分析分割血

管内超声斑块图像的新方法。该方法运用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换将原图像分解为多分辨率低通分量和多分辨率带通分量方向

性子带。对低通分量进行模板匹配，确定血管内腔边界和中外膜边界的初始轮廓；对带通分量方向性子带进行扩散滤

波，抑制噪声的同时尽可能保留有用边缘，并结合边界矢量场使轮廓演化得到最终分割结果，从而提高了分割算法的鲁

棒性。对１００幅仿真图像和１２０幅实际图像的分割结果表明，相对于传统活动轮廓模型，该方法分割实际图像的平均距

离误差提高了３．０４ｐｉｘｅｌ，面积差异百分比提高了６．３０％。表明该方法能自动、精确地提取血管的两条边界。
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１　引　言

　　动脉粥样硬化威胁人类健康。血管内超声

（ＩｎｔｒａｖａｓｃｕｌａｒＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ，ＩＶＵＳ）作为一种介入

性实时超声成像技术，不仅能显示血管内腔形态，

还能显示血管壁分层结构，对动脉粥样硬化的诊

断有重要价值［１］。基于ＩＶＵＳ诊断动脉粥样硬化

需量化粥样硬化的图像特征，如提取血管内腔面

积、斑块面积等量化指标，这些量化信息的准确提

取依赖于有效的图像分割［１］。人工分割即由医生

手工描记血管内腔、中外膜边界，费时费力，且具

有一定的主观性［２］。因此，用计算机算法准确、快

速、自动地分割图像很有必要。

目前ＩＶＵＳ斑块图像的计算机分割主要有三

类方法［３］，第一类是统计学方法［４５］，对图像的灰

度分布进行统计建模实现图像分割，但ＩＶＵＳ图

像中伪影、钙化、脂质核等复杂的影像特征将降低

统计建模的精确性；第二类是基于高层知识的方

法，通过多代理图像解释等机器学习手段［６］实现

分割，但该类方法模型庞杂，需设定大量规则，实

际应用时受到一定限制；第三类方法是活动轮廓

模型（ＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒＭｏｄｅｌ，又称Ｓｎａｋｅ）
［７８］，通

过最小化能量函数使一条预先定义的初始轮廓演

化（变形）并收敛到血管边界，该模型简单易行，在

ＩＶＵＳ图像分割中颇具发展前景。因此，本文研

究就基于该模型。

如何同时准确提取血管内腔、中外膜两条

边界是ＩＶＵＳ斑块图像分割的难点。具体到活动

轮廓模型，即需要解决两个问题：初始化和鲁棒

性。一方面，要确定两条初始轮廓，分别尽可能接

近血管内腔边界、中外膜边界。由于ＩＶＵＳ图像

是视频序列图像，希望算法能自动确定每一帧图

像的初始轮廓。以往研究中第一帧图像需人工设

定初始轮廓［８］，增加了手工操作，降低了方法的可

重复性。后续帧图像的初始轮廓一般采用前一帧

的最终轮廓［７］，但实际ＩＶＵＳ序列图像中由于斑

块、伪影的实时变化、探头位置的扰动，有可能使

两相邻帧的图像有较大差异［８］，一味采取前帧的

最终轮廓作为当前帧初始轮廓，并非明智做法。

可见，如何有效地初始化是活动轮廓模型在

ＩＶＵＳ图像分割中碰到的一个棘手问题。另一方

面，ＩＶＵＳ图像作为一种超声图像，图像质量受到

斑点噪声较大影响［１，９］，且图像中环晕伪影、导丝

伪影及斑块钙化区后方声影等因素的干扰［１］，对

分割算法的鲁棒性提出了严峻挑战［１０］。

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换是近年来发展的一种图像变

换方法，它利用塔形分解和方向滤波器组实现了

多分辨率、局域性、方向性的图像表示［１１］。利用

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的特性，可帮助解决上述活动轮

廓模型碰到的困难。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换各尺度的低

通分量可视为一组由粗到细的图像，在此基础上

根据血管形状的先验知识进行模板匹配，可逐层

确定血管两条边界的初始轮廓，实现有效的初始

化。各尺度各方向的带通分量包含不同的噪声和

边缘信息，在此基础上进行各向异性扩散滤波，并

结合具有广泛的边缘捕获范围的边界矢量场，将

提高算法的鲁棒性。

２　活动轮廓模型与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

基本原理

２．１　活动轮廓模型

Ｋａｓｓ等提出的活动轮廓模型在图像分割领

域得到了广泛应用［７８］。该模型在图像犐（狓，狔）

上定义一条参数化曲线狓（狊）＝［狓（狊），狔（狊）］，狊∈

［０，１］。通过最小化能量函数犈ｓｎａｋｅ，使狓（狊）形

变，最后收敛到能量最小的位置。能量函数犈ｓｎａｋｅ

由内部能量和外部能量构成。最小化犈ｓｎａｋｅ可通

过求解欧拉方程实现，而欧拉方程又可看成是一

个力平衡方程犉ｉｎｔ＋犉ｅｘｔ＝０，其中内力犉ｉｎｔ控制曲

线的延伸与弯曲，外力犉ｅｘｔ将曲线吸引到期望的

图像边缘。

为提高算法性能，修改犉ｅｘｔ，出现了众多活动

轮廓模型的改进算法。Ｓｕｍ 等近期提出一种称

为边界矢量场［１２］（ＢｏｕｎｄａｒｙＶｅｃｔｏｒＦｉｅｌｄ，ＢＶＦ）

的新的外力场犉ｅｘｔ＝狏ＢＶＦ（狓，狔），该外力场具有更
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广泛的边缘捕获范围，其轮廓提取效果更佳。

ＢＶＦ活动轮廓模型定义了两类边界点，目标边界

点ＢＯ 和图像边界点犅Ｉ。设边界图犉Ｂ（狓，狔）为

原始图像高斯滤波后的梯度图：

犉Ｂ（狓，狔）＝‖［犌σ（狓，狔）犐（狓，狔）］‖
２，

（１）

其中，犌σ（狓，狔）是标准差为σ的二维高斯函数。

归一化犉Ｂ（狓，狔）后，灰度值大于阈值犜∈［０，１］

的像素点即为目标边界点犅Ｏ。图像边界点则定

义为整幅图像最外围一圈的像素点。分别沿水

平、垂直、斜向正负４５°这４个扫描方向进行插值，

得到势能函数ψ狓（狓，狔），ψ狔（狓，狔），ψ狓狔（狓，狔），ψ狔狓

（狓，狔）。由此，可计算ＢＶＦ场：

狏ＢＶＦ１＝［ψ狓，ψ狔］

狏ＢＶＦ２＝［
１

槡２
（ψ狓狔＋ψ狔狓），

１

槡２
（ψ狓狔－ψ狔狓

烅

烄

烆
）］
．

（２）

应用时，依次在狏ＢＶＦ１和狏ＢＶＦ２下使轮廓收敛。

２．２　犆狅狀狋狅狌狉犾犲狋变换

随着小波理论日益成熟，多分辨率分析在图

像处理领域得到了广泛应用［１１，１３］。但小波变换

不能很好地利用二维图像本身所特有的几何结构

和特征，不能充分挖掘图像中方向边缘信息，因此

一种称为Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的图像变换方法应运

而生［１１］。在离散域，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换可由双滤波

器组来构建，先由拉普拉斯金字塔（Ｌａｐｌａｃｉａｎ

Ｐｙｒａｍｉｄ，ＬＰ）捕获点的不连续性，再由方向性滤

波器组（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｉｌｔｅｒＢａｎｋ，ＤＦＢ）将不连续

点连接成线性结构。令犪０［狀］为输入图像，经一

层ＬＰ分解，可得大体系数犪１［狀］和细节系数

犫１［狀］，分别表征犪０［狀］的低通分量和带通分量；

对犪１［狀］继续进行ＬＰ分解，得下一层系数犪２［狀］

和犫２［狀］，对犫１［狀］进行犾１ 层的ＤＦＢ分解，得２
犾
１

个带通方向系数犮
（犾
１
）

１，犽［狀］，犽＝０，１，…，２
犾
１－１；以此

类推，若ＬＰ共进行犑层分解，则低通分量犪１［狀］，

犪２［狀］…，犪犑［狀］组成一组由精细到粗糙的多分辨

率大体系数图像，而带通分量方向性子带信号

犮
（犾
１
）

１，０
［狀］，…，犮

（犾
１
）

１，２犾１－１
［狀］；…；犮

（犾
犑
）

犑，０
［狀］，…，犮

（犾
犑
）

犑，２犾犑 －１
［狀］

则为多分辨率的方向性信号。

图１虚框内为Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的示意图，输

入一幅图像，输出多分辨率低通分量和带通分量

方向性子带。

图１　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ活动轮廓模型总体框架（虚框内为

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换示意图）

Ｆｉｇ．１　ＭａｉｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒ

ｍｏｄｅｌ（Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｈｏｗｎｉｎｄａｓｈｅｄ

ｂｌｏｃｋ）

３　结合Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的活动轮廓

模型

　　 本文提出的新的活动轮廓模型充分结合

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的优点，运用多分辨率低通分量

提取初始轮廓，运用带通分量方向性子带提取最

终轮廓。模型总体框架如图１所示。

３．１　预处理

第一步是预处理，其过程如图２（ａ）～（ｃ）所

示。为减少ＩＶＵＳ图像中无关组织的干扰并减少

计算量，先选取感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，

ＲＯＩ）。如图２（ａ）所示，ＩＶＵＳ图像中探头中心点

的坐标（狓ｃ，狔ｃ）是固定的，血管轮廓离（狓ｃ，狔ｃ）的

距离不超过一定值犚ｍａｘ。结合此先验知识，自动

选取（狓ｃ，狔ｃ）为中心、边长为２犚ｍａｘ的正方形作为

ＲＯＩ，如图２（ｂ）所示。图像中刻度点、环晕伪影

等表现为局部的亮点、亮环，可能对后续的图像分

割算法产生严重干扰。刻度点的位置是固定的，

由其周围各像素点的灰度均值替换刻度点处灰度

值，以抑制刻度点干扰；环晕伪影表现为探头周围

一圈高亮度的晕环，设探头半径为固定值犚Ｐ，晕

环宽度不超过犚ｒｉｎｇ，则将以（狓ｃ，狔ｃ）为中心，犚Ｐ＋

犚ｒｉｎｇ为半径的圆形区域的灰度值置为一小值犐Ｐ，

以去除环晕伪影，如图２（ｃ）所示。

３．２　初始轮廓提取

针对活动轮廓模型分割序列图像时初始轮廓
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　（ａ）原始图像（虚框内为感兴趣区域）　　　　（ｂ）感兴趣区域　　　　　　　（ｃ）经预处理的感兴趣区域

　（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｈｅｒｅｇｉｏｎｏｆ　　　（ｂ）Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ　　　 （ｃ）Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔａｆｔｅｒ

ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　（ｄ）提取内腔边界所用模板　　　　（ｅ）提取中外膜边界所用模板　　　 （ｆ）提取的初始轮廓

（ｄ）Ｔｅｍｐｌａｔｅａｄｏｐｔｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔ　　　（ｅ）Ｔｅｍｐｌａｔｅａｄｏｐｔｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔ　　　　（ｆ）Ｄｅｔｅｃｔｅｄｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ

ｌｕｍｅｎｂｏｒｄｅｒ ｍｅｄｉａａｄｖｅｎｔｉｔｉａｂｏｒｄｅｒ

图２　图像预处理及初始轮廓的提取

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

的提取问题，本文借助Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ低通分量进行

多分辨率模板匹配，自动提取第一帧图像的初始

轮廓，而后续帧图像则通过互信息判断准则决定

是使用前帧最终轮廓，还是再度运用模板匹配得

初始轮廓。

３．２．１　互信息判断准则

两幅图像犐１ 和犐２ 的互信息
［１４］为：

犕犐＝犎（犐１）＋犎（犐２）－犎（犐１，犐２）， （３）

其中，犎（犐１）、犎（犐２）分别为犐１ 和犐２ 的香农熵，犎

（犐１，犐２）为两图的联合熵。犕犐可衡量两幅图像的

相似程度。本文计算ＩＶＵＳ序列中当前帧和前一

帧图像的犕犐，若超过阈值犜犕犐，则说明两图较相

似，当前帧与前帧轮廓较接近，于是使用前帧最终

轮廓作为当前帧初始轮廓；若小于犜犕犐，则说明相

邻帧存在较大差异，使用下文３．２．２方法确定初

始轮廓。阈值犜犕犐采用经验值（经实验，本文取为

１．１）。

３．２．２　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ低通分量进行模板匹配

文献［１５］提出一种新的活动轮廓模型，用于

分割热凝块的超声弹性图像。该方法用一个环形

模板来匹配图像中近似圆形的目标，简单、快速、

自动地提取目标的初始轮廓。本文研究的血管内

超声图像其血管内腔和血管壁结构也大致呈圆

形，因而可借鉴上述思路采用模板匹配的方法提

取初始轮廓。本文设计环形模板 犕狓犿，狔犿，狉犿 （狓，

狔）：

犕狓犿，狔犿，狉犿（狓，狔）＝

－１，　　（狓－狓犿）
２＋（狔－狔犿）

２
≤狉

２
犿

１，　狉
２
犿＜（狓－狓犿）

２＋（狔－狔犿）
２
≤２狉

２
犿

犕ｏｕｔ，　

烅

烄

烆 ｅｌｓｅｗｈｅｒｅ

，

（４）

其中，（狓犿，狔犿）为环形中心，狉犿 为环形内圆的半

径，槡２狉犿 为环形外圆的半径，犕ｏｕｔ∈［０，１］表示环

形外部区域的取值。求出使得模板和待分割图像
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乘积的元素之和最大时的参数（狓犿，狔

犿，狉


犿），即

表示目标所在的位置及大小：

（狓犿，狔

犿，狉


犿）＝ａｒｇｍａｘ

狓犿
，狔犿
，狉犿
∑
狓，狔

［犕狓犿，狔犿，狉犿（狓，狔）·犐（狓，狔（ ））］

．（５）

由式（４）可知，该模板环形区域对式（５）求和

项起积极作用，而内圆区域起消极作用，总体而

言，该模板适用于提取目标灰度值较低、背景灰度

值较高的图像边界。但由于ＩＶＵＳ图像有内腔边

界、中外膜边界两条轮廓，“目标”和“背景”根据

不同场合将有不同含义：提取内腔边界时，目标较

小，仅含内腔，背景包括内膜、中膜、外膜及其以外

组织；提取中外膜边界时，目标较大，包括内腔、

内膜及中膜，而背景为外膜及其以外组织。下面

对犕ｏｕｔ的取值进行讨论，实现两个环形模板，分别

用于提取内外两条边界。当犕ｏｕｔ取大值时（极端

情况下取１），环形外部区域和环形区域对式（５）

求和项起积极作用，只有内圆区域起消极作用，因

此在最大化式（５）时，该模板将向内收缩，适用于

提取内腔边界；当 犕ｏｕｔ取小值时（极端情况下取

１），环形外部区域和内圆区域对式（５）求和项起消

极作用，只有环形区域起积极作用，因此在最大化

式（５）时，该模板倾向于往外扩张，适用于提取中

外膜边界。最后，根据ＩＶＵＳ图像的灰度分布，将

提取内腔边界的参数 犕ｏｕｔ，犔，取为经验值０．２，提

取中外膜边界的参数犕ｏｕｔ，犃，取为０。

最大化式（５）可采取遍历方法，但相当耗时，

且直接在原始图像犐（狓，狔）上进行模板操作，有

可能受到噪声干扰。如前所述，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解

得到的低通分量犪１［狀］，…，犪犑［狀］组成一组由精

细到粗糙的多分辨率大体系数图像，其中犪犑［狀］

分辨率最低，其噪声最少，边缘也最模糊，而犪１［狀］

分辨率最高，噪声和边缘信息均最丰富。本文先

在低噪声下的小分辨率图像上进行粗糙的模板匹

配；再加大分辨率从而增加细节信息，在上层匹配

结果的附近进行微调。这种在多分辨率图像上依

次进行模板匹配的算法，既缩小搜索范围，加快运

行速度，又由粗到细、步步逼近，有效地实现初始

轮廓的提取。

图（２）（ｄ）～（ｆ）给出一个提取初始轮廓的示

例。图（ｄ）为提取内腔边界所用模板，图（ｅ）为提

取中外膜边界所用模板，图（ｆ）为提取的初始轮

廓，它与真实轮廓已较吻合，有利于下一步最终轮

廓的提取。

３．３　最终轮廓提取

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ低通分量是低频信号，主要反映

血管图像中各组织的区域信息；而带通分量相对

而言是高频信号，主要反映各组织的边缘信息，带

通分量方向性子带含有边缘的方向性信息。本文

对最终轮廓的提取即基于带通分量方向性子带。

在不同子带上根据边缘、噪声的特征进行各向异

性扩散滤波，以减少噪声，同时保留甚至强化有用

边缘。各子带信号滤波后，进行Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ反变

换，在重建的图像上使用ＢＶＦ活动轮廓模型进行

轮廓演化，收敛到最终轮廓。

３．３．１　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ带通分量方向性子带扩散滤

波

超声图像中存在空间相关的乘性噪声，信噪

比较低，如何有效地减少噪声并尽可能保留有用

边缘是超声图像处理的一大难题［９，１６］。由前所

述，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换具有多尺度、方向性等特性，

不同尺度犼、不同方向犽的一系列Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ带

通分量方向性子带信号犮
（犾
犼
）

犼，犽 ［狀］，犼＝１，２，…，犑，犽

＝０，１，…，２犾犼－１组成了多分辨率的方向性信号，

各子带所强调的边缘、噪声信息是不同的［１１］。由

此在不同子带上根据边缘、噪声的特征进行适当

的滤波，有望在减少噪声的同时保留甚至强化有

用边缘。

各向异性扩散（ＡｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃＤｉｆｆｕｓｉｏｎ，ＡＤ）

是近年来广受关注的滤波方法［１６］，在医学图像处

理领域得到了大量应用。该方法借助偏微分方程

迭代地去除图像中的噪声：

　
犐

狋
＝ｄｉｖ［犮（‖犐‖）·犐］，犐（狋＝０）＝犐０，（６）

其 中，ｄｉｖ 是 散 度 算 子，犐０ 是 输 入 图 像，

犮（‖犐‖）是扩散函数，可选用：

犮（‖犐‖）＝ｅｘｐ［１＋（‖犐‖／犵）
２］，（７）

其中，犵为梯度阈值。

以往的ＡＤ滤波对象均是原始图像，这里，将

其拓展到Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域，即对各方向性子带信号

进行滤波。针对犼层特定方向犽＝犓 的子带系数

犮
（犾
犼
）

犼，犓［狀］，令其它方向的子带系数均为零：

犮
（犾
犼
）

犼，犽′［狀］＝
犮
（犾
犼
）

犼，犽 ［狀］，　犽＝犓

　０ ，　犽≠｛ 犓
． （８）

根据犮
（犾
犼
）

犼，犽′［狀］，犽＝０，１，…，２
犾
犼－１，可由方向性滤
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波器组重建出该层的带通分量犫犼，犓′［狀］。犫犼，犓′［狀］

中相应犓 方向的组织边缘（或噪声）位置值较大，

其余位置值较小，但由于组织边缘往往具有连续

性，而噪声表现为孤立散点，所以可通过各向异性

扩散滤除噪声干扰，同时保留相应方向的边缘信

息，得到滤波后的带通分量犫犼，犓″［狀］。同理，当犽

取其它值时，可得到相应方向滤波后的带通分量

犫犼，犽″［狀］。

值得注意的是，对不同方向的带通分量

犫犼，犽′［狀］，式（７）的梯度阈值犵也是不同的，以适应

不同的噪声情况。本文采用中值绝对偏差（Ｍｅ

ｄｉａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＭＡＤ）
［１６］来估计犵：

犵＝ＭＡＤ（‖犫犼，犽′［狀］‖）／０．６７４５， （９）

３．３．２　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ反变换与ＢＶＦ轮廓演化

将滤波后的各方向带通分量迭加：

犫犼″［狀］＝∑
２
犾犼

犽＝０

犫犼，犽″［狀］． （１０）

由式（１０）计算各尺度的犫犼″［狀］，犼＝１，２，…，

犑，结合犪犑［狀］，可由拉普拉斯金字塔综合、重建出

最终的滤波图犐″。接着由式（１）计算用于轮廓演

化的ＢＶＦ边界图犉Ｂ（狓，狔）。

（ａ）原始图　　　　　　　（ｂ）原始图的边界图

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ　　（ｂ）Ｂｏｕｎｄａｒｙｍａｐｏｆｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

（ｃ）滤波图　　　　　　　（ｄ）滤波图的边界图

（ｃ）Ｆｉｌｔｅｒｅｄｉｍａｇｅ　　　（ｄ）Ｂｏｕｎｄａｒｙｍａｐｏｆ

ｆｉｌｔｅｒｅｄｉｍａｇｅ

图３　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ带通分量方向性子带扩散滤波

Ｆｉｇ．３　ＤｉｆｆｕｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｎＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔｂａｎｄｐａｓｓｄｉ

ｒｅｃｔｉｏｎａｌｓｕｂｂａｎｄｓ

　　作为实例，图３给出一幅ＩＶＵＳ原始图犐０、滤

波图犐″及其相应的边界图。图（ｂ）由于有噪声影

响，存在较多伪边缘，而图（ｄ）去除了伪边缘，保留

了有用的组织边缘。

　　确定势能函数ψ（狓，狔），并由式（２）计算ＢＶＦ

场狏ＢＶＦ１和狏ＢＶＦ２，在ＢＶＦ场作用下对３．２提取的

两条初始轮廓进行演化变形，使其收敛到最终轮

廓。

４　实验与结果

　　 使用本文方法与传统方法分割仿真和实际

的ＩＶＵＳ序列图像。其中本文方法参数设置如

下：ＬＰ分解层数为３，相应的 ＤＦＢ分解层数为

［２，２，３］；互信息判断准则阈值犜犕犐＝１．１；生成

边界图的高斯函数标准差σ＝１；狏ＢＶＦ１和狏ＢＶＦ２场下

轮廓演化的迭代次数均为２５次。传统方法采用

Ｇｉａｎｎｏｇｌｏｕ等近期提出的基于传统活动轮廓模

型的ＩＶＵＳ图像分割法
［７］，实验时轮廓演化迭代

６０次。先对两种方法进行肉眼观察的定性比较；

再量化分割结果与金标准间的差异，进行定量比

较。

４．１　仿真犐犞犝犛图像分割结果

基于极坐标图像生成模型［５］仿真得到ＩＶＵＳ

图像。为使仿真图像更接近真实图像，本文引入

了环晕伪影、导丝伪影及刻度点干扰。由于是仿

真数据库，每帧图像的分割金标准（即真实的内腔

边界、中外膜边界）是已知的。对５个仿真病例、

每例各２０帧连续图像分别采用本文和传统方法

进行分割。图４（ａ）、（ｃ）、（ｅ）及图４（ｂ）、（ｄ）、（ｆ）

分别为两例仿真图像分割结果（两例仿真病例分

别记为Ｓ１和Ｓ２）。图（ｃ）中由于采用前帧最终轮

廓作为初始轮廓，分割错误不断累积，０点至６点

钟方向大部分轮廓与实际轮廓有较大差异，而图

（ｅ）结果与实际轮廓非常吻合。对于第二个病例，

图（ｄ）７至９点钟方向分割出现较明显失误，而图

（ｆ）与金标准较接近。

采用平均距离误差 ＭＤ、平均距离误差百分

比ＲＭＤ、面积差异百分比 ＡＤ、相对差异度ＲＤＤ

等４个量化指标定量分析分割算法的精度
［４］。设

狆为算法所提取出的轮廓点，金标准曲线上离其

最近的点为狇，两者距离（即狆与金标准曲线的最

小距离）为 犇（狆），最小相对距离为 ＲＤ（狆）＝
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（ａ）病例Ｓ１的真实边界 　（ｂ）病例Ｓ２的真实边界

（金标准） （金标准）

（ａ）Ｒｅａｌｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ　　　（ｂ）Ｒｅａｌｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ

（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ） （ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）

ｏｆｃａｓｅＳ１ ｏｆｃａｓｅＳ２

（ｃ）病例Ｓ１的传统活动　（ｄ）病例Ｓ２的传统活动

轮廓模型法分割结果 轮廓模型法分割结果

（ｃ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ　　（ｄ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒ ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｃａｓｅＳ１ ｃａｓｅＳ２

（ｅ）病例Ｓ１的本文方法　（ｆ）病例Ｓ２的本文方法

分割结果 分割结果

（ｅ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ　（ｆ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｃａｓｅＳ１ ｆｏｒｃａｓｅＳ２

图４　仿真图像分割结果示例

Ｆｉｇ．４　Ｔｗｏｃａｓｅｓｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｍ

ｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅｓ

犇（狆）／犱（狇，犗），其中犗 为金标准曲线的质心，

犱（狇，犗）为狇和犗 的距离。则 ＭＤ和ＲＭＤ定义

为：

ＭＤ＝ｍｅａｎ狆（犇（狆））， （１１）

ＲＭＤ＝ｍｅａｎ狆（ＲＤ（狆））×１００％ ． （１２）

若将曲线内部区域灰度值设为１，外部设为

０，可得到金标准曲线对应的二值图犅Ｇ（狓，狔）与

算法结果对应的二值图犅Ｓ（狓，狔）。ＡＤ定义为：

ＡＤ＝
∑
狓，狔

狘犅Ｇ（狓，狔）－犅Ｓ（狓，狔）狘

∑
狓，狔

犅Ｇ（狓，狔）
×１００％ ．

（１３）

设犛Ｇ 是由金标准计算得到的内腔面积（或

血管面积），而犛Ｓ是由算法得到的面积，则

ＲＤＤ＝｜犛犌－犛犛｜／犛Ｇ×１００％ ． （１４）

ＭＤ和ＲＭＤ反映了算法所得轮廓与实际轮

廓的平均距离偏差，而ＡＤ、ＲＤＤ反映了算法所得

的内腔面积（或血管面积）与实际面积的偏差。

表１给出了１００幅仿真图像的定量比较结

果。由表可知，无论对内腔边界还是中外膜边

界，本文方法的４个量化指标均优于传统方法。

综合两条边界的分割结果，可知本文方法相对传

统方 法，ＭＤ、ＲＭＤ、ＡＤ、ＲＤＤ 分 别 提 高 了

７．１８ｐｉｘｅｌｓ、６．８０％、１４．５０％、８．７９％。

表１　仿真图像分割结果定量比较（犕犇的单位为像素）

Ｔａｂ．１　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｆｒｏｍｓｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅｓ（ｕｎｉｔｏｆＭＤｉｓｐｉｘｅｌ）

边界 方法 ＭＤ ＲＭＤ ＡＤ ＲＤＤ

内腔 传统方法 ７．４７ ９．９７％ ２２．７８％ １１．４２％

边界 本文方法 ３．３１ ４．３７％ ９．０７％ ３．９１％

中外膜 传统方法 １６．３１ １２．６５％ ２４．８６％ １４．１２％

边界 本文方法 ６．１０ ４．６６％ ９．５７％ ４．０４％

４．２　实际犐犞犝犛图像分割结果

实际ＩＶＵＳ图像为复旦大学附属中山医院心

内科导管室采集的２５ｆｒａｍｅｓ／ｓ的序列图像，设

备有 ＢｏｓｔｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ公司的血管内超声导管

（ＵｌｔｒａＣｒｏｓｓＴＭ３．２，３．２／４．０Ｆ，３０ＭＨｚ，机械探

头）及超声仪器（ＣｌｅａｒＶｉｅｗＵｌｔｒａＣＶＩＳ）。对采集

的６个病例、每例各２０帧连续图像由医生手工描

记内腔边界、中外膜边界，以此作为金标准。

先进行定性比较。图５（ａ）、（ｃ）、（ｅ）及图５

（ｂ）、（ｄ）、（ｆ）给出两例分割结果（两个真实病例分

别记为Ｒ１和Ｒ２）。第一个病例９点钟方向存在

导丝伪影（后方为声影），同时７至８点钟方向的
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（ａ）病例Ｒ１的真实边界 　（ｂ）病例Ｒ２的真实边界

（金标准） （金标准）

（ａ）Ｒｅａｌｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ　　　（ｂ）Ｒｅａｌｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ

（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ） （ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）

ｏｆｃａｓｅＲ１ ｏｆｃａｓｅＲ２

（ｃ）病例Ｒ１的传统活动　　（ｄ）病例Ｒ２的传统活动

轮廓模型法分割结果 轮廓模型法分割结果

（ｃ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ　　（ｄ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒ ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｃａｓｅＲ１ ｃａｓｅＲ２

（ｅ）病例Ｒ１的本文方法　（ｆ）病例Ｒ２的本文方法

分割结果 分割结果

（ｅ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ　（ｆ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒｃａｓｅＲ１ ｆｏｒｃａｓｅＲ２

图５　实际图像分割结果示例

Ｆｉｇ．５　Ｔｗｏｃａｓｅｓｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅａｌ

ｉｍａｇｅｓ

内膜灰度值出现局部增强，因此，传统活动轮廓模

型的中外膜边界受这两个因素的强烈干扰，图

（ｃ）的轮廓提取结果与金标准有较大差距；而本文

结果如图（ｅ）所示，较接近金标准。对于第二个病

例，本文结果如图（ｆ）所示，除０～３点钟方向中

外膜边界有一定程度的内缩之外，其余位置与金

标准均比较吻合，反观图（ｄ）（即传统方法的结

果），受到３至７点钟方向噪声干扰，内腔边界、中

外膜边界与实际边界均有较大差异。

接着进行定量比较。表２给出１２０幅真实图

像的定量比较结果。针对内腔边界，本文方法的

４个指标均优于传统方法；针对中外膜边界，本

文方法在ＲＤＤ指标上稍逊一筹，但差距不大，其

余３个指标均优于传统方法。综合两条边界的分

割结果，可知本文方法相对传统方法，ＭＤ、ＲＭＤ、

ＡＤ、ＲＤＤ 分 别 提 高 了 ３．０４ｐｉｘｅｌ、３．３８％、

６．３０％、２．５３％。

表２　实际图像分割结果定量比较（犕犇的单位为像素）

Ｔａｂ．２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｆｒｏｍｒｅａｌｉｍａｇｅｓ（ｕｎｉｔｏｆＭＤｉｓｐｉｘｅｌ）

边界 方法 犕犇 犚犕犇 犃犇 犚犇犇

内腔 传统方法 ６．４２ ９．２２％ １８．０５％ １３．８３％

边界 本文方法 ４．４５ ６．３９％ １２．８０％ ８．０１％

中外膜 传统方法 １２．４６ １１．４２％ ２３．５９％ １１．３５％

边界 本文方法 ８．３４ ７．４９％ １６．２５％ １２．１１％

５　结　论

　　 本文提出了一种基于活动轮廓模型和Ｃｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ变换分割ＩＶＵＳ斑块图像的新方法。该方

法针对传统活动轮廓模型初始化和鲁棒性两个问

题，借助Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换对传统模型进行改进。

对Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ多分辨率低通分量进行模板匹配，

确定血管内腔边界和中外膜边界的初始轮廓；对

多分辨率带通分量的方向性子带进行扩散滤波，

并结合边界矢量场，演化得到最终轮廓，从而提高

了分割算法的鲁棒性。对１００幅仿真图像和１２０

幅实际图像进行分割，实验结果表明，该方法能有

效地提取血管的两条边界。相对于传统活动轮廓

模型法，该方法分割实际图像的平均距离误差提

高了３．０４ｐｉｘｅｌ，面积差异百分比提高了６．３０％。

实验发现，无论对仿真图像还是实际图像，对

内腔边界的分割结果均优于中外膜边界，这是由

于内腔与内膜的差异通常比较明显，只需合理地
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去除环晕伪影等干扰，便可较准确地提取出内腔

边界，而中外膜边界的精确提取依赖于中膜的形

态及初始轮廓的位置，若中膜在图像中表现为较

厚的低灰度带，且初始轮廓定位较接近真实轮廓，

则最终分割结果较好，否则易被伪边缘吸引。如

何进一步提高中外膜边界的分割精度是今后研

究的重点。另外，需进一步积累病例，并人工描记

更多的图像，以便更有效地在真实图像上检验分

割算法的性能。
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