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一 种扩散张量脑胼胝体图像分割算法 

王 毅 欧杨梅 齐 敏 樊养余 

(西北工业大学电子信息学院 西安710072) 

摘 要 提出了一种基于矢量活动轮廓模型的扩散张量脑胼胝体图像分割算法，其利用矢量Chan-Vese模型构造了 

控制轮廓线演化方向的矢量符号压力函数，并将向量范数形式用于表达脑胼胝体组织的扩散张量各向异性，给出了具 

有全局与局部分割特性的矢量活动轮廓模型。1O组真实大脑扩散张量图像分割结果表明，该算法对脑胼胝体结构的 

分割精确、稳定。 

关键词 扩散张量成像 ，脑胼胝体分割，灰度映射图，矢量活动轮廓模型 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A 

Corpus Callosum Segmentation Algorithm of Diffusion Tensor Images 
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Abstract A vector-based active contour model algorithm for corpus callosum segmentation on diffusion tensor images 

was proposed．It utilized the vector-based Chan-Vese model to construct a vector-based signed pressure force function 

that controls the direction of the evolution．The fotin of the vector FlOrin was used to describe anisotropy characteristics 

of corpus callosum on diffusion tensor images．The vector-based active contour model with both the global and the local 

segmentation property was also introduced into this algorithm．Segmentation results of 10 real diffusion tensor im ages 

showed that the proposed algorithm could segment corpus callosum precisely and stably． 
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1 引言 

扩散张量成像(Diffusion Tensor Imaging，DTI)_1]是近年 

来出现的一 种新型磁 共振 (Magnetic Resonance Imaging， 

MRI)成像技术。与传统的MRI技术相比，DTI能够提供有 

关颅脑组织结构及其几何结构的独特数据，是目前无创观察 

和研究活体脑白质微细结构的唯一途径。 

胼胝体(Corpus Callosum，CO)是大脑中最重要的白质组 

织之一，也是大脑半球中最大的连合纤维束体，位于大脑两半 

球纵裂的底部，是连接左右两侧大脑半球的横行神经纤维 

束[2]。传统的MR1只能提供胼胝体的尺寸和形状信息，而 

DTI可以提供胼胝体的微观结构和连通性信息，因此从扩散 

张量图像中分割出胼胝体，对脑白质疾病的临床诊断和脑功 

能研究具有重要意义Is,4]。 

目前，T1加权 (T1 Weighted Imaging，TIWI)图像脑 白 

质、脑灰质和脑脊液分割算法的研究成果相继出现，但脑白质 

内部微组织的分割研究才刚刚开始Es,6]。针对扩散张量脑胼 

胝体图像的分割问题，近年来国内外学者纷纷提出了各种不 

同算法。 

2004年，Wang等人[7 将标量场 Chan-Vese(C-V)模型扩 

展到张量场，并利用张量 Frobenius范数衡量张量间的不相 

似性，提出了基于区域的活动轮廓模型(Region Based ActNe 

Contour Model，RBACM)算法，但该算法仅适用于分段常量 

模型，而不适用于处理不同质区域的图像。2006年，Lenglet 

等人 提出了张量空间的高斯概率活动轮廓模型分割算法， 

并给出了衡量张量间不相似性的测地距离，但是该算法的分 

割精度和鲁棒性会受DTI数据高斯模型的影响，实验时未能 

成功分割本文数据。同年，Yushkevich等人_g]开发了一种以 

区域竞争机制 snake活动轮廓模型(Region Competition 

Snake Active Contour Model，RCSACM)算法为基础的三维 

图像分割软件，RCsAcM算法基于图像灰度阈值，将原始图 

像转变成区域竞争特性图像，采用传统的snake模型对区域 

竞争特性图像进行处理。该算法仅适用于标量场图像，不适 

于直接对张量场图像进行处理。2007年，Awate等人口0]提出 

了基于张量场的模糊非参数分割算法，并考虑了图像的模糊 

性，但算法易受先验知识的影响，且实现起来过于复杂。2011 

年，吴占雄等人l_1 将标量空间的图形切割算法扩展到张量空 

间，根据先验知识选择目标与背景种子集合，以张量相似度为 

权构造图结构。该算法可从二维扩散张量图像中准确分割出 

脑胼胝体，分割精度与先验知识紧密相关，其三维 DTI图像 
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分割效果有待进一步验证。 

为了利用扩散张量图像的各向异性特性信息对图像进行 

分割，大多数已有方法均采用了张量的某种范数形式。本文 

设计了一种二维向量范数形式来体现扩散张量图像的各向异 

性特性，该向量由角度值和部分各向异性参数值(Fractional 

Anisotropy，FlA)组成，其中角度值用于衡量扩散方向信息，部 

分各向异性参数值 FA用于衡量扩散系数信息(扩散各向异 

性度)。同时，利用矢量 C_V模型构造控制轮廓线演化方向 

的矢量符号压力函数，并将该函数引入具有全局与局部分割 

特性的标量活动轮廓模型I1。]中，提出了一种基于矢量活动轮 

廓模型的扩散张量分割算法，该算法能够较准确地从脑白质 

则该映射图的理论取值范围为[0，1]。 

根据特征向量颜色映射图[1 ̂ ]可知，DTI中同一区域的 

扩散各向异性具有相似性。以该原理和各向异性参数一灰度 

映射图为基础，可以在待分割的目标内确定一点作为参考点， 

然后计算各体素点对应的主特征向量与该参考点对应的主特 

征向量间的夹角，再以这些夹角作为灰度值映射到灰度空间， 

形成灰度映射图，称其为角度一灰度映射图。该映射图的取值 

范围为[0，90](单位为度)。 

为了利用扩散张量图像的各向异性特性信息对图像进行 

分割，用部分各向异性参数 FA_灰度映射图衡量扩散各向异 

性度，用角度一灰度映射图衡量扩散方向。 
组织中提取出胼胝体。 

2 扩散张量成像计算 4 分割算法 

扩散张量磁共振成像 (Diffusion Tensor Magnetic Reso- 

nance Imaging，DT-MRI，DTI)技术利用不均匀组织中水分子 

扩散的各向异性特性，通过改变扩散敏感梯度方向，测量体素 

内水分子在各个方向的扩散强度，并在三维空间中定量分析 

组织内水分子的扩散运动，利用多种参数值进行成像。 

DTI中每一个体素对应的是一个扩散张量 T而不是标 

量。理论上，扩散张量 T为 3×3的对称正定矩阵，可以分解 

为特征值与特征向量相乘的形式： 

T ] 
T一1 T T l 

J 『 LT T J『 _J 

r=【 。 o] ] 
一

[P1 e2 e3]l 0 2 0 l l P2 l (1) L
o 0 j j 

式中．张量 T的 6个独立分量 ， ， ， ， ，L 分别 

反映了不同方向上水分子的扩散率。张量 丁的3个实特征 

值从大到小排列为 ， z和 ，e ，ez和e。是与各特征值相对 

应的特征向量。其中，最大特征值 所对应的特征向量 

称为主特征向量。根据爱因斯坦方程，在各向异性组织中，给 

定扩散时间的情况下，分子扩散形成一个椭圆，椭圆的半径与 

特征值成正比，椭圆的空间走向由主特征向量决定。因此，扩 

散张量T在三维空间中可用椭球体来形象化表示_1引。 

3 角度一灰度映射图 

为了衡量扩散各向异性的严重程度，可用标量参数来定 

量分析生理组织中水分子扩散各向异性度，常用的是部分各 

向异性参数 FA： 

FA=,／3{( 1-a)0+( 2-a) +( 3-a) }／ 

~／2( +躬+柏) (2) 

一 ( 1+ 2+ 3)／3 (3) 

式中， ， z， ， 分别为扩散张量的 3个特征值和平均值。 

FA是最常用的评价水分子扩散各向异性度的标量值，它具 

有旋转不变性，可以提供较好的灰白质对比，具有相对较高的 

信噪比等特点。在大脑扩散张量图像中，脑白质的FA值最 

大，脑脊液的FA值最小。 

将DTI的扩散张量矩阵数据转化为导出量数据集，并以 

这些导出量数据集作为灰度值映射到灰度空间，形成灰度映 

射图，称之为各向异性参数一灰度映射图。如果导出量是FA， 
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4．1 矢量 C-V模型 

C-V模型 是 Chan和 Vese提出的一种无边缘区域活 

动轮廓模型，具有全局分割特性，且对初始轮廓的位置不敏 

感。该模型的能量函数为 ： 

r 

= ·L(c)+y1 I ，l I( ， ))c1 I。d dy+ 。 Ji
nside(o 

r 

y2I l I(x，Y)一f2 l。dxdy (4) 
J outsul#fG) 

以标量场C_V模型为基础，我们定义了矢量场 DV模 

型。设定义域为Q的矢量图像V(x， )被闭合轮廓线C划分 

为内部和外部两个同质区域，各区域的平均矢量值分别为 

和 ，构造如下能量函数： 

r 

一 ·L(c)+y1 l ll V(x，Y)一Vl JI i dy+ 
J anstde【t 】 

r 

I J』V(x， )一v2 dxdy (5) 

式中，L(c)是轮廓线c的长度，ll·lf z表示向量的2范数， 

≥O、y1，y2≥0为各能量项的权重系数。关于 和 t)2最小 

化能量E 可得到如下公式： 

J’。(H( ))II v(z If zdxdy 
I(H(声))如 J n 。 ，(z， )∈Q (6) 

一 』 ! 二 =三： !。：兰 
，(z， )∈ Q ( ) 

j n(1一H(~))dzdy 
式中， 为根据闭合曲线C构造的水平集函数，即{Cl ( ， ) 

=0，(z， )∈Q}，并设 为内正外负的符号距离函数。H(声) 

为 Heaviside函数，当 ≥O时，H( )一1；当 <O时，H(声)一 

0。 

4．2 矢量符号压力函数 

设定义域为Q的标量图像 I(x， )被闭合轮廓线C划分 

为内部和外部两个同质区域，各区域的平均灰度值分别为C 

和C2，Cl和f2满足min(I(x， ))≤C1，C2≤max(I(x， ))，则 

下列不等式成立： 
I 

min(I(x， ))< <n1ax(J( ， ))，(z， )∈Q (8) 

由式(8)可知，符号压力函数(Signed Pressure Force， 

SPF)_12]满足一14spf(I(x，3，))≤1，其中符号压力函数为如 

下形式： 







 

在训练样本为每人 5幅时，本文方法在 Yale人脸库上与 

一 些经典方法在样本训练时间和测试时间以及识别率上的比 

较如表 3所列。 

表 3 算法的比较 

从以上比较的数据上来看，本文的算法由于采用了小波 

变换和双向2DPCA的方法，因此在同等条件下，算法所需的 

识别时间比传统的SVM方法要低得多，有效解决了SVM算 

法耗时较多的问题。 

综合以上实验结果可以看出，本文方法简单、稳定，识别 

速度快，识别率也较高。 

结束语 为进一步提高人脸识别的性能，本文提出了一 

种改进的基于差空间的双向2DPCA+SVM人脸识别算法， 

其利用加权小波变换对图像进行压缩 ，并引入差空间和类内 

平均的概念，从而有效缩短了算法所需的时间，提高了识别 

率，算法的鲁棒性较好。值得注意的是，本文是在静态人脸库 

上进行的实验，当人脸处于运动状态时，算法的有效性将有待 

进一步研究。 
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