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摘　要　医学图像分割是各种医学图像应用的基础，当前的临床辅助诊断、图像引导的外科手术和放射治疗中，医

学图像分割技术显示出越来越重要的临床价值．由于医学图像种类繁多，常规影像包括磁共振（ＭＲ）成像、计算机

断层（ＣＴ）成像、正电子发射计算机断层显像（ＰＥＴ）、超声（ＵＳ）成像等，其中 ＭＲ成像还可以产生多种不同时间参

数序列的图像模态．为此，医学图像分割技术已成为面向不同的影像模态、临床目标、特定解剖学部位的一种独特

的应用科学体系．结合现有的国内外研究成果，该文详细地介绍和系统地对比了图像分割方法并进行了分类，最后

还对６个国际知名医学成像期刊和会议进行了统计分析，阐述了医学图像分割技术的研究趋势．
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１　引　言

过去的几十年以来，随着医学影像在临床应用

的广度和深度不断增加，医学图像已经成为医学影

像处理领域的重要的研究方向之一；尤其体现在计

算机辅助诊断（ＣＡＤ）、影像引导下的外科手术

（ＩＧＳ）和肿瘤放射治疗（ＯＲＴ）等方面．以影像引导

的肿瘤放射治疗为例，医学图像的分割和配准方法

常常被用于目标结构定义，如前列腺、头部和颈部淋

巴结区等．近几年来，在最重要的医学影像学期刊和

学术会议中出版的文章里有４０％的文章提出了分

割或配准的方法．随着计算机断层显像（ＣＴ）和磁共

振（ＭＲ）成像在诊断、治疗计划和临床研究中越来

越多的使用，医生和物理师必须利用计算机协助完

成相关工作，例如：手术计划时需要画出解剖结构和

其它感兴趣的区域的轮廓并计算手术路径．ＣＡＤ的

目标是：（１）同精度下自动化处理大量案例，即处理

结果不受到疲劳、数据过载或缺失人工步骤的影响；

（２）当前中等价格便可得到非常高速的计算机，用于

影像处理时足以达到快速准确的计算结果；（３）利用

信息技术促进更快的临床信息沟通，使病人护理可

以扩展到边远地区．可用的医学图像分割技术往往

依赖于具体的应用、成像模态和特定的身体部位，例

如：由于伪影不同，大脑分割的要求不同于胸部，在

脑成像中部分容积效应非常突出，而在胸部区域运

动伪影则更为突出．此外，每个成像系统都有其特定

的局限，选择一个分割算法需要考虑综合因素，不存

在通用的分割算法能够解决各类医学图像的问题，

例如：在 ＭＲ成像中需要注意偏置场噪声（随机场

中的均匀性的强度）．当然，有很多算法比特定算法

更通用，并可以应用到更大范围的数据处理．

在很多应用中，分割和配准领域相互渗透，甚至

难以判断两者的界限：基于图谱的方法中，配准技巧

被用来解决分割任务；反之，配准方法也需要边界分

割算法的支持，比如在放射治疗计划中，准确的医学

图像分割是取轮廓的关键一步．在诊断、临床研究和

治疗计划中，ＣＴ和 ＭＲ成像是影像学技术中使用

最广泛的，本文重点通过临床ＣＴ和 ＭＲ图像分析

回顾自动分割方法，探讨图像分割中所遇到的问题，

并讨论目前可用的医学图像分割方法的优缺点．

Ｗｉｔｈｅｙ和Ｋｏｌｅｓ在文献［１］中从方法上综合比较了

三代医学图像分割技术．本文引入新的分类系统回

顾了图像分割方法，该分类系统是把基于形状知识

纳入到分割过程中，我们认为，所有全局形状先验图

像分割方法与图像配准方法相同，然而这些方法

都不能定性为图像分割方法或者图像配准方法．关

于分割和配准的当前最新研究，可以分别参考文

献［２５］．对目前最好的医学影像文献的定量调查，

有四分之一左右的方法是基于分割和配准方法，一

半左右的方法是纯分割方法，四分之一左右的方法

是基于配准的分割方法．

２　医学影像与图像分割的特点和意义

医学成像有各种各样的图像模态，诸如 ＭＲ、

ＣＴ、超声、正电子发射计算机断层（ＰＥＴ）显像等等．

成像可以获得反映二维和三维区域人体的生理和物

理特性的图像，本文的内容主要侧重于 ＭＲ和ＣＴ

成像的特点和临床应用．在二维图像中每个元素称

为像素，而在三维区域中每个元素称为体素，在某些

情形下，可以把三维图像表示为一系列的二维切片

进行观察，优点是计算复杂度低且需要的内存较小．

２１　犕犚图像特点（犕犚犐）

ＭＲＩ是无线电成像领域中使用最广泛的技术．

作为一种动态且灵活的技术，ＭＲＩ可以实现多变的

图像对比度，该过程的实现是通过使用不同的脉冲

序列和改变成像参数对应纵向松弛时间（Ｔ１）和横

向松弛时间（Ｔ２），Ｔ１加权和Ｔ２加权成像的信号强

度与特定组织的特征有关．ＭＲ成像中，图像的对比

度依赖于相位对比脉冲序列参数，最常见的脉冲序

列是Ｔ１加权和Ｔ２加权自旋回波序列．身体的 ＭＲ

成像是为了观察大脑、肝脏、胸、腹部和骨盆的结构

细节，这有利于诊断检测或治疗．

在 ＭＲＩ中存在以下伪影：部分容积、随机场噪

声、强度不均匀性、梯度、运动、环绕、吉布斯振铃、磁

化性，Ｎｅｅｒａｊ等人
［６］统计了这些 ＭＲＩ伪影，如图１．

ＭＲＩ系统的主要优点是：对软组织有很好的成像能

力；有非常高的分辨率；具有较高的信噪比；利用不

同的脉冲序列可以得到多变的对比度的多通道图

像，进而用于不同解剖结构的目标分割和分类．ＭＲＩ

的缺点：相比于ＣＴ图像，ＭＲＩ的获取需要相当长

的时间，且通常条件下很难得到统一的图像质量．

２２　计算机断层扫描（犆犜）图像特点

医学ＣＴ成像设备使用Ｘ射线（一种电磁波）得

到人体的结构和功能信息．ＣＴ影像其实是基于 Ｘ

射线吸收剖面的重构图像．由于不同物质和组织吸

收Ｘ射线能力不同，因此Ｘ射线可用于诊断．ＣＴ成
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图１　ＭＲ成像中的伪影

像广泛用于大脑、肝脏、胸部、腹部、骨盆、脊柱等身

体部位疾病以及ＣＴ血管造影的早期诊断筛查，而

且ＣＴ成像目前已是多类疾病实体诊断的金标准．

但是与 ＭＲ图像相比较，ＣＴ图像敏感性和特异性

要差．

ＣＴ成像中的伪影
［７］包括：部分容积效应（类似

图１（ａ）），条形伪影、运动伪影、束硬化伪影、环状伪

影、金属伪影，Ｐｏｐｉｌｏｃ等人
［６］统计了这些ＣＴ伪影，

如图２中的显示与比较．由于这些伪影的存在给

ＣＴ图像分割带来了一定的难度，不同组织部位分

割精度也不一样．

２３　医学图像分割的特点

图像分割过程是把图像分割成多个区域，这些

区域有类似的性质诸如灰度、颜色、纹理、亮度、对比

度等．医学图像分割的目标是（以放射治疗为例）：

（１）研究解剖结构；（２）识别感兴趣区域（即定位

肿瘤、病变和其他异常组织）；（３）测量组织体积；

（４）观察肿瘤生长或治疗中肿瘤体积的减少，为治

疗前的计划和治疗中提供帮助；（５）辐射剂量计算．

２．３．１　图像的校正

从医学图像中自动分割出目标是个艰巨的任

务，因为医学图像具有复杂性且缺少简单的线性特

征；此外分割算法的结果还受到部分容积效应、灰度

不均匀性、伪影、不同软组织间灰度的接近性等因素

的影响．针对通常采用的校正技术来说，可以将 ＭＲ

和ＣＴ图像中的伪影分类为：（１）需要适当的滤波算

法处理的伪影，如噪声伪影、敏感性伪影、存在非清

图２　ＣＴ伪影的例子

晰边缘的伪影；（２）需要适当图像修复算法的伪影，

如运动伪影；（３）需要特定算法的伪影，如部分容积

和灰度不均匀性．图像处理领域尽管在已存在很多

算法处理上述问题，但是医学图像分割仍然是个复
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杂和具有挑战性的问题．一些研究者已经完成了对

分割技术的若干分类方式［１，８］．从医学图像处理过

程的角度来看，基于灰度和基于纹理特征技术的分

类是常规的分类方式．此外，用人工智能的工具去优

化这些图像分割算法是当前较受关注的技术［３］．

ＣＴ和 ＭＲ图像的分割主要涉及３个相关问

题：变化的噪声、像素灰度分类的不确定性及灰度的

非均衡性．图像中单一组织的灰度水平一般是逐渐

变化的，且其概率密度服从特定的分布函数，该组织

对应的图像区域包含有限的像素（或体素）且满足部

分容积平均，然而该区域中的单个像素（或体素）的

灰度不与任何一类一致，往往被看作混合组织类．

ＣＴ和 ＭＲ图像分割可用的一些方法有：基于

阈值［９］、基于区域［１０］、基于形变模型［１１］、基于模

糊［１２１３］及基于神经网络［１４１５］．ＭＲ成像尤其适用于

大脑成像，因此大量的研究工作已经完成，尤其在

ＭＲ大脑图像分割领域中
［１６１９］．大脑 ＭＲ分割主要

应用的图像是 Ｔ１加权图像，目标是分割灰质、白

质、脑脊液，常常也借助其它 ＭＲ参数序列图像（如

Ｔ１增强、Ｔ２）来分割肿瘤、囊肿、水肿、纤维束和其

它疾病的病变区域以及血管和神经纤维等．对于

ＣＴ和 ＭＲ图像分割来说，可以用的分割方法是基

于灰度的方法，例如灰度阈值．分割的结果受到灰度

均匀性和部分容积效应等因素的影响，所以不同的

研究者对于这些问题提出了校正的方法．

（１）灰度均匀性的校正．由于 ＭＲ图像的非均

匀性伪影导致图像出现阴影效果［２０］，使用简单的阈

值分割时会影响分割结果，一般的方法是使用图像

增强技术［２１２２］，然而常常受到被分割目标的灰度较

低的局限．关于纠正 ＭＲ图像中灰度不均匀性伪

影，Ｖｏｖｋ等人
［２３］回顾了各种方法并做了分类比较，

得出基于统计方法［２４２５］和模糊方法［１２］的“软分割”

技术，对于解决以上局限非常有用．

（２）纠正部分容积效应．由于多个组织体素的

成像，造成图像不同区域或目标边界的模糊效应，这

种影响称为部分容积效应［２６］．对此，软分割是不错

的解决办法，它可以允许区域或类别重叠，例如随着

不同区域的隶属系数程度不同，像素可以允许有多

个隶属关系．反之，“硬分割”不允许分割区域重叠，

像素必须属于有最大隶属度的区域．由于软分割允

许像素有多个隶属度区域，因而从原始图像中保留

了更多信息．

２．３．２　影响分割的因素

现有的图像分割方法中，阈值法或区域增长法

一般依赖于成像方式或信号特征，而其他的方法如

基于模型的方法则在图像分割中聚焦于目标的形状

建模．因此，不难发现文献中的图像分割方法常常依

据边界、同质性、形状知识来分类，为此图像分割也

受到来自目标边界、目标同质性、目标形状３个特性

的影响．目标的边界和同质性是组织成像后的信号

特性，它们会受到特定的噪声或重建伪影的干扰；此

外，它们是依赖模态的，例如：目标可能在ＣＴ图像

中有明显的边界，而在其它模态图像中仅有低劣的

边界表示．目标的形状在大多数成像模态下独立于

成像方式（除了较小的偏差如透射失真）和图像数据

采集方式．总之．目标的边界、同质性、形状这３个概

念对于图像分割方法的发展产生了很深的影响，为

此各种分割技术需要试图检测图像中的边界和同质

性区域，并加入形状信息以约束分割过程并产生正

确的结果．

针对近十多年来已经出版的很多医学图像分割

的研究文献，Ｍａ等人
［２７］对医学分割方法进行综述，

将分割方法分成了基于阀值、基于模式识别技术和

形状模型３类；Ｈｕ等人
［２］将分割技巧分为４类，每

类都是由图像分割技术所使用的图像特征来定义，

如区域方式、边界方式、混合方式和图谱方式；文

献［２８］围绕核磁共振图像分割算法进行了综述，将

分割算法分为基于阀值、基于模式识别、基于活动轮

廓、基于马尔可夫随机场５大类方法；也有学者根据

某类热门研究方法具体应用进行了综述，如文

献［２９］系统梳理和评述了基于图割的图像分割方法

的国内外研究现状；Ｚｕｖａ等人
［３］区分了阈值方法、

边缘方法和区域方法；Ｐｈａｍ等人
［３０］给出了分割的

８类方式，阈值方法、区域增长方法、分类器法、聚类

方法、马尔可夫随机场模型、人工神经网络、形变模

型和图谱引导方法．总而言之，阈值方法、分类器法、

聚类方法和马尔可夫随机场方法被认为是基于像素

的分类方法．

虽然各类文献中针对各种算法所用的命名和分

类方法不完全一致（个别算法被分到不同的类别），

最易区别的两大类方法是：基于图像的算法和基于

形状的算法．现有的分割类综述性文献所使用的子

类数目各不相同，一些文章中用了混合类进行分类

时也显示了多个类别的特点．

３　分割方法及其分类

图像分割的分类方法中，Ｅｒｄｔ等人
［３１］给出了最
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新的“连续性”分类概念，如图３所示．连续性分类采

用了更加通用的分类角度，表现为基于两个分类的

端点的连续过程，即纯基于图像信息的方法和基于

较强的形状方法．所有的分割算法依据所使用的形

状信息的量进行连续分类．该分类视角从某方面反

映出各种方法的形状关联的一般性和特殊性，算法

的形状信息越多则越具备特殊性．例如，低弹性的几

何主动轮廓或Ｓｎａｋｅ只能用于分割光滑边界的目

标；相反，带有相同参数设置的阈值方法可以用来分

割任意形状的目标．图３的分类方法有最广泛的应

用领域：最优的形状一般性在左边，这些方法通常只

有很少的参数，因为它们不需要加入更多的区域特

别知识；右边的方法具备较高的复杂性和特殊性，它

们通常适合特定结构的分割，并加入大量的区域具

体参数．现有的基于监督的机器学习是将先验知识

加入到特定模型所表述的问题进行计算，以此处理

多参数计算．

图３　医学图像分割方法的连续性分类示意

不失一般性，各种分类方法不难概括为４类：基

于像素的方法、基于区域的方法、局部形状先验方法

和全局形状先验方法．在详细解释每个分类前，不妨

谈谈人工智能和机器学习技巧在图像分割中的意

义，以聚类分类法来说，它代表着独立的分类或子分

类，有时可以被认为基于区域方法的一个子类［２３］．

机器学习方法有时不被视为上述分类方法的一部

分，这是因为它们本身不是分割方法；相反，它们主

要通过找到合适的参数来支持分割方法．研究中提

出的各种分割方法中，人工智能和机器学习算法是

支持工具，用以帮助分割算法实现自动化或通过由

分割算法初始产生的数据的统计分析来支持分割算

法，因此机器学习方法不是提出的分类方案的一部

分．图３给出了四分类在连续性分类图中的关系，需

要简要说明的是：往往一些复杂的分割方法包含整

个分类通道，这通道使用的算法来源于不同的分类

组．当方法的大部分使用形状知识的情况下，则被分

类为基于模型的方法．

３１　基于体素（或像素）的图像分割

对于需要分割的结构，基于体素的方法组针对

了单纯依赖于图像信息和未加入形状信息的一类方

法．这使得它们在形状变化强烈并且表现出良好的

图像时，更适合目标结构的分割．因为它们单纯基于

图像信息，所以不能够很好的处理图像噪声、重建性

伪影和低对比度问题．下面简要概述医学图像分割

中的基于体素的方法．最简单分割方法是基于灰度

分类每个体素，并且不考虑任何体素间的局部关系，

也就是说通过确定一个值的范围，连接含有此灰度

值的结构来完成分割，这种方法叫做阈值法，并经常

被用来作为复杂方法的预处理步骤．阈值法用来分

割并不是非常准确，但是可以作为其它处理算法的

起点．

３．１．１　利用直方图和阈值进行分割

最简单的阈值分割技术采用直方图特征，通过

选择特定阈值将目标分割出来，它适合于图像区域

或目标的亮度与背景的处于不同的灰度水平的图像

分割．直方图阈值法对于双峰值直方图可以给出好

的分割结果，对于多峰值直方图，往往不能够达到目

的；并且这种简单的阈值操作对于多个目标（每个目

标有不同灰度值区间）的分割效果不太好，为此多阈

值分割被普遍采用，并常常需要基于直方图的分类

和聚类算法的支持．以腹部ＣＴ图像的直方图为例，

如图４：其中有２个谷值点和３个峰值点，两个谷点

对应的极小值被选中作为图像分割的阈值．原始图

像和分割后的图像分别如图４（ａ）和图４（ｃ）．

　　一些研究者曾提出几种基于直方图的最优阈值

分割的方法［３２３３］，如Ｆｒａｎｋ等人
［３４］使用了最优的阈

值选择方法对Ｔ１加权的大脑 ＭＲ图像进行分割，

并分割了灰质，白质和脑脊液流体．总之，选择合适

的阈值是相当困难的，会受到伪影的影响．

基于体素的分类方法唯一需要的参数是灰度阈

值，正如ＣＴ成像的结果，灰度绝对值直接相关于组

织的物理性质，阈值可以由该领域的专家来确定．尽

管很多情况下类均值并不知道，但可以假定它不同

于所有其它目标的类均值．灰度直方图的方法可以

用来自动确定阈值，Ｏｔｓｕ方法
［３５］是利用单个阈值

分离两类目标的最流行的算法，该算法已被扩展为
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图４　腹部图像阈值分割

多个类［３６］的分离问题．该方法找到类间方差σ
２
ｉｎｔｅｒｃｌａｓｓ

全局最大：

σ
２
ｉｎｔｅｒｃｌａｓｓ＝∑

犽

犼＝１

ω犼μ
２
犼

其中：犽是目标类的数目；μ犼是犼类的平均灰度值；ω犼

是由直方图给出的犼类概率．

模糊聚类对于软分割是个出色的方法［１２］，也广

泛地应用于ＣＴ和 ＭＲ图像分割的无监督算法中．

如果令像素隶属度等于该区域的最高隶属度，软分割

可以转换为硬分割．图５（ａ）显示了大脑ＣＴ图像分

割结果，它基于模拟退火的模糊Ｃ均值算法
［１２］按照

灰度直方图对图像实施分段分割的结果如图５（ｂ）～

图５（ｅ），图５（ｆ）利用位彩色合成显示了各段灰度图

像的分割结果．

图５　大脑ＣＴ各段分割

３．１．２　基于纹理的方法

图像的纹理特征对于分割和分类也是非常重要

的［３７］．图像纹理分割目标是把图像细分为不同区

域，这些区域有不同的纹理性质，图像分类的目标是

把已经用一种或其它的方法分割的区域分类，纹理

定义为一些相互关联的要素组成［３８］．纹理可能是粗

糙的、光滑的或纹理依赖于它的张力和结构的，张力

是基于像素灰度性质，结构是像素的空间关系［３９４０］．

此外，纹理可以定义为纹理基元以某种周期方式进

行的空间排列，纹理特征主要有３种提取方式：统计

法、语法或结构和频谱法．

采用统计法进行纹理特征提取时，需要利用统计

特征定义为多维特征空间中的向量，统计特征包括：

灰度图像的一阶、二阶或高阶统计量．从模式产生的

特征向量可以利用概率决策算法来把它们分配到特

定的类．在句法提取特征的情况下，空间组织被定义

为纹理基元，且基元依赖于排列规则以便产生完整模

式．句法特征用于模式识别时，还需在结构模式和语
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言语句间建立一种规则化的类推算法．在利用频谱法

提取特征时，纹理定义为空间频率并采用自相关函数

来评估．上述分类方法往往和图像灰度共生矩阵
［４１４２］、

灰度水平步长［４３］、分形纹理描述［４４］、语法（结构）［４５］

和傅里叶过滤器［４６］等算法进行联合描述并实现．３种

纹理特征提取时：基于频谱的方法效率不高，统计方

法对于随机模式或纹理特别有用，而对于复杂模式，

语法或结构方法给出更好的结果．相比阈值法来说，

基于纹理的方法最适合于医学图像分割［４７４８］．

３．１．３　基于统计学的方法

图６　不同混合模型的拟合结果

Ｗｉｌｓｏｎ和Ｎｏｂｌｅ
［４９］首次提出统计模型解决时

间飞跃磁共振血管造影（ＴＯＦＭＲＡ）中血管分割

难题，该方法根据ＴＯＦＭＲＡ图像的统计直方图特

性实现血管快速准确分割．其直方图统计特性表现

为：脑脊液、骨组织和空气利用低灰度区域的双峰曲

线得到；而脑血管和皮下脂肪是根据高灰度区域的

低频曲线获得；脑灰质、白质和部分眼组织对应于中

间区域．Ｗｉｌｓｏｎ等人选择两个 Ｇａｕｓｓｉａｎ分布和一

个均匀分布分别用来逼近直方图的中低灰度区域和

高灰度区域，这３个分布函数线性拟合后逼近了体

数据的灰度直方图曲线．上述方法分割出了 ＭＲＡ

数据中的部分动脉和小动脉瘤，然而对于大动脉瘤

和对比度较低的细小血管则可能会出现欠分割或丢

失血管目标的情况．对此，Ｈａｓｓｏｕｎａ等人
［５０］提出用

一个Ｒａｙｌｅｉｇｈ分布和两个高斯分布的有限混合模

型的线性组合来模拟中低灰度区域，并用一个高斯

分布模拟高灰度区域（其中包含血管和皮下脂肪），

混合分布参数利用最大期望估（ＥＭ）计算法获得．

该思想从造影数据中提取３Ｄ脑血管的统计分割方

法，用高级和低级两个随机过程来对体数据进行建

模：低级随机过程代表上述有限混合模型，描述了观

测数据的灰度分布；高级过程利用了 Ｍａｒｋｏｖ随机

场的邻域约束条件有效抑制非血管噪声的干扰．然

而，该方法采用的极大伪似然参数估计算法较大程

度依赖于参数的自动初始化结果的精确性，如图６

所示．高级随机过程反映相邻体素之间的统计依赖

性，鉴于 Ｍａｒｋｏｖ随机场对边界非常敏感，如何选择

自适应的邻域结构模拟各种边界特性往往是当前缺

少关注的问题．杨俊等人
［５３］提出了基于 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ

ＳＡ模型的脑血管造影分割算法，该算法思想同上

述方法思想类似．针对相位对比磁共振血管造影

（ＰＣＭＲＡ）的分割，Ｃｈｕｎｇ和 Ｎｏｂｌｅ
［５２］与杨俊等

人［５３］分别提出了基于单一阈值和自适应局部阈值

的两种不同的统计模型．在利用ＰＣＭＲＡ速度图像

和血流的物理属性提取血管方面，Ｃｈｕｎｇ等人
［５４］提

出的统计混合模型和局部相位一致性的脑血管分割
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方法，它将其总体概率密度函数看作是不同混合模

型的拟合结果．并通过基于 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ收敛

的自动机制结合特定的ＰＣＭＲＡ体数据来对具体

模型的选择进行确定；然后在基于最大后验概率

Ｍａｒｋｏｖ随机场（ＭＲＦＭＡＰ）的框架下，较好地结合

了统计信息和相位一致性信息．脑血管分割实验结

果表明：该方法能够在信噪比相对较低或低流率的

区域有效分割出血管，而且还能分割出动脉瘤和静

脉，如图７所示．在基于统计学的血管树分割方面，

采用一个局部观测模型来取代全局观测模型可以提

高模型的局部自适应程度；通过利用血管组织仅占

颅腔５％这一先验知识，通过估计Ｍａｒｋｏｖ迭代条件

模式（ＩＣＭ）算法的计算空间将极大地加速分割过

程，郝聚涛［５５］对此进行了有效验证．

图７　Ｃｈｕｎｇ方法分割结果（实箭头标识动脉瘤，虚箭头标识静脉）

　　统计模型较大程度利用图像的灰度直方图特性

和特征分布函数的拟合逼近情况，分布函数的建立

及参数估计方法往往是富有挑战性的问题．近来，关

于如何提高 ＭＲＦＭＡＰ模型的参数估计的自动化

程度，Ｚｈｏｕ等人
［５６］给出了一种基于最大伪似然的

迭代参数逼近算法，能够解决ＩＣＭ迭代算法的全局

最优性问题，且获得了精确、全自动的血管分割效

果．总而言之，上述统计学方法仅利用图像的统计信

息，当遇到分割目标和背景结构出现相同灰度区域，

或者聚类中心相聚很近时，往往不能有效分辨目标

和背景．针对这一情况，结合其空间信息和形状信息

来分割图像，往往是未来发展的重要趋势．

３２　基于区域的方法

图像分割的第二分类组（如图３）包括基于区域

的方法．基于区域的方法除了采用灰度信息之外，还

加入了体素间的局部关系．例如生成连续的区域时，

采用同质化的原则将具有类似性质的像素聚在一起

形成均匀区域．均匀性的标准可以是像素的灰度和

集合论的同质性标准：

犚１ ∪犚２ ∪犚３ ∪ … ∪犚犻＝犐

与 犚１ ∩犚２ ∩犚３ ∩ … ∩犚犻＝０，

其中犚１，犚２，犚３，…，犚犻都是图像Ｉ的区域．基于区域

的方法通常适合于分割形状变化较大的目标．例如，

除了病理结构，基于区域的方法已经应用到海马分

割［５７］和神经元膜分割［５８］．由于区域法仅能并入直接

相邻的体素，从而限制了在灰度均匀模式或纹理均

匀模式条件下的目标分割，并且很难应用于复杂的

结构（如器官的分割）．

３．２．１　区域增长方法

基于区域生长原则的区域分割方法涉及３类：

区域合并、区域拆分及拆分与合并．区域合并法需要

用种子进行生长过程的初始化，且分割结果依赖于

种子的选择；通过合并邻近像素进行区域迭代生长

依赖于合并标准过程是连续的，直到所有像素依照

合并标准分配到各自的区域．区域拆分与区域合并

的原理相反，整个图像连续拆分，直到没有可能的区

域可以拆分，拆分和合并方法是一个组合的拆分和

合并，利用了两种方法的优点，这个方法依据了数据

的四象限树表示法，只要初始分割在性质上是非均

匀的，则图像被拆分到４个象限．在此之后，依赖于

区域的均匀性进行相邻的正方形的合并．除了上述

技术，基于地形和水文学概念的分水岭分割方法同

样是基于区域的分割［５９６０］．区域生长法最大的局限

性是区域扩张渗透到相邻目标后，从而邻近目标被

分割出来，这是因为目标与邻近结构共享相似的灰

度．如图８所示的肝部血管树分割时，由于血管形状

各不相同且拥有相似的灰度，导致血管末端的区域

向肝脏组织渗透．由于计算简单，区域生长是一种广

泛使用的分割方法，所有体素生长于种子点并确保

其连通性．
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图８　区域生长算法应用到肝门静脉分割时

３．２．２　边缘检测法

图９　ＣＴ图像基于区域增长和基于边缘分割的结果

由于解剖结构的边界经常以组织间的灰度差

为特征，通过计算局部图像灰度函数的导数可以找

到灰度的不连续或边缘，灰度图像的导数可以用导

数算子对图像进行卷积滤波得到．最经典的边缘检

测滤波器（算子）是Ｃａｎｎｙ算子
［６１］，边缘的分割的广

义算法有如下步骤：（１）利用导数算子来检测图像

边缘；（２）通过测量梯度的振幅来测量边缘的力度；

（３）保留所有幅度大于阈值犜 的边缘（去除弱边

缘）；（４）查找裂缝边缘的位置，裂缝边缘的保留或

去除基于它接收的前任和继任者边缘；（５）对于不

同的阈值重复第３步和第４步以便找出封闭的边

界，可以实现图像的分割．图９（ａ）显示的是腹部ＣＴ

图像基于区域增长的分割结果．Ｋ均值聚类算法可

以用到具有类似灰度级的簇像素．图９（ｂ）显示了腹

部ＣＴ图像的基于Ｃａｎｎｙ边缘检测器分割的结果．

基于边缘方法的局限性是：性能受到图像中噪声的

影响、伪边缘和弱边缘可能出现在检测的边缘图像，

这可能对分割结果产生负面影响．

基于区域的方法有很多优点，它们几乎跟基于

体素的方法一样灵活，并可以应用到各种分割问题．

因为基于区域的方法加入了邻域关系，在大部分情

形下邻近体素是相关的，使得基于区域的方法比基

于体素方法更具有鲁棒性．基于区域的分割方法也

有局限性：基于区域方法同样没有加入复杂的形状

知识，有时会出现欠分割和过分割效果．这一问题可

以两种方式来修正：（ａ）可利用人工智能技术选择

最佳分割标准；（ｂ）合并使用基于区域的方法和基

于边缘的方法［６２］．此外，在图３中还给出了基于上

下文中的形状知识驱动的分类，它们也可以被分类

为基于区域的方法．

３．２．３　基于滤波的方法

图像滤波可以通过各种特定的局部算子实现去

噪、目标增强、边缘检测，滤波结果经常需要后处理，

比如边缘检测往往得不到封闭的轮廓．在大多数情

况下单个图像滤波器是不够的，以边缘检测为例，算

法往往加入额外的形状信息．另一种重要的滤波类

型是基于图像尺度空间理论［６３６５］，Ｓａｔｏ
［６３］和Ｆｒａｎｇｉ

等人［６４］利用不同尺度下的二阶导数算子构造图像

体素的局部 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵并与原始图像卷积，实现

了血管目标的滤波增强．利用特征分析，Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵可以评价检测图像中管状样结构．这种特性使得

这些滤波器非常适合检测图像中的血管，例如肺血

管［６６］，冠心病和视网膜动脉［６７］或肝血管［６８］等．因

此，有时称它们为血管滤波器，后续可以用阈值滤波

器或区域生长方法［６９］进一步分割目标．除了应用到

血管检测和分割外，滤波器方法可以结合机器学习

技术广泛应用到肿瘤检测或各类病变检测中．通常，

基于滤波器方法还可以用来描述体素周围的局部纹
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理．使用一个正例集和一个反例集，机器学习方法可

以用来自动查找数据集中最有特色的特征．这种策

略已经应用到视网膜病变检测［７０］，肺结节检测［７１］，

肝癌检测［７２］或白质变化检测［７３］．

３３　局部先验形状方法

图３所示的第３组图像分割方法的分类依据是

目标结构的局部先验知识，即局部形状的先验，它刻

画了目标表面和内部特征的平滑属性，因此局部形

状先验不同于全局形状先验，它不受限于特定形状

的分割，可以应用到各种目标形状的分割中．例如，

一个众所周知的主动轮廓或Ｓｎａｋｅ方法
［７４］就是基

于局部先验形状的方法，Ｓｎａｋｅ方法已经广泛应用

于二维图像分割问题；三维广义Ｓｎａｋｅ叫做形变模

型或可弯曲表面模型［７５］，水平集（ｌｅｖｅｌｓｅｔ）方法
［７６］

就是Ｓｎａｋｅ方法在三维目标分割的综合应用．

Ｓｎａｋｅ的优势是先验形状非常直观且易于控制：针

对含有锋利边缘的目标分割，可以设置高刚性和张

力的Ｓｎａｋｅ参数以避免噪声或不连续和弱边缘的影

响；针对光滑的表面的分割，Ｓｎａｋｅ的内部能量可以

采用更通用的参数设置进行分割．图像信息驱动的

Ｓｎａｋｅ非常灵活，可以设计不同的外部能量来构造

其能量模型；Ｓｎａｋｅ可以用在超声、ＣＴ和 ＭＲ中等

多种模态的图像分割中，并用来提取乳腺摄影中的

骨针［７７］，树形结构［７８］，ＭＲ中的主动脉
［７９］和实体器

官［７４］等各种各样的解剖结构．形变模型方法的缺点

是依赖于初始区域和缺乏拓扑适应性，若初始区域

远离分割的结构，则可能陷入局部极小化；另一个缺

点是其参数设置针对了整个目标轮廓的全局特性，

这意味着形变模型不能够完全适应轮廓的某些局部

区域，从而向邻近结构的泄漏．

在图像分割过程中，还有很多其它方法包含了

局部形状知识，但是基本的原则仍然是相同的．

图１０（ａ）表明了局部形状知识在图像分割应用机制．

通常，图像术语和形状保持术语已经定义，图像术语

在图像的灰度、边缘、感兴趣点或区域同质化等图像

特征的驱动下为优化策略提供信息支持；形状保持术

语在相适应的几何形状驱动下确保点之间的距离不

发生很大改变，并实施策略的优化；采用优化的策略

可以保证图像术语和形状保持术语的组合驱动的平

衡．优化策略有很多，并且通常嵌入到众所周知的图

割［８０８３］、马尔可夫随机场［８４８７］、基于图形的优化［８７８９］

等方法和过程中，并通过几何形状的变化来更新策

略方程，此过程不断反复直至目标结构被完整分割

出来．

图１０　基于局部和全局形状知识的分割框架的比较

局部先验形状方法由于并入了局部形状知识，

相比于基于体素和基于区域的方法来说，能够处理

低对比度边界的目标，比如ＣＴ中淋巴结
［８６］或二尖

瓣环三维超声［８２］．局部形状先验法对于初始化位置

比较敏感，如果初始化靠近分割结构，则该方法具有

足够的灵活性和结构适应性，因此该方法对于交互

分割非常理想［８１］．局部形状先验方法的其他应用包

括骨分割［８３］、细胞分割［９０］和管状结构检测［９１９２］．局

部先验形状方法也可以用到整个器官的交互和自动

分割，比如肾脏［８０］，前列腺或膀胱［８７，９３］．然而，这些

器官有相当简单的形状，个体间并没有强烈的形状

变化，这就是为什么复杂的器官如心脏、肺、肝脏、血

管等通常不能仅仅采用局部形状先验方法的原因．

３４　全局先验形状方法

图像分割的第４组分类采用了结构的全局形状

先验知识．这些方法增强分割的基本原理是将目标

看做参考形状中的一种或一组，这样一来，可以分割

出复杂目标甚至低对比度图像中的复杂目标．图１０

（ｂ）概述了全局先验形状方法的原理，图像术语驱

动轮廓发生变形，形状术语通过优化策略保持轮廓

的形状适合于参考形状．形状保持术语可以依据两

种经典的全局先验形状方法：基于几何模型的分割

方法和基于体素图谱的分割方法，它们区别在于形

状表达和应用中的适应性．

３．４．１　基于几何模型的分割

该方法中将形状表示为多类几何目标，如点云

和多边形表面［９４］、单一网格［９０］、Ｂ样条表示
［９５］、水

平集表示［９６］、几何网格［９７］或有限元三角剖分［９８］．

Ｅｒｄｔ等人
［３１］给出了基于几何模型分割的基本

原理，如图１１所示，它是针对所选择的目标形状进

行分割的一个实例．手工勾绘的目标形状用来建立

初始形状模型（简称模型），初始形状可以作为目标
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图１１　基于几何模型的分割原理（从一组图像中，手工勾绘出一个器官，进而每一幅截层图像都存在一个器官的

几何表示（轮廓或区域），可以对该几何形状平均后获得平均模型，然后置入到原始数据中并适应于图像

所描述的解剖结构环境）

的某些代表形状的均值（以下简称模板或特殊情形

下的简单形状）．由于该分割方法对于初始点非常敏

感，模型直接作用在图像中的目标结构上（或显著重

叠的区域上）是非常必要的．分割过程中，多数情形

下模型的适应是基于局部边界搜索完成的，初始定

位往往以粗略对准的方式完成．基于几何模型的分

割通常用来处理复杂形状的分割，并且采用自动模

式初始化，能够评估和控制图像中模型的姿态．以

图１０（ｂ）方案为例，初始模型已被置入数据集以适

应结构的分割；与局部先验形状法一样，边缘等特征

在图像特征被检测出后构成图像术语．

如上所述，几何模型法的形状保持术语基于了

几何与模板形状的知识表达．构建模板形状的基团

有很多：简单的方式是定义单个目标的模板；如果要

分割的结构的形状差异不是非常高，则基于三维形

变模型的方法［９８］是可以被用来进行模板的初始化．

例如：淋巴结总是球状目标，因此多数情况下使用一

个球体初始化是足够的，然后外部能量的设置可以

保持分割过程中的形类接近模板形状．由于解剖结

构有时存在显著差异，此时单一模板形状是不够的，

所以建立一套具有代表性的模板形状是必要的．当

被分割结构存在较高的复杂性时，常常使用几十个

模板，这也增加了决策过程的复杂性．因此，降维技

术（如主元分析方法）通常被应用于模板形状集，以

提取有限数量的显著模式，这些变化的模式可充分

描述模板形状集．上述技术又称为统计形状建模，是

由Ｃｏｏｔｅｓ等人
［９９１００］提出的．统计形状建模已被应

用于分割肝ＣＴ
［９４，１０１］、心脏和心室ＣＴ

［１０２１０３］，前列

腺 ＭＲ
［１０４］或骨Ｘ线透视结构

［９８］．

由于几何模型法依赖于预期结构的形状先验，

所以它不适于无规则形状的目标分割（如肿瘤），此

时，只需满足一些局部平滑标准的局部先验模型的

分割方法更恰当．由于几何模型法可以用来分割形

状多变的复杂结构（非任意复杂结构），可以加入全

局形状知识防止分割结果渗漏到邻近结构和产生非

合理的分割结果．鉴于器官通常有复杂的形状，并且

一定的限度内个体之间是不同的，所以几何模型法

适合于器官分割．

３．４．２　基于体素图谱的分割方法

第２种类型的全局先验形状方法是基于体素图

谱的分割方法（简称图谱分割法）．图谱分割法的基

本原理如图１２所示
［３１］，其中涉及两种图像：参考图

像（图谱）和需要分割的图像，两种图像是基于体素

进行配准的．图谱图像中，需要分割的结构已经画出

轮廓和进行区域标记，配准后，图谱图像中被分割结

构可以映射到输入图像中（称图像对齐）．这样一来，

输入图像中的在图谱中作标记的所有结构都被

分割．

图１２　图谱分割法的原理：标记图像（图谱）与输入图像

配准（图谱中的标记与输入图像变形后进行重叠，从而

在输入图像中获得对应图谱区域的分割结果）

图谱分割法的质量主要依赖于两个方面：一是图

谱图像构建策略；二是图谱与输入图像的配准［１０５］．有

很多方法去构建图谱，在某些应用中单个图像作为

图谱是足够的，例如对单个患者进行治疗时，采用某

一特定的图像做图谱就行．期间，该患者的若干治疗

过程中的图像由第一幅图像（图谱）建立并在治疗中

采用，所有其它图像都是直接和第一张图像配准．上

述方法针对不同的患者时需要创建新的图谱，大大

降低了使用效率．因此，图谱的构建需要更具有一般
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性，即图谱不仅适合于一个病人，而且还适合于一组

人．构建通用图谱的简单的方法是平均几个不同患

者的、具有代表性的非病理图像．然而，患者的差异

太大对于平均图谱来说是不适用的［１０６］，可能的解

决方法是选择特定人群的图谱，比如针对几类群体，

区别于性别或年龄［１０７］．其它方法试图从标记后的

已知图像中选择最类似的图像作为图谱［１０８］．Ａｌｊａ

ｂａｒ等人在文献［１０９］扩展了这种方法，选择一组最

类似的图像集合中的每一幅图像分别跟输入图像配

准，然后利用一组配准结果共同改进整体配准效果．

构建好合适的图谱之后，与输入图像的配准可以按

照目标结构的特点，采用刚性、局部刚性、或形变配

准方法完成分割．

依照图３提出的分类方法，图谱分割法是含有

最多全局形状知识的方法．这是因为该方法考虑到

了单个器官的形状信息、每个可视结构的隐含信息、

各个可视结构与其它结构的关系．通过把输入图像

与图谱配准，结构间的关系也被隐式考虑了，例如心

脏在肝脏的上部，并与肺相邻，这意味着，心脏等结

构的分割不会太多的渗漏到相邻的结构里（即过分

割）．图谱分割法的另一个有趣的性质是能够映射图

谱中的任意区域到输入图像，例如：头部和颈部的放

射治疗中，划定淋巴结区域是有必要的，图谱分割法

免除了术中成像、计划调整、和辐射暴露（接触）等问

题．以上策略被大量用在基于图谱的淋巴结分割方

法中［１０５］．由于其加入大量的全局先验形状知识，图

谱分割法有很多优势．然而，这种能力也在某种程度

上限制了其在实践中的灵活性：单个结构可以进行

有效的全局建模，而不同结构及其关联结构之间很

难用基团表达全局特性；每个图像用来构建图谱都

仅源于特定的患者，仅仅是器官形状、器官位置、器

官方位、呼吸状态或心脏周期所有可能变化的一个

特殊例子．因此，基于图谱的分割方法限定在某些特

定的解剖区域例如头部和颈部区域［１０８，１１０］，这些区

域的变化量比较低且少量的图像就足够构建完整的

图谱．可以肯定的是：一些图谱分割法的应用是将它

作为其他分割方法的粗略的初始化过程，可以通过

局部先验形状法补偿图谱区域高变化区域分割精确

性的缺失．

３５　基于配准的图像分割方法

正如本文引言所述，图像分割和配准具有方法

上的相似性．一些图像配准方法可以用来解决分割

问题，反之亦然．两种方法的分类依赖于各方法适用

的范围．此外，分割方法处理配准问题和配准方法处

理分割问题的条件可以用作进一步的分类，由此也

产生了分类的模糊性．这是因为某些方法被分入了

多个类别，例如：基于体素图谱的分割方法可以被当

作分割技术，因为它解决了分割问题；反之，它也被

当作配准技术，这是因为它采用了配准方法，因此，

该技术可以被归类为基于配准的分割方法．之所以

存在这种模棱两可是因为该方法分类所基于的两大

特性是不相关的，尽管如此却经常用于单一标准的

分类问题．针对上一节介绍的利用先验形状的分割

方法，Ｅｒｄｔ等人
［３１］提出了一种关于分割和配准方法

的新分类Ｒｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，该类算法优势在于解决了

目前分割和配准分类方案的模糊性，该类分割算法

所引入的全局形状知识在Ｒｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ中起着关

键作用，因为在全局上下文环境，一个或多个结构的

形状信息是可以得到的，基于全局先验知识的分割

同样也可以用来解决这些结构的配准问题．

３６　基于人工智能的分割方法

人工智能技术可以分类为监督的和非监督的．

监督的分割方法在分割过程中需要交互操作，而无

监督的分割方法一般是分割完成后才有操作．无监

督的方法可确保可重复的结果［３１］；然而，对于错误

校正不足的结果中，交互操作仍然是需要［１１１］．

监督方法通常采用人工神经网络（ＡＮＮ）算法，

ＡＮＮ是由大量相互连接的处理单元（人工神经元）

来一起处理具体问题，其优点是：具有自适应学习能

力（利用训练数据来解决复杂问题）；具有自组织的

能力（创建自己的结构依赖于在学习阶段所接受到

信息）．

无监督的方法大部分是基于聚类的，并且不依

赖于训练和训练数据．两个常用的聚类算法是Ｋ均

值或硬Ｃ均值和模糊Ｃ均值
［１１２］．Ｋ均值算法产生

的结果对应于硬分割而模糊Ｃ均值产生软分割，这

可以通过允许像素隶属聚类转换为硬分割，这些像

素有最大的隶属系数．在聚类中，目的是基于未标签

的训练数据构造决策边界［１１３］，聚类是在多维特征

空间中寻找自然分组群的过程，这是非常困难的，因

为在多维特征空间里面能够出现不同形状和大小的

聚类，许多聚类定义函数已经提出，相比于不同聚类

的模式，聚类内的模式间彼此更加类似［１１３］．图像分

割可以认为是一个聚类过程［１１４］，这一过程中通过

计算像素周围局部邻域，基于纹理特征向量把像素

分类到属性区域．模糊聚类优势是利用不同的隶属

函数把收集到数据点分类到多个聚类中（模糊Ｃ均

值算法）［１１２］．模糊聚类算法的主要局限是：（１）对初
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始分块矩阵敏感；（２）停止标准难确定；（３）可能陷

入局部最小解，因此，聚类技术可能导致不是最优

解，对于特定的应用没有最好的聚类算法，需要从许

多不同的算法中试图找到最优的那个．

４　统计分类

大量文献统计分析后，可以验证上述分割方法

的分类学的适用性，并能够与图像分割方法的经典

视角进行比较，目的在于展示当前医学图像分割领

域的研究方向．对过去３年的（２０１０年～２０１２年）６个

国际知名医学成像期刊和会议的７０７篇关于医学图

像分割论文进行研究和分类，会议和期刊的选择主

要是由它们的影响因子和医学成像的相关性决定

的．已调研的会议包括：（１）医学图像计算与计算机

辅助干预（ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ），在２０１０年（４５篇）．２０１１年

（４５篇）、２０１２年（１２篇），ＭＩＣＣＡＩ会议是医学图像

领域最著名的会议之一．（２）ＩＥＥＥ计算机视觉与模

式识别国际会议（ＣＶＰＲ），在２０１０年（６篇）、２０１１

年（６篇）、２０１２年（９篇）．ＣＶＰＲ是计算机视觉和模

式识别领域最顶级的会议，每年医学图像领域大量

的著名文章被出版．（３）生物医学图像国际研讨会

（ＩＥＥＥＩＳＢＩ），在２０１０年（５８篇）、２０１１年（８３篇）、

２０１２年（７６篇）．ＩＳＢＩ会议是一个最大的生物医学

图像会议，包含对于所有的影像分割和配准全面的

轨迹．（４）ＳＰＩＥ医学成像，在２０１０年（８５篇）、２０１１

年（７５篇）、２０１２年（９５篇）．ＳＰＩＥ医学成像是最大

的会议之一，它只专注医学成像的进展．已调研期

刊：（１）ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ：２９卷

（２１篇，２０１０年）；３０卷（１７篇，２０１１年）；３１卷（２３篇，

２０１２年）．医学成像杂志的影响因子是３．５（２０１０

年），它是一种最著名的医学成像杂志．（２）Ｍｅｄｉｃａｌ

ＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，１４卷（１５篇，２０１０年）；１５卷（１５篇，

２０１１年）；１６卷（２１篇，２０１２年）．医学图像分析杂志

的影响因子是４．２（２０１１年）是最著名的医学影像学

杂志之一．

从图１３和图１４的论文调研统计情况可以看

到，医学图像分割在不同期刊和会议发表的数量一

直比较平稳，甚至部分期刊和会议论文数量有所增

加，这也说明了图像分割在医学图像处理领域起着

重要作用，一直被众多学者研究并提出不同类型的

新方法，以解决临床上实际问题，同时由于医学图像

复杂性，目前也没有很好的方法能够完全做到很好

的分割效果，因此这样不断推动新技术的出现．

图１３　文献在不同年份的分布情况

图１４　文献在不同期刊的分布情况

同时本文也对７０７篇文章按照上文所论述分类

方法进行统计，根据论文描述方法进行分类，其分类

结果表明：在每一个经典分类中，分割方法被分类为

基于体素、基于区域、先验知识、基于配准和人工智

能的方法．对上述期刊近２０１０年～２０１２年７０７篇

文献不同类别进行了分析，根据不同类别在不同年

份和不同期刊发表数量练两个角度进行了分析，其

分析结果见图１５和图１６所示．

图１５　不同类别方法在不同期刊的发表情况

图１６　不同类别方法在不同年份发表的统计情况
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从图１５和图１６统计分析可以看出，目前的大

部分的分割方法利用了先验知识，其中基于形状先

验知识占大多数，这也表明了目前基于先验知识的

分割方法在医学图像分割上是热门研究方向，被众

多学者青睐；纯粹的基于体素的方法只用于局部和

全局先验分割等少数情况，而基于区域方法研究并

不是很多，近几年不同期刊发表论文也不是很多．经

典的分割后配准的方法利用了形状先验知识，这是

由于许多配准方法依赖于图像特征点的检测，而这

些图像又往往利用基于区域的方法进行分割，基于

体素的方法只起次要作用．全局先验形状方法形成

迄今为止最大的一类，其中基于体素图谱方法是最

具影响力的方法．基于全局先验的方法近几年呈现

上涨趋势，被越来越多学者研究．

５　放射肿瘤学中的应用

图像分割和图像配准已经大量应用于医学成像

包括诊断、疾病进展的检测、治疗计划、模拟、导航和

可视化．放射肿瘤临床应用中，基于全局先验的图像

分割和对于放射治疗计划有特别高的意义．逆向计

划设计需要靶器官（例如，肿瘤和在某些情况下的引

流淋巴结）和风险器官的精确外形轮廓．手动轮廓是

非常耗时的，尤其是在很多不同重要结构区域比如

头部和颈部区域．基于区域或局部形状先验分割方

法可以方便的用来划定肿瘤，而基于体素图谱的全

局先验法可以用来对风险器官联合自动划分［１１５］．

为了把组织的密度并入到剂量的计算，ＣＴ 扫

描图像适用于放射治疗计划．由于这种成像模态只

有较低的软组织对比度，因此它不如 ＭＲＩ图像适合

组织器官的轮廓提取．采用多模态图像获取目标的

轮廓可以发挥不同模态的优势，但是需要准确的图

像融合并通过图像的形变配准实现．如果需要对病

人创建一个额外的放射治疗计划（这可能是由于解

剖学上的变化），若从头开始做将会非常耗时，但可

以在现有成像环境下，通过图像的形变配准来改变

初始治疗计划———该过程可以被看作基于个性化图

谱的全局先验方法．

放射治疗中患者体内靶区的勾画和治疗中实施

图像引导，极大程度依赖图像分割和图像配准方法．

患者治疗计划和实施射线照射前需要实施摆位和影

像的配准．先进的技术比如自适应放射治疗可以采

用图像分割和图像配准技术去跟踪由于呼吸运动和

解剖结构变化而导致的患者的正在移动的靶区目标．

通过肿瘤和器官解剖学结构的四维状态空间描

述，实现呼吸运动条件下的肿瘤实时放射治疗．而且

需要在ＣＴ／ＭＲ等的成像和治疗（控制射束照射）过

程中加入时间变量因素，来确保这一功能的实现，该

过程又称作“四维放射治疗”（４ＤＲＴ）
［１１６１１８］．四维

放疗需要利用四维ＣＴ扫描，截取患者在某一时段

内不同时刻的序列图像，并按相位重建，得到该时段

内肿瘤和重要器官的容积图像随时间变化的序列．

首先用ＣＴ容积图像完成治疗前定位，然后在治疗

中再利用肿瘤实时图像与该容积图像配准，便可以

实时控制四维放疗的过程．

在图像输入治疗计划系统时，需进行图像预处

理和目标轮廓的勾绘、去噪声、多维的时间序列图像

的形态配准，实现从外部成像设备采集来的图像到

治疗计划系统的转换和登记．对于研制先进的４Ｄ

治疗计划系统，需实现不同模态图像的多维配准和

融合，例如ＣＴ图像与 ＭＲＩ图像或者ＰＥＴ图像的

配准与融合．预处理阶段的重要任务是根据图像上

的参考标记点，对图像进行定位，确定患者图像坐标

系与世界坐标系（治疗室坐标系）的相互转换关系．

在图像输入治疗计划系统之后，下一个重要的任务

就是根据图像勾画出患者体表轮廓、靶区轮廓、重要

组织和器官轮廓、某些解剖结构的轮廓等．轮廓线的

勾画方式可以是手动交互方式、半自动方式，也可以

是全自动方式，轮廓线在治疗计划系统中具有非常

重要的作用，主要体现在：（１）根据轮廓线可以重构

患者体表、靶区、重要组织和器官等的三维表面，直

观地三维显示和描述这些解剖结构的相互空间位置

关系，以及生成的ｆｒｅｑｕｅｎｔｍａｐｓ和实际照射野、治

疗机的相互关系，这是设定照射参数的重要依据；

（２）根据轮廓线计算靶区，重要组织和器官等的体

积，该体积对于最后计算剂量体积直方图，评估剂量

分布是必需的；（３）四维放射治疗（４ＤＲＴ）计划系

统［１１６１１８］可以将勾画好的轮廓线按照层序和时间顺

序叠放，并用三角面片连接形成一系列三维表面时

间序列．因此，四维放射治疗和计划系统具有较大的

计算量和复杂性．

为了有效呼吸运动的难题，现有的方案流程是

采用呼吸状态相关性判别技术［１１８］解决标记物／肿

瘤运动相关性问题：将参考标记物的运动变化和肿

瘤ＣＴ、ＤＲＲ图像容积序列的变化作为先验数据关

联分析的实时放射治疗技术．采用基于标志物的肿

瘤快速匹配和图像配准技术；提出了跟踪的过程控

制和治疗安全机制．四维放疗计划控制流程如图１７
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所示，采用术中肿瘤状态信息与术前４ＤＣＴ快速配

准，实施治疗的传输和控制．Ｋｅａｌｌ等人
［１１７］和Ａｌａｓｔｉ

等人［１１９］分别给出了四维放射治疗的主要阶段的内

容，包括：４ＤＣＴ成像、４Ｄ治疗计划和４Ｄ治疗传输

３个阶段．通过分析呼吸运动对各阶段的效果和影

响，Ａｌａｓｔｉ等人
［１１９］论证了基于４ＤＣＴ的四维放疗

技术的可行性，并针对患者的肋骨、肺、隔肌等部位，

提出在呼吸条件下靶区扩充边界精确性问题的解决

方案．

图１７　四维放疗解剖学结构随时间变化的过程

Ｚｈｏｕ等人
［１１８］通过比较四维放疗计划的一般性

过程总结了其基本步骤和流程，如图１８所示，其首

要步骤是从每一套４ＤＣＴ图像中勾绘感兴趣区

（ＲＯＩ）的轮廓．传统放疗计划中采用的手工勾绘方

式将会被逐相位自动轮廓勾绘技术取代［１２０］，Ｌｕ等

人［１２１］依据形变配准和表面重构技术探索出一种自

动轮廓勾绘技术，然而Ｌｕ等人的方法在临床计划

的使用中难以实现高效的运用，原因在于手工勾绘

目标的效率非常低．

图１８　４ＤＣＴ步骤

６　总　结

现有的医学图像分析方法和新的研究内容具有

内容广博、应用对象复杂、针对性强的特点．由于医

学图像的本身复杂性，不同模态图像成像原理不同，

所得到图像都不一致，目前没有一种对所有模态医

学图像都适用的全自动分割方法以满足临床需求．

对于ＣＴ和 ＭＲ图像的分割主要涉及噪声、灰度的

非均衡性、像素不确定性问题．基于像素的分割方法

虽然分割效率很高，但是缺乏形状信息，对应对比度

比较强烈比较实用，通过统计学信息然后结合几何

结构，可以提高分割精度；基于区域的方法加入了邻

域关系，在大部分情形下邻近体素是相关的，使得基

于区域的方法比基于体素方法更具有鲁棒性．但是

基于区域的分割方法也有局限性，基于区域方法同

样没有加入复杂的形状知识，有时会出现欠分割和

过分割效果，该类方法通常适合于分割形状变化较

大的目标．而局部先验形状方法由于并入了局部形

状知识，相比于基于体素和基于区域的方法来说，能

够处理低对比度边界的目标，但是依然可能陷入局

部极小化，另一个缺点是其参数设置针对了整个目

标轮廓的全局特性，这意味着形变模型不能够完全

适应轮廓的某些局部区域，从而向邻近结构的泄漏．

全局先验形状方法是增强分割方法，其基本原理是

将目标看作参考形状中的一种或一组，该方法分割

出复杂目标甚至低对比度图像中的复杂目标，图像

术语驱动轮廓发生变形，形状术语通过优化策略保

持轮廓的形状适合于参考形状．目前常用的全局先

验形状方法是基于几何模型的分割方法和基于体素

图谱的分割方法两类，目前该类方法在ＣＴ／ＭＲ等

医学影像中得到了广泛应用，从第４节统计分类发

表论文数量情况可以清晰看到．同时为了更好地适

应不同对象的分割，最近两年不断出现了基于配准

的分割算法，该方法所引入的全局形状知识利用了

全局上下文环境，一个或多个结构的形状信息，从而

可以更好得到复杂目标分割结果．人工智能方法由

于其智能学习的特性，对目标进行自动分类，也受到

广大学者的研究，其发表论文数量也一直保持在中

等水平．

通过对前文提到的各类分割方法进行分析，由

于先验形状方法不仅融入了几何结构信息，同时很

容易与其他方法相结合实现理想的分割，具有高准

确性、低噪声敏感性和友好交互性，在过去十几年得

到了快速发展，很多学者提出了基于形状先验知识

的分割方法，因此，基于配准的先验形状分割方法是

未来发展趋势和研究和重点，该分割方法是基于两

个端点间的连续系统：基于纯图像方法和较强依赖
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形变的方法，利用先验形状知识，可以得出关于分割

算法的如下结论．越少的形状知识被使用在分割过

程中，则更普通的分割算法可以使用，然而需要被分

割目标具有较强的对比度；与此相反，越多的形状知

识加入到分割过程，则可以承受较小的图像对比度，

此时需要更复杂和特殊的算法保证精确的分割结果．

在本文所描述的分类系统环境下，分割算法和

配准算法之间存在密切的联系，如果在分割方法中

对特定目标加入了全局先验形状知识，则该方法同

样适于图像中的目标配准．因此，需要重视利用全局

先验知识来解决这个模棱两可的问题，同时该方法

也是未来研究趋势和热点．
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３０３３３０

［４６］ ＤｕｄａＲＯ，ＨａｒｔＰＥ．ＰａｔｔｅｒｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．

Ｂｏｏｋ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ： ＷｉｌｅｙＩｎｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ，２００１：

３５０３９３

［４７］ ＴｅｓａｒＬ，ＳｈｉｍｉｚｕＡ，ＳｍｕｔｅｋＤ，ｅｔａｌ．Ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆ３Ｄ ＣＴｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｈａｒａｌｉｃｋｔｅｘｔｕｒｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２００８，

３２（６）：５１３５２０

［４８］ ＰｒａｓａｄＭ，ＢｒｏｗｎＭＳ，ＡｂｔｉｎＦ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｃｌｅｒｏ

ｄｅｒｍａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎＣＴｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，１（４）：４５３４６４

［４９］ ＷｉｌｓｏｎＤＬ，ＮｏｂｌｅＪＡ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒＴｉｍｅｏｆＦｌｉｇｈｔＭＲＡｄａｔａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌ

Ｉｍａｇｉｎｇ，１９９９，１８（１０）：９３８９４５

［５０］ ＨａｓｓｏｕｎａＭＳ，ＦａｒａｇＡＡ，ＨｕｓｈｅｋＳ，ｅｔａｌ．Ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ ＴＯＦｕｓｉｎｇＳｔｏｃｈａｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ｍｅｄｉｃａｌ

ＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２００６，１０（１）：２１８

［５１］ ＥｌＢａｚＡ，Ｇｉｍｅｌ’ｆａｒｂＧＬ，ＫｕｍａｒＶ，ｅｔａｌ．３ＤｊｏｉｎｔＭａｒｋｏｖ

ＧｉｂｂｓｍｏｄｅｌｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｅｂｌｏｏｄｖｅｓｓｅｌｓｆｒｏｍＭＲＡ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ

ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２００９：１３６６１３６９

［５２］ ＣｈｕｎｇＡＣＳ，ＮｏｂｌｅＪＡ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ３Ｄｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇａＲｉｃｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，１９９９：８２８９

８３２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［５３］ ＹａｎｇＪｕｎ，ＺｈｅｎｇＱｕＢｏ，ＷｕＧｕｉＬｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓ

ｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ

ｂａｓｅｄｏｎ ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ａｎｄＣｌｉｎｉｃａｌＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１３，１７（２）：１１３１１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杨俊，郑曲波，吴桂良等．基于 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＳＡ算法的脑部

磁共振血管造影图像分割．生物医学工程与临床，２０１３，

１７（２）：１１３１１８）

［５４］ ＣｈｕｎｇＡＣＳ，ＮｏｂｌｅＪＡ，ＳｕｍｍｅｒｓＰ．Ｖａｓｃｕｌａｒｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｏｆｐｈａｓｅｃｏｎｔｒａｓｔｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅａｎｇｉｏｇｒａｍｓｂａｓｅｄ

ｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｐｈａｓｅｃｏｈｅｒｅｎｃｅ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００４，２３（１２）：

１４９０１５０７

［５５］ ＨａｏＪｕＴａｏ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＶａｓｃｕｌａｒ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｈａｎｇｈａｉ，２００７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（郝聚涛．血管造影图像统计分割研究［博士学位论文］．上

海交通大学，上海，２００７）

［５６］ ＺｈｏｕＳＪ，ＣｈｅｎＷＦ，ＪｉａＦＣ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｒａｉｎ

ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎＭＡＰＭＲＦ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐａｔｔｅｒｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｙｓｔｅｍａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１３，

１７（８）：１２２０１２３５

［５７］ ＷａｎｇＨ，ＳｕｈＪＷ，ＤａｓＳ，ｅｔａｌ．Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ａ ｓｔａｂｌｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ

Ｉｍａｇｉｎｇ：ＦｒｏｍＮａｎｏｔｏＭａｃｒｏ．Ｒｏｔｔｅｒｄａｍ，Ｈｏｌｌａｎｄ，２０１１：

２０３６２０４０

［５８］ ＪｕｒｒｕｓＥ，ＰａｉｖａＡＲＣ，ＷａｔａｎａｂｅＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒｏｎ

ｍｅｍｂｒａｎｅｓｉｎｅｌｅｃｔｒｏｎ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇａｓｅｒｉａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１０，

１４（６）：７７０７８３

［５９］ ＧｒａｕＶ，ＭｅｗｅｓＡＵＪ，ＡｌｃａｎｉｚＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｗａｔｅｒ

ｓｈｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｒｉｏｒ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００４，

２３（４）：４４７４５８

［６０］ ＬｖＸｉａｏＱｉ，ＦａｎＹｕｎＺｈｏｕ，ＧｕＹｕ，ＬｉｕＪｉｎｇ．Ａｓｔｕｄｙｏｆ

ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ｒｅｇｉｏｎ ｍｅｒｇｅｓｏｆｗａｔｅｒｓｈｅｄ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ

Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１０，１８（６）：５１６５２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（吕晓琪，范运洲，谷宇，刘静．基于人工交互分水岭区域合

并的医学图像分割研究．中国医学影像学杂志，２０１０，１８（６）：

５１６５２０）

［６１］ ＣａｎｎｙＪ．Ａｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

１９８６，８（６）：６７９６９８

［６２］ ＳｈａｒｍａＮ，ＲａｙＡＫ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｅｄｉ

ｃａｌｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄａｐｐｒｏａｃｈｏｆｅｄｇｅａｎｄｒｅｇｉｏｎ

ｂａｓｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙｒｅｃｅｎｔ

ｔｒｅｎｄｓｂｙＡＮＡＭＡＹＡＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２００６：１５０１５５

［６３］ ＬｉｕＺｈｏｕＦｅｎｇ，ＸｕＱｉｎｇＷｅｉ，ＬｉＣｈｕｎＬｅｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２００９，２６（４）：６２６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘洲峰，徐庆伟，李春雷．基于小波变换的图像分割研究．

计算机应用与软件，２００９，２６（４）：６２６４）

［６４］ ＦｒａｎｇｉＡＦ，ＮｉｅｓｓｅｎＷＪ，ＶｉｎｃｋｅｎＫＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ｖｅｓｓｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ，１９９８，１４９６：１３０１３７

［６５］ ＭａｎｎｉｅｓｉｎｇＲ，ＶｉｅｒｇｅｖｅｒＭＡ，ＮｉｅｓｓｅｎＷＪ．Ｖｅｓｓｅｌｅｎｈａｎｃｉｎｇ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ：Ａｓｃａｌｅｓｐａｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｖｅｓｓｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２００６，１０（６）：８１５８２５

［６６］ ＫａｆｔａｎＪＮ，ＫｉｒａｌｙＡＰ，ＥｒｄｔＭ，ｅｔａｌ．Ｆｕｚｚｙｐｕｌｍｏｎａｒｙ

ｖｅｓｓｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｖｅｓｓｅｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＰｕｌｍｏｎａｒｙＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ．２００８：２３３２４２

［６７］ ＫｏｅｈｌｅｒＨ，ＣｏｕｐｒｉｅＭ，ＢｏｕａｔｔｏｕｒＳ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄ

ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｏｒｏｎａｒｙｔｒｅｅｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅＸｒａｙａｎｇｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ．

ＳＰＩＥＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ：Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＩｍａｇｅＧｕｉｄｅｄＰｒｏｃｅ
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ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙｍａｃｈｉｎｅｒｙ”ａｎｄ“ｉｍａｇｅｇｕｉｄｅｄｒａｄｉａｔｉｏｎｔｈｅｒａｐｙ

ｏｆｄｙｎａｍｉｃｔｕｍｏｒ”，ｂｏｔｈｏｆｔｈｅｍｗｅｒｅｆｏｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅＰｒｏｇｒａｍ

ｆｏｒＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＴａｌｅｎｔＴｅａｍ ＲｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎＧｕａｎｇｄｏｎｇ

Ｐｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．２０１１Ｓ０１３）．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｌｓｏｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔ

ｂｙｇｒａｎｔｓｆｒｏｍＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ

（Ｎｏｓ．６１４７２４１１，６１１７９０２０，６１４７１３４９，６１４０１４５１），ｔｈｅ

Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｈｉｇｈ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

Ｐｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１５ＡＡ０４３２０３），

ＳｈｅｎｚｈｅｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ （ＪＣＹＪ２０１３０４０１１７０３０６８１２，

ＪＣＹＪ２０１４０４１７１１３４３０６６５）ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＣｈｉｎａＧｕａｎｇｄｏｎｇ Ｊｏｉｎｔ Ｆｕｎｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ

（Ｕ１２０１２５７）．
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