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　　２０１６年２月，国际著名癌症期刊ＣａｎｃｅｒＬｅｔｔｅｒｓ发表中国

国家癌症中心陈万青教授团队的文章，该文章是我国癌症现患

数据的首次发布。结果显示，２０１１－２０１６年，５年内诊断为肺

癌且仍存活的肺癌患者占８８．４１万，仅次于乳腺癌（１０２．４６

万）、结直肠癌（８９．７８万），肺癌５年患病比率分别为男性

８４．６／１０万，女性４５．６／１０万，呈现上升趋势
［１］。我国的肺癌５

年存活率较低，只有１５．４％。如果肺癌能在早期被诊断和治

疗，其５年生存率将上升至４９％。因此，早期筛查、早期发现、

早期诊断、积极预防才能取得较好的肺癌防治效果。

随着ＣＴ技术的进步，低剂量ＣＴ（ｌｏｗｄｏｓｅＣＴ，ＬＤＣＴ）以

较胸片计算机Ｘ射线摄影（ＣＲ）敏感，较常规ＣＴ辐射剂量低，

并且肺部组织特点（含气量多、密度较低）适合低剂量成像等优

势成为肺癌早期筛查的首选［２］。在ＬＤＣＴ早期筛查中，肺癌

在ＣＴ上主要表现为肺结节。根据Ｆｌｅｉｓｃｈｎｅｒ学会的定义，肺

结节是最大直径不超过３ｃｍ、球型、不透明、有较好边界的病

灶［３］。由于ＣＴ影像数据量大，医生容易因诊断疲劳等因素导

致肺结节的漏检。针对这种情况，随着计算机辅助检测（ｃｏｍ

ｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＡＤ）技术的迅速发展与广泛应用，医生

可以在肺结节计算机辅助检测技术的帮助下减少肺结节的漏

检，缓解医生的压力，提高诊断的效率和准确率。本文针对基

于ＣＴ影像的计算机辅助检测技术，就国内外技术研究进展和

趋势进行综述。

１　肺结节公共数据库

　　在肺结节辅助诊断技术研究中，部分国内外研究学者同协

作医院合作，获取相关ＣＴ肺部图像序列集，开展研究工作。

虽然协作医院的数据库能够很好地支持算法的研究工作，但是

协作医院的数据库并不对其他研究学者开放，且不同研究学者

采用的数据库中肺结节的数目、大小、形态不同，图像的质量差

异也很大，因此不利于ＣＡＤ算法可重复性研究和不同算法的

性能比较。为了解决上述问题，为ＣＡＤ算法研究人员提供方

便，先后有不同的国际组织建立了各自的公共数据库，其中

ＣＴ模态公共数据库有：（１）ＬＩＤＣ数据库
［４］；（２）ＥＬＣＡＰ数据

库［５］；（３）ＡＮＯＤＥ０９数据库
［６］。

２　肺结节辅助检测

　　肺结节ＣＡＤ技术，总体流程包括：图像预处理、肺实质分

割、候选肺结节提取、假阳性结节去除、结节检测性能分析。其

中肺实质分割、候选肺结节提取、假阳肺结节去除是ＣＡＤ技术

系统的核心功能。图像预处理的目的是去除图像采集过程中

产生的噪声和图像增强预处理操作；肺实质分割目的是去除图

像中的骨骼、纵隔、心脏等其他非肺组织部分；提取候选肺结节

目的是快速定位疑似肺结节的感兴趣体积或感兴趣区域，尽可

能找到所有真结节，同时也会包含相当多的假阳性结节；假阳

肺结节去除是利用肺结节的相关特性特征，将真正的肺结节保

留，将假阳结节（例如血管、不是肺结节的其他类型病灶）予以

去除；结节检测性能分析是对通过计算算法的灵敏度、假阳结

节个数（假阳率）、绘制受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线等指标对算法的性能进行评价。流程

中每一个阶段的算法其性能优劣都会对后续算法造成影响，并

会影响整个ＣＡＤ技术系统总体的检测性能。

２．１　图像预处理　图像预处理是可选流程，部分文献直接进

行肺实质分割，并未进行图像预处理工作［７］。但是，也有文献

对ＣＴ图像进行图像平滑等预处理操作，去除ＣＴ图像采集过

程中存在的噪声。例如Ｓｉｖａｋｕｍａｒ等
［８］采用３×３的中值滤

波，该方法可以有效地去除图像中的椒盐噪声；Ｚｈｏｕ等
［９］采用

非线性各向异性扩散滤波，该算法克服了低通滤波导致边界模

糊、细节丢失等缺点，能够更好地平滑和保持内部边界。还有

部分文献，需要对３Ｄ图像进行线性插值预处理，使图像的３

个维度各向同性，便于自身后续算法（如形状滤波、计算３Ｄ梯

度场等）的执行［１０］。

２．２　肺实质分割　在肺结节计算机辅助检测算法中，准确、快

速地分割肺实质是核心的步骤之一，为后续的肺结节的辅助检

测和诊断奠定基础。肺实质分割方法主要有：阈值法、区域增

长法、模式识别法，或者综合应用其中的多种方法。由于ＣＴ

胸腔图像中各组织成分密度不同，肺实质与空气、脂肪、肌肉、

血管树、骨骼密度差异明显，与气管、支气管树密度接近。因

此，基于阈值法粗分割并综合运用其他多种方法，最终精确分

割肺实质是常规方法。实现肺实质粗分割之后：（１）由于气管、

支气管树的密度与肺实质的密度相接近，如果气管、支气管树

粘连肺实质，需要剔除；（２）由于局部容积效应（ｐａｒｔｉａｌｖｏｌｕｍｅ

ｅｆｆｅｃｔ，ＰＶＥ）的存在，相距很近的左右肺区会在去除胸腔后可

能会粘连在一起，需要判断并分离左右肺；（３）由于肺区中有可

能存在粘连肺壁肺结节，肺结节与肺壁灰度相接近，粘连肺壁
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肺结节和肺门血管容易被遗漏，使得肺区边界有凹陷，需要对

肺区进行修补。

Ｚｈｏｕ等
［９］先进行图像预处理，采用阈值法初步提取胸腔

轮廓、采用图像填充算法填充二值化后胸腔中的孔洞，采用模

糊Ｃ均值获取包含气管的肺实质图像，用区域增长算法剔除

气管、支气管，采用动态规划算法找到最大代价路径，最大代价

路径对应左右肺粘连位置，采用迭代加权平均算法平滑肺部轮

廓、采用自适应曲率值更正算法动态设置修复边界曲线的曲率

值，修补肺部轮廓。谷宇等［１１］采用改进的大津法实现肺实质

粗分割，其次采用三维区域增长算法去除主气管和支气管树、

再次采用灰度投影积分法分离粘连的左右肺，最后采用滚球半

径为ｒ＝１２．５ｍｍ的滚球修补肺实质边界。该方法采用三维

区域增长算法，避免了二维区域增长算法在主气管分裂成支气

管树时需要种子点偏移设置，因此分割气管更准确，但由于采

用滚球法修复边界，固定的滚球半径不能解决所有的肺区修复

问题。

２．３　候选肺结节提取　由于肺结节是球型、不透明、有较好边

界的病灶，研究人员根据肺结节的特征特性，提出了多种候选

肺结节提取算法。以ＣＴ序列中每一幅图像为研究对象的二

维提取候选肺结节方法，提取的结节 “候选点”数量多，并且只

能区分与横断面相平行的血管和结节，很难区分与横断面相垂

直的血管和结节，因为血管与肺结节在横断面截面上的影像都

为近圆形；以整个ＣＴ序列为研究对象的三维提取候选结节方

法，能够区分血管的管状形态和结节的球状形态，因此这类算

法提取的结节“候选点”数量少，但是算法也相对复杂。

２．３．１　基于阈值的候选结节提取方法　由于实性肺结节的密

度比肺实质的密度高，因此采用单阈值或者多阈值方法、结合

其他方法提取候选肺结节是广泛流行的方法。Ｗｕ等
［１２］基于

形状特征检测肺结节。首先，对图像进行线性插值，使图像各

向同性；其次采用二值化、三维数据标记技术、形态学操作等实

现肺实质分割；然后通过阈值法和区域增长法实现候选结节提

取；最后，通过不变矩实现假阳结节去除。该方法肺结节检测

灵敏度为１００％，假阳性率为１个／套。该方法检测灵敏度很

高同时保持了较低的假阳性率，但是未采用公共数据库测试其

研究方法性能效率，且该方法未涉及磨玻璃影肺结节。由此可

以看出，磨玻璃影肺结节由于密度值较低，采用基于阈值法的

候选肺结节提取方法会漏检磨玻璃影肺结节。

２．３．２　基于聚类的候选结节提取方法　部分文献采用聚类方

法提取候选肺结节。Ｓｉｖａｋｕｍａｒ等
［８］对图像进行中值滤波去

除噪声后，采用加权模糊可能性Ｃ均值聚类方法实现图像分

割，对分割后的图像计算均值、标准差、对比度等特征，采用支

持向量机分类器进行识别。该方法结节检测灵敏度为

８２．０５％，特异度为７６．７４％。该方法采用加权模糊可能性Ｃ

均值聚类方法直接对中值滤波后的图像分割，无肺实质分割过

程，提高了算法效率；但是该算法未对粘连血管肺结节及磨玻

璃影肺结节进行检测。

２．３．３　基于模板匹配的候选结节提取方法　采用基于模板匹

配的候选结节提取方法，首先需要设计肺结节模板，然后用肺

结节模板作为参考图像，遍历匹配原图像，计算模板与子图像

的几何形状和灰度值的相似度。采用模板匹配方法，模板设计

是关键，模板与真实的肺结节越相似，检测结果越好［１３］。Ｅｌ

Ｂａｚ等
［１４］提出了基于遗传算法的模板匹配检测肺结节的新算

法。首先，从胸腔图像中分离出候选结节、动脉、静脉、气管、支

气管；其次采用可变形三维和二维模板描述肺结节的几何形状

和灰度分布，并采用可变形三维和二维模板分离出候选肺结

节；最后，基于径向不均匀性、二维和三维模板的平均灰度、模

板边缘的灰度分布，三个特征来去除假阳结节。该方法的灵敏

度为８２．３％，假阳性率为９．２％，该方法采用可变形三维、二维

模板能够较好地检测肺结节，但运行时间较长，平均耗时５

ｍｉｎ／套。高婷等
［１３］采用三维自适应模板匹配算法检测肺结

节。首先提取感兴趣区域，确定每个三维感兴趣区域的主方向

和中心层，并以此中心层作为信息层，沿主方向对信息层进行

三维扩展生成三维模板；最后，对自适应模板和候选结节的三

维归一化相关系数进行计算，将相似性高于设定阈值的区域标

记为肺结节。该方法灵敏度为９５．２９％，假阳性率为１２．９０％。

该方法利用自适应模板匹配的方法，避免了固定模板对亚实性

肺结节检测效果不佳的问题，但是样本量比较小（６６套ＣＴ扫

描序列），没有在大样本下检验算法的性能。

２．３．４　基于形状增强滤波器的候选结节提取方法　采用基于

形状增强滤波器的候选结节提取方法，是定义相应形状增强滤

波器，对图像中不同形状的物体进行选择性增强，达到检测肺

结节的目的。为了解决Ｌｉ等
［１５］采用点滤波器不能很好地分

辨粘连血管肺结节和血管交叉处的问题，Ｃｈｅｎ等
［１６］提出了一

种基于局部密度分析和表面传播检测肺结节和肺血管的方法。

首先采用最佳表面拟合（ｏｐｔｉｍｕｍｓｕｒｆａｃｅｆｉｔｔｉｎｇ，ＯＳＦ）方法卷

积原始图像，其次基于 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵构造点滤波器及线滤波器

进行增强滤波，获得初始的肺结节和血管区域。最后基于快速

行进法设计ＦｒｏｎｔＳｕｒｆａｃｅＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ算法，通过设置初始前

表面、构造速度函数、对前表面进行修正，实现了精确分割肺结

节和肺血管，避免了肺血管交叉处造成肺结节假阳性。该方法

标准计量ＣＴ的肺结节检测灵敏度为９５．０％，假阳性率为９．８

个／套；ＬＤＣＴ的肺结节检测灵敏度为９１．５％，假阳性率为

１０．５个／套。该方法采用最佳表面拟合代替高斯核，避免了高

斯核卷积图像会改变血管交叉处的灰度，使血管交叉处类似于

球状组织，因此避免了产生血管交叉处假阳性。Ｒｉｃｃａｒｄｉ等
［１７］

采用三维快速径向滤波器提取候选结节。首先，采用直方图阈

值、区域增长和数学形态学对肺组织进行划分；其次，采用三维

快速径向滤波器提取候选结节，并通过尺度空间分析技术获取

候选结节的几何特性；再次，采用基于最大强度投影增强候选

结节，并对最大强度投影增强的候选结节提取ｚｅｒｎｉｋｅ特征；最

后，采用支持向量机对候选结节进行分类。该方法的灵敏度为

７１％，假阳性率为６．５个／套。该方法采用尺度空间分析技术

能够准确地获取候选结节的几何特征，但是该方法容易遗漏粘

连肺壁的肺结节。

２．４　假阳性结节去除方法　对候选结节进行提取后，需要对

提取的候选结节进行分析、归类，保留真结节，去除假阳肺结节

（其他种类的病灶、血管等）。目前较为流行的去除假阳结节的

方法分为两个阶段处理：（１）基于规则分类去除明显假阳：根据

肺结节的某些特点，设计某种规则，计算相应的一个或多个特

征，并设定相对宽松的特征阈值去除明显的假阳结节；（２）基于

机器学习分类进一步去除假阳：提取候选肺结节数据集相关特

征、采用人工神经网络、支持向量机、线性判别分析等分类器用

候选肺结节训练集数据进行训练，然后用训练好的分类器对候

选肺结节测试集进行分类，进一步去除假阳结节［１８］。
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２．４．１　基于规则分类去假阳结节　基于规则分类器去除假阳

结节，易于理解，容易实现。部分研究工作根据肺结节的特性

特征，设计相应规则，采用了基于规则分类器去除明显假阳结

节。Ｌｉ等
［１８］计算候选结节的凹面度、圆度、扁平度、紧凑度、灰

度值、方差、纹理矩阵特征值等特征，根据各特征的不同取值范

围进行组合，设计了８个规则去除明显假阳结节，然后，采用代

价敏感支持向量机（ＣＳＶＭ）进一步对候选结节进行分类。该

方法的检测灵敏度为８８．８９％，特异度为９５．６５％。该方法可

以检测实性结节和磨玻璃影肺结节，检测准确率高，计算速度

快，如果在该方法中引入合适的３Ｄ特征，算法性能可以进一

步提高。由上述研究工作可以看出，基于规则分类器去除假阳

结节，需要设计排除规则，凭借经验人工设置阈值。如果单独

依靠基于规则分类器去除假阳，需要设计大量的规则，凭借经

验设置各特征阈值，会导致设计冗余、耗费大量时间。因此，如

前文所述，较好的ＣＡＤ设计思路是用基于规则分类器只去除

明显的假阳结节，避免了复杂规则的设计，同时减轻了第二阶

段的复杂分类器去假阳结节的负担、提高检测效率。

２．４．２　基于机器学习分类去除假阳结节　部分研究工作已经

证明，采用基于规则分类结合机器学习的方法检测肺结节，效

果更佳［１９］。在肺结节ＣＡＤ中，研究工作常用的机器学习方法

有：线性判别分析［２０］、人工神经网络［最近邻分类器［２１］、自组

织映射神经网络［２２］、大规模训练神经网络 ＭＴＡＮＮ
［２３］、增强

拓扑神经进化［１０］、随机森林［２４］、朴素贝叶斯［２５］、支持向量

机［８］，或者综合使用多种机器学习方法［２４］等。Ｔａｎ等
［１０］采用

特征去选择的增强拓扑神经进化方法（ｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｅｌｅｃｔｉｖｅｎｅｕ

ｒｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｕｇｍｅｎｔｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ，ＦＤＮＥＡＴ）来去除假阳

结节，实现了特征自动选择、神经网络拓扑结构的自动确定。

ＦＤＮＥＡＴ可以根据需要自动选择神经网络拓扑结构，自动从

特征池中选取需要的特征，即能自动地用最简单的拓扑结构给

出最佳的解决方案，该方法肺结节检测灵敏度为８７．５％，假阳

性率为４个／套。该方法采用基于遗传算法的神经进化方法进

化神经网络结构，进化好的神经网络没有冗余部分，因此该方

法优于固定结构的神经网络和支持向量机方法。

３　肺结节辅助检测技术总结与展望

３．１　总结　从本文综述的研究工作中可以看出：（１）部分作者

采用自己获取的图像数据集开展的研究工作，导致数据集图像

序列少，结节个数少，种类较为单一，多针对实性肺结节；为了

避免上述问题，部分研究工作基于公共数据库ＬＩＤＣ
［１０，１６］、ＥＬ

ＣＡＰ
［２６］、ＡＮＯＤＥ０９

［２７］展开，算法对非实性肺结节也有较好的

处理效果［１０］；（２）大部分算法的灵敏度在８０％～９０％之间，假

阳性率为５～１５个／套。虽然灵敏度较高，但是假阳性率也偏

高，肺结节检测算法性能还可以进一步提升，有较大的提高

空间。

３．２　展望　肺结节辅助检测技术将来需要进一步持续研究，

仍旧面临以下挑战：（１）需要研究开发新的肺结节检测算法，提

高算法运行效率，增加肺结节检测的敏感性，并维持在较低的

假阳结节率；（２）需要提升肺结节检测能力，使之能够检测不同

类型（实性、亚实性、非实性）结节，以及不同位置（孤立、粘连血

管、粘连肺壁）结节；（３）需要提高检测微小结节的能力。之前

的研究工作往往忽略直径小于３ｍｍ的微小结节，使早期肺癌

难以发现、容易漏诊。通过不断提高计算机辅助检测算法的敏

感性、降低假阳率，提高运行效率，提高对不易检测的磨玻璃

影、微小肺结节的检测水平，肺结节ＣＡＤ可以进一步减少医生

诊断过程中对肺结节的漏检，更好的辅助医生诊断病患，提高

肺癌患者生存率，因此具有非常重要的价值以及广阔的应用

前景。
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三维头影测量系统建立的研究进展

张　涛 综述，周　诺△审校

（广西医科大学附属口腔医院口腔颌面外科，南宁５３００２１）

　　［关键词］　三维头影测量；三维图像；坐标系；定点
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　　自从美国Ｂｒｏａｄｂｅｎｔ和欧洲的 Ｈｏｆｒａｔｈ提出 Ｘ射线头影

测量技术以来，头影测量一直是口腔正畸和正颌对畸形诊断、

分析及治疗前后疗效评价的重要手段。但是传统的头影测量

存在对三维立体空间体现不足，部分标志点的定位不准，图像

易变形失真等问题。同时，由于颌面部软组织、颌面部骨骼及

牙列可以认为是构成颅颌面部的三个元素，是三位一体的，传

统的投影测量未能同时考虑三个要素。随着三维技术的发展，

建立一个新的三维头影测量系统成为必然。目前还没有任何

一种成像技术可以同时显示三要素且让三者达到最佳效果，只

能通过不同方法分别获取三者的图像，通过融合技术来创造一
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