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Аннотация 
Введение. Рак легких ежегодно становится причиной более миллиона смертей во всем мире. Компьютерная 
диагностика (Computer-Aided Detection – CAD) является очень важным инструментом для идентификации по-
ражений легких. В целом технологическую линию системы CAD можно разделить на четыре основных этапа: 
предварительную обработку, локализацию, извлечение признаков и классификацию. Поскольку для локализа-
ции при обработке медицинских изображений требуется сегментация, этот этап стал важной и сложной про-
блемой и было проведено много исследований новых методов сегментации. 
Цель работы. Применение модели внешнего вида текстуры для сегментации легочных узлов при компьютер-
ной томографии грудной клетки. 
Материалы и методы. Предложена модель текстурного представления, которая является новым методом на 
основе модели и позволяет точно и эффективно сегментировать все типы узловых образований, включая око-
лоплевральные узлы, не отделяя легкое от окружающей области при компьютерной томографии (КТ) легких. 
В этом методе текстурная репрезентация изображения получается с помощью алгоритмов выделения текстур-
ных признаков ткани и выбора признаков. 
Результаты. Предложенный метод был апробирован на 85 узелках из набора данных, полученных на базе 
иранской больницы Шариати. В этом обезличенном наборе сведений были представлены аннотации врачей и 
данные КТ. Результаты показывают, что предложенный алгоритм достигает среднего коэффициента сходства 
dice 84.75 %. 
Заключение. Представлен новый алгоритм для сегментации узелков в легком, который может сегментировать 
все типы узелков с высокой производительностью. Этот алгоритм основан на модели и вместе с алгоритмом 
активного контура способен повысить точность и устранить ложные срабатывания за счет определения 
начальной маски. Результаты сегментации легочных узелков на нормальном КТ-изображении следующие: 
precision 85.5 %, dice 85 %, accuracy 96 % и specificity 98 %. 

Ключевые слова: модель внешнего вида текстуры (TAM), извлечение признаков текстуры, система автоматизиро-
ванного обнаружения (CADs), компьютерная томография (CT), представление текстуры изображения (TRI) 
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Abstract 
Introduction. Lung cancer is one of the most critical diseases globally, with more than 1.6 million new cases registered 
every year. Early detection of lung cancer is essential; therefore, particular attention should be paid to the development 
of effective diagnostic and therapeutic procedures. Computer processing of CT scans in the course of lung cancer 
diagnostics involves the following stages: medical image acquisition, pre-processing of medical images, segmenta-
tion, and false-positive reduction. Since segmentation is an essential stage in the process of medical image analysis, 
the development of novel segmentation approaches is attracting much research interest. Model-based segmentation 
approaches have recently gained in popularity, largely due to their potential to restore lost information. 
Aim. To apply a texture appearance model for the segmentation of pulmonary nodules on computed tomography of the chest. 
Materials and methods. A novel model-based Texture Appearance Model (TAM) is proposed for precise and effective 
segmentation of all sorts of nodule regions. We taught the TAM for segmentation of a lung nodule in lung CT images 
using a combination of extracted texture characteristics from CT scans and Texture Representation of Image (TRI). 
Results. The results of applying the described TAM method to normal and noisy CT images are presented and com-
pared to those obtained using the Region Growing and Active Contour algorithms, as well as the combination of 
Active Contour and Watershed algorithms. The TAM was tested in 85 nodules from a dataset, yielding an average 
dice similarity coefficient (DSC) of 84.75 percent. 
Conclusion. A novel method for segmenting nodules in the lung, which is capable of segmenting all forms of nodules 
with excellent accuracy, is proposed. This model-based technique, when used with the active loop algorithm, can enhance 
accuracy and decrease false positives by selecting the initial mask. The precision, dice, accuracy, and specificity of lung 
nodule segmentation on a normal CT scan are 85.5, 85, 96, and 98, which levels are superior to those produced by the 
Active Contour, Region Growing and the combination of Active Contour and Watershed algorithms. 
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Введение. Ежегодно в мире более чем у 
1.6 млн пациентов диагностируется рак легких, 
что приводит более чем к одному миллиону 
смертей. В среднем 5-летняя выживаемость 
больных немелкоклеточным раком легкого 

(НМРЛ), который является наиболее распро-
страненным типом рака легкого, составляет 
15 % [1]. Рак легких на сегодняшний день явля-
ется ведущей причиной смерти от рака в мире, 
на его долю приходится почти 25 % всех смертей 
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от рака. Если рак легких обнаружен на ранних ста-
диях заболевания, когда узелок маленький и еще 
не успел распространиться, у него больше шансов 
на успешное лечение [2]. Современные клиниче-
ские работы создают так много данных на одного 
пациента, что проанализировать всю информацию 
без компьютерных систем невозможно. Кроме 
того, анализ изображений и медицинской информа-
ции человеком имеет врожденную погрешность и 
может приводить к неправильной постановке диа-
гноза [3]. Компьютерная система обнаружения 
(Computer-Aided Detection – CAD) является очень 
важным инструментом для диагностики пораже-
ний легких в медицинской визуализации. 

В целом технологическую линию системы 
CAD можно разделить на четыре основных 
этапа: предварительную обработку, сегмента-
цию, извлечение признаков и классификацию. 
Сегментация изображений является сложной и 
важной проблемой в анализе медицинских изоб-
ражений и компьютерном зрении. Отметим, что 
в последние годы было проведено много иссле-
дований новых методов сегментации. Однако в 
этой области остается несколько проблем, среди 
которых можно выделить эффективную, надеж-
ную и автоматическую сегментацию анатомии 
на радиологических изображениях [4]. Основная 
цель сегментации изображений заключается в 
сохранении целевой области при удалении неже-
лательных маммографических данных [5]. Сегмен-
тация легочных узелков на КТ-изображениях явля-
ется сложной и основной задачей CAD. Факти-
чески многие методы количественной оценки 
легочных заболеваний автоматически требуют 
сегментации легочной паренхимы и узелков на 
этапе первичной обработки [6]. Методы сегмен-
тации можно разделить на несколько классов [7]: 
полностью основанные на изображении [8–10], 
основанные на модели [11] и гибридные методы 
[12]. Полностью основанные на изображении 
методы выполняют сегментацию, основываясь 
исключительно на информации, имеющейся в 
изображении. Морфологические операции [13], 
пороговое выделение, рост области [14], актив-
ные контуры [15], наборы уровней [16], водораз-
дел [17] и нечеткая связь [18] являются приме-
рами полностью основанных на изображении 
методов. Эти методы эффективно работают на 
высококачественных изображениях. Однако 

иногда на поздней стадии рака легкого узелки, 
вероятно, расположены вблизи верхушки лег-
кого, стенок, диафрагмы, кровеносных сосудов и 
т. д., где отсутствует легочная ткань, и информа-
ция о границах теряется. Эти несоответствия мо-
гут изменить результаты алгоритма сегмента-
ции, что приводит к низкой эффективности [19]. 

Основной причиной широкого использова-
ния компьютерных томографов является хоро-
шая контрастность и видимость органов, однако 
наличие шума Гаусса снижает видимость объек-
тов с низкой контрастностью на КТ-изображе-
ниях. Различение тканей с разной плотностью 
может быть ограничено в результате существую-
щего случайного шума на медицинских изобра-
жениях. Шум соль/перец и спекл-шум возникают 
на изображениях КТ из-за деструктивной и кон-
структивной когерентной агрегации [8]. 

В последние годы подходы глубокого обуче-
ния также широко используются для сегмента-
ции узелков легких при компьютерной томогра-
фии. В [20] представили многоракурсную CNN 
(multi-view Convolutional Neural Network – MV-
CNN) для сегментации легочных узелков, коэф-
фициент кубизма алгоритма составил 77.67 %. 
В [21] авторы предложили синергетическую 
комбинацию глубокого обучения и наборов 
уровней, управляемых формой, для автоматиче-
ской и точной сегментации узелка легкого. В [22] 
предложена система, которая эффективно сег-
ментирует легочные узелки на КТ-сканах. Ав-
торы рассмотрели систему в четырех основных 
модулях: обнаружение узла-кандидата с помо-
щью Faster regional-CNN (FR-CNN), объедине-
ние кандидатов, уменьшение количества лож-
ных срабатываний (FP) с помощью CNN и сег-
ментация легочного узла с помощью полностью 
сверточной нейронной сети (FCN). Среднее зна-
чение коэффициента dice для сегментирован-
ного легочного узелка по сравнению с истиной 
составило 79 %. В [23] представили метод авто-
матизированной сегментации узлов легких на 
КТ-сканах с использованием графа-среза и пред-
варительного глубокого обучения (Deep Learned 
prior based Graph Cut – DLGC). DLGC – это ме-
тод, который сочетает в себе глубокое обучение 
предварительной локализации элементов с 
функцией стоимости, специфичной для данной 
области, используя данные изображений низкого 
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уровня. Для твёрдых узелков DLGC получил 
среднюю оценку 0.69, 0.14 и для частичных со-
лидных образований – 0.65, 0.13. 

В последние годы алгоритмы сегментации 
на основе моделей становятся все более привле-
кательными. Если из изображения удалена ин-
формация, отсутствующие данные могут быть 
компенсированы за счет использования преды-
дущих в алгоритме на основе модели. Это явля-
ется одним из преимуществ данного метода. Ал-
горитмы на основе моделей используют преды-
дущие данные о форме и очертаниях совокупно-
сти объектов, такие как статистические актив-
ные модели формы (Active Shape Modes – ASM) 
[24] и статистические активные модели внеш-
него вида (Active Appearance Models – AAM) 
[25]. Оба подхода основаны на создании модели 
распределения точек, которая принимает инте-
ресующую форму и затем резко усиливает ее 
вблизи ориентиров в случае ASM или текстуры 
объекта в случае AAM [26]. ASM имеют ряд не-
достатков и ограничений: 1) удаляют информа-
цию о внешнем виде объекта везде, кроме гра-
ницы объекта; 2) на АSМ не влияют модели тек-
стуры и внешнего вида [4]. AAM является одной 
из наиболее выдающихся методик [27], которая 
широко используется для извлечения признаков 
во многих приложениях [28], включая изучение 
поведения человека, моделирование лиц и за-
дачи медицинской визуализации, такие как сег-
ментация МРТ сердца или сегментация диа-
фрагмы в данных КТ, а также регистрация в 
функциональной визуализации сердца [27]. 
В [29] авторы разработали алгоритм AAM как 
основу для статистического моделирования из-
менения формы и текстуры объекта. AAM 
включает (высокоуровневые) знания о текстуре 
(внешнем виде) и форме объекта и создает ста-
тистическую модель формы и внешнего вида 
каждого объекта. 

В данной статье предложена модель внеш-
него вида текстуры (texture appearance model – 
TAM), которая представляет собой основанный 
на модели алгоритм, использующий извлечение 
текстурных признаков и выбор признаков для 
сегментации узелков легких на компьютерных 
томограммах. Насколько нам известно, данная 
работа представляет собой первую попытку ис-

пользовать комбинацию извлеченных текстур-
ных признаков из КТ-скана и сделать текстур-
ное представление изображения (TRI) для ис-
пользования в TAM для различения узелка лег-
кого и легочной ткани на КТ-изображениях лег-
ких. В заключение представлены результаты 
применения данного алгоритма на нормальных 
и зашумленных КТ-изображениях. Затем ре-
зультаты применения представленного алго-
ритма сравниваются с алгоритмами Region 
Growing [30], Active Contour [31] и комбинацией 
алгоритмов Active Contour и Watershed [8]. 

Модель внешнего вида текстуры (TAM). 
Алгоритм TAM включает следующие этапы:  

1) извлечение признаков;  
2) выбор признаков; 
3) обучение модели. 
1. Извлечение признаков является важным 

этапом в обработке изображений и распознава-
нии образов. Признаки часто включают инфор-
мацию о цвете, форме, текстуре или фоне [32]. 
Предлагаемый алгоритм извлечения признаков 
состоит из двух следующих признаков: радио-
мические признаки и признаки на основе тек-
стуры. Методы радиомики извлекают огромное 
количество признаков из радиографических ме-
дицинских изображений с помощью алгоритмов 
характеризации данных. Текстурный признак 
используется для разделения и классификации 
изображений на области интереса. В изображе-
нии текстура предоставляет информацию о цве-
тах и интенсивности. Географическое распреде-
ление уровней интенсивности в окрестности ис-
пользуется для характеристики текстуры. 

В данной статье для статистического ана-
лиза тканей используется матрица совпадений 
на уровне серого (Gray-Level Co-Occurrence Ma-
trix – GLCM). На рис. 1 показаны этапы извле-
чения признаков из входного изображения. 
В этом методе статистическая обработка выпол-
няется над парой пикселей с заданной интенсив-
ностью в пространственном соотношении для 
определения текстуры изображения и составле-
ния матрицы GLCM. В табл. 1 представлены ос-
новные признаки текстуры и формы, извлекае-
мые при КТ. Далее описываются извлеченные 
признаки. 
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1.1. Haralick. В [33] для измерения про-
странственной связи между соседними пиксе-
лями в изображении предложили использовать 
матрицу совпадений уровня серого. Благодаря 
своей простоте и очевидной интерпретации тек-
стурные признаки Haralick, которые вычисля-
ются на основе GLCM, широко используются и 
были успешно применены в ряде приложений, 
включая  анализ  КТ  легких  [34].  В  последние  

годы признаки Haralick приобрели популярность 
при анализе медицинских изображений, напри-
мер ультразвуковых и МРТ-изображений печени 
и сердца [35], рентгеновской маммографии [36] и 
МРТ-изображений при исследовании рака мо-
лочной железы [37], рака простаты [38] и рака 
мозга [39]. Он также используется в радиомике 
[40],  новой  технике извлечения большого числа 

 

Рис. 1. Извлечение признаков и сегментация изображения на входном КТ-скане грудной клетки 
Fig. 1. Feature extraction and image segmentation in an input CT scan of the chest 
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Табл. 1. Извлеченные компьютером особенности формы и текстуры, которые будут использоваться  
для характеристики конкреций на компьютерной томограмме 

Tab. 1. Computer extracted shape and texture features to be used for nodule characterization on CT 

Признак Биологическая основа и связь с морфологией поражения 

Статистика уровня серого (текстура) Локализует области со значительными различиями интенсивности 
внутри узла 

Управляемый Габор (текстура) Ориентированные текстуры через изменения направления и 
масштаба захватывают микроархитектуры 

Haralick (текстура) Производные второго порядка, фиксирующие тонкие текстурные 
различия поражения 

Law (текстура) Пятна, рябь, волнообразные проявления 

Фурье (форма) Низкая частота: глобальная форма. Высокая частота: локальные 
детали 

Явный дескриптор (форма) Секулярность, угол наклона края, эффект ореола 
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количественных данных из медицинских изоб-
ражений и использования их для создания моде-
лей, предсказывающих такие вещи, как фенотип 
опухоли [41], выживаемость [42] и категориза-
цию [43]. 

1.2. Gray. В [33] ввели признак текстуры се-
рого, который является структурным признаком 
второго порядка, основанным на матрицах 
GLCM в соответствии с целевыми областями 
полутонового изображения. Контраст, корреля-
ция, обратный момент разности, угловой второй 
момент и энтропия – пять признаков текстуры 
серого, восстановленных в данном исследова-
нии. Для получения этих характеристик исполь-
зуются следующие математические формулы:  

( ){ }21

0

N
ij

ij
f P i j

−

=
= −∑  

− угловой второй момент; 

( )
1 2

0

N
ij

ij
f P i j

−

=
= −∑  

− контраст; 
( )( )
( ) ( )

1

2 20

μ μ

σ σ

N j
ij

ij i j

i j
f P

−

=

 − −
=  

 
  

∑  

− корреляция; 

( )
1

0
ln

N
ij ij

ij
f P P

−

=
= −∑  

− энтропия; 

( )

1

2
0
1

1

N ij

ij

P
f

i j

−

=
=

+ −
∑  

− обратный разностный момент, где f – выход-
ные значения функций; ijP  – вероятность; i и j – 
индексы GLCM, извлеченные из изображения; 
µ – среднее значение; σ – стандартное отклонение. 

1.3. Абсолютный градиент (Gradient – 
GRAD). Из каждой определенной градиентной 
матрицы КТ-скана был сформирован набор из 
пяти текстурных признаков. Среди них среднее 
значение, дисперсия, перекос, эксцесс и момент. 
После создания гистограммы (His) матрицы гра-
диентов генерируются градиентные признаки. 
Гистограмма рассчитывается для значений гра-
диента, которые попадают в диапазон [–255, 255]. 

Далее приведены характеристики градиента, ко-
торые были определены в [44]:  

( )His 255

v

v vf
N
+

=∑  

− среднее значение; 

( )( )2His 255 μ

v

v v
f

N
+ −

=∑  

− отклонение; 

( )( )3His 255 μ

v

v v
f

N
+ −

=∑  

− перекос; 

( )( )4His 255 μ

v

v v
f

N
+ −

=∑  

− коэффициент эксцесса; 

( )His 255 μ

v

v v
f

N
+ −

=∑  

− момент, где v − значение градиента, растяну-
тое в диапазоне от –255 до 255; N – общее число 
пикселей. 

1.4. Фильтр Габора [45] часто используется 
для извлечения текстурной информации из 
изображений. Согласно предыдущим работам 
[45], текстурные признаки Габора работают 
лучше, чем признаки древовидного вейвлет-
преобразования (Tree-Structured Wavelet Trans-
form – TWT), одновременной авторегрессион-
ной модели многократного разрешения 
(Multiresolution Simultaneous Autoregressive 
Model – MR-SAR) и признаки пирамидного 
вейвлет-преобразования (Pyramid-Structured 
Wavelet Transform – PWT). В фильтрах Габора 
используются вейвлеты. 

Свертка определяет вейвлет-преобразование 
Габора для входного изображения ( ), I x y   раз-
мером :P Q×  

( ) ( ) ( )*, , ψ , ,mn mn
s t

G x y I x s y t s t= − −∑∑  

где m и n − масштаб и ориентация вейвлета соот-
ветственно; s и t − параметры фильтра; *ψmn   − 
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комплексный ψ ,mn   который использует враще-
ние и расширение материнского вейвлета для по-
строения серии сравнимых функций: 

( )

( )

2 2
, 2 2

1 1ψ , exp
2πσ σ 2 σ σ

exp 2π .

m n
x y x y

x yx y

j Wx

  
  = − + ×

    
×

 

Здесь W − частота модуляции в этом уравнении, 
а Габор-подобные вейвлеты формируются с по-
мощью следующей функции генерации: 

( ) ( )ψ , ψ , ,m
mn mnx y a x y−=    

где a − фиксированный коэффициент; m и n обо-
значают масштаб и ориентацию вейвлета соот-
ветственно, так что 0,1, ..., 1;m M= −  

0, 1, ..., 1.n N= −   В предположении, что 1a >   и 
,n Nθ = π  x  и y  определяются следующим об-

разом: 

( )cosθ sinθ ;mx a x y−= +  

( )cosθ sinθ .my a x y−= − +  

Далее перечислены переменные, используе-
мые в данном исследовании: 

( )
1

1;Ma U Uh l −=  

, ;m
m n lW a U=  

( )

( ), ,
1 2ln 2σ ;

2π 1
x m n m
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a
a a U
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=
−

 

, , 22

, ,

1σ .
π 12π tg

2 2ln 2 2πσ

y m n
h

x m n

U
N

=
 −  
 

 

В нашей реализации используются следующие 
константы, которые также распространены в лите-
ратуре: размер маски фильтра 60 × 60, при этом 

0.05;lU =  0.4;hU =  s и t варьируются от 0 до 60. 
1.5. Локальный бинарный шаблон (Local Bi-

nary Patterns – LBP) [46] рассчитывается путем 
сравнения одного пикселя с его соседями: 

( )

( )

1
,

0
LBP 2

1,   0;
 

;

 
0, 0,

Q
q

Q R q c
p

s g g

x
s x

x

−

=
= −

>
= <

∑
 

где Q − общее количество задействованных  
соседей; R − радиус окрестности; cg  − значение 
серого центрального пикселя; qg  − значение его 

соседей. Если cg   имеет координаты (0, 0), то qg  

имеет координаты ( ) ( )( ).cos 2 , sin 2R q Q R q Qπ π  
Значения серого соседей, которые не находятся в 
сетке изображения, могут быть аппроксимиро-
ваны с помощью интерполяции. Предполага-
ется, что изображение имеет размер I × J. После 
обнаружения шаблона LBP каждого пикселя 
строится гистограмма для представления изоб-
ражения текстуры: 

( ) ( ) [ ],
1 1

LBP , , ; 0, ;
I J

Q R
i j

H k f i j k k K
= =

 = ∈ ∑ ∑  

( ) 1,        ;
,  

0, otherwise.
x y

f x y
=

=


 

Максимальное значение шаблона LBP равно 
K. Значение U шаблона LBP представляет собой 
количество пространственных переходов (поби-
товые изменения 0/1): 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

, 1 0

1
1

1

LBP

.

Q R Q c c

Q
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q

U s g g s g g

s g g s g g
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−
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=

= − − − +

+ − − −∑
 

Равномерные паттерны LBP связаны с пат-
тернами с ограниченным переходом или разры-
вами ( )2U ≤  в круговом бинарном представле-
нии. На практике для преобразования ,LBPQ R  в 

2
,LBPu

Q R   (верхний индекс 2u   указывает одно-

родные шаблоны с 2U ≤ ) используется таблица 
поиска 2Q элементов с ( )1 3Q Q× − +  различных 
выходных значений. 

Чтобы получить инвариантность к враще-
нию, локально инвариантный к вращению шаб-
лон можно определить следующим образом: 

( ) ( )2

1
,riu

0,
, LBP 2;

LBP  

1,   otherwise.

Q
q c Q R

qQ R
s g g U

Q

−

=
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− ≤

=


+

∑
 

Чтобы преобразовать ,LBPQ R   в 2riu
,LBPQ R  

(верхний индекс 2riu  (rotational invariance) ука-
зывает инвариантные к вращению "однородные" 
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шаблоны с 2U ≤ ), который имеет 2Q +  различ-
ных выходных значений, можно использовать 
таблицу поиска. 

2. Выбор признаков. Если 1ω  и 2ω  − это два 
класса, которые в работе предназначены для 
определения пикселей с узлами и без узлов соот-
ветственно, а x − это вектор признаков, выби-
раем 1ω , если 

( ) ( )1 2ω ω ,P P>x x  

вероятность ошибки зависит от разности 
( )1ωP x  и ( )2ω .P x  Таким образом, отношение 

( ) ( )1 2ω ωP Px x  содержит полезные данные в 
области дискриминационных возможностей, свя-
занных с принятым вектором признаков x, относи-
тельно классов 1ω   и 2.ω   С другой стороны (для 

существующих значений ( )1ωP x   и ( )2ω ),P x  

( ) ( ) ( )1 2 12ln ω ωP P D  = x x x   также содер-

жит ту же информацию и полезен для измерения 
базовой информации различения класса 1ω   от-
носительно 2.ω   Логически 12 0D =   означает, 
что классы полностью перекрываются. По-
скольку x не является постоянным значением, 
рассматривается среднее значение по классу 1:ω  

( ) ( )
( )

1
12 1

2

ω
ω ln ;

ω
P x

D P x dx
P x

∞
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 
=  

  
∫  

для класса 2ω  также имеются аналогичные рас-
суждения: 

( ) ( )
( )

2
21 2
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ω
ω ln ,

ω
P x

D P x dx
P x

∞

−∞

 
=  

  
∫  

сумма: 
 12 12 21.d D D= +   (1) 

Выявляются следующие свойства диверген-
ции: 

0;ijd ≥  

0,  если  ;ijd i j= =  

.ij jid d=  
Формулу (1) можно использовать в качестве 

меры разделимости для классов 1ω   и 2ω   отно-
сительно x (принятый вектор признаков), кото-
рый известен как дивергенция. Все критерии, с 

 которыми мы имели дело до сих пор, измеряют 
способность классификации в отношении за-
дачи двух классов. В мультиклассовой настройке 
( )C k   вычисляет форму среднего или "общего" 

значения. Для каждой пары классов использова-
лась и вычислялась одномерная дивергенция ijd  
из [47]. Затем для каждой функции соответству-
ющий ( )C k  был установлен равным: 

( ) ,
,

.min i j
i j

C k d=  

Вместо среднего значения ( )C k   представ-
ляет собой наименьшее значение расхождения 
по всем парам классов. Таким образом, чтобы 
идентифицировать признаки с наилучшей спо-
собностью разделимости класса "наихудшего 
случая", необходимо использовать самые высо-
кие значения ( ).C k  Работа с признаками по от-
дельности дает значительное преимущество с 
точки зрения простоты вычислений. Однако та-
кие методы не учитывают существующие отно-
шения между признаками. 

Рассмотрим nkx   как k-й признак n-го шаб-
лона с 1,2,...,n N=   и 1, 2, ..., .k m=   Коэффици-
ент взаимной корреляции между любыми двумя 
из них определяется выражением 

 1

2 2

1 1

ρ .

N
ni nj

n
ij N N

ni nj
n n

x x

x x

=

= =

=
∑

∑ ∑
 (2) 

Можно продемонстрировать 1ijρ ≤ . Этапы, 

из которых состоит процедура отбора,  
следующие: 

1) выбор критерия отделимости класса C и 
вычисление его значения для всех заданных 
признаков ;kx   1, 2, , .k m= …   Затем результаты 
должны быть отсортированы в порядке возраста-
ния, при этом лучшая функция получает наивыс-
шее значение C. Другими словами, это 1;ix  

2) чтобы выбрать второй признак, вычис-
ляют коэффициент взаимной корреляции, опре-
деленный в (2) между выбранным 1ix   и всеми 

оставшимися 1m −  признаками, т. е. ,ijρ  ;lj i≠  

3) выбор функции 2 ,ix  для которой 
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( ){ }12 1 2 1arg max ; ,i j
j

i C j j i= α −α ρ ≠  

где 1α   и 2α   определяют важность относитель-
ных или весовых коэффициентов, равных еди-
нице в данной работе. На практике для выбора 
следующего признака помимо меры отделимо-
сти класса С учитывается корреляция с ранее за-
данным признаком, после чего результаты обоб-
щаются для k-го шага; 

4) выбор ;ikx  3, ,k l= …  так, чтобы: 

( )
1

2
1 1

1
arg max ,

1
.

r

k
k i j

j r
i C j j i

k

−

=

 α = α − ρ ≠ 
−  
∑ (3) 

В (3) 1, 2, ..., 1.r k= −  Также учитывалась 
средняя корреляция между всеми ранее выбран-
ными признаками. 

3. Модель обучения: 
3.1. Конструкция модели. Статистические мо-

дели формы и текстуры (внешнего вида) делаются 
независимыми на основе выборок сегментации 
(обучающих данных) совокупности объектов, за-
тем модели объединяются в единый ТАМ.  

Моделирование формы: форма моделируется 
путем создания модели распределения sx  на ос-
нове ориентиров. Формы выравниваются в об-
щую систему координат с помощью анализа 
Прокруста. Статистическая модель изменения 
формы может быть создана с использованием 
PCA (Principal Component Analysis) по контроль-
ным точкам каждого N набора обучающих дан-
ных. Следующая линейная модель дает примеры 
изученного класса формы:  

 ,s sx x b= +Ω   (4) 

где x   − среднее значение формы; sΩ   − специ-
альная векторная матрица формы; sb   − пара-
метр формы. 

Моделирование текстуры: в конце преобра-
зования изображений в градациях серого к сред-
ней форме с помощью схемы выборки сгенери-
рован вектор текстуры g для каждого экзем-
пляра обучения. Нормирование интенсивности 
выполняется с умеренной интенсивностью 0 и 
дисперсией 1. Использование PCA в линейной 
модели нормальных данных для вектора интен-
сивности g может быть получено 

,g gg g b= +Ω  

где g   − матрица собственного вектора интен-
сивности; g   − средняя интенсивность; gΩ   − 
матрица собственных векторов интенсивности; 

gb  − параметры интенсивности. 
Комбинация формы и текстуры: для постро-

ения окончательной модели вектор коэффици-
ентов формы sb   и вектор коэффициентов ин-
тенсивности уровня серого gb   соединяются 
следующим образом: 

( )

( )

т

т

Ω
,

Ω

s s s s

g
g

W W x x

g g

 −   =   
  −  

b
b

 

где sW  − диагональная матрица, относящаяся к 
различным единицам формы и интенсивности. 
Использование PCA для применения к выборке 
всех векторов b и представляет модель: 

 c,
c

c,

Ω
Ω ,

Ω
s

g
C C

 
= =  

  
b   (5) 

где cΩ  − матрица собственных векторов; C − ре-
зультат коэффициентов модели внешнего вида. 

3.2. Адаптация модели. TAM можно исполь-
зовать для сегментации с помощью метода гра-
диентного спуска. Параметры модели c и знак t 
определяют реальную форму в целевом кадре 
изображения. Пиксели, покрытые формой мо-
дели, преобразуются в рамку модели текстуры, 
чтобы соответствовать им. Этого можно до-
биться путем выборки пикселей по вектору ин-

тенсивности img  и применения ( )1 ,uB −  в резуль-
тате чего в кадре модели появится вектор интен-
сивности im.g  

Формулу (3) можно использовать для вычис-
ления истинного значения уровня серого для 
модели mog  (текстура текущей модели) из c. В 
процессе сопоставления остаточная 2L  -норма 
(the quadratic error measure) в (5) уменьшается 
путем корректировки вектора параметров в сле-
дующем выражении, которое состоит из пара-
метров модели c, знака t и глобальных парамет-
ров интенсивности u: 
 ( ) ( ) ( )im mor p g p g p= − =    

 ( ) ( )1
im mo ;uB g p g p−  − =   (6) 

 ( )т т т т .P c t u=  (7) 
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Предполагается, что линейная зависимость 
между наблюдаемым оставшимся ( )r p   и кор-

ректировкой параметра pδ   минимизирует 
ошибку при обновлении вектора параметров P 
во время сопоставления. Методом самообучения 
изучается (7). В результате R рассматривается 
как константа, и пересчет на каждом шаге сопо-
ставления избегается: 

( );p Rr pδ = −  

( ) ( ) ( )
1т т ,R J r J r J r
− =    

где ( ) δ
δ

rJ r
p

=
 
− якобиан r. 

ТАМ сопоставляется с целевым изображе-
нием путем повторения шагов 5–8 до тех пор, 

пока ошибка 2r  не уменьшится: 
1) первоначально необходимо оценить все 

компоненты вектора параметров 0 :p  параметры 
модели 0c   (например, "средняя модель": 0 0c =  ), 
параметры позы 0t   и параметры текстуры 0.u  
Установить 0;p p=  

2) оценка остаточного вектора r  (см. (6)); 

3) вычисление текущей ошибки 2 ;E r=  
4) установка 1;k =  
5) обновление вектора параметров: =p

δ ;p k p p kRr= + = −  
6) вычисление нового вектора ошибки r   с 

помощью обновленного вектора параметров p ; 

7) если ( )2 ,r E≤   то принимаются новые 
параметры: ;p p=  

8) в противном случае необходимо пробовать 
1.5;k =   0.5;k =   0.25k =   и т. д. и переходить к 

шагу 5. 
Методы. Классы легочных узлов. Легкие 

представляют собой сложные органы с различ-
ными структурами, такими как щели, артерии, 
бронхи или плевра, которые могут прилегать к 
легочному узлу на трехмерной компьютерной 
томограмме. Узел в легком представляет собой 
каплеобразный объект типичной сфероидаль-
ной/эллипсоидальной формы с более светлыми 
пикселями, чем фон (легкие). В легких есть 
множество элементов разного размера, таких 
как бронхи и кровеносные вены, и их близость 
к узлам может иногда мешать обнаружению уз-
лов и препятствовать их сегментации. Узелки 
делятся на четыре типа в зависимости от их 
расположения и отношения к окружающим 
структурам легкого (рис. 2): а – хорошо очер-
ченные узелки: связи между этими узелками и 
другими легочными структурами нет; б – око-
лососудистый узел: узел, расположенный ря-
дом с сосудом, имеющий соединение с сосу-
дом; в – с плевральным хвостом: узелки у 
стенки легкого, имеющие тонкое соединение со 
стенкой плевры. Плевральный хвост является 
частью узла. Это означает, что область сегмен-
тации должна включать этот хвост. В отличие 
от околососудистых узлов, неузелковую струк-
туру нельзя вырезать, чтобы избежать недо-
оценки фактического объема узла; г – около-
плевральный узел: значительная часть поверх-
ности околоплеврального узла прилегает к 
плевральной стенке. Из-за взаимосвязи между 
узлом и неузловой структурой и геометриче-
ской формы окружающей неузловой структуры 

 

Рис. 2. Типы узелков в легких: а – хорошо очерченный узел; б – околососудистый узел;  
в – узелки с плевральным хвостом; г – околоплевральный узел 

Fig. 2. Lung nodule types: а – a well-defined nodule; б – a juxta-vascular nodule; в – nodules with pleural tail;  
г – a juxta-pleural nodule 

 

а б в г 
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околососудистые узелки отличаются от около-
плевральных узелков. 

Сосуд может выглядеть как сферическая 
структура с трубчатой формой в структуре КТ. 
Плотность структуры легких и вен на КТ-изоб-
ражении вполне сопоставима, и для их понимания 
требуются медицинские знания анатомии легких, 
включая расположение, форму, размер и связи 
между структурами легких. Алгоритм ТАМ пред-
лагается в этой статье для эффективной сегмента-
ции всех видов упомянутых узелков. 

Вычислительная стратегия. Реализация ал-
горитма ТАМ состоит из следующих основных 
этапов (рис. 3): извлечение признаков текстуры, 
выбор признаков, обучение модели внешнего 
вида текстуры и применение обученной модели 
к КТ-изображениям. В части обучения модель 
изучается с использованием изображений КТ и 
сегментации узлов, которые были выполнены 
врачами. Затем, чтобы проверить эффектив-
ность алгоритма, обученная модель применя-
ется к входным КТ-изображениям, и результат 
сегментации сравнивается с результатом врачей. 
Этапы алгоритма обучения и применения рас-
сматриваются следующим образом: 

1) выбор области интереса: оператор выби-
рает интересующий узел на спиральных КТ-
изображениях, используя пользовательский ком-

пьютерный интерфейс. Размер этой области со-
ставляет 50 × 50 пикселей, который затем будет 
изменен до 200 × 200 пикселей для дальнейшей 
обработки; 

2) извлечение признаков текстуры: из обла-
сти изменения размера извлекаются 129 различ-
ных текстурных и радиомических характери-
стик, включая Haralick, Grey, Grad, Gabor и LBP. 

Выбор признака и создание TRI. Как указано, 
метод выбора выполняется с использованием 
следующих шагов: 

1. На основе выбранного класса вычисляется 
критерий C для существующих признаков ;kx

1, 2, ,129.k = …   Затем результат следует ранжи-
ровать по убыванию и выбрать лучший признак 
с более высоким C. Можно сказать, что это 1.ix  

2. Второй признак должен быть выбран отно-
сительно коэффициента взаимной корреляции, 
который определен в (4) между каждым из 
оставшихся 128 признаков, и выбранным 1.ix  

3. Выбор функции 2 ,ix  для которой 

( ){ }12 1 2 1arg max ; .i j
j

i C j j i= α −α ρ ≠  

4. Выбор функции 3,ix  для которой 

( ){ }1 2
2 2

3 1arg max ,
2 2i j i j

j
i C j α α
= α − ρ − ρ  

 

Рис. 3. Предлагаемая архитектура алгоритма 

Fig. 3. Proposed algorithm architecture 

Выбор и изменение размера 
области изменения 

Извлечение признаков 

Выбор трех лучших признаков 

Создание TRI 

Обучение TAM 
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где 1 2,  α α   определяют относительную важ-
ность или вес. Здесь считается 1 2 1.α = α = Дру-
гими словами, при выборе следующего признака 
учитывалась не только мера отделимости класса 
С, но и корреляция с предыдущим признаком. 
В результате этого раздела из 129 текстурных 
признаков, извлеченных из легочного узла, были 
выбраны 3 лучших признака с высокой произво-
дительностью для создания текстурного пред-
ставления изображения (TRI). Выбранными при-
знаками являются Харалик, Грей и Лоу (рис. 4). 

Обучение модели включает следующие шаги: 
1. Создание TRI: на основе 3 лучших призна-

ков, создается RGB-изображение, в котором 
слой R является первым выбранным элементом, 
G и B − вторым и третьим признаками (рис. 4). 

2. Выбор ориентира: для обучения ТАМ 
необходимо определить ориентиры в обучаю-
щих данных. Изучение надежного и точного ме-
тода автономного обнаружения ориентиров − 
сложная задача, которая имеет решающее значе-
ние для повышения точности алгоритма. 

3. Обучение ТАМ. Модель обучена со следую-
щими параметрами: количество точек контура, ин-
терполированных между основными ориентирами, 
равно 80, размер текстуры внешнего вида как коли-
чество исходного изображения равен единице, ко-
личество масштабов изображения равно четырем, 
а количество итераций поиска равно 60. Для обуче-
ния TAM используются 50 TRI легочных узелков. 

Применение обученной модели. Применение 
алгоритма состоит из четырех основных шагов: 

1. Выбор и изменение размера области инте-
реса: используя специализированный компью-
терный пользовательский интерфейс, оператор 

сначала выбирает интересующий узел на спи-
ральных КТ-изображениях. Размер этой области 
составляет 50 × 50 пикселей, который затем бу-
дет изменен до 200 × 200 пикселей для дальней-
шей обработки. 

2. Извлечение признаков: 3 лучших при-
знака, определенных на этапе обучения, извле-
каются из области с измененным размером, 
включая Харалик, Грей, Лоу. 

3. Создание начальной маски с использова-
нием алгоритма Active Contour: чтобы начать при-
менять изученную модель, модель с использова-
нием изученных данных предлагает начальное 
приближение − ориентир для начала поиска 
узелка. В этой работе с использованием метода ак-
тивного контура создается начальная маска узла, 
которая будет использоваться в качестве исход-
ного ориентира для начала применения ТАМ. 

4. Применение изученной модели: использу-
ются изученные параметры и начальная маска, со-
зданная методом активного контура; исходная 
маска должна совпадать с областью узла при нажа-
тии пользователем, после чего запускается алго-
ритм и выполняется поиск точной области узла. 

Экспериментальные результаты. База 
данных. В экспериментах исследовали компью-
терные томограммы легких из госпиталя Шари-
ати (Иран). В этом исследовании использовался 
набор данных из 85 КТ-изображений с узлами в 
легких. Количество срезов на КТ-изображениях 
колебалось от 214 до 352, а толщина срезов со-
ставляла 1.5 мм. Пространственное разрешение 
X–Y составляет 0.8850 ± 0.062 мм/пиксель (сред-
нее значение ± стандартное отклонение). Изоб-
ражения КТ получают с помощью томографа 
"Сименс" с максимальным рабочим напряже-
нием трубки до 120…140 кВ и током в диапа-
зоне от 25 до 40 мА/с в зависимости от состоя-
ния пациента. Каждый срез имел планарное раз-
решение XY 512 × 512 пикселей и 16-битное раз-
решение по шкале серого в единицах Хаунс-
филда (HU). 

Оценка модели. Оценка Dice (или F-оценка), 
точность, отзыв (или чувствительность), специ-
фичность, частота ошибок, точность и частота 
ложных открытий (FDR) используются в данной 
статье для представления производительности 
предлагаемого алгоритма ТАМ.  

 

 

Рис. 4. Предлагаемая архитектура алгоритма 
Fig. 4. Proposed algorithm architecture 
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По уравнению 

2
Dice ,

e g
e g
∩

=
+

 

где е – площадь сегментированного узла на ме-
дицинском снимке с использованием компью-
терных методов; g – площадь сегментирован-
ного узла по оценке врача-эксперта. 

Кроме того, авторы использовали точность, 
чувствительность и специфичность для опреде-
ления производительности этих алгоритмов: 

TP + TNТочность = ;
TP + FP + FN

 

TPЧувствительность = ;
TP + FN

 

TNСпецифичность = ,
TN + FP

 

где TP – истинно положительное решение, кото-
рое принимает алгоритм; TN – истинно отрица-
тельное решение; FP – ложноположительное ре-
шение; FN – ложноотрицательное решение. 

Результат алгоритма. В клинических дан-
ных получение надежных данных для определе-
ния узловых границ является сложной задачей.  

В табл. 2 представлены средние результаты 
предложенного алгоритма сегментации на 85 па-
циентах. Этот алгоритм также был реализован 
для изображений, содержащих гауссовский и 
спекл-шум. Сравнив результаты, можно считать, 
что алгоритм обладает высокой стабильностью 
при наличии различных шумов. На рис. 5 пока-
зано визуальное сравнение работы алгоритма и 
сегментации врачом-специалистом. Это сравне-
ние свидетельствует о том, что предложенный 
алгоритм ТАМ, согласно вышеизложенному, об-
ладает высокой устойчивостью на зашумленных 
изображениях и в случае удаления части  
изображения дает приемлемые результаты при  
сегментации. 

На рис. 6 показаны результаты алгоритма по 
узлам в зависимости от их расположения в лег-
ких. Можно сделать вывод, что предложенный 
алгоритм обладает хорошей способностью отде-
лять прикрепившийся к стенке легкого узел. Сле-

Табл. 2. Результаты использования ТАМ 

Tab. 2. TAM performance 

Тип Precision Sensitivity Specificity Error Rate Dice Accuracy FDR 
Без шума 86.56 97.84 88.25 88.24 84.75 96.27 13.375 
Гауссовский шум 81.84 83.52 97.46 88.53 82.51 96.07 18.07 
Спекл-шум  90.92 65.61 98.9 88.46 75.92 95.38 9 

 

Рис. 5. Визуальные характеристики ТАМ по сравнению с сегментацией врачом (красная область – результат 
алгоритмов, а белая область – результат работы врачей): а – нормальная КТ; б – КТ с гауссовским шумом;  

в – КТ-сканирование со спекл-шумом 
Fig. 5. TAM visual performance compared to segmentation by physicians (red area – obtained by algorithms and white area – 

obtained by physicians): а – normal CT scan; б – CT scan with Gaussian noise; в – CT scan with Speckle noise 
 

а 
 

б 
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дует отметить, что при использовании предложен-
ного алгоритма выделения узелков, прикреплен-
ных к стенке легкого, нет необходимости отделять 
легкие от окружающих тканей. Однако, если ис-
пользуются алгоритмы Active Contour или Region 
Growing, для отделения узелков, прикрепленных к 
стенке легкого, сначала необходимо использовать 
алгоритм разделения легких, который может обна-
руживать прикрепленные узелки. 

Обсуждение. Как уже упоминалось, в по-
следние годы возрос интерес к методам сегмен-
тации на основе моделей. Одним из преиму-
ществ этих методов является то, что даже при по-
тере некоторой информации об объекте такие 
пробелы можно заполнить, используя предыду-
щую информацию в модели. В этом разделе изу-
чается производительность алгоритма TAM, 
Active Contour, Region Growing и комбинации ал-
горитмов Active Contour и Watershed. В табл. 3 
представлены результаты реализации и тестиро-
вания этих четырех алгоритмов на компьютерных 

томограммах легких. Согласно представленным 
результатам, предложенный алгоритм имеет луч-
шую производительность для сегментации узел-
ков и более низкую частоту ложных срабатыва-
ний, что означает приемлемую стабильность ал-
горитма. Из-за близости комбинации алгоритмов 
Active Contour и Watershed на следующем этапе 
производительность этих четырех алгоритмов 
пересматривается путем добавления шума 
Гаусса и мультипликативного спекл-шума к КТ 
(табл. 3). 

По полученным результатам, представлен-
ным в табл. 3, можно сделать вывод, что предло-
женный алгоритм на основе модели обладает 
устойчивостью к шуму. Устойчивость к шуму 
очень важна в алгоритмах сегментации, по-
скольку оценка объема опухоли и сегментация 
воспроизводимых и точных границ в медицин-
ских изображениях важны для диагностики, 
определения стадии и оценки ответа на терапию 
рака. На рис. 7 показано видимое сравнение 

 

Рис. 6. Результаты алгоритма ТАМ для узелков в соответствии с их расположением в легких 
Fig. 6. TAM performance in nodule segmentation with respect to their location in the lungs 
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Табл. 3. Оценка Dice реализации четырех алгоритмов сегментации в нормальной ситуации и при наличии шума 

Tab. 3. Dice score characterizing the implementations of four segmentation algorithms under normal conditions and in the 
presence of noise 

Dice Active Contour Region Growing Watershed and Active Contour TAM 
Обычный 76.25 79.85 83.57 84.75 
С гауссовским шумом 
(σ = 0.05)  46.42 35.84 59.71 82.51 

Со спекл-шумом  
(σ = 0.07) 45.44 36.28 67.42 75.92 
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производительности этих четырех алгоритмов 
по отношению к удельному шуму, из которого 
можно сделать вывод, что алгоритм, представ-
ленный в статье, гораздо более устойчив к 
шуму. 

Следующее сравнение между этими че-
тырьмя алгоритмами проводится таким обра-
зом, чтобы исследовать точность алгоритмов 
сегментации узла в зависимости от местополо-
жения узла в легком (рис. 8). Поскольку алго-

ритмы, полностью основанные на изображе-
ниях, не имеют возможности сегментировать 
узелки, прикрепленные к стенке легкого, перед 
использованием этих алгоритмов необходимо 
отделить легкое от окружающей области. Од-
нако для отделения узелков, прикрепленных к 
стенке легкого, по представленному в статье ал-
горитму нет необходимости отделять легкое от 
окружающей области. Поэтому результаты от-
деления конкреций, прикрепленных к стене, по 

 

Рис. 7. Сравнение области сегментации алгоритмов сегментации при наличии спекл-шума (красная область – 
результат алгоритмов, а белая область – результат работы врачей): а – алгоритм ТАМ;  

б – активный контур и водораздел; в – регион выращивания; г – активный контур 

Fig. 7. Comparison of the segmentation area obtained by segmentation algorithms in the presence of Speckle noise  
(red area – obtained by algorithms and white area – obtained by physicians): а – TAM algorithm;  

б – active contour and watershed; в – growing region; г – active contour 
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Рис. 8. Сравнение производительности и стандартного отклонения алгоритмов сегментации 
Fig. 8. Comparison of the performance and standard deviation of segmentation algorithms 
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этому алгоритму практически не уступают дру-
гим алгоритмам. 

Согласно рис. 8, критерий Dice предлагае-
мого алгоритма выше, чем у других алгоритмов, 
однако критерий Dice во всех алгоритмах нахо-
дится практически в одном диапазоне. Но суще-
ствует большая разница в критерии частоты лож-
ных открытий, т. е. представленный алгоритм на 
основе модели имеет минимальный критерий, 
который показывает мощность алгоритма в точ-
ной сегментации узелков. Кроме того, стандарт-
ное отклонение показателей сегментации на 
рис. 8 показывает, что предлагаемый метод обла-
дает большей стабильностью при сегментации 
различных видов узлов. 

Заключение. В статье представлен новый ал-
горитм для сегментации узелков в легком, кото-
рый может сегментировать все типы узелков с вы-

сокой производительностью. Этот алгоритм осно-
ван на модели и вместе с алгоритмом активного 
контура способен повысить точность и устранить 
ложные срабатывания за счет определения 
начальной маски. Результаты сегментации легоч-
ных узелков на нормальном КТ-изображении сле-
дующие: precision 85.5, dice 85, accuracy 96 и 
specificity 98, что лучше, чем у алгоритма актив-
ного контура, алгоритма Region Growing и комби-
нации алгоритмов активного контура и Watershed. 
Кроме того, при наличии шума предложенный ал-
горитм получил следующий результат: precision 
86, dice 80, accuracy 96 и specificity 98, что превос-
ходит другие модели. Результаты работы показы-
вают, что предложенный метод повышает точ-
ность деления узелков в легком и может помочь 
радиологам в интерпретации КТ-изображений, 
особенно для количественного анализа легкого. 
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