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修正与融合的肺部分割算法

窦圣昶ꎬ 赵　 海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: 为了能在适当的计算复杂度下获得较好的分割效果ꎬ在总结现有方法优缺点的基础上提出了将

简单方法进行修正与融合的肺部分割方法. 首先使用聚类的方法将 ＣＴ 图像中的像素点分为亮与暗两类ꎬ获
得灰度值不同的小区域ꎬ然后区分出初始肺部的大致区域ꎬ最后根据 ＣＴ 图像的具体特性ꎬ使用识别出的初始

肺部区域边界附近像素点的梯度以及灰度信息对边界进行修正. 使用上述综合方法对 ＣＴ 图像的处理结果表

明ꎬ在计算复杂度不是太大的情况下能获得较好的分割效果.
关　 键　 词: ＣＴ 图像ꎻ肺结节ꎻ融合ꎻ聚类ꎻ梯度
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　 　 肺癌是现在致死率最高的癌症ꎬ由于肺癌的

治疗效果与发现的时期密切相关ꎬ因此ꎬ早发现早

治疗成为降低肺癌致死率的重要方法[１] . 高风险

人群的肺癌筛查是实现早发现的重要手段ꎬ基于

ＣＴ 影像的筛查方式以其便捷、有效的特性成为肺

癌筛查的主要方式.
随着肺癌筛查人群的增多ꎬ生成的 ＣＴ 图像

正处于急速膨胀之中ꎬ传统的筛查方法是靠医生

人工读取 ＣＴ 图像识别肺癌及其前期病变ꎬ识别

的效果受医生的经验以及疲劳程度等状态影响较

大ꎬ大量 ＣＴ 图像的辨识工作加重了医生的工作

量ꎬ使得医生无法在有效的时间内完成所有 ＣＴ

图像的诊断ꎬ并保证没有漏诊的病例. 帮助医生进

行 ＣＴ 图像判读的计算机辅助系统成为很多医学

以及计算机研究者们研究的重要领域[２ － ３] .
计算机辅助诊断系统是对肺部 ＣＴ 图像进行

辨识ꎬ识别出候选的肺结节ꎬ供医生参考ꎬ系统可

以分为 ３ 个功能部分ꎬ即肺部区域分割、肺部结节

识别、肺结节的性质判断. 肺部区域分割功能是后

续处理步骤的基础ꎬ其分割的效果直接影响到后

续处理部分的可靠性[４ － ５] . 现有的 ＣＴ 图像上的

肺部分割方法多是直接基于灰度阈值的分割方

法[６ － ７]ꎬ其执行效果并不理想ꎬ在左右肺叶接近的

ＣＴ 图像上难以将左右肺区域分割开. 近期有学者



　 　

选择使用神经网络的方法对肺部区域进行分

割[８ － ９]ꎬ然而ꎬ其计算复杂度急速增长ꎬ需要过于

强大的计算硬件以及很长的计算时间ꎬ同时用于

训练的数据量非常大ꎬ难以在实际中使用.
本文提出了基于多方法融合的肺部区域识别

算法ꎬ以提高肺部区域识别的有效性与准确性.

１　 肺分割建模

含有较多空气的肺部区域对 Ｘ 射线的吸收

较少ꎬ而包围肺部区域的胸墙对 Ｘ 射线有更强的

吸收效果ꎬ人体其他组织与肺部区域在 ＣＴ 图像

上表现为不同的灰度值ꎬ肺部以及体外的空气区

域表现为亮度较暗的区域ꎬ如图 １ 所示ꎬ同时ꎬ身
体之外的物体以及身体内的不同部分对灰度上的

区分有较大的干扰ꎬ因此基于灰度值的肺部分割

方法可以作为初始的预处理方法使用[１０] . 本文首

先使用了灰度聚类的方法对整个图像进行处理ꎬ
以获得初始的处理结果ꎬ然后根据人体组织对 Ｘ
射线的吸收特性从处理结果中分割出肺部区域.

图 １　 原始 ＣＴ图像
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＣＴ ｉｍａｇｅ

１􀆰 １　 ＣＴ 图像的聚类处理

ＣＴ 图像上的聚类处理是将图像中的像素点

按照灰度值进行聚类以获得初始像素点分类信息

的处理方法及其过程. Ｓｅｎｔｈｉｌｋｕｍａｒ 等[７] 使用最

小最大值的方法来确定初始的聚类中心ꎬ该方法

是一个递归的过程ꎬ在此问题中初始聚类中心的

选择对结果没有影响ꎬ对求解过程的影响同样很

小ꎬ因此本文在使用该方法的过程中在保证结果

相同的情况下舍弃了不必要的步骤. 本文的算法

过程:
１) 设置初始聚类中心. 设置两个类别的聚类

中心 ｃ１ 与 ｃ２ꎬ使得 ｃ１ < ｃ２.

２) 计算图像 Ｉ 的每个点到两个聚类中心的

距离矩阵 ｄ１ 和 ｄ２:

ｄ１ ＝ (Ｉ － Ｃ１) ２ ꎬ (１)

ｄ２ ＝ (Ｉ － Ｃ２) ２ . (２)
其中:Ｉ 是图像矩阵ꎻＣ１ 与 Ｃ２ 分别是由聚类中心

ｃ１ 和 ｃ２ 扩展成的与 Ｉ 等大小的矩阵.
３) 由对应像素点处距离 ｄ１ 与 ｄ２ 的大小关

系获得两个聚类结果矩阵 Ｋ１ 与 Ｋ２:

Ｋ１( ｉꎬｊ) ＝
Ｉ( ｉꎬｊ)ꎬｄ１ < ｄ２ꎻ
０ꎬ其他.{ (３)

Ｋ２( ｉꎬｊ) ＝
Ｉ( ｉꎬｊ)ꎬｄ１ > ｄ２ꎻ
０ꎬ其他.{ (４)

４) 由矩阵 Ｋ１ 与 Ｋ２ 的值更新聚类中心 ｃ１ 与

ｃ２.

ｃ１ｕｐｄａｔｅ ＝ １
Ｌ１∑

ｍ

ｉ ＝１∑
ｎ

ｊ ＝１
(Ｋ１( ｉꎬｊ) ≠ ０) ꎬ

(５)

ｃ２ｕｐｄａｔｅ ＝ １
Ｌ２∑

ｍ

ｉ ＝１∑
ｎ

ｊ ＝１
(Ｋ２( ｉꎬｊ) ≠ ０) .

(６)
其中ꎬＬ１ 与 Ｌ２ 分别是 Ｋ１ 与 Ｋ２ 中不等于零的像

素点的个数.
５) 当 ｃ１ 与 ｃ１ｕｐｄａｔｅ以及 ｃ２ 与 ｃ２ｕｐｄａｔｅ间的差别

足够小时结束ꎬ否则重复执行 ２) ~ ４)步.
聚类算法流程图如图 ２ 所示.

图 ２　 聚类流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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使用上述算法对图 １ 进行聚类ꎬ结果如图 ３
所示. 在图 ３ 中ꎬ将图 １ 中的区域聚类成两个区

域ꎬ图 ３ａ 是聚类结果中的 Ｋ１ 矩阵的可视化显示

图像ꎬ原来灰度值较小的区域保持原值ꎬ灰度值较

大的区域像素点的灰度值被置为零ꎬ图 ３ｂ 是聚类

结果中的 Ｋ２ 矩阵的可视化显示图像ꎬ保留原值

的是灰度值较大的区域ꎬ其他区域被置为零ꎬ两图

之和即是原来的 ＣＴ 图像.

图 ３　 聚类结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

(ａ)—Ｋ１ꎻ (ｂ)—Ｋ２.

１􀆰 ２　 肺部区域的初始分割

对 ＣＴ 图像进行聚类处理后获得的是离散点

的形式ꎬ由于图像灰度的变化特性ꎬ除个别明显区

域外ꎬ还不能形成统一的连通识别结果区域ꎬ同
时ꎬ由于肺部高亮度肺结节以及血管的影响ꎬ难以

直接由聚类结果识别出肺部区域. 本文使用基于

胸墙的连通高亮度大区域特性实现胸墙的识别ꎬ
首先识别出胸墙区域ꎬ进而实现肺部区域的初始

识别.
在 ＣＴ 图像中ꎬ包围肺部区域的胸墙区域由

于对肺部的支撑作用ꎬ是由质地较密的组织组成ꎬ
在图像中表现为较大区域的连续高亮度区域ꎬ因
此可以使用大面积的联通区域特性对其进行识

别ꎬ识别出的胸墙区域如图 ４ 所示.

图 ４　 胸墙区域图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｈｅｓｔ ｗａｌｌ ａｒｅａ ｆｉｇｕｒｅ

在图 ４ 中已经没有了影响肺部区域分割的小

的区域ꎬ并且将肺部 ＣＴ 图像分割成了明显的 ３
部分区域ꎬ对图 ４ 进行处理能很容易获得初始的

肺部区域.

２　 肺区域边界修正模型

由图 ４ 可以明显地看出ꎬ使用聚类后的结果

分割出的肺部区域在左右肺比较近的部分无法区

分左右肺叶ꎬ会将其识别为一个区域ꎬ这会对后续

的处理造成影响ꎬ因此需要对其进行处理ꎬ本文提

出了基于梯度向量场与边界灰度相结合的肺边界

修正算法.
在识别出包含肺部的大致区域后ꎬ在识别结

果中存在两个问题ꎬ即左右肺叶的分割问题以及

肺部区域模糊边缘处会形成错误边界的问题. 然
而单一的基于梯度的方法无法解决该问题ꎬ本文

提出将梯度与灰度相结合的肺边界修正方法ꎬ将
像素点的梯度和灰度值结合在一起作为新的特征

值用于边界识别. 像素点的特征值为梯度与灰度

的加权和:
Ｔ ＝ ａＶ ＋ ｂＧ . (７)

式中:Ｖ 为像素的灰度值ꎻＧ 为像素点处的梯度

值ꎻ实验中对 ａ 和 ｂ 取值为常数 １. 在初始边界上

寻找初始的种子节点ꎬ作为边界扩展的初始点ꎬ在
该像素点的梯度向量一侧寻找 Ｔ 值最大的像素

点ꎬ以获得下一个边界点. 递归执行上述过程ꎬ直
到识别出的边界点形成环ꎬ即获得了包含目标区

域的边界点序列. 算法的伪代码如下ꎬ结果如图 ５
所示.

算法描述

Ｂｅｇｉｎ(算法开始)
输入初始分割肺部区域图像 Ｉｍａｇｅ
计算图像的梯度 Ｇｒａｄｉｅｎｔ
选取初始边界 Ｅｄｇｅｓ 上的种子节点 Ｐ
Ｗｈｉｌｅ 新边界 ＮｅｗＥｄｇｅｓ 未形成封闭区域

　 　 计算种子节点一侧 １８０ｏ 内的像素点的特征值 Ｔ
　 　 选取 Ｔ 值最大的节点作为下一个种子节点

Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
Ｅｎｄ(算法结束)

　 　 分析实际的 ＣＴ 图像可知ꎬ在分割出的肺部

区域的左右两边ꎬ边界坐标值点具有清晰的边界

以及区域特性ꎬ同时初始寻找简单ꎬ适于作为种子

点ꎬ实验中使用了该点作为种子点.
该方法的优势是ꎬ识别出的边界一定是连续

的封闭边界ꎬ不需要后续的边界连续化操作. 同时
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由于该方法的基础是前期获得初始预处理边界ꎬ
因此能获得较好的边界轮廓ꎬ识别的肺部区域更

精确. 通过识别出的边界可以分割出准确的肺部

区域范围.

图 ５　 肺部边界图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｌｕｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｆｉｇｕｒｅ

３　 实验过程与结果

３􀆰 １　 实验过程

文中使用从盛京医院获得的肺部 ＣＴ 图像作

为处理对象. ＣＴ 图像经过如前所述的聚类、肺部

识别以及边界修正后获得识别出的肺部区域ꎬ整
体的框架如图 ６ 所示.

图 ６　 算法整体框图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３􀆰 ２　 实验结果

实验中对多种 ＣＴ 图像使用本文的融合方法

进行肺部区域的分割识别ꎬ对几种代表性的肺部

ＣＴ 图像的识别结果如图 ７ 所示.

图 ７　 多实例肺部分割结果
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍｕｌｔｉ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｕｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

(ａ)—原始 ＣＴ 图像ꎻ (ｂ)—聚类法获得的初始肺部区域ꎻ (ｃ)—修正后的边界ꎻ (ｄ)—最后识别结果.

　 　 由图中可以看出ꎬ本文将多种方法进行融合

的肺部分割方法能很好地分割出 ＣＴ 图像中的肺

部区域ꎬ为后续的精确处理提供基础.
３􀆰 ３　 性能分析

在聚类以及肺部区域初始识别的部分ꎬ是对

图像的像素点进行遍历操作ꎬ其计算复杂度为

Ｏ(ｎ)ꎬ最后的边界修正部分同样是在像素上的操

作ꎬ遍历初始肺部区域的边界点ꎬ因此其做大遍历的

像素点数量不会超过图像中的像素点总数ꎬ计算
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