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摘  要 

脑部神经纤维追踪整合单个体素内纤维的方向信息，描绘全局的纤维走向分布，因此单个体素的方向信

息决定了纤维追踪结果的准确性和完整性，而传统方法往往直接将体素主特征向量方向作为体素纤维方

向，却没有考虑体素张量特性，会产生较大的误差。对此，提出一种结合K-means和移动最小二乘法的

纤维追踪方法。首先，根据体素的椭球模型，利用K-means聚类算法将体素聚为3类；接着，用移动最

小二乘法拟合非细长椭球状体素的张量信息；最后，采用STT算法对更新后的张量场进行纤维追踪。采

用两份数据进行实验结果分析：在真实临床数据中，该算法比STT能追踪到更完整的纤维束；在模拟人

脑数据中，该算法能追踪到最多的23束正确纤维束，正确纤维连接比达到45%，错误纤维束相较UKF减
少16束，错误纤维连接比降低到28%。 
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Abstract 
Brain nerve fiber tracking refers to the integration of fiber direction information in a single voxel 
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to depict the global fiber direction distribution, so, the direction information of a single voxel de-
termines the accuracy and completeness of the fiber tracking results. Traditional methods often 
directly use the direction of the main feature vector of the voxel as the direction of the voxel fiber, 
but do not consider the characteristics of the voxel tensor, which will cause large errors. There-
fore, a fiber tracking method combining K-means and moving least square method is proposed. 
Firstly, according to the ellipsoid model of voxels, the K-means clustering algorithm was used to 
cluster the voxels into three categories. Then, the tensor information of non-slender ellipsoid vox-
els was fitted by moving least square method. Finally, STT algorithm is used to track the fiber of 
the updated tensor field. Two data sets were used to analyze the experimental results. In real clin-
ical data, the algorithm could trace more complete fiber bundles than STT. In simulated human 
brain data, the algorithm can track the maximum number of correct fiber bundles of 23, the cor-
rect fiber connection ratio reached 45%, and the number of wrong fiber bundles decreased by 16 
compared to UKF, the wrong fiber connection ratio reduced to 28%. 
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1. 引言 

大脑主要由脑白质、脑灰质和脑脊液组成，其中脑白质是由许多神经纤维束组成的区域。神经纤维

束一旦受损，将会导致各种神经系统疾病，因此，神经纤维束的走向和分布一直是脑科学关注的核心问

题。扩散张量成像(Diffusion Tensor Imaging, DTI)是用于脑神经纤维追踪的扩散核磁共振成像(Diffusion 
Magnetic Resonance Imaging, dMRI)技术，能够无创、立体、直观地显示活体神经纤维束，近年来已广泛

应用于疾病研究、临床治疗[1] [2] [3]。 
现有脑神经纤维追踪算法主要分为确定性纤维追踪算法和概率性纤维追踪算法。Mori 等人[4]首先采

用张量的主特征向量方向作为体素内纤维方向，进行确定性纤维追踪 (Fiber Assignment by Continuous 
Tracking, FACT)，计算量小，实现简单，但是将纤维定义为一些折线相连，与实际上不符，追踪得到的

纤维准确率低。对此，Basser 等人[5]提出了流线型追踪(Streamline tracking, STT)算法，通过 Runge-Kutta
积分得到完整光滑的纤维。这两种算法都是直接将体素的主特征向量方向视为纤维方向，在各向异性值

大的地方表现较好，在各向异性值小的地方会产生较大的偏差。 
概率性纤维追踪算法对体素邻域内的图像信息进行建模，得到纤维方向的概率密度函数，给出所有

可能纤维束路径的概率。He [6]和Lu等人[7]采用贝叶斯方法实现张量信息的估计，但需要大量随机采样，

耗时长；对此，Kong 等人[8]通过粒子滤波(Particle Filtering Tractography, PFT)估计扩散张量主特征向量

信息；Chinthala [9]和 Chen 等人[10]利用无损卡尔曼滤波器(Unscented Kalman Filter, UKF)实现纤维追踪；

Teillac 等人[11]通过最小化能量函数估计张量信息。概率性纤维追踪可以减少噪声以及部分容积效应的影

响，但是计算量大，效率低，会产生较多的伪纤维，无法为临床医生提供直观的结果。 
综上所述，现有确定性纤维追踪算法仅考虑体素自身信息，概率性纤维追踪方法仅考虑邻域体素的

影响，导致最终追踪结果会产生较大的误差。因此，本文提出一种既考虑体素局部结构又结合邻域体素

信息的确定性纤维追踪方法。先对体素进行聚类，接着，对于非细长状模型体素的张量信息，用移动最
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小二乘法进行拟合更新，得到新估计的张量信息。最后，在新的张量信息场中进行纤维追踪，得到更加

完整准确的脑神经纤维束。实验结果表明此方法可追踪到更加精确完整的纤维束，能够为临床诊断提供

辅助分析。 

2. 基本原理 

2.1. 扩散张量模型 

在大脑中，水分子沿着神经纤维的扩散强度远大于垂直于神经纤维的扩散强度，表现为各向异性扩

散。为了充分描述每个方向的分子扩散强度以及这些方向之间的相关性，需要由张量参数表示扩散强度，

数学上等同于一个 3 × 3 的正定对称矩阵 

11 12 13

21 22 23

31 32 33

d d d
d d d
d d d

 
 =  
 
 

D                                        (1) 

设有一个未添加方向梯度脉冲的图像信号 S0和 N 个添加方向梯度脉冲的图像信号 , 1, ,iS i N=  。扩

散张量 D 可通过求解下列方程得到。 

( )T
0i i iS S b= − g Dg                                          (2) 

其中 gi表示第 i 个扩散脉冲梯度归一化的方向，b 表示扩散敏感因子。 
设 λ1、λ2、λ3为 D 的特征值, e1、e2、e3为相应的正交单位特征向量，则 

[ ] [ ]1 2 3 1 2 3

1
T

2

3

0 0
0 0
0 0

λ
λ

λ

 
 =  
  

D e e e e e e                             (3) 

Westin 等人[12]用椭球对扩散张量进行建模，他们提出了三类体素张量模型：细长状、扁平状和圆

球形状。当 1 2 3λ λ λ≈ 时，张量模型为细长状见图 1(a)。当 1 2 3λ λ λ≈  时，张量模型为扁平状，见图 1(b)。
当 1 2 3λ λ λ≈ ≈ 时，张量模型为圆球状，见图 1(c)。 

 

       
(a) 细长状                  (b) 扁平状                  (c) 圆球状 

Figure 1. Three models of diffusion tensors 
图 1. 扩散张量的三种椭球模型 

 
用 CL表示线性扩散的强度，CP表示扁平扩散的强度，CS表示球形扩散的强度，定义为 

2 3 31 2
L P S

1 1 1

,   C C C
λ λ λλ λ

λ λ λ
−−

= = =,                               (4) 

显然， L P S 1C C C+ + = 且 [ ]L P S, , 0,1C C C ∈ 。 
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2.2. K-Means 聚类 

K-means 聚类算法思想简单，效果较好，应用广泛，已用于图像分割、特征学习等方面[13] [14] [15]。
K-means 聚类算法通过以下几个步骤实现快速聚类：指定 K 个聚类中心；计算数据和聚类中心的相似性；

通过最小化误差的平方和，迭代更新聚类中心；当误差的平方和不再改变时，聚类结束。 

2.3. 移动最小二乘法 

2.3.1. 移动最小二乘法原理 
移动最小二乘法(Moving Least Squares, MLS) [16]与最小二乘法最大的不同主要表现在：移动最小二

乘法认为体素 S 处的值 f(S)只受 S 的某个邻域 ΩS内体素的影响，邻域 ΩS外的体素对 f(S)没有影响，这个

邻域 ΩS称为体素 S 的影响域。在影响域 ΩS上定义一个权函数 w 设置影响域内体素 Si对体素 S 的影响程

度。 
取基函数 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , , np S p S p S p S=  ，定义体素 S 的张量拟合函数 

( ) ( ) ( )Tf S p S Sα= (1) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , , nS S S Sα α α α=  为待求系数。 
设 { }, 1, ,S iS i NΩ = =  ，D(Si)是体素 Si处的张量，则体素 S 处的误差： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2

1

N

i
p

E S w S f S S
=

 = − ∑ D                               (6) 

为确定α(S)，令 E(S)取最小值，则上式对α求导 

( ) ( ) ( ) ( )
E S

S S S
α

∂
= −

∂
A B Dα                                 (7) 

令其为零，得 

( ) ( ) ( )1S S S−= DA Bα                                     (8) 

其中 

( ) ( ) ( ) ( )T

1

N

i i
p

A S w S p S p S
=

= ∑                                  (9) 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 3, , , , NS S S S =  D D D D D                            (10)

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 3, , , , NB S w S p S w S p S w S p S w S p S =                   (11) 

2.3.2. 权重函数 
合适的权重函数可以实现更好的拟合效果。由于纤维追踪是一个连续的过程，邻域体素信息对体素

的纤维方向有较大影响，距离越远，影响越小，距离越近，影响越大。因此，采用高斯函数作为权重函

数。 
各向同性高斯函数形如： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2
0 0 0

2, , exp
x x y y z z

K x y z
σ

  − + − + −  = −     
                   (12) 
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3. 纤维追踪方法 

当体素的张量模型为细长状时，将体素的主特征方向作为纤维方向是可靠的，但是当体素的张量模

型为扁平状或者圆球形时，这种方法会产生较大的误差。因此，需要根据张量模型的不同对体素进行聚

类，再考虑邻域信息的影响对体素张量信息进行更新。 

3.1. 基于扩散特性的 K-means 聚类 

本文基于体素扩散强度参数(CL 、CP、CS)相似性，采用 K-means 聚类算法将体素聚为 3 类。具体步

骤如下： 
步骤 1  对体素 Si设置其标志位 Fi = 0，扩散强度系数( L

iC 、 P
iC 、 S

iC )， 1,2, ,i M=  ；设类 Qj = ∅，

j = 1，2，3；从 J 中随机选择三个体素作为初始的 3 个聚类中心{µ1、µ2、µ3}； 
步骤 2  对体素 Si，计算扩散强度( L

iC 、 P
iC 、 S

iC )和聚类中心µj 的扩散强度( L
jC 、 P

jC 、 S
jC )的相似性： 

( ) ( ) ( )L L P P

2 2 2

S S , 1, 2, , ; 1, 2,3i j i j i
ij

jd C C C C C C i M j= − + − + − = =                (13) 

若 di1 < di2, di3，则令 Fi = 1，将 Si加入到类 Q1中。若 di2 < di1, di3，则令 Fi = 2，将 Si加入到类 Q2中。

若 di3 < di2, di1，则令 Fi = 3，将 Si加入到类 Q3中；di1 = di2 = di3，随机加入一个类中。 
步骤 3  更新聚类中心。重复步骤 2~步骤 3，直至聚类中心不再变化，此时 Fi就是体素 Si对应的类

别。 

3.2. 结合张量模型的自适应各向异性高斯函数 

各向同性高斯函数在 x、y、z 方向设定相同的尺度参数σ，且仅考虑邻域体素与体素之间的距离，没

有考虑体素的局部结构，如图 2(a)所示。然而，在实际纤维追踪过程中，沿着体素主特征向量方向应该

分配更高的权重，见图 2(b)。因此，宜采用各向异性高斯函数分配权重[17] [18] [19]，在 x、y、z 方向设

定不同的尺度参数σx、σy、σz，即令： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2
0 0 0

2 2 2, , exp
x y z

x x y y z z
K x y z

σ σ σ

  − − −  = − + +     
                      (14) 

各向异性高斯函数作为权重函数时，仅能使得 x、y、z 方向的权重不同，但是实际体素张量的特征

向量方向可能是任意的，因此，本文提出一种结合张量模型的自适应各向异性高斯函数，其方向和沿着

各个方向的尺度可以随着张量椭球模型变化而变化。 
 

          
(a) 各向同性高斯模型               (b) 各向异性高斯模型 

Figure 2. Gaussian function model 
图 2. 高斯函数模型 
 

为此，对张量 D，应根据特征向量 e1、e2、e3调整坐标系，根据特征值 λ1、λ2、λ3调整尺度，从而为
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沿着主特征向量方向的体素施加更大的权重因子。设 [ ]T0 0 0, ,x x y y z z= − − −v 表示当前体素与邻域体素的

偏差向量。定义 

( )
( ) ( ) ( )2 2 2T T T

2

1

2

2

3

3

2
1 2

G
λ λ λ

= + +
e e ev v v

v                             (15) 

令 [ ]
1

TT
1 2 3

2

3

1 0 0

10 0

10 0

F e e e

λ

λ

λ

 
 
 
 
 = ⋅ ⋅
 
 
 
 
 

v ，则上式可表示为： 

( ) TG F F= ⋅v                                        (16) 

即将体素及邻域体素旋转到张量特征向量构成的方向坐标下，并按照特征向量对应的特征值对体素

之间距离进行缩放。则上式可表示为： 

( ) T 1G −=v v D v                                       (17) 

因此可构建结合体素张量模型的自适应各向异性高斯函数 

( ) { }T 1expK −= −v v D v                                    (18) 

由上述过程可知，上式定义的各向异性高斯函数的方向可随着体素张量模型而调整，并根据特征方

向对应的特征值缩放体素与邻域体素的距离，从而为影响域内体素施加合适的权重。 

4. 实验 

4.1. 算法流程 

本文提出的结合 K-means 和 MLS 的脑纤维追踪算法 KM-STT，具体如图 3 所示。 
步骤 1  输入 DW 图像，计算得到 DT 图像张量数据，并计算 DT 图像中的 FA、CL、CP、CS等值，

初始化 x，y，z = 0。 
步骤 2  采用基于扩散特性的 K-means 聚类将体素聚为 3 类。 
步骤 3  根据聚类结果的不同，选择性的更新张量信息。(a) 选择体素 Si (x, y, z)；(b) 根据聚类结果

判断该体素的扩散张量模型，对于呈扁平状的体素和呈圆球状的体素，选择自适应各向异性高斯函数作

为权重函数的 MLS 对张量进行拟合，更新体素张量；重复(a)~(b)步骤，直至遍历 DT 图像中的所有体素。 
步骤 4  在更新后的张量场中，采用 STT 算法追踪，并可视化纤维追踪结果。 

4.2. 实验结果 

可以通过对临床数据集进行实验定性的评估纤维追踪结果，但是由于缺少 Ground Truth，不能对追

踪结果进行定量的比较。使用模拟人脑数据集可以定量的评价追踪结果，但是其无法代替真正的临床数

据集。因此本文采用一份临床数据集及一份模拟数据集对追踪结果进行定性定量的评价。 
本文采用的临床数据集为头部 128 × 128 × 60 的体数据，包括 63 个施加梯度脉冲信号的 DW 图像和

一个不施加梯度脉冲信号的 DW 图像，空间分辨率为 2 mm × 2 mm × 1.99 mm，b = 1000 s/mm2。为了更

好的比较 KM-STT 与 STT 追踪结果，选取感兴趣区域{0 ≤ x < 128, 0 ≤ y < 128, z = 30}进行观察比较。图
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4所示为STT算法与KM-STT算法追踪效果比较图，其中(a1)~(a2)为STT算法效果图，(b1)~(b2)为KM-STT
算法效果图。从局部图可以看出，KM-STT 算法的追踪结果相较于 STT 算法的追踪结果更完整。 

本文采用 ISMRM2015 挑战赛发布的模拟人脑数据进行定量对比实验，该数据集包括 33 份头部体数

据，每份体数据大小为 90 × 108 × 90，空间分辨率为 2 mm × 2 mm × 2 mm，b = 1000 s/mm2。Tractometer 
[20] [21]是 ISMRM2015 挑战赛的独立评估工具，已广泛的应用于该数据集的纤维追踪效果评估[22] [23]。
Tractometer 提供的量化指标有：不正确的纤维束数量(Invalid Bundles, IB)，正确的纤维束数量(Valid 
Bundles, VB)表示，错误连接的区域的百分比(Invalid Connection, IC)，正确连接的区域的百分比(Valid 
Connection, VC)。 

 

 
Figure 3. Tensor information update flowchart 
图 3. 张量信息更新流程图 

 

         
(a1)                                                          (b1) 
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(a2)                                                          (b2) 

Figure 4. Comparison of tracking effect between STT and KM-STT 
图 4. STT 与 KM-STT 算法追踪效果比较图 

 
Table 1. Comparison of Tractometer between others and KM-STT  
表 1. 其他算法与 KM-STT 算法 Tractometer 对比表 

算法 IB/束 VB/束 IC VC 

FACT 72 22 0.30 0.15 

STT 52 22 0.32 0.39 

PFT + STT 60 21 0.25 0.10 

UKF + STT 68 22 0.58 0.21 

KM-STT 52 23 0.28 0.45 

注：Ground Truth 中的 VB 为 25 束。 

 

从表 1 中数据可知，本文算法 KM-STT 的追踪结果精确度优于 STT 算法和 FACT 算法追踪结果。具

体表现在：KM-STT 相较于其他四种算法可以追踪到更多可用的纤维束(VB)；在错误连接比例(IC)方面，

PFT + STT 追踪结果取得了最小的错误连接比，但是在正确连接(VC)方面，PFT + STT 追踪结果的正确连

接比最小，KM-STT 追踪结果的正确连接比最大，而且在不可用的纤维束中(IB)，KM-STT 和 STT 远低

于其他三种算法。现有 STT、FACT 等确定性纤维追踪算法仅考虑体素自身信息，PFT + STT、UKF + STT
等概率性纤维追踪方法仅考虑邻域体素的影响，导致最终追踪结果会产生较大的误差。KM-STT 作为一

种既考虑体素局部结构又结合邻域体素信息的确定性纤维追踪方法，能取得较好的追踪结果。综上所述，

通过主观的纤维追踪结果的观察以及客观的追踪数据分析，本文算法 KM-STT 能提供更加完整，更加精

确的纤维追踪结果。 

5. 结语 

在张量模型为细长状时，采用主特征向量方向作为纤维的行进方向的方法较为可靠，但是当张量模

型为圆球形或者扁平状时，这种方法会产生较大的误差。针对此问题，本文提出了一种根据用结合张量

值和邻域体素张量特性的纤维追踪方法。由实验效果可以看出，本文提出的算法 KM-STT 可以追踪出更

加完整精确的脑纤维，为临床研究提供视觉效果更加良好的脑纤维追踪结果。在下一步的研究中，可以

结合 DTI 去噪算法减少临床数据中噪声的影响，从而进一步提高在临床数据集中追踪结果的准确率。 
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