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基于UＧNet的多图谱标签融合算法

芦　玥,马　瑜∗,王　慧,王　原
(宁夏大学 物理与电子电气工程学院,宁夏 银川７５００２１)

摘要:为有效提高海马体多图谱分割算法的精度,将 UＧNet卷积神经网络用于海马体 MR多图谱分割的标签融合.算法

在图谱选择阶段,计算互信息、梯度相似性选择图谱,避免周围组织结构对图谱选择的干扰,选择与目标图谱更贴合的浮

动图像组.在预处理阶段,提取以海马体为中心的感兴趣区域有效降低数据规模.在配准过程中,利用重采样代替粗配

准环节,减少了“粗”配准环节所需时间,再采用具有良好的平滑性、连续性和拓扑保持性的微分同胚 Demons精配准算

法.在标签融合阶段,提出基于深度学习理论改进的 UＧNet多图谱 MRI海马体分割算法.实验结果表明,改进的算法

分割精度较于传统算法平均提高了５％,算法时间缩短了５０％左右.改进后的基于 UＧNet的多图谱海马体分割算法对

目标图像海马体的分割具有高精度、高效率的特点.
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MultiＧatlaslabelfusionbasedonUＧNet

LUYue,MAYu∗ ,WANGHui,WANGYuan

(SchoolofPhysicsandElectronicＧElectricalEngineering,NingxiaUniversity,

Yinchuan７５００２１,China)

Abstract:InordertoeffectivelyimprovetheaccuracyofmultiＧatlassegmentationalgorithmofhippoＧ
campus,UＧNetconvolutionalneuralnetworkisappliedtolabelfusionofmultiＧatlas．Thealgorithmin
theatlasesselectionperformsmutualinformationandgradientsimilaritycalculation,avoidstheinterＧ
ferenceofthesurroundingtissuestructureontheatlasselection,selectsthefloatingimagegroup
whichismoresuitableforthetargetmap．InthepreＧprocessingstage,extractingtheregionofinterest
centeredonhippocampuscaneffectivelyreducethesizeofdata．Intheregistrationprocess,reＧsamＧ
plingisusedinsteadofthecoarseregistration,whichreducesthetime,andthenusesthediffeomorＧ
phicdemonsalgorithm,whichhasgoodsmoothness,continuityandtopologicalretentiveness．Inthe
labelfusionstage,animprovedUＧNetnetworkbasedondeeplearningtheoryformultiＧatlasMRI



hippocampalsegmentation algorithm is proposed．The experimental results show that the
segmentationaccuracyoftheimprovedalgorithmisabout５％higherthanthatofthetraditionalalgoＧ
rithm,thealgorithmtimeisreducedbyabout５０％．TheimprovedUＧNetnetworkbasedmultiＧatlas
hippocampalsegmentationalgorithmhasthecharacteristicsofhighprecisionandhighefficiencyfor
segmentationofthehippocampusintargetimage．
Keywords:hippocampus;multiＧatlas;labelfusion;UＧNet

１　引　　言

　　人体脑组织主要包括有基底核与大脑皮层两

部分,由一系列的神经核团组成的基底核位于大

脑的深部,大脑皮层由覆盖于端脑平面的灰质以

及皮层深部的白质组成.磁共振成像(Magnetic
ResonanceImaging,MRI)可清晰地分辨脑部灰

质、白质及其余各神经功能核团,其对比度特性丰

富,细节精确,成为了医学临床中对脑功能研究、
脑组织疾病预测、病灶确定及手术前中期辅助干

预的主要手段.海马体主要负责人类的记忆、学
习、情感控制以及空间方向定位.同时,许多神经

系统疾病,如阿尔兹海默病、颞叶癲痫、精神分裂

症以及抑郁症等,都与海马体形态体积的改变有

关.通过对脑部磁共振像的海马体分割,实现海

马体的精确分割并对海马体进行形态研究与体积

的测量,对许多神经系统疾病的研究及进行分析

诊断有着重要的意义.
人脑海马体形状、大小不规则,边缘模糊,难

与其相邻组织进行区分,因此传统图像分割算法

在海马体分割问题上,有着结果不理想、精确度下

降等问题,同时,虽然手动分割的精确度较高,但
耗时费力,缺乏重复性[１].

众多学者在半自动与全自动分割海马体的方

法上做了大量的研究[２],Jack、Bentley等将阈值

法与边界跟踪法结合应用,对海马结构进行了人

机交互的半自动分割,验证了其精度和可重复性,
结果证明这种方法具有较高的精度和可重复

性[３].Ashton等应用主动轮廓模型(ActiveConＧ
tourModel)即Snakes模型[４],实现海马区的分

割,此算法对目标起始轮廓的精度、位移不敏

感[５].Kelemen等提出了一种弹性变形表面模型

(ElasticallyDeformabelSurfaceModel),将弹性

变形表面模型作为已分割图像的模型,能实现对

海马体的自动三维图像分割,用弹性变形表面模

型进行海马体分割,具有自动、快速、精确的特点,
应用前景广阔[６].最近几年,基于模型分割已经

成为热点,比如,Cremers提出用高斯函数训练数

据然后用其作为模型[７],Zhang[８]应用密度和几

何 信 息 来 控 制 在 水 平 集 下 的 曲 线 演 化,

Dambreville提出的卷积核碎片分析对几何动态

边界引进形状优先[９].然而,这些先前的工作通

常需要人工获得训练数据,而且需要做多次参数

评估,这些都加大了算法的运算代价,在分割精度

上也有待提高.
自２０１２年起,卷积神经网络在图像分类和图

像识别检测方面被广泛应用并取得了巨大的成

就,而全卷积神经网络(FullyConvolutionalNetＧ
works,FCN)[１０]将神经网络的图像级别分类扩展

到像素级别的分类.FCN 既可以接受任意大小

的输入图像而不用要求训练图像和测试图像具有

相同尺寸,又实现网络的高效性.

UＧNet网络[１１]借鉴了FCN的设计思想和相

关方法实现语义分割,更加适合用于医学图像

的分割.本文对 UＧNet网络的卷积层数及网络

架构进行优化改进,将其应用到多图谱的标签

融合分割中,进一步提高海马体分割的精度及

效率.

２　图像预处理

２．１　颅骨剔除

人脑 MRI中背景和非脑组织占有较大比重,
容易造成配准的误差,人体大脑 MRI如图１所

示.剔除脑壳是重要的预处理工作,本文利用

Bauer[１２]提出的BrainSurfaceExtractor(BSE)算
法剔除脑壳,克服了传统BET算法运算时间长的

缺点,并可以有效剔除影响配准精确度的脑壳与

背景部分.BSE 算法利用高斯拉普拉斯边缘检

测算子(LaplacianofGaussian,LoG)基于二阶导

数的边缘检测方法,将高斯平滑滤波器和拉普拉
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图１　人体大脑 MRI
Fig．１　HumanbrainMRI

斯锐化滤波器相结合,首先对图像进行高斯平滑

滤波,在平滑图像的同时降低噪声,然后计算拉普

拉斯 (Laplacian)二 阶 导 数,通 过 零 交 叉 (Zero
crossings)获得图像或物体的边缘,最后根据形态

学知识在不改变脑部内部结构的同时将颅骨剔

除.人脑 MRI图像如图２所示,剔除颅骨后的人

脑 MRI图像如图３所示.

图２　人脑 MR图像

Fig．２　HumanbrainMRimages

图３　剔除颅骨后的人脑 MR图像

Fig．３　HumanbrainMRimagesafterskullＧstripping

２．２　提取待分割组织ROI
在脑部 MRI中,海马只是众多脑部核团之

一.实验中发现,在图谱选择过程中,相似的解剖

结构会对图谱的选择造成影响,从而干扰图谱选

择结果.通过分析图谱选择算法及其误差,发现

影响分割效果的一个重要因素是感兴趣区域的选

取.对于原始的图谱选择算法,其计算空间往往

是整个图谱,图谱选择效果欠缺.海马体是一个

较复杂的结构,事实上,即使两幅图谱比较相似,
但受到周围体素或者其他相似组织的影响,海马

体的相似性也可能较小,从而影响海马的提取.
医学图像提取感兴趣区域(RegionofInterest,

ROI)是指在专家手工标记的标签图像中找到海

马体所在区域,即感兴趣的结构,以此结构为中

心,利用包围盒算法获得一个完全包含该结构的

最大连通区域,并根据此区域提取图像块,利用该

图像块进行后续的配准、分割等操作.因此,针对

上述问题,本文采用基于 ROI的图谱选择算法,
与传统算法不同的是,不再利用整个图谱图像进

行互信息相似性计算,而是在利用包围盒算法提

取ROI之后,计算图谱的互信息、梯度相似性选

择图谱.
本文在配准之前粗略地提取 ROI,两个图库

分别为５０×６３×６０和６０×７４×６７的立方体箱.
本文图库１以灰度图a０１、标记图a０１Ｇseg为参考

图像,对图谱进行以参考图像为基准的重采样操

作.参考图像的尺寸大小为１８９×２３３×１７９,体
素间距是１×１×１,图像中心为９８×１３４×７２.例

如,当图谱a０１的尺寸大小、体素间距、图像中心

分别为１８９×２３３×１７９、１×１×１、９７×１３５×７０,
则重采样后a０１具有和参考图像一样的

图４　以左、右海马体为中心提取 ROI
Fig．４　ExtractingROIcenteredontheleftandrighthipＧ

pocampus
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大小、间距、图像中心,能够有效减少图谱配准运

行时间,改善配准的精度.图４(a)是以左海马体

为中心初次提取ROI,图４(b)是以右海马体为中

心初次提取ROI,大小为５０×６３×６０的灰度图谱

及对应的标记图像图谱块.

２．３　图谱选择

MAS中,Aljabar等人[１３]在研究中发现,MRI
的分割精确度并不随图谱数量的增多而提高.典

型的 MAS算法的计算时间是与图谱的数量线性

相关的,因此从大量的图谱中选择合适的图谱子集

可以有效提高算法速度.其次,通过排除可能误导

分割的无用图谱,可提高最终分割的准确性.
本文采用归一化互信息(NormalizedMutual

Information,NMI)与图像梯度计算相结合对待

分割 MRI与其他 MRI进行相似性计算,NMI源

于信息熵的概念,用来度量两个变量之间相互

关联的程度.互信息可以描述不同系统之间的

相关性,互信息值越大,表示系统之间的相关性

越大,或一个系统包含另一个系统的信息越多.
在人脑 MRI分割中,由于各图谱图像都包含有

相同的脑结构解剖信息,所以当两幅图像的空

间位置一致时,对应像素灰度的互信息值最大.
运用 NMI来度量３DROI的相似度值,其公式

如下:

KNMIa,b( ) ＝ H a( ) ＋H b( )( )/H a,b( ) ,
(１)

H a( ) ＝－∑
k

i＝１
Pia( )log２ Pia( )( ) , (２)

H b( ) ＝－∑
k

i＝１
Pib( )log２ Pib( )( ) , (３)

其中:a、b分别表示两幅 MR图像,ia 、ib 分别

表示a 与b的像素值,k为总的像素个数.
图像梯度算法考虑到每个像素邻域的灰度变

化,利用一阶或二阶导数计算邻域像素值的变化

规律,当图像中某一邻域灰度值变化较大时,该邻

域一定有较大的梯度值,即该邻域具有边缘特征,
否则邻域灰度值变化小,图像较平滑.

以 NMI与梯度相结合来计算目标图像与图

谱图像的相似度,选择与目标图像最相似的图谱

作为最终的融合图谱,Awate[１４]等人２０１２年的研

究表明,选择图谱的最佳数量为１０个左右.由此

本文将从两个图库中分别选择１０幅相似度最高

的图谱图像.

３　多图谱配准

基于多图谱分割算法的两个关键步骤分别是

图像配准与图像融合.精确的配准结果使得形变

后的图谱图像对应的标记图像与待分割图像中的

海马体在形状、体积、大小方面更相似.

３．１　重采样原理

由于３D医学图像数据规模大,图像间的配

准过程所需时间过长,传统“粗精”混合的配准方

法不能同时达到高精度、高效率的要求.所以本

文利用重采样的方法代替“粗”配准阶段[１５],重采

样过程包括输入图像、变换和校对,图像的空间坐

标通过变换进行映射以便生成一个新的图像.重

采样使图谱图像和目标图像有相同的空间采样点

和采样点空间距离,同时减少了“粗”配准环节所

需时间.进行重采样后,调整了浮动图像和参考

图像采样点不一致的问题,并且图像的尺寸大小

得到矫正,为后续进行非刚性配准做好准备.图

５是一个简单重采样的原理图,重采样涉及从原

始图像中提取像素的位置、插值灰度级,并将其重

定位到校正图像中的近似矩阵坐标位置.如图５
所示,第一行是原图像素空间采样点、采样空间大

小示意图,第二行是对图像像素进行重采样,改变

原点坐标且采样空间大小为原来的两倍的图示.

图５　重采样原理示意图

Fig．５　Schematicdiagramofresampling

３．２　微分同胚Demons算法

以重采样结果取代刚性配准环节,并以提取

的ROI作为微分同胚 Demons配准对象,大幅度

缩短配准时间.微分同胚是可逆的光滑映射,微
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分同胚Demons算法[１６],能够保证图像的拓扑结

构在配准前后保持不变,光滑且连续,并防止引入

形变折叠,对大小形变都适用,在缺少可用的空间

变换信息时,是很好的配准框架.
微分同胚 Demons算法,将 Demons的变换

空间利用公式c←s􀳱expu( ) 转换到微分同胚变

换空间(李群)中来优化目标能量函数.微分同胚

Demons算法的目标能量函数为:

Ecorr
s u( ) ≈

１
２Ωp

∑
p∈Ωp

F p( ) －M􀳱sp( )

０
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＋

Jp

σi p( )

σx

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
up( )

２
,

(４)
其中,变形场u 是一个稠密速度场:

up( ) ＝－
F p( ) －M􀳱sp( )

‖Jp‖２＋
σ２

i p( )

σ２
x

JpT , (５)

式中:σI p( ) ＝ F p( ) －M􀳱sp( ) 为图像局部噪声

大小,σx 表示c、s之间不确定程度,对‖up( ) ‖有

如下约束:‖up( ) ‖≤
σx

２
.Jp 是微分同胚Demons

力:基于Thirion的原始Demons力,即Jp＝－ T
pF;

基于GaussＧNewton优化算法的Demons力,即Jp＝
－ T

p M􀳱sp( )( ) ;对称 Demons力(SymmetricDeＧ

mons),Jp ＝－
１
２

T
pF＋ T

p M􀳱sp( )( )( ) 可以改进

算法的计算效率.

图６　待配准图像映射到目标图像的变形域

Fig．６　Deformationdomainoftheregistrationimage
tothetargetimage

微分同胚Demons算法的实现过程:

Step１:用 up( ) ＝－
F p( ) －M􀳱sp( )

‖Jp‖２＋
σ２

i p( )

σ２
x

JpT

计算更新Demons力u ;

Step２:对u 进行流体正则化,即u←Kfluidu;

Step３:利用牛顿方法计算李群得到的exp
u( ) ,计算c←s􀳱expu( ) ;

Step４:对s进行扩散正则化,s←Kdiffs.
如图６所示,为微分同胚 Demons配准产生

的一个形变场的示意图.

４　基于 UＧNet改进的标签融合算法

图像融合是指将待分割图像的若干标记图像

数据进行有效信息的最大限度提取,综合成一个

高质量的图像.采用融合技术对若干形变后的标

记图像进行融合,能有效提取每个配准后的图谱

图像中的有用信息,融合获得最具代表性的结果,
所得的清晰准确的综合图像作为待分割图像最终

分割的海马体,可有效提高算法整体的精确度.
常用的融合算法有多数投票表决法(Majority

Voting,MV)[１７]按照少数服从多数的准则决定最

终的融合标记值,它是一种最简单最直接的融合方

法.加 权 表 决 法 (Weighted Voting Method,

WV)[１８]根据图谱与目标图像的相似性分配权重,
分割精度优于多数表决方法.Warfield等人提出

的STAPLE(SimultaneousTruthandPerformance
LevelEstimation)[１９]算法将每一个图谱看作一个

弱分类器,利用EM算法计算每一个图谱的权重系

数,加权平均后得到分割结果.另外基于非局部均

值的块加权方法(PatchＧbasedMethod,PBM)算

法[２０]等较为常见,本文采用改进的 UＧNet网络图

谱融合算法实现海马体分割.

４．１　UＧNet网络

UＧNet网络是基于 FCN 的设计思想和相关

方法,在语义分割上更加简单明确,适合用于医学

图像的分割.在ISBICellTrackingChallenge
２０１５上,UＧNet网络取得了最优分割效果.在该

任务中,训练集中只有３０幅５１２×５１２果蝇第一

龄幼虫腹神经(VNC)的电镜图像,针对该数据集

的平均交并比(IntersectionoverUnion,IOU)比
第二名算法超出３１％,在其他数据集上也要普遍

比第二名高１０％以上.

UＧNet在结构上左右对称,形似英文字母

“U”.一条为压缩路径,另一条为扩展路径.UＧ
Net为了能精准地定位,收缩路径上提取出来的

高像素特征会在上采样(Upsampling)过程中与
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新的特征图(Featuremap)进行结合,以最大程度

地保留前面下采样(Downsampling)过程一些重

要的特征信息.而为了能使网络结构能更高效地

运行,结构中没有全连接层(FullyConnectedlayＧ
ers),这样可以很大程度上减少需要训练的参数,
并得益于特殊的 U 形结构可以很好地保留图片

中的所有信息.

４．２　改进UＧNet网络

UＧNet网络中,压缩路径的结构和卷积结构

相同,每两个３×３的卷积层后会跟一个２×２的

最大池化层(步长为２),并且每个卷积层后面采

用ReLU激活函数来对原始图片进行下采样操

作,在每个下采样的过程中,将特征通道数加倍.
扩张路径中的每一步都包括上采样,每一步会有

一个２×２的卷积层(激活函数也是 ReLU)和一

个两个３×３的卷积层.与此同时,每一步的升采

样都会加入来自相对应收缩路径的特征图.在最

后一层,本文采用将网络输出的的特征图输入到

分类子网络,用Softmax函数将特征图谱映射到

目标的类别数目上.最终,UＧNet的整个网络一

共有２３层卷积层.左侧是传统的CNN 架构,每
经过卷积层和池化层,特征图的尺寸就会缩小.
在右侧则加入了反卷积层进行上采样,用于扩大

特征图的尺寸.左右两侧的特征通过Skip连接

进行通道堆叠.图７为改进后的 UＧNet网络结

构示意图.Softmax函数如式(６)所示:

σ z( )j ＝
ezj

∑
K

k＝１e
zk

, (６)

其中j＝１,􀆺,K .

图７　改进后的 UＧNet网络结构示意图

Fig．７　mprovedUＧNetnetworkstructurediagram

UＧNet展现出了良好的特性,并且十分适合

于生物医学领域,由于医学影像相对较少,因此本

文进行了数据预处理的增强,使 UＧNet能够发挥

的更加出色,本文将 MRI数据集在改进的 UＧNet
上进行训练,以半监督学习方式对网络进行监督,
使用训练后的模型对 MRI数据进行融合.根据

海马体的目标图像,利用浮动图像对标记图像进

行融合,融合结果即最终分割结果.UＧNet网络

对输入图像及其相应的浮动图像采用随机梯度下

降法进行训练.参数更新如式(７)所示:

θn＋１＝θn －η
∂

∂θn
Jθn( ) ． (７)

４．３　基于UＧNet网络改进融合的MAS算法流程图

　　实验主要流程包括:

图８　实验流程图

Fig．８　Flowchartofexperiment

(１)对图像进行预处理,将所有图像进行颅骨

剔除,再根据海马体的位置提取 ROI,减小图像

块包含的信息,提高整个流程的效率.
(２)相似性计算,利用互信息及梯度选择１０

幅最接近目标图像的磁共振图像作为浮动图像.
(３)对待分割图像与图谱图像的标记图像分

别进行重采样及微分同胚 Demons配准,使得所

有图像的灰度值和对比度处于同一水平.
(４)分别对每组的１０个图谱图像的海马体分

割结果进行融合,获得一个与金标准最为接近、最
精确的海马体分割结果.

(５)绘制各算法所得海马体的 Dice相似性测

度[２４]值盒状图,直观展示各算法的融合精度.
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５　实验结果与分析

本文釆用基于 UＧNet的多图谱标签融合算

法,实现人脑 MRI中海马体的自动分割.本次实

验采用两个人脑磁共振数据库分别进行实验,图库

１来自于伦敦帝国理工学院医学脑部研究数据库

(BrainＧdevelopment．Brainatlases)[２１],包含了２０个

图谱图像样本,其对应的标签图像标记了６７个脑

部结构.图库二来自于 ADNI(TheAlzheimer’s
DiseaseNeuroimagingInitiative,ADNI)包含１２４个

T１ＧMR样本的子库(TheAlzheimer’sDiseaseNeuＧ
roimagingInitiative)[２２].两组实验结果进行比较

实验,采用重采样及微分同胚对图像进行配准后,
分别 使 用 MV 算 法、WV 算 法、STAPLE 算 法、

PBM算法及改进算法对标记图像进行融合.本文

实验所需的软件工具包括Cmake跨平台编译器、

VisualStudio２０１０集成开发环境、ITK(InsightsegＧ
mentationandRegistrationToolkit)图像分析工具

库[２３]、ITKSNAP医学图像可视化软件、anaconda、

Pycharm、MATLAB 等.
在实现海马体的分割后,需釆用合适的评价

方法对相关算法的性能及有效性进行评价.本文

采用Dice相似性测度[２４]对最终分割结果与金标

准的重叠率进行比较,对实验结果实现定量分析.
此外,５种比较算法都将分别进行１０组实

验,并绘制各实验结果的盒状图,直观显示不同算

法分割结果数据间的差异,预处理图谱选择阶段

中选取１０幅最优质磁共振图像,同时选取合适的

目标图像,实验中共３００个配准结果,５０个最终

分割结果.
实验结果如图９所示,分别为图库１、图库２

目标图像左海马体的金标准(专家手动分割结果)
与本文方法分割结果比较图:第一列之第三列图

形分别为轴状位、矢状位、冠状位海马体切片图.
(a)、(c)白色图形为目标图像的金标准,(b)、(d)
红白相间图形为分割结果与金标准的结果重叠比

较图,其中红色区域为两者重合区域,白色区域为

两者非重合区域.由于图库图像标准不同,为更

清楚表示图像特征本文分别取图库一左海马体取

x ＝１７,y ＝４２,z＝２３截面,图库二左海马体取

x ＝２２,y ＝２５,z＝２６截面,下同.将分割结果

与 MV、WV、STAPLE、PBM 标签融合方法进行

了分析对比.
图９为图库１、２中专家手动分割海马体与分

割结果的比较图,白色区域为专家手动分割,红色

区域为实验结果重叠部分,从图９(b)、(d)可以看

出实验结果与金标准重合部分较多,图库１出现

过分割现象,图库２分割结果良好.

(a)图库１专家手工分割的左海马体

(a)Expertsmanualsegmentationofhippocampusin
database１

(b)图库１分割结果切片比较图

(b)Slicecomparisongraphofsegmentationresultin
database１

(c)图库２专家手工分割的左海马体

(c)Expertsmanualsegmentationofhippocampusin
database２

(d)图库２分割结果切片比较图

(d)Slicecomparisongraphofsegmentationresultin
database２
图９　海马体分割结果与金标准切片比较图

Fig．９　Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultswithgoldlabel

不同融合方法的融合结果在提取感兴趣区域

的图像块中的示意图,如图１０所示.
图１０分别为图库１中专家手动分割切片、

MV、WV、STAPLE、PBM 及本文算法各分割结

果在感兴趣区域图像块中的展示结果.
图１１为图库２中专家手动分割切片结果、

MV、WV、STAPLE、PBM 及本文算法各分割结

果在感兴趣区域图像块中的展示结果.
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(a)专家手工分割的左海马体

(a)SegmentedmanuallyoflefthippocampusbyexＧ

perts

(b)MV融合方法分割的左海马体

(b)SegmentationoflefthippocampusbyMVfusion
method

(c)WV融合方法分割的左海马体

(c)SegmentationoflefthippocampusbyWVfusion
method

(d)STAPLE融合方法分割的左海马体

(d)SegmentationoflefthippocampusbySTAPLE
fusionmethod

(e)PBM 融合方法分割的左海马体

(e)SegmentationoflefthippocampusbyPBMfusion
method

(f)本文算法分割的左海马体

(f)SegmentationoflefthippocampusbyouralgoＧ
rithm

图１０　专家手工分割及各算法分割人脑左海马体结

构的结果(图库１)

Fig．１０　Artificialsegmentationoflefthippocampal
structure by experts and segmentation
resultsbyvariousalgorithms(database１)

(a)专家手工分割的左海马体

(a)SegmentedmanuallyoflefthippocampusbyexＧ

perts

(b)MV融合方法分割的左海马体

(b)SegmentationoflefthippocampusbyMVfusion
method

(c)WV融合方法分割的左海马体

(c)SegmentationoflefthippocampusbyWVfusion
method

(d)STAPLE融合方法分割的左海马体

(d)SegmentationoflefthippocampusbySTAPLE
fusionmethod

(e)PBM 融合方法分割的左海马体

(e)SegmentationoflefthippocampusbyPBMfusion
method

(f)本文算法分割的左海马体

(f)SegmentationoflefthippocampusbyouralgoＧ
rithm

图１１　专家手工分割及各算法分割人脑左海马体结

构的结果(图库２)

Fig．１１　Artificialsegmentationoflefthippocampal
structure by experts and segmentation
resultsbyvariousalgorithms(database２)
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(a)MV 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(a)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyMVwithgoldlabel

(b)WV 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(b)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyWVwithgoldlabel

(c)STAPLE融合方法与专家手工分割左海马体结

构对比

(c)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbySTAPLEwithgoldlabel

(d)PBM 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(d)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyPBM withgoldlabel

(e)本文算法与专家手工分割左海马体结构对比

(e)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyouralgorithmwithgoldlabel

图１２　各融合算法与专家分割结果对比(白色表示专

家手工分割,红色表示各算法分割结果,图库

１)

Fig．１２　ComparisonslicesofhippocampussegmentaＧ
tionresultsbyvariousalgorithmswithgold
label(WhiterepresentsexpertmanualsegＧ
mentationandredrepresentssegmentation
resultsofeachalgorithm．database１)

(a)MV 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(a)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyMVwithgoldlabel

(b)WV 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(b)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyWVwithgoldlabel

(c)STAPLE融合方法与专家手工分割左海马体结

构对比

(c)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbySTAPLEwithgoldlabel

(d)PBM 融合方法与专家手工分割左海马体结构

对比

(d)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyPBM withgoldlabel

(e)本文算法与专家手工分割左海马体结构对比

(e)Comparisonslicesofhippocampussegmentation
resultsbyouralgorithmwithgoldlabel

图１３　各融合算法与专家分割结果对比(白色表示专

家手工分割,红色表示各算法分割结果,图库

２)

Fig．１３　ComparisonslicesofhippocampussegmentaＧ
tionresultsbyvariousalgorithmswithgold
label(WhiterepresentsexpertmanualsegＧ
mentationandredrepresentssegmentation
resultsofeachalgorithm．database２)
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　　图１２为图库１中各融合算法与金标准的对

比图,可以看出 MV 算法分割结果不佳,分割出

的海马体结构出现了不连续的现象,分割结果不

完整,与金标准相差较大,WV算法海马体结构边

缘超出专家手工分割海马体结构的边缘,出现过

分割的现象.STAPLE 算法在海马体边缘部分

未重叠部分较多,边缘分割较差,PBM 算法在传

统方法切片比较中最优,但本文算法在细节处相

较于传统算法更优.
图１３为图库２中各融合算法与专家手动分

割海马体切片比较图,可以看出 MV 分割效果较

差,与金标准比较重叠部分相对较少,WV分割结

果出现过分割现象,STAPLE融合方法分割的海

马体,边缘结构较模糊,PBM 融合方法分割结果

与金标准比较接近,但本文算法相较于传统算法

效果更优.
本文利用相似性测度值(Dice)评价分割结果与

金标准的重叠程度,判断融合算法的优劣,Dice值取

值在０~１之间,Dice值越接近１就表示融合结果与

专家手动分割结果相似度越高,分割越准确,融合算

法越好.基于UＧNet网络得到的分割结果与目标图

像的 金 标 准 进 行 相 似 性 测 度,并 与 MV、WV、

STAPLE、PBM算法进行对比,结果如表１所示.

表１　不同融合方法的分割结果与金标准的Dice值(图库

１)

Tab．１　Dicevaluescomparingthesegmentationresultsof

differentfusionmethodswiththegoldlabel(daＧ

tabase１)

各方法 Dice值 左海马 右海马

MV ０．８２９４ ０．８２０８

WV ０．８４６５ ０．８５２２

STAPLE ０．８４８５ ０．８４６８

PBM ０．８５２０ ０．８６４２

本文算法 ０．８８７０ ０．８７６１

表１和表２分别显示了图库１、图库２中 MV、

WV、STAPLE、PBM和本文融合方法分割人脑 MR
图像左、右海马体结构同金标准的相似性测度Dice
值.由表可知,本文算法对两个图库人脑 MR图像

的分割结果与 MV、WV、STAPLE、PBM 融合方法

相比,均有一定程度的提高.利用本文算法对图

表２　不同融合方法的分割结果与金标准的Dice值(图库

２)

Tab．２　Dicevaluescomparingthesegmentationresultsof

differentfusionmethodswiththegoldlabel(daＧ

tabase２)

各方法 Dice值 左海马 右海马

MV ０．８２９８ ０．８２３２

WV ０．８５２７ ０．８５６５

STAPLE ０．８４２５ ０．８５８４

PBM ０．８６７３ ０．８７２２

本文算法 ０．８９１５ ０．９０４９

库１进行海马体分割的实验,分割精度相比于４
种算法分别提高了约０．１,０．０８,０．０７,０．０５,本文算

法对图库２进行海马体分割的实验,分割精度相

比于４种算法分别提高了约 ０．０９,０．０７,０．０６,

０􀆰０４.本文算法的分割结果与金标准相似度最

高,分割结果最好.由于图表仅为一组数据实验

结果,不能清楚直观地表现出各算法的稳定性,因
此将所有实验结果绘制盒状图,如图１４、１５所示.

盒状图分别显示了各算法分割结果相似性测

度值Dice值的最小值(min)、下四分位数、中位

数、上四分位数、最大值(max)以及异常点,盒状

图能反映多组数据的整体特性.图１４(a)为图库

１中各算法左海马体分割的１０组数据盒装图,从
图中可以看出,MV 算法效果较差,最小值０．７８,
最大值０．８５,均值０．８３,数据不集中,算法对不同

目标图像分割不稳定.WV 算法最大值０．８６,最
小值０．８,均值０．８４,下四分位较 MV 相对低,上
四分位较 MV 高,说明 WV 数据低精度较多,海
马体间Dice值相差较大.STAPLE算法 Dice值

出现异常点,上四分位较高说明分割精度较高.

PBM 算法整体较稳定,最大值０．８７,最小值０．８３,
均值０．８５,分割精度均匀分布,算法较稳定.本文

算法整体精度提高,分割精度稳定,最大值０．８８,
最小值０．８４,算法整体性能都有提高.图１４(b)
为图库１右海马体各融合算法盒状图,本文算法

相较各传统算法整体精度提高,稳定性提高.图

１５显示了图库２中各融合算法左右海马体 Dice
值的盒状图,由盒状图可以看出本文所提算法分

割精度相比于其他算法都有一定程度的提高,且
数据相对稳定,具有良好的性能.
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(a)左海马体的盒状图

(a)Boxplotoflefthippocampal

　
(b)右海马体的盒状图

(b)Boxplotofrighthippocampal

图１４　各融合算法左、右海马体的盒状图(图库１)

Fig．１４　Leftandrighthippocampalboxplotsofeachfusionalgorithm (database１)

(a)左海马体的盒状图

(a)Lefthippocampalboxplot

(b)右海马体的盒状图

(b)Righthippocampalboxplot

图１５　各融合算法左、右海马体的盒状图(图库２).

Fig．１５　Leftandrighthippocampalboxplotsofeachfusionalgorithm (database２)

６　结　　论

为提高多图谱 MR海马体分割算法精度,本
文提出一种基于 UＧNet网络改进的多图谱医学

图像分割融合算法.在图谱选择阶段,利用提取

感兴趣区域之后的图谱块进行图谱筛选,将筛选

出的图谱用作浮动图像进行后续的配准、分割.

在配准阶段,使用重采样代替“粗配准”减少配准

算法所需时间,并利用微分同胚Demon算法进行

“精配”实现图谱图像与目标图像的契合.在融合

阶段,UＧNet网络的加入确保了网络的监督学习,
确保精度的同时提高分割算法效率.实验结果表

明,本文算法相比于 MV、WV、STAPLE和PBM
在分割精度上提高了５％~１０％左右,与金标准

更接近.
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