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基于边界曲面零交叉点的体绘制
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摘　要：体绘制中体元二义性使灰度—梯度幅值传递函数空间中出现拱形区域，可视化工具操作者难以快速、
准确地选取出感兴趣目标。针对这个问题，介绍了一种在传递函数空间引入边界曲面零交叉点特征的算法。该

算法结合面绘制移动立方体算法跟踪边缘立方体并记录所有边界曲面的零交叉点，并利用这些零交叉点的特征

信息对灰度—梯度特征空间进行重构并选取感兴趣边界曲面。最后通过实验证明了上述方法对目标边界曲面

的选取行之有效。
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　引言

体绘制技术是科学可视化的一种方法，它从体数据中挖掘

内在信息，直接由三维数据场产生二维可视化图像。三维数据

场中的数据是三维空间多种物质的测量结果。例如，在人体或

动物的ＣＴ扫描图像中，对应于骨骼、肌肉皮肤等不同密度的物
质，就有不同的ＣＴ值，在ＣＴ图像中表现为具有不同的灰度值。

传递函数的优化已经成为体可视化中的十大难题之一。

为了在最终的可视化图像中以不同的光学属性来正确地表示

出共存的多种物质的分布，就需要对原始三维数据进行分

类［１，２］，找出数据与不同物质之间的对应关系。目前大多数体

绘制技术采用交互较为简单的一维传递函数。其中一维传递

函数仅仅基于原始数据的灰度信息，这要求使用者对体数据要

有先验认识，但三维体数据在灰度空间上有重叠区域时，很难

从原始数据进行感兴趣目标提取。以医学 ＣＴ数据为例，骨骼
与软组织之间往往比较相似［３］，即同一个灰度值对应于多种

物质，而同一组物质也可能包含不同的灰度值，称之为二义性。

可视化工具操作者并很能通过灰度属性将空间中感兴趣目标

区分显示。

基于多维特征的传递函数是由 Ｋｉｎｄｌｍａｎｎ等人提出［４］。

多维传递函数对原始体数据进行信息挖掘。Ｋｉｎｄｌｍａｎｎ通过计

算体数据的梯度幅值和二阶导数并结合梯度信息进行了半自

动传递函数设计。在文献［５］中，Ｒｏｅｔｔｇｅｒ等人提出了结合空
域信息在传递函数的定义域中增加采样点的坐标值，能够很好

地提取出数据场的结构特征。Ｔｚｅｎｇ等人［６，７］在此基础上将空

间采样点的位置ｘ、ｙ、ｚ作为自变量，利用神经网络进行学习以
设计高维传递函数，以此更好地提取感兴趣目标。Ｗａｎｇ等
人［８］于２０１０年提出了一种基于７维属性的特征空间对体数据
进行传递函数设计，在对 ＣＴＨｅａｄ（２５６×２５６×２５６）数据进行
结构分类时需要花费３４ｈ５４ｍｉｎ。由以上分析，基于高维特征
空间的传递函数设计由于其定义域都包含多个特征，且其提出

的分类策略都较为复杂，导致运算量大，绘制一幅图像需要较

长的时间，这些都不利于友好交互。

Ｋｎｉｓｓ等人［９］提出一种基于二维特征空间并且可以人为友

好操作的用户接口，Ｋｎｉｓｓ对体数据场的所有体素进行基于灰
度—梯度的数据统计，并在二维特征空间中进行映射。操作者

通过在特征空间中绘制窗口来对空间体素进行阻光度和颜色

赋值。在后续利用ＧＰＵ图形绘制管道的基础上，运算速度得
到了有效加速。且利用二维特征空间，可以有效地把不同结构

分类并进行传递函数设计。文献［１０，１１］介绍了如何使用
ＧＰＵ对三维体数据进行体绘制显示以及一维、二维传递函数
的设计和实现。上述提到的空间二义性问题在基于灰度—梯
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度赋值特征空间上主要体现在拱形结构上，可以观察到整个空

间软组织和骨骼之间的梯度分布和灰度分布连续，形成一个拱

形区域。鉴于此二维特征空间不足之处，提出一种构造特征空

间的改善方案，利用 Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ算法提取出边界曲面零交
叉点来重新构建此特征空间。

"

　方法

在传统二维特征空间体绘制算法中，首先对三位数据场进

行预处理，而后发出射线进行重采样，利用计算出的灰度值和

梯度值构造二维特征空间；然后对三维数据场的体元进行分

类，进行传递函数设计，并进行光照计算；最终合成图像。但是

在对三维数据场的体元分类时，目标和背景的灰度及梯度分布

连续，很难从构建的二维特征空间中较为准确、直观地对目标

和背景进行提取。因此，本文用 Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ首先提取出三
维数据场边界曲面零交叉点，利用这些点集改善构建边界曲面

点的特征空间，再在此特征空间上对数据分类并进行传递函数

设计。算法流程如图１所示。
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提取三维数据场边界曲面零交叉点

Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ算法的基本思想是将读入的一系列三维图
像看做一个个图层，然后从相邻图层各取４个像素组成一个立
方体的８个顶点，这样根据图像大小就可以分成若干个小立方
体。然后根据小立方体的顶点与给定阈值的大小关系将立方

体的顶点以０或１标号（顶点小于阈值为０）。其中有一些立
方体与阈值所在的等值面是相交的，采用插值计算出等值面与

立方体边的交点。然后将交点连接起来以形成三维图形。理

论上顶点状态有２８即２５６种，然而从拓扑角度来看，经过翻转
和旋转后只有１５种情况［１２］。

边界曲面是包含在三维图像中的连续隐曲面，具有连通性

及连续性。一个立方体有十二条边、六个面及六个相邻的立方

体。如果在一个边缘立方体中能确定被边界曲面相交的所有

边，则被边界曲面相交的所有面也可以确定。根据曲面连通特

性，与边缘立方体共享某一相交面的相邻立方体必然是边缘立

方体。基于此，可以从六个相邻的立方体中检测出所有的边缘

立方体［１３］。采用类似策略对每一个新确定的边缘立方体的

边、面及相邻的立方体进行处理。记录出边界曲面所穿越立方

体的零交叉点。在利用此种跟踪方法跟踪整个三维体数据的

边界曲面时就可以将所有的零交叉点记录下来。

令ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）表示三维图像的数据场，曲线中的零交叉点是
物质的边界点，即满足如下条件：

２ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）＝０

‖ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）‖≥{ Ｔ
（１）

其中：Ｔ是区分边界曲面和图像背景的梯度阈值。

在实际三维数据场 ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）中，每个边缘立方体中的边
界曲面片都满足零值交叉特性。本文定义一个容器以保存零

交叉曲面片与边缘立方体相交点所在棱边的两个端点 Ｐ１、Ｐ２
的坐标，这里称Ｐ１、Ｐ２是一对零交叉点。如果边缘立方体的一
条边与边界曲面相交，则这对零交叉点都具有较高的梯度幅

值，由于两个端点的梯度值并不相同，基于以上事实，一对零交

叉点Ｐ１、Ｐ２满足如下条件
［１４］：

２ｆ（Ｐ１）·２ｆ（Ｐ２）＜０

‖ｆ（Ｐ１）·ｆ（Ｐ２）‖≥Ｔ{ ２
（２）

通过选取种子点跟踪可以得到一个集合，集合元素是各组

零交叉点的坐标值。

"
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　边界曲面分析

三维数据包括大量含有不同离散值的组织。特征空间的

横坐标表示三维数据的原始灰度值。本文以梯度幅值作为特

征空间的纵坐标。如式（３）～（５）计算三维体数据场在 ｘ、ｙ、ｚ
方向上的一阶导数，并通过式（６）求取其梯度幅值

ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）
ｘ

＝ｆ（ｘ＋１，ｙ，ｚ）－ｆ（ｘ－１，ｙ，ｚ）２ （３）

ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）
ｙ

＝ｆ（ｘ，ｙ＋１，ｚ）－ｆ（ｘ，ｙ－１，ｚ）２ （４）

ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）
ｚ

＝ｆ（ｘ，ｙ，ｚ＋１）－ｆ（ｘ，ｙ，ｚ－１）２ （５）

‖ｆ（ｘ，ｙ，ｚ）‖＝ ｆ
( )ｘ

２
＋ ｆ
( )ｙ

２
＋ ｆ
( )ｚ槡

２
（６）

本文的目标是显示物质边界曲面。首先构造一个含理想

边界的模型。此理想边界在边界处有阶跃响应，但实际测量数

据是对理想数据经过高斯平滑所得。图 ２表示一理想边界
（ａ）经过高斯平滑（ｂ）后所得实际边界曲面模型（ｃ）。横坐标
ｘ表示采样点的位置，纵坐标ｖ代表灰度，其变化范围为ｖｍｉｎ～
ｖｍａｘ，ｅｒｆ为误差函数。对实际边界可用式（７）描述。

ｖ＝ｆ（ｘ）＝ｖｍｉｎ＋（ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ）×
１＋ｅｒｆ

ｘ
σ槡







２

２ （７）

ｆ的一阶导数为

ｆ′（ｘ）＝
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传统的基于灰度—梯度二维特征空间显示整个三维数据场

体元的特征分布。以此对三维体数据构造二维特征空间。以

ＣＴＦｅｍａｌｅＦｏｏｔ数据为例，在绘制特征空间时，已经做了基于统
计点的显示（图３），但从特征空间可以观察到，灰度信息从
ｖｍｉｎ－ｖｍａｘ都有分布，梯度信息分布也比较广，各个灰度—梯度特
征点区分度不够大，操作者很难在特征空间中直接提取出边界

曲面点。只能凭借先验经验不断地去尝试分割出感兴趣目标。

"
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　基于零交叉点在二维特征空间上的映射关系
本文以一个大球包含小球的三维数据为例进行分析。图

４是经过高斯平滑后三维数据体的段截面，图 ５是其基于
Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ零交叉点的二维特征空间分布。

从图５可以看出，整个空间的体元灰度都大致分布在１５、
８０和１２０这三个灰度邻域内，分别代表空气（图４结构１）、外

·６６８２· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



球体（图４结构２）、内球体（图４结构３），在三个灰度处都存
在一些梯度为零和非零的统计点。基于以上分析，可以先对空

气和外球体进行分析。以空气为背景，外球体为目标，此时背

景处梯度为零表示远离结构１和２的边界处。梯度非零处表
示进入结构１到结构２的边界１。对结构２和３可以作同样的
分析。

由以上分析可得，Ａ窗口所选择的区域即为空气和外球体
的边界曲面，Ｂ窗口即为外球体和内球体的边界曲面。

图６～９是ＣＴＨｅａｄ、ＣＴＨａｎｄｓ两ＣＴ数据的原始特征空间
和基于边界曲面零交叉点的特征空间。

从以上基于边界曲面零交叉点的特征空间中，可以直观地

观察出结构之间的过渡区域。操作者在重构后的特征空间中

可以直接选取出感兴趣的目标并赋予不同的阻光度值和颜色

值，然后进行绘制。

.

　实验结果与讨论

本文实验环境如下：ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｅ７４００２．８０ＧＨｚ，
显卡为 ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅ９８００ＧＴ，内存为４．００ＧＢ，编程环境为
Ｗｉｎｄｏｗｓ７、ＯｐｅｎＧＬ３．０和Ｃｇ２．２版本。三维数据提取出的零
交叉点信息如表１所示。

表１　三维数据提取出的零交叉点信息

体数据 尺寸 数据位／ｂｉｔ 提取零交叉点集数

Ｓｐｈｅｒｅ ８０×８０×８０ ８ １４１４８２
ＣＴＨｅａｄ ２５６×２５６×９８ ８ ２７１０５６
ＣＴＨａｎｄ ４９２×２４０×１５５ ８ ４６５３９２

　　本文所提出的方法已经在大量三维医学 ＣＴＲａｗ数据做
过实验。以上提供了四组三维数据的信息。

首先在上述三个不同的三维数据图像中选取种子点，运用

Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ算法跟踪获得封闭、光滑的边界曲面并保存计
算所得零交叉点；然后将这些零交叉点集映射到基于灰度—梯

度的二维特征空间（如图７、９所示）。利用 Ｓｐｈｅｒｅ的特征空间
分析结论可以在ＣＴＨｅａｄ和 ＣＴＨａｎｄ特征空间中选取空气与
皮肤的边界曲面以及皮肤和股沟的边界曲面。以图７所示，在
灰度接近０的区域有很多边界曲面的零交叉点，同时在皮肤和
骨骼之间也存在满足条件的边界曲面的零交叉点，在两个区域

之间通过选取样条点来构建两组 Ｂｅｚｉｅｒ曲线并对这片区域封
闭选择（图７中Ａ窗口），以同样的方法构建窗口 Ｂ来选择骨
骼区域，对这两个区域分别赋予不同的组织和颜色值并对其成

像，如表２所示。
表２　各组织边界面的阻光度和颜色赋值

体数据
外边界

阻光度 颜色值（Ｒ，Ｇ，Ｂ）
内边界

阻光度 颜色值（Ｒ，Ｇ，Ｂ）
Ｓｐｈｅｒｅ ０．１０ （０．１０，０．１０，０．６０） ０．６０ （０．６０，０．２０，０．２０）
ＣＴＨｅａｄ ０．２５ （０．３０，０．１５，０．３０） ０．６４ （０．５８，０．５８，０．５８）
ＣＴＨａｎｄ ０．１５ （０．１５，０．６０，０．１５） ０．６４ （０．５８，０．５８，０．５８）

　　图１０中分别表示 Ｓｐｈｅｒｅ、ＣＴＨｅａｄ、ＣＴＨａｎｄ选取外边界
曲面、内边界曲面以及两边界曲面合成的结果图。

文献［４］中传递函数传递函数的定义域包括体数据场的
灰度、梯度幅值和二阶导数，在传递函数设计过程中并没有对

空间数据进行分类。本文基于二维传递函数交互通过边界曲

面零交叉点特征信息分布选取出不同的结构，并赋予不同的颜

色值和阻光度值，对各组织的显示有更好的效果。另外，相比

Ｔｚｅｎｇ在文献［６，７］中提出的利用神经网络对数据分类和
Ｗａｎｇ在文献［８］提出的高维特传递函数，由于其计算过程复
杂，对数据分类的预处理将往往占据更多的计算资源，并且由

于维数较高，在进行参数调整时，很难制定参数调整的规则。

相比Ｋｎｉｓｓ等人［９］提出的灰度—梯度幅值二维特征空间，

本文集中关注体数据场中边界曲面的特征信息。通过基于以

上方法使得可视化操作者能够更为直观地选取出感兴趣目标。

/

　结束语

本文以上内容所做工作主要是设计一种在二维特征空间

中可以比较直观显示边界曲面的算法。其主要方法是利用

Ｍａｒｃｈｉｎｇｃｕｂｅ提取出的边界曲面零交叉对灰度—梯度幅值特
征空间进行重构。重构后的特征空间有助于对结构进行分类，

通过不同的选择窗口进行传递函数设计，对体数据场不同边界

曲面进行颜色值和阻光度赋值。最后由光线投射算法绘制生

成二维图像。
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合高斯噪声中参数ε、γ，使其更适合处理重尾噪声，目前还没
有比较有效的方法快速调整，算法的复杂度有待提高。

表３　含有Ｅｒｌａｎｄ重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

ａ＝０．１，
ｂ＝３

ＧＭＣ ８３．０６（±０．３３０）９０．７１（±０．１８０）９２．４２（±０．０５３）９５．６０（±０．１２０）

ＭＧＭＣ ８５．６９（±０．１９０）９１．７１（±０．１１０）９３．７５（±０．０４７）９５．８０（±０．１３０）

ａ＝０．１５，
ｂ＝７

ＧＭＣ ８０．４４（±０．９３０）９０．２１（±０．０５０）９５．５８（±０．０５０）９６．２０（±０．０５２）

ＭＧＭＣ ８６．０６（±０．４５０）９１．５０（±０．０２２）９６．３８（±０．０５２）９６．５０（±０．０５０）

ａ＝０．１２，
ｂ＝６

ＧＭＣ ８３．３７（±０．０６７）９０．０７（±０．１３０）９３．５０（±０．１２０）９５．６０（±０．０５１）

ＭＧＭＣ ８５．３８（±０．０８７）９１．１０（±０．０９８）９４．５８（±０．１００）９６．１０（±０．０５１）

表４　含有Ｌａｐｌａｃｅ重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

μ＝０．１，
σ＝０．０１

ＧＭＣ ８３．５０（±０．４３０）８９．８６（±０．１２０）９４．３３（±０．０４３）９６．１０（±０．０４９）

ＭＧＭＣ ８７．１９（±０．２９０）９２．２１（±０．０７１）９５．４２（±０．０４６）９６．７０（±０．０３７）

μ＝０．０１，
σ＝０．０２

ＧＭＣ ８６．５０（±０．５２０）９０．８６（±０．０３８）９４．５８（±０．０１９）９５．９０（±０．０６８）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．４２０）９２．５０（±０．０４８）９５．９２（±０．０２５）９７．００（±０．０７１）

μ＝０．２，
σ＝０．０３

ＧＭＣ ８３．１３（±０．２９０）９０．０７（±０．０７９）９２．５８（±０．１１０）９５．５０（±０．０５１）

ＭＧＭＣ ８５．２５（±０．１２０）９１．００（±０．０５９）９２．８３（±０．１１０）９６．１０（±０．０５１）

表５　含有负指数重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

μ＝１０
ＧＭＣ ８４．３１（±０．３００）９０．５７（±０．１５０）９５．８３（±０．０４５）９８．００（±０．００１）

ＭＧＭＣ ８５．２５（±０．１１０）９２．１４（±０．０３３）９６．３３（±０．０２３）９８．３０（±０．００１）

μ＝１５
ＧＭＣ ８０．１２（±０．７２０）８９．００（±０．０８０）９４．１２（±０．０８５）９５．９０（±０．０６８）

ＭＧＭＣ ８２．２５（±０．３５０）９１．５０（±０．１３０）９５．６７（±０．０７８）９６．３０（±０．０７１）

μ＝５
ＧＭＣ ８０．６３（±０．１２０）９２．７１（±０．０８０）９４．１０（±０．０６７）９６．４０（±０．０５８）

ＭＧＭＣ ８２．８７（±０．３５０）９３．２９（±０．０４２）９５．１０（±０．０２４）９６．８０（±０．０５２）

表６　高斯分布ｆ（ｘ１）～Ｎ（０．１，０．００２）、ｆ（ｘ１）～Ｎ（０．１，０．２）
混合的重尾噪声实验结果

人脸识别率／％

噪声参数 算法
训练样本数

２ ３ ４ ５

α＝０．０１
ＧＭＣ ８３．４４（±０．７１０）８７．５０（±０．００３）９３．７５（±０．００３）９６．００（±０．０４９）

ＭＧＭＣ ８５．３１（±０．７１０）８９．２９（±０．００４）９４．５８（±０．００３）９６．５０（±０．０３７）

α＝０．１
ＧＭＣ ８５．６２（±０．１２０）８９．６４（±０．１４０）９４．２５（±０．０３５）９５．９０（±０．０６３）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．１５０）９０．９３（±０．０６７）９５．１２（±０．０５３）９７．００（±０．０５１）

α＝０．２５
ＧＭＣ ８４．２５（±０．１１０）９０．５０（±０．０６７）９４．３３（±０．１２０）９４．９０（±０．０３７）

ＭＧＭＣ ８７．１３（±０．１２０）９２．０７（±０．０２７）９４．６７（±０．１３０）９５．７０（±０．０５４）

1

　结束语

本文提出了一种基于多元混合高斯分布的多分类人脸识

别方法。研究表明，多元混合高斯分布表现出了较厚重的拖尾

现象，具有重尾特性，同时，与核函数、概率密度的参数估计以

及贝叶斯理论相结合。实验结果表明，该方法能对含有不同和

参数值的五种重尾噪声有较好的识别率，对重尾噪声有较强的

抗噪性。然而，该方法中，如何确定最佳的多元混合高斯噪声

中参数ε、γ值，还需要进一步研究。
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