
前 言

医学图像分割是一种利用计算机技术与计算机

视觉相结合的处理方法或者是由医生根据自身经验

对图像目标区域进行分割的操作，通过该操作可以

将图像的目标病变组织与无关组织进行分离，勾画

出目标区域。总而言之，医学图像分割是一种将医

学图像中感兴趣区域与背景区域进行准确分离的过

程，这些感兴趣区域可以是病患体内的不同组织结

构（如各类器官、肌肉等）、非正常异变（如肿瘤、斑块

等）与解剖结构等。通过该分割过程可以实现对病

人的治疗方案作进一步的定量、定性分析以及治疗

规划。

传统的图像分割是由经验丰富的诊断医生手动

勾画出来的，然而人为勾画目标区域具有局限性，特
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别是在面对复杂医学图像时，人为勾画往往会忽略

重要的细节和边界信息，同时对于模糊的边界图像，

更是无法勾画提取出精准的目标区域。不同病症所

对应的不同图像都存在极其明显的个体差异。同类

型的病症图像之间也会存在诸如质量差异、时空分

辨率差异以及不同设备所采用的标准不同的差异。

以甲状腺结节为例，不同病人的结节之间可能会因

为其大小、形状、位置以及呼吸运动等原因产生巨大

的差异，因此使用计算机进行辅助诊断是一个很好

的诊疗方式。对于此类问题，基于计算机视觉的医

学图像分割方法的技术创新与多样化是必不可少

的。近现代以来研究者们提出许多优秀的图像分割

模型与架构，大致可分为传统方法与深度学习方法

两大类。传统方法主要是基于对图像像素分割、阈

值设置等，而深度学习方法则更多的是以神经网络

为知识基础，以此实现高质量的图像分割。

本文主要阐述近年来各类图像分割方法的研究

进展以及对于存在的问题找到最适合的解决方法。

本文首先介绍图像分割的基本原理以及临床的重要

性，并就传统手工勾画医学图像的方法提出个人观

点。然后分别对图像分割传统方法与深度学习方法

的现状进行综述，并且将研究重心置于深度学习方

法在图像分割应用之中，发现其中的优劣势。最后，

根据论文中所提及的模型与技术做出总结，并对未

来医学图像分割研究趋势做出展望，为日后该研究

领域的学者提供相应的建议与参考。

1 传统方法在医学图像分割中的应用

传统医学图像分割方法是以相应的数学论基础

（线性代数、微积分、高数等），特征提取与描述[局部

特征描述子（如 SIFT［1］、SURF）、颜色直方图、Gabor

滤波器等]，形态学理论等知识作为模型的建立基础。

其中使用最为广泛的是活动轮廓方法与基于数学原

理的阈值分割方法。

1.1 活动轮廓方法

活动轮廓模型，也被称为蛇模型［2］。该模型首先

是通过定义一个能量函数，结合图像外部信息和曲

线内部属性，来指导曲线位置的迭代调整，以使曲线

逐渐接近于图像中感兴趣区域的边界；然后通过最

小化能量函数，实现对目标区域轮廓的精确提取与

分割。然而，有些医学图像会存在像素强度分布不

均匀的问题，影响分割的质量。

针对此类问题，Liu 等［3］提出一种基于局部图像

统计的活动轮廓模型。通过引入局部特征函数，再

结合概率分数边缘等信息，形成能够精确捕捉感兴

趣区域边界的能量函数并以此积极感应图像像素之

间分布差异，在训练中Dice系数达到 97.7%。对于肾

脏区域，该模型并未进行有效的实验。Pandey等［4］对

于肾脏区域的分割提出一种基于活动轮廓和深度学

习的自动化分割技术。该技术通过在 3D U-Net网络

中融入活动轮廓模型，以此集中模型的注意力来解

决肾脏区域分割时边界模糊的问题，并在验证数据

集中取得高达 97.6% 的 Dice系数。然而该方法缺乏

对于图像重要信息的保护。Shabbir Tamboli 等［5］提

出一个优化的主动轮廓模型。在该模型中通过使用

改进的蜜蜂优化算法来微调主动轮廓模型的权重因

子和最大迭代次数，并且可以分别对图像的感兴趣

区域和背景区域进行压缩提取关键信息，实现较高

的压缩比，同时保持图像的重要信息［6］。Pang等［7］提

出一种用于超声和 3T/5T 磁共振图像分割的自适应

加权曲率活动轮廓模型。该模型采用热核卷积操作

来近似分割曲线的周长，减少计算复杂性。同时，高

阶总变分项中的加权参数可以根据输入图像自动评

估，同时利用交替方向乘子法将原始问题转化为易

于解决的子问题以强调局部结构并提高分割精度［8］。

然而该方法过度依赖于人工标签。Fallahdizcheh

等［9］提出的基于形态驱动阈值的顺序活动轮廓方法，

可以实现无需标签或者训练便可以适应超声图像中

腹水的不同形状、大小和位置。在该方法中提出一

种新的贝叶斯活动轮廓算法，通过该算法获得的

Dice 系数为 82.5%。分割时首先使用形态驱动阈值

法自动定位腹水的初始轮廓，然后将识别的初始轮

廓输入到新的顺序活动轮廓算法中，以便准确地从

背景中分割出腹水。

1.2 阈值分割方法

基于数学原理的阈值模型是根据目标图像的灰

度与颜色特征，运用相应的数学算法（高斯算法、

sobel滤波算法等）进行区域边缘像素值的计算以实

现分割。对于目前正在使用的各类医学图像（X光图

像、热成像图像与CT图像等）而言，在基于阈值分割

方法之上进行各类优化创新对于目标图像的分割具

有重大意义。

针对于热成像医学图像的分割，Houssein等［10］提

出一种基于改进黑猩猩优化算法（IChOA）的多级阈值

分割方法［11］。该方法在技术创新上利用反向学习和

Lévy飞行策略，并且结合Otsu和Kapur两种不同的目

标函数使得分割结果更加全面与准确。对于2D与3D

图像的分割，Hosny等［12］提出基于混合冠状病毒优化

算法（COVIDOA）和哈里斯鹰优化算法（HHOA）的多

级阈值分割技术，提高医学图像分割的效率。但是该

算法并未考虑到图像的空间信息和上下文信息，因

此可能导致分割结果出现噪声和不连续性。Houssein
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等［13］提出的基于对立蛇优化算法（SO-OBL）的多级

阈值图像分割方法利用蛇的独特交配行为和对立学

习（OBL）策略，可以在分割过程中利用原始解和对

立解来实现上下文信息的搜索效率，从而很好地解

决了分割结果噪声影响等问题。因此，该方法在最

大程度上实现了图像各类信息包括上下文信息的联

系与利用，提高图像分割的质量。Katherine 等［14］根

据 CT 医学图像的特性，将 Hounsfield 单位值（HU）和

Otsu 阈值法相结合提出一种基于 HU 值和 Otsu 阈值

法的CT 扫描图像分割方法，该方法可以实现对心脏

的三维分割重建。此分割模型通过利用 HU 值作为

输入，Otsu 阈值法可以自动准确地确定最佳阈值，实

现图像的分割。但是该模型缺乏考虑目标组织的特

征与范围。图像的每一类信息对图像的分割都存在

切实的意义。Guo 等［15］对于图像分割中缺乏应用的

信息问题，提出一种基于改进鲸鱼群算法的多阈值

图像分割方法。该方法利用改进的鲸鱼群算法结合

非局部均值二维直方图，利用非局部均值滤波和灰

度图像生成分割效果图，以此来提高分割图像的质

量与效果。

基于数学原理的传统阈值分割模型及其各类变

体在实际的应用中是一类非常简单且易实现的分割

方法，只需要少量的参数与运算资源，而且该类模型

适用于多种类型的医学图像，具有优异的通用性。

在未来图像分割方法的研究中，可以考虑将深度学

习交叉注意力机制与传统医学图像分割方法相结

合，通过动态学习分配不同序列元素之间的权重，从

而使模型能够专注于与当前任务相关的重要信息，

实现更高精度的分割。

2 基于深度学习方法在医学图像分割中的应用

随着人工智能技术的不断发展，深度学习技术

也在不断进步。基于深度学习的医学图像分割方法

是通过利用神经网络实现对医学图像的精确分割。

该类深度学习分割方法实现分割的大致机理是通过

卷积神经网络（CNN）或者其各类变体对医学图像中

的特征与结构进行学习与提取，并根据各类特征及

像素值之间的关系勾画出目标区域实现分割［16］。目

前在深度学习领域中常见的一些分割框架可以归类

为以下几种：任意分割模型（SAM）框架、SegNet 框

架、Mask R-CNN 框架，以及基于 U-Net 及其变体的

框架。

2.1 SAM框架

SAM 是一个用于实现图像分割的大模型，该模

型可以零样本学习以及实现在各类医学图像上的分

割［17］。SAM的强大优势是通过交互式分割引入可提

示分类的新任务类型，允许其在新的图像及分割任

务中实现零转移。

Roy 等［18］对 SAM 进行介绍与相应的实验验证。

在实验中研究者们使用 SAM 对腹部 CT器官分割任

务进行初步评估，展示模型在没有特定类别样本情

况下的分割能力；同时该模型融合视觉提示工程来

提高分割的精度，体现出该模型所具有的半自动分

割性能。但是其在多数据集上训练的效果不佳。Wu

等［19］在原始的 SAM 模型上提出医用 SAM 适配器

（Med-SA）分割架构，很好地解决这一问题。该架构

是在 SAM 中植入了空间深度转置模块与 Hyper-

Prompting适配器，以此实现SAM从 2D向 3D图像进

行适应。该模型在 17个训练数据集上都取得很好的

效果，并且仅仅只对 2%的参数进行更新就超过了多

个最新技术水平的方法，然而该模型要求较高的部

署成本与存储成本。Zhang等［20］基于 SAM提出了一

种名为SAMed的医学图像分割模型。其创新在于采

用低秩调整策略对 SAM 图像编码器进行微调，降低

参数大幅调整的可能性，减少运行和部署的成本，并

结合提示编码器和掩码解码器在标记的医学图像数

据集上进行训练；通过优化策略，SAMed在多器官分

割数据集 Synapse 上的 Dice 系数达到 82.9%。Chen

等［21］针对于血管等区域的分割提出一种名为 SAM-

OCTA的分割模型。该类模型为了细化分割区域，采

用基础模型细调和低秩适应技术，并对多分割任务

使用相应的提示点生成策略来处理光学相干断层血

管造影图像分割问题。SAM-OCTA 在训练数据集

OCTA-500上获得 98.03%的准确率，超过大多数分割

模型。然而，SAM-OCTA对低质量、低分辨率的图像

分割还存在着明显的不足。针对这一问题，Wang

等［22］通过在模型框架中使用并行框对原始低分辨率

图像进行处理，使用传统分割网络预测粗糙掩码来

生成精细边界框，再通过合并策略减少计算资源，对

低分辨率图像特征信息实现精细化。

2.2 基于SegNet的分割框架

SegNet医学图像分割技术是一种基于像素级别

的图像分割方法，该类分割方法的创新在于将编码

器-解码器结构进行优化与升级，并且可以很好地应

用语义分割任务。但是该类基础模型存在需要参数

量过大与计算量过高等缺点。为此，Alqazzaz等［23］提

出一种基于SegNet的自动脑肿瘤分割模型。通过训

练 4个 SegNet模型结合它们的特征图和原始图像像

素值进行分割。该分割模型中用到的决策树分类器

比单一模态MR图像分割具有更高的精度，并通过特

征融合形成分割所需要的参考特征向量。但是其目

前仅局限于单一数据集训练。对此，Peiris等［24］提出
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一种叫做 Duo-SegNet 的半监督医学图像分割模型。

Duo-SegNet中应用置信区域交换技术可为对抗学习

产生置信度图［25］，通过该置信度图可以选择分割网

络预测结果中更为可靠的区域，提高分割结果的准

确性。不过，对抗学习一般在模型中的收敛是极其

不稳定的。由此 Kuang等［26］提出一个用于医学图像

分割的身体和边缘感知网络（BEA-SegNet），在BEA-

SegNet中应用短期多尺度结合模块（STMSC）实现在

不增加参数的情况下学习高层次的多尺度特征表

示，并且还使用解码器与监督器进行分割与提高精

度。该类创新打破了单一数据集的局限性，增加了

应用的普遍性，在 ISIC2018 上的准确率达到 95.5%。

然而，优秀的分割方法需要考虑全局与局部信息融

合。因此 Gai等［27］提出一种用于医学图像分割的全

局-局部表示学习网络 GL-Segnet。该网络中嵌入的

特征编码器可以使用多尺度卷积（MSC）和多尺度池

化（MSP）模块在浅层网络编码全局语义来表示信

息，同时使用多尺度特征融合操作跨层丰富局部几

何细节信息实现高效分割，具有 91.5% 的准确率。

Kibriya等［28］根据图像语义提出一个基于SegNet的语

义分割模型，可以用来分割皮肤镜图像中的黑色素

瘤皮损。该分割模型使用轻量级的网络架构，在其

中使用了编码器-解码器结构，利用编码器的最大池

化层的索引来进行上采样并作为解码器的输入，避

免过度下采样和特征丢失。但是该方法很难应用于

不同模态的图像，并且对图像的分辨率与质量要求

较高。最后，基于存在的这些问题，Ahmed等［29］提出

一种叫做 Twin-SegNet 的双流分割框架。该模型在

原始模型基础上进行了多种创新，利用部分通道重

标定（PCR）来计算通道注意力权重从而实现特征交

换和梯度传播［30］。并通过一个限定区域的均方误差

来惩罚重建误差，从而促进两个流的协同优化。对

不同的图像模态、分辨率、对比度和噪声水平而言，

模型的泛化能力显著提升，同时保持较高的分割精

度和边缘质量。基于SegNet分割技术的各类创新模

型指标比较如表1所示。

框架来源

Alqazzaz等［23］

Peiris等［24］

Kuang等［26］

Gai等［27］

Kibriya等［28］

Ahmed等［29］

测试数据集

BraTS 2017

Nuclei

ISIC2018

ISIC

ISIC

BUSI

创新应用

决策树分类器

置信区域交换技术

STMSC

MSC+MSP

编码器-解码器结构

部分通道重标定

灵敏度

0.767

-

0.921

0.942

0.750

0.809

特异度

0.954

-

0.965

-

-

-

准确率

0.933

-

0.955

-

0.890

0.895

Dice系数

0.783

0.881

0.903

0.915

-

-

表1 基于SegNet的各分割模型性能比较

Table 1 Performance comparison of segmentation frameworks based on SegNet

2.3 基于Mask R-CNN的分割模型框架

Mask R-CNN是一类用于实例分割的模型，针对

主流分割模型只能实现单一目标分割任务的缺点，

基于 Mask R-CNN 及其变体的分割框架有效地解决

了此类问题。Shibata等［31］提出一种基于Mask R-CNN

的医学图像分割方法。该方法使用 Mask R-CNN 进

行胃癌检测和图像分割，同时使用五折交叉验证方

法，将数据集随机分成 5 个子集，每次用 1 个子集作

为测试集，其余 4个子集作为训练集，重复 5次，得到

平均的评估指标。但是该模型受到分割目标单一的

局限。为了实现多目标分割，Shu等［32］提出一个改进

的 Mask R-CNN 模型。该模型在区域建议网络

（RPN）中提出一种感兴趣区域生成方法，利用多尺度

的语义特征，在原始的 mask分支中生成一个用于背

景分类的子网络［33］。该模型能够准确地分割出各目

标区域，在数据集 BCDR 上的准确率与 Dice 系数分

别达到99.5%与98.9%。一种改进的Mask R-CNN网络

被卢苇等［34］提出，通过复用低层特征信息，提高对小

目标的检测能力和特征金字塔的融合能力，最终根

据所需分割的器官或病变区域的特性，实现精确有

效分割。但是其分割边界的光滑程度还有提升的空

间。因此，Li 等［35］提出一种基于 3D-Mask RCNN 的

自动分割和检测模型。该分割模型在RPN组件中使

用了 3D CNN 从 MRI 中提取特征，并且使用 RoI

Pooling方法改进后的RoI Align模型来对齐建议的区

域和特征图。Yao 等［36］提出一种基于转移学习的

DenseSE-Mask R-CNN网络模型，将 PET图像中的肿

瘤相关信息迁移至 MR图像中，以提供先验知识［37］。

该模型中植入Dense block和SE block，该两类模块的

植入可以提高网络对有效信息的敏感度，增加模型
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对目标图像的深层特征提取与融合，对 19 个患者的

PET/MRI 图像数据训练的 Dice 系数达到 99.7%。最

后，Kiernan 等［38］针对颈动脉内膜图像分割提出了

Mask R-CNN 网络。该网络以 MimickNet B-mode 作

为主要框架，将传统的延迟求和图像转换为近似的

动态组织对比度增强（DTCE）处理后图像；嵌入的奇

异值分解滤波消除高阶奇异值来抑制随机噪声，减

少图像中的斑点噪声。该模型具有极高的正确率与

自动化水平。基于Mask R-CNN的各分割模型性能

比较如表2所示。

框架来源

Shibata等［31］

Shu等［32］

卢苇等［34］

Li等［35］

Yao等［36］

Kiernan等［38］

测试数据集

自收集数据

BCDR

自收集数据

自收集数据

PET/MRI Dataset

自收集数据

创新应用

五折交叉验证方法

区域建议网络

复用低层特征信息

RoI Align模型

迁移学习

奇异值分解滤波

灵敏度

-

0.990

-

0.861

0.786

-

特异度

-

1

-

0.827

0.997

-

准确率

-

0.995

-

0.851

-

-

Dice系数

0.720

0.989

-

-

0.997

-

表2 基于Mask R-CNN的各分割模型性能比较

Table 2 Performance comparison of segmentation frameworks based on Mask R-CNN

2.4 基于U-NET的分割框架

U-NET 于 2015 年被提出，它是一种 U 型对称结

构的网络模型［39］。该类模型融合了跳跃连接，将编

码器-解码器之间进行层层对应，有助于保留图像更

加丰富的全局上下文信息。Zhang 等［40］在 U-Net 模

型的基础上，提出了 DIU-Net医学图像分割模型，并

且 在 该 模 型 的 U-Net 架 构 中 结 合 DenseNet 和

GoogLeNet。使用不同大小的卷积核和残差连接结

构来增加网络的稳定性和宽度，提高分割的精度，在

混 合 数 据 集 DRIVE2+STARE3+CHASE_DB14 中

Dice系数为95.8%，准确率达到96.6%。但是DIU-Net

学习到的特征之间的交互性较弱。对于提升特征的

交互性问题，变换器（Transformer）具有明显的效果。

Petit等［41］将U型全卷积网络与Transformer的注意力

机制相结合，提出 U-Transformer 网络。该网络应用

了自注意力（MHSA）和交叉注意力（MHCA）模块［42］，

可以分别提取全局结构特征与过滤非语义特征，提

高复杂和低对比度解剖结构的分割精度。除此之外，

Su等［43］还提出多尺度分割模型U-Net（MSU-Net）。通

过应用多尺度块（multi-scale block），使用不同感受野

的卷积核来提取和恢复图像特征［44］，并在特征之间

应用交互式跳跃连接提高分割精度。不过该类模型

都需要耗费时间与空间资源。Wang 等［45］提出一种

混合变换器U-Net模型。该模型应用局部-全局高斯

加权自注意力机制（LGG-SA），可以在不同的粒度上

捕捉图像的局部和全局依赖关系，同时通过一个可

学习的高斯矩阵来增强近邻区域的权重，促进特征

间交互。值得一提的是，该模型不依赖于大规模的

预训练数据集，这使得它更适合于小数据医学图像

分 割 任 务 。 最 后 ，Chen 等［46］基 于 U-Net 结 合

Transformer和多级注意力机制，提出TransAttUnet分

割模型，该模型应用 Transformer 自注意力（TSA）和

全局空间注意力（GSA）两种技术，捕捉编码器特征

之间的长距离依赖关系和全局空间关系［47］。将多尺

度跳跃机制融合其中，生成更优的特征表示。该模

型有效弥补了 U-Net在建模长距离上下文信息方面

的不足，提高分割的精度和质量。Cao等［48］提出一种

基于深度神经网络的改进模型 RASNet。该模型中

引入多尺度空间感知模块（MSPM），并利用其不同尺

度的空洞卷积扩大感受野，捕获多尺度的信息，保留

目标的原始形状。通过带注意力连接的解码模块

（DMAC）抑制背景噪声的干扰，细化目标边缘的预

测，提高分割的准确性。在 SPECT 中训练的准确率

高达 99.4%，Dice系数为 96.3%。从表 3可以看到Cao

等［48］提出的模型具有更好的分割效果。

3 总结与展望

基于深度学习与传统的医学图像分割模型可以

有效且准确地辅助医生对患者制定针对性的治疗方

案。对于各类医学图像的目标区域勾画而言，实现

自动、快速、准确的图像分割具有重大意义。手动勾

画感兴趣区域不仅费时费力，而且这类方法只能捕

捉到医生感兴趣的特定区域或特征，忽略了其他可

能潜在的重要信息；并且勾画的结果通常缺乏标准

化和量化的特征，难以进行可靠的比较和分析。这

些情况可能导致对患者病情的全面评估不足，从而
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影响最终的诊断和治疗效果。因此采用计算机模型

方法不仅提高了图像分割效率，还有效解决了这些

问题。本文针对目前各类医学图像分割方法及其创

新变体进行全面综述，特别关注基于深度学习的方

法，并详细分析这些方法在各类数据集上的分割性

能。观察到目前基于深度学习的医学图像分割方法

成功克服了传统方法在分割效果和速度方面的不

足，实现了显著的性能提升。

根据目前较主流的基于 U-Net 框架模型在医学

图像分割上的创新与临床应用所展示出的显著优

势，未来在U-Net创新上可以通过引入领域自适应和

迁移学习等技术，借鉴其他领域或任务的知识，将其

迁移应用到医学图像分割任务中，以应对数据稀缺

或特定领域的挑战，实现分割性能的提升。对医学

领域的需求，基于深度学习的自动化医学图像分割

存在着一系列的机遇与挑战，是一个具有巨大创新

潜力的研究领域。但是，考虑到深度学习模型在硬

件和计算资源等方面的不足，目前尚未在临床应用

中得到充分体现。随着科技的不断进步和研究人员

的不懈努力，我们完全有理由相信未来将出现更多

符合临床需求、具备实际临床价值的方法。这些方

法有望为各类疾病诊断和治疗提供更准确、可靠的

支持，从而在医疗领域发挥重要作用。
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