
前 言

基于深度学习和沿血管中心线拉伸展开血管体

数据的方法能有效分割出颈动脉组织和斑块［1］；考虑

到斑块是在颈动脉中逐步发展而成的，斑块几何形

态的多样性使精细分割和显示比较困难［2］，传统的基

于血管中心线展开动脉血管容积的处理方法由于过

分依赖亮度阀值而不能切实地反映斑块对血流的

影响。

本研究采用图形处理单元（Graphics Processing

Unit, GPU）完成血管组织分割和渲染技术，实现对颈

动脉斑块和相关血管虚拟三维模型的快速仿真。此

外，本研究还探讨了用 3次参数样条定义颈动脉中心

线，直接用通过中心线的球体切割包络体提取颈动

脉的邻近组织，通过压缩血管和斑块的亮度分布空

间提升血管和斑块的对比度，使非灌注CT方式获取

的 CT 和 MRI 数据能在三维可视环境下清晰地提供

透明状血管中的斑块，为颈动脉手术引导和使用其

他保守治疗方法进行斑块消融的效果分析提供图像

参考。

1 颈动脉分割和显示方法

1.1 颈动脉分割和显示的基本方法

本研究主要采用区域划分以及颈动脉和斑块对

比加强使颈动脉的内部分布得到呈现。颈动脉分割
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和显示的基本流程如图 1所示，首先读入不同格式、

不同模式的头部数据，采用各种滤波方法使血管和

斑块得到有效区分，然后用扩散种子增长方法或者

参数样条分布的包络球簇切割出颈动脉附近的体

素［3-4］，并对这些附近的体素进行尺度放大，然后对血

管的管径和内部斑块进行评价和渲染，能使小尺寸

的普通CT和MRI数据呈现出清晰的斑块图像。

1.2 血管区域提取和显示方法

1.2.1 基于中心线拉伸的血管分割 颈动脉血管的获

取采用扩散种子增长方法得到，在选择颈动脉分支

上的一个或者多个种子点后，根据扩散方程得到颈

动脉分支的管状区域，然后对颈动脉管状区域通过

三维拓扑细化的形态学腐蚀方法得到的血管骨架就

是初步的血管中心线。获得的动脉中心线仍然还有

许多毛刺，中心线上毛刺的出现会使每段中心线的

法线发生很大的波动而使拉直的血管剖面显得不连

续和不自然，需要采用 3 次参数样条平滑或者用

A_Star 算 法 的 最 短 路 径 搜 索 方 法 进 行 修 整［4］。

A_Star是一种在静态三维网格中求解最短路径的启

发式搜索方法，在最短路径旁路上的毛刺点将被丢

弃［5］。A_Star使用F＝G＋H来评估 1个中心线中的 1

个考察节点最经济值，其中G代表起始节点到这个考

察节点的代价，H代表目的节点到考察节点的代价。

从起始节点开始，不断寻找邻居节点中 F 最小的节

点，直到检测到目的节点从而找到路径为止。

具体的 A_Star 算法在程序实现过程中，对 26 个

邻居的始点代价G距离计算上采用表格查找方式，对

于父节点同层邻居的相邻格子距离取 10，斜线距离

取 14，对于父节点的上层和下层邻居的格子距离取

14，斜线距离取 17。为使算法简单而具备合适的计

算效率，H距离直接选择为：

H = ( )abs ( )Ax - Ex + abs ( )Ay - Ey + abs ( )Az - Ez × 3（1）

其中，Ax、Ay、Az和Ex、Ey、Ez分别为起始点与结束点

的坐标，线段起始点和结束点可直接在投影图上用

鼠标指定。

考虑到三维体数据坐标的离散性，获得的血管

中心点序列坐标在任何方向都是呈现局部阶跃波

动，使得在以中心线为法线提取切面簇邻居时灰度

值发生阶跃波动，故需将获得的中心线采用邻域均

值平滑方法进行点坐标的浮点平滑处理，式（2）将使

中心线坐标兼顾相邻局部走向，使拉伸的中心线主

导的截平面簇所合成的体数据更加平滑。

Pcx =
1

m ∑i = i - m/2

i = i + m/2

xi , Pcy =
1

m ∑i = i - m/2

i = i + m/2

yi , Pcz =
1

m ∑i = i - m/2

i = i + m/2

zi（2）

其中，Pcx、Pcy和Pcz表示平滑处理后的中心线坐标，xi、

yi 和 zi 表示平滑处理前的各点坐标，m为参加平滑的

邻近点个数，在获取平滑的血管中心线后就可提取

任意方向截平面簇，以相邻两点的坐标差作为其后

续点上的切平面法线分量，就可获得该切平面上一

小块矩形区域的坐标。

图 2是截平面空间示意图，由 u、v两个垂直向量

组成的平面垂直于中心线相邻两点构成的法线，α是

法线与 Z 轴的夹角，θ为法线在 XOY 面上投影与 X

轴的夹角，血管在以 O 点为中心的截平面上的圆形

像素集反映血流的大小。当分段血管中心线的法线

与 Z、Y 和 X 轴具备最小夹角时，体数据被截平面截

取的各点坐标为截平面上的点在该轴的正向投影，

故在 Z、Y 和 X 向的截平面坐标分别如式（3）~（5）

所示：
x = x0 - usinθ + vcosθcosα
y = y0 + ucosθ + vsinθcosα

z = z0 - vsinα
（3）

x = x0 - usinθ + vcosθcosα
z = z0 + ucosθ + vsinθcosα
y = y0 - vsinα

（4）

z = z0 - usinθ + vcosθcosα
y = y0 + ucosθ + vsinθcosα

x = x0 - vsinα
（5）

图1 颈动脉分割和显示的基本流程

Figure 1 Basic process of carotid artery
segmentation and rendering

图2 截平面示意图

Figure 2 Schematic diagram of section plane
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采用三线性插值方法对剖切面上所有体数据采

样点 x、y、z的灰度值通过重采样和插值获取，截平面

的的集合就是拉伸的血管体数据。图 3 是对右颈动

脉一支进行提取以及对管径等评价指标进行判断的

过程。图 3a用浅蓝色条状表示的是通过扩散种子增

长算法得到的右颈动脉内侧分支，通过拓扑细化得

到用红色表达的中心线（位于浅蓝色血管的中间），

进一步用中心线去毛刺的方法得到平滑后的中心

线，通过对提取的中心线拉直得到血管剖面簇，这段

血管拉直后的血管截面数为 70个左右，图 3a描述血

管剖面面积变化，血管的截面积像素在 18~55 之间，

图 3b是血管拉直后两个方向剖面图，图 3b的拉直剖

面 1、2代表血管在不同剖面方向的粗细，血管的截面

积通过拉直的血管截面点数计算获得，由于面积的

计算仍然取决于血管和斑块的亮度值，基于阀值的

分割方法在进行滤波和几何参数计算时会引入数据

噪音，故需探索更加贴近原始数据的颈动脉分割

方法。

1.2.2 基于属性球簇的血管区域分割 通过在颈动脉

的中心线附近建立起三维空间样条曲线，将一系列

切割球体的球心放在这个样条上就可切割出颈动脉

中心线附近的容积，容积的大小取决于所考察的颈

动脉的走向、范围和切割球半径的大小，三维参数样

条曲线的定义如式（6）所示［6］：

ì

í

î

ïï
ïï

x ( t ) = a3x t3 + a2x t2 + a1x t + a0x ,

y ( t ) = a3y t3 + a2y t2 + a1y t + a0y,

z ( t ) = a3z t3 + a2z t2 + a1z t + a0z ,

t ∈ [ 0,1] （6）

其中，t为曲线样条的累加弦长，取值为 0~1，x、y、z表

示样条上的坐标，a3x、a2x、a1x和 a0x表示样条在 X 向的

调理参数，其他方向的各参数类似，通过累加弦长的

取值而得到样条曲线，这样定义的折点可以保证曲

线是 2阶可导的平滑曲线，实际应用中每条曲线一般

取 6~10 个点用以控制曲线的主要拐向和起始的折

点，而绘制出的每条曲线由 20~80段直线组成。每个

折点即可以由血管中心线路径平均分配计算得到，

也可以由鼠标在体数据的 3 个切面图和 1 个立体图

上选择拾取［7］。

图 4 是腹主动脉通过属性球簇切割和显示的过

程，在图 4a 上选择腹主动脉上的 10 个折点，图 4b 显

示用 80 个包络球簇切割下腹主动脉附近的体数据，

图 4c 是调整传递函数后显示的腹主动脉附近组织，

图 4d是更进一步剥离动脉外部组织后腹主动脉细节

渲染图像，可分析出腹主动脉分叉处有粥样硬化、钙

化或者斑块存在，其腹主动脉呈现透明状，而钙化斑

块粘附在动脉壁上。

图 5是一个属性球切割的 GLSL程序，通过灰度

阀值而限制在一定亮度范围的体数据在球形半径几

何范围内得到保留而使其他亮度范围的体数据不被

呈现，如在球体内部只有骨骼可见而血管和肌肉都

不可见。通过参数样条序列定义球心簇的各中心

点，并逐个调用该属性球切割程序就可切割出球簇

包络的颈动脉附近的管状体数据。

a：右颈动脉一支提取 b：动脉血管截面积

图3 右颈动脉一支血管面积分布和显示

Figure 3 Area distribution and display of a branch of the right
carotid artery

c：腹主动脉邻近组织 d：腹主动脉细节

a：选择参数样条折点 b：球簇包络切割

图4 属性球簇的腹主动脉分割和显示

Figure 4 Segmentation and display of abdominal aorta of attribute
based ball family
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2 颈动脉组织分割实验和效率比较

本研究的颈动脉斑块辅助诊断和显示工具采用

开源编程环境Lazarus2.0.8，主机采用CPU I7 7700-HQ

个人电脑，图像卡为 8 G 显存的 GTX1070，实验数据

选自于相关网站和合作医院提供的数据。对于颈动

脉组织的球簇包络切割在3~5 s内交互完成。

2.1 颈动脉组织分割和渲染实验

颈动脉及斑块组织的分割和渲染在CPU和GPU

间通过交流数据进行，实验的目的就是在不同滤波

和分割算法下通过调整窗口窗位和传递函数而尽量

使除颈动脉及斑块以外的体数据得到屏蔽，颈动脉

及斑块属性对比得到加强［8-9］。

图 6a是一例普通的CT头部数据图像，在其左颈

动脉上可见白色的脂肪粒和部分斑块，但由于左颈

动脉附近部分的容积太少，且调节窗口窗位和传递

函数时，要顾及血管、头盖骨、头皮、大脑、肌肉等多

种亮度和不透明度的选择［10-12］，很难在小的空间范围

内仔细观察颈动脉管内的斑块分布和占位，如果在

头部 3 个方向的切片图和一个立体图上的颈动脉上

选定 6~10 个控制点产生样条曲线，由此产生的样条

曲线取 50个点为切割球簇的中心，图 6b就是通过球

簇包络切割下来的包含左颈动脉和邻近组织的图

像，将这部分组织的体数据进行拼接放大，这样可在

灰度分布的更小范围和容积放大的空间内调节窗口

窗位和传递函数使颈动脉血管壁与斑块的对比得到

加强［13-15］，黄色的斑块在透明的浅红色血管中清晰可

见，图 6c 是左颈动脉斑块在颈动脉中的一个方位投

影，图 6d是同一颈动脉斑块在另外一个方位的投影，

通过图像可知该颈动脉下部的斑块几乎完全堵塞了

颈动脉分叉处的血管流量，其三维形态分布清晰可

见，且占位于颈动脉分叉处的中间，分叉后的一支颈

动脉无斑块，而另一支颈动脉中部的斑块像钙化脂

肪粒一样处在动脉的一侧且占据半边血管容积，该

斑块极易造成血管破裂。图 6e、6f是从 2个方位观察

左颈动脉斑块分布放大图，由此可见，对于在原始图

像中左颈动脉附近组织的维数只占 67×71×116，且它

们为一般格式的CT或者MRI数据，而非通过CTA方

式获得，通过参数样条切割球簇的分割和体数据拼

接放大方法可获得非常真实的细部解剖和对颈动脉

斑块的初步诊断和演示［16］。

2.2 颈动脉分割与分析方法比较

颈动脉及斑块的三维分割与分析方法的比较如

表 1所示，主要对基于中心线拉伸的截平面堆集的血

管立方体表达方法和基于中心线的参数样条切割球

图5 属性球切割程序

Figure 5 Code of attribute cutting ball

图6 基于样条曲线球簇切割的颈动脉斑块显示

Figure 6 Display of carotid plaque based on spline curve cutting
ball family

f：左颈动脉斑块放大图2e：左颈动脉斑块放大图1

b：包含颈动脉的球簇切割a：头部数据图像

d：左颈动脉斑块显示2c：左颈动脉斑块显示1
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簇分割处理方法进行功能对照，实验数据的维数为

320×320×256。分割精度指血管和斑块分割后体素

数与金标准的比率，2种方法的主要分割计算和渲染

由 GPU 完成，在 CPU 和 GPU 处理的时间以秒计时。

实际花费时间主要用在人工交互操作上，球簇包络

切割方法和相应的渲染更适应精确的临床判断，其

视频效果使医生更易理解和接受［17］。

分割方法

中心线拉伸截平面集合

球簇切割包络体

分割精度

87

92

GPU+CPU处理时间/s

5

7

渲染效果

较清晰，具几何感

清晰，具透明感

表1 颈动脉及斑块分割与分析方法比较

Table 1 Comparison between methods for carotid artery segmentation and analysis

3 结 语

本研究着重分析了颈动脉区域的分割和颈动脉

斑块诊断和显示方法，通过对颈动脉空域的划分和

限制使颈动脉邻域的亮度频宽更加可控可调，通过

对颈动脉邻域的维数进行拼接放大而使非灌注格式

的 CT 和 MRI 数据中的颈动脉斑块能够非常细致地

被呈现出来。实验证明该颈动脉斑块区域的分割和

显示处理方法可用于颈动脉斑块相关疾病的临床分

析，也可用于颈动脉斑块治疗方法的疗效分析和支

架安放或者手术引导［18］，其方法也可推广到三维B超

类颈动脉斑块诊断分析中。
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