
前 言

随着医学影像技术的发展，影像诊断在疾病诊

断中发挥的作用越来越重要。医学影像技术主要包

括 X 线 检 查 、计 算 机 断 层 成 像（Computed

Tomography, CT）、超声（Ultrasound）和磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging, MRI）等。影像辅助使

得临床医生可以更加直观和清晰地观察正常和病变

组织的解剖结构，为临床诊断、制定手术方案和生物

医学研究提供科学依据。由于医学影像会输出大量

的数据，临床医生和研究者需要利用计算机进行医

学图像的自动处理和分析，而图像分割是医学图像

处理和定量分析的关键步骤之一［1］。

图像分割是把图像分成若干个区域并把图像中

的解剖结构或感兴趣区域提取出来。常用的传统医

学图像分割方法有：边缘检测法、阈值法和区域生长

法等。其中，边缘检测法基于区域边缘上的灰度值

变化较大，通过检测不同区域间的边缘来分割图像，

该方法易产生过分割，也就是把图像分割成过多的

区域。阈值法的关键是确定阈值，如果只选一个阈

值，该阈值将图像分为目标和背景两类；如果选取多

个阈值，则图像分为多个目标区域和背景。阈值法

容易实现，但对图像中灰度差异较小或灰度值有重

叠的图像难以准确分割。区域生长法需要先选取一
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个种子点，然后将种子点像素周围具有相似性质的

像素合并到种子像素所在的区域。区域生长法一般

与其它分割方法一起使用，适用于分割小结构如伤

疤等。总之，这些方法需要较多的人机交互过程完

成目标提取，同时自我学习能力较弱，对噪声、模糊

等干扰抵抗力较弱。

目前，医学图像分割技术仍然不够成熟，临床实

践中没有一种通用的医学图像分割方法，能够对所

有图像都获得令人满意的分割结果，因此在实际应

用中面临的分割问题需要具体分析来决定采用何种

分割方法。近年来，计算机技术和人工智能迅速发

展，计算机辅助诊断在临床医学得到广泛应用。深

度学习作为机器学习的分支，源于人工神经网络且

应用前景十分广阔，基于深度学习的医学图像分割

也获得广泛关注［2］。深度学习具有自我学习能力、通

用性和高效性等特点，可用于计算机辅助诊断。由

于传统的医学图像分割方法过多依赖医学领域的先

验知识，同时在分割过程中耗费大量的人力和时间，

因此提出基于卷积神经网络（Convolutional Neural

Network, CNN）的医学图像分割方法。CNN是深度

学习模型之一，它基于多层感知器的算法，主要采用

局部感知、权值共享和空间下采样的结构性思想来

学习输入和输出之间的高度非线性映射，可应用于

医学图像的分类、分割和去噪等特征提取，并且分割

算法的稳定性和可重复较高。

本文旨在研究基于深度学习的定量分析医学图

像病灶分割方法进展。首先介绍CNN的基本结构和

基于CNN的医学图像分割流程及评价指标；接着介

绍深度学习在医学图像分割中的应用，包括肺结节、

脑肿瘤和乳腺等病灶的分割；最后总结并讨论对该

领域的研究所面临的问题和挑战。

1 基于CNN的分割方法

1.1 CNN基本结构

传统的多层神经网络中输入是一个矢量，但医

学图像的矢量化会破坏图像的结构信息。CNN的输

入层、卷积层、激活层、池化层、全连接层及输出层的

结构无需将输入矢量化，从而更好地利用图像的空

间和结构信息［3］。卷积层是卷积核通过滑动窗口计

算而得，将卷积核的各个参数与对应的局部像素值

求加权，再加上一个偏置参数，即可得到卷积层上的

结果。由于卷积操作是线性的，采用激活函数加入

非线性因素，模拟更细微的变化，解决线性模型不能

解决的问题。池化相当于一种“压缩”方法，即每次

将输入层的图像卷积后，通过下采样来减小图像的

规模，提取主要特征。通过池化，图像维度降低，减

少计算量和过拟合现象。经过前面的操作把原始数

据映射到隐层特征空间后，全连接层连接所有特征，

把卷积输出的二维特征转化成一维向量送给分类

器［4］。图1为AlexNet CNN的一般结构。

输入层 卷积 池化/下采样 卷积 池化/下采样

……

全连接 输出

图1 AlexNet CNN的一般结构

Fig.1 General structure of AlexNet CNN

CNN的结构实现对输入数据的位移、尺度及形

变的不变性，提高了运算速度和精度［5］。目前，CNN

处理图像的架构主要有3种：一是从输入图像中提取

每个像素周围的 N×N 图像块作为网络的输入，在提

取出来的图像块上训练模型，并给出类标签来识别

正常组织和病灶；二是对输入图像的每个像素进行

预测，得到每个像素所属的类，进行像素级分割；三

是级联的CNN架构，该架构结合了上述两个CNN架

构，前者用于训练模型，初始化预测类别标签，后者

用于微调前者的输出而获得分割结果［6］。采用CNN

分割医学图像中的病灶，一般需要先提取病灶的形

态特征对病灶进行分类，后对图像进行分割。

1.2 分割流程

1.2.1 预处理 目前，大多数深度学习算法都是在公

共数据集上进行评估，如脑肿瘤分割（BRATS）数据

集，该数据集主要用来对比和评估最新的脑肿瘤自

动分割方法。但公共数据集的图像数据有限，很难

训练出泛化能力强的网络，因此通过数据增强的方
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法来增加数据集大小。数据增强是通过对原始数据

进行旋转、平移和变形等变换增加训练数据的大小，

且原始数据的随机变换可以减少过拟合［7］。

由于医学图像存在灰度不均匀性、对比度变化

大以及噪声等缺点，因此，在分析之前需要对图像进

行预处理［3］。（1）灰度归一化：将所有图像的灰度映射

到标准或者参考灰度（如：0~4 095之间）的过程。常

用的灰度归一化方法是将图像的灰度分段，线性映

射到参考灰度［8］。深度学习中常用的归一化技术是

计算Z-分数，即将图像中所有像素减去平均图像灰

度，并用像素值除以灰度的标准差。（2）去噪：减少医

学图像中异常组织的Rician噪声［9］。

1.2.2 训练集创建及标注 在深度学习中，将数据分

为训练、验证和测试集。训练集用来训练模型或确

定参数；验证集用来做模型的选择，即模型的最优

化；测试集为了测试已训练好模型对不可见数据的

泛化能力。实际应用中一般将数据集分为两类，即

训练集和测试集。由于医学图像的真实数据有限，

可采用交叉验证法。在 k倍交叉验证中，数据被随机

分成 k个大小相等的部分，保留 k个部分中的一个作

为测试集，剩下的k-1个作为训练集。

由于医学图像数据集已标注的样本数量不足，

不能满足临床需求，而且手动标注图像需要耗费大

量人力，因此需要对训练集进行自动标注。我们可

以利用CNN在图像特征自学习方面的优势，对图像

进行自动标注。首先用无标注图像训练CNN，将图

像特征映射到隐层神经网络，同时初始化CNN。再

采用反向传播算法标注误差从而优化权重，该网络

的总体误差可视为每个误差的总和，最后标注图像。

1.2.3 多层神经网络的构建与优化 多层神经网络是

相对于浅层神经网络而言的，其中多层神经网络含

有多个隐藏层。浅层神经网络不能精确表征图像的

特征，且会出现过拟合问题。构建多层神经网络需

要提供自己的图片数据集，训练网络有 3种方法，一

是利用已有的训练效果较好的多层神经网络如

AlexNet、Inception等从头开始训练。首先确定网络

框架，准备好需要训练的数据集，然后随机初始化神

经元参数，把训练好的数据按批次放入该网络，最后

得到多层神经网络。但该方法需要大量数据集且耗

时，可能会出现过拟合现象。二是利用一个已经训

练好的网络模型，该网络中卷积和池化的权重参数

都是经过大量训练和优化的，因此可以利用其权重

参数直接进行特征提取。但由于已训练好的网络类

别和我们需要的类别可能不同，因此需要用自己的

数据集至少对最后一层进行训练，得到分类结果。

第三种也是训练最后一层，但卷积和池化层的权重

参数也参与训练，可尝试采用较小的学习率做微调。

构建多层网络之后，网络的效果可能不够好，需

要对网络进行优化。由于网络参数是影响网络性能

最重要的因素，包括隐藏层的层数、卷积核的大小、

权重和迭代次数等。隐藏层的层数由训练集的尺寸

和卷积核的大小共同决定；权重是神经网络通过反

向传播和优化算法进行优化；迭代是一个完整训练

集样本通过网络一次并返回一次的次数。迭代的次

数越少，网络的精度越低，但次数越多，计算量越大，

因此选择适当的迭代次数来优化网络。

1.3 病灶检测

病灶的检测是计算机辅助疾病诊断的关键步骤

之一，即从图像中寻找病灶形状、大小和所处的具体

位置。由于医学图像受噪声和成像质量的影响，图

像灰度不均匀，不同病人的同类病灶形态特征差异

很大。针对这些问题，深度学习方法通过建立大样

本数据来提高病灶检测的准确率，提高辅助诊断的

效果。

目前，在深度学习中目标检测使用较多的网络

是R-CNN［10］。R-CNN先用选择搜索的方法提取疑似

病灶区域，然后采用深度神经网络提取病灶特征并

分类，最后采用回归器进行位置修正。Faster R-CNN

使用区域建议网络（Region Proposal Network, RPN）

取代了R-CNN中选择搜索方法，并把R-CNN中分类

和位置修正放到同一个深度的网络中，提高了运行

速度并减少空间占用［11］。

1.4 基于测试集的病灶分割

基于深度学习的病灶分类使用一系列的病灶图

像即训练集，训练一个深层神经网络，然后用测试集

测试该网络识别病灶的准确率，并进行多次优化训

练以提高准确度。训练出来的网络可以提取病灶的

同类特征，最后利用该网络识别输入的疑似病灶图

像，并按其特征进行分类。实际上，利用深度学习进

行计算机辅助诊断的过程就是要先训练一个有效的

分类器，后把提取出来的特征提供给分类器进行

分类。

找到真正的病灶后，可采用传统的分割方法，如

阈值法和区域生长法来分割病灶。医生通过病灶分

割得到结果，结合病人的相关资料可提高诊断速度

和准确度。表 1 总结了医学图像分割定量分析的

参数。

2 深度学习在医学图像分割中的应用

2.1 肺结节
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由于肺癌在癌症中的发病率和死亡率占首位，

肺结节是可以癌变的肺部组织，故分类和分割肺结

节对临床医生诊断有重要意义。近年来，研究者们

对深度学习辅助分割肺结节做了深入的研究。Hua

等［12］首次将深度学习应用于肺结节分类问题的研

究，他们引入深度信念网络（Deep Belief Network,

DBN）和CNN对肺结节的良恶性进行分类，结果表明

基于深度学习的肺结节分类灵敏度和特异性均高于

基于特征计算的方法。Cheng等［13］将堆栈式去噪自

编码器（Stacked Denoising Auto-encoder, SDAE）算法

应用于CT图像的肺结节分割，表明SDAE算法优于

传统的辅助诊断方法，且SDAE适用于存在固有噪声

的医学图像。Ciompi等［14］提出了基于多流多尺度卷

积网络的深度学习系统，处理原始的CT图像，它可

自 动 分 类 肺 结 节 类 型 。 Liauchuk 等［15］利 用

GoogLeNet CNN 检测肺结节，绘制了受试者工作特

性（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线，同

时发现基于CNN检测病灶和传统的基于特征提取方

法的ROC面积分别为0.969和0.895。

以上研究表明，基于深度学习的肺结节诊断具

有相对较高的灵敏度和特异性，并且随着3D神经网

络发展，该辅助诊断方法将得到更加广泛的应用。

2.2 脑肿瘤分割

脑肿瘤的定量分析包括测量已成像的生物标志

物，如最大直径、体积和数量来量化疾病，提取生物

标志物取决于对肿瘤的准确分割。Havaei等［16］提出

基于CNN的全自动脑肿瘤分割方法，该架构可利用

图像的局部和全局特征，且在最后一层采用卷积的

全连接层，使运行速度提高 40倍。Pereira等［17］提出

基于CNN的神经胶质瘤分割方法，与Havaei等[16]相

比，他们采用 3 × 3的小型卷积核但具有更深的网络

结构，该结构可降低过拟合和减少网络参数，并获得

BRATS 2015挑战赛的第二名。Zhang等［18］提出基于提

取图像块的 CNN 算法，采用婴儿的多模态 MRI 图

像 ，即 T1、T2 和 部 分 各 向 异 性 图 像（Fraction

Anisotropy, FA），分割正常脑结构。由于 CNN 可以

整合多模态脑图像，他们将T1、T2和FA的图像作为输

入，然后输出分割图。结果表明CNN算法优于使用

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）和随机森

林（Random Forest, RF）的婴儿脑组织分割方法。Nie

等［19］提出完全卷积神经网络（Fully Convolutional

Neural Network, FCN）分割来自Zhang等[18]相同数据

集的婴儿大脑图像，使用FCN进行端到端的像素级

训练，减少了网络学习时间。Moeskops等［20］使用多

个卷积核的CNN来分割婴幼儿、年轻人和老年人的

脑部图像，并从有限的图像数据中提取特征，采用数

据增强提高网络性能。

CNN可以自动学习多层次特征，结合局部感知、

权值共享和下采样来减少网络参数，降低复杂度，实

现对输入信息的多层表达。CNN的这些特征能够减

少人工干预出现的评估错误且分割精度较高，把它

应用于脑部MRI分割可以辅助医生诊断和定量分析

脑部病灶。

2.3 乳腺病灶分割

乳腺癌是女性中最常见的癌症类型之一，研究

表明乳腺癌占全球癌症的22.9%，因此使用医学影像

技术对乳腺癌进行早期检测对于提高存活率至关重

要［21］。 Dhungel 等［22］使 用 结 构 化 支 持 向 量 机

（Structured Support Vector Machine, SSVM）结合深度

学习分割乳房肿块，表明SSVM和深度学习提高了乳

房图像分割的准确性和有效性。Xu等［23］提出堆叠稀

疏自动编码器（Stacked Sparse Autoencoder, SSAE）用

于乳腺癌组织病理学的自动化核检测，发现SSAE优

于基线方法。Liu 等［24］采用基于深度多项式网络

（Deep polynomial network, DPN）和 多 核 学 习

（Multiple Kernel Learning, MKL）的分类框架检测和

诊断乳腺的超声图像，发现DPN-MKL算法在基于超

声图像的小数据集肿瘤分类方面优于常用的深度学

习算法。

综上，深度学习在分割肺结节、脑肿瘤和乳腺癌

等病灶时优于传统的分割方法，且图像具有较高的

灵敏度和特异性。与传统分割方法相比，深度学习

能够减少人工干预出现的评估错误且分割精度高，

把它应用于医学图像病灶的分割可以辅助医生定量

分析和诊断疾病。

评价指标

TPR

PPV

DSC

VDR

公式

TPR = TPTP + FN
PPV = TPTP + FP

DSC = 2TP2TP + FP + FN
VDR= |FP - FN|TP + FN

表1 病灶分割定量分析的参数

Tab.1 Segmentation parameters for quantitative
analysis of lesion segmentation

TPR：真阳性率；PPV：阳性预测率；DSC：Dice相似性

系数；VDR：容积差异率；TP：真阳性；FP：假阳性；FN：

假阴性
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3 总结与展望

本文总结了基于深度学习的医学图像病灶分割

方法和深度学习在医学图像分割中的应用，可帮助

医生准确、迅速地诊断疾病。研究的最新进展表明

深度学习在医学图像病灶分割领域有很大的前景，

将其应用于分割时明显优于浅层神经网络算法。尽

管深度学习提高了计算机辅助诊断的准确率，但仍

存在一些问题：（1）医学图像数据集较小，而深层神

经网络的训练需要大量数据，因此训练泛化能力强

的深层神经网络具有挑战性；（2）医学图像中组织的

血管很难分辨，增加临床疾病诊断的难度；（3）医学

图像的形成受到噪声、偏移场效应和组织运动等影

响，图像具有模糊、不均匀性等特点，且人体解剖结

构复杂给图像分割带来困难。

目前深度学习在病灶分割方面应用的发展方向

集中为以下 3点：（1）对公共数据集采取数据增强的

方法来增加数据集大小，且深层神经网络的应用趋

于三维化、网络加深、跨数据集泛化等特点；（2）利用

多模态数据做病灶分割可能改善图像效果；（3）结合

不同的深层神经网络提取图像的跟更多信息。因

此，我们接下来将结合多种深层神经网络应用于脑

肿瘤多模态图像以实现更加准确、快速的分割，提高

其临床诊断应用。

【参考文献】
［1］ ZANATY E A, GHONIEMY S. Medical image segmentation

techniques: an overview［J］. Int J Informatics Medi Data Process,

2016, 1(1): 16-37.

［2］ LECUN Y, BENGIO Y, HINTON G. Deep learning［J］. Nature, 2015,

521(7553): 436.

［3］ ZHANG L, LU L, NOGUES I, et al. DeepPap: deep convolutional

networks for cervical cell classification［J］. IEEE J Biomed Health

Inform, 2017, 21(6): 1633-1643.

［4］ 周飞燕, 金林鹏, 董军. 卷积神经网络研究综述[J]. 计算机学报, 2017,

40(6):1229-1251.

ZHOU F Y, JIN L P, DONG J. Review of convolutional neural network

［J］. Chinese Journal of Computers, 2017, 40(6): 1229-1251.

［5］ PAI A, TENG Y C, BLAIR J, et al. Chapter 10-characterization of

errors in deep learning-based brain MRI segmentation［M］//Deep

Learning for Medical Image Analysis. Cambridge, Massachusetts:

Academic Press, 2017: 223-242.

［6］ AKKUS Z, GALIMZIANOVA A, HOOGI A, et al. Deep learning for

brain MRI segmentation: state of the art and future directions［J］. J

Digit Imaging, 2017, 30(4): 449-459.

［7］ PEREIRA S, PINTO A, ALVES V, et al. Brain tumor segmentation

using convolutional neural networks in MRI images［J］. IEEE Trans

Med Imaging, 2016, 35(5): 1240-1251.

［8］ NYÚL L G, UDUPA J K. On standardizing the MR image intensity

scale［J］. Magn Reson Med, 1999, 42(6): 1072-1081.

［9］ SHIN G S, KIM D H, LEE J H, et al. Method and apparatus for block-

based image denoising: US8818126［P］. 2014-08-26.

［10］REN S, GIRSHICK R, GIRSHICK R, et al. Faster R-CNN: towards

real-time object detection with region proposal networks［J］. IEEE

Trans Pattern Anal Mach Intell, 2017, 39(6): 1137-1149.

［11］REN S, HE K, GIRSHICK R, et al. Faster R-CNN: towards real-time

object detection with region proposal networks［C］//International

Conference on Neural Information Processing Systems. Cambridge,

Massachusetts: MIT Press, 2015: 91-99.

［12］HUA K L, HSU C H, HIDAYATI S C, et al. Computer- aided

classification of lung nodules on computed tomography images via

deep learning technique［J］. Onco Targets Ther, 2015, 8: 2015-2022.

［13］CHENG J Z, NI D, CHOU Y H, et al. Computer-aided diagnosis with

deep learning architecture: applications to breast lesions in US images

and pulmonary nodules in CT scans［J］. Sci Rep, 2016, 6: 24454.

［14］CIOMPI F, CHUNG K, RIEL S J, et al. Towards automatic pulmonary

nodule management in lung cancer screening with deep learning［J］.

Sci Rep, 2017, 7: 46479.

［15］LIAUCHUK V, KOVALEV V, KALINOVSKY A, et al. Examining

the ability of convolutional neural networks to detect lesions in lung

CT images (deep learning)［C］//Computer Assisted Radiology and

Surgery. Barcelona, 2017.

［16］HAVAEI M, DAVY A, WARDE- FARLEY D, et al. Brain tumor

segmentation with deep neural networks［J］. Med Image Anal, 2017,

35: 18-31.

［17］PEREIRA S, PINTO A, ALVES V, et al. Brain tumor segmentation

using convolutional neural networks in MRI images［J］. IEEE Trans

Med Imaging, 2016, 35(5): 1240-1251.

［18］ZHANG W, LI R, DENG H, et al. Deep convolutional neural networks

for multi-modality isointense infant brain image segmentation［J］.

Neuroimage, 2015, 108: 214-224.

［19］NIE D, WANG L, GAO Y, et al. Fully convolutional networks for multi-

modality isointense infant brain image segmentation［C］//2016 IEEE

13th International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI). IEEE,

2016: 1342-1345.

［20］MOESKOPS P, VIERGEVER M A, MENDRIK A M, et al.

Automatic segmentation of MR brain images with a convolutional

neural network［J］. IEEE Trans Med Imaging, 2016, 35(5): 1252-

1261.

［21］SIEGEL R L, MILLER K D, AHMEDIN JEMAL D V. Cancer

statistics, 2018［J］. Ca Cancer J Clin, 2018, 68: 7-30.

［22］DHUNGEL N, CARNEIRO G, BRADLEY A P. Deep structured

learning for mass segmentation from mammograms［C］//IEEE

International Conference on Image Processing. IEEE, 2015: 2950-

2954.

［23］XU J, XIANG L, LIU Q, et al. Stacked sparse autoencoder (SSAE) for

nuclei detection on breast cancer histopathology images［J］. IEEE

Trans Med Imaging, 2016, 35(1): 119-130.

［24］LIU X, SHI J, ZHANG Q. Tumor classification by deep polynomial

network and multiple kernel learning on small ultrasound image dataset

［M］// Machine Learning in Medical Imaging. New York: Springer

International Publishing, 2015: 313-320.

（编辑：薛泽玲）

中国医学物理学杂志 第36卷-- 424


