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图像导航的核心任务是准确快速地识别并分割

出感兴趣区域。利用图像分割算法实现图像导航的

自动化，减少人为干预，不仅可以提高治疗效率，还

可以降低人工划分肿瘤边界的不准确度，提高治疗

效果。目前在医学图像中已经研究出很多有关目标

的识别与分割的算法[1]，一些算法也因其效果的优越

性而应用于治疗设备中。

稀疏表示（Sparse Representation Classification,

SRC）算法利用超完备字典从一个全新的角度对信号

进行了建模与解释，已经受到了研究人员的广泛关

注和深入研究。SRC算法将信号表示为字典中原子

线性的组合，再用稀疏编码求解出各个原子相应的

系数，实现信号的分解。该算法迅速应用于计算机

【摘 要】目的：图像中目标的识别与分割一直是图像处理的研究热点。本文针对超声图像提出了一种新的基于超像

素区域特征的肿瘤识别分割算法。方法：首先利用简单线性迭代聚类算法产生超像素，将图像分为多个内部特征相似的
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的识别与分割中取得较为理想的效果，灵敏度指数平均值达到了 83.79%，标准化的 Hausdorff 距离指数平均值达到了
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视觉与多媒体交互等多个领域中，如图像压缩[2]、图

像去噪[3]、人脸识别[4]等。同时SRC算法也在图像分

割中得到了应用，在Rosas-Romero等[5]的文章中，将

SRC算法应用于超声图像，识别与分割出实验鼠的

心内膜，图1是该算法在超声图像肿瘤分割的实验结

果。但由于该算法本身基于单个像素点，分割结果

只能够得到属于肿瘤区域的大部分像素点，不能够

得到完整的肿瘤轮廓。

图1 基于单像素点的肿瘤分割

Fig.1 Tumor segmentation based on single pixel

本文受到超像素预分割算法[6]的启发，将SRC算

法从单个像素点扩展到超像素点上，提出了一种新

的超声图像中肿瘤的识别与分割算法，克服了 SRC

算法不能得到目标区域完整轮廓的缺点。利用SRC

对超像素进行分类合并时，首先构造初始类别字典，

即目标区域字典与非目标区域字典。为了使字典中

的原子最大限度地表征超像素的区域特征，本文在

原子中加入了超像素的灰度信息、位置信息、统计参

数以及其他的结构信息[7]。然后对目标图像中超像

素的特征向量分别使用初始类别字典进行稀疏编

码，将特征向量转化为残差向量，计算其模值，找到

最小值以及其对应的类别，使用该类别标记超像素，

最后将标记为同一类别的超像素合并，得到图像目

标区域的完整轮廓。

1.1 简单线性迭代聚类（Simple Linear Iterative Clus-

tering, SLIC）算法预分割

超像素是许多内部灰度相对均匀的小区域，目

前有很多分割方法适用于产生超像素，包括基于图

的方法如Ncut算法[8]等和基于梯度上升的方法如均

值漂移[9]、Turbopixels[10]等。其中SLIC算法具有计算

量小、运行速度快、效率高等优点[11]。因此本文选择

SLIC算法来产生超像素。

一幅包含N个像素点的灰度图像 I ( )x,y ，产生K

个超像素，则 N K 为超像素内包含像素点的平均个

数，相邻超像素中心点的平均距 S = N K 。在超像

素 聚 类 时 首 先 提 取 像 素 点 的 特 征 信 息

fn = [ ]I(x,y),x,y ∈R3 ，其中 x 、y 、I(x,y) 为像素点的笛

卡尔位置坐标和其对应位置的灰度值。像素点之间

的距离 Dni, j 为：
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其中 dg 和 dl 分别是像素间的灰度差（灰度值距离）和

几何距离，Dni, j 是利用平均距归一化后的灰度值距离

和坐标距离之和。M为一个变量控制了超像素的紧

密度，取M=2。

聚类时首先在图像中以 S个像素点为间隔选取

K 个像素点为初始聚类中心 C =[C1,C2, ...Ck]T 。在聚

类中心周围2S×2S的正方形邻域内按照距离 Ds 分配

与聚类中心距离最近的像素点给每个聚类中心 Ci 。

取聚类后属于同一类的所有像素点的坐标的均值作

为新的聚类中心。然后交替进行聚类以及聚类中心

的更新，文中的迭代次数设为10。

1.2 超像素的分类合并

1.2.1 构造初始字典 不同病人的超声肿瘤图片的特

征不尽相同，需要保证训练集图片中先验信息的多

样性。本文选取了30位病人的超声肿瘤图片作为训

练集，所有的图片均由专家标定出肿瘤区域的完整

轮廓，在每幅图片的肿瘤区域与非肿瘤区域提取特
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征向量作为相应字典的原子，将原子按列排列组成

字典，即肿瘤区域字典和非肿瘤区域字典。

特征向量 fi ∈RN 包含了超像素 si 的特征信息：

灰度信息、统计信息、位置信息。统计各个超像素内

像素点的灰度值 N(si) ∈Rm 、笛卡尔坐标 Oi ∈R2 × n ，其

中 m 为像素点的个数，再对上述集合进行统计，得到

其灰度值的最大值 Max(N(si)) 、最小值 Min(N(si)) 、众
数 Mode(N(si))、中位数 Medi(N(si))、平均值

- -- ---
N(si)、方差

std(N(si)) 以及笛卡尔坐标纵坐标均值
- -- ---
O

y(si) 、横坐标

均值
- -- ---
Ox(si)。由于不同尺寸的图片中像素点坐标的取

值范围不同，因此需要对坐标值进行标准化，文中图

片为8位灰度图像，像素点灰度范围为 0≤ nj ≤255，

因此对坐标值进行如下标准化：

Oj(sj) = é
ë
êê

ù

û
úú

Ox
j (si) = ox

i*255/len
O

y

j (si) = oy

i*255/hig (4)

其中 len,hig 为图片的宽与高。将上述信息首尾相连

构成 si 的特征向量。

将肿瘤区域和非肿瘤区域提取的所有特征向量

分别按列排列，即可以得到初始化的肿瘤区域字典

Dt 与非肿瘤区域字典 Dnt 。

1.2.2 稀疏编码 过完备字典 D ∈Rn ×K(K > n) ,是由原

子 { }dj

k

j = 1 ∈Rn 组成的。信号 x可以近似地表示为字典

中几个原子的线性组合 y =∑i = 1
k aidi =Da ，其中向量

a ∈RK 为稀疏表示的系数向量。由于字典 D 为过完

备矩阵，系数向量 a ∈RK 有无数组解，为了保证解的

确定性，需要加入约束条件：当解中包含非零系数最

少时我们可以得到信号最稀疏的分解：

min
a
 a 0 subject to y =Da (5)

多数情况下信号 y 的稀疏分解存在一定的误差，

加入边界误差 ε：

min
a
 a 0 subject to  y -Da 2 ≤ ε (6)

其中 . 0是 l0范数，即系数向量中的非零元素的个数。

精确的求解上述稀疏表示问题已经被证明是NP

难解问题，目前最常用的近似算法有 MP 算法 [12]和

OMP 算法 [13]。由于 OMP 算法在递归中对已选择集

合进行了正交化处理，保证了每次迭代的结果都是

最优的，从而加快收敛速度，提高算法效率。因此本

文选择OMP算法进行稀疏编码。

1.2.3 分割算法 信号的稀疏表示可以对信号进行识

别分类，利用带有不同先验信息的初始字典分别对

信号 y 进行转换 y≈Da = ŷ 。显然使用不同字典

{ }Di

M

i = 1 ∈Rn ×K 转换信号 y 时，合成信号与原信号之间

会存在不同的残差 ri(y,Di)：
ri(y,Di) = min

a
[ y -Da 2

2 +λ a 0] (7)

其中

ri(y,Di)为残差向量，利用 l2范数表示信号 y 与合

成信号 ŷ =Da之间的误差 ri =  
ri(y,Di) 2

2
，误差 ri 的大

小表示信号 y 与字典 Di 的相似程度，也就是与类别 i

的近似程度。在误差中 r =[r1,r2, ...rp]T 选取最小的误

差，用最小误差对应的类别 p标记信号 y ：

label = argmin ri (8)

本文将目标图像中提取的特征向量 fi 利用SRC

算法标记为肿瘤与非肿瘤，然后将特征向量与各自

的超像素对应，将所有属于肿瘤区域的超像素合并

得到完整的肿瘤区域轮廓。

本文所提出的方法采用VC++和MATLAB混合

编程实现，并且对 23幅超声肿瘤图像进行评价。由

一位资深放射科医生来完成人工分割，然后与机器

分割结果进行对比，评价分割效果。这里主要选择

了灵敏度（Sensitivity Index, SI）和标准化的Hausdorff

距离（Normal Hausdorff Distance, NormHD）指标来评

价分割结果。

SI是基于区域的度量评价，在这里表示机器分

割区域与人工分割区域相互重合的比例：

SI = AS ⋂ AA

AS ⋃ AA

(9)

其中 AS 表示人工分割的肿瘤区域面积，AA 表示机器

分割的肿瘤区域的面积。

NormHD是基于距离的度量评价，这里表示机器

分割轮廓与人工分割轮廓之间的最远距离。平面中

点 p和轮廓 Cq 的距离如下：

d(p,Cq) = min
p ∈Cq

 p - q 2
2 (10)

其中  p - q 2
2 表示点 p 与点 q 之间的二维欧拉距离。

所以人工分割肿瘤区域的轮廓 CS 与机器分割肿瘤区

域的轮廓 CA 之间的NormHD为：

HD(CS,CA) =max{max
p ∈CS

d(p,CA), max
p ∈CA

d(q,CS)} (11)

对其进行如下标准化：

NormHD= HD
||CS

(12)
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其中 ||CS 表示人工分割轮廓中像素点的数量。表 1

为23幅分割图片的定量评价统计结果。

实验结果显示，本文的方法对所有超声肿瘤图片

样本的分割结果具有较高的SI以及较低的NormHD，

因此本算法可以较准确地识别和分割肿瘤，同时较

小的标准偏差表示本算法具有较好的鲁棒性。

选择 3幅具有代表性的超声图像来展示本文算

法在超声肿瘤分割中的实验结果如图 2、图 3和图 4

所示。对于每幅图像 a为原图，b为超像素产生图，c

为本文算法分割结果，d为分割结果与专家对比图。

Index

Mean

Std

Min

Max

SI

89.31%

2.27%

84.36%

92.52%

NormHD

4.80%

2.14%

2.72%

7.24%

表1 评价结果

Tab.1 Evaluation results

a: Original image b: Superpixel result c: Segmented result of d: Comparison image
proposed algorithm

图2 边界清晰的超声图像肿瘤分割

Fig.2 Tumor segmentation in ultrasound image with clear boundary

a: Original image b: Superpixel result c: Segmented result of d: Comparison image
proposed algorithm

图3 弱边界的超声图像肿瘤分割

Fig.3 Tumor segmentation in ultrasound image with weak boundary

a: Original image b: Superpixel result c: Segmented result of d: Comparison image
proposed algorithm

图4 弱边界和混合边界的超声图像肿瘤分割

Fig.4 Tumor segmentation in ultrasound image with weak and mixture boundary
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本文设计了一种新的超声图像肿瘤识别分割算

法，克服了 SRC算法不能得到肿瘤轮廓的缺点。该

算法对于大部分的肿瘤图片均有较好的分割效果，

在肿瘤的识别分割过程中不需要因为病人的不同而

更新字典，为临床医生的治疗提供了方便。

本算法在SRC的过程中，只用到了初始字典，在

进行分类时并没有使用K-SVD算法等对初始字典进

行更新，这样能减少运行时间，同时也保证算法的准

确性。利用K-SVD对字典进行更新时虽然提取了初

始字典的主要成分，降低了初始字典中的噪声干扰，

但同时也一定程度上抑制了初始字典中的有用特

征，在SRC结果中并不一定会取得更好的效果，因此

本文选择了未训练的初始字典。
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