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慢阻肺患者 CT 图像中肺内血管分割及定量分析

赵宏1,2,李璋1,2∗,张杰华3,王琨4,孙家兴4,廖玺铭4,阎昱升5,
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1. 国防科技大学空天科学学院,长沙　 410073; 2. 图像测量与视觉导航湖南省重点实验室,长沙　 410073;

3. 奥卢大学,奥卢　 90570,芬兰; 4. 同济大学附属东方医院呼吸与危重症医学科,上海　 200120;

5. 长沙市第一医院呼吸与危重症医学科,长沙　 410005; 6. 解放军联勤保障部队第 920 医院呼吸与危重症医学科,昆明　 650032;

7. 山东省立医院呼吸与危重症医学科,济南　 250021; 8. 湖南大学电气与信息工程学院,长沙　 410082

摘　 要: 目的　 肺内血管形态结构的改变是慢性阻塞性肺疾病(慢阻肺)的一种重要病理改变。 针对慢阻肺中肺

血管疾病的定量评估问题,提出一种基于各向异性连续最大流的肺内血管自动分割方法,并定量分析不同半径的

肺内血管体积分布,以研究慢阻肺病程中肺血管重塑规律。 方法　 使用 U-Net 分割肺体,获取肺脏区域,减少后续

血管增强与分割的运算量;借助基于多尺度 Hessian 矩阵的血管增强方法,获得血管的似然增强结果和轴向方向;
将血管似然结果和轴向信息以数据保真项和各向异性正则项的形式融入到连续最大流分割框架,实现肺血管的自

动分割。 结果　 在公开数据集 ArteryVein 和仿真数据集 VascuSynth 上对肺内血管分割方法的有效性进行测试;在
从 4 家医院收集的 614 例临床影像数据上分析小半径血管体积占比情况,对比慢阻肺组与非慢阻肺组之间肺血管

重塑差异。 肺血管分割方面,对于增加不同程度的高斯噪声( σ = 5,10,15,20,25,30,35 )的 VascuSynth 仿真数

据,本文方法获得的 Dice 值分别为 0. 87,0. 80,0. 77,0. 75,0. 73,0. 71,0. 69;对于低剂量数据集 ArteryVein,Dice 值

为 0. 79。 肺血管定量分析方面,非慢阻肺组和慢阻肺组的小血管体积平均占比值为 0. 656 ± 0. 067,0. 589 ±
0. 074。 不同慢阻肺分级 GOLD1—4 组小血管占比为 0. 612 ± 0. 051、0. 600 ± 0. 078、0. 565 ± 0. 067、0. 528 ±
0. 053。 结论　 本文提出的肺内血管算法可以用于肺血管重塑研究,通过实验分析验证了非慢阻肺组与慢阻肺组

小血管体积占比存在显著差异;基于慢阻肺分级指数( global initiative for chronic obstructive pulmonary disease,
GOLD)的不同慢阻肺病人之间,小血管体积占比在轻症和重症之间也存在显著差异。
关键词:慢性阻塞性肺疾病(COPD);肺血管分割;各向异性总变分;连续最大流;定量分析

Segmentation and quantitative analysis of intrapulmonary
vasculature in CT images from COPD patients
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Abstract: Objective Chronic obstructive pulmonary disease (COPD) is a worldwide prevalent pulmonary disease. In Chi-
na, COPD is the third leading cause of death. Pulmonary function tests (PFTs) are widely used to assess COPD severity,
but they cannot evaluate the contribution of each disease compartment. Pulmonary vascular remodeling is a remarkable
characteristic of COPD. In the past, pulmonary vascular remodeling was regarded as an end-stage feature of COPD. Howev-
er, more recent studies have found that vascular disease is present in patients with early COPD stage. Pulmonary vascular
remodeling has been described as dilation of proximal vessels and pruning or narrowing of distal vessels, thereby increasing
vascular resistance. The available tools for the assessment of pulmonary vascular disease remain limited. Computed tomo-
graphy (CT) is the most widely used imaging modality in COPD patients; it may be utilized to assess the severity of pulmo-
nary vascular diseases. This study aims to develop and validate an automatic method for extracting pulmonary vessels and
quantifying pulmonary vascular morphology in CT images. Method The extraction of pulmonary vessels is important for
automated quantitative analysis of pulmonary vascular morphology. We present an anisotropic variational approach, which
incorporates appearance and orientation of pulmonary vessels as prior knowledge for extracting pulmonary vessels. The pipe-
line of segmentation procedure includes three stages as follows. First, because the lung segmentation can reduce the running
time of subsequent stages, we apply a U-Net model, which is a convolution neural network (CNN) trained with high diver-
sity clinical CT images to obtain the left and right lungs. Second, the response of conventional Hessian-based vesselness fil-
ters is low at the vessels’ edges and bifurcations. To overcome this problem, motivated by the measurement of anisotropy of
diffusion tensor, a multiscale Hessian-based vesselness filter is used to highlight pulmonary vessels and generate the axial
orientation of tubular structures. This vesselness filter may mitigate the low response of branch points and maintain robust
contrast of various images. Third, considering the long and thin characteristic of pulmonary vessels, we incorporate an ani-
sotropic variational regularizer into a continuous maximal flow framework to improve the segmentation performance. This
anisotropic regularizer was constructed from the orientation of pulmonary vessels in the form of matrix generated by Eigen
vectors of Hessian matrix. The proposed segmentation framework was implemented with parallel computing library. For
quantifying the extracted pulmonary vessels, a public clinical data set from the ArteryVein challenge and a simulated data
set from the VascuSynth were used to evaluate the performance of pulmonary vessel segmentation. To verify the association
between the small vessel volume and COPD, 614 patients with COPD and other pulmonary diseases were investigated with
the proposed approach. Result For evaluating the pulmonary vessel segmentation method, we tested our segmentation meth-
od on simulated vessels with seven levels of Gaussian noise ( σ = 5,10,15,20,25,30,35 ) and 10 CT scans from a public

clinical data set. The average dice coefficient for the simulated data set is 0. 87 ( σ = 5 ), 0. 80 ( σ = 10 ), 0. 77 (σ =
15), 0. 75 ( σ = 20 ), 0. 73 ( σ = 25 ), 0. 71 ( σ = 30 ), and 0. 69 ( σ = 35 ) . The average dice coefficient for the

clinical data set is 0. 79. For investigating the pulmonary vessel remodeling in COPD patients, 614 CT scans from 352
patients with COPD and 262 patients with other diseases were used for quantitative analysis, where 281 cases in the COPD
group contain GOLD classification information (GOLD 1: 16 cases, GOLD 2: 108 cases, GOLD 3: 108 cases, and GOLD
4: 49 cases) . The average proportion of small pulmonary vessels (cross section areas < 10 mm2) in the non-COPD and
the COPD group was 0. 656 ± 0. 067 and 0. 589 ± 0. 074, respectively. The proportions of small vessels in the GOLD1—4
group were 0. 612 ± 0. 051, 0. 600 ± 0. 078, 0. 565 ± 0. 067, and 0. 528 ± 0. 053. Conclusion We proposed a pulmonary
vessel segmentation method that incorporates the vessels’ directions. It can be used in the study of pulmonary vascular
remodeling. Experimental results have verified the difference in the proportion of small pulmonary vessel volume between
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the non-COPD and the COPD group, and the differences also exist in GOLD 1—4 groups.
Key words: chronic obstructive pulmonary disease (COPD); pulmonary vasculature segmentation; anisotropic total varia-
tion; continuous max flow; quantitative analysis

0　 引　 言

肺脏是人体呼吸系统的关键器官,其主要功能

是将空气中的氧气输送到血液,并将血液中的二氧

化碳排出至体外。 此过程中,肺血管是血液运输和

气体交换的媒介。 肺血管的分割是肺部结构可视化

和疾病定量分析的重要前提。
肺血管重塑是慢性阻塞性肺病(慢阻肺)(chro-

nic obstructive pulmonary disease,COPD) 的重要病

理学特征,其主要表现有近端血管增粗和远端血管

细化消失(Rahaghi 等,2019),如图 1 所示。 在临床

医学研究中,不同半径的肺血管体积占比常用于定

量评估肺血管重塑(Matsuoka 等,2010;Estépar 等,
2013),上述定量评估通常需要人工介入,且很难覆

盖所有感兴趣区域。 肺血管的自动分割及定量分

析,可为医生提供客观评价数据,辅助医生对慢阻肺

疾病进行更精准的诊断与分级,具有临床研究与应

图 1　 慢阻肺血管重塑表现(箭头所示远端血管变细或消失)
Fig. 1　 Typical manifestations of chronic obstructive
pulmonary vascular remodeling (arrows denoting

narrowing and pruning of distal vessels)((a) coronal
slices of CT scans from COPD patients;

(b) maximal intensity projection images of (a))

用价值。
然而,在肺血管邻近组织、复杂树状拓扑结构、

肺实质病变和成像噪声等因素的影响下,计算机断

层扫描(computed tomography, CT)图像中肺血管的

自动分割充满挑战。 在过去几十年中,许多肺血管

分割方法相继提出 (边子健 等,2018;Moccia 等,
2018),不同肺血管分割方法的性能进行了详细比

较和分析(边子健 等,2018),Moccia 等人(2018)总
结了机器学习方法在血管分割方面的应用。 本文将

血管分割方法划分为 3 类:基于增长、基于机器学习

和基于导数滤波的管树结构分割方法。
1)基于增长的分割方法。 CT 图像中的肺血管

分割可采用基于原始灰度或管状似然强度的区域增

长方法(Bülow 等,2005)。 从肺血管树根节点处的

种子点开始,以阈值下限为增长规则,重复合并或以

快速行进法(Sethian,2001)演化的波阵面形式扩散

种子点标记,形成肺血管树。 此外,在血管增强的基

础上,Lo 等人(2010)、Zhou 等人(2012)和 Nadeem
等人(2021)提出基于血管似然强度和血管轴向方

向约束的局部最优路径增长方法来分割肺血

管树。
2)基于机器学习的分割方法。 机器学习方法

主要分为基于手工特征的分类器方法和深度学习方

法。 Ochs 等人(2007)以 Hessian 矩阵的特征值为特

征输入,利用 AdaBoost 训练得到肺结构分类器。 由

于此方法采用人工特征,其对数据鲁棒性有限。 Ki-
ros 等人(2014)使用字典稀疏编码学习方法,通过

正交匹配追踪(orthogonal matching pursuit, OMP)算
法获得逻辑回归分类器实现肺血管分割。 OMP 算

法需要事先预设稀疏信号的稀疏性,这可能会导致

训练过程困难。 Zhao 等人(2017)提出一种基于稀

疏自动编码特征的方法。 此方法基于 2 维切片进行

训练,学习 3 维肺血管结构信息的能力受限。 卷积

神经网络(convolution neurual network,CNN)具有强

大的特征提取与分类能力,可直接以原始图像为输

入自动生成待分割目标。 基于 CNN 的深度学习方

法已成功应用于医学图像中各种器官和组织的分割

(Shen 等,2017)。 由于肺血管数据标注难度很大,
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标注成本高,且无公开的肺血管的标注数据集,因
此,针对肺血管分割的网络不多。 Nardelli 等人

(2018)率先使用 CNN 对肺动脉和肺静脉分类,并
且利用图分割方法对分类结果进一步优化,剔除空

间结构不一致目标。 Qin 等人(2021)提出一种多任

务分割框架,可同时分割气管、肺动脉和肺静脉,此
框架融合肺解剖结构空间信息并引入注意力机制增

强模型对管树结构的学习表征能力。 这是目前公开

报道的最新端到端肺血管分割网络,但是尚未在慢

阻肺数据集上进行验证。
3)基于导数滤波器的分割方法。 最常用的一

类血管检测方法是以二阶图像导数(Hessian 矩阵)
为内核的管状或线状似然滤波器增强方法(Frangi
等,1999),它们假设血管为圆柱形,截面图像灰度

服从高斯分布。 通过分析和组合 Hessian 矩阵的特

征向量与特征值,获得血管轴向方向和血管似然强

度。 为了适应管状半径变化,普遍使用归一化的多

尺度滤波策略检测管状目标。 这类方法使用高斯线

性多尺度空间(Lindeberg,1998),其本质是各向同

性扩散方程的解,不可避免地模糊边缘,导致相邻目

标相互扩散与融合。 有部分研究工作致力于改善上

述问题。 非线性扩散(Perona 和 Malik,1990)和保

边的各向异性扩散方法 ( Manniesing 和 Niessen,
2005)可以有效阻止模糊强边缘,但是,容易从弱边

缘处发生泄漏。 最优方向通量 ( optimally oriented
flux, OOF)(Law 和 Chung,2008)滤波器仅依赖边缘

梯度信息,最大化地限制邻近目标的影响,但没有考

虑管状内部灰度的均匀性。 双高斯滤波器 (Xiao
等,2013)在平滑管状目标内部的同时,通过设置目

标前景和背景尺度比例参数适当限制邻近目标的干

扰。 然而,此方法需预先知晓前景和背景的尺度参

数。 最近,受扩散张量各向异性测量方法的启发,一
种基于 Hessian 矩阵各向异性测量的血管增强方法

被提出( Jerman 等,2016),能有效克服血管分叉处

响应低和因图像对比度变化引起响应不一致的

问题。
本文提出一种将导数滤波增强结果融入各向异

性正则的连续最大流分割框架的肺血管自动分割方

法。 肺血管似然强度和轴向方向通过多尺度 Hes-
sian 矩阵滤波器获得,强度和方向信息分别以数据

保真项和各向异性正则项融入到连续最大流模型

中。 各向异性正则的应用有利于血管边缘沿轴向延

生增长,以适应细长结构的分割。
本文工作的主要创新点包括:
1)将肺血管轴向信息以各向异性总变分( ani-

sotropic total variation)的形式融入到连续最大流的

分割框架,提高细小血管的分割能力。
2)在低剂量 CT 数据集下进行了分割性能测

试,并在多中心临床数据集上(正常剂量)对分割的

血管结果进行量化分析,验证了分割算法在不同剂

量数据下的鲁棒性。
3)基于血管分割结果,自动提取了全肺的小血

管体积占比参数,并在慢阻肺病人的肺血管重塑的

定量化分析中得到验证。

1　 方　 法

1. 1　 整体流程

本文提出的肺血管分割系统整体流程如图 2 所

示,主要包括肺体分割、肺血管增强和肺血管分割

3 个步骤。 肺体分割采用基于 U-Net 网络结构的深

度学习方法(Hofmanninger 等,2020);肺血管增强采

用基于多尺度 Hessian 矩阵各向异性度量的增强方

法(Jerman 等,2016);肺血管分割使用全局最优的

各向异性连续最大流分割方法(Pezold 等,2016)。
1. 2　 基于 U-Net 的肺体分割

肺体分割是肺结构分析的重要步骤,主要为肺

血管的后处理提供感兴趣区域。 迄今为止,无论是

传统的阈值分割方法,还是如今流行的深度学习方

法,能适应各种临床肺病病灶(如肺纤维化、毛玻璃

影等)干扰的肺体分割方法很少。 Hofmanninger 等

人(2020)指出对于基于深度学习的肺体分割方法,
提高分割性能的主要措施在于提高训练数据集的多

样性,而不是设计复杂的网络结构和训练策略,原因

是肺体的图像对比度高和形状简单。 Hofmanninger
等人(2020)采用经典的 U-Net 分割网络,给每一卷积

层加上批归一化(batch normalization,BN),在 231 例

包含多种病例类型和成像参数的 CT 影像数据(共
计 62 224 个切片)上完成模型训练,所得模型在其

测试集上获得了最优分割性能。 本文采用此分割模

型完成左右肺体分割,对于个别因肺体边界病变引

起局部图像灰度过高导致分割出错的数据,在影像

科医生(15 年以上从业经验)的指导下手动纠正分

割结果。
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图 2　 肺血管分割方法整体流程图

Fig. 2　 Overview of the proposed pulmonary vasculature segmentation approach

1. 3　 多尺度 Hessian 矩阵肺血管增强

大多数管状结构增强滤波器依赖图像灰度的二

阶导数来表征结构特征,其潜在假设为:在暗背景

下,血管呈明亮、细长的圆柱状结构。 基于此假设,
众多滤波器计算图像的 Hessian 矩阵。 在图像中的

每一体素表示为函数,Hessian 矩阵定义为

H( f) =
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

é

ë

ê
ê
ê

ù

û
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ú
ú
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式中, h 表示图像的二阶导数, x1 、 x2 、 x3 表示 CT
图像的 3 个维度方向。 为了使 f 满足二阶可导的要

求,需将原始图像 I 与高斯核进行卷积。 原始图像

与一系列不同尺度标准差 σ 的高斯核卷积后可建

立起多尺度空间。
令 e1,e2,e3 为 H( f) 的特征向量,与之对应的

特征值为 λ1,λ2,λ3 ,且 λ1 ≤ λ2 ≤ λ3 。 血管

局部可以看做为暗背景下的明亮圆柱状结构,其特

征值满足以下特性

λ1 ≈0,λ2 ≈ λ3 ≪0 (2)

Jerman 等人(2016)提出一种基于 Hessian 矩阵

各向异性度量的血管似然增强方法,此方法在血管

分叉处可获得正常响应,且对血管截面形状不敏感。
此血管增强函数定义为

V =

0 λ2 ≤0 或 λρ ≤0

1 λ2 ≥
λρ

2 > 0

λ2
2(λρ - λ2)

3
λ2 + λρ

( )
3

其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)

式中, λρ 是受约束的 λ3 ,其作用是控制低对比度区

域噪声的敏感性,其数学定义为

λρ =
λ3 λ3 > τ maxx λ3(x)

τ maxx λ3(x) 0 < λ3 ≤ τ maxx λ3(x)

0 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(4)
式中, τ ∈ [0,1] 。

从图 3 结果中可以看出,非肺血管结构得到了

抑制,而肺血管区域得到了增强,有利于提高血管分

割的鲁棒性。
1. 4　 各向异性最大流肺血管分割

由于直接对增强结果进行阈值处理获得的肺血

管分割结果不够精准,采用全局最优的连续最大流

分割模型进行分割(Yuan 等,2010),并将血管轴向

信息以各向异性总变分形式融入其中。
3 维图像空间 Ω ⊂ R3 的二元分割问题可以看

做是一个二分类标记问题 u:Ω → {0,1} 。 连续最

大流分割是一种与最小割互为对偶的能量最小化模

型(Yuan 等,2010)。 二元分割的最小割问题定义为
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图 3　 肺血管增强示例

Fig. 3　 Demonstration of pulmonary vessel
enhancement((a) original slices of a CT scan;
(b) enhancement results of CT slices in (a))

min
u∈[0,1] ∫Ω(1 - u) Cs + u C t +

Δu Cdx (5)

式中, Cs 为源节点容量, C t 为汇节点容量, C 为非

端点容量,分别定义为

Cs = 1
q max ln pv

f + ε
pv
b + ε( ),0{ } (6)

C t = 1
q max - ln pv

f + ε
pv
b + ε( ),0{ } (7)

q = ln (max{ p̂v
f ,p̂v

b} + ε) (8)

C = wexp( - 1 / ζ2 ΔI ) (9)

式中, pv
f 和 pv

b 分别为肺血管前景和背景似然概率,
p̂ = max {p(x)} , ε 为极小正值,避免零对数和分

母为 0, w 为权重参数, ζ 控制梯度幅值响应的灵敏

度。 ∫Ω Δu dx 为常见的总变分项,其作用是减小分

割区域曲面面积,惩罚前景和背景之间的边界跳跃,
从而保持分割区域的光滑性。 对于各向异性的线状

结构分割来说,它并非最优正则项,原因是总变分是

各向同性约束,没有考虑分割函数 u 变化的方向性。
例如分割管状目标,利用管状结构的形状先验知识,
即沿轴向方向无变化,因此,设计沿轴向变化的惩罚

力度大于沿垂直方向变化的正则项。 换言之,选择

更好的各向异性正则项,其定义为

ATV(u,A) = ∫Ω ( ΔuTA Δu) 1 / 2dx = ∫Ω ST Δu dx

A = SST (10)
式中, A 为正定矩阵, S 为 A 的矩阵分解分量。 将

Hessian 增强步骤中获得的特征向量 e1,e2,e3 组成

正交基 V = [e1;e2;e3] ,由此可计算出 A = V􀭾AVT,
S = V 􀭾A1 / 2,其中 􀭾A = diag(1,a,a) , 0 < a ≤ 1 ,当
a = 1 时,则退化为各向同性总变分正则项。 因而

各向异性正则化的最小割问题的数学定义表示为

　 min
u∈[0,1] ∫Ω(1 - u) Cs + uC t + ST Δu Cdx (11)

最终其对偶问题在增加拉格朗日乘子项后的表达式

为(Pezold 等,2016)

max
ps,pt,p

min
u∈[0,1] ∫Ω ps + u(div(Sp) - ps + pt) -

c
2 (div(Sp) - ps + pt) 2dx (12)

采用增广拉格朗日乘子算法求解,具体算法流

程如算法 1 所示。
算法 1:基于增广拉格朗日乘子的各向异性最大流

求解算法

1)设置约束变量 ε̂ ,步长 γ,c ;计算 C,Cs,C t,S ; 初

始化 p0,p0
s,p0

t ,u0 ;

2)从 n = 0 开始迭代,直到 1
Ω ∫Ω εn+1( x) dx <

ε̂ ;

3)while 1
Ω ∫Ω εn+1(x) dx < ε̂ do

4) 􀭴pn+1 = pn + γ ST Δ

div(Spn) - pn
s + pn

t - un

c( ) ;

5) pn+1 =
􀭴pn+1

􀭴pn+1 min{ 􀭴pn+1 ,C} if 􀭴pn+1 ≠0 else 0 ;

6) pn+1
s = min 1 - un

c + div(Spn+1) + pn
t ,Cs{ } ;

7) pn+1
t = min un

c - div(Spn+1) + pn
s ,C t{ } ;

8) εn+1 = c(div(Spn+1) - pn+1
s + pn+1

t ;
9) un+1 = un - εn+1 ;
10)end while
1. 5　 肺血管体积量化分析

为了量化评估肺血管重塑程度,如小血管变细

或消失、大血管增粗等情形,需要分析血管管径及其

体积分布。 为了获得肺血管的截面半径,应用距离

变换获得肺血管中心线(Selle 等,2002),并给中心

线上的每个体素点赋予血管半径值。 血管体积可以

通过中心线长度和半径值测算得到。 血管半径为 r
的血管体积计算公式为: CSAr = Nr × 2 × π × r2 ,其
中 Nr 表示中心线数据中半径为 r 的体素数量。 本
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文主要测量截面面积小于 5 mm2 或 10 mm2 的血管

体积 CSA5 或 CSA10 与肺血管总体积,以及小血管

体积与肺血管总体积的比值。

2　 实验与结果

2. 1　 实验数据

在 ArteryVein ( Charbonnier 等, 2016 ) 和 Vas-
cuSynth(Hamarneh 和 Jassi,2010)公开数据集上对

所提出的分割算法进行有效性验证。 ArteryVein 是

一个公开的低剂量 CT 扫描数据集(管电流 30 mAs,
管电压 120 140 kV),包含不同严重程度的肺气肿

和间质性肺疾病影像。 所有影像数据是在全吸气状

态下通过 CT 扫描获得,其横断面分辨率为 512 ×
512 像素,空间分辨率为 0. 59 0. 83 mm,切片间距

均为 0. 7 mm。 ArteryVein 数据集含有 55 例扫描数

据,其中对肺血管进行了全标注的有 10 例,另外

45 例只进行了部分标注。 本文使用肺血管全标注

的影像。 VascuSynth 是一个各向同性的血管仿真数

据集,其分辨率为 100 × 100 × 100,图像灰度分布范

围为[0,255]。 此数据集共有 10 组数据,每组数据

由 12 例随机生成包含 1 56 个分叉点的血管树组

成。 对每组仿真数据添加不同标准差的高斯噪声,
以验证算法的适应性。

为了分析慢阻肺病人的肺血管重塑,从 4 家医

院(山东省立医院、长沙市第一人民医院、昆明军区

总医院和青岛大学附属医院)收集了 1 284 例多中

心临床肺部 CT 扫描数据,并对数据进行了匿名化

处理,成像设备包含 GE、Philips、SIEMENS、TOSHI-
BA,图像横断面分辨率为 512 × 512 像素,层厚包含

5. 0 mm、1. 5 mm、1. 25 mm、1. 0 mm 和 0. 625 mm。
为了适应分割算法以及满足小血管体积测量的需求,
将厚层数据(≥1. 5 mm)剔除,余下 614 例,如表 1 所

示,其中慢阻肺病例 352 例,非慢阻肺病例 262 例。
慢阻肺组中包含 GOLD 分级信息的数据有 281 例,
1 4 级分别为 16、108、108、49 例。 本文对上述

614 例临床数据进行肺血管分割及体积占比测量,
分析了慢阻肺组和非慢阻肺组之间,以及不同

GOLD 分级病例之间的肺血管体积占比情况。
2. 2　 实验参数及平台

本文算法参数主要包含肺血管增强算法和分割

算法参数。增强算法中的噪声抑制参数τ = 0. 5 ;

表 1　 实验中不同中心慢阻肺与非慢阻肺

临床影像数据使用情况

Table 1　 Clinical CT scans of COPD and NonCOPD
patients from different centers in the experiment

医院 COPD NonCOPD 筛选条件

长沙市第一人民医院 137 93 Th≤1. 5 mm

昆明军区总医院 206 8 Th≤1. 5 mm

山东省立医院 9 100 Th≤1. 5 mm

青岛大学附属医院 0 61 Th≤1. 5 mm

注: Th 表示层厚。

尺度参数依据血管管径范围选择 ( Jerman 等,
2016),其中最小尺度 σmin = 0. 5 mm ,最大尺度

σmax = 3. 5 mm ,总共离散为 15 个尺度级别。 对于

仿真数据实验,分割算法中各向异性正则矩阵中的

a = 0. 03 ,非端点流量中权重 w = 0. 7 ,敏感度 ζ =
0. 01 ,均在部分标注数据上通过网格搜索获得最优

值;对于 ArteryVein 数据实验,获得的最优参数为:
a = 0. 03 ,w = 0. 3 , ζ = 0. 04 。 实验所用的肺血管

增强和分割算法均基于并行框架 OpenCL 实现,实
验主机硬件的主要配置为 Intel Xeon CPU 8 核,
RAM 64 GB,NVIDIA Quadro P5000,配备 Windows 7
操作系统。
2. 3　 分割实验结果

选用 Dice 系数作为肺血管分割性能度量指标,
其定义为

Dice = 2 × Tp
Fp + Fn + 2 × Tp (13)

式中, Tp 表示分割结果与真实血管均包含的体素, Fp
表示分割结果含有但真实血管不含的血管体素, Fn 表

示分割结果缺失而真实血管含有的血管体素。 此度量

指标主要衡量分割结果与真实血管之间的重叠程度。
鉴于低剂量 CT 图像密度值噪声的标准差范围

为[8,29] (江一峰 等,2010),对 VascuSynth 血管仿

真数据分别添加标准差 σ 为 5、10、15、20、25、30、35
的高斯噪声后再进行血管分割。 通过对 10 组数据

进行分割性能测试后,所统计的平均 Dice 系数走势

如图 4 中曲线所示, σ = 10 时, Dice = 0. 8 ; σ = 25
时, Dice = 0. 73 ; σ = 35 时, Dice = 0. 69 。 图 4 曲

线表明尽管随着噪声标准差的增加 Dice 系数降低,
但在 CT 最大噪声干扰条件下,本文血管分割方法

的性能保持在 Dice = 0. 73 附近。
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图 4　 高斯噪声与分割性能关系曲线

Fig. 4　 The relationship between Gaussian noises
and the vasculature segmentation performance

除仿真数据外,还对 ArteryVein 低剂量数据集

中含有肺血管全标注的 CT 图像进行了分割性能测

试。 通过实验从定性和定量两个方面比较了本文各

向异性正则化分割方法与各向同性正则化分割方法

的性能差异。 各向同性正则分割方法可由本文方法

通过设置各向异性参数 a = 1 退化得到。 图 5 展示

了两种方法对远端细支血管分割性能差异。 图 5
(a)为各向同性正则分割结果,从黄色圈标记的区

域可以看出,末端细支血管已丢失;而从各向异性正

则分割方法的分割结果图 5(b)可以看出,这些细支

血管得到了保留。 对 10 例 CT 图像的分割结果以

Dice 指标进行了量化度量评估,各向异性正则分割

图 5　 不同正则化分割方法的肺血管分割效果

Fig. 5　 Comparison of the isotropic and anisotropic
regularization based segmentation methods

((a) segmentation results of isotropic method;
(b) segmentation results of anisotropic method)

方法与各向同性正则分割方法的平均 Dice 系数分

别为 0. 79 和 0. 76。 本文肺血管分割方法的分割精

度接近细小血管手动分割的精度(Haft-Javaherian
等,2020;Maher 等,2020)。 值得说明的是基于深度

学习的肺血管分割方法(Qin 等,2021)在此数据集

上获得了 Dice 为 0. 83 的分割性能(如表 2),但是

其 Dice 方差值为 0. 08。

表 2　 本文方法与深度学习方法(Qin 等,2021)在
ArteryVein 数据集上的肺血管分割性能比较

Table 2　 Comparison of Dice for the proposed approach
and a deep learning method (Qin et al. ,2021)

on ArteryVein dataset

测试数据 本文方法 Qin 等人(2021)

第 1 组(1396) 0. 77 0. 86

第 2 组(2064) 0. 78 0. 87

第 3 组(2604) 0. 80 0. 89

第 4 组(3300) 0. 81 0. 88

第 5 组(3356) 0. 78 0. 63

第 6 组(3476) 0. 78 0. 70

第 7 组(3840) 0. 78 0. 87

第 8 组(4332) 0. 79 0. 84

第 9 组(4584) 0. 83 0. 88

第 10 组(4840) 0. 80 0. 89

平均值 0. 79 0. 83

方差 0. 02 0. 08

注:测试数据栏括号内容为公开测试数据的编号。

2. 4　 肺血管体积定量评估结果

为了观察慢阻肺病人的肺血管重塑情况,收集

了慢阻肺和非慢阻肺病例的临床 CT 影像和相关临

床信息,并对两个实验组 CT 影像的肺血管分割结

果进行定量分析,分别统计小血管占比情况。 本文

对截面面积小于 5 mm2 (CSA5) 和截面面积小于

10 mm2(CSA10)的血管体积进行统计,并计算小血

管体积占血管总体积的比例。 统计结果如图 6 所

示,慢阻肺(COPD)组和非慢阻肺(NonCOPD)组之

间的小血管体积占比存在差异。
表 3 中列出了两个实验组中小血管体积占比值

(CSA5 和 CSA10)的平均值和中位值,以上统计结果

表明,无论是 CSA5 还是 CSA10,COPD 组均显著小

于 NonCOPD 组( p < 0. 001 ),相比于 NonCOPD 组,
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图 6　 慢阻肺组与非慢阻肺组小血管体积占比统计

Fig. 6　 Statistics of the proportion of small pulmonary
vasculatures in the COPD and the NonCOPD

表 3　 慢阻肺组与非慢阻肺组肺血管定量分析结果

Table 3　 Quantitative results of pulmonary vasculatures
in COPD and NonCOPD group

分组 指标 统计结果

CSA5
0. 341 ± 0. 093 平均值 ±标准差

COPD
0. 352 中位值

CSA10 0. 589 ± 0. 074 平均值 ±标准差

0. 588 中位值

CSA5
0. 395 ± 0. 089 平均值 ±标准差

NonCOPD
0. 407 中位值

CSA10
0. 656 ± 0. 067 平均值 ±标准差

0. 658 中位值

COPD 组存在小血管变细消失的可能性 (Rahaghi
等,2019)。

另外,从以上慢阻肺数据中筛选出含有 GOLD
分级信息的影像数据,并对其小血管体积占比进行

了统计,结果如表 4 所示,除了 GOLD1 和 GOLD2 之

间差异较小外,GOLD3—4 级明显低于 GOLD1—2
级。 从图 7 中可以看出,随着慢阻肺严重程度升高,
小血管体积占比呈现线性下降趋势。 以上结果表

明 ,肺内小血管体积占比与慢阻肺严重程度具有

图 7　 慢阻肺不同分级组小血管体积占比统计

Fig. 7　 Statistics of the proportion of small pulmonary
vasculatures in different COPD stages

表 4　 慢阻肺不同分级肺血管定量分析结果

Table 4　 Quantitative results of pulmonary
vasculatures in different COPD stage

分组 指标 统计结果

GOLD1 CSA10
0. 612 ± 0. 051 平均值 ± 标准差

0. 599 中位值

GOLD2 CSA10
0. 600 ± 0. 078 平均值 ± 标准差

0. 596 中位值

GOLD3 CSA10
0. 565 ± 0. 067 平均值 ± 标准差

0. 567 中位值

GOLD4 CSA10
0. 528 ± 0. 053 平均值 ± 标准差

0. 536 中位值

一定相关性。

3　 讨　 论

本文方法将多尺度 Hessian 矩阵管状结构增强

信息融入到各向异性连续最大流分割框架中,实现

肺血管的自动分割,分别在血管仿真数据集和低剂

量临床数据集上进行了分割性能测试,结果表明本

文各向异性正则分割方法的分割精度高于各向同性

正则分割方法。 此外,还将此分割方法应用到慢阻

肺肺血管重塑研究中,并且对肺血管分割结果进行

了定量化分析,验证了肺血管重塑规律。
肺血管轴向方向信息以各向异性正则项融入到

连续最大流分割框架,相比于各向同性分割方法,更
利于肺血管轴向增长分割。 然而,肺血管与气管壁

相邻粘连或交错,在增强与分割环节中都未显性考

虑。 基于 Hessian 血管增强方法易受病灶和噪声干

扰(如图 8),对于多中心数据肺血管分割任务,需要

采用最优的算法适应参数,使其临床实用性降低。
虽然深度学习方法(Qin 等,2021)可获得较好的分

割性能,但需要标注全血管区域,训练集制作耗时费

力。 因此,在 3 维影像标注数据获取困难的条件下,
将自监督学习或者弱监督学习与本文方法相结合,
增强血管检测的准确性和鲁棒性,是本文未来的一

个工作方向。
为了验证慢阻肺中肺血管重塑规律,对收集到

的可用临床 CT 影像进行肺血管分割后,统计了小

血管体积占比,回顾性地分析慢阻肺组、非慢阻肺组



赵宏，李璋，张杰华，王琨，孙家兴，廖玺铭，阎昱升，钟正，张鑫，孙健，于起峰，葛俊辉
第 27 卷／第 3 期／2022 年 3 月 慢阻肺患者 CT图像中肺内血管分割及定量分析

771　　

图 8　 肺血管错误分割示例

Fig. 8　 Demonstration of pulmonary vessel segmentation errors

和不同 GOLD 分级的慢阻肺组的小血管体积占比情

况。 分析发现慢阻肺小血管体积占比小于非慢阻肺

组,这与肺血管重塑病理改变相吻合,即重塑改变主

要包括远端血管变细或消失,近端血管管径增大。
然而,当前定量评估是针对整个肺内血管进行统计,
所统计的肺血管体积并未区分肺动脉和肺静脉。 由

于慢阻肺是一类高度异质性疾病,若采用以肺叶或

肺段来评估肺血管体积变化,并分别统计肺动脉和

肺静脉的体积,或许能发现更有价值的肺血管重塑

规律。 因此,以肺叶或肺段的肺动脉和肺静脉定量

分析是本文的又一工作方向。
尽管回顾性统计分析可以得出慢阻肺组比非慢

阻肺组的小血管体积占比要小,并且 GOLD 分级越

高,比值越低的结论,但并非所有慢阻肺病例都存在

肺血管重塑,且非慢阻肺组也有病例可能存在肺血

管重塑。 由于肺血管重塑的原因可能是异质多样

的,并且在病理学上也并未研究透彻,因此在肺血管

体积分析的同时,结合更多临床信息,如 BMI(body
mass index)、家族病史以及是否吸烟等因素,进行多

因素相关性分析,为探寻肺血管重塑的诱发因素或

许有帮助。
本文实验所用 CT 影像的层厚跨度大(0. 625

1. 5 mm),不同层厚数据对细小血管显影效果存在

差异,层厚越小,细小血管成像越清晰完整。 本文所

用小血管的截面面积小于 5 mm2(CSA5)或 10 mm2

(CSA10)。 图 6 所展示的实验结果表明,CSA10 指

标更能凸显 COPD 和 NonCOPD 组之间的差异,因此

在 GOLD 分级实验中,仅用 CSA10 指标进行分析。
采用公开的深度学习肺血管分割预训练模型(Qin
等,2021)对本文部分临床数据做了肺血管分割和

截面量化分析,得到与本文方法一致的慢阻肺肺血

管重塑结论。
本文对血管定量分析的主要目的是探寻与验证

慢阻肺肺血管病变的趋势,而非绝对测量血管半径

与体积。 因此,实验中暂未分析血管增强步骤对肺

血管定量分析的影响,以及距离变换的精度对肺血

管体积测量准确度的影响。 今后,如果需要对血管

管径和体积进行绝对测量,则需要进一步进行实验

分析与验证。

4　 结　 论

提出一种各向异性正则的连续最大流分割框架

实现肺血管的自动分割,在公开数据和仿真数据集

下进行了分割性能测试,在临床数据集上对分割的

血管结果进行了定量体积占比分析,验证了慢阻肺

肺血管重塑的变化趋势,可为临床研究与应用提供

一定技术支持。
本文肺血管分割的平均精度逊于深度学习方

法,因此,为了进一步增强分割的准确性和鲁棒性,
将自监督学习与本文方法相结合是未来的工作方

向。 此外,除了肺血管管径改变外,其曲率、分叉角

度和分支模式等形态学属性也可能发生改变,因此,
未来工作将研究树状结构的形态学度量方法,以弥

补肺内小血管体积占比单一指标的不足,实现更为

完备的肺血管形态学改变的描述。
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