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基于梯度的混合Mumford-Shah模型医学图像分割
朱  峰1，宋余庆2，朱玉全2，郭依正2 

(1. 江苏大学理学院，镇江 212013；2. 江苏大学计算机与通信工程学院，镇江 212013） 

摘  要：针对 C-V 法的水平集图像分割法缺少局部控制能力等问题，将基于边缘的几何主动轮廓线模型和基于区域的 C-V 法两者结合起
来，提出了基于梯度的混合Mumford-Shah图像分割模型 HMSG。给出了 HMSG模型的参数设置准则，在分割的初期加大模型中全局特征
项的权值，在分割的后期则加大局部特征项的权值，以提高模型的图像分割能力。对合成图像与医学图像的分割实验结果表明，该方法优
于 C-V方法对于含有噪声和边缘模糊的非二值图像的分割，能够较为准确地提取图像边界，可以有效提高图像分割整体性能。 
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Hybrid Mumford-Shah Model for Medical Image Segmentation 
Based on Gradient 
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【Abstract】The proposed level set method by C-V is failed to control the local feature. In order to eliminate C-V method’s demerits, a hybrid 
Mumford-Shah model based on gradient(HMSG) is proposed. HMSG model has the merits of the geometric active contour based on edge and C-V 
method based on region. In addition, a rule of parameter choice is given to harmonize simultaneously both regional and gradient information in the 
processing of image segmentation. The rule is to add the weight of global information in the beginning of image segmentation, and to add the weight 
of local information in the second stage. The experimental results of the synthetic image and MR image segmentation show that it is often 
challenging to more obtain a reliable segmentation for noise and unclear edges image than the C-V method. 
【Key words】image segmentation; Mumford-Shah model; level set method; gradient 

1  概述 
近年来，从医学图像中分割并构造出解剖结构的精确几

何模型是医学图像领域研究的热点。活动轮廓模型是 20世纪
80年代后期发展起来的一种图像分割方法，特别适用于建模
和提取任意形状的变形轮廓。活动轮廓模型主要分为两大类：
参数活动轮廓模型和几何活动轮廓模型。参数活动轮廓模型
又称为snake模型，由Kass等人[1]于 1987年提出，它在边缘检
测、医学图像分割以及运动跟踪中得到了广泛应用，但该模
型本身存在着一些缺陷，如对初始位置敏感、易陷入局部极
值、无法收敛到轮廓的深度凹陷部分、不具备自动拓扑变换
能力等。而由Osher与Sethian提出的水平集方法和曲线演化理
论相结合的几何主动轮廓线模型 [2]易于制控拓扑结构的变
化、数值计算稳定、易于由低维向高维扩展，是目前广受重
视的一类分割方法。传统的几何主动轮廓线模型是基于边缘
信息，当区域边缘模糊或者边缘呈离散状时，演化曲线将可
能越过目标的边缘不再返回，虽然一些额外约束项可被引入，
一定程度抑制这种现象，但是却不能从根本上解决该问题。
文献[3]给出了一种基于区域和简化Mumford- Shah模型的图
像分割方法(简称C-V法)，对于边缘模糊或边缘不连续的情况
都适用，且对初始曲线位置不敏感，但与其他基于区域的分
割方法一样，都假设有一定的先验条件即其假设图像中仅存
在两类同质区域，即背景与目标。当采用C-V方法分割两个
或两个以上不同质的区域时，往往会将与背景相似的区域错
分到背景类中。据此，文献[4]提出多相水平集法；文献[5]

提出了一种分级的图像分割法，多次利用C-V法；文    献
[6]提出了基于背景消除的图像分割法，将非两值图像变为二
值图像后采用C-V法分割。但上述改进算法都没有针对C-V法
中能量函数模型本身不含局部特征，仅仅依靠图像全局特征
的不足。本文分析了C-V法模型内在特点，提出了一个基于
图像梯度的混合分割模型HMSG，该模型同时具有全局优化
和局部调节能力，另外，还给出了HMSG模型的参数设置准
则，以提高图像分割的整体性能。 
2  基于 Mumford-Shah模型的 C-V法 

C-V法图像分割模型如图 1所示。 

 
图 1  图像模型 

它将图像看成由背景区域(outside)、目标区域(inside)和
目标区域的轮廓线(C)3个部分构成，则能量函数为 
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其中， 是闭合轮廓线 C的长度； 是 C的内部区域
面 积 ； 是 目 标 区 域 特 征 ； 是 背 景 区 域 特 征 ； 

是各个能量项的权重系数；F的前两项是平
滑项。 
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C-V法应用水平集法（level set）求解能量函数。设 0φ 是
根据初始轮廓 构造的符号距离函数（ SDF），即

， 并 设
0C

0 0{ | ( , ) 0}C x yφ = φ 为 内 正 外 负 形 的 SDF ， 即
( ( )) 0, ( ( ))inside C outside C 0φ φ> < 。根据式(1)能量函数表达式
用水平集函数 φ表示为 
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其中， 和 表示图像的目标和背景区域的平均灰度；oc bc
( )H φ 是 Heaviside函数； ( )δ φ 是 Dirac函数；  

是各个能量项权重系数； 和 具体表示式为 
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对式(2)用欧拉－拉格朗日方法推导出求解式，并以水平
集函数 φ曲线演化速度函数： 
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3  基于梯度混合模型 HMSG 
C-V 法的一个显著特点就是全局优化，仅用一条初始闭

合曲线，就可以将带内部空洞的目标的内外边缘检测出来，
不需为检测含内部空洞的目标边缘做特殊处理，并且初始曲
线无需完全位于同质区域的内部或外部，仍然可以正确地分
割出目标和背景，该方法仅仅适合于二值图像，不能将其推
广到一般图像。 

如图 2(a)是一幅非二值合成图像，图 2(b)是 C-V 法分割
结果，虽然该方法能将图 2(a)中的呈模糊或离散状的边缘分
割出来，但是该边界并不是真正目标物体的准确边界，因此，
对一般非二值图像仅仅利用全局信息是不够的，需要增加图
象的局部特征来约束曲线演化，这样才能取得较满意的分割
结果。 

   
(a)合成图像原图           (b)C-V 法分割结果 

图 2  合成图像及其 C-V法分割结果 

从C-V法的能量函数式(1)可知，它前两项是边界的长度
和边界内部区域的面积，作用仅仅是保持图像边界的光滑，
不含边界附近的局部特征，而后两项是背景和目标的区域信
息，具有全局特征，它是曲线演化的主要驱动力，可以看出
C-V法的模型不具有局部优化的作用。图像梯度是描述图像
局部信息的重要特征，在曲线演化过程中，具有重要的指导

作用，为了使得轮廓线在演化过程中既要受到全局特征的约
束，同时又要受到局部特征的影响，提出了式(1)的首项边界
项的长度的求长的线积分式，在边界长度的积分中增加含有
图像梯度信息的势函数 ( , )g x y [7]作为权值的加权长度积分，
势函数 ( , )g x y 的定义表达式为 
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1 | ( , ) ( , ) |pg x y
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其中， 指图像( , ) ( , )G x y I x yσ ∗ ( , )I x y 和高斯函数 ( , )G x yσ =  
2 21/ 2 ( ) / 4x ye σσ − − + 的卷积，它表示对图像的平滑， 0, 1pσ > ≥ ，

可以看出在图像同类区域内部 ( , )g x y 的值是正的，而在图像
的边界 ( , )g x y 的值为 0，因此，式(1)的第 1 项不仅具有光滑
作用，还具有局部的调节能力。 

综上可得混合模型 HMSG的能量函数表达式为 
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对式(6)用欧拉－拉格朗日方法推导出求解式为 
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在实际应用中，式(7)中 ( )δ φ 的定义范围限制了该方法检
测图像边缘的全局性，虽然文献[3]采用了 ( )δ φ 近似表达式

2 2

1( ) εδ φ
ε φ

=
π +

，但仍抑制了对远离活动轮廓线 C 的边缘的

检测，致使不能稳定地检测出内部区域。采用文献[8]提出的
( ) | ( , ) |x yεδ φ φ= ∇ ，由于 | ( , ) | 1x yφ∇ ≈ 消除了 Dirac函数对非零

水平集的抑制，因此能更好地体现全局特征。 
4  混合模型 HMSG参数设置 

基于梯度的混合模型 HMSG 实际上是表征图像数据的
局部边缘信息特征项和全局区域信息特征项的线性组合，在
边界曲线演化过程中全局特征和局部特征同时发挥作用，最
终的结果是每次演化都要平衡这两种图像，大大减缓了演化
速度，为了使得在分割中更合理地利用图像的全局特征和局
部特征，提出了在分割的初期加大新模型中全局特征项的权
值，而在分割的后期则加大局部特征项的权值，具体的方   
法如下： 

(1)曲线演化开始阶段 
令式(6)中参数 0µ = , 0ν = , ，得演化方程为 1o bλ λ= =

2( ( , ) ) ( ( , ) )o o b
2
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φ λ λ∂
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             （8） 

从式(7)中可以看出曲线演化的初始阶段仅仅用了图像
全局特征，作用在于得到了图像的一个全局优化的边界线，
该图像是一幅二值图像就已经得到了它的准确边界；若是一
般图像可以得到图像的一个粗分割，它处于目标准确边界的
附近。由于式(8)利用了全局信息，因此和初始边界选取无关，
能够检测到图像中全部目标的边界。 

(2)曲线演化第 2阶段 
当边界在式(8)的作用下处于稳定状态时，令式(6)中参数

, 20.05 255µ = × 0ν = , ，得演化方程为 0.5o bλ λ= =
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当初始曲线经过第 1 阶段的演化，进入稳定状态后，边
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界曲线已处于目标边界的附近区域，此时增加了图像梯度信
息，减弱图像区域信息，使曲线趋向于目标的准确边界运动，
由于式(9)仍然保留图像的全局特征，对燥声和模糊或离散边
缘具有很强的鲁棒性，可以获取较理想的分割效果。 

5  实验结果与分析 
在比较C-V方法和HMSG方法时，设置同样的相关参数、

初始条件。数值计算采用有限差分法，取时间步长 t∆ ＝0.1，
网格步长 。 1h =

C-V模型参数： 
1o bλ λ ε= = = ,  20.05 255µ ×＝

迭代收敛的判断条件是： 
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i jφ 分别为演化前后的水平集函数；M 是满足
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i j hφ <

图 3 是对合成图像(大小 256×256)的分割实验，其中图
3(a)是原始图像，图中有两个几何图形，背景深浅不一，比
较模糊；图 3(b)中圆曲线是初始轮廓，由于在分割的初期仅
仅使用图像的全局特征，因此初始轮廓的形状和位置和分割
结果无关，所以选择一个任意圆曲线作为初始轮廓；图 3(c)、
图 3(d)分别是 C-V法和HMSG法分割结果。从实验结果可知，
HMSG法的分割结果比 C-V法的分割结果更好，由于 C-V法
中仅仅使用图像的全局特征，没有相关局部特征，使得 C-V
法将图 3 这样一幅非二值图像的背景中的深色区域错分到了
目标区域(两个几何图形)中去了，而 HMSG 法同时兼顾到了
全局和局部特征，最终较准确地将两个几何图形(目标)分割
出来。 

    
    (a)合成图像(256×256)          (b)初始轮廓 

   
(c)C-V法分割结果        (d)HMSG 法分割结果 

图 3  合成图像 C-V法与 HMSG法结果比较 

图 4 是对医学 MR 图像（大小 256×256）的分割实验，
其中，图 4(a)是脑部 MR 图像原图；图 4(b)中圆曲线是初始
轮廓；图 4(c)和图 4(d)分别是 C-V法和 HMSG法分割结果。
从实验结果可知，HMSG法的分割结果比 C-V法的分割结果
好，C-V 法的分割结果将背景和目标的过渡区域也看作为目
标，导致分割结果欠准确，而 HMSG法同时兼顾到了全局和
局部特征，分割结果更令人满意。 

    
(a)MR图像(256×256)        (b)初始轮廓 

    
(c)C-V法分割结果     (d)HMSG 法分割结果 

图 4  MR图像 C-V法及 HMSG法分割结果比较 

6  结束语 
本文提出了基于梯度的HMSG模型，该模型既含有图像

全局特征项，又含有局部特征项，同时将两者做到了有机结
合。另外，为了使得在分割中更合理地利用图像的全局特征
和局部特征，提出了在分割的初期加大新模型中全局特征项
的系数权值，而在分割的后期则加大局部特征项的权值的参
数设置准则。通过实验仿真，与经典的C-V法相比，HMSG
法对于一般的非二值图像更加有效，特别适合于生物医学领
域中的图像分割问题。
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