
前 言

医学图像分割是医学影像学和深度学习交叉领

域的一个热点。以计算机断层扫描（Computed

Tomography, CT）和磁共振成像（Magnetic Resonance

Imaging, MRI）为主的三维（Three-dimensional, 3D）

医学成像模式提供丰富的解剖结构和病变信息，对

各种疾病的诊断和治疗至关重要。因此，作为计算

机辅助诊断系统的一个组成部分，基于深度学习的

肿瘤和器官分割有助于提高临床医生解读医学图像

的效率和准确性［1］。在过去的几十年里，传统的分割

方法，如边缘检测［2］、基于随机游走的联合分割［3］和

机器学习方法［4］已被广泛使用，这些方法采用数学和

统计模型，依靠边缘、颜色和纹理等特征来识别和分

割图像中的结构或区域。然而，随着医学成像技术

的不断进步，图像细节的复杂性和个体差异显著增

加。基于手动或启发式规则的特征提取方法无法满

足当前图像分割的复杂需求，对分割模型的准确性

提出挑战［5］。
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【摘要】针对三维医学图像中由于肿瘤或器官的形状、尺度差异较大导致分割精度较低的问题，提出一种端到端的三维全

卷积分割模型。首先，设计空洞立方集成模块在不同分辨率阶段实现多尺度集成，增强复杂边界上的识别能力；其次，引

入跨阶段上下文融合模块融合浅层和深层特征，促进收敛并更准确地定位目标对象；最后，解码器对来自编码器的特征进

行拼接以实现分割。在脑肿瘤分割数据集上，平均Dice相似性系数值达到85.37%；在腹部器官分割数据集上，平均Dice

相似性系数值达到83.99%。实验结果表明所提模型在三维肿瘤和器官的分割上具有较高精度。
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最近，深度学习由于能从训练数据中自主学习

层次特征而引起人们的极大关注，这些方法在医学

图像分割中得到成功的应用，包括全卷积网络［6］、级

联网络［7］、Mask RCNN［8］、注意力机制［9］等，与传统方

法相比，这些方法取得了显著的效果。Milletari等［10］

率先将深度学习引入 3D医学图像分割，利用全卷积

网络学习多阶段特征和残差函数进行分割。深度神

经网络存在着梯度消失和退化的问题，许多研究已

经针对这些问题进行优化。Chen等［11］开发了一种体

素残差结构（VoxRes），将残差学习的优势扩展到 3D

网络。Wang等［12］设计递归残差块，该块包含多个残

差连接，以缓解特征退化。Ibtehaz 等［13］设计一个具

有残差连接的卷积层链，其中 1×1卷积核伴随残差连

接，以缓解编码器-解码器特征之间的差异。Zhang

等［14］引入 dense-inception 模块，使网络既深又宽，而

不会受限于梯度消失或冗余计算。Zhou 等［15］使用

3D ShuffleNetV2 作为编码器，然后引入一种具有残

差块的解码器来防止退化。Wang 等［16］设计一种具

有编码和解码功能的改进残差模块，提高网络的训

练速度和性能。Isensee 等［17］引入一种基于 U-Net的

多级监督机制，并对预处理和后处理进行标准化。

多尺度特征提取一直是语义分割中的一个关键

主题，尤其是在3D医学图像领域，不同个体间肿瘤和

器官的形态、大小差异明显。为捕获多尺度信息，

Zhou 等［18］使用 3D 膨胀卷积在主分支的末端形成特

征金字塔，但其网络分辨率较低。Sun等［19］在多个阶

段的第一层使用膨胀卷积来提取不同特征的感受

野，但使用单一的、不变的膨胀率。Zhang 等［20］使用

包含高分辨率分支和并行多分辨率分支的分层设计

来提取多尺度特征。Chen等［21］在编码器中使用多线

程膨胀卷积，但其最大膨胀系数为 2，表明提取多尺

度特征的能力相对不足，在解码器中使用具有不同

内核大小的普通卷积，大幅增加参数的数量和计算

负载。Chang 等［22］将编码器设计为具有不同数量的

3×3×3卷积的两条路径，并仅在编码器的最后一层使

用3D膨胀卷积来提取多尺度信息。

在以上工作的启发下，本研究提出在编码过程

的每一个分辨率阶段使用空洞立方集成（Dilated

Cubic Integration, DCI）模块集成不同尺度大小的特

征，膨胀率更丰富，多尺度提取能力更强；此外，引入

跨阶段上下文融合（Cross-stage Context Fusion, CCF）

模块融合不同分辨率阶段的特征，有效地融合低级

和高级语义特征，提取更丰富的上下文信息，并且可

以作为阶段内残差连接的补充，为长距离梯度传播

提供高效的路径。

1 端到端分割方法

1.1 模型总体结构

本研究模型的总体结构见图1，由编码器和解码器

组成。对于多模态图像，每个模态对应于每个通道的

3D输入，对于单模态图像则被视为单通道输入。在编

码器内，下采样层将每个阶段的特征采样到不同的空

间维度，然后由卷积层、DCI模块和CCF模块进行处理，

以进行详细的层次特征学习。具体来说，假设编码器

的输入大小是子体积X ∈ RH × W × D × Cin，每个阶段的下采

样层将分辨率降低一半，同时将通道数量增加一倍。

因此，对于阶段 i，特征大小被重塑为
H

2i
×

W

2i
×

D

2i
×

2iC0 ( )i ∈ { }1, 2, 3, 4 。解码器使用转置卷积对瓶颈特征

进行上采样，随后将它们与编码器的特征拼接，然后通

过卷积层进行融合。默认情况下，所有卷积层都带有

实例标准化和ReLU激活函数。

Downsampling Convolution DCI Module CCF Module Transpose Convolution Concatenation

Segment output

Multi-modal or single-
modal 3D input

Trans4 Trans3 Trans2 Trans1

Stage1 Stage2 Stage3

Stage4

Decoder

Encoder

图1 提出模型的总体结构图

Figure 1 Overall structure of the proposed model
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1.2 DCI模块

通过对在单个尺度上提取的卷积特征进行重采

样，膨胀卷积可以准确地检测任何大小的区域。该

技术有效地拓宽了卷积核的感受野，以涵盖更大的

上下文，而不会增加参数数量或计算负载［23］。如图2a

所示，膨胀率为 r的膨胀卷积在连续的卷积核之间引

入 r - 1 个零，将卷积核大小从 k × k × k 扩大到 ke =

k + ( k - 1) ( r - 1)。例如，在步长为 1 且不考虑填充

的情况下，膨胀率为 4的 3×3×3膨胀卷积具有 9×9×9

的感受野。用标准的 3×3×3卷积实现相同的感受野

大小需要 4次连续的卷积运算，从而显著增加参数和

计算负载。

虽然许多研究在网络的特定阶段或层中结合了膨

胀卷积，但为进一步提高网络识别复杂的目标能力，本

研究模型的每个分辨率阶段都采用多尺度融合。如

图2b所示，具有不同膨胀率 ri ( i ∈ { 1, 2, 3, 4 })的4个膨

胀卷积同时对前一层的特征图进行重采样，在单独归

一化之后，对它们求和，然后进行非线性激活。

a:不同膨胀率的3D膨胀卷积 b:DCI模块

Feature Map

3×3×3 Dilated Conv

rate=4

rate=2

rate=1

Conv-r1 Conv-r2 Conv-r3 Conv-r4

Previous layer

Norm Norm Norm

Act

图2 3D膨胀卷积和DCI模块

Figure 2 3D dilated convolution and dilated cubic integration module

Norm

1.3 CCF模块

随着信息流深入卷积神经网络，梯度消失和退

化问题不可避免，这导致细节信息的丢失和定位精

度的下降。残差连接有助于在一个阶段内不同层之

间直接传输信息，有助于保存和恢复一些丢失的细

节。大多数梯度优化方法主要侧重于在单个分辨率

阶段内添加或增强快捷连接，进一步地将这种快捷

的路径扩展到不同的分辨率阶段，通过长距离上下

文融合优化梯度，从而提高定位准确性。如图 3 所

示，起始阶段的特征首先通过卷积层进行通道扩充，

随后并行通过跨步卷积层、平均池化和最大池化，将

高分辨率特征图下采样到目标空间维度，最后使用

带有标准化和激活的卷积层实现特征融合。

1.4 损失函数

损失函数定义了模型预测与实际结果之间的差

异。交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss, CE）使得

网络的优化更稳定，而 Dice 损失函数对类别不平衡

非常敏感，因此网络的损失函数结合二者，在稳定训

练的同时确保对小肿瘤或器官区域给予足够关注。

定义如下：

L total = LCE + LDice （1）

LCE = -∑
k = 1

K

yklogŷk （2）

LDice = 1 -
2|yk ⋂ ŷk|

|yk| + |ŷk|
（3）

其中，yk 和 ŷk 分别表示第 k个分割类别的真实值和预

测值。

2 实验与结果分析

2.1 数据集与数据增广

采用两个公开数据集对本研究模型进行实验。

第一个为脑肿瘤分割数据集（BraTS2018）［24］，包含 4

种MRI序列：T1、T1ce、T2和FLAIR，它们以4通道的形

Conv

Conv

Conv-strid AvgPool MaxPool

Norm+Act

图3 CCF模块

Figure 3 Cross-stage context fusion module
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式输入网络。该数据集具有 3 种不同的肿瘤标签类

别：坏死和非增强肿瘤（Non-Enhancing Tumor, NCR/

NET）、增强肿瘤（Enhancing Tumor, ET）和瘤周水肿

（Peritumoral Edema, ED）。分割任务需要识别 3个区

域：整个肿瘤（WT）区域，包括 NCR/NET、ET 和 ED；

肿瘤核心（TC）区域，包括NCR/NET和ET；以及增强

肿瘤（ET）区域。第二个为 CT 腹部多器官分割数据

集（Synapse）［25］，以单通道的形式输入网络，需要分割

的器官有：主动脉（Aor.）、胆囊（Gall.）、脾脏（Spl.）、左

肾（Kid.(L)）、右肾（Kid.(R)）、肝脏（Liv.）、胰腺（Pan.）

和胃（Sto.）。图 4展示了两个数据集的原始图像、2D

切片注释和 3D 注释，其中，图 4a~c 中的颜色代表强

度值变化；图4d及 e中的不同颜色代表不同注释。

在训练过程中应用数据增广技术来提高模型的

泛化能力。这些技术包括随机翻转、随机旋转、强度

缩放和强度偏移，以0.3的概率来执行。

2.2 评价指标

使用 3D 医学图像分割中常用的评价指标 Dice

相似性系数（Dice Similarity Coefficient, DSC）和 95

分 位 豪 斯 多 夫 距 离（95% Hausdorff Distance,

95%HD）进行性能评价。DSC 是衡量两个样本相似

性的指标，较高的 DSC 值表示分割结果与真实标注

相似度高，是主要评价指标。HD是衡量预测区域边

缘和真实标注区域边缘之间差异的指标，较小的HD

值表示二者边缘非常接近，由于对极端值的高敏感

性，因此通常使用95%HD。定义如下：

DSC =
2 × |A ⋂ B|

|A| + |B|
（4）

HD = max{ }max
a ∈ A

min
b ∈ B

d (a, b ) , max
b ∈ B

min
a ∈ A

d (a, b ) （5）

其中，A表示真实标注，B表示预测分割， || ⋅ 表示相应

区域的体素数量，d (a, b )表示点 a和 b之间的欧里几

得距离。

2.3 实验结果

2.3.1 消融研究 实验使用 BraTS2018 数据集，对单

个模块进行删除或参数调整来评估它们的贡献，结

果见表 1。可以看出，CCF 模块对 ET 区域的分割精

度有很大的提升。因为 ET 区域包含于 TC 区域，二

者差异很小所以分割困难，CCF 模块通过长距离上

下文融合技术减少信息丢失、提高定位精度，能有效

区分相似度高的区域，并对梯度的传播产生有利的

影响，促进网络收敛，损失曲线见图5。

BraTS2018

Synapse

a：轴向视图 b：矢状视图 c：冠状视图 d：2D切片注释 e：3D注释

图4 数据集样本

Figure 4 Samples from dataset

方法

w/o CCF

w/o DCI

r=［1, 2, 4］

本文方法

DSC/%

ET

77.56

79.89

79.82

79.76

TC

85.06

82.98

85.01

85.28

WT

91.34

89.27

90.16

91.07

均值

84.65

84.04

84.99

85.37

95%HD/mm

ET

3.67

3.79

3.69

3.77

TC

6.63

6.88

6.78

6.78

WT

3.92

4.27

3.94

3.93

均值

4.74

4.98

4.80

4.82

表1 消融研究结果

Table 1 Ablation study results
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将 DCI 模块的 4 个膨胀卷积只用一个普通卷积

替换来评估其贡献，结果表明，DCI模块对TC和WT

区域的分割性能有显著的提升。TC和WT区域是面

积较大、边缘复杂的区域，DCI模块通过对任意分辨

率阶段内的特征图进行多尺度集成，能精准识别分

割边界，95%HD 指标也反映了这一点。本文方法的

DCI 模块使用膨胀率为［1, 2, 4, 6］的 4 个膨胀卷积，

相比使用膨胀率为［1, 2, 4］的 3个膨胀卷积的总体分

割精度更高。

2.3.2 对比实验 为证实本研究模型的有效性，在两

个数据集上与 3D U-Net［26］、V-Net［10］和各自领域的两

种先进模型进行比较。

对于脑肿瘤分割，通过表 2 可以看出，本文方法

实现 85.37%的最高平均DSC；TC和WT区域的DSC

提升较大，分别比次优值高 0.98%和 0.97%；WT区域

的 95%HD提升较大，相比次优值高 0.79 mm。从图 6

的可视化比较可以看出，本文方法在描绘大区域的

边界上更精确，同时对难以分割的 ET区域有较好的

识别能力。

L
os

s

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoch

0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5 w/o CCF

Proposed

图5 CCF模块消融实验的损失曲线

Figure 5 Loss curves for the ablation study of cross-stage context
fusion module

网络模型

3D U-Net［26］

V-Net［10］

HMNet［20］

DPAFNet［21］

本文方法

DSC/%

ET

75.40

76.60

78.60

79.50

79.76

TC

78.30

81.00

84.30

83.90

85.28

WT

87.30

89.60

90.10

90.00

91.07

均值

80.33

82.40

84.33

84.46

85.37

95%HD/mm

ET

4.56

7.21

2.69

2.92

3.77

TC

8.03

7.82

7.73

5.71

6.78

WT

5.90

6.54

4.72

6.51

3.93

均值

6.16

7.19

5.04

5.04

4.82

表2 BraTS2018数据集分割结果对比

Table 2 Comparison of segmentation results on the BraTS2018 dataset

a：3D U-Net b：V-Net c：HMNet d：DPAFNet e：本文方法 f：真实标注

EDNCP/NET ET

图6 BraTS2018数据集分割结果可视化对比

Figure 6 Visualization comparison of segmentation results on the BraTS2018 dataset

例2

例1

腹部器官分割的比较结果见表 3，本文方法实现

83.99% 的最高平均 DSC，且在 5 个器官（即主动脉、

右肾、肝脏、胰腺和脾脏）上实现最优，分别比次优值

提高 1.68%、2.40%、0.07%、9.57%和 3.78%，在胰腺和

脾脏的分割方面表现出非凡的能力。虽然胰腺是所

考虑的 8个器官中形状最不规则的，但利用多阶段多

尺度集成和CCF的技术能实现高效的特征提取和精

确分割，即使在复杂多变的区域也是如此。可视化

比较见图 7，与其他方法相比，本文方法在器官轮廓

的描绘和定位方面表现出更好的结果。
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3 结 论

本研究针对 3D医学图像中由于肿瘤、器官的复

杂性和多变性导致分割困难的问题，提出一种端到

端3D医学图像分割模型。根据分割目标尺度跨度大

的特性，设计 DCI模块，并将其用于在网络的每个分

辨率阶段，执行多阶段多尺度融合，该模块有效拓宽

了感受野，增强了对复杂边界的识别能力。为更好

地优化梯度，增强定位，设计了 CCF 模块，该模块促

进收敛，提高对差异性较小的对象的识别能力。在

脑肿瘤和腹部器官分割上的实验表明本文方法的性

能优于经典模型和先进模型，这将成为辅助临床医

生诊断和治疗的有利工具。鉴于本文方法在某些器

官区域表现出良好的性能，在未来的工作中将尝试

针对这些特定区域，如胰腺的分割上，展开进一步的

研究。此外，尝试将卷积与注意力机制进行结合以

获取更为广泛的上下文信息也是未来值得开展的

研究。
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