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基于Graph Cut与区域生长的连续CT图像分割算法① 
宋子国, 战荫伟 
(广东工业大学 计算机学院, 广州 510006) 

摘 要: Graph Cut 方法用于医学图像分割具有精度高, 分割准确等优点, 但处理每一幅图片都需要用户选定对象

和背景, 耗时较长. 区域生长方法适于对面积不大的区域进行分割, 分割速度快, 但需要人工选取种子点, 且在

对比度低的情况下分割效果不理想. 针对医学CT连续断层图像间相关性强特点, 提出一种把Graph Cut方法和区

域生长方法相结合的图像分割算法 GCRGIS. 首先使用 Graph Cut 法对连续断层图像的首幅图像进行分割, 以分

割出的图像轮廓作为后幅断层图像待生长区域的边缘, 将边缘进行腐蚀后再进行区域生长, 分割出目标图像. 实
验结果表明, 该方法处理连续 CT 图像时仅需对首幅图像进行人工交互, 在后续图像的分割中避免了每幅图像都

要人工交互的繁琐, 分割效果好, 速度快.  
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Abstract: Graph Cut algorithm applies to medical image segmentation has the excellence of high precision and high 
accuracy. But object and background seeds must be selected by intervention in all image. Region growth is good at 
segmenting small region object, but seeds must be selected first and the result is not accurate when low contrast. 
According to the strong relativity between medical CT image sequence, GCRGIS algorithm is proposed for the 
segmentation of medical image. Take the contour of the first image as the edge of the second image and then segmented 
by region growth after erode the edge. The result shows that this algorithm is high speed and high quality. It just needs to 
deal with the first image by intervention and to deal with next image automatic. 
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随着医学成像在临床诊断和治疗中的作用越来越

显著, 医学图像分割成为医学图像分析领域的一个挑

战性的研究课题. 图像分割作为图像量化分析的第一

步, 在图像分析中占有很重要的位置. 图像分割质量

的好坏直接影响后续图像处理的效果和医生的诊断结

果[1].  
CT 技术的发展日新月异, 从早期单纯的头颅 CT

发展为超高速多排螺旋 CT. 在扫描频率和速度提高的

同时,断层图像层厚也从早期的 10mm到现在的 0.5mm
以下, 图像分辨率也达到了 1024×1024, 对脑部的薄 

 
 
层扫描获得的图像数量超过 1000 幅[2]. 在如此庞大的

数据量情况下, 如果每幅图像都通过人工定性判读越

来越不能满足临床的需要. 如能对感兴趣目标区域实

现自动分割, 将极大提高诊断的效率和准确率.  
目前的医学图像常用的分割技术主要是针对单幅

图像进行的半自动分割, 每幅图像都需要人工交互实

现分割,且处理医学图像实现复杂, 运算量大, 不够精

确.  
Graph Cut 法[3]能够精确分割出用户感兴趣的目标

区域, 但是需要人工交互、计算量大. 如果每一幅图 
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像都用此方法消耗时间比较长.  
区域生长法[4]具有分割速度快的优点, 但是该算

法处理每幅图像都需要人工选取种子点, 效率低下, 
且图像对比度低时分割不够准确.  

由于人体器官的 CT 图像采样间隔较小, 相邻层

间差异较小, 具有较强的相关性, 因此我们在本文中, 
提出用 Graph Cut 算法将首幅断层图像进行准确分割, 
将分割后的边缘轮廓信息传播到下一层, 再结合区域

生长方法, 获得下一层图像的分割结果. 这样, 除首

幅断层图像外, 后续的断层图像都不需要人工交互就

可以实现自动分割, 从而大大降低了计算量.  
 
1 相关背景 
1.1 Graph Cut 算法 

Graph Cut 算法最早是由 Greig 等人[5]提出的, 初
期主要用于解决图像平滑问题. Boykov 等人对该算法

进行了改进, 用基于图的最大流算法实现图像的快速

分割并得到了广泛的应用. 该算法将图像视为一个图

G=(V, E), 其中 V＝{
nννν ,...,2,1

}是图像像素点集, E
为边集合, 表示像素四邻域或八邻域的相邻关系, 每
条边有权值, 大小取决于两节点的相似程度. 将 V 分

成两个互不相交的子集 S 和 T, 称为 G 的割集 , 
Φ=∩=∪ TSVTS , . 对 iν ∈V, i=1,2,… ,n, 若

iν ∈T, 令 0=iX , 若 iν ∈S, 令 1=iX . S 和 T 分别对应

图像的对象和背景. 这样每个像素点都唯一地对应到

图 G 的一个割集, 割集中每条边的权值累加值称为割

集的代价[5], 割集代价最小时对应图像最优分割. 这
样对于图 G, 我们定义能量函数 )(XE , 它是像素点向

量(
nννν ,...,2,1

)所对应的图 G 的割集的代价, Boykov
等人证明了求图的最小割等价于求 )(XE 的最小值, 所
以 Graph Cut 算法就是构造一个图, 把求解图的最小

割集问题转化为求解上述能量函数 E(X)的最小化问

题. 这样对于图 G, 我们定义能量函数 )(XE 为:  

∑∑ +=
ij

jI
I

i XXEXEXE ),()()( 21 λ          (1) 

其中, 能量 )(1 IXE 表示将像素点 iν 赋值为 iX 的代价; 
能量 ),(2 JI XXE 表示相邻节点 iν 和 jν 分别赋值为 iX

和 jX 的代价. 因子λ 代表能量 )(1 IXE 和 ),(2 JI XXE 之

间的权重.  
最大流问题[6]是一类经典的组合优化问题, 它是

建立在有向图上的一种数学模型: 如前文所述有向图

G(V, E), 其中V 为像素点集合, E为边的集合. 把两像

素点 iν 和 jν 之间的边上的权值称做流,在图中指定两

个顶点 s 和 t, 分别称为源和汇, 将两点分别划分到两

个割集 S 和 T 中, 进而将未指定的其它顶点分别划分

到两个割集中去, 形成割集(S,T), 割集所有边上的流

称为流量, 通过建立一定的路径使从 S 到 T 的流网络

的流量最大. 直观的看, 割集(S,T)是从源点 s 到汇点 t
的必经之路, 如果该路堵塞则流从 s 无法到达 t. 根据

最大流最小割定理: 任意一个流网络的最大流量等于

该网络的最小的割的容量. 通过最大流算法可以最小

化[7]式(1)中的能量 E(X), 进而求得图的最小割, 从而

将图像分为对象和背景两部分.  
通过以上算法分别对脑部CT图和肝脏CT图进行

分割, 结果见图 1.  
 
 
 
 

(a)            (b)            (c) 
 
 
 
 

(d)             (e)           (f) 
图 1 graph cut 算法分割示例 

 (a)和(d)分别为原始颅脑和肝脏断层图像. (b)和(e)为

相应的人工交互选取的前景与背景. (c)和(f)为 graph cut 算法

分割结果.  

 
1.2 区域生长算法 

区域生长算法的基本思想是将具有相似性质的像

素合并起来构成区域. 具体做法是先对每个要分割的

区域找一个种子像素作为生长点, 按照一定的生长准

则[8]将种子像素邻域内与种子像素相似的像素合并到

种子像素集合. 如此往复, 直到再没有像素可以被合

并. 本文采用下列生长准则:  

minmax IIII seed −<− α               (2) 

其中, I 表示当前像素的灰度值; seedI 表示种子点的灰

度值; maxI 与 minI 分别表示图像中的最大灰度值与最

小灰度值; α 是可调节的参数; 将满足此公式的邻近
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像素加入到种子区域中.  
区域生长法的优点是计算简单, 特别适用于较小

区域的结构. 区域生长很少单独使用, 往往与其他分

割方法混用. 在区域生长法中, 种子点需要人工获取, 
使用者必须在每个需要分割的区域中植入一个种子

点. 区域生长法对噪声敏感, 其抽取的区域可能存在

空洞.  
单独使用区域生长算法分别对脑部 CT 图和肝脏

CT 图进行分割, 结果见图 2.  
 
 
 
 

(a)           (b)            (c) 
 
 
 
 

(d)           (e)             (f) 
图 2 区域生长法分割示例 

(a)和(d)分别为原始颅脑和肝脏断层图像. (b)和(e)为相

应的人工选取种子点. (c)和 (f) 为区域生长算法分割结果.  

表 1 graph cut 与区域生长算法处理时间对比 

 graph cut 算法处理时

间 

区域生长算法处理时

间 

脑图 4.539s 3.725s 

肝图 5.035s 3.177s 

 

表 1 给出了上述两种算法分别对图 1 和图 2 的处

理时间. 由上述看出, 用区域生长算法处理颅脑图像

时分割结果与 Graph Cut 算法分割效果相差不大, 时

间较短. 但用区域生长算法处理肝脏图像时, 由于该

图对比度低, 图像复杂, 没有达到理想分割效果.  
 
2 Graph cut和区域生长的结合算法 

对于单一一层 CT 图像, graph cut 与区域生长算法

各有优劣. 由于多层连续 CT 图像的相邻两层之间具

有很强的相关性, 因此, 为了提高分割效果, 降低计

算复杂度, 我们设计一种将这两种算法相结合的混合

算法, 命名为 GCRGIS(Graph-Cut and Region Growth 

Image Segmentation).  

设给定CT序列 iL , i=0,2,…,N,1. 算法GCRGIS的

基本思想是, 对于初始层 0L , 利用 Graph Cut 算法准

确地分割出目标. 假设已经对第 i 层 iL 实现了分割, 

将 iL 的目标轮廓坐标传递给下一层 1+iL . 在 1+iL 内, 

将图像从加载后的轮廓向内腐蚀, 以腐蚀后坐标点处

的像素为种子点用区域生长算法进行分割. 这样, 即

可有效避免每层图像都要进行人工选择种子点.  

算法详细步骤如下:  

第一步 对首层图像 0L 运用 Graph Cut 算法获取

目标图像.  
①人工选取背景区域和对象区域. 背景区域用蓝

色线条标注, 对象区域用红色线条标注;  
②将对象和背景中的所有像素分别划分到对象类

和背景类;  
③对对象和背景区域外的像素通过式(1)计算其能

量并将其划分到相应区域;  
④合并相似区域, 完成对象和背景的分割.  
第二步 将分割出的图像的边缘信息, 加载到下

一幅断层图像上, 并进行腐蚀运算.  
①逐行扫描所分割出图像的边缘像素坐标;  
②将上述坐标加载到下一幅断层图像上并将边缘

坐标向内腐蚀两个像素. 若向内腐蚀较多像素会增加

不必要开销时间, 若腐蚀像素太少则不能保证轮廓处

于分割目标内部.  
第三步 以腐蚀后的边缘轮廓点为种子点, 以种

子点8邻域内像素按公式(2)的生长准则进行区域生长.  
①将腐蚀后边缘轮廓坐标处的像素值作为种子

点;  

②从种子点出发, 按照式(2)的生长准则, 沿八邻

域进行区域生长, 分割出目标图像;  
第四步 将分割出来的区域边缘信息保存, 对下

一幅图像重复第三步, 直至处理完最后一层.  
 
3 实验结果及分析 

为验证算法GCRGIS的有效性, 我们针对颅脑CT
图像和肝脏 CT 图像进行了分割实验. 实验在奔腾双

核 2GHz CPU、2G 内存的 PC 上进行. 编译器为 Visual 
Studio 2010. 实验数据为某医院提供的头部脑CT图像

和肝脏 CT 图像, 分辨率为 257×255 像素.  
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(a)            (b)            (c) 
 
 
 
 

(d)            (e)            (f)  
图 3 算法 GCRGIS 对颅脑图像分割结果 

图 1 中的(a)图标记为 0L ;本图中(a)图标记为 1L ; (b)为

0L 轮廓腐蚀后加载至 1L 的结果;(c)为(b)区域生长分割结

果;(d)为 2L ;(e)为将(c)轮廓腐蚀后加载到(d)后的处理结果;(f)

为将图(e)区域生长分割结果.  

 
 
 
 

 
(a)          (b)            (c) 

 
 
 
 
 

(d)           (e)           (f)  
图 4 算法 GCRGIS 对肝 CT 图像处理过程.  
图 2 中(a)图标记为 0L ;本图中(a)图标记为 1L ;(b)为 0L 轮

廓腐蚀后加载至 1L 的结果;(c)将(b)区域生长分割结果; (d)为

2L ;(e)为将(c)轮廓腐蚀后加载到(d)后处理结果;(f)为将图(e)

区域生长分割结果.  
 

由实验结果可知, 若每一幅图像处理时都使用

Graph cut 方法人工交互选取前景和背景则耗时较长. 
若都使用区域生长法虽耗时较短, 但是处理效果不理

想. 如果用本文提出的算法将第一幅图像分割的结果

图 1(c)图所示的轮廓保存到数组中, 在读取第二幅图

像后, 自动将前幅图像的轮廓进行两个像素的腐蚀后

自动加载到图像图 3(a)上, 如图 3(b)所示. 对图像再经

过区域生长算法进行分割, 结果如图 3(c)所示.  

以图 3 图 4 连续脑部断层图像的处理结果为例, 
处理的总时间对比结果见表 2.  

表 2 算法 GCRGIS 处理两类图片时间对比 

 颅脑处理时间 肝脏处理时间 

L0 4.539s 5.035s 

L1 0.963s 1.375s 

L2 1.024s 1.526s 

通过对比发现, 在首层图像处理时耗用时间相同, 
在其后的图像处理过程中由于减少了交互的过程, 减
少了处理所需时间, 而分割的质量是相同的, 所以本

文算法处理效率大大提高.  
 
4 结论 

本文算法通过图割与区域生长算法的结合, 有效地

克服了图割算法需要人工交互的繁琐, 且利用了区域生

长算法处理速度快的特性, 分别选取了大量连续脑图的

断层图像和连续肝脏的断层图像进行实验验证了本算法

的高效性, 对于提高临床疾病的诊断准确率有重大意义.  
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