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摘　要　MarchingCubes是医学体数据可视化的经典算法,但生产的网格质量差、算法执行速度慢成为阻碍其用于数

值分析的两个主要缺点.文中提出一种基于硬件加速的 MarchingCubes改进算法.该算法采用统一设备架构(CUＧ
DA)充分发挥 MarchingCubes算法分而治之的优点,利用 CUDA的可编程性并行分类体数据,加快了活跃体素和活

跃边的提取;同时,该改进算法将得到的活跃边按照中点投影方式进行偏移,从而达到了改善网格质量的目的.最后

通过实验表明,该算法可以保证在阈值未知的情况下,进行交互式的高质量网格建模.
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Abstract　MarchingCubes(MC)isoneoftheclassicalalgorithmsformedicalvolumedata．Butpoormeshqualityand
slowexecutionspeedhaveaffectedthefurtherdevelopmentsuchasfiniteelementanalysis．Inthispaper,animproved
MCalgorithm waspresentedbasedontheCUDA．Threekindsofparallelcomputingwereproposedtoextractactive
volumesandedgesintheCUDA．Simultaneously,pointprojectionwasusedinthealgorithmtomovetheendpointsof
theactiveedgesandimprovethemeshquality．Finally,experimentalresultsshowthatthepresentedmethodcanrealize
theinteractivemodeling．
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１　引言

由医学体数据进行等值面的三维重建一直是当今医学可

视化领 域 研 究 的 热 点,其 中 Lorensen 等 提 出 的 Marching
Cubes(MC)算法[１]为等值面重建的经典代表,该算法是一种

分而治之的方法,简单高效是其最大的优点,已广泛应用于医

学可视化的各个方面[２Ｇ４].

由 MC算法得到的等值面的基本单元为三角形,由于在

抽取的过程中不考虑质量问题,算法生成的劣质三角形以及

其本身的二义性问题阻碍其进一步发展与应用[５].此外,MC
算法的执行速度较慢,大部分时间用于空体素的判断,近几年

已有部分基于硬件的改进措施[６Ｇ７],但没有同时考虑网格质

量.本文以改善这两个缺点为目的,提出一种 CUDA架构下

的高质量 MC改进算法.

２　基于CUDA构架的高质量 MarchingCubes算法

２．１　算法流程

MC算法是一种分而治之的方法,分别处理体数据中的

每一个体素,与等值面相交的体素称为活跃体素,与等值面不

相交的体素称为空体素.活跃体素中与等值面相交的边称为

活跃边.MC算法依次连接活跃体素中活跃边与等值面的交

点,构成三角面片,所有活跃体素的三角面片合成等值面模型.
本文算法的流程如图１所示,该算法将等值面的提取分

成３个主要部分:GPU 并行处理原体素数据,获得活跃体素

以及活跃边;CPU 中引入中点投影方法,计算等值面与活跃

边的交点;GPU以三角形为基本单位,并行计算交点坐标和

向量.

图１　算法流程图

２．２　体素和活跃边的并行提取

在CUDA 架构下,核函数的设计是实现 GPU 计算的核

心[９Ｇ１０].CUDA利用线程管理机制为核函数实现并行计算,

一系列数量的线程封装成块(block),相同线程维度的线程块

组成线程格(grid).设计核函数时,需要根据待处理的数据



量自定义线程块和线程数量,这样的并行模式是 CUDA最重

要的创新点之一.

２．２．１　体素的并行提取

体素的并行提取主要涉及到３个核函数,功能分别为体

素分类和活跃体素的提取.体素分类采用线程Ｇ体素一对一

的方式进行计算,假设原始数据中体素总数为 N,按照每个

线程块包含１２８个线程的容量,依据以下代码定义三维线程

格grid.
//grid的定义

dim３grid(N/１２８,１,１)

在体素分类的并行处理 中,每 个 线 程 Ti 的 计 算 步 骤

如下:

Step１　Ti 计算第i个体素的顶点状态;

Step２　根据S得到该体素生产三角形需要的顶点数目

n,当n＝０时,表示体素为空体素;

Step３　依据n的状态标记活跃体素;
完成上述步骤后,得到两个数组 Avolume_edge[i]和

Avolume[i],前者用于记录体素状态S,后者用于记录活跃体

素,以便后续活跃边的提取.

活跃体素的提取部分主要用于计算活跃体素的数目

Nactive并进行标记体素标号.该部分的线程分配和体素分类

部分一致,每个线程Ti 的计算步骤如下:

Step１　根据数组Avolume[i],判断体素i是否活跃,若
是活跃体素则进行下一步,否则不做任何计算;

Step２　对于活跃体素,依据辅助数组找到该体素的原始

数据中的标号,计入数组CAvolume[i];

完成上述步骤后,得到仅存储活跃体素标号Factive的数组

CAvolume[Nactive].

２．２．２　活跃边的并行提取

根据已提取的活跃体素,进一步提取其中的活跃边.由

于这部分仅针对活跃体素,因此线程数的分配可大大减少,每
个线程块仅包含３２个线程.

//grid的定义

dim３grid(Nactive/３２,１,１)

由于该部分需要处理活跃体素１２条边的信息,因此应定

义相应的数据结构,存放边的端点坐标以及每个体素中１２条

边的坐标信息.

每个线程Ti 计算第i个活跃体素的步骤如下:

Step１　根据前面的计算结果获得活跃体素标号Factive以

及该体素的状态S;

Step２　由Factive计算该体素中０号顶点的坐标P０;

Step３　依据 MC三角化表,计算体素中活跃边的局部编

号Eege[１２]０;

Step４　计算活跃边端点坐标并记录该体素中活跃边的

数目 Nactedge.

通过上述４个步骤,所有活跃体素的活跃边信息被保存,
并用于CPU中进行投影计算.

２．３　活跃边的中点投影算法

劣质的三角形主要是由与活跃边平行的等值面形成的,

本文引入中点投影方法[１１Ｇ１２],适当移动活跃边,从而改善网

格质量.
中点投影法的基本思想是计算活跃边中点到等值面切平

面的投影.该方法在程序执行中需要分解成两个部分:１)活
跃边端点的偏移;２)活跃边的交点计算.

活跃边端点的偏移是投影的核心,由于涉及切平面的计

算、端点的移动以及多种物理求值,因此只能在CPU内进行,
步骤如下.

设待移动的活跃边为lab,两个端点分别记为A 和B,实
现这一部分的具体步骤如下:

Step１　计算lab的中点mid,获得点A 和B,mid的物理

值Value(A),Value(B),Value(mid),根据物理值,重新定义

lab的始末端点Aorg,Bdest;

Step２　赋值Aorg＝mid,将末端点Bdest进行法向偏移,初
始化整型变量n＝０;

Sept３　由式(１)计算点Bdest的偏移量Δoffset,式中L为

体数据的最小间隔,Moves为移动步数;

Δoffset＝ fdest

⇀ L/２
Moves

(１)

Sept４　计算偏移后的新位置B′dest＝Bdest＋Δoffset;

Sept５　判断B′dest点的状态,若与Bdest相同,则执行下一

步,否则跳出循环;

Setp６　n＝n＋１,若n＜Moves,B′dest＝Bdest,返回 Step２,
否则执行下一步;

Step７　B′dest＝Bdest,将末端点B′dest进行切向偏移,过程与

Step２－Step５一样,只是偏移向量采用切向量,计算方式如

式(２)所示:

t→dest＝ f
→
dest×l

→
× f

→
dest (２)

完成上述步骤后,得到经过偏移的活跃边信息,只需在

CUDA架构下重新分布线程,完成交点的并行计算即可得到

等值面模型.

３　算法实例和分析

本节采用显存为１GB的 NVidiaQuadroNVS２９０,结合

VisualC＋＋和 OpenGL为实验平台,以氢(１２８∗１２８∗１２８)
为例进行实验验证和分析.

图２(a)为采用 CUDA架构下传统的 MC算法的实验结

果,图２(b)为在CUDA架构中引入点偏移策略的实验结果.

(a) (b)

图２　算法实验图

从图２中可以看出,由于采用点偏移策略,图２(b)得到

的网格质量比传统的 MC算法好.
表１列出了与图２对应的两种算法的执行时间,c行代
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表CPU中的点偏移 MC改进算法.从表１可以看出,所有在

CUDA架构下的并行计算都极大地提高了执行速度,基本可

以实现实时改变阈值的交互式建模.

表１　实验数据表

(单位:ms)

阈值

算法 β０＝４５ β１＝３１ β２＝２５ β４＝８

a １３ １３ １５ １６
b ２１９ ５６０ ９００ ９８０
c ３１９５ ４２４５ ５０５４ ６７７６

结束语　本文结合 CUDA 架构的可编程性和 Marching
Cubes算法分而治之的特点,合理设计核函数,并行处理 MC
算法中活跃体素以及活跃边的提取,加快执行速度.同时,引
入中点投影的方式,改善活跃边与等值面平行的状态,从而达

到提高网格质量的目的,研究表明,本文算法的实验效果

较好.
但该算法有两点不足之处,首先是投影方法的迭代次数

由人为确定,并且只能在 CPU 中进行,算法的大部分时间都

集中在这个部分;其次由于硬件条件,该算法无法直接读入数

据量稍大的体数据.针对以上两点,需要后续进行进一步的

研究.
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价误差)两种指标的计算,结果取两位有效数字,如表２所列.

表２　各模型的预测误差对比结果

原始序列 分段处理 镜像处理

MSE １４．３５ ４．３８ ７．６８
MAE ４５．６３ ９．５２ ２５．８６

从结果中可以看出,分段处理和镜像处理都比原始序列

直接预测的结果更为精确,说明两种处理方法都能够有效地

减小误差,提高预测的精确度.其中分段预测的结果最为准

确,镜像处理后使得非线性误差变大,因此预测效果不如分段

处理.
结束语　本文针对舆情预测中拐点存在的造成预测不准

确的问题,首先判断了舆情拐点存在的位置,提出了基于

ARIMA和灰色预测的分段和镜像处理模型,对分段处理和

镜像处理分别进行了研究和讨论,最后用实例验证了分段和

镜像处理能够在一定程度上提高预测的准确率.今后在舆情

预测上可以考虑优化非线性部分,减小非线性误差.
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