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Abstract:  Segmentation of left ventricle tagged MR images is the basis of ventricular motion reconstruction. In 
left ventricle tagged MR images, the boundaries are often obscured or corrupted by the tag lines and region 
inhomogeneity as well as the existence of papillary muscles. These factors increase the difficulty of segmenting the 
inner and outer contour of left ventricle precisely. This paper introduces texture classification information and shape 
statistical knowledge into the Mumford-Shah model and presents an improved texture classification and shape 
statistics variational approach for the segmentation of inner and outer contour of left ventricle. It uses the output of 
support vector machine (SVM) classifier relying on S filter banks to construct a new region-based image energy 
term. This approach can overcome the influence of tag lines because it makes use of the supervised classification 
strategy. The introduction of shape statistics can improve the segmentation with broken boundaries. Segmentation 
results of an entire cardiac period on an identical image layer and a comparison of mean absolute distance analysis 
between contours generated by this approach and that generated by hand demonstrate that this method can achieve a 
higher segmentation precision and a better stability than other various approaches. 
Key words:  Mumford-Shah model; S filter bank; SVM (support vector machine); shape statistics; left ventricle 

segmentation 

摘  要: 分割带标记线核磁共振(tagged MR)图像是左心室运动重建的前提.由于标记线的加载破坏了左心室的轮
廓边缘和区域灰度一致性,再加上乳突肌的存在,使带标记线核磁共振图像的左心室内外轮廓分割变得相当困难.在
变分框架下,将纹理分类信息与形状统计先验知识引入 Mumford-Shah 模型中,提出了一种改进的分割带标记线核
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磁共振图像的左心室内外轮廓的方法.该方法基于支持向量机对 S 滤波器组提取的纹理特征的分类结果,构造了一
种新的图像能量表示;针对乳突肌及边缘断裂现象,引入形状统计先验信息来约束曲线的演化.因为分割过程利用了
有监督学习策略,较好地克服了标记线对左心室区域灰度的影响,提高了分割精度.实验结果表明,该方法较以往方
法具有更高的分割精度和更好的稳定性. 
关键词: Mumford-Shah模型;S滤波器组;支持向量机;形状统计;左心室分割 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

带标记线核磁共振技术(tagged MR)的出现为研究心肌运动提供了有效途径.该技术在舒张末期将磁模式
加载到心脏上,从而产生具有规整黑色条纹(即标记线)的带标记线核磁共振图像.在心脏搏动过程中,这些标记
线随着心肌的运动而产生位移,反映了心肌的运动.分割带标记线核磁共振图像是左心室运动重建的前提,也一
直是医学图像分析领域的研究热点与难点. 

由于 Tagged MR图像加载了标记线,改变了标记线和非标记线区域的对比度,破坏了区域灰度一致性及边
缘信息,因而使图像产生了纹理.另外,由于成像时间较短,图像的噪声也相对较大.正是这些原因造成区域灰度
的不一致性、边界断裂、伪影等现象,给传统的基于梯度和区域的图像分割方法带来了困难.对 Tagged MR图
像左心室的分割国内外都有不少学者研究.文献[1]在结合 Gabor 滤波去除标记线的基础上,综合利用了心肌轮
廓的形状及纹理特征,在设计模型的外力时也同时考虑了区域及边缘的信息;文献[2]采用形态学的闭操作去除
标记线,在图像中利用 Sobal 算子计算梯度的大小与方向用以确定候选边缘点,通过动态规划最小化代价函数
确定边缘点分割左心室边缘;文献[3]首先采用 SVM 对图像进行左心室定位,然后用水平集方法进行分割,并且
提出了新的符号距离函数的生成方法;文献[4]用 Adaboost学习算法建立边缘准则来寻找最优边缘,通过改进的
ASM模型分割 Tagged MR左心室图像.文献[5,6]都对 Tagged MR左心室图像进行了纹理分析,分别利用了不同
的纹理统计特征引导活动轮廓模型进行演化曲线.上述方法虽然不同程度地提高了分割效果,但仍然存在一定
的不足.文献[1]由于使用了滤波方法,势必会造成边缘的模糊从而降低分割的准确率.同样,文献[2]也存在类似
问题,而且形态学的操作对图像噪声比较敏感,所以该方法鲁棒性较差;文献[3]由于缺乏先验知识的约束,水平
集分割结果会得到不规则的形状,而且符号距离函数的构造对图像的特性依赖性较大,需要手工进行参数调整;
文献[4]的学习算法比较复杂且需要足够大的样本来训练,所以该算法的学习训练时间过长;文献[5,6]都是利用
简单的纹理统计特征来建立能量图,在该能量图上进行分割.由于心肌运动会造成 tag 线模糊及噪声影响,所以
该方法的鲁棒性较差,而且没有利用左心室的形状信息. 

本文针对 Tagged MR图像左心室分割存在的问题,提出了结合纹理分类与形状统计变分方法.本文所做的
主要工作为:(1) 利用 S滤波器组提取图像纹理特征,基于支持向量机(support vector machine,简称 SVM)进行纹
理分类的结果,对演化曲线内外区域分别构造一种新的图像能量表示,改进了经典的Mumford-Shah模型中的内
外区域能量项;(2) 对于乳突肌及边缘断裂现象,采用先验形状统计来引导曲线的演化,以期提高分割精度. 

本文第 1节是 Mumford-Shah模型简介.第 2节为结合纹理分类的内外区域能量表示.第 3节为形状能量项
构造.第 4节为左心室内外轮廓分割的新方法.第 5节为实验结果.最后为结论. 

1   Mumford-Shah模型简介 

Mumford-Shah模型由 Mumfrod和 Shah于 1989年提出,该方法是最小化以下能量函数: 

 22 2
  

1 1( , ) ( ) d d
2 2i C

E u C u x u x Cλ ν
Ω Ω−

= − + ∇ +∫ ∫I  (1) 

其中:I为输入图像,Ω为图像平面.λ,v为正常数. 

 用平方二范数代替原长度项||C||:
 1 2
 0

( ) d ,sL C C s= ∫ 得到下面的扩散 snake形式: 
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上式可以认为是由 Mumford-Shah函数的外能和 snake的内能组合而成的杂交模型. 
为了方便地构造能量函数,可以采用封闭 B样条来表示轮廓[7]: 

 
1

: [0,1] ( ) ( )
N

n n
n

C C s p s
=

→ Ω = ∑， B  (3) 

其中,Bn为 3 次周期 B 样条基函数, ( , )t
n n np x y= 为样条控制点,N 为总的样条控制点个数.此参数表达形式方便 

了轮廓形状先验知识的生成. 
分析式(2)可知:Mumford-Shah 模型根据灰度相似性,把图像分成目标与背景两类区域,同时,通过长度项的

调节,达到去除噪声的目的.因此,当目标灰度一致,且与背景的灰度呈两极分布时,Mumford-Shah 模型才适用.而
该模型对于目标灰度分布不均或存在纹理的目标不能很好地分割 [8].因此 ,对于带标记线的左心室 MR 图
像,Mumford-Shah 模型很难取得理想的分割效果.为了解决上述问题,我们结合纹理分类信息构造了新的内外
区域能量表示. 

2   结合纹理分类的内外区域能量表示 

2.1   S滤波器组与SVM纹理分类 

S滤波器组由 13个具有旋转不变性的滤波器组成,其表达式为 
2

22
0( , , ) ( , ) cos e

rrrF r F σσ τ σ τ
σ

−π⎛ ⎞= + ⎜ ⎟
⎝ ⎠

. 

这些滤波器形状类似 Gabor 滤波器,具有旋转对称性.它与其他滤波器组相比具有较高的纹理分类正确率
而且它的滤波器个数较少[9].所以,用 S 滤波器组提取的纹理特征矢量维数较低,可以减少计算量,避免维数过高
导致分类性能下降.S滤波器组空域模板图如图 1所示. 

 
Fig.1  Filter bank stencils 
图 1  S滤波器组空域模板图 

本文通过 S滤波器提取带标记线左心室 MR图像的纹理特征,再用 SVM对图像进行分类提供纹理分类信
息.支持向量机是由 Vapnik[10]等人提出的一种机器学习方法.由于其出色的学习性能,该方法已成为机器学习界
的研究热点,并在很多领域都得到了成功的应用.SVM 作为一种有监督的分类方法,与其他有监督分类方法相
比,其分类速度较快,而且对于高维空间,SVM 具有较好的学习泛化能力,适用于维数较高的纹理特征分类.它的
基本思想是,在使用这个学习机器进行数据分类时,样本中只有少数的一些被称作支持向量(SV)的样本对分 

类结果有影响,其他样本对于分类结果没有任何的影响.对于样本 { , }, 1,2,..., , d
i i ix y i n x R= ∈ 是线性可分的,相 

应的分类决策函数为 
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这里, *

1

numSV

i i i
i

w y xα
=

= ∑ , * *
i ib y w x= − ⋅ , numSV 是指支持向量的个数. 

对于样本非线性可分情况,SVM通过非线性映射Φ将输入向量 x映射到一个高维特征空间中, : |dR HΦ → , 
使得样本点在这个高维特征空间成为线性可分,然后在此高维空间中构建最优分割超平面.相应的分类决策函
数为 

 *

1
( ) ( ) ( )

numSV

i i i
i

f x sign y x x bα Φ Φ
=

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (5) 

对于多类的纹理分类,用的最多的是一对多(one-against-others)分类法[11].一对多方法的基本思想是,先将一
类训练样本与其他余下类的训练样本区分开来,构造所有可能的两分类 SVM,再采用某种结合策略将训练得到
的全部两分类 SVM组合起来解决多分类问题.本文就是使用一对多分类法分类带标记线左心室MR图像,需要
对训练图像进行手工分类,每幅图像手工分成 4类,图像上每个像素点都作为一个样本(为了避免边界问题,距图
像边框 5 个像素以内的点都不予考虑,如图 2所示).通过 S 滤波器组得到每个样本的纹理特征,再用 SVM进行
有监督的纹理分类. 

  
Fig.2  Manual classification of tagged MR left ventricle 

图 2  带标记线左心室 MR图像的手工分类 

2.2   基于SVM的内外区域能量表示 

在固定 u的条件下,扩散 snake方程(2)的 Euler-Lagrange方程为 

 [ ]( ) ( ) ( ) ( ) 0, 0,1i
ss

E e s e s n s C s s
C

ν− +∂ ⎡ ⎤= − ⋅ − = ∀ ∈⎣ ⎦∂
 (6) 

其中,e+和 e−分别表示在轮廓 C(s)内、外的能量密度: 

 / 2 2 2( ) ( )e u uλ+ − = − + ∇I  (7) 
n表示轮廓上的外法向量. 

内部能量密度约束其分割对象的特征的一致性;外部能量密度约束内外区域之间的差异性.它们对于分割
性能影响最大,而经典的Mumford-Shah模型采用轮廓内外区域的特征方差来定义其能量密度,对于内外区域特
征一致性较好的分割问题,可以得到准确的分割结果.而对于内外区域一致性差的复杂目标与背景的分割,不能
得到理想的分割结果[12].本文将有监督 SVM分类器引入扩散 snake方程,得到新的内外能量密度表示: 
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这里,class+/−表示轮廓内外区域的分类类别号(如 1,2,3等),在理想情况下,当曲线演化到真实目标边界处时,e+与

e−同时达到最小. 
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3   形状能量项构造 

对于图像分割来说,形状信息是很重要的先验信息.Cootes[13]等人引入了活动形状模型(ASM),Leventon[14]

等人将形状统计信息加到了水平集实现过程中,Cremers 等人将形状统计信息与 Mumford-Shah 模型相结合,对
于特定的、形状简单的目标提出了线性形状统计方法[7],对于复杂的、可变形状的目标提出了非线性形状统计
的方法[15].对于形状比较简单的左心室内外轮廓,本文采用线性形状统计与 Mumford-Shah 模型相结合的方法
来分割左心室内外轮廓. 

本文使用显式参数形式表示轮廓的形状.首先需要将训练形状在近似的意义上进行配准.通过为每一个样
本选择合适的平移、缩放以及旋转,以确保它们尽可能地相似,选择这些几何变换使得配准形状与“平均”形状之
间在最小二乘的意义下其差别减小. 

每个样本形状可由 N个控制点组成: 1 1( , ,..., , )t
N Nx y x y=z ,则相似训练形状的近似配准算法[16]如下: 

(1) 对于每个样本 zi,i=2,3,…,M,逐个旋转、缩放并与样本 z1作配准,得到集合 { }1 2 3, , , , M...z z z z ; 

(2) 计算变换后的形状的平均值; 
(3) 将平均形状旋转、缩放并与样本 z1作配准; 
(4) 将 2 3, ,..., Mz z z 旋转、缩放并配准到与调整过后的平均形状匹配; 

(5) 如果平均形状收敛,那么停止;否则,跳至第(2)步. 
在对训练形状进行配准后,可以从训练样本中求得平均控制点向量µ和样本协方差矩阵Σ.一般地,Σ为非满

秩矩阵,特别是当样本数小于 2N时.为了在 2N维空间上定义概率密度,需要对Σ正则化. 
令 1 2 ... 0rσ σ σ≥ ≥ ≥ > 为Σ的非零本征值,V 为对应的本征向量,D 为以非零本征值为对角元组成的对角矩 

阵,以常量 / 2rσ σ⊥ = 代替Σ中零本征值,得到正则化的协方差矩阵 ( )t tIΣ σ⊥ ⊥= + −VDV VV . 

假定控制点向量服从高斯分布: 

11( ) exp ( ) ( ) .
2

tΡ Σ −
⊥

⎛ ⎞∝ − − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

z z zµ µ  

它对应如下的二次能量: 

 11( ) log( ( )) ( ) ( )
2

t
CE Ρ −

⊥= − = − −z z z zµ Σ µ  (10) 

此外,为了排除形状能量对于平移、旋转和缩放的影响,用下面的能量代替 EC: 

 ˆ( ) ( )shape CE E=z z , ˆ C

C

R
R

θ

θ

=
zz
z

 (11) 

其中,zC表示对每个控制点进行中心化: 

2
1

C N N
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⎝ ⎠

z I T z , 

2 2

1 0 1 0
0 1 0 1
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⎜ ⎟
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T . 

I2N为单位矩阵,Rθ 表示控制点向量 zC相对于平均形状µ 的旋转,Rθ 的推导可以参照文献[17],最终结果为 

ˆ C

C

=
Mzz
Mz

, 
t

C C
N t

C C

⎛ ⎞− ×
= ⊗ ⎜ ⎟⎜ ⎟×⎝ ⎠

z z
M I

z z
µ µ

µ µ
, 

其中,⊗表示直积,
2

: t
C CRπ× =z zµ µ . 

4   左心室内外轮廓分割的新方法 

通过用第 2 节的有监督 SVM 分类器构造新的内外区域能量表示和用第 3 节的基于训练形状统计的形状
能量项,可以得到新的能量函数: 
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其中,classin和 classout表示轮廓内外区域的类别号. 
用梯度下降法求解最小化能量函数(12),并通过引入轮廓的样条曲线定义(3),可以得到如下的第 m 个控制

点演化方程: 
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其中, e
+
−的定义与式(8)和式(9)相同. 
算法终止的条件为 
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其中,m为迭代次数(这里取为 20),n为曲线上的点数,ε为常量. 

1 1( , ) mini j i
k k k kj

d C C C C+ += − . 

5   实验结果 

本节通过若干组实验证明本文分割方法的有效性.实验环境为 CPU2.8GHz,内存 512M,程序开发环境为
Matlab7.1. 

首先,选取一个心动周期内一个断层上的 16幅带标记线左心室 MR图像,用不同的分类方法对图像来进行
纹理分类实验,验证本文分类方法的有效性.选其中的 8幅图像作为训练样本,其余 8幅作测试.出于计算时间的
考虑,图像大小裁剪为 90×80,当选取图像灰度作为特征时,即特征向量由每点及其邻域的灰度值加上该点的坐
标 x,y 组成,训练样本的特征向量个数为 8×(90−10)×(80−10)=44800(为了避免边界问题,距图像边框 5 个像素以
内的点都不予考虑 ).而当选取 S 滤波器组和 Gabor 小波 (采用了 3 个尺度 6 个方向 ,中心频率为

12 2i−× ,i=1,2,3,4,5,6)抽取纹理特征时,即特征向量由每点及其邻域各点分别与滤波器组的卷积结果加上该点
的坐标 x,y组成,由于得到的特征维数较大造成训练和分类时间过长,所以我们对图像按 3×3邻域分块,只选每块
的中心点作为训练样本,这样可以减少训练样本个数,从而减少计算量,缩短训练与分类时间.表 1给出了不同分
类方法、不同邻域下的平均分类错误率(由于只对左心室区域感兴趣,所以分类错误率是感兴趣区域与手工分
类结果相比的错误率).可以看出,S 滤波器组与 SVM 的组合是最优的方法(核函数类型为 RBF 函数).图 3 给出
了其中一帧图像在不同分类方法下的分类结果图(只给出了左心室区域的分类结果,邻域大小为 11×11). 

图 4、图 5给出了本文方法与文献[7,8]方法的对比结果.图 4(a)为原图和初始内轮廓,图 5(a)为原图和初始
外轮廓,本文使用形状统计训练样本的平均值作为初始轮廓,参数设置都为 v=0.05,α =1,ε=0.3.由图 4(b)~图 4(d)
和图 5(b)~图 5(d)可以看出,如果不用本文新的曲线内外区域能量表示来改进经典的Mumford-Shah模型中的内
外区域能量项,那么,对带标记线左心室 MR 图像很难得到正确的分割结果.图 4(e)和图 5(e)为本文方法不带形
状统计时的分割结果,结果说明,形状统计可以保持曲线的光滑并阻止曲线从断裂边缘处泄露出去.由图 4(d)和
图 5(d)可以看出,本文的方法可以较好地演化到真实目标边界处. 
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Table 1  Classification error in different neighborhood sizes 
表 1  不同邻域下分类错误率 

Methods Neighborhood size 3×3 5×5 7×7 9×9 11×11 
Error rate 0.232 9 0.210 9 0.197 9 0.182 1 0.137 3 

Dimensionality 11 27 51 83 123 Gray level+1NN 
Classification time (s) 274.80 969.25 1031.70 1856.50 2795.90

Error rate 0.150 4 0.103 8 0.090 7 0.089 5 0.082 7 
Dimensionality 11 27 51 83 123 

Training time (s) 45.89 72.20 102.83 1209.90 1498.40Gray level+SVM 

Classification time (s) 269.89 524.97 827.44 134.27 179.70 
Error rate 0.0809 0.0698 0.0693 0.0695 0.0670 

Dimensionality 119 327 639 105 5 157 5 
Training time (s) 9.61 23.03 44.66 80.25 123.61 S banks+SVM 

Classification time (s) 23.84(s) 59.58(s) 118.13(s) 217.42(s) 315.89(s)
Error rate 0.217 0 0.270 2 0.265 0 0.228 8 0.192 1 

Dimensionality 164 452 884 146 0 218 0 
Training time (s) 26.56 64.34 113.05 166.88 231.42 

Gabor wavelet 
+SVM 

Classification time (s) 63.75 160.02 289.88 432.16 607.38 

           
       (a) Original image         (b) Manual segmentation result   (c) Result using gray level and 1NN 

(a) 原始图像                (b) 手工分类结果              (c) 图像灰度+1NN 

                 
   (d) Result using gray level and SVM      (e) Result using S banks and SVM    (f) Result using Gabor wavelet and SVM 

(d) 图像灰度+SVM               (e) S滤波器组+SVM                 (f) Gabor小波+SVM 

Fig.3  Comparison of results by different classification methods 
图 3  各种方法分类结果对比 

图 6、图 7分别为一个心动周期内一个断层上的带标记线左心室 MR图像的内外轮廓分割结果.初始轮廓
与参数设置都与图 4、图 5相同. 

为了精确评价本文方法的分割精度,我们将分割结果与手工分割结果进行了比较.设本文方法得到的左心
室轮廓线为 P,手工分割结果为 H.本文使用 P和 H间的平均绝对距离(mean absolute distance,简称 MAD)[18]对

实验结果进行评价. 

 
1 1

1 1 1( , ) ( , ) ( , )
2

n m

i i
i i

e d d
n m= =

⎧ ⎫
= +⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ∑P H p H h P  (14) 

其中, 1 2{ , ,..., }n=P p p p , 1 2{ , ,..., }m=H h h h 分别为轮廓线上点的坐标, ( , )id p H 表示点 pi到 H上最近邻点的距离: 

( , ) mini j ij
d = −p H h p . 
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      (a) Inner contour               (b) Result in Ref.[5]              (c) Result in Ref.[6] 

(a) 初始内轮廓             (b) 文献[5]方法的结果           (c) 文献[6]方法的结果 

  
           (d) Our method result        (e) Result without shape statistics 

(d) 本文方法的结果          (e) 不带形状统计的结果 

Fig.4  Comparison of inner contour segmentation by different methods 
图 4  左心室内轮廓分割结果对比 

   
      (a) Outer contour               (b) Result in Ref.[5]               (c) Result in Ref.[6] 

(a) 初始内轮廓              (b) 文献[5]方法的结果           (c) 文献[6]方法的结果 

  
           (d) Our method result        (e) Result without shape statistics 

(d) 本文方法的结果           (e) 不带形状统计的结果 

Fig.5  Comparison of outer contour segmentation by different methods 
图 5  左心室外轮廓分割结果对比 
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Fig.6  Inner contour segmentation on the identical layer in a cardiac period 
图 6  一个心动周期内一个断层上的带标记线左心室 MR图像的内轮廓分割 

 

 

 

Fig.7  Outer contour segmentation on the identical layer in a cardiac period 
图 7  一个心动周期内一个断层上的带标记线左心室 MR图像的外轮廓分割 

表 2为本文方法分割结果与手工分割结果之间的 MAD评价结果. 
Table 2  MAD of inner and outer contour   (pixel) 

表 2  MAD度量结果            (像素) 
 Mean Std. Max 

Inner contour 0.75 0.22 1.15 
Outer contour 0.76 0.19 1.03 

从图 6与图 7的分割结果及表 2的MAD评价结果可知,本文算法在分割左心室内外轮廓时,达到了较高的
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分割精度,平均误差没有超过 1个像素,其他文献[3,4]的分割精度都在 1~2个像素之间.算法的稳定性也较其他方
法要好,其误差的标准方差仅为 0.22 和 0.19.另外,参数的设置也比较方便,且对分割结果不是很敏感,为临床应
用提供了一种可能的途径. 

6   结  论 

本文提出了一种改进的结合纹理分类与形状统计的带标记线左心室 MR 图像内外轮廓分割方法,实验结
果表明了该方法的有效性.本文中提出的算法将有监督 SVM分类器引入到变分框架下,通过构造新的曲线内外
区域能量表示,使分割结果鲁棒性增强,为临床应用提供了一种可行的途径.但是,本文的方法还只能分割左心
室的短轴图像,对于带标记线 MR图像的左心室长轴图像分割是下一步将要研究的问题. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其是陆广驰同志对论文所作的工作表示感谢,感谢
香港 Prince of Wales Hospital提供了实验用的 Cardiac MR图像. 
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