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基于 ＣＴ 图像 ３Ｄ 特征的肺结节检测

王　 彬ꎬ 赵　 海ꎬ 朱宏博ꎬ 朴春赫
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 为了提高肺结节检测的性能ꎬ提出一种基于中心点连续性的肺结节检测算法. 该算法使用基于

简单线性迭代聚类超像素方法分割 ＣＴ 图像ꎬ并根据相似度合并超像素ꎬ进而得到肺部区域及疑似肺结节区

域ꎬ降低了疑似肺结节的漏检率. 根据各帧 ＣＴ 图像中疑似肺结节区域的中心点偏移程度评价其中心点连续

性ꎬ最终判断出阳性肺结节. 文中的实验数据来自于上海市胸科医院和 ＬＩＤＣ 数据库. 实验结果表明ꎬ改进后

算法的敏感度达到 ８６􀆰 ３６％ ꎬ假阳性率为 １􀆰 ７６.
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　 　 ＣＴ 图像是医生诊断肺部病灶的首要依据.
目前ꎬ大部分针对 ＣＴ 图像的计算机辅助检测

(ＣＡＤ)方法均基于 ２Ｄ 特征ꎻ但由于肺部的支气

管、血管等组织与肺结节的 ２Ｄ 特征相似ꎬ对检测

产生干扰ꎬ所以基于 ２Ｄ 特征的检测效果并不理

想[１ － ３]ꎬ而将 ３Ｄ 特征应用于肺结节检测已经成

为胸部 ＣＴ 图像研究的主流. 目前有许多已发表

的与肺结节 ３Ｄ 特征相关的文献[４ － ５] . 本文针对

肺结节在 ３Ｄ 空间具有中心点连续性的特点ꎬ在
分割肺部区域及疑似肺结节区域的基础上ꎬ计算

疑似肺结节区域的质量中心点ꎬ并评价其偏移程

度ꎬ最终确定该区域是否为阳性肺结节. 本文在实

验中使用的 ＣＴ 图像均来自上海市胸科医院和

ＬＩＤＣ 数据库.

１　 基于 ２Ｄ 特征的疑似肺结节检测

３Ｄ 特征分析需要处理相邻的多张图像ꎬ其时

间复杂度为 Ｏ(ｍ􀅰ｎ)ꎬｍ 表示图像数量ꎬｎ 表示肺

结节数量[６] . 为了降低计算量ꎬ有时需要利用肺



　 　

结节的 ２Ｄ 特征确定疑似肺结节区域.
１􀆰 １　 超像素相似度计算

本文使用基于简单线性迭代聚类 ( ｓｉｍｐｌｅ
ｌｉｎｅａｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＳＬＩＣ) [７]方法对 ＣＴ 图

像分割超像素ꎬ见图 １.

图 １　 胸部 ＣＴ影像的 ＳＬＩＣ超像素分割结果
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ＳＬＩＣ ｆｏｒ ｃｈｅｓｔ ＣＴ ｉｍａｇｅ

超像素在分割之后按照式(１)归一化:

ｓｐ＿ｖａｌｕｅ( ｉ) ＝ ∑Ｉ( ｉ)(ｘꎬｙ)
Ｎ( ｉ) ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮｓｐ＿ｔｏｔａｌ .

(１)
式中:ｓｐ＿ｖａｌｕｅ( ｉ)为超像素 ｉ 的像素值ꎻＮ( ｉ) 为超

像素 ｉ 包含像素的数量ꎻＩ( ｉ)(ｘꎬｙ)为超像素 ｉ 中位

于(ｘꎬｙ)处像素点的像素值ꎻＮｓｐ＿ｔｏｔａｌ 为超像素的

数量.
超像素 ｉ 和 ｊ 之间的相似度定义为

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ′(ｉꎬｊ) ＝ ｍｉｎ(ｓｐ＿ｖａｌｕｅ(ｉ)ꎬｓｐ＿ｖａｌｕｅ(ｊ))
ｍａｘ(ｓｐ＿ｖａｌｕｅ(ｉ)ꎬｓｐ＿ｖａｌｕｅ(ｊ)) .

(２)
将超像素 ｉ 和 ｊ 之间的拓扑关系与式(２)结

合ꎬ得到相似度的定义如下:
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ( ｉꎬｊ) ＝

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ′( ｉꎬｊ)ꎬ ｎｅｉｇｈｂｏｒ( ｉꎬｊ) ＝ ｔｒｕｅꎻ
０　 ꎬ ｎｅｉｇｈｂｏｒ( ｉꎬｊ) ＝ ｆａｌｓｅ .{ (３)

式中:ｎｅｉｇｈｂｏｒ( ｉꎬ ｊ) ＝ ｔｒｕｅ 表示超像素 ｉ 和 ｊ 相
邻ꎬｎｅｉｇｈｂｏｒ ( ｉꎬ ｊ) ＝ ｆａｌｓｅ 表示超像素 ｉ 和 ｊ 不

相邻.
１􀆰 ２　 基于超像素相似度合并的肺分割

通常相邻超像素在空间和颜色方面具有一定

的相似性ꎬ合并相似超像素能够突出 ＣＴ 图像中

的感兴趣区域. 相似的像素点合并ꎬ而差异较大的

则会分裂ꎬ超像素的合并与分裂由边界线上的像

素点控制. 经过多次迭代合并就会提取出肺部区

域ꎬ提取的结果如图 ２ 所示.

图 ２　 胸部图像分割结果
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｈｅｓｔ ＣＴ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

由于肺部轮廓提取时仅考虑超像素的相似

度ꎬ最终得到的轮廓可能是非连接或者弱连接的.
为了解决这个问题ꎬ合并超像素时需要利用边界

能量ꎬ这样可以强化存在连接的图像轮廓. 把相邻

超像素分界线上所有点的平均分割能量作为对应

超像素之间的分割能量ꎬ并按照这样的规则合并

所有的超像素. 随着合并的进行ꎬ能量值低的分割

线逐渐淡化ꎬ能量值高的分割线逐渐突出ꎬ最终可

以形成连续的图像轮廓.
分割能量的计算公式为

ｅｎｅｒｇｙ( ｉꎬｊ) ＝
∑
Ｎ( ｉꎬｊ)

ｎ ＝１
Ｅ( ｉꎬｊ)

ｎ

Ｎ( ｉꎬｊ) ꎬ (４)

Ｅ( ｉꎬｊ)
ｎ ＝｜ ∑

(ｘꎬｙ) ｎ∈ｉ
Ｉ(ｘꎬｙ) － ∑

(ｘꎬｙ) ｎ∈ｊ
Ｉ(ｘꎬｙ) ｜ .

(５)
式中:ｅｎｅｒｇｙ( ｉꎬｊ) 是两个超像素区域 ｉ 和 ｊ 之间的

分界线能量ꎻＮ( ｉꎬｊ) 是超像素 ｉ 和 ｊ 的分界线像素

点总数. Ｅ( ｉꎬｊ)
ｎ 的定义如式(５)所示ꎬ表示超像素 ｉ

和 ｊ 分界线上的第 ｎ 个像素点的分割能量ꎬ其中

Ｉ(ｘꎬｙ)表示位置在( ｘꎬｙ)处的像素点的像素值ꎻ
(ｘꎬｙ) ｎ 表示像素点(ｘꎬｙ)包含于超像素分界线上

第 ｎ 个像素点的邻域. 超像素之间分离线的分割

能量更新过程如式(６):

ｅｎｅｒｇｙ(ｋꎬｊ′) ＝
∑

ｎ
Ｅ(ｋꎬｉ)

ｎ ＋∑
ｎ
Ｅ( ｉꎬｊ)

ｎ

Ｎ(ｋꎬｉ) ＋ Ｎ( ｉꎬｊ) . (６)

式中:区域 ｊ′为区域 ｉ 和区域 ｊ 合并后新产生的区

域ꎻｅｎｅｒｇｙ(ｋꎬｊ′) 为区域 ｋ 和区域 ｊ′之间的分割能

量. 反复迭代此合并过程直到所有超像素边界的

分割能量都大于设定阈值ꎬ则会得到完整分割区

域. 图 ３ａ 为上述过程的分割结果ꎬ生成的分割轮

廓既连接又简单. 图 ３ｂ 为最终的肺分割结果.
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图 ３　 基于边界能量的分割结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｎｅｒｇｙ

(ａ)—分割轮廓ꎻ (ｂ)—肺分割结果.

１􀆰 ３　 基于超像素的疑似肺结节区域分割

将分割出的肺部 ＣＴ 图像分解成超像素ꎬ能
够将疑似肺结节区域与正常器官划分到不同的超

像素中ꎬ这可以使疑似肺结节检测更具有针对性.
此外ꎬ基于 ＳＬＩＣ 的超像素分割算法时间复杂度

较小ꎬ且能控制超像素的数量和边缘贴合程度ꎬ因
此本节仍然使用该方法分割疑似肺结节.

图 ４ａ 为 ＳＬＩＣ 超像素合并的结果ꎬ亮度较高

区域为疑似肺结节部分. 图 ４ｂ 为最终的提取结

果ꎬ图中红色边框区域为疑似肺结节区域. 通过图

４ｂ 可以发现ꎬ很多正常肺部组织也包含在疑似肺

结节区域中ꎬ这些区域需要通过进一步处理来

排除.

图 ４　 利用超像素分割提取疑似肺结节
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｎｏｄｕｌｅ ａｒｅａ ｗｉｔｈ

ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
(ａ)—超像素合并结果ꎻ (ｂ)—最终提取结果.

２　 基于形状变化的肺结节检测

在 ＣＴ 图像中ꎬ肺结节的 ２Ｄ 特征主要包含边

缘形态和边缘周长. 在单一 ＣＴ 图像切片中ꎬ血管

和气管等肺组织可能出现与肺结节相似的特点ꎬ
对检测产生干扰. 而在 ３Ｄ 空间中ꎬ肺结节的形状

与球体接近ꎬ血管和气管等组织呈现延伸形态ꎬ两
者特点明显不同. 所以利用 ３Ｄ 特征区分肺结节

与肺部组织的可靠性更高.
首先ꎬ不同大小的肺结节跨越的ＣＴ图像帧

数也不同. 例如ꎬ如果肺结节直径为 ３ ｍｍꎬＣＴ 扫

描距离 ２􀆰 ５ ｍｍꎬ则该肺结节的连续帧数则不应超

过 ２. 为了评价这种连续性ꎬ本文使用连续性系数

(ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ＿ｐｏｓ) 表示肺结节的单向连续帧数.
ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ＿ｐｏｓ 的计算方法如式(７)所示:

ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ＿ｐｏｓ ＝
１ꎬｓｉｚｅ < ３ꎻ
２ꎬ３≤ｓｉｚｅ≤５ꎻ
３ꎬｓｉｚｅ > ５.

ì

î

í

ïï

ïï
(７)

式中:ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ＿ｐｏｓ 表示包含同一个肺结节的单

侧邻域范围ꎻｓｉｚｅ 表示疑似肺结节区域包含的像

素点数. ｓｉｚｅ 的计算方法如式(８)和式(９)所示:

Ａ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
Ｂ(ｋ)( ｉꎬｊ) ꎬ (８)

ｓｉｚｅ ＝ ２
π

Ａ . (９)

式中:ｍ 和 ｎ 分别为第 ｋ 个超像素区域的行数和

列数ꎻＢ(ｋ) ( ｉꎬｊ)为第 ｋ 个超像素的二值化区域中

位于( ｉꎬｊ)处像素点的像素值.
在 ３Ｄ 空间中ꎬ中心点连续性是判断物体形

态的重要指标. 球体(如肺结节)的中心点在连续

多帧的图像中保持不变ꎬ而形状不规则的物体

(如血管或支气管)中心点通常变化较大. 此外ꎬ
计算中心点连续性的时间复杂度较低.

图 ５ 展示了肺结节与支气管在中心点连续性

上的差异. 图 ５ 为连续 ４ 张 ＣＴ 图像ꎬ顺序为胸部

内由下到上. 图中的红色边框区域为支气管截面

图像ꎬ这些区域在 ２Ｄ 空间中判定为疑似肺结节

区域. 通过位置的变化可以看出ꎬ红色边框的分布

从分散到聚合ꎬ表现为空间延伸的树形结构[８] .
图 ５ 中的绿色边框区域为肺结节截面图像ꎬ在 ４
个子图中始终保持中心点位置一致ꎬ与红色边框

的特点明显不同[９] . 本文利用质量中心点连续性

描述这种差异. 质量中心点(ＣｘꎬＣｙ)表示疑似肺

结节 ＣＴ 截面的中心位置:

　 　

Ｃｘ ＝ ∑∑ｘ􀅰ｆ(ｋ)ｂ (ｘꎬｙ)

∑∑ ｆ(ｋ)ｂ (ｘꎬｙ)
ꎬ

Ｃｙ ＝ ∑∑ｙ􀅰ｆ(ｋ)ｂ (ｘꎬｙ)

∑∑ ｆ(ｋ)ｂ (ｘꎬｙ)
.

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１０)

式中ꎬｆ(ｋ)ｂ (ｘꎬｙ)为疑似肺结节检测二值化结果的

第 ｋ 个超像素中(ｘꎬｙ)点的像素值. 为了降低算

法的时间复杂度ꎬ(ＣｘꎬＣｙ)的计算只针对疑似肺

结节. 通常肺结节的(ＣｘꎬＣｙ)在 ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ＿ｐｏｓ 范

围内比较稳定ꎬ而血管或支气管则会呈现明显

偏移.
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图 ５　 ＣＴ图像中肺结节与支气管的连续性对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｂｒｏｎｃｈｕｓ ｉｎ ＣＴ ｉｍａｇｅ

３　 实验分析

本文实验的硬件环境:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７
－ ４７９０ ｋꎬ内存 ８ Ｇ. 程序的运行环境是 Ｗｉｎｄｏｗｓ
７ 操作系统下的 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１３ａ. 对于实验的数据

集ꎬ本文采用上海市胸科医院提供的 ２００ 组病例

和国际公认的 ＬＩＤＣ 数据集 １ ０００ 组.

３􀆰 １　 中心连续性实验

图 ６ 为肺结节的连续多帧标志图像ꎬ并用白

色区域表示. 这 ３ 组图像是对 ＬＩＤＣ 数据库中的

ｘｍｌ 文件处理后得到的.
通过图 ７ 中 ３Ｄ 模型的描述ꎬ可以很容易地

区分肺结节与血管、支气管及胸膜等肺组织ꎬ而其

中最明显的特征就是肺结节具有质量中心连

续性.

图 ６　 肺结节质量中心点的连续标志图像
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｅｑｕｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ ｍａｓｓ ｃｅｎｔｅｒ

图 ７　 肺结节的 ３Ｄ形状
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ３Ｄ ｓｈａｐｅ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ

　 　 利用中心点偏移程度判断肺结节时ꎬ选择不

同的阈值会对结果造成一定的影响.
图 ８ 所示为选定不同阈值的结果对比ꎬ实验

所用 ＣＴ 图像的分辨率为 ５１２ × ５１２.
敏感度描述的是算法检测出的肺结节占所有

肺结节的比例ꎬ而假阳性率(Ｆｐ)描述的是每个病

人的 ＣＴ 图像集中误检的肺结节数量. 在图 ８ 中ꎬ
相同 Ｆｐ 下阈值为 ５ 时敏感度最高. 所以ꎬ对于分

辨率为 ５１２ × ５１２ 的 ＣＴ 图像ꎬ阈值的最优值为 ５
个像素点.

图 ８　 不同阈值结果对比
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ
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图 ９ 所示为利用肺结节的质量中心点连续性

得到的肺结节检测结果ꎬ算法判定的阳性肺结节

用黄色边框的矩形区域表示.

图 ９　 基于中心点连续性的肺结节检测结果
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｍａｌｉｇｎａｎｃｅ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｅｎｔｅｒ ｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ

３􀆰 ２　 肺结节检测实验

本节选择文献[４]ꎬ文献[５]和文献[１０]算

法与本文算法进行对比. 本文的数据来源于上海

市胸科医院和 ＬＩＤＣ 数据库ꎬ从中选取 １９０ 个病

人样本ꎬ共包含 ２８６ 个肺结节.
　 　 根据表 １ 的数据对比ꎬ本文算法的敏感度仅

低于文献[５]的算法ꎬ且明显高于其他两种算法.
文献[５]的高敏感度主要来自两方面ꎬ一是采用

维度更高的特征来描述肺结节ꎬ这会增加算法的

计算量ꎻ二是降低阈值ꎬ这样可能会提高假阳性

率ꎬ而本文算法的 Ｆｐ 为 １􀆰 ７６ꎬ在 ４ 种算法中最

低. 所以ꎬ本文的算法在保证假阳性率最低的情况

下ꎬ使敏感度达到最大. 实验结果证明ꎬ利用肺结

节在 ３Ｄ 空间上的中心点连续性检测肺结节是一

种有效的方法.

表 １　 肺结节检测算法结果对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

算法
病人样
本数量

肺结节
数量

肺结节检
测数量

敏感度
％ Ｆｐ

文献[１０] １２５ ２５９ １７２ ６６􀆰 ４０ ３􀆰 ００
文献[５] １００ １２３ １２０ ９８􀆰 ０３ ２􀆰 ４５
文献[４] ６０ ２１１ １６９ ８０􀆰 ００ ３􀆰 ９０
本文算法 １９０ ２８６ ２４７ ８６􀆰 ３６ １􀆰 ７６

４　 结　 　 语

本文针对 ２Ｄ 空间中肺结节检测准确率较低

的问题ꎬ提出了基于 ３Ｄ 空间中心点连续性的肺

结节检测算法. 通过与其他算法的比较ꎬ本文算法

在敏感度和 Ｆｐ 方面均表现良好ꎬ但是仍然存在一

些问题需要解决ꎬ其中主要问题为超像素分割的

结果中包含的假阳性肺结节较多ꎬ增加了算法的

时间复杂度.
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