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基于模糊速度函数的活动轮廓模型的肺结节分割

陈 侃 1 李 彬 1 田联房 1

摘 要 肺结节是肺癌在早期阶段的表现形式. 利用计算机辅助诊断 (Computer-aided diagnosis, CAD) 技术对血管粘连型

肺结节和磨玻璃型肺结节进行检测, 需要对这两类肺结节进行准确的分割. 目前基于传统活动轮廓模型的肺结节分割算法, 存

在边界泄露现象. 对此, 本文提出一种基于模糊速度函数的活动轮廓模型的肺结节分割算法. 首先, 采用结合灰度特征和局部

形态特征的模糊聚类算法, 计算模糊速度函数中的模糊隶属度; 其次, 将模糊速度函数引入到活动轮廓模型中, 在肺结节的边

界处, 该速度函数为零, 轮廓曲线停止演变, 从而完成肺结节的分割. 实验结果表明, 本文提出的算法可以精确地分割血管粘连

肺结节和磨玻璃型肺结节.
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A Segmentation Algorithm of Pulmonary Nodules Using Active Contour

Model Based on Fuzzy Speed Function

CHEN Kan1 LI Bin1 TIAN Lian-Fang1

Abstract Pulmonary nodules are potential manifestation of lung cancer. In order to detect juxta-vascular pulmonary

nodules and ground glass opacity pulmonary nodules in computer-aided diagnosis (CAD) system, the above two types of

pulmonary nodules need to be accurately segmented. At present, the segmentation algorithm of pulmonary nodules using

traditional active contour model may cause boundary leakage. In order to avoid this phenomenon, a new segmentation

algorithm of pulmonary nodules using active contour model based on fuzzy speed function is proposed in this paper. First,

the fuzzy membership degree in fuzzy speed function is calculated by using the fuzzy clustering algorithm, which uses

gray feature and local shape index. Second, a fuzzy speed function is incorporated into the active contour model. At the

boundary of pulmonary nodules, tbe fuzzy speed function equals zero and the evolution of the contour curve stops, so that

the accurate segmentation of pulmonary nodules is completed. Experimental results show that the proposed algorithm

can achieve accurate segmentation of juxta-vascular pulmonary nodules and ground glass opacity pulmonary nodules.

Key words Pulmonary nodules segmentation, computer-aided diagnosis (CAD), active contour model, fuzzy speed

function, fuzzy clustering algorithm
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肺癌是导致人类死亡的最大恶性肿瘤之一. 肺
癌在早期阶段常表现为肺结节的形式. 对肺结节进
行检查并且治疗, 可以提高肺癌患者的生存率[1]. 为
了提高肺结节检测的效率, 肺结节精确分割是一个
重要的预处理. 由于血管粘连型肺结节与血管之间
具有相似的灰度值, 磨玻璃型肺结节与背景之间具
有较低的对比度, 所以, 这两种类型的肺结节的精确
分割仍然是一个极其困难的问题.
近年来, 国内众多学者基于活动轮廓模型的思

想提出了许多处理边界泄露的算法, 这些算法主要
包括: 边界活动轮廓模型、区域活动轮廓模型和混
合活动轮廓模型. 边界活动轮廓模型使用基于梯
度的速度函数, 引导轮廓曲线沿梯度方向进行演变.
Papandreou 等[2] 提出了多栅几何活动轮廓模型.
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Li 等[3] 提出了基于距离规则的活动轮廓模型. Cui
等[4] 提出了惯性的侧地线活动轮廓模型. Tao 等[5]

结合图割和侧地活动轮廓模型. Sakalli 等[6] 提出了

一种快速收敛的边界活动轮廓模型. 区域活动轮廓
模型使用基于轮廓曲线的内外灰度统计特性, 驱动
轮廓曲线收敛于可疑对象的边界. Xiao 等[7] 提出了

基于区域和梯度的活动轮廓模型. Sun 等[8] 提出了

局部形态学活动轮廓模型. Li 等[9] 提出了在像素领

域的灰度聚类标准函数. Liu 等[10] 提出了局部区域

的 C-V 模型. Lankton 等[11] 提出了局部区域描述

的活动轮廓模型. Sum 等[12] 提出了灰度非均匀图

像分割的活动轮廓模型. Li 等[13] 提出了基于区域

收缩适应能量的活动轮廓模型. Wang 等[14] 提出了

高斯分布能量函数的活动轮廓模型. Krinidis 等[15]

将模糊隶属度引入活动轮廓模型中, 加强了轮廓曲
线的收敛速度. 混合活动轮廓模型将边界活动轮廓
模型融合到区域活动轮廓模型中[16], 结合基于梯度
的速度函数和轮廓曲线内外灰度统计特征, 使得轮
廓曲线收敛到可疑对象的边界. Chen 等[17] 提出了

几何辅助的 C-V 模型, 该模型将几何活动轮廓模型
引入到 C-V 模型中. Zhang 等[16] 在 Chen 等提出
的模型中添加了轮廓边界的方向信息和统计区域信

息的贝叶斯错误率, 提高轮廓曲线的收敛速度. 因为
在血管粘连型肺结节的边界处, 肺结节与血管之间
具有相似的灰度值, 在磨玻璃型肺结节的边界处, 肺
结节与背景之间具有较低的对比度, 所以, 边界活动
轮廓模型中的基于梯度的速度函数不收敛于零, 区
域活动轮廓模型的能量函数也不能达到最小值. 因
此, 以上三种活动轮廓模型算法仍然存在边界泄露
问题.
为了解决血管粘连型和磨玻璃型肺结节的分割

中存在的边界泄露问题, 本文提出了一种基于模糊
速度函数的活动轮廓模型的肺结节分割算法. 本文
的主要工作表现在两个方面: 1) 将模糊速度函数引
入到活动轮廓模型中, 该模型避免采用梯度信息计
算速度函数, 而是根据肺结节边界处的模糊特性计
算速度函数, 使得在肺结节边界处, 模糊速度函数趋
近零, 轮廓曲线停止演变, 从而完成肺结节的精确分
割; 2) 采用了结合灰度特征和局部形态特征的模糊
聚类算法, 计算出模糊速度函数中的模糊隶属度.

1 基于模糊速度函数的活动轮廓模型的肺结

节分割

为了解决血管粘连型肺结节和磨玻璃型肺结节

中存在的边界泄露问题, 本文提出了一种基于模糊
速度函数的活动轮廓模型的肺结节分割算法. 该算
法的流程如图 1 所示. 本文提出的算法包括以下两
个步骤: 1) 基于全局阈值和数学形态学的肺实质的

提取[18]; 2) 基于模糊速度函数的活动轮廓模型的肺
结节分割算法. 图 1 的粗体方框标记出本文的主要
处理步骤.

图 1 肺结节分割算法流程图

Fig. 1 Algorithm architecture for pulmonary nodules

segmentation

1.1 活动轮廓模型的能量函数

假设 C 是图像定义域 Ω 上一条封闭的轮廓曲
线, 它将 Ω 分成两个区域: 轮廓曲线的内部区域 Ω1

和轮廓曲线的外部区域 Ω2. 模糊速度函数的活动轮
廓模型的能量函数定义为

E(C, c1, c2) =
∫ L(C)

0

V3(C(s))ds+
∫

Ω1

V1(p)|I(p)− c1|2dp+
∫

Ω2

V2(p)|I(p)− c2|2dp (1)

其中, p ∈ Ω 为像素, I(p) 为 p 的亮度值, L(C) 为
活动轮廓曲线的长度, c1 和 c2 分别表示区域 Ω1 和

区域 Ω2 的灰度平均值, V1(p), V2(p) 和 V3(p) 分别
表示轮廓曲线在像素 p 向内演变的模糊速度函数,
向外演变的模糊速度函数和属于轮廓边界的模糊速

度函数.
本文提出的活动轮廓模型与边界活动轮廓模

型、区域活动轮廓模型和混合活动轮廓模型不同的

是: 1) 采用灰度特征和局部形状指数相结合的模
糊聚类算法获取模糊隶属度, 根据该模糊隶属度分
别计算属于轮廓边界的模糊速度函数 V3(p)、轮廓
曲线向内演变的模糊速度函数 V1(p) 和轮廓曲线向
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外演变的模糊速度函数 V2(p); 2) 将模糊速度函数
V3(p) 引入到活动轮廓模型的内部能量函数中, 控制
轮廓曲线演变的平滑性; 3) 将模糊速度函数 V1(p)
和 V2(p) 分别引入到活动轮廓模型的外部能量函数
中, 引导轮廓曲线收敛到肺结节的边界.

1.2 模糊速度函数中的模糊隶属度

本文采用结合灰度特征和局部形状指数的模糊

聚类算法, 计算模糊速度函数中的模糊隶属度. 首
先, 结合局部形状特征[19] 和灰度特征构造一个二维

向量; 然后, 采用模糊聚类算法[20] 构造属于肺结节

的模糊隶属矩阵.
定义像素 p 的形状指数:

SI(p) =
1
2
− 1

π
arctan

k1(p) + k2(p)
k1(p)− k2(p)

(2)

其中, k1(p) 和 k2(p) 是像素 p 的两个主曲率, 分别
定义为

k1(p) = H(p) +
√

H2(p)−K(p) (3)

k2(p) = H(p)−
√

H2(p)−K(p) (4)

其中, K(p) 和 H(p) 分别是像素 p 的高斯曲率和均

值曲率, 分别通过一阶差分和两阶差分求出.
模糊聚类算法属于迭代聚类方法, 通过迭代寻

找最优的目标函数. 目标函数定义为

J(U,GGG) =
n∑

j=1

2∑
i=1

(ui,j)md2(OOOj,GGGi) (5)

其中, OOOj 是由局部形状指数和灰度特征构成的一个

二维向量; U = {ui,j} 是 2n 维隶属度矩阵, ui,j 是

向量OOOj 隶属 i 类的程度; GGG = {a1, a2} 是聚类中心
向量; m 是一个模糊控制常数; d(OOOj,GGGi) 是 OOOj 和

距离中心GGGi 之间的距离, 定义为

d(OOOj,GGGi) = ‖OOOj −GGGi‖ (6)

当所有的二维向量被正确分类时, 目标函数
J(U,GGG) 达到最小值. 根据下面的式 (7) 和式 (8) 重
复计算 ui,j 和GGGi , 使得目标函数 J(U,GGG) 达到最小
值.

ui,j =
1

2∑
k=1

(
d(OOOj,GGGi)
d(OOOj,GGGk)

) 2
m−1

(7)

GGGi =

n∑
j=1

(ui,j)mOOOj

n∑
j=1

(ui,j)m

(8)

根据 ui,j 构造隶属肺结节的模糊隶属度矩阵 A.
为了消除模糊隶属度矩阵中存在的噪声和保留边界

信息, 本文采用模糊形态学开运算进行平滑处理. 模
糊开运算[21] 可以消除噪声和保留可疑对象的边界

信息. 对模糊隶属矩阵 A, 采用结构元素 B (模板大
小为 w, 每个元素服从高斯分布), 先后进行模糊腐
蚀和模糊膨胀, 即实现模糊开运算. 设 Z 为模糊隶

属矩阵 A 经过模糊开运算后的模糊隶属矩阵, 注意
像素 p 的模糊隶属度 Z(p) ∈ [0, 1] . 模糊开运算定
义为

Z = D[F (A,B), B] (9)

其中, 模糊腐蚀运算 F (A,B) 和模糊膨胀运算
D(A,B) 定义为

F (A,B) = min[1,min
y∈B

[1 + uA(m + n)− uB(n)]]

(10)

D(A,B) = max[0,max
y∈B

[uA(m− n) + uB(n)− 1]]

(11)

其中, uA(·) 和 uB(·) 分别表示肺图像的模糊隶属度
和模板图像的模糊隶属度.

图 2 是血管粘连型肺结节、血管的灰度值、形
状指数和模糊隶属度. 从图 2 (b)、图 2 (c)、图 2 (f)
和图 2 (g) 中可以看出, 单一使用图像的灰度值和局
部形状指数很难将肺结节从血管中分离出来. 从图
2 (d) 和图 2 (h) 中粗体数字可以看出, 将图像的空
间区域转变到模糊空间域, 会引入一些噪声, 为了
消除这些噪声, 本文采用模糊形态学进行滤波. 从图
2 (e) 和图 2 (i) 中可以看出, 本文结合灰度值和局部
形态指数的模糊聚类算法, 将图像的空间区域转变
到模糊空间域, 并且采用模糊形态学进行滤波处理,
使得肺结节的模糊隶属度大于 0.5, 而血管模糊隶属
度小于 0.5, 从而加强了肺结节与血管的区分.
图 3 是磨玻璃型肺结节和背景的灰度值、形状

指数和模糊隶属度. 从图 3 (b)、图 3 (c)、图 3 (f) 和
图 3 (g) 中可以看出, 单一使用图像的灰度值和局部
形状指数很难将肺结节与背景区分出来. 从图 3 (d)
和图 3 (h) 中粗体数字可以看出, 将图像的空间区域
转变到模糊空间域, 会引入一些噪声, 为了消除这些
噪声, 本文采用模糊形态学进行滤波. 从图 3 (e) 和
图 3 (i) 中可以看出, 本文结合灰度值和局部形态指
数的模糊聚类算法, 将图像的空间区域转变到模糊
空间域, 并且采用模糊形态学进行滤波处理, 使得肺
结节的模糊隶属度大于 0.5, 而背景的模糊隶属度小
于 0.5, 从而加强了肺结节与背景的区分.
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图 2 肺结节和血管的灰度值、形状指数和模糊隶属

Fig. 2 Gray values, shape index and fuzzy membership

degree of a pulmonary nodule and vascular

图 3 肺结节和背景的灰度值、形状指数和模糊隶属

Fig. 3 Gray values, shape index and fuzzy membership

degree of a pulmonary nodule and background
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1.3 活动轮廓模型中的模糊速度函数

根据第 1.2 节的讨论, 肺结节的隶属度 Z(p)
大于 0.5, 在肺结节的边界处模糊隶属度 Z(p) 约
等于 0.5, 血管与背景的模糊隶属度 Z(p) 均小于
0.5. 为了使模型在模糊的边界处可以停止演变, 并
且使模型在远离模糊边界处可以快速演变, 必须
使得轮廓曲线向内演变的模糊速度函数 V1(p)、轮
廓曲线向外演变的模糊速度函数 V2(p) 和反映轮
廓边界的模糊速度函数 V3(p) 具有以下特性: 1)
V1(p), V2(p), V1(p) ∈ [0, 1]; 2) 当轮廓曲线处于对象
的模糊边界时, V1(p) ≈ V2(p) ≈ V1(p) ≈ 0; 3) 当
轮廓曲线趋近对象的模糊边界时, V1(p), V2(p) 和
V3(p) 越来越小; 4) 当轮廓曲线远离对象的模糊边
界时, V1(p), V2(p) 和 V3(p) 越来越大.
在本文提出的模型 (如式 (1) 所示) 中, 轮廓曲

线向内演变的模糊速度函数 V1(p)、轮廓曲线向外演
变的模糊速度函数 V2(p) 和反映轮廓边界的模糊速
度函数 V3(p) 分别定义为

V1(p) = | exp{−t1 × [Z(p)− 0.5]} − 1| (12)

V2(p) = | exp{−t2 × [0.5− Z(p)]} − 1| (13)

V3(p) = exp[t3 × (Z(p)− 0.5)2]− 1 (14)

其中, t1, t2 和 t3 是正数, Z(p) 是像素 p 隶属肺结

节的模糊隶属度.
图 4 是直线上像素序号与其对应的模糊速度

的关系图. 在图 4 (b) 和图 4 (c) 中, 实线是轮廓曲
线向内演变的模糊速度函数, 虚线是轮廓曲线向外
演变的模糊速度函数, 点线是轮廓曲线边界的模糊
速度函数. 从图 4 (b) 可以看出, 在肺结节边界点
R 和点 S 处, 模糊速度函数 V1(R), V2(R), V3(R),
V1(S), V2(S) 和 V3(S) 分别趋近零. 从图 4 (c) 可以
看出,在肺结节与血管粘连处 T 点,速度函数 V1(T ),
V2(T ) 和 V3(T ) 趋近零.

1.4 活动轮廓模型的水平集计算

根据第 1.3 节, 当轮廓曲线处于对象的模糊边
界时, 模糊速度函数 V1(p), V2(p) 和 V3(p) 接近零,
而轮廓曲线远离对象的模糊边界时, 模糊速度函数
V1(p), V2(p) 和 V3(p) 越来越大. 将模糊速度函数
V1(p), V2(p) 和 V3(p) 引入到活动轮廓模型, 使得轮
廓模型可以很好地处理肺结节的模糊边界泄露和加

快轮廓曲线的演变. 本文采用水平集的方法[22], 引
导轮廓曲线的演变. 假设水平集函数 φ 分别在轮廓

曲线 C 内部取正数, 在轮廓曲线 C 外部取负数, H

表示 Heaviside 函数. 模糊速度函数的活动轮廓模
型的水平集定义为

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 点型直线的隶属度函数

(b) The relationship between serial number of pixels on dot

line and fuzzy speed function

(c) 实型直线的隶属度函数

(c) The relationship between serial number of pixels on

solid line and fuzzy speed function

图 4 模糊速度函数

Fig. 4 Fuzzy speed function

E(C, c1, c2) =
∫

Ω

V3(φ(p))|∇H(φ(p))|dp +
∫

Ω

V1(p)|I(p)− c1|2H(φ(p))dp +
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∫

Ω

V2(p)|I(p)− c2|2(1−H(φ(p)))dp (15)

其中, c1 和 c2 分别表示轮廓曲线内部灰度平均值和

轮廓曲线外部灰度平均值.
通过 Euler-Lagrange 变分法[13], 使用标准的梯

度下降法解决活动轮廓模型中的能量函数最小化.
变分后的模糊速度函数的活动轮廓模型如式 (16) 所
示.

∂φ

∂t
= δ(φ)

{
div

[
V3

∇φ

|∇φ|
]

+ µV3(p)
}

+

δ(φ){V2(p)[I(p)− c2]− V1(p)[I(p)− c1]} (16)

其中, δ(φ) 是 Dirac 函数, 即 Heaviside 函数的导
数.
在式 (16) 中, 等式右边第一个大括号内的项是

轮廓曲线演变的内部能量函数, 第二个大括号的项
是轮廓曲线演变的外部能量函数. 当轮廓曲线趋近
肺结节的边界时, 像素的模糊隶属度 Z(p) 趋近 0.5.
当轮廓曲线位于肺结节边界的边界时, 像素的模糊
隶属度 Z(p) ≈ 0.5. 根据式 (12)∼式 (14), 当轮廓
曲线向肺结节边界趋近时, V1(p), V2(p) 和 V3(p) 越
来越小, 轮廓曲线演变的速度越来越慢. 当轮廓曲线
位于肺结节的边界时, V1(p) ≈ V2(p) ≈ V3(p) ≈ 0,
式 (16) 接近零, 轮廓曲线停止演变.

2 实验结果与分析

本文采用的实验数据, 来自美国肺影像数据
库协会 (The Lung Image Database Consortium,
LIDC)[23]. 表 1 是本文采用的实验数据集.
在本文的所有实验中, 模糊控制常数 m 取 2.0,

模糊形态学运算使用模板大小 w 为 5× 5, 计算模糊
速度函数的正常数 t1, t2 和 t3 分别为 1.

图 5 是血管粘连型肺结节的分割的结果. 黑色
曲线是检测到的肺结节的边界, 黑色箭头指向肺结
节. 图 5 (a) 是原 CT 图像, 图 5 (b) 是边界活动轮
廓模型的分割结果的放大图像, 图 5 (c) 是区域活动
轮廓模型的分割结果的放大图像, 图 5 (d) 是混合活
动轮廓模型的分割结果的放大图像, 这些方法在肺
结节和血管粘连处发生边界泄露, 图 5 (e) 是本文提
出模型的分割结果的放大图像, 该方法在肺结节和
血管粘连处没有发生边界泄露.

图 6 磨玻璃型肺结节的分割的结果. 黑色曲线
是检测到的肺结节边界, 黑色箭头指向肺结节. 图
6 (a) 是原 CT 图像; 图 6 (b) 是边界活动轮廓模型
的分割结果的放大图像, 该方法发生了严重的边界
泄露; 图 6 (c) 是区域活动轮廓模型的分割结果的放
大图像; 图 6 (d) 是混合活动轮廓模型的分割结果的
放大图像, 这两种方法发生了边界泄露; 图像 6 (e)

是本文提出模型的分割结果的放大图像, 该方法很
好地保留了磨玻璃影结节的边界.
通常情况下, 血管和肺结节之间具有相似的灰

度值, 边界活动轮廓模型、区域活动轮廓模型和混合
活动轮廓模型仅使用灰度值引导轮廓曲线演变. 在
肺结节与血管粘连处, 由于基于梯度的速度函数不
趋近零, 活动轮廓曲线的能量函数也不能获得最小
值, 所以发生边界泄露. 磨玻璃型肺结节与背景之间
具有很低的对比度. 边界活动轮廓模型仅使用梯度
信息计算速度函数, 在磨玻璃型肺结节边界处速度
函数不趋近零, 从而发生边界泄露. 区域活动轮廓模
型根据轮廓曲线内外灰度统计信息驱动轮廓曲线演

变, 在磨玻璃影结节的边界处, 轮廓曲线的能量函数
不能获取最小值, 从而发生边界泄露. 混合活动轮廓
模型根据轮廓曲线内外灰度统计信息和基于梯度的

速度函数驱动轮廓曲线演变, 在磨玻璃影结节的边
界处, 轮廓曲线的能量函数不能获取最小值和基于
梯度速度函数不趋近零, 从而发生边界泄露. 为了解
决血管粘连型肺结节和磨玻璃型肺结节分割的边界

泄露问题, 本文在活动轮廓模型中添加了模糊速度

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 边界活动轮廓模型

(b) The edge-based active

contour model

(c) 区域活动轮廓模型

(c) The region-based

active contour model

(d) 混合活动轮廓模型

(d) The integrated active

contour model

(e) 本文提出的模型

(e) The proposed active

contour model

图 5 血管粘连型肺结节的分割

Fig. 5 Segmentation of the juxta-vascular

pulmonary nodules
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表 1 实验数据集

Table 1 Experimental data sets

CT 图像 平均每组 CT 图像的参数 肺结节的数目

扫描数 切片数 图像大小 管道电压 管道电流 切片的厚度 像素大小 血管粘连型肺结节 磨玻璃型肺结节

80 120 512× 512 120 kV 50mA∼ 160mA 1mm∼ 3 mm 0.5 mm/pixel∼ 0.7mm/pixel 31 12

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 边界活动轮廓模型

(b) The edge-based active

contour model

(c) 区域活动轮廓模型

(c) The region-based

active contour model

(d) 混合活动轮廓模型

(d) The integrated active

contour model

(e) 本文提出的模型

(e) The proposed active

contour model

图 6 磨玻璃型肺结节的分割

Fig. 6 Segmentation of the ground glass opacity

pulmonary nodules

函数 V1(p), V2(p) 和 V3(p) (见式 (16)), 这三个速度
函数在肺结节与血管粘连处趋近零和在磨玻璃型肺

结节的边界处的速度趋近零, 式 (16) 等号的右边趋
近零使得活动轮廓曲线能够停止演变.
表 2 是对表 1 中的实验数据集分别使用边界活

动轮廓模型、区域活动轮廓模型、混合活动轮廓模型

和本文提出的轮廓模型所得到的错误率 A(Cm, C0).
该Tanimono/Jaccard错误率A(Cm, C0)[16] 定义为

A(Cm, C0) = 1−
∫

C0
⋂

Cm
dxdy∫

C0
⋃

Cm
dxdy

(17)

其中, Cm 和 C0 分别是提取和期望提取的肺结节的

边界.

表 2 分割错误率 (31 血管粘连型结节, 12 磨玻璃型结节)

Table 2 Segmentation error rate measure (31

juxta-vascular pulmonary nodules and 12 GGO

pulmonary nodules)

CT 图像 血管粘连型结节 磨玻璃影结节

边界活动轮廓模型 0.61 0.26

区域活动轮廓模型 0.64 0.22

混合活动轮廓模型 0.63 0.20

本文提出的模型 0.15 0.13

从表 2 可以看出, 在血管粘连型肺结节和磨玻
璃型肺结节的分割, 本文提出的模糊速度函数轮廓
模型的错误效率小于边界活动轮廓模型, 区域活动
轮廓模型和混合活动轮廓模型.

3 结论

为了解决血管粘连型肺结节和磨玻璃型肺结节

中存在的边界泄露问题, 本文提出了一种基于模糊
速度函数的活动轮廓模型的肺结节分割算法. 通过
结合灰度特征和局部形态特征的模糊聚类算法, 计
算出模糊速度函数所需的模糊隶属度, 从而增强了
肺结节与周围组织的可分性. 为了解决活动轮廓模
型存在边界泄露问题, 本文提出基于模糊隶属度的
速度函数, 使得在肺结节的边界处, 该速度函数趋近
零, 轮廓曲线停止演变. 实验结果表明, 本文提出的
算法, 能够精确分割出血管粘连型肺结节和磨玻璃
型肺结节, 并且证明了本文提出的肺结节分割算法
优于边界活动轮廓模型、区域活动轮廓模型和混合

活动轮廓模型.
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