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基于多图谱最优标签融合的脑MR图像分割*

程有娥

(浙江工贸职业技术学院，浙江 温州 325003)

摘 要：脑MR图像分割已经成为医学相关领域研究的热点和难点，是辅助相关疾病临床诊断和医学研究的不可

或缺的一项关键技术。目前，比较有效的一类方法是基于多图谱的脑MR图像分割方法，该类方法涉及到的一个关键

步骤是多图谱标签的融合问题。本文针对传统的图谱标签融合方法所有图谱标签均参与待标记体素的标签融合，而没

有进行图谱标签选择的问题，提出了一种新的基于图谱图像灰度信息与图谱图像标签信息相结合的图谱标签选择方

法。通过该方法可以从各个图谱中选择合适的最优图谱标签参与标签融合，排除了不合适的图谱标签对标签融合结果

的影响，从而可以提高脑MR图像的分割精度。通过脑MR图像的分割实验，并与常用的图谱标签融合方法进行了实

验对比，表明了本文提出的图谱标签融合方法的有效性。
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Brain MR Image Segmentation Based on Multi-Atlas Optimal Label Fusion
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Abstract: Brain MR image segmentation has become a hot and difficult point in the field of medical research, and it is one of

the key technologies for clinical diagnosis and medical research. At present, one of the most effective methods is based on the multi-at-

las MR image segmentation, and multi-atlas label fusion is a key step of this kind method. In this paper, we focus on the traditional la-

bel fusion methods that all of the atlas labels are involved in the label fusion process, but there is no choice of the atlas label. In this pa-

per, a new label selection method based on the gray level information and the label information of the atlas is presented. This method

can select the optimal atlas label from all of the atlas, excluding the impact of labels that not suitable for label fusion, which can im-

prove the accuracy of the segmentation of brain MR images. Through the experiment of brain MR image segmentation, and the com-

parison with the commonly used label fusion method, the validity of the proposed method is demonstrated.
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0 引言

随着人们生活水平的不断提高，人均年龄的不

断增长，脑疾病已严重的威胁着中老年人的生命与

健康，给人们的健康生活带来了严重的影响。因

此，实现脑疾病的早期无创诊断，显得尤为重要。

通过对脑磁共振图像（又称MR图像）中感兴趣脑

组织的形状、体积等进行长期观察与分析，并发掘

出该感兴趣脑组织与特定疾病之间的关系，是目前

比较常用的一种脑疾病无创诊断方式。而该种方式

的实现首先必须把感兴趣的脑组织从整个大脑结构

中分离出来（即把该脑组织的边界及其所在的区域

标记出来），才能达到观察与分析的目的。目前，

主要采用的是人工手动标记的方式来实现脑部感兴

趣组织标记的，这种人工标记的方式存在诸多缺

点，如人工标记一幅脑MR图像需要大量的体力、

脑力和时间；每天临床上产生的大量的待标记脑

MR图像也使得人工手动标记的方式变得不太现实



第17卷 第2期

等。因此，研究脑MR图像的自动分割方法是一项

十分具有意义的课题[1]。

脑MR图像的分割同时也是一项非常具有挑战

性的课题，脑MR图像中不同脑组织之间在灰度上

及其相似，从图像上看没有明显的组织边界，导致

了脑MR图像的自动分割变得十分困难。为了克服

这种困难实现脑MR图像的自动分割，近来发展出

了一类基于人脑固有结构特点先验信息的基于图谱

的脑MR图像自动分割方法[2]，该方法从人脑解剖学

的角度出发，认为不同脑MR图像的大脑结构及其

位置是相对固定和不变的。因此，可以借助已经标

记好的脑MR图像这种先验信息来实现待分割脑MR
图像的自动分割。

在基于图谱的脑MR图像分割方法中，一例图

谱是由一幅脑MR图像及与该脑MR图像所对应的

一个分割结果图像（又称之为标签图像）组成。在

只有一例图谱的情况下，获得待分割脑MR图像分

割结果的过程如下：首先进行的是待分割脑MR图

像与图谱图像之间的配准；然后利用配准获得的映

射关系对标签图像进行标签映射；最后标签映射后

获得的图像即可当做待分割脑MR图像的一个近似

分割结果[3-4]。当存在有多个图谱的情况下，则可以

重复上述过程多次，可以获得待分割脑MR图像的

多个近似分割结果，如何对待分割脑MR图像的多

个近似分割结果进行融合，从而获得待分割图像最

终的分割结果（又称这个过程为图谱标签融合过

程）是该类方法中研究的比较多的一个问题，同时

也是对最终分割结果影响较大的一个因素。

不同的图谱标签融合方法，对待分割脑MR图

像最终分割结果的影响很大。最简单的一类图谱标

签融合方法是多数投票表决法 （Majority Voting,
MV） [5]和单图谱选择法。基于多数投票表决的标签

融合方法利用各个图谱标签映射后获得的结果对待

分割脑MR图像中的每一个体素进行投票，获得票

数最多的一类标签即为该体素最终融合所得到的标

签。这种方法的缺点是投票过程中所有图谱标签的

权重相同，没有考虑到图谱与待分割图像的差异

性。基于图谱选择的方法利用图像间的相似性测量

准则从若干个图谱中选择一个与待分割图像最相似

的图谱进行配准、标签映射从而获得待分割脑MR
图像对应的分割结果。该类方法中图谱图像与待分

割图像之间相似性测量显得尤为重要，因为待分割

图像的分割结果只参考了一例图谱所提供的先验

信息。

基于图谱标签局部加权的标签融合方法是一种

十分有效的图谱标签融合方法[6]，这类方法在一定

程度上有效克服了基于多数投票表决的图谱标签融

合方法所存在的缺陷。该类方法对参与标签融合的

每个图谱标签分别分配一个独有的标签权重，以此

来反应相应图谱标签在标签融合过程中的影响力，

达到了提高与待标记体素越相似的图谱体素所对应

标签在标签融合过程中的影响力，降低与待标记体

素不相似的图谱体素所对应标签在融合过程中干扰

性的目的[7]。

本文主要研究图谱标签的融合方法，旨在有效

将各个图谱的标签进行融合从而获得待分割脑MR
图像一致性的分割结果。针对基于图谱标签局部加

权的标签融合方法，在图谱标签融合过程中所有图

谱标签均参与标签融合过程，而没有过滤掉那些不

合适图谱标签对最终标签融合结果影响的问题，提

出了一种最优图谱标签选择的策略，从而可以选择

出合适的图谱标签进行标签的加权融合，以期提高

脑 MR 图像的分割精度。该最优图谱标签选择策

略，将结合图谱图像局部灰度分布信息与图谱局部

标签分布信息进行最优图谱标签的选择。通过实

验，验证了本文所提出的最优图谱标签选择策略的

有效性，表明了本文所提出的图谱标签融合方法能

在一定程度上提高脑MR图像的分割精度。

1 基于图谱标签局部加权的标签融合方法

本节主要介绍基于图谱标签局部加权的标签融

合方法基本框架以及相关的符号表示。在本文中，

主要针对的是脑 MR 图像单个脑组织的分割，因

此，在脑MR图像中与图谱标签 1所对应的区域是

目标脑组织区域，与图谱标签 0所对应的区域是背

景区域。本文不涉及到具体配准算法的研究，因此

将与待分割图像 T 分别进行配准后获得的 N 图谱图

像记为 I ={Is|s =1,⋯,N} 及对应的图谱标签记为

L ={Ls|s =1,⋯,N}。对待分割图像中的任意一个体素

x ( x∈T )，将以该体素为中心的一个图像块记为

p(x) ,在各个图谱图像中以相应位置为中心的一个搜

索邻域记为 n(x)，将该搜索邻域内的每一个体素用

一个以该体素为中心的图像块来表示，并记为

p(s,j),s =1,⋯,N,j∈n(x) 。图像块中心点的标签表示
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为 y(s,j) 。则待分割图像中的任意一个体素 x

( x∈T )的标签 LT (x)可以通过式(1)和式(3)获得。

W(x) =∑s =1

N ∑j∈n(x)
w(x,xs,j).ys.j

∑s =1

N ∑j∈n(x)
w(x,xs,j)

(1)

式(1)中 xs,j 表示第 s 个图谱图像搜索邻域 n(x)内

的一个体素， w(x,xs,j)则表示图谱标签 ys,j 在标签融

合过程中的权重。 w(x,xs,j) 一种常用的计算方式如

式(2)所示[6]。

w(x,xs,j) =exp
- p(x) -p(s,j) 2

2
h (2)

LT (x) ={1 如果W(x)≥0.5
0 否则

(3)

在式(2)中 p(x)与 p(s,j)分别表示以体素 x 和以体

素 xs,j 为中心的图像块。  
2
表示L2范式， h是一个

与图像平滑性有关的参数，主要通过实验获得。

从上述过程可以看出搜索邻域 n(x)内的所有标

签均参与了图谱标签的融合过程，而在这个过程中

没有过滤掉那些不适合的图谱标签对标签融合性能

的干扰。比如某些图谱可能存在错误的图谱标签，

那么这类标签参与融合将会对融合结果的一致性造

成干扰，降低了脑MR图像的分割精度。针对该问

题，本文提出了一种新的最优图谱标签选择方法，

有选择性的选出参与标签融合的各图谱标签。具体

方法将在下一节中进行介绍。

2 本文方法

本节主要介绍图谱标签选择方法的具体选择过

程，该选择方法主要建立在图像块的基础之上，通

过对图谱标签所在的图像块进行分析，从而确定出

相应标签是否适合参与图谱标签的融合过程。主要

涉及到两次图谱标签的选择过程，下面将对这两次

图谱标签的选择过程进行具体介绍。

如在第二节中所介绍的，为标记待分割图像 T
中的一个体素 x ，来自于 N 个图谱的图谱标签

y(s,j)，s =1,⋯,N,j∈n(x)均将参与图谱标签的加权融

合过程。记 G =N. ||n(x) ，其中 ||n(x) 表示各图谱搜索

邻域内体素的总个数并记 g = ||n(x) ，因此将有 G 个

标签参与图谱标签融合过程，每个图谱中有 g 个图

谱标签参与标签融合。

第一次图谱标签选择：

对于某一图谱中的 g 个标签记为 l1,⋯,lg ，将每

个标签对应的体素表示成一个以该体素为中心的图

像 块 ， 则 可 以 得 到 g 个 图 像 块 ， 分 别 记 为

p1,⋯,pg 。根据图像块中各体素对应的标签可以将

图像块中的体素分为两类，一类体素对应的标签值

为0，另一类体素对应的标签值为1，图像块内的这

两类体素如图 1所示。分别计算图像块内这两类体

素的灰度均值，将与标签值为 0对应的体素的灰度

均值记为 Zmi,i =1,⋯,g ，将与标签值为 1对应的体

素的灰度均值记为Omi,i =1,⋯,g 。

记该图谱的 g 个图像块中满足 Omi≥Zmi 的图

像块个数为 p ，满足 Omi <Zmi 的图像块个数为 q 。

若 p≥q 则选择满足 Omi≥Zmi 的 p 个标签参与图谱

标签融合，否则选择满足条件 Omi <Zmi 的 q 个标

签参与图谱标签融合。通过上述标签选择策略后，

记从 N 个图谱的搜索邻域 n(x)内，共选择出了 r 个

图谱标签参与标签融合，其中 r≤G ，具体融合方

法采用第二节中介绍的方法来进行标签融合。

第二次图谱标签选择：

记融合后获得的待分割图像的分割结果图像为

L͂T ，将上述选择的 r 个图谱标签分别表示为一个以

该标签为中心的标签块，通过式(4)分别计算这 r 个
图谱标签与 L͂T 中相应标签对应标签块之间的相

似性。

Sim(P1,P2) =
∑a =1

k f (P1(a),P2(a))
k (4)

式中函数 f (x,y)表示当 x =y 时， f (x,y) =1，否

则 f (x,y) =0 。 P1 和 P2 分别代表两个标签块， k 表

示标签块中标签的总个数， a 表示标签块中的某一

个位置标签的序号。选择所计算出来的相似性大于

等于某一给定的阈值的若干个图谱标签继续参与标

签融合，则可以得到待分割脑MR图像 T 的最终分

割结果 LT 。

通过上述的具体描述，可以将本文方法简单概

括为算法1的形式：

输入：待分割图像 T ，与待分割图像 T 分别进

�165143203

106187214

142235115

1 0 0

1 1 1

1 0 0

图像块 图像块对应的标签

图1 图像块及其对应的标签
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行配准后获得的 N 个图谱图像及其对应的图谱标签

图像 I ={Is|s =1,⋯,N}， L ={Ls|s =1,⋯,N}；
输出：待分割图像的分割结果 LT 。

Step1：提取各图谱搜索邻域 n(x)内的标签信息；

Step2：进行第一次图谱标签的选择；

Step3：利用式(1)与式(3)对 Step2中选择出来的

标签进行加权融合从而获得待分割图像的初步近似

分割结果 L͂T ；

Step4：运用式(4)进行第二次图谱标签选择；

Step5：利用式(1)与式(3)对 Step3中选择出来的

标签进行再次加权融合从而获得待分割图像的初步

近似分割结果 LT (x)；
Step6：重复 Step1～Step5即可获得待分割图像

T 的分割结果 LT 。

3 实验结果与分析

本节主要验证上述图谱标签选择方法对脑MR
图像分割效果的影响，同时将本文所提方法与最基

本的基于多数投票表决的图谱标签融合方法(Majori⁃
ty Voting, MV)[5]、基于非局部相似性的加权的图谱

标签融合方法 (Nonlocal Patch-Based Label Fusion
Method, NPBL)[6]以及基于块稀疏表示的图谱标签融

合方法(Sparse Patch-based Label Fusion Method, SP⁃
BL)[7]进行了比较。

本文实验所使用到的脑MR图像来自于 IXI[8-9]图

谱库，该图谱库主要由 30幅三维脑MR图像组成，

每个MR图像都有一个标签图像与其对应，该标签

图像中不同的标签值对应着不同的脑部组织。实验

中将一个图谱的 MR 图像作为待分割的目标图像，

其余29个则作为图谱使用。主要对脑部如下2个组

织进行了分割：Hippocampus(海马体)与Pallidum(苍
白球)。图 2是Hippocampus的一例图谱的三个截面

(轴状位、矢状位、冠状位)的显示结果，图中标记

出来的红色部分即为已经勾画出来的脑Hippocam⁃
pus组织。

为了评价脑组织分割结果的好坏，本文主要通

过将自动分割方法分割出来的脑组织与图谱中专家

勾画出来的脑组织进行对比量化分析，具体是计算

自动方法分割出来的脑组织与专家手工勾画出来的

金标准之间的重叠率，重叠率越高表示自动分割方

法分割出来的组织越接近专家勾画出来的金标准。

重叠率计算方法如下[11-14]：

Dice(R1,R2) =2 ×
||R1 ⋂R2

||R1 + ||R2

(5)

其中 R1 和 R2 代表两个图像的分割区域，其中

一个代表金标准另一个代表自动分割方法分割出来

的区域。

表 1 展示了不同方法分割脑组织 Hippocampus
与脑组织Pallidum获得的平均重叠率。表中的每一

个数据表示分割30例脑MR图像相同组织获得的平

均重叠率，因此该表能从整体上反映出各个标签融

合方法分割性能的好坏。从表中可以看出NPBL方

法要优于MV方法(Pallidum例外)，SPBL方法从整体

上要优于NBPL方法。从该表中可以看出本文所提

出的基于多图谱最优标签融合的脑MR图像分割方

法获得的量化指标(重叠率)是最好的，本文方法与

NPBL方法唯一的差别在于本文方法加入了图谱标

签选择的过程，而NPBL方法则是没有选择的将所

有标签都进行加权融合，从这两种方法之间的对比

更能反映出本文所提出的最优图谱标签选择策略的

有效性，表明了本文所提出的两种图谱标签选择策

略能够有效的将异常图谱标签进行选择过滤，提高

了标签融合的效果(脑MR图像的分割精度)。

图 3 展示了一例 Hippocampus 的具体分割结

果，通过与图谱中的金标准进行对比，可以发现本

文方法分割出来Hippocampus在形状、大小方面都

与金标准的十分接近，表明了本文所提出的新方法

具有较好的脑MR图像分割性能。

表1 不同方法对不同组织分割后的平均重叠率(%)

Hippocampus
Pallidum

MV
80.54
79.54

NPBL
82.20
79.39

SPBL
83.64
80.17

本文方法

83.81
81.64

�

图2 带有Hippocampus标记的脑MR图像
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（b）矢状图

（c）冠状图

（a）轴状图
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本文提出了一种基于多图谱最优标签融合的脑

MR图像分割方法，该方法在传统的基于标签加权

的融合方法基础上提出了一种最优图谱标签选择的

方法，该方法首先通过将图谱局部灰度信息与局部

标签信息相结合，进行图谱标签的第一次选择；然

后对所选择的图谱标签进行加权融合，获得待分割

图像的初步分割结果；最后，通过图谱局部标签与

待分割图像局部分割结果之间的相似性进行图谱标

签的再次选择，并利用此次选择的图谱标签进行标

签加权融合，从而获得待分割图像的最终分割结

果。实验结果表明了本文所提出的图谱标签选择策

略，能够在一定程度上克服不良图谱标签对标签融

合的影响，提高了脑MR图像的分割精度。

�

105层

109层

97层

金标准 本文分割结果

56层

62层

49层

（a）冠状面

图3 本文方法与金标准的Hippocampus分割结果对比
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