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摘要:活动轮廓作为一种重要的图像分割工具,近几年来在理论和应用方面都有很大的发展.然而,现有轮廓模型在处理

灰度均匀性较差的图像时,通常存在较高的分割误差,并且对初始轮廓曲线位置敏感.为此,本文提出一种基于血管特征

约束的活动轮廓模型,该模型首先使用局部相位(LocalPhase)的血管增强算法对图像进行增强处理以生成一种不同于图像

灰度的血管特征信息,然后将血管信息和图像灰度以线性加权的形式引入到局部二值拟合(LocalBinaryFitting,LBF)能量

泛函中,指导图像血管分割.基于视网膜血管图像数据(DigitalRetinalImagesforVesselExtraction,DRIV)的实验显示:该
模型能成功地从灰度分布不均匀和弱边界轮廓的视网膜图像中提取血管,分割灵敏度和准确性分别达到７４．４３％和

９３􀆰６７％,同时对初始轮廓曲线位置的敏感性大为降低.由上述可知,该模型具有高分割准确性和低初始位置敏感性.
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Abstract:ActiveContourModelsaretheessentialinstrumentsforimagesegmentationandhavegreat
developmentinboththeoryandapplication．However,theseexistingmodelscannotworkwellinthe
presenceofintensityheterogeneity,andareingeneralsensitivetoinitialcurveplaces．Therefore,a
novelactivecontourisproposedsoastoextractcorrectlyvessels,whichtakesintoaccountimageinＧ
tensityandvesselfeaturessimultaneously．Thenew modelisobtainedbylocalphasevesselnessＧenＧ
hancedalgorithm,andisbasedonlocalbinaryfitting．Experimentalresults,whichbasedonpublicly



availableDigitalRetinalImagesforVesselExtraction(DRIVE),showthatourmodelcansuccessfully
extractthedesiredvesselsinthepresenceofintensityinhomogeneitywith７４．４３％ pixelsensitivity
and９３．６７％segmentationaccuracy,andthemodelisinsensitivetoinitialcurveplacement．ThisdemＧ
onstratesourmodeliscompetentforimagesegmentationwithhighaccuracyandrobustness．
Keywords:activecontour;localphase;intensityinhomogeneity;localbinaryfitting

１　引　　言

　　图像分割是一种依据成像对象纹理特性的不

同,把图像分割成若干区域,从而将所需的对象提

取出来的过程;其能为临床诊断和手术治疗提供

可靠的依据而得到广泛深入地研究.在众多图像

分割 算 法 中,活 动 轮 廓 模 型 (ActiveContour
Models,ACM)[１Ｇ４]是较为典型的.该类算法通

过最小化预先定义的能量泛函,达到从图像信息

中动态地描绘出物体轮廓的目的,并具有“亚像

素”的分割精度[５Ｇ７].常用活动轮廓模型依据图像

分割中使用图像信息的不同可以粗略分为基于边

缘(edgeＧbased)[８Ｇ１１]和基于区域(regionＧbased)的
活动轮廓模型[１２Ｇ１４].

基于边缘的活动轮廓模型[１５Ｇ１６]主要利用图

像梯度信息构建能量泛函,提取所需目标物体的

边界轮廓.这类模型较适用于边缘信息明确且灰

度分布均匀的图像,并能够获得较高的准确性.
但当图像灰度均匀性较差,或含有较高的图像噪

声时,这类模型的分割性能由于梯度局部性的约

束而明显降低[１７].同时,梯度的局部性要求初始

轮廓曲线不能距离所需分割对象的边缘太远,否
则就无法得到准确的目标曲线.这些不足限制了

基于边缘的活动轮廓模型的应用范围,并推动了

基于区域的活动轮廓模型的发展[１８Ｇ１９].
基于区域的活动轮廓模型使用图像灰度间

存在的统计分布关系构建能量泛函,获取所需

的目标曲线.灰度统计关系的建立基于如下假

设:根据成像对象的不同可将图像分为多个不

同的区域块[２０Ｇ２１],且描述不同对象的灰度值在

各个区域上是均匀分布的.这使得一幅图像仅

根据灰度的统计学数值便可粗略地分为不同的

区域,从而避免由图像梯度信息的使用导致的

对初始轮廓曲线位置敏感、抗噪能力弱等问题.
然而,这类模型通常无法准确分割灰度分布均

匀性较差的图像.

最近,Li[２２Ｇ２３]等提出了一种局部二值拟合

(LocalBinaryFitting,LBF)的活动轮廓模型,以
解决灰度分布不均匀性对图像分割造成的干扰.
该模型首先分析ChanandVase提出的全局区域

活动轮廓模型(简称CV模型)仅依据全局图像信

息分割图像特征存在的问题;然后引入高斯核函

数对图像全局范围内的目标和背景信息的灰度统

计信息进行改进,从而在全局信息中引入局部灰

度信息以解决一定范围内灰度分布不均匀的问

题.实验表明该模型具有较高的分割准确性,并
且该模型涉及较少的分割参数,能大幅降低算法

的使用难度.但是该模型对初始轮廓曲线的位置

敏感,抗噪能力有待提升[２４],从而在一定程度上

限制了它的广泛应用.
为此,本文提出一种新的基于血管特征约束

的 活 动 轮 廓 模 型 (vesselＧconstrained LBF,

VLBF),该模型首先使用局部相位(LocalPhase)
的增强算法增强图像中的血管特征信息,然后将

血管特征作为一种不同于图像灰度的特征信息引

入到LBF模型中,以改善 LBF模型的图像分割

性能.基于公开发表的视网膜图像(DigitalRetiＧ
nalImagesforVesselExtraction,DRIVE)的分

割实验表明该算法具有良好的分割性能.

２　方　　法

VLBF模型在保留 LBF模型的图像分割优

点的基础上,引入血管特征信息改善其存在的问

题.为更好地介绍 VLBF 模型,下面详细介绍

LBF模型,以清晰阐述该算法具有的分割特性和

存在的不足,随后引出本文所提算法.

２．１　LBF模型

LBF模型是一种利用图像局部信息的活动

轮廓模型,这使得其相较于基于图像全局信息的

活动轮廓模型添加了局部细节,能够获得更高的

分割准确性和抗噪能力.LBF 模型具体表示

如下:
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􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

ELBF ＝λ１∫∫
inside C( )

Kσ x－y( ) Iy( )－f１ x( ) ２H１ ϕ x( )( )dy[ ]dx＋

λ２∫ ∫
outside C( )

Kσ x－y( ) Iy( )－f２ x( ) ２H２ ϕ x( )( )dy[ ]dx＋R ϕ x( )( )

, (１)

R ϕ x( )( )＝ϑ∫ÑH ϕ x( )( ) dx＋μ∫１
２

Ñϕ x( ) －１( )２dx , (２)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中:C为所需的轮廓曲线,其能将图像划分为inＧ
side(C)和外部区域outside(C)两部分,曲线C实际

求解中常用零阶Lipschitz函数ϕx( ):Ω⊂R 集替

代.Ι:Ω⊂R为给定灰度图像,x是图像区域Ω中的

任意一个像素点.λ１ 、λ２ ＞０分别是图像灰度在内、
外两部分的能量泛函的权重系数,y表示点x为中

心的邻域范围.Kσ 􀅰( ) 是带有标准差σ＞０的高斯

核 函 数, 通 常 可 表 示 为 Kσ u( ) ＝
１

２π( )n
/２σne－ u ２/２σ２ ,当 u 增加时,Kσ u( ) 减小并

逐渐趋向于零,同时满足局部非负单调的性质.

f１ x( ) 和f２ x( ) 是轮廓曲线内、外局部图像区域上

像素灰度的平均拟合值,通常由极小化能量泛函公

式ELBF 得到.ÑH 􀅰( ) 是 Heaviside函数H 􀅰( ) 的梯

度,其 中 H ϕ( ) ＝ １
２ １＋２

πarctan ϕ
ε

æ

è
ç

ö

ø
÷[ ] . 令

H１ ϕ( )＝H ϕ( ) ,H２ ϕ( )＝１－H ϕ( ) 分别代表ϕ
的内部和外部.R 􀅰( ) 是一个正则项,包括长度项

∫ÑH ϕ x( )( ) dx 和 距 离 保 证 项∫ １
２

Ñϕ x( ) －１( )２dx,ϑ 和μ 分 别 为 二 者 的 权

重系数.

LBF模型通过引入高斯核函数Kσ 􀅰( ) 实现了

图像全局信息与局部信息间的转换,从而避免了远

离所需目标的图像信息的干扰,提升目标物体附近

的局部图像信息在曲线求解中的有效性;使得

f１ x( ) 和f２ x( ) 的求解仅仅需要x附近的图像信

息即可确定.图像局部信息的使用不仅在区分所

需目标和图像背景中起着关键性作用,而且能够有

效提升模型的分割准确性和抗干扰能力.然而,

LBF模型对初始轮廓曲线位置的敏感性不足,处理

灰度不均匀图像的能力也有待提升.存在这些不

足的原因可能是LBF模型在分割求解过程中忽略

了像素灰度外的其他重要图像信息.为了改善

LBF模型的这些问题,有必要引入更多的图像信息

到LBF模型中,提升其分割性能.

２．２　VLBF模型

为了改善LBF模型的分割性能,一种不同于

图像灰度的血管特征信息被引入到该模型中,从
而形成一种新的基于血管特征约束的 VLBF模

型.该模型首先使用局部相位(LocalPhase)的
血管增强算法对图像进行增强处理以生成一种不

同于图像灰度的血管特征信息,然后将血管信息

和图像灰度以线性加权的形式引入到局部二值拟

合能量泛函中,指导图像血管分割.下面分别对

局部相位的血管增强算法和 VLBF能量泛函进

行详细介绍.

２．２．１　局部相位的血管增强

局部相位是从基于单元信号的正交滤波器中

衍生而来的重要特征,可以被看作一个空间域的

复杂滤波器,其中实部和虚部分别对应线滤波器、
边缘滤波器.实部与虚部之间的角度θ可以作为

一个重要的指标,用来表征图像中线和边缘的局

部特征,这个指标已被广泛应用于边缘检测、对称

性分析和血管特征增强[２５]的过程中.
局部相位的求解过程中,正交滤波器通常使

用相位差为π/２的一个偶数滤波器和一个奇数滤

波器,在尺度 m 和方向j 上分别表示为Ej
m 和

Oj
m .对于图像I的每一个像素点,根据以下公式

可以得到滤波器的响应,记为qj
m :

qj
m ＝ej

m x( )＋oj
m x( )􀅰i , (３)

ej
m x( )＝Ix( )∗Ej

m , (４)

oj
m x( )＝Ix( )∗Oj

m , (５)

其中:∗ 表示卷积运算,i＝ －１ 表示虚数单

元.为了获得一个方向不变的相位图,需要用绝

对值替代虚部的Oj
m ,使qj

m ＝ej
m ＋ oj

m 􀅰i,将尺

度m 上的J 个方向的响应进行累加,得到qm ＝

∑
J

j＝１
qj

m .结合各个尺度上的响应,可以得到一个

方向不变的全局响应P,其公式如下:
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　　　P ＝ ∑
M

m＝１qm qm
β

∑
M

m＝１ qm
β

, (６)

其中:M 是尺度的个数,权重系数满足β≥１.为

了使相位图更规则,需要增加一个小的正数β对

响应P 做归一化处理以得到最终的血管特征图

像,具体公式如下:

　　　　LP ＝P􀅰 P
P２＋β２ ． (７)

将上述计算局部相位的血管增强算法应用于

视网膜图像,可以得到如图１所示的结果.在图

１中,图 A表示待增强处理的原视网膜图像,图B
是图 A 绿色分量对应的灰度图像(相比红色分

量、蓝色分量而言,图像的绿色分量中轮廓信息更

明显,下文中同样适用原始图像的绿色分量的灰

度图像),图 C和 D分别为图B经局部血管增强

处理后局部相位对应的实部和虚部图.从图 C
中可以清晰地看出,图像中血管所在的区域得到

明显地增强,血管与背景间的差异也得到进一步

地突显;并且图中每个像素点对应的滤波响应值

越大,其可能为血管的概率就越大.为此,本文将

局部相位增强后实部对应的图像称为血管图像.
至于图D,其更侧重于凸显血管边缘所在的区域,
这对血管的提取有非常重要的指导作用.

图１　局部血管图像增强结果

　Fig．１　ResultsofthelocalphaseＧbasedvesselness
enhancement

２．２．２　整合局部相位的能量泛函

为了充分利用局部相位增强后的血管特征信

息,本文将血管特征与像素灰度作为图像中两个

相互独立的随机变量,并以线性加权的形式将二

者对应的图像信息整合用于分割图像目标的能量

泛函.该能量泛函可表示如下:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
EVLBF ＝αEI＋ １－α( )EV ＋R ϕ x( )( ) 　, (８)

EI ＝λ１∫∫
inside C( )

Kσ x－y( ) Iy( )－f１ x( ) ２H１ ϕ x( )( )dy[ ]dx＋

λ２∫ ∫
outside C( )

Kσ x－y( ) Iy( )－f２ x( ) ２H２ ϕ x( )( )dy[ ]dx　, (９)

EV ＝λ３∫∫
inside C( )

Kσ x－y( ) V y( )－f３ x( ) ２H１ ϕ x( )( )dy[ ]dx＋

λ４∫ ∫
outside C( )

Kσ x－y( ) V y( )－f４ x( ) ２H２ ϕ x( )( )dy[ ]dx　, (１０)

R ϕ x( )( )＝ϑ∫ÑH ϕ x( )( ) dx＋μ∫１
２

Ñϕ x( ) －１( )２dx

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
其中,V y( ) 为血管图像中位于像素点y 处的图

像血管响应,λ３ 、λ４ 分别为V y( ) 在内、外两部分

的能量泛函的权重系数.EI 和EV 分别对应灰度

和血管信息的能量泛函.α是一个位于０~１之间

的权重系数,用来表示EI 和EV 所占用的比重.
其他参数代表的含义可参考前文.

最小化上述能量泛函的过程通常以变法水平

集的方式进行求解,同时结合欧拉Ｇ拉格朗日方程

可得到能量泛函中的各个参数满足如下公式:

∫Kσ x－y( ) Iy( )－fi x( ) ２×

Hi ϕ x( )( )dy＝０,i＝１,２　, (１１)

∫Kσ x－y( ) Iy( )－fj x( ) ２×

Hj－２ ϕ x( )( )dy＝０,j＝３,４　．(１２)
经求解公式可得到fn,n＝１,２,３,４的计算

公式:

　f１ x( )＝Kσ x( )∗ H１ ϕ x( )( )I x( )[ ]

Kσ x( )∗H１ ϕ x( )( )
, (１３)

　f２ x( )＝Kσ x( )∗ H２ ϕ x( )( )I x( )[ ]

Kσ x( )∗H２ ϕ x( )( )
, (１４)

　f３ x( )＝Kσ x( )∗ H１ ϕ x( )( )V x( )[ ]

Kσ x( )∗H１ ϕ x( )( )
,(１５)
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　f４ x( )＝Kσ x( )∗ H２ ϕ x( )( )V x( )[ ]

Kσ x( )∗H２ ϕ x( )( )
．(１６)

使用梯度下降法对上述能量泛函EVLBF 极小

化后,最终得到所需轮廓曲线随时间演化的偏微

分方程:

∂ϕ
∂t＝－αδε ϕ( ) λ１e１－λ２e２( )－

(１－α)δε ϕ( ) λ３e３－λ４e４( )＋

ϑδε ϕ( )div
Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷＋μ Ñ２ϕ－div

Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(１７)
其中:

ei ＝∫Kσ x－y( ) Iy( )－fi x( ) ２dy,

i＝１,２( ) 　, (１８)

ej ＝∫Kσ x－y( ) V y( )－fj x( ) ２dy,

j＝３,４( ) 　　, (１９)

δε x( ) 是Dirac函数,

δε x( )＝H′ x( )＝ ε
πε２＋x２( )

． (２０)

从所求曲线的演化方程中可以发现,VLBF
模型同时使用灰度图像和血管图像位于轮廓曲线

ϕ附近的局部信息进行图像分割,因而能够更好

地从背景信息中辨别和分割所需的对象.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

实验 环 境 为:Matlab２０１０b,处 理 器:Intel
(R)CoreTMi３Ｇ２１２０CPU,主频:３．３０GHz.实验

数据:从公开发表的视网膜血管图像数据中随机

抽取的四张图像,截取其中包含细小血管的局部

区域.将截取后的局部区域图像进行分割处理,
并将分割结果与数据集中的手动分割结果进行对

比,客观地评估了 VLBF模型的分割性能.

３．２　实验参数设置

局部相位血管增强算法中,参数设置借鉴已

发表的与视网膜图像性质有关的文章[２６]中的参

数,根据实际图像特点,滤波器的尺度scale设置

为２.VLBF 模型的参数设置如下:图像大小

(２８３×１８２~３２０×１５０)像素,σ＝２．０~３．０,λI
１ ＝

λV
３ ＝１．０５,λI

２ ＝λV
４ ＝０．９５,ϑ＝ (０􀆰０００１~

０􀆰０００１２５)×２５５×２５５,μ＝１,Δt＝０．１.实

验中,随机选取的含有细小血管区域的图像大小

为(８３×１８２~３２０×１５０)像素.由于不同图像存

在差异,需要σ和ϑ的值以达到最佳的分割效果.

３．３　结果

根据上述实验参数,VLBF模型对４张局部

视网膜图像进行了分割,结果如图２所示.其中,
第一列红色轮廓曲线部分是分割出的结果,第二

列是将第一列中的红色轮廓曲线映射到相应的数

据集中的手动分割图像后的结果.图２(A)的实

验参数σ＝３．０,ϑ＝０．０００１×２５５×２５５.图２B
的实验参数σ＝２．０,ϑ＝０．０００１２５×２５５×２５５,
图２C的实验参数σ＝２．０,ϑ＝０􀆰０００１２５×２５５×
２５５,图２D的实验参数σ＝２．０,ϑ＝０．０００１２５×
２５５×２５５.

图２　随机选取的４幅图像经 VLBF模型后的分割

结果

Fig．２　Segmentation performancesofthe VLBF
modelincontrasttothemanualsegmentaＧ
tionsbasedonfourrandomlychosenretinal
images．

从图２(A)、(C)、(E)、(G)可以看出,大多数

的小血管已被准确地分割出来,这些轮廓曲线可

以成功的覆盖在其对应的模板上(如图２(B)、
(D)、(F)、(H)),但由于图像中某些血管轮廓不

明显,且不容易由视觉识别出来,这些区域并未能

被完全分割,在第二列图像可以明显看出这些未

被分割出来的细小血管和一些分离的细小区域,
这可能是由图像噪声和局部灰度差异引起的,因
它们仅占图像的小部分,并未影响整体的分割性
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能.由上述分析可知,VLBF模型可以得到较准

确的分割结果.
为了进行定量的评估,对分割结果在灵敏度

(Se)[２７]和准确性(Acc)[２７]方面进行了分析,具
体定义如下:

Se＝ tp
tp＋fn

, (２１)

Acc＝ tp＋tn
tp＋fp＋tn＋fn

, (２２)

其中:tp 、tn 、fp 、fn分别表示正确识别的目标

像素点个数、正确识别的背景像素点个数、错误识

别的目标像素点个数和错误识别的背景像素点个

数.Se反映了分割算法的有效性,Acc反应了模

型的分割性能.另外,CV 模型、LBF模型、LGＧ
DF模型也被用于分割实验中,以对比研究它们

与本文算法间的性能差异.其中,CV 模型和

LGDF模型分别表示如下:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

ECV ＝λ１ ∫
inside C( )

Ix( )－c１
２H ϕ x( )( )dx＋

λ２ ∫
outside C( )

Ix( )－c２
２ I－H ϕ x( )( )( )dx＋ϑ∫ÑH ϕ x( )( ) dx

　, (２３)

ELGDF ＝－∬ω x－y( )logP１,x Iy( )( )H１ ϕ x( )( )dydx－

∬ω x－y( )logP２,x Iy( )( )H２ ϕ x( )( )dydx＋R ϕ x( )( )

　, (２４)

R ϕ x( )( )＝ϑ∫ÑH ϕ x( )( ) dx＋μ∫１
２

Ñϕ x( ) －１( )２dx ．

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　CV模型和LGDF模型中的参数可参照文献

[１３]、[２６]中的介绍,在此不进行赘述.四种模型

的分割结果如图３所示,并对各模型在Se和Acc
方面做了定量分析,结果如表１所示.

图３　CV、LBF、LGDF和 VLBF四种模型的图像分

割结果

Fig．３　Segmentationresultsbydifferent models
withredcolor．(A)~ (D)correspondto
theCV,LBF,LGDFandVLBF models,

respectively．

四种模型的同一张视网膜图像的分割结果如

图３所示,(A)、(B)、(C)、(D)分别表示 CV、

LBF、LGDF和 VLBF的分割结果.CV 模型的

分割结果,由于受灰度不均匀的影响[２８],并未能

清晰的分割出主要的轮廓,且干扰区域较多、分割

结果粗糙.图３(B)、(C)中的分割结果有较大改

善,能够清晰的分割出血管的主要轮廓,但是因灰

度不均匀和图像噪声等问题的存在,并未分割出

血管的细小分支.VLBF模型提取出了更多的血

管区域,由图(D)中绿色矩形指定的区域可以看

出,该算法在分割细小血管方面有更优良的性能.

表１　不同模型的灵敏度(Se)和准确率(Acc)

Tab．１　Meansandstandarddeviationsofsensitivity(Se)

andaccuracy(Acc)bydifferentmodels

Model Se Acc

CV ０．７２３０±０．００５５ ０．６１８９±０．００４７

LBF ０．７０８８±０．０１１０ ０．９３０９±０．０００１

LGDF ０．７４１８±０．００７０ ０．９３５８±０．０００４

VLBF ０．７７９３±０．００１９ ０．９４３３±０．０００１

四种模型的定量分析如表１所示,CV 模型

的准确率最低,LBF、LGDF和 VLBF三种模型的

准确率比较接近,４种模型的灵敏度方面差异不

大,其中 VLBF的准确率和灵敏度都是最高的.
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由图３和表１的定量分析可知,我们的模型具有

更佳的分割性能.

４　讨　　论

由上述实验可知,VLBF模型的性能优于其

他３种模型.影响模型结果的参数σ和ϑ等参数

在已有文章[２６Ｇ２７]中进行了详细分析,但是模型中

的原始图像I和局部增强产生的血管图像 V 的

权重α及模型初始位点的选取仍然影响着具体的

分割结果,有必要对这两个参数进行具体分析.

４．１　初始曲线位置对分割结果的影响

选取图２(G)的原始图像进一步分析初始区

域的选取对图像分割结果的影响.实验参数σ＝
２．０,ϑ＝０．０００１２５×２５５×２５５,图像I与图像

V的权重系数α＝０．７.分别选取中心点(３００,

５８)、(５２,１４１)、(２００,１２５)、(５０,３３),半径１０像素

的区域(图中白色圆圈覆盖的区域)作为初始区

域,使用 VLBF算法生成的分割结果如图４中的

(A)、(B)、(C)、(D).图４中的４幅图像初始区

域不同,但都能够得到较准确的分割结果且差异

较小.上述差异主要集中在图像边缘,可能是边

缘处血管轮廓形态对分割结果造成的影响,但是

这些边缘区域通常只包含少量的血管信息,在临

床应用中的影响相对较小.通过图４的分析可

知,VLBF模型可以使用在灰度不均匀的情况下,
且对初始位置的敏感性相对较低.

图４　VLBF不同初始曲线位置下的图像分割结果

Fig．４　 VLBFsegmentationresultsofour model
basedontheimage,thesamewithFig．２
(G),withdifferentinitializationshighlightＧ
edbywhitecircles

同样,分别适用中心点(３００,５８)、(５２,１４１)、
(２００,１２５)、(５０,３３),半径１０像素的区域(图中白

色圆圈覆盖的区域)作为初始区域,使用 LBF算

法生成的分割结果如图５中的(A)、(B)、(C)、
(D).图５中,选择不同的初始区域,结果有一定

的差异,尤其是图５(D)中的结果与其他图差异叫

显著.由此可知VLBF与LBF模型相比,初始位

置敏感性降低,具有更稳定的分割效果.两种算

法的分割准确率如表２所示.

图４　LBF算法不同初始曲线位置下的图像分割结果

Fig．４　LBFsegmentationresultsofourmodelbased
ontheimage,thesame withFig．２ (G),

with differentinitializationshighlighted by
whitecircles

表２　LBF和VLBF初始区域不同时的准确率

Tab．２　Accuracy(Acc)byLBFandVLBFmodelswithdifＧ

ferentinitializationshighlightedbywhitecircles

VLBF(Acc) LBF(Acc)

(３００,５８) ０．９４９１±０．０００１ ０．９４５４±０．０００１

(５２,１４１) ０．９４３４±０．０００１ ０．９４３０±０．０００１

(２００,１２５) ０．９４３４±０．０００１ ０．９４３２±０．０００１

(５０,３３) ０．９４３４±０．０００１ ０．９４０１±０．０００１

由表２中 VLBF 和 LBF 的数据可知,LBF
模型易受初始区域的影响,准确率有所差异,而相

同的图像和初始位置时,VLBF模型受初始区域

的影响较小,对不同的图像准确率数据可能略有

差异.

４．２　参数α对分割结果的影响

VLBF模型首先使用局部相位血管增强算法

进行处理,将增强后的图像与图像的灰度信息作

为特征信息,进行分割实验,模型中用α、１－α定

义两种图像的权重.不同α的选择对实验结果有

一定的影响.在σ＝２．０,ϑ＝０􀆰０００１２５×２５５×
２５５,初始位点中心为(３００,５８)的情况下,选取不同
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图５　VLBF模型中,不同α值的图像结果

Fig．５　Comparisonofthesegmentationresultsby
theVLBFmodelwithdifferentvaluesofα

的权重值:α＝０．９、０．７、０．５、０．３,得到如图５(A)、
(B)、(C)、(D)中的分割结果.图５中４幅图都能

将主要血管轮廓准确的分割出来,但出现了部分非

血管区域的干扰.图５(B)分割结果较(A)有所改

进,无用信息逐渐变小,细小血管轮廓更加准确.
与图５(B)比较,图５(C)、(D)细小血管轮廓缩小、

部分信息丢失,分割结果降低.由四幅图像对比可

知,α在０．９到０．３递减的过程中,在α＝０．７附

近,分割结果比较精确且保留了尽可能多的血管轮

廓信息,可以在０．７周围取值,得到更加准确的分

割结果.

５　结　　论

本文提出了一种基于血管约束的局部活动轮

廓模型(VLBF模型),将局部相位信息与图像灰

度信息结合,作为图像分割过程中的特征信息,弥
补了LBF模型使用灰度作为单一特征信息的缺

陷,能够处理灰度分布不均匀和弱边界轮廓的血

管图像.分割实验的灵敏度和准确性分别达到

７４．４３％和９３．６７％,通过上述数据可说明,该模

型不仅可以提高血管的分割精度,而且可以减弱

对初始化的敏感性.
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