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基于全局犔犅犉水平集模型的

脑血管层次粗分割

王醒策１，张美霞１，武仲科１，周明全１，曹容菲１，田　禨１，刘新宇２

（１．北京师范大学 信息科学与技术学院，北京１００８７５；

２．中国科学院 计算技术研究所 前瞻研究实验室，北京１００１９０）

摘要：考虑对脑血管进行三维分割具有一定难度，提出了一种基于全局ＬＢＦ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＦｉｔｔｉｎｇ）水平集模型的脑血管

层次化粗分割方法。首先，应用定向加权中值（ＤＷＭ）滤波和各向异性扩散滤波去除脑图像噪声，同时保存血管边缘信

息，在多尺度条件下局部梯度最大（ＬＩＧＭ）算法，应用灰度和梯度信息提取备选血管，基本实现脑灰质去除。然后，改进

全局信息ＬＢＦ水平集算法实现最大强度投影（ＭＩＰ）图像分割，采用形态信息提取备选血管，剔除干扰组织。最后，融合

两种方法实现脑血管粗提取。实验表明，层次化的分割方法可去除大部分不相关脑组织，包含直接双高斯统计模型中的

所有分割血管信息。本项研究基于时飞磁共振血管造影（ＴＯＦ＿ＭＲＡ）数据，相关研究结果可扩展到其它相似系统中。
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１　引　言

　　脑血管疾病一直是威胁人类健康的头号杀

手，现在我国脑血管发病率依然处于上升阶段，并

呈现年轻化趋势。医学影像技术以非入侵的方式

实现脑血管检测，具有无创、高效的特点，现已为

患者广泛接受，并普遍应用于临床。在脑血管疾

病治疗中，构造一个精确的血管分割系统对于疾

病的前期诊断和及时治疗意义重大。由于大脑成

分复杂多样，包括灰质、白质、脑脊液、颅骨等多种

组织，脑血管仅占颅腔体积的５％，而且血管拓扑

结构复杂，它们相互间有重叠或缠绕部分的灰度

与周围组织的灰度有交集，对其进行图像分割非

常困难。而脑血管的分割精度关乎病患生命，因

此，对精度要求极高，这样仅依靠灰度对其进行直

接分割难度极大。有研究利用血管形态信息及空

间邻域信息构造高斯马尔科夫随机场模型

（Ｇａｕｓｓ＿ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄＭｏｄｅｌ，ＧＭＲＦ

Ｍｏｄｅｌ），根据已知样本分布，通过分布函数的参

数建模进行概率判断分类。但是血管在颅内所占

比例太低，仅依靠统计方法进行分割，会使正例过

小而反例过大，在参数估计的过程中势必出现参

数漂移问题。基于此，本文提出一种层次化局部

二值拟合（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＦｉｔｔｉｎｇ，ＬＢＦ）水平集粗分

割方法，逐层递进地提取备选血管体素及与之灰

度相近的脂肪体素，以提高后续精分割中的算法

精度，并可以加快统计模型的计算速度。

本文提出的层次化的粗分割方法融合了灰度

信息、形态信息和区域信息。首先，实现滤波预处

理模块，得到降噪后的时飞磁共振血管造影

（ＴｉｍｅｏｆＦｌｉｇｈｔＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＡｎｇｉｏｇｒａ

ｐｈｙ，ＴＯＦＭＲＡ）序列图像。然后，应用局部梯度

极大和灰度极大搜索 （ＬｏｃａｌＩｎｔｅｎｓｉｔｙＧｒａｄｉｅｎｔ

Ｍａｘｉｍｕｍ，ＬＩＧＭ）算法对序列图像实现灰度空

间和梯度空间的多尺度血管提取，纯化后对多尺

度结果进行融合，获得备选血管体素的集合。同

时，改进ＬＢＦ水平集算法，在冠、矢、轴３个方向

的最大强度投影（ＭａｘｉｍｕｍＩｎｔｅｎｓｉｔｙＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，

ＭＩＰ）图上实现血管大致轮廓的提取。由于在

ＬＢＦ模型中引入了全局灰度信息拟合项，使得曲

线演化过程具有更充分有效的约束信息，从而可

以得到更精确的轮廓结果，增强了算法的稳定性；

同时，结合能量惩罚项来保证水平集函数始终为

符号距离函数，这就避免了重新初始化过程带来

的时空损耗，使得算法运行效率大大提高。最后，

对两种方法结果进行融合得到最终血管体素集，

并基于此集合实现统计模型分割。经过粗分割步

骤后，数据集合维数明显降低，而且，集合元素的

邻域关系简单，正例集合和反例集合元素比例恰

当。实验表明：提出的方法不仅使分割精度提高，

同时也改善了系统效率。

降噪是 ＭＲＡ图像序列配准和组织分割前必

要的预处理方法。在所有降噪方法中，最为常用

的是高斯滤波方法。这种方法对某些种类的噪声

具有很好的降噪效果，特别是对均质区域的噪声

效果很好，不过它同时也降低了高频信号，会使图

像序列非同质区域边界模糊。因此，这种方法经

常用于规格化，以消除结构上的非一致性，例如：

基于体素的形态测量［１］；另一种常用的方法是基

于小波的方法，它是通过变换来提取特征，这种方

法已很好地应用于 ＭＲＡ图像序列降噪
［２］；主成

分分析法［３］和离散余弦变换方法［４］也是通过类似

方法实现降噪的；另外，还有一类降噪方法是边界

保持滤波器，例如：各向异性扩散模型［５］，它利用

梯度信息降噪后可以显著增强图像边界。最近有
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研究者利用线性最小均方差和差分方程对各向异

性扩散滤波［６］，可以很好地去除莱斯噪声。

所有的管状物造型方法中，基于形变模型的

分割技术近几年受到广泛关注。形变模型可以综

合各种对图像数据的解释和人的先验知识，能把

对目标的几何形状限制和图像特征无缝地集成在

一起。形变模型可分为两类：参数形变模型［７９］和

几何形变模型［１０１２］。参数形变模型是以Ｋａｓｓ等

人［１３］提出的Ｓｎａｋｅ模型为标志；几何形变模型是

借助水平集理论将曲线嵌入在高维曲面中。曲线

作为超平面的零水平集，能够通过自动分裂和合

并的方式自然地解决拓扑结构的变化问题，非常

适合对复杂血管结构（如脑血管）的自动分割。一

些学者将区域的统计信息加入几何形变模型中，

提出了基于区域的测地线形变模型［１０１１，１４］，而上

述方法是基于全局统计量，对局部细节把握不精

确。之后，ＬｉＣｈｕｎｍｉｎｇ等人将ＣＶ模型中的全

局二值拟合能量项改为局部二值拟合能量项，并

通过核函数方差控制区域尺寸，提出 ＬＢＦ 模

型［１５１７］。统计学脑血管分割也是一类重要的方

法，１９９９年 Ｗｉｌｓｏｎ和 Ｎｏｂｌｅ
［１８］首次提出采用统

计模型实现ＴＯＦＭＲＡ脑血管的分割。Ｈａｓｓｏｕ

ｎａ等人
［１９］在从ＴＯＦＭＲＡ数据中提取３Ｄ脑血

管的自动统计分割方法中提出了新的统计分割模

型。郝聚涛［２０］采用局部观测模型代替全局观测

模型，使得每一段血管能够在不同的参数估计模

型下进行分割，并用ＩＣＭ 算法提高了分割速度。

在前期研究中，文献［２１］通过构造双高斯有限混

合模型拟合数据，较好地实现了脑血管中大动脉

瘤和小动脉瘤的分割。文献［２２］实现了精确分割

灰度分布不均匀图像的ｌｅｖｅｌｓｅｔ算法，且具有很

好的鲁棒性。以上研究为本文奠定了基础。

２　基于全局ＬＢＦ水平集模型的脑

血管层次粗分割方法

　　假设脑图像序列可被定义为一有限集合犚＝

｛犞（犻，犼，犽）｜１≤犻≤犐，１≤犼≤犑，１≤犽≤犣｝，其中：图像

序列的体素个数为犐×犑×犣，图像序列灰度水平集

合定义为犙＝｛０，１，…，狇｝，体素灰度集合定义为犐

＝｛犐（犻，犼，犽）｜１≤犻≤犐，１≤犼≤犑，１≤犽≤犣，犐（犻，犼，犽）

∈犙｝。脑血管的粗分割即为集合犚中的每一个元

素设置二值化标签犔＝｛犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱，犞犲狊狊犲犾犆犪狀犱犻

犱犪狋犲｝，即构造映射犿∶犚→犔。再根据映射提取备

选血管体素，削减与血管无关的体素数据。

２．１　图像预处理

预处理主要包括以下３个步骤：首先对图像

降噪，降低噪声对结果的影响；其次对图像进行锐

化，以突出边缘等感兴趣区域，方便后续处理；最

后对切片图像配准，实现三维脑血管分割。脑医

学图像的噪声主要有随机脉冲噪声和随机分布的

其他噪声。因此，需要采用层次性的降噪方式。

在低阶降噪处理中，主要采用模板方式，其中，定

向加权中值（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＷｅｉｇｈｔＭｅｄｉａｎ，ＤＷＭ）

滤波可以很好地去除随机脉冲噪声，而应用高斯

模板可以去除其它噪声；在高阶降噪过程中，融合

了多尺度思想，应用各向异性扩散方式，在去除噪

声的同时又较好地保持了血管边缘。三维脑图像

序列的各向异性扩散中，假设原始图像序列为犐０

（狓，狔，狕），定义在Ω犚×犚×犚上，以时间狋作为

方差的高斯核犌（狓，狔，狕，狋），将其与原始图像序列

做卷积就可以由高分辨率图像得到一个低分辨率

图像犐（狓，狔，狕，狋）。这种多尺度滤波用公式可表

示为：犐（狓，狔，狕，狋）＝犐０（狓，狔，狕）犌（狓，狔，狕，狋）。

多尺度描述从理论上可视作各向同性的热传导或

热扩散方程，但各向同性扩散在滤除噪声的同时

也会使图像边界变得模糊，于是有人提出各向异

性扩散模型。通过求解初始条件犐（狓，狔，狕，狋＝０）

＝犐０，得到式（１）所示的线性偏微分方程，进而得

到图像平滑结果［５］。

犐（狓，狔，狕，狋）

狋
＝

ｄｉｖ［犮（‖犐（狓，狔，狕，狋）‖）犐（狓，狔，狕，狋）］＝

犮（‖犐（狓，狔，狕，狋）‖）犐（狓，狔，狕，狋）＋犆（狓，狔，

狕，狋）·犐（狓，狔，狕，狋）‖， （１）

其中：ｄｉｖ为散度算子；为梯度算子；‖‖表示

取模运算；‖犐（狓，狔，狕，狋）‖是梯度模值，可视为

边界检测器；犮（‖犐（狓，狔，狕，狋）‖）为扩散系数，

是关于图像梯度模值的非负递减函数；狋为引入

的时间算子，它表示扩散过程与其持续的时间有

关。本文采用分数型各向异性扩散方程：

犮（‖犐（狓，狔，狕，狋）‖）＝
１

１＋（‖犐（狓，狔，狕，狋）‖／犽）
２
，

（２）
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因为在对噪声图像的各向异性扩散平滑过程

中，随着迭代次数和平滑程度的增加，图像梯度相

对初始状态会不断下降，此时，若犽仍然不变的

话，被滤除的信息就越来越多，图像将会因为过多

边缘细节信息的丢失而使其视觉效果失真。算法

对图像序列的全局梯度直方图求积分，并按比例

对其赋予不同犽值，实现犽值的自适应求取。

２．２　灰度空间提取备选血管集合

为了从 ＭＲＡ人脑医学图像序列中提取血管

信息，必须获取正确、低冗余的备选血管体素全

集。在灰度空间内寻找备选血管，主要利用图像

序列的灰度信息和三维梯度信息。为了实现冗余

查找，放宽了约束条件，这使得备选血管体素集在

一定程度上大于真实血管树所含的体素数，这就

需要构造血管体素覆盖集，具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：在多尺度条件下执行局部梯度最大

值和灰度最大值的搜索－ＬＩＧＭ算法
［２３］；

Ｓｔｅｐ２：在轴、冠、矢三方向提取血管备选集

合（ＶｅｓｓｅｌＣａｎｄｉｄａｔｅ—ＶＣ），并进行纯化；

Ｓｔｅｐ３：多尺度空间的结果融合。

２．２．１　局部梯度极大值和灰度极大值搜索

（ＬＩＧＭ）

设定犖狀（犞（犻，犼，犽））是犞（犻，犼，犽）的狀邻域，犛

＝｛狀１，狀２，…，狀１，…，狀犔｝是邻域大小，Ｍａｘ（犞（犻，

犼，犽），犖狀（犞（犻，犼，犽）））是犞（犻，犼，犽）在邻域犖狀（犞

（犻，犼，犽）下的梯度或者灰度局部极大值。

ＬＩＧＭ步骤如下：选择体素犞（犻，犼，犽），在其

邻域系统犖狀（犞（犻，犼，犽））下计算灰度和梯度的极

大值，设定阈值范围。若此体素犞（犻，犼，犽）标示为

犞犆，当且仅当满足公式（３）：

｜犐（犻，犼，犽）－Ｍａｘ（犞（犻，犼，犽），犖狀（犞（犻，犼，犽）））｜＜犜犌狀
１

ｏｒ犐（犻，犼，犽）＞犜犐狀
１
． （３）

其中：犜犌狀
１
∈犙，犜犐狀

１
∈犙，狀１∈犖狀（犞（犻，犼，犽）。

犜犌狀
１
表示在邻域尺度下狀１ 梯度阈值，犜犐狀

１
是在邻

域尺度下的狀１ 灰度阈值。对图像序列中的所有

体素均执行此操作，设定此邻域尺度下图像的所

有体素的标号集合。血管体素是脑图像序列中灰

度最大的部分，所以高亮体素应为血管体素。因

此，在狀１ 邻域尺度和特定搜索方向（轴、冠、矢）

下，若某一体素犞（犻，犼，犽）的灰度犐（犻，犼，犽）超过预

设灰度阈值，或者其与某邻域内体素灰度极值的

差异性不大，则该体素就极可能是血管体素。

２．２．２　纯化ＶＣ集合

面向ＭＲＡ图像序列，当某体素仅在３Ｄ体数

据中的某一个特定图片上具有高强度信号值时，

它有可能不是真实的目标血管体素，而是噪声点；

当它在两张或两张以上的图片上（即３Ｄ图像）都

具有高强度信号值时，则该体素就极有可能是血

管体素。

　　假设：犚犞犆
犃 为３Ｄ图像轴向搜索 ＶＣ集，

犚犞犆犛 为３Ｄ图像矢向搜索 ＶＣ集，犚犞犆犆 为３Ｄ

图像冠向搜索ＶＣ集。则纯化后的全部血管体素

集合犜犘犞犆定义如下：

犜犘犞犆＝｛犚犞犆犃牔 （犚犞犆犆｜犚犞犆
犛）｝｜｛犚犞犆

犛牔

（犚犞犆犃｜犚犞犆
犆）｝． （４）

这样可以去掉冗余信息，得到的冗余最少，同

时又获得最低误判率的 ＶＣ集合，即血管体素的

最小覆盖集。

２．２．３　多尺度融合

在实际应用中，邻域大小狀１ 可以是从犛集中

任意选择的多个不同的值，这就是所谓的多尺度

分割。将多尺度下的犜犘犞犆融合后得到灰度空

间的最终结果犞犆犐，通过集合或运算完成多尺度

融合，如式（５）所示。融合后的结果可将具有高灰

度的粗大血管分割出来，同时将灰度较低的血管

并入集合。

犞犆犐＝犜犘犞犆η犐１｜犜犘犞犆η犐２． （５）

２．３　形态空间内备选血管集合提取算法

２．３．１　ＬＢＦ模型

ＬＢＦ模型
［１６］利用图像局部区域像素的灰度

信息，将全局二值拟合能量项改为局部二值拟合

能量项，通过调节核函数的方差σ控制中心像素

的邻域，可以在小邻域内精确求解细小目标，加快

大目标在大邻域的演化速度。ＬＢＦ对于灰度不

均匀的图像分割效果显著，而对于弱边界图像却

无法进行分割。因此，在图像降噪过程中，本文通

过各向异性扩散方式实现降噪和边缘增强。假设

犡∈Ω，以像素点狓为中心的局部二值拟合能

量泛函的定义及其水平集的表示形式如下：

ε
ＬＢＦ
狓 （，犳１（狓），犳２（狓））＝λ１∫犓σ（狓－狔）狘犐（狔）－

犳１（狓）狘
２犎（（狔））ｄ狔＋λ２∫犓σ（狓－狔）狘犐（狔）－

犳２（狓）狘
２（１－犎（（狔）））ｄ狔， （６）

其中：狓是积分的中心点，犳１（狓）和犳２（狓）表示狓
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点邻域内灰度分布的拟合项。犓σ 是具有局部特

性的核函数，犓σ（狓－狔）随着｜狓－狔｜的减小而减

小，直至最终趋于零。λ１＞０、λ２＞０是权重系数，

是水平集函数，犎（）是标准的 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，δ

（）是Ｄｉｒａｃ函数。水平集方法可等价为如下的

定义在Ω 上的积分。轮廓提取就是要使该能量

泛函最小化。即为公式（７）所示：

ε
ＬＢＦ（犆，犳１，犳２）＝∫

Ω

ε
ＬＢＦ
狓 （犆，犳１（狓），犳２（狓））ｄ狓＝

λ１∫［∫犓σ（狓－狔）狘犐（狔）－犳１（狓））狘
２犎（（狔））ｄ狔］ｄ狓＋

λ２∫［∫犓σ（狓 － 狔）狘犐（狔）－ 犳２（狓）狘
２（１ －

犎（（狔）））ｄ狔］ｄ狓． （７）

２．３．２　融合全局信息的脑血管ＬＢＦ模型

医学脑图像中同时存在弱边界、噪声污染和

灰度不均等现象，因此需要对ＬＢＦ模型进行改

进。即在考虑局部区域信息的前提下，结合全局

信息进行优化。以ＣＶ模型的全局能量作为优化

的指导项，在优化过程中，为了避免由于局部能量

造成的整体性差和全局不收敛现象，在曲线演化

过程中进行约束分割，并通过加入弧长约束项和

水平集函数来规则化能量项，从而降低重新初始

化操作次数，加快了整体迭代速度。

首先，考虑在ＬＢＦ模型的基础上加入ＣＶ模

型的全局信息［１７］，如公式（８）所示：

犈ＣＶ－ＬＢＦ＝犈
ＣＶ（犆，犮１，犮２）＋ε

ＬＢＦ（犆，犳１，犳２）＝λ１∫
犻狀（犆）

狘犐（狓，狔）－犮１狘
２ｄ狓ｄ狔＋λ２∫

狅狌狋（犆）

狘犐（狓，狔）－犮２狘
２ｄ狓ｄ狔

＋ ［λ３∫
犻狀（犆）

犓σ（狓－狔）狘犐（狓，狔）－犳１（狓）狘
２ｄ狔＋

∫
Ω

λ４∫
狅狌狋（犆）

犓σ（狓－狔）狘犐（狓，狔）－犳２（狓）狘
２ｄ狔］ｄ狓，（８）

其中：犐（狓，狔）是待分割图像；犆是演化曲线；狅狌狋

（犆）和犻狀（犆）分别表示当前演化曲线的外部和内

部区域；λ１，λ２，λ３，λ４ 是权重系数，它们的值均大

于零；犮１，犮２ 分别定义为图像在区域狅狌狋（犆）和犻狀

（犆）中的平均灰度值。

犈ＣＶ－ＬＢＦ能量泛函的水平集表达式如下：

犈ＣＶ－ＬＢＦ（，犮１，犮２，犳１，犳２）＝λ１∫
Ω

狘犐（狓，狔）－犮１狘
２犎（）ｄ狓ｄ狔＋λ２∫

Ω

狘犐（狓，狔）－犮２狘
２（１－犎（））ｄ狓ｄ狔＋

λ３∫
Ω

［∫犓σ（狓－狔）狘犐（狓，狔）－犳１（狓）狘
２犎（（狔））ｄ狔］ｄ狓＋λ４∫

Ω

［∫犓σ（狓－狔）狘犐（狓，狔）－犳２（狓）狘
２（１－

犎（（狔）））ｄ狔］ｄ狓， （９）

其中：

犮１ ＝
∫
Ω

犐（狓，狔）犎（（狓，狔））ｄ狓ｄ狔

∫
Ω

犎（（狓，狔））ｄ狓ｄ狔

， （１０）

犮２ ＝
∫
Ω

犐（狓，狔）（１－犎（（狓，狔）））ｄ狓ｄ狔

∫
Ω

（１－犎（（狓，狔）））ｄ狓ｄ狔

，

（１１）

犳１（狓）＝
犓σ（狓）［犎ε（（狓））犐（狓）］

犓σ（狓）犎ε（（狓））
，（１２）

犳２（狓）＝
犓σ（狓）［（１－犎ε（（狓）））犐（狓）］

犓σ（狓）［１－犎ε（（狓））］
．

（１３）

在此基础上引入零水平轮廓（曲线或曲面）的

长度规则项，如式（１４）所示：

犔（）＝∫
Ω

δ（（狓））狘（狓）狘ｄ狓， （１４）

再根据水平集函数相对于符号距离函数的偏

差，施加变分水平集框架下积分形式的距离偏差

惩罚项，如式（１５）所示：

犘（）＝∫
Ω

１

２
（狘（狓）－１狘）

２ｄ狓， （１５）

则整个能量泛函表示为公式（１６）

犈ｎｅｗ（，犮１，犮２，犳１，犳２）＝犈
ＣＶ－ＬＢＦ＋μ犔（）＋τ犘（）．

（１６）

其中：μ，τ为非负常数。

利用规则化的 犎ε（狓）来近似标准的 Ｈｅａｖｉ

ｓｉｄｅ函数：

犎ε（狓）＝
１

２
［１＋

２

π
ａｒｃｔａｎ（

狓

ε
）］， （１７）

相应的 犎ε（狓）的导数即是平滑的 Ｄｉｒａｃ函

数，即δ犲（狓）＝犎ε′（狓）＝
１

π

ε

ε
２＋狓２

，犎ε（）＞０，１－

犎ε（）＞０。此时能量泛函表示为：

犈ε（，犮１，犮２，犳１，犳２）＝犈
ＣＶ－ＬＢＦ
ε ＋μ犔ε（）＋τ犘（）．

（１８）
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对于具体图像，犳１，犳２ 已定，根据以上公式，

以最小化关于的能量泛函犈ε（，犮１，犮２，犳１，犳２）

为原则，加入人工变量时间步长狋，可以导出水平

集函数的梯度下降流为公式（１９）：


狋
＝－δε（）［（λ１（犐（狓，狔）－犮１）

２－λ２（犐（狓，狔）－

犮２）
２）＋（λ３犲１－λ４犲２）－μ犱犻狏（


｜｜

）］＋τ（
２
－

犱犻狏（

｜｜

）， （１９）

其中：犲犻（狓）＝∫Ω
犓σ（狔－狓）狘犐（狓）－犳犻（狔）狘

２ｄ狔，

（犻＝１，２）；
２
等价于求水平集函数的Ｌａｐｌａ

ｃｉａｎ算子
ｄ２
ｄ狔

２＋
ｄ２
ｄ狓２
；犱犻狏（


｜｜

）为单位梯度向量

的散度，其等价于求水平集函数的曲率；λ１，λ２，

λ３，λ４ 分别为新算法中各分量的权重系数。

２．３．３　形态空间融合算法

数据预处理的目的是为了减少混合模型的成

分。脑医学图像序列的混合模型成分比较复杂，

对于给定的一系列脑图像序列很难判定其确切的

组织成分的数目。若能去除颅骨及大部分脑组

织，只保留血管成分和周围较少量的脑组织，则可

提高分割的精度。

选择对脑 ＭＲＩ图像在轴（犣）、矢（犡）、冠（犢）

３个方向进行投影，得到最大强度投影图，应用改

进的ＬＢＦ算法求取轴、矢、冠 ＭＩＰ投影图中的脑

血管轮廓线，并据此将二维 ＭＩＰ图进行０和１二

值化，即轮廓线的内点位置用１标记，表示犞犆

点，外点视为无关的背景，用０标记。以轴向（即

犣轴方向）为例：

犐狓
，狔＝

１　≥０

０　＜｛ ０
， （２０）

犐狓
，狔为轴向 ＭＩＰ图中通过全局ＬＢＦ模型获

得的区域值，即轴向投影后的犞犆掩码图中（狓，狔）

处的掩码值，其为布尔型变量。将轴向所得的内

点结果作为掩码图，将其分别与原始图像中的每

一幅逐一相乘，得到的一组三维图像。处理过程

如式（２１）所示：

犐犽（犻，犼，犽）＝
犐（犻，犼，犽），犻犳犐

狓，狔＝１

　０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
， （２１）

其中：犐犽（犻，犼，犽）为原始数据轴向第犽张图像中位

于（狓，狔）处的像素灰度值，犐犽（犻，犼，犽）∈犙。

最后将３个方向所得的三维图像数据结果相

融合，如公式（２２）所示：

犐ＶＣＬ（犻，犼，犽）＝

犐（犻，犼，犽）　ｉｆ（犐
狓，狔牔犐狓

，狕）｜（犐
狓，狕牔犐狔

，狕）｜

　　　（犐
狓，狔牔犐狔

，狕）＝１

　　０　　　　　　　　

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

．

（２２）

其中：犐ＶＣＬ（犻，犼，犽）表示形变模型中犞犆 集合中的

（犻，犼，犽）点的灰度值，犐
狓，狕与犐狔

，狕分别表示冠向、矢

向 ＭＩＰ图的布尔掩码值。

２．４　求取最小覆盖集合

最终得到的最小覆盖集合如式（２３）所示：

犞犆＝犞犆犐｜犞犆犔， （２３）

犞犆犐 为在灰度空间得到的备选血管集合，

犞犆犔 为应用形变模型得到的备选血管集合，犞犆

为粗分割算法最终得到的脑血管最小覆盖集合。

在新图像序列中去除强度较低部分，得到只包含

血管和周围脑组织两部分的预处理结果。融合后

的结果可将具有高灰度的粗大血管分割出来，同

时也可将灰度较低的血管并入集合。将预处理后

数据的所有像素作为基于高斯马尔科夫随机场

概率模型的输入数据，进行统计分析，以降低计算

量，提高分割精度。

３　算法模型及技术框架

　　基于以上层次化分割算法实现原型系统，系

统框架主要为数据输入模块、粗分割模块、精分割

模块及绘制模块４个部分，具体如图１所示。

（１）数据输入模块

对脑图像数据应用 ＤＷＭ 滤波和高斯模板

去除噪声，实现脑图像的低阶降噪；应用Ｌａｐｌａｃｅ

和Ｒｏｂｅｒｔ算子提取边缘，应用边界特征法进行图

像配准，以消除医学图像采集过程中产生的噪声

和干扰以及由于不同层图像间的位置偏移对算法

准确度造成的影响。进一步采用各向异性扩散方

法对脑图像序列进行滤波，在降噪时保持甚至增

强图像边缘信息来实现脑图像的高阶降噪。

（２）粗分割模块

经过预处理之后的脑图像序列，在灰度空间

和梯度空间都实现了多尺度搜索，得到包含所有

血管体素和最少冗余信息的脑血管体素备选集

合，通过纯化和多尺度融合后，可以求取最小覆盖

集。对预处理之后的脑图像模块，在轴（犣）、矢

（犡）、冠（犢）３个方向做 ＭＩＰ投影，融合全局信息
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图１　基于全局ＬＢＦ模型脑血管层次粗分割方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏａｒｓｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｂｒａｉｎｖｅｓｓｅｌｂａｓｅｄｏｎｇｌｏｂａｌＬＢＦｍｏｄｅｌ

构造ＬＢＦ模型水平集分割模型，应用形变模型提

取 ＭＩＰ图像中的脑血管部分，以消除脑血管中的

背景和非脑血管组织的影响。之后，将其作为掩

码回乘，通过融合算法，实现形态空间上脑血管体

素备选集合求取。融合形态信息和灰度信息，最

终确定脑血管备选集合。

（３）精分割模块

构造高斯—马尔科夫随机场模型，设计势函

数的求取，采用ＳＥＭ 法估计模型参数，通过计算

观测数据的条件概率，并据此给每个像素指定类

别标号，实现脑血管的精细分割。

（４）绘制模块

对分割后得到的血管像素采用树结构表示血

管模型的拓扑信息，采用球Ｂ样条曲线表示血管

的几何信息，并通过面绘制得到脑血管三维模型

结果。

４　实验结果及数据分析

　　本系统现在已经存储了３２位病患的脑ＣＴ

或脑 ＭＲＩ数据，相关系统已经在北京３０４医院脑

神经外科和北京海军总医院的放射科初步上线测

试应用，同时在天津医科大学的医学影像专业教

学中也得到了部分应用。根据本文提出模型，应

用上述算法，实现脑血管的粗分割。对一组ＤＩ

ＣＯＭ格式的临床人脑医学体数据进行了实验，其

中包含１３６幅ＴＯＦＭＲＡ图像序列，图像间的最

大间隔为２．１ｍｍ，最小间隔为０．７ｍｍ，重构直

径为２００ｍｍ。其它数据涉及到患者隐私，故此

不再提供。实验中所用硬件系统为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＣＰＵ，２．００ ＧＢ 内 存，ＮＶＩＤＩＡ

ＱｕａｄｒｏＦＸ５５０ 显卡。软件平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ

ＸＰ，ＶＣ６．０，Ｍａｔｌａｂ７．０及 ＶＴＫ５．０。由于脑血

管的分割精度与脑图像质量直接相关，而脑图像

质量受采样设备影响较大，生物磁自旋成像技术

又发展迅速，故现在还未出现公认的 ＭＲＡ 脑血

管金标准数据。而医生手工分割数据受主观影

响，个体差异性太大，且在二级以上血管处无法进

行精确判断。故为说明算法的有效性，实验中采

用实际数据，并将本文算法和前期工作进行比

较［２０］。

（ａ）第１１０张原始图片

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｏｆｔｈｅ１１０ｔｈｌｅｖｅｌ

（ｂ）第１１０张图片各向异性扩散后结果

（ｂ）ＡｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＦｉｇ．２（ａ）

图２　各向异性扩散降噪

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｄｅｎｏｓｉｎｇ
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　　图２是数据１第１１０张图片做完二阶降噪后

的处理结果。经过一阶高斯及ＤＷＭ 滤波和二

阶各向异性扩散滤波后，两图片差异不明显。其

中的直线表示图片中第２４８行。图３是原始图片

和经过各向异性扩散滤波之后的相应图片在同一

直线位置（红线）上像素的灰度分布情况对比图，

原始图片的灰度分布用蓝色曲线表示，各向异性

扩散之后的灰度分布用红色曲线表示（彩图见期

刊电子版），犡 轴表示红色直线上当前像素与红

色直线左端起点的距离，犢 轴表示当前像素的灰

度值按灰度最大值映射（除以９２８）到［０，１］区间

之后的值。可以看出，在蓝色曲线的大梯度处（曲

线的上、下陡坡段，即图片的边界位置），红色曲线

也相应地保留了蓝色曲线的大波峰和大波谷；在

蓝色曲线上的灰度较平坦的区域，红色曲线表现

出了明显的平滑处理。这说明各向异性扩散在很

好地滤掉随机脉冲噪声的同时，很好地保留了边

缘细节信息。

图３　第１１０张切片做各向异性扩散前后的灰度对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｒａｙｓｃａｌｅｓｆｏｒｔｈｅ１１０ｔｈｓｌｉｃｅ

ｉｍａｇｅｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｓ

　　图４为应用形变模型所构造备选血管的实验

结果，白色高亮区域表示备选血管体素。图４（ａ）

表示第７３张切片的原始图像；图４（ｂ）表示经过

二阶去噪后的结果；图４（ｃ）表示局部灰度搜索结

果；图４（ｄ）表示小邻域内低尺度下的梯度搜索结

果；图４（ｅ）表示大邻域内高尺度梯度搜索的结

果；图４（ｆ）表示不同尺度下的融合结果。通过分

析可以看出，血管为脑图像中最明亮的区域，通过

灰度可以得到大部分血管信息，而通过梯度搜索

可以获得血管边缘灰度较低的血管体素。不同尺

度下融合结果的血管体素点明显比单纯灰度的体

素点增多。该算法不仅保留了边缘信息，较大尺

寸的血管以及灰度较高的像素，还可以检测出细

小血管分支上像素点集，使之最大限度地包含真

实血管体素集，并且尽可能少的包含冗余信息，得

到ＶＣ集的最小覆盖。在实验中，灰度阈值统一

设为犜犐η犐１＝４００，小尺度η犐１＝３×３×３－１的邻域

系统下，梯度局部极值的允许波动范围阈值犜犌η犐１

＝０．６，大尺度η犐２＝５×５×５－１的邻域系统下，

梯度局部极值的允许波动范围阈值犜犌η犐２＝１。同

时经过实验测试可以发现，备选血管集合中，灰度

搜索算法贡献的体素个数明显多于梯度搜索贡献

的体素个数。这是因为灰度搜索主要是提取高亮

血管体素，而梯度搜索主要是提取血管边缘体素。

同时经过测试发现，该算法对梯度阈值犜犌的敏

感程度高于对灰度阈值犜犐的，经过分析可知，这

主要由于梯度是差量计算，取值范围较小，因此小

幅波动会带来更多点的变化。

图５～图７（彩图见期刊电子版）是利用数据

１的形变模型构造出的备选血管结果。其中：图５

（ａ）第７３张原始切片

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｏｆｔｈｅ７３ｔｈｓｌｉｃｅ

（ｂ）各向异性扩散后结果

（ｂ）Ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ

Ｆｉｇ５（ａ）

（ｃ）灰度阈值（ＴＩ＝４００）分割结果

（ｃ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｇｒａｙｓｃａｌｅ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ＴＩ＝４００）
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（ｄ）小邻域内梯度搜索ＬＩＧＭ３（ＴＧ

＝０．６，Ｎｎｌ＝２６）

（ｄ）ＧｒａｄｉｅｎｔｓｅａｒｃｈＬＩＧＭ３ｉｎｓｍａｌｌ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ（ＴＧ＝０．６，Ｎｎｌ＝２６）

（ｅ）大邻域内梯度搜索（ＴＧ＝１，Ｎｎｌ＝１２４）

（ｅ）Ｇｒａｄｉｅｎｔｓｅａｒｃｈｉｎｌａｒｇｅｎｅｉｇｈ

ｂｏｒｈｏｏｄ（ＴＧ＝１，Ｎｎｌ＝１２４）

（ｆ）多尺度下的信息融合结果

（ｆ）Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

图４　第７３张图片灰度空间的备选血管集合确定

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｖｅｓｓｅｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔｏｆｇｒａｙｓｐａｃｅｆｏｒｔｈｅ７３ｔｈｉｍａｇｅｉｎｇｒａｙｓｐａｃｅ

（ａ），图６（ａ），图（７）为初始轮廓线的设置；图５

（ｂ），５（ｃ），６（ｂ），６（ｃ），７（ｂ），７（ｃ）为迭代的中间结

果；图５（ｄ），图６（ｄ），图７（ｄ）为最终的迭代结果。

而通过对图５（ｂ），５（ｃ），５（ｄ）的分析可以发现，单

纯ＬＢＦ模型的演化速度较慢，对于细小血管很难

分割。也就是对于脑血管这种结构复杂、灰度不

均匀的物体，单纯ＬＢＦ模型难以处理。分析其原

因单纯的ＬＢＦ模型是由图像局部统计信息驱动

轮廓线进行演化得到的，只有在所设置的初始轮

廓线合适，且物体灰度变化相对平缓的情况下，才

能够准确检测出物体边界。由图６（ｂ）～６（ｄ）可

知，ＣＶ模型不能够精确地检测出血管轮廓。在

多次迭代之后，迭代曲线集中在脑皮质轮廓上，在

血管周围的迭代点并不能收敛，出现过分割现象。

由此可见，此种模型难以处理脑血管这种轮廓复

杂且灰度分布不均匀的图像。原因是它仅考虑了

图像的全局统计信息，而忽略了物体的几何信息

或局部统计信息。而本文模型融合了全局信息和

局部信息，对于复杂的结构具有更好的收敛能力。

另外，由于增加了距离偏差惩罚项使得更新公式

对于灰度变化不均匀的弱边界的真实边缘位置也

能够准确定位，且所形成的区域均为封闭区域，更

容易提取血管像素点。

　　为了进一步验证算法的有效性，针对血管形

态构造了改进的全局ＬＢＦ试验。其中：图８（ａ）～

８（ｃ）为对数据１在轴、冠、矢三方向的 ＭＩＰ图上

应用文中改进的ＬＢＦ算法所获得的血管区域，为

ＤＩＣＯＭ格式图像；图８（ｄ）和图８（ｅ）是经典的水

平集测试数据，为ＢＭＰ图像，标识其为血管１和

血管２图像。通过试验可以发现，文中改进的

ＬＢＦ算法对于灰度不均匀，形态复杂的图像有

效。应用于血管分割时，可以很好地解决脑血管

医学图像中的弱边界问题。

　　图８中５幅图像的改进ＬＢＦ系数如表１所

示。总体看来，基本系数变化不大，也就是说，对

于脑血管这类图像应用改进的ＬＢＦ方法时，并不

需要大量的变换参数即可得到较好的分割效果。

全局信息仅对搜索具有指导使用，因此，图８（ａ）

～８（ｄ）中的全局系数λ１ 和λ２ 都较小。这是因为

使用少量的全局信息引导或启动轮廓线的演化可

以避免陷入局部极小值。对于图８（ｅ）的血管２

来说，由于边缘灰度交错程度较低，故可适当加大

λ１ 和λ２。这样，可以减少对局部区域信息和边缘

信息的依靠，在一定程度上提高优化速度。λ３ 和

λ４ 是区域信息的加权系数。当物体边缘较模糊

时，可适当增大它们的值。Δ狋用来控制演化效

率。当Δ狋较小时，演化效率较低，但较精确；反

之，演化精度降低。由表１可以看到，对于 ＤＩ

ＣＯＭ格式的图像，算法参数基本相似；而对于

ＢＭＰ格式的图像，算法参数也大致相同。这说明
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图８　不同血管图片使用全局ＬＢＦ效果图

Ｆｉｇ．８　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｓｓｅｌｉｍａｇｅｓｂｙｕｓｉｎｇｇｌｏｂａｌＬＢＦ

参数设定主要受图像格式的影响。同时也说明本

文算法对于不同格式的图像进行分割均会取得较

好的结果。

表１　本文算法分割不同图像所对应的参数

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｉｍａｇｅｓｂｙｕｓｉｎｇｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ε σ 狋 μ λ１ λ２ λ３ λ４ λ５ Δ狋

轴向 ＭＩＰ１．０３．０１．０ ０．００００１ ０．０５０．０５０．９５０．９５０．０５ ０．１

冠向 ＭＩＰ１．０２．０１．００．０００００１０．０５０．０５０．９５０．９５０．０５ ０．０８

矢向 ＭＩＰ１．０２．０１．００．０００００１０．０５０．０５０．９５０．９５０．０５ ０．０３４

血管１ １．０５．０１．０ ０．００１５ ０．０５０．０５０．９５０．９５０．０５０．０２４２

血管２ １．０４．０１．０ ０．００１５ ０．１６０．１６０．８４０．８４０．１６ ０．０１３

对图８（ａ）～８（ｅ）分别采用单纯ＬＢＦ算法，

ＣＶ模型和本文改进算法进行处理，计算各自的

迭代次数和ＣＰＵ时间，如表２所示。由表２可以

看到，对于 ＭＩＰ投影图，ＣＶ模型的代价较低，但

是效果相对较差。而对于血管１和血管２图像，

ＣＶ模型较其余２种方法需要更多的计算时间。

单纯的ＬＢＦ算法由于只利用局部信息，因此，如

果要获得全局最优集合需要更长的迭代时间。本

文模型融合了全局信息和局部信息，是边缘信

息和区域信息的有机结合，因此，其迭代收敛次数

比其它算法有所减少。虽然在某些图像（冠向

ＭＩＰ，矢向 ＭＩＰ）中迭代次数略高，但是对血管１

和血管２的经典测试数据（灰度不均匀，边界不明

显）来说，其比单纯的ＣＶ及单纯的ＬＢＦ有更好

的效率。

表２　对于不同图片３种模型的迭代次数及犆犘犝时间

Ｔａｂ．２　ＣＰＵｃｏｎｓｕｍｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｓｂｙｕｓｉｎｇＣＶ、ＬＢＦａｎｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

单纯ＬＢＦ迭

代次数

单纯ＬＢＦ

ＣＰＵ时间／ｓ

ＣＶ模型迭

代次数

ＣＶ模型的

ＣＰＵ时间／ｓ

本文模型迭

代次数

本文模型的

ＣＰＵ时间／ｓ

轴向 ＭＩＰ １８０ ２２８．４５３１ ２０ １６０．４６８８ ３ ５．０４６９

冠向 ＭＩＰ ７ ０．７８１３ ２ １．５１５６ ５ ２．８７５０

矢向 ＭＩＰ ８ ０．９０６３ ３ ０．６７１９ ７ ３．９２１９

血管１ ２００ ４．３１２５ ５００ ３８．６２５０ ９６ １４．０９３８

血管２ １２０ ２．３９０６ ９００ ４９．７１８８ ６３ ７．７６５６

　　在本模型的数值离散化迭代求解过程中，

ＬＢＦ局部能量拟合项的计算复杂性主要在于犳１，

犳２ 和水平集演化中的λ１犲１－λ２犲２ 的计算。犳２ 可

转化为犳２（狓）＝
犓σ犐－犓σ［犎ε（）犐］

犓σ１－犓σ犎ε（）
。由此可以

看出，犓σ犐只于原始图像有关，与迭代过程无
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关；而犓σ１是高斯核函数与常量的卷积，所以，

这两步都可以在迭代之前计算出来，不用在迭代

过程中重复计算。因此，每次迭代时，只需要计算

犳２ 的分子和分母中的第二项：犓σ［犎ε（）犐］和犓σ

犎ε（）。而这２个卷积都与犳１ 的计算结果相

同，这样，可在一定程度上降低程序的计算量。

图９是粗分割的最终结果。图９（ａ）为由数

据１直接体绘制的结果；图９（ｂ）为数据１在灰度

空间获得的备选血管集合 ＶＣ犐 的直接体绘制结

果。可以看到，经过ＬＩＧＭ 算法处理后，可获得

大部分的脑血管体素，脑血管形态已经非常明显。

但由于该过程只是在灰度空间进行的，而血管灰

度分布不均匀会使在细小血管处出现不连续现

象。图９（ｃ）是形变模型中最终获得的备选血管

集合ＶＣ犔，图中脑血管的基本形态也比较明显。

这是因为考虑到了空间血管的形态信息，所以，在

图９（ｃ）中可以保持良好的血管联通性，但是在单

体素的毛细血管顶端会产生体素丢失现象。两种

方法融合之后产生的脑血管最小覆盖集合如图９

（ｄ）所示。由图９（ｄ）可以看到，融合结果既可以

保证血管联通，又可保证毛细血管等的细节信息

不丢失。虽然在整体ＶＣ集合中存在着大量的无

关噪声点集，但是血管集合均在此覆盖中。

（ａ）直接体绘制结果

（ａ）Ｄｉｒｅｃｔｖｏｌｕｍｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｗｄａｔａ

（ｂ）灰度空间备选血管点集体绘制结果

（ｂ）Ｖｏｌｕｍｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｖｅｓｓｅｌｃａｎｄｉｄａｔｅｐｏｉｎｔｓ

ｓｅｔｉｎｇｒａｙｓｃａｌｅｓｐａｃｅ

（ｃ）形变模型备选血管体绘制

（ｃ）Ｖｏｌｕｍｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｅｓｓｅｌｃａｎｄｉｄａｔｅｆｏｒ

ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

（ｄ）脑血管最小覆盖集合

（ｄ）Ｍｉｎｉｍｕｍｃｏｖｅｒｉｎｇｓｅｔｏｆｂｒａｉｎｖｅｓｓｅｌ

图９　脑图像数据中脑血管集合分析

Ｆｉｇ．９　ＢｒａｉｎｖｅｓｓｅｌｓｅｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｂｒａｉｎＴＯＦＭＲＡ

ｉｍａｇｅｓ

　　通过实验分析可以看出，各向异性扩散在保

留边界信息的同时过滤掉了大量噪声点，使得同

质区域内图像更加平滑；异质区域边界增强的更

明显。在灰度空间内，算法融合了图像序列中的

灰度信息和梯度信息，可以分割出图像序列中仅

具有１个，２个体素的血管值。在形变模型中，改

进的全局ＬＢＦ模型由于融合了全局信息和局部

信息，可以在较少的迭代次数内获得比单纯的

ＬＢＦ模型更好的分割结果。在分割精度和效率

上有所提高。融合后得到的最小覆盖集合去掉了

冗余信息，精简了数据的信息量，为后续精细分割

做了有效的铺垫。可以避免将医学图像数据整体

导入内存进行基于高层参数统计的精分割时会出

现的内存泄露、长时间迭代不收敛等问题。但由

于算法中参系数较多，目前还没有完全给出能量

函数中全局信息和局部信息的关系，这需要在后

续研究中进一步分析。
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５　结　论

　　本文将基于图像全局信息的能量加入到图像

局部信息的ＬＢＦ模型能量项，使得改进的模型能

够有效分割灰度不均匀的图像。同时，引入内部

能量约束项来约束水平集函数使其始终保持为符

号距离函数，从而去除了水平集函数的重新初始

化过程，提高了水平集函数演化的稳定性。实验

表明，改进模型不但能够对边界模糊或边界缺损

的灰度不均匀目标图像进行分割，具有很强的抗

噪能力，而且还使曲线演化具有双向性，使得演化

速度和准确率都大大提高。整个数据预处理过程

有效地减少了体数据中组织的成分，去除了颅骨

及大部分脑组织，只保留了血管和周围极少的脑

组织。将整个结果作为后续精细分割的输入数

据，为下一步的类自适应的基于高斯马尔科夫随

机场模型的脑血管分割做了有力的铺垫，对于最

终分割和绘制结果的有效性、精确性起到了不可

忽视的良好作用。

６　致　谢

　　本文的实验的数据来源于中国人民解放军海

军总医院脑血管病例数据。对比实验中的单纯

ＬＢＦ模型源码来源于李春明博士公布的开源软

件包，血管１和血管２的图片数据来源于李春明

博士公开的水平集测试图片，脑血管双高斯统计

学分割源码来源于徐丰博士提供的软件包。对于

他们前期的工作表示衷心的感谢。另外，感谢

Ｎｅｗｃａｓｔｌｅ大学的ＪｅｓｓｅＪ．Ｊｉｎ教授给予算法上的

讨论帮助。

参考文献：

［１］　ＲＵＢＩＮＳＴＥＩＮＲ，ＢＲＵＣＫＳＴＥＩＮＡＭ，ＥＬＡＤＭ．

Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｆｏｒｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．

犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲犐犈犈犈，２０１０，９８（６）：１０４５

１０５７．

［２］　ＡＮＤＲＥＡＣ，ＰＡＯＬＯＢ，ＰＩＥＲＯＣ，犲狋犪犾．．Ｌｏｃａｌ

ＭＲＩａｎａｌｙｓｉｓａｐｐｒｏａｃｈｉｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｅａｒｌｙａｎｄ

ｐｒｏｄｒｏｍａｌＡｌｚｈｅｉｍｅｒ＇ｓｄｉｓｅａｓｅ［Ｊ］．犖犲狌狉狅犐犿犪犵犲，

２０１１，５８（２）：４６９４８０．

［３］　ＺＨＡＮＧＬ，ＬＵＫＡＣＲ，ＷＵＸ，犲狋犪犾．．ＰＣＡｂａｓｅｄ

ｓｐａｔｉａｌｌｙａｄａｐｔｉｖｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆＣＦＡｉｍａｇｅｓｆｏｒｓｉｎ

ｇｌｅｓｅｎｓｏｒｄｉｇｉｔａｌｃａｍｅｒａｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊

狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００９，１８（４）：７９７８１２．

［４］　ＭＡＮＪＮＪＶ，ＣＯＵＰＰ，ＢＵＡＤＥＳＡ，犲狋犪犾．．

ＮｅｗｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＭＲＩｄｅｎｏｉｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅ

ｎｅｓｓａｎｄｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．犕犲犱犻犮犪犾犻犿犪犵犲犪狀犪犾狔

狊犻狊，２０１２，１６（１）：１８２７．

［５］　ＫＲＩＳＳＩＡＮＫ，ＡＪＡＦＥＲＮＮＤＥＺＳ．Ｎｏｉｓｅｄｒｉｖｅｎ

ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆ ＭＲＩ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００９，１８（１０）：

２２６５２２７４．

［６］　金炜，俞建定，符冉迪，等．双树轮廓波变换域的

磁共振图像降噪［Ｊ］．光学 精密工程，２０１０，１８

（３）：７５６７６３．

ＪＩＮ Ｗ，ＹＵＪＤ，ＦＵ ＲＤ，犲狋犪犾．．Ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏ

ｎａｎｃｅｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｉｎｄｕａｌｔｒｅｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｄｏｍａｉｎ［Ｊ］．犗狆狋．犘狉犲犮犻狊犻狅狀犈狀犵．，２０１０，１８

（３）：７５６７６３．（ｉｎｃｈｉｎｅｓｅｓ）

［７］　ＢＯＩＳＳＯＮＮＡＴＪＤ，ＣＨＡＩＮＥＲ，ＦＲＥＹＰ，犲狋犪犾．．

Ｆｒｏｍａｒｔｅｒｉｏｇｒａｐｈｉｅｓｔｏｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｆｌｏｗｉｎｓａｃ

ｃｕｌａｒａｎｅｕｒｉｓｍｓ：ｔｈｅＩＮＲＩＡｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［Ｊ］．犕犲犱犻

犮犪犾犻犿犪犵犲犪狀犪犾狔狊犻狊，２００５，９（２）：１３３１４３．

［８］　ＦＲＩＤＭＡＮＹ，ＰＩＺＥＲＳＭ，ＡＹＬＷＡＲＤＳ，犲狋犪犾．．

Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｂｒａｎｃｈｉｎｇｔｕｂｕｌａｒｏｂｊｅｃｔｇｅｏｍｅｔｒｙｖｉａ

ｃｏｒｅｓ［Ｊ］．犕犲犱犻犮犪犾犐犿犪犵犲犃狀犪犾狔狊犻狊，２００４，８（３）：

１７６１９６．

［９］　ＶＯＬＫＡＵＩ，ＺＨＥＮＧＷＬ，ＢＡＩＭＯＵＲＡＴＯＶＲ，

犲狋犪犾．．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｔｈｅｈｕｍａｎｎｏｒｍａｌ

ｃｅｒｅｂｒａｌａｒｔｅｒｉａｌｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀

犕犲犱犻犮犪犾犐犿犪犵犻狀犵，２００５，２４（４）：５２９５３９．

［１０］　ＰＡＲＡＧＩＯＳＮ，ＤＥＲＩＣＨＥＲ．Ｇｅｏｄｅｓｉｃａｃｔｉｖｅｒｅ

ｇｉｏｎｓａｎｄｌｅｖｅｌｓｅｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犲狉犞犻狊犻狅狀犪狀犱犐犿犪犵犲犝狀

犱犲狉狊狋犪狀犱犻狀犵，２００５，９７（３）：２５９２８２．

［１１］　ＣＨＡＮＴＦ，ＶＥＳＥＬＡ．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｗｉｔｈｏｕｔ

ｅｄｇｅｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊

犻狀犵，２００１，１０（２）：２６６２７７．

［１２］　ＢＯＧＵＮＯＶＩＣＨ，ＰＯＺＯＪＭ，ＶＩＬＬＡＵＲＩＯＬＭ

Ｃ，犲狋犪犾．．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｅｒｅｂｒａｌ

ｖａｓｃｕｌａｔｕｒｅｗｉｔｈａｎｅｕｒｙｓｍｓｉｎ３ＤＲＡａｎｄＴＯＦ

ＭＲＡｕｓｉｎｇｇｅｏｄｅｓｉｃａｃｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓ：Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．犕犲犱犻犮犪犾犘犺狔狊犻犮狊，２０１１，３８（１）：２１０．

［１３］　 ＫＡＳＳ Ｍ，ＷＩＴＫＩＮ Ａ，ＴＥＲＺＯＰＯＵＬＯＳ Ｄ．

５９２３第１２期 　　　王醒策，等：基于全局ＬＢＦ水平集模型的脑血管层次粗分割



Ｓｎａｋｅｓ：ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犞犻狊犻狅狀，１９８８，１（４）：３２１

３３１．

［１４］　王卫星，苏培垠．基于颜色，梯度矢量流活动轮廓

及支持向量机实现白细胞的提取和分类［Ｊ］．光学

精密工程，２０１２，２０（１２）：２７８１２７９０．

ＷＡＮＧＷＸ，ＳＵＰＹ．Ｂｌｏｏｄｃｅｌｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｏｎｃｏｌｏｒａｎｄＧＶＦＳｎａｋｅｆｏｒＬｅｕｋｏｃｙｔｅｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｏｎＳＶＭ［Ｊ］．犗狆狋．犘狉犲犮犻狊犻狅狀犈狀犵．，２０１２，

２０（１２）：２７８１２７９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＬＩＣＭ，ＸＵＣＹ，ＧＵＩＣＦ，犲狋犪犾．．Ｌｅｖｅｌｓｅｔｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：ａｎｅｗｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ

ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｃ］．犐犈犈犈犆狅犿狆狌狋犲狉犛狅犮犻犲狋狔犆狅狀犳犲狉

犲狀犮犲狅狀犆狅犿狆狌狋犲狉犞犻狊犻狅狀犪狀犱犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，

（犆犞犘犚２００５），２００５，１：４３０４３６．

［１６］　ＬＩＣＭ，ＫＡＯＣＹ，ＧＯＲＥＪＣ，犲狋犪犾．．Ｍｉｎｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎｏｆｒｅｇｉｏｎｓｃａｌａｂｌｅｆｉｔｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙｆｏｒｉｍａｇｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅

犮犲狊狊犻狀犵，２００８，１７（１０）：１９４０１９４９．

［１７］　ＷＡＮＧＬ，ＬＩＣ，ＳＵＮＱ，犲狋犪犾．．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓ

ｄｒｉｖｅｎｂｙｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｉｔｔｉｎｇｅｎｅｒｇｙ

ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｂｒａｉｎＭＲｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

［Ｊ］．犆狅犿狆狌狋犲狉犻狕犲犱犕犲犱犻犮犪犾犐犿犪犵犻狀犵犪狀犱犌狉犪狆犺

犻犮狊，２００９，３３（７）：５２０５３１．

［１８］　ＷＩＬＳＯＮＤＬ，ＮＯＢＬＥＪＡ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＴｉｍｅｏｆＦｌｉｇｈｔＭＲＡｄａｔａ［Ｊ］．

１９９９，１８（１０）：９３８９４５．

［１９］　ＨＡＳＳＯＵＮＡＭＳ，ＦＡＲＡＧＡＡ，ＨＵＳＨＥＫＳ，犲狋

犪犾．．Ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ ＴＯＦｕ

ｓｉｎｇｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．犕犲犱犻犮犪犾犐犿犪犵犲犃狀犪犾狔

狊犻狊，２００６，１０（１）：２１８．

［２０］　ＨＡＯＪＴ，ＺＨＡＯＪＪ，ＬＩＭＬ．Ｓｐａｔｉａｌｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ

ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．犛犮犻犲狀犮犲

犆犺犻狀犪犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狊，２０１０，５３（４）：７５２

７５９．

［２１］　徐丰，王醒策，周明全，等．ＳＥＭ混合模型脑血管分

割算法［Ｊ］．计算机辅助设计与图形学学报，２０１０，

２２（１１）：１９０５１９１１．

ＸＵＦ，ＷＡＮＧＸＣ，ＺＨＯＵ Ｍ Ｑ，犲狋犪犾．．Ｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆｂｒａｉｎｖｅｓｓｅｌｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎ

ＳＥＭｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犆狅犿狆狌狋犲狉犃犻犱犲犱犇犲狊犻犵狀 牔 犆狅犿狆狌狋犲狉犌狉犪狆犺犻犮狊，

２０１０，２２（１１）：１９０５１９１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＴＩＡＮＹ，ＤＵＡＮＦＱ，ＺＨＯＵ Ｍ Ｑ，犲狋犪犾．．Ａｃ

ｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｃｏｍｂｉｎｉｎｇｒｅｇｉｏｎａｎｄｅｄｇｅｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．犕犪犮犺犻狀犲犞犻狊犻狅狀犪狀犱犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狊，

２０１３，２４（１）：４７６１．

［２３］　ＬＵＯＳＨ，ＪＩＮＪＪ，ＬＩＪ．Ａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄａｐ

ｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｃｅｒｅｂｒａｌｖａｓｃｕｌａｔｕｒｅｉｎｎｅｕ

ｒｏｉｍａｇｅｓ［Ｃ］．２０１１犜犺犻狉犱犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犆狅狀犳犲狉

犲狀犮犲狅狀犕犲犪狊狌狉犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱 犕犲犮犺犪狋狉狅狀犻犮狊

犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀（犐犆犕犜犕犃），２０１１，１：７４７７．

作者简介：

　王醒策（１９７７－），女，北京人，工学博

士，副教授，１９９９年、２００２年、２００５年

于哈尔滨工程大学分别获得学士、硕士

及博士学位，主要从事图像处理，医学

可视化及智能优化算法等方向的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉｎｇｃｅ＠ｂｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

张美霞（１９８６－），女，湖北黄冈人，工学

硕士，２０１２年于北京师范大学获得工

学硕士学位，主要从事医学影像降噪和

分割 研 究。Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｍｅｉｘｉａ０５０２

＠１６３．ｃｏｍ

武仲科（１９６５－），男，辽宁海城人，教

授，博士生导师，１９８８年于北京大学获

得学士学位，１９９１年、１９９５年于北京航

空航天大学分别获得硕士、博士学位，

１９９７年于中国科学院软件所博士后出

站，主要从事三维几何造型和虚拟现实

技术方面的研究。Ｅｍａｉｌ：ｚｗｕ＠ｂｎｕ．

ｅｄｕ．ｃｎ

周明全（１９５４－），男，陕西西安人，教

授，博士生导师，１９８８年于西北大学获

得硕士学位，现为教育部虚拟现实应用

工程研究中心主任，主要从事虚拟现实

与三维可视化相关技术的研究。Ｅ

ｍａｉｌ：ｍｑｚｈｏｕ＠ｂｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

６９２３ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２１卷　



曹容菲（１９８８－），女，山西长治人，硕士

研究生，２０１１年于西北大学获得学士

学位，主要从事脑图像统计分割研究。

Ｅｍａｉｌ：ｃａｏｒｏｎｇｆｅｉ５２１＠１６３．ｃｏｍ

田　禨（１９８０－），男，河南人，工学博

士，副教授，２００７年于西北工业大学获

得博士学位，主要从事医学图像处理、

模式识别方面的研究。Ｅｍａｉｌ：ｔｉａｎｙｕｎ

＠ｂｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

刘新宇（１９７２－），男，北京人，工学博

士，副研究员，２００２年于哈尔滨工业大

学获得博士学位，２００４年于中国科学

院计算所博士后出站，主要从事芯片设

计及智能信息处理方向的研究。Ｅ

ｍａｉｌ：ｌｉｕｘｉｎｙｕ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ

（版权所有　未经许可　不得转载）

７９２３第１２期 　　　王醒策，等：基于全局ＬＢＦ水平集模型的脑血管层次粗分割




