
DOI:10. 15972 / j. cnki. 43-1509 / r. 2019. 04. 027 ·小专论·

收稿日期:2019-03-11;修回日期:2019-04-20
基金项目:辽宁省重点研发计划指导计划攻关项目 ( 编号 :
2017225012)
∗通信作者,E-mail:sunhz@ sj-hospital. org.

放射组学图像分割法研究进展
Advance in study on image segmentation of Radiomics
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摘　 要:　 放射组学是一门新兴的定量影像学,利用先进的图像处理流程提取纹理特征,客观、定量地描述肿

瘤表型。 放射组学特征应用于癌症疗效和对遗传表型的潜在预测方面对于个性化和精准医疗至关重要。 图像分

割作为放射组学实际应用的重要一步,对结果的稳健性至关重要。 在这篇技术综述中,主要论述了放射组学图像

分割常用方法,并探讨了各方法应用范围和技术问题,以及如何选择放射学图像分割法才对结果更为稳健、高效。
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　 　 医学影像学是医学科学中的一项重要技术,主
要用于辅助临床制定决策。 如今,医学影像的作用

迅速从以前的主要诊断工具演变为在个性化精准

医疗背景下发挥核心作用[1],即通过非侵入性方式

获取人体组织成像,评估和分析影像图像后用于量

化肿瘤表型,广泛用于肿瘤的检测、诊断、分期和管

理[2]。 放射组学(Radiomics)通过从海量图像中提

取大量的定量成像特征,将医学图像转换成可挖掘

的数据,解析影像所包含的各种病理生理学进程及

其相互关系,提供了可以量化和监测治疗的新方

法[3]。 多项研究表明放射组学特征对于各型癌症

的治疗和预后预测具有重要作用。 实际应用中,放
射组学涉及不连续的步骤,主要包括( I)高质量图

像获取,(II)感兴趣区域 ROI 的识别,( III)图像分

割,(IV)特征提取及量化,(V)建立可检索数据库,
以挖掘数据;开发分类器模型,以单独或与其他信

息(例如人口统计学,临床,合并症或基因组数据)
组合预测结果。

为了确保放射组学纹理特征的可靠性,准确和

稳健的图像分割必不可少[4],图像分割是放射组学

中最关键,同时也是最具挑战和争议的部分。 关键

性在于后续的特征数据就是从图像分割中产生的。

挑战性在于肿瘤边界一般都比较模糊。 争议性在

于分割的可重复性上以及在自动或手动分割上依

然存在争辩。 图像分割是一项复杂图像处理任务,
常用主要分割方法有手动分割、半自动及全自动

分割。
全自动分割法在影像组学的研究中尚不成熟,

仅用于 ROI 与周围组织结构对比度较大的情况(如
肺部肿瘤) [5]。 已有报道全自动分割方法[6-7] 有:基
于阈值化法( threshold-based method),基于边缘法

(edge-based method ), 基 于 区 域 法 ( region-based
method),基于马尔可夫随机场法(Markov Random
Field based method),基于 Snakes 法 ( Snakes-based
method),聚类法( clustering method)等。 如全自动

图像分割方法阈值化法( image gray-level threshol-
ding)。 此方法中,强度比标定阈值高的图像像素落

在一个区域,而其他低于标准阈值像素落在另一个

区域。 如果目标是分割一个纹理,通常得不到图像

的灰度阈值。 但如果在此之前进行特征映射(a fea-
ture map computation)计算,阈值化仍然是有效的。
如果特征区分了两种不同的纹理,然后在包含这些

纹理的图像上计算特征映射,结果将是一个图像,
显示为一个纹理为暗区,另一个纹理为亮区。 因

此,阈值化特征映射的亮度将分离两个纹理可见的

输入图像。 然而,没有一种全自动分割可以对任何

类型的图像分割出完美的结果。
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1　 手动分割法

将图像分割成肿瘤、正常组织和其他解剖结构

等兴趣容积(VOI),是后续信息分析的关键步骤。
手动分割轮廓通常更平滑,可以显示平滑细微的形

状细节,因此对形状变化的影响较小。 手动分割的

优势在于准确性高,对于多数边界清晰但形态不规

则的肿瘤,自动识别必定存在边界识别的误差,需
要手动方式行精细的编辑[8]。 但是由于手动分割

具有较高的处理者间可变性,且是劳动密集型工

作,因此对于需要非常大数据集的放射组学分析来

说是不可行的。 对于边界模糊不清的肿瘤,手动模

式下不同诊断医师之间对界定肿瘤边界的结果存

在明显的差异性,导致数据的可重复性低,其次是

耗时和低效,不能满足对海量数据高通量计算及提

取的要求[9]。

2　 半自动分割法

基于 GrowCut 算法实现的 3D-Slicer 是经典半

自动分割法。 GrowCut[10]是一种交互式的区域增长

分割策略。 在给定一组初始标签点的情况下,该算

法通过蜂窝自动化自动分割剩余图像。 该算法采

用了竞争区域增长的方法,为二维和三维图像分割

提供了良好的精度和速度。 对于 N 类分割,该算法

需要从处理者获得 N 组初始标记像素(对应于每个

类的一组)。 在此基础上,该算法自动生成兴趣容

积(VOI),即处理者标记具有额外边缘的像素。 接

下来,它利用处理者给定的像素标签迭代地标记

ROI 中的所有剩余像素。 像素标记是使用加权相似

度得分来完成的,它是相邻像素权重的函数。 未标

记的像素被标记为对应于权重最大的相邻像素。
3D-Slicer 提供用户图形界面(GUI)作为前端,

并提供有效算法 GrowCut 作为分割的后端。 在加载

患者数据之后,通过手动标记肿瘤区域内部和外部

的区域,该过程从用户初始化前景和背景开始,接
下来,GrowCut 自动竞争区域增长算法被激活,并将

感兴趣体积(VOI)分成前景和背景区域。 此后,在
视觉检查之后移除背景和周围隔离的前景像素。
如果需要,可以在完成阶段手动编辑前景肿瘤。 这

是一种半自动分割算法,因为它涉及处理者对肿瘤

和背景的定义以及最终可选手动轮廓的编辑。

3　 手动分割及半自动分割比较

手动分割容易引起观察者间的高度变异,而且

是一项耗时的任务,它限制了可以处理的病例数

量。 同时手动分割易受观察者间可变性的影响,这
使得对半自动化和高效的分割方法的需求变得愈

加明显。 已证明半自动化方法快速且能减少观察

者间的可变性,相比手动分割是更好的选择[11]。
Velazquez 等[12] 在一项对肺癌的研究中使用 3D-Sli-
cer,结果减少了观察者间的可变性和描绘的不确定

性。 与手动分割相比,半自动分割可以通过减少不

确定性和时间来改善肿瘤的分割。 但这些研究均

是从侧重于肿瘤体积方面比较了半自动和手动分

割方法。 然而,还应根据从感兴趣体积(VOI)得到

的放射组学特征的可靠性来评估图像分割,随后将

其用于预后或预测模型[10]。 在评估定量成像特征

作为预后因素或预测因素时,必须确定它们在图像

分割过程中的可变性。 假设从半自动分割图像中

提取的定量成像特征具有较低的可变性,并且比从

手动图像分割提取的特征相比更加稳健,这是向基

于成像的可再现模型的一步迈进。
基于 3D-Slicer 半自动分割显著提高了放射学

特征量化的稳健性,因此可以作为耗时的手动分割

过程的潜在替代方案。 3D-Slicer 可以在放射学研

究中有很广泛的应用,可以提取稳健的定量图像特

征,并可用于临床肿瘤学医学成像的高通量数据挖

掘研究。 放射学研究通常建议使用自动或半自动

的方法来描述肿瘤体积, 而不是手动分割[13]。
Velazquez 等[12]比较了在 CT 图像上手动和半自动

肿瘤区域生长轮廓方法的准确性。 作者发现半自

动轮廓法与通过外科切除测量的金标准肿瘤大小

有更好的相关性。 此外,Parmar 等[14] 人发现,使用

半自动轮廓方法计算基于 CT 的放射组学特征比使

用手工轮廓方法更稳定。 有学者[15] 研究了代谢肿

瘤体积的半自动分割阈值对基于 PET 的放射纹理

量化精度的影响。 作者发现,图像分割阈值的变化

对量化效果影响不大,提示代谢肿瘤体积可以通过

阈值化来精确定义。 Hatt 和 Cheebsumon 等[16-17] 发

现基于 PET 的肿瘤描绘方法(如固定阈值和自适应

阈值)计算出的肺肿瘤大小与手术切除吻合较好,
而在 CT 图像上手工绘制轮廓明显高估了病理肿瘤

大小。 然而,更先进的描述算法,如模糊局部自适

应贝叶斯(FLAB),被推荐用于较大的肺肿瘤,因为

简单的基于阈值的方法可能会导致低估新陈代谢
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活跃的肿瘤区域[18]。
综上所述,许多自动和半自动的分割方法已经

在不同的影像模式(如 CT、MRI 和 PET)以及不同

的解剖区域(如大脑、乳腺、肺、肝脏等)中得到了应

用[19]。 虽然不同的图像模式和器官系统需要特殊

的分割方法,但都有一些共同的要求:分割方法应

尽可能自动化,操作人员交互最少,时间效率高,并
应提供准确和可重现的边界。 人们正在形成共识,
即最佳分割是可以通过计算机辅助边缘检测和手

工分割共同实现,众所周知,不同操作者之间人工

分割肿瘤轮廓的差异性很大[20]。

4　 小结与展望

当然,目前还没有针对图像分割的标准和指

南,也没有能同时满足高通量、高重复性及高度一

致的分割方法。 稳健高效的分割法应该是应用合

适的参数设置,使每一项分割都能够实现对感兴趣

区域(ROI)分割的自动化或半自动化操作,必要时

辅以手动编辑,以确保分割结果的准确性和可重复

性。 随着大数据与人工智能的普及,结合传统图像

处理方法应用于医学图像处理领域,取得了良好的

进展。 在大数据与人工智能大背景下,手动协助下

的半自动分割将也许是未来放射组学图像分割法

的风向标。
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