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全局约束下超声图像微器械轮廓提取方法
潘　 博， 贲　 进， 闫佳雯， 付宜利

（机器人技术与系统国家重点实验室（哈尔滨工业大学）， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 为实现超声设备与手术机器人系统的配准，提出一种全局约束下的参数活动轮廓（Ｓｎａｋｅ）分割算法，该算法能以高精度

分割超声图像中的手术器械轮廓． 将已知的手术器械轮廓信息作为先验知识，以归一化傅里叶描述子的形式表述，并利用该描述

子定义泛能量，用来约束分割过程，达到最优解． 求解过程中，通过计算泛能量相对于各变量的雅可比矩阵，可以获得能量最小化

时的偏微分方程，差分离散化后可以获得其欧拉形式的迭代方程，通过数值方法获得分割轮廓． 实验结果表明，使用基于已知轮

廓的先验 Ｓｎａｋｅ 方法对超声图像中的手术器械进行分割，能以较高精度提取超声图像中的微器械轮廓，轮廓形状与实际器械形

状更加相似． 先验 Ｓｎａｋｅ 法能对曲线进行全局约束，避免了传统 Ｓｎａｋｅ 分割方法中容易陷入局部极值的缺陷，具有较大的应用前景．
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　 　 近年来，随着前列腺肿瘤发病率持续增长，机器

人辅助微创前列腺根切术成为前列腺癌治疗的重要

方法［１］ ． 然而，由于医生仅能从内窥镜视野中观察

手术情况，无法获知组织的深度信息，容易造成神经

血管束或尿道等组织的创伤，产生术后阳痿、尿失禁

等严重并发症［２］ ． 超声图像能透视成像，并且具有

成像要求低，对病患无伤害的优点． 将超声成像技

术和机器人技术结合，可以在手术中实现对器械周

围组织的超声实时追踪成像，为医生提供多维视角，
提高手术成功率［３］ ．

为了实现超声探头成像平面对手术器械的实时

追踪，需要完成超声辅助系统和手术机器人系统的

配准． 针对手术室空间有限以及在保证配准精度的

前提下降低成本，采用在超声图像中识别固连在手

术机器人末端的器械轮廓的方法，实现两套系统的

配准［４］ ． 本文中使用组织钳作为配准工具，即需要

在超声图像中，通过对图像的分割算法，识别组织钳

的轮廓，完成系统之间关系的建立． 分割算法的精

度，将直接影响到配准的精度．



常规的图像分割算法一般包括基于阈值的分

割、ＯＴＳＵ 算法、水平集分割算法和参数活动轮廓分

割（Ｓｎａｋｅ）等，这些算法在其适用的场合中均具有

相应的优势［５－１０］ ． 在本研究中，由于手术器械的形

状尺寸是已知的，因此采用结合模型进行分割的参

数活动轮廓分割法比较合适． 传统的 Ｓｎａｋｅ 分割法

采用各个能量项的加和形式构成总的泛能量，通过迭

代求解的方式获得收敛的轮廓，并在分割过程中保证

曲线的连续性，具有很方便的扩展性质［１１］ ． 但同时，
这种算法通过贪心策略搜索能量最小化的曲线轮廓，
容易在迭代过程中陷入局部极小值［１２］ ．

微创器械的轮廓形状和尺寸已知，在传统的

Ｓｎａｋｅ 分割算法中融入器械轮廓信息作为先验知

识，能提高分割过程的准确性和收敛速度． 使用归

一化傅里叶描述子从频域角度对器械轮廓进行描

述，能避免先验论廓和分割轮廓采样点个数不一致

导致的信息丢失． 通过构建傅里叶描述子能量函

数，并将其融入传统 Ｓｎａｋｅ 模型中，能实现对轮廓整

体形状的约束． 通过迭代方式求出能量极值时的分

割轮廓，能避免陷入局部极值，提高分割精度．

１　 归一化傅里叶描述子

为了将目标区域轮廓曲线作为先验知识应用到

模型中，需要使用合理的方法表述轮廓． 傅里叶描

述子是目标区域轮廓曲线的傅里叶变换系数． 根据

傅里叶变换的性质，傅里叶描述子与轮廓的形状、位
置、尺度、旋转角度和序列起点等均有关． 在保证形

状尺寸条件下，需要对剩余的因素进行归一化处理．
假设轮廓序列点共有 Ｎ 个， 表示为 ｛ｘ（ｎ） ＋

ｊｙ（ｎ） ｜ ｎ ＝ ０，１，…，Ｎ － １｝，它们的傅里叶描述子序

列为

ｚ（ｋ） ＝ Ｆ（ｘ ＋ ｊｙ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
（ｘ（ｎ） ＋ ｊｙ（ｎ））·ｅ － ｊ２πｋｎＮ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 ｋ ＝ ０，２，…，Ｎ － １．
假设将轮廓曲线序列起始点平移 ａ 像素长度，

放大 ｒ 倍，旋转 ｈ 角度，以及平移（ｘ０，ｙ０） 像素，得到

新的傅里叶描述子 ｚ′（ｋ） ［１３］

　 ｚ′（ｋ） ＝ Ｆ［（ｘ′ ＋ ｊｙ′） ｒｅｊｈ ＋ （ｘ０ ＋ ｊｙ０）］ ＝

　 　 　 　
ｒｅｊｈｚ（０） ＋ Ｆ（ｘ０ ＋ ｊｙ０）， 　 ｋ ＝ ０；

ｒｅｊｈｅｊ２πＮ ｋａｚ（ｋ），　 ｋ ＝ １，２，…，Ｎ － １．{
当 ｋ ＝ １，２，…，Ｎ － １ 时，有

‖ｚ′（ｋ）‖ ＝ ｒ‖ｅｊｈｅｊ２πｋａＮ ｚ（ｋ）‖ ＝ ‖ｚ（ｋ）‖．
式中‖·‖表示对元素进行取模操作， ｘ′（ｎ） ＋
ｊｙ′（ｎ） ＝ ｘ（ｎ ＋ ａ） ＋ ｊｙ（ｎ ＋ ａ） ．

２　 先验 Ｓｎａｋｅ 模型

Ｋａｓｓ 等［１１］提出了动态轮廓模型（Ｓｎａｋｅ），其能

量表达式 Ｅ ＝ Ｅ ｉｎｔ ＋ Ｅｏｕｔ ．
　 　 该模型将轮廓曲线的一阶导数和二阶导数表示成

内部能量Ｅｉｎｔ，以保证轮廓曲线在形变过程中很好地保

持连续性和光滑性． 同时通过外部能量的约束 Ｅｏｕｔ， 使

得轮廓曲线向着目标移动． 在传统的分割过程中，常采

用经过高斯卷积的图像梯度平方作为外部能量．
由于传统的 Ｓｎａｋｅ 模型仅在局部层面进行能量

的最小化，未能对曲线整体形状进行约束，因此仅能

获得局部约束下的结果． 本文将先验知识融合到

Ｓｎａｋｅ 模型中，建立先验 Ｓｎａｋｅ 模型，以实现对轮廓

的整体约束，获得全局约束下的最优解．
首先，使用归一化傅里叶描述子构建新的外部

能量函数

Ｅｏｕｔ ＝ ［ ｜ ＴＶ ｜ ２ － ｂ０］ Ｔ［ ｜ ＴＶ ｜ ２ － ｂ０］ ．

式中： ｂ０ 为目标轮廓傅里叶幅值的平方， Ｖ ＝
［ｘ（０） ＋ ｊｙ（０），…，ｘ（Ｎ － １） ＋ ｊｙ（Ｎ － １）］ Ｔ， 离散

傅里叶变换矩阵 Ｔ 通过以下公式计算获得：

Ｔ ＝

ｅ
－ｊ２π·０·１

Ｎ ｅ
－ｊ２π·１·１

Ｎ ｅ
－ｊ２π·２·１

Ｎ … ｅ
－ｊ２π·（Ｎ－１）·１

Ｎ

ｅ
－ｊ２π·０·２

Ｎ ｅ
－ｊ２π·１·２

Ｎ ｅ
－ｊ２π·２·２

Ｎ … ｅ
－ｊ２π·（Ｎ－１）·２

Ｎ

︙

ｅ
－ｊ２π·０·（Ｎ－１）

Ｎ ｅ
－ｊ２π·１·（Ｎ－１）

Ｎ ｅ
－ｊ２π·２·（Ｎ－１）

Ｎ … ｅ
－ｊ２π·（Ｎ－１）·（Ｎ－１）

Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

改进后的离散化能量函数模型

Ｅ ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
（αｖ２ｓ（ｎ） ＋ βｖ２ｓｓ（ｎ） ＋ γｅｉｍｇ（ｎ）） ＋

ε［ ＴＶ ２ － ｂ０］ Ｔ［ ＴＶ ２ － ｂ０］ ．
式中： α 为曲线一阶导能量项的权重， β 为曲线二阶

导能量项的权重， γ 为图像能量项的权重， ε 为外部

能量项的权重．
为了方便表述，将外部能量表示为如下形式：

　 Ｅｏｕｔ ＝ Ｗ[ ] Ｔ· Ｗ[ ] ＝ ｗ１，ｗ２，…ｗＮ－１[ ] ·
ｗ１，ｗ２，…ｗＮ－１[ ] Ｔ ．

式中向量 Ｗ 的具体表示形式为

Ｗ ＝ ｜ ＴＶ ｜ ２ － ｂ０，
则外部能量对 Ｖ 的偏导数为

∂Ｅｏｕｔ

∂Ｖ
＝ ２

∂ｗ１

∂ｖ０

∂ｗ２

∂ｖ０
…

∂ｗＮ－１

∂ｖ０
∂ｗ１

∂ｖ１

∂ｗ２

∂ｖ１
…

∂ｗＮ－１

∂ｖ１
︙

∂ｗ１

∂ｖＮ－１

∂ｗ２

∂ｖＮ－１
…

∂ｗＮ－１

∂ｖＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

·

ｗ１

ｗ２

︙
ｗＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ ２·Ｊ·Ｗ．

·５２·第 １ 期 潘博， 等： 全局约束下超声图像微器械轮廓提取方法



实际使用时，主要使用外部能量分别在 Ｘ 和 Ｙ
方向的偏导数，下面以 ＪＸ 和 ＪＹ 中的第一列为例，表
示 ＪＸ 和 ＪＹ 的具体表达形式． 雅克比矩阵中剩余的

量可以按照同样的方式求解得到．
外部能量项由向量 Ｗ 组成，所以将 ｗ１ 元素分

别对 Ｘ 中各个分量和 Ｙ 中各个分量求偏导． 其中，
ｗ１ 的表示形式如下：

ｗ１ ＝

ｘ０ － ｊｙ０
ｘ１ － ｊｙ１
︙

ｘＮ－１ － ｊｙＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ

·

ｅｊθ０

ｅｊθ１

︙
ｅｊθＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

·

ｅ－ｊθ０

ｅ－ｊθ１

︙
ｅ－ｊθＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｔ

·

ｘ０ ＋ ｊｙ０
ｘ１ ＋ ｊｙ１
︙

ｘＮ－１ ＋ ｊｙＮ－１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

，

继而求解得到 Ｘ方向雅克比矩阵和 Ｙ方向雅可比矩

阵的第一列，如式（１）（２）所示：

∂ｗ１ ／ ∂ｘ０ ＝ ２ｘ０ ＋ ２［ｘ１ｃｏｓ（θ １ － θ ０） ＋ ｙ１ｓｉｎ（θ １ － θ ０）］ ＋ … ＋ ２［ｘＮ－１ｃｏｓ（θＮ－１ － θ ０） ＋ ｙＮ－１ｓｉｎ（θＮ－１ － θ ０）］，
∂ｗ１ ／ ∂ｘ１ ＝ ２［ｘ０ｃｏｓ（θ ０ － θ １） ＋ ｙ０ｓｉｎ（θ ０ － θ １）］ ＋ ２ｘ１ ＋ … ＋ ２［ｘＮ－１ｃｏｓ（θＮ－１ － θ １） ＋ ｙＮ－１ｓｉｎ（θＮ－１ － θ １）］，
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ︙
∂ｗ１

∂ｘＮ－１

＝ ２［ｘ０ｃｏｓ（θ ０ － θＮ－１） ＋ ｙ０ｓｉｎ（θ ０ － θＮ－１）］ ＋ ２［ｘ１ｃｏｓ（θ １ － θＮ－１） ＋ ｙ１ｓｉｎ（θ １ － θＮ－１）］ ＋ … ＋ ２ｘＮ－１；

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）
∂ｗ１ ／ ∂ｙ０ ＝ ２ｙ０ ＋ ２［ｙ１ｃｏｓ（θ０ － θ１） ＋ ｘ１ｓｉｎ（θ０ － θ１）］ ＋ … ＋ ２［ｙＮ－１ｃｏｓ（θ０ － θＮ－１） ＋ ｘＮ－１ｓｉｎ（θ０ － θＮ－１）］，
∂ｗ１ ／ ∂ｙ１ ＝ ２［ｙ０ｃｏｓ（θ１ － θ０） ＋ ｘ０ｓｉｎ（θ１ － θ０）］ ＋ ２ｙ１ ＋ … ＋ ２［ｙＮ－１ｃｏｓ（θ１ － θＮ－１） ＋ ｘＮ－１ｓｉｎ（θ１ － θＮ－１）］，
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ︙
∂ｗ１ ／ ∂ｙＮ－１ ＝ ２［ｙ０ｃｏｓ（θＮ－１ － θ０） ＋ ｘ０ｓｉｎ（θＮ－１ － θ０）］ ＋ ２［ｙ１ｃｏｓ（θＮ－１ － θ１） ＋ ｘ１ｓｉｎ（θＮ－１ － θ１）］ ＋ … ＋ ２ｙＮ－１．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２）
　 　 根据 Ｋａｓｓ 提出的模型，对能量函数进行最小

化，得到满足最小化条件的特征方程

αＸｓｓ ＋ βＸｓｓｓｓ ＋ γ
∂Ｅ ｉｎｔ

∂Ｘ
＋ ε

∂Ｅｏｕｔ

∂Ｘ
＝ ０，

αＹｓｓ ＋ βＹｓｓｓｓ ＋ γ
∂Ｅ ｉｎｔ

∂Ｙ
＋ ε

∂Ｅｏｕｔ

∂Ｙ
＝ ０．

采取差分处理，可得

α ｉ（Ｖｉ － Ｖｉ －１） － α ｉ ＋１（Ｖｉ ＋１ － Ｖｉ） ＋ β ｉ －１［Ｖｉ －２ －
　 　 　 ２Ｖｉ －１ ＋ Ｖｉ］ － ２β ｉ［Ｖｉ －１ － ２Ｖｉ ＋ Ｖｉ ＋１］ ＋
　 　 　 β ｉ ＋１［Ｖｉ ＋２ － ２Ｖｉ ＋１ ＋ Ｖｉ］ ＋ γ（ ｆＸ（ ｉ）， ｆＹ（ ｉ）） ＋
　 　 　 ε（ＭＸ（ ｉ）， ＭＹ（ ｉ）） ＝ ０，
将其简写成

ＡＸ ＋ γｆＸ（Ｘ，Ｙ） ＋ εＭＸ（Ｘ，Ｙ） ＝ ０，
ＡＹ ＋ γｆＹ（Ｘ，Ｙ） ＋ εＭＹ（Ｘ，Ｙ） ＝ ０．

式中：Ａ为一个五对角带状矩阵， ｆｘ 和 ｆｙ 分别表示高斯

卷积后的图像梯度在 Ｘ和Ｙ方向上的值，Ｍｘ 和Ｍｙ 为外

部能量在 Ｘ和 Ｙ方向上的偏导数向量，Ｘ 和 Ｙ 分别表示

坐标的横坐标值组成的矢量和纵坐标值组成的矢量．
利用求解偏微分方程的 Ｅｕｌｅｒ 迭代方法， 获得 ｔ

时刻 Ｘｔ 和 Ｙ ｔ 的显示表达式

Ｘｔ ＝ （Ａ ＋ λＩ） －１（λＸｔ －１ － ｆＸ（Ｘｔ －１，Ｙ ｔ －１） －
　 　 　 　 εＭＸ（Ｘｔ －１，Ｙ ｔ －１）），
　 　 Ｙ ｔ ＝ （Ａ ＋ λＩ） －１（λＹ ｔ －１ － ｆＹ（Ｘｔ －１，Ｙ ｔ －１） －
　 　 　 　 εＭＹ（Ｘｔ －１，Ｙ ｔ －１）） ．

３　 实验验证及分析

考虑到传统 Ｓｎａｋｅ 算法对凹陷区域的不收敛，
采用带有凹陷的 Ｕ 形轮廓对先验 Ｓｎａｋｅ 算法进行测

试． 同时，也用实际超声图像进行算法验证，判断该

算法在实际使用过程中的效果，结果见图 １．
在 Ｕ 形分割过程中，外部能量项权值取 － ３ ×

１０－１２． 从 Ｕ 形分割过程和结果可看出，传统 Ｓｎａｋｅ 算

法在凹陷区域不收敛，仅能达到局部最小值；而先验

Ｓｎａｋｅ 算法克服了该缺陷，能够达到全局约束下的

最优值，提高了分割精度． 在同样参数条件下，先验

Ｓｎａｋｅ 算法更快地收敛到了目标区域．

(a)目标图像 (b)初始的轮廓曲线

(c)传统Snake结果 (d)先验Snake结果

图 １　 传统和先验 Ｓｎａｋｅ 对 Ｕ 形轮廓的提取

Ｆｉｇ．１ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｎａｋｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ Ｕ ｓｈａｐｅ

　 　 在本文的应用背景中，需要在超声图像中识别

手术器械轮廓作为分割目标． 则预先获知的手术器

械截面轮廓将作为先验知识运用到分割轮廓中． 手

术器械截面轮廓如图 ２ 所示．
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成像平面

（ａ） 手术器械截面示意

R=
3m

m

1.
5

（ｂ）识别轮廓

图 ２　 超声图像分割目标

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅ

　 　 为了获得超声图像，搭建实验平台如图 ３ 所示．
采用的经直肠超声探头被固定在基座上，采像平面

向上，隔着硅胶模型采集手术器械的图像． 场景可

以模拟当超声探头在直肠时，隔着直肠和前列腺采

集手术器械图像的场景．

超声探头超声探头
固定基座

硅胶模型

手术器械超声设备

图 ３　 超声图像采像场景

Ｆｉｇ．３　 Ｐｌａｔｆｏｒｍ ｂｕｉｌｔ ｕｐ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅ

　 　 获得的原始超声图像见图 ４（ａ）． 超声图像中微

创器械的初始轮廓通过 Ｈａｍｍｅｒ 配准和减影获得，
对该初始轮廓进行传统 Ｓｎａｋｅ 算法和先验 Ｓｎａｋｅ 算

法迭代，可得图 ４（ｃ）（ｄ）中的轮廓提取结果．

（ａ） 原始图像

（ｂ） 初始轮廓曲线

（ｃ） 传统 Ｓｎａｋｅ 轮廓

（ｄ）先验 Ｓｎａｋｅ 轮廓

图 ４　 传统和先验 Ｓｎａｋｅ 对微创器械的分割

　 Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｓｎａｋｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｎａｋｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

　 　 在图 ４ 中，超声图像微创器械的提取，外部能量

项采用的权值系数为－１０－１０ ． 通过对比传统 Ｓｎａｋｅ 和

先验 Ｓｎａｋｅ 分割效果，发现先验 Ｓｎａｋｅ 分割得到的轮

廓更接近实际器械轮廓，获得全局约束下较优的解．
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为了对分割效果进行量化评价，采用医生人工

分割的轮廓作为“金标准”，将先验和传统 Ｓｎａｋｅ 分

割的轮廓与“金标准”进行对比． 采用文献［１４－１５］
中的方法，计算得到分割后轮廓与“黄金标准”轮廓

的相似率 εＳＩ、重叠率 εＯＦ 和误分割率 εＥＦ，如表 １ 所

示．
表 １　 传统 Ｓｎａｋｅ和先验 Ｓｎａｋｅ算法测度数值

Ｔａｂ．１　 Ｉｎｄｅｘ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｓｎａｋｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｓｎａｋｅ

图像
传统 Ｓｎａｋｅ

εＳＩ εＯＦ εＥＦ

先验 Ｓｎａｋｅ

εＳＩ εＯＦ εＥＦ

Ｕ 形轮廓 ９６．６６ ９３．５０ ６．４５ ９９．６５ ９９．３１ ０．５７

超声图像 ８７．５７ ７７．８５ ２２．１５ ９８．１７ ９８．３４ ２．０１

　 　 从图 １、４ 和表 １ 中发现：一方面，先验 Ｓｎａｋｅ 算

法克服了原始 Ｓｎａｋｅ 算法对凹陷区域的不收敛缺

陷，提高轮廓提取的准确性；另一方面，先验 Ｓｎａｋｅ
算法能够融合先验知识，弥补了超声图像中斑点噪

声引起的信息缺失，进而提高了超声图像中微创器

械轮廓的提取精度．

４　 结　 论

１）为了高精度地提取超声图像中的微器械轮

廓，提出了一种全局约束下融合已知轮廓知识的参

数活动轮廓超声图像分割方法，即先验 Ｓｎａｋｅ 分割

方法． 该方法以归一化傅里叶描述子进行先验轮廓

的描述，将该描述子定义的能量项作为 Ｓｎａｋｅ 模型

的外部能量项，实现了对轮廓曲线的全局约束．
２）通过对能量方程进行雅克比求解、差分离散

和 Ｅｕｌｅｒ 迭代，得到了曲线特征点的显示迭代式，避
免了贪心搜索引发的陷入局部极小值情况．

３）实验表明，先验 Ｓｎａｋｅ 算法对凹陷区域具有收

敛性，能够大幅度提高超声图像中微器械轮廓的提取

精度． 将其应用在微创机器人手术超声辅助成像系统

中，能够极大地提高超声探头对微器械的追踪精度．
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