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基于ANTs配准的多图谱分割算法比较研究

江　妍,马　瑜∗,芦　玥,王　原,梁远哲,李　霞
(宁夏大学 物理与电子电气工程学院,宁夏 银川７５００２１)

摘要:为提高海马体多图谱分割的精度和时间效率,提出基于高等标准化工具(AdvancedNormalizationTools,ANTs)配
准的多图谱分割算法.为降低数据规模,在预处理阶段,提取以海马体为中心的立方体box.在配准阶段,提出用 ANTs
代替重采样环节,再利用微分同胚 Demons算法的平滑性、拓扑保持性以及连续性进行精配准.在标签融合阶段,采用

加权平均(MajorityVoting,MV)算法、基于生成模型约束的 GraphCut标签融合(GenerativeModel,GM)算法、度量学

习(MetricLearning,ML)算 法 以 及 半 监 督 标 签 传 播 随 机 森 林 (IntegratingSemiＧSupervisedLabelPropagationand
RandomForests,RFＧSSLP)算法做对比.实验结果表明,用 ANTs代替重采样后,可分别提高 MV、GM、ML以及 RFＧ
SSLP四种融合算法的精度,同时,通过以上４种融合算法的对比发现,基于 ANTs配准的半监督标签传播随机森林算法

分割精度最高,相较于 MV、GM 和 ML三种融合算法精度提高了３％~５％.
关　键　词:海马体;多图谱;高等标准化工具;融合算法
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ComparativestudyofthemultiＧatlassegmentation
algorithmbasedonANTsregistration

JIANGYan,MAYu∗ ,LUYue,WANGYuan,LIANGYuanＧzhe,LIXia

(SchoolofPhysicsandElectronicＧElectricalEngineering,

NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China)

Abstract:InordertoimprovetheaccuracyandtimeefficiencyofhippocampusmultiＧatlassegmentaＧ
tion,analgorithmbasedonAdvancedNormalizationTools(ANTs)registrationwasproposed．InorＧ
dertoreducethedatasize,aboxwithhippocampusasthecenterwasextractedinthepreprocessing
stage．Intheregistrationstage,ANTswereusedtoreplacetheresamplinglink,andthesmoothness,

topologicalretentionandcontinuityofthedifferentialDiffeomorphicDemonsalgorithm wereusedto
performaccurateregistration．Inthetagfusionstage,fourfusionalgorithmsincludingweightedaverＧ
age(MajorityVoting,MV)algorithm,GraphCuttagfusion (Generative Model,GM)algorithm
basedongeneratedmodelconstraints,metriclearning(MetricLearning,ML)algorithmandsemiＧsuＧ



pervisedtagpropagationrandomforest(IntegratingSemiＧSupervisedLabelPropagationandRandom
Forests,RFＧSSLP)algorithmwerecompared．TheexperimentalresultsshowthatafterreplacingreＧ
samplingwithANTs,theaccuracyoffourfusionalgorithmsincludingMV,GM,MLandRFＧSSLP
canbeimproved,respectively．Meanwhile,throughthecomparisonoftheabovefourfusionalgoＧ
rithms,itisfoundthatthesemiＧsupervisedrandomforestalgorithmbasedonANTsregistrationhas
thehighestsegmentationaccuracy,whichisimprovedby３％~５％comparedwithMV,GMandML
fusionalgorithms．
Keywords:hippocampus;multiＧatlas;advancednormalizationtools;fusionalgorithm

１　引　　言

　　近年来,脑部疾病的发病率越来越高,时刻威

胁着人们的健康和生命,人脑中的海马体一旦被

破坏,就会出现如精神分裂症和抑郁症等脑部疾

病.然而,海马体的结构体积在人脑 MR图像中

占有相对较小的空间,它的形状和拓扑结构本身

也较为复杂,会导致人脑磁共振(MagneticResoＧ
nance,MR)图像中海马体结构的边界不清晰.
因此,从人脑中更精确地提取出海马体,会更有助

于海马体体积的测量以及对其形态的分析,对脑

部疾病的诊断治疗有重大的意义.
人脑 MR图像是由大脑磁共振成像(Magnetic

ResonanceImaging,MRI)的灰度图像和其相对应

的大脑 MRI的标记图像(标签图像)组成的.它们

在空间位置上是一一对应的,人体大脑 MRI的灰

度图像可以显示脑部组织结构,标记图像用不同的

颜色对人体大脑 MRI的灰度图像中各个结构进行

标记.
计算 机 断 层 扫 描 (Computed Tomography,

CT)和磁共振成像(MagneticResonanceImaging,

MRI)算法可以有效提高影像质量,从而可以高效

精确地进行CT或 MRI的分割任务.由于低剂量

计算机断层扫描(LowＧdosecomputedtomography,

LDCT)图像经常被放大的斑驳噪声和条纹伪影严

重退化,Chen[１]等人在２０１４年提出了伪影抑制字

典学 习(ArtifactSuppressedDictionaryLearning,

ASDL)”来处理LDCT图像,该方法可以有效地应

用于最新的 CT系统.Yin[２]等人在２０１９年提出

了一种用于 LDCT的域渐进三维剩余卷积网络

(DomainProgressive３DResidualConvolutionNetＧ
work,DPＧResNet),该网络可提高低剂量CT成像.
吴磊[３]等人提出了一种应用于CT图像的多尺度

残差网络模型.陈雯艳[４]在２０１２年提出基于感

兴趣区域多图谱配准的海马体分割算法,得到最

终的分割结果.但该算法运行时间过长,分割结

果与金标准相比仍存在差距.Chen[５]等 人 在

２００８年提出了一种新的非局部先验来计算每个

像素在更广泛的邻域上的差异,其权重取决于像

素相对于其他像素的相似性.Joshi[６]等人利用

图谱的先验知识,提出基于多图谱的配准方法,但
该方法得到的结果图精度不高且仍有错误标记的

图谱出现.
针对以上问题,对于人脑 MRI海马体分割,

本文提出利用 ANTs系统中的一组算法:刚性算

法、仿 射 算 法、对 称 图 像 归 一 化 (Symmetric
ImageNormalization,SyN)算法来代替重采样

环节以实现最优配准,并且在融合阶段,比较分析

了４种融合算法的精度和效率.从实验结果可

知,基于 ANTs配准并结合半监督随机森林融合

算法后,可明显改善传统分割算法中精度低、效率

慢的问题.

２　传统多图谱海马体分割算法

２．１　预处理

在人脑磁共振图像中,非脑组织占很大比重,
它会影响实验的精度,因此在图像配准前,需要对

原始的脑部 MR图像进行颅骨剥离,本文采用的

是StefanBauer[７]提出的大脑表面提取 (Brain
SurfaceExtractor,BSE)算法.为有良好的分割

效果,本文利用包围盒算法从两个图像库中分别

以大小为６０×７４×６７和５０×５０×５０提取图像感

兴趣区域(RegionofInterest,ROI).本文图库２
以灰度图a１１、标记图a１１Ｇseg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、体素间距和图像中心分别为１７６×
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１９８×１６０,１×１×１,(９０．８９,９２．２９,７９．１８).例如,
当图谱a０６的尺寸大小、体素间距、图像中心分别

为 １７６×１９８×１６０,１×１×１,(８１．９９,９２．２９,

７４􀆰４９)时,则重采样后灰度图像a０４具有和参考

图像一样的大小、间距和图像中心,能够有效减少

图谱配准运行时间,改善配准的精度.

MAIS中,Aljabar[８]等人在研究中发现,磁共

振成像的分割精度并不随图谱数量的增多而提高.
典型 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

可有效提高算法速度,提高最终分割准确性.本文

采用归一化互信息(NormalizedMutualInformation,

NMI)进行待分割 MRI与其他 MRI的相似性计算,
选择与目标图像最相似的图谱作为最终的融合图

谱.Awated[９]等人２０１２年的研究表明,选择图谱

的最佳数量为１０个左右,因此本文从两个图库中

均选择１０幅最佳图谱.

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[１０].运用 NMI来度量３D
感兴趣区域的相似度,其公式如下:

　 NMIx,y( ) ＝ H x( ) ＋H y( )( )/H x,y( ) ,
(１)

H x( ) ＝－∑
n

i＝１
Pix( )log２ Pix( )( ) , (２)

H y( ) ＝－∑
n

i＝１
Piy( )log２ Piy( )( ) , (３)

其中,x、y 分别表示两幅 MR 图像,ix、iy 分别表

示x 与y 的像素值,n 为总像素个数.计算出

NMI的值越大则说明图谱图像与目标图像越接

近,即相似性越高;反之,计算出 NMI的值越小,
则说明图谱图像与目标图像的相似性越低.

２．２　传统的多图谱海马体分割配准算法

图像配准与图像融合是医学图像多图谱分割

算法的两个关键环节.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[１１].
图像的全局粗配准采用的是刚性配准方法.

该方法主要是基本的方向或者角度配准,没有任何

形变.重采样是基于灰度的图像配准,它与全局粗

配准有一样的效果.对于目标图像与图谱图像的

大小、中心不一致的问题,可采用重采样方法,该方

法可为后续非刚性配准提供了良好基础[１２].微分

同胚是可逆的光滑映射,微分同 胚 Demons算

法[１３],结合了Demons算法和李群的映射方法与最

优化方法,能较好地实现图像配准效果.

３　基于 ANTs配准的多图谱分割

算法

３．１　高级标准化ANTs配准

ANTs(AdvancedNormalizationTools)是美

国宾夕法尼亚大学 PICSL实验室基于图像分析

工具库 (InsightSegmentationandRegistration
Toolkit,ITK)开 发 的 大 脑 图 像 配 准 的 工 具

包[１４],是目前配准质量最好的软件,运行速度很

快.ANTs安装适用于 Linux和 Mac,本文是在

Linux系统中采用源码安装的.

ANTs配准的一般应用有两种.第一个应用

程序将标记数据从模板图像空间转换为单独的空

间.该应用很重要,当外观本身不足以定位一个

结构时,将多个模板映射到单个模板(多模板标

记)可以进一步提高准确性[１４Ｇ１５].第二个应用程

序按照与第一个应用程序相反的方向运行,将个

体映射到模板.ANTs工具包支持这两种映射,
它使用物理空 间 来 定 义 映 射.我 们 可 以 使 用

PrintHeader来检查数据,并在运行大量数据之

前运行简单、快速的测试(很少的迭代)来执行完

备性检查.此外,ANTs变形由标准命名前缀和

标准命名扩展组成,通常使用．nii格式.
本文用 ANTs代替重采样环节,在 ANTs中

使用一组算法:刚性算法、仿射算法和SyN算法,
该组算法中包含微分同胚(Diffeomorphic)、弹性

(Elastictransformation)和B样条(Bspline)等形

变模型,同时也有互信息、相关系数等多种相似度

测量,还可以优化策略.

变换模型∫
１

０
＜Lvx,t( ) ,vx,t( ) ＞dt一般取

微 分 同 胚 变 形 函 数,L 为 正 则 化 参 数,

SSDI,J( ) 为相似性测量,MII,J( ) 为互相关,

∑iL Mi I,J( ) 为标记点距离,则目标函数为:

∫
１

０
＜Lvx,t( ) ,vx,t( ) ＞dt＋ω１SSDI,J( ) ＋

ω２MII,J( ) ＋ω３∑iLMi I,J( ) ． (４)

本文采用的是图像处理软件包 ANTs所包

含的 GeodesicＧSyN 配准算法.GeodesicＧSyN 算

法使用双向梯度下降优化,使用该算法可得到两
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个对称的映射,同时也可以把速度场分成两个,如
公式(５)所示:

v∗
１ ,v∗

２{ }＝argminv１,２∫
０．５

０
Lv１ x,t( ) ２dt＋{

∫
０．５

０
Lv２ x,t( ) ２dt} , (５)

根据双流向的梯度下降法,更新算法公式如下:

Ñ∏＝
ϑ∏~ Iϕ－１

１ x,０．５( )( ) ,Jϕ－１
２ x,０．５( )( )( )

ϑϕi
,

(６)

vx,t( ) ＝vx,t( ) ＋Gσ∗ Ñ∏ , (７)

微分同胚映射更新公式如下:

ϕx,t＋Δt( ) ←ϕx,t( ) ＋Δtvϕx,t( ) ,t( ) ,
(８)

式中:Gσ 是一种特定的高斯滤波器,可对速度场、

变形域进行平滑处理;∏~
为相似性度量;ϕ 为

微分同胚映射;Δt为离散时间步长.对于 GeoＧ
desicＧSyN 配准算法而言,互相关相似度量公式

如下:
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

CC x( ) ＝ ∑i Ixi( ) －βI x( )( ) J xi( ) －βJ x( )( )( ) ２

∑i Ixi( ) －βI x( )( ) ２∑i J xi( ) －βJ x( )( ) ２
, (９)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式中:β代表局部均值,x 代表窗口的中心位置.

ANTs封装了一些配准方法,可以查询的有

２１种,大大减少了配准的局限性.配准过程有４
个返回值,依次为 warpedmovout、warpedfixout、

fwdtransforms和invtransforms.在本文中,获

取的是第一个返回值,并写入到save_path,使得

到得配准结果更精确,且配准速度更快.

３．２　基于ANTs配准的多图谱分割算法流程图

　　由 ANTs配准后将多个图谱的分割结果进

行融合得到一个高质量的分割结果.本文在完成

ANTs配准工作后,采用了４种不同融合算法进

行比较分析,即 MV 算法、GM 算法、ML算法以

及RFＧSSLP算法[１６],可看出在以上４种融合算

法中,RFＧSSLP算法的精度最高.本文算法流程

如下:

Step１．预处理阶段,包括对图像进行颅骨剔

除、提取感兴趣区域、图谱选择,以此减少脑部其

他组织对实验的影响且减小图像块的信息,提高

效率.

Step２．分别进行重采样、ANTs、重采样加微

分同胚Demons配准、ANTs加微分同胚Demons
配准后比较,使得图谱图像的标记图像与待分割

图像的灰度值和对比度处于同一水平.

Step３．用不同融合算法处理每组的１０幅图

谱图像的海马体分割结果,比较分析不同融合算

法得到的结果图,找到一个与金标准最接近、精度

最高的分割结果.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

４　实验结果与分析

本文实验采用来源于 ADNI(Alzheimer’s
DiseaseNeuroimagingInitiative)包含１２４个 T１Ｇ
MR样本的子库[１７],本文称为图库１,和来源于伦

敦帝国理工学院医学脑部研究数据库(http://

brainＧdevelopment．org/)[１８],本文称为图库２,该
图库包含２０个 T１ＧMR灰度图像和对应的标记
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图像样本,其中有６７个脑部结构被标记.图库１
和图库２均为公共的人脑磁共振数据库.本文实

验所需的软件工具有 VisualStudio２０１０集成开

发环境、Cmake跨平台编译器、图像分析工具库

ITK[１９]、ITKSNAP 医 学 图 像 可 视 化 软 件、

ANTs、MATLAB等.
本文在配准阶段,依次采用重采样、ANTs、

重采样加微分同胚 Demons配准、ANTs加微分

同胚Demons配准４种方法;在融合阶段,分别采

用 MV 算法、GM 算法、ML 算法以及 RFＧSSLP
算法.由多次实验结果分析可得出,ANTs加微

分同胚 Demons配准后,再用 RFＧSSLP 算法融

合,得到的分割结果与金标准最接近.因此,本文

给出了用４种配准方法得到的分割结果,将该分

割结果用RFＧSSLP算法进行融合后的实验对比,
同时,也给出了在配准阶段运用 ANTs加微分同

胚Demons配准方法后,在融合阶段分别用 MV
算法、GM 算法、ML算法以及 RFＧSSLP算法进

行实验比较分析的结果,如图２~５所示,第一列

至第三列的图分别为海马体切片图的轴状位、矢
状位、冠状位,第四列为海马体的三维立体图.

图２为图库１中 RFＧSSLP融合算法在不同

配准方法中右海马体的分割结果.可明显看出,
只采用重采样得到的海马体分割结果不太好,其
余３种配准方法效果也并不明显.

(a)重采样分割的右海马体

(a)Resamplingofthesegmentedrighthippocampus

(b)ANTs分割的右海马体

(b)ANTsofthesegmentedrighthippocampus

(c)重采样加微分同胚分割的右海马体

(c)ResamplinganddifferentialhomeomorphicsegＧ
mentationoftherighthippocampus

(d)ANTs加微分同胚分割的右海马体

(d)ANTsanddifferentialhomeomorphicsegmentaＧ
tionoftherighthippocampus

图２　采用不同配准方法得到的 RFＧSSLP算法分割

的右海马体结果(图库１)

Fig．２　Righthippocampussegmentationresultsof
RFＧSSLPFalgorithmwithdifferentregistraＧ
tionmethods(database１)

(a)重采样分割的右海马体

(a)Resamplingofthesegmentedrighthippocampus

(b)ANTs分割的右海马体

(b)ANTsofthesegmentedrighthippocampus

(c)重采样加微分同胚分割的右海马体

(c)ResamplinganddifferentialhomeomorphicsegＧ
mentationoftherighthippocampus

(d)ANTs加微分同胚分割的右海马体

(d)ANTsanddifferentialhomeomorphicsegmentaＧ
tionoftherighthippocampus

图３　采用不同配准方法得到的 RFＧSSLP算法分割

的右海马体结果(图库２)

Fig．３　Righthippocampussegmentationresultsof
RFＧSSLPalgorithm withdifferentregistration
methods(database２)
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为能更直观地看出分割效果,图库２采用金

标准和本文实验方法得到的分割结果的重叠图,
其中,白色区域为专家手工分割结果,红色区域为

本文实验结果.
图３为图库２中RFＧSSLP融合算法在不同配

准方法中海马体的分割结果.从图３(a)可以看出

欠分割现象明显,图３(d)分割效果良好.由于传

统的多图配准算法是采用“粗精”配准,而重采样环

节和ANTs环节都只是代替了配准环节中的“粗”
配准,没有进行“精”配准,导致在图库２中重采样

分割的右海马体和 ANTs分割的右海马体均出现

明显的欠分割现象.在图３(c)和图３(d)中,微分

同胚Demons配准为“精”配准环节,分别采用了重

采样加微分同胚和 ANTs加微分同胚两种混合配

准方法,可以看出,图３(d)分割效果更好,即本文

算法对于海马体分割的精度更高.
在配准阶段采用ANTs加微分同胚Demons配

准后用４种融合算法得到的分割结果如图４所示.
图４为图库１配准阶段采用 ANTs加微分

同胚Demons配准后各融合算法的分割结果图.
可以看出,图４(b)、图４(d)较图４(a)出现了欠分

割现象,而图４(c)较图４(a)出现了过分割现象,
图４(e)更接近于图４(a),即 RFＧSSLP融合方法

分割精度更高.

(a)专家手工分割的右海马体

(a)Expertsmanuallysegmenttherighthippocampus

(b)MV融合方法分割的右海马体

(b)Righthippocampusissegmentedby MVfusion
method

(c)GM 融合方法分割的右海马体

(c)RighthippocampusissegmentedbyGMfusion
method

(d)ML融合方法分割的右海马体

(d)Righthippocampusissegmentedby MLfusion
method

(e)RFＧSSLP融合方法分割的右海马体

(e)RighthippocampusissegmentedbyRFＧSSLPfuＧ
sionmethod

图４　专家手工分割及各融合算法分割的右海马体

(图库１)
Fig．４　ExpertmanualsegmentationandfusionalgoＧ

rithmsegmentationoftherighthippocampus
(database１)

(a)专家手工分割的右海马体

(a)Expertsmanuallysegmenttherighthippocampus

(b)MV融合方法分割的右海马体

(b)Righthippocampusissegmentedby MVfusion
method

(c)GM 融合方法分割的右海马体

(c)RighthippocampusissegmentedbyGMfusion
method

(d)ML融合方法分割的右海马体

(d)Righthippocampusissegmentedby MLfusion
method
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(e)RFＧSSLP融合方法分割的右海马体

(e)RighthippocampusissegmentedbyRFＧSSLPfuＧ
sionmethod

图５　专家手工分割及各融合算法分割的右海马体

(图库２)

Fig．５　ExpertmanualsegmentationandfusionalgoＧ
rithmsegmentationoftherighthippocampus
(database２)

同样,在图库２中采用了专家手工分割海马

体与分割结果的比较图.
图５为图库２配准阶段采用 ANTs加微分

同胚 Demons配准后各融合算法与金标准的比

较图.可直观看出,图５(d)中白色和红色区域

重合部分较少,出现了欠分割现象,图５(b)也有

小部分欠分割,而图５(c)白色和红色区域重合

部分较多,出现了过分割现象,只有图５(e)中白

色和红色区域几乎完全重合,分割结果较好.
本文最后对各融合算法和专家手工分割的重

叠率进行比较,比 较 方 法 采 用 Dice相 似 性 测

度[２０],Dice取值在０和１之间,Dice值越接近于

１,则表示分割结果越精确.本文用相似性测度对

实验结果实现定量分析,结果如表１、表２所示.

表１　不同配准方法得到的RFＧSSLP算法分割结果与金

标准的Dice值(图库１)

Tab．１　DicevaluesofgoldstandardandRFＧSSLPalgoＧ

rithmsegmentationresultsobtainedbydifferent

registrationmethods(database１)

配准方法 左海马体 Dice 右海马体 Dice

重采样 ０．９０５２ ０．８７６７

ANTs ０．９１６８ ０．９１７７

重采样加微分同胚 ０．９１０４ ０．９１５２

ANTs加微分同胚 ０．９２０４ ０．９２２１

表１和表２分别显示了图库１和图库２中用

４种配准方法得到的 RFＧSSLP 算法分割人脑

MR图像左、右海马体结构与金标准的相似性测

度Dice值.由表可知,配准阶段只采用重采样,
分割精度较低,采用 ANTs加微分同胚 Demons

配准,分割精度最好.

表２　不同配准方法得到的RFＧSSLP算法分割结果与金

标准的Dice值(图库２)

Tab．２　DicevaluesofgoldstandardandRFＧSSLPalgoＧ

rithmsegmentationresultsobtainedbydifferent

registrationmethods(database２)

配准方法 左海马体 Dice 右海马体 Dice

重采样 ０．８６３４ ０．８８２２

ANTs ０．８９２９ ０．９０２４

重采样加微分同胚 ０．８９５２ ０．８９２１

ANTs加微分同胚 ０．８９６０ ０．９０９５

表３　ANTs加微分同胚Demons配准后各融合方法分割

结果与金标准Dice值(图库１)

Tab．３　Segmentationresultsoffusion methodsand gold

standardDicevaluesafterregistrationofANTsplus

differentialhomomorphicDemons(database１)

融合方法 左海马体 Dice 右海马体 Dice

MV ０．６１９５ ０．６１８１

GM ０．８５８３ ０．８６４１

ML ０．８７３７ ０．８７９７

RFＧSSLP ０．９２０４ ０．９２２１

表４　ANTs加微分同胚Demons配准后各融合方法分割

结果与金标准Dice值(图库２)

Tab．４　Segmentationresultsoffusionmethodsandgold

standard(database２)

融合方法 左海马体 Dice 右海马体 Dice

MV ０．５２２４ ０．５５９２

GM ０．８４６３ ０．８７１９

ML ０．８６３４ ０．８６９０

RFＧSSLP ０．８９６０ ０．９０９５

表３和表４分别显示了用 ANTs加微分同

胚 Demons配准在图库１和图库２中 MV、GM、

ML以及 RFＧSSLP四种融合算法分割人脑 MR
图像左、右海马体结构与金标准的相似性测度

Dice值.由表可知,利用本文算法对图库１进行

海马体分割的实验,RFＧSSLP融合算法精度相

较于 MV、GM、ML 融 合 算 法 提 高 了 约 ０．３,
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０􀆰０６,０．０５,本文算法对图库２进行海马体分割

的实 验,RFＧSSLP融 合 算 法 精 度 相 较 于 MV、

GM、ML融合算法提高了约０．３６,０．０４,０．０４.
本文算法分割结果与金标准相似度最高,分割

结果最好.
由于上述图表只是一组数据的实验结果,不

足以说明算法的稳定性,因此将所有实验结果绘

制成盒装图.
图６和图７分别显示了图库１和图库２中个

配准方法的盒装图,从盒装图可以看出,本文分割

算法在图库１中分割精度最高,在图库２中右海

马体分割精度最高,左海马体分割精度差一些,但
是总体比较,可直观看出本文基于 ANTs配准的

多图谱分割算法相较于其他方法有一定的提高.

(a)左海马体的盒状图

(a)Boxplotoflefthippocampal

(b)右海马体的盒状图

(b)Boxplotofrighthippocampal
图６　各配准方法左、右海马体的盒装图(图库１)

Fig．６　Leftandrighthippocampalboxplotsofeach
registrationmethods(database１)

(a)左海马体的盒状图

(a)Boxplotoflefthippocampal

(b)右海马体的盒状图

(b)Boxplotofrighthippocampal
图７　各配准方法左、右海马体的盒装图(图库２)

Fig．７　Leftandrighthippocampalboxplotsofeach
registrationmethods(database２)

５　结　　论

本文在图谱选择阶段,利用提取 ROI后的图

谱块进行图谱筛选,将筛选出的图谱作为浮动图

像进行后续的配准与分割.在多图谱分割算法

中,用 ANTs代替重采样,并且比较了不同配准

方法在RFＧSSLP算法中的 Dice值;同时,也比较

了 MV、GM、ML和RFＧSSLP的分割结果.实验

结果表明,在配准阶段,运用 ANTs加微分同胚

Demons配准可以使多图谱 MR海马体分割算法

更精准;在融合阶段,运用 RFＧSSLP算法可以达

到更高的分割精度;在配准阶段和融合阶段,二者
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结合,得到的结果更接近于金标准;在配准阶段运

用 ANTs加微分同胚 Demons配准后,RFＧSSLP

算法 精 度 相 较 于 MV、GM 和 ML 提 高 了

３％~５％.
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马　瑜(１９７４－),男,宁夏西吉人,博
士,教授,２０１３于西北工业大学获得博

士学位,主要从事计算机视觉与模式识

别方向的研究.EＧmail:mayu９５＠１６３．
com
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