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【摘 要】目的：高强度聚焦超声（HIFU）广泛应用于肿瘤无创治疗，目前手术中多用超声成像技术进行导航，但由于HIFU

图像对比度低，信噪比低以及目标边界模糊等缺点，HIFU图像的目标识别与分割是重点也是难点，所以需要提出能够自

动快速获得HIFU图像肿瘤轮廓的分割方法。方法：GVF-Snake模型算法能够有效地利用超声图像的局部与整体信息实

现边界的准确定位，非常适用于HIFU图像分割，但是作为参数活动轮廓模型，GVF-Snake对初始轮廓的依赖性较强，而且

通常采用手画初始轮廓，增加了人为因素对试验结果的干预。针对GVF-Snake的相关特性，本文提出用二维最小交叉熵

阈值分割法来提取初始轮廓。交叉熵是度量两个统计概率分布之间信息量差异的物理量，分别表征分割前后图像中像素

特征向量的概率分布，当原始图像和分割图像之间的信息量差异最小时，便得到最优阈值。使用二维最小交叉熵算法求

得初始轮廓后，进而使用GVF-Snake模型收敛，得到最终结果。结果：该算法对HIFU图像中子宫肌瘤的识别与分割具有

较为理想的效果，统计结果显示灵敏度平均值达到87.56%，标准化的Hausdorff距离指数平均值达到4.95%，整体算法的

运行时间平均值达到2.16 s。结论：该分割算法通过GVF-Snake自动生成初始轮廓，避免了人为干预，整体分割算法快速

精准，取得了较好的实验结果，为其在HIFU设备的应用奠定了基础。
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Automatic segmentation method of uterine tumor high intensity focused ultrasound image

based on cross entropy and GVF-Snake

ZHANG Ze-fan, ZHANG Dong
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Abstract: Objective High intensity focused ultrasound (HIFU) is widely applied in noninvasive tumor treatment field, and

ultrasonic imaging technology is always applied for navigation in the current operation. The target identification and

segmentation of HIFU image is important and diffcult for the low contrast, low signal- to- noise ratio, and fuzzy target

boundaries in HIFU image. A segmentation method which can automatically and rapidly obtain the tumor contour in HIFU

image is necessary. Methods GVF- Snake model algorithm, which could effectively use the partial and the whole

information of ultrasonic image to realize the accurate positioning of boundaries, was appropriately used in the HIFU image

segmentation. As a parameter active contour model, GVF- Snake had deep dependence on the initial contour. The initial

contour was delineated manually, which increased the interference of human factors on the test results. For the relative

features of GVF- Snake, two- dimensional (2D) minimum cross entropy thresholding method was proposed to extract the

initial contour. Cross entropy was used to measure the information difference between two probability distributions,

separately representing the characteristic vector probability distribution of pixels in images before and after segmentation.

When the information differences between the images before and after segmentation were minimal, the optimal threshold

value was obtained. After that the initial contour was obtained by using 2D minimum cross entropy thresholding method,

the GVF- Snake model was used to converge the contour, obtaining the final result. Results The performance of the

proposed method was satisfactory in recognizing and segmenting HIFU images of uterine tumor. The statistical results

【收稿日期】2016-03-18

【基金项目】国家重点基础研究发展计划（973计划）、（2011CB707900）

【作者简介】张泽凡，男，硕士研究生，研究方向：医学图像处理，E-mail：2010301510059@whu.edu.cn

【通信作者】张东，男，博士，教授，研究方向：信号与图像处理，E-mail:hb_lqf@163.com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2016.08.005

第33卷 第8期

2016年 8月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 33 No.8

August 2016

医学影像物理



前 言

在诸多医学影像技术中，超声具有无损伤、实

时、便捷以及低成本等诸多优点，广泛应用于临床诊

断，尤其以人体软组织探测为主。在子宫肌瘤高强

度聚焦超声（HIFU）手术中，超声图像用于图像导航，

指导HIFU入射位置［1］。但目前主要还是依赖于医师

的手工分割，如果能自动、准确、快速地识别和分割

HIFU 图像中的肿瘤区域，不仅可以提高 HIFU 治疗

效率，还可以降低人工划分肿瘤区域边界的不准确

度，提高治疗效果。HIFU设备在治疗过程中超声探

头位于床体的水槽中，未能与人体直接接触，这会导

致超声波束在水中与空气中传播时夹杂大量噪声

（图1和图2）。

普通超声图像分辨率低、对比度低且信噪比低，

但HIFU图像的质量还不如普通超声（图3）。通过同

一病人子宫肌瘤的普通超声图像与HIFU 超声图像

的对比可见HIFU图像清晰度更低，噪声更大。经计

算，普通超声图像的信噪比为9.26，而HIFU图像仅为

6.65，相差甚大。所以HIFU图像分割是HIFU治疗系

统的重点与难点。

针对超声图像噪声多和对比度低的特点，首选

活动轮廓模型。活动轮廓模型有两大分支：水平集

模型［2］和Snake模型［3］。其中水平集中的经典模型为

Chan等［4］提出的C-V模型。C-V模型假设图像是各

项同性的，而Snake模型对图像没有此项要求。由于

HIFU图像通常是各向异性的，所以可用 Snake模型

分割HIFU图像。Snake模型是一种最小化拟合误差

的参数形变模型，把目标区域的边缘作为一个整体

部分，用曲线本身的连续性和光滑性来补偿目标区

域的边缘噪声、突变等不规则性。Snake模型克服传

统图像分割算法的缺点，成功地从带有噪声干扰的

图像中提取准确的目标边缘信息［5］。Snake模型算法

能够有效地利用超声图像的局部与整体信息，准确

定位边界，非常适用于HIFU图像分割。然而 Snake

模型依赖于初始轮廓的设定，直接使用Snake模型的

收敛结果并不能满足要求，手动设定也增加了人为

因素对试验结果的干预，而且不能满足HIFU设备对

图像分割算法全自动的要求。针对此不足，本文提

出先快速获取初始轮廓，再使用 Snake 模型收敛的

方法。

在 HIFU 治疗设备上应用算法的关键是算法的

分割速度。在手术过程中，患者的身体会有移动，子

宫肌瘤的位置也会变化，而在HIFU消融肌瘤细胞的

过程中，聚焦超声波束依横断面消融。如果算法不

够快，那么在当前横断面成像完成前，患者的移动会

导致横断面发生变化，成像面与实际横断面产生偏

showed that the average sensitivity index reached 87.56, and that the average value of normal Hausdorff distance reached

4.95% , and that the average running time of the proposed algorism was 2.16 s. Conclusion The proposed method

automatically generates the initial contour, avoiding human intervention. And the proposed segmentation algorithm runs

accurately and quickly, achieves good experimental results, which lays foundation for the application in HIFU devices.

Key words: high intensity focused ultrasound; GVF-Snake; cross entropy; tumor recognition; image segmentation

图1 HIFU设备

Fig.1 High intensity focused ultrasound (HIFU) device

图2 HIFU治疗过程示意图

Fig.2 Diagram of HIFU treatment process

a: Normal ultrasound image b: HIFU image

图3 普通超声与HIFU图像对比图

Fig.3 Compared diagram of normal ultrasound image and HIFU
image
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差，使手术无法进行，所以为Snake模型提供初始轮

廓的核心是运算速度。国内外针对HIFU 超声图像

分割的算法相对较少，已有的方法大都较复杂、运算

较慢［6-7］。已有一些研究提出Snake的初始轮廓提取

方法［8-9］。但是这些方法速度较慢，当图像分辨率达

300×300时，最快的运算时间也在 5.00 s以上。手术

过程中，几秒的时差会使探测横断面的图像与实际

探测横断面产生偏差，若依据此信息进行消融，势必

导致治疗错误，严重时会产生医疗事故，这些方法并

不能应用于HIFU设备。必须寻求一种简单、用时极

短的算法，用以提取初始轮廓。

阈值分割算法简单、实施快捷有效，广泛应用于

图像识别与分割，该算法的关键在于选取合适的阈

值，使图像二值化。常用的阈值分割方法有基本全

局阈值法、Otsu法、自适应阈值法、最小交叉熵法等，

本文使用的是二维最小交叉熵法，选择此方法是基

于两点考虑：（1）本文选择使用的Snake模型的具体

形式是GGVF-Snake［10］。GGVF-Snake是GVF-Snake

的改进，可以有效避免Snake模型在图像凹陷区域的

收敛失败。GGVF-Snake的核心是构建GVF梯度矢

量场。使用阈值分割得到的二值图像的边界恰好为

图像本身灰度值梯度变化较快的区域，这些区域在

GVF梯度矢量场中恰好是推动Snake模型运动至最

终停止收敛的区域。实验结果表明初始轮廓与最终

收敛轮廓相差不大。这样做不仅可以避免因初始轮

廓提取不当而导致的收敛失败，还可以大量减少

Snake收敛时的迭代次数。在 20幅图像中，Snake的

平均收敛次数仅为 3.2次，最多收敛 5次，最少收敛 2

次。Snake 的平均收敛时间很短，为 1.26 s。（2）通常

的阈值分割只利用了像素灰度信息，不论是单阈值

还是多阈值，自适应阈值也是如此。Zimmer等［11］在

Li等［12］提出的最小一维交叉熵阈值分割法的基础上

提出改进的二维最小交叉熵算法，对图像中每一个

像素规定一个邻域大小，求其局部熵作为该像素的

第二维物理量，并与图像灰度值构成二维特征向量，

进而求取最佳阈值，考虑了每一像素点的局部信息，

当对每一像素点进行判断时，由于考虑了局部信息，

所以该方法能够对HIFU 图像的目标边界轮廓不清

晰的缺点进行补偿。当某一点的灰度值介于阈值左

右，但实际属于肿瘤区域，如果只考虑灰度值，该点

可能会被误分，而考虑局部信息后，由于该点与此局

部区域其它像素点有很强的相似度，所以就不会被

误分。经过实验，其效果较只考虑灰度的方法有明

显改善。应用二维最小交叉熵法获得初始轮廓后，

再使用GGVF-Snake收敛得到了令人满意的结果。

1 分割算法分析

1.1 图像预处理

HIFU设备因其工作过程中超声探头不能紧贴在

患者皮肤，从而使得超声图像的噪声很大［1］。过大的

噪声会影响超声图像原有的纹理，破坏子宫肌瘤图

像的边界，对分割过程产生巨大影响。所以，合适的

预处理是必要的。首先对输入超声图像进行非线性

扩散滤波，去噪的同时保留边界梯度；然后使用直方

图均衡增强图像对比度［13］。

非线性扩散滤波是由Alvarez等［13］1992年提出，

用于对超声图像进行去噪处理，该方法在 Perona

等［14］于1987年提出的各向异性扩散方法的基础上做

出了改进。Perona等［14］的方法在实际应用中也可以

发挥作用，但是它的扩散方程比较粗糙，在数学上也

是病态的。Alvarez 等［13］用 ||∇Gσ*I 替代 Perona 等［14］

方法中的梯度项 ||∇I ，即先对原始超声图像进行高斯

卷积，这样能在更好地实现自适应去噪的同时保留

边界，修改后的扩散方程如下：

∂I/∂t - div(g( ||∇Gσ*I )∇I)= 0 （1）

其中，Gσ(x,y) =Cσ-1 exp(-(x 2 +y 2 )/4 σ )，I表示图像，

∇ 是梯度算子，div(∙)是散度算子，g(∙)是扩散系数

函数：

g(|x|)= 1
1 + |x|2 （2）

为了增强图像对比度，增加目标边界锐度，本文

利用直方图均衡来处理图像，此过程可以通过拉伸

图像的直方图来增强图像对比度。原图像 I与直方

图均衡后的新图像 I'的灰度值分别用变量 r 和 s 表

示。pr(r)与 ps(s)分别是 I与 I'的归一化直方图的概率

密度函数，直方图均衡的过程就是使经过灰度变换

后的图像概率密度函数ps(s)为1，设单调递增灰度变

换关系为 s=T(r)，有：

ps(s)= pr(r)éë ù
û

drds r = T-1(s)
= 1 （3）

由式（3）可以得出：

s = T(r)= ∫0r pr(ω)dω （4）

对于式（1）~（4），假定灰度变量 r 和 s 的取值范

围为［0, 1］，对于实际的超声图像，灰度取值范围是

［0, 255］，在具体实施直方图均衡时，还需要考虑灰

阶离散化带来的影响。

该预处理过程可以首先在平滑区域确定大的局

部扩散系数，使得该区域扩散增强，而在边界处确定

小的局部扩散系数，可使得边界处扩散减弱，因而可

以在去掉噪声，减小斑点影响的同时，有效地保留图

像中的边界；然后利用直方图均衡处理，进一步增强
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图像对比度和有效锐化边界。明显的图像边界信息

有利于二维最小交叉熵阈值分割，提取初始轮廓。

1.2 初始轮廓提取

1.2.1 一维灰度最小交叉熵阈值分割法 交叉熵是用

来测量两个统计概率分布之间信息论距离的物理

量，定义如式（5）~（7）所示：

P={p1,p2 ,…,pN} （5）

Q={q1,q2 ,…,qN} （6）

D(Q ),P =∑
k = 1

N

qk log2
qk

pk

（7）

设分割前图像与分割后图像的灰度概率分布分

别为 P 和 Q，D(Q ),P 为这两个分布之间的信息论距

离。此公式可解释为当用 Q 取代 P 时，信息内容变

化的期望。 D(Q ),P 越小，分割前后灰度概率分布变

化越小，图像信息的损失越小。图像分割过程就成

为一个图像分布重建的过程。假设原图像函数为

f ( )x,y ，t 为阈值，g( )x,y 为分割后的图像函数。由

于重建图像的分布，原图像强度 F 会给分割后图像

强度 G 带来约束，使得重建图像中总的强度与原图

像相等。

设 μ1 为灰度值小于阈值的像素集合，μ2 为灰度

值大于阈值的像素集合，有：

gi ∈{μ1,μ2} （8）

∑
f < ti

fi =∑
f < ti

μ1 （9）

∑
f≥ ti

fi =∑
f≥ ti

μ2 （10）

这两个参数可以由式（11）~（12）来确定：

μ1( )t =
∑
f < ti

fi

N1
（11）

μ2( )t =
∑
f≥ ti

fi

N2
（12）

其中，N1 和 N2 分别为两个区域内的像素点个数，

g( )x,y 按照式（13）进行重构：

g( )x,y ={ μ1, f ( )x,y < t

μ2 , f ( )x,y ≥ t （13）

g( )x,y 由阈值 t 、μ1 、μ2 这 3 个量确定，因此约

束条件可表达如下：

η( )g = η( )t,μ1,μ2 （14）

联合式（7）、（11）、（12）和（13）可以得到：

η( )t =∑
f < ti

filogæ
è
çç

ö

ø
÷÷

fi
μ1( )t

+∑
f≥ ti

filogæ
è
çç

ö

ø
÷÷

fi
μ2( )t

（15）

阈值可以选取为：

t0 = min
t
( )η( )t （16）

其中，t0 为所需的门限值。式（15）是在整幅图像上

进行，有一些可替换的计算，经化简后得到式（17）：

η( )t =∑
j = 1

j = t - 1
jhj logæ

è
çç

ö

ø
÷÷

j
μ1( )t

+∑
j = t

j = L

jhj logæ
è
çç

ö

ø
÷÷

j
μ2( )t

（17）

其中，j 为灰度值，hj 为该灰度值的概率，求得最小

的 η( )t 即可求得最佳阈值。

1.2.2 二维最小交叉熵 一维最小交叉熵方法只考虑

了灰度，并没有将局部信息考虑到阈值分割的过

程。Zimmer等［11］提出将局部熵与灰度结合为二维交

叉熵，用以求阈值。熵的表达式：

ENT = -∑
g = 0

L

Pgln( )Pg （18）

其中，L 为灰度级，Pg 为某一灰度级的概率。对于图

像中每一点，求该点与周边一指定大小正方形区域

的熵，即对一个 A × A 的矩阵（ A 为该正方形区域边

长点的个数），求其熵作为中心点的熵值。根据试

验，本研究最终选择的 A值为21，与灰度值的范围保

持一致，将熵值归一化到 [ ]0,255 。此时将式（17）扩

展到二维：

η( )t = ∑
K ( )i, j < t

K ( )i, j hK ( )i, j logæ
è
çç

ö

ø
÷÷

K ( )i, j

μ1( )t
+

∑
K ( )i, j ≥ t

K ( )i, j h
K ( )i, j logæ

è
çç

ö

ø
÷÷

K ( )i, j

μ2( )t

（19）

其中，K ( )i, j 为 i 与 j 二维特征向量，i 与 j 分别为灰

度值与局部熵值。一般情况下，K ( )i, j 被选作

K ( )i, j = i + j 。二维情况下，式（17）～（18）的二维形式

表达式为：

μ1( )t =
∑
k < t

khk

∑
k < t

hk

（20）

μ2( )t =
∑
k≥t

khk

∑
k≥t

hk

（21）

同一维情况相同，此时求得使 η( )t 最小的 t ，即

为最佳阈值。根据该阈值将图像变成二值图像，再

使用边缘检测，得到图像中封闭图形的轮廓。根据

先验知识得知肿瘤图形轮廓的大小范围，筛选出肿

瘤轮廓，作为Snake收敛的初始轮廓。

1.3 Snake收敛

活动轮廓模型作为参数模型的典型代表，是用

于分割各种类型超声图像的重要方法［15-19］。针对活

动轮廓模型，本文提出使用最小二维交叉熵提取初

始轮廓，然后使用GVF-Snake模型对其进行演变。

传统Snake模型的参数方程是：

C(s)= (x(s),y(s))， s ∈[0,1] （22）
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通过最小化其能量函数，使得参数方程与目标

边界重合。而要使得其能量函数最小化，必须满足

以下欧拉方程：

αC ″( )s - βC‴′( )s +V = 0 （23）

其中，α 和 β 是能量函数中的参数。 C ″( )s 和 C ″″( )s
分别表示 C( )s 对 s的

二阶和四阶偏导，外力场V代替推动Snake向目标边

界运动的外部能量项 -Eext 。本文使用Xu等［10］提出

的GVF-Snake模型改进模型GGVF描述外力场V，该

外力场能有效准确地约束曲线收敛到目标边界，

Rodtook等［19］和Yu等［17］曾将其应用到超声图像的目

标分割中。式（24）为矢量偏微分方程，而V为式（24）

的均衡解：

V t = g( )||∇f ∇2V - h( )||∇f ( )V - ∇f （24）

其中，f 表示原图像的边缘图，定义 f = |∇ (Gσ( )x,y

|* )I( )x,y 2 。采用 Xu 等［10］提到的典型外部能量函数

权重因子，取 g( )||∇f = e
-( )( ||∇f K

和 h( )||∇f = 1 - g( )||∇f 。

K 是调整力场的平滑度与梯度之间一致性的参数。

GGVF力场在强边界处与边缘映射的梯度相适应，在

远离边界的地方则变化缓慢，可以有效地驱动Snake

到肿瘤边界（图4）。

2 实验结果与分析

本文所提出的方法均采用 VS2010 编程实现，

C++执行效率高且移植性好，并且能对20幅HIFU子

宫肌瘤图像进行评价。由经验丰富的放射科专家医

生勾画出实际肿瘤轮廓，然后与本文方法的分割结

果进行对比，对分割效果进行评价。本文选择灵敏

度（SI）和标准化的Hausdorff距离（NormHD）这两种

指标来评价分割结果。SI 和NormHD现已广泛应用

于超声图像分割结果评价［20］。

SI 是基于区域的度量评价指标，在此表示专家

人工分割子宫肌瘤区域与算法自动分割子宫肌瘤区

域相互重合的比例。

SI = AS ⋂ AA

AS ⋃ AA

（25）

其中，AS 表示专家人工分割的肿瘤区域，AA 表示算

法自动分割的子宫肌瘤区域。

NormHD是基于距离的度量评价指标，这里表示

专家人工分割轮廓与算法自动分割轮廓之间的最远

距离。平面中点 p和轮廓 Cq 的距离为：

d(p,Cq)= minp∈Cq
 p - q （26）

其中， p - q 表示点 p 与点 q 之间的二维欧拉距

离。专家分割肿瘤区域的轮廓 CS 与算法自动分割肿

瘤区域的轮廓 CA 之间的NormHD为：

HD(CS,CA)=max{max
p ∈CS

d(p,CA),max
q ∈CA

d(q,CS)} （27）

即先分别求两轮廓中点到对方轮廓的最大距

离，再对两者中较大的一个距离进行如下标准化：

NormHD = HD
||CS

（28）

其中， ||CS 表示专家分割轮廓中像素点的数量。

20幅分割结果的量化评价的均值和标准偏差显

示本文方法对子宫肌瘤HIFU 图片样本的分割结果

的 SI 指数较高，NormHD 指数较低，标准偏差较小，

所以本算法可以较准确地识别并分割图像中的子宫

肌瘤区域，具有较好的鲁棒性（表1）。

本文选择具有代表性的 3组图像来展示该算法

对子宫肌瘤HIFU超声图像进行分割的实验结果（图

5~图 7）。每组图像都包括原始图像、预处理后的图

像、初始轮廓图像、收敛轮廓图像、专家手画轮廓与

收敛轮廓对比图像。

Input image

Nonlinear diffusion 
filtering

Histogram 
equalization

Extract the initial contour using  

2D minimum cross entropy 
thresholding 

GGVF-Snake 
converging 

Output image

图4 算法流程图

Fig.4 Flow chart of the proposed algrithm

Item

Mean value

Standard deviation

Minimum value

Maximum value

SI%

87.56

2.35

83.24

92.63

NormHD

4.95

2.14

2.72

7.50

SI: Sensitivity index; NormHD: Normal Hausdorff distance

表1 评价结果

Tab.1 Evaluation results
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3 讨 论

本文提出先使用二维最小交叉熵算法求得初始

轮廓，再使用GVF-Snake模型收敛，克服了 Snake算

法依赖于人工设定初始轮廓的缺点，避免了人为因

素的干扰，同时满足了HIFU设备对于分割算法自动

化的要求。20幅图像的实验结果表明初始轮廓提取

的平均时间仅为 0.90 s，GGVF-Snake 收敛平均次数

为3.2次，平均时间为1.26 s，算法整体运算时间平均

值仅为 2.16 s。该算法对于大部分的子宫肌瘤图片

均有较好的分割效果，为临床医生在治疗中提供了

方便，并为将来应用于HIFU设备奠定了基础。

Zimmer［11］提出多种形式的 K ( )i, j ，基于计算方

便的考虑，本文使用的 K ( )i, j 被选作 K ( )i, j = i + j ，因

为整体算法运算时间决定了该算法是否能够用于

HIFU仪器。由结果可以看出使用 K ( )i, j 的线性形式

而得到的初始轮廓效果相当好，可以用于 HIFU 仪

器。对其他形式的研究则可以做进一步的探索。
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