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摘　 　 　 要: 提出一种基于改进 ＢＥＴ(ｂｒａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌ)的ＭＲＩ 脑组织自动提取算法. 首先ꎬ该算法结合图

像梯度信息能够估计出更为准确的脑重心(ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙꎬＣＯＧ)ꎻ其次ꎬ该算法构建了新的脑表面形变力ꎬ
在垂直于脑表面切线的扩张力中引入了边缘力ꎬ该力很好地抑制了脑组织的边界泄漏和过度分割问题. 使用

本文方法对 ＭＲＩ 脑影像进行了自动脑组织提取ꎬ实验结果表明ꎬ本文算法能够自动获得更加准确的脑组织提

取结果ꎬ特别是在脑组织边缘处ꎬ本文算法与 ＢＥＴ 算法相比ꎬ提取结果更准确.
关　 键　 词: 脑组织提取ꎻ磁共振图像ꎻ脑组织提取工具ꎻ脑重心ꎻ边缘力

中图分类号: ＴＰ ７５１　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０１８)０２ － ０１８６ － ０５

ＭＲＩ Ｂｒａｉｎ Ｔｉｓｓｕｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＢＥＴ
ＹＡＮＧ Ｊｉｎ￣ｚｈｕ１ꎬ２ꎬ ＬＵ Ｌｉｎ１ꎬ２ꎬ ＣＡＯ Ｐｅｎｇ１ꎬ２ꎬ ＺＨＡＯ Ｄａ￣ｚｈｅ１ꎬ２
(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１６９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｋｅｙ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１６９ꎬ
Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＺＨＡＯ Ｄａ￣ｚｈｅꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｚｈａｏｄｚ＠ ｎｅｕｓｏｆｔ. ｃｏｍ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂｒａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌ(ＢＥＴ)ꎬ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ) . Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙ(ＣＯＧ) ｏｆ ｂｒａｉｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎻ ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ
ｉｔ ｂｕｉｌｄｓ ａ ｎｅｗ ｂｒａｉｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ. Ｅｄｇｅ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｆｏｒｃｅ
ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｎｇｅｎｔ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｓｕｒｆａｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ｔｉｓｓｕｅ ｌｅａｋｉｎｇ ａｎｄ
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　 　 ＭＲＩ(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ)在脑功能

疾病诊断方面被广泛应用于临床医学和医学研

究ꎬ其中ꎬ脑组织的提取是脑功能疾病诊断中的重

要环节. 由于 ＭＲＩ 影像通常存在偏移场效应、局
部体效应[１ － ３]ꎬ导致 ＭＲＩ 影像组织边缘模糊ꎬ灰
度分布不均匀ꎻ此外ꎬＭＲＩ 脑影像还存在个体差

异性. 这些问题的存在ꎬ使得脑组织的提取成为医

学影像分析领域极具挑战性的课题. 目前ꎬ在脑组

织提取方面ꎬ文献[４ － ５]结合各向异性扩散方

法、形态学方法和阈值分割方法ꎬ最终实现了脑组

织的提取. 分水岭技术是一种基于区域的分割方

法. 文献[６]提出一种基于水平集方法的分水岭

变换和模糊 Ｃ 值聚类的脑图像分割算法ꎬ该方法

通过灰度梯度判断子区域的连通性ꎬ并采用水平

集方法得到最终的分割结果. 文献[７]提出三维

分水岭方法ꎬ采用简单的合并规则避免过分割问

题. 文献[８]提出可变形点阵模型ꎬ但是不能直接

处理三维脑影像. 文献[９ － １０]提出一种基于活

动轮廓模型来提取脑白质、脑灰质的方法ꎬ但计算

量较大. 文献[１１]提出基于模板的分割方法ꎬ该



　 　

方法迭代地将模板与脑组织进行匹配ꎬ最终获得

脑组织ꎬ与区域分割的方法相比ꎬ该方法鲁棒性较

好ꎬ且人工交互少ꎬ对影像质量不敏感.
ＢＥＴ(ｂｒａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｏｏｌ) [１２] 算法是当前常

用的基于可变形点阵模型的脑组织提取方法. 该方

法首先计算 ＭＲＩ 脑影像的灰度直方图ꎬ通过灰度

直方图估计三个值ꎬ分别是区分脑组织和非脑组织

的影像灰度的灰度阈值、影像灰度最大值和最小

值ꎻ然后粗略估计脑组织的重心ꎬ并依据脑与非脑

的灰度值获得初始脑组织ꎻ最后在脑组织内通过三

维三角面片构建脑初始表面ꎬ每个三角面片建立切

向力和平滑力ꎬ在三角面片上两个力的驱使下使得

初始面保持一定的距离和平滑性ꎬ直到脑表面足够

平滑且稳定下来ꎬ分割结束. 该算法具有较高的鲁

棒性和准确性ꎬ同时速度也非常快ꎬ是一种非常好

的脑组织提取算法. 但该算法对初始脑重心位置选

取依赖较大ꎬ处理真实全脑图像时往往对重心的估

计不够准确ꎬ效果不好ꎬ并且在真实全脑图像中ꎬ脑
组织与相邻组织的灰度值相近ꎬ脑组织提取时很容

易发生泄漏或过度分割[１３] .
针对上述问题ꎬ本文引入图像梯度信息ꎬ进一

步改进脑重心的选取ꎬ在脑表面形变过程中引入

边缘力以减少脑组织在边界的泄漏和过度分割.

１　 实验方法

改进的 ＢＥＴ 脑组织自动提取算法主要由两

部分组成:①参数估计和脑表面初始化ꎻ②脑表面

形变力构建. 首先在参数初估计中ꎬ引入图像梯度

信息ꎬ提高脑重心(ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｇｒａｖｉｔｙꎬ ＣＯＧ)的计

算准确性ꎬ其次构建新的脑表面形变力ꎬ在垂直于

脑表面切线的扩张力中引入边缘力ꎬ很好地抑制

了脑组织的边界泄漏和过度分割问题.
１􀆰 １　 脑重心估计和脑表面初始化

为了估计脑重心ꎬ首先计算区分脑与非脑组

织的阈值 ｔ. 在原始 ＢＥＴ 算法中 ｔ ＝ ｔ２ ＋ ０􀆰 １( ｔ９８ －
ｔ２)ꎬ其中 ｔ９８是脑影像直方图中灰度值等于灰度分

布 ９８％ 处的影像灰度值ꎬｔ２ 是脑影像直方图中灰

度值等于灰度分布 ２％ 处的影像灰度值. 根据先

验知识ꎬ整个脑影像中灰度值大于 ｔ 的位置属于

脑组织ꎬ其他位置为非脑组织部分. 获得脑组织区

域后ꎬ将计算脑组织区域像素位置的平均值作为

脑重心 ＣＯＧꎻ但对全脑数据而言ꎬ在 ｚ 轴方向ꎬ由
于阈值 ｔ 无法准确地对头颈部灰度值与脑部组织

灰度值进行区分ꎬ导致在 ｚ 轴方向的 ＣＯＧ 坐标均

值不准确ꎬ在 ｘ 和 ｙ 轴方向的坐标均值比较准确.

图 １ 为 ＭＲＩ 脑图像.

图 １　 ＭＲＩ脑图像
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭＲＩ ｂｒａｉｎ ｉｍａｇｅ

针对 ｚ 轴坐标值不准确的问题ꎬ引入图像梯度

信息以提高脑重心的计算准确性. 沿着 ｚ 轴分别向

上和向下求取每个像素点的梯度值 ｚｕ(ｉ)和 ｚｄ(ｉ)ꎬ
并取得 ｚ 轴上方向最大梯度值 ｚｕ 和 ｚ 轴下方向最

大梯度值 ｚｄ . 这里认为 ｚｕ 和 ｚｄ 所在位置是 ｚ 轴方

向上的脑组织边界ꎬ则脑重心在 ｚ 轴方向上的坐标

为 ｚｕ 和 ｚｄ 所在位置的 １ / ２ 处ꎬ如式(１)所示:
ｚＩ ＝ ０􀆰 ５(ｚｕ ＋ ｚｄ) . (１)

假设脑组织是一个三维球体ꎬ半径为 Ｒ. 将 Ｒ
作为初始脑的半径:

Ｒ ＝ (０􀆰 ７５􀅰Ｖ / π) １ / ３ . (２)
图 ２ 是脑表面模型示意图. 初始脑表面是一

个二十面体ꎬ为了使表面上每个顶点到二十面体

中心的距离尽可能相等ꎬ将二十面体中的每个小

三角分成 ４ 个更小的三角. 在新的表面中ꎬ原来二

十面体中的每个顶点都有 ５ 个或是 ６ 个相邻的顶

点. 按照这样的方法ꎬ将表面上新的三角面片继续

分解成更小的三角ꎬ直到这个二十面体近似于一

个球面为止.

图 ２　 脑表面模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂｒａｉｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ２　 脑表面形变力构建

ＢＥＴ 算法的主要思想是通过 ３ 种力将相互

作用的轮廓点推到脑组织边缘ꎬ从而得到脑组织.
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这 ３ 种力分别是平行于脑表面切线的拉力 ｕ１ꎬ该
力使脑表面点保持间距ꎻ垂直于脑表面切线的平

滑力 ｕ２ꎬ该力和脑表面的曲率有关ꎬ使得轮廓平

滑ꎻ垂直于脑表面切线的扩张力 ｕ３ꎬ该力使得脑

表面向外或向内演化(变形) .
脑组织轮廓演化的过程就是轮廓线上的轮廓

点根据受力情况更新轨迹的过程. 最后受力接近

平衡时ꎬ轮廓点在一定的小范围内运动ꎬ这时的轮

廓点连线为脑组织轮廓. 图 ３ 描述的是在二维平

面中求向量 ｓ 及其两个分解向量 ｓｎ 和 ｓｔ . 如图 ３
所示ꎬ假设有顶点 ＯꎬＡ 和 Ｂ 是与 Ｏ 相邻的两个

点ꎬＡ 和 Ｂ 中间的位置为 Ｄꎬ用向量 ｓ 代表顶点 Ｏ
到点 Ｄ 的向量ꎬｓ 的分解向量为 ｓｎ 和 ｓｔꎬ“ ＾”表示

单位向量:
ｓｎ ＝ (ｓｎ^) ｎ^ ꎬ (３)
ｓｔ ＝ ｓ － ｓｎ . (４)

图 ３　 向量 ｓ分解示意图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｓ

ｓｎ 和 ｓｔ 两个正交向量的变化是推动顶点 Ｏ
演化的三个力 ｕ１ꎬｕ２ꎬｕ３ 更新的基础ꎬｕ１ 由脑表面

的切向量 ｓｔ 及其权值组成ꎬｕ１ 限制顶点只在脑表

面中移动. ｕ２ 和 ｕ３ 的方向和 ｓｎ 的方向平行.
ｕ１ ＝ ｓｔ . (５)

ｕ２ ＝ (１ ＋ ｔａｎｈ(Ｆ(１ / ｒ － Ｅ))) / ２ｓｎ . (６)

式中:ｒ ＝ ｌ２
２ ｜ ｓｎ ｜

ꎬｌ 是当前点到相邻点的平均距离ꎻ

Ｅ ＝ (１ / ｒｍｉｎ ＋ １ / ｒｍａｘ) / ２ꎻＦ ＝ ６ / (１ / ｒｍｉｎ － １ / ｒｍａｘ)ꎬ
ｒｍａｘ ＝ １０ꎬｒｍｉｎ ＝ ３􀆰 ３３.

原始 ＢＥＴ 算法中ꎬ脑组织在边界处会出现泄

漏和过度分割ꎬ为此在 ｕ３ 引入边缘力 ｆ:

ｆ ＝ ｄ
Ｒ ｅｘｐ( －

ｇｉ ＋ ｇμ

２ｇｍ
－

｜ ｙμ － ｙｉ ｜
ｙμ ＋ η ) . (７)

式中:ｄ 是当前点 Ｏ 到脑重心的距离ꎻＲ 为半径估

计值ꎻｇｉ 是当前点的梯度值ꎬｇμ 是当前点周围 ２６
个邻域内所有点的平均梯度值ꎬｇｍ 是当前点所在

的边界梯度值ꎬ即 ｇｍ ＝ ｚｕ 或者 ｚｄ . ｙμ 为当前点周

围 ２６ 个邻域内所有点的平均灰度值ꎬｙｉ 为当前点

的灰度值ꎬ η 是一个极小常数ꎬ则

ｕ３ ＝
２( Ｉｍｉｎ － ｔ１)
Ｉｍａｘ － ｔ２

ｌｓ^ｎ ＋ ｆ . (８)

式中:Ｉｍｉｎ表示从顶点 Ｏ 沿着平行于它的局部表

面法向量方向ꎬ向里前进距离 ｄ１ 获得的最小灰度

值ꎻＩｍａｘ表示从顶点 Ｏ 沿着平行于它的局部表面

法向量方向ꎬ向里前进距离 ｄ２ 获得的最大灰度值.
通常ꎬｄ１ ＝ ２０ ｍｍꎬ ｄ２ ＝ ｄ１ / ２ꎻｔ１ ＝ ( Ｉｍａｘ － ｔ２) ｂｔ ＋
ｔ２ꎬ ｂｔ 的默认值是 ０􀆰 ５.

最终的形变力 ｕ 为

ｕ ＝ ａ１ｕ１ ＋ ａ２ｕ２ ＋ ａ３ｕ３ . (９)
式中 ａ１ꎬａ２ꎬａ３ 为比例系数.

２　 结果与讨论

北京宣武医院为本文的实验提供健康人活体

脑部 ＭＲＩ 影像数据ꎬ这些数据符合 ＤＩＣＯＭ ３􀆰 ０
标准ꎬ脑影像的分辨率是 ５１２ × ５１２ꎬ层数为 １９２
层ꎬ层厚为 １ ｍｍꎬ像素间距为 ０􀆰 ５ ｍｍ.

采用本文提出的算法对 ＭＲＩ 脑数据进行测

试. 图 ４ 是本文算法的实验结果. 从图中可以看

出ꎬ使用本文算法提取的脑组织结构清晰完整ꎬ表
面光滑ꎬ没有明显的脑组织泄漏和过度分割现象ꎬ
较好地完成了脑组织的提取工作.

图 ４　 本文算法的脑组织提取结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂｒａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

选取三组数据对本文算法与原始 ＢＥＴ 算法

进行对比ꎬ实验结果如图 ５ 所示:每组图中红色部

分标定为脑组织提取结果ꎬ蓝色标记为脑组织过

度分割位置ꎬ黄色标记为脑组织泄漏位置.
从图 ５ 可以看出ꎬ采用 ＢＥＴ 方法提取脑组

织ꎬ会出现一些脑组织泄漏和过度分割现象. 而采

用本文方法能很好地解决这一问题ꎬ从而能较好

地提取脑组织.
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图 ５　 脑组织提取结果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

(ａ)—第一组数据ꎻ (ｂ)—第二组数据ꎻ (ｃ)—第三组数据.

图 ６ 是 ＢＥＴ 算法和本文算法的局部对比ꎬ从
图中可以看出ꎬ本文算法在头颈部区域、脑组织边

图 ６　 ＢＥＴ与本文结果的局部对比
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＥＴ ａｎｄ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ａ)ꎬ(ｃ)—ＢＥＴ 实验结果ꎻ (ｂ)ꎬ(ｄ)—本文算法结果.

缘区域的提取结果都优于原始 ＢＥＴ 算法. 从实验

结果可以看出ꎬ与 ＢＥＴ 方法相比ꎬ本文方法能够

有效提取脑组织ꎬ并能够有效减少脑组织的泄漏

和过度分割.

３　 结　 　 论

１) 本文提出的 ＭＲＩ 脑组织自动提取算法能

够提高初始脑重心的定位精准度ꎬ也能有效解决

脑组织泄漏和过度分割的问题.
２) 本文算法能够自动获得更加准确的脑组

织提取结果ꎬ特别是与 ＢＥＴ 算法相比ꎬ能够获得

更准确的脑组织边缘提取结果.
３) 实验结果表明本文算法具有有效性和准

确性ꎬ优于 ＢＥＴ 方法.

参考文献:

[ １ ]　 Ｃｈｅｎｇ Ｈ ＤꎬＪｉａｎｇ Ｘ ＨꎬＳｕｎ Ｙ. Ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ:
ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ [ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２００１ꎬ ３４
(１２):２２５９ － ２２８１.

[ ２ ]　 Ｍｉｎ Ｒꎬ Ｗｕ Ｇꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ａｔｌａｓ ｂａｓｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ[Ｊ] . Ｈｕｍａｎ
Ｂｒａｉｎ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ２０１４ꎬ３５(１０):５０５２ － ５０７１.

[ ３ ]　 Ｔｉｊｍｓ Ｂ ＭꎬＹｅｕｎｇ Ｈ Ｍꎬ Ｓｉｋｋｅｓ Ｓ Ａ. Ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｕｂｊｅｃｔ ｇｒｅｙ
ｍａｔｔｅｒ ｇｒａｐｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｉｎ ｅａｒｌｙ￣ ａｎｄ ｌａｔｅ￣ｏｎｓｅｔ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ ｄｉｓｅａｓｅ[Ｊ] .
Ｂｒａｉｎ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ２０１４ꎬ４(５):３３７ － ３４６.

[ ４ ]　 Ａｔｋｉｎｓ Ｍ ＳꎬＭａｃｋｉｅｗｉｃｈ Ｂ Ｔ. Ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ｉｎ ＭＲＩ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇꎬ１９９８ꎬ１７(１):９８ － １０７.

(下转第 ２１０ 页)

９８１第 ２ 期 　 　 　 杨金柱等: 基于改进 ＢＥＴ 的 ＭＲＩ 脑组织自动提取算法


