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[摘要] 　 精准的骨组织分割是辅助骨科疾病诊断和手术规划的必要步骤. 由于骨边界模糊、对比度低、骨关

节处间隔狭窄ꎬ骨组织自动分割一直是医学图像分割中的难题. 传统的图割算法仅基于图像强度特征ꎬ在分割骨

组织时不但需要人工设置种子点ꎬ且存在关节处骨边界分割不清晰等问题. 为此ꎬ结合骨边界增强滤波、形态学

理论和图割算法ꎬ提出一种新的图像分割算法. 以图割算法为框架ꎬ基于 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵设计增强骨边界的滤波器ꎬ
将滤波结果转换为约束项加入到图割的能量函数中ꎬ求解图割模型获取初步分割结果ꎻ基于形态学理论提出对

初步结果图进行先腐蚀后简易图割的后处理方法ꎬ利用腐蚀图替代人工输入初始化图割模型ꎬ实现相邻骨组织

的自动分离. 使用内部股骨数据集、癌症影像档案馆(ＴＣＩＡ)公开数据集进行算法验证. 实验结果表明ꎬ相比阈值

分割、区域生长、传统图割ꎬ该算法在 Ｄｉｃｅ、精确度、Ｆ１ 分数等指标上均取得了更好的结果ꎬ可作为临床诊断的可

靠依据.
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医学图像具有灰度广、对比度低等特点ꎬ快速精准地分割骨组织一直是难题. 临床通常采用阈值分割

和区域生长相结合的方法进行手工分割ꎬ不仅需要大量人工交互ꎬ而且需要操作人员具备深厚的专业知
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识ꎬ分割结果易受主观因素影响ꎬ具有不可重复性. 因此ꎬ研究一种快速、稳定的自动分割算法具有重要

意义.
常见的骨自动分割算法分为机器学习和非机器学习两类. 机器学习方法ꎬ可实现令人满意的精度和

自动化ꎬ但技术人员需要对特定器官进行大量标注和反复训练ꎬ过程复杂、耗时ꎬ且仅适用于单个器官. 非

机器学习方法指借助图像中固有的灰度、梯度、纹理等信息ꎬ根据一定的相似性准则ꎬ将图像分割成各具特

性的区域. 主要方法包括阈值分割[１]、区域生长[２－３]、水平集[４－５]、聚类[６－８]、图割[９－２０] 等ꎬ这类算法具有通

用性的优点ꎬ适用于更广泛的分割问题ꎬ因此研究一种非机器学习的自动分割算法具有不可替代的意义.
近年来ꎬ图割作为一种非机器学习的方法ꎬ具有稳定、全局最优、可扩展性好等优点ꎬ在图像分割领域

占据着重要的地位. 其中最为经典的是 Ｂｏｙｋｏｖ 等[１０－１１] 提出的基于图像强度的交互式图割算法. 然而ꎬ由
于算法仅考虑图像强度ꎬ在分割骨组织时鲁棒性较差ꎬ并且采用交互式的方法增加图割约束ꎬ效率低ꎬ无法

满足自动分割的需求. 为提高算法的鲁棒性和效率ꎬ许多研究人员对图割算法进行改进ꎬ先后提出了基于

Ｋ 聚类的图割[９]、基于双通道的图割[１２]、基于形状约束的图割[１３]、基于分水岭技术的交互式图割[１４]、基
于显著性的图割[１５]、基于特征检测的图割[１６]、基于图像数据映射的图割[１７]、结合 Ｕ￣ｎｅｔ 网络的图割[１８]、
金字塔图割[１９]、基于区域生长的图割[２０]等相关算法.

虽然上述算法在一定程度上提高了图割的鲁棒性ꎬ但未能彻底解决算法的交互问题ꎬ尤其在分割对比

度低的骨边界时效果较差. 因此ꎬ研究提出一个基于 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的骨骼边界增强滤波器ꎬ在此基础上建

立新的能量函数ꎬ求解能量函数得到初步分割结果ꎬ并对初步结果进行后处理ꎬ实现骨组织的自动分割.

１　 传统图割算法

图割算法的基本思想是将 Ｎ维图像的分割问题转换为求解最小能量函数问题. 能量函数的解与图模

型中的割线唯一对应ꎬ并将图分为目标和背景两部分. Ｂｏｙｋｏｖ 等[１０]提出的能量函数为

Ｅ(Ａ)＝ λ􀅰Ｒ(Ａ)＋Ｂ(Ａ) . (１)
式中ꎬ系数表示 Ｒ(Ａ)相对于 Ｂ(Ａ)的重要程度ꎬＡ＝ (Ａ１ꎬ􀆺ꎬＡｐꎬ􀆺Ａ ｜ Ｐ ｜ )是一组二进制向量ꎬＰ 是图中所

有像素的集合ꎬＡｐ对应 Ｐ中像素 ｐꎬ为目标点(表示为 １)或背景点(表示为 ０)ꎬ当所有 Ａｐ 已知时ꎬ向量 Ａ
即为图的一种分割方式.

Ｒ(Ａ)为区域项ꎬ定义为

Ｒ(Ａ)＝ ∑
ｐ∈Ｐ
ＲＰ(ＡＰ)ꎬ (２)

式中ꎬＲＰ(ＡＰ)表示将像素标记为目标或背景的惩罚ꎬ分别用 ＲＰ(“ｏｂｊ”)和 ＲＰ(“ｂｋｇ”)表示.
Ｂ(Ａ)为边界项ꎬ定义为

Ｂ(Ａ)＝ ∑
{ｐꎬｑ}∈Ｎ

Ｂ{ｐꎬｑ}􀅰δ(ＡｐꎬＡｑ)ꎬ (３)

式中ꎬ当 Ａｐ ＝Ａｑ 时ꎬδ(ＡｐꎬＡｑ)＝ １ꎬ否则 δ(ＡｐꎬＡｑ)＝ ０ꎻＢ{ｐꎬｑ}表示相邻像素 ｐꎬｑ 的一致性惩罚ꎬ这种一致性可

以基于图像强度、梯度或其他标准. 当像素 ｐꎬｑ 相似(如在图像强度上相近)时 Ｂ{ｐꎬｑ} 很大ꎬ反之接近于 ０.
Ｎ表示由像素 ｐ及其相邻像素点构成的邻域系统.

为获得全局最优的结果ꎬ用户需要标记目标种子点和背景种子点以增加图模型的输入. 通常ꎬ将区域

项和边界项称之为软约束ꎬ种子点称之为硬约束.
图 １ 为传统图割算法示意图ꎬ图 １(ａ)为灰度图像ꎬ建立的加权无向图 Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ如图 １(ｂ)所示ꎬＶ为

图中节点ꎬ表示为

Ｖ＝Ｐ∪{ＳꎬＴ}ꎬ (４)
式中ꎬＰ为像素点集合ꎻＳꎬＴ为终端节点ꎬ分别称之为源、汇.

Ｅ为图中边ꎬ表示为

Ｅ＝{ｐꎬｑ}∪ {ｐꎬＳ}∪{ｐꎬＴ}ꎬ (５)
式中ꎬｐꎬｑ为像素点ꎻ{ｐꎬｑ} 表示相邻像素构成的边ꎬ称为 ｎ￣ｌｉｎｋｓꎻ{ｐꎬＳ} 表示像素点与源构成的边ꎻ{ｐꎬＴ}
表示像素点与汇构成的边. {ｐꎬＳ} ꎬ{ｐꎬＴ} 统称为 ｔ￣ｌｉｎｋｓ.

边的权由软约束和硬约束共同决定ꎬ{ｐꎬｑ} 的权为 Ｂ{ｐꎬｑ}ꎻ{ｐꎬＳ} 的权分为 ３ 种情况ꎬ当 ｐ 为背景种子

—２９—
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点时其值为 ０ꎬｐ为目标种子点时其值为 １＋ｍａｘ(Ｂ{ｐꎬｑ})ꎬｐ为非种子像素点时其值为 λ􀅰Ｒｐ(“ｂｋｇ”)ꎻ类似的

{ｐꎬＳ} 的权为ꎬ当 ｐ为背景种子点时其值为 １＋ｍａｘ(Ｂ{ｐꎬｑ})ꎬｐ为目标种子点时其值为 ０ꎬｐ为非种子像素点

时其值为 λ􀅰Ｒｐ(“ｏｂｊ”) .
根据上述原理ꎬ用最大流算法求解能量函数ꎬ使得 ｔ￣ｌｉｎｋｓ 和 ｎ￣ｌｉｎｋｓ 权值最小. 如图 １(ｃ)所示ꎬ曲线 １

即为所求割线ꎬ最终分割结果如图 １(ｄ)所示.

图 １　 图割算法示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒａｐｈ￣ｃｕｔ

２　 本文方法

２.１　 骨边界增强滤波的图割模型

算法总体流程如图 ２ 所示ꎬ主要由骨边界增强滤波、能量函数建立和后处理 ３ 个部分组成.

图 ２　 本文算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

骨边界增强滤波输出结果的好坏直接决定骨边界的清晰度ꎬ进而影响图像分割质量ꎬ因此ꎬ滤波器的

设计是本文第一个关键步骤. 如何将滤波结果融合到图割约束项中ꎬ建立包含图像强度与结构特征的能

量函数ꎬ是本文第二个关键步骤. 此外ꎬ由于 ＣＴ 图像固有的部分体积效应ꎬ分割后的骨组织可能存在粘连

的情况ꎬ如何设计一种后处理方法将相邻骨分离ꎬ提高分割的鲁棒性和效率ꎬ是本文第三个关键步骤. 针

对这 ３ 个关键步骤对图割算法进行改进ꎬ以期提高图像的分割精度与自动化程度.

图 ３　 非锐化遮蔽效果图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｕｎｓｈａｒｐ ｍａｓｋｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｍａｐ

２.２　 骨边界增强滤波器

骨分割难点之一是关节处骨边界对比度低ꎬ因此仅基于图像强度特征的分割方法ꎬ不能取得理想的分

割效果. 为提高骨边界对比度ꎬ使用经典的边缘增强滤波器(非锐化遮蔽滤波)锐化图像ꎬ以突出 ＣＴ 图像

中灰度突变的区域. 图 ３ 表示股骨切片图像非锐化遮蔽处理后的效果ꎬ由图可知ꎬ骨边界强度较原图得到

提升ꎬ但相邻骨之间仍存在连接ꎬ对分割结果产生干扰.

—３９—
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为此ꎬ基于 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵设计一种增强骨边界的滤波器ꎬ称为骨边界增强滤波.
Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵是由多元函数的二阶偏导数构成方阵ꎬ主要用来描述函数局部曲率. 以二维图像为例ꎬ令

表示图像像素关于坐标的函数ꎬ将其在泰勒展开得

ｆ(ｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘ０ꎬｙ０)＋(ΔｘꎬΔｙ)
ｆｘ(ｘ０ꎬｙ０)
ｆｙ(ｘ０ꎬｙ０)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

１
２
(ΔｘꎬΔｙ)

ｆｘｘ(ｘ０ꎬｙ０) ｆｙ(ｘ０ꎬｙ０)
ｆｙｘ(ｘ０ꎬｙ０) ｆｙｙ(ｘ０ꎬｙ０)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

Δｘ
Δｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｏꎬ (６)

则其 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵为

Ｈ２ ＝
ｆｘｘ(ｘ０ꎬｙ０) ｆｙ(ｘ０ꎬｙ０)
ｆｙｘ(ｘ０ꎬｙ０) ｆｙｙ(ｘ０ꎬｙ０)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (７)

在二维图像中ꎬＨｅｓｓｉａｎ 矩阵是二维正定矩阵ꎬ具有 ２ 个特征值和 ２ 个特征向量ꎬ其中特征值表示图像

在 ２ 个特征向量所指方向上的各向异性.

图 ４　 二维图像结构特征

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ２Ｄ ｉｍａｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

表 １　 二维 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵特征值与图像特征对应关系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
Ｈｅｓｓｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征值 １ 特征值 ２ 图像特征

－１ －１ 斑点结构(前景为亮)
＋１ ＋１ 斑点结构(前景为暗)

０ －１ 线性结构(前景为亮)

０ ＋１ 线性结构(前景为暗)

　 　 利用特征向量和特征值(λ１ꎬλ２)绘制椭圆ꎬ如图 ４(ａ)所示. 当 λ１ ＝λ２ 时ꎬ各向同性最强ꎬ对应图 ４(ｂ)
中斑点结构ꎻ当 λ１ ＝ １ꎬλ２ ＝ ０ 或 λ１ ＝ ０ꎬλ２ ＝ １ꎬ各向异性最强ꎬ对应图 ４(ｃ)中线性结构. Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵特征值

与图像特征对应关系见表 １.
二维图像求二阶导的一般方法为

ｆｘｘ(ｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)－ｆ(ｘ－Δｘꎬｙ)－( ｆ(ｘ－Δｘꎬｙ)－ｆ(ｘ＋２Δｘꎬｙ))ꎬ (８)
显然此方法只包含自身在内的 ３ 个像素信息ꎬ易受图像局部信号干扰. 根据线性尺度空间理论ꎬ对一

个函数求导等于该函数与高斯函数导数的卷积ꎬ其表达如下

ｆｘｘ(ｘꎬｙꎻσ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)∗
∂２Ｇ(ｘꎬｙꎻσ)

∂ｘ２
ꎬ (９)

式中ꎬσ表示高斯函数的标准差ꎬ称为尺度ꎬｆｘｘ(ｘꎬｙꎻσ)表示在图像尺度 σ下的二阶偏导数. 高斯模板包含

周围矩形范围内所有像素信息ꎬ因此能显著降低求导误差.
由于在一幅图像中ꎬ同种结构具有不同大小ꎬ如粗细不同的线ꎬ故同一尺度无法适用于整张图像. 为

此ꎬ采用多尺度方法ꎬ即对同一点使用不同尺度的高斯模板进行卷积ꎬ选择各向异性最强的结果作为该点

的输出.
将上述理论推导至三维图像ꎬ得尺度下的三维 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵为

Ｈ(ｖꎻσ)＝
Ｉｘｘ Ｉｘｙ Ｉｘｚ
Ｉｘｙ Ｉｙｙ Ｉｙｚ
Ｉｘｚ Ｉｙｚ Ｉｚｚ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ꎬ (１０)

图 ５　 特征椭球

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

式中ꎬ表示三维图像在体素 ｖ 的二阶偏导数. 设矩阵 ３
个特征值为 λ１ꎬλ２ꎬλ３( ｜ λ３ ｜ ≥ ｜ λ２ ｜ ≥ ｜ λ１ ｜ ) . 以 ３ 个特

征值为半轴可得特征椭球如图 ５ 所示.
显然ꎬ当图像各向同性强时椭球将被压缩为球体ꎻ

当有两个特征值的绝对值接近 １ꎬ另一个接近 ０ 时ꎬ椭球

将被压缩为柱体ꎻ当有两个特征值的绝对值接近 ０ꎬ另一

个接近 １ 时椭球将被压缩为片状. 因此可将三维图像的特征结构分为片状、管状和斑点状 ３ 种ꎬ如图 ６ 所

示ꎬ与特征值的对应关系见表 ２.

—４９—
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图 ６　 理想结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｄｅａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 ２　 三维 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵特征值与图像特征对应关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ
３Ｄ Ｈｅｓｓｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征值 图像结构 示例

λ３≫λ２≈｜λ１ ｜≈０ 片状 皮质骨、皮肤

λ３≈λ２≫｜λ１ ｜≈０ 管状 血管、神经、骨干

λ３≈λ２≈｜λ１ ｜≫０ 斑点状 结节、瘤

λ３≈λ２≈｜λ１ ｜≈０ 噪声状 背景、噪声

　 　 其中噪声状是斑点状的特例ꎬ其特点是特征值均为 ０ꎻ骨边界是由骨外层的皮质骨组成ꎬ由表可得皮

质骨对应的结构为片状ꎬ因此使用 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵提取骨边界并对其进行增强是可行的.
为量化 ＣＴ 图像体素 ｖ 局部区域与片状结构的相似性ꎬ可定义图像在尺度下的评估函数

Ｓσ(ｖ)＝ ｅｘｐ －
Ｒ２

１

α２{ } ｅｘｐ －
Ｒ２

２

β２{ } １－ｅｘｐ －
Ｒ２

３

γ２{ }æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１１)

式中ꎬαꎬβꎬγ为常数ꎬＲ１ꎬＲ２ꎬＲ３ 表示与片状、管状、斑点状、噪声状有关的项ꎬ称之为测量因子ꎬ分别定义为

Ｒ１ ＝
｜λ１ ｜ ｜λ２ ｜
｜λ３ ｜ ２

ꎬＲ２ ＝
｜λ１ ｜

｜λ２ ｜ ｜λ３ ｜
ꎬＲ３ ＝

｜λ１ ｜ ＋ ｜λ２ ｜ ＋ ｜λ３ ｜
λ１＋λ２＋λ３

. (１２)

表 ３　 图像结构与测量因子的对应关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ

测量因子
图像结构

片状 管状 斑点状 噪声状

Ｒ１ ０ ０ １ １

Ｒ２
１

｜λ３ ｜
０ ｜λ３ ｜ ＋∞

Ｒ３
｜ λ３ ｜
λ３

｜ λ３ ｜
λ３

｜ λ３ ｜
λ３

０

　 　 根据定义计算出不同结构对应的测量因子 Ｒ１ꎬＲ２ꎬ
Ｒ３ 的值ꎬ见表 ３.

根据表 ３ 可知ꎬｅｘｐ －
Ｒ２

１

α２{ } 能增强片状和管状结构ꎬ

当体素 ｖ局部区域与片状结构相似时值最大ꎬ与噪声或

斑点状结构相似时值最小ꎻｅｘｐ －
Ｒ２

２

β２{ } 能增强管状结构ꎬ

当体素 ｖ局部区域与管状结构相似时值最大ꎬ与噪声状

相似值最小ꎻ １－ｅｘｐ －
Ｒ２

３

γ２{ }æ

è
ç

ö

ø
÷ 能抑制斑点状结构ꎬ当体素 ｖ

局部区域与噪声状相近时值最小.
如上文所述ꎬ同一尺度无法适用于整张图像ꎬ为提高评分函数的鲁棒性ꎬ计算不同尺度下的评分最大

绝对值ꎬ并将最大特征值纳入函数中ꎬ得
Ｓ(ｖ)＝ ａｒｇｍａｘ

σ∈∑
｜ －ｓｇｎ(λ３)􀅰Ｓσ(ｖ) ｜ (１３)

式中ꎬ∑ 为不同尺度构成的集合.

图 ７ 为股骨 ＣＴ 切片经骨边界增强滤波器处理效果图ꎬ由图 ７(ｂ)可知ꎬ处理后相连的股骨与髋骨分离

开来ꎬ骨边界清晰度度提高ꎬ证明本文提出的基于 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵的骨边界增强滤波器是有效的.

图 ７　 滤波处理效果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

—５９—
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２.３　 约束项计算

２.３.１　 改进区域项函数

传统的区域项函数仅基于图像强度ꎬ由于骨边界薄弱、间隙狭窄、骨小梁处强度低ꎬ不能取得很好的分

割结果. 为此考虑结合图像强度与评分函数ꎬ定义骨区域和背景区域.
表 ４　 不同组织对应 ＨＵ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＨＵ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｓｓｕｅｓ

组织 空气 脂肪 水 肌肉 皮质骨

ＨＵ －１ ０００ －８０~ －１２０ ０~１０ ３５~５０ ４００ 以上

　 　 在 ＣＴ 图像中图像的强度经过线性变换可以得

到 ＣＴ 值ꎬ其单位为 Ｈｏｕｎｓｆｉｅｌｄ Ｕｎｉｔ(ＨＵ)ꎬＣＴ 值与图

像组织的对应关系ꎬ见表 ４.
由表 ４ 可得ꎬ骨组织的 ＣＴ 值一般在 ４００ＨＵ 以

上ꎬ软组织的 ＣＴ 值一般不超过 １５０ＨＵꎬ空气和脂肪的 ＣＴ 值一般小于－８０ＨＵꎬ结合评分函数ꎬ定义估算的

骨组织区域 Ｅｂｏｎｅ和背景区域 Ｅｂｋｇ分别为

Ｅｂｏｎｅ ＝{ｘ∈Ω ｜ Ｉ(ｘ)≥４００ 且 Ｓ(ｘ)>０}ꎬＥｂｋｇ ＝ ｌｃｃ({ｘ∈Ω ｜ Ｉ(ｘ)<－８０})ꎬ (１４)
式中ꎬ表示体素的 ＣＴ 值ꎬ表示高强度的皮质骨ꎬ表示为排除骨间通道中的软组织体素ꎬｌｃｃ 表示输入二进

制参数的最大连通分量ꎬ{ｘ∈Ω ｜ Ｉ(ｘ)<－８０}表示脂肪和空气. 根据式(１４)对股骨切片图像进行处理ꎬ结果

如图 ８ 所示ꎬ其中图 ８(ｂ)为非骨部分的像素区域记为 Ｅｂｋｇꎬ图 ８(ｃ)为非骨部分的像素区域记为 Ｅｂｏｎｅ .

图 ８　 区域估计

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

由区域项定义可知ꎬ区域项函数中表示将体素 ｐ标记为目标点(或背景点)的惩罚. 分割骨组织时ꎬ在体

素 ｐ是骨骼或在体素 ｐ是背景且时惩罚小ꎬ其他情况惩罚高. 结合估算的区域ꎬ建立新的区域项函数为

Ｒｐ(ＡＰ)＝
１　 Ａｐ ＝“骨”且 ｐ∈Ｅｂｋｇꎬ
１　 Ａｐ ＝“背景”且 ｐ∈Ｅｂｏｎｅꎬ
０　 其他.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１５)

新的区域项函数综合评分函数值和图像强度ꎬ相较于单一的基于图像强度的区域项函数具有更明显

的特征和更高的可靠性.
２.３.２　 改进边界项函数

同传统区域项函数一样ꎬ仅基于图像强度的边界项函数不能处理对比度低的骨边界ꎬ因此考虑使用评

分函数设计新的边界项函数.
边界项中表示相邻体素 ｐꎬｑ 的一致性惩罚ꎬｐꎬｑ 越相似(如在图像强度上相近)惩罚越大ꎬ反之则

小. 因此ꎬ基于评分函数提出新的边界一致性标准ꎬ当评分函数值相近时惩罚大ꎬ反之则小. 定义边界项函

数为

Ｂ(ｐꎬｑ)＝
ｅｘｐ － ｜ Ｓ(ｐ)－Ｓ(ｑ) ｜

σｓ{ } Ｓ(ｐ)≥Ｓ(ｑ)

１ 其他.

ì

î

í

ïï

ïï

(１６)

式中ꎬｐ为上文估算的骨组织体素ꎬｑ为 ｐ周围邻域的体素ꎬ为简化计算ꎬ本文使用 ６ 领域系统ꎬ即邻域由其

上、下、左、右、前、后的 ６ 个体素组成ꎬ为常数ꎬ分别表示体素 ｐꎬｑ的评分函数值ꎬｅｘｐ － ｜ Ｓ(ｐ)－Ｓ(ｑ) ｜
σｓ{ } 表示

标记与骨体素的评分函数值相差较大的体素为边界ꎬ分段函数第二段表示ꎬ当时ꎬ体素满足式(１４)中的定

义ꎬ不构成边界. 新的边界项函数能够使评分函数值发生突变处成为骨边界ꎬ结合有向图的不对称性ꎬ能
—６９—
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获得更精确的边界.
根据式(１)、(２)、(３)、(１５)、(１６)ꎬ得能量函数 Ｅ(Ａ)为

Ｅ(Ａ)＝ λ􀅰∑
ｐ∈Ｐ
ＲＰ(ＡＰ)＋ ∑

{ｐꎬｑ}∈Ｎ
Ｂ{ｐꎬｑ}􀅰δ(ＡｐꎬＡｑ)ꎬ (１７)

根据上述原理对 ＣＴ 图建立图模型ꎬ使用最大流算法求解能量函数得出图模型中对应割线ꎬ该割线将

图像分割为前景背景两部分ꎬ前景即为所求骨组织. 图 ９ 为分割股骨切片的示意图ꎬ图 ９(ａ)为原始切片ꎻ
图 ９(ｂ)为图割后的二值结果ꎬ图中可见ꎬ切片被分为前景、背景两部分ꎬ其中前景由两个不连通区域 Ａ 和 Ｂ
构成ꎬ分别代表髋骨和股骨ꎬ两者边界清晰、互不交叉ꎻ图 ９(ｃ)为将原图与二值图相叠加的效果图ꎬ图中可见ꎬ
骨组织与软组成边界清晰ꎬ骨分割质量好ꎬ证明本文提出的基于骨边界增强滤波的图割算法是可行的.

图 ９　 股骨切片初步分割结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅｍｏｒａｌ ｓｌｉｃｅｓ

２.４　 后处理

虽然上述骨边界增强滤波能够提高骨边界清晰度ꎬ但由于 ＣＴ 图像固有的部分体积效应ꎬ仍会导致初

步分割结果中出现相邻骨组织粘连的情况ꎬ如图 １０ 所示ꎬ图 １０(ａ)是使用上文方法获得的初步二值结果ꎬ
图中可见股骨区域与髋骨存在细微的连接点ꎬ导致两骨无法彻底分离. 为分离相邻的骨骼ꎬ提出基于形态

学和简易图割的后处理方法ꎬ将半径为 Ｒ的球形元素作为卷积核对分割后的二值图像进行形态学腐蚀处

理ꎬ如 １０(ｂ)所示ꎬ对原图进行腐蚀操作ꎬ区域 Ｃ被分割为 Ｄ、Ｅ和孤岛 ３ 个区域.

图 １０　 相邻骨分离示意图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｂｏｎｅｓ

对于骨的分离操作ꎬ目标是在边界体素最少时ꎬ将图像分割为 Ｆ、Ｇ 两个区域ꎬ其中ꎬ对图像做简易图

割处理ꎬ步骤为

(１)添加硬约束ꎬ令腐蚀操作后的区域 Ｄ和 Ｆ分别为图割中的前景种子点和背景种子点ꎻ
(２)建立区域项函数ꎬ令区域项函数为

∀ｐ∈Ｃ:　 ＲＰ(Ａｐ)＝
∞ ＡＰ ＝“Ｄ”且 ｐ∈Ｅ
∞ ＡＰ ＝“Ｄ”且 ｐ∈Ｅ
０ 其他ꎻ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

(３)为得到包含体素最少的边界ꎬ令边界项函数为ꎻ
(４)建立能量函数并使用最大流算法求解.
(５)将分离后的相邻骨赋予不同 ＣＴ 值作为标签.

—７９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４６ 卷第 ４ 期(２０２３ 年)

简易图割处理结果如图 １０(ｃ)所示ꎬ其中图 １０(ｂ)中的孤岛区域被纳入区域 Ｄ 中ꎬ符合预期ꎬ证明本

文提出的基于形态学与简易图割的后处理方法是有效的.

３　 实验及结果

为验证本文算法ꎬ可对骨组织进行自动精确的分割ꎬ在 ＣＴ 影像数据集上进行实验ꎬ并与阈值分割、区
域生长、传统图割进行对比.
３.１　 实验数据集

实验数据集分为两组:第一组为内部数据集ꎬ来源于武汉大学中南医院ꎬ包含 ３０ 例下肢 ＣＴ 图像ꎬ图
像层内间距 ０.７８ ｍｍꎬ层间间距 １.２５ ｍｍꎬ图像强度单位为 ＨＵ. 以医学专家进行人工分割结果作为金标

准ꎻ第二组为公开数据集ꎬ来自 ＴＣＩＡꎬ名为 ＣＴ Ｌｙｍｐｈ Ｎｏｄｅｓꎬ包含 １７６ 例腹部 ＣＴ 图像.
３.２　 实验环境及参数设置

实验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统ꎬ采用 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１５ 开发平台ꎬ配置医学图像处理工具包 ＩＴＫ、可视化

工具包 ＶＴＫ、ＱＴ 框架和最大流库ꎬ使用 Ｃ＋＋语言开发ꎬ实现图切割的高效计算. 实验 ＰＣ 硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ
(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－８７００Ｋ ＣＰＵ＠ ３.７０ＧＨｚꎬ１６ＧＢ 内存.

经过大量的实验得出本文算法及对比算法合适参数见表 ５.
表 ５　 本文算法及对比算法主要参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 参数意义 参数值

ｋ 非锐化遮蔽的权重系数 ５
ｓ２ 非锐化遮蔽的高斯卷积核的方差 １
α 评分函数的常数参数ꎬ见式(１１) ０.７５
β 评分函数的常数参数ꎬ见式(１１) ０.５
γ 评分函数的常数参数ꎬ见式(１１) ０.２５

∑ 多尺度骨边界增强滤波所用的尺度值集合ꎬ见式(１３) {０.６ꎬ０.７５ꎬ０.８}

λ 表示 Ｒ(Ａ)相对于 Ｂ(Ａ)的重要程度ꎬ见式(１)或式(１７) ８
Ｒ 腐蚀操作的卷积核半径 ２
Ｔｈ１ 对比算法阈值分割算法所采用的阈值范围 {２２６ꎬ１９３６ }
Ｔｈ２ 对比算法区域生长算法所采用的阈值范围 {２２６ꎬ１９３６ }
Ｔｈ３ 基于图像强度的传统图割算法设定的骨组织强度值 ２２６
λ２ 基于图像强度的传统图割算法设定的 Ｒ(Ａ)相对于 Ｂ(Ａ)的重要程度值 ５

３.３　 评价指标

医学图像分割领域中评价指标众多ꎬ能够从不同角度对算法的预测结果进行评估. 本文采用 Ｄｉｃｅ 系

数(Ｄｉｃｅ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)ꎬ以及 Ｆ１ 分数(Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ)作为评价指标.
(１)Ｄｉｃｅ 系数:表示两个样本的重叠情况ꎬ设 Ａ 为人工分割金标准的图像像素的集合ꎬＢ 分割算图像

像素集合ꎬ其定义为

Ｄｉｃｅ(ＡꎬＢ)＝ ２ ｜Ａ∩Ｂ ｜
｜Ａ ｜ ＋ ｜Ｂ ｜

ꎬ (１９)

当 Ａ与 Ｂ不相交时ꎬＤｉｃｅ 相似性系数为 ０ꎻ当 Ａ与 Ｂ 完全相交时ꎬＤｉｃｅ 相似度系数为 １ꎬ即系数越大ꎬ
图像分割质量越高.

(２)精确率:表示分割的骨区域中真实骨区域所占比例ꎬ其定义为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (２０)

式中ꎬＴＰ 表示骨被预测为骨ꎬＦＰ 表示非骨被预测为骨.
(３)召回率:表示分割骨区域中的真实骨占实际骨区域的比例ꎬ其定义为

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (２１)

式中ꎬＦＮ 表示骨被预测为非骨.
—８９—
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(４)Ｆ１ 分数:是精确率和召回率的调和平均数ꎬ同时考虑预测的骨区域和真实骨区域ꎬ评估结果全面ꎬ
其定义为:

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ ＝ ２(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ)
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

. (２２)

３.４　 实验结果分析

３.４.１　 骨分割结果对比

从数据集中选取 ５ 例ꎬ使用阈值分割、区域生长、传统图割、骨边界增强滤波的图割算法对股骨进行分

割ꎬ分割结果分别如图 １１ 所示ꎬ其中(ａ)行是经裁剪后的原始 ＣＴ 图像ꎬ(ｂ)行是由专业医师手工分割的实

际股骨区域ꎬ作为实验的真值ꎬ(ｃ)行是由阈值分割算法提取的股骨区域ꎬ(ｄ)行是由区域生长算法提取的

股骨区域ꎬ(ｅ)行是由基于强度的传统图割算法提取的股骨区域ꎬ( ｆ)行是本文算法提取的股骨区域.

图 １１　 阈值分割、区域生长、传统图割和本文算法对股骨分割结果对比

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅｍｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈꎬ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ￣ｃｕｔ ａｎｄ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

对比可得ꎬ阈值分割算法分割的效果较差ꎬ是由于阈值分割的原理是将图像中强度在一定范围内的像

素不经处理地提取出来ꎬ如四、五列所示ꎬ分割结果中不仅存在与骨组织强度相近的非骨像素ꎬ而且存在多

种组织形成的不连通区域ꎬ这是导致阈值分割算法分割效果不理想的主要原因ꎻ区域生长对不连通区域的

处理优于阈值分割ꎬ如第三列所示ꎬ是因为区域生长能提取图像连通区域ꎬ但其本质是基于图像强度ꎬ无法

排除高强度的非骨像素ꎬ因此分割效果仍不理想ꎻ传统图割算法在骨干区域的分割效果较好ꎬ是由于骨干

区域图像对比度高ꎬ但在关节区域由于第二节介绍的原因ꎬ无法准确提取股骨区域ꎬ如第四、五列所示ꎻ本
文算法提取的股骨区域与实际股骨区域更为相近ꎬ经过比较可得本文算法分割结果明显优于其他方法.

从数据集中选取 ４ 例ꎬ分别对股骨、髋骨、胫骨、腓骨周围区域进行裁剪. 使用 ４ 种方法分割并重建ꎬ如
图 １２－１５ 所示. 图 １２ 为股骨重建对比图ꎬ其中图 １２(ａ)为实际股骨ꎻ图 １２(ｂ)为阈值分割重建的股骨ꎬ模型存

在多个不连通区域ꎬ且不能分离股骨和髋骨ꎻ图 １２(ｃ)为区域生长重建的股骨ꎬ模型不连通区域减少ꎬ但仍不

能分离股骨和髋骨ꎻ图 １２(ｄ)为传统图割重建的股骨ꎬ模型与区域生长模型相近ꎬ不能分离股骨和髋骨ꎻ
图 １２(ｅ)为本文算法重建的股骨ꎬ模型与实际股骨在形状和大小十分贴近实际股骨ꎬ比较可得ꎬ本文算法对

股骨的分割优于其他方法. 图 １３ 为髋骨重建对比图ꎬ其中图 １３(ａ)为实际髋骨ꎬ分割难点在于髋骨区域骨组

—９９—
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织较多ꎬ与髋骨邻近的有两侧股骨及中央骶骨ꎬ比较可得ꎬ本文算法能成功分割髋骨ꎬ分割效果优于其他方

法. 图 １４、１５ 分别为胫骨、股骨重建对比图ꎬ比较可得本文算法对胫骨、股骨的分割效果优于其他方法.

图 １５　 阈值分割、区域生长、传统图割和本文算法腓骨分割重建对比

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈꎬｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ ｃｕｔ ａｎｄ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｆｉｂｕｌａ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图 １２　 阈值分割、区域生长、传统图割和本文算法股骨分割重建对比

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈꎬｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ ｃｕｔ ａｎｄ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｆｅｍｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图 １３　 阈值分割、区域生长、传统图割和本文算法髋骨分割重建对比
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图 １４　 阈值分割、区域生长、传统图割和本文算法胫骨分割重建对比
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３.４.２　 骨分割结果对比
表 ６　 ４ 种方法骨分割评估结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｂｏｎｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

分割方法
评估指标

Ｄｉｃｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ

阈值分割 ６３.０７％ ７０.８５％ ５６.８４％ ６３.０８％
区域生长 ６６.４９％ ８０.１７％ ５６.８０％ ６６.４９％
传统图割 ８４.２０％ ７５.７７％ ９４.７３％ ８４.２０％

Ｊｃｇｓ’ｓ ３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ ９６.５０％ — — —
本文算法 ９５.５４％ ９９.０７％ ９２.２５％ ９５.５４％

　 　 为定量评价算法的可靠性ꎬ用阈值分割、区域生

长、传统图割算法和本文算法分别分割骨组织ꎬ并计

算 ４ 种骨用 ４ 种方法在评价指标 Ｄｉｃｅ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ 上的均值ꎬ并与 Ｊｃｇｓ 等[２１]提出的

３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ 比较ꎬ测试数据为 ＴＣＩＡ 中名为 ＣＴ Ｌｙｍｐｈ
Ｎｏｄｅｓ 的数据集ꎬ评估结果见表 ６.

对比实验结果ꎬ可得阈值分割算法的精确率最

低ꎬ表示实际骨区域占预测骨区域的比例较低. 区

域生长算法较阈值分割算法表现较好ꎬ在精确率和 Ｆ１ 分数上有一定的提高ꎬ但各向指标均不如本文算

法. 传统图割算法的召回率高ꎬ精确率很低ꎬ这表明传统图割算法对骨区域的提取不够准确. 本文算法在

保证高召回率的情况下精确率能达 ９９.０７％ꎬ对召回率和精确率的平衡较好ꎬ在综合评价指标 Ｄｉｃｅ 和 Ｆ１
Ｓｃｏｒｅ 上有明显提升. 综合 ４ 种评估结果ꎬ本文算法的整体表现优于其他方法ꎬ且与 ３Ｄ Ｕ￣Ｎｅｔ 算法在 Ｄｉｃｅ
指标上相近.

４　 结论

针对骨组织的自动分割进行研究ꎬ基于 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵提出骨边界增强滤波ꎬ增强骨边界清晰度ꎻ将滤

波结果融入图割的能量函数中ꎬ提高图割算法的鲁棒性和效率ꎻ融合形态学和图割提出一种后处理方法ꎬ
实现相邻骨的自动分离. 在实际应用中ꎬ该方法对骨分割处理较好ꎬ但对于其他组织的分割适应性差ꎬ因
此在下一步的研究工作中ꎬ将面向多样的人体组织进行分割研究ꎬ如血管、肺、结核等ꎬ进一步提升算法的

通用性.
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