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摘要  随着扩散张量成像(diffusion tensor imaging, DTI)在临床的广泛应用, 扩散张量分割方法

已成为国内外医学图像处理与分析领域的研究热点之一. 本文对近年来提出的各种扩散张量

图像分割方法进行了综述, 重点分析了以聚类、图割和水平集为基础的扩散张量分割方法的研

究现状及其最新进展, 分别讨论了各类方法中代表性算法的主要计算思路, 并定性地分析、比

较了这些算法的分割对象、所采用的相似性测度以及优缺点. 最后, 归纳总结了现有方法的主

要特点, 同时对扩散张量图像分割方法的未来发展方向进行了展望.  
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扩散核磁共振成像(diffusion magnetic resonance 

imaging, DMRI)是一种新的核磁共振成像模式, 它能

够对高度结构化的生物组织(如人脑白质)中水分子

的各向异性扩散特性进行量化, 而且直至今日, 它仍

然是无损辨识脑白质微细解剖结构的唯一技术[1]. 扩

散张量成像(diffusion tensor imaging, DTI)作为扩散

核磁共振成像的模型之一, 最早于 1994 年由 Basser

等人[2]提出. 该模型将生物组织内水分子的扩散运动

位移以统计分布的形式描述 , 其概率密度函数构造

成均值为零的三维高斯分布 , 其协方差矩阵即为扩

散张量(33 的对称正定矩阵). 因此, DTI 图像为四维

数据, 区别于普通的三维体数据, 其每个体素不是一

个值, 而是一个 3阶的对称正定矩阵. 目前, DTI主要

用于两大类问题的研究[3~5]: 一类是进行脑白质组织

在分子水平上的病变检测, 以辅助临床诊断. 某些疾

病(如脑缺血、中风、老年痴呆及精神分裂等)的发病

早期, 脑白质部分会出现相应的水分子扩散异常, 而

常规 MRI 或 CT 等设备难以检测到这种变化. 因此, 

扩散张量成像后, 对 DTI 数据中白质组织或病变区

域的提取与分割 , 将为上述疾病的辅助诊疗提供更

好的分析手段 . 另一类应用则主要集中于人脑神经

连通模式的研究, 特别是对白质纤维束的提取, 有助

于更加精确地理解人脑微观结构 , 同时也将极大地

促进神经解剖学等相关学科的发展.  

在 DTI 图像中, 属于同一组织的体素, 由于扩散

特性相似, 因此其张量值中包含有相似的特征信息. 

对 DTI 图像分割而言, 就是利用包含在体素张量值

中的扩散特征信息 , 将所研究的组织通过某种分割

方法分离出来, 为后续临床分析和研究提供形状、大

小等方面的信息. 近年来, DTI 分割技术研究在国际

上蓬勃兴起. 2004 年, 美国弗罗里达大学的 Vemuri

和 Wang[6~8]基于区域活动轮廓模型(Mumford-Shah模

型)的张量化形式, 对老鼠的脊髓和胼胝体进行分割. 

该方法将张量相似性测度从最初的欧式距离改进为

具有仿射不变性的 J 散度, 分割图像也从二维发展到

三维, 是活动轮廓模型用于 DTI 图像分割较为成功

的方法之一. 2005 年, 法国国家信息与自动化研究院

的 Lenglet 和 Deriche 以及西门子公司美国普林斯顿

研发中心的 Rousson 等人[1,9~11], 合作开发了一种成

功的水平集分割方法 . 该方法基于黎曼流形建立区



 
 
 

    2013 年 6 月  第 58 卷  第 18 期 

1720   

域的多维高斯分布模型 , 构造最大后验分割概率的

能量函数 , 以多种张量相似度测量方式验证算法对

脑胼胝体的分割性能. 同年, 瑞士洛桑联邦理工大学

的 Jonasson 等人[12,13]则直接利用三维表面演化偏微

分方程对脑胼胝体进行分割 , 通过构造表面演化的

驱动项和表面的光滑项 , 使三维表面最终演化到分

割目标的边界并停止, 从而完成分割. 2007 年, 美国

宾夕法尼亚大学的 Awate 等人[14,15]提出了基于改进

模糊 C 均值的分割方法, 针对传统方法利用高斯类

模型容易聚类成椭球体等问题 , 考虑非参数的数据

驱动统计模型 , 较好地实现了对脑白质组织 (如扣

带、皮质脊髓束)的分割.  

与常规 MRI 数据的分割方法相比, DTI 分割除了

能够通过白质组织的各向异性检测与分析 , 实现细

胞及分子水平上的病理变化情况研究之外 , 其优势

还包括跟踪与提取白质神经纤维束 . 对纤维束的精

确提取, 不仅能量化评估其内部的扩散区域, 而且可

为检测和监视物理性神经逻辑失调症 (如多发性硬

化、癫痫症、中风、老年痴呆症、帕金森症等疾病)、

精神性神经逻辑失调症(如精神分裂、抑郁、焦虑、

强迫症等疾病)以及其他精神病学失调症的演化提供

全新的手段和独特的视角 [16]. 总体而言 , 纤维束提

取可通过两种方式实现 : 一是利用纤维内部示踪术

进行纤维聚类来获取纤维束 [17,18], 二是基于扩散张

量局部特性、扩散信号或方向分布函数(orientation 

density function, ODF)的超曲面传播方法来分割纤维

束[19~21]. 其中, 纤维跟踪方法又可分为两类: 一类是

基于局部线性传播的流线型方法 [22]和全局优化方

法 [23]; 另一类是统计方法 [24], 主要关注方向的不确

定性 , 同时估计大脑不同区域间的连通概率 . 然而, 

由于纤维聚类结果严重依赖于示踪术的跟踪情况 , 

若示踪术执行效果不佳, 聚类也将出现错误. 尤其对

于流线型算法而言, 当纤维出现接合、分叉、吞没和

交叉等状况时, 这种弊端表现的尤为突出. 此外, 纤

维跟踪方法易受噪声影响 , 将导致跟踪结果严重偏

离原来的纤维轨迹. 而基于超曲面传播的分割技术, 

如水平集方法、基于区域的主动轮廓模型等, 则采用

高精度的自适应正则化分割过程 , 无需经历示踪阶

段, 是一种更为强大的纤维束提取工具.  

国内目前在 DTI 领域的关注点主要集中于扩散

张量成像方法及其临床应用, DTI 图像分割的研究报

道相对较少. 其中, 文献[25]采用 K 均值聚类算法先

从脑组织中分割出脑白质 , 然后利用图割法从该白

质组织中分割出胼胝体; 文献[26]则首先利用张量形

态学梯度算子获得标量图像 , 然后基于分水岭变换

实现对脑白质部分的分割. 此外, 国内相关科研机构

还在 DTI 的临床应用、脑结构及功能连通性、纤维

跟踪、脑白质分析、图像配准等方面开展了大量富有

成效的工作 , 文献 [17,27~34]列出了其中的部分成 

果. 另外, MICCAI(http://www.miccai2012.org/), IPMI 

(http://ipmi2013.ipmi-conference.org/), ISBI(http://www. 
biomedicalimaging.org/)等医学影像国际会议 , 近年

来对 DTI 分割计算模型、张量相似性测度和区域统

计分布等方面的最新研究成果也进行了及时报道 , 

相关专著 [35~38]则对该领域的重要内容进行了全面梳

理、分析和总结.  

1  DTI 的数学描述 

1.1  扩散张量 

生物体组织内的水分子由于热能作用一直作随

机运动, 称为扩散运动, 也称为布朗运动, 这种扩散

效应体现在核磁共振信号上, 可以用衰减量 A[4,5,39] 

 A=exp(bD) (1) 
来表示, 其中 D 为扩散系数; b 为扩散敏感因子, 由

核磁共振梯度脉冲序列决定, 满足 

 2 2 2

3
,Gb


      

 
 (2) 

其中, 为磁旋比, G 为梯度脉冲强度, 为梯度脉冲持

续时间, 为相邻两个梯度脉冲间隔时间.  

然而, 在各向异性情况下, 扩散效应就不能再用

单一的标量系数来描述, 而需要一个张量 D, 这样才

能描述分子沿每个方向的运动和在这些方向间的相

关性: 

 ,
xx xy xz

yx yy yz

zx zy zz

D D D

D D D D

D D D



 
 
 
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  (3) 

其中, 对角元素 Dxx, Dyy 和 Dzz 分别表示沿 x, y 和 z 方

向的扩散系数; 非对角元素 Dij=Dji, i, j=x, y, z. 为了

确定扩散张量, 我们至少需采集 6 个梯度方向的扩散

加权图像, 及 b=0 时的图像.  

1.2  各向异性扩散 

水分子在生物组织内的扩散过程中 , 会因为所
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处扩散媒质特殊的物理排列, 或障碍物(如细胞膜或

其他大分子等)对分子在一些方向上运动的限制, 使

扩散运动在不同的方向呈现出不同的扩散速度 , 即

各向异性扩散. 例如, 脑白质区域存在大量平行分布

的纤维束 , 沿纤维方向的扩散比垂直于纤维方向的

扩散要快; 而在脑脊液中, 扩散在各个方向的阻碍都

很小 , 呈现近似的各向同性扩散 . 不同的结构组织, 

由于自身的物理结构 , 引起的各向异性扩散程度也

不相同, 可用各向异性测度来描述, 包括各向异性分

数 (fractional anisotropy, FA) 值 、 相 对 各 向 异 性

(relative anisotropy, RA)值等.  

1.3  张量的相似性测度 

绝大多数 DTI 分割方法均涉及如何度量张量之

间的相似性问题, 常用的相似性测度包括:  

(i) 主扩散方向角度差 

    1
, arccos ,

i j i j
f T T v v   (4) 

其中, vi 为张量 Ti 的主特征矢量, 即张量矩阵最大特

征值所对应的特征向量 , 描述了组织内水分子单位

时间内平均扩散位移最大的方向.  

(ii) 欧氏距离或 F 范数 

   2

2
, trace(( ) ) ,

i j i j i j F
f T T T T T T      (5) 

其中, trace( ) 为矩阵的迹.  

(iii) J 散度 

   1 1

3
, trace( ) 2 ,

i j i j j i
f T T T T T T n     (6) 

其中, T 1 表示对矩阵求逆运算, 对扩散张量, n=3.  

(iv) 对数-欧氏距离 

        2

4 , trace log logi j i jf T T T T    (7) 

其中, log( ) 为张量的对数[40,41].  

(v) 归一化张量标量积 
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(vi) 积分相似性 
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其中 ,  d ,  , ;n nx xT x n i j x    
是一个表示方向的

单位矢量, 所有的 x

形成一个单位球.  

(vii) 测地线距离 
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2  DTI 图像分割方法 

早期的 DTI 分割方法, 主要是将张量值转化为

具有旋转不变性的标量值 [42], 然后利用标量图像的

分割方法进行分割. 显然, 因没有利用扩散特征中的

方向信息, 分割无法达到理想效果. 之后, 完全利用

张量值的分割方法成为研究主流 , 因此张量值的相

似 性 测 度 随 之 成 为 该 领 域 的 重 要 研 究 内 容 之

一[7,9,10,40,41,43,44], 其中具有仿射不变性特征的测度[1,8]

在分割时还获得了较好的效果.  

近年来 , 基于张量值的分割从最初的仅对二维

张量图像切片的分割 [6,7,45] 发展到对三维张量图

像 [1,8,11,14,15,46~49]的处理, 由于数据处理量巨大, 因此

寻求有效的多项式时间算法成为当前研究的重点之

一 [50]. 此外 , 对同质区域的分割也从单纯的仅依靠

张量值间的相似性 [46,51]发展到考虑建立区域的概率

密度模型 [8,11,47,49,52], 使分割方法具有了更好的适应

性. 因此, 寻找更加有效的区域描述概率密度模型[49]

以及灵活的自动分割方法 [53~55], 就成为目前国际上

DTI 分割领域的另一重要研究方向.  

2.1  基于聚类的方法 

聚类是模式识别中最常用的技术之一 , 其基本

思想是将数据样本根据某种或多种属性上的相似性

进行分类, 通过设定的最优准则, 使同类样本最相似, 

而类与类之间的差别最大化. 采用聚类方式进行 DTI

分 割 主 要 集 中 于 对 丘 脑 核 (thalamic nuclei) 的 分

割[46,47,51].  

2003 年, Wiegell 等人[46]利用 K 均值聚类算法, 

对聚类体素之间的距离定义为体素空间距离与体素

张量相似度的线性组合(其中体素空间距离采用马氏

(Mahalanobis)范数, 体素张量相似度采用 F 范数 f2). 

丘脑核事实上是紧致、球形且均匀的结构, 恰好满足

该算法的限制条件 , 即数据空间各向同性分布且聚

类形状是低曲率的(其他大多数脑部组织无法满足这

一假设, 同时其聚类数也需根据先验知识预先指定). 

该方法对分割结果的评价采用与已知的组织学图谱

进行一致性对比的方法, 取得较好的吻合度.  

2006 年, Ziyan 等人[51]将 Shi 和 Malik 提出的规

范化图割(normalized cuts, NCut)方法[56]应用于 DTI



 
 
 

    2013 年 6 月  第 58 卷  第 18 期 

1722   

图像分割中, 提出了谱聚类方法, 实现了对丘脑部分

多类核的正确识别 . 该方法首先根据张量点的空间

距离以及张量的非相似性度量建立对应体数据的图, 

然后将分割问题建模为基于图的能量函数的最小化

问题(图的能量函数既能够测量不同区域间的总的非

相似性, 也能测量同区域内的总的相似性, 但其求解

是 NP 完全问题, 只能利用多项式时间的近似算法), 

接着按照不断递增的阈值进行递归的两区域图割 , 

最后利用贪婪合并算法将图割的结果聚类到指定的

聚类数以完成分割. 该方法对 3 种相似性测度 f1, f2

和 f3分别进行了实验, 并结合专家库的手工分割结果

进行了重叠率计算, 结果表明测度 f1 具有较好的一  

致性.  

Duan 等人 [47]于 2007 年提出了基于均值偏移

(mean shift)的聚类方法 , 均值偏移常用于快速搜索

概率密度函数的局部最大值 , 其中概率密度函数采

用的是非参数核估计, 唯一的参数是窗宽, 它的大小

反映了搜索区域大小 . 该方法所定义的概率密度函

数, 将得到的局部最大值作为聚类的中心, 通过设置

窗宽由大到小变化 , 能够实现聚类由粗到细的多层

次分割.  

此外, 上述 3 种方法均需利用先验知识获取聚类

的类数 , 即解剖学知识得到的丘脑核的数量 . 其中, 

文献[46]采用预先目测扩散张量图标透视图的方式

设定聚类数, 而文献[51]的先验信息也是根据专家的

手工标记获得, 文献[47]则在分割的初始阶段采用交

互方式, 通过设置较大的带宽参数, 从其他组织中首

先区分出左丘脑和右丘脑 , 然后再依次减小带宽参

数, 逐渐提取出更为详细的核结构.  

表 1 从张量相似性测度、分割对象以及优缺点等

角度对以上方法进行了分析对比.  

2.2  基于图割(graph cuts)的方法 

基于图割的分割方法, 其基本思想是以 DTI 体

素作为图的结点, 体素之间的连接作为边, 以体素的 

扩散张量之间的相似或非相似性为基础构造图的边

的权值, 将 DTI 的分割问题用关于图的能量函数的

最小化表示. 分割完成时, 图的一组具有某种意义的

边被切断, 导致图的结点被分成独立的集合, 每个集

合即为分割出的有意义的组织结构区域.  

2001 年, Boykov 等人[57]提出了一种新的能有效

分割 N 维图像的图割方法, 称为 s-t 图割. 该方法构

造的图中, 结点除了相应的像素或体素外, 还有两个

特殊的点, 称为源点(source)和汇点(sink), 分别代表

目标与背景 . 构造的边除了像素或体素邻域之间的

相互连接(称为 n 连接)外, 每个像素或体素都分别与

源点和汇点相连形成相应的边(称为 t 连接), 具体参

见文献[57]的图 1. 对于 33 图像生成的 s-t 图, 椭圆

表示像素对应的结点, 标号为 S 和 T 的圆分别代表源

点和汇点; 椭圆之间的相互连接称为 n 连接, 椭圆与

圆之间的连接称为 t 连接, 连线的粗细代表相应边的

权值的大小. 同时, 该方法能交互式地指定相应的目

标和背景种子点作为分割的硬约束 . 对应的能量函

数包含两项 , 分别描述了分割的边界属性和区域属

性, 作为分割的软约束. 其能量函数表达如下: 假定

任意的 N 维张量场, 它的一个分割用二进制矢量表

示为 A = (A1, A2,…A||), 其中 Ai 表示对应的张量 Ti

属于目标(为 0)还是背景(为 1), 则有 

       ,A R A B A     (11) 

其中 

    ,
i

i

T i

T

R A R A


   (12) 

    
 

,
, 1,2, ,

,

,
i j

j i

T T
i j
T N i j

B A B
 
 

 


 (13) 

式中, Ni 是张量 Ti 的邻域; 系数0 表示区域属性项

R(A)对边界属性项 B(A)的相对重要程度, 边界项 B(Ti, 

Tj)可以解释为相邻张量(Ti, Tj)不连续的惩罚, 当两者

相似时, B(Ti, Tj)较大, 不相似时接近 0; 区域项 RTi(Ai)

表示指定 Ti 为目标或背景时的惩罚, 可以通过张量

Ti与目标和背景的种子张量的非相似性测度得到. 其 

表 1  基于聚类的分割方法对比 

方法类别 张量相似性测度 分割对象 优点 不足 

K 均值[46] f2 3D 丘脑核 算法实现计算量小; 分割结果有客观评价 分割对象形状受限; 需指定聚类数 

谱聚类[51] f1, f2, f3 3D 丘脑核 
基于图的理论构造分割问题; 对比了不同

张量相似性测度结果 

算法实现复杂, 仅能得到近似解; 分

割结果未进行客观评价 

均值偏移[47] f2 
合成张量图像 

3D 丘脑核 

采用了非参数概率密度模型 , 适应性强 ; 

能实现多层次分割 

参数调整困难; 分割结果未进行客观

评价 
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中, 能量函数的最小化采用了最大流(max flow)方法, 

可在多项式时间内对其精确求解 , 目前该方法已在

图像复原、多视场重建、纹理合成及视频分割等计算

机视觉领域获得了广泛的应用[58].  

文献[59~61]均利用扩展 s-t 图割方法对张量图像

进行分割. 文献[60]基于 s-t 图割方法将脑部 DTI 图

像分割成脑白质、脑灰质和脑脊液三部分, 但所用的

不是张量图像, 而是张量图像转化的标量(如 FA 值)

图像, 显然会丢失张量图像的部分信息. 该方法计算

分割结果与专家手动分割结果的体素重叠率来评价

分割质量 . 文献 [59]与文献 [61]直接处理张量数据 , 

两种方法最大的不同在于 t 连接的权值的计算方式, 

前者是计算与对应种子点的距离的平均值作为权值, 

而后者将种子点利用非参数模型求出相应的概率分

布后 , 求后验概率的对数的相反数作为权值 . 其中, 

文献[61]用合成的 DTI图像切片及真实的脑部与心脏

DTI 图像切片验证了算法的有效性, 所用的张量相似

性测度 f3, f4 对实验结果影响区别不大. 文献[59]除了

对脑部 DTI 切片做分割外, 通过计算结构张量, 也成

功地应用于含丰富纹理的标量和矢量图像分割 . 该

方法对距离测度的对比实验表明, 欧式距离 f2分割效

果较差, f3, f4 分割效果较好且性能相当.  

此外 , 上述方法利用的先验知识为待分割目标

(如胼胝体等)在成像图像中的位置和形状信息. 由于

图割方法需要指定一定数量的目标点和背景点作为

种子 , 因此分割算法要手动在目标区域和背景区域

取点.  

表 2 对基于图割的方法进行了分析对比.  

2.3  基于水平集的方法 

水平集方法是一类偏微分方程的数值稳定求解

方法. 对 DTI 分割问题, 有直接建立曲面演化 PDE

(partial differential equation)模型的方法 [12,13,42,45,48], 

也 有 建 立 基 于 曲 面 或 区 域 的 能 量 泛 函 的 方

法 [1,6~9,11,49,52]. 前者直接利用水平集方法求解 , 后者

需要利用变分法导出对应的几何流方程 , 再用水平

集方法求稳定数值解[62].  

(I) 基于曲面演化 PDE 模型的方法.  2003 年, 

Zhukov 等人[42]提出利用水平集方法进行 DTI 分割, 

采用的曲面演化水平集方程如下:  

  
attr curv

,F F
t


 


   


  (14) 

其中 

    
attr

,F G I x     (15) 

 
curv

,F
 

 

 
  

 

 
 
 

 (16) 

式中,  为水平集函数,  =0 即为分割的边界曲面, 

以下同; 为梯度算子; G 为高斯核函数; I(x)为 DTI

体数据; 为卷积运算; Fattr 为吸引项, 推动曲面演化

到分割边界; Fcurv 为曲率光滑项, 控制曲面光滑度. 

该方法未直接对张量图像进行分割 , 而是由张量图

像生成了两个描述各向异性特征的标量图像. 显然, 

对各向异性标量图像进行分割忽略了张量的方向信

息 , 这对于具有相同各向异性特征但方向完全不同

的区域, 将导致无法区分而造成分割失败.  

同年, Feddern 等人[45]首次对张量图像进行分割, 

他们利用平均曲率运动(mean curvature motion)模型

和自蛇(self-snakes)模型进行 2×2 张量图像降噪, 并

将测地线活动轮廓(geodesic active contour)模型扩展

到张量图像. 然而, 该方法对标量模型的张量化推广

和实验验证对象仅为 2 维 22 张量图像, 且未对分割

效果进行相应的分析评价.  

2005 年, Jonasson 等人[12]考虑同一纤维束内的相

邻体素具有相似的扩散特性这一特点 , 通过三维表 

表 2  基于图割的方法对比 

方法类别 张量相似性测度 分割对象 优点 不足 

文献[60] 无 

3D 脑白质 

脑灰质 

脑脊液 

通过计算重叠率对结果进行客观评价 未利用张量值, 损失了方向信息 

文献[61] f3, f4 

合成张量图像 

2D 胼胝体 

心脏 

完整利用张量信息; 对比了两种张量相似

性测度对分割结果的影响 

仅分割了 2D 张量图像; 分割结果未

进行客观评价 

文献[59] f2, f3, f4 
2D 标量纹理图像 

2D 胼胝体 

完整利用张量信息; 分割含丰富纹理的标

量图像; 对比了 3 种张量相似性测度对分

割结果的影响 

分割结果未进行客观评价 
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面的演化来完成分割 , 使用如下曲面演化水平集  

方程:  

    ,
T

H F k
t


 


  


 (17) 

其中, (i) HT( )为正则化 Heaviside 函数, 定义为 

    

0, ,

1 1
1 sin π / ,

2 π

1, ,

,
T

x T

x T
H x x T x T

x T



 




 


     

 


  
   


  (18) 

式中, T 为选择的阈值, 一般在 0.40~0.55 之间; 为较

小的常数, 例如 0.1.  

(ii) F 为演化速度函数, 用于控制边界曲面的演

化速度, 构造为 

     
5 1 5 2

mean , , , ,
i i i i

F f D D f D D
 

  (19) 

式中, Di 表示演化曲面上的当前体素张量, Dip 表示

当前体素沿曲面法线反方向的临近第 p 个体素的张

量值. 对张量的测量采用的是规范化张量标量积 f5, 

实际上是对两个张量重叠部分的一种测量.  

(iii) k 为最小主曲率, 用来平滑边界曲面, 表达

式为 

 2 ,k H H K     (20) 

式中, H 为平均曲率, K 为高斯曲率.  

该方法通过对合成张量数据的分割效果 , 确定

了(17)式中速度项和光滑项的平衡参数的最佳值为

0.1. 其模型的分割结果对阈值 T 的选择较为敏感 , 

很难确定最优阈值 , 但同时通过调节阈值也能得到

不同程度纤维束的分割结果. 值得一提的是, 该方法

从理论上证明了模型解的存在性和唯一性.  

在此模型基础上, Jonasson 等人[13]通过耦合多个

类似的水平集方程, 对丘脑的多个核同时进行分割, 

单个水平集方程与前述模型也稍有差别:  

   ,i

i i i i
F k H

t


   


   


 (21) 

其中, Fi 为区域作用项, 由区域属性产生的使曲面演

化的“力”; Hi 为耦合作用项, 来自其他水平集的作用

“力”, 用于防止多个边界表面发生重叠; ki 为平均曲

率, 起平滑作用; , , 为权值因子. 为了区分出核

之间的细微差别 , 该方法提出了一个新的张量相似

性测度 f6
[12,13], 该测度能敏感地测量张量之间的主扩

散方向的不同 , 而这也正是各种核之间能够区分的

良好特征. 同时, 该方法的分割结果与现有的解剖学

结果有较好的一致性.  

2008 年, Guo 等人[48]同样用 Jonasson 模型对脑胼

胝体进行分割 , 他们将三维表面沿法线方向的演化

速度 F 正比于两个量的线性组合:  

 ,F SIM CONS   (22) 

其中, SIM 即为(19)式; CONS 为一致性测量, 能使演

化表面在与张量场的一致性位置加速演化 , 同时能

在一定程度上降噪并改善分割效果, 其定义如下: 

 ,i

i

D N
CONS FA N

D N


  


 (23) 

其中, FA 为 Di 对应的 FA 值, N 为演化表面 Di 处法线

方向.  

表 3 对上述方法进行了分析对比.  

(II) 基于能量泛函变分的方法.  2004 年, Wang

等人[6]将基于区域的 Mumford-Shah 模型[63]推广到张

量图像的分割, 考虑区域为简单的分段常数形式, 给

出的能量泛函如下:  

 

    

  

2

1 2 1

2

2

, , dist , d

dist , d ,
C

R

R

E C T T T x T x

T x T x C



 




 
(24)

 

其中 

 

   

1 2

dd

,  ,
C

R R

C

T x xT x x

T T
R R

 


  (25) 

式中, C 为分割的边界曲线, R 代表 C 包围的内部区域, 

RC 代表外部区域, T1, T2 分别为代表 R 和 RC 的常数张

量, dist( ) 为张量的相似性测度, 这里选用欧式距离

f2, |C|代表曲线 C 的弧长,  为调节因子.  

利用变分法, 得到的梯度下降流方程为 

         2 2

1 2
dist , dist , ,

C
k T x T t T x T t N

t



  


    (26) 

其中, k 为曲线 C 的曲率, N 为曲线 C 的外法线方向.  

(26)式对应的水平集方程为 

     2 2

1 2
div dist , dist , .T x T T x T

t

 
 



 
   

 

   
  

   
(27) 

该方法对(27)式的数值求解给出了较为详细的

描述, 但也仅用于分割二维张量图像. 此后的一些研

究中沿用了该模型[7], 同样对二维张量图像进行分割, 

但将张量视作均值为 0 的高斯分布的协方差矩阵, 提 
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表 3  基于曲面演化 PDE 模型的方法对比 

方法类别 张量相似性测度 分割对象 优点 不足 

Zhukov 等人[42] 无 3D 胼胝体 
提出了新的各向异性指数; 给出了分

割结果表面积和体积的计算方法 

未利用张量值, 损失了方向信息; 

分割结果未进行客观评价 

Feddern 等人[45] 无 2D 人脑轮廓 对 3 种水平集模型进行了张量化推广 
仅处理了 22 张量; 仅分割了 2D

图像; 分割结果未进行客观评价 

Jonasson 等人[12] f5 
合成张量图像 

3D 胼胝体等脑部多个组织 

基于新的张量相似性测度建立了有效

的演化速度项; 证明了模型解的存在

性和唯一性 

分割效果对阈值敏感; 分割结果

未进行客观评价 

Jonasson 等人[13] f6 
合成张量图像 

3D 丘脑核 

提出了较敏感的张量相似性测度; 提

出了多水平集耦合演化方法 
算法实现比较复杂 

Guo 等人[48] f3, f5 
合成张量图像 

3D 胼胝体 

基于 Jonasson 模型, 提出了更有效的

演化速度项 

仅客观评价了算法对二维合成

22 张量图像分割的有效性, 未对

3 维 DTI 图像分割结果进行客观

评价 
 

 
出了基于高斯概率分布的信息理论测度, 即 J 散度 f3, 

此测度满足仿射不变性 , 能获得比欧式距离更精确

的分割效果. 文献[8]对该方法展开了进一步的研究, 

分割对象变为三维张量图像 , 并且不仅考虑了简单

形式的分段常数区域形式 , 而且对分段光滑的区域

形式也给出了详细的算法步骤.  

2005 年, Lenglet 等人 [1,9,11]基于黎曼几何理论, 

建立了关于张量区域的多元正态分布模型 , 将张量

图像视作 3 维概率密度函数场, 提出了一种新的分割

方法. 他们构造的能量泛函基于贝叶斯框架, 即最大

化后验分割概率, 其表达式如下: 

   

    

  

  
in

out

in/out in/out

in in

out out

, , d

 d

 log , d

 log , d ,

E v x

g x x

p x x

p x x



   

  









   

  

   

   









  

(28)

 

其中,  为水平集函数, 零水平集即为分割的边界曲

面 , 包含在其内部的区域表示为in, 其外部区域为

out; 和分别表示区域内张量的平均值和协方差

矩阵 , 它们的值根据所用张量相似性测度的不同而

采用不同的计算方法; 为梯度算子, 对不同的张量

相似性测度其表达形式会有不同; 为狄拉克函数; v

为 调 节 参 数 , 一 般 取 值在 5~10 之 间 ,  g u   

 1 / 1 u , 取 1 或 2.  

(28)式对应的水平集方程为 
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(29)

 

Lenglet 等人在文献[9]中提出了一种新的张量相

似性测度, 即测地线距离 f7, 并给出了(28)式在此测

度下各部分的计算方法 , 通过合成三维张量图像和

真实的 DTI 图像验证了该模型能较好的完成分割. 

随后, 文献[1,11]对 3 种距离测度——欧氏距离、J 散

度和测地线距离进行了实验比较, 分割结果表明, 测

地线距离为最佳测度.  

最近, Luis 等人[49,52]又提出了基于区域统计分布

的测地线活动区域(GAR)模型:  
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(30)

 

其中, C 为分割的边界曲面; 1 和2 分别为 C 的内部

和外部区域; 1 和2 分别为区域1 和2 的统计分布

参数集合; p(T(x)|1)和 p(T(x)|2)分别表示区域1 和

2 的概率密度函数.  

(30)式对应的水平集方程为 
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该方法对区域统计分布的描述, 不同于 Lenglet 等人

采用单一的高斯概率密度 , 为了增加对不同分布区

域描述的适应性, Luis 等人使用了混合高斯密度函数

(多个高斯密度函数的组合), 并利用 32 幅张量图像

进行验证. 得到的结论是, 使用混合高斯密度函数描

述区域分布 , 可比单一高斯概率密度获得更佳的分

割效果.  

上述两类基于水平集的方法也均需用到待分割组

织的位置和形状信息. 水平集方法需初始化, 其中对

二维分割需描绘出初始轮廓线, 对三维分割需描绘出

初始轮廓球, 并且初始轮廓位置应在待分割组织附近, 

这样既能保证分割的精度, 也能提高分割的速度.  

表 4 对以上方法进行了对比分析.  

2.4  其他 DTI 分割方法 

除了上述基于聚类、图割和水平集的方法外 , 

DTI 分割领域还出现了基于张量样条、基于分类树和

基于张量形态学梯度等的其他分割方法.  

2007 年, Angelos 等人[64]提出基于张量样条的方

法, 首次实现了对海马体的自动分割. 该方法首先利

用张量样条插值近似 DTI 张量场, 然后用获得的张

量样条模型 , 对基于高斯 -马尔科夫测量场 (Gauss- 

Markov measure field, GMMF)的贝叶斯分割方法[65]

进行张量化, 从而形成新的多区域分割方法. 2008 年, 

Zimmerman-Moreno 等人 [66]提出了一种基于分类树

的快速方法用于脑部白质纤维束的分割 . 该方法通

过描述属于不同结构组织的纤维束的不同空域特征, 

训练了一种有监督的决策树模型 , 实现了对纤维束

的分类分割. 同年, Davoodi-Bojd 等人[67]还提出了利

用图谱先验知识进行配准的纤维束自动分割方法 , 

具有较好的鲁棒性. 最近, Rittner 等人[53~55]提出了基

于张量形态学梯度的自动分割方法 , 用于实现对胼

胝体、丘脑核等脑组织的分割. 该方法利用张量形态

学梯度运算将 DTI 图像转换成标量梯度图像, 然后

选用分水岭变换对该标量图像进行分割 , 通过设置

唯一的参数——待分割区域数 , 可实现对上述脑组

织的分层次分割. 此外, Hasan 等人[68]还总结了近年

来 DTI计算方法所用到的各类工具软件, 为 DTI分割

方法的研究提供了便利条件.  

3  展望 

在各种 DTI 图像分割方法当中, 聚类分割算法

相对简单, 实时性较好, 但这类方法仅对丘脑核等均

匀、紧致且形状类似球体的成团组织区域有效, 而不

适用于脑胼胝体等细长复杂结构的分割 , 在适应性

方面不如基于图割和水平集的方法 . 图割方法以图

的理论考虑分割问题 , 并基于离散网格建立能量函

数, 求解过程不用考虑近似误差问题, 可获得精确的

全局最优解, 灵活性较好, 能够将先验信息方便地融

入所构造的能量函数中 , 且可对分割结果进行再次

修正来提高分割质量 . 但该类方法解决多区域分割

问题的能力有限, 求解过程也属于 NP 困难问题, 只

能得到近似最优解 . 水平集方法的求解过程需利用

有限元或有限差分方法 , 通常只能保证找到局部最 

表 4  基于能量泛函变分的方法对比 

方法类别 张量相似性测度 分割对象 优点 不足 

Wang 等人[6] f2 

合成张量图像 

2D 脊髓 

胼胝体 

将 M-S 模型推广到张量图像 

使用分段常数模型, 适应性不

足; 仅对 2 维张量图像分割; 

未对分割结果进行客观评价 

Wang 等人[7] f3 

合成张量图像 

2D 脊髓 

胼胝体 

提出了具有仿射不变性的张量相似性测度 

使用分段常数模型, 适应性不

足; 仅对 2 维张量图像分割; 

未对分割结果进行客观评价 

Wang 等人[8] f3 

合成张量图像 

3D 脊髓 

胼胝体 

实现了 3 维 DTI 分割; 研究了分段光滑模型 未对分割结果进行客观评价 

Lenglet 等人[9] f7 
合成张量图像 

3D 胼胝体 

提出了基于黎曼理论的张量相似性测度和基于

贝叶斯框架的最大后验概率分割模型 
未对分割结果进行客观评价 

Lenglet等人[1,11] f2, f3, f7 
合成张量图像 

3D 胼胝体 
比较了 3 种张量相似性测度的分割效果 未对分割结果进行客观评价 

Luis 等人 [49,52] f3, f7 3D 胼胝体 
将 GAR 模型推广到张量图像; 以混合高斯模型

描述区域分布, 适应性更强 
算法实现比较复杂 
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优解 , 初始化质量也对分割结果有较大影响 . 同时, 

该方法较难利用先验信息, 与前两类算法相比, 计算

量也偏大, 但其优点是可对超曲面进行自动平滑, 同

时进行多区域的正则化精确分割.  

DTI 分割方法的发展方向可归纳如下:  

(1) 现有方法大多涉及如何描述区域统计特性

的问题, 既有简单的高斯概率密度模型, 也有复杂的

混合高斯密度模型. 若仅从概率密度函数角度考虑, 

基于数据驱动的非参数概率密度函数是较好的选择.  

(2) 人体组织可由解剖学获得比较明确的位置、

形状等先验信息, 在对其 DTI 图像进行分割时, 加入

适当的已知先验知识 , 将有助于产生更好的分割结

果 . 因此 , 如何更有效地将先验知识用于分割技术 , 

就成为 DTI 分割方法值得研究的重要问题之一.  

(3) 许多 DTI 分割算法均需设定初始值及相关的

调节参数. 一般情况下, 合理的初始值主要根据待分

割组织的先验信息来确定, 但对于某些关键参数的设

置, 往往只能通过多次计算尝试, 才能获得较好的结果. 

而且, 不同的DTI数据和分割对象, 其参数值往往也不

相同. 因此, 如何寻找这些关键参数的最优值, 构建参

数选择的方法模型, 也是目前待解决的难题之一.  

(4) 当前对 DTI 图像分割算法的评价, 大多以医

学专家的主观经验作为评判标准 , 急需建立一套完

整的评价体系, 如用于公共算法测试的 DTI 数据库, 

其中的标准分割结果应由多位权威医学专家利用  

专业知识 , 在严格的条件下进行人工获取 . 同时 ,  

还应研究分割算法的客观数学评价准则 , 利用计算

机进行分割结果的自动评价 , 同时结合专家手工分

割结果, 进行多样性、分层次、合理的主客观结合评

价.  

(5) 将二维图像分割中的一些优秀算法转换为

张量形式后, 可大量应用于 DTI 图像的分割, 从而为

一些疾病的早期辅助检测提供了便利. 因此, 如何将

二维图像分割出现的新理论、新算法作张量化处理, 

也是今后研究的重要议题之一.  

综上所述, DTI 分割算法无论是模型的灵活性, 

还是实现过程的鲁棒性, 都有着较大的发展空间. 随

着 DTI 分割技术的逐渐成熟以及成像与后处理设备

的逐步普及 , 利用医学影像进行计算机辅助诊断的

相关技术必将取得更大的进步.  
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With the broad usage of diffusion tensor imaging (DTI) modality in clinical medical treatment, the DT image segmentation has 
become a research focus on medical image processing and analysis at home and abroad. In this paper, we reviewed various 
segmentation methods of DT images in recent years, and mainly investigated the state of the art and recent advances of those based on 
clustering, graph cuts and level set. Moreover, we discussed the computing procedure of each typical algorithm respectively, analyzed 
and compared segmentation objects, advantages, disadvantages and similarity metrics of these methods qualitatively. At the end, after 
summarizing main characteristics of existing methods, we prospected future development trend on DT image segmentation.  
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