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摘　 要：针对胸膜接触型肺结节由于亮度不均匀、边界模糊、与胸膜接触部分对比度极低等特点造成的分割准确率低的问题，提
出一种改进的活动轮廓模型的分割算法。 首先，构建结合小波能量和局部二值模式（ＬＢＰ）的特征向量，利用小波的多尺度特性

和 ＬＢＰ 特征表征肺结节与背景组织的差异性；然后，提出结合小波能量和 ＬＢＰ 特征的模糊 Ｋ⁃近邻算法，计算鲁棒速度函数中的

隶属度；最后，将鲁棒速度函数引入到活动轮廓模型中，当轮廓曲线位于肺结节边界时，该鲁棒速度函数趋近 ０，轮廓曲线停止

演变，从而完成胸膜接触型肺结节的分割。 实验结果表明，所提出的模型得到的真阳性率为 ０ ９０、假阳性率为 ０ ０６ 和相似度为

０ ８５，非常接近于临床专家手动分割的理想结果。
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０　 引　 　 言

肺癌是全世界范围内发病率和死亡率最高的恶性肿

瘤之一［１］，早期肺癌表现为肺结节。 随着低剂量计算机

断层扫描（ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ＣＴ）胸部筛查的广泛应

用，肺结节的检出率大增，如何快速、高效、准确地对肺结

节进行定量评估是胸部影像专家面临的难题之一［２］。 胸
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膜接触型肺结节是指出现在胸膜附近并且与胸膜发生接

触的肺结节，此时癌细胞极容易侵犯到胸膜淋巴管组织，
从而通过引流淋巴道转移到其他远处部位，导致肿瘤

ＴＮＭ 分期从 Ｔ１ 期提高到 Ｔ２ 期［３］。 在对胸膜接触型肺

结节进行 ＣＴ 影像诊断时，仅靠肺结节与胸膜的接触程度

难以评估癌细胞是否发生远处转移，而充分利用肺结节

的大小、密度、边缘等内部特征更容易反映癌细胞活跃程

度，进而更可靠地对癌细胞的远处转移风险进行定量评

估。 为了提高胸膜接触型肺结节定量评估的准确性，准
确分割肺结节边界是一个重要的预处理步骤［４］。 然而由

于肺结节与胸膜发生不同程度的接触，导致肺结节与胸

膜接触部分对比度极低，且肺结节本身具有内部密度不

均匀、边界模糊等特点，因此如何准确分割胸膜接触型肺

结节仍然是当前临床中的研究热点之一。
近年来，国内外学者围绕着肺结节边界模糊、对比度

低的问题已经提出了大量的分割方法，其中基于活动轮

廓模型（ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ， ＡＣＭ）的分割方法将图像

分割问题转化为求解与三维水平集函数有关的偏微分方

程数值问题，并且具有获得平滑闭合曲线和实现曲线拓

扑结构变化等优点，在图像分割方面取得了广泛的应

用［５⁃８］。 活动轮廓模型主要有边界活动轮廓模型和区域

活动轮廓模型。 边界活动轮廓模型的核心思想是使用局

部边缘信息（如梯度信息） 将轮廓曲线吸引到目标边

界［９⁃１０］；区域活动轮廓模型的核心思想是利用轮廓曲线

内外的统计信息驱动轮廓曲线向目标边界演变［１１⁃１２］。 陈

侃等［１３］提出一种基于模糊速度函数的活动轮廓模型对

非实性肺结节和血管粘连型肺结节进行分割。 Ｌｉ 等［１４］

提出一种结合基于概率密度函数的相似距离和多特征聚

类的自适应局部活动轮廓模型对亚实性肺结节和血管粘

连型肺结节进行分割。 冯宝等［１５］ 提出一种结合小波能

量和汉森形状指数的活动轮廓模型完成对血管粘连型部

分实性肺结节中实性成分的分割。 Ｌｉ 等［１６］提出一种小波

自适应局部能量和基于后验概率的速度函数的活动轮廓

模型分割非实性肺结节。 但是，由于胸膜接触型实性肺结

节在接触部位，肺结节边界与胸膜之间具有极低的对比

度，因此其梯度变化并不明显，基于梯度信息的分割方法

容易导致边界泄漏。 此外肺结节本身（如胸膜接触型非实

性肺结节）也具有边界模糊和内部亮度不均匀等特点，上
述方法很难准确分割胸膜接触型的肺结节。

针对胸膜接触情况下的肺结节，Ｋｏｓｔｉｓ 等［１７］ 利用形

态学“滚球”法获取平滑的肺实质轮廓，从而将胸膜接触

型肺结节转化为孤立型肺结节。 Ａｗａｄ 等［１８］使用 Ｏｔｕｓ 多

阈值法和形状约束法获得肺实质轮廓，然后利用基于稀

疏场的活动轮廓模型在肺实质中对肺结节进行分割。
Ｋｅｓｈａｎｉ 等［１９］ 使用两个 ４５°的旋转窗口将胸膜接触型肺

结节转化为孤立型肺结节，再利用活动轮廓模型进行细

分割。 Ｐｕ 等［２０］首先使用移动立方体算法和主曲率分析

法获得肺实质轮廓，然后利用基于径向基函数的隐式曲

面实现对肺结节分割。 然而对于宽基底的胸膜接触型肺

结节，由于接触部位较宽导致其曲率变化并不明显，在利

用曲率来区分边界时容易发生过分割从而导致边界泄

漏。 此外，近些年一些学者也将深度神经网络应用在肺

结节分割上。 Ｗａｎｇ 等［２１］提出一种中央聚焦的卷积神经

网络从 ＣＴ 图像中分割不同类型的肺结节。 Ａｌａｋｗａａ
等［２２］使用 ３Ｄ 卷积神经网络对肺结节进行分割与检测。

为了解决不同接触情况下的胸膜接触型肺结节分割

问题，本文提出一种改进的活动轮廓模型的分割算法。
首先，利用肺结节在 ＣＴ 影像上具有内部亮度不均匀而胸

膜、肺实质等正常组织内部亮度均匀这一先验信息，结合

小波变换，将图像的亮度信息转变成小波能量，利用小波

多尺度特性来加强肺结节与肺实质、胸膜等组织的区分；
其次，利用肺结节与胸膜、肺实质等组织内部纹理信息的

差异性，引入局部二值模式（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ＬＢＰ）
特征表征肺结节内部由于癌细胞的集聚而导致的结节内

部纹理的变化，从纹理特征角度提高对肺结节与胸膜、肺
实质等组织的区分；然后，针对肺结节与胸膜接触部位具

有极低对比度的特点（尤其是宽基底肺结节），放弃基于

梯度信息的边界停止函数构建方式，结合模糊 Ｋ 近邻

（ ｆｕｚｚｙ Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， Ｆ⁃ＫＮＮ）方法，计算结合小波能

量特征和 ＬＢＰ 特征的鲁棒速度函数中的隶属度，并将鲁

棒速度函数引入活动轮廓模型。 当轮廓曲线位于肺结节

边界时，鲁棒速度函数趋近 ０，轮廓曲线停止演变，完成

胸膜接触型肺结节的准确分割。

１　 改进的活动轮廓模型的胸膜接触型肺结

节分割方法

　 　 图 １ 所示为不同接触面情况下胸膜接触型肺结节。
由于胸膜接触型实性肺结节的边界与胸膜之间具有极低

的对比度（见图 １（ｂ）和（ｃ）），胸膜接触型非实性肺结节

的边界与肺实质之间也具有较低的对比度（见图 １（ａ）），
此外肺结节本身也具有边界模糊和内部亮度不均匀等特

点，因此单纯基于梯度或者基于区域的分割方法容易导

致分割结果出现边界泄漏的问题。
为了准确分割不同接触情况下的胸膜接触型肺结

节，本文提出一种鲁棒速度函数引导下的活动轮廓模型

分割方法。 该算法的流程如图 ２ 所示，图 ２ 中的虚线方

框是本文的主要处理步骤。
１ １　 活动轮廓模型中的隶属度

本文采用结合小波能量特征和 ＬＢＰ 特征的 Ｆ⁃ＫＮＮ
分类算法，计算鲁棒速度函数中的隶属度。 首先，结合小

波能量和 ＬＢＰ 特征构造特征向量；然后，采用 Ｆ⁃ＫＮＮ 分
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图 １　 胸膜接触型肺结节

Ｆｉｇ．１　 Ｐｌｅｕｒａｌ ｃｏｎｔａｃｔ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ

图 ２　 本文分割方法流程

Ｆｉｇ．２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

类算法构造肺结节图像的隶属度矩阵。
针对肺结节在 ＣＴ 影像上内部亮度不均匀的特点，结

合小波变换，将图像的亮度信息转变成小波能量，利用小

波多尺度特性加强肺结节与肺实质、胸膜等组织的区

分［１５］。 定义像素 （ｘ，ｙ） 的小波能量为：
Ｗ（ｘ，ｙ） ＝ ＥＡ（ｘ，ｙ） ＋ ＥＨ（ｘ，ｙ） ＋ ＥＶ（ｘ，ｙ） ＋ ＥＤ（ｘ，ｙ）

（１）
式中： ＥＡ（ｘ，ｙ）、ＥＨ（ｘ，ｙ）、ＥＶ（ｘ，ｙ） 和 ＥＤ（ｘ，ｙ） 分别是图

像的近似细节小波能量、水平细节小波能量、垂直细节小

波能量和对角细节小波能量，定义如下：

ＥＡ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｒ，ｓ∈ｚ

（ＤＡ（ｘ，ｙ））
２Ｋ（ｘ － ｒ，ｙ － ｓ）

ＥＨ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｒ，ｓ∈ｚ

（ＤＨ（ｘ，ｙ））
２Ｋ（ｘ － ｒ，ｙ － ｓ）

ＥＶ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｒ，ｓ∈ｚ

（ＤＶ（ｘ，ｙ））
２Ｋ（ｘ － ｒ，ｙ － ｓ）

ＥＤ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｒ，ｓ∈ｚ

（ＤＤ（ｘ，ｙ））
２Ｋ（ｘ － ｒ，ｙ － ｓ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（２）

式中： ＤＡ（ｘ，ｙ） 是低频小波系数；ＤＨ（ｘ，ｙ）、ＤＶ（ｘ，ｙ） 和

ＤＤ（ｘ，ｙ） 均是高频小波系数；Ｚ 是整数的集合；ｒ 和 ｓ 分别

是邻域像素的横坐标和纵坐标；Ｋ（·） 是高斯核函数。

与胸膜和肺实质等组织相比，由于肺结节内部癌细

胞的集聚程度不同而导致结节内部密度的不均匀变化，
使得肺结节表现出更丰富的纹理信息。 而 ＬＢＰ 纹理特

征不仅可以反映肺 ＣＴ 图像的局部细小特征和图像边缘

的细节（如血管、胸膜等），还可以将纹理特征的分布情

况进行实时反映，加强区分肺结节与胸膜组织的边界。
像素 （ｘ，ｙ） 的 ＬＢＰ 特征可定义为［２３］：

ＬＢＰ （ｘ，ｙ） Ｐ，Ｒ ＝ ∑
Ｐ－１

ｐ ＝ ０
ｓ（ｇｐ － ｇｃ）２

ｐ （３）

式中： ＬＢＰ （ｘ，ｙ） Ｐ，　 Ｒ 表示在像素（ｘ，ｙ） 半径为 Ｒ 的圆形

领域像素空间内选取 Ｐ 个采样点进行 ＬＢＰ 计算；ｇｃ 为像

素点（ｘ，ｙ） 的像素值；ｇｐ 为邻域像素值。 ｓ（ｈ） 表示一个

二值函数，定义如下：

ｓ（ｈ） ＝
１， ｈ ＞ ０
０， ｈ ≤ ０{ （４）

为了获得不受旋转影响的 ＬＢＰ 特征，可定义：
ＬＢＰｒｉ

Ｐ，Ｒ ＝ ｍｉｎ｛ＲＯＲ（ＬＢＰＰ，Ｒ，ｉ） ｉ ＝ ０，１，…，Ｐ － １｝
（５）

式中： ＲＯＲ（ｘ，ｉ） 是对数值 ｘ 绕圆形向后逐位移动 ｉ 次，ｘ
由 Ｐ 位组成。

图 ３ 所示为小波能量和 ＬＢＰ 特征，从图 ３（ｃ）可以看出，
小波能量特征可以增强肺结节与肺实质的区分；图 ３（ｄ）和
（ｅ）是肺结节和胸膜边界的 ＬＢＰ 特征，可以看出在肺结

节与胸膜边界处的 ＬＢＰ 值为 １５，可以有效区分肺结节与

胸膜组织的边界。 但单一使用图像的小波能量特征和

ＬＢＰ 特征很难将肺结节从背景中分离出来，又由于肺结

节边界具有模糊的特性，考虑使用结合小波能量特征和

ＬＢＰ 特征构建特征向量 Ｘ， 并利用 Ｆ⁃ＫＮＮ 算法计算像素

点的隶属度，进一步加强肺结节与周围背景的区分。

图 ３　 小波能量特征和 ＬＢＰ 特征

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｅｒｇｙ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ＬＢＰ ｆｅａｔｕｒｅ
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Ｆ⁃ＫＮＮ 算法主要包括 ３ 个步骤。 首先将训练样本的类

别信息模糊化得到类隶属度；然后计算待分类样本与训练样

本的欧氏距离得到 ｋ 个邻居；最后通过 ｋ 个邻居的类隶属度

以及距离权重来确定待分类样本类隶属度［２４］。
假设 Ｔ ＝ ｛（ａ ｉ，ｃｉ） ｉ ＝ １，…，Ｎ｝ 为训练样本，其中 Ｎ

为样本的个数，每个样本 ａ ｉ 都是由小波能量特征和 ＬＢＰ
特征构建的特征向量，其中 ａ ｉ ∈ Ｘ。 ｃｉ 是 ａ ｉ 对应的类

别。 Ｃ ＝ ｛ｃｌ） ｉ ＝ １，…，Ｍ｝ 表示所有类别组成的集合。
对于待分类样本 ａｓ，利用欧氏距离在训练集中找出它的 ｋ
个邻居，记为 Φｓ ＝ ｛（ａ ｊ

ｓ，ｃ
ｊ
ｓ） ｊ ＝ １，…，ｋ｝。 则待分类样

本的类隶属度可定义为：

ｕｌ（ａｓ） ＝
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｕｌｊ

１
‖ａｓ － ａｊ

ｓ‖
２ ／ （ｍ－１）

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｋ

ｊ ＝ １

１
‖ａｓ － ａｊ

ｓ‖
２ ／ （ｍ－１）

æ

è
ç

ö

ø
÷

　 ｌ ＝ １，…，Ｍ （６）

式中： ｍ 为模糊权重系数，表征样本与其 ｋ 个邻居距离的

重要程度。 上式中 ｕ ｌｊ 的定义为：

ｕ ｌ（ａ
ｊ
ｓ） ＝

０ ５１ ＋ （ｎ ｌ ／ ｋ） × ０ ４９， ｌ ＝ ｃ ｊｓ
（ｎ ｌ ／ ｋ） × ０ ４９， ｌ ≠ ｃ ｊｓ{ （７）

式中： ｎ ｌ 表示 ａ ｊ
ｓ 属于第 ｌ 类的邻居个数。 Ｆ⁃ＫＮＮ 最终得

到特征向量 ａｓ 属于每一种类别的隶属度，根据 ｕ ｌ（ａｓ） 可

得像素（ｘ，ｙ） 属于肺结节的隶属度 ｕ（ｘ，ｙ）。
图 ４ 所示为胸膜接触型肺结节和背景的灰度值和隶属

度。 从图 ４（ｃ）、（ｄ）、（ｃ１）和（ｄ１）可以看出，使用灰度值很难

将肺结节从背景中分离开来。 而从图４（ｅ）、（ｆ）、（ｅ１）和（ｆ１）
可以明显看出，肺结节的隶属度大于 ０ ５，而背景的隶属度小

于 ０ ５，说明该隶属度可加强肺结节与背景的区分。

图 ４　 肺结节和背景的灰度值和隶属度

Ｆｉｇ．４　 Ｇｒａｙ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ａ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ

１ ２　 活动轮廓模型中的鲁棒速度函数

在理想的情况下，肺结节的隶属度大于 ０ ５，在肺结

节边界处隶属度近似等于 ０ ５，而胸膜组织和肺实质等

背景的隶属度小于 ０ ５。 为了使得轮廓曲线在肺结节边

界处停止演变，轮廓曲线向内演变的鲁棒速度函数 Ｖ１（ｘ，
ｙ）、轮廓曲线向外演变的鲁棒速度函数 Ｖ２（ｘ，ｙ） 和反映

轮廓边界的鲁棒速度函数 Ｖ３（ｘ，ｙ） 必须满足： 在肺结节

边界处，鲁棒速度函数约等于 ０；在远离肺结节边界处，
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鲁棒速度函数越来越大；在趋近肺结节边界处，鲁棒速度

函数越来越小。
在本文提出的模型中 Ｖ１（ｘ，ｙ）、Ｖ２（ｘ，ｙ） 和 Ｖ３（ｘ，ｙ）

分别定义为：
Ｖ１（ｘ，ｙ） ＝ ｅ －ｔ１［ｕ（ｘ，ｙ） －０ ５］ － １

Ｖ２（ｘ，ｙ） ＝ ｅ －ｔ２［０ ５－ｕ（ｘ，ｙ）］ － １

Ｖ３（ｘ，ｙ） ＝ ｅ ｔ３［（ｕ（ｘ，ｙ） －０ ５）
２］ － １

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

式中： ｔ１、ｔ２ 和 ｔ３ 为大于 ０ 的常数。 图 ５ 所示为实性肺结

节和非实性肺结节中的鲁棒速度关系。 图 ５（ｂ）和 ５（ｄ）
分别展示了轮廓曲线向内演变的鲁棒速度函数 Ｖ１、轮廓

曲线向外演变的鲁棒速度函数 Ｖ２ 和反映轮廓边界的鲁

棒速度函数 Ｖ３ 在图 ５（ａ）中 ＡＢ 线段上和图 ５（ ｃ）中 ＣＤ
线段上的曲线图。 从图 ５（ｂ）和（ｄ）以看出，在实性肺结

节与肺实质的边界点 Ａ，实性肺结节与胸膜的边界点 Ｂ
和非实性肺结节与肺实质的边界点 Ｃ 和点 Ｄ，鲁棒速度

函数 Ｖｋ（Ａ），Ｖｋ（Ｂ），Ｖｋ（Ｃ） 和 Ｖｋ（Ｄ），ｋ ＝ １，２，３ 分别趋

近 ０。

图 ５　 鲁棒速度函数

Ｆｉｇ．５　 Ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

１ ３　 活动轮廓模型的能量泛函及其最小化

在活动轮廓模型中，通常假设 Ｃ 是一条封闭的轮廓

曲线，可以将图像区域 Ω 划分为：曲线内部区域 Ω１ 和曲

线外部区域 Ω２。 根据轮廓曲线向内演变的模糊速度函

数 Ｖ１ 和轮廓曲线向外演变的模糊速度函数 Ｖ２ 可定义活

动轮廓模型的区域项为：

Ｅ１（ϕ） ＝ ∫∫
Ω
［Ｖ１（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ） － ｃ１

２Ｈ（ϕ）］ｄｘｄｙ ＋

∫∫
Ω
［Ｖ２（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ） － ｃ２

２（１ － Ｈ（ϕ））］ｄｘｄｙ （９）

式中： ϕ 是水平集函数；Ｉ（ｘ，ｙ） 是像素点（ｘ，ｙ） 处的灰度

值；ｃ１ 和 ｃ２ 分别表示轮廓曲线内部灰度平均值和轮廓曲

线外部灰度平均值；Ｈ（·） 是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数。
根据反映轮廓边界的模糊速度函数 Ｖ３ 可定义活动

轮廓模型的边界检测项为：

Ｅ２（ϕ） ＝ ∫∫
Ω
Ｖ３（ｘ，ｙ）δ（ϕ） ∇ϕ ｄｘｄｙ （１０）

式中： ｜ ∇ϕ ｜ ＝ ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ ；ｓ 是 Ｈ（·） 的导数。
结合式（９）和（１０），活动轮廓模型的能量泛函可定

义为：

Ｅ（ϕ） ＝ λ∫∫
Ω
［Ｖ１（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ） － ｃ１

２Ｈ（ϕ）］ｄｘｄｙ ＋

λ∫∫
Ω
［Ｖ２（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ） － ｃ２

２（１ － Ｈ（ϕ））］ｄｘｄｙ ＋

μ∫∫
Ω
Ｖ３（ｘ，ｙ）δ（ϕ） ∇ϕ ｄｘｄｙ ＋

γ∫∫
Ω
０ ５ （ ∇ϕ － １） ２ｄｘｄｙ （１１）

式中： 右边第 ３ 项是使水平集函数 ϕ 在演化过程中始终

保持为距离函数的正则项［２５］，即水平集函数 ϕ 在演化过

程中始终满足 ∇ϕ ＝ １，避免了轮廓曲线在演变过程中

对水平集函数 ϕ 进行重新初始化。 λ、μ 和 γ 分别是控制

区域项、边界检测项和正则项的权重参数。 ｃ１ 和 ｃ２ 可定

义为：

ｃ１ ＝
∫∫

Ω
Ｖ１（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ）Ｈ（ϕ）ｄｘｄｙ

∫∫
Ω
Ｖ１（ｘ，ｙ）Ｈ（ϕ）ｄｘｄｙ

ｃ２ ＝
∫∫

Ω
Ｖ２（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ）（１ － Ｈ（ϕ））ｄｘｄｙ

∫∫
Ω
Ｖ２（ｘ，ｙ）（１ － Ｈ（ϕ））ｄｘｄｙ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１２）

使用欧拉－拉格朗日变分法，再通过标准的梯度下降

法解决活动轮廓模型能量泛函的最小化问题。 首先固定

ｃ１ 和 ｃ２，对能量泛函关于 Ｅ（ϕ） 求关于 ϕ 的变分。 设

Ｆ（·） 为式（１１） 的被积函数，书写上省略变量 ｘ和 ｙ， 则：
Ｆ（ϕ，ϕｘ，ϕｙ） ＝ λｅ１Ｈ（ϕ） ＋ λｅ２（１ － Ｈ（ϕ）） ＋

μＶ３δ（ϕ） ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ ＋ １
２
γ（ ϕ２

ｘ ＋ ϕ２
ｙ － １） ２ （１３）

式中：ｅ１ ＝Ｖ１（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ）－ｃ１
２，ｅ２ ＝Ｖ２（ｘ，ｙ） Ｉ（ｘ，ｙ）－ｃ２

２，
式（１３）的最小化对应于求解如下偏微分方程。

∂Ｆ
∂ϕ

－ ｄ
ｄｘ

∂Ｆ
∂ϕｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｄ

ｄｙ
∂Ｆ
∂ϕｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０ （１４）

即式（１３）分别对 ϕ，ϕｘ 和 ϕｙ 求偏导数为：
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∂Ｆ
∂ϕ

＝ λｅ１δ（ϕ） － λｅ２δ（ϕ） ＋ μＶ３δ′（ϕ） ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

∂Ｆ
∂ϕｘ

＝ μＶ３δ（ϕ）
ϕｘ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

＋ γ ϕｘ －
ϕｘ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∂Ｆ
∂ϕｙ

＝ μＶ３δ（ϕ）
ϕｙ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

＋ γ ϕｙ －
ϕｙ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１５）
进一步可得：
ｄ
ｄｘ

∂Ｆ
∂ϕｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ＋ γ ｄ

ｄｘ
ϕｘ

１ － １

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

μ Ｖ３δ′（ϕ）
ϕ２

ｘ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

＋ Ｖ３δ（ϕ）
ｄ
ｄｘ

ϕｘ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ｄ
ｄｙ

∂Ｆ
∂ϕｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ＋ γ ｄ

ｄｙ
ϕｙ

１ － １

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

μ Ｖ３δ′（ϕ）
ϕ２

ｙ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

＋ Ｖ３δ（ϕ）
ｄ
ｄｘ

ϕｙ

ϕ２
ｘ ＋ ϕ２

ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１６）
又：

ϕ２
ｘ

｜ ∇ϕ ｜
＋

ϕ２
ｙ

｜ ∇ϕ ｜
＝｜ ∇ϕ ｜

ｄ
ｄｘ

ϕｘ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｄ

ｄｙ
ϕｙ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｄｉｖ ∇ϕ

｜ ∇ϕ ｜

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１７）

把式（１５）、（１６）和（１７）代入式（１４）得：

λδ（ϕ）（ｅ１ － ｅ２） － μδ（ϕ） ｄｉｖ Ｖ３
∇ϕ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

γ Δϕ － ｄｉｖ
∇ϕ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０ （１８）

式（１８）是对应于能量函数关于水平集函数 ϕ 的最终

欧拉－拉格朗日方程。 由变分原理可得 ϕ 的梯度下降流：
∂ϕ
∂ｔ

＝ － λδ（ϕ）（ｅ１ － ｅ２） ＋ μδ（ϕ） ｄｉｖ Ｖ３
∇ϕ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

γ Δϕ － ｄｉｖ
∇ϕ

｜ ∇ϕ ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１９）

２　 分割结果评价标准

以医生手动分割结果作为参照标准，分别采用阳性
率（ＲＴＰ）、假阳性率（ＲＦＰ）和相似度（ＤＳ）３ 个指标评价分

割结果。

ＲＴＰ ＝
｜ Ａｍ ∩ Ａａ ｜

Ａｍ

ＲＦＰ ＝
｜ Ａｍ ∪ Ａａ － Ａｍ ｜

Ａｍ

ＤＳ ＝
｜ Ａｍ ∩ Ａａ ｜
｜ Ａｍ ∪ Ａａ ｜

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（２０）

式中： Ａｍ 是医生手工分割获取的区域；Ａａ 是分割方法获

取的区域。 ＲＴＰ 反映的是分割方法获取的区域与医生手动

分割区域的覆盖率，值越大，说明分割方法获取的区域包

含目标越多。 ＲＦＰ 反映的是分割方法获取的区域包含的背

景与医生手动分割区域的占比，值越小，说明分割方法获

取的区域包含更少的背景。 ＤＳ 反映的是分割方法获取的

区域对医生手动分割区域的相似度，值越大，说明分割方

法获取的区域与医生手工分割获取的区域越形似。

３　 实验结果与分析

为了验证本文所提出的方法的有效性，采用中山大

学附属江门医院的临床数据库进行验证分析。 临床数据

库的 ＣＴ 图像扫描参数为：管电压 １２０ ｋＶ，管电流 ４２ ～
１７０ ｍＡｓ，切片厚度 ０ ６２５～ １ ２５０ ｍｍ，重建间隔 ８０％ ；像
素大小 ０ ５５ ～ ０ ７５ ｍｍ ／ ｐｉｘｅｌ，图像大小为 ５１２×５１２。 采

用肺窗（窗宽 １ ５００ 亨氏单位（Ｈｏｕｎｓｆｉｅｌｄ Ｕｎｉｔ，ＨＵ）；窗位

－４００ ＨＵ）进行图片读取和勾画。
在本文的所有实验中，模糊权重调节因子 ｍ ＝ ２，λ、μ

和 γ 分别都为 １［２６］。 在结果对比分析中，将本文方法分

别与基于二值水平集和形态学的 ＡＣＭ、基于区域 ＡＣＭ、
基于局部高斯模型的 ＡＣＭ、基于模糊聚类的 ＡＣＭ、基于

边界 ＡＣＭ、基于小波能量的 ＡＣＭ、基于 ＬＢＰ 特征的 ＡＣＭ
以及深度学习框架中的 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 进行对比分析。
Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的原始训练样本共包含 １５０ 个病例的 １
６２５ 张肺结节 ＣＴ 图像，并对每张原始 ＣＴ 图像进行变形、
水平翻转、竖直翻转、平移、旋转等数据增强预处理。 测

试集共 ４１ 个病例的肺结节 ＣＴ 图像。 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的
对比结果如表 １ 所示。

图 ６ 所示为 ４ 例典型的胸膜接触型非实性肺结节在

１０ 种分割方法下的分割结果，半透明区域表示分割结

果。 图 ６（ａ）原 ＣＴ 图像病灶区域放大图；图 ６（ｂ）是医生

手动分割结果；图 ６（ ｃ）和（ ｄ）分别为基于模糊聚类的

ＡＣＭ 和基于二值水平集和形态学的 ＡＣＭ 的分割结果，
当肺结节边界存在边界模糊和低对比度时分割结果发生

边界泄漏，如第 ３ 和 ４ 行；图 ６（ｅ）为基于边界 ＡＣＭ 的分

割结果，分割结果无法收敛于肺结节边界；图 ６（ ｆ）和（ｇ）
分别为基于局部高斯模型的 ＡＣＭ 和基于区域 ＡＣＭ 的分

割结果，在模糊的边界处也无法准确收敛至肺结节边界。
图 ６（ｈ）和（ｉ）分别为 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的分割结果，可以准

确识别出胸膜组织，但无法准确识别肺结节的准确边界。
图 ６（ｊ）和（ｋ）分别为基于小波能量的 ＡＣＭ 和基于 ＬＢＰ
特征的 ＡＣＭ 的分割结果，可以看出在肺结节与胸膜接触

时分割结果发生边界泄露。 图 ６（ ｌ）为本文提出的模型

的分割结果，该方法很好地保留了非实性肺结节的边界，
和医生手动分割的结果最为相似。



　 第 １１ 期 陈业航 等：基于改进的活动轮廓模型的胸膜接触型肺结节分割 １１３　　

表 １　 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的分割结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｕ⁃ｎｅｔ ａｎｄ Ｖ⁃ｎｅｔ

模型 参数设置 数据集
ＲＴＰ

（均值±标准差）
ＲＦＰ

（均值±标准差）
ＤＳ

（均值±标准差）

Ｕ⁃ｎｅｔ
学习率：０ ００１；迭代次数：４００；ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ：７；

损失函数：ｂｉｎａｒｙ；ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ

Ｖ⁃ｎｅｔ
学习率：０ ０００ １；迭代次数：２０ ０００；ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ：７；

损失函数：ｄｉｃｅ；ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

训练集 ０ ９６±０ ０９ ０ １４±０ ３８ ０ ８５±０ ２１

测试集 ０ ９１±０ １１ ０ ４９±０ ５８ ０ ６５±０ １７

训练集 ０ ９５±０ ０３ ０ ０１±０ ０１ ０ ９４±０ ０３

测试集 ０ ８７±０ ０８ ０ １０±０ １０ ０ ７９±０ ０７

图 ６　 胸膜接触型非实性肺结节分割结果（４ 例）
Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｌｅｕｒａｌ ｃｏｎｔａｃｔ ｎｏｎｓｏｌｉｄ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ（ｆｏｕｒ ｓａｍｐｌｅｓ）

　 　 图 ７ 所示为 ５ 例典型的胸膜接触型实性肺结节在

１０ 种分割方法下的分割结果，半透明区域表示分割结

果。 图 ７（ａ）为原 ＣＴ 图像病灶区域放大图；图 ７（ｂ）为医

生手动分割结果；图 ７（ｃ）、（ｄ）和（ｇ）分别为基于模糊聚

类的 ＡＣＭ、基于二值水平集和形态学的 ＡＣＭ 和基于区

域的 ＡＣＭ 的分割结果，当肺结节与胸膜的灰度值相近

时，这 ３ 种方法的分割结果发生严重边界泄漏（如第 ４ 和

５ 行）；图 ７（ｅ）为基于边界的 ＡＣＭ 的分割结果，分割结

果对初始轮廓敏感且无法向凹边界收敛；图 ７（ ｆ）为基于

局部高斯模型的 ＡＣＭ 的分割结果，当肺结节边界模糊

时，分割结果发生边界泄漏（如第 ３ 行）。 图 ７（ｈ）和（ ｉ）
分别为 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的分割结果，该两种基于深度学习

的分割方法的结果都存在误分割问题。 图 ７（ ｊ）和（ｋ）分
别为基于小波能量的 ＡＣＭ 和基于 ＬＢＰ 特征的 ＡＣＭ 的

分割结果，可以看出分割结果存在边界泄露问题。
图 ７（ｌ）为本文提出的模型的分割结果，该方法在肺结节

与胸膜接触处没有发生边界泄漏，和医生手动分割的结

果最为相似。
基于模糊聚类的 ＡＣＭ 和基于边界的 ＡＣＭ 使用梯度

信息引导轮廓曲线演变，在实性肺结节和胸膜接触处，由
于肺结节和胸膜之间具有相似的灰度值，基于梯度的速

度函数不趋近 ０，导致活动轮廓模型的能量泛函在肺结

节边界处也无法达到最小值，从而发生边界泄漏。 而基

于区域的 ＡＣＭ、基于二值水平集和形态学的 ＡＣＭ 和基

于局部高斯模型的 ＡＣＭ 在模型演化的过程中，仅仅考虑

轮廓曲线内外灰度信息的统计特性驱动轮廓曲线演变而

没有考虑胸膜接触型肺结节的边界形状等先验信息，在
接触部位无法正确识别边界导致分割结果发生边界泄

漏。 基于小波能量的 ＡＣＭ 和基于 ＬＢＰ 特征的 ＡＣＭ 无

法获得准确的分割结果的原因是：单一使用图像的小波

能量无法识别肺结节与胸膜接触的边界，单一使用图像

的 ＬＢＰ 特征无法加强肺结节与周围背景的区分，从而使

分割结果无法准确收敛至肺结节边界。 另外，深度学习

框架 Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 方法也取得了不错的分割结果，但
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图 ７　 胸膜接触型非实性肺结节分割结果（５ 例）
Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｌｅｕｒａｌ ｃｏｎｔａｃｔ ｓｏｌｉｄ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ（ｆｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ

是也出现了边界泄露问题，特别是胸膜接触型实性肺结

节中分割结果不理想。 原因可能是：１）深度学习的分割

算法是基于数据驱动的分割方法，对数据的数量和质量

都有相当高的要求，但由于医学领域的敏感性和特殊性，
相比于自然图像的大样本量，训练过程中的样本量仍然

相对较小，又因为胸膜接触型实性肺结节与胸膜组织高

度相似，导致分割结果存在边界泄露问题；２）肺 ＣＴ 图像

中的正负样本比例严重失衡（病灶区域（正类）的大小远

小于背景区域（负类）的大小），并且图像中混杂着多种

背景（如血管、肺实质和胸膜等），导致算法的鲁棒性较

差。 而本文根据肺结节边界模糊特性在活动轮廓模型中

引入鲁棒速度函数 Ｖ１（ｘ，ｙ）、Ｖ２（ｘ，ｙ） 和 Ｖ３（ｘ，ｙ），这 ３ 个

速度函数在肺结节的边界处趋近 ０，即活动轮廓模型能

量泛函在肺结节边界处达到最小值，使得轮廓曲线在边

界处停止演变。
为了进一步验证算法性能，选择 ４１ 个胸膜接触型肺

结节的临床样本进行分割。 分别用 ＲＴＰ、ＲＦＰ、ＤＳ 的平均

值进行分割结果的对比，结果如表 ２ 所示，Ｕ⁃Ｎｅｔ 虽然得

到最好的 ＲＴＰ均值（０ ９１），但是得到的 ＲＦＰ和 ＤＳ 均值较

差，分别为 ０ ４９ 和 ０ ６５，说明 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的结果存在过分割

的问题。 而本文方法得到了较好的 ＲＴＰ 均值（０ ９０），最
好的 ＲＦＰ和 ＤＳ 的均值，分别为 ０ ０６ 和 ０ ８５，说明本文方

法的分割结果包含的背景少且与医生手动分割结果外形

最相似，优于基于模糊聚类的 ＡＣＭ、基于边界的 ＡＣＭ、基

于区域的 ＡＣＭ 基于、二值水平集和形态学的 ＡＣＭ、基于

局部高斯模型的 ＡＣＭ、基于小波能量的 ＡＣＭ、基于 ＬＢＰ
特征的 ＡＣＭ、Ｕ⁃ｎｅｔ 和 Ｖ⁃ｎｅｔ 的分割结果。

表 ２　 １０ 种分割算法的 ＲＴＰ，ＲＦＰ，ＤＳ值对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＴＰ，ＲＦＰ，ＤＳ ｖａｌｕｅｓ
ａｍｏｎｇ ｔｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分割方法

评价指标

ＲＴＰ

（均值±
标准差）

ＲＦＰ

（均值±
标准差）

ＤＳ

（均值±
标准差）

基于二值水平集和

形态学的 ＡＣＭ
０ ７８±０ ０７ ０ ６０±０ ７８ ０ ５６±０ １９

基于边界的 ＡＣＭ ０ ８９±０ １１ ０ ２９±０ ２２ ０ ７１±０ １２

基于区域的 ＡＣＭ ０ ７６±０ ０９ ０ ７０±０ ９７ ０ ５５±０ ０１９

基于局部高斯模型的 ＡＣＭ ０ ８３±０ １０ ０ １７±０ １９ ０ ７１±０ ０６

基于模糊聚类的 ＡＣＭ ０ ７４±０ １３ ０ ９３±１ ４７ ０ ５０±０ ２３

Ｕ⁃ｎｅｔ ０ ９１±０ １１ ０ ４９±０ ５８ ０ ６５±０ １７

Ｖ⁃ｎｅｔ ０ ８７±０ ０８ ０ １０±０ １０ ０ ７９±０ ０７

基于小波能量的 ＡＣＭ ０ ６７±０ ０９ １ ２６±１ ４９ ０ ３８±０ １８

基于 ＬＢＰ 特征的 ＡＣＭ ０ ６５±０ １０ ０ ３５±０ ３４ ０ ５０±０ １３

本文方法 ０ ９０±０ ０３ ０ ０６±０ ０３ ０ ８５±０ ０４
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４　 结　 　 论

为了准确分割不同接触情况下的胸膜接触型肺结

节，本文提出一种改进的活动轮廓模型的胸膜接触型肺

结节分割算法。 首先，结合小波变换，将图像的亮度信息

转变成小波能量，利用小波多尺度特性加强肺结节与肺

实质、胸膜等组织的区分；其次，引入 ＬＢＰ 特征表征肺结

节内部由于癌细胞的集聚而导致的纹理变化，从纹理特

征角度提高肺结节与胸膜、肺实质等组织的区分；然后，
提出结合小波能量特征和 ＬＢＰ 特征的 Ｆ⁃ＫＮＮ 算法，计算

鲁棒速度函数中的隶属度；最后，将鲁棒速度函数引入活

动轮廓模型中，当轮廓曲线位于肺结节边界时，鲁棒速度

函数趋近零，轮廓曲线停止演变，完成胸膜接触型肺结节

的准确分割。 实验结果表明，本文提出的算法能够精确

分割出胸膜接触型肺结节。

参考文献

［ １ ］　 ＣＨＥＮ Ｗ Ｑ， ＺＨＥＮＧ Ｒ ＳＨ， ＢＡＡＤＥ Ｐ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎｃｅｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， ２０１５ ［ Ｊ ］． Ａ Ｃａｎｃｅｒ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ
Ｃｌｉｎｉｃｉａｎｓ， ２０１６， ６６（２）： １１５⁃１３２．

［ ２ ］　 Ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｌｕｎｇ Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ Ｔｒｉａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｔｅａｍ．
Ｒｅｄｕｃｅｄ ｌｕｎｇ⁃ｃａｎｃｅｒ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ｔｈｅ Ｎｅｗ Ｅｎｇｌａｎｄ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１１， ３６５（５）：３９５⁃４０９．

［ ３ ］　 ＤＥＴＴＥＲＢＥＣＫ Ｆ Ｃ， ＢＯＦＦＡ Ｄ Ｊ， ＫＩＭ Ａ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
８ｔｈ ｅｄｉｔｉｏｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｃｈｅｓｔ，
２０１６，１５１（１）：１９３⁃２０３．

［ ４ ］　 ＬＡＭＢＩＮ Ｐ， ＲＩＯＳ⁃ＶＥＬＡＺＱＵＥＺ Ｅ， ＬＥＩＪＥＮＡＡＲ Ｒ， ｅｔ
ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ： Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］． Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃａｎｃｅｒ， ２０１２， ４８（４）：４４１⁃４４６．

［ ５ ］　 詹曙，李敏，徐甲甲，等．局域化互信息度量的 ＡＣＭ 下

医学图像的分割［ Ｊ］． 电子测量与仪器学报， ２０１３，
２７（４）： ３４０⁃３４６．
ＺＨＡＮ ＳＨ， ＬＩ Ｍ， ＸＵ Ｊ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＣＭ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１３， ２７（４）： ３４０⁃３４６．

［ ６ ］　 ＪＩ Ｚ Ｘ， ＸＩＡ Ｙ， ＳＵＮ Ｑ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｄｒｉｖｅｎ
ｂｙ ｌｏｃａｌ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１５， ３０１（２０）：
２８５⁃３０４．

［ ７ ］　 刘小园，杨磊．基于加权全局图像拟合能量的主动轮廓

图像分割模型 ［ Ｊ］． 电子测量与仪器学报， ２０１８，
３２（１）： ８９⁃９５．
ＬＩＵ Ｘ Ｙ， ＹＡＮＧ Ｌ． Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｉｍａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ［ Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
２０１８，３２（１）： ８９⁃９５．

［ ８ ］　 张永德，彭景春，刘罡，等． 基于水平集的前列腺磁共

振图像分割方法研究 ［ Ｊ］． 仪器仪表学报， ２０１７，
３８（２）： ４１６⁃４２４．
ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｄ， ＰＥＮＧ Ｊ ＣＨ， ＬＩＵ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｐｒｏｓｔａｔｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ［Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１７， ３８（２）： ４１６⁃４２４．

［ ９ ］　 ＬＩ ＣＨ Ｍ， ＨＵＡＮＧ Ｒ， ＤＩＮＧ ＺＨ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ＭＲＩ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１１， ２０（７）： ２００７⁃
２０１６．

［１０］　 ＷＵ Ｈ Ｑ， ＧＥＮＧ Ｘ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｌｆ⁃
ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｉｓｋ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｂｉｏ⁃ｍｅｄｉｃａｌ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１４， ２４（６）：３１９９⁃３２０６．

［１１］　 ＡＣＨＯ Ｓ Ｎ， ＲＡＥ Ｗ Ｉ Ｄ． Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ ｍａｓｓ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｅｘ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｏｐｔｉｍａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ ［ Ｊ ］． Ｐｈｙｓｉｃａ Ｍｅｄｉｃａ， ２０１６，
３２（１０）：１３５２⁃１３５９．

［１２］　 ＧＯＲＴＨＩ Ｓ， ＶＡＬＥＲＩＥ Ｄ， ＢＲＥＳＳＯＮ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｔｉｖｅ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄｓ： Ｄｅｎｓｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ａｔｌａｓ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ２０１１， １５（６）：
７８７⁃８００．

［１３］　 陈侃，李彬，田联房，等．基于模糊速度函数的活动轮廓

模型的肺结节分割［ Ｊ］．自动化学报， ２０１３， ３９（８）：
１２５７⁃１２６４．
ＣＨＥＮ Ｋ， ＬＩ Ｂ， ＴＩＡＮ Ｌ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｓｐｅｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ， ２０１３， ３９（８）：１２５７⁃１２６４．

［１４］　 ＬＩ Ｂ， ＣＨＥＮ Ｑ Ｌ， ＰＥＮＧ Ｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｗｉｔｈ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ⁃ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ［ Ｊ ］． ＢｉｏＭｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＯｎＬｉｎｅ， ２０１６， １５（１）：４９⁃７７．

［１５］　 冯宝，张绍荣，陈业航，等．结合小波能量和汉森形状指

数的肺结节分割［ Ｊ］．仪器仪表学报，２０１８， ３９（１１）：
２４０⁃２４７．
ＦＥＮＧ Ｂ， ＺＨＡＮＧ ＳＨ Ｒ， ＣＨＥＮ Ｙ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｐｕｌｍｏｎａｒｙ
ｎｏｄｕｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ
Ｈｅｓｓｉａｎ ｓｈａｐｅ ｉｎｄｅｘ ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１８，３９（１１）：２４０⁃２４７．

［１６］　 ＬＩ Ｂ， ＣＨＥＮ Ｑ Ｌ， ＰＥＮＧ Ｇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｒｏｕｎｄ ｇｌａｓｓ ｏｐａｃｉｔｙ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ
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ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｅｒｇｙ⁃ｂａｓｅｄ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｓｐｅｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｅｘｐｒｅｓｓ， ２０１６， ６ （ ４）：
３１７⁃３２７．

［１７］　 ＫＯＳＴＩＳ Ｗ Ｊ， ＲＥＥＶＥＳ Ａ Ｐ， ＹＡＮＫＥＬＥＶＩＴＺ Ｄ Ｆ，
ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｏｗｔｈ⁃ｒａｔｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｉｎ ｈｅｌｉｃａｌ ＣＴ
ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２００３， ２２（１０）：１２５９⁃１２７４．

［１８］　 ＡＷＡＤ Ｊ， ＯＷＲＡＮＧＩ Ａ， ＶＩＬＬＥＭＡＩＲＥ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｒｅｅ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｌｕｎｇ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｘ⁃ｒａｙ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｒｓｅ ｆｉｅｌｄ ａｃｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］． Ｍｅｄｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０１２， ３９（２）：８５１⁃８６５．

［１９］　 ＫＥＳＨＡＮＩ Ｍ， ＡＺＩＮＩＦＡＲ Ｚ， ＢＯＯＳＴＡＮＩ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｌｕｎｇ
ｎｏｄｕｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［ Ｃ］．
ＩＥＥＥ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ ＆ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１１：１⁃６．

［２０］　 ＰＵ Ｊ Ｔ， ＰＡＩＫ Ｄ Ｓ， ＭＥＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈａｐｅ “Ｂｒｅａｋ⁃ａｎｄ⁃
Ｒｅｐａｉｒ” ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ＆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ， ２０１１， １７ （ １ ）：
１１５⁃１２４．

［２１］　 ＷＡＮＧ ＳＨ， ＺＨＯＵ Ｍ， ＬＩＵ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｅｎｔｒａｌ ｆｏｃｕｓｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ， ２０１７， ４０（８）：１７２⁃１８３．

［２２］　 ＡＬＡＫＷＡＡ Ｗ， ＮＡＳＳＥＦ Ｍ， ＢＡＤＲ Ａ． Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ３ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ ３Ｄ⁃ＣＮＮ ） ［ Ｊ ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１７，
８（８）：４０９⁃４１７．

［２３］　 ＳＯＮＧ Ｌ， ＬＩＵ Ｘ Ｂ， ＭＡ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｉｎｇ ＨＯＧ⁃ＬＢＰ
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