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Представленная работа посвящена новому методу сегментации медицинских данных на основе рас-
пространения суперпикселей. Предлагаемый метод является модификацией классического алго-
ритма сегментации на основе выращивания регионов и отчасти наследует концепцию октодере-
вьев. Основным отличием данного подхода является переход в домен суперпикселей, а также более
гибкие условия объединения суперпикселей в регион. В ходе выполнения алгоритма для объедине-
ния суперпикселей выполняются проверки на соответствие критериям однородности. Во-первых,
средняя интенсивность суперпикселя сравнивается с интенсивностью полученного региона. Во-
вторых, каждый пиксель, лежащий на ребрах и диагоналях суперпикселя, сравнивается с порого-
вым значением. Важной особенностью предлагаемого метода является динамически изменяемый
(плавающий) размер суперпикселей. Формирование итогового региона осуществляется посред-
ством построения сплайна по точкам пересечения внешних, по отношению к региону, суперпиксе-
лей. В качестве данных для оценки точности метода использовались МРТ изображения левого же-
лудочка сердца, полученные в Университете Йорка, и опухоли головного мозга, полученные в Юж-
ном медицинском университете. С целью демонстрации быстродействия метода дополнительно
создан набор синтетических изображений высокого разрешения. В качестве метрики оценки точ-
ности использован коэффициент подобия Дайса. Его значения для предлагаемого метода соответ-
ствуют 0.93 ± 0.03 и 0.89 ± 0.07 при сегментации левого желудочка и опухоли соответственно. На ос-
нове приведенного в статье примера показано, что поэтапное уменьшение размера суперпикселя
позволяет значительно увеличить скорость работы метода без потери точности.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Одной из основных задач при работе с меди-

цинскими изображениями является точное выде-
ление области интереса. Данная задача может быть
решена методами сегментации [1–3]. Однако, для
получения результатов, удовлетворяющих задан-
ной точности, требуется проведение предобработ-
ки исходных данных. Следует отметить, что полу-
автоматические методы сегментации все еще
остаются популярными, поскольку не предъявля-
ют высоких требований к вычислительным ре-
сурсам и являются относительно простыми в реа-
лизации. В настоящее время хорошо зарекомен-
довали себя в области обработки медицинских
данных методы машинного обучения, так как
позволяют получить высокую точность распозна-

вания образов и устойчивость к различного рода
шумам и артефактам [4–6]. Машинное обучение
активно применяется для решения задач выделе-
ния новообразований, в частности, с целью сег-
ментации опухолей головного мозга [7]. Актив-
ное внедрение нейронных сетей наблюдается не
только для сегментации изображений. Спектр
применения методов этого класса достаточно
широк: классификации, кластеризация, поиск
объектов, шумоподавление и другое [8, 9].

Несмотря на то, что методы на основе нейрон-
ных сетей позволяют выполнять сегментацию
трехмерных объектов, популярными остаются
подходы, при которых трехмерные данные рас-
кладываются на массивы двумерных проекций
так называемых слайсов. Каждый слайс обраба-
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тывается отдельно, а затем происходит процесс
восстановления 3D объекта [10, 11]. Разложение
трехмерных данных на двумерные составляющие
является эффективным инструментом и активно
используется в медицине, поскольку в большин-
стве случаев не требуется проведения анализа
всего анатомического объекта. Подобные упро-
щения играют важную роль в развитии классиче-
ских методов сегментации, к числу которых отно-
сятся методы активных контуров (AC, сокр. от
Active Contours), методы выращивания регионов
(RG, сокр. от Region Growing), водоразделов (от
англ. Watershed). Следует также отметить, что во
многих программных продуктах, используемых
для разметки и подготовки данных, применяются
встроенные полуавтоматические методы сегмен-
тации, которые позволяют оператору значитель-
но упростить процесс разметки.

В данной работе продемонстрирован метод
двухмерной сегментации медицинских данных на
основе распространения суперпикселей с дина-
мически изменяющимся размером. Концепция
данного метода базируется на работах Dana Bal-
lard и Richard Adams [12, 13]. Ключевая особен-
ность метода при делении суперпикселей была
унаследована от октодеревьев.

2. СВЯЗАННЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Метод сегментации на основе выращивания
регионов был впервые представлен более десяти
лет назад, и постоянно ведутся исследования с
целью его улучшения. В работе [14] Jun Tang пред-
лагает выполнять сегментацию цветных изобра-

жений на основе комбинации методов выращи-
вания регионов и водоразделов. Несмотря на то,
что совместная реализация двух методов дала
прирост в точности распознавания, сами методы
по-прежнему остаются трудоемкими.

Одна из известных модификаций метода вы-
ращивания регионов представлена в работе Joung
Park и Chulhee Lee [15]. В данной работе примене-
ние морфологических алгоритмов позволило избе-
жать ручной установки начальной точки, которая
является обязательным шагом в классическом ва-
рианте метода. На основе морфологической маски
автоматически осуществлялся поиск начальной
точки области интереса и заднего фона. Подоб-
ные улучшения применялись и другими автора-
ми, позволяя перейти из домена полуавтоматиче-
ской сегментации к автоматическим методам.
Однако такие известные проблемы этих методов
как пересегментация и чувствительность к шуму
не были устранены до сих пор [16, 17].

С целью автоматического вычисления началь-
ной точки для метода выращивания регионов бы-
ли предложены различные подходы, которые
позволяли с разной точностью определить пиксе-
ли, связанные с областью интереса без участия
оператора. В работе [18] Nor Ashidi Mat Isa пред-
лагает целую серию изменений метода RG, свя-
занных с определением порогового значения, мо-
дернизацией процесса присоединения пикселей к
региону интереса и инициализацией алгоритма. В
частности, в статье описывается использование ме-
тода кластеризации k-средних для определения об-
ласти интереса и заднего фона. Все описанные
улучшения значительно увеличивают точность

Рис. 1. Примеры входных данных для оценки предлагаемого метода сегментации.

(a) МРТ сердца (набор данных Уни-
верситета Йорка)

(б) МРТ головного мозга (набор
данных Южного медицинского универ-

ситета)
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метода, однако обладают высокой вычислитель-
ной сложностью, что сильно сказывается на вре-
мени сегментации.

В процессе исследований также были пред-
приняты попытки комбинирования метода RG и
нечеткой логики. В работе [19] авторы применя-
ют так называемый нечетко связанный метод вы-
ращивания регионов (Fuzzy Connectivity Region
Growing) совместно с классическим методом вы-
ращивания регионов.

Другим направлением в исследованиях по сег-
ментации изображений является переход в так
называемый домен суперпикселей [20–23]. Одно
из самых ранних упоминаний понятия суперпик-
селя с подробным описанием сути метода встре-
чается в работе Xiaofeng Ren и Jitendra Malik [24].
Под суперпикселем понимается группа пиксе-
лей, объеденных по общему признаку или группе
признаков. Основным преимуществом супер-
пикселей является переход от элементарных со-
ставляющих изображений к группам пикселей с
дальнейшим рассмотрением группы, как целого
объекта. При этом ключевым недостатком боль-
шинства методов, основанных на суперпикселях,
является обработка каждого пикселя в рамках
группы при формировании суперпикселя. Такое
ограничение не позволяет получить значитель-
ных улучшений в производительности и точности
метода. Самым распространенным методом груп-
пировки пикселей является линейная кластери-
зация (Simple Linear Iterative Clustering) [7, 20, 22].
Детальное описание перехода в домен суперпик-
селей представлено в работе Radhakrishna Achanta
[25]. Автор проводит сегментацию на основе су-
перпикселей с использованием метода k-средних
и пятимерного пространства признаков. Подход
на основе суперпикселей нашел свое применение

и в сегментации изображений с высоким разре-
шением. В работе [21] Ovidiu Csillik демонстриру-
ет метод сегментации изображений с высоким
разрешением на основании суперпикселей, полу-
ченных линейной кластеризацией. Время, затра-
ченное на сегментацию изображений разрешени-
ем 1347 × 1042 и 3701 × 3301 пикселей, составило
соответственно 2 и 26 секунд.

Несмотря на то, что двухмерная сегментация
на основании суперпикселей достаточно широко
распространена в литературе, в большинстве ста-
тей авторы не решают проблем, связанных с вы-
сокой сложностью алгоритмов, и, как следствие,
длительным временем выполнения сегментации.
В данной работе представлен метод, который при
сохранении точности позволяет значительно сни-
зить скорость обработки изображений за счет ис-
пользования суперпикселей с динамически изме-
няемым размером. При этом формирование су-
перпикселей происходит без прохода по каждому
пикселю изображения.

3. ДАННЫЕ И МЕТОДЫ
3.1. Исходные данные

Для исследования и оценки точности алгорит-
мов были использованы данные, полученные в
Университете Йорка (Йорк, Великобритания) [26]
и Южном медицинском университете (Гуанчжоу,
Китай) [27, 28]. Эти данные находятся в открытом
доступе и могут использоваться для проведения
исследований при указании ссылки на источник.

Первый набор данных содержит данные МРТ
сердца для 33 пациентов. Данные на одного паци-
ента представляют собой 20 фреймов, каждый из
которых состоит из 8–15 слайсов. Общее количе-
ство данных составляет 7980 двухмерных изобра-

Рис. 2. Алгоритм сегментации на основании распространения суперпикселей.

1. Инициализация
параметров

2. Размещение
первого

суперпикселя

3. Распространение
суперпикселей

6. Поиск граничных
точек контура

5. Повторение
шагов 3 и 4

4. Изменение
размера

суперпикселей

7. Формирование
сплайна

8. Получение
итогового контура

9. Визуализация
контура и маски
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жений с разрешением 256 × 256 пикселей. Второй
набор данных содержит трехмерные данные МРТ
головного мозга 233 пациентов (в том числе с ди-
агностируемыми менингиомой, глиомой, опухо-
лью гипофиза и состоит из 3064 изображений с
разрешением 512 × 512 пикселей. Разметка дан-
ных проводилась вручную и была продублирова-
на двумя опытными врачами. На изображениях
сердца были получены контуры эпикарда и эндо-
карда левого желудочка. На данных головного
мозга выполнена сегментация новообразований.
Примеры изображений приведены на рисунке 1.
Все изображения обрабатывались на компьютере,
оснащенным Intel Core i7-4820K 3.7 GHz CPU и
NVIDIA GeForce GTХ 960 с использованием
MATLAB.

3.2. Сегментация на основе выращивания регионов
Метод выращивания регионов построен по

принципу присоединения соседних пикселей к
начальной точке области интереса. Присоедине-
ние происходит исходя из условия однородности.
В классической реализации алгоритма условием
однородности является отклонение по яркости
между соседними пикселями. При этом связан-
ными считаются пиксели, которые удовлетворя-
ют критериям 4-связности или 8-связности.

В классической версии алгоритма существует
две реализации: с начальной точкой, которая
устанавливается вручную внутри области интере-
са; без начальной точки, в которой установка пер-
вого пикселя происходит случайным образом.
Упрощенно работу алгоритма сегментации на ос-

Рис. 3. Концепция распространения суперпикселей внутри области интереса с последующим изменением их размера.

(а) Исходное изображение (б) Выбор начальной точки

(в) Распространение суперпикселей
начального размера (голубые блоки)

(г) Уменьшение размера и повторное
распространение суперпикселей  (фио-

летовые блоки)
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нове выращивания регионов можно разделить на
следующие шаги:

1. Выбор начальной точки.
2. Сравнение начальной точки с соседними

пикселями по условию однородности.
3. Остановка алгоритма, если все пиксели прой-

дены.
Функция однородности соседних пикселей

описана в работе [13] и представлена ниже:

(3.1)

где  – яркость текущего пикселя,  – сред-
няя яркость региона, T – пороговое значение.

3.3. Распространение суперпикселей
Как было отмечено ранее, представленный в

статье метод сегментации на основании распро-
странения суперпикселей (SPPS, сокр. от Super-
Pixel Propagation Segmentation) имеет схожий с
методом RG принцип работы. Однако, все вы-
числения переводятся в домен суперпикселей,
что позволяет значительно снизить сложность ал-
горитма и сократить время работы. В статье ис-
пользуется стандартное определение суперпиксе-
ля. Для двухмерного случая суперпикселем счи-
тается группа связанных пикселей квадратной
формы, объединенных некоторым условием одно-
родности. Пиксели считаются связанными, если
удовлетворяют критериям 4-связности. Соедине-
ние соседних суперпикселей в общий регион про-
исходит на основании нескольких критериев,

( ) ( ), = <− μ ,rP x r Tf x

( )f x μr

описанных в пункте 3.4. Итоговый контур фор-
мируется посредством сплайна Эрмита. Предло-
женный алгоритм сегментации SPPS приведен на
рисунке 2.

В отличии от подходов, описанных в работах
[22, 29], алгоритм SPPS не анализирует каждый
пиксель в составе суперпикселя. Так, при переходе
в домен суперпикселей размерностью 10 × 10 пик-
селей, в стандартных реализациях будут обрабо-
таны все 100 пикселей, что соответствует вычис-
лительной сложности равной . При размере
суперпикселя 10 × 10 пикселей для каждого су-
перпикселя будет обработано от 30 до 60 пикселей
без потери точности сегментации (количество
может меняться в зависимости от расположения
суперпикселя). Формирование и анализ супер-
пикселей описаны в пункте 3.4. Концепция рас-
пространения суперпикселей с изменяемым раз-
мером представлена на рисунке 3.

Аналогично методу выращивания регионов,
процесс объединения происходит до тех пор, по-
ка есть хотя бы один суперпиксель, который мо-
жет быть включен в итоговый регион. Включение
суперпикселя происходит только в том случае, ес-
ли его стороны не пересекают границу области
интереса (см. пункт 3.4). Если на ребрах или диа-
гоналях суперпикселя имеется хотя бы одно пере-
сечение, то он не включается в регион, и алго-
ритм переходит к следующему суперпикселю.

Первый шаг алгоритма заключается в опреде-
лении центральной точки начального суперпик-
селя. Выбор точки происходит вручную, таким
образом, метод SPPS относится к классу полуав-
томатических. После того как выбрана точка, во-
круг нее формируется суперпиксель заданного
размера. Затем диагонали и ребра суперпикселя
проверяются на предмет пересечения с границей
области интереса. Если суперпиксель не пересе-
кает границу области интереса, шаг алгоритма
считается успешно завершенным. В противном
случае алгоритм может продолжить работу только
в том случае, если размер исходного суперпиксе-
ля будет уменьшен без изменения позиции цен-
тральной точки.

3.4. Поиск граничных суперпикселей

В предложенном алгоритме для определения
границы области интереса осуществляется обяза-
тельная проверка двух условий. Для первого усло-
вия, представленного ниже, яркость пикселей,
лежащих на ребрах и диагоналях суперпикселя,
сравнивается со средней яркостью центральных
пикселей уже объединенных суперпикселей. По-
роговый параметр является настраиваемым пара-
метром метода.

2( )O n

Рис. 4. Суперпиксель (красный блок), пересекающий
границу области интереса в трех точках (зеленые точки).

ROI

B

A D
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(3.2)

где  – яркость текущего пикселя,  – интен-
сивность центрального пикселя, присоединенно-
го суперпикселя, k – число присоединенных су-
перпикселей,  – пороговое значение яркости.

Следующее условие, проверяемое параллель-
но, является аппроксимацией яркостей прямой.
Аппроксимация производится методом наимень-
ших квадратов по 5 точкам. Коэффициент, явля-
ющийся тангенсом угла наклона прямой, вычис-
ляется согласно следующей формуле:

(3.3)

где  – точки, расположенные на ребрах и диагона-
лях суперпикселя (в данном случае от 1 до 5),  –
значение яркости,  – позиция точки на ребре.
При построении вектора x следует учитывать, что
расстояние между пикселями является Евклидо-
вым.

=Δ = − ≥


1 ,
j

k

c
j

i

p
I p T

k

ip
jcp

T

( ) = = =

 
 
 
 = = 

−
ϕ = ≥

−

  

 

1 1 1
2

2

1 1

tan ,

n n n

i i i i
i i i

n n

i i
i i

n x y x y
Slope

n x x

x
y

n

Для текущего пикселя аппроксимация произ-
водится с использованием двух пикселей слева и
двух справа. Если пиксели являются граничными
для данного суперпикселя, то используются до-
полнительные пиксели, близлежащие к границе

Рис. 5. Пример внешних суперпикселей, которые
формируют контур области интереса (желтые блоки).
Зеленые точки демонстрируют пересечения супер-
пикселей с границей объекта.

Рис. 6. Кубический сплайн Эрмита (синяя линия),
проходящий через узловые точки (зеленые точки).

Рис. 7. Итоговая сегментация области интереса. Си-
ним цветом выделена граница области, полученная с
использованием сплайна, фиолетовым – итоговая
маска области интереса.
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суперпикселя. Проверка модуля тангенса угла на-
клона на превышение некоторого порогового
значения позволяет точно детектировать грани-
цы и быть устойчивым к шумам.

Проверка на наличие границы производится на
ребрах и диагоналях квадрата. Если граница обна-
ружена на основании выполнения хотя бы одного
из условий, то решение о принадлежности супер-
пикселя к региону отклоняется. Таким образом
достигается повышение надежности метода.

Как показано на рисунке 4, каждый суперпик-
сель имеет шесть сегментов (AB, BC, CD, AD, AC и
BD). Каждый отрезок формируется массивом
пикселей. Таким образом, решение сводится к
поиску точки пересечения с границей области
интереса на отрезке. Такой подход значительно
сокращает время выполнения алгоритма. Еще од-
ним преимуществом предлагаемого решения яв-
ляется возможность применения любого набора
методов для поиска пересечения. Стоит отметить,
что, если хотя бы один сегмент пересек границу
исследуемой области, алгоритм не обрабатывает
остальные отрезки, что позволяет значительно
увеличить производительность без потери в точ-
ности.

Суперпиксели расставляются на изображении
до тех пор, пока существует хотя бы один супер-
пиксель, который можно присоединить к итого-
вому региону без пересечения границ области ин-
тереса. Если нет ни одного суперпикселя с задан-
ным размером, которые можно добавить, размер
блока уменьшается вдвое, и процесс распростра-
нения продолжается. Важно отметить, что супер-
пиксели меньшего размера расставляются только
в свободные области.

Если блоки достигли минимального размера и
больше нет ни одной группы пикселей, которую
можно присоединить к региону без пересечения
границы области интереса, то происходит фор-
мирование контура из суперпикселей. Суперпик-
сель принадлежит контуру только в том случае,
если он имеет минимальный размер и одна из его
сторон или диагоналей пересекает границу обла-
сти интереса. Пример расстановки суперпиксе-
лей разных размеров и поиска внешних супер-
пикселей показан на рисунке 5. Зеленые точки
указывают на пересечение суперпикселей с гра-
ницей области интереса.

Процедура уменьшения размера суперпикселя
может повторяться несколько раз, до тех пор, по-
ка не будет достигнут минимальный размер су-
перпикселя. Минимальный размер суперпикселя
является одним из параметров метода SPPS. Как
можно заметить на рисунке 5, последним этапом
алгоритма является объединение суперпикселей
региона с наименьшим размером (фиолетовые
блоки). Они расположены достаточно близко к
границе сегментируемой области, но не пересе-
кают ее.

3.5. Формирование контура региона

Как было описано выше, с целью формирова-
ния контура области интереса осуществляется
обход внешних суперпикселей, которые не были
прикреплены к региону. Набор внешних супер-
пикселей образует контур в соответствии с обяза-
тельным условием, описанным в пункте 3.4. При
определении контура обход происходит по часо-
вой стрелке. Точки пересечения суперпикселя и
границы области интереса сохраняются, создавая
массив узловых пограничных точек. Аналогичная
процедура выполняется для обхода внутренних
границ региона, если таковые существуют.

Имея список узловых точек, строится кубиче-
ский сплайн Эрмита, который описывает внут-
ренний и внешний контуры сегментируемой об-
ласти (см. рисунок 6). Итоговая маска сегменти-
руемой области показана фиолетовым цветом на
рисунке 7.

Точкой пересечения является пиксель, кото-
рый лежит на ребрах или диагонали суперпикселя
и находится в точке пересечения с границей ис-
следуемой области. Алгоритм определения пере-
сечения с границей области интереса описан в
пункте 3.4. После того, как все точки пересечения
получены существует несколько вариантов фор-
мирования итогового контура. Наиболее прими-
тивный – соединение каждой точки отрезками.
Однако, такой подход значительно снижает ито-
говую точность сегментации. Оптимальный под-
ход с точки зрения скорости и точности – постро-
ение регрессии полученных точек контура. Про-
ведя исследование и анализ разных подходов,
было принято решение отказаться от использова-
ния линейного сплайна, поскольку он дает зна-
чительную ошибку при построении границ кон-
тура. -сплайн также снижает точность сегмента-
ции, так как не проходит через точки экстремума.
Эмпирически было показано, что применение ку-
бического эрмитова сплайна дает наиболее точ-
ный результат сегментации, что достигается за
счет возможности прохода через узловые точки и
подбора достаточной кривизны на выпуклых и
вогнутых участках изображения.

B

Таблица 1. Точность сегментации левого желудочка
для рассматриваемых алгоритмов

SPPS 20-10-5 SPPS 16-8-4 SPPS 12-6-3

0.93  0.03 0.91  0.07 0.89  0.10

SPPS 8-4-2 RG AC

0.86  0.11 0.88  0.09 0.71  0.17

± ± ±

± ± ±
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Таким образом, результатом метода сегмента-
ции является кубический сплайн, описывающий
контур исследуемой области. Такое аналитиче-
ское представление может быть более предпочти-
тельным, чем представление сегментированной
области в форме маски.

3.6. Определение размеров суперпикселей

Методы сегментации на основании выращи-
вания регионов обладают свойством “вытека-
ния” через нечеткие и размытые границы. Неко-
торые модификации метода позволяют избежать
этот эффект, однако, такие методы имеют высо-
кую вычислительную сложность [24]. Предлагае-
мый метод SPPS позволяет избежать эффекта
“вытекания” путем увеличения минимального
размера суперпикселя. Однако, стоит отметить,
что размер минимального блока влияет на сгла-
женность итогового контура. Таким образом, чем

больше сторона суперпикселя, тем более сгла-
женный и менее детализированный контур фор-
мируется на выходе. Обратная ситуация происхо-
дит при уменьшении размера суперпикселя, а
именно, возрастает детализация границы, однако
вероятность появления нежелательного эффекта
разрыва границы увеличивается.

Начальный размер суперпикселя оказывает
большое влияние на скорость работы алгоритма и
напрямую зависит как от сегментируемой обла-
сти, так и от разрешения изображения. Началь-
ный размер суперпикселя  в предложенном ал-
горитме был рассчитан на основании работы [22].
Формула его рассчета представлена ниже:

(3.4)

где  – число пикселей изображения,  – раз-
мер наименьшего сегментируемого объекта.

K

= ,NK
SF

N SF

Рис. 8. Сегментация левого желудочка в сравнении с эталонной сегментацией (зеленый контур).

AC vs GT RG vs GT
Пациент 1

SPPS vs GT

AC vs GT RG vs GT
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AC vs GT RG vs GT
Пациент 3

SPPS vs GT
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3.7. Сложность алгоритма

В стандартной реализации алгоритма выращи-
вания регионов требуется по меньшей мере N2

операций для того, чтобы обработать изображе-
ние размером N × N пикселей, что соответствует

сложности алгоритма . В свою очередь, в
предлагаемом алгоритме, для обработки изобра-
жения размером N × N пикселей, требуется от 3 × N
до 5 × N операций, в зависимости от параметров
алгоритма. Единственным исключением является
первый суперпиксель, для которого необходимо
обработать 6 × N пикселей, то есть все диагонали и
ребра суперпикселя. Таким образом, асимптотиче-
ская сложность алгоритма SPPS равна . Как бу-
дет показано ниже, прирост в скорости вычисле-
ний при подобных переходах особенно заметен
на изображениях с высоким разрешением.

2( )O n

( )O n

4. РЕЗУЛЬТАТЫ
В данном разделе приведены результаты оцен-

ки точности и скорости предлагаемого метода в
зависимости от выбора его параметров. В каче-
стве способа определения точности сегментации
был использован коэффициент подобия Дайса
(DSC, сокр. от Dice similarity coefficient).

4.1. Сегментация левого желудочка
Сегментация левого желудочка, выполненная

предлагаемым методом SPPS, методом выращи-
вания регионов RG, методом активных контуров
AC и эталонной сегментации GT, представлена на
рисунке 8. Как видно из рисунка 8, для пациентов 2
и 3 метод выращивания регионов сильно выходит
за границы региона интереса, что не позволяет
выполнить точную сегментацию. Аналогичная
картина наблюдается для метода активных конту-
ров. Несмотря на то, что подобные утечки могут
быть нивелированы различного рода улучшения-
ми, для работы с разрывами границ потребуются
дополнительные вычислительные ресурсы. В свою
очередь, метод SPPS позволяет избежать пробле-
мы протекания в местах с низкой интенсивно-
стью на границе за счет управления размером су-
перпикселей.

С целью оценки точности сегментации и вре-
мени обработки левого желудочка был использо-
ван набор данных, состоящий из 156 двухмерных

Рис. 9. Точность сегментации левого желудочка для
рассматриваемых алгоритмов.

0.6
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SPPS 8-4
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Рис. 10. Количество случаев ошибочной сегментации
левого желудочка.
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Таблица 2. Точность сегментации опухоли головного
мозга для рассматриваемых алгоритмов

SPPS 20-10-5 SPPS 16-8-4 SPPS 12-6-3

0.89  0.07 0.88  0.08 0.88  0.08

SPPS 8-4-2 RG AC

0.87  0.09 0.86  0.10 0.83  0.13

± ± ±

± ± ±
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изображений. Точность сегментации левого же-
лудочка для метода SPPS с различными парамет-
рами размеров суперпикселей показана на рисун-
ке 9 и в таблице 1.

Кроме того, проведен анализ случаев “проте-
кания” методов через границу области интереса.
Такой анализ построен на основе оценки резкого
снижения коэффициента Дайса (более 50%). Ре-
зультаты данного анализа приведены на рисунке 10.

Как показано на рисунке 9 и в таблице 1, зна-
чения коэффициента Дайса для предлагаемого
метода SPPS с размерами суперпикселей 8–4–2,
12–6–3 и метода выращивания регионов суще-
ственно не отличаются. Однако, интерквартиль-
ный размах значительно меньше у предлагаемого
метода SPPS для параметров 20–10–5 и 16–8–4,
чем у остальных методов. На исследуемом наборе
данных метод активных контуров показал себя
ненадежным, что подтверждается большим раз-

махом коэффициента Дайса. Следует отметить,
что средняя точность метода SPPS выше в связи с
тем, что подход к сегментации на основе супер-
пикселей позволяет избежать “протекания” через
разрывы границ.

Более высокая эффективность предложенного
метода косвенно подтверждается его надёжно-
стью при сегментации регионов с разрывами. По-
следнее подтверждается низким уровнем утечек
(см. рисунок 10). В 21% исследованных случаев,
контур, полученный посредством метода выра-
щивания регионов, выходит за пределы области
интереса. Последнее обусловлено размытыми гра-
ницами или разрывами, что подтверждает низкий
уровень надежности данного метода. Схожая кар-
тина наблюдается для метода сегментации на ос-
новании активных контуров, где процент протека-
ния составил почти 24%. В свою очередь, подбор

Рис. 11. Сегментация опухоли мозга в сравнении с эталонной сегментацией (зеленый контур).
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оптимального размера суперпикселя в предлагае-
мом методе SPPS позволяет снизить протекание.

4.2. Сегментация опухоли мозга
Сегментация опухоли головного мозга, вы-

полненная представленным методом SPPS, мето-
дом выращивания регионов RG, методом актив-
ных контуров AC и эталонной сегментации GT,
представлены на рисунке 11. При исследованиях
сегментации опухоли было выявлено, что алго-
ритм выращивания регионов RG сохраняет нега-
тивную тенденцию протекания через разрывы или
размытия границ. Как показано на рисунке 11,
костная ткань ошибочно сегментирована для трех
представленных пациентов. С другой стороны,
метод активных контуров AC выполняет сегмента-
цию эффективнее на данных мозга, чем на данных
сердца. В свою очередь, метод SPPS позволяет на-
страивать размер суперпикселей таким образом,
что разрывы границ не оказывали негативного
влияния на итоговую точность сегментации.

С целью оценки точности сегментации и рас-
чета времени обработки опухоли головного мозга
был использован набор данных, состоящий из
300 двухмерных изображений. Точность сегмен-
тации опухоли головного мозга для метода SPPS с
различными параметрами размеров суперпиксе-
лей показана на рисунке 12 и в таблице 2. Кроме
того, общее число случаев с низкой точностью,
показано на рисунке 13.

Как видно из таблицы 2, существует корреляция
между размерами суперпикселей и точностью. Чем
меньше размер начального суперпикселя, тем ниже
общая точность сегментации. Подобный эффект
связан с тем, что в ряде изображений интенсив-
ность пикселей опухоли не отличается от интенсив-
ности костных тканей. Таким образом, при умень-
шении размера суперпикселя увеличивается шанс
попасть в область слияния региона интереса и
заднего фона.

4.3. Время выполнения алгоритма
Для того, чтобы более наглядно продемон-

стрировать разницу во времени выполнения
предлагаемого метода SPPS с методом выращива-
ния регионов RG и методом активных контуров
AC были созданы синтетические изображения
различного размера. Синтетическое изображение
состоит из белого круга в центре и заднего фона
черного цвета. Очевидно, точность сегментации
таких данных близка к 100%. Однако подобный
подход позволяет продемонстрировать быстро-
действие методов. Как было указано выше, син-
тетическое изображение было сгенерировано в
разных размерах. В результате тестирования ме-
тодов получено время сегментации изображений
разного размера. Данные результаты представле-
ны на рисунке 14.

Для сравнения предлагаемого метода SPPS с
методами RG и AC были использованы следующие

Рис. 12. Точность сегментации опухоли головного
мозга для рассматриваемых алгоритмов.
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параметры: размер начального суперпикселя – 16
пикселей, последующие размеры суперпикселей
8 и 4 пикселей. Для методов выращивания регио-
нов и активных контуров выбраны настройки по
умолчанию. Видно, что на относительно малых
изображениях время сегментации методов RG и
AC приемлемое. Однако для изображений с раз-
решением более 1000 × 1000 время сегментации
этих методов становится сравнительно большим.
При увеличении разрешения разрыв во времени
выполнения только увеличивается. Таким обра-
зом, предлагаемый метод SPPS в силу своей низ-
кой вычислительной сложности, показывает воз-
можность эффективного решения задач сегмен-
тации изображений высокого разрешения.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Предложенный в работе метод показывает вы-
сокую точность и производительность при сег-
ментации изображений с высоким разрешением,
медицинских данных с дефектами границы обла-
сти интереса или изображений с низкой кон-
трастностью. Кроме того, метод может приме-
няться для разметки данных в полуавтоматиче-
ском режиме. Наиболее значимым параметром
алгоритма, влияющим на быстродействие, явля-
ется максимальный и минимальный размеры су-
перпикселей. Увеличение размера наибольшего
суперпикселя ускоряет обработку изображения,
но снижает детализацию контура. Другой важной
особенностью предложенного метода является
масштабируемость. Обуславливается это тем, что
комбинации различных методов могут быть ис-
пользованы для обнаружения пересечения с гра-
ницей исследуемой области, что потенциально
повысит надежность процесса сегментации. В ка-
честве дополнительного алгоритма для обнаруже-

ния границ могут применяться методы машинно-
го обучения, например, одномерные нейронные
сети. Следует также отметить, что данный метод
может быть модифицирован для выполнения
трехмерной сегментации.
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