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摘　要　精确的肺部肿瘤区域分割对于放射治疗和手术计划的制定至关重要.针对目前基于单模态图像的肺部肿瘤

区域分割的精度较低等问题,综合PET和 CT图像的优缺点,提出一种全新的多模态肺部肿瘤图像分割方法.首先,

使用区域生长法和数学形态学法对PET图像进行预分割以获取初始轮廓,初始轮廓用于获取 PET 图像和 CT 图像

上随机游走所需的种子点,同时作为约束加入到 CT 图像的随机游走过程中;依据 CT 图像解剖特征较强的特点,利

用 CT解剖特征改进PET图像上随机游走的权值;最终将PET图像和 CT图像上随机游走所获得的相似度矩阵进行

加权,在PET图像和 CT图像上获得一个相同的分割轮廓.实验表明,相较于其他传统分割算法,所提方法在肺部肿

瘤区域分割上具有更高的精确度和更好的稳定性.
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Abstract　Accuratelungtumorsegmentationiscriticaltothedevelopmentofradiotherapyandsurgicalprocedures．This

paperproposedanewmultimodallungtumorimagesegmentationmethodbycombiningtheadvantagesanddisadvantaＧ

gesofPETandCTtosolvetheweaknessofsingleＧmodeimagesegmentation,suchastheunsatisfiedsegmentationacＧ

curacy．Firstly,theinitialcontourisobtainedbythepreＧsegmentationofPETimagethroughusingregiongrowingand

mathematicalmorphology．Theinitialcontourcanbeusedtoautomaticallyobtaintheseedpointsrequiredforrandom

walkofPETandCTimages,atthesametime,itcanbealsousedasaconstraintintherandom walkofCTimageto

solvetheshortcomingthatthetumorareaisnotobviousiftheCTimagehasnotbeenenhanced．ForthereasonthatCT

providesessentialdetailsonanatomicstructures,theanatomicstructuresofCTcanbeusedtoimprovetheweightof

randomwalkonPETimages．Finally,thesimilaritymatricesobtainedbyrandomwalkonPETandCTimageareweighＧ

tedtoobtainanidenticalresultonPETandCTimages．ClinicalPETＧCTimagesegmentationoflungtumorshowsthat

theproposedmethodhasbetterperformancethanothertraditionalimagesegmentationmethods．

Keywords　Multimodalmedicalimage,Imagesegmentation,PETＧCT,Randomwalk

　

１　引言

肺部肿瘤发病率高,死亡率也位列所有恶性肿瘤之首.

对肺部肿瘤进行准确分割能够精确地检测肺部肿瘤的位置和

大小,对肺部肿瘤的诊断和治疗有着至关重要的作用.临床

上的肺部肿瘤分割主要由放射科医生手工完成,然而手工勾

勒枯燥耗时,勾勒过程严重依赖医生经验,因而医学影像分割

技术的发展显得极为重要.

现阶段的医学图像分割主要基于３种常用的医学影像成

像技术,即 CT,PET,MR.Shao等人[１]改进了随机森林算

法,并将其应用于３DCT图像边界检测;Layer等人[２]结合高

斯混合模型(GMM)和马尔科夫随机场模型(MRF),提出了

一种基于统计方法的分割算法来对 PET 图像进行分割;

Pereira等人[３]使用一种改进的卷积神经网络算法(CNN)来

对脑部神经胶质瘤 MR图像进行自动分割,分割过程中使用

较小的内核并设计了更深的架构,从而减少了网络中的权重

数,取得了良好的效果.CT 图像和 MR 图像都具有较强的

空间分辨率,但无法反映器官和组织的新陈代谢信息,即功能
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信息,因此在CT图像和普通 MR图像中较难分辨出病变区

域[４];PET图像具有较强的功能信息,但由于现今成像技术

的限制,图像分辨率较低,同时部分容积效应特别显著[５],因

而基于单模态图像的分割精度常常无法令人满意.

多模态图像分割能够综合利用 PET 图像的功能信息和

CT图像的结构信息,达到更高的分割精度,因此有学者开始

对多模态分割技术进行研究.Ju等人[６]将随机游走算法和

联合图割算法相结合,通过构建PET图像和 CT图像的联合

分布图,改进了 PET子图和 CT子图的能量函数,最后通过

最小化能量函数完成分割;Bagci等人[７]通过建立多模态图像

的“超图”,通过算法将随机游走从单模态图像拓展到多模态

图像中,一次随机游走完成对不同模态图像的分割.现今,多

模态医学图像分割技术研究的重点主要是如何在分割过程中

充分利用各模态图像的优点,弥补各模态图像的不足,以获得

较高的分割精度.

本文通过对PET图像进行预分割来获取初始轮廓,初始

轮廓可用于对随机游走算法中的种子点进行自动定位,并作

为约束加入到CT图像的随机游走过程中,以克服 CT 图像

中病变区域不显著的问题;同时结合 CT 图像的结构特征对

PET图像上随机游走的权值进行改进,提高了 PET 图像上

随机游走的精度;最后,将 PET图像和 CT 图像随机游走所

得的相似度概率矩阵进行加权,从而获得最终的分割结果.

２　经典随机游走算法

经典的随机游走算法将一幅图像I＝{x１,􀆺,xi,􀆺,xN }

映射为一幅加权无向图G(V,E),图中的每个节点vi∈V 表

示图像中的每个像素点pxi
,图中的边eij∈E⊆V×V 表示两

个节点vi 和vj 间所连接的边.为每条边均赋予一个权值w,

w 表示随机游走者经过这条边的概率,若vi 和vj 不相邻,则

w 为０,表明随机游走者不可能经过这条边;若vi 和vj 相邻,

则以w 作为eij的权重,权重 w 一般使用经典的高斯函数进

行定义[８Ｇ９]:

wij＝exp(－β(gi－gj)２) (１)

其中,gi 表示像素点Pxi
的亮度值,β表示权重系数.

随机游走算法需要人工标记种子点,若分为 K 部分,则

需要K 组种子点.分割过程为:计算所有未被标记的种子点

到被标记种子点的概率,依据最后所得的概率矩阵完成分割.

但是,直接求该解概率矩阵极为复杂,文献[９]中已经证明了

求解随机游走者首次到达一个种子点的概率问题等价于

Dirichlet边界问题.Dirichlet积分公式如下:

D[x]＝１
２xTLx＝１

２ ∑
eij∈E

wij(xi－xj)２ (２)

其中,L为一个拉普拉斯矩阵:

Lij＝

di, 如果i＝j
－wij, 如果vi 与vj 相邻

０, 其他
{ (３)

其中,di＝∑wij表示与vi 相邻的所有节点的权值的和.随机

游走算法将所有节点分为已被标记为种子点的节点和未被标

记的点,因此L可以分解为如下矩阵的形式:

L＝
LM B

BT LN
[ ] (４)

其中,LM 为已被标记的节点间的权值矩阵,而LN 为未被标

记的节点间的权值矩阵,B 为两类节点间的权值矩阵.使用

L对式(２)进行一系列运算,可得:

D[xN]＝１
２

[xT
M xT

N]
LM B

BT LN
[ ]

xM

xN
[ ]

＝１
２

(xT
MLMxM ＋２xT

NBTxM ＋xT
NLNxN) (５)

其中,xM 和xN 分别为已被标记点和未被标记点的概率.
通过求解D[xN]关于 xN 的偏 导 数,可 得 Dirichlet积 分 的

最优解:

LNX＝－BTM (６)

计算所得的X 即为所有未被标记点到达已被标记点的

概率值,亦即所求的相似度概率矩阵.依据相似度概率矩阵

对每个未被标记点完成标记,本文中将图像分为前景和背景

两类,对所有未被标记点依据其到前景种子点和背景种子点

的概率来完成标记,即完成图像的分割.

３　基于约束随机游走的肿瘤图像分割算法

３．１　预处理

由于本文算法需要对 PET 图像和 CT 图像同时进行处

理,需要保持PET图像和 CT图像中的信息基本一一对应,

因此需要对采集的图像进行预处理,主要包括插值、配准、平
滑和去噪.插值算法用于解决PET图像分辨率较低的问题,

文中使用三次B样条插值保证 PET 图像和 CT 图像具有相

同的分辨率.本文算法所采集的图像来自 PETＧCT一体机,

PET图像和CT图像的拍摄时间相差极短,拍摄过程中器官

发生形变的可能性较小.在图像采集的过程中可能因某些因

素导致图像发生形变,形变包括非刚性形变和刚性形变.非

刚性形变的配准较为复杂,因此为了便于处理,本文所选取的

实验图像是由医生挑选的未发生非刚性形变或发生轻微非刚

性形变的数据.配准算法使用临床上采用较多的仿射变

换[１０Ｇ１１],图像使用仿射变换进行刚性配准后可以基本实现图

像像素的对齐.然后再分别对 PET图像和 CT 图像进行去

噪和平滑处理.PET 图像使用的是中值滤波,窗口大小为

５∗５;CT图像采用的是各向异性滤波.由于本文中使用的

PET图像初始分辨率较低,为２００×２００,不易直接处理,同时

为了尽量减少图像在去噪和平滑过程中信息的丢失,本文先

对PET图像进行上采样,然后进行配准,最后进行平滑和去

噪.若先对图像进行平滑和去噪,然后进行上采样和配准,则
在去噪和平滑的过程中图像会有信息丢失,上采样后可能导

致更多信息的丢失,影响后续的分割效果.

３．２　种子点定位算法

传统的随机游走算法采用人工交互的方法确定种子点,

但人工交互的方法对分割过程中选取种子点的人提出了一定

的要求,因此本文提出了一种基于区域生长法和数学形态学

的种子点自动定位算法.由于 PET图像中肿瘤区域的新陈

代谢较为旺盛,因此肿瘤区域的亮度较高,临床上使用标准摄

取值(StandardizedUptakeValue,SUV)对 PET 图像进行定

量分析.区域生长法应用于 PET图像肺肿瘤区域分割时具
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有一定的分割精度[７],因此本文采用区域生长法对PET图像

进行预分割来获取初始轮廓,通过初始轮廓实现种子点的自

动定位.

种子点的自动定位方法如下:

１)获取肿瘤的初始位置.SUV用于衡量 PET图像中各

部分的新陈代谢程度,而肿瘤区域的新陈代谢程度最高,因此

选取SUV值最大的像素点作为区域生长法的初始种子点.

２)搜索初始种子点周围４邻域内满足以下条件的所有点:

ai＝
１, SUV(vi)≥５０％∗SUVMAX

０, 其他{ (７)

这个判定条件是按现阶段的经验知识进行设置的,如果

一个像素点的SUV值大于SUV最大值的５０％,则这个像素

点属于肿瘤区域的可能性极大[１２].

３)若种子点的特 征 不 满 足 式 (７),则 生 长 完 成.由 于

PET图像具有部分容积效应,因此对所得的初始轮廓进行数

学形态学上的膨胀操作,本文所取的结构元素为５×５.

４)在初始轮廓中使用拟蒙特卡洛算法[１３]选定前景种子

点,拟蒙特卡洛算法可在一个区域内均匀地选取定量种子

点[６].

５)搜索每个前景种子点的８邻域内满足下式的点作为背

景种子点:

aj＝
１, SUV(vi)≤５％∗SUVMAX

０, 其他{ (８)

这个判定条件也是依照经验知识进行设置的,如果一个

像素的SUV值小于SUV最大值的１５％,则这个种子点属于

背景种子点的可能性极大,为了留有一定的裕量,本文中取

５％.获得PET图像上的前景种子点和背景种子点后进行种

子点的映射,获得CT图像上随机游走的种子点.

３．３　CT图像上的随机游走

CT图像主要反映病变区域的结构信息,但缺少功能信

息,使得未经增强的 CT 图像中病变区域和正常区域的对比

较弱,一般很难直接从 CT 图像中分辨出病变区域.在 CT
图像上直接使用随机游走算法无法准确地将病变区域分割出

来,因此本文在CT图像的随机游走中添加了一个约束,通过

将种子定位算法所获得的初始分割轮廓作为约束,使得随机

游走者在初始轮廓内行走的概率大于在外部区域行走的

概率.

对于经过预处理的 PET 图像和 CT 图像,将 PET 图像

上所获得的初始轮廓映射到 CT 图像上.在初始分割轮廓

内,随机游走者以正常的权值进行随机游走,而初始轮廓外的

区域可能也属于病变区域,但随机游走者经过这些区域的概

率应小于在初始轮廓内行走的概率.本方法通过最小包围圆

将初始肿瘤轮廓区域囊括起来,认为在最小包围圆内但在初

始轮廓外的区域为疑似病变区域,而在最小包围圆外的部分

为正常区域.分别计算在最小包围圆内但在初始轮廓外的两

个相邻顶点到肿瘤区域最小包围圆中心的欧氏距离,选取两

个欧氏距离的最小值与最小包围圆半径相除,所得的值作为

这两个相邻顶点间的边的权值约束项;而对于最小包围圆外

的区域,将其边的权值设为０．０１,该值不宜设置得太小,以避

免在求解拉普拉斯矩阵的过程中出现矩阵奇异性而无解的情

况.为CT图像上的随机游走添加形状约束后,即克服了 CT
图像中的病变区域不明显的缺点.

定义１　CT形状约束:

aij＝

０, vi＝vj

０．０１, (vi,vj)∉C
γ􀅰wij, vi≠vj&(vi,vj)∉E&(vi,vj)∈C
wij, vi≠vj&(vi,vj)∈E

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

其中,E为映射至 CT 图像上的初始轮廓,C 为最小包围圆,

γ为所添加的约束项.

γ＝ρ(exp(－p
r

)) (１０)

其中,r为正好囊括整个病变区域E 的最小包围圆的半径,p
为相邻顶点与病变区域中心的欧氏距离的较小值.

p＝min(‖vi,o‖,‖vj,o‖) (１１)

其中,o为病变区域最小包围圆的中心,顶点vi 和vj 为最小

包围圆内的两个相邻顶点.

图１为CT图像上形状约束的效果图.

　　
(a)CT肿瘤切片

　
　

(b)PET肿瘤切片

　
　　

(c)医生勾勒的

金标准 GT

(d)未添加约束的CT肿瘤概率分布图 (e)添加约束后的CT肿瘤概率分布图

图１　CT约束效果图

Fig．１　EffectofconstraintfunctiononCT

３．４　PET图像上的随机游走

由于PET图像的分辨率较低,PET 图像中肿瘤的位置

清晰但轮廓较为模糊,同时肿瘤的生长也并不是均匀存在的,

因此,PET图像中的肿瘤区域可能是轮廓模糊且灰度不均匀

的;CT图像的结构信息较强,能够一定程度地反映肿瘤区域

的结构信息.因此,本算法改进了PET图像上随机游走的权

值.如上文所述,经预处理后,PET图像和CT图像中的像素

基本一一对应,因此本文提取了CT图像中的梯度信息,将其

映射至PET图像中,以改进PET图像上随机游走的权值.

wij＝exp(－α(gi－gj)２－β(vi－vj)２) (１２)

其中,gi 为PET图像中的SUV值,vi为CT图像中所提取的

梯度特征.本方法中设置α值为０．６,β值为０．４.

３．５　相似度矩阵加权

将PET图像上随机游走所得的概率矩阵PPET和 CT 图

像上随机游走所得的概率矩阵PCT进行加权,从而获得最终

的概率矩阵P,并依据最终获得的概率矩阵完成最终分割.

P＝η􀅰PPET＋μ􀅰PCT (１３)

本方法中PET图像和 CT 图像所得概率矩阵所占的比

重相同,即η为０．５,μ为０．５.
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３．６　算法流程

为了充分利用不同模态图像的信息,本文提出一种带约

束的PETＧCT肺部肿瘤图像随机游走分割方法.首先,利用

预分割实现 PET 图像和 CT 图像的种子点的自动定位;然

后,将预分割轮廓作为约束加入到 CT 图像的随机游走过程

中,弥补了CT图像上病变区域不明显的不足;同时,提取了

CT图像上的梯度信息来改进 PET图像上随机游走的权值,

弥补了PET图像上灰度分布不均匀和病变区域轮廓不明显

的缺点;最后,将 PET图像和 CT图像上随机游走所得的相

似度概率矩阵进行加权,完成最后的分割.该算法的具体步

骤如下.

步骤１　预处理.首先对输入的PET图像和CT图像进

行上采样和配准处理,初步实现像素的一一对应;然后分别对

PET图像和CT图像进行去噪和平滑处理.

步骤２　利用区域生长法对 PET图像进行预分割,区域

生长法的判定条件如式(７)所示,经过预分割后获得初始分割

轮廓.在初步分割轮廓内使用拟蒙特卡洛方法获取一定数量

的前景种子点,之后搜索每个前景种子点的８邻域,获取满足

式(８)的点作为背景种子点.

步骤３　使用步骤２获得的轮廓,依据式(９)和式(１０)计

算出CT图像上随机游走所需的权值,完成 CT 图像上的随

机游走,获得相似度概率矩阵.

步骤４　获取 CT 图像中的梯度,依据式(１２)重新计算

PET图像上的随机游走的权值,完成 PET 图像上的随机游

走,获得相似度概率矩阵.

步骤５　对CT图像上获得的随机游走相似度概率矩阵

和PET图像上随机游走相似度概率矩阵进行加权,以获得最

终的相似度矩阵,并依据相似度矩阵完成分割.

图２为本文方法的流程图.

图２　所提算法的流程图

Fig．２　Flowchartofproposedalgorithm

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

为了验证本文算法的可行性和分割精度,在江苏大学附

属医院的支持下,采集了１４例肺部肿瘤数据,每组数据包括

PET图像以及对应的 CT 图像,图像均以 DICOM 的格式进

行存储.PETＧCT一体机扫描设备为SIEMENS５２环１２８层

高分辨率 PETＧCT,受检测者检查前２４小时内禁烟酒,１２小

时内禁食,避免糖水、浓茶及咖啡等影响葡萄糖代谢的饮物摄

入,检查前夜保证充足睡眠.PET图像及 CT图像均由标准

迭代法(有序子集最大似然法)重建,CT 重建矩阵为５１２×

５１２像素,重建厚度为３mm,重建间隔为２mm;PET图像重建

经CT图像进行衰减矫正,重建矩阵为２００×２００像素.本实

验所选用的平台为 Win７＠３２bits,编程工具为 MATLAB

２０１４a.本文 选 用 的 对 比 算 法 分 别 为 ４０％ 阈 值 法 (４０％

fixed)、５０％阈值法(５０％fixed)、迭代阈值法(ITM)[１４]、区域

生长法(RG)[１５]、随机游走算法(RW)[８].由于大部分 CT图

像中肿瘤区域的显示不明显,因此这５种算法在 CT 图像上

无法得到正确的分割结果,而 PET图像因为功能性较强,所

以分割结果较为满意,因此下文对比实验结果皆来自PET图

像的分割结果.

４．２　评价标准

为了衡量分割结果的准确性,本文使用 Dice相似系数

(Dice’ssimilaritycoefficient,DSC)[１６]计算了算法分割结果

和金标准(GroundTruth,GT)之间的空间重合度.DSC能够

较为客观地评价不同分割算法的准确性[６Ｇ７,１７Ｇ１９].GT是由江

苏大学附属医院的两位放射科医生独立对每个病例手工勾勒

出肿瘤区域,然后再由另一位经验丰富的放射科医生进行判

定和修饰而得到的肿瘤区域.DSC的定义如下:

DSC(U１,U２)＝２|U１∩U２|
|U１|＋|U２|

(１４)

其中,U１ 和U２ 分别代表算法的分割结果和金标准(GT).通

过计算算法分割结果与金标准的重合度来判定分割结果的好

坏.DSC越接近１,表示分割效果越好.

４．３　实验结果与分析

为了验证本文算法对肺癌病变区域进行分割的精度较传

统算法更高,将其与其他５种分割算法进行比较,评价标准为

DSC值.本文算法与其他算法的 DSC 值的对比结果如图３
所示.

图３　本文算法与其他传统算法的DSC值对比

Fig．３　ComparisonofDSCvaluesamongproposedalgorithm

andothertraditionalalgorithms

从图３中可以看出,本文算法的DSC值比其他算法具有

较大的优势,这表明本文算法的分割准确度相比其他算法好.

根据以上分割结果,对每种算法的DSC平均值和均方差进行

统计,结果如表１所列.从表１中可以发现,由于本文算法较

为充分地利用了PET图像和 CT图像的优势,同时在分割过

程中较好地解决了PET图像和 CT图像本身存在的不足,因

此本文算法相对于只利用了 PET图像的算法有更高的分割

精度,同时也更加稳定.
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表１　本文算法与其他５种算法的定量比较

Table１　Quantitativecomparisonamongproposedalgorithmand

otherfivealgorithms

Rank Methods DSC(mean±sd)
１ ４０％fixed ０．６３３９±０．１１４５
２ ５０％fixed ０．５２０６±０．１２１０
３ ITM ０．６６９４±０．２７３７
４ RG ０．６８１９±０．１４０８
５ RW ０．７２３７±０．０８４８
６ Proposed ０．８４５６±０．０７０３

对于不同算法的分割结果,本文挑选了３组较有代表性

的肿瘤切片的.第一组切片的肿瘤区域大小中等,在PET图

像上的分布较不均匀,肿瘤区域在 CT 图像上的分布较不明

显;第二组切片的区域较大,在PET图像上的分布较不均匀,
肿瘤区域在CT图像上的分布极不明显;第三组切片的肿瘤

区域较小,在PET图像上的分布较均匀,肿瘤区域在 CT 图

像上的分布较明显.分割结果如图４所示.

(a)本文算法在PET图像上的分割结果

(b)本文算法在 CT图像上的分割结果

(c)随机游走算法在PET图像上的分割结果

(d)区域生长法在PET图像上的分割结果

(e)迭代阈值法在PET图像上的分割结果

(f)４０％阈值法在PET图像上的分割结果

(g)５０％阈值法在PET图像上的分割结果

　　 注:分割结果以绿线进行勾勒,金标准以红线进行勾勒

图４　各算法在３组较为典型的肿瘤切片上的分割结果对比

Fig．４　Segmentationresultsofeachalgorithmonthreetypical
tumourslices

结束语　本文提出一种适用于多模态图像肺癌病变区域

的分割算法.该算法综合利用PET图像较强的功能性和CT
图像较强的结构性,在随机游法的基础上,通过 PET图像进

行一次预分割,并将预分割结果作为约束加入 CT 图像的随

机游走过程中,同时改进 PET图像上随机游走的权值,以实

现肺部肿瘤区域的分割.通过 DSC评价指标可以看出,本文

算法能够更加精确地分割出肺癌的病变区域,同时也更加稳

定.但本算法在预处理过程须保证 PET 图像和 CT 图像像

素点的一一对应,这使得其对一些失配严重的 PET 图像和

CT图像无法得到理想的结果,这将是我们未来需要重点研

究的问题.
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