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摘  要 

本文基于核磁共振图像数据，利用CLAHE算法对图像进行了图像增强，使用改进的深度学习算法实现了

胎盘区域的有效分割，并通过光线投射算法进行胎盘的体绘制和移动立方体算法的面绘制，构建出胎盘

的可视化模型，最后利用PYQT技术设计了一套胎盘分割与三维重建系统，完成了胎盘MRI数据的读取、

预处理、分割、三维重建功能，并加入了一些交互选项，该系统可以方便快捷的对胎盘区域进行有效的

分割，同时也可以构建出直观的三维模型，有利于帮助医护人员的快速地进行胎盘相关疾病的诊断。 
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Abstract 
In this paper, based on the data of MRI, image enhancement was performed using CLAHE algo-
rithm, effective segmentation of the placental region was achieved using improved deep learning 
algorithm, and the visualization model of the placenta was constructed by body drawing of the 
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placenta through light projection algorithm and surface drawing through moving cube algorithm, 
finally, a set of placenta segmentation and three-dimensional reconstruction was designed by us-
ing the PYQT technology. Finally, a placental segmentation and 3D reconstruction system is de-
signed using PYQT technology, which completes the functions of reading, preprocessing, segmen-
tation and 3D reconstruction of placental MRI data, and adds some interactive options. The system 
can conveniently and quickly segment the placental region effectively, and also constructs an in-
tuitive 3D model, which is conducive to helping healthcare workers to quickly diagnose placen-
ta-related diseases. 
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1. 引言 

胎盘是维持胎儿在宫腔内正常发育的器官，是沟通母亲与胎儿的桥梁，在孕期中起到了气体交换、

营养交换、废物代谢等作用。同时胎盘对于细菌和较大的病原体也有一定的防御作用。因此，胎盘的健

康与否严重影响着胎儿的生命健康以及孕妇安全。目前临床上有一些由于胎盘异常导致的疾病，例如胎

盘植入，前置性胎盘，双胞胎输血综合征，宫内生长受限等。所以直观的展现出胎盘的结构有助于医生

诊断效率的提高。 
由于 MRI 图像的特性，腹部器官的灰度值都很多近似的地方，传统的分割方法难以有效的分割出目

标区域，使用深度学习进行胎盘分割可以有效地解决这些问题，例如 Gu Ran 等人[1]提出了一种基于综

合关注的卷积神经网络 CA-Net，以实现更准确和可解释的医学图像分割用于胎盘的 MRI 分割。Wang 等

人[2]提出了一个改进的 U-Net 框架：RU-Net。在原有的 U-Net 收缩路径和扩展路径上加入了 ResNet 的
直接映射结构来对胎盘分割以助力侵袭性胎盘增生和粘稠性胎盘的相关诊断。Bella 等人[3]针对胎儿 MRI
扫描中胎盘的定量体积评估，提出了一种基于深度学习的自适应胎盘自动分割方法。 

在二维情况下，虽然可以通过每个切面的状况对胎盘状况进行判断，但为了能够更好的满足临床的

实际需求，例如测量胎盘体积等，需要对胎盘进行三维的可视化。曹艳文[4]等人利用 Mimics 软件对孕

晚期的胎盘核磁共振成像数据进行数字化三维重建。Barrena 等人[5]在其分割胎盘分割结果上使用了

Marching cubes 创建了胎盘及其周围血管的 3D 模型，用于识别胎儿疾病(如胎盘或前置血管)中与胎盘及

其血管相关的严重异常。 
上述的研究内容是分别对胎盘分割和重建进行了研究，为了能够方便用户能够直观的看到分割与重

建的相关结果，使相关的研究内容能够更好用于实际，本文利用 PYQT 技术将分割与重建的算法进行了

集成并加入交互功能，搭建了一个胎盘分割与三维重建系统。 

2. 图像预处理以及胎盘分割 

2.1. MRI 图像预处理 

MRI 数据的一般存储格式为 DICOM [6]，而一般情况下，图像处理算法的输入为 JPG、BMP 等图片
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格式。故将 MRI 数据转换为 512 × 512 的.jpg 格式的 RGB 图像。在 RGB 胎盘图像中，胎盘与周围区域

对比度很低，胎盘像素与周围组织像素位于非常接近的灰度范围内，这不利于分割任务的进行。故考虑

使用直方图均衡化(AHE)来提高图像对比度，使得胎盘与周围组织结构的边界更加清晰。 
直方图均衡化主要是基于概率密度函数(probability density function, PDF)的均扩展来重新映射输入图

像中每个像素的灰度级。首先，它从原始直方图构造一个累积直方图。其次，将此累积直方图归一化为

输出图像的强度值。然后，将归一化的累积直方图作为到原始图像的传递映射函数。其转换公式主要由

映射区间和映射函数即累积分布函数(cumulative distribution function, CDF)构成[7]。 
上述所说的概率密度函数和累积分布函数可以用式(1)、(2)表达： 

 ( )PDF qn
q

N
=  (1) 

 ( ) ( )CDF PDFq
i startq i
=

= ∑  (2) 

其中 q 表示直方图上的某一灰度级，nq表示 q 灰度级上统计像素的个数，表示输入图像的总像素量，start
表示某区间的最小灰度级。 

根据式(2)可得出直方图均衡化的转换公式为: 

 ( ) ( ) ( )start end start CDFF q q= + − ×  (3) 

其中 end-start 表示映射区间。在传统的直方图均衡化转换公式中 end 为 255，start 为 0。 
但是直方图均衡化(AHE)会导致以下问题： 
1) 直方图均衡是全局的，对图像局部区域存在过亮或者过暗时，效果不是很好； 
2) 直方图均衡会增强背景噪声。 
考虑到以上两点原因，本文考虑利用 CLAHE(限制对比度自适应直方图均衡化)算法[8]提高了图像的

对比度。该算法通过对图像的局部区域进行直方图均衡化，这样使算法能够更多的关注局部信息，防止

全局信息的影响，同时通过限制对比度的方法，减少了背景噪声的干扰。图 1 展示了使用普通直方图均

衡化算法以及 CLAHE 算法得出的不同结果，可以看出，CLAHE 算法增强的效果更优。 
 

 
Figure 1. Image enhancement processing result chart 
图 1. 图像增强处理结果图 

2.2. 胎盘分割 

2.2.1. 分割模型 
本文的目的使要对胎盘进行三维可视化，而可视化的基础是对胎盘区域进行准确的分割，在医疗图

像处理领域，U-Net 网络起到了非常重要的作用。该网络在 2015 年由 Ronneberger 等人[9]提出，该网络

在全卷积神经网络(FCN)的基础上，采用了编码器–解码器的结构。在编码器部分，每一个下采样编码模
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块都是有两个 3 × 3 的卷积层和一个 2 × 2 的最大池化层组成。解码器部分，每个上采样解码模块先于对

应的解码模块输出的特征进行拼接，然后在经过两个 3 × 3 的卷积层构成。同时，在 U-Net 网络中还加入

了跳跃连接。具体的网络模型如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. U-Net network model 
图 2. U-Net 网络模型 
 

由于胎盘的位置大小会存在着较大的变化，原始的 U-Net 网络对于这种变化的适应性并不强，因此

本文在原始 U-Net 网络的基础上改进了跳跃链接，通过特征链接模块(FLM)将相邻两个编码器模块的特

征输出进行整合用于跳跃链接，使得传输的信息更加的充分，使网络能够更好的利用上下文的语义信息。

同时还在在编码器与解码器中间加入了金字塔池化模块，通过金字塔池化，使网络对不同大小的胎盘特

征都有足够的感知能力。具体网络如图 3 所示。 

2.2.2. 实验设置 
本文提出的胎盘分割网络通过使用 pytorch 框架进行网络的结构的搭建，在实验过程中，本文的相关

参数设置如下：总训练轮次 epochs 设置为 200，初始学习率设置为 0.0001，训练批次大小 Batch Size 设

置为 16，使用 Adam 优化器进行优化。在损失函数的选择上，本文使用了交叉熵损失函数与 Dice 损失函

数混合计算。经过相关的实验，提高网络的性能，我们将整体损失函数定义如下： 
 Total BCE DiceL L Lγ= +  (4) 

其中 γ 为两个损失之间的比例参数。经过实验，本文最终将 γ 设置为 0.6。 
为了验证本文方法的有效性，量化实验指标，本文使用了(Dice)，并集(MIOU)，准确率(ACC)以及豪

斯多夫距离(Hd)作为评价指标，计算公式如下所示： 

 2TPDice
2TP FP FN

=
+ +

 (5) 

 TPMiou
TP FP FN

=
+ +

 (6) 
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Figure 3. The network model in this paper 
图 3. 本文网络模型 
 

 TP TNACC
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (7) 

其中，TP 是预测目标区域与真实目标区域重叠的体素数量，FP 是过分分割出目标区域的体素数量，FN
是未检测到的目标区域体素数量，TN 是非目标区域与测正确的体素数量。 

 ( ) { } ( ) ( )max min max min
, max , max , , ,H XY YXd X Y d d d x y d x y

x X y Y y Y x X
 

= =  ∈ ∈ ∈ ∈ 
 (8) 

其中， ,X Y 分别为预测胎盘边界和真实胎盘边界， XYd 表示边界之间的距离。 

2.2.3. 实验结果 
本文在一个包含 400 张包含胎盘的 MRI 数据集中进行了训练，测试结果如图所示，由图 4 可知，我

们提出的方法可以对胎盘进行有效的分割，且与其他方法比较下也有更好的分割能力。同时本文使用了

上文所述的指标对实验结果进行了量化，量化结果如表 1 所示，由表 1 可知本文的方法获得了 0.9089 的

Dice 值，5.0032 的 Hausdorff 值，0.8305 的 Iou 值和 0.9940 的 ACC 值，优于其他实验方法。 

3. 胎盘三维重建 

3.1. 三维重建方法 

本文使用 VTK 工具包，利用分割完成的数据分别使用了面绘制中的移动立方体算法和体绘制中的光

线投射算法对胎盘进行了三维重建。 
在三维重建中，体绘制算法是通过将三维的数据中的每一个体素设置透明度后投影到二维中进行物

体的可视化，这种算法的优点就是可以更好地展现重建体内部的细节，例如在医学上存在肿瘤侵入的位
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置使用体绘制的重建方法就可以很直观的看到侵入的程度。但是由于需要针对整个三维的数据进行处理，

所以体绘制重建方法的实时性不强。 
 

 
Figure 4. Comparison of segmentation results between the model in this paper and other models 
图 4. 本文模型与其他模型分割结果对比 
 

Table 1. Comparison table of segmentation results between the model in this paper and other models 
表 1. 本文模型本文模型与其他模型分割结果对比表 

Method Dice Hausdorff Iou Acc 

U-Net [9] 0.8545 5.8901 0.7518 0.9873 

Attention U-Net [10] 0.8632 5.7282 07648 0.9881 

CE-Net [11] 0.8942 5.4671 0.8083 0.9925 

SA-UNet [12] 0.9005 5.2665 0.8252 0.9932 

Ours 0.9089 5.0032 0.8305 0.9940 

 
体绘制的算法主要有以下几种：光线投影算法(Ray Casting)、错切–变形算法(Shear-wrap)、频域体

绘制算法(Frequency Domain)和抛雪球算法(Splatting)。其中光线投影法较为常用，由于光线投射法的重建

精度较高，且容易移植到 GPU 来加速重建速度，所以下面将对光线投影法进行详细的描述并使用该算法

进行胎盘三维重建。 
光线投影法的原理如图 5 所示，从视点所发出的光线会穿过整个物体的三维数据场，在穿过的物体

内部均匀的进行数据的采样，针对每个采样点，采用插值技术以计算其体素值。通过应用颜色传输函数

和不透明度传输函数，获取相应的颜色值和不透明度信息。随后，借助光线吸收模型，对颜色值进行累

加，直至光线穿过三维体数据。这样，就可以得到当前平面像素的渲染颜色，最终生成显示图像。 
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Figure 5. Schematic diagram of the light projection method 
图 5. 光线投射法原理图 

 
不同于体绘制可以很好反应重建物体内部的细节，面绘制的优点在于不需要把整个体数据用于计算，

只需要获取重建体的等值面，利用等值面就可以重建出物体的三维形状，在重建的效率上优于体绘制算

法。在面绘制算法中最常用的算法是移动立方体算法。移动立方体算法的基本思想是通过将由多个切面

组成的数据看成三维数据，通过多个切面的提取的等值面，进而构建三维体的表面网格，最终构建整个

三维模型。 
在移动立方体算法中，定义由八个顺序排列的体素构成的方格叫做体元，根据体元中的顶点在体元

中的位置划分。如图 6 所示，体元的状态可以被分为以下 15 种基本类型。而这 15 种基本类型一共可以

衍生出 256 种类型状态，通过将这 256 种状态制作成查找表，然后对所有的体元进行遍历操作后，与查

找表内的状态进行对应组合，即可构建三维模型的网格数据。 
 

 
Figure 6. 15 basic positional divisions 
图 6. 15 种基本位置划分 

3.2. 三维重建实验及结果 

本文通过使用 VTK 工具包完成对胎盘的重建程序的编写，在体绘制过程中主要使用了 vtk GPU 
Volume Ray Cast Mapper 函数来实现基于 GPU 加速的光线投射体绘制算法；同时使用 vtk Piecewise 
Function 函数来设置不透明度函数。在面绘制算法中，主要使用了 vtk Marching Cubes 函数来实现移动立

方体算法。为了更好地展示重建结果，所使用的几种方法均进行了高斯平滑操作。 
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在分别使用 3d-slicer，体绘制，面绘制对同一序列的胎盘核磁共振图像进行重建实验后，得到如下

结果： 
由图 7 可知，本文所使用的方法在胎盘三维重建的效果上与现有成熟软件所呈现的效果类似，甚至

更好。而且通过结合深度学习技术对胎盘的自动分割，重建胎盘任务整体的效率得到了有效的提高。在

胎盘的体绘制与面绘制的结果呈现中，虽然面绘制的效率会优于体绘制，但是重建的效果会有所欠缺，

且考虑到后续的研究需要等，故本文最终选择面绘制作为胎盘三维重建的主要方法。 

4. 胎盘分割与三维重建系统搭建 

为了直观的显示胎盘分割与重建的结果，本文利用 PYQT 进行相关界面程序的开发，搭建了胎盘

MRI 分割与三维重建系统，如图 8 所示，系统整体分为两个部分：参数调节，结果展示。在参数调节部 
 

 
Figure 7. 3D reconstruction results 
图 7. 重建结果展示 
 

 
Figure 8. Placenta MRI segmentation and 3D reconstruction system 
图 8. 胎盘 MRI 分割与三维重建系统 
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分主要有数据加载及预处理、图像分割以及三维重建三个部分组成。结果展示部分将会显示原始数据，

预处理结果，语义分割结果以及三维重建结果。 
如图 9 所示，该系统结合本文所使用的相关算法模块，在本文的实验中，所用到的原始数据均由原

始 DICOM 格式的数据集导出的 512 × 512 大小的 JPG 格式的图片，图片依旧按照原始序列中的顺序进行

排列，在导入原始数据后，首先将利用第二章所述的 CLAHE 算法进行图像增强处理，再利用训练完成

的神经网络对图像进行分割，将分割完成的图片存储到指定的文件夹中，在选择插值方式以及重建算法

后，系统会读取文件夹中分割完毕的图像用于胎盘的三维重建，上述的每一部分处理结果将会实时的展

示在相应的图像显示区域。 
 

 
Figure 9. System flow chart 
图 9. 系统流程图 

5. 总结 

在本文中，我们成功地应用深度学习技术，并结合 VTK 和 PYQT 等工具，开发了一套胎盘分割与三

维重建系统。通过深度学习算法的应用，本文实现了对胎盘的高效自动分割，提升了核磁共振图像中胎

盘区域分割的准确性和效率。同时，采用VTK和PYQT等工具赋予本文的系统直观的三维重建展示界面，

为医生提供清晰全面的胎盘结构信息，同时提供了一定的交互能力便于展示不同算法得到的结果。在后

续的研究中会更加注重功能的完善，使该系统不仅仅针对与胎盘这一个部位，包括对多个部位的分割，

使其适用于更广泛的医学图像处理任务。 
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