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结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分割

王瑞豪，刘　哲，宋余庆
（江苏大学计算机科学与通信工程学院，江苏镇江２１２０１３）

　　摘　要：　当前基于深度学习的胰腺分割主要存在以下问题：（１）胰腺的解剖特异性导致深度网络模型容易受到
复杂多变背景的干扰；（２）传统两阶段分割方法在粗分割阶段将整张ＣＴ图像作为输入，导致依赖粗分割结果得到的
定位不够准确；（３）传统两阶段分割方法忽略了切片间的上下文信息，限制了定位和后续分割结果的提升．针对上述
问题，本文提出了结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分割方法．第一阶段利用解剖先验定位粗略缩小输入区
域；第二阶段先使用所设计的ＤＡＳＵＮｅｔ进行粗略分割，接着利用切片上下文信息优化分割结果；第三阶段使用单张
切片定位进一步减少不相关背景，并使用ＤＡＳＵＮｅｔ完成精细分割．实验结果表明，本文所提方法能够有效提高胰腺
分割的准确率．
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１　引言
　　胰腺癌是一种致命性极强的恶性肿瘤，胰腺的自
动准确分割是计算机辅助临床医生进行胰腺癌诊断的

重要前提．胰腺是一个具有较高解剖学变异性且体积
较小的器官，此外，胰腺与胃、肝脏器官组织相邻甚至黏

连，这些问题易导致计算机断层扫描成像（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ
Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）中出现多个不连接的胰腺区域（如图１
所示），从而为胰腺的精确分割带来了巨大的挑战．

医学图像分割中常用的方法有聚类［１］、区域生

长［２］、活动轮廓模型［３］和图割［４］等；随着深度学习的不

断发展，基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
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ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的方法在医学图像分割领域有着出色的表
现．胰腺的解剖特异性导致传统全卷积神经网络［５］

（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）模型容易被复杂多
变的背景所干扰，无法得到很好的胰腺分割结果．因此，
Ｚｈｏｕ等人［６］提出了一种“由粗到细”的分割方法来提高

胰腺分割的准确率．由于其粗分割阶段将整张 ＣＴ切片
作为输入，整张ＣＴ切片包含很多不相关的背景信息影
响粗分割的效果，导致依赖粗分割结果得到的定位不

够准确；此外，其仅利用 ＣＴ图像的内部信息，忽略了切
片间上下文信息对分割结果的优化作用，以上问题限

制了定位和后续精细分割准确率的进一步提升．Ｃｈｅｎ
等人［７］将 ＣＮＮ与循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＲＮＮ）相结合进行腹部图像分割．Ｃａｉ等人［８］应用

类似方法进行一阶段胰腺分割，ＲＮＮ仅被用来优化最
终的分割结果．Ｌｉ等人［９］直接利用正确标注值（Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ）将原始ＣＴ图像的大小裁剪为１９２×２５６进行训
练和测试，但是由于在实际应用场景中没有 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ，所以其不能很好的完成胰腺分割任务．Ｏｋａｄａ等
人［１０］将解剖学先验知识应用于腹部多器官分割任务

中，其利用器官之间的位置和形状信息来对器官的空

间相关性进行编码，从而进行多器官分割．但是此方法
需要先完成肝脏，脾脏，肾脏器官的准确分割，然后依赖

上述器官的分割结果才能进行胰腺分割．
针对当前胰腺分割存在的上述问题，本文提出了

一种结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分割方

法．该方法通过利用解剖学先验信息和分割预测进行
渐进式的胰腺定位，使用切片上下文信息提取模块和

设计的ＤＡＳＵＮｅｔ完成胰腺分割任务．本文使用公开的
胰腺分割数据集进行实验，实验结果证明所提方法可

以有效地解决胰腺分割的难题．本文的主要贡献如下：
（１）采用解剖先验定位和单张切片定位渐进地减

少不相关背景信息对网络模型的影响．
（２）通过利用切片上下文信息来改善误分割和欠

分割，进而提升后续定位和分割的效果．
（３）设计了ＤＡＳＵＮｅｔ来提高分割模型的特征提取

能力．

２　本文方法

２１　分割方法概述
为了渐进地减少ＣＴ图像中不相关的背景信息，同

时减少误分割和欠分割对胰腺定位和分割的影响，本

文设计了结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分

割方法，分割步骤如图２所示．
整个胰腺分割过程分成三个阶段：第一阶段使用

解剖先验定位粗略缩小背景信息；第二阶段使用设计

的ＤＡＳＵＮｅｔ和切片上下文信息提取模块进行粗略分
割；第三阶段用单张切片定位进一步缩小不相关背景，

然后使用 ＤＡＳＵＮｅｔ进行精细分割并将分割结果还原
到原始大小．

２２　第一阶段：解剖先验定位
Ｚｈｏｕ等人［６］在粗分割阶段将整个 ＣＴ作为网络输

入，大量不相关的背景信息导致粗分割模型无法很好

的分割出胰腺的边界，进而影响后续的定位效果．为了
解决上述问题，本文首先对输入图像进行解剖先验定

位（ＡｎａｔｏｍｉｃａｌＰｒｉｏｒＬｏｃａｔｉｎｇ，ＡＰＬ）．

在解剖学中，胰腺是一个长条状腺体，长度约为

１４～１８ｃｍ，宽度 ３～９ｃｍ，厚 １５～２５ｃｍ．此外，胰腺
位于腹上区和左季肋区，胃正后部和腹膜后间隙约平

第一腰椎椎体处，横卧于腹后壁．胰腺分为头、颈、体、
尾四个部分，其间无明显界限．胰头和胰颈位于脊椎
中线右侧，胰体和胰尾位于脊柱中线左侧，其中，胰体

７０７
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较为固定，其经腹主动脉和脊柱前方，偏向左后，如图

３所示．
　　为了进一步确认胰腺区域，ＡＰＬ按照 ＣＴ图像大小
构建坐标系，利用ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ将每一个病人的胰腺区
域坐标化，从而统计出每个病人的胰腺区域．然后，将
８２组病人的胰腺区域进行叠加从而得到所有病人胰腺
区域（图４橘色框）．为了增加ＡＰＬ的通用性，本文在上
述区域外添加外边距，从而获得最终的区域（图４紫色
框）．最后，根据所得到的坐标来裁剪输入图像．此过程
可以用以下公式表示：

Ｘ（Ｓ１，ＡＰＬ）＝ＸＣｏｏｒｄＰａｎＡｒｅａ （１）
其中，Ｘ为输入图像，Ｘ（Ｓ１，ＡＰＬ）表示解剖先验定位后的胰
腺数据，ＣｏｏｒｄＰａｎＡｒｅａ表示使用解剖先验定位得到的胰腺
区域坐标，表示裁剪操作．

２３　第二阶段：粗略分割
第二阶段先将定位后的图像Ｘ（Ｓ１，ＡＰＬ）输入到ＤＡＳＵ

Ｎｅｔ从而得到分割预测 ＰＳ２．接着，将 ＰＳ２中相邻三张切
片的分割预测输入到切片上下文信息提取模块中得到

分割预测ＰＳＣＩＥ．此阶段的公式表达如下：
ＰＳ２＝ｆ［（Ｘ（Ｓ１，ＡＰＬ），ＭＳ２）；θＳ２］ （２）
ＰＳＣＩＥ＝ｆ［（ＰＳ２，ＭＳＣＩＥ）；θＳＣＩＥ］ （３）

其中，ｆ［（·，Ｍ（·））；θ（·）］表示使用分割模型进行分
割．ＭＳ２表示ＤＡＳＵＮｅｔ，ＭＳＣＩＥ表示切片上下文信息提取
模块，θ（·）表示对应模型的参数．
２３１　ＤＡＳＵＮｅｔ

传统ＵＮｅｔ［１１］仅通过线性的跳过连接（ＳｋｉｐＣｏｎ
ｎｅｃｔｉｏｎｓ）来聚合较浅的层，这种操作不能充分提取图像
中的语义和空间信息．为了解决上述问题，本文提出了
具有深度特征聚合能力和深度监督的 ＵＮｅｔ模型（Ｕ
ＮｅｔｗｉｔｈＤｅｅｐＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｎｄＤｅｅｐＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ，
ＤＡＳＵＮｅｔ）．

为了充分利用语义和空间信息，ＤＡＳＵＮｅｔ在编码

部分采用分层深度聚合（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｅｅｐＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，
ＨＤＡ）和迭代深度聚合（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＤｅｅｐＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，
ＩＤＡ）［１２］的思想．首先，ＨＤＡ在相同尺度上使用卷积块
（ＣｏｎｖＢｌｏｃｋ）和聚合节点（ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｏｄｅ，ＡＧＮｏｄｅ）
构建不同深度的树形结构，从而使用不同深度的层来

保存和组合特征通道，相邻ＣｏｎｖＢｌｏｃｋ则使用逐元素相
加（Ａｄｄ）操作进行特征融合；然后，将前一个深度 ＡＧ
Ｎｏｄｅ的输出作为下一个树形结构的输入，使得网络可
以学习更丰富的跨越层次结构的特征．最后，ＩＤＡ从最
小的尺度开始聚合，然后通过迭代合并来连接不同尺

度的特征，并得到更深和更大尺度的特征．如图 ５所
示，ＩＤＡ用特征拼接（Ｃｏｎｃａｔ）操作，将上一尺度下采样
后的特征连接到本尺度的ＡＧＮｏｄｅ，从而聚合不同尺度
的特征．通过 ＩＤＡ可实现浅层特征在不同阶段最大程
度的聚集和利用．在下采样方面，考虑到目标器官较
小，多次池化操作会损失目标器官的特征，因此 ＤＡＳＵ
Ｎｅｔ将平均池化和最大池化后的特征进行融合来减少
特征损失．
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　　为了在不同尺度上增强特征的语义表达能力，ＤＡ
ＳＵＮｅｔ引入了深度监督机制［１３］．该深度监督机制对不
同尺度的特征图进行１×１卷积和上采样操作，然后使
用ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ对其进行监督．最后，使用 Ｃｏｎｃａｔ操作
融合４个尺度的特征并让其经过１×１卷积，从而得到
最终的输出．
２３２　切片上下文信息提取模块

传统由粗到细分割只利用ＣＴ图像的内部信息，忽
略了切片间上下文信息对分割结果的优化作用，这限

制了定位和后续精细分割准确率的提升．
为了解决上述问题，本文在第二阶段引入双向卷

积长短期记忆网络［７］（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬｏｎｇ
ＳｈｏｒｔｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＣＬＳＴＭ）构建切片上下文信息提
取模块（ＳｌｉｃｅｓＣｏｎｔｅｘｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ）．ＢｉＣＬＳＴＭ由卷积长短期记忆网络［１４］

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ）组
成．为了保留图像中的空间信息，ＣｏｎｖＬＳＴＭ使用卷积
运算替换了长短期记忆网络中的向量乘法．ＣｏｎｖＬＳＴＭ
的定义如下：

ｉｚ＝σ（ｘｚＷｘｉ＋ｈｚ－１Ｗｈｉ＋ｂｉ） （４）
ｆｚ＝σ（ｘｚＷｘｆ＋ｈｚ－１Ｗｈｆ＋ｂｆ） （５）

ｃｚ＝ｃｚ－１⊙ｆｚ＋ｉｚ⊙ｔａｎｈ（ｘｚＷｘｃ＋ｈｚ－１Ｗｈｃ＋ｂｃ）
（６）

ｏｚ＝σ（ｘｚＷｘｏ＋ｈｚ－１Ｗｈｏ＋ｂｏ） （７）
ｈｚ＝ｏｚ⊙ｔａｎｈ（ｃｚ） （８）

其中，表示卷积运算，⊙表示逐元素乘积，σ和 ｔａｎｈ
分别代表ｓｉｇｍｏｉｄ函数和双曲正切激活函数．在切片 Ｚｉ
中，ｉＺ，ｆＺ，ＯＺ分别表示输入门，遗忘门和输出门；Ｗ（·）
和ｂ（·）是ＣｏｎｖＬＳＴＭ的权重和偏置项；ｘＺ，ｃＺ，ｈＺ表示输

入，单元激活状态和隐藏状态．
在医学图像中，当前切片中的器官形状受到相邻

切片的共同限制，所以ＢｉＣＬＳＴＭ从正反两个方向堆叠
了两层ＣｏｎｖＬＳＴＭ，如图６所示．两层分别从Ｚ＋和Ｚ－两
个方向提供切片上下文信息，其中，Ｚ＋方向作为前向传
播层，从切片Ｚ－１到切片 Ｚ＋１计算并保存每个切片
前向隐层的输出；Ｚ－从相反方向进行同样的操作．最
后，融合两个单侧上下文特征获得第 Ｚ张切片的预测
结果．

２４　第三阶段：精细分割
为了最大程度除去不相关的背景信息，提高精细

分割的结果．第三阶段先使用粗分割结果 ＰＳＣＩＥ进行单
张切片定位，然后将定位后的结果 Ｘ（Ｓ３，ＳＳＬ）输入到 ＤＡ
ＳＵＮｅｔ得到精细分割结果 ＰＳ３，并进行大小还原．以上
过程可以用如下公式表示：

Ｘ（Ｓ３，ＳＳＬ）＝ＳＳＬ［（Ｘ（Ｓ１，ＡＰＬ）ＰＳＣＩＥ）；ＰＳＣＩＥ］ （９）
ＰＳ３＝ｆ［（Ｘ（Ｓ３，ＳＳＬ），ＭＳ３）；θＳ３］ （１０）
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ＰＦｉｎａｌ＝ＵｎＣｒｏｐ（ＰＳ３，Ｃｏｏｒｄ（ＡＰＬ，ＳＳＬ）） （１１）
其中，ＳＳＬ［·；ＰＳＣＩＥ］表示基于分割预测 ＰＳＣＩＥ使用单张
切片定位裁剪填充输入图像，表示裁剪操作．
ｆ［（·，ＭＳ３）；θＳ３］表示使用 ＤＡＳＵＮｅｔ进行分割，θＳ３表
示对应模型的参数；ＵｎＣｒｏｐ（·，Ｃｏｏｒｄ·）表示使用解剖
先验定位和单张切片定位中的坐标将分割结果还原到

原始大小．
单张切片定位（ＳｉｎｇｌｅＳｌｉｃｅＬｏｃａｔｉｎｇ，ＳＳＬ）是利用粗

分割结果最大程度去除不相关的背景信息，从而进一

步减少复杂多变背景对神经网络分割结果的影响．整
个算法流程如图７（ａ）所示，算法步骤为：

步骤１　由ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ获得ＣＴ切片的分割预测．
步骤２　判断分割预测结果中是否包含多个胰腺

区域．单胰腺区域（图７（ｂ））可直接寻找预测胰腺的最
小外接矩形．当为多个胰腺预测区域时（图７（ｃ）），先
寻找每个预测区域的最小外接矩形并记录左上角坐标

（ｘｉ，ｙｉ）和长宽（ｗｉ，ｈｉ）；然后使用下列公式合并胰腺
区域．

（Ｌ，Ｔ）＝Ｍｉｎ（ｘｉ，ｙｉ） （１２）
（Ｒ，Ｂ）＝Ｍａｘ（ｘｉ＋ｗｉ，ｙｉ＋ｈｉ） （１３）

其中，（Ｌ，Ｔ）和（Ｒ，Ｂ）为胰腺区域的左上角和右下角
坐标．

步骤３　在胰腺区域外部添加外边距得到最终的
胰腺区域（图７绿色框）．然后，裁剪ＡＰＬ后的ＣＴ图像，
并将其填充为统一大小．单张切片定位的准确率为
９８９６％，基本不会破坏器官的完整结构．

３　实验结果与分析

３１　数据集与评估方法
本文使用公开的 ＮＩＨＣＴ８２胰腺数据集［１５］来验证

所提出的方法．该数据集包含８２组对比增强的腹部ＣＴ
扫描图像．每次扫描的分辨率为５１２×５１２×Ｌ，其中Ｌ∈
［１８１，４６６］是沿着身体长轴的切片数，相邻体素之间的
距离从１５ｍｍ到２５ｍｍ不等．

为了评估模型的鲁棒性，本实验采用交叉验证策

略．将数据随机的分为４份，每次将其中的３份作为训
练集，余下的一份作为测试集．实验结果使用Ｄｉｃｅ相似
系数（ＤｉｃｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＳＣ）和 Ｊａｃｃａｒｄ系数
（ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ，ＪＩ）作为评价指标，定义分别为：

ＤＳＣ（Ｐ，Ｇ）＝２× Ｐ∩ＧＰ ＋ Ｇ （１４）

ＪＩ（Ｐ，Ｇ）＝ Ｐ∩ＧＰ∪Ｇ
（１５）

其中，Ｐ代表分割预测结果，Ｇ代表对应的 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ．
３２　实验细节

实验环境配置：本文实验在处理器型号 ｉ７—
６７００ｋ，３２ＧＢ内存，ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ的设备上
进行，并使用ＰｙＴｏｒｃｈ来实现本文模型．

数据预处理：本文使用随机弹性形变，－１５°到１５°
的随机旋转来进行数据扩充．实验时，通过 ＨＵ约束将
切片ＣＴ值截取到［－１００，２４０］并归一化到［０，１］之间，
从而粗略除去不相关的组织；ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ只进行［０，
１］归一化．

网络训练：在训练网络时，模型ＭＳ２和ＭＳ３都是基于
ＤＡＳＵＮｅｔ．两个网络模型的结构相同，但输入图像的大
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小不同．考虑到自然图像与医学图像之间的差异，本实
验使用胰腺分割数据集从头训练网络模型．ＭＳ２和 ＭＳ３
批大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ，ＢＳ）设置为８，初始学习率为０００１，
同时使用Ａｄａｍ作为优化器，损失函数则为 ＤｉｃｅＬｏｓｓ，
并适时调整学习率直到网络收敛．ＤｉｃｅＬｏｓｓ定义为：

ＤｉｃｅＬｏｓｓ＝１－２× Ｐ∩ＧＰ ＋ Ｇ （１６）

其中，Ｐ为分割预测，Ｇ为对应的ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ．
在训练ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ时，需要将相邻３张切片的分

割预测作为其输入．初始学习率为０００１，通过随机梯
度下降训练到收敛为止，损失函数仍然使用 ＤｉｃｅＬｏｓｓ．
需要说明的是，在训练 ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ时，为了保持原始
的序列信息，输入的图像没有进行旋转操作．
３３　解剖先验定位有效性分析

本文从定性和定量两个角度来验证解剖先验定位

的有效性．图８将解剖先验定位前后的图像进行对比，
从图中的定性分析可以发现，解剖先验定位可以在一

定程度上减少不相关的背景信息．

在定量分析方面，本文使用 ＤＡＳＵＮｅｔ进行了解剖
先验定位的消融实验．从表１可以发现，在完成解剖先
验定位后，ＤＳＣ和ＪＩ分割准确率都提升不少于１％．此
外，本文对比了６８号病人解剖先验定位前后的分割准
确率，并绘制了ＤＳＣ折线图和ＪＩ散点图．从图９可以发
现，在完成解剖先验定位后，原本较差的分割结果有了

显著提升，分割准确率的整体分布变得更加紧凑．
表１　解剖先验定位消融实验

模型 解剖先验定位 平均ＤＳＣ／％ 平均ＪＩ／％

ＤＡＳＵＮｅｔ
否 ８１３２ ６９１２

是 ８２７４ ７０９８

３４　ＤＡＳＵＮｅｔ有效性分析
为了验证所设计 ＤＡＳＵＮｅｔ（Ｅｎｃｏ）的有效性，本文

将其与医学图像分割模型 ＵＮｅｔ［１１］、２ＤＡｔｔＵＮｅｔ［１６］和
ＵＮｅｔ＋＋［１７］进行了对比试验．以上４个模型将解剖先
验定位后的图片作为输入，各模型的试验结果及参数

量如表２所示．从表中可以发现，ＤＡＳＵＮｅｔ的参数量相

对于 ＵＮｅｔ，ＡｔｔＵＮｅｔ和 ＵＮｅｔ＋＋分别减少 ２２８６％，
２３６３％和２７２８％，但是ＤＳＣ和 ＪＩ指标却比其它模型
都高．此外，本文尝试在 ＤＡＳＵＮｅｔ的编码和解码阶段
都使用ＩＤＡ和ＨＤＡ．在参数量增加３２％的情况下，ＤＡ
ＳＵＮｅｔ（Ｅｎｃｏ＋Ｄｅｃｏ）没有提高分割结果，所以没有选
用此设计．综上所述，本文所设计的 ＤＡＳＵＮｅｔ可以在
降低参数量的情况下提高模型的特征提取能力．

表２　网络模型对比实验

网络模型 平均ＤＳＣ／％ 平均ＪＩ／％ 参数量

ＵＮｅｔ ８０４３ ６７３５ ３４５２Ｍ

ＡｔｔＵＮｅｔ ８０８３ ６８０２ ３４８７Ｍ

ＵＮｅｔ＋＋ ８１０１ ６８８１ ３６６２Ｍ

ＤＡＳＵＮｅｔ（Ｅｎｃｏ） ８２７４ ７０９８ ２６６３Ｍ

ＤＡＳＵＮｅｔ（Ｅｎｃｏ＋Ｄｅｃｏ） ８２６８ ７０９１ ３９１６Ｍ

３５　切片上下文信息提取模块有效性分析
为了验证切片上下文信息提取模块的有效性，本

文选取两组切片进行对比试验，如图１０所示．从图中可
以发现：（１）使用 ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ优化后的分割结果更加
接近 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，ＤＳＣ分割准确率提高了近 １０％；
（２）欠分割和误分割的改善提高了单张切片定位的效
果．图１０（ａ）可以发现，无 ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ优化时单张切
片定位丢失了部分胰腺结构；而经过 ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ优化
后，单张切片定位更好地保全了胰腺的完整性．从图１０
（ｂ）可以发现，ＳＣＩＥＭｏｄｕｌｅ优化后的单张切片定位可
以除去更多的背景信息．
３６　多阶段分割方法有效性分析

为了验证本文提出的多阶段分割方法的有效性，
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本文进行了三阶段的对比试验，如表３所示．从实验结
果可以发现，直接使用 ＤＡＳＵＮｅｔ的分割准确率为
ＤＳＣ：８１３２％和 ＪＩ：６９１２％．在 ＤＡＳＵＮｅｔ基础上增加
解剖先验定位后，分割准确率达到 ＤＳＣ：８２７４％和 ＪＩ：
７０９８％；在此基础上，引入切片上下文信息提取模块
可以小幅度提升分割准确率，第二阶段的最终分割准

确率为ＤＳＣ：８３１５％和 ＪＩ：７１１７％．在第三阶段，随着
背景信息的最大化减少，分割准确率提升到 ＤＳＣ：
８４２６％和ＪＩ：７２６３％．本文使用配对 Ｔ检验确定各分
割阶段算法的显著性，显著性水平为００１和００５（
和分别表示 ｐ＜００５和 ｐ＜００１）．从实验结果可
以发现，单个阶段分割准确率的提升在００５水平上具
有统计显著性；由组１和组４对比可知，在完成三阶段
分割之后，胰腺分割准确率显著提高（ｐ＜００１）．这证
明结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分割方法

是有效的．

　　为了验证循环迭代分割的效果，在完成前两阶段的
分割步骤之后，本文尝试循环第三阶段来提高分割准确

率，如表４所示．从实验结果可以发现，在完成第一次的
迭代分割之后，分割准确率有了较大的提升．后续４次迭
代分割结果存在小幅度波动，而且没有较为显著的提升．
为了在维持较高分割准确率的同时控制时间成本，本文

将第一次迭代分割的结果作为最终结果．
表４　迭代分割实验

迭代分割 平均ＤＳＣ／％ 平均ＪＩ／％

０ ８３１５ ７１１７

１ ８４２６ ７２６３

２ ８４２５ ７２６１

３ ８４１９ ７２５６

４ ８４２８ ７２６４

５ ８４２２ ７２５８

　　表５将本文分割方法与其它分割方法进行了比
较，所有方法均使用 ＮＩＨＣＴ８２数据集［１５］，并进行四倍

交叉验证实验，评价指标为 ＤＳＣ和 ＪＩ．从表中可以发
现，本文方法取得了较好的分割结果，最差和最好分割

案例的结果都有了一定的提升．
表５　不同分割方法对比

评价指标　
　方法

ＤＳＣ／％ ＪＩ／％

平均值 ±标准差 ［最佳分割，最差分割］ 平均值 ±标准差 ［最佳分割，最差分割］

Ｒｏｔｈ等人［１５］（２０１５） ７１８０±１０７０ ［８６９０，２５００］ － －

Ｒｏｔｈ等人［１８］（２０１６） ７８０１±８２０ ［８８６５，３４１１］ － －

Ｚｈｏｕ等人［６］（２０１７） ８２３７±５６８ ［９０８５，６２４３］ － －

Ｃａｉ等人［１９］（２０１７） ８２４０±６７０ ［９０１０，６０００］ ７０６０±９００ ［８１９０，４２９０］

Ｒｏｔｈ等人［２０］（２０１８） ８１２７±６２７ ［８８９６，５０６９］ ６８８７±８１２ ［８０１０，３３９０］

Ｃａｉ等人［８］（２０１９） ８３７０±５１０ ［９１００，５９００］ ７２３０±７０４ ［８３５０，４１８０］

Ｌｉ等人［２１］（２０１９） ８３３５±５０２ ［９０５０，６１１３］ － －

Ａｓａｔｕｒｙａｎ等人［２２］（２０１９） ７９３０±４４０ ［８６００，７２８０］ ６６１０±６２０ ［７５５０，５８２０］

Ｌｉ等人［９］（２０１９） ８２８０±６３０ ［９０２０，６０６０］ ６８００±８３９ ［８０５０，４３４０］

本文方法 ８４２６±６３２ ［９１４９，６２５６］ ７２６３±７３４ ［８３６７，４１５３］

　　本文将不同阶段的处理和分割结果进行了展示，
如图１１所示．从图中可以发现，随着分割阶段的进行，
误分割和欠分割得到了改善．此外，本文将传统一阶
段、本文多阶段分割结果和 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ进行了３Ｄ重

建，如图１２所示．从图中可以发现，与传统一阶段分割
方法相比，本文方法通过改善欠分割和误分割获得了

更加真实和准确的胰腺．
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第　４　期 王瑞豪：结合切片上下文信息的多阶段胰腺定位与分割

４　结论
　　本文中提出了一种结合切片上下文信息的多阶段
胰腺定位与分割方法，通过渐进式的定位操作减少不

相关的背景信息，并引入切片间的上下文信息来优化

分割和定位效果．此外，本文设计了 ＤＡＳＵＮｅｔ来提高
网络模型的特征提取能力．本文在ＮＩＨ数据集上使用４
倍交叉验证策略验证所提出的分割方法和 ＤＡＳＵＮｅｔ，

最终的实验结果为ＤＳＣ：８４２６％和ＪＩ：７２６３％．实验结
果表明本文方法可以很好地完成胰腺分割任务，有望

应用于临床中．
实验后期发现，在不同分割阶段有些切片的分割

结果提升不够明显，需要对此进行改进．此外，后期还
需要思考如何通过更好的定位来进一步提高胰腺的分

割准确率．
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