
收稿日期: ２０１７ － ０７ － ０９
基金项目: 辽宁省科技厅软课题(２０１５４０１０３９)ꎻ 辽宁省教育厅重点实验室基金资助项目(ＬＺ２０１４０１５) .
作者简介: 赵　 海(１９５９ － )ꎬ男ꎬ辽宁沈阳人ꎬ东北大学教授ꎬ博士生导师.

第３９卷第１１期
２０１８ 年 １１ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ３９ꎬＮｏ. １１
Ｎｏｖ. ２ ０ １ ８

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０１８. １１. ００６

基于分形维数特征的肺结节形状建模

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

摘　 　 　 要: 针对肺结节形状建模的问题ꎬ提出了一种基于复杂网络的分形维数特征的肺结节形状建模的新方

法.首先利用形状轮廓上的采样点之间的欧式距离进行网络化建模ꎬ然后利用局部二进制模式值对网络进行动态演

化ꎬ并利用分形维数对复杂网络的复杂性进行分析.相较于传统形状建模方法ꎬ本文方法不仅考虑了形状的局部纹

理特征ꎬ提高了形状发生非刚性形变的抗干扰能力ꎬ还不需要对样本形状进行对齐ꎬ提高了建模的效率. 使用ＬＩＤＣ －
ＩＤＲＩ 数据库和沈阳盛京医院的ＣＴ资料ꎬ经仿真实验ꎬ结果表明本文方法能够建立表现良好的肺结节形状模型.
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　 　 形状、纹理和颜色是机器视觉中三大底层特

征ꎬ在诸多图像识别、理解等任务中得到了广泛的

应用. 但在医疗影像的应用中ꎬ大量图像由于获取

方法、分辨率和色彩通道等方面的局限性无法对

颜色与纹理特征进行有效地识别和分类. 因此如

何合理地提取形状特征并完成形状建模[１] 以供

后续算法进行识别与分类就变得尤为重要.
本文选择计算机断层扫描数据进行形状建模

研究ꎬ对不同病理、类型、分期的肺结节的形状进

行研究ꎬ并着重对其中恶性肿瘤进行了病灶影像

形状建模的研究. 关于形状描述和识别的方法可

以被简单分为三类:基于区域的方法、基于边界的

方法和基于骨架的方法.
其中ꎬ基于区域的方法[２] 考虑形状边界内部

的全部像素计算一组形状特征的描述符ꎬ通过该

描述符可以较好地处理复杂形状图像. 基于边界

的方法[３]把形状边界看作一组有序的物理或数

学意义的坐标点ꎬ用向量表示坐标点. 通过对每个



　 　

向量表示的形状进行统计分析ꎬ得到一个描述形

状的统计形状模型. 基于骨架的方法[４] 是提取图

像形状的骨架图ꎬ图像形状的识别是利用匹配骨

架图来实现.
现有方法在不同场景下表现出多种不足ꎬ此

外三类方法在物体发生非刚性形变时其形状描述

符鲁棒性较差ꎬ对于恶性肺结节形状描述存在着较

高的难度. 针对上述问题ꎬ本文提出了一种利用复

杂网络理论[５]和分形维数[６]的形状描述新方法.

１　 相关理论基础

１. １　 局部二进制模式(ＬＢＰ)
ＬＢＰ( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ)是由 Ｏｊａｌａ 等[７]首

先提出的一种用来描述局部纹理特征的描述子ꎬ
采用一种圆形邻域(如图 １ 所示)进行 ＬＢＰ 计算ꎬ
对于在多尺度上运用 ＬＢＰꎬ则可以利用大小不一

的圆形邻域(如图 ２ 所示)来实现.
如图 １ 所示ꎬ该圆形邻域的中心是像素ｘｃꎬ半

径为 ｒꎬＰ 个邻域像素点等角间距均匀分布在圆周

上ꎬ所有像素点的灰度值为

ｘｒꎬＰ ＝ [ｘｒꎬｐꎬ０ꎬｘｒꎬｐꎬ１ꎬ􀆺ꎬｘｒꎬｐꎬＰ － １] Ｔ . (１)

图 １　 ＬＢＰ特征描述过程
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＬＢＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ２　 大小不同的圆形邻域结构
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｉｒｃｕｌａｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ

(ａ)—(１ꎬ８)ꎻ (ｂ)—(２ꎬ８)ꎻ (ｃ)—(２ꎬ１６) .

定义在圆形邻域系统上的 ＬＢＰ 模式计算为

ＬＢＰｒꎬｐ( ｉꎬｊ) ＝ ∑
Ｐ－１

ｎ ＝０
ｓ(ｘｒꎬｐꎬｎ － ｘｃ) ２ｐ ꎬ (２)

ｓ(ｘ) ＝
１ꎬ ｘ≥０ꎻ
０ꎬ ｘ < ０ .{ (３)

其中:ｓ(ｘ)是一个标记函数ꎻｘｒꎬｐꎬｎ是某个像素点的

像素值ꎬ圆形邻域的半径为 ｒꎬＰ 个邻域像素点等

角间距均匀分布在圆周上ꎬｎ 是圆形邻域系统上

的像素点的相对位置ꎬ没有位于图像像素中心的

邻域采样点采取双线性差值方式获得.
上述ＬＢＰｒꎬｐ描述子是灰度不变的ꎬ但不具有

旋转不变性ꎬ旋转图像会得到不同的 ＬＢＰ 描述

子. 为了使 ＬＢＰ 描述子具有旋转不变性ꎬＯｊａｌａ 等

又提出了一种旋转不变ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐ描述子ꎬ通过一定

的规则旋转圆形邻域得到一系列原始定义的

ＬＢＰ 值ꎬ则旋转不变 ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐ描述子的 ＬＢＰ 值为其

中的最小值ꎬ定义为

ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐ ＝ｍｉｎ{ＲＯＲ(ＬＢＰｒꎬｐꎬｉ) ｜ ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＰ － １} .

(４)
ＬＢＰｒｉ

ｒꎬｐ描述子具有旋转不变性ꎬ但是ꎬ将旋转

不变描述子ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐ推广到多尺度上时ꎬ只是单独

地计算各个尺度上的ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐꎬ而没有考虑各个尺

度之间的关系.
针对上述问题ꎬ本文将采用文献[８]提出的

ｐｉ － ＬＢＰꎬ该方法考虑了不同尺度上像素点之间

的相关性(如图 ３ 所示)ꎬ将更好地描述形状纹

理. 具体定义为

ｐｉ － ＬＢＰＰꎬＧ０ꎬｆ ＝ ∑
Ｐ－１

ｐ ＝０
ｓ(∑

ｋ

ｉ ＝１
ｆ( ｉ) ｇｐꎬｉ) ２ｐ . (５)

其中:Ｇ０ ＝ (ｇ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｇ０ꎬｋ)是从中心像素ｘｃ出发的

一条路径ꎻｇ０ꎬ１为中心像素点的像素值ꎬ顺时针旋

转该路径可得到新的路径Ｇｐ ＝ (ｇｐꎬ１ꎬ􀆺ꎬｇｐꎬｋ)ꎻｆ ＝

( ｆ(１)ꎬ􀆺ꎬｆ(ｋ))是满足条件 ∑
ｋ

ｉ ＝０
ｆ( ｉ) ＝ ０ 的滤波

器ꎬ保证灰度尺度不变性. 本文将 ＬＢＰｒｉ
ｒꎬｐ的旋转不

变均匀策略应用到此方法中ꎬ得到定义

ｐｉ － ＬＢＰｒｉ ＝ ｍｉｎ{ＲＯＲ(ｐｉ － ＬＢＰｒｉꎬｉ) ｜ ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ
Ｐ － １} . (６)

在本文的应用中ꎬ计算每个形状轮廓上的像

素点的 ＬＢＰ 值时ꎬｐｉ － ＬＢＰｒｉ
ＰꎬＧ０ꎬｆ

中的两个圆形邻

域系统分别为( ｒꎬＰ) ＝ (１ꎬ８)ꎬ(２ꎬ８)ꎬ滤波器为

ｆ ＝ (１ꎬ － ２ꎬ１) .

图 ３　 ｐｉ － ＬＢＰ的例子
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｐｉ￣ＬＢＰ

１. ２　 盒覆盖算法

可以就复杂性来描述复杂网络. 文献[９]将

分形对象的复杂性度量定义为分形维数ꎬ它也可
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以被理解为这些对象中的一个自相似性的表征.
用一个在度量空间中量化分形密度的非整数来表

示分形维数.
计算复杂网络的分形维数的盒覆盖算法由

Ｓｏｎｇ 等[１０]在 ２００７ 年首次给出. 借助一个 Ｎ × ｌｍａｘ
Ｂ

的二维矩阵ｃｉｌ就可以实现贪心着色盒覆盖算法ꎬ
Ｎ 是组成网络的总的节点个数ꎬ网络直径再加上

１ 即为最大盒子尺寸 ｌｍａｘ
Ｂ . ＮＢ( ｌＢ)为盒子总数ꎬ其

算法流程图如表 １ 所示.

表 １　 盒覆盖算法流程图
Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｂｏｘ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入:复杂网络 Ｇ 和节点之间的距离 Ｄ.
输出:复杂网络 Ｇ 的分形维数 ｄ.

为网络中的节点依次编号ꎬ从 １ 到 Ｎ.
ｃ(１ꎬｌＢ) ＝ １
Ｆｏｒ ｉ ＝ ２ ｔｏ ＮꎬｌＢ ＝ １ ｔｏ ｌｍａｘ

Ｂ ꎬｊ ＝ １ ｔｏ ｉ － １
　 Ｉｆ Ｄ( ｉꎬｊ) > ＝ ｌＢ
　 　 为节点 ｉ 进行赋值 ｘ(１≤ｘ≤Ｎ)ꎻ
　 　 ｃ(ｉꎬｌＢ) ＝ｘ(与前面所有满足条件的节点 ｊ 的值都不同)ꎻ
　 Ｅｎｄ Ｉｆ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮꎬｌＢ ＝ １ ｔｏ ｌｍａｘ

Ｂ

　 找出每个盒子尺寸的最少盒子数ＮＢ( ｌＢ)ꎻ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
ｄ ＝ － ( ｌｇ (ＮＢ( ｌＢ)) / ｌｇ ( ｌＢ)) .

　 　 盒覆盖算法需要整体覆盖网络ꎬ且其是等概

率地覆盖网络中任意部分ꎬ即网络中的节点是无

差别的. 该算法借助贪心着色的算法思路很巧妙

地解决了确定所需的最少盒子数问题ꎬ并且该算

法很容易在计算机上实现ꎬ对于用不同尺寸的盒

子覆盖网络ꎬ其所需的最少盒子数可以通过一个

矩阵实现. 因此ꎬ盒覆盖算法是计算复杂网络分形

维数最常用的方法.

２　 形状网络化建模

２. １　 网络建模方法

本文把形状轮廓看作是相连的像素点ꎬ因此ꎬ
一个形状的轮廓信息可以用一个向量 Ｓ ＝ [ ｓ１ꎬｓ２ꎬ
􀆺ꎬｓＮ]来描述ꎬＮ 为形状轮廓上的像素点的个数ꎬ
ｓｉ ＝ (ｘｉꎬｙｉ)是离散数值ꎬ表示轮廓上点 ｉ 的坐标.

为了把复杂网络理论应用到形状建模的问题

上ꎬ用图来表示形状轮廓(图 ４) . 建立一个图 Ｇ ＝
(ＶꎬＥ)ꎬ轮廓中的每个点 ｓ∈Ｓ 对应图 Ｇ 中每个

顶点 ｖ∈Ｖ. 如果两个点ｓｉ和ｓｊ之间的欧式距离小

于阈值 ｒ 则将它们连起来ꎬ权值为它们的 ＬＢＰ 值

之差的绝对值. 因此ꎬ用 Ｎ × Ｎ 的加权矩阵 Ｗ 来

表示网络:

ｗｉｊ ＝
｜ＬＢＰ(ｓｉ) －ＬＢＰ(ｓｊ) ｜ꎬ ｄｉｓｔ(ｓｉꎬｓｊ)≤ｒꎻ

０ꎬ 其他.{ (７)

式中:ＬＢＰ(ｓｉ)为点ｓｉ的 ＬＢＰ 值ꎻｄｉｓｔ( ｓｉꎬｓｊ)为ｓｉ和
ｓｊ之间的欧式距离ꎻｗｉｊ为加权矩阵 Ｗ 的第 ｉ 行第 ｊ
列的值.

归一化到[０ꎬ１]区间:

Ｗ′ ＝ Ｗ
ｍａｘ
ｗｉｊ∈Ｗ

ꎬ (８)

图 ４　 形状边界的图表示法
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ

在这个阶段ꎬ此网络的拓扑结构特征不明显ꎬ
不存在本文需要的特征ꎬ因此需要在此网络基础

上进行动态演化以便得到具有本文感兴趣的属性

的复杂网络.
２. ２　 网络动态演化

为了得到一个新的网络Ｇ∗ ＝ (ＶꎬＥ∗)ꎬ可以

为前一小节提出的形状表示法给定一个变换δＴｉ .
应用阈值Ｔｉ选择边的集合Ｅ∗ꎬＥ∗中每条边都有一

个小于或等于阈值Ｔｉ的值. 将表示为 Ａ ＝ δＴｉ(Ｗ′)
的操作应用到加权矩阵Ｗ′的每个元素生成一个

无权矩阵 Ａꎬ即

ａｉｊ ＝
１ꎬ ｗｉｊ≥Ｔｉꎻ
０ꎬ ｗｉｊ < Ｔｉ .{ (９)

这个变换δＴｉ允许在演化的中间过程研究网

络的属性ꎬ即子网络的属性是随着边的最大权重

的增加而产生的. 通过使用不同的阈值可能实现

一组更丰富的描述网络动态的测量值. 所以ꎬ用各

种δＴｉ转换描述网络特征ꎬ其中Ｔｍｉｎ是Ｔｉ的初始阈值ꎬ
其值以定值Ｔｉｎｃ递增直到达到最大阈值Ｔｍａｘ(图 ５) .
２. ３　 复杂网络分形维数

本文的复杂网络不在自然的欧式空间中ꎬ因
此复杂网络中两个节点之间的距离不是欧式距

离ꎬ两个节点之间的最短路径包含边的数目为它

们之间的距离. 因此ꎬ在本文中ꎬ用盒覆盖算法计

算复杂网络的分形维数时ꎬ本文将上述提到的盒

覆盖算法加以改进. 首先ꎬ定义盒子尺寸 ＬＢ 为连

接两个节点最短路径包含的边的数目ꎬ复杂网络

７４５１第 １１ 期 　 　 　 赵　 海等: 基于分形维数特征的肺结节形状建模



　 　

被尺寸为 ＬＢ 的盒子覆盖ꎬＬＢ 大于盒子中任意两

个节点之间的距离ꎬ一组相互之间不重叠的盒子

可以覆盖一个网络ꎬ网络中的每个节点只能属于

一个盒子ꎻ其次ꎬ本文根据节点度和 ＬＢＰ 值对节

点进行排序ꎬ节点先按节点度递减排序ꎬ当节点度

相等时ꎬ再按 ＬＢＰ 值递减排序.

图 ５　 随着阈值Ｔｉ变化的网络的动态演化
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｙ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｉ

(ａ)—Ｔｉ ＝ ０􀆰 １ꎻ (ｂ)—Ｔｉ ＝ ０􀆰 ２ꎻ (ｃ)—Ｔｉ ＝ ０􀆰 ３.

原始的盒覆盖算法比较依赖于网络节点的初

始编号ꎬ而初始编号是随机的ꎬ后续给节点着色的

过程中也存在随机性ꎬ往往需要进行多次计算进

行拟合. 而改进后的盒覆盖算法利用节点度和

ＬＢＰ 值对节点进行排序ꎬ排序之后的随机性主要

来源于度值和 ＬＢＰ 值相同时节点的排序问题ꎬ这
种随机性比原始的盒覆盖算法的随机性小得多ꎬ
可忽略不计. 因此改进后的算法不仅不需要进行

多次计算ꎬ还使得到的结果更精确ꎬ又因为可以并

行处理节点入盒ꎬ所以提高了算法的计算速度.
基于以上工作ꎬ复杂网络估计分形维数 ｄ 的

常用方法是基于覆盖复杂网络所需的最少盒子数

ＮＢ(ＬＢ)和盒子边长ＬＢ之间存在幂函数关系:
ＮＢ(ＬＢ)≈Ｌ － ｄ

Ｂ . (１０)
因此ꎬ复杂网络的盒维数计算公式为

ｄ ＝ － ｌｉｍ
ＬＢ→０

ｌｇ (ＮＢ(ＬＢ))
ｌｇ (ＬＢ)

. (１１)

通过拟合 ｌｇ (ＮＢ (ＬＢ))和 ｌｇ(ＬＢ)直线的斜

率可以得到分形维数 ｄꎬ分形维数 ｄ 为斜率的相

反数ꎬ如图 ６ 所示.
对于本文的应用ꎬ对通过阈值Ｔｉ演化得到的

每个复杂子网络可得到其分形维数ｄｉ . 因此ꎬ对于

每个阈值Ｔｉ都会有一个对应的分形维数ｄｉꎬ最后

通过如非线性回归计算可得到阈值Ｔｉ和分形维数

ｄｉ的曲线ꎬ用此曲线的系数来表示复杂网络代表

的形状ꎬ如图 ７ 所示.
通过复杂网络的分形维数 ｄ 可以研究形状的

物理性质. 根据所用的阈值ꎬ凸起或其他轮廓特征

会使形状表现出不同的复杂性ꎬ从而得到不同的

分形维数. 关于形状特性的附加信息加入到曲线

中使得该方法对网络结构的细微变化很敏感ꎬ因
此对形状非常敏感.

改进的盒覆盖算法流程图如表 ２ 所示.

图 ６　 分形维数 ｄ
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｒａｃｔａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ

图 ７　 阈值Ｔｉ与分形维数 ｄ之间的关系
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｉ ａｎｄ ｔｈｅ

ｆｒａｃｔａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ

表 ２　 改进的盒覆盖算法流程图
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｏｘ ｃｏｖｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
输入:复杂网络 Ｇ 和节点之间的距离 Ｄ.
输出:复杂网络 Ｇ 的分形维数 ｄ.

Ｆｏｒ ＬＢ ＝ １ ｔｏ Ｌｍａｘ
Ｂ

　 Ｉｆ Ｄ( ｉꎬｊ) > ＝ ＬＢ

　 　 Ｄｅｇｒｅｅ( ｉ) ＋ ＋ ꎻ Ｄｅｇｒｅｅ( ｊ) ＋ ＋ ꎻ (节点的度)
　 　 Ｃｏｎｎｅｃｔ(ｉꎬｊ) ＝１ꎻ(节点 ｉ 和 ｊ 相连为 １ꎬ否则为 ０)
　 　 Ｃｏｎｎｅｃｔ( ｊꎬｉ) ＝ １ꎻ
　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 根据节点度 Ｄｅｇｒｅｅ( ｉ)和 ＬＢＰ 值对节点排序ꎬ节点

按度值递减排序ꎬ度值相同时ꎬ按 ＬＢＰ 值递减排序ꎻ
　 Ｆｏｒ ｉ ＝ Ｎ ｔｏ ０ (Ｎ 为节点总个数)
　 　 度值最大节点 ｉ ＝ｍａｘ(Ｄｅｇｒｅｅ(ｉ))ꎻＮＢ(ＬＢ) ＋ ＋ ꎻ
　 　 Ｉｆ Ｃｏｎｎｅｃｔ( ｉꎬｊ) ＝ ０
　 　 　 依照排序与节点不相连的节点进入同一个

盒子ꎻ
　 　 　 Ｎ － － ꎻ
　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｅｎｄ ｆｏｒ
ｄ ＝ － ( ｌｇ (ＮＢ(ＬＢ)) / ｌｇ (ＬＢ)) .
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　 　 本文中ꎬ用一个向量表示分形维数描述符ꎬ该向

量包含通过回归计算得到的拟合多项式曲线的系数.

３　 实验和结果

为了验证本文提出的方法ꎬ使用 ＬＩＤＣ －
ＩＤＲＩ 数据库和沈阳盛京医院的 ＣＴ 资料来进行实

验. 实验所用的 ＣＴ 图片的格式均为 ＤＩＣＯＭ、像
素均为 ５１２ × ５１２ꎬ尺寸大小也一致(为了让一些

实验结果看得更清楚进行了适当放大)ꎬ肺结节

在 ＣＴ 图片中的形状坐标已被医生标注. 从肺癌

数据库中选择 ５００ 个肺结节作为实验样本ꎬ随机

选择 ５０％ 作为训练样本ꎬ剩下的作为测试样本.
表 ３ 为实验所用的部分数据.

表 ３　 实验所用部分数据
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

病例号 分期
孤立性肺结节 胸膜粘连型肺结节 血管粘连型肺结节 磨玻璃影肺结节

恶性度 个数 恶性度 个数 恶性度 个数 恶性度 个数

１００９０７８４４４ ＩＢ ３ ３ — — — — ２ ３
１００９０７８７７０ ＩＩＢ ５ ８ ３ ３ — — — —
１００９０９３０５８ ＩＩＢ ３ ２ — — ３ １ ２ ２
１００９０９５３１３ ＩＩＢ ４ ９ ４ ２ — — ３ ６
１００９０９５３１８ ＩＩＩＢ ５ ７ — — — — ５ ４
１００９０９５７３９ ＩＩＩＡ ５ ７ — — ２ ３ — —

　 　 在所有实验中ꎬ本文选取形状轮廓上两点之

间欧式距离最大值的四分之一为阈值 ｒꎬ初始阈

值Ｔｍｉｎ ＝ ０􀆰 ０５ꎬ按照相同间隔Ｔｉｎｃ ＝ ０􀆰 ０２５ 递增ꎬ直
到达到最终的阈值Ｔｍａｘ ＝ ０􀆰 ８５ 的δＴｉ转换生成不同

表现形式的复杂网络ꎬ再通过改进的盒覆盖算法

计算分形维数 ｄ.这样对于每个阈值Ｔｉ都对应着一个

分形维数ｄｉ .图８ 为肺结节对应的复杂子网络的分形

维数 ｄ 和分形维数ｄｉ与阈值Ｔｉ之间的关系.

图 ８　 肺结节对应的复杂子网络的分形维数 ｄ和分形维数ｄｉ与阈值Ｔｉ之间的关系
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆｒａｃｔａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｒａｃｔａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄｉ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ Ｔｉ

(ａ)—肺结节ꎻ (ｂ)—复杂子网络分形维数 ｄꎻ (ｃ)—阈值Ｔｉ与分形维数ｄｉ之间的关系.

　 　 本文用 ＴＰꎬＦＮꎬＦＰ 和 ＴＮ 来评价本文提出的形

状统计模型的准确性ꎬ再和 ４ 种基于描述符的方法

用线性判别分析(ＬＤＡ)[１１]进行分类性能的比较:傅

里叶描述符、Ｚｅｒｎｉｋｅ 矩、曲率描述符、Ｂｏｕｌｉｇａｎｄ －
Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ 多尺度维和复杂网络[１２] .

ＳＥＮ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＮ) ꎬ (１２)
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ＳＰＥ ＝ ＴＮ / (ＴＮ ＋ ＦＰ) ꎬ (１３)
ＡＣＣ ＝ (ＴＰ ＋ＴＮ) / (ＴＰ ＋ＦＮ ＋ＦＰ ＋ＴＮ) . (１４)
其中:ＳＥＮ 是本文算法用于肺结节分类的敏感

度ꎬ表示使用本文算法得到的结果中真实肺结节

的发现率ꎻＳＰＥ 是算法的特异性ꎬ表示本文算法得

到的结果中非肺结节的发现率ꎻＡＣＣ 是本文算法

的准确率ꎬ表示算法用于分类的判定能力. 表 ４ 为

本文算法对各种肺结节的分类结果统计ꎬ从中可

看出用本文算法建立的肺结节形状模型对各类型

肺结节进行分类ꎬ其平均敏感度 ＳＥＮ 为 ８６􀆰 ００％ ꎬ
平均特异度 ＳＰＥ 为 ６９􀆰 ２６％ 和平均正确率 ＡＣＣ
为 ７８􀆰 ８０％ .

表 ４　 本文算法对各种肺结节的分类结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

肺结节类型 肺结节数量 ＴＰ ＦＮ ＦＰ ＴＮ ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

孤立性肺结节 １５２ １３４ １８ ２３６ ４７１ ８８􀆰 １６ ６６􀆰 ６２ ７０􀆰 ４３
胸膜粘连型肺结节 ３９ ３２ ７ ８ ５１ ８２􀆰 ０５ ８６􀆰 ４４ ８４􀆰 ６９
血管粘连型肺结节 ２８ ２３ ５ ９ ３７ ８２􀆰 １４ ８０􀆰 ４３ ８１􀆰 ０８
磨玻璃影肺结节 ３１ ２６ ５ １２ ３８ ８３􀆰 ８７ ７６. ００ ７９􀆰 ０１

总和 ２５０ ２１５ ３５ ２６５ ５９７ ８６􀆰 ００ ６９􀆰 ２６ ７８􀆰 ８０

　 　 图 ９ 为本文算法与其他 ４ 种算法分类性能对

比的 ＲＯＣ 曲线图. 表 ５ 为本文算法与其他 ４ 种算

法分类性能的对比表. 从图 ９ 和表 ５ 中能看出ꎬ本
文算法的分类性能均要好于其他算法ꎬ这是因为

本文在分析形状的时候考虑了形状的局部纹理特

征ꎬ且用 ｐｉ － ＬＢＰ 提取形状的局部纹理特征ꎬ这
种方法提取的 ＬＢＰ 值更准确ꎻ本文把形状轮廓看

作是由相连的像素点组成的ꎬ不需要手动选择采

样点来表示形状ꎬ减少人工操作带来的误差ꎻ还不

需要将所有的形状在同一坐标系下进行对齐ꎬ以
便采样点的选择ꎻ本文将形状建模为一个复杂网

络ꎬ这对形状的刚性形变(如旋转、平移和缩放)
具有更好的鲁棒性. 因此ꎬ提高了对形状建模的准

确率.

表 ５　 各种算法的分类性能的对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 肺结节数量 ＴＰ ＦＮ ＦＰ ＴＮ ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

本文算法 ２５０ ２１５ ３５ ２６５ ５９７ ８６􀆰 ００ ６９􀆰 ２６ ７３􀆰 ６３
傅里叶描述符 ２５０ １９９ ５１ １７２ ２８６ ７９􀆰 ６１ ６２􀆰 ４７ ６８􀆰 ５８

Ｚｅｒｎｉｋｅ ２５０ ２０６ ４４ ２２７ ５６３ ８２􀆰 ２５ ６７􀆰 ８５ ７１􀆰 ３９
曲率描述符 ２５０ １８８ ６２ ３０８ ４１４ ７５􀆰 ３３ ５７􀆰 ３６ ６１􀆰 ９３

Ｂｏｕｌｉｇａｎｄ －Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ ２５０ ２０２ ４８ ２５２ ５２４ ８０􀆰 ９２ ６７􀆰 ５９ ７０􀆰 ８１
复杂网络 ２５０ ２０４ ４６ １８５ ３１６ ８１􀆰 ５６ ６３􀆰 ０９ ６９􀆰 ２７

图 ９　 ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ

４　 结　 语

本文提出了一种基于复杂网络理论和分形维

数的肺结节形状模型. 首先利用像素点之间的欧

式距离建立基础网络ꎬ然后利用在基于阈值Ｔｉ的

动态演化过程中得到的复杂网络有效地表示一个形

状轮廓ꎬ并通过分形维数 ｄ 来估计网络的复杂性来

描述其特征.对提出的方法进行实验之后ꎬ结果表明

本文方法能够建立表现良好的肺结节形状模型.
本文还有一些问题有待进一步研究ꎬ如研究新

的复杂网络建立方法和新的复杂网络演化方式ꎬ以
便得到描述肺结节形状特征的多尺度描述符ꎬ不再

使用单一的分形维数对网络特征进行描述.
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