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应用于医学三维影像的血管结构自动提取

肖若秀，杨　健，宋　凌，刘　越

（北京理工大学 光电学院 光电成像技术与系统教育部重点实验室，北京１０００８１）

摘要：针对从计算机断层扫描血管造影术（ＣＴＡ）的三维体数据中提取血管结构信息通常需要大量的人为介入操作的问

题，提出了一种全自动血管分割方法。首先，采用多尺度增强滤波器对数据中的管状结构进行增强，剔除非管状结构，并

过滤噪声。然后，利用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作用于梯度图像产生水平集的速度图像，并通过测地活动轮廓模型迭代逼近真实的

三维血管轮廓。最后，通过拉普拉斯算法对提取的血管表面网格进行平滑处理，获得光滑的血管曲面。实验采用胸部和颈

部的ＣＴＡ体数据对算法进行测试，结果表明：该方法无需人工干预即可从ＣＴＡ 体数据中准确地提取出血管的三维信息；

血管中心线提取的平均误差为０．２６ｍｍ，直径测量平均误差为０．１６ｍｍ，分割精度满足临床血管疾病辅助诊疗的要求。
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１　引　言

　　据国内调查报告显示，血管疾病已成为我国

公民的头号杀手。我国每年有３００万人死于心脑

血管疾病，占全部死亡人数的４０％左右
［１］。因

此，关于血管疾病辅助诊疗的研究对于延长人们

寿命，提高人们生活质量有重要意义［２３］。传统的

Ｘｒａｙ血管造影成像只能提供二维的平面图像信

息，因此，医生们只能凭经验从多幅二维图像中估

计血管及病灶的尺寸、形状和位置等，这使得这种

基于二维图像的诊断方式具有较强的主观性和不

确定性。计算机断层扫描血管造影术（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ

ＴｏｍｏｇｒａｐｈｙＡｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴＡ）通过ＣＴ（Ｃｏｍ

ｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）扫描仪采集人体各部位组织

和血管的高分辨率三维影像。从ＣＴＡ三维体数

据中可以精确地获得血管的结构，有助于医生对

于血管病变的检测与定量分析。从而可以实现血

管疾病的术前规划，术中引导以及术后的评估［４］。

早期的血管分割完全依靠人工操作，需要人

为地对血管边界进行标记，并根据人工描绘的结

果来解析血管的三维结构和空间关系。这种方法

费时费力，分割结果依赖于操作者的解剖知识和

实践经验，且血管的提取过程可重复性较差。半

自动的血管分割方法是指在分割过程中借助于人

工交互输入，引导获取血管的结构。如Ｓｃｈｅｒｌ等

人［５］提出了一种交互式的水平集血管分割和测量

方法，Ｙｉ等人
［６］提出了一种基于局部自适应区域

增长的血管分割方法。与人工分割方法相比，此

类分割方法的分割效率和精度都有所提高，但操

作者经验和知识的差异依然会造成分割结果的不

确定。与手动分割和半自动分割相比，自动分割

无需人为干预即可自动提取出血管的结构。但

是，由于血管结构复杂，且ＣＴＡ数据中往往存在

大量噪声，因此，自动的血管分割方法是近年来该

领域的研究重点和难点［７９］。

目前血管分割算法主要可分为基于灰度和基

于模型两类。前者依赖于图像的灰度信息，因而

对噪声和灰度分布较为敏感，所以多用于图像的

预处理或者简单图像的分割。后者通过构造先验

血管的几何模型，再对目标几何形态进行分析，通

过模型匹配方法实现图像中血管结构的提取。这

类方法主要包括形变模型、参数模型、圆柱模型

等。目前较为常用的水平集方法属于形变模型方

法，它能够在图像中提取出具有复杂拓扑结构的

目标，在分割领域获得了广泛应用［１０１１］。对于血

管图像，水平集迭代过程中经常会出现偏离符号

距离函数的情况，因而在实际应用中，需要不断重

新初始化水平集函数。而初始化是一个比较耗时

的过程，现有的初始化方法通常需要人工选取大

量的种子点或者重复设置参数；在分割效果不理

想的情况下，还需要不断地修改初始化参数来达

到最佳分割效果［１２］。因此，如能找到一种自动获

得水平集初始输入的方法，则能够实现血管的自

动分割。

针对以上问题，本文提出了一种针对ＣＴＡ

体数据的血管全自动分割方法。该方法根据三维

ＣＴ影像中血管的灰度分布特征，利用多尺度方

法对血管结构进行增强。为了降低噪声对分割结

果的影响，利用连通滤波器进行筛选，得到血管的

初始轮廓，并以此作为测地活动轮廓（Ｇｅｏｄｅｓｉｃ

ＡｃｔｉｖｅＣｏｎｔｏｕｒ，ＧＡＣ）
［１３］水平集演化过程的输

入，迭代计算出血管的边界。最后，利用拉普拉斯

算法对表面进行平滑，获得光滑的血管表面。

２　实现方法

　　本文提出的分割算法主要包括图像预处理、

多尺度血管增强、水平集分割以及平滑处理４个

主要步骤。预处理可以获得用于水平集输入的速

度图像；多尺度血管增强用于获得实施水平集分

割的零水平集输入；水平集分割是通过基于ＧＡＣ

模型的水平集方法获得三维血管的边界；平滑处

理则是通过拉普拉斯平滑算法对血管边界进行处
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理，得到光滑的血管表面。本文算法流程如图１

所示。

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　图像预处理

为了获得引导水平集演化的速度图像，本文

采用曲率各向异性扩散滤波［１４］对原始图像进行

平滑，在不损失边缘信息的情况下去除图像中的

噪声。曲率扩散方程定义如下：

犳狋＝｜犳｜（犮（｜犳｜））
犳
｜犳｜

． （１）

式中：犳＝犳（狓，狔，狕，狋）代表输入图像；犮（·）为单

调递减函数，用于决定边界处的平滑效果。图２

（ａ），２（ｂ）显示了一胸腔ＣＴ切面使用该滤波函数

前后的变化。从图２可以看出，原始图像中的噪

声得到了很好地抑制，平滑的同时完好地保存了

组织之间的边界信息。

图像梯度值的大小反映了图像中体素灰度的

变化程度。因此，可通过求解梯度图像来获得边

缘图像。速度图像可通过将Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作用于

梯度图像获得，定义如下：

犉＝
１

１＋ｅ－
｜犐｜－τ

（ ）μ

， （２）

其中：犉为速度函数；｜犐｜为梯度图像，参数μ
（＜０）和τ（＞０）强化了高灰度值和低灰度值区域

间的差异。速度图像用于使速度在灰度变化均匀

的区域内接近于１；而在边缘区域内迅速衰减到

０。这样，就可以控制水平集的演化速度。图２

（ｃ），２（ｄ）分别为保留边缘滤波后图像的梯度强度

图像以及梯度强度的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数图像。其中：

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数用于计算传播的速率系数。

２．２　多尺度血管增强

在早期的水平集分割方法中，获得初始化输

入是一个十分耗时的过程。针对这个问题，人们

（ａ）胸腔ＣＴ切面　　　　（ｂ）保留边缘滤波

（ａ）ＯｎｅｓｌｉｃｅｏｆＣＴｆｏｒｔｈｏｒａｘ　（ｂ）Ｅｄｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

（ｃ）梯度强度图像　　　　　 （ｄ）Ｓｉｇｍｏｉｄ函数图像

（ｃ）Ｇｒａｄｉｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｉｍａｇｅ　（ｄ）Ｓｉｇｍｏｉｄｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅ

图２　胸腔ＣＴ数据预处理效果

Ｆｉｇ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｈｏｒａｘＣＴｄａｔａ

提出了多种初始化算法，如快速步进算法［１２］。但

是这些方法都需要手工在图像中标记大量种子

点，经过演化以获得初始水平集。

本文采用Ｆｒａｎｇｉ等人
［１５］提出的基于 Ｈｅｓ

ｓｉａｎ矩阵的多尺度血管增强方法（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ＶｅｓｓｅｌＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＭＶＥＦ）对体数

据进行处理，以增强图像中的管状结构，同时抑制

噪声信息，从而获得血管的初始轮廓。

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵已经广泛用于检测和分析特定

形状。对于三维的输入图像，体素点犡（狓，狔，狕）

的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵定义为：

犎＝

犐狓狓 犐狓狔 犐狓狕

犐狔狓 犐狔狔 犐狔狕

犐狕狓 犐狕狔 犐

烄

烆

烌

烎狕狕

， （３）

其中：犎中的元素为犡 在狓，狔，狕方向的二阶偏导

数。

通过分析 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征向量和特征

值，可对血管探测起到判断作用。Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵

的３个特征值λ１、λ２、λ３（｜λ１｜≤｜λ２｜≤λ３）中，幅值

最大的特征值λ３ 对应的特征向量代表着犡 点曲

率最大的方向，而幅值最小的特征值λ１ 对应的特

征向量代表着犡 点曲率最小的方向。图３展示
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了三维体数据中Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的特征值和探测结

构之间的对应关系。

图３　Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的形状空间

Ｆｉｇ．３　ＳｈａｐｅｓｐａｃｅｆｏｒＨｅｓｓｉａｎｍａｔｒｉｘ

在ＣＴ图像中，通常血管结构的灰度值较大

而背景的灰度值较低。因此，可以通过寻找λ１ 的

绝对值极小，并且λ２ 和λ３ 同时为负的区域来确

定血管结构，如式（４）所示：

｜λ１｜≈０

｜λ１｜｜λ２｜

λ２≈λ３＜

烅

烄

烆 ０

． （４）

为了将管状结构和其它结构区分开来，可利

用 ＭＶＥＦ中的血管响应函数对体数据进行处理：

犳（犡，σ）＝

０，　　　　　　　　　　　　　　　　　　λ２＞０或λ３＞０

１－ｅｘｐ
λ
２
１

２α
２
λ（ ）［ ］２
３

ｅｘｐ（
λ
２
１

２β
２
λ２λ３
）１－ｅｘｐ

λ
２
１＋λ

２
２＋λ

２
３

２γ（ ）［ ］２
，烅

烄

烆
其他
，

（５）

犳（犡）＝ ｍａｘ
σｍｉｎ≤σ≤σｍａｘ

犳（犡，σ）， （６）

其中：犡为体数据中的体素点，α为管状结构与盘

状结构的差异控制参数，β为管状结构与团状结

构的差异控制参数，γ为高对比度结构与低对比

度结构的差异控制参数，［σｍｉｎ，σｍａｘ］为构建的尺度

空间范围。

式（５）可计算出体素在不同尺度σ下线性滤

波器的响应，而式（６）则可以获得其在所有探测尺

度下的最大响应值。当检测结构与血管相似度最

大时，滤波器响应值也达到最大。最后，将不同尺

度下检测出的血管结构整合为估算的最终结果。

ＭＶＥＦ可以突出血管结构，但是会损失掉大

量的血管细节信息［１６］。本文在此基础上通过连

通域滤波器，去除连通域在一定阈值为犖 范围内

的噪声，从而得到血管的主体结构，将其作为水平

集分割的初始输入，效果如图４所示，图中红色部

分为生成的血管初始水平集输入（彩图见期刊电

子版）。

图４　ＭＶＥＦ和连通域滤波后获得的初始轮廓

Ｆｉｇ．４　ＩｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＭＶＥＦａｎｄｃｏｎ

ｎｅｃｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２．３　基于犌犃犆模型的水平集分割

水平集方法由 Ｏｓｈｅｒ和 Ｓｅｔｈｉａｎ
［１０］等人于

１９８８年提出，其基本思想是将演化曲线或曲面作

为零水平集嵌入到高一维水平集函数中，通过解

曲面演化方程得到水平集函数的演化方程。该方

法是处理封闭运动界面随时间演化过程中拓扑结

构变化的有效工具。

设初始二维闭合曲线为犆０（狆），犆（狆，狋）为狋

时刻沿其内法向量犖 移动演化而来的闭合曲线，

则有：


狋
＝犉（犓）｜｜

（犆０（狆），０）＝±
烅

烄

烆 犱

， （７）

其中：为符号距离函数；犉（犓）是速度函数；犓 为

曲率；犱为点狓到曲线的距离，正负取决于狓是位

于曲线的外部还是内部。通过求解上述偏微分方

程，可获得唯一满足条件的解。由于引入了符号

距离函数和速度函数，高维函数的演化既利用了

图像的全局信息，又利用了图像的局部信息，因

此，在处理拓扑形状变化的目标时具有较大的优

势。

本文采用ＧＡＣ水平集分割算法来实现血管

结构的细分割，此算法将水平集理论结合到ＧＡＣ

模型中。该模型旨在找到一条曲线犆（狆）使式（８）

所示的泛函数值达到最小。

犈［犆（狆）］＝∫
１

０
犵（狘犐（犆（狆））狘）狘犆狆狘ｄ狆，

（８）
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其中：犆狆 为曲线关于参数狆的偏导数；犵（·）为单

调递减函数。目标函数的最小值可以通过求解相

应的欧拉拉格朗日方程获得：初始曲线设为犆

（狆，０）＝犆０（狆），则目标函数趋于最小值时的稳定

解为：

犆

狋
＝［犵｜犐｜犓－犵｜犐｜·犖］犖 ． （９）

通过上面对水平集方法的分析，将曲线嵌入

到高维的曲面，即将曲线犆用距离函数代替，可

以得出该问题的稳定解为：


狋
＝犵｜犐｜犓｜｜－犵｜犐｜·，（１０）

其中：参数犖 和犓 可由求出：

犖＝－

｜｜

，犓＝犱犻狏

｜（ ）｜ ． （１１）

由于ＧＡＣ模型的演化不受曲线参数的限

制，而且水平集方法的引入增强了拓扑结构处理

的灵活性，因此，该方法可以用于检测具有复杂血

管结构的图像。

２．４　表面平滑

本文采用拉普拉斯算法对提取的三维血管表

面进行平滑处理。拉普拉斯平滑算法的基本思想

是使网格顶点的位置沿着拉普拉斯算子的方向移

动，经过多次迭代达到平滑的效果［１７］。基于拉普

拉斯算子的微分形式的平滑方程可以写为：

犡

狋
＝λ犔（犡）， （１２）

其中：犡 为网格顶点；犔为拉普拉斯算子；λ为步

进因子，用来控制变化速率。由于拉普拉斯算子

为线性的，因此，平滑方程可以写为如下差分方程

的形式：

犡（狀＋１）＝（犐＋λｄ狋犔）犡（狀）． （１３）

拉普拉斯平滑不会改变网格的连接特性，平

滑过程只是改变顶点的位置而没有增加或减少任

何顶点。对于每个顶点，只需要知道它临近顶点

的坐标信息就可以获得对应的平滑方程。拉普拉

斯算子在连续的情况下定义为：

Δ犳＝ 
２
犳＝∑

狀

犻＝１


２
犳
狓

２
犻

， （１４）

而在离散情况下可写为：

犔（狓犻）＝∑
犼∈犖犻

狑犻犼（狓犼－狓犻）， （１５）

其中：狑犻犼为权值；狓犼为顶点狓犻的临近点。对于拉

普拉斯算子有很多的近似方法，其中最简单的近

似方法是采用相同的权值，如下所示：

狑犻犼＝
１

犿
， （１６）

其中：犿是狓犻临近顶点的数目。由于整个计算过

程只依赖于网格的拓扑结构，而且权值不需重复

计算。因此，可得如下迭代形式：

犡（狀＋１）＝犡（狀）＋λｄ狋犔（犡（狀））， （１７）

其中：狀为迭代次数。

λ＝０　　　λ＝１　　　λ＝２　　　λ＝２．１

图５　血管表面随λ变化的情况

Ｆｉｇ．５　Ｖａｓｃｕｌａｒｓｕｒｆａｃｅｃｈａｎｇｅｄｗｉｔｈλ

本文通过一个对主动脉轮廓的平滑实验说明

迭代次数狀与步进因子λ对结果的影响。图５给

出的是迭代次数狀为１时，血管表面随步进因子

λ的变化情况。图６给出的是当步进因子λ＝０．１

时，血管表面随迭代次数狀的变化情况。

狀＝０　　　狀＝２０　　　狀＝４０　　　狀＝６０

图６　血管表面随狀变化的情况

Ｆｉｇ．６　Ｖａｓｃｕｌａｒｓｕｒｆａｃｅｃｈａｎｇｅｄｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｅｐｓ

从实验结果可以看出，在平滑的过程中，狀为

固定值时，增大λ可增强平滑效果。λ固定的情

况下，随着迭代次数的增加，血管表面趋向平滑。

λ的增大使每一次迭代的效果改变的更明显，从

而，一定程度上减少了所需的迭代次数。而迭代

过程受λ影响较大，例如当λ变大至２．１时，血管

形状已严重变形。选取较小的λ和较大的迭代次

数会使结果更加稳定，但随狀的变化平滑效果变

化极为缓慢。需要注意的是，拉普拉斯平滑减少

了图像中的高频成分，过度的平滑可能会导致图
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像中重要细节的丢失，而且可能造成表面向内收

缩。因此在实际处理过程中需要选取合适的λ以

及狀以获得理想的效果。

３　临床数据测试与定量分析

　　在本文的实验中，首先利用胸部体数据对提

出的算法进行测试。由于胸部包含肺、心脏等器

官，这些器官中广泛地分布着不同尺度和形态的

血管结构，故将所提算法在胸部体数据上进行测

试可有效验证分割算法的有效性。本文采用的是

ＭＩＣＣＡＩ开放的竞赛胸腔体数据
［７］，图像分辨率

为５１２ｐｉｘｅｌ×５１２ｐｉｘｅｌ×２７２ｐｉｘｅｌ，采样间隔为

０．３６ｍｍ×０．３６ｍｍ×０．４０ｍｍ。实验中采用的

参数分别为：保留滤波参数μ＝－１０，τ＝３００；

ＭＶＥＦ参数α＝０．５，β＝０．５，γ＝１５，［σｍｉｎ，σｍａｘ］＝

［１，１０］；连通域阈值 犖＝２０；表面平滑参数λ＝

０．８，狀＝２０。图７显示了该数据在２个不同切片

下叠加显示的分割效果，图中红色标注区域为分

割出的血管（彩图见期刊电子版）。由图７可以看

出，体数据中的大部分血管结构已被准确地分割

出来。为了便于观察，图８（ａ）显示了分割和平滑

后的三维胸部血管面绘制后的效果。

另外，本文还对颈部数据进行测试，测试中采

取的算法参数与上一测试相同。由于颈动脉血管

尺寸较大而且分支数较少，应用本算法提取出的

血管结构具有较好的可视化效果。图８（ｂ）为采

用一组颈部体数据分割渲染出的结果，该数据的

分辨率为２２７ｐｉｘｅｌ×３０６ｐｉｘｅｌ×２０３ｐｉｘｅｌ，采样

间隔为０．６７ｍｍ×０．６７ｍｍ×０．７０ｍｍ。从图８

可以看出本文提出的算法很好地分割出了颈动脉

结构，可用于临床血管疾病辅助诊疗过程。

　　血管中心线和直径信息的获取是血管图像定

量分析中的关键步骤，是血管三维重建和血管病

变位置判定的重要依据，而血管分割的结果直接

影响中心线提取和直径测量的精度。

为了对提出的血管分割方法进行定量分析，

本文根据 ＭＩＣＣＡＩ提供的９组已标定的冠脉体

数据模拟仿真出三维冠脉血管，利用本文提出的

方法在数据集中提取出三维血管结构，并与

Ｓｃｈｅｒｌ等人
［５］及Ｙｉ等人

［６］的方法进行比较。

为了对３种算法进行定量分析，本文根据

图７　胸部血管的分割结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｈｅｓｔｖａｓｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（ ａ）胸腔内血管三维可视化结果　（ｂ）颈动脉可视化结果

（ａ）３Ｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ　　（ｂ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔｅｄ

ｃｈｅｓｔｖｅｓｓｅｌｓ ｃａｒｏｔｉｄａｒｔｅｒｙ

图８　胸腔和颈部血管的可视化结果

Ｆｉｇ．８　３Ｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｈｅｓｔｖｅｓｓｅｌａｎｄｃａｒｏｔｉｄａｒｔｅｒｙ

Ｌｕｃａｓ等人
［１８］提出的血管中心线和直径的计算方

法，在已提取的血管中获得对应的血管中心线与

直径信息，将它们与标定信息进行对比，并采用中

心线误差、直径误差２个指标对算法进行评估。

其中，中心线误差是指分割结果的中心线上每一

点到达真实血管中心线对应点的欧式距离，而直

图９　本文算法、Ｓｃｈｅｒｌ及Ｙｉ算法提取血管的中心线

误差分布

Ｆｉｇ．９　Ｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ，Ｓｃｈｅｒｌ’ｓｍｅｔｈｏｄａｎｄＹｉ’ｓｍｅｔｈｏｄ
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径误差是指分割出的血管各位置处直径的估计值

与真实值之间的差异。

图９显示了３种方法提取的中心线误差分布

的比较结果。图１０显示了３种方法提取的直径

误差分布的比较结果。表１则列举了它们的误差

均值。其中，本文算法提取的中心线平均误差为

０．２６ｍｍ，且９４．３８％的误差集中在０．５ｍｍ以

内；而直径平均误差为０．１６ｍｍ，９９．５９％在０．５

ｍｍ以内。相比于Ｓｃｈｅｒｌ与Ｙｉ两种典型的半自

动分割方法，本文方法不仅可以全自动地提取出

血管结构，而且具有较高的准确性。

图１０　本文方法、Ｓｃｈｅｒｌ与 Ｙｉ算法提取血管的直径

误差分布

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉａｍｅｔｅｒｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

表１　本文方法、犛犮犺犲狉犾方法及犢犻方法中心线

和直径的平均误差

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｓｏｆｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅａｎｄｄｉａｍｅｔｅｒｅｒｒｏｒｓ

ｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，Ｓｃｈｅｒｌ’ｓｍｅｔｈｏｄａｎｄＹｉ’ｓｍｅｔｈｏｄ

（ｍｍ）

误差 本文方法 Ｓｃｈｅｒｌ方法 Ｙｉ方法

中心线平均误差 ０．２６ ０．２９ ０．２８

直径平均误差 ０．１６ ０．２１ ０．３３

４　结　论

　　 血管结构的提取对于临床血管疾病的诊疗

具有重要的参考价值。传统的血管分割提取方法

需要大量的人工干预，费时费力，而且分割的结果

有很大的不确定性和不可重复性。本文在多尺度

血管增强和连通域滤波器的基础上构造了适用于

ＧＡＣ模型的初始水平集，从而可以在没有任何人

工干预的情况下全自动地在ＣＴＡ体数据中提取

出血管的结构；通过对提取的血管表面轮廓进行

拉普拉斯平滑，获得平滑的血管模型。最后，本文

利用胸部体数据、颈部体数据以及三维冠脉血管

进行实验，并将本文方法与文献［５］、［６］的方法进

行定量比较。结果显示，本文提出的方法提取的

中心线平均误差约为０．２６ｍｍ，直径平均误差为

０．１６ｍｍ，比其它２种方法更准确，其分割精度满

足临床血管疾病辅助诊疗的要求。
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