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Abstract:  In this paper, a new level set segementation model is proposed and is coupled with the geometric 
information, the edge information and the region information. The new level set segementation model is aimed at a 
vessel segmentation in a non-uniform image with weak object boundaries. First, a multiscaled filter with a Hessian 
matrix, which has a anisotropic character, is used to identify the direction of vessels. Second, the edge information 
is embed into a energy functional by a fast edge integral method with a laplacian zero crossing algorithm. A new 
level set segmentation model based on information of geometric structure, edge and region is constructed by this 
method. This new model can segment vessels exactly on grayscale uneven images. Compared to GAC CV 
segmentation model and other improved models based on CV model, the method in this paper has a better accuracy 
and robustness. 
Key words: vessel segmentation; intensity inhomogeneity; weak edges; level set; edge integration; geometrical 

structure; anisotropic; tubular filter 

摘  要: 针对血管影像中灰度不均和弱边缘情况下已有水平集模型不能正确分割血管问题,提出一种耦合了血管

影像的几何信息、边缘信息和区域信息的水平集分割方法.首先,采用 Hessian 矩阵的各向异性性对血管状目标进行

识别,对原始影像数据进行多尺度滤波;然后采用拉普拉斯算子零交叉点的快速边缘积分方法将边缘信息嵌入能量
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泛函中,构建一种基于结构、边缘和区域信息的水平集分割方法.相比于单一依靠影像边缘信息或区域信息模型及

其改进模型,该方法在分割严重灰度不均匀的血管造影影像上能够准确提取血管,并精确定位血管边缘. 
关键词: 血管分割;灰度不均;弱边缘;水平集;边缘积分;几何结构;各向异性;管状滤波器 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

在医学研究和疾病诊断中,血管提供了许多至关重要的信息.因此,血管成像在医学上有其特殊的作用.通
常,显示血管的方法是采用灰度最大投影方法(MIP),其缺点是:对密度接近且结构相互重叠的复杂解剖部位不

能获得有价值的影像.因此,在对血管进行显示和分析之前进行分割具有重要意义.但是在 CT 影像中,很多其他

人体组织具有与血管相似的灰度值,并且由于噪声、偏移场效应、部分容积效应等影响,使获取的影像不可避

免地具有模糊性和不均匀性,使得血管很难较好地分割出来. 
目前,关于血管的分割提取与边缘检测的研究依然是国内外研究的热点,血管的分割及边缘检测方法亦是

多种多样.基于水平集的影像分割方法是当前最为流行的方法之一,主要分为基于边缘[1−4]信息的水平集方法

和基于区域[5−9]信息的水平集方法两大类.基于边缘的水平集模型主要依赖于影像的边缘强度,具有亮度不一

致影像分割的能力;但基于边缘的分割模型对初始化及噪声都非常感,且在影像弱边界处容易产生边界泄漏问

题.基于区域的分割模型大都基于亮度一致性假设来定义区域描述,因此难以实现对亮度不一致影像的有效分

割.针对亮度不一致影像的分割问题,许多研究者进了深入研究.Michailovich 等人[8]提出了一种基于轮廓内外

灰度分布 Bhattacharyya 差值的水平集模型,该模型可以在一定程度上克服 PC 模型的缺点;Lankton 等人[10]将区

域型能量以一种完全变分法的形式进行局部化,从而能够分割灰度不均匀的目标;Li 等人[9]提出了 LBF(local 
binary fitting,局部二值拟合)模型,但是该模型存在要求初始化靠近目标边缘以及曲线的收敛速度慢等问题; 
Sum 等人[11,12]将原影像与进行一个最大值滤波和最小值滤波后的影像进行处理,得到新的影像,然后将局部影

像的对比性加入计算中;Wang[13]提出的 LCV 模型将全局和局部信息融合在一起,通过将卷积之后的影像与原

始影像做差值,增强目标与背景的灰度对比度,然后在 CV 模型加入局部保真项(local fitting term). 
对于血管这样的局部管状特性目标,很多文献根据可以表现出局部结构信息的 Hessain 矩阵的特性来构造

血管相似性函数,然后根据此函数对血管目标进行分割.文献[14]为了检测二维和三维影像中的血管,提出一种

利用 Hessian 矩阵特征值的多尺度增强方法.文献[15]通过分析球状、管状和片状结构的 Hessian 矩阵特征值在

一定尺度下的性质,构造多参数相似性函数,用于增强血管.但是,上述两种方法在增强血管的同时,也将球状结

构进行了增强,其特异性不好.文献[16]以若干等价表达式表示血管的 Hessian 矩阵特征值之间的关系,并在此基

础上构造相应的多参数相似性函数.该方法针对某一特定的应用很难获取最优的参数,因为其提出的相似性函

数较复杂,其中有两个参数需要根据经验设定.为解决上述问题,文献[16]通过灵敏度与特异度两个概念提出一

种相似性函数,这种方法能够在对血管进行增强的同时抑制其他结构.但是,传统多尺度 Hessian 矩阵滤波由于

采用单圆柱假设在处理局部形变如血管交叉上效果不佳,出现了血管断裂等现象[17]. 
本文首先对影像中的血管状结构进行识别增强,然后采用一种融合了影像边缘信息和区域信息的混合型

水平集模型分割血管. 

1   血管的管状结构识别 

本文将影像的 Hessian 矩阵和机械应力张量联系起来,通过分析 Hessian 矩阵的各项异性性能,构造出一种

新的血管相似性函数,对影像中的血管状结构进行识别,得到管状结构增强的影像. 

1.1   影像的Hessian矩阵 

血管影像呈现一种局部管状或线状结构,需对影像进行局部分析.泰勒展开是分析影像局部特征的一种常

用方法,通常只考虑一阶(梯度)和二阶(Hessian 矩阵)项.当梯度很小时,影像的 Hessain 矩阵也可以表现出局部结

构信息.二维影像上点(x,y)的泰勒展开为 
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其中,∇I 代表梯度矢量;H 为 2 维影像空间点(x,y)的 Hessian 矩阵,由影像 I 关于该点的二阶偏导数构成.其中,H
为实对称矩阵,所以有两个实特征值λi,i=1,2.λi 中较大的特征向量代表此点曲率最大的方向(与血管走向垂直);
相反,较小的特征值对应的特征向量代表曲率最小的方向(血管的真实走向).由于影像存在的大量噪声和伪影,
影像的二阶偏导数可以通过影像 I 与尺度为σ的高斯函数的二阶偏导数的卷积得到.Hessian 矩阵的特征值表示

在偏导数方向上,以(x,y)为中心、(−σ,σ)范围内外的灰度进行对比度测量.对比度越大,对应的 Hessian 矩阵在此

方向上的特征值的绝对值越大.因为血管与背景具有较大的对比度,所以当σ与血管直径相匹配时,最大特征值

的绝对值达到最大. 

1.2   机械张量分析 

影像的Hessian矩阵和机械应力张量在数学上是等价的,因此本文将影像空间点(x,y)的Hessian矩阵和机械

应力张量联系起来,通过分析机械张量的分析方法分析 Hessian 矩阵的各项异性特性,进而研究影像局部结构.
这种方法突破了传统 Hessian 矩阵滤波的圆柱模型限制. 

张量 H 可以分解为各向同性项 H 和各向异性项 H [18]: H H H= + .其中, 

• 各项同性项
1 1( ) ( : ) ;
3 3

H tr H I H I I= =  

• 各项异性项
1 ( : ) .
3

H A H H H I I= − = −  

各向同性项使单元体发生均匀的膨胀或收缩,即只改变单元体的体积,不改变形状;各向异性项不改变单元

体积,仅使其形状产生畸变,它描述了实际应力状态与平均应力状态的偏离程度.张量不变量 Ri 定义为 

1 2 3
3 ( )( ), ( ) , ( ) 3 6 det( / ( )),
2 ( )

norm HR norm H R FA H R mode H H norm H
norm H

= = = = =  

其中,R1 表示张量的大小;R2 是各向异性分数,弥散张量各向异性值与整个弥散张量值的比值,代表了分子在弥

散主向量轴上的运动强度,各向异性分数(fractional anisotropy,简称 FA)是目前最常用的描述弥散张量各向异性

的数值;R3 表示各向异性模式. 

1.3   血管相似函数 

本文在二维影像中采用 Hessian 矩阵的各向异性性作为血管形状的主要识别方法,设 Hessian 矩阵的两个

实特征值|λ1|≥|λ2|,令 

 
2 2 2

1 2 1 2
2 2 2 2

1 2 1 2

( ) 2[( ) ( ) ] ( )( ) 2
( )

norm HFAH H
norm H

λ λ λ λ λ λ
λ λ λ λ

− + − −
= = =

+ +
 (2) 

根据 FAH(H)定义血管概率函数 VL 为 
 VL=exp(−abs(FAH−1)) (3) 

如图 1 所示,当目标轮廓从线状到圆状变化时,Hessian 矩阵的各向异性性减小,即 FAH 的值从 1 逐渐减小

到 0,当 Hessian 矩阵的|λ2|≈0,|λ1|>>|λ2|时,如图 2 中的 A 点所示,局部为理想的血管结构,FAH≈1,则此点属于血管

的概率最大,VL=1. 
 
 
 
 
 

Fig.1  Responses of FAH to various objective structures 
图 1  FAH 与对应的目标轮廓关系示意图 

FAH

1 0
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Fig.2  Responses of FAH and VL to λ2/λ1 
图 2  FAH 和 VL 的大小与 Hessian 矩阵的特征值比值的关系图 

我们使用 Frangi[15]提出的 second order structureness 项去除背景及弱信号的影响.因为背景和弱信号处的

微分值相对比较小,所以 Hessian 矩阵的 F 范数比较小. 

 2 2
1 2|| ||FS H λ λ= = +  (4) 

CTA,MRA 影像中,血管灰度值比背景大,则血管处λ1<0.所以,本文的血管相似函数定义如下: 

 
1

2

12

0,                                                        0

( , )
exp( | 1 |) 1 exp ,  0

2
V x SFAH

c

λ

σ
λ

>⎧
⎪

⎡ ⎤= ⎛ ⎞⎨ − − − −⎢ ⎥⎜ ⎟⎪ ⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦⎩
≤

 (5) 

当影像中血管灰度值比背景小,则血管处λ1>0,血管相似函数采用如下表达式来计算: 

 
1

2

12

0,                                                       0

( , )
exp( | 1 |) 1 exp ,  0

2
V x SFAH

c

λ

σ
λ

<⎧
⎪

⎡ ⎤= ⎛ ⎞⎨ − − − −⎢ ⎥⎜ ⎟⎪ ⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦⎩
≥

 (6) 

由于血管尺寸大小不一,所以我们同样采用多尺度的方法计算多尺度下的 V(σ,x),最后取各个尺度下的最

大响应: 
 

min max
( ) max ( , )V x V x

σ σ σ
σ=

≤ ≤
 (7) 

σmin,σmax 分别为感兴趣血管的最大尺度和最小尺度. 

2   血管分割模型 

水平集分割方法的基本思想是,通过一个高维函数曲面来表达低维的演化曲线或曲面,保证曲线或曲面的

拓扑结构在演化过程中得到合理地处理.水平集分割方法在医学影像分割中得到了广泛应用. 

2.1   传统的水平集分割方法 

目前,水平集分割模型的建立主要是基于影像边缘和区域两类信息,基于边缘信息模型以几何主动轮廓模

型(GAC)为代表,GAC 模型的梯度下降流方程为[4,17] 

 ( )
| |

div f
t

Φ Φδ Φ
Φ

⎛ ⎞∂ ∇
= ⎜ ⎟∂ ∇⎝ ⎠

 (8) 
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基于影像方差的 CV 模型[6]能量函数为 
2 2( ) d d ( ) d d .

in out
h in outC C

E I c x y I c x y= − + −∫ ∫  

根据变分法和最速下降法,得到偏微分方程 

 2 2( )[( ) ( ) ]in outI c I c
t

Φ δ Φ∂
= − − −

∂
 (9) 

其中,Φ:Ω→R 为 Lipschitz 连续的水平集函数,Ω为 R2 的的有界开子集;f 为边缘检测(停止)函数: 2
1( )

1 | |
f I

I
=

+ ∇
, 

∇I 为影像梯度.正则化形式 Heaviside 函数
1 2( ) 1 arctan
2

H ΦΦ
π ε

⎛ ⎞⎛ ⎞= +⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

,相应的 Dirac 函数 2 2
1( ) εδ Φ
π ε Φ

=
+

,cin, 

cout 为曲线内外灰度均值. 

2.2   嵌入边缘信息和区域信息的能量泛函 

GAC 模型只依赖影像的局部梯度信息,较为适用于强边缘影像分割的情况.但是对于没有明显梯度变化或

者梯度无意义的弱边缘的逼近效果不理想,演化曲线时常会穿越真实边缘,从而造成分割失败;并且此模型对噪

声有一定的敏感性,对非线形边缘的噪声影像,一般需要先对影像进行平滑处理,这样就会造成一些影像细节信

息的丢失.基于区域信息的有很好的抗噪能力,由于是使用影像的全局统计信息,所以对曲线初始化不太敏感,
并且演化速度很快.但是对于医学影像,经常会遇到影像灰度在各个区域里分布不均匀的情况,此时,目标或背

景或者两者都不能用均值来表达区分,区域分割就会出现分割效果不好或者误分割. 
本文提出将影像的边缘和区域信息相结合,并预先进行血管结构增强处理的一种新的适合血管影像的水

平集分割方法.根据梯度向量场在影像中的分布特性,极小化梯度向量场通量能量函数所得方程与影像的拉普

拉斯算子过零点有关[1,2],拉普拉斯算子过零点边缘检测可以保证最优的边缘积分,因此我们在 CV 模型中加入

梯度向量场通量能量 EΦ,它由曲线法向量与影像梯度的内积构造: 

( )
| , | d .

C s
E I N sΦ = − 〈∇ 〉∫  

混合型水平集分割模型的能量泛函如下: 
Eh=ξEΦ+γECV. 

即 

 2 2
( )

| , | d ( ) d d ( ) d d
in out

h in outC s C C
E I N s I c x y I c x yξ γ γ= − 〈∇ 〉 + − + −∫ ∫ ∫  (10) 

ξ和γ是权衡分割过程中边缘信息和区域信息控制效应的两个正值参数,ξ=o*2552,γ=o*2552,o∈[0,1].在分割

过程中,ξ和γ的数值应根据图像中呈现的灰度分布和边缘情况来设定:当影像为灰度分布不均匀或边缘模糊时,
增加边缘信息在分割能量泛函中的权重,这样可以使轮廓准确地定位目标边缘;当影像为灰度分布均匀并且边

缘清晰的理想影像时,主要由区域信息来控制分割过程,即γ取值大于ξ,在我们的分割实验中固定区域信息参数

γ=1,根据实际情况来动态调整ξ的数值,即 
2 2

( )
| , | d ( ) d d ( ) d d .

in out
h in outC s C C

E I N s I c x y I c x yξ= − 〈∇ 〉 + − + −∫ ∫ ∫  

为了增加模型对血管状结构的识别能力,首先对影像 I进行各向异性性多尺度滤波得到V(x),然后将原始影

像 I 用 V(x)进行替换,则最终的血管分割模型能量函数为 

 2 2
( )

| ( ), | d ( ( ) ) d d ( ( ) ) d d
in out

h in outC s C C
E V x N s V x c x y V x c x yξ= − 〈∇ 〉 + − + −∫ ∫ ∫  (11) 

N 为水平集函数零水平集曲线的法线向量
| |

N Φ
Φ

∇
= ±

∇
,若定义水平集函数在零水平集内部取负值,外部取

正值,则闭合曲线的法线 .
| |

N Φ
Φ

∇
= −

∇
 



 

 

 

2494 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.9, September 2012   

 

2.3   水平集演化方程 

根据变分法和最速下降法,得到如下水平集演化偏微分方程: 

 2 2( )[ ( ( ), ) ( ) ( ( ) ) ( ( ) ) ]in outsign V x N V x V x c V x c
t ε

Φ δ Φ ξ Δ∂
= − 〈∇ 〉 + − − −

∂
 (12) 

我们在演化方程中引入符号距离约束项与长度约束项,符号距离约束项可以使水平集函数自动地保持近

似的符号距离函数,而避免了耗时的重新初始化过程.长度约束项控制曲线长度,当参数μ取较小值时,能够分割

出较小目标,反之检测较大目标.那么,最终水平集演化方程组为 

 
2 2

( )
| | | |

          ( )[ ( ( ), ) ( ) ( ( ) ) ( ( ) ) ]in out

div div
t

sign V x N V x V x c V x c

ε

ε

Φ Φ Φη ΔΦ μδ Φ
Φ Φ

δ Φ ξ Δ

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞∂ ∇ ∇
= − + +⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎜ ⎟∂ ∇ ∇⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎣ ⎦

− 〈∇ 〉 + − − −

 (13) 

3   实验及分析 

3.1   血管状结构识别 

为了证明本文的血管相似函数在识别血管状结构上的有效性,并且对常见的存在交叉和分支现象的血管

影像效果优于传统的 Frangi[15]方法,本文选择如图 3(a)所示颈部部分动脉的数字减影造影(digital subtraction 
angiography,简称 DSA)影像进行实验,图像大小为 153×230 像素,并与 Frangi 方法作对比.Frangi 方法的参数设

置为α=β=0.5,σ=1,2,…,6,本文的参数与 Frangi 取值相等. 

 

(a) 原影像                  (b) Frangi 方法提取结果              (c) 本文方法提取结果 

Fig.3 
图 3 

由图 3 可以看出,两种方法都提高了血管状目标和背景的灰度对比对.但是,Frangi 方法在血管分支(圈 A,B)
和血管重叠处(圈 C)的效果不理想.Frangi 方法处理影像后,血管在 B 处略微比原始影像细,这就有可能导致医生

误判在该处血管狭窄.相比之下,本文的算法没有这个缺点.同时,对于 A 和 C处重叠的血管,Frangi 方法处理后出

现了明显的断裂,使用本文的算法不但需要调整的参数少,并且一定程度上克服了 Frangi 方法在血管分支和重

叠时的不足. 

3.2   血管分割 

我们所有实验的程序用 matlab 编写,实验环境为 Intel(R) Core(TM)2 Quad CUP Q8200 2.34GHz/内存 4GB,
并对大量的影像数据进行了实验,以下列出一组仿真图像和 4 组实际影像血管管分割结果. 
3.2.1   仿真血管图像分割 

本实验基于一幅理想的二值血管图像如图 4(a)所示,血管的边缘已知,将这个理想的二值图像作为的分割

金标准.为使仿真图像更接近真实图像,本文分别引入高斯模糊和灰度不均匀场,形成如图 4(b)~图 4(d)所示图

像,对图 4(b)~图 4(d)这 3 幅图像分别采用 CV、边缘和区域混合模型和本文方法进行分割.血管的多尺度参数

σ=2,ε=1,Δt=0.1,η=0.1,γ=1.CV 方 法 中 ,μ=0.001×255×255; 边 缘 和 区 域 混 合 模 型 方 法 中 ,μ=0.1×255×255, 
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ξ=0.05×255×255;本文方法中的μ=0.1× 255×255,ξ=0.001×255×255. 

 
(a) 原图(金标准)                  (b) 模糊图像 

 
(c) 加入灰度不均匀场后的图像   (d) 既模糊又加入了灰度不均的图像 

Fig.4  Synthetic image 
图 4  仿真图像 

图 5 中,从上到下分别为 CV、边缘和区域混合模型和本文方法分割结果;从左到右分别为对图 4(b)~图 4(d)
图像的分割结果采用面积差异百分比 AD[19]、相对差异度 RDD 两个指标定量分析分割算法的精度,AD 和 RDD
定义为 

 | ( ) ( ) | | ( ) ( ) 2 ( ) |100%,  100%
( ) ( )

S G S S S G S S S G SAD RDD
S G S G

− + − ∩
= × = ×  (14) 

其中,S(G),S(S),S(G∩S)分别为标准图像中目标的像素个数、算法结果中目标的像素个数和两个交集的像素个

数.表 1 给出了定量比较结果,表中前一个数字为 AD 值,后面为 RDD 值.由表 1 可知,对于我们给出的 3 类仿真

图像,都是本文方法分割效果最好的,AD 值最小可以达到 0.21%,RDD 值可以达到 10.47%.与其他两类方法相比, 
AD 值和 RDD 值都降低了很多. 

 
(a) CV 模型分割结果 

 
(b) GCV 模型分割结果 

 
(c) 本文方法分割结果 

Fig.5  Synthetic dataset experiment 
图 5  仿真数据实验 
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 Table 1  AD and RDD Values (%) 
 表 1  AD 和 RDD 值 (%) 

 图 4(b)处理结果 图 4(c)处理结果 图 4(d)处理结果 
CV 模型方法 14.4/14.63 449.31/449.53 532.97/540.03 

边缘区域混合模型方法 1.92/16.5 344.69/347.34 371.69/372.44 
本文的方法 1.31/15.02 0.21/10.47 1.69/16.37 

 
3.2.2   实际血管影像分割 

图 6 为 4 幅代表性实际血管影像,图 6(a)和图 6(b)为文献[9]中的两幅血管影像,图 6(c)为注入造影剂的动脉

DSA 影像,图 6(d)为分辨率为 0.718μm×0.976μm 的眼底血管影像.实验中,分别采用 CV 模型、依靠影像的边缘

和区域信息的混合模型和本文提出的方法来进行分割,图 6(a)影像中的边缘模糊;图 6(b)中的血管目标边缘模

糊且灰度分布不均匀;图 6(c)和图 6(d)中的血管目标和背景的灰度都严重分布不均匀,并且图 6(d)中的边缘 
模糊. 

 
(a)                   (b)                    (c)                          (d) 

Fig.6  Original dataset and initialized active contour 
图 6  血管原影像及初始化曲线 

实验中,初始轮廓如图 6 中的三角,图 6(a)~图 6(c)血管的多尺度参数都取σ=1,2,图 6(d)血管的多尺度参数

σ=4,5,ε=1,Δt=0.1,η=0.1,γ=1,μ和ξ根据实际情况调整.CV 模型方法中,μ=0.001×255×255.其他两种方法中:图 6(a)
处 理 时 μ=0.2×255×255,ξ=0.02×255×255; 图 6(b) 处 理 时 μ=0.1×255×255,ξ=0.015×255×255; 图 6(c) 处 理 时

μ=0.09×255×255,ξ=0.02×255×255;图 6(d)处理时μ=0.3×255×255,ξ=0.02×255×255.图 7 为 CV 模型分割结果.图 8
为边缘和区域混合模型分割结果.图 9 为本文的血管分割模型分割结果.分割的初始轮廓相同都为图 6 中的三

角,迭代次数都为 200 次. 
如图 7 所示,CV 模型基本能分割出图 6(a)中的血管,但是轮廓线不能到达目标的边缘,且出现了过分割现

象.这是由于 CV 模型分割时只利用了区域的同质特性,因而把接近同质的弱边界区域看做同一区域进行分割,
导致较弱边界难以准确定位;对于图 6(b),由于影像目标边缘模糊且影像的灰度分布不均匀,导致 CV 模型分割

出的血管边缘不准确,并且分割出的血管发生了断裂;对于图 6(c)和图 6(d),目标和背景的灰度都分布不均匀,CV
模型分割出的结果完全错误. 

如图 8 所示,对于图 6(a),血管边缘模糊的影像,由于边缘和区域混合模型综合考虑了影像的边缘和区域信

息,所以它能准确地分割出血管;对于图 6(b),边缘和区域混合模型准确地定位了影像中的边缘位置,分割出的血

管也没有由于灰度的分布不均匀而出现断裂情况,但是出现了假阳性结果,A 和 B 处,将一些非血管也分割到血

管区域中;对于图 6(c)和图 6(d),分割出的目标比较杂乱,这是由于目标和背景的灰度都分布不均匀,有很多的无

关边缘,所以不能从影像中正确地提取出血管. 
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(a)                   (b)                    (c)                           (d) 

Fig.7  Results of CV model 
图 7  CV 模型分割结果 

B

A

 
(a)                   (b)                    (c)                           (d) 

Fig.8  Results of hybrid-based edge and region model 
图 8  边缘和区域混合模型分割结果 

如图 9 所示,对于图 6(a),采用本文的方法得到边缘和区域混合模型一样的正确结果;而对于图 6(b)和图

6(c),本文的方法不但精确定位了影像中的边缘位置,还将一些无关边缘信息去除,正确地分割出了想要探测的

目标血管.本文的方法首先对影像中的血管状结构进行识别,识别时,与血管的灰度大小无关.所以当边缘模糊

或者灰度分布不均匀时,都不会影响血管的结构.但是进行结构识别后的影像,在血管状结构不强的位置灰度会

比较小,所以仍然会出现灰度分布不均匀的情况.而我们在最终的分割模型中结合了影像的边缘和区域信息,这
样就能使轮廓线准确地定位在影像的边缘位置.所以,采用本文的方法不但可以正确地提取血管,还可以精确定

位血管边缘. 

 
(a)                   (b)                    (c)                           (d) 

Fig.9  Results of proposed model 
图 9  本文提出的模型分割结果 
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4   结  论 

边缘型模型只依赖影像的局部梯度信息,较为适用于强边缘影像分割的情况,但是对于没有明显梯度变化

或者梯度无意义的弱边缘的逼近效果不理想,演化曲线时常会穿越真实边缘从而造成分割失败;区域型 CV 模

型的水平集演化方程采用的是一种全局的信息,没有包含影像任何边缘信息,对影像中存在边界模糊或亮度不

一致的情况时,常常无法准确定位边界甚至得不到正确的结果;本文采用拉普拉斯算子零交叉点的快速边缘积

分方法将边缘信息嵌入到 CV 模型中,并且结合了血管的形状先验知识,构造了基于血管几何结构信息、边缘信

息和全局区域信息的能量泛函,能够处理存在的边缘模糊和灰度不均匀的血管影像.它不仅提高了血管分割精

度,还可以得到鲁棒性更强的结果.该方法理论上适用于二维影像和三维影像,在后续的工作中,我们将在此二

维分割的基础上对三维空间中的血管分割问题作进一步的研究. 
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