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摘 要： 纵向分析脑解剖结构的变化可以预测脑组织的生长或萎缩状态，为临床治疗和科学研究提供必要的依

据．但由于成像设备或模式不同以及成像时间间隔较长，３Ｄ的分割方法得到的结果无法体现脑组织在时间维上缓慢
变化的特征．针对这一问题，提出一种基于时空约束的４Ｄ脑图像水平集分割模型．该模型包含了由全局以及局部信息
组成的数据拟合项、空间平滑项以及时间平滑项．其中数据拟合项体现了各个时间点的图像灰度信息，空间和时间平
滑项则能保证分割结果在时空维上体现其缓慢变化的特性．实验结果表明本文方法既能保证准确的分割结果又能保
证空间维以及时间维上的连续性．
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１ 引言

脑核磁共振图像分割是脑图像分析和识别的核心

处理步骤，其分割结果可以应用于脑组织的定量分析、

标记、体积测量以及图像配准和计算机辅助手术干预等

方面．对同一对象在不同时间点所成的序列 ３Ｄ图像
（４Ｄ图像）的分割在神经成像研究领域承担着非常重要
的作用［１～４］．对４Ｄ图像的分割结果进行分析可以研究
解剖结构的变化，仿真脑组织生长或者衰退的过程，了

解脑部疾病在治疗后的恢复情况等等．然而，由于不同
时间点的成像参数不同以及脑组织的变化引起组织灰

度对比度的变化使得现有 ３Ｄ分割方法无法体现脑组

织在时间维上缓慢变化的特征［１，２］．因此，为了克服３Ｄ
分割方法的缺陷，需要提出４Ｄ分割方法以保证分割得
到的脑组织在时间维上保持稳定变化的特征．

在３Ｄ的分割方法中，水平集方法［５，６］因能够达到
亚像素的分割精度而被广泛的应用于脑图像分割．然
而，因脑核磁共振图像在成像过程中受到偏移场的影

响，其灰度在整个图像域的分布不均匀，从而导致部分

区域的不同组织的灰度发生重叠甚至倒置现象［７～９］．因
此基于图像是分段常数假设的水平集方法（例如多相位

ＣＶ模型［１０］）无法得到正确的分割结果．针对这一问题，
Ｗａｎｇ等人提出多相位局部能量拟合水平集模型［１１］．该
方法假设图像是分段光滑的，因此图像的小邻域可认为

收稿日期：２０１２０７２３；修回日期：２０１３０３２７；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７１１４６，Ｎｏ．６１１７１１６５，Ｎｏ．６１１０１１９８）；江苏省自然科学基金（Ｎｏ．ＳＢＫ２０１０２２３６７，Ｎｏ．ＢＫ２０１２８００）；中国博士后基
金（Ｎｏ．２０１２Ｍ５１１２８１）；江苏省博士后基金（Ｎｏ．１１０２０６４Ｃ）；江苏省研究生培养创新工程（Ｎｏ．ＣＸＺＺ１１－０２５９）

第８期
２０１３年８月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４１ Ｎｏ．８
Ａｕｇ． ２０１３



是分段常数，再利用高斯核函数将邻域范围扩展到整

个图像域．该方法能很好的分割灰度不均匀的图像，但
该方法比较依赖初始曲线的选择，当初始曲线离目标

边界较远时，很难得到全局最优解．Ｌｉ等人提出灰度不
均匀的核磁共振图像水平集分割方法［１２］．该方法将图
像建模为一个偏移场场与分段常数的乘积．为保证偏
移场的光滑特性，该方法在能量泛函中引入高斯核函

数．因此偏移场的光滑程度受核的大小控制，需要针对
不同数据选择不同大小的高斯核．在此基础上 Ｌｉ又提
出参数化的核磁共振图像分割方法［１３］．该方法将偏移
场建模为多组光滑基函数的线性组合，再结合聚类方

法提出脑图像分割的模型．但该模型没有考虑像素的
空间信息，对噪声非常敏感．此外，上述方法都是３Ｄ的
脑核磁共振图像分割方法，都无法保证脑组织在时间

维上缓慢变化的特点．Ｘｕｅ等人改进了 ＦＣＭ模型提出
了４Ｄ图像的纵向配准和分割方法（简称 ＣＬＡＳＳＩＣ方
法）［４］，该方法将配准和分割放入同一框架内，利用交

替迭代更新配准和分割结果．但这种交替迭代的方法
使得这两步的结果相互依赖，且整个算法的效率不高，

且其数据拟合项由局部信息构造而成，易陷入局部最

优解，这会导致配准和分割都得不到正确结果．
因此，本文提出一种基于时空约束的４Ｄ脑图像水

平集分割模型．该模型包含了由全局以及局部信息组
成的数据项、空间能量项以及时间能量项．其中数据项
由方法［１１］的全局能量项和方法［１３］的局部能量项线性

组合而成．全局能量项加速曲线向目标边界演化且能
得到光滑的偏移场．而局部能量则让曲线在目标边界
附近的演化更加精确．空间平滑项由图像的梯度构成
可以很好的去除噪声对分割结果的影响．时间能量项
则由当前时间点的曲线与邻近时间点的曲线的差构

成．当该能量达到最小时，各个时间点的曲线间的差别
达到最小，充分保证了分割结果在时间维上缓慢变化

的特点．三者的组合则让分割结果既能体现各个时间
点的脑组织特性又能使得同一对象在不同时间点脑组

织的相似性与连续性．实验结果表明本文方法即能保
证准确的分割结果又能保证空间维以及时间维上的连

续性．

２ 本文方法

设 ４Ｄ脑图像为 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｔ，…，ＩＴ｝，其中 Ｉｔ
为第ｔ个时间点获得的图像．因在这些不同时间点采集
图像时的设备、参数、位置不同，所得到的序列图像并

不在同一坐标系下．因此在分割之前，需要对 ４Ｄ图像
进行预处理．本文利用 ＨＡＭＭＡＲ方法［１４］将各个时间点
的图像都配准到第一个时间点的图像域Ω 中，再用

ＢＥＴ方法［１５］去除图像的脑壳等非组织部分．

２１ 模型的建立

为了克服偏移场对分割结果的影响以及保证分割

结果在时空维上保持平滑的特性，本文模型主要包括

数据拟合项、空间平滑项和空间平滑项：

Ｅ＝Ｅｄａｔａ＋λ·Ｅｓｓｍｏｏｔｈ＋μ·Ｅｔｓｍｏｏｔｈ （１）
其中，Ｅｄａｔａ是数据拟合项，主要体现图像灰度对分割结
果的影响，Ｅｓｓｍｏｏｔｈ和 Ｅｔｓｍｏｏｔｈ是时间和空间平滑项，λ和μ
是常数．

因采集的图像都会受到偏移场的干扰，各个组织

间的灰度分布不均匀．因此基于图像是分段常数假设
的模型无法得到正确的分割结果．本文将文献［１３］中的
数据拟合项与文献［１１］中的局部能量拟合项相结合得
到如下的数据项：

Ｅｄａｔａ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
４

ｉ＝１
（∫Ωｔｉ（Ｉ

ｔ（ｘ）－ｂｔ（ｘ）ｃｔｉ）２ｄｘ

＋Ω
ｔ
ｉ

Ｋ（ｘ－ｙ）（Ｉｔ（ｘ）－ｆｔｉ（ｙ））２ｄｘｄｙ） （２）

其中，Ω
ｔ
ｉ表示Ω

ｔ中的第ｉ个区域（配准后Ωｔ＝Ω）．ｂｔ＝

ω
ｔｇ是第ｔ个时间点的偏移场信息，ωｔ是第ｔ个时间点
的偏移场参数，ｇ是由光滑函数构造的基［１３］．ｃｔｉ是第ｔ
个时间点的中区域Ω

ｔ
ｉ的全局均值信息．Ｋ是高斯核函

数，ｆｔｉ是第ｔ个时间点的中区域Ωｔｉ的局部拟合信息［１１］．
因包含全局能量拟合项和局部能量拟合项，式（２）不但
能保证分割结果不会陷入局部最优而且在组织边界处

的分割更加精确．
为了隐式表达Ω

ｔ
ｉ，本文利用两个水平集函数

ｔ
１和


ｔ
２将图像Ω

ｔ分为４个不相交的区域：ｔ１＞０，ｔ２{ }＞０，


ｔ
１＞０，ｔ２{ }＜０，ｔ１＜０，ｔ２{ }＞０，ｔ１＜０，ｔ２{ }＜０．则

式（２）可改写为：

Ｅｄａｔａ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
４

ｉ＝１
（∫（Ｉｔ（ｘ）－ｂｔ（ｘ）ｃｔｉ）２Ｍｉ（Φｔ（ｘ））ｄｘ

＋Ｋ（ｘ－ｙ）（Ｉｔ（ｘ）－ｆｔｉ（ｙ））２Ｍｉ（Φｔ（ｘ））

ｄｘｄｙ） （３）
其中，Ｍ１（Φｔ）＝Ｈ（ｔ１）·Ｈ（ｔ２），Ｍ２（Φｔ）＝Ｈ（ｔ１）·（１－
Ｈ（ｔ２）），Ｍ３（Φｔ）＝（１－Ｈ（ｔ１））·Ｈ（ｔ２），Ｍ４（Φｔ）＝（１－
Ｈ（ｔ１））·（１－Ｈ（ｔ２）），Ｈ是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数．
为了克服噪声对分割结果的影响体现脑组织在空

间上平滑的特性，本文利用各个时间点的零水平集的

长度构成空间平滑项［１０～１２］：

Ｅｓｓｍｏｏｔｈ＝∑
Ｔ

ｔ＝１∫Ｈｔ１（ｘ( )） ｄｘ

＋∫Ｈｔ２（ｘ( )） ｄｘ （４）

因脑组织在时间维上是缓慢变化的，因此组成脑

组织的区域 Ｈ（１），Ｈ（２）在相邻时间点上的变化也是
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很缓慢的．由上述分析，可认为 Ｈ（ｔ１），Ｈ（ｔ２）与
Ｈ（ｔ－１１ ），Ｈ（ｔ＋１１ ）以及 Ｈ（ｔ－１２ ），Ｈ（ｔ＋１２ ）的差很小．基
于这一事实，本文提出如下时间平滑项：

∑
Ｔ

ｔ＝１∫（Ｈ（ｔ１（ｘ））－Ｈｍ（ｔ１（ｘ）））２ｄ( ｘ

＋∫（Ｈ（ｔ２（ｘ））－Ｈｍ（ｔ２（ｘ）））２ｄ )ｘ （５）

其中，Ｈｍ（ｔｉ）ｉ＝１，２是由 ｔ前后两个时间点得到的
Ｈｍ（ｔ－１ｉ ），Ｈｍ（ｔ＋１ｉ ）加权平均组合而成：

Ｈｍ（ｔｉ）＝α·Ｈ（ｔ－１ｉ ）＋（１－α）·Ｈ（ｔ＋１ｉ ） （６）
为提高曲线演化速度，本文在式（１）中增加水平集

演化正则项［１６］：

Ｅｐ＝∑
Ｔ

ｔ＝１

１
２∫ ｔ１（ｘ）( )－１２ｄ( ｘ

＋∫ ｔ２（ｘ）( )－１２ｄ )ｘ （７）

综上，本文总能量泛函如下：

Ｅ＝Ｅｄａｔａ＋λ·Ｅｓｓｍｏｏｔｈ＋μ·Ｅｔｓｍｏｏｔｈ＋ν·Ｅｐ （８）
Ｅｄａｔａ、Ｅｓｓｍｏｏｔｈ、Ｅｔｓｍｏｏｔｈ以及 Ｅｐ分别由式（３）、（４）、

（５）、（７）表达．
２２ 模型求解

对每个时间点 ｔ，本文利用梯度下降法求解ωｔ，ｃｔｉ
以及ｆｔｉ，表达式如下：

ｃｔｉ＝∫Ｉ
ｔ（ｘ）Ｍｔｉ（Φ（ｘ））ｄｘ

∫Ｍｔｉ（Φ（ｘ））ｄｘ
（９）

ｆｔｉ（ｘ）＝
Ｋ（ｘ）（Ｉｔ（ｘ）·Ｍｔｉ（Φ（ｘ）））
Ｋ（ｘ）（Ｍｔｉ（Φ（ｘ）））

（１０）

ω
ｔ＝（Ａｔ）－１Ｖｔ （１１）

其中，Ａｔ＝∑
４

ｉ＝１∫ｇ（ｘ）ｇＴ（ｘ）（ｃｔｉ）２Ｍｔｉ（Φ（ｘ））ｄｘ，
Ｖｔ＝∫Ｉｔ（ｘ）ｇ（ｘ）ｃｔｉＭｔｉ（Φ（ｘ））ｄｘ，表示卷积．
同理，求的水平集的演化方程：

ｔ１
τ
＝－δ（ｔ１）·（Ｈ（ｔ２）·（ｅｔ１－ｅｔ３）＋（１－Ｈ（ｔ２））

·（ｅｔ２－ｅｔ４））－μ·δ（
ｔ
１）（Ｈ（ｔ１）－Ｈｍ（ｔ１））＋λ

·δ（
ｔ
１）ｄｉｖ


ｔ
１


ｔ( )
１
＋ν·Δｔ１－ｄｉｖ


ｔ
１


ｔ( )( )
１

（１２）

ｔ２
τ
＝－δ（ｔ２）·（Ｈ（ｔ１）·（ｅｔ１－ｅｔ２）＋（１－Ｈ（ｔ１））

·（ｅｔ３－ｅｔ４））－μ·δ（
ｔ
２）（Ｈ（ｔ２）－Ｈｍ（ｔ２））＋λ

·δ（
ｔ
２）ｄｉｖ


ｔ
２


ｔ( )
２
＋ν·Δｔ２－ｄｉｖ


ｔ
２


ｔ( )( )
２

（１３）

其中，ｅｔｉ（ｘ）＝（Ｉｔ（ｘ）－ｂｔ（ｘ）ｃｔｉ）２＋∫Ｋ（ｘ－ｙ）（Ｉｔ（ｘ）－
ｆｉ（ｙ））２ｄｙ．

上述两个方程中，时间平滑力 －δ（ｔ１）（Ｈ（ｔ１）－
Ｈｍ（ｔ１））和－δ（ｔ２）（Ｈ（ｔ２）－Ｈｍ（ｔ２））能够保证零水平
集向上下两个时刻点加权平均的边界演化，体现了水

平集在时间维上的平滑特性．
２３ 算法步骤

不失一般性，本文所有试验中迭代步长τ＝０１，

λ＝０００１×２５５×２５５，μ＝１０，ν＝１，α＝０５．算法步骤如
下：

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：图像配准和去壳，设置初始曲线１和

２；

ｗｈｉｌｅｉｔｅｒ－ｉｔｅｒ
 

１ ≥δｄｏ
ｆｏｒｔ＝１：Ｔ
根据式（９），（１０）和（１１）依次更新全局和局部均值

以及偏移场参数；

根据式（１２），（１３）更新水平集；
ｅｎｄ
ｉｆｉｔｅｒｉｔｅｒ

 

１ ＜δｔｈｅｎ
算法收敛

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
其中，δ＝０１×１０３，初始曲线１和２的选取参照

文献［１１］的方法．

３ 实验结果与分析

图１显示的是对一副仿真图像分割的比较结果．图
１（ａ）是原始图像，该图像含有较强的偏移场．图１（ｂ）是
多相位局部能量拟合水平集模型的分割结果．该方法
是以局部区域的灰度拟合信息驱动水平集的演化，因

此当偏移场较强时，其分割结果已陷入局部最优．图１
（ｃ）是 Ｌｉ方法得到的分割结果．该方法可以克服曲线陷
入局部最优的缺点，但对细节部分的分割结果不好．图
１（ｄ）是用本文方法的数据拟合项的分割结果．从分割
结果可以看出，将局部能力与全局能量相结合，本文方

法可以有效的克服上述两个方法的缺点，得到较好的

分割结果．

图２是临床数据的分割结果比较结果．该数据是由
ＯＡＳＩＳ提供，每个成像对象为年龄在６０至９０岁的老年
人在４个时间点通过３Ｔ核磁共振成像设备所得，每个
时间点的间隔至少为１年，数据大小为２５６×２５６×１２８．
第一行是同一对象在不同时间点的临床数据．由于成
像时间不同，每个时间点的图像的偏移场以及灰度对
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比度都存在差异．第二行显示的是３Ｄ的分割方法得到
的白质与灰质结果．虽然３Ｄ分割方法能分割出各个时
间点的脑组织，但缺少时间维的约束，其分割结果在时

间维上并不平滑，这会影响对组织变化的分析．第三行
显示的是本文４Ｄ分割方法的白质与灰质分割结果．因
增加了时间平滑项，分割结果在时间维上的差异性较

小．为了详细比较３Ｄ与４Ｄ的分割结果，图３显示的是
图２中的脑组织分割结果在时间维上的变化情况．从对
比图中可以清楚的看出，４Ｄ分割方法得到的白质和灰
质在时间维上的变化比３Ｄ分割方法得到的结果更平
滑，符合脑组织缓慢变化的特性．

为了定量的分析４Ｄ脑组织在时间维上的变化，本
文利用３Ｄ以及 ４Ｄ的分割方法对 ４组 ４Ｄ核磁共振图
像进行分割．这４组的成像对象均为健康的老人，每组
４Ｄ图像有４个时间点，每个时间点的时间间隔为一年．
图４显示的４Ｄ和３Ｄ分割方法得到的白质和灰质在９
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个时间点上的体积变化情况．其中体积为分割得到的
组织的像素点总数．从图中可以尽管在时间维上增加
了平滑的约束，４Ｄ分割方法得到结果也能体现出脑组
织在时间维上的变化，且与３Ｄ分割方法相比，４Ｄ分割
方法的分割结果能体现出脑组织在时间维上缓慢、平

滑、稳定变化的特点，图５显示了三组数据中其中一帧
的４Ｄ分割结果．

表１显示了四组实验对象的脑白质和脑灰质的变
化的标准差，标准差越小说明脑组织的变化越规律．从
表中也可以看出本章提出的４Ｄ脑组织分割方法得到
的脑白质体积和灰质体积的标准差更小，而且在每个

数据上的差异很小，而３Ｄ脑组织分割结果得到的白质
和灰质体积的标准差较大，且无规律可循．与文献［４］
中给出的整体的灰质变化的标准差４９３５相比，本文方
法得到的标准差的平均值为１３２５．本文方法的结果更
好，这说明本文提出的方法是一个有效且稳定的４Ｄ脑
组织分割技术，其分割结果可以为后续研究脑萎缩等

脑部疾病提供有效、可靠的依据．
表１ 脑白质和灰质变化的标准差对比（×１０３）

脑组织 方法 Ｄａｔａ１ Ｄａｔａ２ Ｄａｔａ３ Ｄａｔａ４

白质
３Ｄ方法 １４．８４ １９．２２ １０．６６ ２．８９８

４Ｄ方法 ５．６０３ ５．４８２ ４．３３２ １．６４２

灰质
３Ｄ方法 １２．３６ ２．７４３ ８．８２３ １７．３２

４Ｄ方法 ０．６４４ １．７５２ ０．２７１ ２．３６４

４ 总结与展望

本文提出了一种基于时空连续约束的４Ｄ脑图像

分割方法．该模型利用图像的全局以及局部信息组成
数据项克服了灰度不均匀性对分割结果的影响，并且

针对４Ｄ脑图像缓慢变化的特点构造了时间平滑项．与
３Ｄ的分割方法相比，本文提出的４Ｄ脑图像分割方法能
保证分割得到的脑组织在时间维上缓慢、平滑、稳定变

化的特点．对临床数据的实验结果表明本文方法能够
有效的分割４Ｄ脑核磁共振图像，为后继的脑组织变化
分析提供了有效的依据．
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