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多分辨率水平集算法的乳腺MR图像分割∗
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针对乳腺MR图像信息量大、灰度不均匀、边界模糊、难分割的特点, 提出一种多分辨率水平集乳腺MR
图像分割算法. 算法的核心是首先利用小波多尺度分解对图像进行多尺度空间分析, 得到粗尺度图像; 然后
对粗尺度图像利用改进CV 模型进行分割. 为了去除乳腺MR图像中灰度偏移场对分割效果的影响, 算法中
引入局部拟合项, 并用核函数进一步改进CV模型, 进而对粗尺度分割效果进行优化处理. 仿真和临床数据分
割结果表明, 所提算法分割灰度不均匀图像具有较高的分割精度和鲁棒性, 能够有效的实现乳腺MR图像的
分割.
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1 引 言

乳腺癌是危及妇女健康和生命的主要恶性肿

瘤, 已经成为全球名列第一的 “杀手” [1]. 尽管乳腺
癌的确切发病原因尚不明确, 但发现的时间决定
它能否治愈以及治疗后生存率的高低, 因此早发
现、早诊断、早治疗是目前乳腺癌治疗的主要方针.
目前, 国际上对乳腺癌的诊断还处于探索阶段, 医
学影像学检查对乳腺癌的早期发现、治疗和预防

起着重要的作用, 诸如乳腺X线钼靶摄影、超声成
像 (UltraSound Imaging)、计算机X射线断层造影
术 (CT, Computerized Tomography)、磁共振成像
(MRI, Magnetic Resonance Imaging)都是国际公
认的有效检查方法 [2]. 其中MRI因为具有软组织
分辨率和空间分辨率高的特点, 并且没有放射线的
损伤, 可进行多种层面、多种参数、多种序列的技术
成像, 所提供的信息量明显大于其他的影像技术
等特点 [3], 在临床上的应用日益广泛. 随着一些新
的理论 [4]和硬件技术 [5,6]的提出, 以及特殊成像方

法 [7,8]和快速成像方法 [9]的开发, 更加稳定了MRI
在医学影像诊断中的地位. 但其广泛应用的最大障
碍是每次检查产生的数据量极大, 将提供数百帧甚
至上千帧的时间加三维图像数据, 对这些图像数据
的处理成为临床应用的最大难题. 因此, 计算机辅
助诊断 (Computer-aided diagnosis, CAD)越来越
受到国内外研究人员的关注, 而作为CAD中第一
步的图像分割也尤显重要.

目前, 医学图像分割中常用的几类方法包括基
于边界信息分割法、基于区域信息分割法、基于活

动轮廓模型分割法以及神经网络分割法. 在众多方
法中, 水平集方法 [10]可将图像分割转化为求与三

维水平集函数有关的偏微分方程数值解的问题 [11],
并能够有效处理图像分割过程中的拓扑变化, 从
而开启了图像分割领域的新篇章. 其中由Chan和
Vese提出的Chan-Vese (CV) 模型 [12]当属最为流

行的一种基于区域信息的模型, 该模型在提取边界
模糊图像的轮廓时表现出良好性能, 但对于诸如
MR图像, 由于区域灰度不均匀, CV模型分割结果
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并不理想.
针对乳腺MR图像的特点, 一些学者做了大

量研究. 代表性的工作有: Klifa 等 [13]在评估乳

腺 MRI 的试验中, 使用了FCM聚类算法分割乳腺
MR图像, 得到了乳腺和乳腺轮廓的划分, 但该方
法在确定聚类中心时过度依赖于主观经验. Gwo
等 [14]通过边缘检测方法分割乳腺MR 图像, 实现
了乳腺MR图像中胸壁的分割. 然而该方法对边界
信息过度依赖, 对边界模糊图像容易出现错分割现
象. 文献 [15] 中, 通过动态规划思想分割乳腺MR
图像, 得到乳房中空气轮廓线, 然后使用形态学开
运算进行后面步骤中的乳房分割,得到胸壁轮廓线,
但计算量过大影响了算法效率. Twellmann 等 [16]

采用Otsu [17]阈值法获取乳房轮廓线, 分割出目标
区域. 该方法适用于灰度类间差明显的图像, 依然
不能很好的处理灰度不均匀图像分割问题. 后来,
Li等提出了区域尺度适应 (Region-scalable fitting,
RSF)算法 [18], 该算法采用局部区域调整思想处理
灰度不均匀图像, 虽然能够较精细地分割目标边
缘, 但算法对初始轮廓有较强依赖性, 易陷于局部
极小.

针对乳腺MR图像的灰度不均匀现象, 为了进
一步研究水平集方法的含瘤乳腺MR图像分割问
题, 本文基于水平集方法的优势, 引入多分辨率思
想, 并对传统CV模型加以改进, 提出多分辨率水
平集算法的乳腺MR图像分割.

2 基础工作

2.1 多分辨率乳腺MR图像表示

多分辨率方法根据图像不同分辨率层次构建

金字塔的方式来试图获取全局图像. 代表方法有高
斯金字塔、拉普拉斯金字塔、小波变换. 前两种方法
不可避免存在信息丢失现象, 而小波变换可以提供
完整的表示图像并且可以同时结合尺度和取向对

图像进行分解. 小波变换是把某一个被称为基本小
波的函数ψ (t)经过位移 b后, 再在不同尺度a下与

待分析信号x (t)做内积. 即

WTx(a, b) =a
−1/2

∫ +∞

−∞
x(t)ψ∗

( t− b

a

)
dt

=

∫ ∞

−∞
x(t)ψ∗

a,b(t)dt

=⟨x(t), ψa,b(t)⟩, (1)

式中, a, b和 t均是连续变量, 因此该式又称为连续
小波变换 (CWT).

原则上讲, 传统使用Fourier分析的地方, 现在
都可以用小波分析取代. 但在实际应用中人们发现
基函数选择的恰当与否至关重要, 几乎是影响小波
分析应用成败的决定因素. 因此, 在小波分析的发
展史上, 小波基的研究一直占据着支配地位. Haar
小波在图像分解过程中具有速度快、对图像容易进

行各种分析处理等优点. 因此, 本文选用Haar小波
基将原始乳腺MR图像进行小波变换.

图 1给出了一副乳腺MR图像的小波分解结
果. 从中可以看出纹理和细节都集中在了高频部
分, 低频部分体现了图像的区域灰度信息. 分解结
果同时显示随着小波分解级数的提高, 由于小波基
的平滑作用, 区域灰度均一性逐步提高.

(a) (b)

(c) (d)

图 1 乳腺MR图像的小波分解 (a)原图; (b) 1级小波
分解; (c) 1级分解低频子图; (d) 2级分解低频子图

由此可以得知经过小波分解后得到的高层邻

域系数之间的相关性降低 [19], 低频部分保留了图
像的主要能量信息. 同时经过Haar小波基的平滑
和下采样, 纹理噪声得以抑制. 因此, 可以根据不
同尺度下小波分解结果确定不同分割模型, 利用高
层近似图像的分割结果引导底层近似图像中曲线

演化. 解决分割模型对轮廓线敏感性的缺陷.

2.2 CV模型

CV模型 [12], 可以看成是Mumford-Shah(MS)
模型的简化. 若给定图像域Ω中的图像u0(x, y)
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被闭合曲线C划分为目标 inside(C)和背景 out-
side(C)两个同质区域, 则其能量函数F (c1, c2, C)

定义为

F (C)

=F1(C) + F2(C)

=

∫∫
inside(C)

|u0(x, y)− c1|2 dxdy

+

∫∫
outside(C)

|u0(x, y)− c2|2 dxdy, (2)

其中, c1和 c2分别为目标和背景区域的均值.
通常, 在CV模型对应的能量函数中加入长度

与面积的约束能量项, 得到

F (c1, c2, C)

=µ · length(C) + ν · area(inside(C))

+ λ1

∫∫
inside(C)

|u0(x, y)− c1|2 dxdy

+ λ2

∫∫
outside(C)

|u0(x, y)− c2|2 dxdy, (3)

其中µ > 0, ν > 0, λ1, λ2 > 0均为固定参数, 在数
值计算中, 常定义λ1 = λ2 = 1和 ν = 0.

设ϕ为依据闭合曲线C构造的水平集函数, 定
义正则化Heaviside函数H(ϕ)和Dirac函数 δ(ϕ)

Hε(z) =
1

2

(
1 +

2

π
arctan

(z
ε

))
,

δε(z) =
1

π

ε

ε2 + z2
, z ∈ R. (4)

由此得到 (3)式对应的水平集表达式为

F (c1, c2, ϕ)

=µ

∫∫
Ω

δ(ϕ(x, y)) |∇ϕ(x, y)| dxdy

+ ν

∫∫
Ω

H(ϕ(x, y))dxdy

+ λ1

∫∫
Ω

|u0(x, y)− c1|2H(ϕ(x, y))dxdy

+ λ2

∫∫
Ω

|u0(x, y)− c2|2

× (1−H(ϕ(x, y))dxdy. (5)

对此水平集表达式求极小, 得当前轮廓内和外的像
素均值 c1和 c2, 及对应的最陡梯度下降流分别为

c1(ϕ) =

∫∫
Ω
u0(x, y)H(ϕ(x, y))dxdy∫∫

Ω
H(ϕ(x, y))dxdy ,

c2(ϕ) =

∫∫
Ω
u0(x, y)(1−H(ϕ(x, y)))dxdy∫∫

Ω
(1−H(ϕ(x, y)))dxdy ; (6)

∂ϕ

∂t
=δ(ϕ)

[
µdiv

(
∇ϕ
|∇ϕ|

)
− ν

− λ1(u0 − c1)
2 + λ2(u0 − c2)

2

]
. (7)

该方法基于全局信息, 能够分割弱边缘图像.
但由于假设目标和背景区域同质, 分割具有灰度不
均匀特征的图像时, 易陷入局部最小, 且需要重新
初始化水平集函数.

3 多分辨率改进水平集算法的图像
分割

CV模型中存在的长度惩罚项约束曲线演化
过程的偏离目标边界现象, 但是增加了计算复杂
性, 本文在 (5)式所表示的能量模型中去除了长
度惩罚项, 引入反映被分割目标特征的特征函数
ω(x, y) [20],构造改进CV(I-CV)模型;同时,为了更
好的解决灰度不均性对分割效果的影响问题, 在新
模型中引入核函数构成的局部拟合项, 构造出核函
数改进CV(KI-CV)模型. 具体能量模型用水平集
ϕ表示为如下形式:

F (ϕ, f1, f2)

=υint

∫∫
Ω

(gint(x, y)− f1)H (ϕ (x, y)) dxdy

+ υout

∫∫
Ω

(gout (x, y)− f2)

× (1−H (ϕ (x, y))) dxdy

+ υc

∫∫
Ω

gcδ (ϕ (x, y)) ∥∇ϕ (x, y)∥ dxdy, (8)

其中, Ω是图像定义域, gint (·)和 gout (·)两个函数
描述了目标区域和背景区域, gc (·)描述活动曲线
C; υint, υout和υc是大于零的参数; H (·)和 δ (·)分
别是Heaviside函数和Dirac函数如 (4)式所定义;
f1 和 f2是轮廓区域外、内的局部拟合灰度值.

对能量函数 (8)式求关于C的导数得

dF
dC =

∫
Ω

ω (x, y)ϕ (x, y) dxdy, (9)

其中

ω (x, y)

=

(
(υintgint (x, y)− f1)− (υoutgout (x, y)− f2)

− υcdiv
(

∇ϕ (x, y)
∥∇ϕ (x, y)∥

))
δ (ϕ (x, y)) (10)

为特征函数, 反应被分割目标的特征.
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为了更好地处理偏移场对图像造成的影响, 降
低灰度的不均匀性, 本文借鉴RSF模型的局部拟合
思想 [18], 在 (8)式中引入

fi =
Kσ(x0, y0)× [Mε

i (ϕ(x0, y0))I(x0, y0)]

Kσ(x0, y0)×Mε
i (ϕ(x0, y0))

,

i = 1, 2, (11)

其中, I(x0, y0)是中心在 (x0, y0)点的局部区域灰度

函数; Mε
1 (ϕ) = Hε(ϕ) > 0, Mε

2 (ϕ) = 1 −Hε(ϕ) >

0; Kσ是核函数, 且

Kσ (u) =
1

(2π)
n/2

σn
e−|u|2/2σ2

, (12)

要求σ > 0.

Haar I

I-CV

SI

KI-CV

(i=1,2,SSS,I↽WiWiWi
VDH ,,

Wi

图 2 算法流程图

由于Kσ具有一定的局部性, 并且与 |u|成反
比, 即随着 |u|的变大而变小. 当 |u| > 3σ时,
Kσ (u) → 0, 因此, 能量F (ϕ)

min
只取决于 (x, y)

邻域内的点 (x0, y0), 邻域的大小取决于σ的大小.
利用核函数的特性, 当用于二维图像分割时,

可根据当前层的局部灰度信息, 用于三维图像分割
时, 可根据上下相邻层的局部灰度信息. 这样就可
以获得更为精确的分割结果.

利用小波分解方法具有良好的去噪性能以及

多分辨率特性, 使其能够控制分割目标区域的大
小, 实现多分辨率乳腺MR图像分割, 算法具体步
骤如图 2所示.

4 算法性能评估

4.1 仿真数据分割

为了验证算法的有效性, 在Matlab(R2011b)
编程环境下进行仿真实验, 实验平台为Windows
XP, CPU: Pentium4 3.0 GHz RAM: 1 GB. 首先
对尺寸为360× 360 如图 3 (a)所示的两幅仿真图像
做分割, 其初始轮廓线内部符号距离函数取正值,
如图 3 (a)红线所示. 图 3 (b) 和 (c)是使用原始CV
模型和本文算法在相同迭代次数下的分割结果. 对
比可以看出, 本文算法较CV模型可以更为精确、清
晰的完成仿真图像的分割, 可见本文所提算法是有
效的. 算法中个参数依次取为υint = 1, υout = 1,
υc = 1, σ = 1, 本文后续将一直沿用这些参数值.

(a) (b) (c)

图 3 (网刊彩色) 仿真图像的分割结果 (a)原图及初始轮廓; (b) CV 模型分割结果; (c)本文模型分割结果
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4.2 抗噪性能分析

为了验证本文算法的抗噪性能, 对matlab
标准图库中尺寸为 256×256的 rice图片分别加入
Gaussion噪声 (如图 4 (a))和 salt&pepper噪声 (如
图 4 (b))进行实验. 图中第1列为原图, 第2, 3, 4列
为分别加入信噪比为 0.01, 0.05, 0.1噪声后的图像
及其在相同迭代次数下用CV模型分割 (图 4 (a)上,
(b)上)和本文算法分割 (图 4 (a)下, (b)下)的结果.
由图中的分割结果可以看出, 本文算法对 gaussion
和 salt&pepper噪声具有较好的抗噪性能.

另外, 由于在MR成像过程中, 信号的实部和
虚部同时被非相关零均值相同方差的高斯噪声

干扰, 使得MR图像的噪声常常表现为Rician分
布. 因而, 本文除了验证所提算法对Gaussion和
salt&pepper噪声的抗噪情况, 也验证了算法对Ri-
cian噪声的抗噪情况. Rician分布实际上是两个高
斯变量的平方和再开方所对应的分布, 其概率密度
函数如下:

f(x) =


x

σ2
I0

(mx
σ2

)
e−

x2+m2

2σ2 , x 6 0,

0, x > 0,
(13)

(b) salt & pepper

(a) Gaussion

图 4 CV模型和本文算法分割含噪图的对 第 1, 2, 3, 4列分别为原图、加入信噪比为 0.01, 0.05, 0.1后的图像
及其分割结果，其中 (a), (b)的上图为CV模型分割结果, (a), (b)的下图为本文算法分割结果
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其中, m是由原始数据的实部和虚部得到的:
m =

√
m2

Re +m2
hn, mRe和mhn分别为两个独立

Gaussian分布的均值, σ是Gaussian分布的标准
差. I0是第一类修正的零阶Bessel函数:

I0(y) =
1

2π

∫ π
−π

ey cos tdt.

Rician 分 布 在 SNR 趋 于 0(m/σ → 0)时 成

Rayleigh分布;在SNR(m/σ → ∞)较高时呈Gaus-
sian分布.

图 5是图 4中的 rice图片加入Rician噪声后的
图像 (第 1列)及其用CV模型 (第 2列)和本文算法
(第 3列)的分割结果, 其中第 1, 2, 3行分别加入信
噪比为 10 dB, 20 dB和30 dB的噪声. 从分割结果
可以看出, 对含Rician噪声较小的图像, 本文算法
呈现出较强的抗噪性能, 随着噪声的增大, 算法的
性能略有下降, 但依然比CV模型有较好的分割结
果. 实验结果再次表明了本文算法具有良好的抗噪
性能.

(a) (b) (c)

图 5 含Rician噪声图像的分割对比图 第 1, 2, 3行分别为加入 10 dB, 20 dB和 30 dB的噪声 (a) 原图; (b)
CV模型的分割结果;(c) 本文算法的分割结果

4.3 分割精度分析

为进一步定量分析分割效果, 本文引入基于轮
廓的评价指标平均错误 (ME)方法 [21]对分割精度

进行评估:

emean(C) =
1

N

N∑
i=1

dist(Pi, S), (14)

其中, S是图像真实轮廓, C是有具体模型分割得
到的轮廓. 对于C上的每一个点Pi, 计算其到S的

最短距离, 然后求平均值.
图 6给出了CV模型 (第 2列)和本文算法 (第 3

列)分割含噪图像 (上)和灰度不均匀图像 (下)的结
果, 以验证本文算法的精确性. 可以看到, 本文算

法得到的分割轮廓比CV模型分割所得到的轮廓更
精确.

用CV模型和本文算法对以上两幅图像分
别分割 30次后得到的平均ME值和收敛时间如
表 1所示.

表 1 CV模型与本文方法的分割精度及收敛时间比较

图像类型 分割方法
评价指标

ME 收敛时间/s

含噪 CV 模型 2.2931 28.4724

图像 本文算法 0.7612 19.9456

灰度不均 CV 模型 4.2282 28.0231

匀图像 本文算法 0.3071 20.3856
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图 6 CV模型和本文模型分割精度的对比图 (上图为含噪图像, 下图为灰度不均匀图像; 第 1, 2, 3 列分别原图、
CV模型分割结果和本文模型分割结果)

从表 1中可以看到, 本文算法的ME值和收敛
时间都比CV模型明显减小, 尤其本文算法的收敛
时间并没有因为增加多分辨分析的过程而增加, 反
而也在降低, 充分说明了本文算法的性能比较好.

5 临床数据分割

尽管仿真数据的实验结果表明本文算法是有

效的, 为了进一步验证文中所提算法的性能, 本节
在与仿真数据实验同等环境下对如图 7第1行所示
的DICOM格式的临床乳腺MR图像做分割. 图中

黄圈区域为心脏, 绿圈区域为肿瘤, 而红色的圈为
初始轮廓. 该数据是在德国西门子 1.5 T标准双乳
线圈磁共振扫描仪中获得, 病人采用俯卧位, 双侧
乳腺自然悬垂于乳房线圈的空洞内. 实验图为增
强前与增强后的三维T1加权梯度回波序列图, 从
左往右, 第 1列为未注射造影剂的图像, 第 2, 3, 4,
5列为注入造影剂后按时间序列采集的图像. 成
像的相关参数: 重复时间TR = 5.6 ms, 回波时间
TE = 2.76 ms, 层厚 1.2 mm, 层间距 0.3 mm, FOV
为 34 × 34 cm, 矩阵大小为 512 × 512, 重复扫描 5
次, 每个动态扫描时间为60 s, 第2个动态扫描在第

54321

图 7 (网刊彩色) 乳腺MR 图像分割结果对比图 第 1 行为原图及初始轮廓; 第 2行为CV模型分割结果; 第 3
行为本文算法分割结果
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一个动态扫描完毕 20 s后开始启动, 并同时采用
高压注射器经手背静脉注射 0.2 mmol·kg−1 的Gd-
DTPA(钆喷酸葡胺注射液), 速率 2 ml·s−1, 10 s内
快速推注完毕, 然后以相同速率推注 20 ml生理盐
水冲洗, 把造影剂推入人体循环.

由于成像过程受到噪声等因素的影响及其成

像原理的特殊性, 使得MR图像中噪声多呈Rician
分布, 同时图像中存在灰度不均匀和边界较弱等
现象, 使用传统经典CV模型对其分割均得不到理
想的结果, 分割的区域边缘如图 7第 2行中红色所
示. 从图中可以看出, CV模型仅能粗略地分割出
心脏区域, 但无法识别出肿瘤区域. 图 7第 3行是
本文算法对各图的分割结果, 对比图第 2行可以看
出, 相同迭代次数下本文算法能够清晰分割出图像
中各个区域, 尤其能将CV模型根本无法区分 (二
者灰度非常接近)的肿瘤区域基本分开, 有利于后
期的肿瘤特征提取工作, 说明本文算法对分割乳腺
MR图像的有效性.

6 结 论

针对乳腺MR图像信息量大、低对比度、灰度
不均匀现象, 本文通过多分辨率水平集方法实现了
图像的精确与快速分割. 多尺度思想的引入, 避免
了重新初始化轮廓线以及对初始轮廓线的依赖; 在
CV模型只能针对图像全局灰度信息从而无法分割
灰度不均匀图像的缺陷下, 引入局部拟合思想, 去
除了灰度不均匀影响. 实验表明, 本文算法在保证
分割质量的前提下, 比传统CV方法实现了更快速
的分割, 并且具有很好的抗噪性能, 适用于含有噪
声的乳腺MR图像多尺度分割.

根据乳腺MR图像成像原理的特性, 通过分区
域处理以及如何引入形状特征实现对乳腺肿瘤的

直接分割将是下一步要做的工作.

感谢美国康奈尔大学生物医学工程系Yi Wang教授对
本课题研究的帮助.
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Abstract
This paper proposes a novel multiresolution level set algorithm to segment breast MR images, which have a large

amount of information, intensity inhomogeneities, and weak boundary. The core of the algorithm is to get the coarse
scale image by analyzing the image in multi-scale space with wavelet multiscale decomposition. Then, to segment the
analysed results in terms of improved CV model. In order to deal with the effect of bias field on the global images, the
algorithm introduces a local fitting term into the improved CV model and optimizes the coarse-scale segmentation result
by using the Kernel function to further improve the CV model. Experimental results on both synthetic and real breast
MR images demonstrate that the proposed algorithm can segment the images with intensity inhomogeneity effectively
and efficiently, also it can segment the images far more accurately, computationally efficiently, and much less sensitively
to the initial contour.

Keywords: breast MR images, intensity inhomogeneity, multiresolution level set, improved CV model
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