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一种低对比度CT 图像的血管分割方法① 
叶建平, 郭李云, 田  毅 
(深圳市旭东数字医学影像技术有限公司, 深圳 518046) 

摘 要: CT图像血管分割技术在疾病的诊断, 手术规划等许多实际应用中发挥着重要的作用. 由于个体性差异和

成像设备的限制, 造影后的血管通常存在对比度低和噪声高的缺陷. 针对该数据特点提出了一套分割方法, 首先

采用直方图对图像进行预处理, 以增强血管和周围区域的对比度; 其次, 改进 Hessian 矩阵血管增强的判别方法, 
使其对细小和模糊的管状结构更加敏感; 最后, 采用区域生长算法对增强后的数据进行血管提取, 获得血管分支

较丰富的分割数据. 实验证明本文的分割方法可以准确地实现血管分割, 有效地避免了误分割, 具有较好的鲁棒

性.  
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Method for Segmentation of the Low Contrast CT Images 
YE Jian-Ping, GUO Li-Yun, TIAN Yi 

(Shenzhen Yorktal Digital Medical Imaging Technology Co. Ltd, Shenzhen 518048, China) 

Abstract: Vascular segmentation based on CT images plays an important role in many practical applications, such as 
disease diagnosis, surgical planning and so on. Due to limitations of individual differences and image forming apparatus, 
angiographic images still remain low contrast and strong noise. The paper provides a method of vessel segmentation, 
which first do the image preprocessing using histogram, then improve vesselness function of the vessel enhancement 
using Hessian matrix to make it more sensitive to small and fuzzy tubular structures, finally region growing algorithm is 
employed to extract the richer in vessel branching. The experiments proved the segmentation method can be achieved 
vessel segmentation accurately. It can avoid the error segmentation effectively and has a better robustness. 
Key words: blood vessel segmentation; Histogram pretreatment; Hessian matrix vascular enhancement; region growing 
algorithm 
 
 

血管分割技术在医学领域具有重要的科研价值和

临床意义, 血管准确分割能够帮助医生对病情的了解

及分析, 从而更好地引导医生进行手术; 血管三维重

建模型也可以帮助病人快速根据病变器官周围血管的

分布情况来判断病灶部位的病变程度. 螺旋 CT 造影

是目前常用的血管成像技术, 但由于成像过程引入图

像噪声和造影扫描时间个体化差异的影响, 使得血管

增强后的数据通常带有低对比度、高噪声和边界模糊

等影响观察和计算机识别的不良因素, 使得在低对比

度和高噪声下的脉管分割成为一个棘手的难题.  
 

 
 
在血管分割方面, 很多研究者已经做了大量的工

作. 如果血管的造影较好, 血管区域灰度值较高, 与
周围组织可以区分, 采用区域生长算法可以获得满意

的血管分割结果[1]. 但是, 由于血管分支属于细长的

管状结构, 任何灰度的局部变化都有可能提前终止区

域生长, 除非参数可以自适应的进行调整. 采用模糊

连接算法虽然可以解决这一问题, 所以也被用于进行

血管分割[2], 但是, 如果血管区域的灰度持续缓慢过

渡到周围临近区域, 该算法无法正确处理. 中心线跟

踪技术也被用于进行血管分割[3], 该方法由于不需要遍 
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历整个图像空间, 所以计算速度快, 并且可以处理各

种血管变形的情况, 如动脉瘤和动脉狭窄, 但是并不

能获得所有可见的血管分支 , 如垂直的血管分支 . 
Hessian 矩阵通常用于检测管状结构, 文献[4]采用传

统的Hessian增强算法进行血管增强, 对增强后的数据

通过区域生长算法进行血管提取. 文中的血管增强算

法是一种较为理想的血管增强方法, 主要缺陷是对于

高噪声和低对比度的血管图像较为不敏感, 因此提取

的血管分支不够丰富.  
为了提取低对比度的血管分支, 本文设计了一套

血管分割方法. 首先, 采用直方图对原始图像进行预

处理, 以增强血管和周围区域的对比度. 其次, 采用

改进的 Hessian 矩阵血管增强算法对数据中的管状结

构进行增强. 最后, 对增强后的数据采用区域生长算

法进行血管分割, 并对分割的数据采用闭运算进行孔

洞区域填充. 由于 CT 造影数据的血管区域通常存在

高噪声和低对比度的特点, 传统的Hessian矩阵脉管增

强的判断函数对模糊的管状结构提取效果不理想, 通
过对Hessian矩阵的判断函数进行修改, 使肉眼可分辨

的血管分支都可以增强, 之后采用区域生长算法可以

消除增强后的伪管状区域, 提取完整的血管模型.  
 

1  血管分割算法 
  为了将人眼可分辨的血管区域从低对比度影像数

据分割出来, 本文设计了一套血管分割方法, 实现了

对低对比度、高噪声的螺旋 CT 造影图像血管的准确

分割.  
1.1 图像预处理 
  本文首先对原始图像进行灰度直方图预处理, 以
增强血管和周围区域的对比度, 提高血管分割的准确

率. 以肝脏内血管数据为例, 预处理过程如下:  
1) 采用直方图统计血管以及周围区域的灰度分

布范围 [ ]L HI ,I ;  

2) 设置一个半径为 BI 灰度邻域, 灰度中心值为

MI ,从 LI 到 HI 统计结果划分为 N 份进行再次统计, 得

到 N 个统计结果为: 
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该预处理算法可以最大限度地消除肝脏内血管周

围区域的影响, 结果如图 2 所示, 肝实质的绝大部分

像素的灰度值被赋 0. 其他部位脉管分割预处理方法

可以参考上述过程.  
1.2 Hessian 矩阵血管增强 

由于血管直径的差别, 各级血管中的造影剂厚度

不同, 在图像中分布为较粗的血管灰度值较高, 而一

些远端的细小的血管灰度值较低, 与周围的组织难以

区分开来, 并且在成像过程中噪声是不可避免的, 这
些都影响分割效果. 本文采用改进Hessian矩阵特征值

判别方法来实现对管状结构的增强.  
Hessian 血管增强主要依据 Hessian 矩阵特征值对

管状结构进行增强. 首先, 构造高斯滤波器 σG , σ 为

高斯滤波器的方差, 计算二阶导数, 用 σG 的二阶导数

与直方图增强后图像的各个像素点逐一进行卷积得到

( )xxI σ 、 ( )yyI σ 、 ( )zzI σ 、 ( )xyI σ 、 ( )xzI σ 和 ( )yzI σ ; 然
后, 构造 Hessian 矩阵 H , 计算 H 的三个特征值并按

照从小到大进行排序 1 2 3λ λ λ< < , 三个特征值代表像

素点在三维图像中各个方向的梯度变化程度.  

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
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 Frangi[5]提出 Hessian 矩阵特征值的判别方法:  
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其中, α 和 β 分别体现对片状结构和团状结构的抑制

作用强弱, 2

3
AR

λ
λ

= 表示像素所在区域对于片状结构

的相似程度, 1

2 3
BR

λ

λ λ
= 代表了像素所在区域对于团

状结构的相似程度.  
上述经典 Hessian 血管增强算法虽然对管状结构

具有增强作用, 对片状或团状结构具有抑制作用, 但
是该方法对于密度存在差异的管状结构容易形成凸起

或者凹陷, 对于血管模糊区域增强后通常不满足管状

条件, 无法获得增强. 因此, 对于对于影像中噪声较

大, 灰度特征模糊的血管, 我们采用改进的特征值判

别方法:  
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )3*' c

S S 1 2 2 3V λ = V λ a * b* m* in , * ,exp exp minλ λ λ λ λ− − − − −

                            (3) 
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其中, ( )* 1aexp λ− 抑制管状结构, a 越大抑制作用越

强;  
 ( )( )32b* min ,exp λ λ− − 和 ( )c

2 3,min λ λ− − 的主要作

用的增强管状结构, b和 c 越大增强作用越明显. 
  图 3 采用(2)中的判别方法对预处理后的数据进行

增强, 灰色区域为增强后的结果, 可以看到较粗的特

征明显的管状结构获得增强, 但是对于肉眼可观察的

较细血管依然无法得到增强; 图 4 为采用式(3)中的判

别方法对预处理后的数据进行增强后的结果, 可以看

到该方法检测到的血管分支比图 3 丰富, 一些较细较

模糊的血管分支都得到增强.  

 
图 1  原图 

 
图 2  直方图预处理 

 
图 3  Hessian特征值改进前的结果 

 

图 4  特征值改进后的结果 
1.3 区域生长算法 
  即使在模糊的影像数据中, 血管主干也比较清晰, 
所以 Hessian 矩阵进行血管增强的目标是增强半径较

小的管状结构, 不需要考虑多尺度增强问题. 由于采

用单尺度策略, 较粗血管(如动脉主干, 门静脉主干)会
形成空洞, 并且增强后的血管存在间断和类管状结构

的干扰等的问题, 故采用区域生长算法对增强后的数

据进行分割. 区域生长算法[6,7]的优点是计算简单, 速
度快, 对于均匀连续的的目标有较好的分割结果, 但
是该方法对噪声敏感, 对影像数据比较模糊的部分处

理效果不佳. 在Hessian增强后的数据上进行自适应区

域生长可以避免这个缺点, 提取较完整的血管结构, 
并且可以去除增强后类管状结构的干扰.  
   本文采用基于区域内灰度分布统计性质作为血管

分割的区域生长准则, 具体的过程[8]如下:  
  ① 根据 CT 数据的灰度分布, 采用统计的方法设

置血管的灰度范围, 该灰度范围不需要很准确.  
② 在三维数据中手动选取种子点, 并将其相邻

的 26 个像素点作为初始区域 nП , 计算出此区域像素

的均值 0m 和标准差 0D .  
③ 根据均值和标准差, 确定一个阈值范围进行

区域生长. 在第 n 次生长中, 根据第 n - 1 次生长计算

的均值 n-1m 和标准差 n-1D ,计算第 n 次的阈值范围

[ ]n-1 n-1 n-1 n-1Ω= m - θD ,m +θD .  
④ 在第 n 次迭代中, 以第 n - 1 次生长的结果作为

第 n 次的初始区域 n-1П , 计算满足阈值范围 nΩ , 并与

n-1П 相连通的所有点的集合 nП .  
⑤ 计算第 n 次感兴趣区域 nП 的均值 nm 和标准差

nD .  
⑥ 重复 3 到 5 步, 直到不再生长, 或者阈值超出

设定值.  
2 2 2

n 1 n 2 n n nD = (x - m ) +(x - m ) + ...+(x - m )  
θ 的选择对整个算法的效果影响很大, θ 越大, 

分割区域越充分, 但是可能导致过分割的现象, 反之, 
θ 越小, 容易造成分割不足. 预设置血管灰度的范围

可以避免灰度渐变导致的过分割现象.  
采用自适应区域生长算法对数据进行分割后, 可

以获得血管的分割数据, 但是可能存在空洞区域, 我
们采用数字形态学中的闭运算对该区域进行填充, 获
得完整的分割数据.  
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2  实验结果与分析 
 采用文中介绍的方法进行血管分割, 并对分割结

果进行三维重建以方便显示, 在自主研发软件 3DMIA
的平台上进实验及结果展示.  

通常, 文中介绍算法的参数定义: 1.5σ = , α 0.8= , 
1.2β = , a = 1.0 , b = 2.0 , c = 1.0 , = 0.08θ . 采 用

Philips 公司的 CT 采集的一组静脉期血管造影数据. 
图 6 表示图 5 的切片分割后的结果, 血管区域用红色

表示, 可以看到肉眼可分辨的血管区域大多数都可以

分割出来, 并且不存在错误分割的情况. 图 7 表示采

用 1.3 节中介绍的区域生长算法进行血管分割重建后

的结果, 可以发现单纯采用区域生长算法对模糊的血

管提取效果很差, 门静脉血管主干也无法正确提取. 
图 8 是采用传统的Hessian 矩阵进行血管增强后, 结合

区域生长算法进行血管提取的重建结果, 该方法的血

管分支比较丰富, 但是依然会丢失灰度差异较大, 但
是肉眼可分辨的血管分支. 图 9 采用文中介绍的方法

进行血管的分割重建, 可以看到血管分支较图 8 更为

丰富.  
 由于门静脉血管和肝静脉血管互相穿插, 其行走

如双手十指交叉, 通常进行血管分割时会将门静脉和

肝静脉血管同时分割出来, 如图中所示.  
 

 

 
图 5  原始切片 

 

 
图 6  分割结果 

 
图 7  区域生长算法 

 

 
图 8  传统 Hessian 增强结合区域生长 
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图 9  文中介绍的方法 

 
3 结语 
  由于成像设备的限制和个体性差异, 许多 CT 造

影数据中的血管分割依然存在困难. 本文结合 Hessian
矩阵血管增强算法和自适应区域生长算法进行血管分

割, 该方法可以有效地提取细小血管和模糊血管, 实
验证明该方法对低对比度高噪声的数据依然可以获得

满意的分割结果.  
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