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摘    要   胰腺的准确分割对于胰腺癌的识别和分析至关重要. 研究者提出通过第一阶段粗分割掩码的位置信息缩小第二

阶段细分割网络输入的由粗到细分割方法, 尽管极大地提升了分割精度, 但是在胰腺分割过程中对于上下文信息的利用却

存在以下两个问题: 1) 粗分割和细分割阶段分开训练, 细分割阶段缺少粗分割阶段分割掩码信息, 抑制了阶段间上下文信

息的流动, 导致部分细分割阶段结果无法比粗分割阶段更准确; 2) 粗分割和细分割阶段单批次相邻预测分割掩码之间缺少

信息互监督, 丢失切片上下文信息, 增加了误分割风险. 针对上述问题, 提出了一种基于循环显著性校准网络的胰腺分割方

法. 通过循环使用前一阶段输出的胰腺分割掩码作为当前阶段输入的空间权重, 进行两阶段联合训练, 实现阶段间上下文信

息的有效利用; 提出卷积自注意力校准模块进行胰腺预测分割掩码切片上下文信息跨顺序互监督, 显著改善了相邻切片误

分割现象. 提出的方法在公开的数据集上进行了验证, 实验结果表明其改善误分割结果的同时提升了平均分割精度.
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Pancreas Segmentation Based on Recurrent Saliency Calibration Network
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Abstract   Accurate segmentation of the pancreas is very important for the identification and analysis of pancreatic
cancer. The researchers proposed a coarse-to-fine segmentation method to reduce the input of the second-stage fine
segmentation network through the position information of the first-stage coarse segmentation mask. Although the
segmentation accuracy is greatly improved, however, the use of context information in the pancreas segmentation
process has the following two problems: 1) The coarse segmentation and fine segmentation stages are trained indi-
vidually, and the fine segmentation lacks the predicted mask information of the coarse segmentation, which sup-
presses the flow of context information between stages, resulting in part of the fine segmentation that cannot be
more accurate than the coarse segmentation; 2) In the coarse and fine segmentation stage, there is a lack of mutual
supervision information between the adjacent predicted masks of a single batch, which leads to the loss of inter-slice
context information and increases the risk of false segmentation. To solve the above problems, a pancreas segmenta-
tion method based on the recurrent saliency calibration network is proposed. By recurrently using the previous
stage output segmentation mask as the spatial weight of the current stage input and performing joint training, the
context information between stages is effectively used. Besides, a convolutional self-attention calibration module is
suggested, which performs cross-sequence supervision of inter-slice context information and significantly improves
the false segmentation. The proposed method is verified on the public datasets, and the experimental results show
that it improves the average segmentation accuracy while improving the results of false segmentation.

Key words   Pancreas segmentation, stage context information, inter-slice context information, convolutional self-at-
tention, calibration module

Citation   Qiu Cheng-Jian, Liu Qing-Shan, Song Yu-Qing, Liu Zhe. Pancreas segmentation based on recurrent sali-
ency calibration network. Acta Automatica Sinica, 2022, 48(11): 2703−2717

  
 
 

收稿日期 2021-09-09    录用日期 2022-03-13
Manuscript received September 9, 2021; accepted March 13,

2022
国家自然科学基金 (61976106, 61772242, 61572239), 中国博士后

科学基金 (2017M611737), 江苏省六大人才高峰计划 (DZXX-122),
江苏省研究生科研创新计划 (KYCX21_3374)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61976106, 61772242, 61572239), China Postdoctoral Science
Foundation (2017M611737), Six Talent Peaks Project in Jiangsu
Province (DZXX-122), and Graduate Student Scientific Research
Innovation Projects in Jiangsu Province (KYCX21_3374)
本文责任编委 黄华

Recommended by Associate Editor HUANG Hua
1. 江苏大学计算机科学与通信工程学院 镇江 212013    2. 南京

信息工程大学自动化学院 南京 210044    3. 江苏省大数据分析技
术重点实验室 南京 210044    4. 大气环境与装备技术协同创新中
心 南京 210044
1. School of Computer Science and Communications Engineer-

ing, Jiangsu University, Zhenjiang 212013    2. School of Auto-
mation, Nanjing University of Information Science and Techno-
logy, Nanjing 210044    3. Jiangsu Key Laboratory of Big Data
Analysis Technology, Nanjing 210044    4. Jiangsu Collaborative
Innovation Center on Atmospheric Environment and Equip-
ment Technology, Nanjing 210044

 

第 48 卷   第 11 期 自   动   化   学   报 Vol. 48, No. 11

2022 年 11 月 ACTA AUTOMATICA SINICA November, 2022



胰腺癌具有侵袭性强、转移早、恶性程度高、发

展较快、预后较差等特征, 根据美国癌症协会报道,
其 5年生存率低于 10%, 死亡率非常高[1]. 胰腺癌已

成为严重威胁人类健康的重要疾病, 并对临床医学

构成巨大挑战. 胰腺的准确分割对胰腺癌检测识别

等任务起着至关重要的作用. 胰腺处于人体后腹部

的解剖位置, 其脏器影像常被遮挡不易识别, 且其

形状和空间位置多变, 在腹部 CT图像中所占比例

较小, 其准确分割问题亟待解决.
近年来, 由于深度神经网络的发展以及全卷积

网络 (Fully convolutional network, FCN)[2] 的出

现, 医学图像分割准确率取得了较大提升. 针对不

同患者间胰腺形态差异性较大的解剖特征, 基于单

阶段深度学习分割算法极易受其较大背景区域影

响, 导致分割准确率下降. 现阶段常用解决方法是

基于由粗到细的分割算法[3−6], 通过粗分割阶段输出

掩码进行定位, 只保留胰腺及其周围部分区域作为

细分割阶段网络输入, 减小背景区域对目标区域影

响, 提高分割精度. 由粗到细的分割算法虽然减少

了腹部影像背景区域对目标区域的干扰, 但是针对

形态和空间位置多变的胰腺小器官增强前景区域同

样重要. 同时粗分割阶段仅保留了定位框的位置信

息, 却丢失了胰腺输出分割掩码的先验特征信息,
从而细分割阶段缺少粗分割阶段上下文信息, 有时

会获得相比粗分割阶段更差的分割结果, 如图 1所
示. 此外, 由于在 CT影像中胰腺与邻近器官密度

较为接近、组织重叠部分界限分辨困难, 未合理利

用相邻切片预测分割掩码上下文信息常导致误分割

现象, 如图 2所示. 结合相邻预测分割掩码容易看

出, 中间切片存在误分割区域 (红色部分), 合理利用

预测分割掩码切片上下文信息能够校准误分割区域.
针对胰腺细分割阶段缺少粗分割阶段上下文信

息的问题, 文献 [3]提出了固定点的分割方法. 训练

阶段使用胰腺标注数据训练粗分割网络, 然后使用

粗分割网络的预测结果对原 CT图像进行定位、剪

裁, 只保留胰腺及其周围部分区域作为细分割网络

输入, 通过反向传播, 优化细分割结果. 测试阶段,
固定细分割网络参数, 使用细分割网络预测掩码获

得定位框并剪裁 CT 图像, 再次输入细分割网络,
迭代此过程获得优化的分割掩码, 以此缓解缺少阶

段上下文信息的问题. 但是此分割方法本质上仅循

环利用细分割定位框的位置信息, 缺少对分割掩码

的循环利用, 缺少联合训练, 导致分割效果提升有限.
针对如何合理利用切片上下文信息解决胰腺与

邻近器官密度较为接近、组织重叠部分界限分辨困

难导致的误分割问题, 研究者提出了利用卷积长短

期记忆网络 (Convolutional long short-term
memory, CLSTM)[7] 和三维分割网络的方法[8−10]. 文
献 [8] 将相邻 CT 切片输入到卷积门控循环单元

(Convolutional gated recurrent units, CGRU)[11],
使当前隐藏层输出信息融合到下一时序隐藏层中,
通过前向传播, 当前隐藏层可获得融合之前切片上

下文信息的输出表示. 文献 [9]通过双向卷积循环

神经网络, 同时利用当前层前后切片上下文信息进

行胰腺分割. 但是目前大多数基于卷积循环神经网

络的分割方法在利用切片上下文信息时, 只能按照

输入切片顺序、逆序或结合顺序和逆序的方式. 这
些方式严重依赖输入序列顺序, 并且相隔越远的切

片在前向传播过程中能够共享的上下文信息越少.
与前述方法不同, 文献 [10]将邻近切片输入三维卷

积神经网络, 有效利用切片上下文信息, 改善了分

割结果. 但基于三维卷积神经网络的分割方法, 受
限于三维训练数据量过少和显存消耗过大, 大多数

方法是基于局部三维块的分割. 虽然局部块中切片

上下文信息得到了合理利用, 但是全局三维信息却

缺乏连续性, 导致分割掩码存在过多噪点. 相比于

三维图像分割方法需要解决三维图像数据量过少及

参数量过多带来的显存问题, 基于卷积循环神经网

 

NIH Case # 069

DSC: 60.47% DSC: 41.26%

(a) 标准标签
(a) Ground truth

(b) 粗分割结果
(b) Coarse-scaled segmentation

(c) 细分割结果
(c) Fine-scaled segmentation 

图 1    粗细分割存在问题示例

Fig. 1    A failure case of the coarse-to-fine pancreas segmentation approach
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络的二维图像分割方法存在的问题可以通过设计算

法解决.
根据以上分析, 本文针对现有基于由粗到细的

二维胰腺分割方法中存在的问题, 设计了循环显著

性校准网络, 其结合更多的阶段上下文信息和切片

上下文信息. 通过设计的卷积自注意力校准模块跨

顺序利用切片上下文信息校准每一阶段的胰腺分割

掩码, 循环使用前一阶段的胰腺分割掩码定位目标

区域, 增强当前阶段的网络输入, 完成分割任务的

联合优化. 提出的方法在公开数据集上进行了实验

验证, 结果表明其有效地解决了上述胰腺分割任务

中存在的问题. 本文的主要贡献如下:
1) 提出循环显著性校准网络, 循环利用前一阶

段胰腺分割掩码显著性增强当前阶段胰腺区域特

征, 通过联合训练获取更多的阶段上下文信息.
2) 设计了卷积自注意力模块, 使得胰腺所有输

入切片预测分割掩码之间可以平行地进行跨顺序上

下文信息互监督, 校准预测分割掩码.
3) 在 NIH (National institutes of health)和

MSD (Medical segmentation decathlon)胰腺数据

集进行了大量实验, 实验结果验证了提出方法的有

效性及先进性. 

1    相关工作

由粗到细的两阶段分割方法. 由粗到细的两阶

段分割方法主要分为两类: 基于传统算法和基于深

度学习的方法. 前者主要使用如超像素、图谱等传

统算法获得粗分割结果, 再通过随机森林、Graph-
cut等方法获得细分割结果[12−13]; 后者主要是基于深

度学习的粗细分割方法[14], 基于数据驱动、自动化

学习模型参数, 进行像素级别分类, 因其高精度和

稳定性, 逐渐取代传统由粗到细的分割方法.

MC

f(MC , θC) NC

Y

基于深度学习的粗细分割方法在粗分割训练阶

段, 输入 CT切片 , 经过粗分割卷积神经网络

, 预测结果记为 , 与真实标签 (Ground

truth)   进行损失计算, 通过反向传播优化粗分割

结果. 在细分割训练阶段, 针对粗分割网络预测结

(px,

py, w, h) MC

MF f(MF , θF )

NF

Y P Y

C

F (px, py) w

h θC

θF

果, 使用最小外接矩形算法获得胰腺位置坐标 

, 对 CT输入  进行剪裁, 获得感兴趣区

域  作为细分割网络  的输入; 获得细

分割网络输出预测结果  并还原图像大小, 记为

, 与真实标签 (Ground truth)   进行损失计算,
通过反向传播优化细分割结果. 其中, 上标参数  、

 分别表示粗分割阶段和细分割阶段;  ,  ,
 分别表示外接矩形框的左上角坐标, 宽和高;  ,

 分别表示粗、细分割网络参数.
在测试阶段, 将 CT切片输入训练好的粗细分

割网络即可获得测试结果. 粗细分割方法中使用的

网络主要是基于 UNet[15], FCN[2] 以及基于这两个基

础结构的改进网络. 本文在粗细分割方法的基础上

针对胰腺解剖性质提出基于循环显著性校准网络的

胰腺分割方法, 均使用 UNet[15] 作为基础骨干网络.
胰腺分割方法. 传统医学图像分割常用方法有

水平集[16]、混合概率图模型[17] 和活动轮廓模型[18] 等.
随着深度学习的发展, 基于卷积神经网络 (Convo-
lutional neural network, CNN)的分割方法由于其

较高的精确度和较好的泛化性逐渐取代传统方法.
目前大多数基于深度学习的胰腺分割方法核心思想

来源于 FCN[2], FCN改进了卷积神经网络, 用卷积

层替代最后的全连接层, 同时将浅层语义特征通过

上采样与深层特征相融合, 补充分割目标的位置信

息, 提高了分割准确率. 另一种常用于胰腺分割的

方法采用 “编码器−解码器”结构[15], 编码器负责逐

层提取渐进的高级语义特征, 解码器通过反卷积或

上采样的方法逐层恢复图像分辨率至原图大小, 同
一层次编码器和解码器通过跳跃结构相连接.

由于胰腺形状、大小和位置多变, 上述单个阶

段基于 FCN或 “编码器−解码器”结构的分割网络

难以获得准确分割结果. 文献 [3]首先提出了基于

卷积神经网络由粗到细的两阶段分割算法, 使用粗

分割掩码的位置信息剪裁细分割阶段网络的输入,
减小背景区域对胰腺区域分割的影响. 相比于文

献 [3], 文献 [19]更进一步, 在使用由粗到细的两阶

段分割算法的同时, 通过设计轻量化模块减少了粗

细分割阶段模型的参数; 而文献 [20]则直接以中心

点为基础剪裁图像作为细分割网络的输入. 文献 [21]
利用肝脏、脾脏和肾脏的位置信息定位胰腺器官,
这不同于上述直接通过粗分割定位胰腺器官的方

法. 文献 [22]提出基于由下至上的方法, 首先使用

超像素分块进行粗分割, 然后基于超像素块集成分

割结果. 文献 [23]使用最大池化方法融合 CT切片

三个轴信息, 获取候选区域, 在候选区域中从边缘

至内部聚合分割结果. 文献 [24]提出基于图谱的粗

 

NIH Case # 068

DSC: 83.02% DSC: 92.36%DSC: 94.18%

 

图 2    误分割示例

Fig. 2    An example of false segmentation
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细分割方法, 改善了分割结果. 近来, 文献 [25]提出

了一种基于强化学习的两阶段分割算法. 首先, 使
用 DQN (Deep Q network)回归胰腺坐标位置, 剪
裁只保留胰腺及其周围部分区域; 然后, 细分割阶

段使用可行变卷积网络获得分割结果.
以上方法均取得了较为准确的分割结果, 但是

将胰腺分割粗细两阶段分开训练, 细分割阶段缺少

粗分割阶段上下文信息的问题, 依然难以用有效的

方式处理. 文献 [3]在测试阶段使用固定点算法, 固
定细分割模型参数, 循环利用当前阶段预测分割掩

码获取定位框位置信息作为下一阶段输入的先验,
以此达到使用之前阶段上下文信息的效果. 此方法

本质上只迭代使用细分割定位框位置信息, 缺乏粗

分割输出分割掩码的有效利用.
合理使用切片上下文信息解决胰腺误分割, 同

样至关重要. 文献 [8, 26]首先使用卷积神经网络提

取特征, 然后利用卷积长短期记忆网络[7] 提取切片

上下文信息分割胰腺, 但切片上下文信息不能够跨

顺序、平行化共享, 并且前向传播存在信息丢失的

问题. 文献 [27]使用对抗学习思想, 分别使用两个

判别器约束主分割网络, 捕获空间语义信息和切片

上下文信息, 但对抗网络的不稳定性使得训练和测

试结果波动性较大. 文献 [28]使用相邻切片局部块

作为输入, 编码器部分使用三维卷积以递进的方式

逐层融合切片上下文信息, 解码器部分使用二维转

置卷积输出中间切片分割掩码. 由于 CT切片之间

层厚和层间距的差异性, 且局部块输入未使用任何

插值方法, 捕捉到的三维切片上下文信息具有不一

致性和局部性. 文献 [10, 29−30]使用三维分割方法

获取切片上下文信息, 受限于显存和三维数据量,
全局三维信息缺乏连续性.

针对现有胰腺分割方法中缺少阶段上下文信息

的问题, 以及在使用循环卷积神经网络分割胰腺的

过程中, 利用相邻切片上下文信息存在顺序依赖并

且随着相邻切片间隔距离的增加导致全局信息正相

关减少的问题, 本文提出了一种循环利用阶段上下

文信息和切片上下文信息的二维胰腺图像分割网

络. 首先, 将相邻 CT切片作为粗分割网络输入, 获
得粗分割掩码; 然后, 通过最小矩形框算法对获得

的粗分割掩码进行胰腺区域坐标定位; 接着, 使用

粗分割掩码作为权重增强细分割阶段输入切片的胰

腺区域特征, 获取细分割掩码, 细分割掩码以同

样的方式增强下一阶段分割网络的输入; 最后, 循
环迭代上述过程直到达到指定停止条件. 通过此方

法, 有效降低了分割平均误差, 提高了分割方法的

稳定性. 

2    本文方法

针对当前由粗到细的两阶段胰腺分割算法利用

阶段上下文信息和切片上下文信息存在的问题, 本
文提出了循环显著性校准网络. 其采用 UNet和卷

积自注意力校准模块作为骨干网络, 接受相邻横断

位胰腺 CT切片输入; 当前阶段卷积自注意力校准

模块利用切片上下文信息校准 UNet输出掩码的同

时, 利用自身输出掩码显著性增强下一阶段 UNet
网络输入; 循环 UNet 和卷积自注意力校准模块,
联合阶段上下文信息和切片上下文信息提升分割性

能, 整体网络架构如图 3所示. 

2.1    循环显著性校准网络

P g(P, φ)

M

本文聚焦于联合阶段间和胰腺序列图像切片上

下文信息提升分割准确率. 为了合理利用当前阶段

胰腺分割掩码的位置和形状等先验信息, 显著增强

下一阶段分割网络的输入; 同时, 通过平行、跨顺序

直接利用相邻切片分割掩码改善自身明显误分割现

象, 提出循环显著性校准网络, 其分割迭代过程如

图 4所示. 循环显著性指每个阶段的校准分割掩码

 经增强模块  特征提取后获得像素矩阵, 此
像素矩阵为胰腺前景相关矩阵. 使用此像素矩阵和

下一阶段输入图像  进行像素对像素相乘, 显著增

强胰腺区域, 抑制背景区域.
f(·, θ)

X N

a(·, η)
N

P

P

选择 UNet基础分割网络模型  作为骨干

网络, 该模型的输入为胰腺的相邻 CT切片, 记为

, 通过基础分割网络模型推断出输出掩码 . 由
于胰腺与邻近器官密度较为接近、组织重叠部分界

限分辨困难, 容易导致基础分割网络出现误分割现

象. 因此, 本文基于切片上下文信息设计了卷积自

注意力校准模块 , 校准基础分割网络输出的

分割掩码 , 卷积自注意力校准模块的输出表示为

; 为了能够获取更加准确的胰腺位置, 设置了固定

分割掩码像素阈值 0.5, 来二值化 , 其输出表示如

式 (1)所示.

Z =

{
1, Pij ≥ 0.5

0, Pij < 0.5
(1)

i j其中,   、  为分割掩码中像素值位置坐标.
Z

(px, py, w, h)

通过对式 (1)的输出  应用最小矩形框算法获

得包围胰腺分割掩码框的位置坐标  ,
位置坐标获得过程如图 5所示. 其中, 蓝色框为单

个连通区域分割结果的定位, 绿色框为整合多段分

割结果的定位.

P

为改善下一阶段分割过程中缺少当前阶段上下

文信息的问题, 使用校准模块输出分割掩码  作为
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g(P, φ)

X

(px, py, w, h)

潜在变量输入到显著性增强模块 , 提取特征

概率作为下一阶段分割网络输入  的先验空间权

重, 并结合上述定位坐标  增强并缩小

下一阶段网络的输入, 显著减小背景区域对分割的

影响. 对于在整个腹部图像中区域占比较小, 形状

和位置多变的胰腺器官来说, 此过程极为重要, 其
显著增强了胰腺区域, 弱化了不相关区域. 过程如

式 (2)所示.

M = Crop(X ⊗ g(P, φ)) (2)

M ⊗
(px, py,

w, h) θ η φ

其中,   为增强并缩小的下一阶段输入;   表示对

应像素点相乘 ; Crop 表示利用定位坐标  

 对各阶段输入做剪裁.  ,  ,   为相应模块共

享网络参数.
M0

X

Mt (t > 0)

θ

θC θF

X X

g(P, φ) g(P, φ)

3 ×
3

图 4右图是图 4左图的展开形式, 其中  作

为胰腺初始输入图像和  相同, 其大小远大于其他

阶段的网络输入  , 所以第一次粗分割阶

段和其余分割阶段网络参数  应加以区分, 分别使

用  和  表示. 在循环迭代过程中, 由于各分割阶

段输入  不变, 并且输入  需与显著性增强模块

 输出作逐像素相乘, 为了保持  是一

个输入输出同大小的模块, 设置卷积核大小为 

, 步长为 1, 填充为 1.
整个循环迭代分割过程如式 (3)所示.

Pt = a (f (Crop (X ⊗ g (Pt−1, φ)) , θ) , η) (3)

 

定位

定位

剪裁

剪裁

第二次细分割
输入 M2

第一次细分割
输入 M1

细分割网络 f (·, qF )

细分割网络 f (·, qF )

粗分割网络 f (·, qC )

第二次分割掩码 N2

第一次分割掩码 N1

自注意力校准
模块 a (·, h)

自注意力校准
模块 a (·, h)

自注意力校准
模块 a (·, h)

第二次校准
分割掩码 P2

第一次校准
分割掩码 P1

第零次校准
分割掩码 P0

更多迭代 更多迭代 更多迭代

逐像素相乘 不同颜色箭头代表不同模块

粗分割输入 M0 粗分割掩码 N0

S
of

tm
ax

S
of

tm
ax

S
of

tm
ax

增强模块 g (·, j)

增强模块 g (·, j)

 

图 3    循环显著性校准网络

Fig. 3    Recurrent saliency calibration network
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ϕ

根据以上分析可以看出, 整个网络运算过程是

可微的, 结合所有阶段损失函数进行联合训练. 本
文采用 DSC (Dice-S  rensen coefficient)作为损失

函数, 如式 (4)所示.

L(Y, P ) = 1− 2
∑

Y P∑
Y +

∑
P

(4)

Y P其中,   是真实标签,   为各阶段预测分割掩码.
结合各阶段分割网络和卷积自注意力校准模

块, DSC联合损失函数如式 (5)所示.

L =

T∑
i=0

λi [L (Y, Ni) + L (Y, Pi)] (5)

T

3λ0 = λ1 =

λ2 = · · · = λT = 3/(3T + 1)

其中,   为循环分割次数停止阈值. 由于粗分割阶

段和其余分割阶段胰腺切片输入大小不一致, 粗分

割阶段主要用于获取胰腺的初步定位和粗分割

掩码, 故设置较小的权重参数, 且满足 

.
 

2.2    卷积自注意力校准模块

针对胰腺与邻近器官密度较为接近、组织重叠

部分界限分辨困难而导致的误分割问题, 本文提出

在循环显著性校准网络每个分割阶段嵌入卷积自注

意力校准模块, 其合理利用切片上下文信息校准胰

腺相邻切片误分割区域.

P

[0, 1.0]

本文设计的卷积自注意力校准模块基于自注意

力机制 [31]. 自注意力机制在处理序列信息输入时,
能够跨顺序、平行化地与序列输入中其他时间点输

入进行直接交互. 但由于自注意力机制使用的线性

变换忽略了图像像素之间的空间关系, 本文提出卷

积自注意力校准模块, 使用卷积操作替换线性变换.
卷积自注意力校准模块如图 6左图所示 (图中以批

次大小 3为例), 图 6右图为图 6左图中获得单张校

准分割掩码的计算过程, 其余两张切片校准分割掩

码获得过程计算方式类似, 图中  表示预测分割掩

码的热力图显示 , 中间是颜色条，其取值范围在

 之间. 为了描述和解释的方便, 将卷积自注

意力校准模块中所有标量以向量或者矩阵的形式表

示如下.

Nt =

 N1
t

N2
t

N3
t

 , Q =

 q1

q2

q3

 ,

K =

 k1

k2

k3

 , V =

 v1

v2

v3

 ,

B =

 b11 b12 b13

b21 b22 b23

b31 b32 b33

 ,

C =

 c11 c12 c13

c21 c22 c23

c31 c32 c33

 , Pt =

 P 1
t

P 2
t

P 3
t


Nt f(Mt, θ)

Q K V

B C Pt

其中,    为分割网络   输出的相邻分割掩

码;   为查询特征向量;  ,   为键值对特征向量;
 为相似度度量矩阵;   为像素权重矩阵;   为校

准模块输出掩码.

Nt 3× 3

α1, α2, α3 α1

1× 1 N1
t q1

k1 v1 α2 α3 α1

(q2, k2, v2) (q3, k3, v3)

3× 3 1× 1

Q K V Pt

为了提取多样性的特征表示, 首先将相邻分割

掩码  中的每一个元素分别通过  卷积, 获得

输出 ; 然后将输出特征  分别通过 3个
不同的  卷积, 获得  的查询特征向量  和键

值对特征向量 ,  ; 输出特征 ,   以与  相同

的方式获得   和    ,  其中所有

 和  卷积都保持输出和输入大小一致. 下
面通过  、  、  来表示输出掩码  获得的过程,
如式 (6) ~ 式 (8).

B = QKT (6)

 

Z Z
t−1

P
t−1

N
t−1

Z
t

P
t

N
t

Z
t+1

P
t+1

N
t+1

M
t−1 M

t
M
t+1

P

N

h

q

h h h

j
j j j j

q q q

M

X X X X

展开

 

图 4    迭代过程

Fig. 4    Iteration process
 

 

NIH Case # 075

 

图 5    基于最小矩形框的定位过程

Fig. 5    The process of localization based on
minimum rectangle algorithm
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C = softmax
(

B√
dk

, dim = −2

)
(7)

Pt = CV (8)

B Nt

dk C

softmax
dim = −2

Nt v

Pt

  为  中的每个元素的特征查询向量分别与

其他元素的键向量作相似度度量获得的矩阵, 表示

其他元素对当前元素的影响程度, 这里相似度度量

是像素对像素的乘法操作,   为键向量维度.   通

过   函数对相似度度量矩阵进行归一化 ,

 表示对倒数第二个维度进行归一化; 获得

像素权重矩阵以后, 与  中的每个元素的值向量 

像素对像素相乘, 再进行融合获得最终输出表示 .

分别用式 (9) ~ 式 (15)表示详细计算过程, 其中卷

积操作都拥有不同的参数.

α1, α2, α3 = conv3×3

(
N1

t

)
,

conv3×3

(
N2

t

)
, conv3×3

(
N3

t

)
(9)(

q1, k1, v1
)
= conv1×1 (α1) ,

conv1×1 (α1) , conv1×1 (α1) (10)(
q2, k2, v2

)
= conv1×1 (α2) ,

conv1×1 (α2) , conv1×1 (α2) (11)(
q3, k3, v3

)
= conv1×1 (α3) ,

conv1×1 (α3) , conv1×1 (α3) (12)

bi, 1, bi, 2, bi, 3 = qik1, qik2, qik3 (i = 1, 2, 3) (13)

(cj, 1, cj, 2, cj, 3) =

softmax
(
bj, 1√
dk

,
bj, 2√
dk

,
bj, 3√
dk

)
(j = 1, 2, 3)

(14)

P 1
t , P

2
t , P

3
t =

3∑
k=1

c1, kv
k,

3∑
k=1

c2, kv
k,

3∑
k=1

c3, kv
k

(15)
 

3    实验结果与分析项
 

3.1    数据集及预处理

512 ×
512

512× 512

本文实验使用 NIH [ 2 2 ] 胰腺分割数据集和

MSD[32] 胰腺分割数据集. NIH数据集总共包含 82
位受试者的 CT样本, 每位受试者样本中 CT切片数

量最少 181张, 最多 466张, 每一张切片大小为 

 像素, 切片厚度在 0.5 mm到 1.0 mm之间; MSD
数据集总共包含 281位受试者的 CT样本, 每位受

试者样本中 CT切片数量在 37到 751之间, 每一

张切片大小为  像素.

[−15◦, 15◦]

在本文实验中, 所有 CT切片的 HU (House-
field unit)值根据统计结果被限制在 [−120, 340],
并把 CT切片及其对应标签归一化到 [0, 1]之间,
同时随机做  随机旋转. 

3.2    实验方法细节及评价指标

实验使用 Pytorch 1.2.0 版本 , 在 Ubuntu

 

NIH Case # 066
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图 6    卷积自注意力校准模块网络图

Fig. 6    Network of convolution self-attention calibration module
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lr =

1.0× 10−4

T

16.04操作系统的 2块 RTX 2080ti独立显卡进行

训练, 训练时批次大小设置为 3, 使用 ReLU[33] 作为

激活函数 , Adam [ 3 4 ] 作为优化方法 , 学习率  

, 受限于显存大小, 训练阶段最大迭代次

数  设置为 4. 实验使用 4折交叉验证方法确保结

果的鲁棒性. 数据集被平均分为 4份, 每次选择其

中的 3份作为训练集, 另 1份作为验证集. 共实验

4次, 计算平均 DSC准确率, 作为最终结果.
训练过程. 训练过程中需要通过反向传播算法

最小化损失函数 (式 (5)). 值得注意的是: 训练过程

前期, 由于网络参数的随机初始化, 各阶段产生了

错误分割掩码, 所以训练初始阶段使用标准标签作

为上下文先验, 增强并剪裁下一分割阶段网络的输入.

T

测试过程. 测试过程和训练过程不同, 测试阶

段缺少标准标签, 所以使用各阶段分割掩码作为先

验信息, 增强并缩小下一阶段的输入; 同样, 测试过

程中不需要优化参数, 对于中间结果可以丢弃, 所
以迭代次数的阈值不再限于 GPU显存, 理论上可

以无上界. 本文设定测试的循环分割次数停止阈值

 为 6, 因为实验的观察结果表明, 当迭代次数较大

时分割准确率提升有限.

Y P

实验采用 DSC作为评价指标, 如式 (16)所示,
真实标签和分割掩码交集的两倍与真实标签和分割

掩码并集的比值. 其中,   是真实标签,   为预测

分割掩码.

DSC(Y, P ) =
2
∑

Y P∑
Y +

∑
P

(16)
 

3.3    实验对比分析

本节基于公开数据集 (NIH和MSD)设置不同

实验对照组, 验证基于循环显著性校准网络的胰腺

分割方法. 主要分为 5部分: 1) 阶段上下文信息有

效性分析; 2) 切片上下文信息有效性分析; 3)结合

阶段上下文信息和切片上下文信息的循环显著性校

准网络有效性分析; 4)输入切片数目对分割结果的

影响; 5)网络模型参数量及时间消耗. 

3.3.1    阶段上下文信息有效性分析

本节对比实验展示阶段上下文信息对于分割性

能的影响, 分别进行了两部分实验.
1) 针对粗细分割分开训练、粗细分割联合训练

以及循环显著性网络联合训练进行对比实验. 粗细

分割联合训练以及循环显著性网络联合训练都使用

了显著性增强模块利用阶段上下文信息, 其中每一

分割阶段都去掉了卷积自注意力校准模块. 实验结

果如表 1所示. 其中粗细分割联合训练相比于粗细

分割分开训练在两个数据集上都展示了更高的平均

分割准确率和更低的标准差, 其主要因为显著性增

强模块显著性增强胰腺区域并联合粗细分割阶段上

下文信息进行联合优化; 而循环显著性网络联合训

练相比于粗细分割联合训练带来的分割效果提升,
来源于使用更多的阶段上下文信息联合训练. 由上

述分析可知, 更多的阶段上下文信息对于胰腺分割

准确率提升有重要贡献.
2) 针对循环显著性网络测试阶段进行分析, 如

表 2所示. 随着第 1次迭代, 在 NIH数据集上, 胰
 

表 1    粗细分割分开训练、联合训练和循环显著性联合训练分割结果

Table 1    Segmentation of coarse-to-fine separate training, joint training and recurrent saliency joint training

方法
平均 DSC (%) ± Std (%) 最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

NIH MSD NIH MSD NIH MSD

粗细分割分开训练 81.96 ± 5.79 78.92 ± 9.61 89.58 89.91 48.39 51.23

粗细分割联合训练 83.08 ± 5.47 80.80 ± 8.79 90.58 91.13 49.94 52.79

循环显著性网络联合训练 85.56 ± 4.79 83.24 ± 5.93 91.14 92.80 62.82 64.47

 
表 2    循环显著性网络测试结果

Table 2    Test results of recurrent saliency network segmentation

迭代次数
平均 DSC (%) ± Std (%) 最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

NIH MSD NIH MSD NIH MSD

第 0 次迭代 (粗分割) 76.81 ± 9.68 73.46 ± 11.73 87.94 88.67 40.12 47.76

第 1 次迭代 84.89 ± 5.14 81.67 ± 8.05 91.02 91.89 50.36 52.90

第 2 次迭代 83.34 ± 5.07 82.23 ± 7.57 90.96 91.94 53.73 56.81

第 3 次迭代 85.63 ± 4.96 82.78 ± 6.83 91.08 92.32 57.96 58.04

第 4 次迭代 85.79 ± 4.83 82.94 ± 6.46 91.15 92.56 62.97 63.73

第 5 次迭代 85.82 ± 4.82 83.15 ± 6.04 91.20 92.77 62.85 63.99

第 6 次迭代 85.86 ± 4.79 83.24 ± 5.93 91.14 92.80 62.82 64.47
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腺的平均 DSC准确率从 76.81% 上升到 84.89%,
标准差从 9.68% 降到 5.14%; 在MSD数据集上, 胰
腺的平均 DSC准确率从 73.46% 上升到 81.67%,
标准差从 11.73% 降到 8.05%. 由于粗分割阶段分

割掩码上下文信息的引入, 平均 DSC准确率和稳

定性都有较大的提升. 但是, 后续迭代过程中, 由于

分割掩码先验信息对于较准确分割结果作用的减

少, 在两个数据集上平均 DSC准确率和标准差仅

仅小幅度上升和下降; 但对于最小 DSC分割准确

率提升明显, 分别从 40.12% 上升到最高的 62.82%、

47.76% 上升到最高的 64.47%, 有效提升了胰腺分

割困难样本的 DSC分割准确率. 

3.3.2    切片上下文信息有效性分析

本节对比实验展示切片上下文信息对于胰腺分

割性能的影响, 分别进行了两部分实验.
1) 针对粗细分割以及循环显著性网络联合训

练在添加和未添加卷积自注意力校准模块利用切片

上下文信息情况下, 进行实验结果分析, 如表 3所
示. 相对于未添加卷积自注意力校准模块的粗细分

割联合训练, 添加了卷积自注意力校准模块的粗细

分割联合训练在 NIH数据集上, 胰腺平均 DSC准

确率提升了 1.64%, 标准差下降了 0.40%; 在MSD
数据集上, 胰腺平均 DSC准确率提升了 1.29%, 标
准差下降了 0.88%. 在两个数据集上, 胰腺最小

DSC分割准确率也有所上升. 同样, 循环显著性网

络联合训练在添加卷积自注意力校准模块 (本文方法)
时, 相比于未添加卷积自注意力校准模块, 其分割

性能在分割准确率和稳定性上均提升明显. 由此可

以看出, 卷积自注意力校准模块能够利用切片上下

文信息改善胰腺分割结果.
2) 针对本文方法中校准模块分别基于卷积自

注意力或者基于卷积循环神经网络在分割胰腺时进

行实验对比, 如表 4所示. 将本文方法框架中卷积

自注意力校准模块分别换成单层卷积长短期记忆循

环神经网络 (CLSTM)[7]、单层卷积门控单元 (Con-
vGRU)[11] 和单层轨迹门控循环单元 (TrajGRU)[35]

等卷积循环神经网络, 进行实验对比. 从两个数据

集的实验结果可以看出, 基于卷积自注意力的校准

模块不管是在胰腺平均 DSC分割准确率、标准差

或者最大、最小分割准确率上都要好于部分基于卷

积循环神经网络的校准模块[7, 11, 35]. 

3.3.3    循环显著性校准网络有效性分析

为进一步说明本文所提方法在胰腺分割方法中

的优势, 本文方法与当前具有代表性的方法进行了

比较.
NIH胰腺数据集上实验结果如表 5所示, 本文

方法与其他具有代表性的胰腺基准分割方法进行了

比较. 相比于其他二维胰腺分割方法[3, 19−23, 26, 36], 在
以下两方面改进: 1) 联合训练利用更多的阶段上下

文信息; 2) 使用卷积自注意力校准模块校准每一阶

段胰腺分割掩码. 平均 DSC分割准确率从最高的

85.40% 提升到 87.11%, 显著改善了胰腺平均分割

结果; 最大分割准确率从最高的 91.46% 上升到

92.57%. 相比于三维胰腺分割方法[5, 10, 29−30, 37], 本文

提出的卷积自注意力校准模块充分利用切片上下文

信息, 显著减少参数量 (GPU显存消耗)的同时, 达

 
表 3    添加校准模块结果对比

Table 3    Comparison results of adding calibration module

方法
平均 DSC (%) ± Std (%) 最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

NIH MSD NIH MSD NIH MSD

粗细分割联合训练未添加校准模块 83.08 ± 5.47 80.80 ± 8.79 90.58 91.13 49.94 52.79

粗细分割联合训练添加校准模块 84.72 ± 5.07 82.09 ± 7.91 90.98 92.90 50.27 53.35

循环显著性网络未添加校准模块 85.86 ± 4.79 83.24 ± 5.93 91.14 92.80 62.82 64.47

循环显著性网络添加校准模块 87.11 ± 4.02 85.13 ± 5.17 92.57 94.48 67.30 68.24

 
表 4    胰腺分割基于 CLSTM和自注意力结果对比

Table 4    Comparison results based on CLSTM and self-attention mechanism in pancreas segmentation

方法
平均 DSC (%) ± Std (%) 最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

NIH MSD NIH MSD NIH MSD

基于 CLSTM 校准模块 86.13 ± 4.54 84.21 ± 5.80 91.20 93.47 63.18 64.76

基于 ConvGRU 校准模块 86.34 ± 4.21 84.41 ± 5.62 92.31 94.05 65.73 66.02

基于 TrajGRU 校准模块 86.96 ± 4.14 84.87 ± 5.22 92.49 94.32 67.20 67.93

基于卷积自注意力校准模块 87.11 ± 4.02 85.13 ± 5.17 92.57 94.48 67.30 68.24
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到三维分割同等效果, 提高了运算效率, 并且将胰

腺平均分割准确率从最高的 86.19% 提升到 87.11%,
最大分割准确率从最高的 91.90% 上升到 92.57%.

MSD胰腺数据集上实验结果如表 6所示, 本
文方法与具有代表性的胰腺基准分割方法进行了比

较. 相比于二维分割方法[28], 平均 DSC分割准确率

从 84.71% 提升到 85.13%, 标准差从 7.13% 降到

5.17%, 显著提升了胰腺分割方法的稳定性; 最小分

割准确率从 58.62% 上升到 68.24%, 提高了困难样

本的分割准确率. 相比于三维胰腺分割方法[38−40], 平
均DSC分割准确率从最高的 84.22%提升到 85.13%;
最大和最小分割准确率均有所提升.

本文方法在 NIH及 MSD胰腺数据集上箱线

图如图 7所示. 本文对部分结果进行了展示, 如图 8、
图 9所示. 选取了 5个受试者样本, 同一行为同一

个受试者不同切片的胰腺分割结果. 蓝色实线代表

预测结果, 红色实线代表真实标签. 从图中可以看

出, 本文方法分割结果和真实标签非常接近. 

3.3.4    输入切片数目对分割结果的影响

为进一步说明胰腺输入切片数目对本文方法的

影响, 将切片数目输入分别设置为 3、5、7进行实验

比较, 如表 7和表 8所示. 随着胰腺输入切片数目

的增加, 平均 DSC分割准确率和最大 DSC分割准

确率均有小幅度提升, 最小 DSC分割准确率提升

更为明显. 可以看出, 增加切片数目对于分割困难

样本具有较大的帮助. 对于胰腺器官边界模糊的

困难样本、胰腺周围脂肪与十二指肠灰度分布较为

接近的困难样本以及切片中分割目标较小的困难样

本, 结合更多的切片数目能够明显提升目标分割

精度. 

3.3.5    网络参数量及时间消耗

本文使用 UNet作为基础骨干网络, 除粗分割

阶段, 后续分割阶段共享网络参数, 减少了参数量.
相比于 FCN [2] 经典分割网络, 提出的分割模型具

有更少的参数量, 如表 9所示. 虽然相比于单阶段

的 UNet[15], 3D UNet[41], AttentionUNet[42] 和 UN-
et++[43] 等分割网络, 参数量有所增加, 但是单阶段

的分割方法分割精度较低; 相比于 Fix-point[3] 使用

FCN作为骨干网络并且利用三个轴状面分别训练

模型分割胰腺, 本文参数量显著减少; 相比于 GG-
PFN[28], 虽然参数量有所增加, 但是分割精度有所

提升.
文献 [44]使用胰腺器官的三个轴状面作为输

入训练模型, 并且分割阶段使用额外两个模型融合

视觉特征, 增加了时间消耗, 如表 10所示. 文献 [23]
在三个轴状面上分别进行定位、分割, 在 Titan X
(12 GB) GPU上训练了 9 ~ 12个小时. 文献 [22]使
用由下至上的方法, 首先使用超像素分块, 然后基

于超像素分块集成分割结果, 每个阶段分开训练.

 
表 5    NIH数据集上不同分割方法结果比较 ( “—”表示

文献中缺少参数说明)
Table 5    Comparison of different segmentation methods
on NIH dataset ( “—” indicates a lack of reference in

the literature)

方法 分割维度
平均 DSC (%) ±

Std (%)
最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

文献 [22] 2D 71.80 ± 10.70 86.90 25.00

文献 [23] 2D 81.27 ± 6.27 88.96 50.69

文献 [36] 2D 82.40 ± 6.70 90.10 60.00

文献 [3] 2D 82.37 ± 5.68 90.85 62.43

文献 [37] 3D 84.59 ± 4.86 91.45 69.62

文献 [10] 3D 85.99 ± 4.51 91.20 57.20

文献 [5] 3D 85.93 ± 3.42 91.48 75.01

文献 [29] 3D 82.47 ± 5.50 91.17 62.36

文献 [20] 2D 82.87 ± 1.00 87.67 81.18

文献 [19] 2D 84.90 ± − 91.46 61.82

文献 [26] 2D 85.35 ± 4.13 91.05 71.36

文献 [21] 2D 85.40 ± 1.60 — —

文献 [30] 3D 86.19 ± − 91.90 69.17

本文方法 2D 87.11 ± 4.02 92.57 67.30

 
表 6    MSD数据集上不同分割方法结果比较

Table 6    Comparison of different segmentation methods
on MSD dataset

方法 分割维度
平均 DSC (%) ±

Std (%)
最大 DSC (%) 最小 DSC (%)

文献 [39] 3D 79.98 ± 7.71 93.73 61.64

文献 [38] 3D 82.37 ± 5.68 90.85 62.43

文献 [28] 2D 84.71 ± 7.13 95.54 58.62

文献 [40] 3D 84.22 ± 5.91 92.75 66.58

本文方法 2D 85.13 ± 5.17 94.48 68.24

 

100

95

90

85

80

75

70

NIH
平
均

 
D

S
C

 分
割
准
确
率
 
/%

MSD 

图 7    本文方法在 NIH数据集及MSD数据集上箱线图

Fig. 7    Box plot of the method in this paper on
NIH dataset and MSD dataset
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而本文胰腺分割方法使用端到端的训练方法, 降低

了每个病例的平均测试时间. 文献 [3]使用固定点

方法, 分别使用三个 FCN训练胰腺的三个轴状面

输入图像, 循环使用细分割掩码位置信息优化分割
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图 8    NIH数据集分割结果对比

Fig. 8    Comparison of segmentation results on NIH dataset
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掩码, 显著增加了时间消耗. 相比于上述方法, 本文

胰腺分割方法虽然增加了循环显著性模块和校准模

块, 但循环显著性模块和校准模块设计简单并且基

于矩阵运算, 运算时间增加不明显, 并且本文方法
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图 9    MSD数据集分割结果对比

Fig. 9    Comparison of segmentation results on MSD dataset
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仅基于横断面作为输入, 使用 UNet[14] 而非 FCN[2]

作为分割骨干网络, 显著减少参数量及前馈传播时

间. 相比于文献 [36]基于循环卷积神经网络使用多

切片作为输入, 本文方法训练及测试时间有所增加,
但分割精确度提升明显. 

4    总结与展望

针对胰腺分割面临的问题, 本文提出了基于循

环显著性校准网络的胰腺分割方法. 其主要贡献在

于: 1)利用更多的阶段上下文信息联合训练, 改善

了传统由粗到细胰腺分割方法仅使用粗分割阶段输

出掩码定位框坐标信息作为细分割网络输入的先

验, 导致缺少阶段上下文信息的问题; 2) 使用卷积

自注意力校准模块跨顺序、平行化利用相邻切片上

下文信息的同时, 自动校准每一分割阶段输出掩码,
解决了胰腺与邻近器官密度较为接近、组织重叠部

分界限分辨困难导致的误分割问题. 和其他胰腺分

割方法相比, 本文方法显著提高了样本平均 DSC
分割准确率并改善了困难样本分割结果. 本文方法

可用于辅助医疗诊断, 后续研究将考虑如何进一步

利用更多的阶段上下文信息及切片上下文信息改善分

割结果的同时, 使用模型蒸馏方法轻量化模型框架.
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表 7    NIH数据集不同网络输入切片数目分割结果比较

Table 7    Comparison of the segmentation of different
network input slices on NIH dataset

网络输入

切片数目
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Std (%)
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7 2D 87.96 ± 3.25 92.94 71.91

 
表 8    MSD数据集不同网络输入切片数目分割结果比较

Table 8    Comparison of the segmentation of different
network input slices on MSD dataset

网络输入

切片数目
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Std (%)

最大 DSC (%) 最小 DSC (%)
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表 9    不同分割方法参数量比较
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表 10    不同分割方法时间消耗比较

( “—”表示文献中缺少参数说明)
Table 10    Comparison of time consumption of different
segmentation methods ( “—” indicates a lack of reference

in the literature)

方法 分割维度

每个病例平均

测试时间

(min)

训练时间

(h)
设备

文献 [44] 2D 2 ∼ 3 — —

文献 [22] 2D 1 ∼ 3 ∼ 55 GTX Titan Z (12 GB)

文献 [23] 2D 2 ∼ 3 9 ∼ 12 Titan X (12 GB)

文献 [3] 2D ∼ 3 — —

文献 [36] 2D — ∼ 3 GTX Titan X (12 GB)

本文方法 2D 1.1 ∼ 8 RTX 2080ti (11 GB)
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