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基于深度学习的男性盆腔 ＣＴ影像自动分割概述

周瑾，刘国才△，鞠忠建△

４３００７２武汉，武汉大学 物理科学与技术学院（周瑾）；４１００８２长沙，湖南大学 电气与信息工程学院
（刘国才）；１００８５３北京，中国人民解放军总医院第一医学中心 放疗科（鞠忠建）

［摘要］　 近年来，深度学习已逐渐应用于放射治疗的器官自动分割和勾画。但是基于 ＣＴ图像的盆腔器官自动分
割仍具有较大挑战性。本文介绍了图像分割常用的基础网络模型和框架，以及适用于医学图像分割的网络、损失函

数、常用数据集改进，重点概述了近五年基于ＣＴ图像使用深度学习自动分割男性盆腔器官的主要网络和结果，探讨
了深度学习自动分割所面临的挑战和局限性，以及未来潜在的研究方向。

［关键词］深度学习；医学图像；自动分割；ＣＴ图像；放射治疗；男性盆腔
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［Ｋｅｙｗｏｒｄｓ］　Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；Ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓ；Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ＣＴｉｍａｇｅｓ；Ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ；Ｍａｌｅｐｅｌｖｉｃｃａｖｉｔｙ

　　盆腔危及器官（ｏｒｇａｎｓａｔｒｉｓｋ，ＯＡＲ）的准确分
割，对于直肠癌、前列腺癌、宫颈癌等放射治疗计划

至关重要。目前临床实践中，主要基于 ＣＴ图像手
动勾画，耗时极长。而且由于 ＣＴ图像对比度低、个
体差异较大，手动勾画很大程度上取决于医生的技

能和经验。当前机器学习应用于医学图像的自动分

割已经有很多成功的尝试。经典的机器学习算法，

如支持向量机、随机森林、线性回归、马尔可夫随机

场（Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＭＲＦ）等，在医学图像分割
领域已取得初步成果［１５］。Ｈｅｌｄ等［６］通过模拟退火

或迭代条件模式优化的ＭＲＦ分割ＭＲ图像，多数情
况下错误率小于１０％。基于图集（ａｔｌａｓ）可形变模
型曾是医学图像分割中最流行的方法之一。Ｔｉａｎ
等［７］用全自动多图集（ｍｕｌｔｉａｔｌａｓ）在 ＭＲ图像上分
割前列腺。Ｖｒｔｏｖｅｃ等［８］系统分析了２００８年至２０２０
年基于ａｔｌａｓ的方法自动分割头颈部放疗存在风险
的器官。

近年来，利用深度学习自动分割医学图像成果

斐然，并迅速用于放射治疗领域［９］。神经网络的出

现，使端到端的图像处理成为可能，神经网络模拟了

人类视觉信息处理机制反复抽象和迭代的过程，首

先将光线像素等信息抽象为图像边缘信息，然后再

抽象为目标物体的某一部位，再抽象为物体轮廓形

成对整个目标的感知。但是，基于 ＣＴ图像自动分
割盆腔器官仍是极具挑战的工作。例如：器官边界

模糊、位置和体积变化、造影剂使用等，都会对结果

造成干扰。尤其盆腔部位的器官和组织形态变化

大，膀胱和直肠的个体差异性大，与头部和腹部位置

相对固定的器官不同，对自动勾画是极大的挑战。

以往国内外对盆腔器官的自动勾画研究普遍基于

ＭＲ图像，与ＣＴ图像相比ＭＲ提供出色的软组织对
比度，有助于更好地描绘器官边界，降低了自动勾画

的难度，然而当前的放射治疗计划工作流是使用ＣＴ
图像进行轮廓和剂量的计算，因此尽管 ＣＴ图像比
ＭＲ图像的分割更具挑战，但探讨基于ＣＴ图像进行
自动分割更具临床意义。本文就此总结近五年来基

于深度学习对男性盆腔 ＣＴ图像自动分割的文献，
介绍使用的网络结构和数据集，并分析其分割结果。

１　深度学习网络

１．１　网络概述
深度学习是机器学习领域中一系列试图使用多

重非线性变换，对数据进行多层抽象的算法。通过

组合底层特征形成更加抽象的高层表示、学习样本

输入和输出之间的非线性映射及输入向量的隐藏结

构，以发现数据的分布式特征表示［１０］。基础的深度

学习神经网络有人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和递归神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）。其中ＡＮＮ是一种模仿生物神经网络
结构和功能的计算模型，通过样本学习不断调整神

经元的权值和阈值，直到网络输出达到预期结果。

ＣＮＮ层次之间联系紧密特别适用于图像处理，它可
以经过少量预处理从原始数据中学习到抽象的、本

质的、深层的特征。ＲＮＮ通过循环，允许信息持久
化［１１１２］，使用递归连接来存储和更新上下文信息，

从过去的输入中计算出信息用于目标输出。本文提

及的应用于盆腔器官自动分割的网络均是在这三类

网络的基础上进行结构优化得到的。

１．２　网络训练数据集
１．２．１　男性盆腔数据集　在男性盆腔领域，收集到
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的公共数据集主要基于 ＭＲ图像。由 Ｂｒｉｇｈａｍａｎｄ
Ｗｏｍｅｎ’ｓＨｏｓｐｉｔａｌ提供的 ＱＩＮＰＲＯＳＴＡＴＥ，由美国
国家癌症研究所提供的ＰｒｏｓｔａｔｅＭＲＩ；Ｉ２ＣＶＢ平台公
布的前列腺ＭＲ图像数据集等。此外在不少挑战赛
中也提供了基于 ＭＲ图像分割的数据集，如 ＰＲＯＭ
ＩＳＥ１２、２０１３年 ＩＳＢＩ挑战赛的 Ｐｒｏｓｔａｔｅ３Ｔ、ＳＰＩＥ
ＡＡＰＭＮＣＩ挑战赛的ＰＲＯＳＴＡＴＥｘ。而基于ＣＴ图像
的男性盆腔公共数据集较少，研究者多使用私有数

据集进行网络训练和验证。如 Ｍｅｎ等［１３］收集中国

医学科学研究院肿瘤医院２０１４年１月至２０１６年１２
月２７８例局部晚期直肠癌患者 ＣＴ图像，Ｓａｍａｎｅｈ
等［１４］收集德克萨斯大学西南医学中心的８５例前列
腺癌患者的原始 ＣＴ图像，Ｓｕｌｔａｎａ等［１５］从外束放射

治疗的前列腺癌患者中获得１１５例男性盆腔 ＣＴ图
像，分别作为他们各自研究网络的数据集等。

１．２．２　数据集增广　数据增强是目前使用最广泛
的增广方法［１６］，能够使网络具有更复杂的表征能

力，更好地学习数据集上的特征分布，有效的提高网

络的泛化性和鲁棒性。常用的图像数据增强方法主

要在图像布局、图像质量、图像外观等方面进行变

换，如使用小角度随机旋转、平移、弹性形变等变换

布局；应用高斯噪声模糊或锐化图像；调整图像亮

度、对比度等调整图像外观。为防止因数据集少过

拟合，Ｘｕ等［１７］将５０％随机弹性变形应用于每个盆
腔ＣＴ图像。Ｗａｎｇ等［１８］为了丰富训练集提出了一

种标签完成策略，以充分利用未注释的数据，实现男

性盆腔ＣＴ图像的数据增广。此外，通过域适应技
术将不同模态的影像融合，或数据集融合技术融合

训练多个数据集，可以充分利用多个数据集的标注，

实现多数据集共同使用。

１．３　损失函数
损失函数通过预测样本和真实样本标记产生的

误差进行反向传播，来指导神经网络参数学习，它能

帮助网络模型更快速、更好地收敛。在设计深度学

习架构时，损失函数的选择至关重要。戴斯损失函

数（Ｄｉｃｅｌｏｓｓ）是最常应用于分割盆腔器官的损失函
数［１９］。为了提高医学图像的分割能力，研究人员对

经典损失函数做出改进。Ｌｉ等［２０］提出在交叉熵损

失函数中添加正则项，以促进平滑的分割输出。

Ｚｈｏｕ等［２１］提出在加权交叉熵损失函数中加入轮廓

回归项，以提高边界检测的质量。通过有限和不完

整的注解进行训练，Ｗａｎｇ等［１８］提出了一种混合损

失来优化网络参数，完成盆腔器官的体素分类和边

界回归。将盆腔器官边界信息引入到监督中，Ｗａｎｇ

等［２２］定义了一个多标签交叉熵损失函数，以增强网

络判别能力。

２　基于ＣＴ图像的自动分割网络

针对 ＣＴ图像分割的特殊性，研究者们尝试搭
建新的神经网络结构，设计不同深度、宽度、连接性

或拓扑结构，引入新的网络模块等以适应医学图像

的分割要求。并根据男性盆腔器官特点，通过改进

网络、优化参数、级联网络和增加通道等方法，不断

提高器官的分割精度。

２．１　全卷积神经网络（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＦＣＮ）
２．１．１　网络结构　ＦＣＮ是ＣＮＮ的高影响力细分模
型之一（图 １）。ＦＣＮ能实现密集输入，并用卷积层
代替完全连接的层达到像素级分割［２３］，增加跳级连

接使网络从端到端同时获得多个层的特征信息［２４］，

用求和的方式融合不同步幅图层的信息来完善空间

细节，广泛应用于医学图像分割。Ｃｈｒｉｓｔ等［２５］级联

全卷积神经网络和密集三维条件随机场（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）在基于ＣＴ图像下分割肝脏及其
病变。Ｂａｉ等［２６］将 ＦＣＮ应用在心脏磁共振成像
（ｃａｒｄｉａｃｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅ，ＣＭＲ）的自动分析上。
２．１．２　分割实例　Ｍｅｎ等［１３］使用深度扩张 ＣＮＮ
（ｄｅｅｐｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＤＣＮＮ）
分割直肠癌患者的临床靶区（ｃｌｉｎｉｃａｌｔａｒｇｅｔｖｏｌｕｍｅ，
ＣＴＶ）和 ＯＡＲ。这是首次将 ＣＮＮ应用在盆腔部位
ＣＴ图像的ＣＴＶ细分上。为了区分 ＣＴ图像中具有
相似灰度值、形状和纹理的组织，使用对比度限制的

自适应直方图均衡算法对输入数据进行预处理，以

进行图像增强。为了适用于盆腔器官的分割，研究

者调整了原始 ＶＧＧ１６模型网络架构，用全卷积层
替换了完全连接的层，以实现像素级的分割。在

ＤＤＣＮＮ中部署了前端和后端两个扩展的卷积模块：
前端可以捕获各种低级上下文特征，包含多个尺度

盆腔部位器官的强度、纹理和轮廓的原始信息；后端

提取高级上下文特征，在较大的接受域中捕获整体

感知信息。研究选取２７８例直肠癌患者 ＣＴ图像，
分为２１８例训练集和６０例测试集，分割ＣＴＶ、膀胱、
左股骨头、右股骨头、肠和结肠，戴斯相似系数（Ｄｉｃｅ
ｓｉｍｉｌａｒｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＳＣ）结果分别为０．８７７、０．９３４、
０．９２１、０．９２３、０．６５３和０．６１８，均优于 Ｕ型网络（Ｕ
ｎｅｔ）０．８１９、０．９１２、０．８９６、０．８９２、０．５７６和０．６０５。

Ｈｅ等［２７］基于３１３例患者盆腔ＣＴ图像数据，采
用独特曲线引导的 ＦＣＮ进行分割。第一阶段粗略
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分割３个骨盆器官区域；第二阶段采用独特曲线引
导ＦＣＮ对建议区域进行精确分割。作者引入的独
特曲线，提高了 ＦＣＮ自动分割能力，能更准确和有
效地表示盆腔 ＣＴ图像中的形状，解决了以往网络
无法直接用于 ＣＴ盆腔器官分割的问题。前列腺、

膀胱、直肠的分割结果如下，ＤＳＣ分别为 ０．８９±
０．０２、０．９４±０．０３、０．８９±０．０５；平均表面距离（ａｖｅｒ
ａｇｅｓｕｒｆａｃｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ＡＳＤ）分别为（１．３４ ±０．６４）
ｍｍ，（０．９４±０．７６）ｍｍ，（１．３８±０．６３）ｍｍ。

图１　ＦＣＮ主要结构［２３］

Ｆｉｇｕｒｅ１．ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＦＣＮＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［２３］

ＦＣＮ：Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

　　Ｗａｎｇ等［２２］为解决盆腔器官形状差异大，肠道

气体和标记物造成的不确定性等问题，使用具有边

界敏感表示的 ＦＣＮ结合多标签交叉熵损失函数来
分割３１３例前列腺癌患者 ＣＴ图像。首先用器官定
位模型选出分割区域，然后用基于多任务学习的边

界敏感表示模型表达边界信息，最后引入边界敏感

的多标签交叉熵损失函数训练 ＦＣＮ。其处理盆腔
器官ＣＴ图像边界不清晰的能力优于传统 Ｕｎｅｔ网
络。应用在前列腺、膀胱和直肠的分割结果显示

ＤＳＣ分别为０．８９±０．０３、０．９４±０．０３、０．８９±０．０４；
ＡＳＤ分别为（１．３２±０．７６）ｍｍ、（１．１５±０．６５）ｍｍ、
（１．５３±０．９１）ｍｍ。

Ｓｈｉ等［２８］提出一种级联深域自适应（ｃａｓｃａｄｅｄ
ｄｅｅｐｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＣＤＤＡ）模型，用此模型学习
信息性的特征表示，来区分前列腺和非前列腺区域。

使用 ＣＤＤＡＣＮＮ和 ＣＤＤＡＦＣＮ基于２２例盆腔 ＣＴ
图像分割前列腺。在 ＣＤＤＡ中，手动描绘不仅可以
用作辅助信息以指示相应贴片的类别，而且还可以

用作蒙版图像以在构建的转移序列后增强前列腺外

观。从源和目标域的训练图像中对前列腺和非前列

腺区域进行采样，以反映内部和外部的各种外观前

列腺区域。用ＣＤＤＡ构建转移序列，将手动勾画作
为掩膜图像，叠加在具有不同掩膜率的原始 ＣＴ上，

生成多个连续的源域，从而增强特征值提取。最终

ＣＤＤＡＣＮＮ的分割结果 ＤＳＣ为０．８８６±０．００６，ＡＳＤ
为（２．１５±１．１７）ｍｍ；ＣＤＤＡＦＣＮ的分割结果 ＤＳＣ
为０．８８８±０．００５，ＡＳＤ为（１．６４±０．９６）ｍｍ。
２．２　编解码器网络
２．２．１　网络结构　ＳｅｇＮｅｔ网络［２９］解码器对根据位

置信息生成的稀疏特征图进行上采样，再进行后续

卷积，恢复稠密特征图。有以下三种类型：Ｕｎｅｔ［３０］

是一个对称结构，主要分为压缩路径和扩张路径，采

用跳跃连接融合来自不同阶段的特征；Ｖ型网络
（Ｖｎｅｔ）是一种 ＦＣＮ的３Ｄ图像分割方法［３１］，在 Ｕ
ｎｅｔ中引入残差学习提升收敛，适用于处理医学图
像，Ｌｅｉ等［３２］研究表明其在低样本量数据集上分割

有很好的效果；密集网络（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）中每一层都以
前馈方式直接连接到其他每一层，以确保层与层之

间最大信息流［３３］，应用在医学图像诊断［３４］和器官

分割［３５］的准确性均高于传统的ＣＮＮ或３ＤＵｎｅｔ。
２．２．２　分割实例　Ｓａｍａｎｅｈ等［１４］设计了一个 ２Ｄ
Ｕｎｅｔ模型（图２），使用具有可变内核、通道号和激
活函数的卷积块，通过直接学习“ＣＴ图像灰度———
相应的ＯＡＲ轮廓”的映射函数，实现准确分割。其
中，池化部分由上采样代替，提高了输出的分辨率，

并且将来自收缩路径的高分辨率特征图与扩展路径
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中的相应上采样特征图结合在一起，很大程度上解

决了过拟合问题。研究数据集包含８５套前列腺癌
ＣＴ图像，随机分配为训练集（６０％）、验证集（１０％）
和测试集（３０％）。用 ＤＳＣ评估 ＣＴ图像中前列腺、
膀胱和直肠的分割准确性，结果分别为 ０．８８±

０．１２、０．９５±０．０４和 ０．９２±０．０６。该研究证明了
Ｕｎｅｔ网络结构经过优化也可以成功应用于男性骨
盆的分割，所提出的方法在标准放射治疗计划 ＣＴ
扫描上改善了靶标与周围正常软组织之间边界的自

动勾画。

图２　Ｓａｍａｎｅｈ等［１４］的Ｕｎｅｔ结构图
Ｆｉｇｕｒｅ２．ＵＮｅｔＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＰｒｏｐｏｓｅｄｂｙＳａｍａｎｅｈｅｔａｌ．［１４］

　　Ｓｈａｈｅｄｉ等［３６］将Ｕｎｅｔ进行三维优化，并修改了
Ｕｎｅｔ构架使其适用于盆腔部位ＣＴ图像，将ＦＣＮ网
络优化为４级，在卷积之前对输入通道进行零填充，
使得所有卷积层的输出通道与输入通道的大小相

同。研究数据集包含９２套前列腺 ＣＴ图像。随机
选取６５％的图像用于训练，１０％用于验证，２５％用
于测试。使用 ＤＳＣ、平均绝对距离（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＭＡＤ）和体积差异（ｖｏｌｕｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ΔＶ）
评估分割前列腺的结果，前列腺的 ＤＳＣ为０．８３±
０．０６，ＭＡＤ为（２．３±０．６）ｍｍ，ΔＶ为（１．９±４．０）
ｃｍ３。所提出的方法参照轴内和轴间切片信息，以
三维方式完全分割前列腺。这种方法有助于提高分

割的鲁棒性，表现在因近距离放射治疗种子或金属

植入物等产生的ＣＴ图像伪影对自动分割的精度影
响很小。

Ｈａｎ等［３７］基于３Ｄ图像进行分割，采用两个 Ｖ
ｎｅｔ分别训练不同分辨率的图像。第一个 Ｖｎｅｔ在
低分辨率下对图像重采样，用于粗略地定位 ＯＡＲ；
第二个Ｖｎｅｔ在高分辨率下准确分割。该研究使用
大量数据，包含 ３４８３例 ＣＴ图像评估全身 １６个
ＯＡＲ，其中男性盆腔 ＣＴ图像４７４例。研究表明与
ａｔｌａｓ分割比较，前列腺、膀胱、直肠的分割结果均大
幅度优于ａｔｌａｓ方法。

Ｂａｌａｇｏｐａｌ等［３８］提出了一种用于盆腔 ＣＴ多器
官分割的全自动工作流，先使用多通道２ＤＵｎｅｔ进

行各个盆腔器官定位；再将３ＤＵｎｅｔ利用 ＲｅｓＮｅＸｔ
块进行优化，可以实现前列腺等器官的精确分割。

该研究是第一个仅使用深度学习进行盆腔 ＣＴ分割
的全自动工作流。数据集包括１３６例前列腺癌患者
的ＣＴ图像，其中８０％用于训练，２０％用于测试。评
估前列腺、膀胱、直肠、右股骨头和左股骨头的分割

结果，ＤＳＣ值分别为０．９０±０．０２、０．９５±０．０２、０．８４
±０．０４、０．９５±０．０１和０．９６±０．０３。
２．３　多模型融合网络

除了上述的网络被广泛应用于医学图像分割，

还有注意力（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制和生成对抗网络［３９］

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）以及多种混合
网络。Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制对编码器的所有输出进行加权
组合后输入到当前位置的解码器中影响解码器的输

出［４０］。在超声图像上进行前列腺分割［４１］以及多个

器官分割［４２４３］取得较好效果。ＧＡＮ的生成器捕捉
样本数据的分布试图生成真实样本，鉴别器识别样

本是否来自训练数据，两者形成动态的博弈最终达

到平衡。基于 ＣＴ图像通过 ＧＡＮ自动分割胸部多
器官［４４］及胰腺［４５］等均取得了优异结果。

Ｓｕｌｔａｎａ等［１５］将ＧＡＮ与 Ｕｎｅｔ相结合分割男性
盆腔器官，使用从粗分到细分的方法来解决盆腔部

位ＣＴ图像背景信息过大等问题。粗分割由用手动
勾画训练的３ＤＵｎｅｔ执行，生成仅包含目标器官的
感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）定位图。精细分
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割基于手动勾画和粗分割的 ＲＯＩ定位图，来分别对
各器官进行 ＣＮＮ（Ｕｎｅｔ＋ＧＡＮ结构，如图３所示）
训练。此外使用单级训练，以避免多级分割的不平

衡。该网络使用１００例 ＣＴ图像进行训练，在１５例
图像上进行测试。用 ＤＳＣ和豪斯多夫距离（Ｈａｕｓ

ｄｏｒｆｆｄｉｓｔａｎｃｅ，ＨＤ）分别评价分割前列腺、膀胱和直
肠的分割结果，ＤＳＣ分别为 ０．９０±０．０５、０．９６±
０．０６和０．９１±０．０９；ＨＤ分别为（５．２１±１．１７）ｍｍ、
（４．３７±０．５６）ｍｍ和（６．１１±１．４７）ｍｍ。

图３　Ｓｕｌｔａｎａ等［１５］网络流程图和架构图

Ｆｉｇｕｒｅ３．ＮｅｔｗｏｒｋＦｌｏｗａｎｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＰｒｏｐｏｓｅｄｂｙＳｕｌｔａｎａｅｔａｌ．［１５］

Ｔｈｉｓｆｉｒｓｔｒｏｗｓｈｏｗｓｔｈｅｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｔｈｅｓｅｃｏｎｄｒｏｗｓｈｏｗｓＵｎｅｔａｎｄＧＡＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｐｅｌｖｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
ＧＡＮ：ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．

　　Ｋｅａｒｎｅｙ等［４６］提出一种注意力增强的深度监督

ＣＮＮ。用深度监督促进模型收敛并减轻过拟合；在
３Ｄ级联ＣＮＮ中设置空间注意门，有选择地传递信
息；利用通道增强技术增加网络的宽度，促进收敛并

提高通用性。该研究采用１２０例前列腺癌患者 ＣＴ
图像，其中 ８０例训练，２０例验证，２０例测试。用
ＤＳＣ和 ＡＳＤ评价前列腺、膀胱和直肠的分割结果，
ＤＳＣ分别为 ０．９０±０．０１、０．９３±０．０２和 ０．８３±

０．０２；ＡＳＤ分别为（０．７８±０．４９）ｍｍ、（０．８８±０．６７）
ｍｍ和（１．１１±０．７１）ｍｍ。

Ｍａ等［４７］将ＣＮＮ和Ａｔｌａｓ融合，在ＣＴ图像上自
动分割前列腺。为了避免盆腔ＣＴ图像上对比度较
低的软组织对自动分割产生影响，该研究提取了感

兴趣区域删除无关背景来对前列腺进行分割。首先

使用２ＤＣＮＮ进行初始分割，输出前列腺及非前列
腺区域。然后将此初始结果与多个 ａｔｌａｓ融合进行
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精细分割。尽管来自不同患者的前列腺具有不同的

外观或大小，但它们的解剖结构相似，通过选择相似

的 ａｔｌａｓ可以细化分割并获得前列腺的最终轮廓。
该研究的数据集包含９２例前列腺 ＣＴ图像，分割结
果ＤＳＣ评价为０．８６８。

Ｘｉｏｎｇ等［４８］提出了 ２Ｄ／３Ｄ混合模型。用基于
ＣＮＮ的感兴趣体积（ｖｏｌｕｍｅｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＶＯＩ）提取方
法提取ＶＯＩ区域；然后使用３ＤＣＮＮ学习提取区域
的三维特征，其中用 ＲｅｓＵｎｉｔ（包含三个具有残差函
数的卷积层）替换部分卷积层。研究数据集包含

１５０个前列腺ＣＴ图像，经数据增强后每个子集具有
３０００幅图像，利用海量数据扩充来使３ＤＣＮＮ捕获
更高的语义特征，最终前列腺分割的ＤＳＣ为０．８９７。
该研究的新颖之处在于借助了盆腔部位的骨结构获

取包含有前列腺的中间区域 ＶＯＩ，准确提取 ＶＯＩ可
以提高分割效果。

Ｘｕ等［１７］使用ＣＮＮ结合３Ｄ全连接ＣＲＦＲＮＮ［４９］

分割膀胱。首先，通过预处理获取增强膀胱密度图，

与原始ＣＴ图像组成双通道图像：增强的密度图排
除了许多无关的器官和膀胱周围的软组织，改善了

膀胱与背景的对比度，原始 ＣＴ图像保留背景的细
节信息；然后用ＣＮＮ预测此双通道图像上的粗体素
膀胱评分图；最后用３Ｄ完全连接的 ＣＲＦＲＮＮ优化
评分图，生成边界清晰、定位精细的膀胱概率图。研

究数据集包括１２４例ＣＴ图像，随机选择１００例进行
训练，２４例进行测试。为了防止过拟合，以５０％的
概率对每幅ＣＴ图像应用随机弹性变形。与采用Ｖ
ｎｅｔ分割作比较，其结果 ＤＳＣ为０．９２２，ＡＳＤ为２．０２
ｍｍ，体积重叠误差（ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒ，ＶＯＥ）为
１４．４１％，相对体积差异（ｒｅｌａｔｉｖｅｖｏｌｕｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
ＲＶＤ）为－３．４０％，均优于 Ｖｎｅｔ（０．８４１，３．３９ｍｍ，
２７．４０％，－３．９１％）。与相同训练时期内的原始单
通道ＣＴ图像相比，深层网络从此双通道数据中学
习到更多有价值的膀胱特征。

２．４　多模态混合网络分割
Ｄｏｎｇ等［５０］基于１４０例前列腺癌放疗患者的ＣＴ

图像，利用合成 ＭＲＩ（ｓＭＲＩ）辅助分割，提出了深度
注意Ｕｎｅｔ（ｄｅｅｐａｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ，ＤＡＵｎｅｔ）。首先将
ＣＴ图像输入循环 ＧＡＮ生成 ｓＭＲＩ，再将 ｓＭＲＩ输入
ＤＡＵｎｅｔ中分割器官。网络还引入了深度注意机制，
以识别 ＲＯＩ最相关的特征，并加入深度监督机制，
以增强区分能力。研究显示前列腺、膀胱和直肠的

ＤＳＣ分别为 ０．８７±０．０４、０．９５±０．０３和 ０．８９±
０．０４；ＡＳＤ分别为（０．９３±０．５１）ｍｍ、（０．５２±０．２２）

ｍｍ和（０．９２±１．０３）ｍｍ。
Ｇｉｒｕｍ等［５１］提出了基于全自动深度生成模型

的多模态前列腺分割方法。它是一个基于嵌入式深

度生成神经网络的模型生成器，可以对有限的数据

进行训练。该方法的多任务学习框架结合了卷积特

征提取以及基于嵌入式回归和分类的形状建模，使

网络能够预测器官的可变形形状。基于生成神经网

络的形状建模在 ＭＲＩ图像上训练，直接应用于 ＣＴ
图像。该方法在多个临床中心的６０例Ｔ２加权ＭＲＩ
和４０例 ＣＴ前列腺图像上进行训练，在 ＣＴ图像上
的前列腺分割表现用ＤＳＣ和ＡＳＤ进行评价，ＤＳＣ为
０．８９±０．０２，ＡＳＤ为（０．２８±０．０９）ｍｍ。

３　讨　论

盆腔部位的器官，尤其是膀胱、前列腺和直肠３
个器官都是可形变的软组织，其不同患者的形状差

异性大，充盈程度和肠道气体影响膀胱和直肠的外

观，还有基准标记物的不确定性。另外，基于 ＣＴ图
像的盆腔器官，膀胱和直肠边界不清晰，基准标记物

还有可能损害图像质量，因此，要精确自动分割盆腔

器官是极具挑战的工作。以ＤＳＣ为评价指标，对以
上研究者的网络分割情况进行比较。选取前列腺、

膀胱和直肠三个盆腔器官作为比较对象，各研究者

网络的分割结果如图４。膀胱因具有良好的低对比
度可见性和相对规则的形状，在深度学习网络的自

动分割中分割结果比其他两个器官好。

基于盆腔 ＣＴ图像分割前列腺，Ｓｕｌｔａｎａ等［１５］、

Ｋｅａｒｎｅｙ等［４６］、Ｂａｌａｇｏｐａｌ等［３８］的网络表现最佳，混

合网络在分割前列腺方面表现最好，主要优势在于

删除了不相关的背景信息，只提取了感兴趣区域，使

分割的难度降低；Ｘｕ等［１７］网络分割膀胱效果最差，

在提高识别轮廓精度和通过多通道图像提高分割性

能上，前者的表现更好，更容易实现易形变软组织器

官的精确分割；Ｓａｍａｎｅｈ等［１４］分割直肠的结果远远

优于其他网络，主要归功于网络结构优化后，很大程

度解决了过拟合问题。

目前研究者提高盆腔器官 ＣＴ图像分割精度的
方法主要有三类：删除不相关背景选取感兴趣区域、

提高轮廓边界识别度、改变图像对比度以识别不同

器官。结合近五年的基于深度学习对男性盆腔 ＣＴ
图像自动分割的研究，发现通过选取感兴趣区域对

盆腔器官的分割效果最好，该方法规避了盆腔 ＣＴ
图像背景信息大，多个软组织器官对比度低的问题，

但没有正面解决基于 ＣＴ图像分割盆腔器官的难
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点。最近新提出的利用 ＣＴ图像中显著的骨骼结构
来定位骨盆区域，以迭代方式增强模型的功能，以及

多模态混合网络分割方法，都给精确分割盆腔器官

ＣＴ图像提供了新的研究思路，其目前表现尚
可［５０５１］。

图４　各研究者基于ＣＴ图像分割前列腺、膀胱和直肠的ＤＳＣ结果比较
Ｆｉｇｕｒｅ４．ＤＳＣｏｆＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＰｒｏｓｔａｔｅ，ＢｌａｄｄｅｒａｎｄＲｅｃｔｕｍＢａｓｅｄｏｎＣＴＩｍａｇｅｓｂｙＶａｒｉｏｕｓＲｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ＤＳＣ：Ｄｉｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．

４　总结与展望

医学图像由于背景信息大、样本个体差异等问

题，直接使用通用的图像分割方法效果不佳，因此研

究人员通过构建各种改进网络，来提高医学图像分

割的准确率。研究取得了显著进展，分割精度已经

超过了传统方法，部分结果可与专家手动分割相媲

美。近几年利用深度学习基于 ＣＴ图像分割男性盆
腔器官的研究显示，网络结构多以 ＣＮＮ、ＦＣＮ、Ｕｎｅｔ
为基础，吸纳注意力机制、残差结构、ＧＡＮ等其它成
果优化网络结构；多尺度多层次处理输入图像，扩大

信息接受范围；增加通道等方法，提高分割性能。此

外，为了让网络更好的适用于医学图像的分割，研究

人员对损失函数和数据集也做出改进。但缺乏更有

针对性的分割算法、优化参数过多仍是制约其推广

的重要瓶颈。另外，使用患者病灶图像所涉及的人

伦道德和隐私法律，缺乏高质量的医学图像人工标

注和男性盆腔 ＣＴ图像公共数据集，医学图像数据
的标准化等仍是该领域研究需要解决的问题。

随着计算机视觉及人工智能的发展，医学图像

分割的准确率不断上升，为医学诊断和治疗提供了

极大的帮助。加强领域间合作，协助人工智能研究

人员开发出更符合医学图像分割需求的深度学习算

法；为克服数据缺乏问题，建立医学影像库，实现数

据资源共享；对缺乏大量数据支持的医学图像分割，

考虑将深度学习的研究从有监督领域转移到半监督

或无监督领域等是我们未来的发展方向。
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