
前 言

基于传统分割方法和人工智能等算法对头部血

管、颅内肿瘤病灶及周边组织的体数据分割能在一

定的媒介数据下得到实现［1-2］，但考虑到诊断得到的

头部数据是多模态的且各组织在亮度分布上具备交

错性［3］，如原有基于海森矩阵特征的管状加强滤波只

能对管状壁进行加强，且在管状边缘加强的同时，容

易使弱亮度的小直径血管段丢失。

本 文 着 重 研 究 基 于 图 像 处 理 器（Graphic

Processor Unit, GPU）的脑部血管分割和渲染技术，主

要 采 用 OpenGL 着 色 语 言（GL Shading Language,

GLSL）技术实现脑血管和肿瘤病灶的分割，还研究

了各种几何分割在脑部组织和病灶分割中的应用。

1 头部组织分割和显示方法

1.1 头部各组织细节的显示方法

脑部三维数据包含头壳、头皮、脑血管、大脑髓

质等组织［4］，各组织在亮度分布上具备重合和缠绕，

为对大脑病灶组织进行清晰的显示，采用图 1所示的

处理过程。流程步骤②表示将头部原始数据采用管

状加强滤波和扩散区域增长等方法获得分割的脑血

管和肿瘤等组织，而流程步骤③为一个矩形空间挖

切和任意形状柱体挖切的组合，这样即可从前面看

到脑肿瘤的分布情况，又可从头部上方观察内部脑

肿瘤附近的脑组织和头壳外形，同时这种多层次的

区域划分也为不同组织的分割提供空间限定。而流

程步骤④为在特定传递函数调用下，在考虑血管和

脑组织同时显示的情况下，将分割得到的脑肿瘤掩

模以紫色显示。
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采用图像卡中纹理体数据的分割和实时显示操

作，对原始数据不会实质修改和引入新的噪声信息，

本研究还对脑部肿瘤的分割和显示进行了具体研

究，使医生和家属能从整体和局部对头部病灶进行

全面的观察和了解。

1.2 管状加强滤波方法

脑血管的病灶分析需在脑血管分割的基础上完

成，由于脑组织和脑血管等组织相互缠绕，单独用亮

度阈值无法将之分割，需要应用对管状有加强作用

而对邻近非管状组织进行抑制的滤波方法［5-6］。将海

森矩阵的差分运算与高斯函数结合起来，通过改变

高斯函数的标准偏差量而获得不同 σ尺度下管状增

强滤波，尺度空间导数由图像与高斯过滤波器的 2阶

导数卷积得到：

Iabc = I ⊗ ∂2G ( x, y, z ; σ )

∂a∂b∂c
（1）

高斯函数的表达式为：

G( x,y,z ) =
1

2σ 2
e

-( x2 + y2 + z2)

2σ2 （2）

其中，I表示图像亮度，a、b、c表示差分的各个方向，G

为高斯分布，σ为选择的尺度，三维体素中的二维偏

导构造每个体素的海森矩阵如下：
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（3）

矩阵中每个元素为各体素在各个方向的二阶导

数，由于矩阵的对称性，每个点实际需记录的元素为

6 个，在 GLSL 程序中用 2 个 GPU 体数据纹理的 3 个

RGB分量记录主元素和对角元素。用矩阵的 3个特

征值 λ1、λ2、λ3 构成管状加强的过滤波器，在暗背景

下 亮 血 管 的 海 森 矩 阵 特 征 值 满 足

|| λ1 ≈ 0, || λ1 ≪ || λ2 ≈ || λ3 ，用 3 个算子调整 3 个特征值

的关系：

RA =
|| λ1

|| λ3

, RB =
|| λ1

λ2 λ3

, S = ∑
j ≤ D

λ2
j （4）

在当前尺度下，体素中属于血管的点的响应值

定义为：
V (σ, I ) =
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（5）

Klum = (1 - exp (
Gα

Lumα
) ) （6）

方程中各参数在响应值函数中相互牵制和关

联，其中 α为高斯平滑参数，取值为 0.1~0.5，β为管状

均匀参数，取值为 0.2~1.0，γ为调理管状条线的参数，

取值为 0.4~1.6，Klum 是体素的亮度权重，取值为

0.4~1.0，新提出的亮度权重考虑了当前体素点的亮

度 Ga 或者点的不透明度，系数 Luma 为整体亮度调

和系数，这样血管和头骨等其他组织的高亮度在管

状响应值函数中得到合理的加强和抑制，而使亮度

差较弱的较细血管在导数运算中管状响应值的减弱

则得到补偿。

在每个高斯尺度值下可得到不同平滑和差分处

理对应的管状响应值，通过在循环过程中选择每个

点的最高管状响应值作为最后输出，每个体素对应

着不同管径响应值，这样大的高斯尺度在大直径的

体素获得最大的输出响应值。

用血管实际体素与管状加强滤波后分割的掩模

体素进行比较，结果如表 1所示。表 1显示无亮度调

整的管状加强滤波由于只对管状的边界进行加强，

当图像中管径越大，管中心的空洞就越多，而增加了

亮度调和的管状加强滤波对血管中的中、低亮度管

线作了补偿，使血管的分割精确性得到提高。

图2显示头部血管的分割过程。图2a为原始头部

图像，包含头部皮肤、静脉、动脉、头骨和大脑等组织，

图2b为调整合适的窗口窗位和传递函数，使血管的对

图1 大脑组织的分割和显示过程

Figure 1 Brain tissues segmentation and display

头部体素大小

128×128×180

256×256×210

512×512×300

无亮度调和

90

85

82

有亮度调和

93

91

94

表1 管状加强滤波准确率比较（%）

Table 1 Comparison of vessel enhancement
filtering segmentation accuracy (%)

2

4 3

1
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比较为强烈的图像，但部分头壳和高亮区域仍然和血

管具备相同的亮度，图2c为管状响应值图，只有管状的

血管部分具备较高的响应值，通过阈值和连通区域选

择就可产生颈动脉和椎动脉掩模。图2d是单尺度管状

加强的颈动脉和椎动脉响应图掩模，如选择直径大的

管状加强方法，将使头骨等高亮度的组织结构得到加

强，本例选择直径小的管状加强方法，在细小血管得到

加强的情况下，较粗的血管中心有许多空洞且容易使

大直径的血管消失或者断裂。在顾及细小直径血管加

强的情况下，自然使血管附近的部分低灰度脑组织也

分割为脑血管的一部分，图2e是包含2个尺度循环而无

亮度调和的管状加强响应值产生的掩模，这样在强调

管状响应的导数计算前提下使血管中弱亮度段及血管

后续末端丢失。若引入亮度因子后，将在响应函数中

保持弱亮度段血管与脑组织间的亮度差，图2f是包含

7个尺度循环的管状加强且新增加了亮度调和的管状

加强响应值掩模，弱亮度段血管在亮度系数控制下得

以保持，较亮血管在多尺度导数计算下得到加强，且使

头骨的高亮度区域得到抑制。

1.3 几何约束的分割方法

基于复杂算法的分割方法能够得到比较精确的

分割结果，而基于 GPU 的几何分割由于直接作用于

GPU 体数据纹理上，能够达到快速而有效的虚拟分

割。几何分割的形状包括矩形、球形、圆柱体和垂直

投影面的任意形状柱体等。

图3a利用图5所示头部数据，采用矩形裁剪得到肿

瘤局部图像，矩形裁剪的头骨形状为肿瘤病灶提供较

为稳定的定位参考。图3b用同一体数据在太阳穴附近

用圆柱体裁剪得到肿瘤局部图像，在柱体上部的头骨

上虚拟开了另一个小直径的孔，为切片采样或者微创

手术的拟定开口，这是从外部到该肿瘤区域最近的距

离点，从这里入针不触及到重要血管。图3c是另一头

部数据采用任意形状柱体剥离头皮后的图像，在图像

中部可见头部左边一脂肪瘤在头皮下且在头骨外，与

头皮下和脑组织中的血管无关联，故可在门诊手术切

除。图3d的原始数据为图2a所示的大脑，为在同一渲

染图中显示多层次和不同深度的血管分布和供血状态，

在图像中太阳穴附近的血管通过调整传递函数得到，

只要将脸皮对应亮度范围的不透明度设为0就可将皮

下血管显示出来，而图像中上部的脑血管是通过任意

形状柱体分群方法剥离部分头皮和头骨后得到的，图

像左下部小脑后的血管是只剥离任意形状封闭区域后

颈部外皮而得到，这样在一个传递函数的控制下，可以

显示多层次不同深度的血管组织，而保留的头部外部

组织可作为进针和手术切口的外形参考。

1.4 区域增长的分割方法

由于单纯的种子区域增长分割算法是通过链表

e：2尺度响应掩模 f：7尺度和亮度调和掩模

a：原始头部图像 b：强调血管对比

c：管状响应值图 d：单尺度响应掩模

图2 头部血管的分割

Figure 2 Head vessel segmentation

c：任意形状柱体切割 d：多层次血管显示

a：矩形分割 b：圆柱体分割

图3 各种几何分割

Figure 3 Various geometric segmentations
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标注的方法实现的，无法通过基于网卡纹理数据处

理的GLSL程序实现，而扩散种子区域增长分割算法

易于用GLSL程序实现，通过扩散前和扩散后的数据

场（或者称种子点）表示区域的增长迭代过程，扩散

前后的体数据场通过乒乓技术得到交换，它将非线

性扩散滤波与扩散后的点作为种子点进行区域增

长［7-8］，其分割区域的扩散取决于体数据种子点的流

向方位和数据分布，选择体数据中的一个种子点，其

种子点迭代扩散采用如下方程：

S t + 1
p = S t

p + h × kL × Gp |
|

|
|∑q ∈ ηp

( S t
q - S t

p) （7）

其中，Gp和 kL分别为边缘和亮度调和因子，h为整体

控制系数，通过种子点的扩散和更新填充整个要分

割的组织区域。图 4 是基于区域增长的肿瘤分割过

程，通过黄色十字叉选择肿瘤中的一个种子点实时

得到整个肿瘤三维分割掩模。

图 5 为将脑部肿瘤以感兴趣区域方式在头部显

示的例子，肿瘤的具体占位用区域增长方法得到。

图 5a 显示原始的头部体数据，通过选定合适的窗口

窗位和传递函数还不足以清晰地显示脑部各组织分

布［9-10］。图 5b 是采用任意形状柱体分群分割方法对

头顶部分开壳后看到大脑和顶部静脉的图像，这为

脑下肿瘤组织的剥离提供切割开脑组织的入口选择

并且为术后可能的后遗症提供评估参考。图 5c是通

过调节传递函数使脑组织基本透明而使主血管和肿

瘤组织可见，图 5d 中呈现紫红色的肿瘤组织是由分

割得到的掩模，其肿瘤组织与周边血管和组织的关

联更加明显且呈现出它的三维形态。

2 头部组织分割实验和手术导视

本文头部组织分割和显示的虚拟系统采用开源编

程环境Lazarus 2.0.8开发，数据选自于OpenfMRI数据

库，由Medvis.org相关网站和合作医院提供，实验数据

的维数为256×256×180，脑部肿瘤分割和显示只要1~3 s，

血管管状加强滤波和显示等在0.5~2 s内交互完成。

三维渲染采用射线投射法，通过不同的分布传递

函数选择，使脑血管、头皮、头壳、脑部病灶和大脑组织

形态得到加强［11-12］，GPU的利用使系统的运行速度比中

央处理器（Central Processing Unit, CPU）主导算法的处

理速度提升20倍左右。

2.1大脑血管组织分割实验

图6a是主要包含脑部颈动脉和椎动脉的头部图像，

还包含头皮、头骨、脑部和眼部组织。图6b是管状响应

值图，大脑和皮肤等体素点呈现非常低的响应值。图

6c是只提取脑部双侧颈动脉和椎动脉血管的掩模图像，

通过管状响应值的阈值和连通区域选择得到，图6d是

双侧颈动脉和椎动脉掩模以红色标示嵌入到原头部数

据后的渲染图像，脑部其他血管和脑组织各部分的细

节关系呈现通过传递函数的调节而达到最佳状态，各

动脉的形态和可见性不受其影响，动脉对应的脑组织

及相互关联的内部组织结构非常清晰，即使在原始图

像中连接眼部的细小血管亮度非常微弱，通过管状加

强滤波的处理也没有丢失。

2.2 脑部手术的图像导视

图7是对一脑部肿瘤进行手术准备的图像导视，图

7的左上截图是从上部观察，将肿瘤以紫色形式显示在

大脑里的图像，头部中的脑组织通过管状加强而排除

掉，这样可观察到肿瘤的供血状态和从病人头部左侧

开洞可能触及的左侧壁血管，图7的右上截图显示在病

图4 基于区域增长的肿瘤分割

Figure 4 Tumor segmentation based on region growing

c：头部的肿瘤显示 d：嵌入在头部的肿瘤掩模

a：原始的头部 b：去脑壳的头部

图5 脑内肿瘤的显示

Figure 5 Display of a brain tumor
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人大脑左部开壳后可能触及的左脑组织和沟裂，在移
除肿瘤前需仔细拨开关联组织。图7的中部较大图像
是实时操作显示的大脑构成三维图和肿瘤的形态图
像［13-14］，通过运行宏命令就可动态显示预定的强调不同
组织的传递函数和不同剖切方式下实时操作的三维动
画，由于实时显示的三维数据是没有经过人工处理和
加工的数据，所以更能反映大脑组织的实际构造。图
7的左下截图是肿瘤的实体构造截图，反映肿瘤的组成
形态和附近的血管分布，与其他图像共同提供肿瘤的
空间方位［15-17］，图7的右下截图是截取头部左前上部而
保留肿瘤掩模形态的图像，更加具体地反映肿瘤在脑
组织的占位［18-20］，根据它与一般脑组织功能区的对比配
准，也为病人可能的神经感知、语言或视觉功能的损失
程度提供基本判别依据。整屏中4个角的图像截图是
在三维组织分割和截取过程中实时获得的，每幅最大
可达3 840×2 160像素，截图的数量视手术要求可任意
选择。图7中部三维图像中的蓝色直线为手术中空间
定位的虚拟标志，为探针定位和补充手术方案用，也为
仿真手术提供由壳外触及肿瘤外表面提供三维测量，
为探针和切口不触及主要血管提供虚拟探触。

3 结 语

本文着重研究了基于管状加强滤波的脑血管分
割方法，通过在管状加强滤波中新加入亮度调和因
子，能有效保持细小血管分割的整体性，排除高亮度
头壳对分割的干扰，同时采用几何约束的分割方法
使具备医疗知识的使用者能快速显示和分析脑部病
灶细节，依靠 GPU 的数据和图像处理能力能快速真
实反映脑部内部细节。实验证明，脑部器官数据的
分割基本达到实时的三维显示。
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c：主血管掩模 d：嵌入在头部的颈动脉和椎动脉掩模

a：原始头部图像 b：管状响应值

图6 头部主血管提取

Figure 6 Main vessel extraction from the head

图7 脑部手术导视

Figure 7 Image guidance in brain surgery
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