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基于稀疏编码与方向一尺度描述子的海马体 自动分割 

刘 颖 张明慧 阳 维 卢振泰 冯前进 苏榆生 

(南方医科大学医学图像处理重点实验室 广州 51O515) 

(佛山市三水区人民医院医学影像科 佛山528100) 

摘 要 海马体病变与神经疾病息．g-；f~关，海马体解剖结构的不规则性以及其与周围组织结构如杏仁体边界模糊增 

加了分割海马体的难度。提 出一种新的基于稀疏编码和方向一尺度描述子(Sparse Coding and Orientation-Scale De— 

scriptor，SCOSD)的算法来提高海马体分割精度。不同于主流的基于字典学习的方法，SCOSD算法用同时包含灰度 

纹理信息和空间结构信息的方向一尺度描述子(Orientation-Scale Descriptor，OSD)代替低维特征来描述像素特征，OSD 

的优点是它同时包含多种低维特征且能降低图谱 间灰度不均匀性的影响。SCOSD算法包括 4个步骤：1)图像预处 

理。2)特征提取，提取待分割图像像素和图谱图像像素的方向一尺度描述子。3)字典构建及稀疏编码，选取图谱像素 

的方向一尺度描述子作为1／I标像素来构建特有字典，用特有字典近似表达即重建目标像素并得到稀疏编码 系数。4)标 

号融合及阈值判定，融合图谱像素的标号和编码系数得到 目标像素的标号估计值；阈值判定估计值完成分割。为 了验 

证 SCOSD算法分割的准确性，分别用 SCOSD算法，Simple，Major Voting，Staple，Collate分割 MICCAI数据库内的海 

马体，以Dice值作为分割评判标准，实验结果表明，SCOSD方向一尺度描述子的分割精度 高于 Simple，Maior Voting， 

Staple，Collate算法。 
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Hippocampus Segmentation Based on Spare Coding and Orientation-Scale Descriptor 

LIU Ying ZHANG Ming-hui YANG Wei LU Zhen-tai FENG Qian-jin SU Yu-shenge 

(Laboratory of Medical Imaging Processing of Southern Medical University，Guangzhou 510515，China) 

(Medical Imaging Department of Sanshui Hospital，Foshan 528100，China) 

Abstract As hippocampus is associated with neurodegenerative diseases，a lot of researchers have proposed many me- 

thods to segment hippocampus，but the irregularity and the boundary vaguely make the high precise of hippocampus 

segmentation more difficulty．We proposed a novel algorithm called SCOSD to increase the accuracy of hippocampus 

segmentation．M otivated by abundant existing dictionary-based methods，SCOSD uses orientation—scale descriptor(OSD) 

to describe the pixel feature．The OSD contains not only intensity information，such as texture and gradient inform ation， 

but also the geometrical information．The advantage of OSD is that it reduces the inhomogeneity among different images 

while containing several low-dimension features．SCOSD method has four steps．Firstly，the orientation-scale descriptors 

are extracted and dictionaries for each target voxel are constructed．Secondly，corresponding dictionary is used to repre～ 

sent the orientation-scale descriptor of the target voxel approximately and the sparse coefficients can be obtained simul～ 

taneous．Thirdly，the labe1 and coefficients of the dictionary are fused to make voxels．Finally．threshold the fusion value 

to get the finally labe1．Experiments based on competition data of medical image computing and computer assisted inter～ 

vention(MICCAI)demonstrate that SCOSD has higher segmentation precise than other algorithms such as Simple，Ma～ 

ior Voting ，Staple，Collate． 

Keywords Hippocarnpus segmentation，Orientation-Scale descriptor，Spare coding，Hippocampus label fusim，Dictionary 

1 引言 

海马体是大脑边缘系统的一部分，负责记忆及空间定位。 

日常生活中的短期记忆都储存在海马体中，如果一个记忆片 

段在短时间内被重复提及，那么海马体会将其转入大脑皮层， 

成为永久记忆。海马体病变与记忆障碍疾病息息相关 ，如老 

年人常见的阿尔海默病就是由海马体的衰弱及萎缩引起的。 

海马体病变常表现为海马体体积的变化如萎缩、左右海马体 

不对称等。海马体分割是海马体体积测量的关键和基础，通 

过分割脑部磁共振图像中的海马体，可测量海马体体积及形 
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态变化，可对老年痴呆、精神分裂、颞I1-1 癫痫等多种脑部疾病 

进行分析与诊断。由于海马体形状不规则且其 周罔组织的 

分 模糊 ． 此加大了海马体 自动分割的难度。图 l为脑部 

MRI图像．【甏J中I缃线 围成部分为海马体．从图『11看出海马体 

在脑中所占的比例小．与周同组织的分界模糊 ， 罔 1中表现 

为与周同组织结构的灰度值相差较小。 

图 l 脑部 MRI图像，If}1线同成部分为海玛体 

海马体分割算法层H5不穷．常见的分割算法有：阈值分 

割 、区域生长法 、马尔科夫随机算法 。、聚类算法 以及 

水平集分割算法 。闽值分割操作简单．分割速度快．但对阔 

值的选取较为敏感，且只考虑 r像素本身的厌度值．没有考虑 

像的空问分布；区域生长法是一种鲁棒性强、速度快凡无需 

捌节参数的算法．但需要人机交互选取种子像素．且区域一敛 

性准则对分割的影响较大．同时对噪声比较敏感；马尔科夫随 

机算法的关键是参数估计，若[大J先验知识不充分，不能准确估 

计‘参数，会导致分割误差较大；聚类算法是一种无监督的算 

法，但初始聚类数目及中心对分割影响较大；水平集分割算法 

规划容易且能灵活加入先验信息 ．但它对参数同样敏感． 容 

易陷入局部极值。目前应用较广泛的海马体分剖方法是旗 丁 

多图谱的标号融合技术分割法 “I。在多图谱标 号融合技术分 

割法中，一组图谱包括图谱灰度 像和已分割的标 图像．标 

号图像一般由专家手动勾 分割好，并将相同 域的像素标 

记为同一标号．目前由々家勾 域是图像分割的金标准。 

本文实验数据巾标号图像的海 体像素标记为 l，非海码体 

像素标记为 0。研究表明基于多【皋1谱标号融合分割算法的分 

割精度依赖于 谱选择。冈像配准一般作为第一阶段的图谱 

选择标准．将 谱图像配准到待分割图像．并将配准后的图谱 

像与待分割图像的全局相似性作为选择图谱的依据，而全 

局相似性主要取决于大器官之间的相似性 ．局部小器官的 

相似性 与全局相似性的一致性差．而根据像素问的局部相似 

性选择图谱能降低大器官优势现象。计算局部枉j似性的方法 

多种多样．目前较主流的方法有基于互信息 I、差值平方和 

的方法等。局部相似性主要计算局部灰度小块 的相似性 ． 

F}1于局部灰度小块同时包含多种低维特征．且不用赋予特征 

权重。冈此很多算法中常用局部灰度小块来捕述像素特 。 

为了更好地描述像素特征．有些算法在计算局部相似性时．将 

网像空间信息等整合到灰度小块中，如文献[1()]中．将灰度、 

梯度、纹理特征结合在一起．然后再计算局部相似性。虽然基 

于局部灰度小块及改进的基于局部灰度小块的算法包含多种 

特征，但是在基于多图谱的分割巾，图谱问的灰度不均匀性会 

影响灰度小块局部相似性的准确性。图2中第一列为不同的 

同谱图像．第二列为相同部位的灰度小块 ．为了更直观地显示 

第二列中的灰度小块问的差异 ．第 列显示了第二列的灰度 

罔像的伪彩色罔像。罔 2显示存不同图谱的相同部位，像素 

的灰度小块问差异明显。为降低由于 谱问灰度不均匀造成 

的分割误差． 、()SD算法用方向 尺度描述子代替局部灰度 

小块描述像素特征．与局部灰度，J、块柑比，方向 尺度捕述子 

用像素问的卡f{似性代替像素的灰度值．即使罔谱问灰度差异 

较明显 ．仉 ¨一罔谱 小 部位间的柑似性变化较小．即将 

罔谱灰度看成绝对变化 ．小l‘i】部化『臼J的变化看成相对变化 

量，即使『皋1潜 的绝对变化世较大。『皋1谱内的卡}{对变化量变化 

仍然较小。【凡I此方向一 度描述子 包禽像素的空间结构信 

息的同时能降低图 问灰度小均匀性所造成的影响。 

从罔谱巾提取像素的方向 尺度捕述子束构建日标像素 

的字典。许多算法利用『殳1谱圳练 共有字典，然后利用该字 

典重建所f『̈ 标像素特征 ．这种打法_1『以利用图谱线下训 

练 共有字典．然后分割 像．虽然训练共有亨典的计算量小 

于为不同H怀像素训练特有 典，但后者的分割精度优于前 

背。 此 sL、()SD算法为 M日怀像素圳缘特有字典．然后 

用像素特彳丁!≠典重建目标像索特征。 

第 ·列为 渚灰度【刳像 ． 列 为丰H1司部f 的厌J耍小块 ．第 列为 

第一I列的伪彩包图形 

罔2 谱『【jJ献度不均匀 爪 

将组成 典的方向一J 度描述于看成字典的元素． 特l彳f 

字典晕建}]标像素．即用字典元素的线性组合近似表达 F1标 

像素的特征．线性系数即为编码系数。稀疏编码指仪利川t字 

典的部分元豢匝建日标像素特征，稀疏编码 仪能减少汁赞： 

量而且能保证重建的准确性，它被广泛应川于去噪 、压缩 

感知 。。等【皋1像处理领域。根据字典中的元素在重建同标像 

素时所作贡献的不同设置编码系数．稀疏编码过程将贡献小 

的或者没贡献的元素的系数置为 0．贡献越大的元素的系数 

越接近 1。 、()SD算法采川局部线性嵌入法(Local Anchor 

Embedding．I．AE)完成稀疏编码过程，并将稀疏编码系数作 

为标 融合的权重。融合标 和系数得⋯闩标像素标 号估i r 

值。本义 MICCAI比赛数据验证算法的精确性．文验结果 

表明，海马体r1动分割精度大于其他主流的魑于标 号‘融合的 

分割 方 法．如 Simple ．Collate 一，Major Voting ．Sta— 

pie 。 

2 实验数据与算法 

2．1 实验数据 

为_r验 本 文 方法 的精 确性．用 线 圈 像 数据 库 

一 一 
一黎一 一黎一 
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绀呐部融共振 维数据，每组图谱包含灰度图像以及经々家 

勾It1~1i的 像．随机选取其中的 15组作为测试图像．其余 

2O fItfl~、土J 潜图像。 本文方法以及斟际主流的分割方法 

Simpl~v ．Collate ．Major Voting ．Staple“分割测试图像。 

2．2 算法流程 

、()SD算法包括 4部分 ：预处理、提取像素特征、构建字 

典及完成稀疏编码、闽值处理融合的标 号估计值．流程如 3 

所衣． 1为海马体分割流程示意冈。 

(1)预处理：将图谱配准到待分割图像并确定图谱和待分 

割【矧像日标像素。 

(2)提取方向一尺度描述子：根据式(1)分别提取mI皋】谱 

像和H标 像感兴趣 域内第 类像素的方向一尺度描述子 

(3)构建亨典并完成稀疏编码：片j 谱图像方向一J 爱描 

述 rfj、J缱El标图像第 i类像素特有字典 ，即为每一个 f1 像 
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素构建一个字典。用目标像素的特有字典重建 目标像素 ．得 

到稀疏编码系数，编码系数即为标号融合的权重。 

(1)标号融合：融合字典像素标号，阈值处理标号融合结 

果．完成分割 

目标图像 l 训练图像集 l 图谱标号图像 

预处理 I 预处理 I 配准后的标号图像 I 

提取osD描述子si l 提取OSD描述子Si． 像素标号L i 

构建字典 

7 

用LAE法对s进行分解，得到编码系数aij I 
7 

将0t． 作为标号融合的权重，与乙tJ加权，得到第三类像素的标号估计值Li 

阀值分割，得最后分割结果 

哥3 ’()SD算法流程』} 

虿圈 熏 
～  

l孝塞 
I 

编码系 编码系 编码系 

数 M 数2 数 I 

t 海 5体分割流程示意曙 

2．Z．1 于兜处 理 

颅处理包括将图谱 像配准到目标 像以及确定}1标像 

素。 ‘免_L}j DRAMMS 配准算法将 谱罔像逐一配7停刮 LI 

标_臭】像 t-，得到每个} 谱再己准的彤变场，再将形变场作 列 

罔谱棚对应的标号图像 L：，得到变形后的标号图像。在配准 

后的 谱 像中提取感兴趣区域，如图 5所示。 

图 j 提取感兴趣区域．矩形框内即为感兴趣区域 

将图j f『l矩形框内的区域提取出来．然后再利用 谱标 

号 像的允验信息确定待分割 目标像素。8() 以 的 谱标 

号 像标 为 l的像索为第一类像素，直接标记为 1；8O 以 

上的 满 ’图像标 } 为0的像素为第二类像素．直接标记 

为0；其余不确定的像素为第_二类像素。 用本文提出的分割 

算法进 一步分割。本史中的图谱图像为 20，若 16幅标 }， 

●■__0  

稀疏 

犏科 

画⋯圆画 
Dictio Dictio Dictio 

naryM nary 2 nary 1 

像在某像素的标记为 1，则该像素直接标记为 1．同理．若 l6 

幅标号l 像在某像素的标记为 0．则该像素直接标记为 0。其 

余不确定的像素再用分割算法进一步分割。 

2．2．2 提 取方向一尺度描 述子 

像素特征主要有边缘、梯度、纹理和灰度值。基于灰度特 

征设计的分割算法只利用其中一个特征．若要整合不同的特 

征，需要定义整合方法，即需要给不同的特征设置权重l 。 

局部灰度小块 不仅包含图像多种基本特征信息．并且不川 

为不同的基本特征设置权重，但局部灰度小块较适用于单 【鬈1 

谱。在多图谱算法中，不同 谱问亮度不同，使得同一位置的 

局部灰度小块差异较大。 

如 2昕示。3幅图像礁示了不同组陶谱罔像同层脑部 

MRI图像．位置相同的像素的灰度小块仔在差异．为了降低 

由于图谱问亮度差异造成的分割误差 ，本文提}}I_r一种新的 

像素特征即方向一尺度描述于．方向一尺度描述子在包含像 素 

的空间结构信息的同时能降低图谱亮度不均匀的影响。方 

向一尺度描述子包含两个 素，即方向性和 度性。图 6所示 

为方向一 度描述子的含义。图 6中／f：同的箭头代表不同方 

向．不同的黑色虚线框代表不同尺度。方向性表示计算不同 

方向上像素与中心像素问的距离，用两像素局部灰度小块 

的欧氏距离衡量两像素问的距离．p 为 ‘锋f}li像索间距离的 
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块尺寸。尺度性决定了方 向一尺度描述子的大小．P!表示方 

向一尺度描述子尺度大小，计算 的方向一尺度描述子时．计算 

以 ．r为中心，P：×P：×P!内所有像素与中心像素 ．r之间的距 

离。 

图6 方向一尺度描述子示意图 

方向一尺度描述子提取过程：首先确定方向一尺度描述子 

的大小 1 I，计算描述子中心像素与描述子内所有像素之间 

的欧氏距离[。 。计算中心像素与所有 NI—P：×P：×P!个像 

素之间的欧氏距离．以灰度小块之间的欧氏距离代替像素灰 

度值之间的欧氏距离，得到中心像素与方向一尺度描述子内所 

有像素间的相似性小块 ．计算相似性小块 D 的方差 V(，． 

．r)．方向一尺度描述子即为以相似性小块 与方差V(， ’)之 

比为幂的 的负幂次方小块。S的计算公式为： 

s ． exp(一 )．rEp (1) 

其中．S是以． ’为中心、与描述子内 N，个像素之间的方向一尺 

度距离小块。 计算两像素欧氏距离L 22]，两像素问的欧氏 

距离用两灰度小块之间的欧氏距离来衡量。Dp(， ． )表示 

像素 ．r和像素 Y之间的距离 ．即计算分别以 ．r和Lv为中心、 

l P．1内所有灰度之间的差值平方和。灰度小块包含了像素的 

灰度、纹理 、梯度等信息．并且用欧氏距离表示灰度小块的相 

似性程度，计算便捷。计算灰度小块之间的欧氏距离 ： 

D，，(J，．r， )一 ∑ (，(．r+户1)一J( +P1))： (2) 
t Pl Pl Pl 

其中，提取出以像素 为中心 、P·为半径的灰度小块 J(．h 

r+P·)，再提取出以像素 为中心、P·为半径的灰度小块 

I(y． + 。)，计算 ，('r'_r+P1)与 ，(-v，-y+P1)对应像素之间 

的灰度值之差，最后求平方和。 

分析中心像素与 P j内其他像素之间的方向一尺度距离 

公式可知，距中心像素空间位置越近的像素与中心像素距离 

越小。在式 (1)中，V(， ，)为相似性小块 的方差估计， 

V(J ’)的值越大，则说明 D 的波动性越大。V(J“’)的计算 

公式为： 

V(，．．r)一 1 善
。

Dp(I ‘， ) (3) 

其中， —p ×P!×P ，即P ×P2×Pe内的像素总数。 

2．2．3 构建字典及稀疏编码 

提取 目标图像中第 i个像素．0 的方 向一尺度描述子 

S，训练图谱中与 ．“位置相对应的像素为． ，取出所有以．如 

为中心 、lP l为搜索窗内的所有像素的方向尺度描述子 sJ， 

圈 ⋯ 
目标像素的方向一 

尺度描述子s。 ■ 
匦 一 一 lj 一 
日 ， 吕 

每个图谱中取出J个自相似性结构特征．构成待分割像索的g-典，其 p=p：’P2’E 

码 

编码系数 0【Il，0tI2，旺l3，⋯，c【lI_⋯ ， !(Jk 

图 7 目标像素特有字典构建过程及稀疏编码 

为所有目标像素构建特有字典后 ．用 I．AE法求重建系 

数。I．AE是 局 部 线 性嵌 入 法 (Local Linear Embedding， 

I I E) 引的改进算法，I I E主要用于非线性降维．即将高维数 

据降到低维数据，并且保证降维后的数据流形不变。但 LI E 

不适应于处理数据量大、维数高的数据，LAE可以将高维数 

据映射降维到低维数据，并且可以处理数据量大、维数高的数 

据。 

I E法的关键是确定邻域像素及邻域像素的权重．对于 

原始数据中的任意像素．首先在原始数据中确定 q个邻域像 

素，然后计算与这 q个邻域像素之间的距离，最后在低维数据 

中确定该像素的位置。LAE则是先确定基像素．所有像素都 

能用基像素线性的线性组合重建。LAE法将 目标像素的 S， 

用其特有字典重建 ，用 LAE法完成稀疏编码： 

S 一a，1 Sl+a !Si2+口 S“+⋯+口 S +⋯+a,．uS ，+邑 

(4) 

其中．∈J代表重建误差，即用特有字典 D 重建 S，时产生的误 

差。。 表示重建 S 时S 的系数，即字典中 S与S 的相似性 

程度，M 表示组成字典的方向一尺度描述子 S，的数量。 

LAE法规定所有的编码系数必须大于 0，且所有编码系 

数之和为 1，因此所有编码系数限定在(0，1)之间，将重建误 

差最小作为目标甬数．即 
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a —arg rninll s一(ai1Si1+ai2S2+∞ +⋯+蛳So⋯+ 

aMSM)ll 
M  

—arg rain ll S一∑ dS ll 

M  

s．t．So∈N a 一()． 一1， ≥0 (5) 

其中， 表示以像素z 及对应像素．T 为中心的搜索窗。对 

不属于特有字典 D 内的像素的方向一尺度描述子 ，其编码 

系数 置为 0。 

2．2．4 标 号融合 

在基于标号融合的算法中，图谱图像的标号都是已知的， 

融合权重的获取是标号融合的关键，不同算法中权重的获取 

方法不同。Voting中不涉及标号融合权重计算，在 Voting中 

只取距离最近的若干个元素，然后赋予这些元素相同的权重。 

在基于多图谱的分割算法中，文献[25]直接将欧氏距离作为 

融合权重，文献[26]直接将配准精度作为标号融合权重，这些 

方法虽然操作简单，计算量较小，但是分割精度不理想。为了 

提高分割精度，本文对 目标像素的方向一尺度描述子 S用特 

有字典重建完成稀疏编码，并将编码系数作为标号融合的权 

重。设图谱图像像素的标号为L，融合图谱标号： 

L，= f1L l+ 2L 2+d L +⋯ +aoLo+⋯+a LM 

M  

a L (6) 

其中，L 为图谱标号融合后 目标像素标号的估计值 ，图谱标 

号图像中海马体的标号为 1，非海马体的标号为 0，因此 的 

值为 0或 1，又由于 ∈(O，1)，因此融合后得到的估计值 L 

属于(O，1)，设定阈值 T，若 L 大于 T，则将 Lf置为 1，即判定 

为海马体 ，若 L 小于 ，r，则将 L 置为 0，即判定为非海马体 ， 

对 目标图像的所有 目标像判定后完成图像分割： 

f1， L ≥7’ 

Li i o，L，<丁 (7) 
丁为设置的阈值参数。根据图谱图像标号图像中 0和 1 

的比例来设置阈值 T。计算所有图谱待分割区域中海马体的 

所占比例 t，即计算标号为 1的比例，并将 t的均值作为阈值 

丁，结果如表 1所列。 

表 1 左右海马体分割阈值 丁 

组别 左海马 右海马 组别 左海马 右海马 

0．4898 

0．4512 

0．5305 

0．5730 

0．3829 

0．4977 

0．4327 

0．5277 

O．5871 

0．5300 

0．5414 

0．4097 

0．4482 

0．6445 

0．4477 

0．4321 

0．5310 

0．4373 

0．5148 

0．5357 

0．4259 

0．5158 

0．4536 

0．4898 

O．5153 

0．5498 

0．4943 

O．5696 

0．3580 

O．4417 

0．4898 

0．4893 

0．5211 

O．3623 

0．4586 

0．4560 

0．5492 

O．6163 

0．5882 

0．3488 

0．4997 

0．4916 

3 实验结果与参数调节 

本文实验数据为2013年MICCAI比赛数据。用 SCOSD 

算法分割海马体 ，并将实验结果与主流的分割方法如 Simple， 

Collate，Major Voting，Staple进行对比。将 Dice相似性测度 

作为分割精度的评估标准，Dice计算公式为： 

e一  

其中，A和B分别表示专家分割结果以及算法分割的结果。 

Dice值越大表明分割准确度越高。 

为了得到最佳分割效果，需要优化参数。本文需要优化 

的参数有：计算像素间欧氏距离的灰度小块大小 P ，方向一尺 

度描述子大小 Pz，构建特有字典的搜索窗 P。。逐一优化参数 

P ，Pz，Ps。首先优化 P ，固定 Pz，Ps。由于 ·，夕z， 的取值 

为奇数，首先设定 Pz，P。为 3，P 分别取 3，5，7。乡t优化完成 

后，取P 为最优值，然后优化 Pz，Pz优化完成后，取 z为最 

优值，最后优化 Ps。如图 8所示，第一列为 户z和 设为 3， 

P 取 3，5，7时 15组测试图像左右海马体的分割精度，当 

取 3时，左右海马体分割精度最高。设置 P 一3，Pz分别取 

3，5，7，9，P。设定为3，调节 P2，第二列为调节Pz时 15组测试 

图像左右海马体的分割精度，当Pz取 5时，左右海马体分割 

精度最高。同理，设置 Pl=3，P2—5，P3分别取 3，5，7，9，调 

节P。，第三列显示当P。取 3，5，7，9时15组测试图像左右海 

马体的分割精度 ，当P。取 7时左右海马体分割精度最高。 

左海马体舟制糟度 左海马傩分Ii精度 

们 8 

魁 ㈣  

叁082 
0占 

㈣  

衄 8 

蚰 6 

8 

自 Ⅲ  

∞  

0暑l 

口 一 三  一  

H }_lJ L 卜 l̈ 

上 l l1 
⋯  

土一一一一叶 ⋯ 

p3 

右海马体分Ii精度 

p2 

右海马律分割精度 

图8 不同参数下 15组测试数据左右海马体分割精度 

为了验证 SCOSD算法的准确性，对 15组测试数据按照 

图 3所示的流程分割目标像素，分割 l5组数据中的左海马体 

和右海马体，分割结果如表 2所列。 

表 2 左右海马体分割 ce值 

组别 左海马 右海马 组别 左海马 右海马 

从表 2中看出右海马分割 Dice均值略大于左海马，右海 

马的Dice均值为 0．8668，左海马的 Dice均值为 0．8625，左右 

海马体的分割结果的箱线图如图 9所示。 
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-一目- _llllllll_申-- 
} 

上  

【j 左右海马分割结果箱线网 

为了进一步验证 SC()SD的精确性．将实验结果 Lj Sim 

pie．Collate．Major Voting．Staple方法进行比较 ．对同样的数 

据．用 Simple．Collate．Major Voting．Staple方法分割左有海 

马体．并部以 [)ice相似性测度作为分割精度的评判标准进行 

比较．结果如图 1O和图 11所示。图 1()为所有算法对左海马 

体进行分割的结果的箱线图。图 11为所有算法对有海马体进 

行分割的结果的箱线图。 

09 

085 

0B 

盆 

n75 

07 

左海马 

一自自自白自一 

闭 1l1 小同分割方法分割左海马的结果 

图 11 同分割方法 分割右海 马的结果 

从图 1O和图 l1可以看 ．Simple，Major Voting。Staple． 

Collate方法分割的 Dice均值低于 、()SD算法．且 、( )算 

法分割结果的箱线图较集中，即算法分割结果较稳定。 

SC()SD算法用方向 度描述子描述像素特征．结合线 

性编码技术．融合标号得到 目标像素标号估计值．阈值判定标 

号估计值得m最后分割结果．完成海马体分割。通过实验验 

证．SC()SD算法对海马体的分割结果 Dice均值高于 Major 

Voting．Staple．Simple．Collate等方法，且分割结果相对稳定。 

4 讨论 

S(、()SI)算法分割结果的二维视图如网 12所示。 

左边曲线为 SCOSD算法分割结果，右边曲线为专家手动分割结果 

12 SC()SD算法分割结果示意图 

从图 12可以看出．SC()SD算法与专家手动分割结果基 

本相符．图中专家分割左海马体时由于手抖等原因明显产生 

了误分割．SU()SI)算法利用了所有图谱的分割信息．若将每 

一 图谱看成一个 々家．SC()SD综合 r所有专家的分割结果． 

因此降低了分割错误率。 

海马体分割结果 维重建视图如图 l3所示。[划¨ 为 

分割误差三维视罔。 

125 l 
100 90 80 70 L加 140 l60 

图 13 分割结果i维重建视 

·．． 
■ l ● ’ 

’ ● ● 
，  16() 

～  

～
80 ～

70～ 

同 ¨ 分割误差 维视同 

本文实验巾 SC()SI)算法仪分割第 类像素以减少计 

算量．为了验证分割错误率集【f1在第i类像素，随机抽取 3幅 

目标图像．崩 SC()SD算法分割这 3幅图像中感兴趣区域内所 

有的像素．分割对比结果如表 3所列。 

表 3 比较分割所有像素与只分割第 类像素的分割结果 

注：All表示分割感兴趣区域内所有像素的分割结果．Third表示 分 

割第j类像素的分割结果。 

从表 3巾只能看 两种情况下的分割精度基本相同．但 

不能确定分割错误的像素主要源于第 类像素。为了验证只 

分割第二三类像素不会对分割结果造成影响．对目标图像的感 

兴趣区域内的所有像素进行分割．分析将第一类像素直接确 

定为海马体时与用 、()SD算法分割的差异．以及将第二类 

像素直接判定为非海马体时与 、()SD算法判定的差异．结 

果如同 15所示。从图中可看卅．直接将第一类像素判定为海 

马体时与州 SC()SD算法分割得到的结果无差异．将第二类 

像素判定为非海马体 用 SC()SD算法分割得到的结果差异 

较小。只分割第 类像素可以减少分割计算量．节省分割时 

间，所以本文验只埘第三类像素进行分割。 

图 lj 第二类像素判定为非海马体 j用 I D算法分割的结果差异 

结束语 SCOSD算法首先提取 目标像素方向 尺度描述 

]，{ ．  ̂； ‘ m ∞ 
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子，然后提取图谱图像像素的方向一尺度描述子构建 目标像素 

的特有字典，用特有字典重建 目标像素方向一尺度描述子，并 

用LAE法实现稀疏编码过程，将编码系数作为标号融合的权 

重，加权融合标号得到 目标像素的标号估计值，设定分割阈 

值，判定目标像素标号，完成分割。SCOSD算法用方向一尺度 

描述子代替灰度小块描述像素特征，由于方向一尺度描述子描 

述的是像素与邻域像素的相似性大小，图谱间整体亮度不均 

一

，但图谱内像素间的相似性变化较小 ，因此可以降低由图谱 

间亮度不均一造成的分割误差，从而提高海马体分割精度。 
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