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采取等值面高曲率种子和水平集速度图像的
三维神经目标高效分割

肖　亮
（南京理工大学计算机科学与技术学院，江苏 南京２１００９４）

摘要　神经目标自动分割是神经树脊检测、识别和重建的核心技术之一。提出了一种新颖的三维荧光共焦图像神

经目标的水平集分割方法。第一步，采取各向异性曲率流平滑和增强图像，然后生成水平集速度图像。第二步，通

过计算局部等值面曲率的极大值自动生成神经目标的种子点，该种子点对应于局部的脊点或者谷点。第三步，快

速行进算法计算初始水平集形状图像。最后，利用初始水平集速度图像作为输入，利用基于形状的水平集算法自

动分割神经目标。该方法通过采取对应于局部的脊点或者谷点种子点生成定为目标位置，加速了水平集演化算法

的计算时间。双光子或荧光激光图像中神经目标分割实验证明了算法的有效性。
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１　引　　言

目前，关于哺乳类动物脑认知功能的研究是神

经科学、生化和信息科学领域的交叉课题。神经目

标的树突脊结构被视为神经的生物电路，是信息传

输的生理和化学通道。树突棘是神经元树突上的功

能性突起结构，通常作为突触后成份与投射来的轴

突共同构成完整的突触连接．树突棘的形态与结构

具有明显的可塑性，其变化通常会引起突触功能的

ｓ１００４０１１
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改变，对于中枢神经系统疾病的诊断和治疗等具有

重要意义［１］。三维（３Ｄ）荧光或激光共焦成像技术

可以获取关于神经细胞的三维图像，从而利用图像

分析技术和模式识别技术可以定量化神经树突结

构［２］。其中，为了有效的检测、识别和重建树突脊结

构，在三维图像中提取分割出神经树突脊目标是一

个关键技术。尽管目前已经提出了很多的关于树状

或管状结构目标的分割算法，但是三维荧光或激光

共焦成像中的神经树突脊目标自动分割仍然是具有

挑战性的问题［２～４］。其原因包括很多方面，如：１）

神经树突脊目标本身是具有非常细窄的管形结构组

成的树形或网状目标，而背景却比较复杂；２）成像过

程的模糊效应，使得带分割图像的目标与背景之间

的对比度并非十分明显；３）成像系统的噪声干扰，当

噪声密度较高时容易出现结构化的相干斑。基于上

述原因，传统的基于像素的和基于区域的分割方法，

很难在复杂背景中分割出网状目标。基于水平集

（Ｌｅｖｅｌｓｅｔ）的方法通过曲线演化的形式，能够在演

化过程中不断的分裂与合并，具有复杂目标拓扑形

状自适应能力，是很有前途的图像分割技术［５］。但

是水平集方法对于三维神经细窄管形结构组成的树

形或网状目标的分割，仍然存在收敛速度慢，需要人

工的设定多个初始化水平集等问题。

本文针对３Ｄ神经树突脊图像的特点，提出了

一种形状初始检测的水平集分割算法。算法中，为

了消除对比度不明显和噪声干扰等，首先采取非线

性曲率流平滑和增强图像，然后计算水平集速度图

像；然后通过计算局部等值面曲率的极大值自动生

成神经目标的种子点，该种子点对应于局部的脊点

或者谷点；基于计算的种子点，利用快速行进算法计

算初始水平集形状图像。最后，利用初始水平集速

度图像作为输入，利用基于形状的水平集算法自动

分割神经目标。本文方法通过采取对应于局部的脊

点或者谷点种子点生成定为目标位置，加速了水平

集演化算法的计算时间。三维荧光或激光共焦图像

中神经目标分割实验证明了算法的有效性。

２　水平集方法的基本原理

ＬｅｖｅｌＳｅｔ方法是由Ｓｅｔｈｉａｎ和Ｏｓｈｅｒ于１９８８年

提出，最近十几年得到广泛的推广与应用，它将低

维闭合曲线隐含地表达为高维空间的水平集，通过

ＬｅｖｅｌＳｅｔ的进化隐含地求解曲线的运动，其最大的

优点能够自适应追踪曲线的拓扑形状变化，而且可

以获得唯一的满足熵条件的弱解。ＬｅｖｅｌＳｅｔ函数

的演化满足一类 ＨａｍｉｌｔｏｎＪａｃｏｂｉ方程
［５］，

＋犉  ＝０， （１）

式中犉是与图像有关的项（如梯度信息等）以及与

曲线的几何形状有关的函数，称为速度函数，控制曲

线的演化方向和演化强度；而为ＬｅｖｅｌＳｅｔ函数。

当 犉 为 符 号 不 变 的 速 度 函 数 时，称 为 静 态

ＨａｍｉｌｔｏｎＪａｃｏｂｉ方 程 或 Ｅｉｋｏｎａｌ方 程。如 果 用

犜（狆）表示曲线运动到狆＝（狓，狔，狕）∈犚
３ 点的时刻，

称函数犜（狆）为到达时间函数。任意时刻狋演化的

曲线完全由下式决定

犆（狋）＝ 狆 犜（狆）＝｛ ｝狋 ， （２）

假定犜是界面经过一个指定点狓的时间，这样犜就

满足到达时间的梯度和界面的运动速度成反比关系

方程：

１＝犉· 犜 ， （３）

在给定的边值条件，如果能求得方程（３）的解，那么

对于任意时刻，就可由（２）式得到曲线犆（狋）。Ｌｅｖｅｌ

Ｓｅｔ算法视犆是一个高维函数的零水平集，这样

所关心的曲线是对应于犜（狆）取不同常数时的不同

水平集。由于水平集演化方程为典型双曲偏微分方

程，因此可通过迎风格式，选择更精确的有限差分

模板，通过特征速度犉的符号方向上选择有偏差分

来精确估计离散的空间导数不足［６］，建立关于犜（狆）

在网格点上的非线性代数方程组的联立方程组，并

利用迭代法求解，

ｍａｘ（犇－狓犜犻，犼，犽，－犇
＋
狓犜犻，犼，犽，０）

２
＋

ｍａｘ（犇－狔犜犻，犼，犽，－犇
＋
狔犜犻，犼，犽，０）

２
＋

ｍａｘ（犇－狕犜犻，犼，犽，－犇
＋
狕犜犻，犼，犽，０）

熿

燀

燄

燅２

１／２

＝１／犉犻，犼，犽，

（４）

式中，犇－和犇＋分别是后向差分和前向差分算子。

但是该方法具有犗（犖３）计算复杂性，利用到达时间

法中曲线运动具有单向运动特点，Ｓｅｔｈｉａｎ又提出了

仅具有犗（犖２ｌｇ犖）的快速行进（ＦａｓｔＭａｒｃｈｉｎｇ）方

法。其基本处理方法是将网格点分为三类：１）活动

点：是指所有网格点中时间犜 固定的点，或者称为

种子点，时间犜（狓，狔）＝０；２）窄带点：所有在窄带中

的点叫做窄带点。本文算法中定义为种子点的三维

８邻接的点，时间为犜犻，犼，犽＝１／犉犻，犼，犽；３）除了活动点

和窄带点以外，所有其他的网格点为远离点，

犜犻，犼，犽＝犜ｍａｘ。对三维目标，快速行进法的基本步

骤为

１）开始循环：设点（犻，犼，犽）是窄带中具有最小时间犜

的点；

２）标识点（犻，犼，犽）为活动点，并从窄带中删除；

ｓ１００４０１２
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３）标识点（犻，犼）的８邻接点：如果点（犻，犼）的邻接点

为活动点，则不改变时间；如果其邻接点为窄带点，

则按照（４）式更新邻接点的时间；如果其邻接点为远

离点，则标识该邻接点为窄带点，同时按照（４）式更

新该邻接点的时间；

４）如果某一点的到达时间超过指定的阈值，则结束

循环，否则，跳到１）；

上述快速行进法比一般水平集方法效率高，但

是它的应用范围局限于关于速率不能改变符号的水

平集方法，不如水平集方法普遍。

３　本文方法

３．１　计算水平集速度图像

无论是三维荧光还是激光共焦成像所获取的图

像，不可避免的存在噪声。为了抑制噪声，并有效的

保持图像中管状的神经结构，首先利用 Ｏｔｓｕ算法

分割算法得到基本的目标形状位置［７］，作为先验目

标的信息，然后采取一种图像非线性滤波方法“自

蛇”（ＳｅｌｆＳｎａｋｅ）模型
［８，９］进行背景图像进行平滑，而

对目标进行结构自增强。对三维图像狌０（狓，狔，狕），设

梯度为狌＝（狌狓，狌狔，狌狕），该模型可表示为

狌

狋
＝ 狌ｄｉｖ犵 （ ）狌

狌

［ ］狌
， （５）

式中犵 （ ）狌 ＝１／１＋
狌（ ）犓［ ］

２

，犓＞０。自蛇

模型可以看作是将尺度图像狌（狓，狔，狕，狋）按照自身

的所有的水平集线按照（５）式的运动。（５）式可展开

为两项，即

狌

狋
＝ 狌ｄｉｖ犵 （ ）狌

狌

［ ］狌
＝犉ｄｉｆｆ＋犉ｓｈｏｃｋ，

（６）

式中犉ｄｉｆｆ∶＝犵 （ ）狌 狌ｄｉｖ
狌

（ ）狌
，犉ｓｈｏｃｋ∶＝

犵·狌分别称为扩散项和冲击项。因此同时具有噪声

抑制和边缘增强的作用。实验中，对于各向异性自蛇

模型的数值实现，扩散项采取中心差分，冲击项采取迎

风格式，建立迭代格式进行求解。假设滤波后的图像

为狌（狓，狔，狕），则计算其梯度幅度图像 狌 。对梯度幅

度图像，实施Ｓｉｇｍｏｉｄ滤波算法
［１０］，将梯度幅度图像规

整化为［０，１］区间的速度图像犉（狓，狔，狕）

犉狌狓，狔，（ ）［ ］狕 ＝
１

１＋ｅｘｐ － 狌 －（ ）β ／［ ］α
，

（７）

式中α，β为非线性映射区间参数。

３．２　利用局部等值面曲率计算种子点

为了有效定位图像中的管状神经目标，定位检测

目标上的若干关键点。根据文献［１１，１２］的研究，图像

中的局部等值面曲率的极值点对应为图像目标上灰度

面的脊点和谷点。将这些脊点和谷点组织起来形成种

子点，这些种子点提供了很好的目标信息。考虑某三

维点（狓，狔，狕）的等灰度面片（Ｉｓｏｇｒａｙｓｕｒｆａｃｅ）记为ｄ犛，

计算该点的海森矩阵为

犎＝

狌狓狓 狌狓狔 狌狓狕

狌狓狔 狌狔狔 狌狔狕

狌狓狕 狌狔狕 狌

熿

燀

燄

燅狕狕

， （８）

则将该海森矩阵旋转至以梯度犵＝狌方向为狓轴

方向（如图１所示），

图１ 海森矩阵旋转示意图

Ｆｉｇ．１ ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｒｏｔａｔｉｏｎｏｆＨｅｓｓｉａｎｍａｔｒｉｘ

其结果矩阵为

犎′＝

狌犵犵 ０

０
狌狏狏 狌狏狑

狌狏狑 狌

烄

烆

烌

烎狑狑

＝
狌犵犵

犎′

烄

烆

烌

烎狋

，

（９）

式中狌犵犵表示滤波后图像沿梯度方向的２阶导数，犎′狋

是垂直于梯度方向的切平面的２阶海森矩阵。令λ１和

λ２为其特征值，且λ１≤λ２，则对应的主曲率（犽１≥犽２）与

特征值的关系为

犽１ ＝
－λ１

犵
，犽２ ＝

－λ２

犵
， （１０）

基于上述关系计算得到曲率犽１，然后在３×３×３的

邻域内的大于平均曲率值μ 的高曲率点作为种

子点。

３．３　基于快速行进法检测初始形状的水平集分割

方法

由于三维荧光或激光共焦图像中神经目标是由

具有非常细窄的管形结构组成的树形或网状目标，

对比度弱，背景却比较复杂。

本文方法主要包括四个关键性步骤。

ｓ１００４０１３
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１）计算水平集速度图像：对输入的三维图像实施各

向异性曲率流滤波，抑制噪声并得到平滑和边缘保

持的图像；对滤波图像计算梯度的幅度，然后通过

犛犻犵犿狅犻犱滤波进行增强计算，得到水平集速度图像。

２）种子点计算：对各向异性曲率流滤波后图像，

基于微分几何方法逐点计算等值面曲率，然后根据

等值面曲率的选取局部极值点作为神经目标结构的

种子点。

３）快速行进法：以第２步计算得到的种子点作

为输入，利用快速行进法得到初始的水平集分割图

像的距离图像。

４）从快速行进法计算得到的结果作为初始形状

信息，利用第１步计算得到的水平集速度图像，利用

犕犪犾犾犪犱犻的形状检测的水平集算法进一步进行分割，

得到最终的分割结果。其水平集控制方程为［６］

ｔ＋犉（１－ε犓） ＝０， （１１）

式中犉为（７）式所定义的速度图像犉（狓，狔，狕），而

犓 为平均曲率犓＝犱犻狏
狌

（ ）狌
，ε为相对性权重。

自动分割方法系统流程如图２所示。

图２ 本文方法的系统流程

犉犻犵．２ 犘犻狆犲犾犻狀犲狅犳狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犿犲狋犺狅犱

４　实验结果

本文方法全部由犆＋＋实现，给出两组实验。

实验１中采取犖犲狅犮狅狉狋犻犮犪犾犔犪狔犲狉６犃狓狅狀狊的样本数

据，由 犐犿狆犲狉犻犪犾犆狅犾犾犲犵犲犔狅狀犱狅狀 的 犕犚犆犆犾犻狀犻犮犪犾

犛犮犻犲狀犮犲狊犆犲狀狋犲狉利用双光子激光显微镜采集
［１３］，３犇

图像通过软件犘犪狉犪狏犻犲狑进行绘制显示。图３列出

了对一幅双光子激光显微三维图像的分割结果及其

中间步骤图像。其中图３（犪）为原始采集的３犇图

像，其中含有较多的背景噪声，经过各向异性曲率流

滤波后，算法得到噪声抑制和边缘增强的中间图像，

如图３（犫）所示；快速行进法得到的形状距离图，

如图３（犮）所示；图３（犱）为自动分割方法的最终

结果。

图４列出了乔治亚理工大学犘狅狋狋犲狉实验室采

集的一幅荧光共焦显微图像的分割过程。图４（犪）

为原始荧光共焦图像 （４１６狆犻狓犲犾×２５６狆犻狓犲犾×

３５狆犻狓犲犾），图４（犫）是噪声抑制和增强的图像，

图４（犮）是快速行进法得到的形状距离图，图４（犱）为

自动分割算法的最终结果。

上述实验采用所提出的方法均能非常有效的提

取神经目标。而且由于本文方法通过采取对应于局

部的脊点或者谷点种子点生成定为目标位置，加速

了水平集演化算法的计算时间。经时间统计，在

犇犲犾犾犗狆狋犻狆犾犲狓９６０，犜５５００犐狀狋犲犾犆狅狉犲２犇狌狅犆犘犝，

３．００犌犎狕狑／３．２犌犅内存环境下，该分割方法对

图３和图解进行处理分别所需的时间为１８７狊和

９６狊．如果采取在分割目标的每个分枝人工设定起

始和终端种子点，分别所须的时间为 １２３１狊和

５７８９狊，提出的方法为约人工种子方法的５９倍。这

说明所提出的方法是非常高效的，同时无需人工设

定种子点，是一种很有前途的自动化方法。

ｓ１００４０１４



肖　亮：　采取等值面高曲率种子和水平集速度图像的三维神经目标高效分割

图３ 双光子激光图像的分割结果。（犪）原始３犇图像；（犫）噪声抑制与增强图像；

（犮）快速行进法得到的形状距离图；（犱）最终结果

犉犻犵．３ 犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉２狆犺狅狋狅狀犾犪狊犲狉狊犻犿犪犵犲狊．（犪）狅狉犻犵犻狀犪犾３犇犻犿犪犵犲；

（犫）狀狅犻狊犲狊狌狆狆狉犲狊狊犻狀犵犪狀犱犲狀犺犪狀犮犲犿犲狀狋犻犿犪犵犲；（犮）狊犺犪狆犲犱犻狊狋犪狀犮犲犿犪狆狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔犳犪狊狋犿犪狉犮犺犻狀犵；（犱）犳犻狀犪犾狉犲狊狌犾狋狊

图４ 荧光共焦显微图像的分割结果。（犪）原始３犇图像；（犫）噪声抑制与增强图像；

（犮）快速行进法得到的形状距离图；（犱）最终结果

犉犻犵．４ 犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狅狉２狆犺狅狋狅狀犾犪狊犲狉狊犻犿犪犵犲狊．（犪）狅狉犻犵犻狀犪犾３犇犻犿犪犵犲；

（犫）狀狅犻狊犲狊狌狆狆狉犲狊狊犻狀犵犪狀犱犲狀犺犪狀犮犲犿犲狀狋犻犿犪犵犲；（犮）狊犺犪狆犲犱犻狊狋犪狀犮犲犿犪狆狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔犳犪狊狋犿犪狉犮犺犻狀犵；（犱）犳犻狀犪犾狉犲狊狌犾狋狊

５　结　论

本文提出了一种面向三维神经目标的微观树脊

结构的目标分割方法。该方法基于形状的水平集分

割算法，采取图像的目标和背景的预分割和各向异

性曲率流相结合，对图像的目标进行增强，重新定义

水平集速度图像；并基于局部海森矩阵的微分信息，

检测得到目标的种子点作为形状信息；以计算得到

的种子点作为输入，利用快速行进法得到初始形状

信息，利用犕犪犾犾犪犱犻的形状检测的水平集算法得到最

终的分割结果。实验说明所述方法能够很有效的提

取出三维目标。

致谢 　 对 美 国 犚犲狀狊狊犲犾犪犲狉犘狅犾狔狋犲犮犺狀犻犮犐狀狊狋犻狋狌狋犲

（犚犘犐）的犅犪犱狉犻犚狅狔狊犪犿实验室提供部分种子点检测

的开放犆＋＋代码和乔治亚理工大学犘狅狋狋犲狉实验室

提供荧光共焦显微图像表示感谢。
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