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深度全卷积网络对 ＭＲＩ膀胱图像的分割
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摘　要：大多数膀胱癌患者的膀胱肿瘤组织和膀胱壁组织互相渗透，各自的大小、形状变化多样，位置不固定，

且膀胱ＭＲＩ（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ）图像中存在复杂的噪声和伪影，这使得将肿瘤和膀胱壁两者精确分割出

来为下一步治疗进行诊断和定量分析成为难题。文中提出一种以Ｕｎｅｔ作为基础网络框架的深度全卷积网络，用

残差网络子模块代替普通的卷积层进行下采样，通过空洞卷积来提取特征图不同感受野的信息，从而对不同尺

度的特征图进行并行分支下采样。针对数据集小的问题，提出对图像加入高斯噪声、调节亮度和各向异性扩散

滤波三种方法来进行数据扩增。实验结果表明，文中提出的方法对肿瘤分割的 ＤＳＣ（Ｄｉｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）值

达到了０９０５８，对膀胱壁分割的ＤＳＣ值达到了０９０３８，能够达到很好的分割效果。
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１　引言

膀胱癌是泌尿系统最常见的肿瘤，位居人类恶

性肿瘤的第五位，居致死性肿瘤的第十二位，膀胱

肿瘤切除后的复发率高达约６０
!

［１］。全球范围内每

年新增病例约为４３００００，每年死亡人数约１６５００［２］。
对磁共振影像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）中
的肿瘤组织和膀胱壁组织实现精确的分割有助于

做出准确的病理分期，为病灶区域的体积计算提供

了定量分析的依据，进而为辐射剂量计算和治疗计

划提供帮助，是医院存在的普遍需求，具有一定的

应用价值。

医学影像病灶区域的分割是当前国内外学者

的研究热点，研究者对传统的算法不断改进［３］。传

统的分割算法有区域增长算法、基于图谱［４］的方

法、模糊Ｃ均值聚类算法（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）和
基于水平集的方法等。区域增长算法对种子初始

化敏感，同时对噪声较敏感，容易产生过分割。基

于图谱的方法假定测试集目标的形状和训练集目

标的形状相似，由于膀胱形状在患者之间的差异很

大，同一患者的不同切片之间也有所不同，所以基

于图谱的方法不能用于膀胱肿瘤和膀胱壁的分割。

Ｄｕａｎ等人［５］提出了用于 Ｔ１加权 ＭＲＩ图像的耦合
水平集框架，实现对膀胱内外壁的分割，使用了改

进的ＣｈａｎＶｅｓｅ模型［６］找到内部和外部边界，然后

构造一个耦合模型来分割它们。然而，由于复杂的外

部强度分布，难以定位外边界，且由于两个零水平集

之间没有应用距离约束，因此可能发生重叠或交叉。

２０１４年Ｑｉｎ等［７］提出了自适应形状先验约束的水平

集（ａｄａｐｔｉｖｅｓｈａｐｅｐｒｉｏｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅｖｅｌｓｅｔｓ，ＡＳＰ
ＣＬＳ）方法，该方法将初始约束，如梯度信息、区域性
信息、最小壁厚等引入到模型中，分割膀胱内外壁

的效果相对较好。在此基础上，邵希等人［８］采用基

于空域信息的模糊 Ｃ均值（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｗｉｔｈｓｐａ
ｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｓＦＣＭ）算法对整个疑似肿瘤区域进
一步提取，实现对肿瘤的分割。该方法比较适合医

学图像中存在不确定性和模糊性的特点，但该方法

对于面积小的目标，效果不理想，且对膀胱壁和肿

瘤的分割需分步进行。而近年来，深度学习在计算

机视觉领域的巨大成功，激发了国内外学者将其应

用于医学图像分析［９］。２０１４年，Ｌｏｎｇ等人在卷积
神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）结
构［１０］的基础上提出了完全卷积网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）［１１］，在抛弃了全连接层的之
后能对图像进行像素级的分类。但 ＦＣＮ在对图像
进行分割时，由于下采样部分的池化层会导致信

息丢失，因此上采样部分将特征恢复到原图像大

小的过程会出现像素定位不精确。针对此问题，

有研究者于２０１５年提出ＵＮｅｔ网络［１２］，与ＦＣＮ网
络不同的是，Ｕｎｅｔ使用跳连（ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）结构
将下采样层与上采样层相连，这使得 Ｕｎｅｔ网络的
像素定位更加准确。Ｕｎｅｔ网络提出后，在医学图
像分割领域表现非常优秀，目前很多应用在医学

图像分割的神经网络都将 Ｕｎｅｔ作为基础的网络
框架，Ｂｒｏｓｃｈ等人［１３］使用 Ｕｎｅｔ网络对脑部 ＭＲＩ
中的脑白质病灶进行分割，该网络结构在训练数

据较少的情况下仍得到了很好的分割结果。然

而，目前将深度神经网络应用于膀胱图像分割的

研究很少。

由于本研究的关于膀胱肿瘤的 ＭＲＩ图像中存
在复杂的噪声和伪影，且目标边缘很模糊，同时存

在部分容积效应和类别不平衡问题，所以上述的

传统方法并不适用。另外，由于需要同时对膀胱

壁和膀胱肿瘤两个不同大小、不同形状的目标进

行分割，且膀胱壁和膀胱肿瘤各自也存在大小不

一、形状各异和位置不固定的特点，甚至很多患者

的膀胱肿瘤组织与膀胱壁组织互相渗透、浑然一

体［１４］，要将两者精确分割出来，需要很好地结合各

个层次的特征信息，在这一点上 Ｕｎｅｔ的效果较为
突出，所以本研究将利用 Ｕｎｅｔ作为基础网络框
架，用残差块（Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ）［１５］作为特征提取子
模块，结合空洞卷积（ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）［１６］来设
计一个并行的分支网络，从而提取不同层次、不同

尺度的特征，更精确地分割出膀胱壁和膀胱肿瘤。

基于数据集较小的原因，本研究将对数据集进行

扩充，通过对原始图像加入高斯噪声、调节图像的

亮度和采用各向异性扩散滤波［１７］的方法来分别进

行数据增强。

４４４
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２　网络框架

２．１　总体框架
本文提出方法的总体框架如图１所示，首先对

原始的膀胱ＭＲＩ图像训练集进行数据扩增，得到扩
增后的训练集，再将其输入到搭建好的网络模型中

进行训练，经过参数调优后得到训练好的模型，最

后再将测试集输入到训练好的网络模型中进行测

试，得到分割的结果图。

图１　总体框图

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

２．２　本文设计的网络框架
Ｕｎｅｔ的上采样阶段与下采样阶段采用了相同

数量层次的卷积操作，且使用跳连结构将下采样层

与上采样层相连，使得下采样层提取到的特征可以

直接传递到上采样层，这种设计结构很大程度上减

轻了信息丢失。本文方法用 Ｕｎｅｔ作为基础网络框
架，在下采样阶段，区别于 Ｕｎｅｔ用普通的卷积结构
来提取特征，本文方法用残差块（Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ）作
为特征提取子模块，残差子模块将模块的输入与模

块的输出进行特征融合，这样能够起到深度监督和

特征复用的作用［１８］，为了更好的提取不同层次的特

征，采用空洞卷积结构将网络进行分支，通过控制

空洞卷积的扩充率来获取不同感受野的特征图，再

将其输入到不同分支的下采样网络部分，最后各分

支的特征融合之后进行上采样，输出分割结果。其

中，为了对各层次特征的更好提取，在下采样阶段

采取较大卷积核（５×５卷积核），在上采样阶段采取
较小卷积核（３×３卷积核）。本文的网络 Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

Ｒｅｓｕｎｅｔ如图２所示。

图２　本文设计的网络

Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

　
２．３　残差子模块部分

神经网络的每一层分别对应于提取不同层次

的特征信息，网络越深的时候，提取到的不同层次

的信息会越多，对于医学图像分割问题，最后的分

割结果需要较深的网络来提取更加抽象的像素分

类特征，而深度网络往往会遇到梯度消失的问题，

导致分割精度到达一定值便会饱和甚至降低。这

是反向传播算法［１９］存在的普遍问题，这种问题对于

Ｓｉｇｍｏｉｄ激活尤为严重，故后来深度网络均使用 Ｒｅ
ＬＵ激活来缓解这个问题，但即使是 ＲｅＬＵ激活也无
法避免由于网络单元本身输出的尺度关系，在极深

度条件下成百上千次的连乘带来的梯度消失。直

到２０１５年何凯明等人提出的残差网络（Ｒｅｓｎｅｔ）结
构从本源上杜绝了梯度消失的问题，图３是本文用
到的残差网络的基本单元结构。

５４４
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图３　残差网络单元

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｎｉｔ

　
从图３可以看出，该残差结构单元有两个卷积

层，输入与第二个卷积层的输出通过一个短连接

（ｓｈｏｒｔｃｕｔ）进行特征矩阵逐值相加。所以该结构的
的输出Ｈ（ｘ）为：

Ｈ（ｘ）＝Ｆ（ｘ）＋ｘ （１）
　　式（１）中的ｘ为残差单元的输入，Ｆ（ｘ）为：

Ｆ（ｘ）＝Ｗ２σ（Ｗ１ｘ） （２）
　　由式（１）可知，当Ｆ（ｘ）的值为０时，Ｈ（ｘ）与ｘ
的值相等，这意味着，卷积网络极深时，当权重训

练到使结果达到最优，后面多余的层不会使精度

下降。所以网络只需要去拟合 Ｆ（ｘ）＝０即可，训
练起来更加容易。从另一个角度来看，这种短连

接是在用先验知识来辅助网络训练出更优的输出

结果。

２．４　空洞卷积横向多尺度特征提取
卷积操作在特定场景如图像语义分割下存在

一定的问题，比如，卷积之后往往通过池化操作降

低计算量，同时增大感受野，再通过反卷积（上采

样）扩充图像到原始大小，这中间过程会丢失很多

信息，特别是空间结构信息，另一个问题是小的物

体信息无法复原重建。而在空洞卷积中，避免了使

用池化操作的同时增大了感受野，不需要压缩图像

的分辨率，保留了图像内部的数据结构，可以取得

比卷积更好的分割效果。另外，空洞卷积中多了一

个扩充率（ｄｉｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ）参数，用来控制扩张（空洞
填充）的大小。由于本研究分割的目标大小形状

各异，需要结合不同尺度的特征［２０］，故本文通过控

制空洞卷积的扩充率参数来对特征图提取不同感

受野的特征，再将其分别输入到不同分支的 Ｕｎｅｔ
网络，从而达到提取不同尺度特征的目的。空洞

卷积的示意图如图４所示。在图４中，除红色点之
外，空洞的权重值均设为０，扩充率参数越大，同等
卷积核大小对应的感受野越大。扩充卷积对普通

卷积的改进就是为了获得更大的感受野。图（ａ）
是普通的卷积，感受野是３×３，相当于不扩充，ｄｉｌａ
ｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ＝１；图（ｂ）是扩张卷积，感受野是７×７，ｄｉ
ｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ＝２；图（ｃ）是扩张卷积，感受野是 １５×
１５，ｄｉｌａｔｉｏｎ＿ｒａｔｅ＝４。而本文设计的网络分别将空
洞卷积的扩充率设为１和２，从而将网络进行分支
下采样。

３　实验方法

３．１　数据扩增
本研究所用数据集为２０１８年中国大学生计算

机设计大赛提供的２２００张 ＭＲＩ膀胱影像图，其中，
２０００张图像作为训练集，２００张图像作为测试集，测
试集的图像来源于与训练集不同的患者。由于训

练集太小，难以训练出好的网络权重，故对２０００张

图４　空洞卷积
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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图像的训练集进行扩增，扩增的方法尽量使训练集

多样化，避免出现严重的过拟合现象。本文分别对

２０００张原图加入高斯噪声、调节亮度和进行各向异
性扩散滤波，三种方法分别扩增２０００张图片，使训
练集增加到８０００张。下面主要对各向异性扩散滤
波算法进行介绍。

各向异性扩散滤波主要是用来平滑图像的，能

去除掉一些大的噪声和伪影，同时克服了高斯模糊

的缺陷，能够较好保留图像的边缘，使边缘特征突

出，由于膀胱壁和膀胱肿瘤的边缘较为模糊，故该

算法有利于神经网络对边缘特征的学习。

各向异性扩散滤波算法根据公式（３）进行迭代
计算，主要是判断当前像素值和邻近像素值的关

系，若两者之间的关系大于一定的阈值则判为边

界，停止扩散。

Ｉｔ＋１＝Ｉｔ＋#（ｃＮｘ，ｙ#Ｎ（Ｉｔ）＋ｃＳｘ，ｙ#Ｓ（Ｉｔ）＋
ｃＥｘ，ｙ#Ｅ（Ｉｔ）＋ｃＷｘ，ｙ#Ｗ（Ｉｔ）） （３）

其中Ｉ为图像的像素矩阵，ｔ为迭代数，四个散度表
达式Ｎ（Ｉｔ）、Ｓ（Ｉｔ）、Ｅ（Ｉｔ）和Ｗ（Ｉｔ）就是在四
个方向对当前像素值求偏导，而 ｃＮｘ，ｙ、ｃＳｘ，ｙ、ｃＥｘ，ｙ、
和ｃＷｘ，ｙ则是四个方向上的导热系数，公式如下：

ｃＮｘ，ｙ＝ｅｘｐ
　

　
－
‖#Ｎ（Ｉ）‖

２





ｋ

（４）

ｃＳｘ，ｙ＝ｅｘｐ
　

　
－
‖#Ｓ（Ｉ）‖

２





ｋ

（５）

ｃＥｘ，ｙ＝ｅｘｐ
　

　
－
‖#Ｅ（Ｉ）‖

２





ｋ

（６）

ｃＷｘ，ｙ＝ｅｘｐ
　

　
－
‖#Ｗ（Ｉ）‖

２





ｋ

（７）

　　对图像进行各向异性扩散滤波时，需要先设定
ｔ、
#

和 ｋ三个参数的值，
#

、ｋ的值越大则图像越平
滑，越不易保留边缘，

#

、ｋ的值越小，则边缘锐化程
度较高。根据实验经验，本文将

#

的值设为０．１５，ｋ
的值设为１５。

经过加高斯噪声、调节亮度和各向异性扩散滤

波三种方法的数据扩增后，训练集相对来说更具丰

富性，有利于减轻过拟合现象。图５展示了原始图
分别经过三种方法处理后的效果。

图５　数据增强的效果

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３．２　训练
本文设计的卷积网络选用交叉熵函数作为训

练的损失函数，并用 Ａｄａｍ优化器来训练损失函数
从而更新网络的权重值，交叉熵损失函数的表达

如下：

ｃ＝－１ｎ∑ｘ ［ｙｌｎａ＋（１－ｙ）ｌｎ（１－ａ）］ （８）

其中，ｘ代表样本像素，ｎ代表样本像素的总数，ｙ为
当前像素对应的标签，ａ为通过网络前向传播后计
算出来的标签。

本文所进行的实验采用批梯度下降法对网络

进行训练，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ（批大小）设为５。根据多次实
验观察和调试经验，将学习率 ｌｒ设为０．００００５较合
适，若学习率设置过大，梯度会在最小值附近来回

震荡，导致模型无法收敛，若学习率设置过小，收敛

过程会十分缓慢。另外将 ｅｐｏｃｈ设为１５时能够收
敛到最佳的模型，若ｅｐｏｃｈ过大则会过拟合，反之则
尚未收敛到最佳，故将ｅｐｏｃｈ设为１５。
３．３　评价标准

本研究采用 Ｄｉｃｅ相似性系数（Ｄｉｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＳＣ）来评价算法最后分割结果的精确
度。ＤＳＣ计算的是两个区域的相似程度。其定
义为：

７４４
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ＤＳＣ（Ａ，Ｂ）＝２Ａ∩ＢＡ ＋Ｂ （９）

其中，Ａ代表人工标注的图，Ｂ代表神经网络的预
测图。

４　实验结果及分析

本文所有实验的测试集均为２００张原始图像，
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为５，学习率为０．００００５，ｅｐｏｃｈ为１５，采用
Ｄｉｃｅ相似性系数作为评价标准。
４．１　评估数据扩增

本文实验１是评估数据扩增对分割结果的影响，
实验中选用 Ｕｎｅｔ网络，通过两组实验来进行对比。
第一组实验的训练集是２０００张原始图像，第二组实
验的训练集是经过数据扩增后的８０００张图像。从而
得出膀胱肿瘤、膀胱壁和膀胱内外边界之间区域（膀

胱壁＋肿瘤）的分割准确率。表１为两组实验的结果。

表１　实验１结果

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１

膀胱肿瘤 膀胱壁 膀胱壁＋肿瘤

数据扩增前 ０．７６７５ ０．８５６０ ０．８７５３

数据扩增后 ０．８８５９ ０．８８７５ ０．９０２４

从表１的结果可以看出，经过数据扩增后，三个
区域的分割精度均有较大的提升，膀胱肿瘤的分割

准确率从７６．７５
!

提升到８８．５９
!

，膀胱壁的分割准

确率从８５．６０
!

提升到８８．７５
!

，膀胱壁＋肿瘤的分
割准确率从８７．５３

!

提升到９０．２４
!

。

４．２　评估Ｒｅｓｎｅｔ子模块
本文实验２是评估 Ｒｅｓｎｅｔ子模块替代普通卷

积结构对分割结果的影响，通过两组实验来进行对

比。第一组实验选取的训练网络是普通卷积结构

的Ｕｎｅｔ网络，第二组选取的加入残差网络作为特
征提取模块的 ＲｅｓＵｎｅｔ网络。两组实验的训练集
均是经过数据扩增后的８０００张图像。表２为两组
实验的结果。

表２　实验２结果
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２

膀胱肿瘤 膀胱壁 膀胱壁＋肿瘤

Ｕｎｅｔ ０．８８５９ ０．８８７５ ０．９０２４

ＲｅｓＵｎｅｔ ０．８９５２ ０．９０１５ ０．９１８０

　　从表２的结果可以看出，相对于 Ｕｎｅｔ网络，加
入残差模块的 ＲｅｓＵｎｅｔ网络可以达到更高的分割
准确率。膀胱肿瘤的分割准确率从８８．５９

!

提升到

８９．５２
!

，膀胱壁的分割准确率从 ８８．７５
!

提升到

９０．１５
!

，而膀胱壁＋肿瘤的分割准确率从９０．２４
!

提升到９１．８０
!

。

４．３　评估下采样分支结构
本文实验３是评估利用空洞卷积将网络进行分

支下采样对分割结果的影响，通过三组实验来进行

对比。第一组实验选取的训练网络是普通卷积结

构的Ｕｎｅｔ网络，第二组选取的加入残差网络作为
特征提取模块的ＲｅｓＵｎｅｔ网络，第三组选取的网络
是在 ＲｅｓＵｎｅｔ基础上进行分支下采样从而提取多
尺度特征的ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＲｅｓｕｎｅｔ网络。三组实验的训
练集均是经过数据扩增后的８０００张图像。表３为
三组实验的结果。

表３　实验３结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ３

膀胱肿瘤 膀胱壁 膀胱壁＋肿瘤

Ｕｎｅｔ ０．８８５９ ０．８８７５ ０．９０２４

ＲｅｓＵｎｅｔ ０．８９５２ ０．９０１５ ０．９１８０

ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＲｅｓｕｎｅｔ ０．９０５８ ０．９０３８ ０．９１６８

从表 ３的结果可以看出，相对于 ＲｅｓＵｎｅｔ网
络，进行分支下采样的网络对膀胱肿瘤的分割精度

有所提升，大约提高了一个百分点，而对于其余的

两个分割目标，分割精度相当，基本保持不变。而

相对于 Ｕｎｅｔ网络，本研究设计的网络 Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
Ｒｅｓｕｎｅｔ优势较为明显，膀胱肿瘤的分割准确率从
８８．５９

!

提升到 ９０．５８
!

，膀胱壁的分割准确率从

８８．７５
!

提升到９０．３８
!

，而膀胱壁＋肿瘤的分割准
确率从９０．２４

!

提升到９１．６８
!

。

最后，将本文实验结果同数据集所属大赛的高

精度方法进行比较，如表４。

表４　与其他高精度方法对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｂｅｓｔｍｅｔｈｏｄ

膀胱肿瘤 膀胱壁 膀胱壁＋肿瘤

其他方法 ０．９０２７ ０．９１２３ ０．９２６３

本文方法 ０．９０５８ ０．９０３８ ０．９１６８
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　　根据表４所显示，本文方法对膀胱肿瘤的分割
性能略显优势，而对膀胱壁的分割则仍有提高的空

间，但综合所有实验结果可以看出，本文方法能够

同时对膀胱肿瘤和膀胱壁进行准确高效的分割。

本文方法针对ＭＲＩ膀胱图像，克服了光学膀胱镜检
测膀胱肿瘤有创及存在视觉盲区等缺点，与医师手

动分割结果高度吻合，为膀胱肿瘤的早期检测、术

前诊断和病理分期提供了有效无创的手段。本文

所设计的网络最终的分割效果如图６所示。

图６　本文方法对膀胱图像的分割效果
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

　

５　结论

本文综合考虑了全卷积网络ＦＣＮ、Ｕｎｅｔ网络和
残差网络的优点和不足，提出以 Ｕｎｅｔ网络为基础
网络框架，以残差块作为特征提取器并利用空洞卷

积进行横向多尺度特征提取的ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＲｅｓｕｎｅｔ网
络，因为深度神经网络在浅层提取了较多的作为目

标定位依据的特征和细节特征，但语义信息相对较

少，而深层特征中保留了更多的作为目标分类依据

的抽象语义信息，却丢失了很多的位置信息，Ｕｎｅｔ
本身存在的长连接能够使网络深层抽象信息与底

层细节信息共享，用底层信息补充分割细节，本文

加入的残差模块结构，类似于以先验知识来辅助更

深层的网络进行训练，不仅提高了特征的利用率，

也减轻了梯度消失。同时，本文设计的分支下采样

结构，从输入端提取不同感受野的特征图，有利于

多目标的分割。本文通过对原始图像加噪、调节亮

度和各向异性扩散滤波解决了因数据集太小容易

导致过拟合的问题。实验结果表明，本文提出的基

于深度全卷积网络的分割方法能够达到较高的分

割准确率，分割精度较Ｕｎｅｔ有较大提升，有较高的
医疗应用价值。

参考文献

［１］　ＦｅｒｌａｙＪ，ＳｏｅｒｊｏｍａｔａｒａｍＩ，ＤｉｋｓｈｉｔＲ，ｅｔａｌ．Ｃａｎｃｅｒｉｎｃｉ
ｄｅｎｃｅａｎｄｍｏｒｔａｌｉｔｙｗｏｒｌｄｗｉｄｅ：ｓｏｕｒｃｅｓ，ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｍａ
ｊｏｒｐａｔｔｅｒｎｓｉｎＧＬＯＢＯＣＡＮ２０１２［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣａｎｃｅｒ，２０１５，１３６（５）：Ｅ３５９Ｅ３８６．

［２］　ＧｒａｓｓｏＭ．ＢｌａｄｄｅｒＣａｎｃｅｒ：ＡＭａｊｏｒＰｕｂｌｉｃＨｅａｌｔｈＩｓｓｕｅ［Ｊ］．
ＥｕｒｏｐｅａｎＵｒｏｌｏｇｙＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔｓ，２００８，７（７）：５１０５１５．

［３］　童云飞，李锵，关欣．改进的多模式脑肿瘤图像混合
分割算法［Ｊ］．信号处理，２０１８，３４（３）：３４０３４６．
ＴｏｎｇＹｕｎｆｅｉ，ＬｉＱｉａｎｇ，ＧｕａｎＸｉｎ．ＡｎＩｍｐｒｏｖｅｄＭｕｌｔｉ
ＭｏｄａｌＢｒａｉｎＴｕｍｏｒＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＨｙｂｒｉｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，３４（３）：３４０３４６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＣａｏＹ，ＹｕａｎＹ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｉｍａｇｅｓｂｙｃｏｍ
ｂｉｎｉｎｇｓｅｌｅｃｔｅｄａｔｌａｓｅｓｏｎｍａｎｉｆｏｌｄ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１１：２７２２７９．

［５］　ＤｕａｎＣ，ＬｉａｎｇＺ，ＢａｏＳ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｐｌｅｄｌｅｖｅｌｓｅｔｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｆｏｒｂｌａｄｄｅｒｗａｌｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＭＲ
ｃｙｓｔｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，
２０１０，２９（３）：９０３９１５．

［６］　ＣｈａｎＴＦ，ＶｅｓｅＬＡ．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｗｉｔｈｏｕｔｅｄｇｅｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，１０（２）：
２６６２７７．

［７］　ＱｉｎＸ，ＬｉＸ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｓｈａｐｅｐｒｉｏｒｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｅｄｌｅｖｅｌｓｅｔｓｆｏｒｂｌａｄｄｅｒＭＲｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１４，
１８（５）：１７０７１７１６．

［８］　邵希，石宇强，刘岩，等．基于磁共振成像的膀胱肿
瘤自动检测系统的开发［Ｊ］．中国医学装备，２０１８，１５
（１）：２５．
ＳｈａｏＸｉ，ＳｈｉＹｕｑｉａｎｇ，ＬｉｕＹａｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒｂｌａｄｄｅｒｔｕｍｏｒｂａｓｅｄｏｎ
ＭＲＩ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃａｌＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，１５（１）：２
５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　ＣｅｒｎａｚａｎｕＧｌａｖａｎＣ，ＨｏｌｂａｎＳ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｏｎｅｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｎＸｒａｙｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
Ａｄｖ．Ｅｌｅｃｔｒ．Ｃｏｍｐｕｔ．Ｅｎｇ，２０１３，１３（１）：８７９４．

９４４



信 号 处 理 第３５卷

［１０］ＬｅＣｕｎＹ，ＢｏｓｅｒＢ，ＤｅｎｋｅｒＪＳ，ｅｔａｌ．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｚｉｐｃｏｄｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９８９，１（４）：５４１５５１．

［１１］ＬｏｎｇＪ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ，２０１５：３４３１３４４０．

［１２］ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．Ｕｎｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔ
ｅｒａｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１５：２３４２４１．

［１３］ＢｒｏｓｃｈＴ，ＴａｎｇＬＹＷ，ＹｏｏＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｓｈｏｒｔｃｕｔｓｆｏｒｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａ
ｔｕｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｍｕｌｔｉｐｌｅｓｃｌｅｒｏｓｉｓｌｅｓｉｏｎｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，
２０１６，３５（５）：１２２９１２３９．

［１４］肖丹，刘洋，张国鹏，等．基于厚度特征模糊 Ｃ均值
算法的膀胱肿瘤疑似区域三维分割方法研究［Ｊ］．医
疗卫生装备，２０１５，３６（３）：１４．
ＸｉａｏＤａｎ，ＬｉｕＹａｎｇ，ＺｈａｎｇＧｕｏｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｗａｌｌｔｈｉｃｋｎｅｓｓｆｅａｔｕｒｅｆｏｒ３Ｄｂｌａｄｄｅｒｔｕｍｏｒ
ｓｕｓｐｅｃｔｅｄｒｅｇｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃａｌＥ
ｑｕｉｐｍｅｎｔＪｏｕｒｎａｌ，２０１５，３６（３）：１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０１６：
７７０７７８．

［１６］ＹｕＦ，ＫｏｌｔｕｎＶ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｔｅｘｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｂｙｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０７１２２，２０１５．

［１７］ＴａｎｇＪ，ＳｕｎＱ，ＬｉｕＪ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆ
ｆｕｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒｆｏｒｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎＭＲｉｍａｇｅｓ［Ｃ］∥２００７
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａ
ｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２００７：１２９９１３０４．

［１８］ＨｕａｎｇＧ，ＬｉｕＺ，ＶａｎＤｅｒＭａａｔｅｎＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙｃｏｎ
ｎｅｃｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，２０１７：４７００４７０８．
［１９］ＹｕＸ，ＥｆｅＭＯ，ＫａｙｎａｋＯ．Ａｇｅｎｅｒａｌｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００２，１３（１）：
２５１２５４．

［２０］ＭｏｅｓｋｏｐｓＰ，ＶｉｅｒｇｅｖｅｒＭＡ，ＭｅｎｄｒｉｋＡＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏ
ｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＭＲｂｒａｉｎｉｍａｇｅｓｗｉｔｈａｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１６，３５（５）：１２５２１２６１．

作者简介

　　韩文忠　男，１９９４年生，广东茂名
人。深圳大学信息工程学院硕士研究生，

主要研究方向为智能信息处理、医学图像

处理等。

Ｅｍａｉｌ：１３４１５８４８８３６＠１６３．ｃｏｍ

康　莉　女，１９７７年生，贵州遵义
人。２００８年毕业于西安电子科技大学，
获博士学位，现为深圳大学信息工程学

院讲师。主要研究方向为智能信息处理、

医学图像处理等。

Ｅｍａｉｌ：ｋａｎｇｌｉ＠ｓｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
江静婉　女，１９９６年生，广东汕尾

人。深圳大学信息工程学院硕士研究生，

主要研究方向为智能信息处理、医学图像

处理等。

Ｅｍａｉｌ：１８００２６１０２０＠ｓｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

黄建军　男，１９７１年生，陕西安康
人。１９９７年毕业于西安电子科技大学，
获博士学位，现为深圳大学教授，博士生

导师。主要研究方向为智能信息处理、多

传感器信息融合等。

Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｊｉｎ＠ｓｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

０５４




