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基于形状统计和人工智能等算法的膝盖组织的

体数据分割方法能有效分割出相关组织［1］，但考虑到

临床和手术过程中对应的膝盖周边区域粘连、交错

以及膝盖图像模态的多样性［2-3］，质子密度压脂图像

能有效提升半月板和软骨临近组织的可分性，但膝

关节专用线圈布置方位等因素使图像整体亮度分布

不均匀，T1W图像使半月板各相邻组织亮度具备更多

的缠绕，骨骼呈现高亮度而使软骨呈现低信号响应，

不同的模态图像在强调显示某一组织的强信号的同

时，引入了对其他组织分割不利的冗余信号和噪声，

且患有关节疾病的图像数据在对软骨组织的高信号

响应的同时，对组织炎症也具备高信号响应。

本文着重研究基于GPU的膝盖周边组织的分割和

渲染技术，主要采用OpenGL着色器语言GLSL（OpenGL

Shader Language）技术实现扩散种子区域增长快速算法

从而分割膝盖各器官组织，还研究了各种形态学运算

在器官掩模构成中的方法和技术，使膝盖相关病例的

判断和分析在虚拟现实的环境下完成。

1 膝盖组织分割和显示方法

1.1 膝盖组织分割的基本方法

考虑到对患有膝盖疾病的采集图像的媒介主要

为质子密度压脂的核磁共振成像（MRI），由于它对半

月板内信号变化比较敏感，而它对软骨具备高信号

反应的特性也使关节部分的炎症具备高信号的反

映，而对骨质材料呈现较低亮度的反映，且获取的图

像对于同质纹理的组织在空间分布的不同位置呈现

出不同的亮度表现，因此基于形状的分割方法和人

工智能方法不易获得精确的分割结果［4-5］。在强调以
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半月板为中心的区域分析为主的医学需求的前提

下，应采用以体素分割为主的分割方法。

本研究主要采用扩散区域增长方法获取半月板

附近区域，然后对该区域采用进一步的分割和渲染

以表达其内部结构。半月板区域的分割过程如图 1

所示，首先用扩散区域增长方法分别获取股骨和胫

骨 2个掩模如图 1的左上所示，然后通过对股骨和胫

骨掩模的开运算得到包含半月板附近组织的掩模如

图 1的右上所示，这样包含股骨、胫骨和半月板及其

附近的组织如图 1的右下所示，而依掩模剥离掉外部

股骨、胫骨和外部肌肉后，半月板等邻近组织已无遮

挡，可清晰看到局部透明效果的半月板附近组织的

形态如图1的左下所示。

1.2 扩散种子区域生长方法

区域生长算法首先选取区域生长的种子点，然

后确定区域生长的规则、条件和结束区域生长的条

件，逐步寻找符合生长条件的点并归入到生长区域，

以纳入的点作为种子点继续寻找符合条件的邻居

点，直到满足结束区域生长的条件，但区域生长算法

的边界控制和GPU实现起来比较困难。

将非线性扩散滤波与基于种子点的区域生长算

法相结合就是扩散种子区域增长分割算法［6］，其分割

区域的扩散取决于体数据的本身分布和种子点的流

向方位，通过选择体数据中的一个种子点，然后启动

迭代扩散，其种子点迭代扩散采用方程如下所示：
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kL = 1 - exp ( (Gs0 - sGray )2, KGray ) （3）

其中，S t
p和 S t + 1

p 表示每次迭代扩散前后的体素响应系

数，并将其对应于 0~255的亮度值，h是种子区域扩散

的总体扩散系数，式（2）的Gp用以导数形式控制边界

的权重，考虑当前种子点与周边 8个邻居点亮度差，

式（3）中 kL用以亮度差方式控制扩散进程，它在迭代

过程中以选择的原始种子点亮度 Gs0与当前将进行

扩散的种子点 sGray进行比较，KGray为种子亮度扩

展控制系数，式（3）的引入使区域扩散方法在边界和

亮度双重控制下，更加具备鲁棒性。S t
p 和 S t + 1

p 用 2个

体数据 GPU 纹理存储，在 GLSL 程序中通过乒乓技

术而进行交换，使迭代前后得到快速更新，而使区域

扩散增长的过程能被实时呈现。

图 2 显示用扩散区域增长方法对膝盖周边的腹

外斜肌进行的分割过程。图 2a显示在立体或 3个切

片图像上的任意视图上用黄色十字线选择一个初始

种子点，通过这个种子点的扩散而分割器官组织，图

2b是分割的腹外斜肌掩模对应的实际体数据的渲染

图，图 2c是在渲染图中用红色显示腹外斜肌的掩模，

图 2d是用腹外斜肌的掩模消除掉相应的体数据或者

将其不透明度置为 0后，膝盖部分的渲染图，从这个

角度往膝盖软骨方向看，在不进行其他邻近组织分

割的条件下，其内部组织和相关联的膝盖软骨和炎

症病变细节基本上可一览无遗。

1.3 三维体数据开运算

三维体数据的膨胀会使目标区域范围扩张，将

目标区域邻近的点合并到该目标中，而腐蚀过程将

图1 基于扩散区域增长方法的半月板区域分割过程

Figure 1 Procedure of meniscus segmentation by
diffusion-based region growing method

c：膝盖中的掩模显示 d：消除腹外斜肌掩模后的膝盖

a：种子点的选择 b：腹外斜肌

图2 腹外斜肌分割和应用

Figure 2 Segmentation of obliquus externus abdominis and its
application
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目标区域范围缩小，将造成体素边界的收缩，膨胀和

腐蚀的组合就是开运算：

A⊕B = { }x, y | ( B ) xy ⋂ A ≠ ϕ （4）

AΘB = { }x, y | ( B ) xy ⊆ A （5）

针对如在质子密度压脂的MRI图像的股骨和胫

骨，基本呈现为黑色区域，而其中包含一些浅灰色的

体素，如选择黑色为种子点扩散，就会出现许多空洞

和不完整，采用形态学开运算就可避免空洞和缺陷

的出现，其膨胀和腐蚀的次数差需合理的把握，这样

就能使缠绕的各组织间的非连续性以及多模态图像

获取方式带来的额外噪声得到抑制［7-8］。

图 3 表示用扩散区域增长算法构造股骨和胫骨

掩模而切割出包含半月板左右部分组织的过程。图

3a 显示原始的膝关节矩形范围的体数据，通过选定

合适的窗口窗位和传递函数还不足以清晰地显示半

月板周边组织分布［9-10］。图 3b 通过两次区域增长方

法得到各自独立的股骨和胫骨的掩模。图 3c是对股

骨和胫骨的掩模进行开运算而使它们结合起来，这

时的融合掩模包括半月板、软骨和胫骨平台等组织，

从而将这些器官以外的组织排除在外。图 3d是以图

3c 掩模范围保留对应的膝盖体数据，通过调节合适

的传递函数就基本上能清晰地表达胫骨平台、半月

板和十字韧带等的分布细节［11］。

1.4 膝盖的分割步骤

图 4a为按矩形分割得到的质子密度压脂膝盖图

像，股骨和胫骨的亮度值比较低，而炎症组织和软骨

等呈现高信号亮度。图 4b是对图 4a在经股骨和胫骨

分割的掩模切割后，着重强调显示半月板附近的白

色的软骨和炎症组织的图像，图中可见，由于内侧软

骨前部附近包含更多的炎症组织而有更多的白色区

域分布，而外侧软骨只包含较少的炎症组织，呈现出

透明状态使之呈现出软骨下的半月板等其他组织。

用浅蓝色强调半月板组织的图像如图 4c 所示，其内

侧对应的半月板部分基本上消失或者被融合掉，其

外侧对应的半月板虽然存在径向和水平撕裂，但还

存在大部分半月板组织，这与图 4b 包括软骨和炎症

组织分布图相对应，即图像中高亮度的部位表示其

炎症越多，其相关联组织的磨损越大［12-14］。图 4d 为

同样采用增长方法得到的分割后的半月板图像，将

为半月板的评分、应力分析和病症判断提供详细

分析。

2 膝盖组织分割实验和生理状态评估

本膝盖组织分割和分析判断的虚拟系统采用开

源 编 程 环 境 Lazarus 2.0.8 开 发 ，数 据 选 自

Osteoarthritis Initiative、Kaggle 相关网站和合作医院

提供的数据，膝盖外表皮的剥离和基于扩散区域增

长方法的组织分割和显示等在1~5 s内交互完成。

三维渲染采用射线投射法，通过不同的分布传

递函数的选择，使血管、骨骼、半月板和肌肉组织形

态得到加强。由于图像滤波、分割和渲染方法都采

用在 GPU 中运行的 GLSL 着色程序，使系统的运行

速度比CPU主导的处理速度提高5~30倍［15-17］。

2.1 膝盖组织和病灶分割实验

图 5采用质子密度压脂膝盖MRI，体数据大小为

d：分割后的半月板周边组织c：组合掩模

图3 半月板周边的分割

Figure 3 Meniscus and parenchyma segmentations

b：股骨和胫骨掩模a：原始膝关节

d：分割后的半月板c：强调半月板

图4 膝盖的分割

Figure 4 Knee segmentation

b：强调软骨和炎症组织a：按组合掩模得到的膝盖
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160×384×384。图 5a 显示在腓肠肌中包含一个白色

肿块。图 5b是提取的囊肿掩模。图 5c是按囊肿掩模

提取对应的囊肿实体的渲染，切割后判断为膝盖积

液囊肿。图 5d是将囊肿掩模重新放到原膝盖体数据

中的图像，图像中下部的连接囊肿和体外定位点的

蓝色直线是用于分析囊肿病体是否癌变而提取检体

的探针位置标志。

2.2 膝盖组织的生理状态评估

图 6a~图 6f 是对健康膝盖数据评估的虚拟解剖

分析过程，截取的体数据大小为 150×190×158，属于

普通的 MRI切片图像，图 6a包含膝盖和小腿部分的

体数据渲染，其外形和半月板邻近结构不能全都兼

顾地显示出来。图 6b是将体数据进行高斯平滑滤波

后采用扩散区域增长方法获得的股骨掩模的蓝色图

像。图 6c 是将对应股骨掩模体数据移除后的图像，

用浆红色表示半月板，而用基本透明的白色表示软

骨，这样半透明的半月板在基本不透明的胫骨基台

上得到呈现［18-20］。

由于膝盖和小腿外皮的亮度分布与半月板、肌

肉、胫骨平台、软骨等组织存在重合，故采用高斯差

分的方法提取表皮掩模，用表皮掩模将对应的体数

据剔除掉而达到去皮肤的目的。高斯差分DOG就是

对图像进行两次选择不同参数的高斯变换，然后对

变换后的像素进行差运算而得到，公式如式（6）和式

（7）所示：

DOG ( x, y, z ) = G ( x, y, z, σ1) - G ( x, y, z, σ2 ) （6）

G ( x, y, z, σ ) =
1

2πσ 2
e-( x2 + y2 + z2)/2σ2

（7）

高斯差分的响应值将用于构建皮表掩模数据，

由于高斯差分和掩模构造都在 GPU 中运行，这样调

节体内体素值与体表外的空气等物体的值具备较大

区别时，就在可视环境下获得平滑和闭合的表皮

掩模。

采用高斯差分的响应值构建的膝盖外皮掩模如

图 6d所示的红色区域。图 6e为消除外皮和股骨掩模

对应的膝盖数据后，选择强调半月板的传递函数后

产生的图像，在没有单独分割出半月板的情况下就

能多方位清晰地观察浆红色的半圆形的半月板形

态［21-23］。图 6f是剥离腿部外皮后，用强调骨质和肌肉

的传递函数得到的膝盖图像，可见其膝盖附近的腓

肠肌等肌肉组织完整且肌肉内部无囊肿占位等情

况，该方法也可用于肌肉和肌腱拉伤的微创手术仿

真［24］。图 6g是一个膝盖质子密度图像，外表皮和其

d：在腓肠肌里的囊肿c：囊肿实体

b：囊肿掩模a：含囊肿的膝盖

图5 囊肿分割实验

Figure 5 Cyst segmentation experiment

图6 膝盖的解剖评估

Figure 6 Anatomical evaluation of the knee

h：无遮挡的炎症病灶g：亮度交错分布

b：股骨掩模a：原始膝盖

d：皮肤外膜c：半月板

f：无遮挡的肌肉和骨骼e：无遮挡的半月板
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他组织的亮度分布存在重合，且同质组织在不同方

位的亮度也差异极大。图 6h是消除膝盖外皮后的图

像，清晰可见粉红色表达的膝盖外侧胫骨平台、前部

和腘窝外侧存在严重的炎症病灶形态。

3 结 语

本文着重研究了基于扩散区域增长算法和形态

学运算相结合的多模态复杂膝盖图像的分割方法，

依靠GPU的数据和图像处理能力的快捷性呈现医生

和病人更易理解和接受的器官功能评估方式，使膝

盖质子密度压脂MRI图像在呈现半月板细节的前提

下仍然可清晰表现出其他组织结构。实验结果证

明，器官数据分割的快速处理和渲染方式使算法中

的多参数调整得到实时的三维显示效果并被一般用

户所能接受。
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