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基于改进 自生成神经网络 的肺部 CT序列图像分割 

廖晓磊 赵涓涓 

(太原理工大学计算机科学与技术学院 晋中030600) 

摘 要 针对肺实质序列图像分割方法的时效性低和分割不完全性等问题，利用先验知识得到肺部 CT序列 ROI图 

像，提 出超像素序列分割算法对 ROI序列图像进行分割，采用改进的自生成神经网络对超像素进行聚类并优化，根据 

聚类后样本的灰度和位置特征识别肺实质区域。在序列肺实质图像的分割结果中，单张 CT图像的平均处理时间为 

0．61s，同时能达到 92．O9±1．52 的平均肺部体素重合度。与已有的方法相比，所提算法能在相对较短的时间内获得 

较高的分割精准度。 
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Segmentation of Lung CT Image Sequences Based Oil Improved Self-generating Neural Networks 
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Abstract Existing lung segmentation methods cannot fully segment all lung parenchyma images and have slow proces 

sing speed．The position of the lung was used to obtain lung ROI sequences，and an algorithm of superpixel sequences 

segmentation was then proposed to segment the ROI image sequences．In addition，improved self_generating neural net— 

works were utilized for superpixel clustering and the grey and geometric features were extracted to identify and segment 

lung image sequences．The experimental results show that our method’S average processing time is 0．6 1 second for a 

single slice and it can achieve average volume pixel overlap ratio of 92．09±1．52 ．Compared with the existing me- 

thods，our method has higher segmentation precision and accuracy with less time． 
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肺癌是 当今世界发病率和死亡率最高 的恶性肿瘤疾 

病[1]，CT技术对人体病灶具有良好 的密度分辨能力，是 目前 

肺癌早期诊断中最有效、最直接的影像学方式。随着临床对 

病人病灶区域成像精度的要求的不断提高 ，CT扫描厚度不 

断减小，必然会导致 CT影像数据呈爆炸式增长_2]，从而造成 

CT图像处理速度慢、效率低等问题 3̈]。另外 ，在一个人的肺 

部 CT序列图像中，从肺顶部到肺底部的 CT图像 的形态结 

构也存在较大的差别，一般的分割方法很难对肺部整个序列 

CT图像都有较好的分割效果。因此，如何能够在不降低精 

度要求的前提下快速、高效、精确地分割出序列肺实质图像， 

对后续肺部病灶三维重建和诊断都具有重大意义。 

在肺部病灶的计算机辅助诊断(CAD)系统中，肺实质分 

割通常是一个预处理的步骤。近年来，大量的学者对肺实质 

图像的分割方法进行了研究。曹蕾等人 4̈]通过使用灰度阈值 

迭代的方法能够全 自动地选取种子点进行区域增长并提取序 

列 CT图像中每一张肺实质图像 ，但是该方法对背景噪声很 

敏感。Mansoor A等人[5]采用一种基于局部特征描述的区域 

分割算法，利用模糊连通性(FC)初步提取肺实质图像，使用 

最优关键点分析法来优化并分割肺实质图像 ，该算法对肺中 

部图像具有较好的处理效果，而对肺底部和肺顶部图像的处 

理效果一般。Shojaii R等人_6]利用小波变换理论对 CT序列 

中的每一张图像进行图像分解，接着提取肺部图像中的高频 

部分来近似地作为肺实质的边界，再利用形态学分析的处理 

方法来获得较好地肺实质轮廓，该方法能够较好地处理形态 

不规则的肺实质图像。Qiang Y等人l7 使用了一种改进的主 

动轮廓模型算法，先用阈值和区域增长相结合的分割方法进行 

肺实质图像粗分割再通过配准和模板匹配获得精确的肺实质 

图像轮廓，该方法虽然具有较好的分割效果，但同时也很耗时。 

肺部 CT图像是序列 图像，在已有肺实质分割方法的研 

究中，大部分针对序列 CT图像中的单幅图像进行分割处理， 

忽略了前后图像之间的相关性 ，也有一少部分学者研究了序 

列图像分割方法，但是其处理时间长、效率不高。本文利用人 

体肺部 CT图像中肺实质图像位置的特殊性 ，充分考虑序列 

CT图像相邻切片之间的高相关性，提出了一种基于超像素 

和改进 自生成神经网络聚类的序列肺实质图像分割方法，并 

将本文方法所得结果与几种已有的分割方法的分割结果进行 
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了性能分析埘比．探讨了水史方法 肺实质序列 像分割IIJ 

的应用优势。 

1 超像素序列分割 

1．1 ROI序 列提取 

人体肺部图像在一张肺部 【 I、 像中所占的范罔比较 

定．左右师卡̈对于人体胸腔分布也较稳定，具有位置相对 变 

性 ． 此本史提出lr序列罔像感必趣 域(R()I)的提取方法。 

利用统计学方法，并结合医生的经验．埘超过 4[)()O张肺部 r 

图像进行统计分析发现。在提取肺部 【 I、序列图像R()I时．嫩 

罔像左上角 l̂̂标(11O，60)、朽下角坐标(400．420)对应的 肜 

能包 含所仃的肺 区域，提取 R()I的过 如图 l所爪。提取 

R()1主受柯l麒j个优点 ：1)只对感兴趣 域进行操作，町以『n1怏 

冈像分割速度；2)消除部分背景噪，-rtf的 {：扰 。 

(11)】 ()I提取 

罔 1 R()1挺 取 

1．2 超像素序列分割 

趟像素的慨念是由 Ren等 f 2003年提 超像素址 

一 系列具仃卡̈似特征(颜色、亮度 、纹州 )的相邻像素点组成 

的集合，一幅 像就是由一定数 目的集合构成的，集合内的像 

素的特 具f『一致性．这些小 域能够保留原始 像的边 

信息 ．而U． 行多个像素的统计信息，【川此相比于单个像索． 

超像素 禽有 f富的特征信息，能够大大降低后续 像的处 

复杂度．娃著提高图像的分割速度。 

传统的趟像素分割方法是 一种简 线性迭代聚类算法． 

许多学并鄙埘陔算法进行 改进并啦川 lF罔像分割领域 _小 

史也埘其进行了改进，捉 一种基 ] 悌度下降的序列迭代 

聚类算法，以叶 成序列冈像的超像素集合。 

选取幸JJ始聚类中心时，改进的钟：法通过采川悌 下降 

的思想 】‘以仃效地避免边缘点被选取为种子点，另外陔，J‘法 

还充分考虑 r序列 CT罔像的前后 列的相关性以及传递胁 

后序列rf 种 点的坐标信息。 r以 并提高序列图像的分割 

速度和分割效果，改进的超像素分割算法如下所乐 

算法 1 超像素序列分割算法 

输入：帅部 I ()̈ 列图像 

输 ：超像索样本集 

1．采用网格采样初始化 k个聚类中心 一【．1 k．hk，Xk，Yk．Zk 1 

2．选用 ：{* 大小的核窗_寻找梯度最小的像索点作为聚类叶l心 

：{．在第zk幅 像的k个聚炎巾，lL,Ck周围 2s*2s的 城内．搜索与 

L、 最村{似的像素聚为k类．得到 k个超像素 

1．汁算 k个超像素中所钉像察点的平均向 值，更新聚类【f1心 

5．重复步骤 3、步骤 l白：到 法收敛 

61保存聚类I (、k．外传递纷下一张罔像 zIr l 

7． 复步骤 2⋯步骤 6̈lt』=到所仃图像分割完成．输}fI超像采样本集 

算法通过使州 I』flb色彩空问r}1的 I ，a。b 维颜色信息、 

像素点的坐杯以及 像 列号构成一个六维特征向flI[ ，a， 

6 ． ． 来表达肺部序列图像中的每个像素点．汁算两个 

像素的特 向量问的瞅氏距离来衡世像素之间的卡}l似性．通 

过此聚类算法将 『孳l像l卜具仃相似特征的像素点聚成一类，即 

『I『形成一个超像索。 改进的算法中，为 避饱所选的聚类 

I 是边缘和噪， 点 ，选川一个 3*3大／J,f~9核窗 找梯度最 

小的点作为聚类lfJ心 ．像索点的梯度为： 

G( )一[V(．1+1．_v)LV(f—l， )] +[V(．h v+1)一 

V(．h 1) (1) 

首先计算像素‘j聚类巾心之间的颜色特征 离 Dm和空 

问 置特征距离 D flf根据权值叠加公式来汁 间一张 

像巾两个像素点之『训的卡f{似度 I2，如式(2)一式(4)J 示。 

D 一 (，￡’ 一 ’，)!+ (
．

y，-- y，) 

Ds-- 
√1 

(2) 

(3) 

(4) 

J￡r{l1． 是超像素的聚 【fl心； 是搜索 域内的柴一像素点； 

是相似度的恻节 参数．取fff范同为0～20．奉 殳实验设置其 

10 

另外，改进的算法还号虑了序列 C I、图像的 序列的 

卡̈关性以及传递前后序列 像的聚类中心坐标信息，【玎以减 

少超像素l}】的迭代汁算次数，进而减少分割时问。}{1 f生成 

的超像素块【l1像素特 县仃一致性，本文也采川六维特征向 

：{}[，，a．b“．．v。]l来表达每个超像素，特f JF分 为趟像素块 

rf】所有像素特 的均fff。R()I图像超像 素分割结果 如 2 

所示 

( -)R()Il剖像 (}])It()1越豫 分削纳 

2 超像素分割 

2 改进的自生成神经网络 

2．1 自生成神经树 

自，L成神经树 ；NT(,'％If Generating Neural 1 )是基于 

¨生成神经I删络 ／NN(．％,lf-Generating Neural Networks) 

采川竞争学习机制埘样书进行无监督学习而生成的．整个结 

构包括神经元 与冲 元之 的联系 干̈权值，具有较好的适应 

性，_nT以有效斛决佯本的聚类问题。 

SGNT是一个仃序对 J1{” ，{ } ．其【}l }足神经元 

集合．{ }是陔树的连接集合。神经元 ”，也是一个有序对 
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(a)待聚类样本点 (b)对应生成的SGNT 

图3 SGNT结构图 

SGNT的生成算法描述如下。 

Step 1 给定样本集 {e，)(i一1，2，⋯，L)，定义它们之间的距离为 

If ei·ei ll。 

Step 2 生成一个新节点 ni，用输人数据 e 的属性值作为新节点 nj的 

权值 ，其中ei是其样本属性组成的矢量 【a_l'a ，⋯， ll，P 

表示每个超像素样本属性的数目，如果 i一1(第一个输人数 

据)，则转 Step 6，否则执行 Step 3。 

Step 3 计算节点 ni与 “ (“ (node一1，2，⋯，j—1)是 当前 

SGNT中的神经元节点)之间的最小距离，找出距离最小的 

获胜神经元节点n ，如果距离大于 ll nj，n～ ll，则执行Step 

4，否则n．被并入 n“ ，转至 Step 5。 

Step 4 将 nj连接到当前 SGNT神经树上。如果 “wi 是当前树中的 

叶子节点，则创建一个新节点 n⋯ ，令其权值 w．+l等于 n 

的权值 w ，连接 n 和 ni+1作为 nw． 的孩子节点．否则仅连 

接 nj作为 “wi 的孩子节点。 

Step 5 使用公式 W 一W +(e—W )／e 更新节点 rl 的权值向量 w 。 

其中e 是以节点 n 为根的子树的叶子节点的个数。 

Step 6 如果 i—I ，则结束算法，否则 i—i+1，转至 Step 2，继续执行。 

在自生成神经树 SGNT中，输入的训练样本都被作为叶 

子神经元的权值，非叶子神经元的权值是它的所有孩子的权 

值的平均值，即以它为根的所有子树所覆盖的样本属性的平 

均值。 

2．2 SGNT优化 

2．2．1 SGNT生成算法改进 

在对输入样本使用自生成神经网络(SGNN)生成 自生成 

神经树(SGNT)时，若改变同一组训练样本的输入顺序，则有 

可能会得到不同的聚类结果(见图 4)，即 SGNN算法对样本 

的输入顺序很敏感 ⋯。为了得到稳定 的聚类结果，本文对 

SGNN算法进行了改进，改进算法可以自生成多棵 SGNT，并 

对每一棵 SGNT进行网络结构的优化。 

(a)输人顺序为{2，1．4，5} (b)输人顺序为{2，4，5，1) 

图 4 同一样本不同输入顺序下的 SGNN聚类结果 

首先定义待聚类的数 目(即最终生成 SGNT的数 目)为 

k，采用最大类问方差聚类算法『lI]对超像素样本进行初聚类 

并获取 k个初始聚类中心，然后用这 k个初始聚类中心生成 

k棵 SGNT，最后使用网络结构优化来优化每一棵 SGNT的 

结构，得到最优的 SGNT。改进的自生成神经网络算法对超 

像素样本进行聚类的过程如图 5所示，具体步骤如下。 

Step 1 输入待聚类的初始样本集{X}，使用最大类间方差聚类算法 

进行初聚类，获得 k个超像素样本作为初始种子用于生成 k 

棵 sGNT。 

Step 2 对输入样本 xi生成神经元 nj，依次输入，搜索当前 SGNT中 

与 ni距离最小的神经元 nwin并将其关联到rl⋯所在的 SGNT 

中，直到所有样本都被输入到 k棵SGNT中。 

Step 3 对每一棵 SGNT进行网络结构优化，调整节点问的权值连 

接，优化整个 SGNT结构。 

Step 4 按类别分别输出每棵 SGNT的所有叶子节点，即得到最终的 

聚类结果，提取每类超像素样本的特征，识别出肺实质。 

◇ @ 囝 ◇_{二 
种子点 聚类结果 

图 5 改进的SGNN算法聚类示意图 

2．2．2 网络结构优 化 

SNGT常用的网络结构优化方法包括水平优化和垂直优 

化l_l 。水平优化会使得神经树的结构向纵向延伸，而垂直优 

化则会使神经树的结构横向扩展。首先定义节点的两种状 

态，对于 SGNT中的任意一个神经元 ；It，假设父节点为 n ，兄 

弟节点为 珥。祖父节点为 ，如果 l1”， ll≤ II ll，则称 

是水平放置好的；如果 ll ， 11≤ ll ， lI，则称 n是垂直 

放置好的。 

SGNT中所有的神经元同时满足水平放置和垂直放置 

时，其结构达到最优_】 。因此 ，需要对没有满足要求的神经 

元进行网络结构优化，具体的规则如下： 

(1)对于未满足水平放置的神经元 ，即 ， ll> ll ， 

ll，节点 将成为节点 的孩子节点，更新节点 nc的权值 

．为 ： 

Wo— cc~Wq-t
I

-c．XW ．i
．

，J一1，2，⋯ ，声 (6) 
Cf } Cn 

(2)对于未满足垂直放置的神经元 ”，即 Il ， lI> ll 

ll，节点 将成为节点 的孩子节点 ，更新节点 的权值 

W 为： 

w 一 ， l，2，⋯ ，P (7) 
C C 

将分割好的超像素作为输入样本，将每个超像素的特征 

向量作为样本属性，生成 SGNT，并对其进行权值优化得到最 

佳的网络结构，用于超像素的聚类。最终生成 k棵 SGNT。每 

棵 SGNT对应一类，同一棵 SGNT中的叶神经元属于一类， 

每一类的根节点代表该类的中心，子节点的数 目代表该类的 

数目。使用改进的SGNN对超像素样本聚为 4类，其结果如 

图 6所示。 
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(a)超像素分割 图像 <1))改进的 ；NN聚类结 粜 

网 6 改进的 SGNN聚类 

2．2．3 肺实质识别 

通过改进 SGNN聚类算法对超像素样本进行分类，得到 

胸腔外背景、胸腔组织和左、右肺实质 4个部分。此时需要对 

每一类样本进行特征提取以对肺实质图像进行识别。南于在 

4个部分中胸腔组织的灰度值较大，利用灰度均值可以将胸 

腔组织识别 来．另外，肺实质部分的超像素坐标分布相对集 

中，可以利用位置方差来区分肺实质和背景。 

本文主要提取每一类超像素的灰度均值和坐标位置方差 

两个特征。对于每一类样本集{X}．求解其灰度均值 (X)、 

质心坐标以及坐标位置方差，如式(8)一式(10)所示： 
1 i — —  

(X)一—l_∑v／ 。+口 +b2 (8) 
‘ n ，i= 1 

1 ”t ”f 

( ．Ⅵ，)一—l_(∑v／．f一，∑V-Y!) (9) 
Eli i= 1 i一1 

1 " 
—  

：(x)一÷∑~／(．r一．f ) +(y--y ) (10) 
Ill J 

灰度均值最小的部分对应胸腔组织。坐标位置方差大的 

部分对应胸腔外的背景部分 ，剩下的两类分别对应左、l存肺实 

质图像部分。最后，需要遍历所有的肺实质部分的超像素样 

本，由于同一幅图像中的超像素具有相同的属性值 ，因此根 

据超像素特征向量中的 值和像素坐标顺序输 即可得到肺 

部 CT图像中的序列肺实质图像。 

3 实验结果分析 

本文方法的实验平台是 Visual Studio 2010，MATI AB 

2012b；PC处理器为 Intel Core i7-3770，主频为 3．40GHz。内 

存为 8GB。本文所使用的序列 CT图像数据来 自于山西某医 

院，2O例共 4812张 CT图像 ，图像大小为 5l2×512。为了验 

证方法的有效性，在实验中邀请两位影像科专家医师进行手 

动分割，并将所提方法与现有 的活动轮廓模 型(Active con 

tour model，ACM)、分水岭(Watershed)、区域增长法(Region 

growing)以及水平集(I．evel set)分割方法的实验结果与专家 

手动分割结果进行了对比和分析。 

3．1 定性分析 

孤立性肺结节(SPN)是肺部结节中最常 的一类结节， 

本文采用所提方法对含有孤立性肺结节的肺部 CT序列罔像 

进行分割。从肺顶到肺底部 (从左到有)依次挑选 了 5张 

(2O，60，l00，150，200)肺部 CT图像来展示 冈像分割的过程 

和结果 ，如图 7所示。图 7(a)为原始图像，罔 7(b)为肺部 CT 

序列 ROI提取的结果，图 7(c)为超像素序列分割的结果，罔 7 

(d)为使用改进的 SGNN聚类后的结果，图 7(e)为分割的肺 

实质图像掩膜，图 7(f)和图 7(g)分别为本文方法和人T分割 

的最终分割结果。 

(g) 

闭 7 图像分割过程和结果 

分别使用 ACM，Watershed。Region growing以及 Level 

set等分割方法进行分割处理．分割结果对比图如图 8所示。 

(g) 

陶8 5种分割方法与人_r 手动分割方法的结果对比图 
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图 8(a)为原始 CT图像，图 8(b)为人工手动分割结果， 

图 8(c)一图8(g)分别为本文方法，ACM，Watershed，Region 

growing以及 Level set方法的最终分割结果。 

图 8表明，对于这 5种方法的分割结果与人工手动分割 

方法的分割结果相 比，本文方法(见 图 8(c))的分割效果较 

好 ，尤其是对肺顶部(第一列)、肺底部(第五列)以及含有肺结 

节(第--N)的 CT图像进行分割的优势更加明显。在肺顶部 

图像的分割结果中，Watershed方法 (见图 8(e))会丢失部分 

肺实质图像。在含有肺结节的图像分割结果中，ACM 方法 

(见图 8(d))和 Level set方法(见图 8(g))会丢失大部分肺实 

质，Watershed方法(见图 8(e))和 Region growing方法 (见 

图 8(f))则会丢失肺结节部分。在肺底部图像的分割结果中， 

本文方法(见图 8(c))最接近人工分割结果 ，其它 4种方法都 

会丢掉部分肺实质图像。因此 ，本文提出的方法在肺实质序 

列图像的分割方面具有较好的分割效果 。 

3．2 定量比较 

本文采用 Jaccard相似系数E“]、概率边缘指数_15j和时间 

作为指标对分割结果进行定量分析。假设原始肺部 图像 为 

S，其含有 M个像素，参考分割图像和实际分割结果分别用 

S 和S 表示。 

Jaccard相似系数是用来比较样本集之间相似性和分散 

性的一个概率值 ，可以反映两幅分割图像 的重合程度。Jac— 

card的值越大，说明两幅图像的重合度越高，分割效果越好。 

Jaccard相似系数的计算公式如式(11)所示。 

Jacca 一 

其中，M(s)代表区域 S内的像素个数。肺实质序列图像分割 

结果的Jaccard相似系数曲线如图 9所示。 

图9 5种方法所得分割结果的Jaccard曲线对比 

概率边缘指数(Probabilistic Rand Index，PR1)是检验实 

际分割结果与参考结果之间的属性共生的一致性的参量。假 

设( _r1)是原图 S 中的一个像素对，若其在 S 中标记 为 

( s )，则在 Sr中标记为( ， )，则 PRI的计算公式如式 

(12)所示 。 

PRI(S~，S，)一 1 ∑ ∑ (I(s 一 sj&&r 一 )+ j(s ≠ 
Ⅵ J 

sj&&r ：／-r,) ≠i (12) 

其中，J是一个判别函数 ，用于判断像素对是否具有相 同的标 

记 。PRI值越大，说明实际分割结果与参考结果之间的属性 

共生一致性越好 ，分割结果越接近于专家分割的结果。肺实 

质序列图像分割结果的 PRI曲线如图 1O所示。 

图 10 5种方法所得分割结果的PRI曲线对比 

5种方法的平均处理时间如表 1所列。由表 1可知，在 

分割时间方面，本文方法耗时最少，活动轮廓模型耗时最长， 

分水岭和水平集法相当，区域增长法略优。本文方法处理一 

个厚度为 3．75mm、大小约为 60张的数据集时平均时间约为 

40s，即单张 CT图像分割时间约为 0．67s；处理一个厚度为 

1．5mm、大小约为 350张的数据集时平均时间约为 188s，即 

单张 CT图像分割时间约为 0．53s，少于其他 4种方法；而且 

随着单个病例图像数量的不断增加，平均每张图片的处理时 

间反而在不断减小，这表明充分考虑前后序列之间的相关性 

可以加快序列图像的分割速度。 

表 1 5种方法的平均处理时间 

Index Size Thickness AcM wakrshe RG Levd _，本l文 ／
mm ／S ／S ／S set／S 方 法 ／s 

512-512-61 3．75 252．43 163．65 72．26 112．41 38．41 

512*512*72 3．75 248．35 158．25 71．02 108．35 43．23 

512*512*65 3．75 

512*512*66 3．75 

512*512*357 1．5O 

512*512*362 1．5O 

512*512*348 1．5O 

512-512*353 1．5O 

233．24 

245．54 

767．72 

694．40 

738．43 

725．60 

156．48 

162．53 

407．60 

387．64 

396．24 

403．32 

68．52 106．54 39．57 

73．14 l13．59 40．26 

254．12 348．56 189．21 

285．35 356．45 184．62 

272．65 362．12 187．92 

256．34 352．85 190．62 

结束语 对 2O例共 4812张肺部序列 CT图像的分割实 

验结果表明，本文方法能够准确完整地分割序列肺实质图像， 

同时能达到 92．O9 ±1．52 的平均肺部体素重合度。在本 

文方法中，超像素能够较好地保留图像的边界信息且减少了 

像素样本量，既能保证图像的分割精准度也可以降低图像后 

续处理的复杂度；改进的 SGNN聚类算法可以有效地提高聚 

类效率，保证聚类结果的精度。在分割肺顶部、肺底部以及部 

分含有肺结节的肺部 CT图像时，与几种经典的分割方法相 

比，本文方法的分割效果较好，同时耗时较少 ，单张 CT图像 

的平均处理时间为 0．61s，明显优于其他方法。因此，在肺实 

质序列图像分割中，本文所提方法高效且准确，适用于临床的 

实时应用。 
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