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CT 影像肺结节分割研究进展

董婷1,魏珑2,聂生东1∗

1. 上海理工大学医疗器械与食品学院, 上海　 200093; 2. 山东建筑大学计算机科学与技术学院, 济南　 250101

摘　 要: 　 准确分割肺结节在临床上具有重要意义。 计算机断层扫描(computer tomography, CT)技术以其成像速

度快、图像分辨率高等优点广泛应用于肺结节分割及功能评价中。 为了进一步对肺部 CT 影像中的肺结节分割方

法进行探索,本文对基于 CT 影像的肺结节分割方法研究进行综述。 1)对传统的肺结节分割方法及其优缺点进行

了归纳比较;2)重点介绍了包括深度学习、深度学习与传统方法相结合在内的肺结节分割方法;3)简单介绍了肺结

节分割方法的常用评价指标,并结合部分方法的指标表现展望了肺结节分割方法研究领域的未来发展趋势。 传统

的肺结节分割方法各有优缺点和其适用的结节类型,深度学习分割方法因普适性好等优点成为该领域的研究热

点。 研究者们致力于如何提高分割结果的准确度、模型的鲁棒性及方法的普适性,为了实现此目的本文总结了各

类方法的优缺点。 基于 CT 影像的肺结节分割方法研究已经取得了不小的成就,但肺结节形状各异、密度不均匀,
且部分结节与血管、胸膜等解剖结构粘连,给结节分割增加了困难,结节分割效果仍有很大提升空间。 精度高、速
度快的深度学习分割方法将会是研究者密切关注的方法,但该类方法仍需解决数据需求量大和网络模型超参数的

确定等问题。
关键词:肺结节;CT 影像;肺结节分割方法;深度学习;综述

Research progress of lung nodule segmentation based on CT images

Dong Ting1, Wei Long2, Nie Shengdong1∗

1. School of Medical Instrument and Food Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai　 200093, China;

2. School of Computer Science and Technology, Shandong Jianzhu University, Ji′nan　 250101, China

Abstract: Accurate segmentation of lung nodules is of great significance in the clinic. A computed tomography (CT) scan
can detect lung cancer tissues with a diameter larger than 5 mm, and its fast imaging and high resolution make it the first
choice for screening early stage lung cancer. At present, CT images of the lung have been widely used in pulmonary nodule
segmentation and functional evaluation. However, a single lung scan will generate a large number of CT images, and it is
very difficult for doctors to manually segment all images. Although the manual segmentation of lung nodules has extremely
high accuracy, it is highly subjective, inefficient, and poorly repeatable. In addition, the lung nodules in CT images have
different shapes and uneven density, and some adhere to surrounding tissues. Thus, few segmentation algorithms can adapt
to all types of nodules. How to segment lung nodules accurately, efficiently, universally, and automatically has become a
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research hotspot. In recent years, the research on lung nodule segmentation methods has made great achievements. In order
to assist more scholars to explore the segmentation method of lung nodules based on CT images, this article reviewed the
research progress in this field. In this study, the lung nodule segmentation methods were divided into two categories: tradi-
tional segmentation methods and deep learning segmentation methods. The traditional segmentation methods for segmenting
lung nodules are expressed based on mathematical knowledge; that is, theoretical information and logical rules are used to
infer boundary information to achieve segmentation. According to different principles, the traditional segmentation princi-
ples were roughly divided into segmentation methods based on threshold and regional growth, clustering, active contour
model (ACM), and mathematical model optimization. First, the traditional principles and their advantages and disadvanta-
ges are summarized and compared in this study. Then, new methods, including deep learning and deep learning with tradi-
tional methods, are focused. With the development of artificial intelligence, deep learning technology represented by convo-
lutional neural networks (CNNs) has attracted considerable attention due to its superior lung nodule segmentation effect.
Distinct from traditional segmentation methods, CNNs can use hidden layers such as convolution layers and pooling layers to
actively learn the low-level features of nodules and form them into higher-level abstract features. By using a large amount of
data for training and validation, we obtained the bias and weight of the model with the smallest loss rate in the validation set
and used them to perform prediction on the testing set, wherein nodule segmentation will be conducted automatically.
Because of the particularity, the study of CNN-based lung nodule segmentation is mainly concentrated on the design of the
network structure. Fully convolutional networks and encoding-decoding symmetric networks such as U-Net obtained better
performance on lung nodule segmentation. In particular, U-Net is commonly used in medical image segmentation due to its
small amount of data required and superior segmentation effect. U-Net achieved remarkable success in the segmentation of
lung nodules. In addition, the improved network based on U-Net structure also promoted the segmentation effect of nodules.
After a brief introduction of the process of extracting lung nodule features by CNNs, this article presented two aspects of
using deep learning methods alone and deep learning combined with traditional methods to segment nodules. It concentrated
on the application of deep learning in lung nodule segmentation. At the same time, various optimization strategies for accel-
erating the model’s convergence speed and improving the performance of the model on nodule segmentation were summa-
rized. Finally, the commonly used evaluation indicators of lung nodule segmentation methods were briefly introduced. Fur-
thermore, combined with the performance of the indicators presented in some literature, we looked forward to future devel-
opment trends of the pulmonary nodule segmentation method. Researchers have focused on how to improve the accuracy of
the segmentation results, the robustness of the model, and the universality of the method. To achieve this goal, the advan-
tages and disadvantages of various methods were summarized and compared. In pulmonary CT images, traditional methods
were more robust, but almost all of them were highly dependent on user intervention, such as region growing and dynamic
planning algorithm involving low computational complexity. Moreover, they were sensitive to image quality, and their ability
to integrate with prior knowledge was limited. In addition, these methods tend to experience over-segmentation and under-
segmentation. Although ACM could improve the accuracy of the segmentation results by merging with prior knowledge such
as nodule shape and texture to generate models, it increased the computational complexity. In recent years, with the contin-
uous improvement of medical standards, traditional segmentation methods have failed to meet clinical needs. The develop-
ment of computer vision, artificial intelligence, and other technologies has promoted the development of deep learning,
which has been successfully used for lung nodule segmentation. The lung nodule segmentation method based on deep learn-
ing is universal, and the network optimizes the model through operations such as regularization, weight attenuation, drop-
out, improved activation function, and loss function, which can reduce the training time of the model under big data. Even
in the case of a limited amount of training data, the accuracy of the model and the speed of segmentation can also be promo-
ted by using data augmentation, preprocessing, adjusting the network structure, and using different optimizers to obtain bet-
ter segmentation results. Therefore, deep learning methods have been gradually applied to segment lung nodules. The CT
image-based lung nodule segmentation method has achieved great success, but the gray value of the lung nodule in the CT
image is not much different from that of the surrounding tissues. Moreover, anatomical structures such as adhered blood
vessels and pleura added more difficulties to segment the nodules. Thus, there is still much room for improvement in the
effect of segmentation. From the current lung nodule segmentation methods, the segmentation method based on deep learn-
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ing has high accuracy and fast speed. However, problems such as massive data requirements and super parameter determi-
nation still need to be solved in deep learning.
Key words: lung nodules; computed tomography (CT) image; lung nodules segmentation method; deep learning; review

0　 引　 言

根据《2019 年中国癌症最新数据报告》,肺癌为

我国癌症发病率、死亡率榜首,对人类的生命造成极

大威胁(郑荣寿 等,2019)。 大多数肺癌患者在确诊

时已错过最佳治疗时机。 早发现、早监测、早治疗是

降低肺癌死亡率的关键。 肺癌筛查主要依靠影像检

查方法 ( Henschke 等, 2019 )。 电子计算机断层

(computer tomography, CT) 扫 描 能 检 测 到 直 径

> 5 mm 的肺癌组织,且成像快、图像分辨率高,成
为发现早期肺癌的首选技术。

早期肺癌的影像表现为肺结节形成,肺结节在

CT 影像上表现为形态各异、直径在 3 30 mm 间的

密度稍高闭合影。 根据结节的形态或位置,可分为血

管粘连型结节、胸膜粘连型结节、肺壁粘连型结节、孤
立型结节、磨玻璃影 (ground glass opacity, GGO)结
节;根据其所含实性成分可分为实性结节、部分实性

结节、纯磨玻璃影结节。 各类结节形态见图 1。
肺癌的早治疗对降低肺癌死亡率、提高患者生

存率至关重要(Aokage 等,2017)。 肺结节被视为肺

癌监测的关键指标,肺结节的准确分割是提升癌监

测可靠性极其重要的一步。 准确分割肺结节不仅能

提取结节的边界特征,还能计算其质量及体积倍增

速率等,为肺结节的良恶性判别提供重要依据,可用

于临床对早期肺癌的及时干预治疗,对降低肺癌发

病率、提高人群生活质量具有重要意义。 肺结节分

割方法大体上可分为传统方法和深度学习方法,已
取得一定的成就,但依旧存在很大挑战:1)分割效

果仍有很大提升空间;2)目前的软件包在无人工干

预时一般无法完成全自动分割。 Pehrson 等人

(2019)仅对结节定位中机器学习的发展作了论述,
而 Kamble 等人(2020)仅简要概述了传统方法在结

节分割中的应用。 本文通过研读大量相关文献,对
肺结节分割的传统方法和最新进展进行了较为详尽

的综述,并总结了部分方法的评价指标表现。

图 1　 肺结节分类

Fig. 1　 Lung nodules classification((a) vascular adhesive nodules;(b) pleural adhesive nodule;(c) lung wall adhesive nodules;
(d) solitary nodule;(e) part-solid nodule;(f) pure ground glass opacity)

1　 传统分割方法

传统方法是针对肺结节的形态、灰度等特征精

心设计的,并在已知结节位置的基础上实施分割。
传统的肺结节分割方法大致分为阈值和区域生长、
聚类、活动轮廓模型及数学模型寻优方法。
1. 1　 传统方法基本流程

传统肺结节分割方法的流程较烦琐,主要包括

图像预处理、肺实质提取、感兴趣区域 ( region of
interest,ROI)获取、实施分割、分割结果优化等步

骤,具体见图 2。 图像预处理的目的是使图像对比

度增强,以凸显分割目标;肺实质提取主要是为了减

少周围组织对分割的影响。 在得到粗分割结果后,
往往会再用形态学等算法对边界进行优化。

图 2　 传统方法分割肺结节流程

Fig. 2　 Segmentation of lung nodules by traditional method

1. 2　 各类传统方法分割结节

阈值和区域生长方法主要利用不同区域间灰度
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值的差异实现分割。 针对粘连型结节,往往会用阈

值或区域生长方法进行粗分割,再用形态学开运算

去除粘连结构。 但是,形态学算子的半径过大会造

成过分割,半径过小会造成欠分割。 Kostis 等人

(2003)在阈值分割基础上,用半径固定的圆形算子

执行开运算去除粘连的血管、胸膜,再用半径逐渐减

小的圆形算子做迭代膨胀运算补充边界细节,但该

操作也会造成过分割。 而 Kuhnigk 等人(2006)根据

血管半径确定圆形算子大小,更好地避免了去除血

管时的过分割或欠分割;对粘连肺壁的去除,则在凸

包粗分割后使用开运算,但该方法对胸膜凹陷处的

肺壁粘连型结节并不适用。 Moltz 等人(2009)用椭

圆近似拟合区域生长与光线投射算法定位结节边

界,弥补了 Kuhnigk 等人(2006)方法的不足。 为了

提高方法的普适性,Kubota 等人(2011)用耦合竞争

扩散算法提取前景区域,结合区域生长方法除去背

景结构得到初步分割结果。 该方法对不同密度结节

的分割均适用,不足之处是需在每张切片上手动选

取种子点进行生长。 在改进的区域生长方法中,只
需给定一个坐标点,通过评估周围像素与该点的相

似性判断生长条件,当连续切片中目标区域的平均

CT 值满足一定条件时,自动分割后一张切片内的结

节(Ren 等,2020),但在多条血管贯穿结节等复杂情

况下,该方法会造成欠分割。
聚类方法主要通过目标区域像素的特征相似性

实现像素聚簇。 将结节像素的灰度及空间信息集成

到模糊 C 均值(fuzzy C-means, FCM)聚类算法的目

标函数中,对粘连型及 GGO 结节的分割均有效(Liu
等,2015)。 在后续研究中,Liu 等人(2018a)提出的

自适应 FCM 聚类算法实现了更快、更高精度的结节

分割,但对直径 < 10 mm 的结节分割效果不佳。 充

分利用结节的形态与空间信息,能提升聚类分割精

度。 除考虑空间信息外,利用 GMM(Gaussian mix-
ture mode)统计将结节先验信息引入传统 FCM 算法

中,通过消除结节强度不均匀和周围组织的干扰,大
幅度提升了分割精度(Li 等,2020)。 同时,该方法

从多尺度增强滤波器的响应结果中自动选取聚类中

心,突破了传统 FCM 算法需人工随机选取聚类中心

的局限。 另外,将结节的强度、形状特征组成一组特

征向量,用元启发式搜索策略搜寻特征空间中最符

合该组向量的像素并聚类,也能自动分割不同类型

的结节(Shakibapour 等,2019)。

活动轮廓模型( active contour model, ACM)等

可变形方法主要利用曲线在边界停止演化得到目标

轮廓。 Nithila 和 Kumar(2016)将 ACM 结合 FCM 聚

类方法用于分割结节,虽然基于 ACM 重建肺实质降

低了结节分割错误率,但参数的不确定性大。 水平

集(level set)方法隶属几何活动轮廓模型,将结节的

先验形状表示为训练形状的稀疏线性组合,集成到

level set 目标函数中实现了结节 3D 分割(Farhangi
等,2017)。 该方法普适性较好,但函数的非自动初

始化差强人意。 可变形模型用得越来越多,分割效

果也较令人满意。 针对 GGO 结节分割,先基于强度

直方图分别提取结节的实性和纯磨玻璃影区域,再
用非对称多相变形模型细化各区域边界,可解决

GGO 结节分割易发生活动轮廓泄露的问题( Jung
等,2018)。

此外,也有基于数学模型寻优方法分割结节的

研究。 对于各类结节,Wang 等人(2007)利用一系

列自 3D 结节中心发出的射线将 3D 结节投影到 2D
平面上,再用动态规划算法确定最优轮廓。 将 3D
结节表面投射成一条曲线,简化了分割方法,同时使

分割结果更可靠。 对于实性结节,Gonçalves 等人

(2016)基于每个体素点的 3D Hessian 矩阵特征值,
计算形状指数和曲率,结合二者设置最佳阈值分割

结节,实现了结节的多尺度分割,但该方法对管状结

构敏感。
1. 3　 传统方法总结

肺结节内部密度不均匀,外部形态多样化为其

分割带来了困难,且部分结节与血管、胸膜等结构粘

连,更增加了其分割难度,以致目前仍缺乏能适于所

有类型结节分割的传统方法,表 1 总结了各方法适

用的结节类型。
传统方法是基于数学知识表示的,鲁棒性强,精

确的分割效果无需大量的标签数据参与模型训练,
且易与临床医生的解剖知识和经验融合,如通过提

供的结节大小、体积和位置等信息确定阈值和初始

轮廓等大小,能提升方法的自动化性能。 但该类方

法对人工干预的依赖性较强,如阈值方法分割效率

高,可重复性好,但阈值设定过于经验化,且对粘连

型结节的分割效果不理想;聚类、区域生长和动态规

划等方法纳入了像素邻域信息,计算复杂度低,但对

初始种子点的位置、目标边界与背景的区分度敏感,
且与先验知识结合的难度较大,易出现过分割和欠
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表 1　 传统方法适用的结节类型

Table 1　 Types of nodules suitable for traditional methods

分割方法 适用的结节类型 不适用的结节类型

Kostis 等人(2003) 血管、胸膜粘连型结节 -

Kuhnigk 等人(2006) 血管粘连型结节 肺壁粘连型结节

Moltz 等人(2009) 血管、胸膜、肺壁粘连型结节 -

Kubota 等人(2011) 不同密度的结节 -

Ren 等人(2020) - 血管粘连型结节

Liu 等人(2015) 血管、胸膜、肺壁粘连型及 GGO 结节 -

Liu 等人(2018a) 血管、胸膜、肺壁粘连型及 GGO 结节 直径 < 10 mm 的结节

Li 等人(2020) 所有类型结节 -

Shakibapour 等人(2019) 所有类型结节 -

Nithila 和 Kumar(2016) 血管、胸膜粘连型结节 -

Farhangi 等人(2017) 所有类型结节 -

Jung 等人(2018) GGO 结节 -

Wang 等人(2007) 所有类型结节 -

Gonçalves 等人(2016) - 血管粘连型结节

注:“ - ”代表相应文献未报道。

分割现象;ACM 可与结节形状、灰度等先验知识结

合,能自我调整能量泛函参数,提高分割精度,但依

赖于初始轮廓的位置、对噪声敏感,且随着迭代次数

的增加,计算复杂度也会增加。

2　 深度学习分割方法

传统分割方法已不能满足临床需求,迅速发展

起来的深度学习已应用于肺结节分割。 与传统方法

不同,深度学习利用神经网络模型训练大量影像数

据,主动学习结节的低层特征并形成更抽象的高层

特征,从而对影像进行预测分割。 深度学习方法根

据网络结构可分为 3 类:基于卷积神经网络的分割

方法、基于全卷积神经网络的分割方法和基于编

码—解码结构网络的分割方法。
2. 1　 深度学习方法基本流程

深度学习方法的基本流程见图 3,主要分为

4 个部分:数据准备、模型搭建、模型训练和超参数

微调等,其中医生标注的结节轮廓为“金标准”。 数

据准备阶段主要包含原始 CT 图像和对应金标准图

像的预处理,如对 Dicom 图像降噪或滤波、归一化,
对金标准图像进行 one-hot 编码处理。 之后,将数据

集合划分为训练集、验证集和测试集,其中训练集和

验证集包含原始图像和金标准图像,而测试集只包

含原始图像。 数据集的划分可采用 K 折交叉验证

法(Farhangi 等,2017;Aresta 等,2019)和随机划分

法(Liu 等,2019;Cao 等,2020)。 将划分好的数据输

入模型训练,通过损失函数反映预测值与金标准的

差异,进而微调批处理、学习率和训练轮数等超参数,
反复训练、验证模型并保存验证集上损失率最小的

模型的偏置和权重,利用该偏置和权重对测试集进

图 3　 深度学习方法基本流程

Fig. 3　 Basic process of deep learning method
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行分割预测。
2. 2　 基于卷积神经网络分割结节

自 Cernazanu-Glavan 等人(2013)将卷积神经网

络( convolutional neural network,CNN) 用于分割 X
线图像以来,CNN 就因其良好的特征提取和特征表

达能力得到广泛使用。 经典的 CNN 通过多个卷积

层提取目标的特征,再经过最大池化层对特征降维,
然后利用全连接层将局部特征整合成全局特征,最
后使用 softmax 等激活函数逐像素分类,精确定位目

标区域。 CNN 结构见图 4。

图 4　 CNN 结构

Fig. 4　 CNN structure

　 　 深度学习方法用于分割肺结节,采用神经网络

模型训练大量结节切片,主动提取相关特征完成分

割。 Wang 等人(2017)并联两个 CNNs 分割结节,一
条分支用核大小不同的 6 个卷积层训练 3D 切片,
提取结节的空间特征;另一分支用同样层数的卷积

层训练 2D 切片,提取结节的平面特征;两条分支均

采用 2 个中心池化层保留结节的大量中心信息并对

特征图降维;经 softmax 全连接层进行逐像素分类

后,融合两分支产生的像素分类概率,自动定位结

节。 CNNs 在图像分割方面取得了较好的效果,
Mask-RCNN(region CNN)更成为近年的研究热点。
Mask-RCNN 是 1 个多任务网络,可同时实现目标检

测和分割(He 等,2017)。 由于引入了特征金字塔

网络(feature pyramid network,FPN),Mask-RCNN 在

小目标检测方面有很好的性能,但对不同的任务,网
络的许多参数需要调整。 为了优化 Mask-RCNN 以

适应结节分割,Yan 等人(2019)用 focal-loss 代替以

往的损失函数,解决了结节与背景大小悬殊导致的

模型退化问题,取得了比 Liu 等人(2018b)用多任务

损失函数更好的分割效果。 3D 网络能提取更全面

的特征,用 3D Mask-RCNN 分割结节的结果显示,网
络的特征学习能力比 2D 的更好 ( Kopelowitz 和

Engelhard,2019;Cai 等,2020),但网络训练效率有

所降低。 长期以来,能用于深度学习的医疗数据有

限,对带标注图像的获取更是难上加难,利用 3D

Mask-RCNN 与自步和主动学习策略结合,Wang 等

人(2019)构建了弱监督模型,在只采用 14. 85% 带

标签图像参与模型训练的条件下,获得了与采用

100% 带标签数据参与训练下相差无几的分割精度。
该网络可成为小样本下深度学习分割的范本。
2. 3　 基于全卷积神经网络分割结节

为减少 CNN 中全连接层丢失过多信息,Long 等

人(2015)将全连接层换为卷积层的全卷积神经网络

(full convolutional network, FCN)并得到认可。 FCN
的参数量更小,计算时间更短,通过最后的反卷积层

可将特征图恢复到输入图像的大小,完成端到端的图

像预测。 FCN 结构见图 5。
将卷积层用残差块代替便得到残差网络,在用

双分支全卷积残差网络分割结节时,能多视角、多尺

度提取结节的局部特征和丰富的上下文信息,提升

分割精度(Liu 等,2019)。 在此基础上,以中心强度

池化层替代最大池化层,保留了结节中心与强度的

大量信息,进一步提升了结节分割效果 ( Cao 等,
2020)。 然而,利用深度学习方法完全独立地处理

单个任务是比较耗费资源的,相关任务的联合学习

有助于提高单个任务的性能(Wang 等,2020)。 集结

节检测与分割于一体的多任务网络日渐增多。 分割

结果表明,先用 Faster R-CNN 合并 CNNs 快速检测结

节位置,再用 FCNs 分割结节,比单独使用 FCNs 分割

的结果要好(Huang 等,2019);用 3D CNNs 检测结节
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图 5　 FCN 网络结构

Fig. 5　 FCN structure

并减少假阳性区域后,再用 3D FCNs 分割结节,结节

的检测和分割准确率都有明显上升(Tang 等,2019)。
2. 4　 基于编码—解码结构网络分割结节

在 FCN 网络中,采用反卷积直接将图像恢复至

输入图像大小,造成分割结果不够细致。 2015 年,

以 U-Net(Ronneberger 等,2015)为代表的编码—解

码结构网络问世,它使用编码器提取目标特征,通过

解码器整合信息并恢复分辨率,使用的上采样方式

是根据特征值的位置将特征映射到新的特征图中。
该类网络实现了更精细的结节分割,其结构见图 6。

图 6　 编码—解码结构

Fig. 6　 Encode-decode structure

　 　 U-Nets 因数据需求量小、分割效果好而得到广

泛使用并衍生出众多优化网络。 在 U-Nets 的编、解
码器中引入 Bottleneck 块(见图 7(b)),利用线性整

流函数(rectified linear unit, ReLU)、Dropout 层及用

Dice 损失函数代替传统的交叉熵损失函数提高了

网络的训练效率,但分割性能一般(Tong 等,2018)。
而将 U-Nets 瓶颈区的卷积层换成 Bottleneck 块,结合

主动学习策略,可实现结节的半监督分割,但分割精

度有待提高(Zotova 等,2019)。 特别地,在 Bottleneck
块的 ReLU 函数前加入批量标准化(batch normaliza-
tion,BN)层得到改进的 Bottleneck 块(见图 7(c)),并
将其加入卷积层和反卷积层中,不仅使网络深度得以

加深,也加快了网络收敛速度,结节分割效果也好

(Singadkar 等,2020)。 与此不同,Rocha 等人(2020)在
U-Nets 的最大池化层与上采样层之间加入池化索引

(Badrinarayanan 等,2017),并用反池化技术做上采样,
减少网络计算成本的同时提升了网络的存储效率,但
结节分割精度与 FCN 相较并无明显提升。 对于 3D 结

节分割,Aresta 等人(2019)将两个精简的U-Nets 串联

得到 iW-Nets,可自动分割结节得到 3D 掩膜,并允许用

户在此掩膜边界上引入两个点进行分割校正。 该网络

的卷积层通道数较小,在一定程度上减少了训练参数,
对非实性结节的分割效果提升最大。 类似地,在并联

3 个U-Nets 的监督学习阶段,将结节 3 个切面的图像及
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图 7　 残差结构

Fig. 7　 Residual structure ((a) residual block;(b) Bottleneck block;(c) improved Bottleneck block)

对应金标准分别输入 3 个分支进行训练,并采用 10
折交叉验证和优化算法提升分割精度(Amorim 等,
2019),结果表明,多分支 3D 结构能同时多方向提

取结节的丰富的空间信息,使分割效果更稳健。
2. 5　 深度学习 3D 分割方法与临床应用

3D 分割方法的应用来自对结节体积测量的临

床需求。 在传统方法中,2D 方法占据着主要地位。
在深度学习方法中,2D 分割网络采用切片输入,借
助 2D 卷积提取结节的灰度、纹理和形态等平面特

征,但却忽略了切片与切片之间的关系特征,损失了

分割目标的空间信息。 随着深度学习技术的发展和

计算机性能的提升,3D 分割网络因其空间特征挖掘

能力在医学图像分割领域日渐流行。 3D 网络借助

3D 卷积可提取结节的全局特征,具有更强的学习能

力。 在基于卷积神经网络分割结节中,Feng 等人

(2019)提出 3D CNNs 训练不同尺度的结节超体素,
提取结节的 3D 拓扑结构特征,提升了分割效果。
在基于全卷积神经网络分割结节中,Yaguchi 等人

(2019)使用 3D FCNs 完成了端到端的结节预测。
在基于编码—解码结构网络分割结节中,Wu 等人

(2020)将 3D U-Net 与 3D 条件随机场( conditional
random field,CRF)相连,训练过程中 CRF 用于优化

网络偏置和权重,并将结果反馈到 3D U-Net 中实现

网络参数优化,结节分割结果显示该网络的性能很

好;另外,作为 3D U-Nets 的变体网络,V-Nets 在每

两个卷积层之间加入残差块,并使用参数线性整流

函数(PReLU)代替 ReLU 加快网络收敛,也获得了

较好的结节分割效果(Kumar 和 Raman,2020)。 然

而,由于 3D 卷积核的参数量和计算量均远远大于

2D 网络,训练难度大大增加,且 3D 网络对数据量

的需求也更大。 目前,3D 网络的分割性能较 2D 网

络而言并无明显优势,未来 2D 与 3D 网络融合用于

结节分割或会成为有前景的研究方向 ( Liao 等,
2018)。 表 2 总结了部分深度学习 3D 分割对比 2D
分割方法的差异与优缺点,及适用的其他任务。

深度学习分割方法主要通过计算机辅助诊断系

统(computer aided diagnosis system,CAD)在临床上

发挥作用。 目前已有很多关于 CAD 设计的研究:
Wu 等人(2018)利用改进的 3D U-Net 实现了结节

分割、属性预测和良恶性分类的多任务 CAD;Khos-
ravan 和 Bagci (2018)利用 3D 深度多任务 CNN 实

现了结节分割和假阳性减少的 CAD 等。 尽管深度

学习技术已经在日常的自动化生活中占据了一席之

地,但由于医疗数据的敏感性和挑战性,目前基于深

度学习的结节分割乃至其他临床任务在医疗邻域的

渗透速度仍相当缓慢(Razzak 等,2018)。
2. 6　 深度学习方法总结

深度学习方法能有效分割各类结节,突破了单

个传统方法难以满足所有类型结节分割的局限。 在

高性能计算机的支持下,深度学习方法能快速完成

全自动分割结节的任务,然而目前大部分深度学习

模型都依赖大量的手动标记切片进行监督训练,这
是极其耗费资源的,但在追求分割精度高的肺结节

分割方法研究领域,深度学习方法适逢其时,并将在
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表 2　 3D 分割方法简要总结

Table 1　 A brief summary of the 3D segmentation methods

经典网络 2D 3D 其他任务 优点 缺点

CNN Liu 等人(2018)
Yan 等人(2019)

Feng 等人(2019)
Kopelowitz 和
Engelhard(2019)
Cai 等人(2020)
Wang 等人(2020)

2D: 脑 肿 瘤 分 割
(Chang 等,2019)
3D:结节检测 ( Cao
等,2020)

FCN
Huang 等人(2019)
Liu 等人(2019)
Cao 等人(2020)

Yaguchi 等人(2019)
Tang 等人(2019)

2D:肝脏、肿瘤分割
(Christ 等,2016)
3D:左心室分割(Jin
等,2018)

U-Net

Tong 等人(2018)
Zotova 等人(2019)
Singadkar 等人(2020)
Rocha 等人(2020)

Aresta 等人(2019)
Amorim 等人(2019)
Kumar 和 Raman(2020)
Wu 等人(2020)

2D:皮肤病灶分割
(Ibtehaz 和 Rahman,
2020)
3D:肝脏血管提取
(Huang 等,2018)
脑肿瘤分割 ( Chang
等,2018)

2D:利用 2D 卷积基
于 2D 切片提取结节
特征,模型的计算复
杂度较低,可训练参
数较少,同时便于迁
移预训练模型参数,
模型训练时间一般
更短。
3D:利用 3D 卷积基
于 3D 体积块提取结
节特征,进一步学习
了结节与周围组织
的空间关系,能提取
结节的 3D 拓扑结构
信息。

2D:只能显示区域
的部分信息,无法
充分 利 用 其 结 构
信息。
3D:模型的计算复
杂度高,可训练参
数多,需更多训练
数 据 以 避 免 过
拟合。

今后很长一段时间内成为人们密切关注的方法。 深

度学习模型对医学图像的数量和质量要求较高,尽
管单次 CT 扫描会带来大量的结节影像数据,但医

学数据的共享更加复杂和困难,基于深度学习的结

节分割仍面临小样本数据的限制。 对此,研究者通

过数据扩增技术、使用弱监督网络和多任务学习来

解决有限训练样本下网络不收敛的问题;通过对神

经网络进行优化以提升模型的泛化能力;通过改进

激活函数、损失函数来加快收敛速度;通过调整结构

实现结节的 2D 或 3D 准确迅速分割;通过优化结构

及使用不同优化器如 Adam、随机梯度下降(stochas-
tic gradient descent, SGD)算法等提高分割精度和效

率。 然而,网络模型中超参数的设置方式有待改进;
3D 网络的使用会伴随数据量的增加,其分割效果优

于 2D 网络的结论有待更多实验验证;利用带少量

标签或不带标签的小样本数据实现结节的全自动分

割,仍需面临很多挑战;深度学习分割方法在临床应

用中落地仍要经受很多考验。

3　 深度学习与传统方法结合分割结节

为研制出分割精度更高的方法体系,有学者将

深度学习与传统方法相结合用于结节分割,这类方

法一般分两个阶段实施:1)结节检测联合假阳性减

少;2)结节分割。 Sun 等人(2017)用传统的图割

(graph cut)法分割出候选结节区域,再用 CNN 减少

假阳性区域对结节进一步精确定位,最后利用 soft-
max 计算像素点概率,得到了不错的分割效果。 而

在 U-Net 预测得到的结节掩膜中,采用 graph cut 算
法优化该分割结果,可使模型的分割性能较粗分割

网络提升 20% (Mukherjee 等,2017)。 深度学习与

传统方法相融为分割方法研究打开了新的大门。
Roy 等人(2019)用 SegNet(Badrinarayanan 等,2017)
对大量结节切片进行全监督训练,得到稳定模型后,
对测试集进行预测得到粗分割结果,此阶段分割效

果不佳,存在大量欠分割现象;粗分割结果为 level
set 隐函数的初始化曲线,利用曲线迭代演化实现精

细的边界分割。 单独使用传统的形态学方法分割结

节,在一定程度上可以准确提取结节边界,但相关参

数不易控制,在 Bhandary 等人(2020)的肺部病灶检

测框架中先用改进的 AlexNet 深度学习网络提取结

节特征,再用形态学方法分割结节,得到了很好的

结果。
深度学习与传统方法相结合用于分割结节仍不

多见,二者的结合形式主要有两种:1)用传统方法

处理结节图像,再输入深度学习模型;2)用网络模

型学习结节的特征表示,再用传统方法做后处理。
但该类方法能获得更精确、更鲁棒的结节分割结果,
深度学习方法能准确定位结节,而传统方法具备处

理复杂形态学目标特点的体现。 然而,该类方法也
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有其适用的结节类型(见表 3)。 临床应用追求精确

分割的同时也追求高分割效率,如何在二者结合时

保持深度学习的高分割效率与传统方法的稳健性仍

需找到最佳的融合形式。

表 3　 混合方法适用的结节类型

Table 3　 Types of nodules suitable for mixed methods

分割方法 适用的结节类型

Sun 等人(2017) 适用血管或胸膜粘连型、孤立型结节

Mukherjee 等人(2017) 适用非纯磨玻璃影结节

Roy 等人(2019) 适用胸膜粘连型、孤立型结节

Bhandary 等人(2020) 适用所有类型结节

4　 分割方法评价指标

评估肺结节的分割结果能定量评价算法的性

能,即用客观的数值形式表示分割结果与金标准的

差异性。 分割效果的评价一般使用 Dice 相似系数

(dice similarity coefficient, DSC)、重叠率( intersec-
tion over union, IoU)、阳性预测值( positive predic-
tion value, PPV)、敏感性( sensitivity, SEN)和平均

表面距离 ( average surface distance, ASD) 等量化

指标。
DSC 和 IoU 指分割结果与金标准之间的拟合程

度;PPV 指分割正确的结节像素占分割结果中总像

素的比例;SEN 则表示分割正确的像素占金标准中

总像素的比例;ASD 是指分割结果与金标准之间的

平均 Hausdorff 距离。 在上述 5 种评价指标中,以
DSC 和 IoU 指标最为常用,其客观衡量了分割结果

与金标准之间的相似度和重叠度,能有效评价分割

方法的精确性。 DSC 和 IoU 指标可表示为

DSC = 2 Gt ∩ Seg
Gt + Seg (1)

IoU = Gt ∩ Seg
Gt ∪ Seg (2)

式中, Gt 和 Seg 分别代表金标准面积和方法

分割得到的轮廓面积, Gt ∩ Seg 代表金标准与

分割结果的重叠面积, Gt ∪ Seg 代表金标准与

分割结果面积的并集。 DSC 和 IoU 值均在 0 1 之

间,值越大表明分割结果与金标准越接近,分割效果

越好。

训练肺结节分割模型最常用的数据来源主要有

两个:1)肺部图像数据库联盟( lung image database
comsortium, LIDC)公共数据库;2)临床数据。 LIDC
包含 1 010 个病例的 1 018 套肺部 CT 扫描数据,每
套数据包含扫描影像和 4 位经验丰富的放射科医生

标注的结节信息,结节直径在 2 40 mm 之间;
LUNA16 数据集是 LIDC 的子集,共包含 888 套扫描

数据,包含至少由 3 名放射科医生认定的半径大于

3 mm 的结节。 临床数据收集于医院,并不对外公

布。 表 4 和表 5 总结了部分方法所用结节信息及其

评价指标结果,其中,CF-CNN 为 central focused con-
volutional neural network, CDP-ResNet 为 cascaded
dual-pathuay residual network, DB-ResNet 为 dual-
branch residual network,DDRN 为 deep deconvolutional
residual network。

根据指标结果,传统方法有其适用的结节类型,
对数据量需求不大,分割精度较低;深度学习方法的

普适性更好,实验数据需求量大,分割精度更高;深
度学习结合传统方法在结节分割上取得了很好的效

果,但模型分割效率有所降低。 各方法在结节大小

上有其针对范围,一般地,直径越小、与解剖结构粘

连越多的结节分割难度也越大,当其评价指标越好

时,方法的性能也越佳。
分割方法定量评价的最终目的是衡量方法在临

床应用上的有效性和可行性。 方法性能除使用上述

客观的数值描述以外,还有赖于主观评价,即以专业

临床医生的视觉效果作为评判标准。 表 4 给出了各

方法的主观评价,能更直观地了解各方法性能。

5　 未来展望

为满足临床对肺结节分割精度和分割效率的需

求,越来越多的研究者将目光投向深度学习技术,使
基于深度学习的肺结节分割方法研究热极一时。 本

文通过整理部分肺结节分割方法的评价指标表现,
对深度学习方法的发展趋势进行展望:

1)随着人工智能时代的到来,基于深度学习的

肺结节分割方法会在分割精度上更上一层楼,并成

为该领域的首选方法;
2)对现有的网络模型进行改进或结合传统方

法分割结节的效果较好,将成为一个流行趋势;
　 　 3)目前的神经网络需要大量手动标注的样本
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表 4　 肺结节分割的传统方法和深度学习方法评价指标结果

Table 4　 Evaluation indicators results of traclitional methods and deep learning methods for lung nodule segmentation

方法分类 主要方法 分割的结节类型 实验结节数量 /大小 DSC IoU 主观评价

传统方法

阈值 +形态学方法
(Kostis 等,2003)

边界清晰 /粘连
血管 /胸膜的结节

200(LIDC)
直径: < 10 mm - 0. 57 代表了第 1 个临床应

用的该类系统。

形态学方法 +凸包运算
(Kuhnigk 等,2006) 实性结节

700(临床)
直径: - - 0. 56 Bland-Altman 分析一

致性达 95% 。

区域生长方法
(Kubota 等,2011) 不同密度的结节

105(LIDC) + 820(临床)
LIDC 直径: -

临床直径:3 30 mm
- 0. 69 测量值存在 30% 差

异,被认为可接受。

level set
(Farhangi 等,2017)

边界清晰 /粘连
血管 /胸膜的结节

542(LIDC)
直径:≥3 mm 0. 70 0. 57

4 名专家的分割结果
均值:DSC = 0. 73,一
致性差异为 2. 92% 。

非对称多相变形模型
(Jung 等,2018) GGO 结节

18(LIDC) + 58(临床)
LIDC 直径:3 22 mm
临床直径:4 29 mm

0. 82 0. 66

与人工分割结果之间
存在线性关系,但存
在一些高估和低估
情况。

元启发式算法
(Shakibapour 等,2019) 所有类型

764(LIDC)
直径:2 39 mm 0. 77 0. 65

4 名专家的分割结果
均值:DSC = 0. 80,一
致性差异为 3. 45% 。

GMM + FCM
(Li 等,2020) 所有类型

893(LIDC)
直径:≥3 mm 0. 90 0. 86 　 　 　 　 -

深度学习
方法

CF-CNN
(Wang 等,2017) 所有类型

训练集 验证集 测试集

350(LIDC) 50(LIDC) 493(LIDC)
+74(临床)

LIDC 直径:4 24 mm
临床直径:1. 64 58. 94 mm

0. 82 0. 71
4 名专家的分割结果
均值:DSC = 0. 84,一
致性差异为 1. 98% 。

CDP-ResNet
(Liu 等,2019) 所有类型

训练集 验证集 测试集

391(LIDC) 56(LIDC) 539(LIDC)

LIDC 直径:3 14 mm

0. 83 -

4 名专家的分割结果
均值:DSC = 0. 83,一
致性差异为
- 0. 03% 。

DB-ResNet
(Cao 等,2019) 所有类型

训练集 验证集 测试集

387(LIDC) 55(LIDC) 544(LIDC)

LIDC 直径:3 14 mm

0. 83 -

4 名专家的分割结果
均值:DSC = 0. 83,一
致性差异为
- 0. 49% 。

SegU-Net
(Rocha 等,2020) 所有类型

训练集 验证集 测试集

1 591(LIDC)531(LIDC) 531(LIDC)

LIDC 直径: -

0. 82 - 　 　 　 　 -

DDRN
(Singadkar 等,2020) 所有类型

训练集 验证集 测试集

272(LIDC) 54(LIDC) 89(LIDC)

LIDC 直径: -

0. 95 0. 89 　 　 　 　 -

3D U-Net + 3D CRF
(Wu 等,2020) 所有类型

训练集 验证集 测试集

662(LIDC) 74(LIDC) 200(LIDC)
+50(临床)

LIDC 直径: < 30 mm
临床直径: -

0. 80 - 　 　 　 　 -

注:“ - ”表示相应文献未报道。
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表 5　 肺结节分割的传统方法与深度学习相结合方法的评价指标结果

Table 5　 Evaluation indicators results of traditional methods combined with deep
learning methods for lung nodule segmentation

方法分类 主要方法 分割的结节类型 实验结节数量 /大小 DSC IoU 主观评价

训练集 验证集 测试集
Graph Cut + CNN
(Sun 等,2017)

孤立型 /粘连血管 /
胸膜的结节

305(LIDC) 0. 85 - -

LIDC 直径: > 3 mm

训练集 验证集 测试集
深度学习 +
传统方法

SegNet + Level Set
(Roy 等,2019)

实性 /孤立型 /粘连
胸膜的结节

220(LIDC) 63 0. 92 - -

LIDC 直径: -

训练集 验证集 测试集
AlexNet +形态学方法
(Bhandary 等,2020) 所有类型 777(LIDC) 0. 9 - -

LIDC 直径: -

注:“ - ”表示相应文献未报道。

进行有监督训练,但囿于医学数据的复杂性,可用数

据有限,未来研究出一种无监督或弱监督的深度学

习网络,以适用粘连型、GGO 等分割难度大的结节

乃至所有类型结节的分割是研究的终极目标;
4)随着计算机性能的提升,深度学习 3D 分割

网络应用广泛,但其依赖更多的数据参与训练,未来

研究中,2D 与 3D 结合的网络用于图像分割或成为

可能;
5)多模态数据能从多种层面提供结节信息,基

于 PET(positron emission tomography)-CT 图像分割

结节或能提供更好的分割结果。

6　 结　 语

本文简要总结了传统肺结节分割方法的优缺

点,重点介绍了深度学习及其与传统方法结合的新

方法,对现有的肺结节分割方法进行了比较全面的

综述。 传统方法主要依据结节的形状、灰度和纹理

等特征确定其边界,但由于结节的特征各异,且部分

结节与血管、胸膜等结构粘连,给结节分割增加了困

难,使传统方法的准确度较低,适用范围受限,且对

用户干预的依赖性较强。 深度学习方法使用大量数

据训练网络,主动学习特征后可自动分割出结节,且
其分割精度高、速度快,对结节类型的自适应性强;
对于大数据下模型训练中出现的过拟合或欠拟合,
深度学习可利用正则化、权值衰减、Dropout、改进激

活函数和损失函数等优化模型来避免,同时缩短模

型的训练时间;即使在结节样本量有限的情况下,通
过数据扩增和网络设计,充分利用各个神经网络的

优势,也能取得较好的分割效果。
深度学习方法在结节分割上取得了一定的成

就,在今后一段时间里会继续占据主流地位,而传统

方法凭借其稳固的理论支撑,其研究也并不会止步

不前。 此外,目前网络中的超参数是以无数次训练

模型为代价获得的,大量数据的快速训练以及超参

数的确定也是深度学习未来需解决的问题。
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