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基于２３Ｄ混合卷积神经网络的胰腺ＣＴ图像自动分割算法研究

宁民权，文　静 ，黄　意，王　翊　　４０００４４重庆，重庆大学计算机学院

　　［摘要］　目的　探讨ＣＴ图像中胰腺组织自动分割的深度学习算法。方法　以２Ｄ胰腺分割网络
和３Ｄ胰腺分割网络为基础，利用２Ｄ分割网络提取的判别性语义信息，３Ｄ分割网络提取出三维空间信
息，最后将判别性的语义信息和三维空间信息进行融合实现胰腺分割。结果　本研究在 ＮＩＨ数据集上
的进行了验证，平均ＤＩＣＥ系数达到８３．２％（最大值９０．６５％，最小值６７．０４％）。分别超出了２Ｄ基准方
法和３Ｄ基准方法０．７７％和１．３８％。其胰腺分割结果细节准确，边缘平滑。２３Ｄ方法分割出的胰腺组
织相比于２Ｄ方法和３Ｄ方法分割出的胰腺，在轮廓形态上与对应的手工标注图吻合度更高，更准确。
相比于２Ｄ方法，２３Ｄ方法有效综合了三维空间信息，对胰腺边缘位置进行了补足，避免了在胰腺边缘
出现的漏分割情况。相比于３Ｄ方法，２３Ｄ方法有效地利用了２Ｄ方法提供的语义信息，规避了在胰腺
边缘出现的错误分割的情况。结论　该方法融合了２Ｄ分割网络和３Ｄ分割网络的优点，能够有效地应
用于对胰腺的准确分割。
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　　胰腺癌早期诊断困难，病程短，发病速度快，是预
后最差的恶性肿瘤之一。胰腺癌 ＩＶ期患者确诊后生

存期小于１年，５年平均生存率小于１％［１］。图像分割
在影像组学、三维可视化技术胰腺癌的早期诊断、鉴别
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诊断、评估手术获益、疗效评估及预后预测等多个临床

诊疗环节均发挥重要作用［２－３］。由于胰颈及胰体部重

要血管多，复杂的毗邻结构使图像边界难以准确区分，

目前仍多采用手动或半自动的分割方法、耗时费劲且

准确性有待提高，而以卷积神经网络为代表的自动分

割方法则成为未来进行胰腺分割的首选方法。

　　随着大规模器官分割标注数据集合的出现和相关
技术的发展［４－５］，卷积神经网络已经在胰腺周边器官

（肝脏、脾脏、左右肾脏等器官）上取得令人满意的效

果，但由于胰腺周边复杂的毗邻结构、不同病例胰腺形

状的多变性和 ＣＴ图像中胰腺模糊的边界，造成了现
存的基于卷积神经网络的自动分割算法难以精准的分

割胰腺。

　　目前基于卷积神经网络的自动分割算法，大致可
以分为两类：２Ｄ方法和 ３Ｄ方法。其中 ２Ｄ方法以单
张切片为输入，ＵＮｅｔ［６］是最为经典的 ２Ｄ方法，
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ［７］是ＵＮｅｔ的改进，其使用上层特征监督
下层参数的训练，约束参数优化方向。同时对轴状面、

冠状面、矢状面３个面进行分割，使用投票的方式融合
分割结果［８］。３Ｄ方法则以体块作为输入，３ＤＵＮｅｔ［９］

将 ＵＮｅｔ［６］中的 ２Ｄ卷积替换为 ３Ｄ卷积，ＶＮｅｔ［１０］在
３ＤＵＮｅｔ的基础之上引入了残差结构［１１］，将级联的思

想引入３Ｄ网络，使用级联３Ｄ网络的形式提升分割效
果［１２］。使用预测微调的策略进一步提升了 ３Ｄ网络
的分割效果。

　　２Ｄ方法的优点在于可以对单张切片中的特征进
行深度挖掘，但其缺点在于仅关注了单张切片的信息

却忽视了三维空间信息。３Ｄ方法以体数据块作为输
入，优点在于可以有效的利用三维空间信息，缺点在于

３Ｄ方法仅能使用小的切块作为输入，其网络深度也受
到了限制，这使得 ３Ｄ方法无法有效的挖掘单张切片
的信息，在单张切片上的分割效果差于２Ｄ方法。
　　鉴于目前２Ｄ方法和３Ｄ方法存在问题，本研究提
出了一种可以有效结合２Ｄ方法和３Ｄ方法优点的２
３Ｄ混合网络，综合利用２Ｄ方法提取的单张切片的语
义信息和３Ｄ方法提取的上下文语义信息取得更好的
胰腺分割效果。

１　资料与方法

１．１　数据集来源
　　本实验使用的数据集是来自美国国立卫生研究院
的ＮＩＨ［１３］胰腺分割公开数据集，其中包含 ８２例腹部
ＣＴ增强扫描，以及相应体数据的绝对位置、数据密度
等信息。扫描分辨率为５１２×５１２像素，切片数在１８１～
４６６之间，层厚为１．５～２．５ｍｍ。

１．２　数据预处理
　　数据预处理步骤包含下述步骤：①窗口范围调整。
②数据进行离差标准化，将像素值映射到［０，１］之间。
③数据裁剪和缩放。
　　具体操作步骤如下：
　　①在原始腹部ＣＴ图像中，各组织的ＨＵ值范围不
同。其中常见的胰腺 ＨＵ值范围为 ３０～５５，根据像素
值ＨＵ值转换方程，计算出胰腺的窗口范围，再对其进
行适度延伸，最终得出的胰腺窗口范围为［－３００，
３００］。其中像素值ＨＵ值转换方程如下所示，其中
Ｐｉｘｅｌ表示像素值，ＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ表示放缩倍率，Ｂｉａｓ表示
偏差值。

ＨＵ＝ＰｉｘｅｌＳｃａｌｅＦａｃｔｏｒ＋Ｂｉａｓ
　　②依照得出的胰腺窗口范围对其进行截断，再对
截断后的数据进行离差标准化，其中离差标准化的公

式如下所示：

Ｙ＝
Ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

　　③由于胰腺位置相对固定，我们首先对胰腺的位
置进行统计，再根据统计的位置信息对胰腺进行裁剪，

将图像从５１２×５１２裁剪为２５６×２５６，再使用二次线性
差值将图像从２５６×２５６下采样至１２８×１２８。
１．３　使用２３Ｄ混合网络进行胰腺分割
　　预处理之后，我们已经在一定程度上排除了其余
器官对胰腺的干扰，并根据统计的胰腺位置信息对图

像进行了裁剪，在此基础之上对其使用２３Ｄ混合卷积
神经网络进行分割可以得到更好的效果。

　　本研究使用的 ２３Ｄ混合网络主要分为 ２Ｄ部分
和３Ｄ部分。其中 ２Ｄ部分使用的是主干网络为
ＲｅｓＮｅｔ３４［１４］的 ＲｅｓＵＮｅｔ，编码器通道数设置为（６４，
１２８，２５６，５１２，１０２４），每个残差组使用的残差单元数
量为（３，４，６，３，２）。解码器部分每个残差组使用的残
差单元数量为（１，１，１，１），步长为 ２的卷积层和反卷
积层被应用于下采样和上采样，具体设置参照

ＲｅｓＮｅｔ［１４］。３Ｄ部分使用的是主干网络为 ＲｅｓＮｅｔ１８
３Ｄ的 ＶＮｅｔ［１０］网络，解码器通道数设置为（３２，６４，
１２８，２５６），每个残差组使用的残差单元数量为（２，２，
２，２）。解码器部分每个残差组使用的残差单元数量
为（１，１，１），步长为２的３Ｄ卷积层和３Ｄ反卷积层被
应用于下采样和上采样，具体设置参照ＶＮｅｔ［１０］。
　　具体分割流程包含下述步骤：①对预处理之后的
ＣＴ图像进行重新组织，获取 ２Ｄ网络输入和 ３Ｄ网络
原始输入。②将２Ｄ网络输入送入２Ｄ模型获取２Ｄ分
割结果和２Ｄ多尺度语义特征。其中 ２Ｄ多尺度语义
特征指的是将图像ＣＴ特征输入卷积神经网络后，经
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图１　胰腺分割算法的网络构架

过不同数量的卷积和下采样层得到的不同分辨率的特

征信息。③对２Ｄ分割结果进行转换，转换成为３Ｄ形
式并同３Ｄ网络原始输入进行结合得到３Ｄ网络输入。
④将２Ｄ多尺度语义特征进行转换，转换为３Ｄ形式的
特征。⑤将步骤③得到的３Ｄ网络输入和步骤④得到
的３Ｄ特征输入３Ｄ模型，获取３Ｄ分割结果。⑥对步
骤⑤得到的３Ｄ分割结果进行３Ｄ最大连通域处理，得
到最终的分割结果。２３Ｄ混合网络算法的网络架构
图如图１所示。
１．４　模型训练方法
　　胰腺ＣＴ图像数据集来自于公开的胰腺分割数据
集：ＮＩＨ［１３］胰腺分割数据集。我们对其进行了五折交
叉验证，每折中选取其中的 ６１（６０）套作为训练集，５
套作为验证集，１６（１７）套作为测试集。因为 ２Ｄ特征
同３Ｄ特征相差较大，直接训练容易导致模型无法收
敛，从而导致分割结果的精度较低，故而将训练过程分

为３个阶段：①单独训练２３Ｄ混合模型中的２Ｄ网络。
②固定２Ｄ网络参数，单独训练３Ｄ网络。③对２Ｄ网
络和３Ｄ网络进行联合训练，对参数进行微调。学习
率为５Ｅ５的Ａｄａｍ优化器和下述损失函数被应用于
以上３个阶段：

Ｌ（ｙ，ｙ^）＝［Ｅ（ｙ，ｙ^）＋Ｄｉｃｅ（ｙ，ｙ^）］
　　其中交叉熵损失（ＣＥ）和 ＤＩＣＥ损失具体公式如
下：

ＣＥ（ｙ，ｙ^）＝
１
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
［ｙｉｌｏｇｙ^ｉ＋（１－ｙｉ）（１－ｌｏｇｙ^）］

　　其中 ｙ^表示预测结果，ｙ^表示手工标注的结果。
１．５　评价指标
　　本文利用医学图像分割中常用的 Ｄｉｃｅ系数来评
估模型的分割效果，Ｄｉｃｅ系数公式如下：

ＤｉｃｅＣｏｅｆ（ｙ，ｙ^）＝
２∑ｉｙｉｙ^ｉ
∑ｉｙｉｙ^ｉ

　　其中 ｙ^表示预测结果，ｙ表示手工标注的结果。

２　结果

　　利用ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架对２Ｄ卷积神经网络、

３Ｄ卷积神经网路和２３Ｄ卷积神经网络的胰腺分割算
法编程实现。其中２Ｄ网络指的是本研究提出的２３Ｄ
混合网络中的２Ｄ部分，３Ｄ网络指的是本研究提出的
２３Ｄ混合网络中的３Ｄ部分。
　　本研究在ＮＩＨ［１３］数据集上对２Ｄ、３Ｄ和２３Ｄ方法
进行了测试，结果如表１所示，２３Ｄ方法在平均值、最
小值、最大值上均高于２Ｄ方法和３Ｄ方法，同时２３Ｄ
方法方差小于２Ｄ方法，远小于３Ｄ方法，这证明２３Ｄ
方法更加稳定可靠。除此之外，本研究还与主流的医

学图像分割方法进行了比较，结果如表２所示，其中带
“”的方法表示该方法使用了与本研究同样的数据
集进行重新训练。

表１　２Ｄ、３Ｄ方法和２３Ｄ混合方法在ＮＩＨ胰腺分割数据
集上的表现

组别 ２Ｄ ３Ｄ ２３Ｄ
最大值 ９０．２５％ ８９．７５％ ９０．６５％
最小值 ６３．９４％ ５６．３９％ ６７．０４％
平均值＋方差 ８２．４３％±５．５６ ８１．８２％±７．６５ ８３．２％±５．０８

表２　各种方法在在ＮＩＨ胰腺分割数据集上的表现

方法 平均值 最大值 最小值

ＵＮｅｔ［６］ ８０．６％ ８８．１８％ ６４．０７％

ＦＣＮ［１５］ ７９．３％ ８７．６４％ ６３．９４％

ＲｅｓＮｅｔ３４［１４］ ８２．４３％ ９０．２５％ ６３．９４％

３ＤＵＮｅｔＰａｔｃｈ［１６］ ７７．８６％ ８９．２５％ ２１．８３％

３ＤＵＮｅｔＦｕｌｌ［５］ ８１．０３％ ８８．６％ ４９．０６％

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵＮｅｔ［７］ ８３．１％  
２３Ｄ 　８３．２％ ９０．６５％ ６７．０４％

　　准确的胰腺分割对手术计划的制定、放射治疗具
有重要意义。错误的胰腺分割对后续的治疗具有极为

恶劣的影响。图２给出了２Ｄ网络、３Ｄ网络以及本文
提出的２３Ｄ混合网络在单张切片上的分割结果。如
图２第１行代表在当前切片胰腺目标极小时的情况：
２Ｄ分割方法在当前切片胰腺目标较小时难以进行准
确的分割，出现漏检的情况，３Ｄ方法虽然成功的分割

１３７１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　第三军医大学学报，２０２１，４３（１８）



出了胰腺，但是分割结果同手工标注有较大差异，２３Ｄ
方法成功分割出胰腺并取得了较好的分割效果。如图

２第２、３行代表在当前切片胰腺目标较大时的情况：
２Ｄ、３Ｄ和本研究提出的２３Ｄ方法均能较好的分割出
胰腺，但２３Ｄ方法分割出的胰腺组织相比于２Ｄ方法
和３Ｄ方法分割出的胰腺，在轮廓形态上与对应的手
工标注图吻合度更高，更准确。

　　同时我们可对胰腺分割结果进行进一步的处理，
处理后的数据可以应用于解剖教学和３Ｄ打印。图 ３
展示了２Ｄ、３Ｄ、２３Ｄ方法得出的胰腺分割结果和手工

标注胰腺的三维重建效果展示图。相比于手工标注的

胰腺，２３Ｄ方法得出的胰腺分割结果轮廓更为平滑、
细腻。相比于２Ｄ方法，２３Ｄ方法有效综合了三维空
间信息，对胰腺边缘位置进行了补足，避免了在胰腺边

缘出现的漏分割情况。相比于 ３Ｄ方法，２３Ｄ方法有
效地利用了２Ｄ方法提供的语义信息，规避了在胰腺
边缘出现的错误分割的情况。在临床应用中，使用２
３Ｄ方法得出胰腺分割结果进行３Ｄ打印，得出的胰腺
模型不会出现突出和截断情况，其形状更加接近病人

的真实胰腺。

待分割图像 对应标签
!"

方法分割结果
#"

方法分割结果
!!$"

方法分割结果

图２　ＣＴ图像的胰腺分割结果

!" # $

Ａ：手工标注胰腺的三维重建效果；Ｂ：２Ｄ部分得出的胰腺分割结果三维重建效果；Ｃ：３Ｄ部分得出的胰腺分割结果三维重建
效果；Ｄ：２３Ｄ混合卷积神经网络得出的胰腺分割结果三维重建效果

图３　胰腺分割结果的三维重建效果
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３　讨论

　　精准的胰腺分割有助于医生进行简单、快速、准确
的ＣＴ图像分析，可以有效地减轻医学专家的工作量，
提高医生工作效率［１７］。提升胰腺相关疾病的诊断效

率和准确性。在课堂教学中利用胰腺分割结果进行的

器官三维重建可以作为辅助教学手段提升教学效率，

提高学生对相关知识的理解。在临床实践中，利用胰

腺分割结果进行的器官三维重建可以有效辅助医生判

断病灶、规划手术方案提升手术成功率。可见，准确的

胰腺自动分割是进行胰腺相关疾病的早期诊断、影像

组学分析、精准放疗、３Ｄ打印、课堂教学等任务的重要
基础步骤。

　　针对２Ｄ方法和３Ｄ方法存在的问题：２Ｄ方法无
法利用三维空间信息，３Ｄ方法无法深度挖掘单张切片
信息。本研究提出了１种针对胰腺 ＣＴ图像全自动分
割方法，有效的综合了 ２Ｄ方法和 ３Ｄ方法的优点，并
规避了２Ｄ方法和３Ｄ方法的缺点，创新性的将２Ｄ网
络和３Ｄ网络进行有机结合。相比于单独 ２Ｄ方法或
３Ｄ方法，２３Ｄ混合方法可以有效地提升胰腺分割的
准确度，从分割结果的三维效果展示图来看，２３Ｄ方
法得出三维效果展示图较之于 ２Ｄ方法更显平滑、细
腻且在边缘位置仍能进行准确的分割，不存在漏分割

的情况，较之于３Ｄ方法，其分割结果更为准确且减少
了错分割的情况。

　　在后续的工作中，可以通过改变２３Ｄ混合网络中
２Ｄ部分和３Ｄ部分的网络结构来达到更好的分割效
果，也可以从２３Ｄ信息融合方式上下功夫，得到更有
效的信息融合方式。可见，本研究提出的２３Ｄ混合网
络仍有巨大的改进空间，同时新颖的２３Ｄ混合卷积神
经网络结构对后续进一步提升胰腺分割的效果具有启

发意义。
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