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基于局部阈值和聚类中心迭代的肺结节检测算法 

陈 侃 李 彬 田联房 

(华南理工大学 自动化科学与工程学院 广州51064O) 

摘 要 肺部疾病通常以肺结节的形式表现出来。为了对肺部疾病进行诊断治疗，需要对肺结节进行准确的检测。 

提出了基于局部阅值和聚类中·CA迭代的肺结节检测算法。首先，对肺实质图像采用局部阈值算法，提取感兴趣区域 

(ROIs)，并且计算ROIs的形态特征、灰度特征和纹理特征；其次，结合规则、聚类中心迭代和欧式距离，对ROIs进行 

分类。实验结果表明，所提算法能够较好地检测出孤立性结节、低对比度结节和粘连肺壁结节。 
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Pulmonary Nodules Detection Algorithm Based on Local Threshold and Iterative of Clustering Center 

CHEN Kan LI Bin TIAN Lian-fang 

(School of Automation Science and Engineering，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China) 

Abstract Lung disease is usually showed in the form of pulmonary nodules．In order to diagnose lung disease，pulmona— 

ry nodules must be detected accuratly．This paper proposed pulmonary nodules detection algorithm based on local 

threshold and iterative of clustering centeL First，local algorithm was proposed for extracting interested region(ROIs)in 

lung parenchyma image．Morphological features。gray features and texture features were calculated in interested region 

(ROIs)．Second，rule，iterative algorithm  of clustering center and Euclidean distance were used to classing ROIs．Experi— 

ment results show that the proposed algorithm can better detect isolation nodules，low contrast nodules and nodules 

which adhere to lung wal1． 
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临床研究表明，肺癌是导致人类死亡的最大恶性肿瘤之 
一 l_1]

。 肺癌在早期阶段常常表现为肺结节的形式。检查并且 

治疗肺结节，可以提高肺癌患者的生存率l2]。随着医学影像 

技术的发展，CT广泛运用在肺部疾病检测，并且成为肺结节 

检测的有效设备。CT扫描会产生大量的切片，极大增加了 

影像学医生的劳动强度。为了缓解影像学医生的工作量，急 

需产生计算机辅助系统(CAD)，帮助影像学医生初步检测肺 

结节_3J。肺部 CAD 是一种有效的系统，可以精确检测出肺结 

节的位置，并且提高阅片速度。 

在CAD 系统中，肺结节计算机辅助自动检测是一项热点 

研究主题。现在 ，许多学者提出了肺结节检测算法：灰度阈值 

法_4]，因为肺结节像素CT值通常比肺实质像素 CT值高，所 

以用灰度阈值法可以识别肺结节初始的候选点；圆形滤波加 

强法_5 j，因为肺结节在 2维平面上通常表现为圆形结构 ，而 

血管和气管在 2维平面上，通常表现为线状结构，所以用圆形 

加强滤波器可以加强肺结节，从而消除线性结构对象；模板匹 

配法_7 ]，用模板匹配方法检测肺结节 ，其优点是只需要定义 

结节的一些参考模型(如球形、半圆形等)，即可通过快速模板 

匹配检测到结节，但是模型匹配方法都是基于各种模型假设 

提出的结果，并不是所有的肺部CT图像都满足假设条件，因 

此有一定的局限性。以上列举的算法检测肺结节的精度很大 

程度上依赖参数的选择，并且不同实验数据选取不同的参数。 

本文提出的基于局部阈值和聚类中心迭代的肺结节检测算 

法，能够较好地检测出孤立性结节、低对比度结节和粘连肺壁 

结节。 

1 算法描述 

基于局部阈值和聚类中心迭代的肺结节检测算法流程如 

图1所示。本文提出的算法包括以下 4个步骤：(1)对原始的 

CT图像进行肺实质分割；(2)采用局部阈值算法，分割感兴 

趣区域(ROIs)，并且计算 ROIs的形态特征、灰度特征和纹理 

特征；(3)基于规则肺结节筛除；(4)采用聚类中心迭代算法和 

欧式距离，对 ROIs进行分类。 

图 1 本文算法处理步骤 
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1．1 肺实质分割 

为了提高肺结节检测的速度，同时为防止肺外器官对检 

测造成影响，在肺结节检测之前。需要进行肺实质分割。本文 

采用综合的方案，结合全局阈值法、边界检测、区域增长和形 

态学处理。实现肺实质分割。先分割左右肺叶以及去除气管 

和支气管，而后通过形态学处理的方法获取没有空洞并带有 

光滑边界的肺实质。 

1．2 ROIs分割和特征值提取 

1．2．1 ROIs分割 

通常，ROIs与背景之间的灰度具有模糊性。为了很好地 

保持 ROIs边界的形状和分割对比度低的 ROIs，本文采用局 

部阈值算法产生局部阈值_9j，并根据局部阈值对肺实质图像 

进行分割，提取 ROIs。局部阈值算法具体实现如下： 

1)采用高斯滤波，对肺实质图像进行平滑处理； 

2)对平滑后的肺实质图像，每点像素进行以下处理： 

a)设置一个局部窗口 *h，其中训，h分别为局部窗口 

的宽度和高度； 

b)求取局部窗口最大灰度值gl眦和最小灰度值 g ； 

c)计算局部阈值 T： 

T一 (1) 

d)进行二值化处理：如果该点的灰度值大于局部阈值 T， 

则将该点的像素设置为白色；否则，将该点的像素设置为黑 

色。 

1．2．2 特征值提取 

在进行ROIs分类时，特征提取是一个关键的步骤。好 

的特征组合必须满足以下两个方面要求：(1)特征组合可以很 

好地描述 ROIs的特征；(2)这些特征具有几何变换不变性。 

根据以上两个方面，本文提取 ROIs的形态特征、灰度特征和 

纹理特征_1。。：(1)ROIs的形态特征包括周长、面积、直径、圆 

形度、矩形度 、细长度和扁度 ；(2)ROI的灰度特征包括灰度均 

值和灰度方差；(3)纹理是对图像的像素灰度级在空间上的分 

布模式的描述，纹理特征是图像局部性质的统计。设图像灰 

度级为 L，由于 R0Is通常比较小，本文分别考虑 0。，45。，90。， 

135。4个方向，相隔 =2的像素距离的一对像素，选用灰度 

共生矩阵的4个参数：能量、对比度、熵和逆差矩。 

1．3 基于规则、聚类中心迭代和欧式距离的分离器 

1．3．1 基于规则的分类器 

根据肺结节在医学中的征象 ，肺结节通常表现为肺 内类 

圆形病变。因此，可 以利用这个医学征象，根据 ROIs的直 

径、大小和圆形度 ，去除大量的非肺结节。基于如下规则筛除 

假阳性结节： 

规则l 如果候选结节的直径n>L，则可以判断该区域 

为非肺结节区域； 

规则2 如果候选结节的面积A> ，则可以判断该区 

域为非肺结节区域； 

规则 3 如果候选结节的圆形度 S<Ts，则可以判断该 

区域为非肺结节区域。 

其中，L，丁A和 为经验阈值。 

1．3．2 聚类中心迭代算法 

本文采用聚类中心迭代算法实现同类训练样本的聚类。 

定义目标函数为 

一 (丑--c) *(z{--c) (2) 

式中，d表示第i类训练样本到本类聚类中心的距离，五表示 

第i个训练样本，C表示本类聚类中心。 

求 目标函数的最小值，目标函数关于聚类中心 C求导： 

．

J d
一 ～ (五一f) (3) 

将式(3)代入聚类中心迭代方程，表示如下： 

+1)-c( * ， (4) 

式中，c(k+1)表示第走+1步的聚类中心，c(意)表示第k步聚 

类中心。 

聚类 中心迭代法的算法步骤： 

1)初始化聚类 中心 c(O)； 

2)输入第k次迭代样品，根据式(2)计算 ； 

3)根据式(4)计算第 +1步的聚类中心； 

4)循环执行 2)、3)，直到第 忌+1步的聚类 中心变化非常 

小 ； 

5)获得最终的聚类中心 c=c(k+1)。 

1．3．3 欧式距 离分类器 

采用欧式距离对R0Is进行分类： 

Mdis=~／(五--c) *(xl--c) (5) 

式中，Mdis表示样本 到聚类中心的距离。 

欧式距离分类算法，步骤如下： 

1)根据规则进行候选肺结节的初删除； 

2)根据训练样本，计算肺结节样本的聚类中心 C 和非肺 

结节的聚类中心C ； 

根据式(5)计算未知分类的候选结节z，分别计算与聚类 

中心 c 和聚类中心c 的距离。如果候选结节 z到聚类中心 

C 的距离小于其到聚类中心 Cr的距离，则筛除候选结节。 

2 实验结果及分析 

本文采用的实验图像取自广州某三甲医院。CT肺图像 

的分辨率为512*512，存储格式为 16位的DICOM图像。 

本文选用的病例包含了44幅图像，肺结节的大小从 0．2～ 

3cm，肺结节位置不定，有孤立的，也有与肺壁粘连和低对比 

度的。其中 50个肺结节被医生标志。聚类 中心迭代算法采 

用的训练样本包括 145个样本，其中有30个结节样本和 115 

个非结节样本。基于规则的分离器中，经验阈值 L，rfA和 

分别为 6，3o和 0．3。实验使用 3个病例，如图 2所示。 

(a)病例 1中包含了一个孤立性的肺结节，(b)病例 2中包含 

了一个低对比度的肺结节，(c)病例 3中包含了一个与肺壁 

粘连的肺结节。 
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囵墨圆 
(a)病例 1 (b)病例 2 (c)病例 3 

图2 实验原图 

采用肺结节检测的敏感性(Sensitivity)，分析本文提出的 

基于局部阈值和聚类中心迭代的肺结节检测算法。分别使用 

2个不同的局部窗口分割 ROIs，敏感性如表 1所列 。从表 1 

可以看出，选择合适的局部窗口可以提高算法检测的敏感性。 

表 1 肺结节检测的敏感性 

局部窗口大小 阳性结节的数目 假阴性结节 本文算法敏感性 
(w*h) (TPs) 的数目(FNs) (sensitivity) 

31*31 32 18 0．64 

51*51 39 11 0．78 

肺结节检测的敏感性定义为 

rp 

Sensiti ity一 雨  (6) 

式中，了、P为检测的真阳性肺结节，FN为漏检真阳性肺结节。 

本文造成检测敏感性低的主要原因有：(1)肺结节太小 ， 

医学征像和提取的特征很难与血管区分，从而造成小结节漏 

检。(2)算法是基于 2D空间，在 2D空间中，肺结节、血管和 

气管具有很多相似的特征，从而造成肺结节漏检。(3)结节因 

为与肺壁相粘连，分割出的区域形状不规则，也会产生漏检。 

对 3种类型的肺结节检测结果如图 3所示。(a)为孤立 

性结节检测结果 ，(b)为低对 比度结节检测结果，(c)为粘连 

肺壁结节检测结果。从实验检测结果可以观察到，本文提出 

的算法可以较好地检测肺孤立性肺结节 、低对 比度的肺结节 

和粘连肺壁性的肺结节。 

囵圈圆 
(a)病例 1检测结果 (b)病例2检测结果 (c)病例3检测结果 

图3 检测的结果 

结束语 本文提出了基于局部阈值和聚类中心迭代的肺 

结节检测算法。首先，采用局部阂值算法分割 ROIs，并且计 

算 ROIs的形态特征、灰度特征和纹理特征。其次，根据肺结 

节在 CT图像的表现形式，采用基于规则的方法消除非结节 

的区域并对训练样本采用聚类中心迭代算法，分别求其肺结 

节聚类中心和非肺结节聚类中心。最后，根据欧式距离，对未 

知分类的候选结节进行分类。实验结果表明，本文提出的算 

法能够较好地检测出孤立性结节、低对比度结节和粘连肺壁 

结节。 
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