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基于能量最小化的肾脏计算断层扫描图像分割方法*
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随着成像技术的不断发展,医学图像处理在计算机辅助诊断和病变管理中的重要作用日渐突出,而计算断层扫

描序列图像的肾脏组织分割是其中的关键步骤. 本文结合肾脏序列图像的连续性特征,提出了一种基于活动轮廓和

图割方法的能量最小化分割模型来自动分割肾脏组织.根据相邻切片图像的形状差异与层间距之间的关系,计算出

序列图像中适合图割优化能量函数的最优范围.能量函数采用测地活动轮廓模型和 Chan-Vese模型的综合形式,兼

顾了目标的边界和区域信息.随后,利用图割方法优化离散化的能量函数,驱使活动轮廓逐渐向目标边界靠近,直至

收敛为止.对 30组腹腔序列图像进行了算法测试,实验表明基于能量最小化的分割方法能够有效地提取出序列图

像中的肾脏组织,其分割结果的平均 Dice系数达到了 93.7%.
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1 引 言

随着计算断层扫描 (computed tomography, CT)

和核磁共振 (magnetic resonance imaging, MRI) 等

成像技术 [1,2] 的不断发展,医学图像处理技术 [3−5]

已经成为非侵入式计算机辅助诊断系统中不可或

缺的关键步骤. 腹腔 CT图像中肾脏组织的分割方

法是肾脏医学图像处理的主要内容之一,在器官研

究、肾病的检验与防治以及拟定治疗计划等方面

具有重要的临床价值.然而, 由于肾脏形状的多样

性、腹腔内各组织的灰度和纹理分布的相似性以

及可能出现的粘连与噪声影响,使得准确快速地实

现肾脏 CT图像分割仍存在着一定的挑战.

近年来, 肾脏组织的图像分割方法大致可以

分为基于区域生长和能量最小化两类. Pohle 和

Toennies[6] 依据区域相似性和形状特征, 提出了一

种可自动学习的区域生长法. Lin等 [7] 利用先验知

识来定位肾脏组织,并提出了一种自适应的区域生

长算法. 尽管这种区域增长的方法在算法的复杂性

和计算效率方面具有一定的优势,但其对种子点的

选取较为敏感,且容易受到粘连的影响.目前,基于

能量最小化的图像分割方法得到了广泛的应用,其

中可变形模型和图割的方法效果最为显著. Khalifa

等 [8] 提出了一种基于水平集的可变形模型, 其速

度函数受到形状先验、灰度特征和空间交互性的

控制. Gloger等 [9] 采用贝叶斯概率统计,构建了水

平集分割框架来实现肾脏组织的容量分析.基于可

变形模型的分割方法通常采用变分技术,通过梯度

下降法优化能量函数,这使得能量函数的演化可能

会收敛到某一局部最小值,且具有较高的计算复杂

性. 然而, 图割方法基于组合数学理论, 能够解决

大多数能量函数的全局优化问题,是一种有效的能

量函数最小化方法. Shim 等 [10] 采用种子生长和

图割技术,半自动地分割出 CT图像中的肾脏组织.

Freiman等 [11] 提出了一种无参数的受限图割模型

来构建分割框架. 基于图割的活动轮廓模型将能够

获得全局最优的图割方法和适用于提取任何形状
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的活动轮廓模型有效地联系起来,受到了越来越多

的关注. Boykov和 Kolmogorov[12] 首次给出了估计

活动轮廓长度的理论公式,并采用图割方法加以优

化. Xu 等 [13] 在窄带范围内使用图割方法迭代演

化活动轮廓,弥补了传统活动轮廓模型的算法缺陷.

随后, El-Zehiry等 [14] 通过图割方法优化水平集能

量函数的离散形式, 提高了算法效率. Tao[15] 也提

出了一种基于窄带的迭代图割方法来优化带有区

域限制的测地活动轮廓模型.

根据腹腔 CT图像的肾脏组织特征,本文提出

一种基于活动轮廓和图割方法的能量最小化分割

模型,并结合利用序列图像中肾脏的切片连续性和

层间距等有效信息进行肾脏组织的提取. 能量函数

采用 Chan-Vese (C-V)模型和测地活动轮廓模型相

结合的形式,兼顾了目标图像边界性和区域性的需

求. 活动轮廓在能量函数的驱使下逐步向肾脏边界

迭代演化,直至其收敛为止.此外,根据 CT序列图

像的扫描特性,计算出相邻切片中肾脏形状变化的

最优窄带宽度,从而确定适合图割优化能量函数的

最佳范围.由于算法在最优的演化范围内进行, 在

保证准确性的基础上减少了迭代次数,很大程度地

提高了计算效率.实验表明该方法能够有效定位和

提取肾脏组织.

2 肾脏 CT序列图像的分割方法

2.1 算法框架

基于活动轮廓和图割方法的能量最小化模型,

本文提出了一种肾脏 CT图像的自动分割方法,其

算法流程如图 1所示. 首先, 选取皮质特征明显的

中间一张切片图像作为参考图像,采用皮质特征和

C-V模型的方法 [16] 确定其肾脏边界轮廓. 随后,计

算适合相邻切片中肾脏形状变化的最优窄带宽度,

从而确定演化范围.然后,以参考图像为基准,向切

片组两侧逐步分割肾脏组织,直至该序列图像中的

所有切片均完成分割为止. 在每个切片图像中, 把

临近已分割切片的肾脏边界作为初始轮廓,采用基

于活动轮廓与图割方法的分割模型在窄带范围内

优化能量函数,使其达到最小化.

2.2 基于活动轮廓与图割方法的分割模型

给定某一定义域为 Ω 的切片图像 f (x,y),活动

轮廓曲线 C的长度为 L(C),曲线内部区域 Ω1 和曲

线外部区域 Ω2 的图像灰度平均值分别为 c1 和 c2,

则 C-V模型 [17]的能量函数可以表示为

ECV(c1,c2,C) = µ ·L(C)+ννν ·area(Ω1)

+λ1

∫∫
Ω1

( f (x,y)− c1)
2dxdy

+λ2

∫∫
Ω2

( f (x,y)− c2)
2dxdy, (1)

其中权值参数 µ > 0, ν > 0, λ1, λ2 > 0. C-V模型能

够利用全局区域统计信息,驱使轮廓曲线在其能量

函数的作用下逐步收敛于目标边界,对具有弱边界

目标的医学图像具有较好的分割效果.

图 1 肾脏 CT图像的自动分割算法流程图

测地活动轮廓 (GAC) 模型 [18] 是在 snakes 模

型的基础上提出的一种参数活动轮廓模型,它运用

图像的梯度信息构造边界检验函数,减少了参数设

置,具有较高的边界定位精度. GAC模型的能量函

数为

EGAC(C) =
∫ L(C)

0
g(C(s))ds, (2)

其中 g为边界指引函数,当轮廓曲线到达目标边界

时,其值最小. 它的表达式为

g( f ) =
1

1+β |∇ f |
. (3)

GAC模型和 C-V模型从两个不同的方面构造

能量函数来驱使轮廓曲线的演化,分别考虑到了图

像目标的边界性和区域性信息.考虑到它们的不同

特点, 将这两个模型结合起来, 使其在具有良好边
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界定位性的同时兼顾图像区域信息的影响,其能量

函数为

EGAC-CV(c1,c2,C)

=α
∫ L(C)

0
g(C(s))ds+λ1

∫∫
Ω1

( f (x,y)− c1)
2dxdy

+λ2

∫∫
Ω2

( f (x,y)− c2)
2dxdy. (4)

图割是一种基于图论的组合优化方法,它将图

像映射成网络图,通过解决图的切分问题来实现图

像分割. 设带有非负边权的网络图 G = (V,E,W ), V

为顶点集,对应图像中的像素点; E 为边集,表示像

素点之间的连接; W 为边权,代表边集上的权值大

小. 像素点与源点 s和汇点 t 的连接为 t-link,相邻

像素点内部之间的连接为 n-link,也就是说,边集 E

是由 t-link和 n-link组成的, 而且每个像素 p都两

个 t-link({p,s}, {p,t}) 和一个 n-link({p,q}∈ N). 图

割方法的目的是通过求解能量函数的最小值来得

到网络图的最大流/最小割, 从而将网络图 G 分成

两个互不相交的子集 S和 T .

采用图割方法优化能量函数,需要将其离散化

为网络图的形式. Boykov和 Kolmogrov[12] 提出了

以网络图的形式近似计算曲线长度的方法, 为活

动轮廓模型的图割优化提供了有利的条件. 利用

Cauchy-Crofton公式,曲线长度的离散形式为

length(C)≈
n

∑
k=1

nc(k) ·wk

≈
n

∑
k=1

nc(k) ·
δ 2∆θk

2 |ek|
, (5)

其中 nc(k)为曲线C与第 k组边缘线交点的数目, δ
为网络图的网格单位长度, ek 是连接两个网络结点

的最短长度矢量, ∆θk 为相邻两个 ek 之间的夹角,

wk 为第 k组边缘线的权重. 本文采用 8邻域系统且

设置网格 δ 长度为 1,则 |ek|在水平和垂直方向上
的值为 1,其余方向上的值为

√
2.

对于图像域中每一个像素 p,二值化的网格函

数定义为

xp =


1 p ∈ Ω1

0 p ∈ Ω2

. (6)

那么,能量函数 (4)式的离散化形式可以表示为

EGAC−CV = α ∑
p

∑
q∈N(p)

wpq((1− xp)xq + xp(1− xq))

1+β | f (p)− f (q)|

+λ1 ∑
p
( f (p)− c1)

2xp

+λ2 ∑
p
( f (p)− c2)

2(1− xp), (7)

其中区域均值 c1 和 c2 的表达式为

c1 =

∑
p

f (p)xp

∑
p

xp
, (8)

c2 =

∑
p

f (p)(1− xp)

∑
p
(1− xp)

. (9)

在 (7) 式中, 右边第一项对应于网络图的 n-

link,代表相邻像素点之间的边权;第二、三项对应

于 t-link,表示像素点与源点和汇点之间的边权,其

中源点和汇点分别代指区域均值 c1 和 c2. 可以看

出, n-link中相同子集像素点的能量函数值小于不

同子集像素点的能量函数值,满足图割方法的优化

条件 [19]

E p,q(0,0)+E p,q(1,1)6 E p,q(0,1)+E p,q(1,0).
(10)

2.3 窄带宽度的计算

通过膨胀当前曲线, 可以形成窄带区域, 从而

获得活动轮廓的演化范围. 因此, 窄带宽度的界定

是影响分割结果的一个重要因素.宽度过小, 会使

轮廓曲线陷入局部极小; 宽度过大,可能收敛到另

一目标区域.针对 CT序列图像的分割,我们认为可

以基于相邻切片之间的上下文连续性进行窄带宽

度的取值.

CT 序列成像扫描技术通常是将三维的生物

组织信息以一组间隔很小的二维图像的形式表示

出来. 为了保证组织信息的完整性, 相邻切片的层

间距一般会设置得足够小, 这使得采集的相邻层

析图像之间的变化不大, 存在一定的上下文连续

性 [20,21]. 这种连续性对于序列图像的目标分割和

特征提取具有重要意义,有助于预先估计生物组织

的灰度、纹理和形状等信息.在文献 [22]中, 根据

肾脏 CT序列图像中相邻切片的层间距,拟合出了

描述肾脏组织形状差异的经验公式:

f (t) = 0.55t +0.83, (11)

其中 t为序列图像的层间距 (单位为mm), f (t)为其

形状差异期望. 在序列扫描的成像过程中, 层间距
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是已经设定好的,间距越小,图像信息越完整,存储

量也就越大.通过切片的层间距, 可以由 (11)式大

致获得相邻图像之间肾脏组织的形状差异期望. 这

个期望值可以看作是初始轮廓向内或向外演化到

目标轮廓的范围,即窄带宽度的一半.因此,窄带宽

度的取值可以表示为

d = 2 · (0.55t +0.83) ·n, (12)

其中 d 为窄带宽度 (单位为像素数), n为每毫米的

生物组织所对应的像素数,等式括号内为形状差异

期望.

3 实验结果与分析

为了验证所提出的算法, 本文对 30 组不同时

期的序列图像进行了算法测试.每组序列图像含有

40—44张分辨率为 490× 389或 575× 495的切片

图像. 在这些序列图像中, 有一半的肾脏组织有不

同程度的病变,使肾脏产生了不规则的变形. 相邻

切片之间的层间距 t 为 5 mm. 这些切片中每个像

素代表约 0.71 mm× 0.71 mm的组织面积,由此算

出每毫米的生物组织所对应的像素数 n为 1.4. 根

据 (12)式且经过取整操作,本文窄带宽度取为 10.

实验平台采用 Intel Core 3.09 GHz的 PC电脑,其内

存为 1.98 GB.

图 2 给出了某一切片中由本文方法得到的自

动分割结果 (红色曲线) 和人工分割结果 (绿色曲

线).可以看出,两者的区别不大,曲线的大部分轮廓

处于相互叠加的状态. 因此, 基于活动轮廓和图割

方法的分割模型能够获得较为满意的肾脏组织边

界.

为了更好地说明层析扫描成像的上下文连续

性,本文列举了两组不同序列图像中连续 5张切片

的自动分割结果 (红色曲线),其中第一组切片的右

肾明显出现癌变的情况,造成组织畸变.在实验中,

将已分割的边界曲线作为相邻切片中肾脏组织的

初始轮廓,再通过能量最小化的分割模型演化活动

轮廓,直至其收敛为止.

图 2 肾脏 CT图像自动分割与人工分割结果的比较 (a)腹腔切片图像分割结果对比; (b)和 (c)分别为 (a)中右肾和左肾的
放大效果显示;红色为自动分割结果,绿色为人工分割结果

图 3 两组序列图像中连续 5张切片图像的分割结果 (a)—(e)和 (f)—(j)分别代表两组不同的序列图像,红色为分割出的肾
脏边界曲线
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图 4 某一单个切片图像中右肾的活动轮廓演化过程 (a)为初始轮廓; (b)—(e)依次为 4次迭代的演化结果;红色曲线代表
活动轮廓

图 4为单个切片图像中活动轮廓的演化过程,

该切片经过四次迭代达到收敛,使能量函数获得最

小值.可以看出,在能量函数的作用下,活动轮廓逐

渐向目标边界靠近.刚开始迭代时, 轮廓形状的变

化较大,但随着演化过程的进行, 这种变化越来越

细微, 直到其恒定在某一状态时达到收敛, 此时的

轮廓曲线即为最终的肾脏组织分割结果.

为了定量地说明本文算法的有效性,采用 Dice

系数DSC[23]这一衡量指标对数据库中的 30组序列

图像分割结果进行评价, 如图 5 所示. DSC的表达

式为

DSC(%) =
2×|A∩B|
|A|+ |B|

×100, (13)

其中 A 为自动分割结果, B 为人工分割结果.

当DSC为 100 时, A 和 B 完全匹配, 达到最佳分割

效果;当DSC为 0时, A和 B完全不重叠.从图 5列

举的数据曲线可知, 30组序列图像的DSC平均值稳

定在 90.76%到 96.21%之间的范围内, 其标准差为

1.57%, 基本达到了所需要的临床分割要求, 能够

很好地提取出腹腔图像中的肾脏组织.在实验过程

中,计算机完成每组序列图像的分割过程平均耗时

43.68 s,每幅切片图像 (包括左右肾脏)的平均处理

时间为 1.04 s. 文献 [20]提出基于序列图像连续性

特征的肾脏 CT图像分割框架,在初分割过程中,作

者采用传统的可变形模型,使得能量函数的演化具

有较高的计算复杂性. 此外, 该分割框架的处理步

骤较多, 也在一定程度上影响了算法的计算效率.

采用该框架实现肾脏 CT图像的分割,每张切片的

平均处理时间约为 28 s. 而本文在窄带区域内采用

基于活动轮廓和图割方法的能量最小化模型自动

化分割肾脏 CT图像,在计算效率上具有明显的优

势,大大缩短了运算时间.

图 5 CT序列图像中肾脏分割的 DSC值

4 结 论

根据 CT序列图像的肾脏组织特征,本文提出

了一种基于活动轮廓和图割方法的能量最小化分

割模型, 能够有效地定位和提取肾脏组织.通过融

合序列图像的上下文连续性和层间距等信息特征,

将能量最小化模型依次应用于各层切片图像的肾

脏分割中. 能量函数采用 GAC模型和 C-V模型相

结合的形式, 兼顾了目标边界性和区域性的影响.

本文通过近似方法离散能量函数,并使用图割方法

加以优化,使活动轮廓在窄带范围内迭代演化直至

收敛. 窄带区域的宽度根据相邻切片图像的形状差

异与层间距之间的关系计算得出.由于算法在最优

的演化区域内进行,减少了能量最小化模型的运算

范围,保证了计算效率.
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Abstract
With the continuous development of medical imaging technology, medical image processing has played an increasingly prominent

role in computer-aided diagnosis and disease management. Kidney segmentation in abdominal computed tomography (CT) sequences
is a key step. In this paper, combining with the contextual property of renal tissues, a new energy minimization model based on active
contour and graph cuts is proposed for kidney extraction in CT sequence. According to the relationship between the shape difference
in adjacent slices and corresponding layer thickness, the optimal search range of the contour evolution is calculated for graph cut
optimization. The energy function, combining the geodesic active contour with Chan-Vese model, takes into account the boundary and
regional information. Then, graph cut methods are used to optimize the discrete energy function and drive the active contour towards
object boundaries. Thirty abdominal CT sequences are used to evaluate the accuracy and effectiveness of the proposed algorithm. The
experimental results reveal that this approach can extract renal tissues in CT sequences effectively and the average Dice coefficient
reaches about 93.7%.

Keywords: computed tomography, kidney segmentation, energy minimization, contextual continuity
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