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【摘要】目的：由于胰腺体积小、形态个体差异性大，影像上的准确分割较为困难。本文提出一种基于2.5D级联卷积神经

网络的CT图像胰腺分割方法。方法：实验中使用的数据为NIH胰腺分割公开数据集，共包含82例腹部CT图像，随机选

取其中56、9、17例分别作为训练集、验证集和测试集；训练过程中使用旋转、拉伸、平移、裁剪等操作对数据进行扩增。实

验中提出一种用于胰腺分割的、结合概率图的2.5D级联深度监督UNet，即CSNet（Cascading deep Supervision UNet）。该

网络由3个部分组成：第1部分基于UNet，输入连续5层图像，输出中间3层对应的粗分割图像，设置适当的阈值，使其变

成二值的粗分割结果；第2部分将第1层、第3层的粗分割结果与中间层的原始图像相结合，输入另一个深度监督UNet网

络，得到中间层的精细分割；第3部分将第1部分网络输出的中间层的粗分割概率图与第2部分网络输出的细分割概率图

通过1×1卷积进行概率融合得到最终的输出结果。3个子网络同时进行训练，对应的能量函数联合优化，从而得到更精准

的分割结果。最后，使用DSC对分割结果进行评估。结果：在独立测试集上，CSNet实现了（83.74±5.27）%的DSC值。结

论：CSNet可以准确分割出CT图像上的胰腺区域。
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Segmentation of pancreas in CT images based on 2.5D cascaded convolutional neural network
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Abstract: Objective Due to the small size of the pancreas and inter-individual structural variances, it is difficult to segment

the pancreas in images accurately. Therefore, a 2.5D cascaded convolutional neural network is proposed for the

segmentation of pancreas in CT images. Methods The data used in the experiment were the open dataset for pancreas

segmentation published by NIH. The 82 abdominal CT images contained in the dataset were randomly divided into training,

validation, and test sets (training/validation/test=56/9/17). During the training, rotating, stretching, shifting and shearing

were used for data augmentation. The combination of probability graph and 2.5D cascaded deep supervision UNet, namely

CSNet (Cascading deep Supervision UNet), was proposed for pancreas segmentation. The proposed network consisted of 3

sub-networks. Based on UNet, 5 consecutive slices of image were input into the first sub-network to obtain the coarse

segmentation images of the middle 3 slices. After a suitable threshold was set, the segmentation images were transformed

into binary segmentation images. The original image at the center slice was combined with the coarse segmentation images

of two adjacent slices (the first and third slices) and then input into the second sub-network, another deep supervision UNet,

to obtain a fine segmentation of the center slice. In the third sub-network, the coarse segmentation probability images of the

middle slices from the first sub-network were combined with the fine segmentation probability images from the second sub-

network by 1×1 convolution to obtain the final segmentation. The 3 sub-networks were trained simultaneously. During the

training, the energy functions of 3 sub-networks were optimized jointly, thereby obtaining a more accurate segmentation

result. Finally, the results of pancreas segmentation were evaluated by DSC. Results CSNet achieve a DSC of (83.74±5.27)%

on the independent test set. Conclusion CSNet can be used to accurately segment the pancreas in CT images.
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前 言

胰腺癌近年来在全球范围内呈上升趋势，难以

治疗且死亡率很高［1］。精确的自动器官分割是定量

评估和计算机辅助诊断的前提，但是胰腺体积小、个

体差异性大、形状不规则、背景场的干扰很大，精确

分割十分困难［2-3］。近年来，随着深度学习的发展，研

究者们越来越多地使用自然图像语义分割模型来解

决医学图像的分割任务［4］，如全卷积网络（FCN）［5］和

UNet［6］。其中 UNet通过跨层连接，其编码器进行特

征提取时可以检测整个图像中目标组织的更多特

征，且解码器进行特征融合时，可以获取到比FCN更

精确的细节信息。在卷积神经网络中加入深度监

督，能够减轻训练过程中潜在的梯度消失问题，且能

够有效地提高模型性能［7-8］。

传统的图像分割，常常在二维图像上进行分

割［9-10］，这种方法忽略了器官的 3D信息，往往达不到

最佳的效果，所以很多研究人员将整个三维图像作

为输入［11-14］，这种方法对计算资源特别是 GPU 内存

的要求很高，高内存消耗限制了网络的深度和特征

图的个数，而这又恰恰是性能改进的两个关键性因

素［15］。为解决上述问题，一些研究者开始尝试两步

分割［10, 16-17］。例如，Zhou 等［10］为减小背景区域的干

扰，使用了先粗分割再细分割的方法。首先应用一

个 2D FCN 对整个 CT 图像进行胰腺的粗分割，然后

根据粗分割结果定位胰腺区域并对图像进行裁剪，

得到包含胰腺区域的较小的图块，再将其输入另一

个 2D FCN 对胰腺进行细分割。此方法在一定程度

上减小了背景区域的干扰，提升了分割效果，但由于

没有实现端到端的训练，因而容易失去全局信息，影

响分割精度。Cai 等［16］提出了一种端到端的堆叠的

CNN-RNN 分割模型，其训练过程是首先对 2D CNN

进行胰腺分割的预训练，然后用训练好的 CNN 对多

层相邻的胰腺区域进行分割，再将分割结果输入

RNN，RNN通过整合其相邻层的信息，进一步得到精

确平滑的分割结果。此方法对于胰腺的分割精度有

明显的提升效果，但是需要对 CNN进行预训练。Yu

等［17］利用两个级联的 2D FCN 对胰腺进行分割。首

先用一个FCN对整个CT图像进行胰腺区域的分割，

得到一个粗分割概率图，然后将粗分割概率图通过

一个显著性转换模块将其转换成空间权重，与原图

相乘得到一个包含粗分割信息的图像，接着根据粗

分割概率图将此图像裁剪成包含胰腺区域的较小的

图像，然后输入另一个 FCN进行细分割，最后对粗分

割和细分割的网络的能量函数进行联合优化。

本文提出了一种结合概率图的 2.5D级联深度监

督 UNet 分割模型。此网络利用两个深度监督 UNet

分别进行粗分割与细分割，且将粗分割结果与细分

割结果通过一个简单的卷积进行概率融合。训练时

通过联合优化这 3个部分的能量函数，使 3个部分的

分割结果相互纠正，进一步提升了分割效果。

1 材料与方法

1.1 实验数据与计算机工作平台

本实验使用美国国立卫生研究院（NIH）的胰腺分

割公开数据集（https://wiki.cancerimagingarchive.net/

display/Public/Pancreas-CT），数据集中包含对 82名被

试者进行腹部对比增强3D CT扫描（门静脉静脉造影

注射后约 70 s）。CT扫描图像大小为 512×512×L，且

L∈ [181, 466 ]，其空间分辨率为 1.5~2.5 mm，采用飞

利浦和西门子MDCT扫描仪（120 kVp管电压）。进行

本实验的硬件系统包含两颗 INTEL至强E5 2678 V3

CPU，64 G 内存，4 块 TITAN XP 显卡；软件系统使用

Ubuntu Server 16.04 操 作 系 统 ，CUDA9.0 和

cuDNN7.0，以及TensorFlow1.13.1深度学习框架。

1.2 数据预处理

将此 82例CT数据随机分成训练集（56例）、验证

集（9 例）和测试集（17 例）。数据预处理的流程为：

（1）挑选含有胰腺的层和随机在胰腺边缘 20 层内选

取 8 层图像作为训练数据集；（2）将原图结合其自身

相邻的上两层和下两层图像变成 5 层图像 Ii（i=2,⋯,

n-2，其中 n为每例CT数据中图像的层数）作为输入；

（3）训练过程中，对训练数据在层内随机进行 5°以内

的旋转、形变系数 0.1 以内的拉伸和 5 个像素内的平

移操作来进行数据扩增；（4）最后将数据的像素值截

断在［-100, 240］之间，并进行标准化，即减均值并除

以标准差。

1.3 训练网络

1.3.1 训练过程 对提出的 CSNet，即 2.5D 级联深度

监督 UNet网络进行训练，得到胰腺的分割模型。训

练时使用Adam优化器，初始学习速率设置为 0.001，

迭代次数设为 15 000，同时设置当验证集能量函数输

出的能量值在 1 000次迭代中不再下降时，整个网络

训练过程自动停止，每次迭代随机输入网络的样本

数为6。

CSNet模型训练流程图如图 1所示。首先，将经

过数据预处理的图像［5 层邻近的原始图像 Ii - 2, Ii - 1,

Ii, Ii + 1, Ii + 2，其中 i 代表第 i 层，结合而成 3 层的图像

(Ii - 2, Ii - 1, Ii)、（Ii - 1, Ii, Ii + 1) 和 (Ii, Ii + 1, Ii + 2)］输入到

CSNet的第 1个深度监督UNet网络SNet1中，得到中
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间 3层对应的粗分割概率图（Pc ( i - 1), Pci, Pc ( i + 1)）；然后

将概率图 Pc ( i - 1), Pc ( i + 1) 与原始图像 Ii 相结合（按

Pc ( i - 1), Ii，Pc ( i + 1) 的顺序结合）输入到第 2个UNet网络

SNet2中，得到对应图像 Ii 的精细分割结果 Pfi。最后

粗分割概率图 Pci 与精细分割概率图 Pfi 结合输入到

只含有 1 层卷积核为 1×1 的卷积层的概率融合网络

Fuse中，进行概率融合，得到最终输出结果。图 1 中

的 SNet 的结构如图 2 所示。网络由 4 层下采和 4 层

上采组成，网络的第 1层特征数为 32，卷积层中的卷

积核为 3×3，步长为 1，池化层采用最大池化，步长为

2，且每一次用激活函数 Relu 激活之前，均先对卷积

的输出做归一化。对于深度监督部分，第 1层卷积核

为 5×5，第 2层卷积核为 3×3，不同的卷积核大小便于

提取不同的特征。最后一层卷积核为 1×1，主要是为

了在实现跨通道的交互及信息整合的同时降维。

图1 CSNet流程图

Fig.1 Flow chart of CSNet

Ii表示第 i层的原始图像；Pci代表第1个子网络SNet1输出的概率图，即对第 i层图像中胰腺的粗分割；Pfi代表第2个子网络SNet2输出的概率图，即

对第 i层图像中胰腺的精准分割；Pfi代表2个子网络输出概率融合后的结果；Gti代表第 i层胰腺区域的金标准；Loss1、Loss2和Lossf分别代表粗分割、

精细分割和概率融合后的能量函数

本文使用的基本能量函数为交叉熵，如方程式

（1）所示，L表示能量值，y( )i 代表金标准图的数据，ŷ( )i

表示预测概率图数据。

L =∑
i = 1

N

y( i ) log ŷ( )i + ( )1 - y( )i log ( )1 - ŷ( )i （1）

为了得到更好的分割结果，本文对能量函数进

行了联合优化，即两个子网络和概率融合后的输出

均与金标准做交叉熵，集成在一个能量函数中，但对

3 个函数设置不同的权重。因为网络的目标是分割

输入样本的中间层的胰腺，所以为SNet2和概率融合

网络的交叉熵函数设置更大的权重。参考Yu等［18］和

Xie 等［19］的研究结果，以及自己的实验，遍历 λ =

[1, 2, 3, 4 ]，最后经实验 λ = 2，模型表现最好。如方

程式（2）所示：

Loss = Loss1 + λ × (Loss2 + Loss f) （2）

其中 Loss 代表整个 CSNet 网络的总的能量函数，

Loss1 是第 1 个子网络 SNet1 的输出与其金标准的交

叉熵，Loss1 是第 2个子网络SNet2的输出与金标准的

交叉熵，Loss f 是概率融合网络的输出与金标准的交

叉熵。SNet1 和 SNet2 两个子网络的 Loss j(j＝1, 2)

中，包含了 lm和 ls，如图2所示。

1.3.2 预测过程 第一步，将预处理过的测试集数据，

输入分割模型进行预测。对网络输出的分割概率

图，设置阈值 P=0.45，得到二值图。第二步，因为胰

腺在三维空间上是一个整体，所以将分割的结果重

组成三维图像，取其最大连通区域，得到最终分割的

胰腺区域。测试时分割每例胰腺数据平均用时约50 s。

1.3 评价指标

本文使用 2017LiTS挑战赛评估体系中的 5种评

价指标戴斯相似性系数（Dice Similarity Coefficients,
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DSC）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、体素重叠

误差（Volumetric Overlap Error, VOE）、体素相对误差

（Relative Volume Difference, RVD）对分割模型进行

评估。

2 结 果

2.1 对胰腺分割的视觉结果

图3展示了分割模型对测试集中1例数据的部分

分割结果。每一行包括了同一例测试数据中不同层的

分割结果。从不同层中分割结果中的DSC值变化可以

看出，分割模型对胰腺中央层的分割结果优于边缘层；

图3中的第1列代表CSNet分割模型中子网络SNet1的

分割结果；第2列代表子网络SNet2的分割结果；第3列

代表整个网络的分割结果。从第1列和第2列图中的

箭头处可以看出，第2个子网络SNet2和最后概率融合

后的分割结果，相比于第1个子网络SNet1的分割结果

都有明显提升，说明在训练分割网络时加入概率图，能

够明显地改善分割效果。从第3列图中的箭头所指的

区域可以看出，SNet1的分割结果效果要优于SNet2；

SNet2的分割结果在左边箭头所指的地方，分割效果要

优于SNet1，而将两者概率融合后，在两个箭头处，取长

补短，都达到了更优结果。

2.2 对胰腺分割的量化评估结果

为评价本文网络的分割效能，使用 DSC、精确

率、召回率、VOE和RVD作为评价指标，在 17个测试

集上对 2D UNet、2.5D UNet（图 2 的网络结构中去掉

深度监督层后的网络模型）、深度监督 2.5D UNet 即

SNet（图 2 的网络模型）和 CSNet 进行了比较。结果

见表 1，其中 DSC、精确率和召回率值越接近于 1，

VOE和RVD值越接近于 0，证明分割模型性能越好。

由表 1可以看出，本文模型在评价指标 DSC、召回率

和 VOE 上，表现优于其它 UNet 模型，但在精确率和

RVD上与其他模型相近。

3 讨 论

3.1 视觉效果

从图 3可以看出，CSNet对胰腺中央层的分割效

果优于边缘。由于中央层中的胰腺结构与相邻层更

相似，因此在结合了相邻层的粗分割结果后，分割模

型能够利用相邻层的分割结果对当前层的胰腺区域

进行约束，取得更好的分割结果。对于胰腺的边缘

层，由于邻接层可能不包含胰腺，或者胰腺区域较

小，所以相邻层信息的帮助就没这么大。但是从图 3

中箭头处可以看出，不论是中间层还是边缘层，与

SNet1 和 SNet2 相比，CSNet 网络对于胰腺边界模糊

区域的分割都取得了更好的效果。

3.2 量化评估

从实验结果中的表1可以看出，本文提出的CSNet

图2 2.5D深度监督UNet网络SNet的结构

Fig.2 2.5D deep supervision UNet used for sub-networks

Input代表输入图像；Output1和Output2代表两个大小不同的输出概率图；Gtm和Gts分别代表Output1和Output2所对应的金标准；lm和 ls分别代表

网络主体部分和多监督部分的交叉熵函数
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在5个评价指标上都取得了较好的结果。2.5D UNet网

络模型的分割结果优于2D UNet，这是因为2.5D的输入

更有效地利用了胰腺三维结构信息；深度监督2.5D UNet

网络模型SNet是在特征组合时，在最后一次反卷积之

前加一个深度监督层，通过下采样层的监督，使网络能

够保留更多的结构信息；同时，在深度监督层上使用与

表1 不同分割模型在DSC、VOE、RVD、精确率和召回率上的评价结果（x̄ ± s，%）

Tab.1 Evaluation of DCS, VOE, RVD, precision rate and recall rate of different segmentation models (Mean±SD, %)

模型

2D UNet

2.5D UNet

SNet

SNet1

SNet2

CSNet

DSC

76.17±8.98

80.35±6.35

82.23±5.17

83.15±5.30

83.67±5.24

83.74±5.27

精确率

89.00±5.82

80.89±5.77

82.27±6.67

82.56±7.11

82.48±7.48

82.82±7.32

召回率

68.39±14.37

81.50±12.64

83.02±8.14

85.24±8.77

86.01±8.62

85.78±8.71

VOE

37.66±11.57

32.39±8.71

29.86±7.35

28.19±7.54

27.73±7.51

27.62±7.56

RVD

23.89±16.99

15.93±11.44

9.49±9.74

12.26±10.24

13.44±9.93

12.83±9.99

图3 测试集中1例第59、92、102层的测试结果

Fig.3 Test results for the 59th, 92nd and 102nd slices in one case from test set

第1行是经过网络SNet1后的分割结果，第2行是经过网络SNet2后的分割结果，第3行是将网络SNet1与SNet2输出的概

率融合后的结果。其中红色和黄色分别代表金标准和网络的输出结果

a：第59层DSC=57.44% b：第92层DSC=81.82% c：第102层DSC=89.32%

d：第59层DSC=67.25% e：第92层DSC=83.72% f：第102层DSC=89.86%

g：第59层DSC=66.56% h：第92层DSC=85.23% i：第102层DSC=90.08%
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主网络不同大小的卷积核（图2），这样能够得到不同视

野的组合特征，从而利用更多的细节信息［19-20］，最终获

得比2.5D UNet更好的分割结果。CSNet及其两个子网

络SNet1和SNet2的分割结果均优于其余传统的UNet

分割模型，即使相比于单独的深度监督2.5D UNet网络

模型SNet，也明显有很大提升。在训练过程中，同时训

练两个子网络和概率融合网络，对3个部分的能量函数

进行联合优化，与只训练最后的概率融合结果相比，这

样的训练方式使3个部分在各自优化的同时可以相互

促进，而又不会因为只注重全局优化而失去能够进一

步整个网络的分割结果的细节信息。

从表 1 中最后 3 行可以看出，CSNet的分割结果

在多数评价标准上，优于两个子网络的分割结果。

这是因为 SNet1 与 SNet2 输出的概率图所包含的信

息并不完全相同，当进行概率融合时，通过对卷积核

权重的优化就可以保留两者中有利于分割的信息。

最终使得 CSNet 的分割结果优于粗分割网络 SNet1

和细分割网络SNet2。

3.3 本文工作的局限与展望

本文的研究工作可以从几个方面进行改进：（1）

本实验只使用 NIH 数据集中的 82 例腹部 CT 数据训

练网络，数据来源单一；（2）本实验的数据预处理中，

为了减小周围背景区域的影响，简单裁剪图像的中

央部分输入网络，未来的工作中可以尝试与目标检

测网络进行联合，先检测再分割；（3）实验过程中，输

入网络中的只是 5层图像，损失了胰腺的全局特征，

使模型对于胰腺边缘的分割效果并不是很好，且对

于边界模糊区域不能做出精准判断。未来我们会尝

试在CSNet网络中加入注意力机制或者与RNN联合

使用，进一步提高分割效果，且收集更多不同机构的

数据进行研究。

4 结 论

本文提出一种结合概率图的深度监督的2.5D UNet网

络模型（CSNet）对胰腺进行分割，实验表明此方法优于传

统的UNet分割方法，DSC值为（83.74±5.27）%。后续工作

将尝试将此分割模型推广到其他组织器官的分割中。
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