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一种各向异性虚拟人脑图像分割模型

王顺凤１　罗春燕２

摘要

虚拟人脑部组织脑的提取已经成为

虚拟人脑数据分析的一个重要环节，但

由于图像噪声、下层数据等因素的影响，

传统方法得不到较好结果．首先利用
ＲＧＢ，ＨＳＬ，ＨＳＶ空间信息构造新的信息
场，该信息场可以降低下层数据的影响；

再利用结构张量信息构造各向异性

Ｇｉｂｂｓ场，降低噪声的影响；利用各向异
性Ｇｉｂｂｓ场改进的ＦＣＭ模型对图像进行
分割，以降低颜色强度不均匀现象导致

的误差．实验表明，该方法可以得到较好
的分割结果．
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０　引言
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　　数字化虚拟人的研究是医学与信息科学相互交叉的前沿性研究
领域，它利用数字化技术实现人体结构和机能的可视化，最终达到人

体的整体模拟，为以人体研究有关的各个领域提供研究平台与技术

支撑．虚拟人第一阶段的可视人体就是利用断层影像学和人体连续
切片的方法获取人体解剖结构数据，然后利用计算机重建三维模型．
虚拟人图像所包含的组织信息量较大，可以用于人体组织解剖结构、

组织定量化测定的辅助研究等．
人脑具有非常复杂的结构且与许多精神疾病相关，随着世界人

口老龄化加剧，脑疾病越来越被重视．虚拟人脑部图像可提供人脑最
直观的信息，将脑部组织分割出来可以方便后继的脑组织的分析［１］、

脑组织表皮部分的测绘［２］、体积的测量和功能成像［３］的研究等．然
而，由于图像中非脑组织以及背景部分占据较大比例，对灰质等成分

的分析具有一定的影响［４］．因此如何快速准确地将脑部组织从图像
中分割出来是目前脑部图像研究的一个重要环节．

目前常见的脑分割模型都针对磁共振（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅ，ＭＲ）
图像，通常可分为人工分割、计算机辅助半自动分割以及全自动分割

３种方法．人工分割往往需要较专业的知识，分割过程单调乏味，且消
耗大量时间与精力，近年来，已有很多学者对计算机辅助分割技术进

行研究并改进［５９］．ＭＲ图像通常为２５６像素 ×２５６像素的灰度图，而
中国虚拟人图像为彩色图，大小为３８７２像素×２０４８像素，图１为虚
拟人脑图像中的一层，为了显示方便，本文仅截取其中的目标部分．
可以看出，图中除了脑组织外还有脑壳、脂肪等其它组织，且所占比

例也较大，将其它组织剔除可方便后继的脑功能分析；此外，由于下

层数据的影响，使得图中存在伪目标，影响目标的分割，而且由于人

体组织自身的因素，虚拟人图像中通常存在强度不均匀现象，传统的

基于ＭＲ图像的分割方法很难将虚拟人图像中的目标分割出来．
在虚拟人脑图像中，由于下层数据的影响，使得当前图像中含有

伪灰质，该类组织的颜色与灰质的颜色相近，本文使用 ＲＧＢ（Ｒｅｄ
ＧｒｅｅｎＢｌｕｅ）、ＨＳＬ（ＨｕｅＳａｔｕｒａｔｉｏｎＬｉｇｈｔｎｅｓｓ）、ＨＳＶ（ＨｕｅＳａｔｕｒａｔｉｏｎ
Ｖａｌｕｅ）空间信息构造新的信息场，该信息场可以降低下层数据的影
响．本文使用改进的模糊Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）模型对图像进



　　　　行分割，以降低颜色强度不均匀现象导致的误差．

图１　虚拟人脑图像
Ｆｉｇ．１　Ｖｉｒｔｕａｌｈｕｍａｎｂｒａｉｎｉｍａｇｅ

１　基于颜色空间的下层数据处理
Ｌｏｗｅｒｌａｙｅｒｄａｔａａｎａｌｙｚｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｏｒｓｐａｃｅｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　　因为图像中含有下层数据，本文首先分析颜色
空间信息，以降低下层数据的影响．记图像为Ｉ，尺寸
为ｍ像素×ｎ像素．在 ＲＧＢ颜色空间中，每个点 Ｗ
（ｘ，ｙ）表示为

Ｗ（ｘ，ｙ）＝［ＩＲ（ｘ，ｙ），ＩＧ（ｘ，ｙ），ＩＢ（ｘ，ｙ）］．
ＲＧＢ空间中各像素值由红色（Ｒ）、绿色（Ｇ）和

蓝色（Ｂ）３种颜色的亮度值叠加来表示，且３种颜
色间相互联系，因而ＲＧＢ颜色空间与人眼的感知差
异很大．例如：距离为５０的（０，０，０）与（５０，０，０）２种
ＲＧＢ颜色被认为是同一颜色，而距离为５０的（２００，
１５０，０）和（２００，２００，０）则是差别很大的２种颜色．目
前已有很多颜色空间以降低该影响，如：ＣＩＥＸＹＺ，
ＣＩＥＬＵＶ，ＹＵＶ，ＹＩＱ，ＨＳＶ，ＨＳＬ等．本文使用 ＲＧＢ、
ＨＳＬ、ＨＳＶ颜色空间信息构造新的信息场：
Ｗ（ｘ，ｙ）＝０４ＩＲＧＢＢ（ｘ，ｙ）＋０６ＩＨＳＬＬ（ｘ，ｙ）－

０４ＩＨＳＶＶ（ｘ，ｙ）． （１）
式（１）中参数为经验所得，在该范围内小幅度变化对
结果影响不大，ＲＧＢＢ为 ＲＧＢ颜色空间中的 Ｂ信
息，ＨＳＬＬ为ＨＳＬ中的 Ｌ信息，ＨＳＶＶ为 ＨＳＶ中的
Ｖ信息．图 ２为转换后的信息场，将数值转化成 ８
位，则此时构成灰度图像Ｗ．可以看出此时图像中灰
质与下层数据差别较为明显．

２　各向异性ＦＣＭ算法
Ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｍｅｔｈｏｄ

２１　Ｍａｒｋｏｖ随机场与Ｇｉｂｂｓ随机场理论
在Ｍａｒｋｏｖ随机场理论中，图像指标集Ｘ的像素

点的空间关系通过其邻域Ｎ＝｛Ｎｉ，ｉ∈Ｘ｝来表示．邻
域Ｎｉ为与点ｉ相邻的点的集合，Ｎｉ中不包括点 ｉ；且

图２　图像转换
Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

若ｉ∈Ｎｊ，则ｊ∈Ｎｉ．
设随机场Ｆ，则当且仅当每个点在随机场中的概率

Ｐ（ｘ）＞０，ｘ∈Ｆ，且 (Ｐ ｘｉ ｘ )Ｘ－ｉ (＝Ｐ ｘｉ ｘＮ )ｉ 时，
才是Ｘ上关于其邻域中的 Ｍａｒｋｏｖ随机场．ＭＲＦ有
效地表达了当前像素标记仅与邻域中像素的标记有

关，而与其它位置像素的情况无关．
根据ＨａｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ定理，设随机场 Ｆ可分

为Ｋ类，ＭＲＦ可以等效地用Ｇｉｂｂｓ随机场表示：

Ｐ（ｘ）＝ ｅｘｐ（－Ｕ（ｘ））

∑
ｘ∈Ｆ
ｅｘｐ（－Ｕ（ｘ））

． （２）

其中，Ｕ（ｘ）是当前点的能量函数，其表达式为

Ｕ（ｘ）＝∑
ｃ∈Ｋ
Ｖｃ（ｘ），Ｖｃ（ｘ）为点ｘ在第 ｃ类上的势函

数，本文设Ｖ（ｘｉ－ｘｊ）＝ (β１－δ（ｘｉ－ｘｊ )） ，β为常
量，δ为ｄｉｒａｃ函数．

传统的 Ｇｉｂｂｓ理论构造邻域通常为各向同性

区域，即：Ｎｉ {＝ ｘｊ ｘｊ－ｘｉ ≤Ｒ，ｊ≠ }ｉ，Ｒ为半径．
当目标区域具有细长拓扑结构或角点区域时，

Ｇｉｂｂｓ理论易将该类区域误分为其它类别，降低了
准确度．为了减小其对细长拓扑结构区域与角点区
域的影响，本文引入结构信息，构造基于各向异性

Ｇｉｂｂｓ场．结构张量定义为

Ｊ＝
Ｉ２ｘ ＩｘＩｙ
ＩｘＩｙ Ｉ２[ ]

ｙ

． （３）

Ｊ为一半正定矩阵，用于描述线形结构方向信息，其
特征值为

λ１ ＝ (１２ Ｊ１１＋Ｊ２２＋ （Ｊ１１－Ｊ２２）
２＋４Ｊ２１槡 )２ ；

λ２ ＝ (１２ Ｊ１１＋Ｊ２２－ （Ｊ１１－Ｊ２２）
２＋４Ｊ２１槡 )２ ．

对应的特征向量为

μ１ ＝［ｃｏｓθ　ｓｉｎθ］
Ｔ；　μ２ ＝［－ｓｉｎθ　ｃｏｓθ］

Ｔ．
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ｃｏｓθ＝（２Ｊ１２）／Ｊｎｏｒ；

ｓｉｎθ (＝ Ｊ２２－Ｊ１１＋ （Ｊ１１－Ｊ２２）
２＋４Ｊ２１槡 )２ Ｊｎｏｒ；

Ｊｎｏｒ＝ （２Ｊ１２）
２ (＋ Ｊ２２－Ｊ１１＋ （Ｊ１１－Ｊ２２）

２＋４Ｊ２１槡 )２槡
２
．

结构张量和梯度算子一样，易受噪声影响，因此

用非线性结构张量解决之．
首先，使用小尺度高斯核对结构张量进行高斯

平滑，使其具有鲁棒性，即抗噪声能力强．对结构张
量４个通道分别做高斯平滑

Ｊ′＝
ＧσＪ１１ ＧσＪ１２
ＧσＪ２１ ＧσＪ

[ ]
２２

． （４）

其中：Ｇσ是尺度为σ的高斯核，为卷积．为方便起
见，将此时的Ｊ′仍记为Ｊ．

其次，对每个通道进行各向异性扩散，即：

ｔＪｉｊ＝ (ｄｉｖ (ｇ∑
２

ｋ，ｌ
Ｊｋ，ｌＪ

Ｔ
ｋ， )ｌ Ｊｉ， )ｊ ；

ｇ（ｘ）＝１／（１＋ｘ２）ｉ，　ｊ＝１，２． （５）
此时得到的Ｊ是一个非线性结构张量，可看作一个
正定矩阵，可以描述二维结构方向信息．该结构张量
更能够保持边界的方向一致性，此时的 μ１，μ２分别
为法线和切线方向，λ１，λ２为对应的特征值，其切线
方向上的特征值为０，该信息被忽略，因此定义新的
特征值为

λ′１ ＝α；

λ′２ ＝ α，　　　　　　 　　λ１ ＝λ２；

α（１－ｅｘｐ（－１／（λ１－λ２）
２））{ ．

利用结构信息构造邻域范围

Ｎｉ {＝ ｘｊ ｘｊ∈Ωｊ，　ｊ≠ }ｉ，
其中，Ωｊ为以ｘｉ为圆心的椭圆．设点ｘｉ的坐标为（ａｉ，
ｂｉ），ｘｊ的坐标为（ａｊ，ｂｊ），若满足方程
（（ａｊ－ａｉ）ｃｏｓθ＋（ｂｊ－ｂｉ）ｓｉｎθ）

２

（λ′１）
２ ＋

（－（ａｊ－ａｉ）ｓｉｎθ＋（ｂｊ－ｂｉ）ｃｏｓθ）
２

（λ′２）
２ ≤１，（６）

则说明点ｘｊ属于邻域Ｎｉ．
当点位于图像内部区域时，能量较小，方向一致

性较差；位于目标边缘时，方向一致性较好；角点区域

局部能量较大，方向一致性较弱．用特征值表示：当点
处于目标内部区域时，λ１≈λ２≈０；处于目标边界区域
时λ１λ２≈０；处于角点区域时λ１≥λ２＞０．因此，当点
属于目标内部时，等价于各向同性Ｇｉｂｂｓ场，而当点属
于目标边界时，为各向异性Ｇｉｂｂｓ场．

２２　各向异性ＦＣＭ算法
将图像中每个像素逐一归类到对应类别的算法

中，一般采用各个样本与所在类均值的误差平方和

最小判别准则．ＦＣＭ算法亦利用这一聚类思想，该算
法与模糊隶属度相关，并要求通过迭代寻找聚类中

心与隶属度值，使得目标函数

Ｔ＝∑
ｉ，ｊ
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ（ｉ，ｊ）

２ Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ
２

（７）

取得最小值，以实现图像的优化分类．式（７）中：
Ｉ（ｉ，ｊ）为在位置（ｉ，ｊ）的图像灰度值；ｖｋ为第 ｋ类的均
值，即第ｋ类的聚类中心；ｕｋ（ｉ，ｊ）为像素点（ｉ，ｊ）归

属于第ｋ类的隶属度；类别总数 Ｋ已知； · 为欧

氏距离．
由于灰度不均匀现象的作用过程可以写成 Ｉ＝

Ｉ′·Ｂ，其中，Ｉ′为没有干扰下的理想图像，Ｉ为观测
得到的图像，Ｂ为图像不均匀场，·为点乘．对图像
进行ｌｏｇ转换
ｌｏｇ（Ｉ）＝ｌｏｇ（Ｉ′·Ｂ）＝ｌｏｇ（Ｉ′）＋ｌｏｇ（Ｂ）．（８）

为方便，将ｌｏｇ（Ｉ）记为Ｉ，ｌｏｇ（Ｉ′）记为Ｉ′，ｌｏｇ（Ｂ）记为
Ｂ，则得到Ｉ＝Ｉ′＋Ｂ．

设点ｘｉ的邻域为 Ｎｉ，如果点 ｘｉ上某一标记发生
的概率为Ｐ（ｘｉ），则其邻域 Ｎｉ对其标记的拒绝接受
度为１－Ｐ（ｘｉ）．由此，将式（７）修改为

Ｔ＝∑
ｉ，ｊ
∑
Ｋ

ｋ＝１
（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））ｕｋ（ｉ，ｊ）

２ Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｂ（ｉ，ｊ）－ｖｋ
２
．（９）

其中，Ｐｋ（ｉ，ｊ）为在邻域 Ｎ（ｉ，ｊ）作用下，将点（ｉ，ｊ）标记

为第ｋ类的概率，该函数中， Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ 使用了灰

度信息，而（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））使用了区域信息，可以有效
地降低噪声的干扰．

依据拉格朗日极值法，式（９）取得条件极值的必
要条件为

ｕｋ（ｉ，ｊ）＝
Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｂ（ｉ，ｊ）－ｖｋ

－２
（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））

－２

∑
Ｋ

ｌ＝１
Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｂ（ｉ，ｊ）－ｖｌ

－２
（１－Ｐｌ（ｉ，ｊ））

－２
；（１０）

ｖｋ＝
∑
ｉ，ｊ
ｕｋ（ｉ，ｊ）

２（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））（Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｂ（ｉ，ｊ））

∑
ｉ，ｊ
ｕｋ（ｉ，ｊ）

２（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））
；（１１）

Ｂ（ｉ，ｊ）＝
∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｋ（ｉ，ｊ）

２（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））（Ｉ（ｉ，ｊ）－ｖｋ）

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｕｋ（ｉ，ｊ）

２（１－Ｐｋ（ｉ，ｊ））
．（１２）

对于角点区域可以看作是一种特殊情况，用

Ｇｉｂｂｓ理论很容易将其归为噪声，本文利用结构张量
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信息定义下式，用以判断当前点是否为角点．

Ｓ＝ｄｅｔ（Ｊ）ｔｒ（Ｊ） ＝
λ１·λ２
λ１＋λ２

． （１３）

显而易见：Ｓ（角点） Ｓ（边缘）≈ Ｓ（内部区
域）≈０．为了将角点信息融入到模型中，本文将此
时的拒绝接受度都设为１，保持原来的分类结果，即
保持角点区域信息不变．

３　实验结果与分析
Ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ

　　图３ａ为人工合成图，大小为２５６像素 ×２５６像
素，图中具有较明显的噪声，分别用 ＦＣＭ算法以及
本文算法进行分类，图３ｂ为传统的 ＦＣＭ算法在类
别为３时的分割结果，可以看出由于传统的 ＦＣＭ
算法仅根据直方图进行分类，对图像中存在的噪声

无能为力；图３ｃ为本文算法得到的分类结果，由于
在该类区域使用了结构信息构造邻域，使其具有各

向异性，从而有效地保留了细长结构的目标，而且

使用了角点信息，降低了邻域信息对角点区域的

影响．

图３　人工图像分类结果
Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｉｒｔｕａｌｉｍａｇｅ

图４为虚拟人脑图像集第１１２、３７１、４４５张图像
脑去壳结果．图４ａ原始图像，由于图像比较大，为了
显示方便，本文仅显示主要部分．本文使用脑图像去
壳模型中最为经典的方法———ＢｒａｉｎＳｕｒｆａｃｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ
（ＢＳＥ）模型［１０］对其进行去壳．图４ｂ该方法得到的
分割结果．其中，由于图像都含有较为明显的下层数
据，使用ＢＳＥ中的方法不能将下层数据剔除．而且图
像中含有血管等组织，该类组织的颜色与灰质颜色

较为接近，使用ＲＧＢ空间很难将其分离．图４ｃ本文
算法得到的去壳结果，由于使用了多种颜色空间信

息，本文方法可以得到较为精确的结果．
图５为脑图像三维去壳结果，图５ａ为 Ｂｒａｉｎ　

ＳｕｒｆａｃｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ去壳结果，由于下层数据的影响，图
像中含有较为明显的非脑组织，分割失败．图５ｂ为

图４　虚拟人脑图像去壳结果
Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｓｏｆｓｈｅｌｌｅｄｖｉｒｔｕａｌｈｕｍａｎｂｒａｉｎ

本文算法得到的去壳结果．由于使用了多种颜色空
间，使得模型可以去除下层数据，使用各向异性

Ｇｉｂｂｓ理论构造ＦＣＭ模型，使得得到的灰质、白质也
较为准确．结果如图５ｃ、图５ｄ所示．

图５　三维去壳结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｈｅｌｌｉｎｇ

６１１
王顺凤，等．一种各向异性虚拟人脑图像分割模型．

ＷＡＮＧＳｈｕｎｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｖｉｒｔｕａｌｈｕｍａｎｂｒａｉｎｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．



使用下式判断分割的准确度：

Ｑ（Ｓ１，Ｓ２）＝
｜Ｓ１∩Ｓ２｜
｜Ｓ１∪Ｓ２｜

． （１６）

其中，Ｓ１，Ｓ２分别为准确分割的结果和需判断的方法
得到的分割结果，具体结果如表１．

表１　分割精确度
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

算法
精确度

白质／％ 灰质／％

ＢｒａｉｎＳｕｒｆａｃｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ ７６６９ ６３３５

本文算法 ９９２４ ９８９６

４　总结与展望
Ｃｏｎｃｌｕｔｉｏｎ

　　本文使用ＲＧＢ，ＨＳＬ，ＨＳＶ空间信息构造新的信
息场，该信息场可以降低下层数据的影响．使用结构
张量信息构造各向异性 Ｇｉｂｂｓ场降低噪声的影响，
利用改进的Ｇｉｂｂｓ场改进 ＦＣＭ模型，以降低颜色强
度不均匀现象导致的误差，使脑图像分割更加准确．
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