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基于非凸正则球面反卷积的体素内纤维走向分布估计
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摘要　针对经典的基于球面反卷积的体素内纤维走向分布估计方法对噪声非常敏感的问题,提出一种非凸正则球

面反卷积方法.该方法基于邻域体素间纤维走向分布的相似性构造非凸空间正则项,采用改进的RichardsonＧLucy
算法求解非凸正则反卷积问题.基于二张量数据和 HARDI模型数据进行仿真,结果表明,与经典的球面反卷积方

法和全变分正则化球面反卷积方法相比,所提出的方法估计结果的平均角度误差分别降低了约５２％和９％,在抑

制噪声的同时能够保持体素内纤维走向的细节信息.
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１　引　　言

磁共振扩散成像作为一种先进的成像手段,能
够测量组织内水分子的扩散信息,通过扩散模型可

以推测组织的微观结构.扩散张量成像是１９９４年

Basser等[１]提出的一种扩散模型,被广泛应用于临

床研究.这种建模方法虽然简单、稳定,但所采用的

二阶对称张量仅能描述体素内的单一平均纤维走

向,而无法描述存在于纤维交叉、分叉等体素内复杂

纤维的走向分布.
目前,已有一些方法能够克服扩散张量模型的

限制,主要包括:多张量模型[２Ｇ４]、高阶扩散张量[５]、

QＧBall成 像[６Ｇ７]、扩 散 谱 成 像[８]、球 面 反 卷 积

(SD)[９Ｇ１３]、独立分量分析[１４]、混合扩散成像[１５]等.
这些方法的核心思想均是通过更复杂的模型来估计

体素内的多个纤维走向,从而突破扩散张量成像方
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法的限制.相关方法的更多信息可参见综述文献

[１６Ｇ１７].
基于SD的方法由于具备不需指定纤维分布的

数量、计算效率高且能够在低角分辨率成像条件下

估计体素内纤维走向分布等优点,引起了相关学者

的重视,但是基于SD的方法对噪声非常敏感.为

了克服噪声敏感问题,一类方法是直接对扩散加权

数据进行降噪,常见的降噪方法包括:稀疏去噪[１８]、
低秩去噪[１９]、卷积网络去噪[２０]等;而另一类方法是

在重建模型中引入正则化技术.在文献[２１]中,作
者首次将空间正则项引入到SD框架下,从而降低

了对噪声的敏感性.类似地,一种基于纤维连续性

原理的各向异性空间正则项也被提出[２２].在文献

[２３]中,全变分正则化被引入到SD中,有效增加了

算法对含噪数据的稳定性.在这些方法中,正则项

通常被定义为凸函数[２１Ｇ２２],虽然凸函数能够使模型

容易求解,但却限制了正则化的效果.全变分正则

项在使用的过程中表现出较好的抗噪能力[２３],但是

全变分正则项的使用可能会导致阶梯效应并易使图

像细节出现过平滑现象[２４].
本文提出一种非凸正则反卷积方法,用于估计

体素内纤维走向分布.该方法的基本思想是基于空

间正则化的原理,引入非凸正则项,利用非凸正则项

直接惩罚邻域体素间纤维走向分布的非相似性.该

方法相对已有方法具有更好的正则化效果.

２　方法原理

２．１　基于模型的球面反卷积

球面反卷积方法[１２Ｇ１３]将扩散加权信号建模为

S(g)＝
S (g)DWI

S０
＝∫R３

H(g,r)[F(r)＋wiso]dr,

(１)
式中:S(g)为归一化的扩散加权信号;S(g)DWI为沿

扩散梯度g 方向获取的扩散加权信号;S０ 为无扩散

加权信号;H(g,r)为纤维的响应函数模型,它表示

单一走向为r的纤维沿扩散梯度g 方向的扩散加权

信号;F(r)为纤维走向分布;wiso为各向同性成份;

R３ 为三维实数域空间;r为单位方向向量.
纤维走向分布的估计可通过RichardsonＧLucy

(RL)算法来实现.RL算法可采用矩阵Ｇ向量的方

式表达为

F(k＋１)[ ]i＝[F(k)]i
HTS[ ]i

HTHF(k)
[ ]i

, (２)

式中:k表示迭代次数;[F]i 为N×１向量F 的第i

个元素,F 包含纤维走向分布沿N 个均匀分布在球

面上的方向的值;M×１向量S 包含沿M 个方向获

取的扩散加权信号,S 为一组扩散梯度方向的扩散

信号;M×N 矩阵H 的每一列包含沿M 个方向的

纤维响应函数值.关于基于RL的球面反卷积方法

的更多细节参见文献[１３].
２．２　非凸正则化

通过从纤维走向分布中提取出m 个局部极大值

方向,可以得到该体素的主纤维走向,将其表示为集合

Φ＝{(αi,di),i＝１,２,􀆺,m},其中αi 和di 分别为纤维

走向分布的第i个局部极大值和对应的单位方向向

量.假设Φp＝{(αip,dip),i＝１,２,􀆺,mp}和Φq＝
{(αjq,djq),j＝１,２,􀆺,mq}分别为体素p 和q的主纤

维走向分布,定义体素p和q的非相似性为

Df(p,q)＝
１
２ [∑

mp

i＝１
αiDm(dip,Φq)＋

∑
mq

j＝１
αjDm(djq,Φp)] ,

(３)

式中:Dm 为体素内的一个纤维走向与另一个体素

内所有纤维走向的最小距离,两纤维走向间的距离

定义为纤维走向的两单位方向向量间的余弦距离的

绝对值.具体地,Dm 可表示为

Dm(dip,Φq)＝min(dT
ipdjq ),j＝１,２,．．．,mq.

(４)
　　基于非相似性测度Df,定义体素p 的非凸正则

项为

Rnc(p)＝ Fp －
１
Z∑q∈Up

ωpq [Df(p,q)－１]２Fq ,

(５)
式中:加权因子ωpq＝‖p－q‖２ 为体素p 和q 之

间的欧氏距离;Fp 和Fq 分别为体素p 和q 的纤维

走向 分 布;Up 为 体 素 p 的 ３×３×３ 邻 域;

Z＝∑
q∈Up

ωpq [Df(p,q)－１]２ 为加权因子之和.

２．３　非凸正则反卷积问题的求解

借鉴RL算法求解全变分正则化球面反卷积的

思想[２５],求解非凸正则反卷积问题,迭代公式为

[F(k＋１)]i＝[F(k)]i
[HTS]i

[HTHF(k)]i
[R(k)]i, (６)

式中:R(k)为体素p 第k 次迭代时的非凸正则化向

量,R(k)中的每个元素的计算公式为

[R(k)]i＝{１－λ􀅰

１
Z∑q∈Up

ωpq [Df(p,q)－１]２F(k)
q －F(k)

p
é

ë
êê

ù

û
úú
i

}
－１

,

(７)
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式中参数λ控制正则化的力度.

２．４　非凸正则反卷积算法

本文提出的基于非凸正则反卷积的体素内纤维

走向分布估计算法如图１所示,其中 KN 为最大迭

代次数.

图１ 非凸正则球面反卷积算法

Fig敭１ NonＧconvexregularizedspherical
deconvolutionalgorithm

３　数值仿真

利用本文提出的基于非凸正则反卷积的体素内

纤维走向分布估计方法分别在自行生成数据和已有

模型数据上进行测试,并与基于模型的反卷积方法

(RLＧSD)[１３]和基于全变分正则化的反卷积方法

(RLＧTV)[２３]进行了对比.在基于自行生成数据的

仿真中,通过定量比较不同方法得到的体素内纤维

结构的平均角度误差来评价不同方法的准确性.本

文中平均角度误差定义为估计得到的纤维走向与实

际纤维走向之间夹角的平均值.在基于已有模型数

据的仿真中,根据已知的纤维路径的走向来推断体

素内纤维结构的实际情况,并将不同方法得到的结

果与之比较,从而评价不同方法的准确性.在本文

的所有仿真中RL算法的迭代次数均为２００次,正
则化参数λ设置为０．１.

３．１　基于二张量数据仿真

采用多张量模型[３]的简单形式,即二张量模型,
生成一组仿真数据,二张量模型是将一个体素内沿

扩散加权梯度g 方向的扩散加权信号S(g)建模为

两扩散张量项的和的形式,即
S(g)＝S０[fexp(－bgTD１g)＋

(１－f)exp(－bgTD２g)],
(８)

式中:b 为扩散敏感因子;f 为体积分数;D１ 和D２

为两扩散张量,扩散张量可以根据指定的特征向量

和特征值进行构造.在数值仿真中,为了简化操作,
通常设定S０＝１,f＝０．５,并假定扩散张量的第二和

第三特征值相同,同时令D１ 和D２ 的特征值相同.
因此只要给定b值、一定数量的扩散加权梯度方向、
两个扩散张量的主特征方向以及张量的特征值,即
可生成仿真的扩散加权信号.在本仿真中,给定b
值为１０００s/mm２,３０个扩散梯度方向,２个扩散张

量的主特征方向如图２(a)所示,张量的特征值为

１．７×１０－３,０．３×１０－３,０．３×１０－３ mm２/s.由于数

值仿真得到的是无噪声数据,为了测试算法的抗噪

性能,向数值仿真数据中加入不同强度的莱斯噪声,
从而得到不同信噪比的仿真数据.莱斯噪声的加入

采用公式Snoisy＝ (S＋ξ１)２＋ξ２２ 进行,其中,S 和

Snoisy分别为加入噪声前后的磁共振扩散信号,ξ１、ξ２
为两随机变量,ξ１、ξ２ 服从均值为０、方差为σ２ 的正

态分布.在本文中,σ分别取０．０２,０．０４,０．０６,０．０８,

０．１.图２(b)和图２(c)分别给出了４个不同扩散加

权梯度方向的原始仿真数据(扩散加权数据)和加入

强度为０．０６的莱斯噪声后的仿真数据.
图２(d)、(f)给出了不同方法在一组信噪比为

１７的数值仿真数据上的估计结果.从图２(d)可以

看出直接采用SD方法估计得到的体素内纤维结构

呈现出较为混乱的分布,这说明SD方法极易受到

噪声的影响,噪声的存在会导致估计结果的误差大

大增加.而图２(e)和图２(f)所示的结果均明显优

于图２(d)所示的结果,这说明通过引入正则化技术

可以有效地抑制噪声的影响,提高体素内纤维走向

分布估计结果的准确性.对比图２(e)和图２(f)中
方框所标记的区域,可以看出在不同区域的边界处,

RLＧTV方法得到的两个主要纤维走向中,一个走向

的纤维数量明显多于另一个方向,而实际结果应该

是两个走向的纤维数量相同,这说明RLＧTV方法

存在一定的模糊现象;同时可以看到本文方法得到

的结果中两个方向的纤维数量大致相同,这表明本

文方法得到的结果优于RLＧTV方法.
为了定量比较不同方法的估计结果,通过计算

图２(d)、(f)所示估计结果的平均角度误差,得到三

种方法的平均角度误差分别为１４．３°、７．６°和６．９°,显
然本文方法得到的体素内纤维走向分布估计结果的

误差明显低于其他方法,与RLＧSD方法相比,本文

方法的平均角度误差降低了约５２％,与RLＧTV方

法相比,本文方法的平均角度误差降低了约９％.
为了比较不同强度的噪声对不同方法的估计结果的

影 响,在５种信噪比条件下,分别采用３种方法进行
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图２ 不同方法在数值仿真数据上得到的纤维走向分布.(a)仿真数据的实际纤维走向;(b)４个扩散加权梯度方向的仿真

数据(无噪声);(c)４个扩散加权梯度方向的仿真数据(信噪比为１７);(d)RLＧSD的结果;(e)RLＧTV的结果;

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　(f)本文方法的结果

Fig敭２Fiberorientationdistributionsofsyntheticdataobtainedbydifferentmethods敭 a Realfiberorientationofthe
syntheticdata  b syntheticdata withfourdifferentdiffusion weightedgradientdirections noisefree  

 c syntheticdatawithfourdifferentdiffusionweightedgradientdirections signalＧtoＧnoiseratiois１７   d result
　　　　　　　　　　ofRLＧSD  e resultofRLＧTV  f resultoftheproposedmethod

体素内纤维走向分布估计,估计结果的平均角度误

差如图３所示.与 RLＧSD方法和 RLＧTV方法相

比,本文方法在各种噪声强度条件下的平均角度误

差均最低.

图３ 不同方法的平均角度误差

Fig敭３ Meanangularerrorsofdifferentmethods

３．２　基于HARDI模型数据仿真

采 用 HARDI (highＧangularＧresolution
diffusionimaging)模型中数据[２６]进行仿真,该数据

集中包含多组不同参数的扩散加权成像数据,本研

究中采用其中一组b 值为１５００s/mm２ 且含有６４
个扩散加权梯度方向的数据.

在该组数据中选取两个包含纤维交叉的感兴趣

区,记为A和B,如图４(a)中方框所示.分别采用

RLＧSD方法、RLＧTV方法和本文方法计算得到的

体素内纤维走向分布如图４(b)~(d),图中的背景

为各体素对应的各向异性分数值,从图中可以看出,

RLＧSD方法的结果受噪声影响比较严重,这说明

RLＧSD方法对噪声非常敏感,而RLＧTV方法和本

文方法的结果与RLＧSD相比均有较明显的改善,这
说明正则化技术的引入是较为有效的.对比图４
(c)和图４(d)、图４(e)和图４(f)的结果,可以看到图

中实线方框所标记的部分处于图像边缘处的体素区

域.根据图４(a)的实际纤维结构,这些体素应当是

只包含单一纤维走向的体素,而RLＧTV方法得到

的结果为复杂的多纤维走向分布.另外,图中虚线

方框所标记的体素处于单纤维走向区域与无纤维区

域(背景)的边界,对于这些体素区域,本文方法得到

的纤维分布情况与单纤维区域一致,并未受到背景

噪声的影响,而RLＧTV方法则在一定程度上受到

了背景的影响.这说明RLＧTV方法存在一定的细

节模糊现象,而本文方法具有较好的细节特征保持

能力.

４　结　　论
提出一种基于非凸正则反卷积的体素内纤维走

向分布估计方法,该方法通过构造非凸空间正则项,
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图４ 不同方法在仿真实体数据上得到的纤维走向分布.(a)实际纤维结构;(b)~(d)RLＧSD、RLＧTV和本文方法

在感兴趣区域A的结果;(e)~(f)RLＧTV和本文方法在感兴趣区域B的结果

Fig敭４Fiberorientation distributionsofphantom dataobtained by different methods敭 a Realfiberstructure 

 b Ｇ d resultsofRLＧSD RLＧTV andtheproposedmethodoninterestedregionA  e Ｇ f resultsofRLＧTVand
　　　　　　　　　　　　　theproposedmethodoninterestedregionB

并引入到反卷积模型中,通过非凸正则反卷积RL
迭代算法对模型进行求解,得到体素内纤维走向分

布.基于二张量数据和HARDI模型数据的仿真表

明,本文方法得到的体素内纤维走向分布估计结果

的精度高于RLＧSD和RLＧTV方法,在提高抗噪性

能的同时具有较好的体素内纤维走向分布细节保持

能力.
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