
[image: image61.wmf]國 立 臺 灣 科 技 大 學

資 訊 管 理 系

碩 士 學 位 論 文

學號：M9209104

[image: image1.wmf]
針對資料視覺化所設計之簡單及快速的種子集建構系統
A new Approach of Seed-Set Finding for
Iso-Surface Extraction
研 究 生：洪將涵
指導教授：楊傳凱 博士
中華民國 九十四 年 七 月 十五 日
[image: image2.png]REZEHNERRECELT

AR TMAEE % (1) A i

P $ 3 3 HHTHRARAAEH 2 HERNROE T RERA G

WAL R & HF RG> HILERA -

FuARERE

% ] ,j; ‘% j;
WL

T G U

# % o % X%/k%%\/m

B2 (k) 2> Sit=y e

PEREA Ltwm £ + A +5 8
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摘要
在實體資料的呈像(volume rendering)中，擷取等值面(iso-surface extraction)是相當重要的方法，而在擷取等值面的方法中以同值擴展(iso-contouring)演算法最有效率。同值擴展演算法不似其他方法需在整個實體資料(volume data)中進行搜尋，而僅需搜尋其某一子集合即可完整地找到所有等值面(iso-surface)，我們稱此子集合為種子集(seed-set)，其特性為實體資料內的所有等值面皆會與此種子集相交，而且此種子集是在前置處理時間(preprocessing time)內即可建立完成。

當我們在執行階段(run time)時給定一個等值(iso-value)，同值擴展演算法即可開始執行，從種子集中有包含等值的單元格子(cells)開始逐漸擴展而形成整個等值面。如果我們在前置處理時間內所找到的種子集愈小，則在執行階段所花的搜尋時間也將會減少。因此在其他探討同值擴展演算法的論文中，大都將焦點關注於如何找到較小的種子集。
本研究中我們提出一個新穎且有效率的方法來建立種子集，此方法不但能降低種子集的大小，而且也能提昇擷取等值面的速度。
關鍵字：擷取等值面方法、實體資料的呈像、同值擴展演算法、種子集
A New Approach of Seed-Set Finding for
Iso-Surface Extraction
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Abstract
Iso-surface extraction is one of the most important approaches for volume rendering, and iso-contouring algorithm is one of the most effective methods for iso-surface extraction. Unlike most other methods having their search domain to be the whole data-set, iso-contouring algorithm does its search only on a relatively small subset of the original data-set. This subset, called a seed-set, has the property that every iso-surface must intersect with it, and it could be built at the preprocessing time.
When an iso-value is given at the run time, iso-contouring algorithm starts from the intersected cells in the seed-set, and gradually propagates to form the whole iso-surface. As smaller seed-sets offer less cell searching time, most existing iso-contouring algorithms concentrate on how to identify an optimal seed-set.
In this paper, we propose a new and efficient approach for seed-set construction. This algorithm could reduce the size of the seed-set and speed up the performance for iso-surface extraction.
Keyword: Iso-surface Extraction, Volume Rendering, iso-contouring algorithm, Seed-set
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第一章 導論
1.1 前言
近年來，隨著電腦圖學(computer graphics)技術的發展，科學視覺化(scientific visualization)的應用也隨之快速地興起，相較於傳統上使用一堆數字的表示方式，科學視覺化利用圖形、顏色及影像來呈現三維資料的內容，使人更容易印象深刻且一目了然。
由於實體資料呈像(volume rendering)的技術廣泛地應用於各個領域，使得實體呈像方法成為科學視覺化中相當重要的研究主題，而且其應用範圍非常廣泛，包括醫學診斷、數值模擬、教學及娛樂等。實體呈像技術的方法有很多，其中以擷取等值面(iso-surface extraction)為最普遍且熱門的一種方法。一般說來，擷取等值面的方法包含兩個階段，單元格子的尋找(cell searching)與三角形的產生(triangle generation)。到目前為止，由於第二階段的研究已經相當普遍且固定，現在大部份的研究都專注於如何降低第一階段中搜尋單元格子所花的時間，而其中又以同值擴展法(iso-contouring)最有效率。
1.2 研究目的
由於電腦斷層掃瞄(computer tomography)科技的進步與影像處理(image processing)技術的創新，使得透過專業的影像工作站，即可獲得十分精確的二維切片影像(2D slice image)，也可再將相關的影像資訊提供給專家做分析及決策之用。又隨著三維立體重構(3D reconstruction)及電腦圖學技術水準的提昇，許多論文開始著重於科學視覺化的應用。
在擷取等值面的各方法中，同值擴展法不像其他方法需在整個實體資料(volume data)中進行搜尋，而僅需搜尋其某一子集合即可完整地找到所有的等值面(iso-surface)，我們稱此子集合為種子集(seed-set)，其特性為實體資料內的所有等值面都會與此種子集相交，而且此種子集在前置處理時間(preprocessing time)內即可建構完成。
當我們在執行階段(run time)時給定一個等值(iso-value)，同值擴展法即可開始執行，從種子集中有包含等值的單元格子(cells)開始，逐漸地擴展而形成完整的等值面。如果我們在前置處理找到的種子集愈小，則在執行階段時，就能夠更快速地找到起始單元格子，其所花的搜尋時間也將會減少。因此，在其他探討同值擴展法的論文中，大部份都將焦點關注於如何找到最佳的種子集來提升整體效能。我們拿同值擴展法與其他擷取等值面的方法做比較，可發現其有兩項顯著的優點：
· 產生出來的等值面能夠立即地轉換為一連串的三角形帶(triangle strips)，如此一來能夠在呈像階段(rendering stage)時大量地降低傳送至顯示卡的資料量，進而加速呈像效率。
· 等值面的擷取不需將整個實體資料拿來搜尋，只需搜尋整個實體資料的部份子集合(種子集)，大量地降低了搜尋的時間。
到目前為止有許多其他的方法，像是P. Cignoni等人提出的區間樹(interval trees)[6]或是J. Wilhelms等人提出的八元樹(octrees)[17]，皆能夠減少尋找單元格子所花的時間，增進整體的效能。除此之外，由Y. Livnat等人所提出的Min-Max Span Space擷取等值面方法[14]，更使我們從中得到一些靈感。在本研究中，我們將提出一個新穎且有效率的方法來建立種子集，此方法不但能降低種子集的大小，提昇等值面擷取的速度，而且十分簡單易於實作。
1.3 論文架構

本論文的架構與章節如下：
第一章：介紹本論文之研究背景及目的。
第二章：主要在解釋論文中所提及的重要名詞，及回顧與擷取等值面方法(iso-surface extraction)相關的文獻。
第三章：本論文的重點所在，在該章中，我們將提出一個嶄新的演算法流程來有效率地建立極小的種子集。
第四章：分析及討論本論文所得的實驗結果，並與其他文獻的方法做比較。
第五章：結論與未來方向。
第二章 相關工作
2.1 科學視覺化(scientific visualization)

科學視覺化(或稱科學試算)最主要的目的是透過電腦圖學的繪圖技術來呈現立體的三維實體資料(在2.2節詳細討論)，讓研究者能夠容易操作且清楚地從大量資料中觀察到我們想得知的訊息。在二維的表示法中，我們一般常透過長條圖、折線圖及圓餅圖等來瞭解資料的分佈狀況，而對於三維資料的表示，我們可以藉由三維幾何模型的操作(旋轉、平移、縮放)，加上顏色的分佈，使得資料裡不易觀察的訊息能更完整的呈現。以圖2.1為例，此圖形為三次曲面，若我們只有曲面方式程，則很難去想像曲面在空間中的分佈情形，因此，透過電腦繪圖讓我們對此曲面一目了然，對於教學方面將有相當貢獻。
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圖2.1：曲面Z = X3 - 3XY2
科學視覺化的應用相當廣泛，包含醫學診斷、大氣模擬、風洞測試(觀測氣流及阻力系數，可以用多種顏色來表示氣流的動態變化)、生物分子結構、地理表面重建及數學領域等，其中以醫學的診斷治療應用最廣。
科學視覺化利用電腦圖學技術，將電腦模擬運算所產生出的大量數據資料轉成圖形或動畫，來呈現及詮釋其內容。虛擬實境(virtual reality)與數位多媒體(digital multimedia)則可增強科學試算成果的表現，讓它的呈現方式更多元化。科學視覺化必須結合多個領域的技術，主要包括下列幾項：
· 電腦圖學(computer graphics)
· 影像處理(image processing)
· 電腦視覺(computer vision)
· 電腦輔助設計(computer-aided design)
· 訊號處理(signal processing)
· 圖形使用者介面(graphical user interface)
下表為電腦圖學與科學視覺化的比較：
	
	電腦圖學
	科學視覺化

	目的
	建立逼真的影像
	了解資料內容

	物件的表達方式
	多邊形網格
	實體資料

	維度
	3D
	2D、3D (或更高)

	互動性
	有
	有

	是否觀看內部結構
	沒有
	有

	評估準則
	與真實景物或相片做比較
	無比較對象，愈容易讓使用者了解資料內容愈好


表2.1：電腦圖學與科學視覺化的比較
2.2 實體資料(volume data)
實體資料是由許多連續的二維影像所重疊而成的三維立體資料(如圖2.2所示)，例如使用電腦斷層掃瞄技術將人類的頭顱進行分層掃瞄，可得到多張連續的二維灰階影像(圖b、圖c)，再將這些連續的影像重疊而形成三維的實體資料(圖d)，又稱為資料集(dataset)。其中要特別注意的是，這些灰階影像中像素值(pixel value)的高低與真實物件的密度值相關。舉例來說，人類頭顱中骨骼的密度大於軟骨組織(cartilage tissue)的密度，而軟骨組織的密度又大於皮膚的密度，因此在灰階影像中骨骼所在位置的像素值高於軟骨組織所在位置的像素值，相同地，軟骨組織所在位置的像素值高於皮膚所在位置的像素值(如圖a所示，深灰色的部份為骨骼，其密度較高，像素值較高，淺灰色的部份為內部組織，其密度較低，因此像素值也較低)。
[image: image4.jpg](c)
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圖2.2：三維實體資料

在接下來的章節中，我們將介紹實體資料在三維空間中的定義、實體資料如何取得，以及各種造影技術之間的差異，如：電腦斷層掃瞄(computer tomography)、核磁共振造影(magnetic resonance imaging)、正子放射斷層攝影(positron emission tomography)等。
2.2.1 規則實體資料在三維空間中的定義

規則實體資料(regular volume data)是立體的三維資料集合，立體像素(voxels)為其基本單位，它等距地對實體物件做取樣，對x軸、y軸、z軸，每隔 △x、△y、△z 取一個樣本點(如下圖所示)，因此，我們以下列的方程式來表示立體像素在實體資料中的座標位置。
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此類依順序排列且等間距的資料集表示方法，稱之為規則式資料集合(regular dataset)，而且，我們又可以定義函數
[image: image6.wmf](

)

i

i

i

z

y

x

f

,

,

來表示實體資料中的座標位置內所存在的立體像素值(voxel values)。
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圖2.3：實體資料在三維空間中的定義

實體呈像(volume rendering)技術係為透過實體資料在三維空間中的定義，將不易觀察的三維資料以二維影像的方式呈現，讓使用者易於瞭解實體資料的內容。其中兩個最基本的方法為直接式實體資料呈像方法(direct volume rendering)與非直接式實體資料呈像方法(indirect volume rendering)，我們將於2.3節詳細介紹。
2.2.2 實體資料的取得

隨著影像技術的快速發展，我們利用各種不同的呈像方法獲得所需的影像資訊(如：電腦斷層掃瞄CT、核磁共振影像MRI、正子斷層攝影PET)。對於醫學而言，人體內部構造的瞭解越來越受到重視，一些重要的資訊往往埋藏在醫學影像中而無法被肉眼輕易觀察到，於是醫學影像處理變成一項熱門的研究領域。其中，對於實體資料的處理，我們可藉由電腦斷層掃瞄取得人體器官各層的三維資料，再透過電腦圖學(computer graphics)的科學視覺化(scientific visualization)技術，製作成我們所需的模型，讓醫師能夠快速且清楚地瞭解三維資料的內容，其主要流程如圖2.4所示：
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圖2.4：實體資料呈像流程圖
(a) 對實體進行X光斷層掃瞄
(b)(c) 取得連續的二維灰階影像
(d) 對此實體資料進行計算，顯示出3D模型畫面
電腦斷層掃瞄(CT)

電腦斷層掃瞄(computed tomography)結合X光機和電腦技術，能從許多不同的角度，產生頭部與身體的橫切面影像。傳統的X光攝影，一次只能從一個角度照射，且較適合高對比(high contrast)的結構如骨骼的影像，而電腦斷層掃瞄比較適合顯示軟組織。
電腦斷層掃瞄的基本原理是藉由多感測器的環狀X光掃瞄設備，對物體進行連續的造影呈像，由於物體內不同的組織各自擁有不同的密度與厚度，使其對X光產生不同衰減作用(attenuation)的效應，而形成物體組織影像的灰階分佈圖，如同對物體進行切片般，得到連續切面的實體資料(volume data)，其最大的優點是：物體在進行檢測時，速度快且不需危險的侵襲性動作，減少對物體的破壞並保持其完整性。
核磁共振造影(MRI)

核磁共振(magnetic resonance imaging)是指電子核在靜止磁場中，受電磁波激發而產生的共振現象。物體是由很多微小的原子所組成，當物體被放入一個磁場內，原子核便如同很多細小的磁石一樣，向相同方向排列。當外來電波放入時，原子便產生相對的電波作回應，任何的反應皆會被電腦所紀錄，經分析後，便可得到多張連續的核磁共振掃瞄影像，再將這些影像疊合而成實體資料(volume data)。
正子放射斷層攝影(PET)
正子放射斷層攝影(positron emission tomography)亦為醫學上一項重要的診斷造影技術，和常見的CT與MRI在基本原理上並不相同。使用PET造影，需在病人身上注射放射性同位素(radio isotope)藥物，最常用的一種放射藥物為氟化去氧葡萄糖(FDG)，其在體內的分佈，則是依組織、器官對葡萄糖吸收代謝情形而有所不同，再由病人體內釋出訊號，而被體外的PET掃瞄儀器所接收，繼而形成影像。
2.3 實體資料的呈像(volume rendering)
實體資料的呈像技術最早起源於1980年代左右，隨著電腦圖學的快速發展而被廣泛應用，其主要目的是將三維實體資料中的內容投影至二維的影像平面上，讓使用者對實體資料的內部構造得到更充分的瞭解。這些實體資料可能呈現出氣體的密度(或溫度)分佈、機械內部的氣壓(或溫度)或者是病患身體組織(或骨頭)的密度等。
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圖2.5：三維實體資料陣列
為了使用的方便性，實體資料的呈像技術必須提供使用者能快速地對資料進行操作(如：平移、縮放、旋轉或改變欲觀察的密度值)，以及迅速地呈像。如上圖所示，三維實體資料的典型大小約在512 ( 512 ( 512的陣列中，若每一個立體像素值(voxel value)以1Byte表示，則整體資料量大約為128MB。我們一方面想對如此龐大的資料量做運算，另一方面又希望系統對使用者的操作能快速回應，因此，實體資料呈像的研究在科學視覺化領域中，相當熱門。
2.3.1 實體資料呈像方法的分類
實體資料的呈像技術主要可以將其分成兩大類：直接式實體資料呈像方法(direct volume rendering)，像是光跡投影法(ray casting)[12, 13]，以及非直接式實體資料呈像方法(indirect volume rendering)，像是三維等值面的擷取(3D iso-surface extraction)，此類方法，以Lorensen與Cline兩人所提出的Marching Cubes演算法[15]為研究的先驅，亦被視為解決等值面擷取的標準方法(將於2.4.1節詳細討論)。
2.3.2 比較直接式呈像與非直接式呈像方法的優缺點
直接式呈像方法(如光跡投影法)通常需使用到整個實體資料的立體像素(voxels)，而非直接式呈像方法(如等值面的擷取)通常只需要使用到整個實體資料中之立體像素的子集合即可。
以下我們以列表的方式來闡述其間的差異性：
	
	直接式呈像
	非直接式呈像

	輸出
	影像
	三角形

	轉換視角
	重新執行
	不需重新執行

	多層次，透明等效果
	易達成
	不易達成


表2.2：直接式呈像與非直接式呈像的差異

2.4 等值面的擷取(iso-surface extraction)
三維等值面的擷取為非直接式的實體資料呈像方法，其主要是對三維實體資料做運算而產生一連串的多邊形，並組成多邊形網格(polygon meshes)，而且此網格非常近似於我們所希望得到的等值面，然後將這一連串的多邊形送至顯示卡進而呈像在螢幕前。
我們以圖2.6來說明等值面的擷取過程及定義，圖(a)為實體物件的三維資料集合，集合中的每一個格點為立體像素(voxels)，是組成此三維資料集合的基本單位元(此三維資料的形成請參考2.2節的說明)。現在，我們想從此資料集合中擷取我們想要瞭解的等值面(如圖b所示)，首先，我們給定一個欲觀察的等值(iso-value) 
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等式將資料集合中有與等值面相交的單元格子(cells)找出來，再由單元格子中產生出最接近等值面的多邊形(如圖c所示，在下一節有詳細說明)，進而完成整個等值面的擷取過程。
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圖2.6：等值面的擷取
(a) 三維實體資料
(b) 等值面
(c) 利用多邊形網格來近似於等值面

在等值面的擷取過程中有兩個主要階段，單元格子的尋找(cell searching)與三角化模型的產生(triangle generation)。到目前為止，第二階段的研究裡，除了模糊性(ambiguity)的問題之外，都已具備相當標準的做法，因此，現在大部份的研究都專注於如何降低第一階段中搜尋相交單元格子所耗費的時間。
2.4.1 單元格子的三角化(cell triangulation)
在實體資料視覺化(volume visualization)的研究領域中，Marching Cubes演算法是一個相當重要的發展，於1987年由Lorensen與Cline兩人所提出[15]，其主要目的是從實體資料的密度數據(density)中重建出三維等值面，處理的對象一般是以CT與MRI等三維實體資料為主。
在介紹Marching Cubes演算法之前，我們先來為單元格子(cell)做定義：單元格子是由八個立體像素所組成(如圖所示)，其中四個相鄰的立體像素由切面k提供，而另外四個相鄰的立體像素是由切面k+1所提供，因此形成一個立方體(cube)。Marching Cubes演算法中Cube的意思即為單元格子。
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圖2.7：單元格子

2.4.1.1 Marching Cubes演算法
Marching Cubes演算法的主要概念為，對於一個三維實體資料集合，我們以線性搜尋(linear search)的行進方式，一個接一個的處理每一個單元格子，並分析是否等值面有通過它，進而產生出一連串的多邊形來近似於我們有興趣得到的等值面，以下為Marching Cubes演算法的主要步驟：
1、使用者給定等值(iso-value)。
2、單元格子的分類。
3、多邊形網格(polygon mesh)的產生
在Marching Cubes的演算法中，首先使用者給定一個有興趣的等值，希望能建構其三維等值面，進而觀察實體物件的內部結構。舉例來說，對於頭顱的三維資料集合，假如我們對骨頭的等值面分佈有興趣，Marching Cubes演算法即會對此資料集合建構出骨頭附近的等值面出來。
在介紹三維等值面的建構之前，我們先以二維等值輪廓線(2D iso-contour)為例來做說明，較能清楚地解釋等值輪廓線如何產生，進而延伸至三維的等值面建構。下圖為二維資料，每一個格點皆有自己的值，我們想從此二維資料中擷取出等值為5及等值為7的輪廓線，透過線性內插法(linear interpolation)即能求得，亦表示著輪廓線之上的每一個點，值皆相同，因而稱之為等值輪廓線。
下方圖(b)與圖(c)分別為等值為5與7的輪廓線：
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圖2.8：等值輪廓線
(b) c = 5

(c) c = 7

另外，我們再以二維資料的Marching Squares 演算法來說明等值輪廓線的產生(如圖2.9所示)，此二維資料中，若某個格點的像素值大於或等於等值，將塗成黑色小圓(等值輪廓線內部)；若某個格點的像素值小於等值，將塗成白色小圓(等值輪廓線外部)。圖(b)中，每四個相鄰的格點將形成一個四方形(square)，因為格點可能被塗成黑色或白色，所以四方形共有16 = 24種可能的顏色組合，但由於考慮到四方形中顏色組合的對稱性(symmetries)，可以將其化簡為只剩3種組合(如圖a所示，四個點全黑或全白表示等值輪廓線不會通過此方形，不須考慮)。而且，我們還可以很清楚地發現到，等值輪廓線必定通過一端為黑點而且另一端為白點的邊。
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圖2.9：二維資料的Marching Squares 
接下來，我們將其推廣至從三維的資料集合中找等值面。一開始，給定一個有興趣的等值(iso-value)，在三維資料集合中，有些單元格子的八個立體像素值完全小於等值，即表示這些單元格子完全落在等值面的外部；同樣地，有些單元格子的八個立體像素值完全大於等值，即表示這些單元格子完全落在等值面的內部。具有以上這兩種情況即表示等值面沒有通過這些單元格子，因此不需要再討論。另一方面，有些單元格子的八個立體像素值，其部份小於等值，部份大於等值，即表示等值面有通過這些單元格子(如圖2.10所示)。因此，我們將對這些有等值面通過的單元格子做進一步的處理，進而產生多邊形來逼近等值面。
以下列表示法來對單元格子做分類：
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圖2.10：單元格子與等值面相交
Marching Cubes演算法是以線性搜尋的行進方式，一個接著一個地處理單元格子，透過其八個立體像素值及給定等值，對單元格子做分類。其中有等值面通過者，將其保留；無等值面通過者，不需考慮。
為了方便說明，如何從有包含等值面的單元格子中計算出三角形面，我們對單元格子內的八個立體像素著色，若立體像素值大於或等於等值，將塗成黑色小圓(等值面內部)；若立體像素值小於等值，將塗成白色小圓(等值面外部)。因為單元格子中的每一個立體像素皆有可能被塗成黑色或白色，所以單元格子共有256 = 28種可能的顏色組合，但由於考慮到單元格子中顏色組合的對稱性(symmetries)，可以將其化簡為只剩14種組合(Case 0與Case 15分別表示單元格子完全落在等值面的外部與內部，因此沒有等值面通過，所以無三角形片的產生)，如下圖所示：
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圖2.11：單元格子三角化
單元格子中，等值面必定通過一端為黑點而且另一端為白點的邊，至於通過的交點(intersection point)位置是透過線性內插法(linear interpolation)計算出來，再將這些交點做連線而產生出三角形片。最後，將三維資料中所有單元格子的三角形片結合起來，形成一連串的三角形網格，即為我們所求的等值面。
2.4.2 單元格子的搜尋(cell searching)


因為等值面只通過三維資料集合中的一小部份單元格子，若使用暴力法(brute force method)的方式對三維資料集合中的全部單元格子做搜尋，則顯得相當沒有效率，因浪費許多時間在那些對等值面沒有貢獻的單元格子上。

因此，為了解決這個問題，有許多的方法與搜尋結構已經被提出來，我們大致上將其分成兩類，Domain Search和Range Search。
2.4.2.1 Domain Search

Domain Search的搜尋方式是以空間的細分(spatial subdivision)為主要概念，Wilhelms等人提出了八元樹的分解方法(octree decomposition method)，其方法適用於規則式實體資料集合(regular volume datasets)。以下我們先以二維影像的四元樹(quadtree)分解方法做例子，進而推廣延伸至三維資料集合的八元樹分解方法。
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圖2.12：四元樹分解方法

圖2.12為四元樹分解方法，一開始我們將整個空間細分為四個子區塊，然後每個子區塊可再繼續細分下去直到不需要再細分為止，組成此空間的最小元素我們稱之為四方形(square，由四個相鄰的像素所形成)。四元樹的建立如圖2.12所示，樹根(root)代表整張影像，每一個內部節點有四個子節點，分別表示其所細分下來的四個區塊，其中每一個節點皆記錄著此區塊的最大像素值以及最小像素值。當我們給定一個等值，則從四元樹的樹根開始往其子節點做搜尋，如果等值(iso-value)沒有落在區塊的最小像素值與最大像素值之範圍內，則我們即可略過此區塊。以上圖中等值等於4為例，從樹根往其子節點進行搜尋，只有(1,0)這個區塊有等值輪廓線通過(紅色節點)，因此可略過其它不必要的搜尋，減少時間的浪費。
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圖2.13：八元樹分解方法

同樣地，八元樹的表示法與四元樹相當類似，其主要對象為三維資料集合，而組成空間的最小元素為單元格子(cell)，圖2.13為八元樹分解方法，樹根代表整個實體資料，每一個內部節點有八個子節點，分別表示其所細分下來的八個區塊，其中每一個節點皆記錄著此區塊的最大像素值以及最小像素值。當我們給定一個等值(iso-value)，則從八元樹的樹根開始往其子節點做搜尋，如果等值沒有落在區塊的最小像素值與最大像素值之範圍內，則我們即可略過此區塊；相反地，若等值落在區塊的最小像素值與最大像素值之範圍內，則表示有等值面從此區塊通過。
2.4.2.2 Range Search

Range Search的搜尋方式是以值的範圍為主要概念，尋找等值面，以下我們介紹兩種方法(1D value-space及2D span-space)來了解Range Search的搜尋方式：

1、1D value-space

我們以一維的表示法來呈現Range Search的搜尋方式，圖2.14中的每一條線段皆代表著一個單元格子的立體像素值範圍，線段的兩端點分別是其最小值與最大值，而虛線為使用者給定的等值(iso-value)，這些與等值有相交的線段(紅色線段)即表示有等值面通過這些單元格子。
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圖2.14：1D Value-space


2、2D span-space

我們以二維的表示法來呈現Range Search的搜尋方式，圖2.15中的X軸與Y軸分別代表單元格子中立體像素值範圍的最小值(min)與最大值(max)，而每一個點皆代表著一個單元格子的立體像素值範圍，因為立體像素值範圍的最小值永遠小於等於最大值，所以我們很容易的可以得知這些點必定落在虛線(X=Y)的左上方。圖中的灰色區域是由使用者給定的等值(iso-value)所框出來的，而落在灰色區域內的這些紅色點即表示有等值面必定通過這些單元格子。
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圖2.15：2D Span-space

2.4.3 種子集(seed-set)

種子集為實體資料集合的部份子集合，其特性為實體資料內的所有等值面都會與此種子集相交，當我們在執行階段(run time)時給定一個等值，同值擴展法(iso-contouring)即開始執行，從種子集中有包含等值的單元格子(cells)開始，逐漸地擴展而形成完整的等值面。
一般基本的等值面擷取方法中，三維資料集合的所有單元格子都必須被搜尋過，並且找出與等值面有相交的單元格子，進而擷取出等值面；但在一些較快速的等值面擷取方法中，它們透過種子集以及同值擴展法可將沒有等值面通過的單元格子排除在外(不必所有單元格子都搜尋)，大量地減少搜尋單元格子(cell searching)所花的時間。

在尋找種子集(seed-set finding)的一開始，我們會將整個實體資料集合當成種子集(即最大的種子集)，然後一步一步的將不可能屬於種子集內的單元格子刪除，直到不能再刪除為止，以找到最小的種子集。
如果我們在前置處理時間內找到的種子集愈小，則在執行階段時，就能夠更快速的找到起始單元格子，其所花的搜尋時間也將會減少。因此，在其他探討同值擴展法的論文中，大部份都將焦點關注於如何找到最小的種子集來提升整體效能。
2.4.4 同值擴展演算法(iso-contouring algorithm)

同值擴展演算法是藉由拜訪相鄰的單元格子(有等值面通過者)，以遞迴的方式不斷地向外擴展，直到完成整個等值面，如圖2.16所示[18]：
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圖2.16：同值擴展演算法
一開始，將種子集中有等值面通過的單元格子放入佇列(FIFO queue)中，我們稱這些單元格子為起始單元格子(initial cells)，如圖中的P1，再來我們將佇列中的單元格子一個接著一個的取出，並且透過Marching Cubes演算法來找出單元格子中所包含的三角形片。在算三角形片的同時，若相鄰的單元格子中有等值面通過，則將這些單元格子放入佇列中(圖中的C2、C3、C4、C5)，並將這些單元格子做個標記以避免重覆拜訪。重覆上述步驟，透過這樣的遞迴方式來擴展等值面，直到佇列為空時，演算法即停止。圖2.17為同值擴展演算法的程式描述[9]：

[image: image27]

圖2.17：同值擴展演算法的程式描述
同值擴展演算法的最大優點是非常有效率，因為它將沒有等值面通過的單元格子排除在外，節省了Marching Cubes演算法在不必要的單元格子上所花費的時間；但缺點是同值擴展演算法必須有起始單元格子才能夠運作。
2.4.5 Volume Thinning 演算法
Volume Thinning演算法是一個有效率的等值面擷取方法，此演算法是以瘦身的方式(thinning method)從三維實體資料中尋找出相當小的種子集。如此便能大大地節省了浪費在搜尋沒有等值面通過的單元格子上所耗費的時間，而且Volume Thinning演算法在前置處理所使用的時間複雜度不需要超過O(n)即可完成種子集的尋找(n為單元格子的數目)。
在詳細說明Volume Thinning 演算法之前，我們先來介紹一些將會使用到的專有名詞：
1、極端點的擷取(extremum point extraction)
在此我們定義極端點(extremum point)即為三維資料集合中的格點，且必須符合下列條件：極端點的值必需大於且等於其所有相鄰格點的值或是小於且等於其所有相鄰格點的值。
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圖2.18：極端點的定義
以圖2.18的灰色格點為例，在三維資料集合中，它的相鄰格點有上、下、左、右、前、後(共六個點)，圖中的灰色格點的值完全大於其所有相鄰格點的值，因此，這個灰色格點為極端點。此例子以結構型三維資料集(structured volume data)為例，同樣地，極端點的擷取也可適用於非結構型的三維資料集(unstructured volume data)。
2、影像瘦身方法(image thinning method)
影像瘦身方法最主要的目的是希望能夠自動地產生影像的骨架特徵(skeletal features)出來，其演算法主要的概念如圖2.19[19]：我們輸入一張黑白影像(圖f )，輸出的影像為一個像素寬的骨架特徵(圖g)。
[image: image29.jpg](d

4

P
6

(b)





圖2.19：影像瘦身方法
在產生骨架影像的過程中，我們以沿著塗色區域(painted area，下圖灰色部份)的邊界來進行骨架化，直到塗色區域的像素無法再被刪除為止。在刪除像素時，必須滿足一些條件，我們以圖(a)到(e)來舉例說明(P表示考慮是否將刪除的像素)：圖(a)的P像素周圍沒有塗色像素(painted pixel)，表示P像素為孤點，若將其刪除則特徵就消失了，因此必須保留；圖(b)和(c)的P像素可以刪除，因為將其刪除後其餘的塗色區域的拓樸特徵(topological feature)不會改變，而相反地，圖(d)和(e)的P像素不可以刪除，因為將其刪除後，原來的拓樸特徵將會被改變。因此，我們能夠過骨架化的方法來瞭解影像的幾何結構。
接下來要介紹的是Volume Thinning演算法的整體描述：

[image: image30]
圖2.20：Volume Thinning演算法的整體描述
在前置處理程式裡，首先，我們從實體資料集合中進行極端點的擷取(extremum point extraction)，接著透過Volume Thinning方法來產生由部份單元格子所組成的三維骨架(extrema skeleton)，此骨架的特性為它連接了整個資料集合中的極端點，而且資料集合中的任何等值面都與此骨架有相交(符合了種子集的定義，因此可以說三維骨架的單元格子集合可為其種子集)。此前置處理程式只需執行一次即可，但產生出來的種子集可以一直被重覆利用來尋找我們所需要的等值面。

在擷取等值面的程式中，使用者給定一個等值(iso-value)，透過前置處理中所產生的骨架(視為種子集)，以及同值擴展演算法，即能產生我們需要的等值面。

關於三維資料集合如何進行瘦身的方法，以圖2.21來做簡單的說明[19]：Volume Thinning演算法一開始將整個資料集合中的單元格子全視為種子集，再將有與極端點接觸到的單元格子標記起來(如圖中的灰色格子)，被標記起來的單元格子將來即為種子集的元素，因此在瘦身的過程中永遠不能被刪除。
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圖2.21：三維瘦身方法

在瘦身過程中，演算法一直不斷地由外而內一層接一層的進行單元格子的刪除動作。此演算法是二維影像瘦身方法的延伸，其限制條件同樣地由二維平面轉為三維空間的思考，在考慮是否刪除某單元格子時，要確認是否刪除此單元格子能使整個骨架的拓樸結構保持不變，一直重覆此程序，直到沒有單元格子可以被刪除為止，最後將會產生出具有一個單元格子寬度且與所有極端點相連的骨架，此即為一種子集。
2.4.6 Contour Tree 演算法

Contour Tree演算法[11]是由Kreveld等人所提出的種子集擷取方法，透過輪廓樹(contour tree，又稱拓樸改變樹topographic change tree)在不同等值下所產生的改變，而從資料集合中擷取的較小種子集。對此，Kreveld等人提出一個簡單的演算法，從規則實體資料(或不規則實體資料)中來建構輪廓樹，接下來，我們將陸續地介紹如何建構輪廓樹，以及為何我們能夠透過輪廓樹此結構來尋找較小的種子集。
在詳細說明Contour Tree演算法之前，我們先來介紹一些將會使用到的專有名詞：

1、等值輪廓線(iso-contour)

我們以圖2.22為例來說明等值輪廓線(曾在2.4.1.1節討論過)，在圖的左邊為二維資料集合，我們想從此二維資料中擷取出所有的等值輪廓線，透過線性內插法(linear interpolation)即能求得，亦表示著輪廓線之上的每一個點，值皆相同，因而稱之為等值輪廓線，如圖的右邊即為此資料集合的所有等值輪廓線。
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圖2.22：二維資料集合與其等值輪廓線

2、鞍點的擷取(saddle point extraction)
圖2.23為二維的三角形網格(2D triangular mesh)[11]，實線為相鄰格點間的連線，虛線為等值輪廓線(iso-contour)，而圖中的格點我們將其分為極大點(maxima)、極小點(minima)、鞍點(saddle)以及一般點(normal)。
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圖2.23：鞍點的擷取




極大點：18、19、20、21

極小點：4、5、13




鞍點：8、10、15、17


一般點：11、12、14、16

我們以圖2.23來說明，如果圖中某一格點的值皆大於等於其相鄰格點的值，則我們稱此格點為極大點(以值為19的格點為例)；相反地，如果圖中某一格點的值皆小於等於其相鄰格點的值，則我們稱此格點為極小點(以值為5的格點為例)。另外，如果圖中某一格點以環式順序(cyclic order)，依序小於、大於、小於、大於其相鄰格點的值，我們稱此格點為鞍點(以值為15的點為例，其鄰居的值為13、19、8、16、18，分別為小於、大於、小於、大於、大於，因此附合環式順序)，而除了極大點、極小點與鞍點以外的格點皆為一般點。
3、雙分圖(bipartite graph)
給定一個圖G(V,E)，V為圖G的點集合，E為圖G的邊集合，如果V = V1V2，V1V2 = ，而且G中每邊的兩端點均為一端在V1，一端在V2，則我們稱G為雙分圖，如圖2.24所示。
接下來要詳細介紹的Contour Tree演算法將會把輪廓樹的資訊以雙分圖的方式來表示，並透過最小配對方法(minimum matching method)來選出一組包含最少單元格子的種子集。
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圖2.24：雙分圖

圖2.25為Contour Tree演算法的整體描述：


[image: image35]
圖2.25：Contour Tree演算法的整體描述

首先，在前置處理中，我們從實體資料集合中建構其輪廓樹(contour tree construction)，接著我們將輪廓樹的資訊以雙分圖(bipartite graph)的方式來表示，並透過最小配對方法(minimum matching method)來選出一組包含最少單元格子的種子集。此輪廓樹的特性為它連接了整個資料集合中的極端點(maxima and minima)與鞍點(saddle)，而且資料集合中的任何等值面都與此輪廓樹有相交(符合了種子集的定義，接著利用最小配方法從輪廓樹的資訊中找到最小的種子集)。此前置處理只需執行一次即可，但產生出來的種子集可以一直被重覆利用來尋找我們所需要的等值面。在擷取等值面的程式中，使用者只要給定一個等值(iso-value)，再透過前置處理所產生的種子集，以及同值擴展演算法，即能產生我們需要的等值面。
之前我們曾提到，輪廓樹又稱為拓樸改變樹，我們以圖2.26為例來說明輪廓樹的拓樸改變過程，此二維資料的格點之高度代表該格點的值，高度越高，其值越大。如果我們令等值輪廓線的等值(iso-value)由((到((，則等值輪廓線將呈現在拓樸上連續地改變(圖a到d)，圖(a)的等值在此二維資料中產生出兩個等值輪廓線，隨著等值的降低，這兩個輪廓線漸漸合併(adjoin)而結合成一個輪廓線，在兩輪廓線結合的過程裡必定會經過鞍點(saddle)。另外，值得注意的是，在圖(b)的左方有個新形成的輪廓線，因此我們可以得知新輪廓線的形成必定從極大點(maxima)開始形成。
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圖2.26：等值輪廓線的拓樸改變過程

相反地，隨著等值的降低，輪廓線亦可能漸漸的分離(split)，而從一個輪廓線分離成多個輪廓線，在輪廓線分離的過程裡也必定會經過鞍點(saddle)。另外，輪廓線的消失亦必定結束於極小點(minima)。

關於如何從資料集合中建構輪廓樹，我們以圖2.27來做簡單的說明，圖a中的灰色區塊為正在處理的單元格子(active cells)，而深灰色區塊為已經被掃描過的區域(region already swept)，黑色粗線為正在處理的等值輪廓線(等值為16)，虛線箭頭為從正在處理的單元格子到輪廓樹元素(contour component，輪廓樹由輪廓元素所組成)的對應。
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圖2.27：輪廓樹的建構程序


以圖2.27為例，我們透過等值(由((到(()，一步步地尋找等值輪廓線(如圖a所示)，並同時建構出輪廓元素(如圖b所示，包含節點與邊)。輪廓樹的建構從所有格點的最大值開始進行，點21為所有格點的最大值，亦為極大點，因此我們在圖b新增一個節點21；接著我們依值遞減的順序來尋找點20、點19與點18，此三點亦為極大點，因此我們在圖b亦新增三個節點，分別為節點20、節點19與節點18；接著我們尋找點17，此點為鞍點(請見本節中鞍點的擷取)，且其與之前尋找過的點19與點21相鄰，因此我們在圖b新增一個節點17，並且從節點19與節點21各拉一個邊指向節點17，由於邊與兩節點的關係，在此我們定義節點19與節點21為節點17的祖先(ancestor)，而節點17為節點19與節點21的子孫(descendent)；接著我們尋找點16，此點為一般點(在本節鞍點的擷取中曾詳細討論)，因為其與輪廓線的拓樸變化無直接的影響，因此我們將其忽略，對圖b的輪廓樹沒有貢獻；以此程序一直進行下去，我們將會得到如圖2.28所示的輪廓樹，其中的節點4、節點5與節點13為極小點，亦代表著輪廓線的結束。
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圖2.28：輪廓樹


有一點我們必須注意的是，在建構輪廓樹的過程裡，需將等值輪廓線所經過的單元格子位置記錄在輪廓樹的邊上，以利未來選取較小的種子集(seed-set selection)。

由輪廓樹的建構程序，我們可以得知，輪廓樹為一有向無循環圖(directed acyclic graph)，且極大節點與極小節點的鄰居個數皆為1，而鞍節點的鄰居個數為大於或等於3；極大節點的產生代表一等值輪廓線的開始，而極小節點的產生代表著一等值輪廓線的結束，另外，從鞍點的角度切入來看此輪廓樹，可將其分成兩個部份：合併(adjoin)與分離(split)，合併表示多個等值輪廓線透過此鞍節點而合併成一個等值輪廓線(如圖2.28的節點21及19合併至17)，而分離表示一個等值輪廓線透過此鞍節點而分離成多個等值輪廓線(如圖2.28的節點8分離為5及4)。

接下來，我們要討論種子集的選取(seed-set selection)，在輪廓樹的建構程序裡，我們將資料集合中的所有等值輪廓線資訊以輪廓樹的圖形(graph)方式來呈現，因為在輪廓樹的邊上皆記錄著等值輪廓線所經過的單元格子，故輪廓樹上所有邊的單元格子所形成的集合，即為種子集，但並非最小的種子集，因此我們透過圖論(graph theory)中雙分圖(bipartite graph)的最小配對方法(minimum matching method)來選出一組包含最少單元格子的種子集，以圖2.29來詳細說明：
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圖2.29：輪廓樹與雙分圖的對應


首先，我們先來介紹區段(segment)這名詞，區段為輪廓樹上所有邊的任意組合(前提為這些邊的任意組合需有祖先與子孫的關係)，且在區段上記錄著頭尾兩節點的最短連線所經過的所有單元格子。而我們知道輪廓樹上所有邊的單元格子所形成的集合即為種子集，故我們想透過區段與邊的包含關係來尋找較小的種子集，只要找到最少的區段來包含所有的邊(透過最小配對方法來選出這些區段)，即能找到較小的種子集。

圖(a)為輪廓樹，其中v表示輪廓樹上所有邊所形成的集合，而u表示輪廓樹上所有區段所形成的集合。以圖(a)的u2為例，其所包含的邊有v1與v4，以u7為例，其所包含的邊有v1、v4、v5與v6。我們可將區段與邊的關係對應到雙分圖中，如圖(b)所示，雙分圖的兩集合分別是區段集合(u)與邊集合(v)，如果區段與邊之間有包含關係，就在其間拉一條線，以u2為例，圖(a)中的u2與v1和v4之間有包含關係，故在圖(b)的u2與v1間，以及u2與v4之間分別拉一條線，即可得到輪廓樹所相對應的雙分圖，再透過最小配對方法，即能找到最少的區段來包含所有的邊，故可找到較小的種子集。
第三章 新種子集演算法
3.1 概述

在本章節裡，我們首先來描述新演算法的起源，以及該方法如何可以有效率地取得最佳的種子集。本篇論文的重點從此處開始，我們將本篇論文所提出的方法簡稱為新演算法，以簡單的方式快速地從三維資料集合中取得種子集。以下為此新演算法的主要步驟：

[image: image40]
圖3.1：新演算法的主要步驟

新演算法主要分成兩個步驟，單元格子的分群以及擷取種子集的程序。步驟一，單元格子分群的主要目的是為了增加資料集合內單元格子之間的關聯性，如此能夠減少種子集中不必要的單元格子之產生。步驟二的一開始，我們將整個資料集合中的單元格子皆視為種子集元素，接下來將擷取種子集程序分成Whole1 Pass及Whole2 Pass，以兩個輪迴的方式來進行對種子集的刪減(先以Whole1 Pass進行種子集的刪減，將得到的結果再以Whole2 Pass進行再一次的刪減，簡而言之，種子集的刪減動作分成兩個小步驟進行)。

在接下來的小節裡，我們首先介紹新演算法的起源是從何而來，其次分別對新演算法中的各項細節做說明。
3.2 想法的起源

新演算法的主要想法來源是由2D span-space表示法而來(在2.4.2.2節討論過)，回顧種子集的特性：實體資料內的所有等值面都必定會與種子集相交，因此，如何從2D span-space表示法中去尋找種子集是我們一開始思考的問題。

首先，我們試著去觀察2D span-space表示法的特性，以圖3.2來做輔助說明，圖中的每一個點皆代表著三維資料集合中的單元格子，每一個單元格子有他們相對應的最小(min)以及最大(max)立體像素值。
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圖3.2：左上封套(upper-left envelope)
在此我們可以清楚地觀察到，如果有一個點A在另一個點B的左上方，那代表著點A的min值小於點B的min值，而且點A的max值大於點B的max值，所以點B的範圍被點A的範圍所包含著，因此我們大膽的推測：所有其左上方沒有其它單元格子存在所成之單元格子集合，我們稱此為種子集(外圍標有圓圈的點)，其表示著三維資料集合中的所有單元格子的範圍皆會被此種子集的範圍所包含，故所有的等值面皆會與此集合相交。
以下我們舉個二維的例子來說明單元格子之間相互包含的關係，圖中單元格子A、B和C的範圍分別是(40,50)、(40,60)和(30,70)，故單元格子C的範圍包含了單元格子B的範圍，單元格子B的範圍包含了單元格子A的範圍，因此我們只需要保留單元格子C，再透過同值擴展演算法即能保留住所有通過A、B、C的等值面。
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圖3.3：單元格子間的局部連接性(一)

經過我們實驗的結果發現，上述的推測是錯的，因為我們尚未考慮到單元格子與單元格子之間的局部連接性(local connectivity)，因此尚有許多的單元格子必須被考慮進來才能形成完整的種子集。換句話說，之前的推測所保留住的單元格子無法形成完整的種子集，因為有些等值面會被遺漏，我們以下面這個二維的例子來說明為何要考慮單元格子的局部連接性。

圖3.4中，單元格子A、B和C的範圍分別是(40,50)、(50,60)和(30,70)，很清楚地，單元格子C的範圍包含了單元格子B以及單元格子A的範圍，但若我們就此判斷只要保留單元格子C那就錯了，因為圖中的等值面(紅色線)無法由單元格子C擴展到單元格子A。因此我們除了需保留單元格子C之外，還要將單元格子A也保留住才行，所以我們要考慮到單元格子之間的局部連接性。
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圖3.4：單元格子間的局部連接性(二)

在了解新演算法的想法與概念之後，接下來我們開始介紹新演算法的兩個主要步驟，單元格子的分群以及擷取種子集程序，此也是本篇論文最主要的貢獻所在。
3.3 單元格子的分群

新演算法的第一個步驟是對單元格子做分群，其主要目的是為了增加單元格子之間的關聯性，如此也能夠得到較多的鄰居資訊來刪除種子集中不必要的單元格子。

在對單元格子做分群之前，我們必須先求得每一個單元格子的最小數值(minimum voxel value)及最大數值(maximum voxel value)。若有兩個相鄰的單元格子，它們的數值範圍相同，我們就將其分類為同一群，其原因是同一群的每一個單元格子皆有共同的等值面經過，因此在同一群中我們只要保留一個單元格子即可。
以圖3.5為例，淺灰色這群的範圍為(1,2)，深灰色這群的範圍為(2,3)，我們只要從這兩群中各挑選出一個單元格子放進種子集，再透過同值擴展演算法即能找出所有的等值面。
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圖3.5：單元格子的分群

接下來，我們進一步詳細介紹單元格子分群的過程。一開始我們將所有的單元格子依序給予不同的ID (如圖3.6 b所示)，然後從ID最小者所屬的單元格子(稱起始單元格子)開始向四方鄰居擴展，如果鄰居的數值範圍與起始單元格子相同，則我們將這些鄰居的ID設為與起始單元格子的ID相同(如圖3.6 c所示)，並將這些已拜訪過的單元格子標記成已拜訪，避免下次重覆考慮。接著從剩下未拜訪過的單元格子中找ID最小者當起始單元格子，開始向其四方鄰居擴展(如圖3.6 d所示)，再重覆上方步驟直到所有單元格子皆被拜訪過為止。分群過程完成後，單元格子中有相同ID者，視為同一群(如圖3.6 d的1和6)。
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圖3.6：單元格子的分群過程

之前我們曾提到，同一群的每一個單元格子都會有共同的等值面經過，因此在同一群中我們只要保留任一個單元格子即可，而在這裡我們所使用的保留方法是將每一群的起始單元格子保留下來，當作每一群的代表。

3.4 擷取種子集程序

擷取種子集的程序中，我們將整個資料集合中的單元格子皆視為種子集的元素，然後逐步地刪除不適合的單元格子。在種子集的篩選過程裡，我們主要將其分成兩個步驟，Whole1 Pass以及Whole2 Pass，先以Whole1 Pass的方式來刪減不必要的單元格子，其得到的結果再透過Whole2 Pass使種子集更加精簡。

在還沒詳加說明這兩個步驟前，我們先以兩個簡單的例子來說明Whole1 Pass以及Whole2 Pass兩步驟的原理以及其間的差異。
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圖3.7：Whole1 Pass與Whole2 Pass之比較

在Whole1 Pass的例子中，單元格子A、B和C的範圍分別是(20,70)、(30,60)和(40,50)，很清楚地，單元格子B的範圍包含了單元格子C的範圍，單元格子A的範圍包含了單元格子B的範圍，因此我們只需要保留單元格子A，再透過同值擴展演算法即能找所有通過A、B、C的等值面。

另一方面，在Whole2 Pass的例子裡，單元格子A、B和C的範圍分別是(40,50)、(45,55)和(50,60)，由此可以看出此三個單元格子的範圍皆無法互相包含彼此，因此我們若使用Whole1 Pass的方法，則所有單元格子都需要保留，但是我們又發現到，單元格子B的範圍能夠被它相鄰的單元格子A、C的範圍之聯集所包含，故只要保留單元格子A和C即可找到所有通過B的等值面。此種以鄰居的聯集來減少種子集的大小的方式，我們稱之為Whole2 Pass，它能考慮到Whole1 Pass所無法考慮到的情況。

簡單的說，Whole1 Pass的判斷條件為：是否有一個相鄰的單元格子其範圍能包含目前單元格子的範圍，若能包含則將目前的單元格子移除，否則保留；而Whole2 Pass的判斷條件為：是否有相鄰的單元格子們其範圍的聯集能夠包含目前單元格子的範圍，若能則將目前的單元格子移除，否則保留。
3.4.1 Whole1 Pass
在我們的2D Span Space表示法中，兩個點(單元格子)之間若有一條邊相連即表示這兩個單元格子是以面(face)相鄰的。如圖3.8所示，單元格子A、B相鄰，單元格子B、C相鄰，因此在圖3.8右方的表示法中，節點A、B之間有一條邊相連，節點B、C之間有一條邊相連。
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圖3.8：Whole1 Pass

在開始執行Whole1 Pass程序之前，我們將整個資料集合中的單元格子皆視為種子集元素，然後從中逐漸地一個一個去排除我們不想要的單元格子。對於每一個單元格子，我們必須去確認和它以面相鄰的鄰居的範圍是否包含它的範圍(意指在2D Span Space表示法中落在其左上方)，若是能夠包含則表示我們能夠將它從種子集中移除掉，若不能則予以保留，再進行下一個單元格子的判斷。以這樣的方式進行，將所有單元格子都判斷過後，即能得到較精簡的種子集。

對於種子集中的一個單元格子，為什麼能夠將其刪除，其原因相當的直覺。如果一個單元格子其鄰居的範圍能夠包含它，意指所有通過此單元格子的等值面都能藉由同值擴展演算法從鄰居產生出來，因此我們可以將此單元格子刪除。我們從圖3.9就能清楚地了解Whole1 Pass的原理，以及我們所考慮的單元格子的局部連結性。圖3.9為2D Span Space表示法(省略了min軸與max軸)，我們從點A到點F逐一地來考慮每一個單元格子是否能夠被刪除。點A與點D這兩個單元格子，因為其鄰居的範圍無法包含它們的範圍(點B的範圍無法包含點A的範圍，點C的範圍無法包含點D的範圍)，所以需將它們保留；相反地，點B、C、E、F這四個單元格子，因為其鄰居裡有單元格子的範圍能包含它們的範圍(點B、C、E、F的範圍分別被點A、B、C、E的範圍所包含)，所以能夠將它們刪除。因此，我們只需要保留住單元格子A、D即能找到所有的等值面。
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圖3.9：Whole1 Pass單元格子化簡過程
接著我們拿此精簡過後的種子集來進行Whole2 Pass的考慮，看看是否能使種子集變得更小。
3.4.2 Whole2 Pass

在Bajaj等人所提出的Sweeping方法[1]，係透過鄰居範圍的聯集來考慮是否刪除單元格子，如果某單元格子其鄰居範圍的聯集能夠包含其範圍，則此單元格子即可以被刪除，Bajaj等人所提出的Sweeping方法就是透過此特性來獲得較小的種子集。相同地，在我們的Whole2 Pass裡也透過此特性使我們的種子集(經過Whole1 Pass後所得到的種子集)變得更精簡。

我們先以圖3.10來說明Whole2 Pass的基本原理，接著再詳細說明經過Whole1 Pass縮減後的種子集，如何再透過Whole2 Pass來使其更精簡。在圖3.10右方的表示法中，我們清楚地看到點A與點C的範圍皆無法包含點B的範圍，但我們若從鄰居範圍的聯集特性來看，點A與點C的範圍之聯集能夠包含點B的範圍，因此單元格子B能夠被刪除，透過鄰居聯集的方式來考慮，能增加刪除單元格子的機會。
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圖3.10：Whole2 Pass


為什麼我們能夠透過鄰居範圍的聯集特性來將單元格子刪除，其原因也相當的直覺，我們以圖3.10左方的例子來說明，單元格子B的範圍為(45,55)，從單元格子A的觀點來看，通過單元格子B的等值面有一部份是由單元格子A所貢獻(等值由45到50的等值面)；另一方面，從單元格子C的觀點來看，通過單元格子B的等值面也有一部份是由單元格子C所貢獻(等值由50到55的等值面)，因此，我們藉由單元格子A與C的聯集就能產生出所有通過單元格子B的等值面，所以單元格子B能夠刪除。

接著我們透過圖3.11來說明經過Whole1 Pass後的種子集，如何由Whole2 Pass再進一步化簡，我們先解釋此圖的表示方式。圖3.11左方表示未經過Whole2 Pass前的狀態(即經過Whole1 Pass後)，右方表示經過Whole2 Pass後的狀態，圖中的雙圓圈點表示我們欲保留的單元格子(我們將其標示為1)，而單圓點表示我們欲刪除的單元格子(我們將其標示為-1及-2以利程式撰寫，其中-1表示經由Whole1 Pass後所刪除的單元格子，-2表示經由Whole2 Pass後所刪除的單元格子)，而圖中的線段(虛線及實線)表示著單元格子之間互為鄰居，箭頭線段表示著包含於的關係。以點A與點B為例，點B有個箭頭線段指向點A表示著點A的範圍包含點B的範圍，亦指點B的所有等值面能夠透過點A來產生，在此我們定義點A為點B的祖先(ancestor)，而點B為點A的子孫(descendent)；相同地，點B為點C的祖先，而點A又為點B的祖先，所以我們又定義點A為點C的源頭祖先(origin ancestor)，簡而言之，經過Whole1 Pass所保留下來的單元格子皆為源頭祖先。因此我們可以使用圖(graph)的方式來表示此單元格子間範圍包含的關係。
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圖3.11：Whole2 Pass單元格子化簡過程

現在，我們來詳細的說明圖3.11中Whole2 Pass方法的主要流程，左圖裡的單元格子A、D、F為經過Whole1 Pass後所保留下來的單元格子(無法透過Whole1 Pass來刪除)，單元格子C、E、G的範圍分別被單元格子A、D、F的範圍所包含(A、D、F為C、E、G的祖先)，因此，經過Whole1 Pass後有三個單元格子被保留下來，但是我們仔細觀察而發現，單元格子F的範圍能夠被單元格子C與E的範圍之聯集所包含(表示F能透過Whole2 Pass來將其刪除)。因為單元格子F同時被單元格子C與E所包含，所以我們定義點C與點E皆為點F的祖先，而點F為點C與點E的共同子孫，並分別將點C、F之間與點E、F之間拉一條箭頭線段來表示其關係(因為點F是經由Whole2 Pass而刪除的單元格子，所以我們將其標示為-2)。

我們在進行Whole2 Pass的考慮時，有一點要特別注意，當某單元格子的鄰居的祖先為自己本身時，此鄰居將不予以考慮，我們以圖3.12來說明，此圖為經過Whole1 Pass後的狀態，現在我們要來考慮刪除單元格子C，單元格子C的範圍為(30,70)，從圖中我們可以清楚地看到單元格子C的範圍可以被單元格子B與E的範圍之聯集所包含。
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圖3.12：追蹤祖先
如果我們以這樣的判斷方式來將單元格子C給刪除，那麼得到的種子集將會是錯誤的，其原因很簡單，在這裡我們忽略了一項重要的判斷：我們拿單元格子B與E的範圍來包含單元格子C的範圍時，沒有進行追蹤祖先的動作。而為什麼要做追蹤祖先這個動作，我們現在來做個簡單的說明。圖3.12中，單元格子B的祖先為單元格子A，表示單元格子B內的等值面是透過單元格子A來產生，而單元格子E的祖先為單元格子C，表示單元格子E內的等值面是透過單元格子C來產生。我們現在要藉由單元格子B與E的範圍來對單元格子C做刪除的判斷，單元格子B能提供給單元格子C部份的貢獻(等值由30到50的等值面)，而另一方面，單元格子E卻無法提供給單元格子C任何貢獻，其原因在於單元格子E內的等值面是由單元格子C所產生，我們如果又拿單元格子E的範圍來包含C，則將產生錯誤的循環(wrong cycle)，而造成單元格子誤刪的情形發生，所以單元格子C不能刪除。因此，我們在進行Whole2 Pass的過程中，要考慮單元格子的鄰居的祖先是否為自己本身，若是的話，此鄰居的貢獻將不予以考慮。

經過之前Whole1 Pass與Whole2 Pass的介紹之後，現在我們來統整一下擷取種子集程序的流程：一開始，我們將資料集合中的所有單元格子皆視為種子集中的元素(所有單元格子皆標示為1)，接著透過Whole1 Pass對此集合進行刪減的動作(被刪除的單元格子將其標示為-1)，保留下來的種子集即為標示1的單元格子所形成的集合。再來，我們透過Whole2 Pass對之前保留下來的種子集進行刪減的動作(被鄰居範圍的聯集所包含的單元格子將其標示為-2)。現在整個資料集合裡有標示為1、-1及-2的單元格子，我們將標示為1的單元格子取出而形成的集合即為最後的種子集(最精簡的種子集)。
3.4.3 Minimum Cover演算法

在Whole2 Pass的過程中，針對某單元格子，我們考慮其鄰居範圍之聯集是否能包含此單元格子的範圍，透過Minimum Cover演算法從鄰居中尋找能包含此單元格子範圍的最小單元格子集合。以下為Minimum Cover演算法的主要步驟：

[image: image52]
圖3.13：Minimum Cover演算法

為了方便說明，我們以圖3.14及圖3.15來說明Minimum Cover演算法的流程：一開始，我們以目前考慮的單元格子為基準(單元格子B)，定義出四個象限，如圖3.14所示，右上、左上、左下、右下分別為第一、二、三、四象限，接著，我們判斷是否單元格子B有鄰居落在第二象限。圖3.14中，單元格子A即為單元格子B的鄰居且落在第二象限，因此單元格子A即為能包含單元格子B的範圍的最小單元格子集合，故Minimum Cover演算法至此結束。
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圖3.14：Minimum Cover程序(一)

第二種情況為沒有任何鄰居落在第二象限，此時我們就來判斷是否有鄰居落在第一及第三象限，如圖3.15所示，單元格子A與C即為單元格子B的鄰居且分別落在第一象限以及第三象限內，此時我們將單元格子A與C的範圍聯集，看看是否能包含單元格子B的範圍，如果可以包含，單元格子A與C即為能包含單元格子B的範圍的最小單元格子集合，故Minimum Cover演算法到此結束；相反地，如果無法包含單元格子B的範圍(如圖3.15左下方所示)，我們將單元格子A與C放入能包含單元格子B的範圍的最小單元格子集合，並將此無法被包含住的範圍(在此我們以點New表示)當成新的基準來定義四個象限，將原本的第四象限中的所有單元格子做重新畫分，即得到圖3.15右上方所示，接著再回到之前的步驟，判斷是否點New有鄰居落在第一象限，單元格子D即為點New的鄰居且落在第一象限，因此我們將單元格子D放入能包含單元格子B的範圍的最小單元格子集合，Minimum Cover演算法結束，所以我們以單元格子A、C、D的範圍來包含單元格子B的範圍。
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圖3.15：Minimum Cover程序(二)

我們以圖3.15下方的兩張1D value space表示法分別對應到上方的2D span space表示法，能清楚地了解Minimum Cover演算法的流程。
3.4.4 透過離散集合(Disjoint Set)來增進效能

離散集合(disjoint set)為一資料結構中樹(tree)的表示方法，其主要目的是儲存關於集合分群的資訊，它提供兩個基本運算：
聯集運算(union)：
將兩個集合合併成一個集合，如圖3.16所示，圖(a)有兩個集合，經由聯集運算，將高度(height)較矮的集合之樹根節點(root)指向高度較高的集合之樹根節點，如圖(b)所示，其目的是為了讓兩集合合併後的高度能越矮越好，進而加快搜尋(find)的時間，此聯集運算的時間複雜度(time complexity)為O(1)。
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圖3.16：離散集合的聯集運算


搜尋運算(find)：
輸入一個元素(element)，從集合中找尋是否有此元素儲存在集合中的節點內，因此搜尋運算的目的是從集合中尋找特定元素。此搜尋運算所需花費的時間與集合的高度有關，如果集合的高度越高，則所需花費的時間越多，此搜尋運算的時間複雜度為O(logN)，N為集合中節點的個數。

除了兩個基本的運算外，離散集合還提供了路徑壓縮(path compression)的功能，在進行搜尋運算的同時，順便對其所經過的路徑做壓縮，以利未來再經過相同路徑時，能快速搜尋。因此，路徑壓縮的目的是為了縮減集合的高度，以加快搜尋運算的速度。以圖3.17為例，在圖(a)中，若我們對節點f做搜尋，其所經過的路徑為f →e →d →b →a，因此我們在搜尋過程中，順便對f、e、d、b節點做壓縮，將這節節點皆指向樹根節點(root)，其結果如圖(b)所示。經過路徑壓縮後的離散集合其平均搜尋運算的時間複雜度可證明(見[20])將降為O(log*N)。log*N的值一般說來小於等於5，因此可將其視為常數時間。在此將log*N定義為：
log(0)N = N,

log(i+1)N = loglog(i)N,

log*N = min{ i | log(i)N ( 1}
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圖3.17：離散集合的路徑壓縮

在3.4.2節中，我們所討論的Whole2 Pass方法是透過Linked List的方式來追蹤祖先(ancestor)，其方式是從考慮欲刪除的單元格子開始，一再的往自己的上一層來搜尋，直到找到源頭祖先(origin ancestor)才判斷是否刪除。因為使用Linked List的方式必須整條路徑都搜尋過，所以較浪費時間，故我們更進一步地聯想到，透過離散集合的運算及路徑壓縮，能幫助我們快速地尋找到源頭先。

接下來，我們透過圖3.18的例子來說明如何透過離散集合來尋找源頭祖先，我們先解釋此圖的表示方式。圖3.18的圖(a)表示未經過Whole2 Pass前的狀態(即經過Whole1 Pass後)，由圖(a)到圖(c)表示經過Whole2 Pass尋找祖先源頭，並進行路徑壓縮，圖(c)表示經過Whole2 Pass後的狀態。圖中的雙圓圈表示我們欲保留的單元格子，而單圓點表示我們欲刪除的單元格子，而圖中的線段(虛線及實線)表示著單元格子之間互為鄰居，箭頭線段表示著包含於的關係。
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圖3.18：透過離散集合找尋源頭祖先，並進行路徑壓縮
現在，我們來詳細說明圖3.18中，透過離散集合找尋源頭祖先以及路徑壓縮的主要流程，圖(a)裡的A、B、C三群分別為經過Whole1 Pass方法後所保留下來的單元格子相鄰資訊，由圖(a)我們可以看出，經過Whole1 Pass後有三個單元格子被保留下來(以雙圓圈表示的單元格子，又稱源頭祖先)；接下來，我們進行Whole2 Pass的判斷，觀察是否有單元格子能夠被其相鄰的單元格子之範圍的聯集所包含。圖(a)中，群C的源頭祖先能夠被其鄰居範圍的聯集所包含，而其鄰居分別落在群A、群B與群C中，此時我們必須判斷鄰居的源頭祖先是否為自己(曾在3.4.2節詳細討論過)，若是的話，則此鄰居的貢獻將不予以考慮。

在此，我們透過離散集合來迅速地判斷鄰居的源頭祖先是否為自己，圖3.18的圖(a)中，群C的源頭祖先如果與鄰居落在不同群，即表示此鄰居能夠給予其貢獻；相反地，如果群C的源頭祖先與鄰居落在同一群，即表示此鄰居的貢獻將不予以考慮(產生錯誤的循環wrong cycle)。另外，當我們一邊在考慮追蹤祖先的同時，也可以順便進行離散集合的路徑壓縮，以利未來再經過相同路徑時，能快速搜尋。圖(a)中，我們以粗線箭頭來表示追蹤祖先時所經過的路徑，而將這些路徑進行壓縮時，其結果如圖(b)的粗線箭頭所示。接著，群C的源頭祖先能夠透過群A與群B中的單元格子來刪除，故我們將群C的源頭祖先與群A的源頭祖先間，以及群C的源頭祖先與群B的源頭祖先間分別拉一條箭頭線段，一方面表示之間的包含關係，而另一方面也將路徑縮至最短，以利下次搜尋。
第四章 實驗結果及分析
4.1 實驗環境

本研究的實驗平台為配備Intel Pentium-4 2.8GHz之CPU，1GB的RAM，GeForce4 MX 420內建64MB RAM顯示卡之個人電腦，以Windows XP 作業系統，Visual Studio .Net C++ 2003為編譯器，並結合OpenGL函式庫來繪製圖形。為了與其它的種子集擷取方法做比較，我們找了十個常用的實體資料集來測試數據，以下為本實驗所用的實體資料集合：
	資料集合
	資料維度
	範圍
	來源

	MR Brain
	256(256(109
	0 ~ 65535
	North Carolina Memorial Hospital

	CT Head
	256(256(113
	0 ~ 65535
	North Carolina Memorial Hospital

	CT Engine
	256(256(110
	0 ~ 255
	Stanford's volpack related pages

	SOD
	97(97(116
	0 ~ 255
	Scripps Clinic Molecular Biology

	HIPIP
	64(64(64
	-0.55625 ~ 0.58136
	Scripps Clinic Molecular Biology

	Hydrogenatom
	128(128(128
	0 ~ 255
	SFB 382 of the German Research Council

	Aneurism
	128(128(128
	0 ~ 255
	Philips Research, Hamburg, Germany

	Bonsai
	128(128(128
	0 ~ 255
	S. Roettger, VIS, University of Stuttgart

	Skull
	128(128(128
	0 ~ 255
	Siemens Medical Systems, Forchheim, Germany

	Foot
	128(128(128
	0 ~ 255
	Philips Research, Hamburg, Germany


表4.1：實驗所用的實體資料集合

4.2 實驗結果

在本節裡，我們將實驗分成三個部份來探討。4.2.1節主要是呈現新種子集演算法的實驗結果，包含新種子集演算法所產生的種子集大小，接著討論在不同的局部連接性(connectivity)情況下對種子集大小有何影響，以及在Whole2 Pass裡，比較使用Linked List追蹤祖先與使用Disjoint Set追蹤祖先兩種方法所花費的時間，並列出新種子集演算法在各階段所需的時間。4.2.2節為我們實作Volume Thinning演算法的實驗結果，首先，列出各資料集合極端點(extremum point)的個數以及骨架的單元格子(skeleton cell)個數，接著比較移除同值單元格子(constant cell)前與移除同值單元格子後，骨架的單元格子個數是否有明顯的差異。而4.2.3節主要是比較新種子集演算法與其它種子集演算法的種子集大小。為了方便討論實驗的結果，我們先來說明實驗結果表格中各縮寫的意義：
	名詞縮寫
	

	Whole1
	表示新種子集演算法進行到Whole1 Pass即停止，所得到的結果

	Whole1+2
	表示新種子集演算法完整地進行完後所得到的結果


表4.2：實驗結果表格中，各名詞縮寫的意義
為了證明新種子集演算法的正確性，我們將新種子集演算法所產生的種子集拿來做驗證，看看種子集是否有缺失。我們驗證的方法為：一開始，我們對每一個資料集合列舉出其所有可能的等值(iso-value)，並針對每一個等值，透過種子集以及同值擴展法(iso-contouring method)來找出與此等值有相交的單元格子；另一方面，我們也對每一個資料集合透過暴力法(brute force method)的方式，循序地找出與每一個等值有相交的單元格子。透過此兩種方法，如果其在每一個等值下所得到的相交單元格子(intersected cell)皆相同，則即可證明此種子集正確無誤。
4.2.1 新種子集演算法的實驗結果

表4.3為新種子集演算法的實驗結果，從表裡的數據我們可以清楚地看到Whole1+2所產生的種子集比Whole1所產生的種子集小了許多，表示著Whole2 Pass方法對種子集的縮減相當有貢獻。以HIPIP資料集為例，其種子集大小從Whole1 Pass後的35852到Whole2 Pass後變成869，個數相差40倍之多；但相反地，動脈瘤(Aneurism)資料集其Whole1與Whole1+2的結果相差不遠，表示Whole2 Pass方法對此資料集合的種子集縮減貢獻不大，雖然如此，但大部份的資料集合都會因Whole2 Pass方法而大量地縮減種子集的大小。
	資料集合
	Whole1
	Whole1+2

	MR Brain
	254713 
	32170 

	CT Head
	257633 
	10032 

	CT Engine
	311839 
	31874 

	SOD
	52438 
	5833 

	HIPIP
	35852 
	869 

	Hydrogenatom
	16079 
	843 

	Aneurism
	1693 
	1557 

	Bonsai
	17389 
	6952 

	Skull
	70455 
	19346 

	Foot
	23322 
	10581 


(單位：單元格子)         
表4.3：Whole1與Whole1+2的種子集大小之比較
表4.4說明單元格子間的局部連接性對種子集大小有相當大的影響，本篇論文裡我們定義每一個單元格子為一個立方體(cube)，因此它有六個面、十二個邊以及八個頂點與鄰居相連，如果我們允許連接性由原本的以面相鄰(face connectivity，記成F)延伸至以面和邊與鄰居相鄰(face and edge connectivity，記成F+E)，或再加頂點的連接性進來而形成以面、邊及頂點與鄰居相鄰(face, edge and vertex connectivity，記成F+E+V)，如圖4.1所示：
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圖4.1：單元格子的連接性

從表4.4可以看出，隨著單元格子之局部連接度的彈性增加，相鄰的鄰居資訊也跟著變多，提供了更多的機會來縮減種子集的大小。以CT Head資料集為例，其種子集大小從以面相鄰(F)的295083到以面、邊及頂點與鄰居相鄰(F+E+V)的10032，個數相差29倍之多，因此我們最後的種子集個數皆是基於(F+E+V)的連接性來測量。
	資料集合
	Whole1+2
(F)
	Whole1+2
(F+E)
	Whole1+2
(F+E+V)

	MR Brain
	425791 
	198024 
	32170 

	CT Head
	295083 
	158906 
	10032 

	CT Engine
	206164 
	81533 
	31874 

	SOD
	26610 
	10513 
	5833 

	HIPIP
	12025 
	982 
	869 

	Hydrogenatom
	2609 
	1037 
	843 

	Aneurism
	3159 
	1750 
	1557 

	Bonsai
	12572 
	7602 
	6952 

	Skull
	44279 
	21851 
	19346 

	Foot
	19172 
	11455 
	10581 


(單位：單元格子)  
表4.4：在Whole1+2方法下，討論Face、Edge以及Vertex連接性對種子集大小的影響
表4.5為在Whole1 Pass方法下，如果我們以不同的座標方向順序來進行單元格子的尋訪，將會對最後的種子集大小有些影響。然而，對大部份的資料集合影響皆不大，但對於氫原子(hydrogenatom)資料集合卻有蠻大的影響。因此，表4.5列出氫原子資料集合，在六個不同方向順序下所產生的種子集大小(表中的XYZ分別表示尋訪單元格子時座標方向的先後順序，以YXZ為例，即表示先對Y方向軸尋訪，再對X方向軸尋訪，最後再對Z方向軸尋訪)。
	資料集合
	XYZ
	XZY
	YXZ
	YZX
	ZXY
	ZYX

	Hydrogenatom
	843
	239
	612
	587
	282
	648


(單位：單元格子)  
表4.5：在Whole1 Pass方法下，以不同的座標方向順序尋訪對種子集大小的影響
我們以圖4.2來簡單地說明在Whole1 Pass中，為何以不同的座標方向順序進行單元格子的尋訪，會對種子集大小有影響(在此我們將分群過後，有相同範圍且互為鄰居的單元格子們稱之為群，此曾在3.3節中詳細討論)。
在圖(a)中，我們想透過Whole1 Pass將群A刪除，與群A相鄰的有群B、群C、群D、群E以及群F，我們希望從群A的所有鄰居中找到一個範圍最大的群，即群B或者是群D，它們的範圍皆為(5,100)。如果我們透過圖(b)的尋訪順序來拜訪與A相鄰的群，則其順序為B→F→C→E→D，因此我們最後得到能包含群A且範圍最大的群是群B(因為找到群D時，其範圍沒有比B大，因此找到的最大範圍的群不做更動)；相反地，如果我們以圖(c)的尋訪順序來拜訪與A相鄰的群，則其順序為D→E→C→F→B，我們最後得到能包含群A且範圍最大的群是群D。因此，不同的座標方向順序來進行單元格子的尋訪，將會對最後的種子集大小有影響。
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圖4.2：在Whole1 Pass方法下，從不同的座標方向順序來進行刪除動作
表4.6的目的是在比較Whole2 Pass裡使用Linked List追蹤祖先與使用Disjoint Set追蹤祖先所花的時間，從數據中我們可以看出使用Disjoint Set的方式來執行Whole2 Pass的程序，比使用Linked List追蹤祖先方式來得節省時間，其主要原因在於，Disjoint Set的方式是透過集合的運算及路徑壓縮(在3.4.4節曾詳細討論過)來判斷鄰居的源頭祖先是否為自己，而不像Linked List方式，一再的往自己的上一層來搜尋，直到找到源頭祖先(origin ancestor)才開始判斷源頭祖先是否為自己，因為使用Linked List的方式必須整條路徑都搜尋過，所以較浪費時間。
	資料集合
	Whole2 Pass
(Linked List追蹤祖先)
	Whole2 Pass
(使用Disjoint Set)

	MR Brain
	120.691 
	40.516 

	CT Head
	138.249 
	51.391 

	CT Engine
	151.725 
	46.453 

	SOD
	8.564 
	2.672 

	HIPIP
	19.703 
	3.496 

	Hydrogenatom
	18.282 
	12.843 

	Aneurism
	4.327 
	0.192 

	Bonsai
	5.419 
	1.178 

	Skull
	12.743 
	3.610 

	Foot
	4.571 
	0.435 


(單位：秒)     
表4.6：比較Whole2 Pass中使用Linked List追蹤組先與使用Disjoint Set所花的時間

表4.7為新種子集演算法在各階段所需的時間，從表中我們發現資料維度較大的資料集合，其花的總時間比資料維度較小的資料集合所花的總時間來得多，其原因在於維度大的資料集合比維度小的資料集合要包含較多的單元格子，因此所花的處理時間也較多(如：MR Brain、CT Head及CT Engine)。另外，Whole2 Pass所需的時間與資料集合中單元格子的連接關係有相當大的影響，如果某資料集合其經過Whole1 Pass後，所產生的祖先與子孫關係相當多層，表示在Whole2 Pass的追蹤祖先步驟裡，需花較多的時間來尋找單元格子的源頭祖先(如：Hydrogenatom)。

	資料集合
	前置處理
	Whole1 Pass
	Whole2 Pass
	總時間

	MR Brain
	5.359 
	12.375 
	40.516 
	58.250 

	CT Head
	5.829 
	17.906 
	51.391 
	75.126 

	CT Engine
	7.344 
	11.078 
	46.453 
	64.875 

	SOD
	1.016 
	1.875 
	2.672 
	5.563 

	HIPIP
	3.515 
	2.723 
	3.496 
	9.734 

	Hydrogenatom
	2.313 
	2.187 
	12.843 
	17.343 

	Aneurism
	1.550 
	2.000 
	0.192 
	3.742 

	Bonsai
	1.425 
	1.312 
	1.178 
	3.915 

	Skull
	1.703 
	2.938 
	3.610 
	8.251 

	Foot
	2.062 
	1.575 
	0.435 
	4.072 


(單位：秒)  
表4.7：新種子集演算法中各階段所花的時間
4.2.2 實作Volume Thinning演算法的實驗結果

為了與其它的種子集擷取方法做比較，我們實作了Takayuki Itoh等人所提出的Volume Thinning演算法[19]，以下為我們實作此方法後所測得的數據資料。

表4.8列出各資料集合的極端點個數與骨架的單元格子個數，從表中我們可以得知：資料集合的極端點個數與骨架的單元格子個數成正比，也就是如果某資料集合的極端點個數越小，則其透過Volume Thinning演算法所得到的骨架單元格子個數(即種子集)也越小。
	資料集合
	極端點個數
	骨架的單元格子個數

	MR Brain
	1489073 
	2160246 

	CT Head
	764819 
	1410784 

	CT Engine
	220783 
	791428 

	SOD
	2758 
	41902 

	HIPIP
	1465 
	10520 

	Hydrogenatom
	44 
	1732 

	Aneurism
	6034 
	33134 

	Bonsai
	43479 
	155850 

	Skull
	276530 
	495554 

	Foot
	127554 
	234405 


(單位：單元格子)      
表4.8：極端點個數與骨架的單元格子個數
表4.9在說明同值單元格子(constant cell)的移除對骨架單元格子個數的影響力，在此，我們定義：若單元格子的八個立體像素值皆相同，則我們稱此單元格子為同值單元格子。以圖4.2為例，單元格子A的所有像素值皆相同，其範圍為(50,50)，亦表示著只有等值為50的等值面會通過單元格子A，但我們仔細觀察將會發現，單元格子A是能夠從種子集中被刪除的，因為通過單元格子A的所有等值面必定可以從它的鄰居來產生，此種現象相當顯而易見，其原因如表4.1所示，在維度為128(128(128的資料集合裡只有256種(0~255)可能像素值分佈於其中，因此也一定有許的多同值單元格子在其中。表4.9的數據中，以Aneurism資料集合為例，移除同值單元格子前的種子集大小為33134，而移除同值單元格子後的種子集大小為12726，大約相差3倍之多，因此，移除同值單元格子對種子集的縮減有時頗有貢獻。
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圖4.2：同值單元格子的刪除
	資料集合
	骨架的單元格子個數
	骨架移除同值單元格子後的單元格子個數

	MR Brain
	2160246 
	2109589 

	CT Head
	1410784 
	1410592 

	CT Engine
	791428 
	776573 

	SOD
	41902 
	27611 

	HIPIP
	10520 
	10518 

	Hydrogenatom
	1732 
	943 

	Aneurism
	33134 
	12726 

	Bonsai
	155850 
	115281 

	Skull
	495554 
	491410 

	Foot
	234405 
	200949 


(單位：單元格子)     
表4.9：比較移除同值單元格子前後之骨架的單元格子個數
4.2.3 新種子集演算法與其它種子集擷取方法之比較

表4.10將其它種子集擷取方法所產生的種子集大小與新種子集演算法所產生的種子集大小並列比較，其中的Itoh欄位表示Volume Thinning演算法[19]，Bajaj欄位表示Bajaj等人的Fast Iso-contouring演算法[1]，而Climb以及Sweep這兩個欄位也分別為Bajaj等人所提出的Climbing演算法以及Sweeping演算法[2]。
因為時間的限制，我們沒有重新實作Bajaj等人的方法[1][2]，因此我們從Bajaj等人的論文中擷取出實驗結果數據且使用相同的資料集合與我們的新種子集演算法做比較。
	資料集合
	Whole1+2
	Itoh
	Bajaj
	Climb
	Sweep

	MR Brain
	32170 
	2160246 
	639891 
	N/A 
	N/A 

	CT Head
	10032 
	1410784 
	423366 
	N/A 
	N/A 

	CT Engine
	31874 
	791428 
	180048 
	N/A 
	N/A 

	SOD
	5833 
	41902 
	13004 
	N/A 
	N/A 

	HIPIP
	869 
	10520 
	4616 
	529 
	6397 

	Hydrogenatom
	843 
	1732 
	N/A 
	N/A 
	N/A 

	Aneurism
	1557 
	33134 
	N/A 
	N/A 
	N/A 

	Bonsai
	6952 
	155850 
	N/A 
	N/A 
	N/A 

	Skull
	19346 
	495554 
	N/A 
	N/A 
	N/A 

	Foot
	10581 
	234405 
	N/A 
	N/A 
	N/A 


(單位：單元格子)    
表4.10：新種子集演算法與其它種子集擷取方法之比較
首先，我們來比較新種子集演算法(Whole1+2)與Volume Thinning演算法(Itoh)，發現所有資料集合在Whole1+2方法下的種子集皆比Itoh方法產生的種子集來的小。表4.10的數據中，以CT Head資料集合為例，Whole1+2方法下的種子集與Itoh方法下的種子集相差約140倍。新種子集演算法的實驗結果比Volume Thinning演算法來的好，其主要原因在於Volume Thinning演算法在瘦身的過程(在2.4.5節曾詳細討論過)中所產生的骨架，是透過極端點的資訊加上瘦身演算法而產生，一方面雖然此骨架很方便地幫助我們找到所有等值面，但另一方面也因為極端點而將整個骨架(種子集)限制住，較無彈性，而新種子集演算法則無此侷限，故能得到較小的種子集大小。

接著，我們比較新種子集演算法(Whole1+2)與Fast Iso-contouring演算法(Bajaj)，也發現所有資料集合在Whole1+2方法下的種子集皆比Bajaj方法產生的種子集來的小。表4.10的數據中(N/A表示Bajaj等人的論文中沒有此資料集合的種子集資訊)，以CT Head資料集合為例，Whole1+2方法下的種子集與Bajaj方法下的種子集大小相差約6倍。新種子集演算法的實驗結果比Fast Iso-contouring演算法來的好，其主要原因在於新種子集演算法透Whole1與Whole2兩個pass來刪除，增加種子集縮小的機會。

另外，我們比較新種子集演算法(Whole1+2)、Climbing演算法(Climb)以及Sweeping演算法(Sweep)，發現在HIPIP資料集合的實驗結果裡，新種子集演算法所產生的種子集大小比Sweeping演算法產生的種子集來的小，但卻比Climbing演算法產生的種子集來的大(我們必須更進一步去討論新種子集演算法與Climbing演算法之間的優劣與相異性)。

總結來說，我們所提出的新種子集演算法具有下列貢獻：
1、 新種子集演算法相當簡單而且容易實作，同時其效能也較其它種子集擷取方法為佳。

2、 新種子集演算法歸納了某些現存架構(如：Bajaj等人所提出的Fast Iso-contouring方法[1])，然而仍保有著接近線性的時間複雜度(linear time complexity)來建造種子集。
3、 新種子集演算法有時能夠藉由移除同值單元格子方法來進一步縮減種子集的大小。
第五章 結論
本篇論文提出一個新的種子集擷取演算法，此方法相當簡單且易於實作，並能夠在接近線性時間的前置處理程序中建構出相當小的種子集。在種子集的篩選過程裡，我們主要將其分成兩個步驟，Whole1 Pass以及Whole2 Pass，先以Whole1 Pass的方式來刪減不必要的單元格子，其得到的結果再透過Whole2 Pass進而使種子集更加精簡，並在程式執行時透過同值擴展法來產生使用者所要求的等值面，此篇論文的實驗數據能充份顯示出新種子集演算法的效能(如表4.6及4.9所示)。

綜觀整個新種子集演算法，在未來的研究裡有兩個主要方向值得我們進一步地去探討。首先，我們將調整新種子集演算法，使其能夠處理由四面體構成的實體資料(tetrahedral volume data)。儘管四面體的實體資料有較複雜的拓樸結構(單元格子的連接性)，但實際上其主要運作原理不變，亦相當的容易實作。第二，對於不規則實體資料(irregular volume data)而言，目前新種子集演算法無法處理此類型的資料。最後，我們尚未實作M. Kreveld等人所提出的Contour Tree演算法，又由於其論文中的實驗結果之資料集合皆無法順利取得，因此，對新種子集演算法與Contour Tree演算法尚無數據上的比較，故與Contour Tree演算法的優劣比較，亦是此研究未來的目標之一。
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輸入：目前考慮的單元格子及其鄰居資訊


輸出：從鄰居中尋找能包含目前所考慮的單元格子之範圍的最小單元格子集合





Step1.	象限的畫分


			以目前考慮的單元格子為原點基準，定義出四個象限;


Step2.	鄰居中最小單元格子集合的尋找


If(有鄰居落在第二象限)


			Then 此鄰居即為最小單元格子集合，演算法結束;


			If(有鄰居落在第一象限)


			Then 找第一象限中，Min值最小的鄰居;


			If(有鄰居落在第三象限)


			Then 找第三象限中，Max值最大的鄰居;


If(第一象限中Min最小者與第三象限中Max最大者的範圍之聯集能夠包含目前考慮的單元格子的範圍)


Then此二鄰居的聯集即為最小單元格子集合，演算法結束;


Else 將無法被包含住的範圍當成新的原點基準，第四象限中的單元格子重新畫分，回到Step1;








單位格子完全落在等值面的內部


單位格子完全落在等值面的外部


單位格子內有等值面從中通過





等值輪廓線





等值面





輸入：起始單元格子(starting-cell)、等值(iso_value)


輸出：由一連串的三角形片所形成的完整等值面





Step1.	Enqueue the starting-cell into FIFO;


Step2.	While the FIFO is not empty do


		Begin


			Dequeue a cell from FIFO;


		Make triangles in the dequeued cell;


		Enqueue the cells of unmarked adjacent intersected cells;


		Mark the enqueued cells;


		End





輸入：三維實體資料集合(3D volume data)、等值(iso_value)


輸出：由三角形片所形成的完整等值面





Step1.	前置處理(preprocessing)


			ExtremumPointExtraction();


			VolumeThinning();


Step2.	擷取等值面程序(iso-surfacing process)


			Specify an iso-value;


			Extract iso-surface cells from the extrema skeleton;


			IsosurfacePropagation();





extremum point
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輸入：三維實體資料集合(volume data)


輸出：種子集(seed-set)





Step1.	單元格子的分群(grouping)


			Find the maximum and minimum voxel values for each cell;


GroupCells();


Step2.	擷取種子集程序(seed-set extraction)


			Whole1Pass();


			Whole2Pass();


			Output Seed-set;





Iso-value = 4





輸入：三維實體資料集合(3D volume data)、等值(iso_value)


輸出：由三角形片所形成的完整等值面





Step1.	前置處理(preprocessing)


			ContourTreeConstruction();


SeedsetSelection();


Step2.	擷取等值面程序(iso-surfacing process)


			Specify an iso-value;


			Extract iso-surface cells from the Seed-set;


			IsosurfacePropagation();
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