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摘   要：针对传统方法构建的患者病患部位的 3D解剖结构模型与测试样本拟合效果较差的问题，提出基于点分

布模型的 3D模型拟合方法（3DMFB-PDM） . 对训练样本集进行数据处理，使模板样本与目标样本对齐，减小训练

样本由于旋转及尺度变化产生的不利影响；在训练样本间建立对应关系，用正态分布表示患者的点分布模型；计

算测试样本中的特征点与点分布模型中对应点间的距离，通过引入 Mahalanobis距离和转换非线性方程组，使点

间距最小 .根据最小间距不断调整点分布模型的形状参数，使点分布模型与测试样本拟合 .选取 30组左侧股骨作

为训练样本集实验验证 3DMFB-PDM的有效性，结果表明引入附加项后的拟合误差小于未引入附加项的拟合误

差 . 将  3DMFB-PDM与其他 3种方法进行对比，结果显示 3DMFB-PDM的拟合误差最小，表明 3DMFB-PDM能够有

效地将患者病患部位的 3D解剖结构模型与测试样本拟合 .
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Abstract: A 3D model fitting method based on point distribution model (3DMFB-PDM) was proposed, aiming at the
problem of poor fitting between the 3D anatomical structure model of the patient’s part constructed by the traditional
method  and  the  test  samples.  Firstly,  the  data  processing  was  performed  on  the  training  sample  set  to  align  the
template sample with the target sample, and the adverse effects of training sample due to rotation and scale changes
were  alleviated.  Then  the  correspondence  among  training  samples  was  established,  and  the  patient ’s  point
distribution model with a normal distribution was represented. Finally, the distance between the feature point and the
corresponding  point  in  the  point  distribution  model  was  calculated.  By  introducing  the  Mahalanobis  distance  and
converting  the  nonlinear  equations  were  to  minimize  the  distance.  Meanwhile,  the  shape  parameters  of  the  point
distribution model were continuously adjusted according to the minimum distance, thus the point distribution model
was  fitted  to  the  test  samples.  30  groups  of  left  femurs  were  selected  as  the  training  sample  set  for  experimental
verification  to  verify  the  effectiveness  of  3DMFB-PDM.  Results  show  that  the  fitting  error  after  introducing
additional terms is smaller than the fitting error without introducing additional terms. Comparing 3DMFB-PDM with
the other  three methods shows that  the fitting error  of  3DMFB-PDM is  the smallest,  which indicate  that  3DMFB-
PDM can effectively fit the 3D anatomical structure model of the patient’s part to the test samples.
Key words: medical image processing; 3D modeling; shape analysis; point distribution model; Mahalanobis
distance
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患者病患部位的 3D 解剖结构模型 [1] 在计算

机辅助诊断的定量和定性分析 [2]、识别膝关节生

物力学特征 [3]、虚拟重建面部缺损 [4]、手术规划和

对齐术中导航 [5-7] 等诸多医学图像处理领域都有

着广泛的应用 . 在医学图像的处理过程中，患者

病患部位的 3D 解剖结构模型可以帮助医生更好

地将相关信息转变成可视化数据 [8]，以便对患者

的病情做出快速、准确的判断，降低误诊的风险，

有效制订后续的治疗计划 . 获取患者病患部位的

3D 解剖结构模型的常见方法是使用成像技术，例

如计算机断层扫描技术 [9]（computed tomography，
CT）和核磁共振图像技术 [10]（magnetic resonance
imaging，MRI）. 然而，在一些偏远地区和资源有限

的地区，医院通常无法使用这些技术获得患者病

患部位的 3D 解剖结构模型 [11]. 因此，用非成像技

术构建患者病患部位的 3D 解剖结构模型成为研

究热点.
在建立可变模型的过程中，统计形状模型 [12]

能够对解剖结构的几何变形进行参数化表示，有

效地构建出可变模型 . 越来越多的学者通过统计

形状模型构建患者病患部位的 3D 解剖结构模型 .
Davies[13] 提出在统计形状模型的构建阶段手动标

记特征点，在模板样本与目标样本间粗略地建立

对应关系，这样不仅耗时长还容易造成操作错

误，导致构建的 3D 模型性能较差 . Kelemen 等 [14]

提出球谱函数描述法（spherical harmonics descriptors
method，SPHARM）并用该方法构建出患者病患部

位的 3D 解剖结构模型，但是构建模型的训练样

本只适用于球体 . Eck 等 [15] 采用基于球谐函数的

3D 强度模型分析异染色质焦点的形状和强度，将

统计模型与图像强度模型拟合确定最终的模型参

数 . 与此同时，Davies 等 [16] 提出最小描述长度法

（minimum description length，MDL），通过 Euc-
lidean 距离计算 3D 模型与测试样本间的距离完

成二者的拟合 . 但是在构建模型的过程中需要对

每个训练样本手动标记特征点，操作过程复杂且

拟合效果较差，不能满足临床应用需求. Perez等 [17]

提出标记点滑动法（ landmark sl iding method，
SLIDE），在 MDL 手动标记特征点的基础上，将初

始特征点沿切线方向移动 . 但 SLIDE 需要不断计

算每个特征点的切线方向，计算过程复杂并且仅

适用在特征点数量较少的图像的情况下.
以上方法忽略了如何对解剖结构模型进行有

效的评估 . Plessers 等 [18]提出通过肩胛骨的统计形

状模型实现肩胛骨的重构 . 该方法能够有效构建

出肩胛骨的统计形状模型，但是肩胛骨的统计形

状模型与测试肩胛骨的拟合误差相对较大，并且

计算关节盂的倾斜度和倾斜角的过程比较复杂 .
Nolte 等 [19] 采用 40 组女性股骨的 CT 扫描图像构

建统计形状模型 . 该方法在构建模型的过程中需

要根据三角形表面创建四面体网格，采用 1.5 的

粗化因子将每个股骨用 105 064 个四面体重新表

示 . 该过程烦琐且耗时，不能满足临床应用需求 .
针对传统建模方法不能有效构建拟合误差较

小的 3D 模型，本研究提出基于点分布模型（point
distribution model，PDM）的 3D 模型拟合方法（3D
model fitting method based on PDM, 3DMFB-PDM） .
通过引入附加项和转换非线性方程组，使点分布

模型与测试样本具有最小的拟合误差. 

1   相关知识
 

1.1    相关概念

训练样本集是指感兴趣区域的 3D 模型集合 .
本研究将感兴趣区域从原始的 2D CT 扫描图像中

分割出来，再将每个 2D 的感兴趣区域图像用

3D 模型表示，所有感兴趣区域的 3D 模型集合构

成训练样本集 . 模板样本是指从训练样本集中任

意选择的单个 3D模型. 测试样本是指根据患者病

患部位的几何数据形成的 3D点云模型. 这些几何

数据可以有效表征患者病患部位的 3D 形态，通

过 3D 位置传感器将患者病患部位的几何数据形

成 2D 图像，再对 2D 图像进行数据处理，将 2D 图

像以 3D点云形式表示. 获取测试样本实际上就是

获取患者病患部位的几何数据，使用跟踪探针来

数字化在手术过程中暴露的病患部位和解剖标志

区域 . 在这个过程中，通常将单个 3D 位置传感装

置连接到跟踪探头上，并通过跟踪探头捕捉的几

何数据形成患者病患部位的图像，这些几何数据

定义了每个图像相对于患者所在坐标系的 3D 位

置和方向 . 点分布模型是指训练样本集中的 3D 模

型经过对齐、建立对应关系、主成分分析等过程

后最终生成的 3D模型，即 3D点云模型. 

1.2    点分布模型

作为统计形状模型，点分布模型是基于对应点

位置的变形模型 . 模型的基本思想是从训练样本

中提取关键点，用其坐标构成的特征向量描述目

标样本，通过训练样本获得目标样本的统计信息.
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Ω = [S1,S2, · · · ,SN] N

Pi =
[
xi,yi,zi

]
i = 1,2, · · · ,n N

Pi n

SP

3n

假设    ，    为训练样本的个数，

 ，     .这    个训练样本是拓扑

同胚的，    为训练样本的三角形网格顶点，    为三

角形网格顶点的个数，训练样本的点分布模型  

可以由    个元素表示为

SP =
[
x1,y1,z1, · · · , xn,yn,zn

]T. (1)

θ用正态分布    表示训练样本的形状变化：

SP ∼ θ
(
S̄,C

)
. (2)

S̄ C式中：    为训练样本的平均形状，    为协方差矩阵.

S̄ = N−1
∑N

i=1
Si, (3)

C = (N −1)−1
∑N

i=1

(
Si− S̄

)(
Si− S̄

)T
. (4)

SP通过统计的方法生成    的一般表达式，将其表示

为平均形状与主要变形模型之和：

SP = S̄+
∑M

i=1
λi pi. (5)

M pi i

λi pi SP λi

λi

式中：    为主要变形模型的个数，    为第    个特征

向量，    为    所对应的权重 .     的形状受    的影响，

因此将    作为点分布模型的形状参数 . 特征向量

按降序排列，特征值满足：

λi > λi+1. (6)

λi G当    快速下降时，点分布模型可以由前    个变形

模型精确近似为

SP = S̄+
∑G

i=1
λi pi, (7)

100%
∑G

i=1
λi

/∑M

i=1
λi ⩾ P. (8)

P G式中：    为用前    个变形模型表示整个变形模型的

占比. 

1.3    存在的问题

在完成训练样本的点分布模型构建之后，须

拟合点分布模型与测试样本，即在点分布模型中

寻找与测试样本中特征点对应的点，并优化两者

间的距离，使点分布模型逐渐适应患者的解剖结

构 . 在拟合过程中，先将点分布模型进行旋转和

平移，使点分布模型与测试样本对齐；再用 Euc-
lidean 距离计算测试样本特征点与点分布模型对

应点间的距离，使间距最小.

R
T

S′p

假设点分布模型通过旋转变换    和平移变换

 后与测试样本对齐，将对齐后的点分布模型记

为    ，计算公式为

S
′
p = R

(
S̄+

∑M

i=1
λi pi

)
+T. (9)

R T

在点分布模型和测试样本拟合时，须对齐点分布

模型和测试样本，以减小二者在形状和位置上的

差异 . 采用普氏分析（procrustes analysis，PA） [20]

进行对齐操作，其中    、    分别为 PA 中的旋转和

尺度参数 . 对齐过程实际上是 2 个模型的归一化

过程，通过归一化处理使点分布模型尽可能地接

近测试样本.
f1用目标函数    表示测试样本与点分布模型之

间的 Euclidean距离：

f1 =
∑D

i=1

∑K

j=1

‖‖‖di− m( j)∥2 ;

i = 1,2, · · · ,D; j = 1,2, · · · ,K. (10)

di i D

m( j) di

K di

D = K m( j) S′p

式中：    为测试样本上的第    个点；    为测试样本

中的特征点的个数；    为点分布模型上与    一

一对应的点；    为点分布模型上与    对应的点的

个数，满足    .    是    上的点，满足：

m( j) = R
(
S̄ ( j)+

∑M

i=1
λi pi ( j)

)
+T. (11)

S̄ ( j) S̄ j pi ( j) i

j

f1

式中：    为平均形状    上的第    个点，    为第  

个特征向量所对应的点，      为点分布模型上的特

征点. 将式（11）带入式（10），得到目标函数    的一

般表示式为

f1 =
∑D

i=1

∑K

j=1

‖‖‖‖‖di−
(
R

(
S̄ ( j)+

∑M

i=1
λi pi ( j)

)
+T

)‖‖‖‖‖2
.

(12)

f1 di m( j)

f1

f1 di

m( j)

m( j)

C SP

f1 m( j)

m( j)

最小化    能够直接计算出    和    的距离，但是

在点分布模型与测试样本拟合的过程中，    计算

出的距离并不是最短，原因如下 . 1）    认为    和

 是 2 个不相关的点集，二者不服从任何分布 .
但是在拟合的过程中，    服从正态分布 [21]，并且

协方差    分解后产生的模型    与患者的身高、

体重、性别等信息有关 . 2）    认为    的形状固

定，是没有变形的模型 . 实际上，    是由平均形

状和变形模型构成的，而且这些变形模型是相关

的，因此变形模型通常可以由前几个主要模型

表示. 

2   3DMFB-PDM

SP f1

di m( j)

为了解决    与测试样本拟合的过程中    忽略

的问题，实现点分布模型与测试样本的最佳拟

合，提出在计算    与    间的距离时，引入 Ma-
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Dm

di

m( j)

Px j、Py j、Pz j j x y z

halanobis 距离    作为附加项，并将非线性的目标

函数线性化，然后对线性目标函数求解，实现    与

 之间的距离最短 . Mahalanobis 距离表示点与

单个分布间的距离，它能够有效地衡量二者的相

似 程 度 ， 并 且 考 虑 变 形 模 型 间 的 相 关 性 .  令
 分别为点分布模型上的点    在    、    、  

方向上的基向量，这 3 个基向量的 Mahalanobis 距
离可以表示为

Dm (Pk) = Pk
TΛ−1 Pk, k ∈

{
x j,y j,z j

}
. (13)

Λ C式中，    为协方差矩阵    的特征值所构成的对角

矩阵.
f2 = Dm (Pk)令目标函数    ，则有：

f2 =
∑M

i=1

λ2
i

ui
. (14)

λi ui Λ

f

式中：    为式（5）中的形状参数，    为    中对角线上

的元素，设目标函数    为

f = µ f1+ (1−µ) f2. (15)

µ

f

式中：    为放宽目标函数对点分布模型的约束参

数 . 将式（12）、（14）代入式（15），得到目标函数  

的最终表达式为

f =µ
{∑D

i=1

∑K

j=1
∥di−

(
R

(
S̄ ( j)+

∑M

i=1
λi pi ( j)

)
+T

)‖‖‖‖‖2}
+

(1−µ)
∑M

i=1

λ2
i

ui
. (16)

f

λi f λi

0

目标函数    是非线性的，求解比较困难，因此将其

转化为线性方程组来进行求解 . 在求解模型的未

知形状参数    时，将目标函数    相对于    进行微

分，并使等式为    ，则有：

∂ f
∂λi
=µ

∂

∂λi

{∑D

i=1

∑K

j=1
∥di−

(
R

(
S̄ ( j)+

∑M

i=1
λi pi ( j)

)
+

T)∥2 }+ (1−µ)
∑M

i=1

2λi

ui
= 0 . (17)

结果可以由线性方程组的形式表示为

AX = B, (18)

A =

■|||||||||||||||||||||||■

p1 ( j) p1 ( j)+
1−µ
µ

1
u1

· · · pM - 1 ( j) p1 ( j) pM ( j) p1 ( j)

p1 ( j) pM−1 ( j) · · · pM−1 ( j) pM−1 ( j)+
1−µ
µ

1
uM−1

pM ( j) pM−1 ( j)

p1 ( j) pf M ( j) · · · pM−1 ( j) pM ( j) pM ( j) pM ( j)+
1−µ
µ

1
uM

■|||||||||||||||||||||||■
3×M

, (19)

B =
∑D

i=1

■||||||||||||||■
(
di− S̄ ( j)

)
p1 ( j)(

di− S̄ ( j)
)

pM−1 ( j)(
di− S̄ ( j)

)
pM ( j)

■||||||||||||||■, (20)

X = [λ1, · · · ,λM−1,λM]T. (21)

{λ1, · · · ,λM−1,λM}

λi di m( j)

通过正交分解即可求得未知参数    .
由此可见，引入 Mahalanobis 距离作为附加项，并

将非线性方程组转化为线性方程组求解的方法，

能够估计形状参数    ，同时计算出    和    的最

短距离，实现测试样本与点分布模型之间的拟合.

NS,1 h = 1, · · · ,H
SP,1 (λi) NS,1

Sim
<
SP,1,NS,1

>
NS,1

3DMFB-PDM 的建模与拟合过程如图 1 所示，

 表示第一个测试样本，    为测试样本

的个数，    为与    进行拟合的点分布模型，

 为点分布模型与    进行相似性度

量 . 由图 1 可知，在构建点分布模型时，首先通过

普氏分析将训练样本集中的模板样本和目标样本

对齐，然后在样本间建立对应关系，并根据已经

建立的对应关系生成点分布模型 . 在点分布模型

与测试样本进行相似性度量时，应计算点分布模

λi

型与测试样本的距离，如果二者之间的距离最

小，则进行拟合；反之，则引入附加项，调整点模

型的参数    ，使其与测试样本的距离最小，以达到

最佳拟合效果. 

 

输入训练样
本集

拟合

模板样本与
目标样本对齐

开始

是

否

输出拟合结果结束

NS, HNS, 1

SP, 1, NS, 1Sim SP, H, NS, HSim…

…

…建立响应 (λi)
λi+1 SP, 1 (λi) SP, H (λi)

引入附加项, 
调整模型参数

是否足够相似

SP, h (λi), NS, hSimS (λi)=Σ
h=1

H
Sim ?

 
图 1    3DMFB-PDM的建模与拟合流程图

Fig.1    Diagram of 3DMFB-PDM modeling and fitting
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3   实验验证
 

3.1    通用性验证

用 30 组骨盆的 CT 扫描图像作为原始输入图

像，实验验证 3DMFB-PDM 的通用性，CT 分辨率

在平面上为 0.9 mm，在切片之间为 1.5 mm.将骨盆

的左侧股骨区域作为感兴趣区域，通过对骨盆的

CT 扫描图像进行数据处理，得到 30 组左侧股骨

的 3D 模型并将其作为训练样本集，将 30 组左侧

股骨的 3D 模型用 CloudCompare[22] 在一个窗口中

显示，结果如图 2所示.
 

 

 
图 2    30组左侧股骨的 3D模型

Fig.2    3D models of left femur in thirty groups
 
 

Ω = [S1,S2, · · · ,SN] N = 30

Ω

St

St

Ω

St Ω

{S1, · · ·S11, · · · ,S30}{
S′1, · · ·S

′
11, · · · ,S

′
30

} {
S′1, · · ·S

′
11, · · · ,S

′
30

}
SP SP SP

SP

给 定 含 有 3 0 组 左 侧 股 骨 的 训 练 样 本 集

 ，    . 训练样本集的人体测量

学信息如表 1 所示，其中 W、H、F、V分别为训练

样本的体重、身高、三角形表面个数、三角形顶点

个数 .  任意选择训练样本集    中的 3D 模型（如

011），将其作为模板样本    并可视化，结果如图 3
所示 . 在得到    的可视化结果后用点云将其表示

出来，并记录顶点的个数，如图 4 所示 . 对图 4 分

析可知，其顶点个数为 57 224，将    中的所有股骨

图像都用点云表示后的股骨图像的顶点个数为

4 432~78 176. 将    、    中的剩余样本对齐，并通过

自由变形（free-form deformation，FFD） [23] 的方式在

训练样本间建立对应关系并生成训练样本的点分

布模型，如图 5 所示 . 当得到训练样本的点分布模

型后，计算点分布模型与测试样本的距离，并根

据结果调整点分布模型的参数，使点分布模型与

测试样本有效地拟合 . 当 30 组左侧股骨的点分布

模型与测试样本进行拟合时，首先将 30 组左侧股

骨    用点云的形式表示出来，得到

 ，然后由    生成点

分布模型    ，并将    与测试样本拟合，通过调整  

的形状参数使    与测试样本的距离最小，完成拟合.

G

由式（7）、（8）可知，特征向量的取值对应变

形模型的取值，并且点分布模型可以由前    个变

形模型精确近似 .  对于 30 组左侧股骨，计算前

20 个特征向量 . 发现由前 7 个特征向量可以表征

98.5% 的变形模型，随着特征向量的继续增加，特

征向量表征变形模型的百分比增加幅度很小，因

 

表 1   30组左侧股骨图像的人体测量学信息

Tab.1    Anthropometric  information  of  left  femur  images  in
thirty groups

 

ID 年龄 性别 W/kg H/cm F/n V

001 25 男 61 175 102 080 51 042

002 29 男 72 180 98 744 49 370

003 32 男 70 167 87 876 43 940

004 26 男 66 165 109 528 54 752

005 26 男 63 170 112 800 56 410

006 29 男 80 180 106 268 53 130

007 30 男 83 176 156 348 78 176

008 35 男 79 175 117 744 58 876

009 32 男 75 170 97 116 48 560

010 32 男 80 168 76 204 38 110

011 27 男 62 166 114 452 57 224

012 26 男 60 181 99 548 49 770

013 30 男 80 182 95 536 47 760

014 33 男 83 178 99 512 49 746

015 30 男 85 179 92 184 46 084

016 42 女 65 159 95 432 47 708

017 40 女 62 158 88 288 44 140

018 41 女 62 162 56 244 28 120

019 36 女 60 163 80 476 40 236

020 34 女 61 172 93 272 46 640

021 26 女 58 173 91 248 45 600

022 24 女 56 170 107 988 53 988

023 31 女 56 160 110 216 54 922

024 30 女 57 161 88 268 44 114

025 25 女 45 167 8 840 4 432

026 26 女 40 168 87 296 43 648

027 28 女 46 166 123 404 61 698

028 30 女 61 159 86 020 43 024

029 38 女 65 158 102 688 51 344

030 40 女 60 163 89 912 44 960
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此可以用前 7 个变形模型来近似变形模型 . 图 6
为用部分变形模型表征的变形模型过程 . 图中，

EV 为特征向量的数量，SM 为累加的变形模型占

整个变形模型的百分比 . 由图可以看出，前 7 个变

形模型可以近似表征整个变形模型. 

3.2    拟合误差评估

在判断距离是否达到最小时，根据图 1 中的

相似度量函数判断

SimS (λi) =
H∑

h=1

Sim
<
SP,h (λi) ,NS,h

>
. (22)

SimS

λi

λi

给    设定阈值 .  阈值的设定方式主要有 2 种：

1）非经验性的阈值设定；2）根据不同的实验数

据，反复尝试并观察实验结果，根据经验设定阈

值 . 虽然根据经验确定阈值存在误差，但相较方

式 1），此方式的计算量小且计算过程也相对简

单，因此应用广泛，邹涛等 [24] 通过经验确定文本

分类模型的阈值参数，实现中文文档自动分类系

统；Guha 等 [25] 通过经验设定相似性阈值，将输入

数据点作为图的连通分量，极大程度地减少了算

法运行的时间 .  本研究阈值的设定根据经验确

定，通过多次实验并观察实验结果是否最优，设

定合理的阈值 . 阈值大小的设定也会对实验结果

产生影响 . 通常来说，阈值大小的设定会影响点

分布模型与测试样本的拟合误差以及形状参数  

的迭代次数 . 阈值设定过大，点分布模型与测试

样本之间的距离越大，使二者间的拟合误差越

大；阈值设定过小，    的迭代次数越多，点分布模

型与测试样本拟合所需的时间越长.
SimS

λi λi

λi+1

设定    的阈值后，计算点分布模型与测试

样本之间的距离，当二者间的距离大于预先定义

的阈值，说明间距还没有达到最小，引入附加项，

对形状参数    进行迭代，这时形状参数由    变为

 . 在引入附加项后，点分布模型与测试样本间

的拟合误差减小，但是不一定达到阈值，因此继

续迭代点分布模型的形状参数，直到二者间的拟

合误差小于阈值的时候，迭代停止，将点分布模

型与测试样本进行拟合，输出拟合结果.
SP为了评估    与测试样本的拟合误差，比较

3DMFB-PDM 在未引入附加项时的拟合误差 ED、

附加项后的拟合误差（ED+MD） .  用最大误差

 

 
图 3    模板样本的可视化结果

Fig.3    Visualization results of template sample
 

 
图 4    模板样本的点云表示

Fig.4    Point cloud representation of template sample
 

 
图 5    训练样本的点分布模型

Fig.5    Point distribution model of training sample
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图 6    特征向量表征变形模型的百分比

Fig.6    Eigenvectors represent percentage of deformation models
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SP

SP

Max、平均误差 Mean 和均方根误差 RMS 作为评

价指标，结果如表 2 所示 . 由表可知，引入附加项

后的拟合误差小于未引入附加项的拟合误差. 表 2
为    与单个测试样本拟合的结果，为了进一步验证

3DMFB-PDM 的通用性，选取多个测试样本与  

拟合，结果如表 3 所示 . 由表可知，3DMFB-PDM
在多个测试样本进行拟合时仍然能够满足要求.

为了进一步分析 3DMFB-PDM 的效率，将

30 组左侧股骨作为训练样本集，并对比分析

3DMFB-PDM与MDL、SLIDE、文献 [15]、文献 [18]、
文献 [19] 在构建左侧股骨的点分布模型所需的时

间，结果如表 4 所示 . 表中，t为每种方法运行的时

间 . 由表可知，3DMFB-PDM 构建左侧股骨的点分

布模型所需的时间最短 . 文献 [18] 的方法略长于

3DMFB-PDM；SLIDE 通过滑动特征点，不断计算

每个特征点的切线方向，因此耗时最长 . 由此可

见，相比于其他方法，3DMFB-PDM 在构建点分布

模型所需的时间上具有一定的优势.
SP为了比较    与测试样本在不同方法下的拟合

误差，将文献 [15]、18]、 [19] 中的方法与 3DMFB-
PDM 进行对比，结果如表 5 所示 . 文献 [15]、 [19]

SP

的 最 大 拟 合 误 差 分 别 为 1 5 . 0 6  、 1 3 . 6 8  mm，

大于 3DMFB-PDM 的 12.27 mm，表明 3DMFB-
PDM 具有较小的拟合误差 . 3DMFB-PDM 的平均

误差和均方根误差分别为 2.42 、3.11 mm，与文

献 [15]、 [19] 的相比也明显较小，表明3DMFB-
PDM 的拟合误差明显小于文献 [15]、 [19] 的 . 此
外，文献 [18] 的最大拟合误差、平均误差和均方

根误差分别为 12 .37、 2 .48、 3 .23  mm，小于文

献 [15]、 [19] 的，但略大于 3DMFB-PDM 的，这是

由于文献 [18] 方法在计算拟合误差时采用欧氏距

离计算点分布模型与测试样本间的最小距离 . 由
此可见，3DMFB-PDM 的拟合误差在 4 种方法中

最小，表明 3DMFB-PDM 能够有效地将    与测试

样本拟合 . 将这 4 种方法在 3 个测试样本下的拟

合误差进行对比，结果如表 6所示. 当文献 [15]、[19]
方法与多个测试样本进行拟合时，均具有较大的

最大误差、平均误差和均方根误差，因此它们的拟

合误差较大，拟合效果较差；文献 [18]方法与多个

测试样本拟合时的误差较小，当 3DMFB-PDM 与

多个测试样本拟合时的最大误差、平均误差和均方

根误差均为 4种方法中最小的，表明 3DMFB-PDM
具有最小的拟合误差. 因此，与文献 [15]、[18]、[19]
方法相比，3DMFB-PDM 构建的点分布模型能够

有效拟合测试样本.
 

  
表 5    4种方法的误差比较

Tab.5    Error comparison of four methods mm
 

方法 Max Mean RMS

文献[15] 15.006 4.325 4.113

文献[19] 13.685 3.037 3.419

文献[18] 12.371 2.486 3.235

3DMFB-PDM 12.268 2.419 3.114
 
 
 

  
表 6    4种方法在 3个测试样本下的拟合误差

Tab.6    Comparison of fitting errors of four methods in three
test samples

 

方法
样本2 样本3 样本4

Max Mean RMS Max Mean RMS Max Mean RMS

mm

文献[15] 13.965 3.974 4.261 14.217 4.233 4.037 14.368 4.725 4.479

文献[18] 12.174 2.316 3.216 12.537 2.518 3.168 12.265 2.241 3.092

文献[19] 13.962 3.114 3.512 13.379 2.983 3.428 13.315 3.016 3.374

3DMFB-PDM 12.037 2.165 3.191 12.366 2.401 3.037 12.117 2.235 2.894
  

3.3    模型性能评估

为了进一步评估 3DMFB-PDM 构建的点分布

模型的性能，将文献 [ 15 ]、 [ 18 ]、 [ 19 ] 方法与

 

表 2   未引入附加项与引入附加项的误差比较

Tab.2    Error comparison between no additional item and
additional item

 

评价指标 Max Mean RMS

mm

ED 14.357 2.433 3.328

（ED+MD） 12.268 2.429 3.114
 

表 3   点分布模型与多个测试样本的误差比较

Tab.3    Error comparison between point distribution model and
multiple test samples

 

评价指标
ED （ED+MD）

Max Mean RMS Max Mean RMS

mm

样本1 15.227 3.064 4.025 13.046 3.015 3.633

样本2 14.629 2.921 3.359 12.437 2.437 3.217

样本3 13.753 2.735 3.016 12.067 2.361 3.024

样本4 15.664 2.863 3.968 12.821 2.501 3.208
 

表 4   不同方法构建点分布模型的时间对比

Tab.4    Time  comparison  of  different  methods  to  construct
point distribution model

 

方法 t 方法 t

s

MDL 10.146 文献[18] 2.414

SLIDE 12.269 文献[19] 9.382

文献[15] 6.025 3DMFB-PDM 2.359
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3DMFB-PDM 进行对比验证，并将模型的紧凑性、

特异性和通用性作为评价指标 . 紧凑性 [26]（com-
pactness）表示用尽可能少的主要变形模型表征整

个点分布模型的变形能力，它被定义为对应于变

形模型的特征值的累积 . 特异性 [27]（specificity）表
示模型生成的样本与训练样本集中的样本间的相

似程度，它被定义为创建的形状样本与训练样本

集中最相似的形状样本间的平均拟合误差 . 通用

性 [28]（generality）是模型生成未由训练样本集中明

确提供的样本的能力，它被定义为遗漏训练样本

集中的样本，用训练样本集中的剩余样本构建模

型，计算构建的模型和遗漏的样本间的拟合误差 .
通常来说，紧凑性、特异性和通用性的值越小，模

型的性能越好 . 4 种方法构建点分布模型的性能

对比结果如图 7 所示 . 图中，DM 为变形模型的个

数，C、S、G分别为紧凑性、特异性和通用性表征

的指标 . 由图可知，文献 [15]、 [19] 方法紧凑性明

显差于文献 [18]方法和 3DMFB-PDM，文献 [18] 方
法紧凑性则略差于 3DMFB-PDM；3DMFB-PDM 的

特异性明显优于其他 3 种方法；文献 [15] 方法的

通用性最差，文献 [18]、 [19] 方法的通用性接近，

3DMFB-PDM 的通用性明显优于其他 3 种方法 . 上
述结果表明，3DMFB-PDM 构建的点分布模型具

有较好的性能. 

4   结　语

将 Mahalanobis 距离作为附加项引入计算患

者病患部位的 3D 解剖结构模型与测试样本的最

小距离过程中，提出基于点分布模型的 3D 模型

拟合方法 . 该方法通过引入 Mahalanobis 距离，将

非线性方程组转换为线性方程组求解，同时判断

点分布模型与测试样本距离是否最小，调整点分

布模型的形状参数，使患者病患部位的 3D 解剖

结构模型与测试样本间的拟合误差最小，解决传

统方法构建的患者病患部位 3D 解剖结构模型与

测试样本拟合效果较差的问题 . 实验结果表明，

3DMFB-PDM 能够有效地将 3D 模型与测试样本

拟合 . 在计算 3D 模型与测试样本的拟合误差时，

本研究采用最大误差、平均误差、均方根误差和

相似性系数衡量拟合程度，这在大程度上依赖于

3D 模型与测试样本的最小距离计算 . 计算二者的

最小距离的过程较为烦琐且耗时 . 未来将会研究

如何尽可能的简化计算 3D 模型与测试样本的最

小距离的过程，在保证二者之间的距离最小的同

时简化计算的复杂度.
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