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摘　要　分割３D医学影像是放疗计划的重要步骤.临床上,计算机断层扫描被广泛应用于肝脏及肝肿瘤的３D 医学影像图像

分割.由于肝脏复杂的边缘结构及纹理特征,肝脏分割仍是一项具有挑战性的工作.针对这一问题,提出了一种面向３D肝脏

CT图像精准分割的改进vnet模型.首先,将肝脏 CT 图像进行 HU 值截断和重采样,以完成三维数据集的预处理;同时,将

vnet解码器和编码器中的卷积核替换为SG模块,即逐通道卷积和逐点卷积的组合,以减小网络模型的参数量.与vnet模型进

行对比实验,结果表明该模型方法在肝脏分割数据集上的评估结果总体优越,Dice系数为９４．９３％,比 vnet模型提高了３．

４９％,大大减少了模型的参数量;同时该方法在 MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎数据集上也表现出良好的鲁棒性并取得了优

越的分割结果.
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Abstract　Segmentationof３Dmedicalimagesisanimportantstepinradiotherapyplanning．Inclinicalpractice,computedtomoＧ

graphyiswidelyusedfor３Dmedicalimagesegmentationoftheliverandlivertumours．Duetothecomplexedgestructureand

texturefeaturesoftheliver,liversegmentationisstillachallengingtask．Toaddressthisproblem,animprovedvnetmodelforacＧ

curatesegmentationof３DliverCTimagesisproposed．Firstly,theliverCTimagesaretruncatedandresampledwithHUvalues

tocompletethepreprocessingofthe３Ddataset．Meanwhile,theconvolutionkernelinthevnetdecoderandencoderisreplaced

withanSGmodule,whichisacombinationofdepthwiseconvolutionandpointwiseconvolution,toreducethenumberofparameＧ

tersinthenetworkmodel．Comparativeexperimentswiththevnetmodelshowthattheproposedmethodisgenerallysuperiorin

theevaluationoftheliversegmentationdataset,withaDicecoefficientof９４．９３％,animprovementof３．４９％overthevnetmodＧ

el,greatlyreducingthenumberofparametersofthemodel,whilethemethodalsoshowsgoodrobustnessandachievessuperior

segmentationresultsontheMSDspleensegmentationdatasetandCOVIDＧ１９dataset．

Keywords　Imagesegmentation,Liver,vnet,CT,３D
　

１　引言

肝癌是世界上常见的癌症之一.准确分割肝脏图像对肝

癌诊断、功能评估和治疗具有重要意义[１].同时,肝脏和肝肿

瘤分割是计算机辅助诊断(ComputerAuxiliaryDiagnosis,

CAD)、肝脏手术计划、治疗计划和治疗后评估的先决条件[２].

目前,计算机断层扫描(ComputedTomography,CT)被广泛

应用于肝脏及其肿瘤分割.在临床上大多使用人工手动分割

的肝脏区域,这不仅十分耗费时间,还非常依赖于医生的临床

经验,这一过程还极易受到医生经验及主观因素的影响[３].

肝脏分割主要的困难是肝脏CT影像背景复杂且高噪声不同

图像中肝脏的形状和大小有较大差异,且肝脏大小因人而

异[４].因此,实现肝脏高准确性的自动分割对临床治疗具有

重要意义.

目前,肝脏分割方法主要有两大类,分别为传统图像分割

方法和深度学习分割方法.

传统图像分割方法主要有基于区域法、边缘分割法以及

结合区域和边缘的分割方法３种类型.这些方法依赖于人们

２３０４０００３８Ｇ１



对肝脏的先验知识,分割结果受人主观性的影响较大.同时,

肝脏复杂的结构与纹理特征,使得上述方法分割结果不佳[５].

随着深度学习方法的不断发展和应用,卷积神经网络在

医学图像处理领域表现出了巨大的优势和潜力.Long等[６]

提出了一个基于CNN分割的全卷积网络 FCN 模型,图像分

割正式进入语义分割时代.Ronneberger等[７]提出了 UＧNet
架构,该架构由捕获上下文的收缩路径和实现精确定位的对

称扩展路径两部分组成.其中的跳跃结构提高了模型的准确

性并解决了梯度消失的问题,被广泛应用于医学图像.Liu
等[１]提出了一种改进的 UＧNet与图形切割结合的模型,即

GIUＧNet.其使用改进的 UＧNet对 CT 图像进行分割,以获

得肝脏的概率分布图,然后使用肝脏序列的上下文信息和肝

脏概率分布图,选择肝脏分割过程的起始切片,来构建肝脏切

割能量函数,最后通过最小化图切割能量函数来完成肝脏分

割过程.Tran等[８]为充分利用 UＧNet单元的输出特性提出

了对单元的各个输出使用跳跃连接的 UnＧNet模型.随着深度

学习研究的不断深入,Çiçek等[９]提出３DUＧnet,用三维网络层

替代二维网络层.Milletari等[１０]提出 VＧNet架构,与 UＧnet架

构类似,VＧnet添加了残差结构,加快收敛速度,同时使用卷积

层代替了池化层,减小了网络内存,被用以处理三维图像.

三维分割网络包括３Dunet和vnet等.vnet使用残差结

构来加快收敛速度,同时使用卷积层代替３Dunet的池化层,

减小了内存需求.但是三维语义分割网络大多使用标准卷

积,导致参数较多,内存需求大.基于上述原因,本文提出一

种基于改进vnet的模型:首先,将肝脏 CT 图像进行 HU 值

截断和重采样,以完成三维数据集的预处理;同时,将vnet解

码器和编码器中的卷积核替换为SG模块,即逐通道卷积和

逐点卷积的组合,以减小参数量.与vnet模型进行对比实

验,结果表明该模型方法在肝脏分割数据集上的评估结果总

体优越,Dice系数提高了３．４９％,大大减少了模型的参数量.

同时该方法在 MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎数据集上也

表现出良好的鲁棒性,并取得了优越的分割结果.

２　相关理论

２．１　vnet模型

vnet模型如图１所示.vnet模型最早被应用于三维的前

列腺磁共振图像分割[１１],其是一个端到端的三维的全卷积神

经网络,被广泛应于医学图像分割.PDVＧnet被用于胸部肺

叶CT图像分割[１２],级联的vnet模型被用来实现多器官的

CT图像分割[１３].

图１　vnet模型图

Fig．１　vnetmodeldiagram

　　vnet网络主要包括解码器、编码器和跳跃连接３部分.

编码器分为几个不同的阶段,每个阶段包含１~３个卷积层和

下采样层,每个阶段的卷积层均使用５×５×５的卷积核,每个

阶段加入了残差结构[１４].残差结构的加入不仅加快了网络

的收敛,还提高了图像特征的利用程度.为了减小网络的内

存,下采样过程中使用步长大小为２的卷积层代替传统的池

化层.下采样降低图像分辨率,同时增大感受野(Receptive
Filed).解码器对特征图进行解码和恢复分辨率.解码器分

为几个不同的阶段,每个阶段包含１~３个卷积层和上采样

层.卷积层与编码器的卷积层类似,上采样层使用反卷积恢

复特征图的分辨率.vnet使用了与unet类似的跳跃连接,将
浅层特征与深层特征进行融合,以提高网络的分割精度.最

后使用１×１×１的卷积核产生与输入体积大小相同的两个特

征图,通过softmax将体素转为前景与背景的概率分割.

２．２　深度可分离卷积

深度可分离卷积(DepthwiseSeparableConvolution)是标

准卷积的分解形式,由逐通道卷积(DepthwiseConvolution)

和逐点卷积(PointwiseConvolution)两部分组成.深度可分

离卷积能很大程度上降低了卷积神经网络的复杂程度,同时

减小了模型的计算量和参数量[１５].深度可分离卷积常被用

２３０４０００３８Ｇ２
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来构建轻量型网络.MobileNets网络结构[１６]使用深度可分

离卷积来减小参数量;Hu等[１５]使用深度可分离卷积替换

SqueezeNet的标准卷积核,来提高模型的计算效率并减小参

数量.

逐通道卷积是在二维平面上进行的,其中一个卷积核只

负责一个通道,一个通道只被一个卷积核卷积,这样保证了特

征图的输入和输出通道数完全一样.逐通道卷积对每个通道

单独进行运算,没有有效利用不同通道在相同位置的特征信

息.逐通道卷积如图２所示.输入一张三通道图片,经过逐

通道卷积后生成 ３ 张特征图像,每一个filter只包含一个

Kernel.

图２　逐通道卷积

Fig．２　Depthwiseconvolution

逐点卷积与常规的卷积运算十分相似.如图３所示,逐
点卷积会将特征图在深度方向上进行加权组合,实现通道尺

度上的融合,生成新的特征图,弥补了逐通道卷积没有有效利

用不同通道在相同位置的特征信息的问题.标准卷积同时对

图像进行特征提取和通道融合,深度可分离卷积通过分割特

征提取与通道融合来减少参数量.

图３　逐点卷积

Fig．３　Pointwiseconvolution

３　本文方法

vnet模型分割性能优越,但是其编码器和解码器中含有

大量的三维卷积核,训练过程中参数量过多对内存的需求量

大.深度可分离卷积通过分割特征提取与通道融合来减少参

数量,可以很好地解决标准卷积参数量大的问题.基于vnet
模型和深度可分离卷积,本文提出了一种改进 vnet模型.

vnet网络中５×５×５标准卷积核的大量使用,会导致vnet模

型的参数量过多,占用内存过大,增加硬件的负担.本文模型

将vent模型编码器和解码器中５×５×５的标准卷积核替换

为SG模块,以减小参数量和对内存的需求,如图４所示.

SG模块由５×５×５的 逐 通 道 卷 积、１×１×１ 逐 点 卷

积、１×１×１的逐点卷积和５×５×５逐通道卷积组成.其中２
个１×１×１的逐点卷积,分别实现输入图像通道数的降维和

升维.同时,在第一个５×５×５的逐通道卷积和第二个１×
１×１逐点卷积后加入 ELU 激活函数.也可将 SG 模块的

ELU激活函数表达为:

f(x)＝
x, x≥０
α(ex－１), x＜０{ (１)

其中,α为常数.ELU激活函数可以在输入取较小值时具有

软饱和性,减小向前传播的变异信息,提升对噪声的鲁棒性.

图４　SG模块与标准卷积

Fig．４　SGmoduleandstandardconvolution

SG模块的使用,使得模型的参数量大大减小,减小了对

内存的需求.假设输入和输出的通道数均为３２,原始的vnet
参数量为５×５×５×３２×３２＝１２８０００个参数,使用SG 模块

后,４个卷积核的大小及特征通道数为５×５×５,３２;１×１×１,

２;１×１×１,３２;５×５×５,３２,总参数量为５×５×５×３２＋１×
１×１×３２×２＋１×１×１×２×３２＋５×５×５×３２＝８１２８.SG
模块的使用,使得模型的参数量减少了９３．６５％,大大缩小了

模型规模.

４　实验设计

为了验证本文模型的优越性及鲁棒性,本文共设计了３
个实验.分别将本文模型和vnet模型在肝脏分割数据集、

MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎数据集这３个数据集上进

行对比实验.

４．１　数据集及预处理

本文共采用３个公开数据集进行实验.肝脏分割数据

集、MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎数据集均来自百度 Ai
Studio平台,数据集的格式均为 NIFTI.肝脏分割数据集是

３DＧIRCADb数据集的子集,３DＧIRCADb数据集由１０名男性

和１０名女性的CT图像构成,其中７５％的人员患有肝癌.本

文选取其中１２人的CT图像作为本文数据集.MSD脾脏分

割数据集来自２０１８年医学十项全能挑战赛,训练集和测试集

分别包含４１和２０个病人的 CT图像,本文随机选取训练集

中的２５人作为本文的数据集.新冠肺炎数据集包含２０组

COVIDＧ１９患者的CT图像,并由专家对肺部及感染区域进行

分割,本文仅分割肺部区域.所有的数据集均按８∶２划分为

训练集和测试集.

分别对３个数据集进行预处理.为了去除无关组织和器

官,本文参考公开项目将肝脏分割数据集按[－１１５,２３５]的

HU值进行裁剪,并进行重采样,将切片大小从５１２×５１２调

整为２５６×２５６;MSD脾脏数据集按[－２００,２００]的 HU 值进

行裁剪,并 进 行 重 采 样,将 切 片 大 小 从 ５１２×５１２ 调 整 为

２５６×２５６;新冠肺炎数据集进行重采样,将切片大小从５１２×
５１２调整为１２８×１２８.本文对所有数据集都进行水平翻转和

随机旋转１５°,以增加实验数据的适配性.

４．２　实验环境

本文 实 验 环 境 为 PaddlePaddle 框 架,操 作 系 统 为

２３０４０００３８Ｇ３
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Ubuntu１６．０４,GPU 的版本为 TeslaV１００,内存和显卡均为

３２GB.３个实验的批次大小均为２,训练的迭代轮数分别为４

５００,３０００和３０００,均使用随机梯度下降法(StochasticGradiＧ
entDescent,SGD)作为优化器,初始学习率均为０．１.

在整个 CT图像中肝脏的占比相对比较小,对肝脏进行

分割时,大面积的背景很有可能造成学习过程中损失函数陷

入局部极小值,从而导致预测强烈偏向于背景,即将正样本误

判为负样本[１７].本文采用混合损失训练,将 CrossEntropyＧ

Loss和 DiceLoss进行混合,这两个的损失函数类的权重比为

１∶１.

４．３　实验评价指标

对肝脏的分割结果进行评估,常使用Dice相似系数(Dice

SimilarityCoefficient,DSC)等评价指标[１８].本文选用 Dice
相似系数作为评价指标.在语义分割中,Dice相似系数[１９]是

一种集合相似度度量的函数,通常用于计算两个样本的相似

度,取值范围为[０,１].

Dice＝ ２TP
FP＋２TP＋FN

(２)

其中,TP 表示实际为正样本,预测结果也为正样本,即真阳

性;FP 表示实际为负样本,预测结果也为正样本,即假阳性;

FN 表示实际为正样本,预测结果也为负样本,即假阴性.

４．４　消融实验

本文共设计３个实验,分别将本文模型和vnet模型在肝

脏分割数据集、MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎数据集这３
个数据集上进行对比实验.使用 Dice相似系数作为评价指

标,得出的对比结果如表１所列.

表１　本文模型和vnet在不同数据集上的对比实验结果

Table１　Experimentalresultcomparisonoftheproposedmodel

andvnetondifferentdatasets
(％)

数据集 本文模型 Dice系数 vnet的 Dice系数

肝脏分割数据集 ９４．９３ ９１．４４
MSD脾脏分割数据集 ９５．８４ ９４．８５

新冠肺炎数据集 ９８．１０ ９７．１５

本文模 型 在 肝 脏 分 割 数 据 集 上 训 练 的 Dice系 数 为

９４．９３％,比vnet模型的 Dice系数提高３．４９％,表明本文模

型分割性能优越;同时,在 MSD脾脏分割数据集和新冠肺炎

数据 集 上,本 文 模 型 比 vnet模 型 Dice 系 数 分 别 提 高 了

０．９９％和０．９５％,证明了本文模型具有良好的鲁棒性和优越

的分割性能.

本文模型与原始vnet模型的模型大小如表２所列.从

表２中可以看出原始的vnet模型大小为１７４MB,本文模型的

大小为５．３MB,模型大小减少了约９６．９５％.本文模型将原始

vnet模型中５×５×５的标准卷积替换为SG模块,即逐通道卷

积和逐点卷积的组合,大大减小了模型大小和对内存的需求.

表２　本文模型和vnet模型大小的对比

Table２　Comparisonofthesizeoftheproposedmodelandvnet

方法 模型大小/MB
本文模型 ５．３

vnet １７４

本文模型及vnet模型在肝脏分割数据集上的训练过程的

Dice系数如图５所示.vnet模型的 Dice系数在迭代７５６次后

趋于平缓,本文模型的 Dice系数整体波动较平缓,vnet模型

的最优 Dice系数低于本文模型.

图５　本文模型与vnet在肝脏分割数据集的 Dice系数折线图

Fig．５　Dicecoefficientfoldingdiagramoftheproposedmodeland

ventinliversegmentationdataset

图６为本文模型在肝脏分割数据集上冠状面分割的实例

图,图７为本文模型在肝脏分割数据集横断面分割实例图.
图８为本文模型在新冠肺炎数据集和 MSD脾脏分割数据集

上冠状面分割的实例图,图９为本文模型在新冠肺炎数据集

和 MSD脾脏分割数据集横断面分割实例图.
图６至图９的第一行均为原始图像,第二行均为标签图,

第三行均为本文模型的分割图.
从图６、图７可以看出本文模型可以比较准确地提取肝

脏边缘轮廓特征.将原始标签与分割图像对比,可以看出本

文模型的分割图像趋近于原始标签.由图８、图９可以看出,
肺部和脾脏的分割图像十分接近于标签图像,说明本文模型

分割性能优越,具有很好的鲁棒性.

图６　本文模型在肝脏分割数据集上冠状面分割的实例图

Fig．６　Examplediagramoftheproposedmodelforcoronalplane

segmentationonliversegmentationdataset

图７　本文模型在肝脏分割数据集横断面分割实例图

Fig．７　ExamplediagramoftheproposedmodelforcrossＧsectional

segmentationonliversegmentationdataset
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图８　本文模型在新冠肺炎数据集和 MSD脾脏分割数据集上冠状面分割的实例图

Fig．８　ExamplediagramoftheproposedmodelforcoronalplanesegmentationonCOVIDＧ１９datasetandMSDspleen

segmentationdataset

图９　本文模型在新冠肺炎数据集和 MSD脾脏分割数据集横断面分割的实例图

Fig．９　ExamplediagramoftheproposedmodelforcrossＧsectionalsegmentationonCOVIDＧ１９datasetandMSD

spleensegmentationdataset

　　为进一步说明本文模型的性能,将其与其他方法在３DＧ
IRCADb数据集上进行分割结果的对比,如表３所列.

表３　３DＧIRCADb数据集上的分割结果

Table３　Segmentationresultson３DＧIRCADBdataset

方法 Dice系数/％
unet[２０] ９３．３５

Yan等[２０] ９４．６２
Qin等[２１] ９３．８８
Han等[２２] ９４．０５

vnet ９１．４４
本文模型 ９４．９３

由表３可见,当本文模型分别与其他２D,２．５D和３D分

割模型进行对比时,本文模型的 Dice系数均高于其他方法在

３DＧIRCADb数据集的 Dice系数,说明本文模型的分割性能

优越.

结束语　针对应用深度学习进行医学图像分割需要大量

有标注的数据、专家进行标注需要大量时间和精力以及三维

分割网络内存需求大的问题,提出一种改进vnet的模型,在
减小内存需求的同时提高了三维图像分割的准确率.

本文将肝脏CT图像进行 HU 值截断和重采样,以完成

三维数据集的预处理.同时,本文模型为改进vnet的模型,

将vnet编码器和解码器中的卷积核替换为SG模块,即逐通

道卷积和逐点卷积的组合.与vnet模型进行对比实验,结果

表明本文模型方法在肝脏分割数据集上的评估结果总体优

越,Dice系数为９４．９３％,比vnet模型提高了３．４９％,并且大

大减少了模型的参数量;同时该方法在 MSD 脾脏分割数据

集和新冠肺炎数据集上也表现出良好的鲁棒性,并取得了优

越的分割结果.在之后的研究中拟增加训练模型的样本模特

及样本量,以期待模型有更好的泛化能力.
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