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摘要：　通过核磁共振设备获得多个离散间距的磁共振切片图像，采用ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络对图像

进行分割，获取胎儿大脑区域图像。采用ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络对间断切片进行边缘重构，恢复完整

的边缘信息。对边缘重构后的图像组提取边缘像素，生成三维点云，运用泊松重建方法重建点云表面，得到胎

儿大脑三维表面模型。结果表明：基于核磁共振图像的三维表面模型直观生动，提高诊断效率和准确性。
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医学三维重建在医学诊断、病理研究中有着重大意义［１］，相比二维模型，三维模型可以很快地观察到

病变区域，从而加快医学诊断速度。完整的医学三维重建包括点云采集、点云配准、点云表面重建、表面纹

理融合等过程。点云表面重建［２４］工作是影响重建模型效果的关键技术［５７］。

大脑三维重建需要对表面进行重建，从表面信息中得到顶点和面信息，并在计算机中仿真出大脑形

态［８１０］。马阿敏等［１１］通过阈值分割得到二值脑组织图像，再通过数学形态学处理得到脑部轮廓，但该重建

方法只能应用在较为简单的大脑图像中，而切片要求足够密集，才能防止脑部信息缺失。Ｈｕ等
［１２］使用树

形图卷积生成对抗网络，通过单张磁共振图像生成大脑点云，较好地还原大脑的点云，但单张网络切片的

信息素过低，生成的大脑结构难以让人信服。
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　　基于深度学习的点云表面重建算法在公有数据集中表现较好，文献［１３１５］利用网络提取特征，计算每

个点在空间中的占有概率，然而深度学习的网络泛用性较低，无法针对特殊的点云重建得到正确的重建结

果。基于几何的点云表面重建算法分成显式重建算法和隐式重建算法。显式重建算法有滚球算法重

建［１６］、德劳内三角化算法［１７］，然而显式重建算法要求点云分布均匀，当点云分布不均匀时，就会形成大量

孔洞。隐式重建算法（如一般泊松算法［１８１９］）使用隐式函数拟合局部表面的点，从而构成一个等值面，隐式

重建算法在孔洞填充、表面平滑上有较好的表现。基于此，本文提出胎儿大脑三维表面重建算法。

１　算法流程图

在专业医师的协助下，获取５００人１０７１５张胎儿脑颅磁共振图像。同时，每张图像包含对应的分割标

签图像和边缘重构标签图像。算法流程图，如图１所示。由图１可知：Ａ过程获取原始磁共振图像；Ｂ过程

（ａ）Ａ过程

的切片按顺序排列，初步得到带扫描间距的三维点云信息；Ｃ过程的稀

疏散点处理使用深度学习方法，解决了扫描间距带来的信息缺失；Ｄ过

程的图像组点云化实现了图像到点云的转换，为下一步网格化做数据

准备；Ｅ过程使用泊松曲面重建算法，实现从点云到网格的生成，生动

展现了当前胎儿的大脑发育状况，有效辅助医生医学诊断。算法提供

了一系列处理方法，实现了从磁共振图像到三维模型的生成。

（ｂ）Ｂ过程　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｃ）Ｃ过程

（ｄ）Ｄ过程　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｅ）Ｅ过程　　　　

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　点云的获取

２．１　连续切片的生成

对胎儿脑颅图像进行排列（狕轴），分割得到胎儿大脑图像。离散的切片排列，如图２所示。图２中：白

色部分为原始的脑颅内腔图像中分割出来的大脑组织。由图２可知：由于胎儿大脑组织采样间距为２～５

图２　离散的切片排列

Ｆｉｇ．２　Ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｏｆｄｉｓｃｒｅｔｅｓｌｉｃｅｓ

ｍｍ，因此，大脑姿态、大小存在较大差异。将切片按照狕轴的顺序排列，

狓轴和狔轴的值是二维图像中的狓轴和狔轴的值，狕轴的值是每张图像

的索引编号乘每张图像之间的像素距离（索引编号从０开始，第１张扫

描图像的索引是０，第２张的索引是１）。

像素距离与长度转换，如图３所示。像素距离表达式为

犾ｐ＝
１

狔２－狔１
。 （１）

式（１）中：狔２ 是图３红色方框中下方横线的狔坐标；狔１是图３红色方框中

上方横线的狔坐标。

为了提高计算的精度，简化计算过程，假设仪器设置的扫描距离为５ｍｍ，狕轴像素距离表达式为

犾狕＝０．５×（狔２－狔１）。 （２）
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通过对公式合并和简化，减少中间过程的计算，降低误差的传播，从而提高计算的准确性。在实际应

用中，合理选择适当的计算方法可确保像素距离的精确度。通过综合考虑分辨率、采样间距和图像数据特

征，可得到更可靠、更稳定的像素距离。精确的像素距离计算对医学图像的测量和分析具有重要的意义。

切片点云化，如图４所示。由图４可知：由于每层切片的间距过大，三维可视化后会损失大量信息，难

以具有参考价值。为了解决信息缺失带来的问题，对点云模型，以像素为单位水平面切片。稀疏水平面，

如图５所示。

　图３　像素距离与长度转换　　　　　　　　　图４　切片点云化　　　　　　　 图５　稀疏水平面

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｐｉｘｅｌｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｌｅｎｇｔｈ　　　Ｆｉｇ．４　Ｓｌｉｃｅｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄａ　　　　Ｆｉｇ．５　Ｓｐａｒｓｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｐｌａｎｅ

２．２　稀疏散点处理

图像分割过程［２０］和边缘重构过程均使用了ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络，ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经

网络基于ＵＮｅｔ网络
［２１］进行改进。ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络还原的大脑信息，如图６所示。由图６

可知：在下采样模块中加入了残差注意力模块，提升网络的特征提取能力和表达能力；在上采样跳跃连接

处加入了通道注意力模块，消除噪声和分配同层通道的权重；端到端模型能从稀疏散点中得到大脑切片图

像，对边缘进行连接和对内部进行填充，左边输入稀疏散点图像，右边输出还原后的大脑图像。

深度学习框架为ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，梯度下降为随机梯度下降（ＳＧＤ）优化器，学习率为０．００１，超参数为０．９，

一个ｂａｔｃｈ的图像数为３２。分割算法使用ｄｉｃｅ损失函数作为算法评价系数，在３００个ｅｐｏｃｈ训练结束后，

与标签图像对比，得出的图像可以达到９７％以上的还原度。

图６　ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络还原的大脑信息

Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２．３　图像边缘获取

利用胎儿大脑的边缘数据能模拟出一个较好的大脑轮廓，而且能节省计算资源（用较少的数据完成可

视化的工作）。选择传统的图像边缘化处理技术Ｃａｎｎｙ算法
［２２］，完成边缘化操作。二维图像的像素点在狓

方向和狔方向上的梯度分别为

犳狓＝
犉（狓＋１，狔）－犉（狓－１，狔）

２
， （３）

犳狔＝
犉（狓，狔＋１）－犉（狓，狔－１）

２
。 （４）

像素点方向的梯度大小（犳θ）和方向（θ）分别为

犳θ＝ 犳
２
狓＋犳

２
槡 狔，　　θ＝ａｒｃｔａｎ

犳狔
犳（ ）
狓

。 （５）
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Ｃａｎｎｙ算法是以窗口的形式在图像上滑动，从而进行卷积运算，因此，在两侧的边缘中心位置一定会

出现梯度值较小的伪边缘。比较边缘像素点（沿着梯度的方向）与两侧像素点梯度大小，若边缘像素点的

梯度值最大，说明它位于边缘的中心位置，则保留；否则，抑制边缘像素点。在进行边缘检测时，一些非边

缘的噪声也会被检测出来，需要对边缘加以限定。

在Ｃａｎｎｙ算法中，设置了高、低两个梯度值阈值犜Ｈ，犜Ｌ。梯度值比犜Ｈ 大的点为强边缘点，梯度值比

犜Ｈ 小，但比犜Ｌ大的点为弱边缘点，梯度值比犜Ｌ 小的点则抑制。在进行梯度值阈值处理时，只有强边缘

点、与强边缘相连的弱边缘点会被保留。

２．４　图像组点云化

在狓轴方向，大脑图层以一个像素为单位进行平铺，得到每个点云的狓轴、狔轴和狕轴坐标。点云的

法向量计算是基于每个点的邻域点进行计算，因此，在计算每个点的法向量时，取周边４个邻域点信息进

行计算。通过邻域点和当前点生成面，法向量正交当前面，指向外部、内部方向。当法向量跟质心和当前

点生成的向量夹角小于９０°时，则判断为向外法向量。

３　网格化过程

３．１　泊松表面重建

泊松表面重建算法［２３］有以下３个具体步骤：１）采用指示函数拟合表面；２）通过求解泊松方程提取等

值面（在表面内部的空间值大于零，在表面外部的空间值小于零）；３）对等值面使用 ＭａｒｃｈｉｎｇＣｕｂｅ重建算

法，得到具有几何实体信息的表面模型［２４］。

在空间犛（上部分的长方体结构）中，实体犕包含点云集合和法向量集合，其边界定义为犕。通过散

度定理可知，通过曲面的通量约等于曲面内部的向量，但由于曲面在正交方向上不连续，需引入一个平滑

图７　空间三线性插值

Ｆｉｇ．７　Ｓｐａｔｉａｌｔｒｉｌｉｎｅａｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

函数犉（）来平滑边界指示函数犳（犕）。平滑后的法向量场为

（犳（犕）犉）（狇）＝∫犕
犉（狇－狆）犖犕（狆）ｄ狆。 （６）

式（６）中：犉（狇－狆）表示从点狆到点狇的平滑过程。

空间三线性插值，如图７所示。根据每个邻域点在狇周边的８

个体素，狇的法向量投影坐标为

狓狇＝（狓－狓０）／（狓１－狓０），

狔狇＝（狔－狔０）／（狔１－狔０），

狕狇＝（狕－狕０）／（狕１－狕０

烍

烌

烎）。

（７）

式（７）中：狓０，狔０，狕０分别为在体素下方的狓轴、狔轴和狕轴的坐标；狓１，狔１，狕１ 分别为在体素上方的狓轴、狔轴

和狕轴的坐标。

通过空间三线性插值求点狇的向量，具体步骤为

犞００＝犞［狓０，狔０，狕０］（１－狓狇）＋犞［狓１，狔０，狕０］狓狇，

犞０１＝犞［狓０，狔０，狕１］（１－狓狇）＋犞［狓１，狔０，狕１］狓狇，

犞１０＝犞［狓０，狔１，狕０］（１－狓狇）＋犞［狓１，狔１，狕０］狓狇，

犞１１＝犞［狓０，狔１，狕１］（１－狓狇）＋犞［狓１，狔１，狕１］狓狇，

犞０＝犞００（１－狔狇）＋犞１０狔狇，

犞１＝犞０１（１－狔狇）＋犞１１狔狇，

犞＝犞０（１－狕狇）＋犞１狕狇

烍

烌

烎。

（８）

式（８）中：犞００，犞１０，犞０１，犞１１分别为点狆００，狆１０，狆０１，狆１１的向量。

指示函数犳（犕）代表的表面向量场近似为在一个小范围内｛犿，犿犕｝，Ｎｇ（犿）是点狇的邻接体素，指

示函数犳（犕）中点狇的向量可以近似表示为

犞（狇）＝ ∑
狆∈Ｎｇ（犿）

α０，犿狆犖犿。 （９）

根据式（６），有犡＝犞，犡为稀疏矩阵，对两边同时求散度，泊松方程为
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Δ犡＝犞。

散度公式为

ｄｉｖ犉＝犉＝
犉狓

狓
＋
犉狔
狔
＋
犉狕

狕
。 （１０）

最小二乘法可求解近似解，使用移动立方体算法对狓提取等值面，得到顶点和三角形信息，从而完成

重建工作。

３．２　改进泊松表面重建

一般泊松表面重建的大脑会呈现出多层次效果，一般泊松表面重建的图像分割过程中的噪声也会一

起重建。

１）多层次抑制。因为点云是层次结构图像生成的，在空间结构中会呈现出多层次效果，显然是不符

合人体大脑结构的。为了使生成的点云数据更加平滑，需要对体素之间进行插值，提高生成的面信息。计

算点云平均距离，点云的距离取点狆与距离点狆最近点的距离，ｄ狆＝ｍｉｎ（ｄｉｓ（狆，狇）），狇＝１，２，…，犽，狆≠狇。

在点的总数为犽的点云中，点云之间平均距离计算公式为犱＝
１

犽∑
犽

狀＝１

ｄ狆。

对每个点狆使用最邻近结点算法（ＫＮＮ）计算，得到周围犓个邻域点云。计算邻域点云与点狆的欧式

距离，取 结 果 大 于 犜Ｈ 的 点，犜Ｈ ＝λ犱（λ＝１，２，…，狀）。计 算 两 点 间 的 中 间 点狇（狓，狔，狕）＝

狆（狓，狔，狕）＋狉（狓，狔，狕）

２
，得到狇点的空间坐标后，还需进行法向量的计算。狇的法向量（犖狇）为

犖狇 ＝∑
犖

犻＝１

１

ｅｄｉｓ
（狇，犻）犖犻。 （１１）

式（１１）中：犖犻为周边法向量。

２）噪声抑制。为了节省计算开销，采用八叉树划分法
［２５］将空间分成８等份（在根节点下有８个子节

点）。如果每个子节点中的点云满足继续分割的数量要求，该节点作为父节点继续分割成８个子节点，在

八叉树划分中点越密集的区域树深度越深，越稀疏的区域八叉树深度越浅。八叉树划分将点云存在的空

间进行划分，噪声也有了自己的重建空间，对大脑组织进行重建，也对噪声区域进行重建。采用均匀划分

算法对空间进行划分，为了减少计算量，计算空间所需长方体结构，长方体结构应能将物体点云囊括在内，

以单位体积为１３的体素把空间划分成若干大小相等的格子。实验结果表明，均匀划分算法更考虑整体的

结构，远离大脑点云的噪声由于无法形成封闭的曲面结构，无法重建。

４　实验结果与分析

每组胎儿大脑磁共振由多张磁共振扫描图像组成，扫描间距的存在导致每张大脑的姿态差距较大。

分割对比图，如图８所示。由图８可知：ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ分割后的图像能在细节处更为敏感，分割后能保留

下更多的大脑图像信息。

Ｕ＿Ｎｅｔ卷积神经网络的平均交并比、精确率、召回率和相似率分别为９２．４５％，９２．６５％，９３．２６％，

９２．６４％，ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络的平均交并比、精确率、召回率和相似率分别为９５．３８％，９５．７２％，

９５．８９％，９５．６８％，比Ｕ＿Ｎｅｔ卷积神经网络分别提升了２．９３％，３．０７％，２．６３％，３．０４％。

在重构实验中，任务较为简单，只需对边缘进行连接和对边缘内部进行填充。Ｕ＿Ｎｅｔ卷积神经网络的

平均交并比、精确率、召回率和相似率分别为６３．９７％，９６．４９％，９７．１１％，９６．６２％，ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神

经网络的平均交并比、精确率、召回率和相似率分别为６８．５７％，９７．３２％，９７．３８％，９７．４３％，因此，两个卷

积神经网络之间的差异较小。

重建效果对比，如图９所示。由图９可知：滚球算法在点云不规则排列的情况下，重建后会产生大量

孔洞；一般泊松算法容易产生层次结构，对点云过于拟合；使用优化后的重建方法能避免过拟合重建，抑制

结构层次化，解决孔洞问题，表面更加平滑。因此，优化后的泊松重建算法较一般泊松算法能更好地仿真

胎儿大脑，重建的模型能更生动地展示给医生，并进行医学诊断。

重建后，滚球算法、一般泊松算法，优化后的泊松重建算法的顶点分别为１８１８６，４７１２０，２３０３２个；面
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图８　分割对比图

Ｆｉｇ．８　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　　　（ａ）点云　　　　　　　　（ｂ）滚球算法　　　　　　（ｃ）一般泊松算法　　　（ｄ）优化后的泊松重建算法

图９　重建效果对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓ

分别为２７０３０，９４２５２，４６０４４个。由于滚球算法点云分布密度的不确定，因此，生成的顶点和面较少，表面

会有大量孔洞；一般泊松算法相比于优化后的泊松重建算法形成了２倍多的顶点和面，从侧面反映了各个

位置的点云重建过于拟合；优化后的泊松重建算法使用了更少的顶点和面结构能很好地还原大脑形态，点

云分布更加均匀，重建模型的表面更为平滑，较少的数据可以减少模型文件的大小和加快加载模型时的渲

染速度。

使用深度学习的方法，从孕妇腹部磁共振图像中获取胎儿大脑组织基础数据，由于图像分割算法无法

达到百分百的精度，因此，会存在噪声。噪声抑制展示，如图１０所示。

　　（ａ）带噪声的点云　　　　　　　　（ｂ）一般泊松算法　　　　　（ｃ）优化后的泊松重建算法

图１０　噪声抑制展示

Ｆｉｇ．１０　Ｎｏｉｓｅｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ
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在点云采样过程中，对噪声进行采样，一般泊松算法在图像左下角同样也会对噪声空间进行重建，也

是一般泊松算法过拟合的结果。Ｕ＿Ｎｅｔ卷积神经网络和ＣＡＲＥＳＵ＿Ｎｅｔ卷积神经网络的顶点分别为

２２０３０，２３０３２个，面分别为４４０４４，４６０４４个。因此，ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ神经卷积网络更为准确分割图像，保

留更多的胎儿脑部图像信息，生成的大脑模型有更多有效的顶点和面信息。

图１１　重建对比图

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｄｉａｇａｍｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

重建对比图，如图１１所示。由图１１

可知：由于Ｕ＿Ｎｅｔ卷积神经网络提供的图

像对细节和噪声处理较差，采样的点云不能

很好地拟合大脑表面形态，在一定程度上影

响医学诊断；ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络

给予重建算法更精准的点云数据，因此，重

建结果更加拟合大脑，表面也更为光滑。

ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络提高了

深度学习方法在图像分割和边缘重构的性

能，为点云采样提供了更准确的数据服务。

同时，也对重建算法进行了一定的改进，抑

制了层次化结构和噪声的影响，为胎儿大脑三维可视化效果的提升做出了帮助。

５　结束语

在输入一组胎儿脑颅磁共振图像后，采用ＣＡＲＥＳＵ＿ＮＥＴ卷积神经网络对图像进行分割，得到较为精

确的胎儿大脑组织图像组。对胎儿大脑组织图像组进行堆叠后，从另一视角进行切片，构建切片间距较为

密集、内容较为稀疏的图像组，从而重构边缘、填充信息、恢复图像。运用传统方法获取大脑边缘，采样得

到三维点云，采用改进的泊松表面重建算法可提高可视化效果。未来还将探索胎儿扫描过程中移动大脑

造成的左右脑半球不对称的解决办法，从而提高三维可视化和脑容量计算算法的临床能力。
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