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【摘要】目的：为了实现不同剂量对比剂的头颈血管重建出来有一致的重建效果，探讨窗宽窗位自适应算法在头颈CT血管

三维重建的应用价值。方法：选取行头颈部血管CTA检查患者100例，分别对数据进行直接重建血管和应用窗宽窗位自

适应算法后再重建血管，对比两组数据的重建效果。结果：对于对比剂量偏多或偏少的病例，应用窗宽窗位自适应算法调

整后再重建的整体效果优于直接重建的效果，对于颅内细小血管和斑块的显示效果更佳。结论：窗宽窗位自适应算法在

头颈CT血管重建中有较高的应用价值，对于斑块的突出显示、不同剂量对比剂数据的适配和颅内细小血管的显示有较好

的泛化性。
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reconstruction from head and neck CT angiography
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Abstract: Objective To explore the application value of adaptive window width and level algorithm in 3D vascular

reconstruction from head and neck CT angiography for achieving consistent reconstruction results at different contrast agent

dosages. Methods Both direct vascular reconstruction and reconstruction after applying adaptive window width and level

algorithm were conducted in 100 cases undergoing head and neck CT angiography; and the reconstruction results were

compared. Results In the cases with excessive or insufficient contrast agent, the overall effect of reconstructions using

adaptive window width and level algorithm was superior to that of direct reconstruction, particularly in displaying

intracranial small vessels and plaques. Conclusion The adaptive window width and level algorithm has high application

potential in vascular reconstruction from head and neck CT angiography, and demonstrates superior generalization in

highlighting plaques, adapting to different contrast agent dosages, and displaying intracranial small vessels.
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前 言

CT图像可以展示-1 000~1 000 HU的密度范围，

能识别人体内 2 000个不同灰阶的密度差别，而人眼

在最佳条件下大约能区分几十到一百多个灰阶级

别[1-2]。由于人眼不能直接区分这么多密度级别，特

别是在组织密度相近时，医生使用窗宽和窗位这两

个参数来优化图像的视觉表现，使得特定范围内的

密度差异被放大，从而便于观察[3]。窗宽决定图像的

对比度，窗宽越窄，显示的密度范围越小，对比度越

高，则细微的密度差异变得更容易观察。但同时，超

出这个窗宽设置的密度范围内的细节则会被忽略。

窗位决定图像的亮度，设置范围的中心值[4]。使用合

适的窗宽和窗位有利于对不同组织或病变进行观察。

如脑组织窗宽设定为 80~100 HU，窗位为 30~40 HU。

注射对比剂的头颈血管一般窗宽为 800 HU，窗位为

300 HU[5]。不同剂量对比剂血管曲面重建图像差异

较大，医生通常调节窗宽窗位适配不同剂量对比剂

强度的CT图像，但该操作方法对医生的临床知识和

软件使用经验依赖性大。头颈血管对比剂量偏少的

情况下，300 HU的窗位和 800 HU的窗宽重建后的图

像往往会出现血管的不正常断裂和重建不完整。因
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人为操作方式、机器时间设置和个体血管循环等差

异，无法保证每例患者在行头颈部 CTA 扫描时间内

的对比剂量相同[6-8]。因此，需要自适应调节窗宽窗

位算法优化重建图像。

陈锦林等[9]和 Wolterink 等[10]提出基于直方图的

自适应调节窗宽窗位算法，该算法能够自动为整个

CT图像序列计算最佳的窗宽窗位，减少人为操作的

复杂性和主观误差。但该算法的效果显著依赖于设

置的两个阈值，根据具体应用场景需要人工调整，同

时该算法仅应用在二维的图像中。Karki 等[11]和

Litjens等[12]设计一个窗宽估计神经网络，并将其附加

在基于深度卷积神经网络的病变分类器上，进行端

到端的联合训练。窗宽估计网络可以根据输入的CT

图像自动预测最佳的窗宽窗位参数。但是该模块的

计算会增加训练和推理的时间和资源消耗，在处理

大规模数据集尤为明显，而且窗口估计模块在不同

的临床环境或不同的 CT 设备上可能不具有泛化能

力 ，需 要 进 行 额 外 的 验 证 和 调 整 。 Lee 等[13] 和

Anthimopoulos等[14]提出在神经网络中集成一个窗口

设置优化模块寻找特定任务下的最佳窗口方法，该

模块由 1×1卷积层和激活函数组成，通过神经网络的

训练获得模型参数。但该方法仅针对特定任务做了

二维图像的窗宽窗位计算，不适合三维体数据的渲

染。开源软件 3D Slicer利用VTK的体绘制接口实现

医疗体数据的三维重建[15]。该算法通过加权叠加每

个采样点的颜色值和透明度值，从而生成最终的像

素颜色。由于不同病例及不同区域的 CT 数据差异

显著，3D Slicer并未针对不同部位优化颜色映射表或

自动调整窗宽窗位，默认生成的图像往往无法满足

临床需求。因此，专业技术人员需要对窗宽窗位和

颜色表进行进一步调整，以获得符合医生要求的高

质量图像。

为了自动计算出最优的窗宽窗位，本文提出一

种窗宽窗位自适应算法，首先计算CT数据的累积分

布函数（Cumulative Distribution Function, CDF），绘

制 CDF 曲线并分析不同剂量曲线之间的差异；再使

用反演法进行最佳窗宽窗位的计算；最后使用合适

的窗宽窗位进行三维重建。该算法可以获得更好的

三维重建效果，同时可以减少医生的工作量，避免医

生的阅片误判。

1 资料与方法

1.1 CDF

概 率 密 度 函 数（Probability Density Function,

PDF）描述了一个离散随机变量在某一特定值上的概

率[16-17]。对于离散随机变量X，其 PDF P (X=x)表示随

机变量 X 等于 x 的概率。CDF 给出了随机变量 X

取值 ≤ x 的概率，即 CDF F(x) = P(X≤x)。通过观察

CDF的形状，可以了解随机变量的位置、散布情况等

分布特征，因此本文采用CDF来计算CT数据的最优

窗宽窗位。PDF分布图和CDF曲线之间的关系如图

1所示。
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图1 PDF分布和CDF曲线

Figure 1 PDF distribution and CDF curve

CT数据是一个离散的分布，计算CT数据的PDF

是统计各个CT值在总体CT值中的百分比。本文统

计头颈血管 -200~1 000 HU、间隔为 50 HU 的 PDF。

通过 CT数据的 PDF计算出 CDF并绘制曲线如图 2~

图 4所示。从图中以看出，CDF曲线斜率大的区间是

CT 数据比较集中的部分。统计 100 例数据得出，当

前不同剂量头颈血管CT值的分布有 3种情况：CT值

集中在 300 HU 以下、集中在 300~500 HU、集中在

500 HU以上。

观察图 2~图 4 中 CDF 曲线可以发现 3 种不同剂

量对比剂水平的图像对应的CDF曲线斜率较大区间

的位置不同，如对比剂量较少时斜率大的区间集中

在 150~300 HU，对比剂量适中时斜率大的区间集中

在 350~450 HU，对比剂量较多时斜率大的区间集中
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在 650~750 HU。观察体绘制的重建图像可以发现，

当对比剂量较少时仍采用 800 HU 的窗宽和 300 HU

的窗位，血管重建质量较差，血管断裂或重建不完

全；当对比剂量较多时重建血管图像入颅处亮度过

高，和正常组织血管差异明显。

1.2 反演法采样计算窗宽窗位

反演法是概率论和统计学的常用方法，用于从

CDF 中生成服从指定分布的随机变量[18-19]。通过

CDF曲线，可获取CT数据的统计特征。为了计算最

优的窗宽和窗位，本文使用反演法对 CDF 的不同百

分位点进行采样，以获得原始样本。反演法的实现

步骤[20]如下：（1）用最小二乘法拟合CDF P ( )x ；（2）计

算CDF的反函数X=P-1( )ξ ；（3）应用反函数计算ξ=0.15
对应的X值即为病例数据的最小窗宽值，ξ = 0.85对应

的X值即为病例数据的最大窗宽值。

根据图 5所示，使用反演法从离散分布的CDF中

抽取样本，即获得Y轴中的 ξ对应的X轴变量。观察

图2~图4的CDF曲线，X轴即为对应的CT值，而Y轴
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图4 头颈血管CT值集中在500 HU以上的CDF曲线和重建效果

Figure 4 CDF curve and reconstruction results of head and neck vessels with CT values above 500 HU
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图2 头颈血管CT值集中在300 HU以下的CDF曲线和重建效果

Figure 2 CDF curve and reconstruction results of head and neck vessels with CT values below 300 HU
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图3 头颈血管CT值集中在300~500 HU的CDF曲线和重建效果

Figure 3 CDF curve and reconstruction results of head and neck vessels with CT values concentrated between 300 and 500 HU
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表示该 CT 值及小于该值的所有 CT 值占全体 CT 值

的百分比。统计所有病例的概率分布和 CDF 曲线，

得出CDF曲线值在0.15~0.85区间内，曲线斜率最大，

表明样本对应 CT 值集中在该区间内。使用 0.15~

0.85区间作为窗宽范围可以很好地保留图像的细节

特征，同时去除低CT值和高CT值噪点。因此，选择

CDF在 0.15和 0.85的百分位点对应原始样本作为该

CT数据集的最小值和最大值。为获得较好的重建效

果，使用 Y=0.15 对应的 CT 值作为窗宽最小值，Y=

0.85对应的 X 轴 CT值作为窗宽最大值，窗宽为两者

之差，使用Y等于0.5对应的CT值作为窗位。

1.3 头颈血管三维重建实现

本文使用光线投射的方法对头颈数据进行渲

染，通过把渲染方程分成在不同积分域的积分来简

化计算[21]。渲染方程分段线性化[22]后如式（1）和式

（2）所示，该计算方法是从屏幕发射光线开始采样。

Cdst是当前采样点计算得到的颜色值，Csrc是上一次采

样计算得到的颜色值，αdst是当前 CT 值对应的透明

度，αsrc是上一次采样CT值对应的透明度值。在体数

据中步进采样，直至没有组织或者透明度超过 0.95

的阈值后停止光照计算[23]。

Cdst ← Cdst + (1 - αdst )Csrc （1）

αdst ← αdst + (1 - αdst )αsrc （2）

渲染时使用传递函数将采样到的 CT 值映射到

特定的颜色和透明度[24]。不同组织的生物成分不同，

CT表现也不相同。分段线性传递函数可实现不同组

织渲染风格定制化[25-26]，例如骨头使用 CT 值高的分

段函数，血管使用 CT 值低的分段函数。表 1定义了

本文使用的头颈血管不同 CT 值在光线照射下对应

的颜色值和透明度值，不同的颜色风格可以修改 CT

值对应的RGB值来获得。

通过CDF计算出来的窗宽窗位在光线投射计算

时重新映射CT值，计算公式如式（3）所示：

CT Value=(Voxel– ( level - window/2) ) /window（3）

其中，Voxel 是原始 CT 值，level 为窗位，window 为

窗宽。

2 结果与讨论

本研究回顾分析 2022 年 1 月至 2023 年 12 月就

诊于上海交通大学医学院附属第九人民医院行头颈

部血管 CTA 检查的患者信息。扫描方式：采用 GE

Revolution 设备从颅顶到气管分叉扫描，参数为：管

电压 120 kV，管电流 100~120 mA，碘对比剂注射速

度为 3.0 mL/s。纳入标准：年龄>18岁；患者检查范围

完整（包括颅内血管至主动脉弓）；受检者能配合检

查，无运动伪影；无妊娠。最终选定 100 例患者纳入

研究。统计这 100 例头颈血管在 -200~1 000 HU 之

间，以 50 HU为间隔的分段概率。统计结果为：CT值

小于 300 HU的有 13例，300~500 HU的有 79例，大于

500 HU 的有 8 例。统计结果可以得出低 CT 值病例

数据存在比例较高，对于三维重建显示是一个重要

的改进点。

本文分别实现了采用 3D Slicer 的体绘制重建、

光线投射法直接重建及光线投射法重建后应用自适

应算法的重建结果。如图 6所示，当对比剂剂量较高

时，3D Slicer 重建效果图显示颅内血管渲染断裂较

多，血管连续性差；直接重建的图像中颅内血管显示

偏红色，并且出现断裂现象，这可能导致血管狭窄的

误判；通过应用自适应算法，整体重建效果变得更加

统一，尤其是在入颅处血管与颅内血管之间，显示的

差异显著减小。这种一致性有助于医生更准确地评

估血管状况和潜在的病变，从而提高诊断的精确度。

对于对比剂剂量较低的情况，自适应算法同样

展现了显著优势。如图 7所示，3D Slicer重建结果中

颅内血管断裂较多，并且入颅处的贴骨部分更加明

显，容易造成斑块误诊；直接重建的图像中，末端血

管出现大量断裂，整体血管走势不清晰，三维结构缺

乏立体感，难以进行精确的空间定位；应用自适应算

法后，图像中血管走势和连续性明显更清晰，且更好

地保留图像中的细节，显著提高诊断的可靠性。

自适应算法在突出斑块显示效果方面也表现出

了卓越的性能。如图 8所示，3D Slicer重建结果中颅

图5 离散分布的PDF和CDF
Figure 5 PDF and CDF of discrete distributions
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表1 CT值对应的颜色映射表

Table 1 Color mapping corresponding to CT values

CT值/HU
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内血管渲染断裂较多，并且入颅处的贴骨部分更加

明显，斑块显示正常；直接重建的图像中，斑块的位

置和大小都不够清晰，容易导致漏诊；应用自适应算

法后，斑块在重建图像中变得更加显著，其形态、大

小和分布得到更为清晰的展示。这种改进为医生提

供更详细的观察依据，有助于精确判断病变程度，从

而制定更为有效的治疗策略。

颅内细小血管数量众多，且受对比剂剂量的影

图6 对比剂较多时3D Slicer、直接重建及自适应算法应用后重建结果对比

Figure 6 Comparison of reconstruction results of 3D Slicer, direct reconstruction and adaptive algorithm in the case of
excessive contrast agent

a：3D Slicer 渲染结果 b：直接重建结果 c：自适应算法应用后重建结果

a：3D Slicer 渲染结果 b：直接重建结果 c：自适应算法应用后重建结果

图7 对比剂较少时3D Slicer、直接重建及自适应算法应用后重建结果对比

Figure 7 Comparison of reconstruction results of 3D Slicer, direct reconstruction and adaptive algorithm in the case of
insufficient contrast agent

a：3D Slicer 渲染结果 b：直接重建结果 c：自适应算法应用后重建结果

图8 3D Slicer、直接重建及自适应算法应用后对斑块的重建效果对比

Figure 8 Comparison of reconstruction results of 3D Slicer, direct reconstruction, and adaptive
algorithms for plaques
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响较大，因此其显示效果与窗宽窗位的设置密切相

关。如图 9所示，如果窗宽窗位设置不当，重建的颅

内血管可能会出现断裂、不连贯或缺失的现象，这将

严重影响诊断的准确性。3D Slicer和直接重建结果

对颅内血管的显示不佳。自适应算法通过自动调整

窗宽窗位，能够最大限度地确保重建细小血管在重

建图像中的连续性和真实性。这不仅能提升图像的

整体质量，还减少不合理的窗宽窗位设置导致的误

差，显著增强 CT 影像在颅内血管诊断中的应用

价值。

第4期 方丽萍, 等 . 窗宽窗位自适应算法在头颈CT血管成像三维重建的应用价值

合理设置窗宽窗位，不仅能有效显示斑块和血

管，还能适应不同剂量对比剂水平的 CT 数据，实现

更加精准的图像诊断。为了评估该方法的重建效

果，使用均方误差（Mean-Square Error, MSE）和结构

相似性指数（Structural Similarity Index, SSIM）作为

评价指标[27]。MSE用于衡量重建图像与医生期望图

像之间的像素级误差，数值越小，表明重建图像与医

生期望的图像更为接近；SSIM则用于衡量重建图像

在亮度、对比度和结构等方面与医生期望图像的相

似度，数值越接近 1，表明图像的主观质量越高。具

体的计算公式如下：

MSE = 1
XY∑y = 0

Y - 1
∑
x = 0

X - 1
e ( y,x ) 2 （4）

SSIM = (2μx μy + C1 ) (2σxy + C2 )
( μx 2 + μy 2 + C1 ) ( (σx

2 + σy
2 + C2 ) （5）

其中，μx和μy分别表示两幅图像的平均值，σx和σy分

别表示图像的方差，σxy为图像之间的协方差，C1和C2
为用于稳定分母的小常数。

分别计算 100 例数据应用自适应算法前后图像

与医生期望图像对比的MSE和SSIM结果，其中直接

重建图像的 MSE为 86.52，SSIM 为 0.65；自适应算法

后的 MSE 为 42.91，SSIM 为 0.93。对比结果可以看

出，本文提出的自适应窗宽窗位方法在MSE和SSIM

指标下的表现均优于应用自适应算法前的重建结

果，表明该方法不仅能够在不牺牲图像质量的前提

下有效减少误差，还能够提升与医生期望图像的相

似度。

3 结 语

本文使用 CDF 统计 CT 数据的分布特征并应用

于体绘制中计算显示效果最佳的窗宽窗位，相比于

当前医生手动调节窗宽窗位有更好的阅片体验。通

过对比不同数据的重建效果，发现对于斑块的突出

显示、不同剂量对比剂数据的适配和颅内细小血管

的显示有较好的泛化性。由于当前的方法需要计算

病例数据的 CDF，故需要一定的预处理时间和计算

机内存资源，对于当前计算机是可接受的。由于统

计数据的限制，不同数据的泛化性有待进一步提高，

神经网络对于解决泛化性问题是一个可行的方案。

当前对于 CT 图像窗宽窗位自适应的研究还是在二

维图像，后续可以尝试使用回归神经网络对 CDF 曲

线或者直接提取三维图像特征训练获得模型，通过

模型来预测合理的窗宽窗位。

b：直接重建结果 c：自适应算法应用后重建结果a：3D Slicer 渲染结果

图9 3D Slicer、直接重建及自适应算法应用后对颅内细小血管的重建效果对比

Figure 9 Comparison of reconstruction results of 3D Slicer, direct reconstruction, and adaptive algorithms
for intracranial small vessels
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