
前 言

下颌骨重建需要医生在术前规划软件进行操

作［1］，随着计算机视觉技术和深度学习的发展，大部

分软件都支持直接对计算机断层扫描（Computed

Tomography, CT）图像进行模型重建，但使用软件时

所获得的图像不能分离牙齿轮廓和颌骨骨组织，需

要医生进行手动分割［2］。医生手动分割可获得精确

的结果，但十分耗时，一种可以自动分割所需部位的

方法能给临床医生带来极大的帮助［3］。通过对病患

颌面部 CT 图像分割出的下颌骨图像以及对图像的

三维模型重建，在临床医学中可以为医生提供直观、

准确的模型，方便医院工作者和病患的沟通，为医生

和病患在实现虚拟手术上带来便利［4］。下颌骨恶性

或复发性肿瘤治疗后的功能重建，一直是困扰口腔

颌面外科医师的一大难题［5］。由于下颌骨形态复杂，

个体差异大，术前医生只能依靠CT或者X光片进行

术前观察，采用常规CT扫描，不能反映骨折细节，存

在较高的误诊率［6］。如果采用CT三维重建技术诊断

颌面部的外伤部位，能减少外科医师主观因素对手

术效果的影响，将颌骨部分的损伤部位完整、精确、

清晰地表现出来［7］。Yanagisawa 等［8］使用区域生长

法对牙齿及部分下颌骨进行重建。Moura 等［9］采用

CT图像重建下颌骨以用来评估面部骨折的准确性。

Wicaksono 等［10］针对颅骨三维重建以及可视化进行

相关研究。Gabriela等［11］通过多排CT对畸形颌面部

进行三维模型重建。韦雪琼等［12］利用颌面部磁共振

成像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）对口腔牙颌

部分进行分割及三维建模。唐祖南等［13］使用混合现
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图1 自动分割与重建流程

Figure 1 Automatic segmentation and reconstruction process

U-Net分割 下颌骨分割结果

平滑处理 三维重建模型输出

读取CT图像数据

实技术对颌面部三维重建模型进行可视化研究。张

庆福等［14］采用CT扫描下颌骨标本并进行三维重建。

重建模型的图像来源限于已经标注好的 CT 图像或

是标本模型，这种标注分割受不同医生的主观判断

以及临床经验的影响，标注的效果也不同。

针对如何实现 CT 图像下颌骨部位的自动分割

和三维重建的问题，提出基于颌面部CT图像的下颌

骨自动分割与重建的方法。通过 U-Net神经网络快

速分割出颌面部CT图像的下颌骨部分，再对输出结

果进行三维模型重建。由于受 U-Net神经网络分割

效果的影响，直接对分割结果图像进行三维重建，会

影响模型的精确度和真实性。因此在对分割结果进

行三维重建时，针对传统的移动立方体（Marchin

Cube, MC）算法，提出区域连通性的移动立方体

（Marching Cubes with Region Connectivity, MCRC）

算法，根据下颌骨模型的重建结果显示三角面片数

量平均减少 3.5%，重建时间减少 2.9%，使得模型更加

精确、真实。

1 自动分割与三维重建的流程

为解决医生需要手动标注下颌骨从而提高实时

交互能力的问题，提出一种自动分割下颌骨并进行

三维重建的方法，旨在通过自动分割和重建的方式，

减少医生的工作量。以颌面部 CT 图像作为数据来

源，使用 U-Net神经网络训练并分割出下颌骨部分，

以输出结果作为重建所要的原始三维数据，在MC算

法基础之上，结合MCRC算法，减少三角面片以及噪

声点的输出，最后使用平滑处理改善模型表面并输

出模型。重建流程如图1所示。

2 基于深度学习的自动分割与三维重建

2.1 U-Net下颌骨分割

U-Net 神经网络已成为医疗图像分割的主流方

法［15］，它的优势在于灵活、简单［16］，即使在样本数据

集较少的情况下也可以得到较好的分割效果。U-

Net是一种语义分割模型，主要由一个下采样路径和

一个对称的上采样路径组成，下采样路径采用卷积、

ReLU和最大池化获取图像信息，将获取的图像信息

复制到与之对称的上采样部分，裁剪成与上采样图

像尺寸大小一致的图像，然后再进行连接，将不同特

征层组合在一起，形成上采样特征图。

2.1.1 数据预处理 在使用 U-Net 分割之前，首先要

对数据进行预处理。裁剪出感兴趣区域（Region of

Interest, ROI），提高分割效率。以包含下颌骨部分为

中心选取最大范围的尺寸，将原始图像以及标签图

像都裁剪为包含下颌骨的最小分辨率图像，再将数

据集划分为测试集和训练集，测试集输出的分割结

果图像作为三维重建的数据来源。

2.1.2 评估标准 采用 Dice 系数作为评估方法，Dice

系数公式为：

Dice =
2 || X ⋃ || Y

|| X + || Y
（1）

其中，X是标签图像值，Y是模型预测值。

2.2 三维重建方法

通常情况下，病灶部位的医学图像可视化更关

心的是病灶的外形轮廓特征，因此面绘制相较于体

绘制更合适［17］。基于等值面的绘制可分为MC算法、

分割立方体（Dual Contouring, DC）算法和移动四面

体（Marching Tetrahedra, MT）算法。其中 MC算法应

用广泛，优点包括操作简单、重建效果好等，因此一
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直处于面绘制算法的主流地位［18］。

MC 算法在医学领域中的应用，例如 CT 扫描、

MRI 扫描的三维重构等，是三维离散数据中抽取等

值面的经典算法。MC 算法的基本思想是将体数据

划分为体素，如图 2所示。再逐个检查体素，并挑出

与等值面相交的体素。然后将体素逐个进行检测，

将与其相交的体素挑选出来，用线性插值法来计算

其交点。最后，根据体素与等值面的相对位置相连，

在体素中形成等值面的近似，从而构成等值面。等

值面是空间中具有相同灰度值像素点的集合，公式

可表示为：

( x, y, z )|f ( x, y, z ) = c （2）

其中，x、y 和 z 代表数据在三维空间中采样数据点对

应的坐标，c为等值面的阈值，f表示对应点的灰度值

取值范围［0, 255］。

MC 算法通过对被处理的体素来构造接近内部

等值面的三角形片，并从各个体素中获得等值面的

信息。每个体素是一个小立方体，在构造三角面片

的处理过程中对每个体素都要逐个遍历。由于区域

生长算法分割提取后所得体数据是确定连通的［19］，

但因为连通性是基于 26-领点规则的［20］，当采用传统

的 MC算法进行三维重建时，会产生“断裂”的现象，

使得重建后的模型不能保证原本体数据的连通性，

生成的等值三角面片数量庞大，模型表面不光滑，如

图3所示。

2.3 MCRC算法

CT 图像受噪声影响较大［21-22］，图像区域边界模

糊影会包含假轮廓点，影响 U-Net分割效果，导致输

出的结果图像存在一定的噪声点，这些噪声点不属

于下颌骨部分，使用MC算法进行模型重建会使模型

中包含这些噪声点模型［23］。因此在 MC 算法基础之

上，提出融合MCRC算法，通过连通性原理判断连通

区域，从而减少经过U-Net分割后重建模型所产生的

噪声点。

2.3.1 连通性原理 通过等值面连通性分析，在保持

原本体数据连通性的同时，减少模型重建时三角面

片产生的数量以及噪声点部分，保证模型的精确性

和真实性。连通性就是提取等值面的一个过程。如

果等值面是根据MRI或CT扫描数据生成的，就可能

包含“噪声”或不需要的结构，如图 4所示。对等值面

进行连通性判断，就可以通过消除噪声或不需要的

结构来分离出想要的等值面部分。

2.3.2 算法实现连通性分析 算法的核心是使用递归

法实现等值面的提取。首先选择一个任意体素并将

其标记为“已访问”。然后根据所需的接触类型，即

点连接、边连接、面连接，如图 5所示，遍历适当的邻

接点并标记，表示已访问，标记过的邻接点无需再次

访问，加快重建效率，再以深度遍历的方式重复，直

到全部访问与体素有关的所有邻接点。算法过程详

细步骤如图 6所示，步骤如下：（1）任意访问一个体素

Vp；（2）根据与体素接触点的个数，判断连接类型，标

记邻接点表示已访问并且无需再次访问；（3）以递归

的方式深度优先遍历剩余邻接点；（4）找到下一个未

访问过的体素，重复步骤（2）~步骤（3），计算等值面；

（5）删除不连通的无效等值面。

图2 体积元素顶点坐标

Figure 2 Vertex coordinates of volume pixel

a：原始模型 b：MC算法重建出的模型

图3 产生断裂现象

Figure 3 Fracture occurs

图4 理想模型与噪声点

Figure 4 Ideal model and noise points
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2.4 平滑处理

由于计算出的等值面由大量的三角面片构成，

重建出的模型会存在阶梯状的特征，表面往往包含

噪声，因此需要对输出的模型进行平滑处理［24］。平

滑算法的原理是将每个顶点都移动到相邻顶点的平

均位置，如图7所示。

本文采取常用的网格平滑算法拉普拉斯平滑

（Laplacian Smoothing），对输出的模型进行平滑处

理。其公式如下所示：

xi + 1 = xi + λV ( i, j ) = xi + λ∑
j = 0

n

xi - xj （3）

其中，xi + 1 表示该点更新后的坐标位置，xi 表示原始

点位置偏移，V ( i, j )表示平均向量，λ表示迭代次数。

由于拉普拉斯平滑算法特性是将周围点以伞状形式

收缩，所以迭代次数过多会导致模型整体发生收缩

现象，λ迭代次数控制在（0, 200）范围之内［25］。经过

平滑处理后的模型会消除阶梯状表面，从而提高模

型的真实感。

3 结果与分析

此 次 实 验 是 在 Windows 平 台 下 进 行 ，使 用

Pytorch 框 架 ，CUDA11.1+cudnn0.9.0，搭 配 NVDIA

2080ti GPU，对提出的方法进行实验和测试。数据集

来源于上海交通大学医学院附属第九人民医院提供

的 50 例颌面部 CT 原始图像，每例包含约 250 张图

像，共 12 000 余张，分辨率 512×512。其中正常的颌

面部图像 10 例，其余 40 例为包含肿瘤的颌面部图

像。首先对数据集进行预处理，将 35 例肿瘤图像及

10例正常图像的混合数据图像作为数据集，剩余 5例

肿瘤图像作为测试集。根据标签数据将数据图像裁

剪出不同分辨率的ROI区域，此区域是包含下颌骨部

分的最小区域，以提高分割效率。再使用标准U-Net

神经网络分割CT图像数据，整个网络结构分为下采

样和上采样两个部分。下采样部分由两个 3×3的卷

积层（Conv）以及一个2×2的池化层组成，之后反卷积

进行上采样，上采样部分由一个2×2上卷积（up-Conv）

和两个 3×3的卷积层构成，其中卷积层采用激活函数

ReLU，池化层采用最大池化函数。最终得到下颌骨

的图像分割结果。图像分割的 Dice 系数为 0.88，部

分分割结果如图8所示。

三维重建分别选取 3 组不同分辨率的图像数据

做测试，288×200为A组，216×161为B组，230×151为

C 组，分别采用原始 MC 算法、MCRC 算法对三维重

建过程中的三角面片数量以及重建效率作比较。使

用MC算法对图像数据进行三维重建，再用MCRC算

法对图像数据进行三维模型重建，结果如图 9、图 10

所示。对重建好的模型使用平滑处理，迭代次数设

置为10，结果如图11所示。算法数据结果对比如表1

所示。

根据 3组不同数据的实验结果可知，融合MCRC

算法相对于传统MC算法，在三角面片产生数量上分

别减少 3.7%、3.1%、6.2%，重建时间分别减少 2.8%、

3.0%、11.1%，如表 1所示。MC算法在进行三维重建

时无法避免深度学习分割后产生的噪声点，保持原

始模型连通性的问题，经过改进的 MCRC 算法可以

在三维重建时有效地消除噪声点，减少三角面片的

图5 连接单元格类型

Figure 5 Connection cell types

图6 算法步骤

Figure 6 Algorithm flowchart

图7 平滑算法原理

Figure 7 Principle of smoothing algorithm
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数量，从而提高模型重建的效率。由于MC算法是面

绘制算法，与体绘制算法相比，在保证模型外部轮廓

精确和重建效率的情况下无法反映重建模型的内部

结构。

a：原始图像 b：标签图像 c：分割结果

图8 U-Net分割结果对比

Figure 8 U-Net segmentation results

b：B组 c：C组a：A组

图9 MC算法重建模型

Figure 9 Models reconstructed with MC algorithm

b：B组 c：C组a：A组

图10 MCRC算法重建模型

Figure 10 Models reconstructed with MCRC algorithm

b：B组 c：C组a：A组

图11 平滑处理结果

Figure 11 Smoothing results
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4 结 论

在辅助诊断、手术指导、临床教学等领域，医学图

像的可视化具有不可忽略的作用。为了解决医生需要

人工标记、减轻医生工作量、提供直观模型，本文提出

三维模型的自动分割与重建方法，快速、真实地向医务

人员展示重建后的三维模型，使医生能够做出客观的

判断。在可视化研究过程中，主要完成了下颌骨医学

图像分割、三维重建分割结果、算法改进的工作。结合

深度学习的方式，快速地从医学图像中提取下颌骨部

分，让医生无需对其进行手动分割。通过MCRC算法，

解决模型的三角面片过多以及产生噪声点的问题，使

得模型重建效率和精确度提升。由于MCRC算法与MC

一样是面绘制算法，可以保证模型的外部轮廓的精确

度和重建的效率，与体绘制算法相比无法反映模型的

内部结构，可以结合体绘制算法进行下一步的研究。
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重建方法

MC算法

MCRC算法

A组

三角面片数量/个

138 602

133 394

模型重建时间/s

0.390

0.379

B组

三角面片数量/个

51 373

49 748

模型重建时间/s

0.299

0.290

C组

三角面片数量/个

134 767

126 427

模型重建时间/s

0.351

0.312

表1 算法结果比较

Table 1 Comparison of algorithm results
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