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面向时飞磁共振血管造影术的
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摘要：由于人体脑血管结构复杂，空间比例小，三维分割和重构十分困难，本文面向时飞磁共振血管造影（ＴＯＦＭＲＡ）数

据提出了一种新的瑞利高斯有限混合模型来实现脑血管的自动提取和分割。首先，对已有的混合模型进行了分析；然

后，采用最大强度投影法（ＭＩＰ）预处理脑部数据后采用高斯分布拟合血管类，采用瑞利分布和高斯分布拟合非血管类。

提出的模型构造简单，参数向量较少；在血管与非血管的混合区域，模型与灰度直方图具有较好的拟合性。模型在传统

期望最大化（ＥＭ）算法中加入随机扰动项构造随机期望最大化（ＳＥＭ）算法来实现混合模型的参数估计，降低了算法对初

值的依赖，同时提高了鲁棒性。实验证明，与已有双高斯模型相比，血管点数增加了２７％，可细分到三级血管且细节的

连通性更好。本模型可更准确地拟合数据的灰度分布曲线，有效地分割脑血管主分支及周围较细小分支，泛化性较好并

可应用于相似系统中。
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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，是５０岁以上中老年人的常见病
［１］。现在我国

脑血管发病率依然处于上升阶段并呈年轻化，给

社会和家庭带来了沉重的负担。脑血管疾病主要

是由于血管压力和栓塞使得血管形态发生重大变

化（血管狭窄和动脉瘤）。若能够及时发现并监测

脑血管形态变化及动脉瘤生长，则可有效地实现

脑血管疾病（主要为脑血管破裂和脑梗塞）的预防

和早期治疗。通过医学图像技术以非入侵方式实

现脑血管的检测具有无创高效的特点，已经成为

脑病医学诊断的重要辅助手段。磁共振血管造影

术（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＡｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，ＭＲＡ）和

ＣＴ血管造影术（ＣＴＡｎｇｉｏｇａｐｈｙ，ＣＴＡ）是最为

常用的脑血管成像方式。而ＣＴＡ图像中骨元素

对造影血管的影响严重，仅适于小范围内大血管

分析。本文意在面向全脑血管进行分割和形态研

究，因此，应用 ＭＲＡ数据作为研究样本。根据成

像原理不同，ＭＲＡ数据主要分为３种方式：时飞

法（ＴｉｍｅｏｆＦｌｉｇｈｔＭＲＡ，ＴＯＦＭＲＡ），相位对比

法（ＰｈａｓｅＣｏｎｔｒａｓｔＡｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，ＰＣＡ）及对比增

强法（ＣｏｎｔｒａｓｔＥｎｈａｎｃｅｄＭＲＡ，ＣＥＭＲＡ）。其

中，ＴＯＦＭＲＡ和ＰＣＡ 仅利用血管内本身固有

的血流作为对比探测的媒介，而ＣＥＭＲＡ需要注

射对比增强剂。鉴于 ＴＯＦＭＲＡ在临床中应用

更加广泛，本文主要关注ＴＯＦＭＲＡ脑血管图像

的统计分割方法研究。

对于 ＭＲＡ脑血管数据，人工分割主观性强，

再现性差且非常繁复。为了便于实际应用，全自

动 ＭＲＡ脑血管分割算法成为研究热点。现在主

要的脑血管分割算法有模式识别方法，形变模型

方法，追踪方法，智能方法，神经网络方法和管状

物探测方法［２４］，这些算法中大部分都可以在ＩＴＫ

工具中找到相应的软件包［５］。其中，基于模式识

别的统计学方法由于无需人工输入参数和初始位

置，比较适合普通用户实现自动分割。而与传统

的聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ，ＫＮＮ）或者

Ｐａｒｚｅｎ窗等方法比较，参数统计模型可以用简单

的模型描述物质的同质和异质性特征，且极大似

然（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＭｅｔｈｏｄｓ，ＭＬ）可很好

地实现参数估计。自从 Ｈａｒｔｉｇａｎ提出频率混合

聚类模型后［６］，很多研究者应用其实现 ＭＲＩ的组

织分割和兴趣区域提取。特别是在Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提

出了ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法后
［７］，

ＦＭＭ 模型开始广泛应用，很多学者都在此框架

下，应用不同模型模拟脑组织［８１０］。本文在前期

工作的基础上［１１１２］，将脑图像序列像素视为一系

列的独立随机变量，通过定义瑞利高斯混合模型

实现血管类和非血管类的分割；改进的 ＳＥＭ

（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
［１３］算法实

现了参数向量估计。

２　脑血管的有限混合模型

　　脑血管分割的数学描述为：假设脑图像序列

可被定义为一有限集合犡＝｛狓犻犼犽｜１≤犻≤犐，１≤犼

≤犑，１≤犽≤犣｝，其中：图像序列中体素个数为犐×

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（狓犻犼犽）｜１≤犻≤

犐，１≤犼≤犑，１≤犽≤犣，犐（狓犻犼犽）∈犙｝。脑血管分割

８９４ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２２卷　



为集合犡 中的每一个元素设置标签犔＝｛Ｂａｃｋ

ｇｒｏｕｎｄ１，…，Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｎ，Ｖｅｓｓｅｌ｝，即构造映射

犿：犡→犔，根据映射提取血管体素，削减与血管无

关的体素数据。

在统计学意义上，脑图像序列体灰度可由某

种混合分布产生，这些混合分布被视为狆个分布

的线性融合，即为公式（１）：

犐（狓）＝∑
狆

狋＝１

ω狋犳狋（狓）， （１）

其中：狓为观测值；犳狋 是由参数θ狋 定义某种分布

的概率密度函数；而ω狋 则是混合的权值，均为大

于零的数，应该满足∑
狆

狋＝１

ω狋 ＝１。

通过假定给出混合分布中每个分量服从的概

率分布，则每个分量的概率密度函数形式为已知。

设Θ是混合分布的参数，θ狋是第狋个分布的参数，

则有限混合模型的概率密度函数可以写成：

犳（狓，Θ）＝∑
狆

狋＝１

ω狋犳狋（狓，θ狋）． （２）

对于观测数据集犡，图像分割的目的是将每

个观测值狓犻都划分到其最可能属于的类中，即找

到最有可能的标签向量集犔，犔犻 是狓犻 的标签向

量，且

犔犻＝｛犔犻１，…，犔狀＋１｝
Ｔ

犔犻犽＝
１　狓犻属于第犽类

０　　｛ 其他
． （３）

观测数据狓犻属于第犽类的条件概率为：

狆犽（狓犻）＝
ω犽犳犽（狓犻，θ犽）

∑
狆

狋＝１

ω狋犳狋（狓犻，θ犼）

． （４）

由此可见，要得到观测数据的标签向量值，即

划分所有数据的类，只需求出每个分布概率密度

函数中的参数。可以将标签向量看成数据集中的

隐含变量，估计参数值。

ＭＲＡ图像序列是灰度图像，其灰度直方图

表示图像中具有每种灰度级的像素的个数，反映

图像中每种灰度出现的频率，分析其直方图可知，

图像灰度是连续变化的。而有限混合模型中的概

率密度函数反映的是某点属于某类或某一灰度的

可能性，表现为频率特征。若有限混合模型可以

完全表征脑血管图像灰度分布情况，将其图像序

列的体素数犐×犑×犣相乘，所得曲线必与血管体

素的灰度直方图重合。因此，可用此方法判定模

型的拟合程度。

在近１０年中很多人进行过统计学的脑血管

分割研究［１４１９］，但 Ｗｉｌｓｏｎ和Ｎｏｂｌｅ
［２０］首次提出应

用统计模型实现ＴＯＦＭＲＡ脑血管的分割，通过

分析ＴＯＦＭＲＡ的灰度直方图可知，灰度值最低

的数据主要包括脑脊液、骨头和空气成分；灰度值

次低的数据是由脑灰质、脑白质以及部分眼部组

织构成；高灰度值区域则主要包括脑血管和皮下

脂肪。在该研究中将 ＴＯＦＭＲＡ的灰度直方图

根据数据灰度值划分为上述３个区域，用２个高

斯分布分别拟合直方图低灰度区域的双峰，用一

个均匀分布拟合血管像素的分布，如公式（５）所

示：

犳（狓）＝狑犌１犳犌１（狓）＋狑犌２犳犌２（狓
烐烏 烑

）

非血管类

＋狑犝犳犝（狓
烐烏 烑

）

血管类

， （５）

其中：函数犳犌１（狓）和犳犌２（狓）为正态分布密度函

数，犳犝（狓）为均匀分布密度函数，相对应的系数

狑犌１，狑犌２和狑犝 为混合比例。其中：正态分布和均

匀分布的概率密度函数分别为：

犳犌犾（狓）＝
１

２槡πσ犌犾
ｅｘｐ（

－（狓－μ犌犾）
２

２σ
２
犌犾

），犾∈［１，２］

（６）

犳犝（狓）＝
１

犐
． （７）

之后，Ｈａｓｓｏｕｎａ等人
［２１２２］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。用１个瑞利分布和２个

高斯分布来拟合背景区域，其中：瑞利分布和１个

高斯分布用于拟合非血管区域的２峰值，另一个

高斯分布用于拟合峰值间的数据。血管类则用一

个高斯分布拟合，如下式所示：

犳（狓）＝狑犚犳犚（狓）＋狑犌１犳犌１（狓）＋狑犌２犳犌２（狓
烐烏 烑

）

非血管类

＋

狑犌３犳犌３（狓
烐烏 烑

）

血管类

， （８）

其中：函数犳犚（狓），犳犌１（狓），犳犌２（狓）和犳犌３（狓）分别

为瑞利分布和正态分布密度函数。瑞利分布的概

率密度函数为：

犳犚（狓）＝
狓

σ
２ｅｘｐ（

－狓２

２σ
２
）． （９）

Ｎｏｂｅｌ模型曲线和原始数据的灰度直方图如

图１（ａ）所示，蓝色虚线为模型拟合曲线（彩图见

期刊电子版），该曲线可大致拟合出数据的灰度直

方图，但在局部极值周围都没有准确的匹配，同

时，血管类的均匀分布过广，和非血管类重合在一
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起。结果表明，此混合高斯模型可较好地分割出

Ｗｉｌｌｉｓ环周围的动脉和小动脉瘤，但对于大动脉

瘤会出现过分割现象，较难分割出血管末梢等细

节。Ｈａｓｓｏｕｎａ模型曲线和原始数据的灰度直方

图如图１（ｂ）所示（彩图见期刊电子版），该混合模

型较为准确地拟合了原始像素的灰度直方图，分

割结果与手工分割的像素绝对误差较小，但是原

始数据量过大，该模型还需结合其他分割算法才

能得到理想的分割结果，并且在参数估计上要求

的精度极高。理论上，联合高斯分布可以逼近拟

合任何原始数据分布，但是如果在模型中设置过多

的成分则会使待估计的参数急剧增加，计算复杂度

较高。脑血管在脑图像序列中比例较小，大约为

５％左右，细微的参数偏移即会造成脑血管类的较

大改变，所以设定合适的统计模型非常重要。

（ａ）Ｗｉｌｓｏｎ和Ｎｏｂｌｅ（１９９９）模型
［３］

（ａ）ＦＭＭｏｆＷｉｌｓｏｎ和Ｎｏｂｌｅｍｏｄｅｌ（１９９９）
［３］

（ｂ）Ｈａｓｓｏｕｎａ（２００６）模型
［３］

（ｂ）ＦＭＭｏｆＨａｓｓｏｕｎａｍｏｄｅｌ（２００６）
［３］

图１　脑血管有限混合模型分析

Ｆｉｇ．１　ＦＭＭａｎａｌｙｓｉｓｏｆｂｒａｉｎｖｅｓｓｅｌ

在前阶段工作中，采用双高斯模型来拟合经

过 ＭＩＰ预处理后的数据集
［１１］，预处理后的数据

仅包括血管和周围脑组织两部分，再用高斯分布

分别对血管类和非血管类进行建模，这样能清晰

地分割出 Ｗｉｌｌｉｓ环周围的血管，但对细小的血管

分割效果较差，血管断裂较多。郝聚涛［２３］也做过

相似的工作，他们的混合统计模型的概率密度分

布函数如下式所示：

犳（狓）＝狑犌１犳犌１（狓
烐烏 烑

）

非血管类

＋狑犌２犳犌２（狓
烐烏 烑

）

血管类

，

狑犌１＋狑犌２＝１　（０≤狑犌１≤１，０≤狑犌２≤１）．

（１０）

上述 各种 混合 模 型 均 可 以 分 割 出 脑 血

管［１１，１４２３］，但从数据拟合和参数估计分析可知，现

有的有限混合模型存在下述局限性：

（１）强调拟合整体灰度直方图，对曲线局部极

值处要求较高。大量的实验证明，直方图中血管

类和非血管类交界处是拟合的关键，交界处数据

拟合越精确，分割效果越好，其它低灰度值区域的

拟合对准确分割的影响就较小。

（２）单纯假设各种组织的灰度分布为高斯分

布，这使得所采用的混合模型和原始数据的灰度

直方图间存在误差。

（３）若将血管数据简单地用均匀分布表示，血

管的灰度值分布范围较广且有上下起伏，单一的

均匀分布不能准确地描述血管灰度值的统计特

性。

（４）若模型过多且复杂，会直接增加参数向量

的长度，使得参数估计（ＥＭ）时，初始值设定过程

复杂，同时算法计算量大且易收敛于局部极点。

由于血管数据和非血管数据的分布范围差异

较大，前期工作所采用的双高斯模型简明地表示

出数据的特征。实验结果证明，该模型可以较好

地分割出 Ｗｉｌｌｉｓ环周围的动脉血管
［１１］。但若要

获得细小的血管分支和更精细完整的血管轮廓，

需要设计和数据更为匹配的统计模型。用最少的

统计分量拟合原始数据，简化参数估计过程。通

过分析８套ＴＯＦＭＲＡ脑数据，经过大量实验和

数学分析，本文提出了瑞利高斯混合模型，可有效

的拟合实验数据的灰度直方图，特别可获得血管

末梢等细节信息鲜明的血管模型。
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３　瑞利高斯混合模型

　　ＭＩＰ处理后
［１１］的血管灰度直方图如图２所

示。分析直方图可见，此图的统计特征与 Ｈａｓ

ｓｏｕｎａ
［２２］的灰度直方图明显不同。此图数据可分

为两类，一类处于低灰度值区域，另一类处于高灰

度区域。血管的灰度值较亮，处于高灰度值区，非

血管类分布在低灰度值区域。针对图像特征，应

用多种统计模型对灰度直方图曲线进行拟合，利

用瑞利高斯混合模型即可较准确地拟合曲线。采

用瑞利分布对低灰度值区域的第一个峰处进行建

模，可以较平滑的使拟合曲线过渡至第二个峰。

对于处于低灰度区域的第二个峰，用高斯分布来

拟合，以连接前后两区域。由于在整个数据中，颅

内动脉的灰度分布较广，并且血管的灰度分布的

起始值未知，所以选择高斯分布来拟合脑血管数

据，从而确保了血管分布的广度和精度。

图２　预处理后体数据的灰度直方图和瑞利高斯混合

模型

Ｆｉｇ．２　ＲａｙｌｅｉｇｈＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌａｎｄｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ｏｆＴＯＦＭＲＡｂｒａｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅａｆｔｅｒｐｒｅｔｒｅａｔ

ｍｅｎｔ

因此，混合统计模型的概率密度分布函数可

写为：

犳（狓）＝狑犚犳犚（狓）＋狑犌１犳犌１（狓）＋狑犌２犳犌２（狓），（１１）

狑犚＋狑犌１＋狑犌２＝１　（０≤狑犚≤１，０≤狑犌１≤１，０≤狑犌２≤１）

其中：系数狑犚，狑犌１和狑犌２满足归一化条件，非血

管类由犳犚（狓）和犳犌１（狓）拟合，血管类为犳犌２（狓）。

根据最大后验分类法则，若一个体素狓犻属于血管

类，则该体素属于血管类的概率要大于非血管类

的概率，即满足下式条件：

犳（犌２｜狓犻）＞犳（犚｜狓犻）＋犳（犌１｜狓犻）． （１２）

也可表示为：

狑犌２犳犌２（狓犻）＞狑犚犳犚（狓犻）＋狑犌１犳犌１（狓犻）．（１３）

若要正确分割脑血管，需要对公式（１０）中概

率密度函数的参数进行估计。包括各个分布的比

例系数狑，瑞利分布中的σ以及高斯分布中的均

值μ犌犾
和方差σ

２
犌犾，其中：犾∈［１，２］。本文采用ＳＥＭ

算法进行参数估计。

４　ＳＥＭ参数估计

　　对有限混合模型的参数估计通常采用极大似

然估计思想，即在已知结果的条件下，找到使这个

结果出现的可能性最大的参数值。极大似然估计

法虽然思路明确，但计算非常复杂，且受样本噪声

影响较大，可采用ＥＭ 算法对其进行改进。ＥＭ

算法通过在观测数据的基础上加入一些潜在数据

来解决缺失数据下的参数估计，这种方法虽然计

算过程简单，并可解决数据缺失的问题，但对初

始值的依赖性较大、容易收敛到局部最大值且收

敛速度较慢。所以，近年来，很多学者也提出了一

些可以弥补ＥＭ算法缺点的改进算法，ＳＥＭ 算法

就是其中之一。

ＳＥＭ 算法是ＥＭ 算法的一个随机变体。它

在ＥＭ算法的基础上加入了随机元，即包含了标

签变量的随机指定过程。ＳＥＭ 算法主要克服了

ＥＭ算法的３个不足：对初始划分的依赖性、易收

敛于似然函数的局部最小值、收敛速度慢。ＳＥＭ

算法步骤如下：

ＳＥＭ算法随机选定参数向量的初始值Θ
（０），

第狋＋１次迭代的过程如下：

Ｅ步：同ＥＭ 算法的Ｅ步，计算样本的条件

概率密度狆
（狋＋１）
犽 （狓犻）：

狆
（狋＋１）
犽 （狓犻）＝

ω
（狋）
犽犳犽（狓犻）

∑
犌

犼＝１
ω
（狋）
犼犳犼（狓犻）

犻＝１，…，狀　犽＝１，２，…，犌， （１４）

其中：狆
（狋＋１）
犽 （狓犻）表示第犻个样本属于第犽个成分

的条件概率密度；狀是样本数；犌是混合成分数，

ω犽 是第犽个成分的权值；犳犽（狓）是第犽个成分的

概率密度函数。

Ｓ步：对每一个样本生成一个随机变量，根据

随机变量和样本的条件概率密度将其划分到某一

成分中。最终得到对样本集犡＝（狓１，狓２，…，狓狀）

的一个随机划分：
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犘
（狋＋１）＝（犘

（狋＋１）
１ ，犘

（狋＋１）
２ ，…，犘

（狋＋１）
犌 ）．

Ｍ步：在划分的子空间狆
（狋＋１）
犽 （犽＝１，２，…，犌）

中计算参数的极大似然估计，使分类似然函数最

大。分类似然函数定义如下：

　犛犔（Θ）＝∑
狀

犻＝１
∑
犌

犽＝１

犔犻犽ｌｎ［ω犽狆（狓犻狘Θ犽）］， （１５）

其中：狆（狓｜Θ犽）是样本对第犽个成分的条件概率

密度函数，ω犽 是第犽个成分在总体分布中所占的

权值，犔是标签矩阵。

迭代过程持续到收敛或达到一定迭代次数为

止。停止迭代后，用最终得到的结果参数计算每

个数据的条件概率，并根据条件概率将像素进行

分类，以保留脑血管像素。

５　区域增长后处理

　　受采样设备的影响，脑图像血管灰度值分布

不均匀，虽然统计分割后血管结构清晰可见，但是

血管内部灰度不一致和血管分支繁多，这在统计

分割中极易造成血管漏检和断裂。同时数据的局

部噪声也会使得提取出来的血管存在不连续的现

象，不仅是血管末梢，甚至主干部分都存在这种现

象。为了解决这个问题，可将统计分割的结果作

为种子点，采用区域增长或形态学方法填充不连

续的血管。区域增长的基本思想是选定初始种

子。将种子周围具有相似性质的点归并到种子所

在的区域。对血管数据进行开闭运算，先对图像

以结构元素进行膨胀，再对该结果用结构元素进

行腐蚀，可以起到填充物体的小洞，连接相近的物

体、平滑物边界的效果。改进方法计算简单，对于

均匀连续的目标有很好的分割效果。

６　实验结果及分析

　　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的

教学中也得到了部分应用。应用一组ＤＩＣＯＭ 格

式的临床人脑医学体数据测试本文所提方法的效

果，这组数据包含１３６幅 ＴＯＦＭＲＡ图像序列，

图像间最大间隔为２．１ｍｍ，最小间隔为０．７

ｍｍ，重构直径为２００ｍｍ。由于其它数据涉及患

者隐私，故此不再提供。本系统软件平台为 Ｗｉｎ

ｄｏｗｓ７，ＶＣ６．０及ＶＴＫ５．０，使用普通ＰＣ机构

造平台。硬件系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ｕｌｔｉｍａｔｅ３２

ｂｉｔ，Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５４１０２．３３ＧＨｚ，显卡为

ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ５７０。

６．１　脑血管分割效果对比

１３６张脑图像预处理后，得到脑血管的最大

连通图，如图３所示。对脑图像序列数据进行最

大强度投影，得到如图３（ａ）所示的 ＭＩＰ图，经过

２次区域增长分割后得到最大连通图，如图３（ｂ）

所示：

（ａ）脑图像 ＭＩＰ投影图

（ａ）ＭＩＰｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎｉｍａｇｅ

（ｂ）双区域增长构造的最大连通图

（ｂ）Ｍａｘｉｍａｌｃｏｎｎｅｃｔｅｄｇｒａｐｈｂａｓｅｄｏｎｄｕａｌｚｏｎｅｇｒｏｗｔｈ

图３　脑血管预处理结果

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｒａｉｎｖｅｓｓｅｌｂｌｏｏｄ

应用ＳＥＭ 算法估计瑞利高斯混合模型的参

数，设置迭代误差ε＝０．００１，根据参数估计后得

到的高斯混合模型对血管与非血管像素进行分

类，经过区域增长后处理得到的最终结果如图４

所示。可以看出该模型可以清晰地分割出左右大

脑前动脉、左右大脑中动脉、左右大脑后动脉和交

通动脉等大型血管，另外，还可以很好地分割豆纹

动脉等细小血管。三级血管处依然清晰。

由于脑血管的分割精度与脑图像质量直接相
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（ａ）瑞利高斯混合模型分割结果平视图

（ａ）ＰｌａｎｖｉｅｗｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＲａｙｌｅｉｇｈ

Ｇａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ａｘｉａｌ）

（ｂ）瑞利高斯混合模型分割结果正面图

（ｂ）ＦｒｏｎｔｖｉｅｗｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＲａｙｌｅｉｇｈ

Ｇａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ｓａｇｉｔｔａｌ）

图４　基于瑞利高斯混合模型的脑血管分割结果图

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂｒａｉｎｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌ

ｗｉｔｈＲａｙｌｅｉｇｈＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅ

关，而脑图像质量受采样设备的影响较大。另一

方面，由于生物磁自旋成像技术发展迅速，故现在

还未出现公认的 ＭＲＡ脑血管金标准数据。本文

的实验标准均基于医院提取的实测数据。由于医

生手工分割数据受主观影响，个体差异性太大，且

对于二级以上血管处无法进行精确判断。为说明

算法的有效性，采用同样的预处理和后处理操作，

将瑞利高斯混合模型和双高斯模型进行对比，结

果如图５所示。图５（ａ）为瑞利高斯混合模型算

法的分割结果，图５（ｂ）为双高斯混合模型的分割

结果。通过比较可以看出，两模型的大致轮廓基

本相同，但是瑞利高斯混合模型算法可以分割出

更多细小的血管，且血管的连通性较好。图６是

分割结果的局部放大图，在圆圈处可以明显看到

新模型的分割结果在细节上更为丰富。

为了更加明显地观测２个统计模型的整体分

割效果，对分割后的血管数据应用改进的梯度向

量流［２４］算法提取骨架线，根据骨架线的分布来比

（ａ）瑞利高斯混合模型分割结果平视图

（ａ）ＰｌａｎｖｉｅｗｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＲａｙｌｅｉｇｈ

Ｇａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ｓａｇｉｔｔａｌ）

（ｂ）双高斯混合模型分割结果正面图

（ｂ）Ｆｒｏｎｔｖｉｅｗｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｏｕｂｌｅ

Ｇａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

图５　两模型分割整体对比图正面视角

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆ

ｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

（ａ）瑞利高斯混合模型　　（ｂ）双高斯混合模型

（ａ）ＲａｙｌｅｉｇｈＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅ　（ｂ）ＤｏｕｂｌｅＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌ ｍｏｄｅｌ

图６　分割结果局部细节对比图

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｃａｌｄｅｔａｉｌｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
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较２种分割算法模型的拓扑差异。如图７所示，

其中：图７（ａ）为瑞利高斯混合模型分割后的血管

骨架线，图７（ｂ）为双高斯混合模型分割后的血管

骨架线。可以看出，图７（ａ）中血管的分支较图７

（ｂ）中的更加丰满，环状血管连接完整，断点明显

较少，可更准确地反映脑血管的拓扑结构。

（ａ）瑞利高斯混合模型分割结果骨架线

（ａ）Ｓｋｅｌｅｔｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒａｙｌｅｉｇｈ Ｇａｕｓｓ

ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

（ｂ）双高斯混合模型分割结果骨架线

（ｂ）ＳｋｅｌｅｔｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｏｕｂｌｅＧａｕｓｓｍｉｘ

ｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

图７　瑞利高斯混合模型与双高斯模型分割结果血管

骨架线对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｋｅｌｅｔｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

从图５～图７可以看出，应用瑞利高斯混合

模型的分割结果得到的有效血管点较多，且可以

分割到更细小的血管。这主要是由于瑞利高斯混

合模型可以更加准确地逼近原始数据的分布，其

得到的概率分布函数可以选择出灰度值较低的体

素，从而也使得小血管处的连通性更强。

６．２　脑血管分割算法数据分析

鉴于视觉分析可能会由于模型遮挡及人眼误

差造成偏差，因此，下面通过数据分析瑞利高斯混

合模型的优越性。体数据经过 ＭＩＰ预处理后，去

除了大量的非血管组织，同时也减少了数据噪声。

经过多次试验获得的瑞利高斯混合模型以及双高

斯模型的平均参数值如表１所示。经过比较可以

发现，瑞利高斯混合模型的血管类比例高于双高

斯模型的血管类比例，这表明该模型分割出的血

管点占总数据的比例将高于双高斯模型，即可以分

割出更多的血管点；瑞利高斯混合模型中血管类的

均值明显小于双高斯模型中血管类的均值，约相差

２５个像素值，方差大于双高斯模型中血管类的方

差，这表明瑞利高斯混合模型中血管的拟合可覆盖

到灰度值更低的区域，可以分割出灰度值较低的血

管点。

表１　瑞利高斯混合模型与双高斯模型参数值

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＲａｙｌｅｉｇｈＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌａｎｄｄｏｕｂｌｅＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

瑞利高斯混合模型 双高斯模型

狑犚 ０．０９５７７６９

非血 σ犚 ２５．１７６１

管类 狑犌１ ０．８８２８５６ ０．９８０８９２

μ犌１ １９９．８６８ １８５．２８７

σ犌１ ４７．８９１５ ６５．９９２１

狑犌１ ０．０２１３６７４ ０．０１９１０８４

血管类 μ犌１ ６０６．８０７ ６２７．８２２

σ犌１ １４８．２１３ １４２．６６２

通过数学拟合方法分析预处理后数据集的灰

度直方图，再用迭代后的参数拟合直方图。拟合

曲线与灰度直方图的贴近程度直接反映了有限混

合模型对像素灰度分布的描述的准确性。具体拟

合曲线如图８所示。从图８中可以看出，瑞利高

斯混合模型较准确地拟合了匹配直方图曲线，使

（ａ）瑞利高斯混合模型拟合灰度直方图效果

（ａ）ＩｎｔｅｎｓｉｔｙｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＴＯＦＭＲＡｂｒａｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｆｉｔｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇＲａｙｌｅｉｇｈＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ
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（ｂ）双高斯混合模型拟合灰度直方图效果

（ｂ）ＩｎｔｅｎｓｉｔｙｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＴＯＦＭＲＡｂｒａｉｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｆｉｔｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｄｏｕｂｌｅＧａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

图８　灰度直方图拟合曲线

Ｆｉｇ．８　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｉｎｔｅｎｓｉｔｙｈｉｓｔｏｇｒａｍ

血管分割误差降低。

因为血管与非血管类的主要灰度混淆区域大

概在２５０～３５０之间，因此，以１０灰度阶次为单

位，计算在此区域中双高斯模型与瑞利高斯模型

之间的拟合数值。由表２可看出，对于大多数的

灰度水平，瑞利高斯模型的拟合曲线数值比双高

斯模型拟合曲线数值更加贴近预处理结果。

表２　不同灰度水平下两模型拟合曲线与原灰度直方图对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓａｎｄｉｎｉｔｉａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｈｉｓｔｏｇｒａｍｆｏｒｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｙｌｅｖｅｌｓ

灰度值 预处理数据 双高斯模型 瑞利高斯模型

２５０ １２４６４ １１３９４ １３２２０

２６０ ８２２２ ９７１１ １０４０３

２７０ ５２３１ ８０８８ ７８３９

２８０ ３５６６ ６５８５ ５６５８

２９０ ２４６７ ５２４１ ３９１３

３００ １６８４ ４０７８ ２５９５

３１０ １２５２ ３１０２ １６５２

３２０ １０３３ ２３０９ １０１４

３３０ ８６１ １６８２ ６０３

３４０ ６６６ １２０１ ３５２

３５０ ６０７ ８４２ ２０８

　　定义整体的灰度直方图误差为犲狉狉
犕
ＨＩＳ，该值

用于表征模型犕 下曲线拟合误差。

犲狉狉犕ＨＩＳ＝∑
犙

狇＝０

狘狆
狇
Ｉｎｉｔｉａｌ－狆

狇
犕狘， （１６）

其中：狆狇Ｉｎｉｔｉａｌ表示在灰度水平狇下，预处理后的直方

图对应的点数；狆狇犕 表示在灰度水平狇下，模型犕

拟合的直方图对应的点数。通过实验可知，在数

据１上，双高斯模型的整体灰度直方图误差为

犲狉狉犇犌ＨＩＳ＝６５４０４６，而瑞利高斯模型的整体灰度直

方图误差为犲狉狉犌－ＨＩＳ＝１．２９２２８×１０
６，也就是说在

整体的拟合过程中，瑞利高斯模型与预处理结果

更为相近。表３为分别采用瑞利高斯混合模型和

双高斯混合模型分割后的有效血管点，可以看出

新模型分割出的有效血管点比双高斯模型多

２７．１７％。

表３　瑞利高斯混合模型与双高斯模型分割出血管有效点

Ｔａｂ．３　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｌｉｄｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型 有效血管点

瑞利高斯混合模型 ８４２１７

双高斯模型 ６７８１９

对于单层图像，２种模型分割出的血管点的

对比曲线如图９所示，由图９可知，瑞利高斯混合

模型分割出的血管点在每层几乎都明显多于双高

斯模型。为比较有效血管点，本文以手动分割的

结果作为标准，比较两统计模型的单层分割效果，

如表４所示。对于同组数据，在低层数据中，血管

细小，灰度值低，血管分布较少，采用瑞利高斯混

合模型分割出的血管比例较小；对于中间层次，分

布有主动脉，可以明显分割出绝大多数的血管点，

总体而言，瑞利高斯混合模型比双高斯模型分割

出的有效血管点更多。

图９　两种模型单层分割血管点统计曲线

Ｆｉｇ．９　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｌｏｏｄｖｏｘｅｌｉｎｅａｃｈｌａｙ

ｅｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
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表４　单层分割统计数据比较

Ｔａｂ．４　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｂｙｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓ

层数
手动

分割

瑞利高斯

混合模型
对应比率

双高斯

模型

对应

比率

１４ ５３２ ３９６ ７４．４３％ ２５８ ４８．４９％

３０ ６２７ ５６０ ８９．３１％ ３３２ ５２．９５％

４４ ７５９ ６９７ ９１．８３％ ３９６ ５２．１７％

６７ １６７２ １４７３ ８８．０９％ １２９１ ７７．２１％

８６ １０８２ ９８３ ９０．８５％ ８３２ ７６．８９％

１１８ １７９４ １５８８ ８８．５１％ １４３３ ７９．８７％

通过实验结果可以看出，本文采用的新模型

的分割效果明显优于双高斯模型，用ＳＥＭ 参数

估计后得到的混合概率密度函数可以更加准确地

拟合分割数据的灰度直方图，能分割出许多双高

斯混合模型遗漏的血管体素。误分割现象减少，

整体的分隔精度有很大提高，且减轻了体素之间

的离散度，更好地平滑了离散点，使构成血管的体

素排列更加紧凑，分割结果更加准确。

７　结　论

　　本文首先采用瑞利高斯混合模型对预处理后

的脑部数据建模，然后用ＳＥＭ 进行参数估计，得

到完整的混合概率密度函数，并利用最大后验概

率法则分割出脑血管。该统计模型用高斯分布拟

合血管类，用一个瑞利分布和高斯分布拟合非血

管类。该模型可以较好地分割出脑血管 Ｗｉｌｌｉｓ环

结构，对细小血管的分割效果较好，可以分割出灰

度值较低的血管点。由于受采样设备影响，脑图

像血管灰度值分布不均匀，分割统计的结果存在

不连续或空洞。为了解决这一问题，可将统计分

割的结果作为种子点，采用区域增长或形态学方

法填充不连续的血管。由于本文的研究只考虑了

图像像素的灰度信息，没有考虑像素空间信息和

脑血管本身的形态特征，在后续的研究中可考虑

加入形态学信息进行统计，以提高分割精度。
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