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一、材料与方法

（一）数据来源与标注

本文实验数据来源于两个部分：公开数据集 ATM22[https://

atm22.grandchallenge.

o r g / ] （ A i r w a y  T r e e 

Modeling Challenge 2022）

数据集和合作医院的临床

数据集。ATM22 含约 500 

例胸部 CT 影像， 含不同

厂 商、 机 构 及 病 况（ 含 

COVID-19 病变）样本，分 

300 例训练集、50 例验证集、150 例测试集，支气管金标由三位

≥5 年经验专家标注。临床数据集切片层厚 0.5-2.0mm，图像分

辨率 0.4-1.0mm，支气管段分支类别经医院医生标注审核。
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摘   要 ：  为实现支气管段分支的自动识别与命名，本文提出了一套完整的基于 CT 影像自动段支气管命名算法。算法首先根据

CT 影像利用深度学习模型分割气道和中心线提取，然后基于拓扑结构和几何特征进行分支识别。在此基础上，通过

匹配标准命名体系实现自动命名。实验结果表明，该算法在24例肺部 CT 测试数据上命名准确率达到90.04%，显著

优于人工或者半自动方法。研究结果可为支气管镜导航，病灶定位和术前规划提供可靠的自动化支撑。
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A b s t r a c t  :   To achieve automatic identification and naming of bronchial segments, this paper proposes a complete 

automatic bronchial segment naming algorithm based on CT imaging. The algorithm first utilizes a 

deep learning model to segment the airways and extract the centerline from CT images, followed by 

branch identification based on topological structure and geometric features. On this basis, automatic 

naming is realized by matching with the standard nomenclature system. Experimental results show 

that the algorithm achieves a naming accuracy of 90.04% on 24 pulmonary CT test datasets, which 

is significantly superior to manual or semi-automatic methods. The research outcomes can provide 

reliable automated support for bronchoscopic navigation, lesion localization, and preoperative planning.
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（二）基于 nnUNet 的支气管分割

本研究针对支气管区域自动分割，采用基于 nnU-Net 框架的 

3D 分割模型。该框架具备良好自适应性，可根据输入数据的分辨

率、层厚及类别比例自动配置网络结构与训练超参数，无需大量

人工调整即可获得较优分割性能 [3]。模型采用 3D U-Net 编码 –

解码架构，编码路径通过多层卷积与下采样提取深层语义特征，

解码路径借助上采样与跳跃连接恢复空间分辨率，实现细小支气

管分支的精准重建；损失函数采用 Dice 损失与交叉熵损失的加权

组合，兼顾小体积支气管召回率与整体分割精度。训练中，批大

小和 patch 尺寸由 nnU-Net 根据 GPU 显存自适应确定，优化器

选用 AdamW，初始学习率设为 1×10⁻ ³ 并通过余弦退火策略动

态调整，同时采用随机旋转、平移、镜像翻转及强度扰动等数据

增强手段，提升模型泛化能力。

引言

支气管分支系统的精确命名在肺部疾病诊断、支气管镜导航和术前规划中具有重要意义 [1]。传统方法依赖人工或半自动命名，效率低且

一致性差。随着 CT 影像分辨率的提升和人工智能算法的发展，自动支气管命名成为医学影像分析中的热点方向。目前已有算法多基于规则

匹配或模板匹配，但在拓扑歧义、结构变异时仍存在较大局限性。医学影像中气道（支气管）分割是实现自动命名的关键基础步骤之一 [2]。

本文提出一种结合拓扑建模与几何约束的自动段支气管命名算法，通过树状结构遍历与方向相似度匹配实现支气管的层级识别与自动命名。

图1：支气管段分支识别整体技术方案
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（三）支气管中心线提取

完成支气管分割后，为支撑后续分级与命名，本研究采用骨

架化方法提取支气管树中心线 —— 该方法在保持目标区域拓扑连

通性的前提下，将其细化为单像素（体素）宽曲线，理想骨架需

满足保留原始支气管几何拓扑结构、准确反映气道空间路径两项

条件 [4]。为提升中心线几何正确性，后续引入系列后处理操作：

通过连通性与邻域分析识别并断开支气管黏连区或分叉处的三维

闭环，去除环状、球状结构以恢复树状结构 [5]；统计删除长度 < 

3–5 mm 的短小末端分支，剔除分割误差或噪声导致的伪分支 

[6]；采用三次样条插值进行空间平滑，修正局部不连续或锯齿状段

落，保障路径连续与几何平滑 [7]，最终获得拓扑正确、连续平滑的

中心线骨架，为后续分级识别与命名提供结构化输入。

（四）构建支气管树结构

1 分叉点检测与分支划分 .

首先，在提取到的支气管中心线上，识别所有的 分叉点与末

端点。定义一个中心线体素的邻域度为其在 26 邻域内的连通体素

数目，用 deg 表示。当 deg=1 时，表示末端点；当 deg ≥3 时，

表示分叉点。通过连通性分析，对中心线中相邻体素之间的连通路

径进行分割：从末端点或者分叉点出发，沿中心线追踪至下一个分

叉点或末端点为止，得到一条完整的 分支（branch segment）。每

个分支由一组连续的坐标点组成，代表该气道段的几何路径。

2. 分支属性计算

分支划分完成后，需针对每个分支计算多项基本属性：空间

坐标序列由骨架体素的三维坐标构成；方向向量通过分支起点至

终点的归一化向量定义，用以反映分支的空间走向；分支长度采

用累积相邻点间欧式距离的方式计算得出；层级从根节点（主气

道）开始逐级递增；父分支与子分支的关系则依据连接点的拓扑

关系来确定。

3. 树结构构建

为从分支集合中恢复整体支气管拓扑结构，本研究采用广度

优先遍历（Breadth-First Search, BFS）策略自根节点（通常为

气管起点）向下构建树结构。具体步骤为：首先进行根节点初始

化，将气管主干对应的分支作为树的根节点并标记为第 0 层；随

后基于分支端点间的空间邻接性与拓扑连接关系，建立每个分支

的子分支集合；接着按照 BFS 顺序，从父节点依次扩展其所有子

节点，直至所有分支均被访问；在树构建过程中，同步为每个节

点记录空间属性（坐标点集、方向、长度）及拓扑属性（层级、

父子关系、节点索引等）。最终得到的支气管树可形式化表示为：

T=(V,E)，其中 V={vi} 为气道分支集合，E={(vi, vj)} 为父子连

接边集合，形成一棵有根的有向树。

（五）支气管叶分支识别

本研究依据支气管树空间位置特征与分支拓扑关系，自动分

类左右肺叶支气管。先按主支气管分叉方向及分支分布特征，将

气管分为左、右主支气管；再结合中心线坐标空间分布与子分支

发散方向，划分叶级分支（右肺含上、中、下叶支气管，左肺含

上、下叶支气管）。利用分支中心位置、方向向量及与主支气管夹

角等几何特征，结合空间聚类与解剖先验信息判断类别，初步分

类后通过拓扑一致性检查，确保叶支气管隶属唯一主分支路径。

（六）支气管段分支识别

1. 特征提取

为充分表征各支气管分支的空间与形态特征，本研究基于中

心线点集提取多维几何特征。对于支气管中心线上任意一点，定

义方向向量（由分支起始点与该点的坐标差分计算，表征该点方

向）、空间坐标（三维坐标，反映全局空间位置）、投影角度（方

向向量在横断面 xy 平面的投影角）、纵向夹角（方向向量与人体

头足方向 z 轴的夹角）；同时提取分支长度、曲率变化率及分支

起点到主支气管的路径距离等统计特征。所有特征输入模型前均

经标准化处理，以降低不同尺度的影响。

2. 段分支分类器训练

鉴于不同肺叶解剖结构存在差异，本研究在各肺叶内分别训

练独立的段支气管分类模型，以提升分类准确性。分类器采用支

持向量机（SVM），选用径向基函数（RBF）作为核函数增强非

线性判别能力；为解决样本数量不平衡问题，训练时采用类别均

衡采样策略，确保各段支气管样本比例相近；模型核宽度 γ 和惩

罚因子 C 等主要超参数通过 5 折交叉验证确定。各肺叶分类模型

输出对应叶内段支气管类别标签：左上叶含 LB1+2（尖后段）、

LB3（前段）等 4 类，左下叶含 LB6（上段）等 4 类，右上叶含 

RB1（尖段）等 3 类，右中叶含 RB4（外侧段）等 2 类，右下叶

含 RB6（上段）等 5 类。

3. 支气管树级别的自动识别与命名

分类模型训练完成后，在整体支气管树结构上执行段级识别，

具体流程如下：首先依据叶支气管分类结果，将支气管树划分为左

右肺叶子树；在每个叶子树内，提取各分支综合特征输入对应叶

的 SVM 分类器，得到预测类别；随后根据支气管树拓扑层级进行

结构一致性约束（如段支气管为叶支气管子分支，不允许跨层连

接）；最终依据预测结果与标准命名体系，为每个分支自动赋予解

剖名称。此外，命名阶段还引入方向一致性验证，若预测结果与分

支方向特征显著不符，则进行二次校正，以提升命名准确度。

二、实验结果与分析

（一）实验环境

本研究的全部实验在 Ubuntu 22.04 LTS 操作系统环境下完

成。硬件平台包括 NVIDIA RTX 3090 GPU（24 GB 显存） 与 

256 GB 系统内存，能够满足大规模三维医学影像数据的处理与深

度学习模型的训练需求。

在软件环境方面，主要使用 Python 3.11 作为开发语言，依

托 PyTorch 2.2 深度学习框架进行模型构建与训练。数据处理部

分使用了 SimpleITK， NumPy、Skimage，Sklearn 等科学计算

工具支气管分割，我们从 ATM 数据集中按照不同层厚和图像分

辨率随机挑选了100例数据用于训练（nnUNet 自行随机划分了训

练和验证集），挑选了20例用于测试。支气管段分支识别，是从

ATM 中挑选了96例，训练集80例、验证集16例，段支气管的类

别由临床医生进行标注。
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（二）结果与分析

支气管分割的 dice 在0.94左右，分割得到的支气管分支都在

4-5级及以上（亚段及亚亚段以下），对于后续段分支是识别提供

了比较好的分割结果。

表 1 支气管分割模型在测试集上的 dice 值

Case Dice Case Dice

ATM 112 0.9407 ATM 127 0.9623

ATM 116 0.9398 ATM 128 0.9547

ATM 118 0.923 ATM 129 0.8317

ATM 119 0.9468 ATM 130 0.9587

ATM 120 0.9345 ATM 131 0.9505

ATM 121 0.9515 ATM 135 0.9289

ATM 122 0.9413 ATM 136 0.9362

ATM 123 0.9488 ATM 137 0.9536

ATM 125 0.9374 ATM 138 0.9552

ATM 126 0.9741 ATM 139 0.9481

平均值 0.9409

在临床数据集中，段支气管的识别整体准确率为0.9004。不

同段分支的详细数据如表2和表3所示，图1为测试数据中段分支

识别的结果。

表 2 左肺各段分支识别准确率结果

肺叶 左上叶 右下叶

段分支 RB1+2 RB3 RB4 RB4 RB6 RB7+8 RB9 RB10

准确率 0.875 0.917 0.958 0.958 1 0.833 0.833 0.917

表 3 右肺各段分支识别准确率结果

肺叶 右上叶 右中叶 右下叶

段分支 RB1 RB2 RB3 RB4 RB5 RB6 RB7 RB8 RB9 RB10

准确率 0.917 0.917 0.875 0.917 0.917 1.000 0.875 0.833 0.833 0.833 

图1（左图为分割支气管，右图为该段分支识别结果）

具体来说，段分支识别准确率在上叶和中叶的识别准确率会

更高一些，在下叶准确率稍微低一些，主要原因是左右下叶段分

支的共干和变异情况会更加复杂多样，特别是共干分支中存在较

小的分支时，容易出现错误，如下图2所示。

图2（左图为金标，右图为算法识别结果）

三、讨论

本文构建了一套从支气管分割至段分支命名的全自动算法流

程，包含分割、中心线提取、树结构构建、叶分支识别及段分支

命名等关键环节，实验证实该流程可精准完成支气管层级重建与

自动命名，为临床分析与导航应用提供可行方案 [8]。研究采用基于 

nnUNet 的 3D 分割模型，其自适应性与通用性突出，可自动调优

网络结构与超参数，相较传统手动调参网络，显著提升支气管分

割精度与一致性，为后续分析奠定高质量基础 。

在结构建模环节，基于分割结果提取中心线并构建气道树，

通过几何属性与空间约束明晰分支父子关系，为段级分类提供结

构支撑 [9]。段级识别中，依托几何与方向特征，采用分肺叶训练

的 SVM 模型，识别主要段支气管精准度高，鲁棒性与可解释性良

好，但严重病变及支气管变异会干扰分类效果。

本研究优势显著：依托 nnUNet 提升分割稳定性，以拓扑

关系保障树结构一致性，结合多特征实现高命名准确率。但仍存

在不足，算法对严重噪声敏感，个体解剖差异易引发段级命名偏

差，跨设备、跨医院数据的泛化性有待验证 [10]。未来需在数据多

样性与特征融合上优化，增强算法鲁棒性与通用性。

四、结论

本文提出基于 nnUNet 分割与拓扑结构分析的支气管自动分

类命名算法，通过 nnUNet 实现高精度气道分割，结合中心线提

取、气道树构建、肺叶划分及段支识别等步骤，形成完整自动化

命名流程。实验表明，算法在临床数据集上准确率较高，nnUNet 

自适应网络结构展现良好鲁棒性，为后续识别提供精确基础，结

合几何特征与层级信息的分类模型保障复杂气道拓扑下命名的一

致性与准确性。本研究贡献在于建立从分割到命名的完整气道自

动化分析框架，实用性与扩展潜力较强。未来将从引入深度学习

特征与拓扑约束联合优化模型、利用多模态影像信息增强解剖合

理性、基于多中心数据验证优化三方面推进。该方法在结构完整

性、识别准确度及鲁棒性上表现良好，为支气管自动建模等下游

临床任务提供重要技术基础。
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