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【摘要】目的：通过图像边缘强化以及改进Unet深度学习网络结构提高前列腺自动分割的准确性。方法：随机选取我院50

例检查者前列腺核磁扫描图像，以及MICCAI Grand Challenge数据库50例前列腺图像，其中81例作为训练集，10例作为

验证集，9例作为测试集。通过旋转不变性相干增强扩散滤波方法（CED-ORI）对图像进行边缘强化，建立双输入收缩路

径结构的Unet-Two Input Channel（Unet-TIC）并行提取原始和CED-ORI图像特征，共享一条扩张路径，并通过跳跃连接

突出CED-ORI边缘强化的有效特征，获取更多信息增加上采样分辨率。采用Accuracy、Mean DSC、Median DSC、ASD、

MSD、RVD 6个指标对Unet、Unet-c和Unet-TIC 3种方法进行评估。结果：Unet-c和Unet-TIC评估指标表现均明显优于

Unet，其中表现最好的Unet-TIC相较于Unet，Accuracy提高1.87%，Mean DSC提高1.81%，Median DSC提高1.21%，ASD

降低0.32 mm，MSD降低1.63 mm，RVD降低4.64%。直观勾画方面Unet-TIC比Unet更加精准，更能捕捉到复杂的前列

腺形状的变换，尤其是辨别混淆性、类似性边界区域。结论：相较于Unet，Unet-TIC在影像器官分割与勾画方面具有更优

的表现。
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Abstract: Objective To improve the accuracy of automatic prostate segmentation with image boundary enhancement method

and optimized Unet model. Methods The prostate scans of 50 patients in Shenzhen People's Hospital and 50 cases from

MICCAI Grand Challenge database were analyzed in this study, with 81 cases for training set, 10 cases for validation set, 9

cases for test set. The coherence-enhancing diffusion filtering with optimized rotation invariance (CED-ORI) was used to

enhance the image boundary. Unet-two input channel (Unet-TIC) was established, with two input contraction paths for the

parallel capture of the features from original and CED-ORI images, sharing one expansion path, and it could highlight

features contributed to CED-ORI boundary enhancement through concatenation layers, thereby capturing more multi-level

information for enhancing upsampling resolution. The performances of Unet, Unet-c and Unet-TIC were evaluated by

accuracy, mean DSC, median DSC, ASD, MSD and RVD. Results Both Unet-c and Unet-TIC had better segmentation

performances than Unet, and Unet-TIC which had the best performance was superior to Unet in all 6 evaluation indexes.

Compared with those of Unet, the accuracy, mean DSC and median DSC of Unet-TIC were improved by 1.87%, 1.81% and

1.21%, respectively, and ASD, MSD and RVD were decreased by 0.32 mm, 1.63 mm and 4.64%, respectively. Moreover,

Unet-TIC was more accurate in visual delineation than Unet, and it was able to capture complex shape changes of the

prostate, especially identifying confusing and similar boundary areas. Conclusion Unet-TIC is advantageous over Unet in

organs segmentation and delineation.

Keywords: Unet; Unet-TIC; coherence-enhancing diffusion; boundary enhancement; automatic segmentation; Dice
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前 言

基于医学图像的人体组织器官自动分割是指在

无人干预下自动定位组织并对其进行分割与勾画的

过程，是医学图像分析的一个重要步骤，其分割结果

直接影响疾病诊断和治疗［1］。人体内部结构相对固

定，分割目标在人体图像中的分布具有规律性，语义

明确，从而计算机视觉广泛应用于医学影像领域，对

提高医疗工作准确性以及效率有非常重要的意义。

尤其是在放疗工作中，医生通常需要在影像图上手

动勾画靶区和危及器官，这一工作需要花费大量的

精力和时间，此外医生之间存在专业知识与经验的

差异，很容易产生勾画误差，从而影响治疗的效果。

截止目前，针对医学图像分割已有众多算法被提出，

大致分为两类：基于预先标记的 Atlas图像集的非刚

性配准［2-4］和深度学习自动识别分割。前者将已标记

好的图像与患者图像进行非刚性配准并融合，从而

在患者影像上实现目标分割。然而此方法的准确性

依赖于配准结果，配准误差导致准确率低。后者通

过训练神经网络模型从而实现目标自动识别与分

割，具有更高的准确性和鲁棒性，而且速度也更快［5］。

近年来多种基于卷积神经网络图像自动分割技

术被提出［6-13］。由于临床数据具有隐私性、保密性，

具有较高的获取难度，Unet采用 overlap-tile策略，适

用于医学图像小样本数据训练，从而被广泛应用于

医学图像的自动分割［14］。本文在深入研究Unet网络

前提下，以前列腺分割为例，提出一种改进Unet网络

的器官组织分割及勾画算法。本研究主要分成两

步：第一步增加Unet上采样高分辨率信息，下采样的

同层输入和输出高分辨率特征与对应的上采样输出

相结合，连续上采样卷积层可以根据这些信息组装

一个更精确的输出；第二步对训练图像进行边缘强

化，为了避免强化效果会导致精细结构的损失，增加

模型输入通道并行提取和学习原始图像和边缘强化

图像特征。

1 图像处理

由于医学图像质量的限制，如低对比度分辨率

和过多的噪声，大大降低了计算机从周围组织中准

确分辨目标器官或病变边界的能力。对于单一的核

磁序列（MRI），如强度不均一、边缘不完整和形状变

化大等问题，使前列腺的自动分割具有挑战性。正

如Cheng等［15］所讨论的，伪影存在噪声和低对比度区

域，一些组织器官边缘边界可能丢失或与周围的组

织混合。因此，我们在 MRI 影像中应用 Coherence-

Enhanced Diffusion（CED）［16］方法来强化前列腺的边

缘。CED在灰度图像中增强目标边界和纹理特征有

明显的优势，具有多尺度空间操作的非线性扩散滤

波器特征，如图 1所示，CED明显增强了脊状纹理的

相干性［17］。CED能有效地抑制图像处理过程对边缘

区域噪声的放大，并且能通过边缘定向扩散实现沿

边缘区域边缘方向的噪声抑制，确保能有效抑制边

缘中存在的噪声又不模糊边缘［18］。在本研究中采用

优化旋转不变性 CED 滤波（CED-ORI）［19］，其流程如

图 2所示。实验结果表明，该算法不仅在旋转不变性

方面表现出明显的更好的性能，而且产生的模糊伪

影更少，比其他算法更准确和高效。图 3显示了应用

CED-ORI滤波器前后前列腺图像比较。从该图中可

以看出，CED-ORI产生了更平滑的结果，压制无用噪

声，突出边缘，减少颗粒模糊，这将有助于计算机视

觉系统利用增强的边界进行语义特征学习。同时，

考虑到强化效果会导致精细结构的损失，在本研究

中建立双输入收缩路径结构并行使用原始图像和

CED-ORI图像。

2 网络结构模型及改进

2.1 Unet-c模型

传统的 Unet 网络被广泛应用于图像分割，其由

收缩路径（编码器）和扩张路径（解码器）两部分组成

一个对称结构，其中通过连接层将收缩路径和扩张

路径联合，将收缩路径提取的特征直接传递至对应

的扩张路径层级，助于扩张路径增加特征信息。然

而其仍存在缺点，收缩路径在卷积过程中会出现信

息丢失，无法生成更多的特征图信息［20］，跳跃连接在

每层级的卷积后，给扩张路径输送的信息有限，尤其

是医学图像边界模糊、梯度复杂，语义识别需要较多

的高分辨率信息。在 Unet 结构基础上，为了增加上

采样过程中特征信息，将下采样路径的同层输入和

输出高分辨率特征与对应的上采样输出相结合［14］，

图1 脊状纹理相干性增强效果［17］

Figure 1Coherence enhancement performance of the ridge-like texture［17］

a：原始图 b：CED图
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构成Unet-c，如图 4所示。在收缩路径中经过池化后

的特征图，与经过两个卷积块提取的特征图通过

concatenate 联合，然后在扩张路径中与 upsampling

block后的特征图融合，而后连续的卷积层可以根据

这些信息组装一个更精确的输出。

2.2 Unet-TIC模型

Cheng等［15］提出的增强HNN模型利用双通道卷

积神经网络并行训练原始图像和增强处理图像，取

得更加准确的语义分割结果。受其启发，本研究采

图2 相干性增强扩散流程图

Figure 2 Flowchart of coherence-enhanced diffusion

图3 CED-ORI处理前后前列腺图像比较

Figure 3 Comparison of prostate images before and after CED-ORI

图4 Unet-c结构图

Figure 4 Unet-c structure

用CED- ORI方法对训练图像进行边缘强化，为了弥

补强化效果会导致精细结构的损失，在Unet-c模型基

础上增加模型输入通道并行训练原始图像和边缘强

化图像。对于 CED-ORI 通道，为了突出其边缘强化

的特征，同样将下采样路径的同层输出高分辨率特

征 与 对 应 的 上 采 样 输 出 相 结 合 ，如 图 5 所 示 。

Convolution block 包含 convolution、ReLU 激活函数

以及归一化操作。Upsampling block包含 upsampling

和 convolution 操作。在扩张路径中，每层的输入与

对应的收缩路径层级的特征图通过连接层进行特征

融合。

Unet-TIC（Unet-Two Input Channel）模型如图 6

所示。整个网络可分为两个部分，左边为收缩路径，

通过下采样提取特征图，右边为扩张路径，通过上采

样以及与收缩路径的特征连接增加分辨率并精确定

位［14］。该模型采取非对称结构，其中收缩路径包含

两个下采样通道，分别为原始图像下采样通道和

CED-ORI图像下采样通道。我们采用 3×3卷积核和

2×2 最大池化层。特征图数量随着深度增加而扩大

一倍，特征图尺寸随着深度增加而缩小一倍。在网

络模型底层，将原始图像特征图与 CED-ORI 图像特

征图融合进行上采样。上采样通道中随着深度减少

特征图数量减少一倍，尺寸扩大一倍。最后输出层

采用1×1卷积层，输出通道为1，激活函数为Sigmoid，

获得最终的分割结果。

将训练数据定义为 S={(Xi & X'i, Yi), i=1, ⋯, n}，
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其中 Xi指第 i 张输入的原始图像，X'i指第 i 张输入的

CED图像，Yi指第 i张训练图像对应的分割标注图像。

在本研究中，通过数据扩增训练图像 n。每张图像尺

寸为 256×256。w 为网络参数，输出图像为£(w, Xi &

X'i)。目标函数为：

W = arg min
1

n∑i = 1

n

L (£ ( w, Xi & X'i), Yi) （1）

其中，W 是训练得出的最优解，L(£(w, Xi & X'i),Yi)是

Loss函数。输出图像£(w, Xi & X'i)像素值为 0或 1，令

其像素值为{pj
i, j=1, ⋯, 2562}，Loss函数为：

L (£ ( w, Xi & X'i), Yi) = 1 -

2∑
j = 1

2562

( pj
i × yj

i) + a

∑
j = 1

2562

pj
i +∑

j = 1

2562

yj
i + a

（2）

其中，a设置为1，避免分母为0的情况。在测试集中，

Xtest和 X'test分别为测试输入原始图像和CED图像，Yout

输出图像为：

Yout = £ (W, X test & X' test ) （3）

图 7 展示出基于边缘强化的 Unet-TIC 自动分割

与勾画流程。首先，原始图像被裁剪成 256×256 尺

寸，然后图像经过CED-ORI算法处理强化边缘，与处

理前的图像并行输入网络模型。在标准的Unet上设

置跳跃连接构成Unet-c，以保证收缩路径和扩张路径

之间的信息流动。另外我们建立了双通道结构的

Unet来适应两两并行的原始和CED-ORI图像。通过

CED-ORI 方法对图像进行边缘强化，双输入通道结

构 Unet-TIC 并行提取原始和 CED-ORI图像特征，共

享一条扩张路径，并通过连接层突出 CED-ORI 边缘

强化的特征。最后将得到的输出图像映射到原始图

像域并勾画出前列腺区间。

2.3 实验设置

随机选取深圳市人民医院 50 例检查者前列腺

MRI 图像，以及 MICCAI Grand Challenge 数据库 50

例前列腺核磁图像，两个数据集都是用于解决前列

腺自动分割问题，二者在支撑研究内容上是一致的。

图5 Unet-TIC模型收缩路径与扩张路径连接构造

Figure 5 Connection of contraction path and expansion path in Unet-TIC model

图6 Unet-TIC模型

Figure 6 Unet-TIC model
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我们将其合并成一个数据集，丰富样本数量，满足大

规模神经网络训练需求。尽管来源不同的数据集之

间会有成像参数和成像质量的差异，但这些差异反

而有益于提高网络模型的鲁棒性和泛化性，能更真

实地检测网络模型的性能。随机选取 81例作为训练

集（1 457 张），10 例作为验证集（179 张），9 例作为测

试集（165 张）。所有的图像手动勾画由一名经验丰

富的影像医师完成，勾画软件是 ITK-SNAP，并由其

生成二值化分割图像，如图8所示。

图7 基于边缘强化的Unet-TIC自动分割与勾画流程

Figure 7 Automatic segmentation and delineation of Unet-TIC based on boundary enhancement

选取勾画区域边缘勾画

图8 手动勾画与分割过程

Figure 8 Process of manual delineation and segmentation

提取勾画区域，二值化处理

为了避免数据集太小造成模型的过拟合导致模

型较差的泛化性，本文采用弹性变换将训练数据拓

增至 20万张（原始图像 10万张，CED-ORI图像 10万

张）。本文采用 Tensorflow 深度学习框架以及 Adam

优化器，学习率设为0.001，迭代次数 epoch设为40。

3 结 果

本 文 用 Accuracy、Mean DSC、Median DSC、

ASD、MSD、RVD 6 个指标对 Unet、Unet-c 和 Unet-

TIC 3 种方法进行评估。其中 Accuracy 指的是测试

集中所有图像的 Dice 系数。Mean DSC 指的是以扫

描对象为单位的 Dice系数平均值，同样 Median DSC

指的是以扫描对象为单位的Dice系数中位值。ASD

指的是平均表面距离，如式（6）所示。MSD指的是最

大对称表面距离，如式（7）所示。RVD指的是相对体

积差，如式（8）所示。
Bseg =

{ ∀p1 ∈ Aseg, closet_distance ( p1, p2)|∃p2 ∈ Agt} （4）

Bgt =

{ ∀p1 ∈ Agt, closet_distance ( p1, p2)|∃p2 ∈ Aseg} （5）

ASD = mean ( { Bseg , Bgt}) （6）

MSD = max ( { Bseg , Bgt}) （7）

RVD = (|
Sseg

Sgt

- 1|) × 100% （8）

其中，Aseg 指前列腺自动分割边界像素点，Agt 指医生

分割的前列腺边界像素点，Sseg 指前列腺自动分割区

域像素点的总量，Sgt 指医生分割的前列腺区域像素

点的总量。

不同深度的 Unet、Unet-c、Unet-TIC 在测试集的

表现对比如表 1所示。Unet、Unet-c、Unet-TIC深度为

5 层时均好于其深度为 3 层的表现。深度为 5 层时，

本研究提出的 Unet-c 5 个评估指标结果均明显优于

Unet，而 Unet-TIC 6 个评估指标结果均明显优于

Unet。 其 中 Unet-c 相 较 于 Unet，Accuracy 提 高

1.44%，Mean DSC 提 高 1.48%，Median DSC 提 高

0.47%，ASD 降低 0.18 mm，RVD 降低 3.32%。Unet-

TIC 相较于 Unet，Accuracy 提高 1.87%，Mean DSC 提

高 1.81%，Median DSC 提高 1.21%，ASD 降低 0.32

mm，MSD 降低 1.63 mm，RVD 降低 4.64%。3 个模型

对比，Unet-TIC 在 6 个指标均取得最好表现，不仅在

测试集整体取得更高的准确率，以扫描个体为单位

分割表现也优于 Unet 和 Unet-c。结果说明，本研究

提出的Unet-c模型通过增加Unet上采样高分辨率信

256×256

256×256
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息，将下采样的同层输入和输出高分辨率特征与对

应的上采样输出相结合，的确可以优化模型，提高模

型输出的准确性。另外，提出的 Unet-TIC 模型增加

输入通道并行提取和学习原始图像和边缘强化图像

特征，进一步提高模型分割性能。

图 9 展示了 Unet-TIC（左）与 Unet（右）勾画效果

方法

Unet

Unet-c

Unet-TIC

深度/层

3

5

3

5

3

5

Accuracy/%

86.55±5.59

87.74±5.03

86.47±6.02

89.18±3.40

86.81±3.67

89.61±4.01

Mean DSC/%

86.34

86.97

86.17

88.45

86.48

88.78

Median DSC/%

87.98

88.83

87.45

89.30

86.96

90.04

ASD/mm

1.60

1.61

2.46

1.43

3.61

1.29

MSD/mm

29.02

9.56

72.52

21.73

65.71

7.93

RVD/%

12.59

14.30

10.49

10.98

13.05

9.66

表1 不同深度的Unet、Unet-c和Unet-TIC在测试集的表现对比

Table 1 Performance comparison among Unet, Unet-c and Unet-TIC at different depths in the test set

对比。红色线为医生手动勾画，作为真实标准，蓝色

线为网络模型自动分割勾画。蓝色线与红色线吻合

度越高，说明自动分割与勾画越准确。对比得知，

Unet-TIC 勾画更加精准，更能捕捉到复杂的前列腺

形状的变换，尤其是辨别混淆性、类似性边界区域。

4 讨 论

本研究针对目前在医学影像自动分割勾画方面

应用广泛的深度学习 Unet 网络模型提出改进，其中

Unet-c将池化后的特征图与经过两个卷积块提取的

特征图和对应的上采样层联合，再通过连续的卷积

层可以根据这些信息组装一个更精确的输出，增加

上采样分辨率并精确定位。另外，通过 CED-ORI 方

法对图像进行边缘强化，该方法在图像平坦区域向

各个方向均匀扩散，而在图像的边缘区域则沿边缘

方向扩散，所以经边缘扩散处理后图像平坦区域的

噪声将得到有效抑制，而图像的边缘也将得到一定

程度的锐化，具有更好的连贯性［17］。我们建立双输

入收缩路径结构的Unet-TIC并行提取和学习原始和

CED-ORI图像特征，共享一条扩张路径，并通过连接

层突出 CED-ORI 边缘强化的有效特征，获取更多多

维信息增加上采样分辨率。实验结果表明，本研究

提出的方法通过有限的训练数据就能得到较好的结

果，其中Unet-TIC模型 6个评估指标表现均明显优于

Unet。直观勾画方面也更加精准，细节方面更能捕捉

到复杂的形状变换，尤其是辨别混淆性、类似性边界

区域。但是相较于 Unet，本文提出方法在网络参数

方面有较多的增加，对设备的运算性能有较高要求。

未来工作将运用本方法对更多器官进行分割与

勾画，加强深度学习在医学影像方面的应用研究，进

一步改进与提高模型方法的准确性和鲁棒性。

Unet-TIC Unet

图9 Unet-TIC与Unet勾画效果对比

Figure 9 Comparison of segmentation performances between
Unet-TIC and Unet

红色为医生手动勾画，蓝色为网络模型自动勾画
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