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摘   要：针对PET-CT肺肿瘤分割中存在的没有充分将医生临床经验融入到算法设计的问题，该文利用PET高斯

分布先验，结合区域可伸缩拟合(RSF)模型和最大似然比分类(MLC)准则，提出一种基于变分水平集的混合活动

轮廓模型RSF_ML。进一步，借鉴人工勾画肺肿瘤过程中融合图像的重要价值，提出了基于RSF_ML的PET-CT

肺肿瘤融合图像分割方法。实验表明，所提出方法较好地实现了有代表性的非小细胞肺肿瘤(Non-Small Cell

Lung Cancer, NSCLC)的精确分割，主客观结果优于对比方法，可为临床提供有效的计算机辅助分割结果。
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Abstract: To solve the problem that the doctors' clinical experience is not fully integrated into the algorithm

design in PET-CT lung tumor segmentation, a hybrid active contour model named RSF_ML based on

variational level set is proposed by combining with the PET Gaussian distribution prior, Region Scalable

Fitting (RSF) model and Maximum Likelihood ratio Classification (MLC) criterion. Furthermore, referring to

the important value of fusion image in the process of lung tumor manual delineation, a segmentation method

for PET-CT lung tumor fusion image based on RSF_ML is proposed. Experiments show that the proposed

method can achieve accurate segmentation of representative Non-Small Cell Lung Cancer (NSCLC), and the

subjective and objective results are better than the comparison method, which can provide effective computer-

aided segmentation results for clinic.
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1    引言

近年来，肺癌成为发病率和死亡率增长最快的

恶性肿瘤之一。21世纪初出现的PET-CT设备可将

PET的代谢信息和CT的解剖结构信息有机地结合

在一起，为精确鉴别恶性肿瘤和正常组织器官提供

更全面的资料。PET-CT是了解肺部疾病进展的重

要工具，对肺部肿瘤诊疗及疾病监测具有重要作用[1]。

为减少人工勾画肿瘤轮廓带来的耗时、费心、

不易重复等不利影响，研究者开发了多种方法分割

肺肿瘤图像，如阈值法[2]、区域生长法[3]、协同分

割 [ 4–6 ]等。阈值法简单有效，多用来分割单模态
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PET图像。其对噪声比较敏感，且对小肿瘤分割效

果不好，很少用来处理复杂的分割任务[7]。区域生

长类方法性能有时优于阈值法，但需要事先给定感

兴趣目标区域或放置种子点以区分背景和前景。对

多模态PET-CT数据，多采用协同分割的方法。文

献[4]结合随机游走和图割方法，将协同分割问题定

义为损失最小化问题，求解并获得分割结果。这类

方法一般计算相对复杂，有些需要后处理等。近几

年来，随着机器学习的发展，出现了基于深度学习

的PET-CT肺肿瘤分割方法[8,9]。深度学习比较依赖

大数据，传统统计信号处理方法主要依靠基本假设

模型。PET-CT肺肿瘤图像分割的最终目的是服务

于临床，它属于解决问题为主要目的问题驱动式研

究，而非热点驱动或方法驱动。传统的应用数学建

模派和数据驱动的深度学习派两大流派在PET-
CT肺肿瘤分割方面也许会博弈，也有可能会产生

“深度学习+传统方法”类的融合方法以发挥更大

价值。对于小样本数据的灰度异质图像，活动轮廓

模型的分割算法[10–12]计算效率较高、准确性可靠，

更具应用价值，但这类方法对研究人员的整体设计

能力要求较高。多种方法的提出为解决PET-CT肺
肿瘤分割问题提供了更多可能的选择，其准确性、

稳健性也在不断提高。

尽管如此，该领域仍有部分问题亟待解决。肺

肿瘤勾画的挑战性之一表现在：多数PET-CT肺肿

瘤分割方法未充分将临床诊断经验等纳入方法设计

中。按照医工交叉的指导思想，问题驱动式的医学

图像算法研究中，开发者应针对不同的问题和应

用，尽可能将医生的医学知识和临床经验融入到算

法设计中，设计出有针对性的个性化方法。

在人工勾画肿瘤轮廓过程中，PET-CT融合图

像在一定程度上可降低不同观察者勾画大体肿瘤体

积(Gross Tumor Volume, GTV)的不同，从而提

高GTV勾画的精确性 [ 13 ]。在肺肿瘤的临床诊断

中，医生多根据肺肿瘤在PET-CT多模态影像中的

表现，采取对应的诊断模式与勾画策略。一般地，

由影像专家识别PET中示踪剂摄取增加的区域，并

从CT获得肿瘤的解剖界限。当肿瘤边界在CT图像

上可识别时，将其作为肿瘤界限。当CT上肿瘤边

界不可识别时，从PET图像中获得边界[14]。

为解决PET-CT肺肿瘤分割中存在的没有充分

将医生临床经验融入算法设计中的问题，本文参考

肿瘤的人工勾画过程和不同临床诊断模式，考虑融

合图像在靶区勾画中的有效作用，将融合图像作为

待分割目标，提出基于融合图像的肺肿瘤分割方

法，旨在提高分割的鲁棒性和精确性。考虑实际小

样本情况，建立基于水平集方法的几何活动轮廓模

型作为分割算法，使算法成本低，更具应用价值。

工作分为3部分：(1)预处理：异机PET和CT图像

的配准与融合；(2)建模：建立基于RSF模型和MLC

准则的混合活动轮廓模型(简记为RSF_ML模型)；

(3)分割：基于RSF_ML模型，分割肺肿瘤图像。 

2    理论背景
 

2.1  RSF模型

RSF模型 [15]由于考虑了局部信息，一般情况

下，可以有效分割部分灰度不均匀的合成图像及临

床医学影像。其能量泛函为

ERSF (ϕ, µ1, µ2) =

2∑
i=1

λi

∫∫
wσ (y − x)

· |I (x)− µi (y)|2Mi (ϕ (x)) dxdy
+ µP (ϕ) + νN(ϕ) (1)

λ1 > 0, λ2 > 0 µi(x)

wσ(·) M1 (ϕ (x)) =

H (ϕ (x)) M2 (ϕ (x)) = 1−H (ϕ (x)) ϕ (x)

· P (ϕ) =∫
Ω

1

2
(|∇ϕ (x)|−1)

2dx N(ϕ)= |C|=
∫
Ω

|∇H(ϕ (x))|dx

=

∫
Ω

δ (ϕ (x)) |∇ϕ (x)| dx δ(·) δ

其中， ； 是点x的邻域灰度均

值， 的大小控制着邻域范围；

， ， 代表水

平集函数，H( )代表Heaviside函数；正则项

，

， 代表狄拉克 函数。
 

2.2  最大似然比分类

最大似然比分类，又称为贝叶斯(Bayes)分
类，它假设数据服从正态分布，是应用较为广泛的

一种监督分类方法。该方法是建立在贝叶斯准则基

础上分类错误概率最小的一种非线性分类，其判别

函数为

Li(x) = p(Ci |x ) = p(x |Ci )p(Ci)/p(x) (2)

p(Ci |x ) i ∈ [1, N ]

p(x |Ci )

p(Ci) p(x)

p(Ci |x )
p(x)

其中， 是像元x出现在Ci( )类的最

大概率，又称为后验概率； 是在Ci类观测

到x的条件概率； 是Ci类的先验概率； 为

变量x与类别无关情况下的出现概率。贝叶斯公式

的经典之处就是将后验概率问题转化成了先验概率

的问题，当待分类图像中存在N个类别时，计算并

比较N个 ，取最大者代表的类别为待分类像

素的归属类别。 是若干计算式中都出现的公共

项，为简单起见可以省略。式(2)可等价表示为

Li(x) = p(x |Ci )p(Ci) (3)
 

3    混合活动轮廓模型RSF_ML

RSF模型由于解决了普通灰度不均匀图像的分

割问题而备受学者关注。医学图像一般存在弱边

界、固有噪声等问题，多属于更为复杂的灰度不均
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匀图像，其复杂性使得RSF模型并不能对所有类型

的医学图像分割有效。许多医学图像分割问题要结

合待处理医学数据的特点，建立科学合理的方案和

模型。文献[7]指出，PET图像中目标的亮度分布

形状一般是高斯分布的。将此作为先验知识，考虑

RSF模型分割灰度不均匀图像的能力，本文提出一

种结合RSF模型和MLC准则的混合活动轮廓模型

RSF_ML。该模型将分割看作二分类问题，结合

MLC准则，旨在实现肺肿瘤的精确分割。

ERSF

ERSF EML

所提出的RSF_ML模型由数据保真项Ed和正

则项E r组成，Ed由RSF模型 的数据保真项

和所提出的基于MLC准则的数据项 线性加

权组成。RSF_ML模型的能量泛函为

E = Ed + Er = wERSF + (1− w)EML + Er (4)

ERSF EML 0 ≤

w ≤ 1ERSF =
∑2

i=1
λi

∫∫
wσ (y − x) |I (x)− µi (y)|2

Mi (ϕ (x)) dxdy

其 中 ， w是 和 之 间 的 加 权 常 数 (

)，

，Er代表正则项。 

3.1  数据保真项

ERSF

EML

I : Ω ⊂ R2 → R

C ⊂ Ω ϕ

C = {x ∈ Ω : ϕ(x) = 0}
Ω Ω1 = {x ∈ Ω : ϕ(x) > 0}

Ω2 = {x ∈ Ω : ϕ(x) < 0}

式(4)中 表达式的相关解释可参考2.1节，

不再赘述。以下对式(4)所提出的数据保真项 详

细介绍。令 表示待分割的图像，一

条闭合的演化曲线 ，由水平集函数 的零水

平集表示，即 ，用于将图像

域 分成两个区域： 和

。高斯分布假设下，灰度

值为I(x)的像素属于类Ci(i=1,2)的概率表示为

p(x |Ci ) =
1√

2πσi(x)
exp

{
− (I(x)− µi(x))

2

2σi
2(x)

}
(5)

µi(x) σi
2(x),  分别是第i类(类Ci)的均值和方差，根

据式(3)，可知像素x出现在类Ci的最大概率为

Li(x) =p(x |Ci )p(Ci) =
p(Ci)√
2πσi(x)

· exp

{
− (I(x)− µi(x))

2

2σi
2(x)

}
(6)

H(ϕ(x))将水平集对应的Heaviside隶属度函数

结合到式(6)，其联合概率密度函数，即似然函

数为

L(x) =L1(x) · L2(x)

=

{
p(C1)√
2πσ1

exp

[
− (I − µ1)

2

2σ1
2

H(φ)

]}

·

{
p(C2)√
2πσ2

exp

[
− (I − µ2)

2

2σ2
2

(1−H(φ))

]}
(7)

H (ϕ(x)) =

{
1, ϕ(x) ≥ 0
0, ϕ(x) < 0

H (ϕ(x))

Hε (ϕ) =
1
2

[
1 +

2
π arctan

(
ϕ

ε

)]
Hε δε (ϕ) = Hε

′ (ϕ) =
1
π

ε

ε2 + ϕ2

δ (ϕ) ε > 0

ε = 1

其中， 。应用中，

常由光滑函数 近似。

的导数 ，它是狄拉克

函数 的近似，其中 是一个常数，本文取

。

L(x) lnL(x)

lnL(x) lnL(x)
∂

∂ϕ
lnL(x) = 0 lnL(x)

对 求极大值和对 求极大值是等价

的，下面对 求极值。若 取得极大值，

则应满足 。对 求偏导，则有

∂

∂φ
lnL(x) =

∂

∂φ
ln

{[
p(C1)p(C2)

2πσ1σ2

]

· exp

[
− (I − µ1)

2

2σ1
2

H(φ)

]

· exp

[
− (I − µ2)

2

2σ2
2

(1−H(φ))

]}

=− δ(ϕ)

[
(I − µ1)

2

2σ1
2

− (I − µ2)
2

2σ2
2

]
(8)

EML = − lnL(x)

EML

为保持整体目标函数求能量泛函极小的一致性，

所提出的MLC准则能量泛函表示为 ，

对 求极小值，利用梯度下降法，其解如式(9)

∂ϕML

∂t
= −∂EML

∂ϕ
=

∂

∂ϕ
lnL(x)

= −δ(ϕ)

[
(I − µ1)

2

2σ1
2

− (I − µ2)
2

2σ2
2

]
(9)

式(9)中的均值和方差根据经验得出[16]，如式(10)—
式(13)所示。

µ1 (x) =

∫
wσ (x− y)I (y)H (ϕ(y)) dy∫
wσ (x− y)H (ϕ(y)) dy

=
wσ(x) ∗ [I (x)H (ϕ(x))]

wσ(x) ∗H (ϕ(x))
(10)

µ2 (x) =

∫
wσ (x− y)I (y) [1−H (ϕ(y))] dy∫
wσ (x− y) [1−H (ϕ(y))] dy

=
wσ(x) ∗ [I (x) (1−H (ϕ(x)))]

wσ(x) ∗ [1−H (ϕ(x))]
(11)

σ1
2(x) =

∫
wσ (x− y) (I (y)− µ1 (x))

2
H (ϕ (y)) dy∫

wσ (x− y)H (ϕ (y)) dy

(12)
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σ2
2(x) =

∫
wσ (x−y) (I (y)−µ2 (x))

2
[1−H (ϕ(y))] dy∫

wσ (x− y) [1−H (ϕ(y))] dy

(13)

wσ(·)其中， 为高斯核函数，意义与RSF模型处同，

不再赘述。 

3.2  正则项

P (ϕ) N(ϕ)

如式(14)所示，本文正则项Er包括两部分：水

平集正则化项 和长度项 。

Er = µP (ϕ) + νN(ϕ) (14)

P (ϕ) =

∫
Ω

1

2
(|∇ϕ (x)| − 1)

2dx N(ϕ) = |C| =∫
Ω

|∇H (ϕ (x))| dx =

∫
Ω

δ (ϕ (x)) |∇ϕ (x)| dx µ ν

P (ϕ) ϕ

N(ϕ) |C|

其中， , 

,  ,  为

正的常数。 惩罚水平集函数 与符号距离函数

(Signed Distance Function, SDF)的差异最小，以

保持SDF效应。 惩罚轮廓C的长度 尽可能

小，避免分割结果出现小的孤立曲线。 

3.3  能量泛函最小化

ϕ∗(t)最优的活动轮廓 满足

ϕ∗(t) = argmin
ϕ

{E(ϕ(x))} (15)

E(ϕ) ϕ使用梯度下降法实现 对 的最小化，有

∂ϕ

∂t
= −∂E

∂ϕ
(16)

相应的梯度流方程为
∂ϕ

∂t
=− wδε (ϕ) (λ1e1 − λ2e2)

− (1− w)δε(ϕ)

{[
(I − µ1)

2

2σ1
2

− (I − µ2)
2

2σ2
2

]}

+ µ

[
∇2ϕ− div

(
∇ϕ

|∇ϕ|

)]
+ vδε (ϕ) div

(
∇ϕ

|∇ϕ|

)
(17)

ei(x) =

∫
wσ(x− y)[I(x)− ui(y)]

2dy

ui σi
2 ∇

div(·) ∂ϕ

∂t

其中， ( i=1 ,

2)； , 表达式参见式(10)—式(13)； 是梯度算

子， 是散度算子；用前向差分近似 ，式(17)

可表达为

ϕn+1 = ϕn +∆t ·G(ϕn) (18)

G(ϕn) ∆t其中， 代表式(17)的右边， 是时间步长。 

3.4  算法步骤

算法步骤如表1所示(算法1)。 

4    基于RSF_ML的PET-CT肺肿瘤分割方法

针对PET-CT肺肿瘤分割中存在的缺乏将临床

经验纳入算法设计的问题，本文进一步提出了基于

RSF_ML的肺肿瘤融合图像分割方法。该方法借

鉴专家临床勾画肺肿瘤GTV过程中融合图像的重

要价值，将融合图像作为待分割图像，实现了基于

RSF_ML的肺肿瘤精确分割，可以为临床提供有

效的计算机辅助分割结果。方法总体框架大致可分

为预处理和分割两部分，具体内容如下。 

4.1  预处理

图1为预处理示意图。由于所用临床数据源是

未配准的异机PET, CT数据，在分割融合图像前，

首先要对异机PET, CT进行配准和融合预处理。

多模态医学图像配准是融合的基础，PET, CT图
像配准的本质是寻找PET图像的最优几何变换，使

之与参考图像CT在空间位置上一一对应。配准后

再进行融合，将具有互补信息的PET和CT图像融

合成一幅图像，从而达到对目标更为精确识别和分

析判决的目的。

(1) 配准：配准过程中，先进行上采样和数学

形态学处理，之后再仿射配准，从而使PET和

CT的像素点一一对应。如下所述：

步骤1　对168×168大小的PET源图像线性上

采样至512×512大小，和CT图像尺寸一样；

步骤2　利用数学形态学方法分别去除CT和PET
胸腔轮廓外的目标，为后续高质量配准和分割奠定

基础。对CT，主要是去除挡板。对PET，去除图1
示意的黄色圆圈内的非胸腔肿瘤目标点，减少干扰；

步骤3　以去挡板后的CT(记为ICT)为基准，

将步骤 2得到的PET与ICT进行仿射配准，得到配

准后的PET(记为IPET)。

I ′CT I ′PET IFU = αI ′PET+

(1− α)I ′CT 0 < α ≤ 1

α

α

(2) 融合：融合是对归一化的源图像线性加权

的过程，具体内容如下：对配准后的源图像ICT和

IPET进行灰度归一化，归一化后的图像分别表示为

和 ，对应线性加权融合图像

( )。对融合图像勾画GTV时，

可调节 的值以获取适当的融合比例，使PET和
CT病灶的边界处于较佳显示状态。本文实验中，

多数取 =0.5。 

表 1  基于RSF_ML模型的图像分割

　输入：待分割图像像

　输出：分割后的图像

ϕ

φ(x,t=0)=

r, x在C内部

− r, 其它
r>0

　步骤1：将水平集函数 初始化为二进制阶跃函数

　　　　  ，其中常量 ；

λ1 λ2 µ

ν σ ∆t

　步骤2：初始化水平集演化参数，如：迭代次数， ,  ,  ,

　　　　　   , w,  , r,  等；

　步骤3：根据式(10)—式(13)更新均值和方差；

ϕ　步骤4：基于式(18)更新水平集函数 ；

　步骤5：如果达到收敛，则终止迭代，否则返回步骤3。
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4.2  PET-CT肺肿瘤分割方法

所提出的基于融合图像的RSF_ML肺肿瘤分

割方法如图2所示。参考人工勾画肺肿瘤GTV的过

程，结合融合图像对减少观察者本身及观察者之间

肿瘤勾画差异的鲁棒性及勾画精确性，该方法将融

合图像作为待分割目标，旨在较好地结合PET的高

代谢信息和CT的边界信息，以提高分割精度。如

图2所示，在对PET, CT多模态肺肿瘤图像进行配

准及融合预处理后，本文基于所提出的RSF_ML

模型，对融合图像进行分割，并将对应分割结果

GTVPET-CT作为肺肿瘤分割的最终结果。 

5    实验与讨论
 

5.1  实验目的

实验目的有两个：(1) 评测所提出RSF_ML分
割模型的有效性。考虑各模态及融合图像的靶区勾

画结果对诊疗的不同价值，基于活动轮廓模型，对

PET，CT和PET-CT融合图像进行分割，分割结

果分别记为GTVPET，GTVCT和GTVPET-CT。通过

实验对比，评测RSF_ML模型的分割能力。(2) 评
测所提出的基于融合图像的分割方法性能。将上述

3种分割结果与真值对比，对比单模态图像与融合

图像之间分割结果的差异，评测基于融合图像的分

割方法的有效性。 

5.2  实验基本设置

实验所用数据来自法国大诺曼底地区肿瘤诊疗

中心-鲁昂亨利·贝克勒尔癌症综合治疗中心，选取

9组有代表性的NSCLC图像测试。9组PET和CT图
像对，简记为I1—I9，如图3(a)中第1行(PET)和第

2行(CT)所示。其中，PET大小为4.06×4.06 mm2，

重建后对应矩阵大小为168×168；CT大小为0.98×
0.98 mm2，重建后对应矩阵大小为512×512。

 

 
图 1 PET, CT数据预处理：配准和融合

 

 
图 2 基于RSF_ML模型的PET-CT肺肿瘤分割方法
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λ1 = λ2 = 1 µ ∆t

σ

σ α

0.5 < α ≤ 1

α

0 < α < 0.5

α α α

将所提出的RSF_ML模型与RSF模型 [ 15 ]和

RSF&LoG模型[17]进行对比。多数情况下参数取固

定值，如 ,  =1, r=2,  =0.1，其他参

数根据不同图像进行调整。一般地，高斯核 的取

值与待分割肿瘤的异质程度成正比。肿瘤异质程度

越大， 应当选取的越大。参数 是一个常数，它

决定了PET图像的融合加权系数。其取值根据肿瘤

在CT上的表现来定(如图2示意)，当肿瘤在CT上
难以识别时，以PET信息为主，取

范围内较大的值，如对I7的 取0.75。当肿瘤的

CT表现为近似孤立状态但与周围组织有一定粘连

时，以CT信息为主，取 范围的值，如

对I1的 取0.25，对I2的 取0.1。多数情况下， 取

0.5，PET, CT各占50%的融合权重，以将PET和
CT的特征均匀地融入融合图像中。 

5.3  评价指标及代理真值

在主观评价基础上，本文基于Dice相似系数

(Dice Similarity Coefficient, DSC)和Hausdorff距
离(Hausdorff Distance, HD)客观参数指标对比各

算法。DSC是基于区域的度量标准，测量分割结果

和真值的区域重叠度，其值越高代表分割效果越

好。基于边缘的测度HD被用来测量两个边界远离

彼此的程度，其值越低代表结果与真值的形状相似

度越高。一个好的分割结果应有一个较高的DSC值
和一个较低的HD值。

由于待分割目标没有可用的病理学样本，则

没有真值可用。本文使用代理真值衡量算法性能，

基于STAPLE方法，通过加权2位专家(1位核医学

科医师和1位放射科医师)的人工分割结果得到代理

真值。 

5.4  实验结果与分析

实验结果列于图3中。如图3(a)所示，每一列

对应一组数据及分割结果；第1行是PET源图像和

初始轮廓(绿色矩形框是人工选取的初始轮廓)；第

2行是CT源图像和金标准；第3行是融合图像分割

结果的局部放大图；第4行是PET图像分割结果的

局部放大图。图3(b)为CT图像分割结果的局部放

大图，此处只出I1—I3的CT分割结果，是因为这几

组图像(对应图2中的情况2和情况3，针对孤立或

近似孤立型状态的CT肿瘤)的肿瘤边界可从CT上
明显地分辨出来。对于肿瘤在CT上不可识别的情

况(对应图2中的情况1和情况4)，此时不便分割

CT。根据图2的方法，CT不易识别时，将融合图

像或PET图像的分割结果叠加在CT上即可。图3
中，RSF_ML模型、RSF模型、RSF&LoG模型的

分割结果分别用红色、蓝色和绿色曲线表示，金标

准用黄色曲线表示。以下从主客观两方面分析实验

结果。

(1) 实验结果的主观分析：主观比较各模型的

整体分割结果，如图3所示，RSF_ML模型对PET-
CT融合图像，PET，CT三模态图像的分割基本上

均达到了较满意的效果，其外形轮廓与金标准较接

近，重叠度较高。除了极个别肿瘤形状复杂图像，

RSF_ML模型存在微弱的欠分割(I8组的融合图像

和I9组的PET图像)。RSF&LoG模型对上述三模态

图像的多数分割取得了较好的效果，但对个别肿瘤

 

 
图 3 PET-CT肺肿瘤图像多模态分割结果
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形状复杂图像，如I5, I8存在一定的过分割和欠分

割。RSF模型对上述三模态图像的部分分割达到了

较佳效果，但对肿瘤形状复杂图像，如I5, I7, I8和
I9，存在相对明显的过分割和欠分割。具体地，

RSF模型和RSF&LoG模型对个别肿瘤周围正常组

织或器官的“伪边缘”存在过分割(I1组的融合图

像和CT图像、I5组的融合图像)，对个别异质性较

强的肿瘤图像存在欠分割(I5组的PET图像、I8组的

融合图像和I9组的PET图像)，对个别形状复杂的

非类圆型肿瘤存在欠分割或过分割(I7组和I8组的融

合图像)。相比而言，RSF&LoG模型的主观分割结

果比RSF模型更接近真值，但其整体分割结果逊于

RSF_ML模型。

主观比较各模态的实验结果，所有实验中，融

合图像比单模态PET或CT图像的分割结果外形上

更接近金标准。此外，图3(b)所示的CT边界清晰

的孤立型病灶分割中，上述3种模型与金标准的差

异较小，基于CT分割的结果比基于PET分割结果

相对更精确。

(2) 实验结果的客观分析：客观参数指标方

面，表2和表3分别列出了不同模态图像分割结果的

DSC和HD系数，每组的最优结果加粗标示。分析

上述表中结果，可以看到：(a)对比各模态的分割

结果，融合图像优于单模态PET或CT的同类指

标。对孤立型病灶(I1—I3)，融合图像分割指标最

优，CT次之，PET最差。这说明将融合图像作为

待分割目标图像的方案是科学的。(b)对比各模型

的分割结果可以发现，RSF_ML模型性能指标整

体最优，RSF&LoG模型次之，RSF模型客观参数

相对最差。RSF_ML模型在DSC和HD系数上的优

越性，表明了该模型在区域和边缘两方面均与真值

比较吻合，性能良好。说明了本文所提出模型的有

效性。

(3) 实验结果的综合评价：综合主客观评价，

表 2  各方法的DSC

图像
RSF_ML RSF RSF&LoG

PET-CT PET CT PET-CT PET CT PET-CT PET CT

I1 0.9585 0.9109 0.9390 0.9616 0.9112 0.9427 0.9627 0.9113 0.9543

I2 0.9945 0.8298 0.9941 0.9482 0.8301 0.9389 0.9660 0.8320 0.9394

I3 0.9970 0.8120 0.9800 0.9636 0.7859 0.9542 0.9821 0.8147 0.9689

I4 0.9898 0.8238 – 0.9635 0.7992 – 0.9661 0.8242 –

I5 0.9823 0.8313 – 0.9112 0.6206 – 0.9144 0.6459 –

I6 0.9498 0.9267 – 0.9191 0.8709 – 0.9214 0.8795 –

I7 0.9899 0.9493 – 0.8825 0.9043 – 0.9273 0.9239 –

I8 0.9814 0.7475 – 0.6731 0.7363 – 0.7795 0.7441 –

I9 0.9902 0.8477 – 0.8874 0.7366 – 0.9637 0.8347 –

mean±

std

0.9815±
0.0164

0.8532±

0.0640

0.9710±

0.0286

0.9011±

0.0912

0.7995±

0.0933

0.9453±

0.0080

0.9315±

0.0617

0.8234±

0.0859

0.9542±

0.0147

表 3  各方法的HD

图像
RSF_ML RSF RSF&LoG

PET-CT PET CT PET-CT PET CT PET-CT PET CT

I1 0.0693 0.0871 0.0681 0.0739 0.0881 0.0865 0.0817 0.0855 0.0879

I2 0.0117 0.0884 0.0137 0.0781 0.0864 0.0820 0.0576 0.0864 0.0806

I3 0.0020 0.0580 0.0239 0.0408 0.0531 0.0439 0.0203 0.0595 0.0298

I4 0.0257 0.2119 – 0.0825 0.2016 – 0.0775 0.2096 –

I5 0.1362 0.3594 – 0.2976 0.6549 – 0.2692 0.6444 –

I6 0.0192 0.0275 – 0.0273 0.0511 – 0.0273 0.0452 –

I7 0.0164 0.0325 – 0.0869 0.0699 – 0.0688 0.0523 –

I8 0.0568 0.2503 – 0.3604 0.2607 – 0.2744 0.2486 –

I9 0.0364 0.2044 – 0.1859 0.3187 – 0.1022 0.2061 –

mean±

std

0.0415±

0.0416

0.1466±

0.1149

0.0352±
0.0289

0.1371±

0.1185

0.1983±

0.1971

0.0708±

0.0234

0.1088±

0.0959

0.1820±

0.1899

0.0661±

0.0317
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本文所提出的RSF_ML模型性能整体最优，

RSF&LoG模型次优，RSF模型表现稍逊。特别

地，对于复杂形状和异质程度较大的病灶(如I5，
I8和I9)，本文模型RSF_ML能较好地完成分割任

务。究其原因，RSF模型和RSF&LoG模型所涉及

的最小距离分类准则只考虑待分类样本到各类别中

心的距离，而不考虑样本的分布，导致基于这种准

则的模型有时候分类精度不高。RSF&LoG
模型优于RSF模型的原因在于其LoG算子能量泛函

保真项在平滑图像的同时具有一定的边缘增强作

用，这使得其在灰度异质图像分割的细节方面优于

RSF模型，但该模型未考虑实际数据的先验信息及

实际临床医学数据的复杂性，因此其应用具有一定

的局限性。本文所提出模型考虑了样本的分布，而

不仅仅是距离，所提出模型的EML数据项对应的距

离是标准欧氏距离 ，这种

利用标准欧氏距离来衡量误差的做法，相当于对数

据有一种“标准化”的作用，当数据存在异常值或

较多噪声时，这种“标准化”处理方式可以减少异

常值和极端值的影响。解释是：通常异常值I(x)偏
离其类中心 较远，此时其对应方差 较

大。若利用上述标准欧氏距离，方差的倒数相当于

加权系数，方差大的加权权重小，则可大大减少异

常值和极端值的影响。而数据项ERSF对应的是加

权的非标准欧氏距离 。

所以，对复杂的异质病灶，数据项EML的处理能力

理论上优于ERSF。ERSF相比EML的优势在于其加权

系数为自适应高斯核函数 ，由于该核函数的

作用，相当于对原图像实施了高斯低通滤波，这在

一定程度上增强了模型对抗图像灰度不均匀性的能

力，代价是高斯核涉及的卷积运算带来的低效率。

本文将待处理目标看作复杂异质形状和灰度不均匀

等因素的结合体，通过线性加权EML和ERSF将上

述两种距离准则结合起来，可以很好地融合二者的

优势。 

6    结 论

本文提出了一种基于RSF模型和最大似然准则

的混合活动轮廓模型RSF_ML，该模型将PET图
像高斯概率分布先验纳入建模考虑，建立了基于最

大似然准则的能量泛函数据项EML。EML本质是利

用标准欧氏距离来衡量误差，当数据存在异常值或

噪声时，基于标准欧氏距离的误差可以减少异常值

和极端值的影响。RSF_ML模型将待处理目标看

作灰度不均匀和复杂异质形状的组合体，结合RSF
模型分割灰度不均匀图像的优势，以及最大似然数

据项EML处理复杂形状目标的能力，可以对形状复

杂、灰度异质的图像实现高质量分割。

本文在RSF_ML模型基础上，将有效结合

PET代谢信息和CT结构信息的融合图像作为待分

割目标，进一步实现了基于融合图像的NSCLC肺
肿瘤分割。由于兼并考虑了待处理数据分布先验、

灰度异质处理能力、专家临床诊断模式和人工勾勒

肺肿瘤GTV的经验等因素，所提出方法可实现肺

肿瘤的精确分割，可以为临床诊疗提供高质量的计

算机辅助分割结果。
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