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摘　要　容积效应和伪影现象是 MR影像处理中的重要影响因素,单模态处理方法易受两者影响.提出一种改进的

基于多模态局部转向核的方法来检测大脑中的多发性硬化.该方法利用多模态脑 MR影像和大脑近似轴对称的先验

知识来进行大脑情况的变化检测.局部转向核能够度量像素与其周围环境的相似程度,因此该方法将局部转向核作

为特征,用余弦相似性来衡量差异性.实验结果表明,多模态的引入减少了容积效应和伪影现象,改善了检测效果.
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ChangeDetectionofMultipleSclerosisinBrainBasedonMultiＧmodalLocalSteeringKernel
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Abstract　VolumeeffectandartifactareimportantinfluencefactorsinMRimageprocessingandsingleＧmodalmethods

canbeeasilyaffected．ThispaperproposedanimprovedmethodbasedonmultiＧmodallocalsteeringkerneltodetectthe

multiplesclerosisinthebrain．ThismethodutilizesmultiＧmodalbrainMRimagesandtheapproximatesymmetryofthe

brainforchangedetectionofthebrain．LocalsteeringkernelcanmeasurethesimilaritybetweenpixelsandtheirsurＧ

roundings．Theproposedmethodtakesthelocalsteeringkernelasthefeatureandmeasuresthedissimilaritybycosine

similarity．TheexperimentalresultsshowthattheintroductionofmultiＧmodalreducesthevolumeeffectandartifactin

theMRI,improvingthedetectioneffect．
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１　引言

图像变化检测的作用在于确认不同时间、相同区域的两

幅图像之间的差异[１Ｇ２],被广泛运用于遥感[３]、森林资源监

测[４]、医学诊断[５]、视频监控[６]等领域.随着医疗技术的提

高,CT和 MR等技术被普遍应用,高质量医学影像的产出日

益增多,对医学影像的分析显得尤为重要.在医学诊断领域,

对同一个病人在不同时间拍摄的医学影像的细微变化进行检

测能够有效捕捉病人病情的变化情况,对临床诊断有着重要

意义.医学影像变化检测在肿瘤、多发性硬化、阿尔兹海默病

等病症的诊疗中均有应用.

一般来说,医学影像变化检测 可 分 为 ３ 个 阶 段:预 处

理[７]、提取特征以及生成差异图.预处理过程包括脑影像头

骨剥离、影像配准和去噪等;特征提取旨在从感兴趣的图像区

域中提取有用信息,为后续工作奠定基础;差异图是通过度量

特征之间的差异性而得出的二值图像,图中每个像素值(２５５
或０)代表着变化或未变化两种状态.

在早期对图像变化检测的研究中,差值法是生成差异图

的主要方法.差值法即将两幅图像的像素值直接相减来得到

最终差异图,该方法的优点在于计算速度快,缺点则是对噪声

极其敏感且对配准的要求高.文献[８]以传统差值法为基础,

提出了一种新的差值法变化检测框架来进行脑部多发性硬化

变化的检测.该框架先用减法将像素的进行标准化,再除以

领域内所有像素的标准差,之后使用最终标准化后的图像进

行差值运算,每轮运算只考虑一种模态,框架的主体思想在于

加强图像的配准过程,一定程度上解决了差值法的配准问题,

但图像的偏移校准依然是一个不可忽视的问题.文献[９]提

出了一种原始的基于块的马尔科夫模型框架来检测序列图像

中的变化,该方法通过建立差异图像来侦测若干帧中的差异

点,实验证明在低信噪比的情况下其鲁棒性较高.文献[１０Ｇ

１２]使用局部转向核(LocalSteeringKernel,LSK)作为单模态

参考图像和目标图像中给定像素的局部特征来衡量差异性,

得到了较高的检测精度.局部转向核的关键思想是获取领域

内所有像素和中心像素之间的空间关系,用于确定规范内核

的形状和大小.这种方法从参考图像和目标图像中直接计算

LSK,优点在于即使数据中存在各种不确定性,LSK 也是稳



定的,且对光照不敏感.

以上基于单模态的几种变化检测方法容易受 MR 影像

中容积效应和伪影现象的影响,即使在配准良好的情况下,也

不能保证检测结果的有效性和精确性.为了解决这些问题,

许多研究者将模态 MRI扫描用于病变检测.MRI模态包括

T１加权、反转恢复(InversionRecovery,IR)、质子密度加权

(ProtonDensity,PD)、T２加权和流体衰减反转恢复(Fluid

AttenuatedInversionRecovery,FLAIR)等.对于多模态 MRI
的变化检测,文献[１３]使用广义似然比(GeneralizedLikeliＧ

hoodRate,GLR)计算出图像对应位置像素属于变化类别的

概率,随后进行非线性联合直方图的归一化.然而,该方法对

噪声敏感.文献[１４]提出了一种基于多模态的 MR图像的变

化矢量分析,像素各模态的灰度值构成灰度向量,变化向量

(ChangeVector,CV)定义为两个灰度向量之差.该方法使用

广义似然比[１５]作为衡量标准,代替了传统的向量模,根据

GLR值和CV角度进行像素点的分类,最后以三维形式将变

化的像素点表现出来.该方法的不足之处在于变化向量存在

不唯一性,不同灰度向量相减有可能得到相同的变化向量.

文献[１６]利用结合小波变换的混合粒子群优化算法(Hybrid

ParticleSwarm Optimizationalgorithm with Wavelet MutaＧ

tion,HPSOWM)将香农熵最大化,从而提取出感兴趣区域并

进行阈值优化,再根据最优阈值二分类像素点.文献[１７]提

出了一种自动评估肿瘤演变的算法,用于检测和分类强度变

化.然而,由于使用了特定分类系统,其适用性限于脑肿瘤.

本文的主要目的是在计算LSK时融入多模态的概念,减

少伪影和容积的影像,以获得更好的检测结果.本文第２节

具体介绍了使用的检测方法和流程;第３节进行单模态和多

模态检测结果的对比实验,并分析实验结果;最后总结全文并

给出进一步的工作.

２　局部转向和基本原理

２．１　基于局部转向核的变化检测算法

传统的基于局部转向核的变化检测算法的总流程主要分

为３步:１)首先需要计算参考图像(Reference)和目标图像

(Target)中所有像素的LSK值,以度量领域内各个像素与中

心像素的位置;２)通过得到的对应位置的两个 LSK向量计算

出像素点之间的差异性,再通过阈值筛选得出最后的二值图

像;３)设定检验标准,评估检测结果的好坏.整个流程及数据

的流向如图１所示.

图１　传统局部转向核的变化检测算法的流程

Fig．１　ProcessoftraditionalLSKchangedetection

２．２　局部转向核的计算

局部转向核的模型如下:

K(xi,xj,Ci)＝ det(Ci)
h２ exp{

(xi－xj)TCi(xi－xj)

－２h２
}

(１)

其中,i∈[１,􀆺,p２],p２ 是邻域内所有像素点的数量,h２ 是一

个全局平滑参数,矩阵Ci 是空间梯度向量的协方差矩阵;xj

表示邻域中的中心像素点在图像中的坐标;xi 是邻域中其他

像素点的坐标.最终得到的 LSK 即邻域中心像素的 LSK
值,是一个P×P 的向量.

传统局部转向核的计算流程如图２所示.

图２　传统LSK的计算流程

Fig．２　CalculationprocessoftraditionalLSK

首先,定义三维空间灰度向量如下:

vi＝[x１i,x２i,yi]T (２)

其中,x１i表示竖直方向的坐标,x２i表示水平方向的坐标,yi 表

示像素点的灰度值.

空间灰度向量之间的距离采用欧氏距离进行计算,公式

如下:

deu(vj,vk)＝‖vj－vk‖２
２ (３)

在实际操作中,不同的情况下的空间信息和灰度信息占

总差异性的比重不同,因此引入权重概念.定义权重矩阵为:

Ω＝

σs１ ０ ０ ０

０ σs２ ０ ０

０ ０ σi１ ０

０ ０ ０ σi２
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(４)

其中,σs１和σs２表示两个方向的空间信息所占总差异性的比

重,σi１和σi２则分别是两个模态灰度值信息占的比重,于是有

加权距离:

dWeu(vj,vk)＝(vj－vk)TΩ－１(vj－vk) (５)

有了向量距离的度量标准,下一步即可进行聚类操作.

传统方法中使用结痂法进行聚类,首先将每个像素点作为一

个类别,每一轮根据相应的距离度量标准将距离最短的两个

像素点合并为一类,待最终类别数量达到预设标准时停止

算法.

聚类完成后,即可确定LSK模型中Ci 的值.首先,将Ci

定义如下:

Ci＝
cov(χ１,χ１) cov(χ１,χ２)

cov(χ１,χ２) cov(χ２,χ２)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

－１

(６)
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其中,χ１＝[􀆺,x１j,􀆺]T,χ２＝[􀆺,x２j,􀆺]T,xj＝[x１j,x２j]T,

xj∈ci.χ１ 和χ２ 分别是j类中所有点的两个方向坐标的可

能取值.

根据式(６)得到每个类别的空间梯度向量协方差矩阵

Ci,每个像素点的协方差矩阵与其所属类别的空间梯度向量

的协方差矩阵相同.

最后进行LSK值的计算.为了获得更精确的效果,局部

转向核可以按照如下公式进行标准化处理:

KI(xi,xj)＝
KI(xi,xj,Ci)

∑
P２

i＝１
KI(xi,xj,Ci)

|M,P２

j＝１,i＝１,I∈{R,T} (７)

为了便于后续计算,将KI(xi,xj)的大小从P×P 转化成

１×P２,得到kj
I.

２．３　差异性图像的生成

得到标准化的LSK之后,接下来计算并生成差异性图像

DI(DifferentImage).使用余弦相似性测量法进行向量间相

关性的度量,早期的工作[１８]已经表明,基于相关性的距离度

量的表现优于传统的欧氏距离及马氏距离.考虑对应位置两

个像素点的标准化 LSKkj
R 和kj

T,余弦相似性定义为两个归

一化向量之间的内积:

ρ(kj
R,kj

T)＝‹ kj
R

‖kj
R‖

, kj
T

‖kj
T‖

›＝
(kj

R)Tkj
T

‖kj
R‖􀅰‖kj

T‖

＝cosθj (８)

其中,cosθj∈[－１,１].余弦相似度测量舍弃了尺度信息,只
关注角度(相位)信息.将对应位置像素点的区别程度定义

如下:

DI(j)＝
１－ρ２

j

ρ２
j

(９)

其中,j是图像中的像素点.

为了生成最终的二值图,需要设定一个阈值,这里采用非

参数测试的方法,而非假定一种分布.首先从图像的 DI(j)

值中得出一个概率密度函数,并设置τ＝０．９８以便达到如

９８％的置信水平,即DI(j)值有９８％的概率落入差异性较小

的未变化区域内.这种方法基于如下假设:在目标图像中,大
多数像素并没有显著的变化,因此少数变化显著的像素点会

落入变化区域内(分布的尾部).鉴于多发性硬化症病灶较

小,在整个脑组织中的占比很小,这种假设是成立的.

２．４　传统算法的不足

单模态局部转向核算法主要有３方面不足:１)输入数据

采用单模态的 MR 影像,容易受容积效应和伪影现象的影

响;２)对于医学影像的处理,只考虑了影像本身的特性,未加

入医学的先验知识;３)结痂法聚类的时间复杂度和样本数量

的平方成正比,若输入高分辨率的图像,计算成本会过于

高昂.

３　基于多模态局部转向核的变化检测算法

本文针对上述不足做出了改进:１)输入数据采用 T１ 和

T２ 加权的 MR影像,减小了伪影和容积效应对结果的影响;

２)引入了大脑近似轴对称的先验知识,使得检测结果更具说

服力;３)利用模糊 C聚类法(FuzzyCＧmeans,FCM)代替结痂

法,大大提升了计算效率.改进后的 LSK 的计算流程如图３
所示,其中虚线框内的为改进部分.

图３　改进后的LSK的计算流程

Fig．３　CalculationprocessofimprovedLSK

为测试不同改进点的效果,改进后的LSK的计算流程采

用分支形式.

３．１　多模态 MR影像

在医学影像处理过程中,多模态影像能够有效减少伪影

和容积效应.本文将原本单模态的输入扩展为多模态输入,

如图４所示.

图４　改进前后输入的对比

Fig．４　Comparisonbetweentheformerinputandthe

improvedmethods

图４中一个方格表示一个像素点,深色部分表示构建空

间的灰度向量.在引入多模态概念后,本文重新定义空间灰

度向量:

vi＝[x１i,x２i,y１i,y２i]T (１０)

式(１０)在式(２)的基础上增加了一个维度,从原来的单模

态灰度值yi 转换为双模态灰度值y１i,y２i.

３．２　大脑的近似对称性

大脑可被看作是一个近似轴对称的物体,可近似视将影

３４２第３期 郭　杨,等:基于多模态局部转向核的脑部多发性硬化检测算法研究



像中成轴对称的两个像素点的空间信息为相同,如图５所示.

其中,p１ 和p２ 可被近似看作在竖直方向上没有空间差异性.

图５　大脑的近似对称性

Fig．５　Approximatesymmetryofbrain

如此,轴对称像素点之间的空间差异性减少,分类结果更

加准确.加入先验知识后的空间灰度向量的定义如下:

vi＝[x
∧

１i,x２i,y１i,y２i]T (１１)

其中,x
∧

１i＝|x１i－x１l|,x１l为图像中水平方向的对称轴坐标.

３．３　FCM

FCM 是一种基于目标函数的模糊聚类算法,其流程大致

如下.

１)设定分类的数量c和隶属度阈值,随机初始化计算每

个类的隶属度(表示样本属于某一类的程度)矩阵,根据

vk＝
∑
N

i＝１
um

kixi

∑
N

i＝１
um

ki

(１２)

计算每个类的初始聚类中心.其中,xi 和uki分别表示第i个

像素的像素值和其隶属于第k类的程度,N 是总样本数.

２)根据

uki＝ １

∑
c

j＝１
(‖xi－vk‖
‖xi－vj‖

)１
m－１

(１３)

更新隶属度矩阵,循环进行式(１２)和式(１３)的计算,直到更新

前后隶属度矩阵的差异性小于设定的阈值.

３)取隶属度最大值对应的类作为样本所属的类别.

４　实验及结果分析

４．１　数据集介绍及参数设置

为了验证改进方法的有效性,基于正常脑部的 MR 图

像,使用brainweb网站上的 MR图像模拟器模拟出多发性硬

化的病变(矢状面、冠状面和轴向面).图像的像素为５３５×

６２７,噪声等级为３％,切片大小为１mm,分为T１ 和T２ 加权 .

计算LSK时采用５×５的邻域,对每个像素得到２５维的LSK
向量;h值取１;置信水平τ＝０．９８,对得到的DI值进行显著性

检验以达到置信水平,并得出属于变化区域的像素.

４．２　评估标准

得到最终的DI后形成一幅二值图像,白色(灰度值２５５)

部分表示变化区域,黑色(灰度值０)表示未变化区域,参考二

值图由专家标注得到.这里采用错检数(FalsePositive,FP)、

漏检数(FalseNegative,FN)、总错误数(OverallErrors,OE)、

敏感度(Sensitivity)[１９]、正确分类比(PercentageCorrectClasＧ

sification,PCC)[２０]、Kappa系数(KappaCoefficient,KC)[２０]６
种检测标准.

如图６所示,左边的圆形集合表示参考图像中被标注为

变化类的所有像素点,右边的圆形集合表示目标图像中被检

测为变化类的所有像素点,二者的重合部分表示被正确检测

出的属于变化类的像素点.FP 表示本属于未变化类却被检

测为变化类的像素点的数量,FN 代表本属于变化类却被检

测为未变化类的像素点的数量,OE 为二者之和.两个圆形

集合之外的部分则是正确检测为未变化类的所有像素点.

图６　评估标准集合示意图

Fig．６　Sketchmapofevaluationcriteria

敏感度用于衡量正确检测出病变部位的概率大小,定义

如下:

Sensitivity＝ TP
TP＋FN

(１４)

正确分类比用于衡量正确分类的像素点占总像素点的比

重,定义如下:

PCC＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１５)

Kappa系数表征了最终的二值图和参考二值图的接近程

度,其值越接近 １表明检测差异结果越接近真实参考图.

Kappa系数的计算方式如下:

Kappa＝PCC－PRE
１－PRE

(１６)

其中:

PRE＝
(TP＋FP)􀅰Mc＋(FN＋TN)􀅰Mu

(TP＋FP＋FN＋TN)２ (１７)

其中,Mc为参考图像中被归为变化类的像素总数,Mu为被

分为未变化类的像素总数.

４．３　实验设置及结果分析

实验的目的主要是验证改进点的有效性,实验结果如图

７所示.

图７　原算法及３种改进算法生成的 DOI

Fig．７　DOIofformeralgorithmandthreeimprovedalgorithms

实验共分为３组,第一组将只考虑多模态而不考虑大脑

对称性的改进算法(MLSK)与原算法进行对比;第二组把只
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加入对称性先验知识的改进算法(SLSK)与原算法进行比较;

第三组则将两个改进点全融入原算法(MSLSK)并进行对比.

图７(a)为改进前算法生成的 DI;图７(b)－图７(d)分别为３
种改进算法生成的 DI;图７(e)为参考 DI.

从生成的 DI中并不能直观地看出算法改进的效果,因此

图８从图７中提取出错检点FP及FN并重新作图,使得实验

结果更加清晰.

(a)改进前算法(LSK)生成的结果

　

　(b)考虑多模态影像后的算法(MLＧ

SK)生成的结果

(c)考虑大脑对称性后的算法(SLSK)

生成的结果

　(d)考虑多模态和脑对称性后的算法

(MSLKS)生成的结果

图８　最终结果图

Fig．８　Finalresults

从图８中可以清晰地看出,改进后的误分类数比改进前

有了明显的下降.更具体的定量分析如表１所列.

表１(a)中,改进后的FP 值从１３４下降到了７１,只占原

来的５３％左右,这是由于容积效应和伪影使得的检测误差被

有效减小;另外,FN 值也有微幅下降;由于错检数减少,检测

正确的概率(Sensitivity)上升,PCC 和Kappa 也有所上升.

综上,引入多模态后,总体检测效果有所改善.

表１(b)中,改进后的FP 值从１３４下降到１０５,这是因为

加入脑对称先验知识后,轴对称点的坐标差异减小,像素点之

间总体距离缩短,由于坐标差异,未变化点被错检成变化点的

情况减少;同时观察到改进后的FN 值较改进前有所上升,这

是由于轴对称点的差异减小后,变化点被错检成未变化点的

情况也会增加.敏感度与PCC 值都较之前略低,Kappa系

数略高.综上,加入脑对称先验知识后效果一般.

表１(c)中,FP 值下降幅度增加,FN 上升幅度减小,其余

各项系数均有不同幅度的增加.总的来说,除了FN 值较改

进前有增大外,其余指标均高于改进前.

SLSK除FN 外所有指标均增加;MSLSK除FN 外所有

指标增加,且幅度大于 MLSK.总的来说,MLSK 的应用范

围较广,在脑 MR影像不对称的情况下也是可行的策略;SLＧ

SK和 MSLSK的应用范围较小,虽然 MSLSK较 MLSK指标

更高,但其对脑 MR 影像本身或配准要求高,实际操作时总

体效果和 MLSK相差不大.

表１　改进前后的评估结果对照

Table１　Contrastofassessmentresultbetweentheformer

andimprovedmethods
(a)只考虑多模态的前后对比

方法

评估标准 LSK MLSK

FP １３４ ７１
FN １２ ９
OE １４６ ８０

Sensitivity/％ ９８．３９４ ９８．９７３
PCC/％ ９９．９５９ ９９．９６４

Kappa/％ ９４．６９２ ９７．１３７

(b)只考虑脑对称性的前后对比

方法

评估标准
LSK MLSK

FP １３４ １０５
FN １２ ２８
OE １４６ １３３

Sensitivity/％ ９８．３９４ ９８．３８１
PCC/％ ９９．９５９ ９９．９５２

Kappa/％ ９４．６９２ ９５．５３９

(c)两者皆考虑在内的前后对比

方法

评估标准
LSK MLSK

FP １３４ ４９
FN １２ ２１
OE １４６ ７０

Sensitivity/％ ９８．３９４ ９９．４０８
PCC/％ ９９．９５９ ９９．９８４

Kappa/％ ９４．６９２ ９７．７６５

结束语　本文针对传统的基于单模态 MR影像的局部

转向核进行改进,以提高对脑中多发性硬化部分的检测精度,

主要改进在于加入了多模态的概念和脑大致对称的先验知

识.多模态的引入减少了伪影和容积效应的干扰,提升了检

测精度;而脑对称的先验知识在提高某些指标的同时降低了

另一些指标,且对影像要求高,对检测效果的提升并不明显,

尚待改进.总体而言,本文所有的操作都基于二维的 MR影

像切片,信息量仍不足,将二维平面影像扩展到三维立体影

像,把二维局部转向核引申为三维局部转向核,可能会得到更

加精确的检测结果并获得更多的额外信息.
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