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Region of Interest’s(ROI)segmentation and visualization are studied in this thesis．In order

to set radiologists flee from the tedious work of locating the ROI，we propose tWO methods，which

segment objects semi—automatically or automatically．The first one：using walershed algorithm

coupled with manually incorporation、Several filters and gradient formation methods have been

considered during the pre—processing stage．In the meanwhile a fast watershed method based on

chain code has been introduced and the traditional watershed method base on flood has been

improved to suppress the oVer-segmentatjon greatly without increasing computing time 3

incorporation rules have been compared to process the segmentation The second one；using SOM

and contextual neural networks to segment image and recognizing objects by judging rules．

Besides，for the purpose of improve the R0f's visuaj effect．visualization technology is also

introduced．We reconstruct 3-D human body model using contours to help radiologists observing

the appearance，position and size of the focus and organs，and implemented the Digitally

Reconstructed Radiographs(DRR)and Beam’s eye view(BEV)which are important in CT

simulations To enhance the effect of BEV,we blend the 3-D image of the ROI into DDR using

image fusion to get the 3-D BEV image
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第一章绪论

§1．1课题背景

§l，1。1放射治疗计划系统

第一章绪论

放射治疗是利用放射线治疗肿瘤的一种方法，它仅有几十年的历史，但发展很快。近年

来，放射治疗在肿瘤治疗中的地位愈显重要。统计表明，目前大约60％～70％的肿瘤患者在

病程的不同时期因不同的目的需要接受放射治疗。

理论上讲，如果放射剂量不受限制，那么病人的任何肿瘤组织都会被彻底系灭。但是肿

瘤细胞被正常组织所包围，杀死肿瘤的同时会损伤正常组织。另外，由于肿瘤位置、病人呼

吸等原因，普迎放射的定垃比较困难，治疗的同时也会将部分正常组织杀死，而且定位欠精

确也会影响到肿瘤的治疗效果。因此，如河借助各种辅助：[具和技术最大限度提高肿瘤组织

放射剂量，最大限度地减少正常组织的放射剂量，同时保证肿瘤组织所受剂量的均匀性是治

疗肿瘤的关键问题，而这正是放射治疗计划系统的作用所在。

放射治疗技术的陕速发展和计算机信息处理技术相结台，产生了放射治疗计划系统。它

的出现不仅使得物理师从繁琐的手工计算中解脱出来，而且治疗的速度、准确性都有很大提

高，放射治疗计划系缆已经成为放射清疗中不可或缺的一个部分。放射治疗计划系统的主要

功能是接受cT／MRI／PET输出的图像(通过网络、中间介质等)，病变组织(靶区)及重要器

官利组织轮廓的勾画及重建，建立患者治疗坐标系，制订一个优化的治疗方案，输出治疗方

案实施的细节剑治疗机的控制计算机，以及到为实施该治疗方案所需要的治疗辅助工具f如

挡块、组织补偿等)制作器上。

§1．1．2放疗感兴趣区域的分割与可视化

在制定放疗计划过程中，医生必须清楚地了解病人病灶、周边组织等感兴趣区域的空闻

位置、范I蔼平|I发展状况，以正确地安排射野，确保靶区位置幂¨形状的准确性。放疗感兴趣区

域的分割与可视化技术可以准确地构建山感兴趣区域三维模型，它已经成为放射治疗计划系

统中一项关键技术。感兴趣区域分割与可视化主要包括两方面的内容：首先，利_【_|j分割方法，

分割出二维切片上的感兴趣区域，并得到相应的轮廓线；继而利用可视化技术中的表而重建

算法，重建出感兴趣区域的三维模型，

§1．2图像分割和可视化的发展现状

§1．2．1图像分割

医学图像分割到今天仍然没有得到圆满解决，一个重要的原因是医学图像的复杂性和多

样陛。由于医学图像的成像原理和组织本身的特性差异，而且图像的形成受到诸如噪音、场

偏移效应、局部体效应和组织运动等影响，医学图像和普通图像比较，不可避免地具有模糊、

不均匀性等特点。另外，人体解剖组织的结构和形状复杂，而且人与人之间有相当大的差别，



第一章绪论

这些都给医学图像分割带来了困难。传统的分割技术或者完全失败，或者需要一些特殊的处

理技术。因此，我们有必要针对医学应用这个领域，对图像分割方法进行研究。为了解决医

学图像分割问题，近几年来，很多研究人员做了大量工作，提出了很多实用的分割算法，随

者统计学理论、模糊集理论、神经网络、形态学理论、小波理沦等在图像分割中的应用日渐

广泛，遗传算法、尺度空间、多分辨率算法、非线性扩散方程等新方法和新思想也不断被用

于解决分割问题p“。以下我们列举了一些j曹用的医学图像分割方法。

1．阀值分割。它的优点是简单，对于不同类的物体灰度值或其他特征值相著很大时，

它能很有效的对圈艨进行分割。闭擅分割通常作为预处理，在其后应用其他一系列分割方法

进行处理，它常被月j于CT图像中皮肤、骨髂的分割。缺点是不适用于多通道图像和特征值

相差不大的图像，对于图像中不存在明显的灰度差异或各物体的灰度值范围有较大重叠的图

像分割问题难以得到准确的结果。它仅仅考虑了图像的灰度信息而不考虑图像的空间信息。

阔值分割对噪声和灰度不均匀很敏感。针对蒯值分割方法的缺点，不少学者提出了许多改进

方法。在噪声图像的分副中，～些闽值分割方法还利用了～些像素邻域的局部信息，如基于

过渡区的方法t还有利用像煮点空间位萱信息的变化闯值法，结合局部灰度}i1连通信息的闽

值方法。

2．并行微分算子。并行微分算子法对图像中灰度的变化进行检测，通过一阶导数极疽

点或二阶导数过零点来检测边缘。通常川的～阶导数算子有梯度算子、Prewil_c和Sobel算子i

二阶导数算子有Laplacian算子、Kirsch算子、Walls算子等非线性算子。梯度葬子不仅对边

缘信息敏感，而且对幽像噪声也很敏感。为了减少噪声对豳像的影响．通常在求导之前先对

图像进行滤波。

3基于形变模型的方法。基于形变模型的方法综合利用了区域与边界信息，结合了儿

何学、物理学和近似理论。它们通过使用从图像数据获得的约束信息、目标位置、大小、形

状等先验知识，可有效地对目标进行分割、匹配和跟踪分析。从物理学角度，可将形变模型

看成是一个在施加外力和内部约束条件下自然反应的弹陡物体。

4基于模糊集理论的方法。图像分割问题是典型的结构不良问题，而模朝集理论具有

掐述不良问题的能力，所以模糊理论被引入到图像处理和分析领域，其中包括j手|模糊集理论

来解决分割问题。基于模糊理论的图像分割方法包括模糊阈值分割方法、模糊聚类分割方法

和模糊连接度分割方法等。模期阂值技术利用不同的s型隶属函数来定义模糊目标，通过优

化过程最后选择一个具有最小不确定性的s函数，用该函数表示日标以及属于该目标像素之

间的关系，这样得到的S型函数的交叉点为阖值分割需要的闽值，这种方法的困难在于隶属

_|叟函数的选抒。模糊C均值聚类(FCM，Fuzzy C．Means)方法通过优化表示凹像像素点和c个

类中也，之间的相似性的目标函数米获得局部极大值，从而得到最优聚类。这种方法的缺点是

计算量大。FcM方法常被用于医学图像的分割。

5．神经网络法。由于神经网络由人量基本处理单元构成，因此可以在某种程度上模拟

生物体神经网络的活动。它不仅具有非线胜和自学习功能等突出的特点，而且，基于神经网

络的医学图象分割系统具有较好的鲁棒性。目前已有各种类型的神经网络应用于医学图象分

割，如前向神经网络、反馈网络、自组织神经网络等。

§1．2．2可视化

科学计算可视化在医学领域得到了广泛的应用，并由此发展了～个新的领域：医学数据

可视化‘”。进入70年代以来，随着计算机断层(cT)、核磁共振(MRI)、超声等医学成像技术

的产生和发展，人们可以得到人体及其内部器官的二维数字断层图象序列或三维数据(称为

医学体数据)。作为科学计算可视化的一个重要研究分支，医学体数据的三维可视化就是要
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在计算机上对这些离散数据进行插值，将其转变成为具有直观立体效果的图像，利用人类视

觉系统特性来展示物体器官的三维形态，从而提供若干用传统手段无法获得的解剖结构信

息，并为进一步模拟操作提供视觉交互手段。

在医学体数据三维可视化技术的发展过程中，与计算机硬件性能的发展密切相关。随着

计算速度、内存容量以及其它图象加速设备的发展日新月异，即使面对庞大的医学体数据，

可视化谜度也不断改善。近年来医学成象设备的物理分辨率彳i断提高，譬如MR|成象分辨

率可以达到O．2#m，这意味着对可视化运算速度的更高要求。与计算机硬件发展相伴而行

的三维可视化算法研究也成为热点，而基于现有的硬件环境，根据各种应用的具体需求，在

生成图象质量与绘制速度间寻求可能的最佳方案，是三维可视化算法研究与应用的宗旨，目

前在此基础上已形成了许多具体算法，较为典型的有：轮廓线表面重建算法，移动立方体算

法(Marching Cube)，光线跟踪等。

§1．4论文内容及章节安排

本文主要研究了放射治疗计划系统中感兴趣区域的分割和可视化。包括感兴趣区域的半

自动、白动分割技术，分割结果的轮廓线表面重建，以及重建结果在CT模拟中的应用。

论文共分为五章，各章节安排如。r：

第一章 绪论：介绍了课题背景，讨论了分割和可视化技术的发展现状。

第二章 放疗感兴趣区域的半自动分割：首先研究了分水岭算法的预处理技术。使

用强滤波器滤波，多尺度形态学梯度算法求梯度图，并确定了滤波器和梯

度算法各自所用模扳的参数范围：继而改进了传统的VS分水岭算法，并

实现了一种新颖的基于链码的改进BM分水岭算法，前者一定程度上减轻

了过分割，后者的处理速度更快；然后比较TJL种去过分割的区域合并方

法．并提供了手动合并过分割块的实现方式，最终标识出了放疗感兴趣区

域。

第三章 腹部感兴趣区域的自动识别：提出了SOM神经网络和基于多模型的图像

上下文相关神经网络相结合的目像分割方法，得到分割结果后，再利用判

定准则对腹部感兴趣器官进行自动识别。

弟四章 放疗感兴趣区域可视化：运用轮廓线表面重建算法构建出放疗感兴趣区域

的三维人体模型，以帮助医生直观地观察人体内部病±L及组织器官的形态、

位置和尺寸；基于光线跟踪实现了CT模拟技术的两个重要应用：数字重

建射线图像(DRR)和射野方向观视(BEV)。为了增强BEV的效果，提

出了通过图像融合，把感兴趣区域的三维圈像融入到DRR中，得到了具

有立体效果的BEV图。

第五章 总结和展望：总结论文的研究工作并提出了今后的研究方向。

本文的分割算法和重建算法都在微机(P4 2．80，内存512M)上实现。
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第二章放疗感兴趣区域的半自动分割

§2．1引言

第二章放疗感兴趣区域的半自动分割

人体是～个整体，为了治疗某部位的肿瘤而损坏了周围组织特别是一些具有重要功能的

器官．由此；I起的并发症同样会极大地影Ⅱ自人体的健康。敏感组织(危及器官)指可能卷入

射野内的重要组织或器官【”，由于它们对人体的重要性，我们必须保证它们的安全．囡此它

们的放射敏感一|生(耐受剂量)将显著地影响治疗方案的设计或靶区处方剂量的大小。几种器

官年|l组织的耐受剂量列于表2．1中。

表2 1器官和组织的耐受剂量和损伤表现

TD5，5(单位：cGy) TD 50／5(单位：cGy)
器官 放射损伤

1／3 2／3 3／3 1／3 2／3 3／3

肾 5000 3000 2300 4000 2800 临床性肾炎

股骨头 5200 6500 坏死

心脏 6000 4500 4000 7000 5500 5000 心包炎

6000 5500 5000 7000 6700 6500 溃疡穿孔

肝 5000 3500 3000 5500 4500 4000 肝衰

耳(中／外) 3000 3000 3000 4000 4000 4000 急性浆液性耳炎

脑干 6000 5300 5000 6500 坏死、梗塞

膀胱 N／A 8000 6500 N／A 8500 8000 膀胱挛缩和变小

放疗计划没计过程中，根据得剑的关于患者的肿瘤分布情况．结合具体肿瘤的临床表现，

如肿瘤的类型干¨期别及其所在部位，放疗医生勾画出靶区和计划区的范围，并预计出靶的致

死剂量和周围正常组织特别是敏感组织的最大允许荆量等(为了尽可能减轻对敏感组织的伤

害，在选择照射野时应尽量不包括或少包括敏感组织，不得不包括时则应满足各器官或组织

耐受剂量的要求)，然后借助计算机进行治疗计划的设计。

具体到应用，为了明确地识别出各组织和器官，传统的方法是应用一些简单的计算机画

幽丁具在CT图片上手动勾画。这样的工作不仅耗n}K=久而且极为枯燥”j。圈像分割是一个

可行的解决方法，大量研究者对其做了工作pl。我们参考文献[21】，开发了一套分割与手动识

别相结合的实现方法：利用速度快、分割完全的分水岭算法得到初始分割，然后手动台并过

分割区域并标识出感兴趣区域(在应用中，即放疗敏感组织)，效果得到保证的同时，极大

地提高了分割效率。

§2．2分水岭分割基本原理

由于图像分割的目的是将一幅图像划分成若干个具有某种均匀一致性的区域，并尽可能

精确地定位该区域的边缘，进而把人们“感兴趣的目标物”从复杂的场景中提取出来，以便

作进一步的分析和处理，因此，图像分割是图像分析、图像理解以及视频编码前期处理的一

个重要步骤。至今。人们己提出了多种图像分割技术和算法【”，其中，基于分水岭变换的图

像分割方法具有计算负担轻、分割精度高的优点‘“。



第二章放疗感兴趣匿城扮半自动分荆

分水岭(watershed)和集水靛地(catchment basin)的概念在地形学中是人所共知的。

分水龄线分开了每个集东盆地。镧翅美国豹洛纂幽默分隶蛉(the Great Divide)，它将美国分

藏鼹个区域，薄在这个分东蛉一遮的雨滴，疰下滚媛终会到达六嚣洋，但是落在瑟一边静甭涟

往下流最终会到达太平洋。可以将图像的梯度信息理解为地形表面，其中梯魔值表示高程。

因此，区域边缘对应高的分水岭线，而低灰度的隧域内部对应集水盆地。同时，分水岭分割

是⋯神基于区域的分割，它的目标楚创建一致性嚣域。在分水岭分割中，地形表蕊的集水盆

至蠹在翔下含义下是一致酶：弱一袋拳筮逢翁簸骞稼豢都与该鑫建豹最，j、高程(获废)区域霄

一条像素的简单路径(simple path)相连，沿着该路径的高程(获度)是单谰递减的。这样

的熊水盆地表示了分割后图像的区域，如图2．1。尽管分水岭和攘水盆地的概念是很直接了

当的，但是设计分水岭分割算法是一个复杂的任务，很多早期的方法不是太慢就是不太精确。

匿2．1分水岭分割的一维例子：(a)图像数据的灰度剖面；(b)分水岭分割，灰度(斋程)

的局部极小产生了集水盆地，周部极大定义了分水岭线

分求埝最耪的冀法接予t975年Collins憨赛法，宅是赞对建形数学离地模墅设计幻。多

数璃有的算法从使用局豁3×3搡俸擒取潜在的分承岭线开始，熬茸在后续的步露中将它们

连接成地形网络。由于第一步的膈隈性，这些方法常常不精确【61

在数字图像处理中，分水岭的研究有些独立矬。在Meyer和Beucherl71的论文中，在数

学彤悉学的范畴内介绍了分水蛉变换。不幸的是，姐展投有特殊媳瞳襄二，基于形态学的分水

羚变援诗葵受翟委、辩闻耗费多。

有两种分水岭图像分割的摹本方法。一种方法避开始于寻找从盥像的每个像豢到隧像表

面商程的局部极小的下游(downstream)路径。定义集水盆地为满足以下条件f|勺所有像素的

集台：这些像素的下游路径终止予问一个高程极小点。另一种方法始于Vincent州Soillel991

麴论文≯l。该方法鏊零上是第一-秘方法嚣l}疆，代磐确定下漆蹿经戆是鼠反开始璇宠爨承盆

地。

下面将首先阐述分水岭算法的预处理，继而介绍关于上述耐种方法的具体实观及改进。

分别是基于Vincent和Soille浸水擞型算法(VS算法)和基于Bieniek和Moga避通分支的

算法(BM算法)。遮两季中算法分别对应子黄连第二车疆第一手申分承蛉分割方法。

6
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§2．3分水岭分割预处理

§2．3．1形态学滤波器滤波

§2．3。1．1影态学滤波嚣

在分割之前，输入图像的噪声必须被有效的滤除，以便能够准确计算图像的梯度。传统

的分水岭算法常采用线性滤波器，如均值滤波、高斯滤波器等．它们可以滤除图像的高频分

量、平潺图像、滔狳噪声，毽是不熊芎姣地搀铡纹理细节带来酌i警分割。撩比传统鹃线注滤

渡方法，数学形态学的菲线佳滤波方法更适合予灌如墨像分割等每图像凡秘蒋性(拓大，l、、

形状、连通性)相关的应用。Salembier等p1基于连通算子的形态滤波近年来得到了广泛的关

注。避通苒子的实质在于扩张平坦匿域(像素灰度值一致的区域，也可以只包含单个像素)，

仅将嬲橡中的一个平坦送域合并到舅一个平坦区域，筒化图像的麓时，不会丢失形状信息。

运静形状绦跨幸耄性嫠基于连遂算予豹滤渡嚣较葵宅滤渡器更运J霹予分承岭交接。

汗重建及其相应的闭重建口’啄8波器就是一种常用的基于连通铎子的形态滤波器：

f开重建 瓦(厂)=y∽封(儿(厂X，)
i嗣重建 无妙)=乒沁’娩，寸≥歹)

(2．1)

其中，y，庐分别表示数学形态学中的开运算和闭运算；厂表示蹩建图像：(坤c)表示重建

远掉；”表示运算使用的结构元索的尺寸。开(闭)重建在对图像进行开(闭)运算的基础

主璎糖了重建过器f掰o》。焉重建过程哥滚复銎缘宁鄂些没考亮全被开(麓)蜒簿掰滤滁豹
、 ，

成分的边界，即开嫩建(闭重建)仅仅自0去(填平)那些完全被结构元素所包宙的“山峰”

(“低谷”)。开一闭(闭一开)重建滤波器可以由纤重建和闭重建滤波器组合丽得。显然，

在开一闭(闭一开)堑建滤波器的滤波过程中，绷囊纹理同噪声一起技开闭运冀所剔豫，而

锡嚣蠢著轮癣壬|】在黧建避疆中簿驻渡复，菠鹭像在麓纯兹蘑对舔持主要对象豹澎靛售惠。

需要说明的是．由于目标图像是灰度豳像。闭此所用的开(闭)重建是灰艘级重建。所

用到的开闭运算可表示为：

|开运算C=A o B

l}；l运雾C=A e B
⋯～

，

0嗣10分州表示灰度膨胀和灰魔脚蚀。利用“最人化”和“最小化”运算，可以很容易地

将作用于二值图像的=值形态学运算推广到灰度图像上。对一幅豳像的腐蚀(或膨胀)运算

定义为对每个像素嫩{踅为某个领域肉翰入圈豫灰发缀的最小值(藏最大擅)。获瘦级变换中

翁维翰元素眈二值变换有了更多瓣选择。二篷变羧昭结稼元素只戗表一令邻域，嚣在袭度缀

变换中．结构元索避～个二元函数，它规定了希塑的局部灰度性腰。

§2+3。1。2多足度形淼学滤波器

开～闭(闭一开)重建滤波器是单一尺度的形态滤波器，它的性能与结构元索的尺寸密

切相羌，大的结构尺寸可能会将小而重要的物体完全删除，无法麓建：相反，小的结构尺寸

7
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无法对大而复杂的物体进行足够的简化，从而导致过分割。为了弥补它们的缺点，将大、小

结构尺寸结合起来，Salembie等“1提出了一种多尺度的形态滤波器：强滤波器(strong

fiIter)。

定义I滤波器甲是强滤波器当且仅当甲满足甲=甲(，^掣)=w(sVT)。其中，^表

示inf算子；v表示sup算子；，表示identity算子。对任意厂，有，驴)=／。

可以看出，强滤波器具有鲁棒性，因为对于在范围【厂^w(／l厂vw(／)】波动的输入

信号(如随机噪声)，该滤波器的输出是～致的。本文采用两类强滤波器。

^?=H荔形 (2．3)
1=1

v?=兀只荔 (2．4)

其中，荔和只的定义如式(2．1)NN。式(2．3)，(2．4)中的滤波器是强滤波器，证明见文献

⋯1。可以看到，当甩=1时，该滤波器就是开一闭(闭一开)滤波器；当肝-->-2时，滤波器为

多尺度形态滤波器。

§2．3．1．3滤波结果及分析

首先，我们对～腹部cT图片分别用高斯滤波器和强滤波器(用(2．3)式，分别取

胛=1，2，3)滤波，并附上了VS法分水岭分割结果。滤波结果见图2．2。

(a)原图 (b)未滤波的分割结果
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(c)高斯滤波

(e)n=l强滤波器滤波

(曲n=2强滤波器滤波

9

(d)高斯滤波后分割结果

(f)图(e)的分割结果

(h)图(g)的分割结果
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(i)n=3强滤波器滤波 a)图O)的分割结果

图2．2不同滤波器滤波结果及相应的分水岭分割结果

分析分割后的小块数以及各块灰度方差的累计值(由于累计值很大，故都除以相同的点

数512×512)。

为了下面分析方便，我们用两组各十张图分析了同一序列图片分割后块数和方差累计值

的稳定性，以便后面分析不同序列cT图片时，仅用一张就可以基本表示整个序列。

表2．2不同滤波方式不同序列图像下的分割指标值
～
局 腹 方差 4143 4087 3979 3958 4033 4183— 1“4346 4288 4253 4212

斯 部 块数 】700 1 725 1686 1657 1645 1720 1612 1649 1588 1645

滤 胸 方差 10094 10427 10279 10102 10146 10233 10308 10381 10458 10260

波 部 块数 1668 1631 1683 1640 1668 1661 1647 1662 1684 1622

强 腹 方差 2473 2444 2572 2459 2429 2864 2583 2705 2593 2592

滤 部 块数 2238 2274 2293 2228 2193 2241 2172 2t55 2213 2178

波 胸 方差 2405 252l 2506 2411 2417 2524 2387 2445 2312 2445

n=2 部 块数 2408 2388 235l 2408 2430 2391 2374 2385 2426 2454

强 腹 方差 2046 2112 2179 2079 2084 2143 1999 2031 2046 2340

滤 部 块数 1541 1613 1575 1548 1601 1560 1524 1576 1556 1567

波 胸 方差 2209 2912 2201 2724 2841 2705 2723 2640 2406 3177

n-3 翻{ 块数 1528 1560 1526 l 513 1500 1546 1505 1 512 1550 1481

从表2．2可以看出，在不同滤波方式不同序列图像下，每一组指标(指行数据)都相对

稳定并且组问有明显区别，因此可以用序列中一张图片的指标基本表示整个序列的相应指

标。利用这一点，我们接下去针对7组不同CT序列各一张固定的图片做了同样的实验，得

到表2．3的数据。
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表2．3不同滤波器用于分水岭分割的性能比较

Thoraxl Thorax2 Sinus Larynx Abdomen Headl Head2

高斯滤 方差 4483 10458 9751 8172 4143 9637 4281

波 块数 1449 1684 1762 1407 1700 1126 585

强滤波 方差 2543 2312 8967 5143 2473 3050 2980

n=2 块数 1927 2426 2175 1912 2238 155l 885

强滤波 方差 2707 2046 8336 5040 2209 1841 2500

n=3 块数 1297 1556 1549 1346 1528 105l 666

强滤波 方差 2591 1934 7334 4465 2105 1572 2175

n=4 块数 998 】132 1191 1066 1130 800 548

强滤波 方差 2560 1898 9489 4174 1992 1401 1809

n2a 块数 818 862 991 902 904 646 468

可以看出，强滤波后的两个分割指标随着n的增大而减小；月=2的强滤波分割所得结

果虽然方差较高斯滤波小很多，但由于块数亦多于高斯滤波分割所得结果，故没有分析价值

(考虑极限情况，把图像分为512×512块，即每一点为一块，这时方差为零，故方差小的

优势必须在块数也少的情况下才能体现)；n≥3时强滤波分割同高斯滤波分割相比，具有较

小的分块数目，但n≥5时图像中很多细节被大尺度模板滤掉，鉴于运算时间随n的变大而

迅速增加，因此我们认为在n=2，3，4时．强滤波器比高斯滤波器更适用于分水岭分割的预

处理。

图2．3强滤波器n=5时的vs分割，

很多细节被滤去，如肝的右边缘(图上显示为左)
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§2．3．2形态学多尺度梯度算法

由于分水岭变换的目的就是求}丑梯度图像的“分水岭线”，围此，基于分水岭变换的图

像分割方法，其性能在很大程度上依赖于用来计算持分割图像梯度的算法。但对于基于分水

岭变换豹图像分割丽言，由于传统的彤态梯度算法有一个严重的缺点，即它们会受噪声和量

纯谈麓豹影响，在均匀～羲熬区域逡豁产生过多戆两部“咎痣”，嚣梯囊篷缘麴每个“签瘫”

在分水蛉变换中褥引入一个“集承靛地”。因此，这些梯度算子最终将导致“过分割”，郎一

个均匀一致的区域可能被分成多个区域．以致产生大量虚假的边缘，而无法确认哪些是真正

的边缘。人们提出了几种解决方法，包括对梯度信号进行取闽值运算和标记提取，但都存在

缺陷㈣。卢宫疆””提出了一种基予鼯态算子豹多尺度糖凄算法。如于该算法营兜对“模糊”

边缘进行了有效麓塔经+霞露霞褥“校凝”边缘上豫索酶群鏖缓太子毽噪声袋鬃讫误差；}起

的梯发值，然后再阍形态重构等算法去除因噪声戏量化误差造成的局部“谷底”．这样，即

使不进行区域合并，也能产生有意义的分割，并鼠减轻了后续计簿的负担。

§2．3。2．1多尺度撵震舞法

嫩然许多梯度算子和边缘检测算法都建立在阶跋边缘模型之上，然而在自然图像中并不

存在理想的盼跃边缘，即每一边缘都在不同程度上被“模糊”。卢茸明蒋“模翱”边缘用斜

较边缘来建模，著蛰边缘琵适之溺的像素获度差髂为“边缘裹凌”。对于籍坡边缘，蠢予簧

统梯发算子(如Prewitt梯度)的输出是边缘盼斜率．因此，如粜边缘的斜率不犬，刚无法

用取闽值的方法来隧分斜坡边缘与噪声或量化误麓。对分水岭变换来说，理想梯度算子的输

出应等于输入的边缘离度，而不是边缘的斜率。传统的形态梯度算法的形态梯鹰算子的公式

粕下：

G(，1)=(feB)一(，oB) (2．5)

其中国和。就是2．3．1 1中的灰度膨胀和灰度腐蚀远算，占为结构元素。式(2渤的梯度算子

即称为单尺度形态梯发算子，其性糍取决于结毒白元囊“B”的大小。如果“嚣”足够大，

嘲对瓣竣选缘来说，这个猱痊算予秘辘窭郓等予边缘高度。

一连。巍j激兰。
圈2．4对一维信号使用传统梯度算法的输出结果

送一点襞{fl觚溺2．4可|筮清楚蟪看出。鹜2,4右半静表捂表示蔷逶梯度算予的输盘。对

于图中的“A”点来说，如果运用形态学梯度算予。结构元素B的大小为3×3，则“A”点

的腐蚀运算和膨胀避鲜的输出分别为阶跃边缘两边的值，相减得到“A”点的梯鹰输出为边

缘高度。遗撼的是，大的结构元素会造成边缘间严麓的撼互影响，这将导致梯度掇大值与边

缘豹不一系：然磊，菪结秘元素过小，列禚疫霉予燕鸯高豹空闻分辨率，毽黯麓竣边缘会产

生一个很小的输出结果。为了利用大结构元素和小结构元素的各自优点，可以使用以下～种

多尺度的形态梯摩算法⋯】。设嚣．(1≤is”)为～组正方形的结构元素，嚣，的大小为
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(2i+1)x(2i+1)，则多尺度梯度定义为

去姜眇0Bi--／。E)@％】 (2 6)

对于阶跃边缘．(厂oB，一厂oE)oE一。运算即产生一条与边缘重合的两个像素宽的直线

由于该直线的高度等于边缘高度，因此，在这种情形下，多尺度的形态梯度算子即相当于单

尺度的形态梯度算予。在实践中，由于多尺度的形态梯度算子使用了取平均运算，所以抗噪

声的能力更强。此外，多尺度梯度算法有很强的抗边缘间相互影响的能力，如对应于某一个

梯度极大值的位置不会因其他边缘的存在而受到影响。

§2．32．2梯度图生成及分析

我们对腹部CT图片用2．3 1所述形态学强滤波器(取月=2)滤波后．利用上述算法生

成梯度图(取(2 6)式中的m=3)，并得到了最后的分水岭分割结果：

(a)图2．2中(·)所生成的梯度图 (b)相应的分水岭分割结果

图2．5形态学多尺度梯度算法运用后的分割结果
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同传统形态学单尺度生成梯度方法比较如图2．6所示(为了单纯的考虑形态学多尺度梯

度算法对最后结果的影响，省略滤波过程)：

(a)聊=3生成梯度图后的

分割结果，分成1653块

(b)单一尺度为3×3生成梯度图后

的分割结果，分成2149块

(c)单一尺度为5x 5生成梯度图后 一 (d)单一尺度为7×7生成梯度图后

的分割结果，分成765块 的分割结果，分成237块

图2．6形态学多尺度梯度算法与传统单一尺

度形态梯度算法用于分水岭分割的比较

我们可以看到；正如前文所述，单一尺度生成梯度图时，小的模扳会导致严重的过分割

(如图2．6的(b))，而大的模板会忽略小的结构元素．造成误分割(如图2．6的(c)，(d))。比

较发现，多尺度梯度算法既抑制了过分割又很好地保留了小结构元素(如图2,6的(a))。

最后做定量分析，以求得到较为合理的参数m。为了单纯的考虑形态学多尺度梯度算

法对最后结果的影响，我们对未滤波的属于不同序列的7张CT图分析，分析分割后的小块

数以及各块灰度方差的累计值(采用VS分水岭分割算法)。

14
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表2,4未滤波时形态学多尺度梯艘算法运用后的分割指标

n=0 Thoraxl Thorax2 SihUB Larynx Abdomen Headi Head2

方差， 5736”一 ”13477 10710 8631． Ⅵ6035— 12184 4505
Ⅲ篇l

块数 203l 2454 2301 1830 2275 1518 770

方差‘． ’5775：．， 13410。 ：u10539 8283
1。

“5777” 11707 ‘4294
Ⅲ=2

块数 i94i 2370 2237 i809 2i9l 149{ 771

■方差’。 ‘6250 13872一 ，一11098，· 8868。 ；蓐236 12530 4363
Ⅸ=3

块数 1554 2006 t879 148l 1846 1292 623

“．．方差⋯。 ：-6641。 !=14342j ～11676。 9529一 ：：68。39： ．：12314·- 。。4884
m∞4

块数 13ll 1759 1648 1227 1566 儿7l 504

l掰嚣5 ’j方差； 。6887。 14714’ ～11975’ 二10995 。j796， ：13159 5404

块数 11i2 159l 1483 1050 137t 1081 432

从袭2,4中可以蠢出，随着m的增大分割结聚的块数迅速减少。这意味着部分小块合并，

藏轻了避分誉。可戮餐出方差盔掰=l，2，3时篦较稳定，篷磊野戆瑗大，因两在螽嚣款应弼

中我们设定1"11=3。

加入滤波器后的分割结果如表2．5所示。可【丑猎刮形态滤波和形态多尺度梯度算法的综

台使髑可以更好地起剜躐少过分割、提高分割精震的{乍用。

表2．5滤波后态学多尺度梯度算法运用后的分割指标

"=3 Thoraxl Thorax2 31nUS LarYnx Abdomen Headl Head2

。-方差， ：,2392___]：t983 j卜8224一 一、5152。 -．2214． 1809 ’2568
m=l

袭数 l唾8i 1642 170l t53{ 1626 1096 754

’方差一 口：258己一j ：“1955÷．： ，．8131 ’4872： ．2220 ’1813 2456
Ⅲ=2

块数 1400 1630 1653 1470 1592 1087 733

m#3
方差一 2707一： 2046 —8336 5040； 2209 1841 2500

块数 1297 1556 1549 1346 1528 {05i 666

，方差 1-28281 。2174
i
8187。 一。5146 j 2259 1847 2524

m=4
块数 1176 1449 1405 1194 1405 948 593

f删篇5 方差i．． ．2549j- 1i)2295 j÷ =8344i* 。4800 ．2100 j1870 2642

块数 t062 1322 i28l 1048 i219 888 537

§2．4分水岭算法

§2．4．1 VS分水岭簿法及改进

§2,4。1。1 VS分求蛉蕊法

VS分水岭算法(即Vinsert．Soille算法)是Vinserc和I Soille在1991年提出的基于浸水

模型的分水岭算法‘”。其步骤分为排序和浸没两个搡作：
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l排序。在逐渐淹没过程中，并非每；久均需处理全部像素。为了能直接访问需要处理

的像素，将图像像素灰度值以升序排列像素，得到一个排序后的像素灰度列表直方图．使得

在淹没步骤中可以直接访问任一灰度级的全韶像素，这样可以加速计算。利用排序算法，只

需要对图像扫描2次便可得到排序结构。

2淹没。按图像像素灰度值升序访问每～个像素。对每一个集水盆地分配不同的标记。

从整个图像的最小像素值开始，分配标记，依次淹没，利用循环队列来扩展标记过的集水盆

地。假设淹没过程已经完成到灰度级k，即所有不大T-k灰度级的像素都已标记。对丁二灰度

级为k+l的像素，可能会与其相邻像素同属于某集水盆地。计算每个集水盆地对k+l灰度

级像素的影响范围，即考虑k+l灰发级与集水盆地连接的像素，并且与其的距离最小，则赋

予与该集水盆地相同的标记。如果没有与集水盆地相邻，则为其分配一个新的标记。

§2．4．1．2算法改进

如2 3节所示，分水岭分割遇到的一个主要问题是过分割．而形成过分割的主要原因是

该算法对梯度图像中强度变化极为敏感，即使极小的变化也会形成新的集水盆地。鉴于vs

算法的特殊性，我们试图建立标准去评价各分水岭线重要性的不同。我们认为边界越明显所

对应的分水岭兰越重要，必须保留；相反，则去除。为此我们分析图像梯度图，首先给出以

F两个定义：

定义2浸没过程中，每个集水盆地在与相邻集水盆地间形成分水岭前，其包含的所有像

素都有一个相同的势能值，该势能值等于该集水盆地形成时第一个像素的梯度值。如果集水

盆地合并，则合并后的集水盆地的势能值等于合并前各集水盆地对应的最小的势能值。

定义3浸没过程中，当两个集水盆地形成分水岭时，当前水位高度减去两个集水盆地所

对应的较大的势能值，形成落差。落差是对应于分水岭的。

(a)l一5号集水盆地的范围 (b)各集水盆地范同内像素所对

应的势能值，由S1-s5表示

(c)形成各分水岭时的水位 (d)各分水岭所对应的落差，

高度t由HI-H4表示 由L1一L4表示

图2 7未考虑合并时各集水盆地对应的势能值及分水岭对应的落差值
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有了上面的定义，我们大致可以看出落差较大的分水岭对应较明显的边界。于是我们引

入一个落差鲻值D，鲡采分求蛉麴落差小于该鹚蕊刘相应的集求黧她合莠，台劳后集求盆逢

静势能值莜照定义1敬变。铮对翻2．7，我弼设LI<D<L2，褥副的结果弼下图掰示：

(c)形成备分水蛉时鲍水位 (d)各分东蛉衙怼应的落差，

高鹰，由H5，H6寝示 由L5，L，6表示

图2 8考虑合并时各集水盆地对应的势能值及分水岭对应的落差演

幽予己l、疆小鼍：D，鼓集隶箍缝2、3稚4、5分剐合著为B羲lC，A为Ig,采弱集承盆

地I。台并后A、B、C三个集水熬地对应的势能锻分别为Sl、S3、S4。最后我们得到两条

分水岭线H5和H6，它们的落差为L5和L6。L6与原来的L3相同，黼L5=H5一$3=L1+(S2一s3)，

大予原米的L1。问琏，如果设L5<DI<L6可以得到仅包含中溯～象分水岭拘分割。可以

基溺聪度变纯捌黧对庭分隶棼翁落蓑较援餐甚至臻强，反殴在实鼯孛，羁显妁边葬技馁馨两

不明爱的彼去除。达到了我们去过分荆的目的。

具体实现时，改进算法只是在艨有算法基础上加入了一个图像大小的矩阵以记录各点的

势能值，然后在确定的分水岭标记上比较两边集水盆地的势能值，并得到落差，继而根据预

先疑定熬落差阚蕊判鞭是否舍劳。

§2．4．1．3改进结果激分析

我蜘对臻部C}潮片受形态学强滤波嚣(取扦一2)滤波后，翅澎态学多尺艘梯霞算法

生成梯废型(取的m=3)，结合上述改进的VS簿洼得到了最聪豹分东岭分魏瑟累(落差

闰值分别取为5雨I 10)。可以看到过分割被明显抑制，CT图最后被分割成2360块和976块

(如N 2 9)远小于原vs算法的216I块(如图2．5(b))。需要说明的是，该改进掉法的速度

几乎与源算法相同，对512×512获魔范围0～4095的DICOM鞠，都在0。75s炭右。另外，

落差瓣佳大，l、魏逮撵并不是越夫越好，过天薛闽馕会密璃严重蘸谈分割，逶过一系捌鹣实验

我们认为合理的取值范围是5～t0。

17
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图2．9改进VS算法的分割结果，共分成845块

§2．4．2基于链码的BM分水岭算法

BM算法是Bieniek和Moga提出的基于连通分支的分水岭算法lI⋯。该方法与模拟浸水

过程相反，是一个模拟降雨过程，即当雨滴落到山地模型上时，必将沿着山坡流入谷底，雨

滴所经过的路线就是一个连通分支，也是雨滴落到谷底的一条最陡峭路径，而通往同一谷底

的所有连通分支就形成了一个贮水盆地。与基于浸水模型的方法相比，由于该方法不要进行

贮水盆地扩展时的出入队列操作，并且无需像素排序，因此其算法复杂度较低，速度更快。

孙涵等Il”在其基础上提出了基于链码的分水岭分割算法，保持速度较快的同时使得到的结

果更利于后续处理。下面简要叙述基于链码BM分割算法的原理并给出实验结果。

≮ 7x
呲么∑

(a)指出链码 (b)指入链码

图2 10指出链码和指入链码示意图

首先将传统的链码扩展为指出链码(point-out chain code)和指入链码(pomt-in chain

code)，如图2 10所示。

定义4指出链码是当前像素指向邻居像素的方向码。指出链码的取值范围为{0，1，2，3，

4，5，6，7，8}，其中方向码8代表当前像素不指向任何邻居。算法限定每个像素最多只能指

向一个邻居像素。

定义5指入链码是邻居像素指向当前像素的方向码。由于存在多个邻居同时指向当前

像素的情况，所以采用单个字节中的每个比特位分*口表示一种指入方向码。这样，指入链码
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的取值为{0×00，0×01，0×02，0×04，0×08，0×10，0×20，0X40，0×80)中一个或多个OR

运算的结果，其中0×00表示没有任何邻居指向当前像素。

由指出链码和指入链码的定义可知，图像中任意两个像素A和B间的连通关系可由链

码串表示，即从A开始， 可以由一串指出链码到达B：同时也可从B开始， 通过指入链

码回溯到A。在分水岭变换中，由于各个贮水盆地内部的像素是连通的，因此可以用链码来

标识和描述贮水盆地。

利用链码实现分水岭变换具有如下性质。

性质1图像中任意一个像素到对应的局部极小值点的最陡峭路径都可由该像素开始的

一串指出链码表示。

说明： 当前像素另到对应的局部极小值像素尸。的最陡峭路径L是由{只只一，⋯E蜀j

这样一串像素组成，其中各像素的灰度值满足如下关系：

，(只)≥·-·≥s(4)≥，(P一，)≥．．．≥f(PoXi=，一1，．一，2)

并且像素尸一，是像素P邻居中灰度值最小的一个。使用指出链码来描述上述的最陡峭路径如

下：从当前像素只开始，令各像素f(f=，，⋯，2，1)的指出链码指向灰度值小于或等于自

己，且是最小的一个邻居，则从像素只开始的与这串指出链码连接的所有像素就是像素鼻到

对应的局部极小值点只的最陡峭路径。由此可见，只要图像中所有像素都有符合要求的指

出链码，则任意一个像素都能根据指出链码沿最陡峭路径到达对应的局部极小值点。下面给

出满足上述要求的指出链码的生成方法。

由链码定义可知． 指出链码的取值由当前像素和其邻居像素的关系决定。设当前像素

P的灰度值为厂P)，邻居像素Ⅳ，中灰度最大值为纱(Ⅳ，))。。，最小值为杪(Ⅳ，)}。∥

则当前像素与其邻居的灰度值大小关系共有4种：

(1){S(N，)k．<厂(P)<l厂(以))。。

(2)抄(Ⅳ，)k=，(P)=沙(以))⋯

(3)沙(Ⅳ，)k=／(P)<扩(Ⅳ，)L

(4){／(以))。。<／(P)=沙(以))。。

显然，指出链码的取值完全由上述的4种关系类型决定。针对这4种关系类型，各像

素指出链码的具体生成过程参见文献[13】。

可见，任意像素通过指出链码串到达对应的局部极小值点的过程就是一个模拟降雨过

程。

性质2贮水盆地可从对应的局部极小值点开始的指入链码回溯得到。

说明：由性质I可知，属于同一贮水盆地的所有像素均可通过～串指出链码到达该贮水

盆地对应的局部极小值点，并且在指出链码的形成过程中，就已生成了相应的指入链码。由

于局部极小值点没有灰度值比自己更小的邻居，它的指出链码值就为8(不指向任何邻居)，

9
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但存在有效的指入链码，因此可从这点开始，根据指入链码回溯，凡是能回溯到的像素，必

属于该贮水盆地。

由性质2可知，从局部极小值点开始回溯贮水盆地的过程相当于一个模拟浸水过程。

§2．4．3改进BM算法与VS算法的比较

根据上--d'节介绍的两个定义和两条性质，我们可以实现基于链码的改进BM分水岭算

法，伪代码见文献[13】。给出实验结果的同时，我们比较了改进BM算法和传统VS算法的

性能。从表可以看出前者的速度较快，但分割出的块数也较多，考虑到改进后的VS算法能

够更好地抑制过分割，这为后续的合并的操作带来了极大的便利，所以我们还是倾向于使用

后者的改进算法。实验中的预处理部分我们使用了强滤波器滤波(n=2)，形态学多尺度

梯度算法生成梯度图(m=3)。

图2 11基于链码的改进BM算法分割结果，分割成3609块

表2．6基于链码的改进BM算法与传统VS算法的性能比较

分割算法用
”=2 m=3 区域块数 所用总时间(秒) 预处理时间(秒)

时(秒)

基于链码的改
、

3609 0 563 0．484 0 079
进BM算法

VS算法 2161 0 734 0484 O 25

§2．5基于评价函数的区域合并

虽然我们利用了性能良好的强滤波器滤波，利用形态学多尺度梯度算法生成梯度图，以

及在传统VS算法中引入了势能和落差两个概念后对其进行了改进，但在保证没有误分割的

前提下，这些方法只是在一定程度上抑制了过分割。为了进一步减轻过分割，方便最后的手

动合并，我们有如下考虑：前面所述的方法都是在分割前和分割过程中的处理，针对分割后
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的结果，我们可以确定若干个评价因子来描述各区域间的相似性，继而做进～步的合并。

一
我g睡l立区域邻接图(RAG)来表示区域的相邻关系，通过评价函数计算相邻区域的

虿翟掣度，并排序，用数据结构堆米灵活实现。然后台并最／』、不相似度对应的两个相邻匡域，
并修改RAG和堆。由于这种方法每次只是合并～t}央,IKN，合并后还要更新RAG和堆，所

望婺詈警低a更简单的方法是设定初始阈值，当评价函数所得值低于该闽值时就合并，不过
不能设定过大的闽值(过大很容易误分割)，效果也仅是减轻过分割。

§2．5．1区域合并评价函数的构建

观察前几节得到的分割结果图．很容易想到同一组织的各区域问具有灰度相似性。文献

(14]雩是以区域平均灰度以及面积的差异作为判别两个区域是否相似的依据，具体使用的评

∞㈡=渊h)2 ㈦，，

其中R，和RJ是相邻区域，R，={P¨，P啦，⋯，P，≈日』If=1，⋯，足)是区域f内像素的集合，

f旧『『表示区域f的面积大小，即区域内像素的个数。区域的灰度均值为：

舻南鼽，。) (2 8)

其中yb¨)表示像素只，。的灰度值。根据此代价函数，灰度均值相近、面积小的区域合并

。。，篓?‘：．．考虑到区域不一定是以灰度均值的形式来区别于背景的，因为它很可能是以纹理
紫毒圣摆供关于区域平滑、稀疏、周期或准周期性的描述。所谓测量～个目标的纹理，就是
釜妻譬竺中像素灰度级的特殊排列特性，以表示纹理在目标内的有效变化。文献[15】在共生
磐苎曾基础上，定义了～个基于纹理一致性A和对比度c的检验准则，用于合弄芬割磊果
中满足该准则的相邻区域。其评价函数定义如下：

(2 9)

肚荨砂强№禹惦蕊 旺㈣

其中，pb。，92)为共生矩阵P各元素取值，表示相应位置算子的联合灰度分布，

善砂-占2№，占2)表示算子桃位置上纹理懈眩当共生矩阵中大的元素接近
翌苎线翌，对比度较大，等价于近邻图像反差大的情况。对比度描述虽然考虑了位置算子幽
氅笔夸尊兰：但由于不同图像纹理准周期不一样，因此所需位置算子会有差异。如果仅考矗
篓竺苎竺置算子，那么只需要对其对比度作一个加权，且加权量与各位置相对于目森奁螽骂
值的偏差有关，就能更好地反映纹理在整个区域内的～致性和对比度。矿值就是这样的二

21
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个特性值。

但是考虑到共生矩阵本身计算较慢，而且合并后区域的∥值需要重新计算(不能通过

合并前两个区域的∥得到)，速度就更加难以接受(下一节实验说明)。因此，我们又采用

了另一种方式表示纹理特性，用文献[16】中介绍的Laplace积分的方法计算每个区域的平均

纹理值，其评价函数可表示为：

c0，．，)=阢～lf

z和r可表示为：

7’=(K—ILl)川R 0

其中

K=∑∑。Mda

三=∑∑。,Mda

(2．1I)

(212)

(2 13)

(2．14)

是区域R内各点的Laplace葬子的总和，A／表示点的Laplace算子。与式(2 10)的纹理评

价函数相比，只要分开存储计算各区域的足和上，合并后区域的相应值可以通过它们的线

性运算得到，计算效率大大提高。例如，合并前两个区域对应的参数分别为K，，￡，，J陋。|J

和K：．厶，《R：0(1陋。洲R：Il是两个区域的点数)．如果I正一正I小于预先设定的闽值，则

合并，合并后的K井和L井可表示为

K井=伍，×IIR：11+K：×IIR，∽《tR,tI+IIR：||)

上。=0。×J|矗：II+z：x!JR。II)／0月．II+ItR：JJ)

§2,5．2几种评价函数的效果比较

(2．1 5)

(2．16)

我们对腹部cT圈片用形态学强滤波器(取n=2)滤波后，用形态学多尺度梯度算法

生成梯度图(取的m=3)，然后结合改进的VS算法得到分水岭分割结果(落差闽值取为5)。

针对分割结果，采用上一小节所述的三种评价函数(由于2 9式要用到灰度共生矩阵，我们

以各区域包嗣盒中心为中一Ct，5×5大小的窗口范围为纹理特征区域)。在确保没有误分割的

前提下，尽量增大三种方法所对应的阈值，得到了下面的结果：
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(a)分水岭分割后的结果 (b)根据式(2 7)得到的合并结果

(c)根据式(2．9)得到的合并结果 (d)根据式(2．1 1)得到的合并结果

图2 12根据3种不同评价函数得到的区域合并结果

表2 7各评价函数的性能比较

闽值(更大的值
n=2，”=3 区域块数 所用时间(秒)

会产生误分割)

传统VS算法 2161 0 734

改进VS算法(落差阈值为5) 1360 0 750

基于灰度、面积的合并准则(2．7)式 457 O 844 20000

基于纹理的合并准则(2 9)式 1206 4 718 O 07

基于纹理的合并准则(2 11)式 1252 0 797 O 3

从图2 12和表2．7可以看出，基于灰度、面积合并准则的合并方法明显优于其它两种准

则。它不仅速度快，而且可以很好地抑制过分割，是一种较为理想的方法。我们会在后续的

应用中使用这一合并准则。不过也要看到，每一个准则都有其各自的适用范围，我们得出的
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结论目前只限于通常的CT图片。

事实上，如果把合并准则(2 7)式的阈值取得更大一些，并把落差闽值调整为10，仍

然可以很好地服务于后续的操作。

(a)阈值为30000，分割成354块

没有误分割

(c)阂值为1 10000，分割成201块

没有误分割

图2，13灰度、面积准则

§2．6手动提取感兴趣区域

(b)闽值为70000，分割成254块

没有误分割

(d)阂值为300000，分割成115块

肝脏左侧(图)有误分割

取不同阈值时的结果

有了上面各节的充分准备，我们已经能够获得较好的分割结果。我们又设计了一些简单

的手动区域合并工具，手动合并感兴趣区域中出现的过分割块，并得到出了所要的感兴趣区

域(敏感组织)的轮廓线。为了确保整个序列图像的分割结果不出现误分割，前面所述的4

个阈值不宜取得过大．我们用刀=2形态学强滤波器滤波．m=3的形态学多尺度梯度算法

生成梯度图．改进VS算法中的落差阂值取为lo．灰度、面积合并准则阈值取为50000。
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(a)提取出脊髓、肾和肝 (b)提取出脊髓

(c)提取出眼球 (d)提取出脊髓和肺

图2 14在分水岭分割基础上手动合并，得到感兴趣区域轮廓线
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图2 15手动提取腹部序列图像的感兴趣区域(脊髓、左右肾脏和肝脏)

§2．7本章小结

本章主要介绍了分水岭分割算法在CT图片上的应用，在得到分割结果后，通过手动合

并区域获得放疗中感兴趣区域(敏感组织)的轮廓。

首先介绍了分割前的预处理方法。针对分水岭算法的特性，选择形态学强滤波器对初始

图像滤波，然后用形态学多尺度梯度算法生成分水岭算法所需要的梯度图。所用的预处理方

法很好地简化了图像，抑制了分水岭算法中出现的过分割。接下来，实现了两种分水蛉算法·

一牵}l是基于浸水模型的Vs算法，我们引入势能和落差两个概念后改进了该算法，进一步抑

制了过分割；另一种是基于链码的改进BM算法，该算法模拟了降雨过程。比较两种算法的

优劣性后，得出了更倾向于使用改进vs算法的结论。最后列举并比较了j种针对分割结果

的区域合并准则，选定基于灰度、面积的准则完成区域合并。通过以上步骤，我们已经得到

了过分割被较好抑制的分割结采，运用简单的手动合并工具就可以得到感兴趣区域的轮廓。
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§3．1引言

第三章腹部放疗感兴趣区域的自动分割

基于分水岭的半自动分割方法在一定程度上减轻了医师勾画感兴趣区域的劳动强度，但

分割过程中依然需要医师大量的介入，分割的结果也会随着主观意识的不同而有所出入。为

了进～步提高际识的效率t我们采用了一些先进的分割识别技术，尝试自动识别腹部CT图
片上的感兴趣区域。

§3．2基于图像上下文相关神经网络的图像分割

识别腹部器官的第一步是对可能的器官组织区域进行分割，这一步很关键，为此，文献

[]1121131提出了～种多模型的幽像上下文相关神经网络(Mutimodule Contextual Neural

Ne*work)方法。这种分割方法主要利用图像的灰度信息及其邻域的相关信息将图像像素分
成若干类。国3 1表示的是多模型的图像上下文相关神经网络结构图。

Ult—Ilb—11． U“一lh c，“一Ib+1l

圈3．1上下文相关神经网络结构示意图

令u={u，，U 2，U，，⋯，U∥一，U。}，它包含了每个像素隶属于每个类的概率向量。

其eeU,=“】，／'／i2⋯，zf^，⋯，“。y，l≤，≤Ⅳ，∽中的每个元素2‰表示像素，隶属于第

^类的概率。这里n表示图像的尺寸，而m表示图像像素被分成的类数。因此．概率向量U

必须满足：

m

∑““=l，Vi，且0≤“，^≤1 (3．1)

在本文的神经网络中，如图3．i所示，模型k中的第f个神经元的概率值“m(，+1)取决

于它的当前值“*(r)及其邻域像素对它的贡献值k(f)，因此，“，☆0+1)迭代式为
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‰(川)：善型醴 (32)

∑P(u。(f)+魄㈣

式(3．2)中尸0)定义为：

fr z>0

瞰)2{o：其它 ‘3∞

分母超刘归一化作捌，以燥迁口n0+1)始终满足式(3．1)。式(3，2)孛的％9)可以通过下

式获獬：

Vjt

Vi 2

●

：

V诎
●

：

V，m

l
=——

p

∑。。。W，U。．。

∑⋯∥：u埘

∑⋯W。UⅢ

∑⋯渺。UⅢ

(3．4)

式中，△表示当前像素点i的邻域，P则袭示像索点i邻域像索的个数；

∥={磁，哎，⋯吸⋯，觋；7=[弼，，]，l蔓￡，歹s掰，珥．，裘示躲弱3．1中嚣令孚搴经元之闼
的权煎。

攘据式(3．4)，如果暇(1≤≈≤m)表示较大的兼容性(compatib骱y)，表现为一个正

谴，磁且概率向量V+d中酶“w^魄较大，那么％的值将是较夫的正数：如累磁表示较，j、

的兼容性，表现为一个负值，而且概率向量U+d中的封。。比技大，那么‰的值将是较小

麓受数；稳反，§l粱“Ⅲ女较书，簿么它对％鞠蚕敞龟跫可臣冬喀不诗韵。藏蕈越整，文献

[4]是邀样定义这个权重矩阵的：

‰=1一智触乒l厶。粥 ㈤
从式(3，2)可以箭出，第t类的神经元i通过您代，不断的谈收采自邻域的响应，然后

产生新的输出“m0+1)。利用这种方法，每个像索隶属于每个类的初始概率(向量)Uj(0)

在运载拜始之嚣蒇痰该技璃定下来。在奉文孛，蠡缝绥装翦(SOM)捧萋霹终舞涟玻露来

分丰斤图像像素灰度的分布情况并确惫每个像素隶属予每个类的初始概率(向量)∽(0)。
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§3．3自组织映射(SOM)神经网络

3．3．1 SOM神经网络原理

自组织蒋桎映射SOM是一种无指导{jl|练舱神经网络，盘芬兰人Kohonen予198{年开

始研究，自组织的过程实际上就是⋯嚼十无指导的学习。它通过自身训练，自动对输入模式

进行聚娄。在分嶷聚类、机器人视觉、机械控制、语青识别、向鬃量化及组合优化等领域

都有赣广泛的应梢。

自组织特征映射SOM模型可以用二维阵列表示。这种结构如图3．2所示a

Xl x2 XB

幽3．2二维阵列SOM模型

争联
出屡)

一I维阵歹0神经网络由输入层和竞争层组成。输入层避～维的神经元。竞争层是二维的神

经元。输入层的丰枣经元承{二维阵列竞争层的神经元每个都相互连接。二维阵列竞争层也称输

出层。在SOM模型中，对于输出神经元，，它的外部输入信号可以用，，表示

(3．6)

其中Xi是外部输入信号；％是输入神经元i到输出神经元』之间的权系数a对输出神经元／

来说，它输出r的活动可以用如下微分方程表示

鲁却荟肾孵) (3．7)

其中西是和神经元，相联系豹神经元子集；咯是系数，它舔权系数都与横惫连接结构舂关

g∽)是非线性损失，如神经元饱和、分流和泄漏效应等。神经元的输入情况可以用图3,3
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来表示。

辅出层

辖入层

图3．3神经元输入情况

Y

神经元的输出YJ的初始分布可能是随机的。但随着时间的变化，由于输出层神经元有

侧向交互豹作用，r的分布就会因对环境的组织而形成“气泡”状，这种状态如图3·4所

7K。

文互作用 +

f ＼／

———7弋 ，

＼／ 一 ＼／
图3．4侧交互模式

馏向距离

在神经网络中，随着外部信号的输入，神经元的权系数是自适应变化的；这一过程就

是神经网络自学习的过程。神经元自适应过程和其输出筐、外部输入、权系数都有关系，一

般用如下方程表示：

冬瑚iX书F——上=口y。 一口】，．∥。
dt

J ：i 3

(3．8)

其中％是权系数向量，％={％，．暖，，⋯，％)7：x是输入向量，Ⅳ2{x，．五，⋯，x。}7

a，口是正的标量常数。
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r=1,j
6N。

卢，=}0，a,其je它N

—d』t 2口爿一∥‘％2dz一∥髟2aX—a彤2a(x一％) (3 9)

f乎刮x卅√∈M
巨蜞它

。∞’

3．3．2基于SOM神经网络的图像模糊聚类

该算法由学习和回调两个部分构成。在学习步骤中，令A={，：，，：，⋯，f)··1)包含了

输入图像的灰度值，其中‘表示第i个像素的灰度值，”表示图像的尺寸即学习的样本数量。

令Lk(1≤七≤m)表示‘与Kohenen神经网络第≈个神经元的权重(模糊聚类中心)。图像聚

类时，SOM神经网络根据下式完成学习过程：

II‘一三cl|=im。in。{H，t—k II} (3．11)

式中的索引c表示获胜神经元。获胜神经元周围的权重根据下式进行更新：
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￡e cr+，，=f厶。Z嚣‘’‘‘一t。’’,，其k E它Nc(，)
(3．12)

式中Ⅳ。(f)表示获胜神经元c在f时刻的邻域函数，盘(f)表示相应的学习效率。在整个学习

过程中，获胜神经元的邻域函数和学习效率一直在变化。一般说来，邻域函数和学习效率函

数都是非增函数，而且0<口(f)<1。只要学习充分，输出权重t就会趋于服从输入数据(图

像的灰度值)的分布。

在回调步骤，根据式(3 11)，对于任意像素i，对应的获胜神经元c将被确定下来，然

后它隶属于每个类的初始概率(向量)V(O)可以根据高斯分布Ⅳ(c，盯)进行初始化。u．f0)

根据下式定义：

毒一。警
√2厅盯

1二拿芒
—#一P

z。。

．72z：c了-

l

42xcr

—rI—rr

p 2a。

一rm—cP

e
20-2

(3．13)

式中标准方差仃表示控制初始概率的扩散因子。根据式(3．13)，在∽(O)初始向量中，元

素“”的概率值很大t而其它元素比较小，主要取决予变量盯和女与。的距离。分母则起到

归～化作用r以保证z‘*始终满足式(3．1)o

经过设置初始概率和鄹络权重矩阵W，式(3．2)迭代运算直到

∽=(q，，“。⋯，“m，⋯，M。，r满足如下关系：

(3．14)

式中s是很小的一个值。

为了提高SOM神经网络的学习效率，本文首先将每个像素为16bits的CT图像通过适

当的窗宽窗位，比如窗宽W=400，窗位L=20压缩至每个像素为8bits的灰度图(如图3．5

所示)。在本试验中，m取7，SOM学习的最大时间(迭代次数)为400，．Ⅳ。(f)取半径为1

的圆t口0)初始值为0．9。当扩散因子盯=1．0，迭代次数等于3时，分割效果如图3，6所

去毒
％％：‰．．．‰
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示，可以看出分割曲线比较曲折但肝脏的主要轮廓基本上可以勾勒出来；当扩散因子

盯=1．5，迭代5次时，分割效果如图3 7所示，虽然有些组织边界变得模糊不清(如肝脏

与腹腔内壁的边界)，但得到的各部分组织的轮廓比较平滑。

(a)原始16位图 (b)窗宽400，窗位20时的8位图

图3．5原始图像及适当窗宽窗位下256色灰度图

(a)分类效果 (b)各类组织轮廓

图3．6盯=1 0，迭代次数为3条件下的分割结果
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(a)分类效果 (b)各类组织轮廓

图3 7盯=1．5．迭代次数为5条件下的分割结果

§3．4基于判定准则的感兴趣区域自动识别

3．4．1判定准则定义

前面几节的内容已经详细介绍了如何利用基于图像上下文相关神经网络方法分割出可

能的感兴趣区域，接下来的任务是如何自动识别这些器官。在这里，我们定义了一组特征来

描述感兴趣区域，比如相对位置，相对距离，面积．周长，组织密度(灰度范围)，紧密度

等。

(1)相对位置：假设集合4=叠。，a2，⋯，d∥一，口。)，B=弘。，b：，⋯，bi，．．，6。}分别包

含了两个区域的点。A是待定区域，B是参考位置。文献[5】f6】中定义了如下的位置关系判

定准则集合(3．1 5)～(3 1 8)：

一，=赢副嚣秒兰 。㈣

⋯=去刮嚣嗍≤一瓣归
刖。庐熹善喜f黧畦班万
‰c。庐熹善姜f麓一班。

(3．16)

(317)

(318)
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其中岛=么(q×屯)。

(2)相对距离：相对距离定义为两个区域中心的欧氏距离．即

dis=Jl CenterA—CenterB (3．19)

其中CenterA，CenterB分别表示组织区域A和B的中心。

(3)面积： 假设组织A 的外轮廓C 由有序二维点集组成

c={(』．，Y。)，．．，(x。，乩)，⋯，(xo，Y。))，则轮廓C包围面积S J,l：

占：垃!竺j @：。，
2

其中(X。l，儿+I)=(XI，Y})。

(d)周长：假设组织A的外轮廓C由有序点集组成c={B，⋯，P^，⋯，P。)，其中

Pk=(X☆，Y^)，则轮廓C的周长P为：

其中(■。只+1)=(^，H)a

(5)组织密度：组织密度不同，则对应的CT值也将不同。

组织密度较为明显的组织，比如脊椎。

(6)紧密度：紧密度f可以定义为：

，4％s*
’

P2

其中S为组织面积，JD为组织外轮廓周眭。

3．4．2相关组织的解剖结构特征

(3．2I)

所以根据图像灰度值可以区分

(3．22)

上述判定准则用来识别基于图像上下文相关神经网络方法分割后的组织轮廓，如图3．6，

3．7所示。当从分割后的图像中搜索一个指定器官时，我Ifl'38J用组织区域的空间判定特性和

器官区域的相关特征做比较，这些器官区域的特征是根据解剖结构的先验知识和专家的意见

确定的"’⋯。这些特征概括如下：

(I) 脊椎：脊椎位于图像的中底部，它和图像中心点的距离并不远。还有，脊椎属于

骨头——高密度组织，因此，在图像中，其组织区域的灰度值最大。

(2) 肾脏：两个肾脏正好位于脊椎两侧，一个在其左侧，另一个在其右侧。而且它们

形状较为规则，组织区域的紧密度比较大。

(3) 肝脏：肝脏位于右肾或者脊椎(如果该切片没有右肾)的右上方，它离脊椎的距

+IP
。∑㈦

=尸
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离比较遁；它的面积和糍密度都比较大+ 而且在有的切片中肝脏还可能分为好

几个区域。

《《) 脊髓：脊蘸在脊椎内。它耧予软经绫一～密度比较，j、，在篷像中，萁缝织区域酶
灰度值相对脊椎小得多，比较容易区分：但是在有些叻片当中，脊稚被分成上下

两块——上面一块较圆，下面一块是倒三角状．而脊髓真好这个条缝熙。这时脊

髓的分割年¨识刚都比鞍困难。

(5j 菇豁：黪帮位予誊攫旋．t方，确切豹涎一半在左上方，另一半在右上方。瓣部嚣

于软组暇，密度比较小，在图像中对应的灰度很小。丽且它们面积都授夫，紧密

度较火。

遮些解剖结构及箕在图像中的灰度分布将被转变为识别器官的空间判定准则。具体的识

巅过程冤～F一=强，

3．4．3感兴趣区域融动识别过稷

为了定义惑兴趣器官的据对蕴嚣，豳定标记点(Landmark)必{羹营先镀确定”F米。

1) 固定标记点：固定标记点燕在每层切片中糟来描述惑菇趣区域的裙霹位麓鲍参考

点。因而它必须存在于每一层切片当中而且比较容易敞检测出来。根摊前一节的

内容，对于腹部和胸部CT系列图像，可以知道脊椎满足了这些条件。根据脊椎

豹解剖结构特钲，脊椎缎容易被识别出来，有了这个参考谴置之后，肾赃、脊髓、

翳薤袋蕾黪部等惑兴趣嚣富韶霹以一一被识羁出来。

2) 组织区域艇叠信息：通常在连续的CT系列图像中，统一器官组织在相邻的切片

具有很大的相似性，我们可以充分利用遮个重要特征进行下一切片的燧兴趣组织

区域识别。为了利用组生疑医域重叠信息，本文定义了耐个重要参数：当前重叠率

(COR)釉下一星重叠率(NOR)：

C n C

CoR=兰2兰卫 f3．23)

墨．

K。R．逊
S”

0，24)

式中，·叉表示当前已经识别的菜一组织＆的酾积，·％表示下层切片中待识别的可能

霹～缠织致静-蒴粳。爱ns。表示上述蕊个嚣域砭和显，重麓部分昭甄毒翼*

根据这两个参数及试验观察，我们可以获得以下重要特谯：

a)如果COR和NOR都比较大，那么区域＆和如属于嗣一个组织。

b)如果COR较大，而NOR较小，则区域跪和RⅣ同属于一个组织r假‰存在

突起或与其它组织连在一起，如图3,5中的肝脏。

c)强暴COR较小，恧NOR较大，刘医域＆彝霆Ⅳ弱溅予一个绥织，魏＆只是

该组织的～部分．比如肾脏组织中的肾管，它的灰度与周围的肾脏缀织的灰度

值仍有～定差异。

3S
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d)如果COR和NOR都比较小，那么区域足，和月、，同属于不同的组织。

3) 系列图像识别过程：首先确定每一切片的固定标记点脊椎，然后各切片中的每个

区域与脊椎的相对位置可以被计算出来。在系列图像中找一感兴趣组织对比度较

好的切片，然后根据各个组织的解剖结构特征和在图像中的位置关系，可以将它

们一一l【{别。再以这切片为起始点，沿切片位置方向依次搜索，并结合区域的重

叠信息校正一些可能因为分割错误而导致的组织区域。考虑到褶邻的切片相似

性，使用SOM神经网络对图像进行学习的时候，可以间隔若干层进行样本学习，

这样可以提高系列图像分割的效率，特别是切片数较多且层距较小的情况。

4) 组织轮廓曲线修正：从图3．4可以看出，由于各种原因，比如噪声干扰，由图像

分割中得到的轮廓曲线比较曲折。这时需要利用一些平滑的方法对轮廓曲线进行

修正。首先可以利用数学形态学的方法，将指定轮廓填充成一副二值图像(轮廓

内部为1，背景为0)，然后进行闭操作(先膨胀后腐蚀操作)，再提取像素值为

1的区域的外轮廓，这样得到的轮廓会比较光滑。对于由于边界模糊导致组织边

界产生突起，与其它组织合并在一起的情况，可以利用组织区域上下层之间的相

似关系对错误曲线进行裁剪校正。

§3．5实验结果及讨论

首先对单切片图进行识别。和前面的例子一样，将每个像素为16bits的CT图像通过适

当的窗宽窗位，压缩至每个像素为8bits的灰度图，然后将这灰度图作为SOM神经网络的

输入，通过充分学习，灰度图被分为7类。再根据这7类灰度分别提取每一类的连通域的外

轮廓，得到如图3．8(a)的结果。然后根据腹部CT图(人体检查部位信息可以在DICOM

图像信息头获得)中的感兴趣器官的空间判定准则对前面所提取的轮廓线进行识别，识别的

顺序依次为脊椎，脊髓，肾脏(分为左肾和右肾)，肝脏等。在识别成功之后，可以针对某

些组织进行轮廓线修正，比如肾脏和肝脏。识别结果如图3 8(a)所示。

(a)图像分割结果及组织轮廓 (b)肝脏、肾脏．脊髓等器官识别结果

图3．8盯=1 5，迭代次数为3条件下的图像分割及感兴趣器官识别结果
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(a)系列图分割结果

(b)系列图识别效果

图3．9系列图分割及识别效果
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对于序列图，考虑到相邻切片的相似性，对任意连续的若干切片中我们可以只需通过

学习中间某一切片的灰度值信息，得到7类的灰度值中心，并将这些中，tl,值应用于周围切片。

这样可以大大减少学习样本的时间。如图3．9所示，这是4张连续的腹部切片，我们选用第

三张切片作为学习样本进行学习，然后将学习结果应用于其它三张，分割结果如3．9(a)所

示，再分别对每层切片中的所提取轮廓线进行识别，结果如3．9(b)所示。虽然肝脏轮廓线

有些粗糙，但总体识别效果还是令人满意的。

基于判定准则的识别方法也有它的局限性。它极为依赖前面的分割结果，如果分割结

果不理想或者错误，识别就无能为力。如图3 lO所示，由于肾管的灰度和肾脏的灰度很接

近，两个肾脏都和肾管连在一起，在进行图像分割的时候无法使它们分开，因此我们的方法

受到了限制。再者，位于脊椎上方的大动脉对脊椎的分割及识别也有较大的干扰，因为它们

很靠近，而且灰度值也很接近。正是由于这些原因，用该方法识别有些组织识别率不是很高。

图3．10识别失败的例子

本文也对大量的腹部CT序列图做了识别实验。首先选择图像系列中间一切片，和上文

的方法一样，识别出感兴趣器官，比如脊椎，脊髓及左右肾脏。然后朝上下两个方向依次搜

索其余切片，在识别的过程中，不断的利用已识别的器官位置信息及特征参数来指导待识别

的相邻切片中的同类器官识别。图3 1】显示的是图像分割后的所有可能组织的轮廓图，图

3 12则是利用上述方法识别的结果。有些图像中的组织比如肾脏没能识别出来，主要是因为

两个肾脏都和。旨管连在一起，很难将它们区分开来。

4
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图3 11腹部CT序列的分割结果

图3 12腹部CT序列图的识别结果



第三常驻部放疗感嬲趱区域的自动分割

车¨其它基于神经网络分割方法～样，学习样本是比较耗时的过程。就512×512×8bits

鲍灰发鹭像，学习过程需要强费25s麦右的时潮。尽管如此，在进毒亍序到瑙豫分期对，采矮

福邻若干切片进行～法学习。这襻每切片平均分割时闯将大大减少。

针对以上的图像分割及识别方法的局限，将怒我们继续研究和改进的方向。

§3。6本章小节

本章主要介纲了腹部cT图像的自动识别。前先，我们运用自组织映射神经网络对图像

进行韧始分割，该过程相当于模糊聚类中初始隶属度的确定。继而利用基于图像上下文相关

扮经潮络霞纯分割缝泉，菠各缌织分离的更为竞全。在此基础上，结台专家知识，建立了若

于个翔定准剐，剿捌分割结集中怒秀存在感兴趣逸域，并标示出来，最终褥到了较为满意的

结聚。
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§4．1引言

第四章放疗感兴趣区域可视化

近年来，随着医学影像技术的日盏成熟以及各种医学影像设备在医院中的』一泛使用，医

生可以通过这些设备无损地获取人体内部组织的断层图像。从一组二维断层图像上理解病人

身体内部器官的三维结构是非常圈难的，即使对于经验丰富的医生也很难准确地描述器官的

立体结构和确定病变体的方位，所以三维重建是对病变体进行定量分析(如计算体积，表面

积和空间定位等)，提高诊断准确率的重要保证。

三维重建技术包括两种方法：表面重建和体重建。本章首先介绍了轮廓线表面重建方法．

重建出了放疗感兴趣区域的表面；继而运用体重建中的光线跟踪算法，实现了放疗中CT模

拟的DRR，非结合感兴趣区域的三维表面，得到了具有立体感的BEV。

§4．2放疗感兴趣区域表面重建

表面重建的任务就是恢复出蕴藏在体数据中的组织结构的几何信息，以便更加方便地对

组织进行定量分析、处理和显示。Keppl，Fuch帚J Ekoule‘1'21采用轮廓拼接方法重建三维物

体，根据体数据由很多张平行切片组成的特点，先求出每张切片中物体的闭合轮廓，然后将

相邻切片之间的轮廓连接生成物体表面。由于本文前两章已经得到了感兴趣区域的轮廓线，

因此可以方便地获得感兴趣区域的三维表面。

§4．2．1轮廓线表面重建的基本原理与难点问题

在医学上轮廓线表面重建是以断层图像作为处理的对象，首先在每个切片图像上抽取出

物体的轮廓，然后用这些轮廓拼接出物体表面。从一组平行的平面轮廓重建三维表面必须解

决四个基本问题p J：

(1)轮廓对应问题(Correspondence problem)：确定相邻切片上轮廓的对应关系。由于约束不

足，轮廓对应存在很大的任意性。特别是当切片问距很大时，轮廓之间的错位也会很大，对

应问题就变得愈发难以解决。目前还没有完全可靠地解决轮廓对应问题的全自动方法，人工

干预在某些场合还是必不可少的。目前常用的手段有轮廓覆盖检查和基于全局的广义柱体方

法(Gene ralized cylinder)。

(2)轮廓拼接问题(Tiling problem)：用多边形或者三角片连接不同层上的对应轮廓以“最佳

地”表示物体表面，“最佳”的含义是使某种准则最优。关键是确定对应轮廓上点的相互对

应关系，并用多边形构造轮廓间的表面。通过一组平面轮廓的曲面有无穷多个。为了使重建

问题有解，人们引入新的约束，如体积最大、表面积晟小、对应方向一致、跨度最小或者使

轮廓点匹配方向最大程度地与质心匹配方向一致等【l】。轮廓拼接就变成了基于这些优化目标

的优化问题。

(3)分叉问题(Branehing problem)：当一个物体在一对相邻断层上的轮廓个数不相等时就发生

了分叉情况。分又发生时的轮廓对应关系一般无法由分叉发生的局部信息来确定．分叉处理

必须依赖于形体全局的拓扑和几何结构。

(4)曲面拟台(Surface—fitting problem)：根据以上步骤确定的点之间的连接关系和表面拓扑结

45
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构，确定晟佳的拟合曲面。一般选用参数曲面拟合拼接得到多边形网格，产生光滑的表面。

在拟合过程中，网格点作为控制点，网格点之间的连接关系决定曲面的拓扑结构。

从理论上来说，虽然引入新的约束除去了原始重建问题的多义性，但却不能保证重建出

的曲面很准确地表示真实物体的表面。另一个更自B棘手的问题是对分又情况的处理都没有可

靠的方法。当三维物体自身出现分叉状态，在断层图像上表现为相邻断层上的轮廓存在一对

多关系，这时由于约束不足，轮廓对应的随意性很大。再者，切片级重建方法是把各切片上

抽取的物体轮廓作为输入，但是至今仍没有鲁棒的分割方法保证边缘轮廓抽取的正确性，人

机交互仍是不可缺少的。尽管切片级重建方法目前存在一些尚未解决的问题，但是在物体几

何结构不是十分复杂的情况下还是能够自动地重建出物体的表面”l。

§4．2．2实验结果

前两章已经得到了序列图像中感兴趣区域的轮廓线，如图2 15和3 12。

针对轮廓对应和分叉这两个难点问题，由于尚无完善的解决方法，我们考虑可以把分叉

的轮廓线组分拆为多组单轮廓线序列，并分别存储和计算。这样的做法一定程度上解决了问

题，不足之处是分叉部位无法正确连接，并且需要人工交互来分开原有轮廓线组(如果使用

轮廓跟踪，由于每次每层只能得到一条轮廓线，所以没有这个问题)。

常用的轮廓线拼接方法有：最短对角线法，最大体积法和相邻轮廓线同步前进法三种Llj。

它们在处理非凸轮廓线间重构时会遇到不同的问题而造成错误。可行的方法是先把非凸轮廓

线映射为凸轮廓线12l，然后再运用同步前进法重建。得到正确的三角顶点位置和顺序后，加

上各点的法向量，就可以应用OpenGL库实现三维表面的显示。

图4 1感兴趣区域(包括左右肾、脊髓和体表)表面重建

左右肾和脊髓的轮廓线来自图2 15，体表轮廓线由轮廓跟踪得到
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§4．3三维感兴趣区域在CT模拟中的应用

c下的发明克服了常规诊断型x线机和模拟定位机口1拍摄平片的缺点，提供了更多的横

断面内的解剖结构细节，在放射治疗计划设计中得到了广泛的应用。在CT和MRI等断层

扫描重建技术出现后，由于断层图像的卓越分辨率和三维信息，不仅为放射界提供了强大的

诊断工具，也为治疗界开辟了新的领域，提供了新的方法。首先是在传统模拟机上加上CT

功能，在透视的同时，还可重建若干幅关键部位的断层图像，为确定靶区和射野边界提供了

一些三维信息，但主要问题在于此种CT扫描时间太慢。随着数字计算影象重建和显示技术

的发展，以及超薄CT扫描和螺旋CT扫描的出现．极大的改变了放射治疗计划设计的定位

和治疗模式的面貌。Galvin和Erdo最早提出了CT模拟机(CT simulator)概念，Nishidai[q

_手l】NagataUO]提出CT模拟机系统(CT simulation)。于是cT模拟定位系统开始用于放射治疗

的临床。

利用CT模拟进行治疗方案的模拟与验证，是在患者治疗部位的“3D假体”上进行，“3D

假体”是由CT扫描层片经3D重建后得到的。DRR就是从射野方向或从类似模拟定位机的

x线靶方向观视(BEV)“3D假体”的结果，此过程称为CT模拟(CT simulation)或虚拟模拟

(virtual simulation)，DRR相当于模拟定位机的射野定位片或证实片。一旦治疗计划被模拟和

确认后，有关治疗参数如射野大小、形状、方向等的数字数据送人计算机控制的激光射野模

拟器，在患者皮肤上作好射野的相关标记。

§4．3．1数字重建射线图像(DR．R)的构造

§4．3．1．1构造原理

DRR是实现CT模拟的重要构成部分，它是代替常规模拟机对虚拟“患者”进行x射

线透视和照相，类似于x射线的平片。DRR是利用治疗部位的CT图像用数学方程重建得

出米的，它的发展始于1983年Goitein发表的重建数字x线影像的方法。

产生DRR图像的基本方法如图4,2所示，包括四个步骤：光线跟踪、插值、灰度累积

和映射。在三维的CT数据集(由CT断层产生)中，虚拟的射线源是可以选择的。x射线

从虚拟的照射源向垂直于射线中轴的平面进行投射。通过将该平面沿射线中轴进行前后移

动．可以得到不同的源到像平面的距离雨1放大倍数。当射线向数据集投射时，通过插值方法

可以得到所经过的每一点的CT值。当投射过程结束后，可以得到一个相应的衰减累积值。

射线和平面的交点定义了DRR中点的位置，该点的灰度值通过将灰度累积值进行映射得到。

图像的大小和所选择的CT投影体积育关。另外对CT数据集的要求是在z方向可以是非均

匀的(例如不同的层厚)，但在X和Y方向必须均匀采样。
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虚拟光源

图4．2DRR图像产生示意图

光线跟踪是DRR的核心部分。射线的数量可以超过像平面上的点的数量，但一般选取

和像平面上点相同的个数。通常采用两种方法来进行射线跟踪。第一种方法是平行投影，将

每条射线都平行放在像平面上，射线和图像的交点决定平面的位置。第二种方法是透视投影，

射线通过连接虚拟照射源和像平面上点的位置来得到。这两种不同的射线通过三维CT数据

集，真实的重现了射线从虚拟照射源发出的情景。像平面上的投影点值由射线所碰到的体元

的衰减系数Ⅳ表示，口由CT值相对于x射线的平均能量得到：

四划oo(警j (4．1)

这里CT是在Hounsfield Unit中的CT值，∥和∥。是介质和水对应于X射线的线性衰减系

数。公式(4．i)用来决定∥值，然后这个Ⅳ值可以用来计算虚拟射线的衰减系数f11】

A= 。。p--∑鸬以]
＼ i ／

(4 2)

氏度d／，是射线前进的步长，∥，是计算出的在d／，内的衰减系数。通常步长是一个CT体元

大小。步长大小的选择决定了采样率，与DRR的计算时间直接相关。公式(4．2)类似于介

质生成X射线图像的过程。

在公式(4．2)中的∥，的值可以根据不同的插值方法汁算得到。所采用的插值方法依赖

于DRR的速度和准确性。步长是由所需要的采样率所决定的。有两种常用方法可用来计算

近邻体元对它的衰减贡献：①最近邻法：取最靠近的像素点CT值；②三线睦法：即采用最

近邻8个像素点进行三线性插值。三线性法的计算时间是最近邻法的6_8倍，但更为精确。

Sherouse⋯1详细地讨论了这些插值方法(还包括直接均值法和双线性插值法)。三线性插值

方法是最经常使用的，因为可以得到较高的准确度和分辨率【111。

§4．3．1．2算法改进

通常情况下，DRR图像是一个正方形，大小在80×80到512×512之间。DRR图像的

空闻分辨率由DRR图像平面上像素单元大小和其本身物理尺寸这两个因素决定。设DRR

图像大小为25．6cm×25．6cm，当像素单元数为512×512时，其像素单元大小为O，5ram×

0．5ram：当像素单元数为128×128时，其大小为2mm×2ram。当图像大小改为51．2cm×
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51 2cm时，相应的像素单元大小变成1mm×1mm和4ramX4ram。根据图像大小，DRR图

像平面像素单元数可在80×gO到512X 512之间选择。

我们发现，这样的投影平面会造成两方面的不良结果：①投影正方形边长大于等于下述

最小囊括矩形的较长边，面积显然大于等于该矩形，光线跟踪时将有更多不与体数据相交的

点要处理，计算效率较低；②大小差别很大的投影映射到仅有几种大小的矩形中，可能造成

投影分辨率不稳定：小投影被放大而模糊，大投影被限制在矩形中而忽略了细节。为了克服

上述缺点，实际构建DRR时，我们采用了动态可变矩形作为投影平面，以追求更高的分辩

率和更好的效果。投膨矩形的动态变化是由于：

①设定DRR投影平面的分辨率与CT平面数据的分辨率相同；

②CT数据长方体在不同的(由于虚拟视点变化)透射投影变换下，向z’等于0的观

察坐标系时，需要不同大小的最小矩形来囊括。如图4．3所示：

该区域表示正方彤比实线所出正方形为 细点线矩形表示囊 粗点线表示投

囊括矩形多出的范围 常规DRR投影面 括矩形 显示面 影的实际范围

图4．3投影平面的确定

匿圈置
看到1个面
有6个不同面

固有6种情况

看到2个面，有
12种不同组合
固有12种情况

看到3个面
有8种不同组合

固有8种情况

图4．4不同位置观察长方体时，可以看到的面的情况

为了求得动态变化矩形的的大小，我们先要根据视点位置判断可以看到CT数据长方体

的哪些平面。一共有3大类共26种’隋况(视点在长方体内时无法投影，这也是一种情况)，

3大类分别是：看到1个、2个和3个面，如幽4．4所示。然后求得投影范围(要通过透视

49



第四章放疗感兴趣区域可视化

投影坐标变换)，最后确定包围矩形的的大小，除以固定分辨率(即原CT平面数据的分辩

率)后得到DRR平面大小。

§4．3．1．3实验结果

在三维放射治疗计划系统中，我们以CT数据立方体的物理中心为场景中心，以CT平

面分辨率为步长，求交运算中使用三线性插值法，结合任意设定的视点和4．3．1．2中方法确

定的DRR投影面作透视投影。我们使用两组CT序列图(分别是头部和腹部)作为实验数据，

图片是大小为512×512([6hit)的医用DICOM图。得到的DRR结果图像如图4．5所示。需

要说明的是，为了使投影图包含尽可能多的信息，我们把它设置成灰度范围为0—4095的

DICOM图，通过调节窗宽窗位，可以得到更多的组织信息，图4．6给出了相关的例子。

(a)头部正面 (b)头部侧面

(c)腹部正面 (d)腹部侧面

图4．5两组CT序列图像的DRR投影

(a)头部皮肤更明显 (b)头部骨骼更清晰
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(c)腹部脏器和体表更明显 (d)腹部脊椎和肾脏更清晰

图4,6调节DRR投影的窗宽窗位，得到不同的结果

§4．3．2射野方向观视(BEV)的构造

BEV是射野设计工具之一，它是医生或计划设计者站在射线源位置，沿射野中心轴方

向观看射野与忠者治疗部位间的相互关系。BEV已成为3D治疗计划设计系统中必不可少的

工具，它不仅帮助设计者选择最好的入射方向，而且能够根据治疗部位在入射线垂直平面上

的投影影像布置射野、设置射野挡块、或安排多叶准直器(MLC)叶片的位置。

BEV通过DRR来显示。DRR提供了器官和组织的三维结构信息，并可以从任意角度

观察人体结构，从而提供给医生病变体确切的空间位置、大小、几何形状以及与周围生物组

织之间的空间关系等信息，协助医生正确诊断出病变范围、位置及程度。

目前，常用放疗计划系统软件中的BEV图像是治疗距离处得到的DRR图像，并在图像

上标示出感兴趣区域的范围11“。我们把表面重建的三维感兴趣区域叠加到平面DRR图像上，

取代原有的平面标识，成功地增强了视觉效果。

生成具有上述效果的BEV，需要下面三方面技术的有机结合。(Dj砬过DRR确立射束入

射方向的观察视图；②应用表面重建实现感兴趣区域的表面拟合，并依照DRR投射时确立

的视点、场景中，山和投影面大小。用透视投影的方法显示；③最后融合两组图片，得到最终

缩果。

(b)
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图4．7 BEV效果图，(b)(d)(f)在原DRR图像Ca)(c)(e)J二叠_NT具有三维效果的感兴趣区域

头外表作为感兴趣区域

图4．8BEV效果图，DRR如图4 6(c)，感兴趣区域如图41
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§4．4本章小结

本章主要包含两个部分。

1．利用轮廓线表面重建算法重建出放疗感兴趣区域，感兴趣区域的轮廓线由前两章的

分割算法获得。

2．实现了CT模拟技术中两个重要的可视化应用DRR和BEV。DRR由光线跟踪生成。

具体开发中，虽然采用了加速算法，但DRR的速度还是比较慢(5s～20s)．其计算量集中于

获取穿过cT数据的x线衰减，实际上是求交运算。有待通过选择台理的步长、分辨率及插

值类型，研究加速算法，以继续加快速度割实用级别。BEV是三维放射治疗计划系统中重

要的射野设计工具。为了增强其效果．我们通过图像融合，把表面重建的感兴趣区域图像融

入到DRR中。结果显示，射野方向观视中的感兴趣区域被有效突出。
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第五章总结与展世

第五章总结与展望

为了得到放射治疗计划中的感兴趣区域，本文着重研究了图像处理中的分割和识别技

术，半自动或自动地实现了放疗感兴趣区域的提取。同时，我们把可视化技术应用于放疗计

划系统中，通过建立三维模型，有效地增强了感兴趣区域的显示效果。我fl、7主要做了以下几

方面的工作：

1．重点讨论了分水岭分割算法在CT图片上的应用，得到分割结果后，通过手动合并

区域获得放疗中感兴趣区域的轮廓。分割前的预处理部分，针对分水岭算法的特性，选择了

形态学强滤波器对初始图像滤波，然后用形态学多尺度梯度算法生成分水岭算法所要的梯度

图。这两种方法的应用很好地简化了图像，初步抑制了分水岭算法中出现的过分割。接下来，

实现了两种分水岭算法，～种是基于浸水模型的VS算法，我11']引入势能和落差两个概念后

改进了该算法，进一步抑制了过分割；另一种是基_丁链码的改进BM算法，该算法具有复杂

度低，计算迅速的优点。最后我们列举并比较了三种针对分割结果的区域合并准则，选定基

于灰度、面积的准则完成区域合并。通过上面一系列的处理，得到了过分割被较好抑制疗勺分

剂结果，运用简单的手动合并工具去除少量残余过分割从而得到感兴趣区域，并求得相应的

轮廓。

2．介绍了腹部CT图像的自动识别。首先，运用自组织映射神经网络对图像进行初始

分割，该过程相当于模糊聚类中初始隶属度的确定。继而利用基于图像上下文相关神经网络

优化分割结果，使各组织分离的更为完全。在此基础上，结合专家知识，建立了若干个判定

准则，判别分割结果中是否存在感兴趣区域，并标示出来，最终得到了较为满意的结果。

·3 实现了可视化技术中轮廓线表面重建算法。利用已经获得的放疗感兴趣区域轮廓线

重建山三维感兴趣区域的同时，也为后面生成具有立体感感兴趣区域的BEV图作好了准备。

4．介绍了CT模拟技术中两个重要应用DRR乖『BEV的构造。DRR由光线跟踪生成，

BEV模拟则通过DRR米显示。为了增强13EV效果．我们通过幽像融合，把表面重建的感

兴趣区域图像融入到DRR中。结果显示，射野方向观视中的感兴趣区域被有效突出。

改进

但是，要使图像分割和可视化技术更女r地服务于放疗计划系统，我们还有根多方面值得

1．自动识别过程有两个问题困扰着我们。一方面该方法的组织识别率不高，究其原因，

主要是因为识别过程极为依赖前面的分割结果，如果分割结果不理想或者错误，识别就无能

为力。而造成分割不理想的原因之一是我们仅仅利用了像素的灰度和位置信息。以后的工作

可以尝试引入纹理并充分利用相邻图片中同一组织变化不大的特性。另一方面，和其它基于

神经网络分割方法一样，识别速度很慢，时间的消耗主要集中在识别过程。为了加速识别， ⋯～

在进行序列图像分割时，如果相邻层距不大，可以采用每隔若干切片进行一次学习，这样每

层切片平均分割时间将大大减少。

2．做完自动识别这～章后，可以很自然地想到，把其中的分类过程用于合并分水岭分

割结果中的过分割块。由于块数远小于像素数目，效率将远高于直接对图像分类。但限于时
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间的限制，有待以后实现。

3生成DRR时，虽然采用了加速算法，但速度还是比较慢(5s～15s)。其计算量集中

于获取穿过CT数据的x线衰减，实际上是求交运算。有待通过选择合理的步长、分辨率及

插值类型，研究加速算法，以继续加快速度使其更为实用。
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