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摘  要  目的：为解决传统肝实质分割方法在阈值分割方面存在的分割精度低的问题。方法：采用AI自动识别算法，通过

Unet与Resnet相结合的3D_ResUnet网络对肝脏CT图像进行分割，并对分割结果通过最大联通分量的方法去除杂质，得到较

为精确的肝脏区域，实现肝实质自动分割。结果：基于3D_ResUnet的肝脏CT图像分割，其分割的平均Dice为96.12%，高于

3D_Unet的分割精度。结论：基于3D_ResUnet的肝脏CT图像分割提高了肝实质分割的精度，实现了无需人工交互的全自动分

割，通过应用在肝癌手术计划系统中，为临床医生的肝癌手术规划提供了可视化依据。
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Abstract  Objective: To solve the problem of low segmentation accuracy in threshold segmentation of traditional liver parenchyma 

segmentation methods. Methods: Using AI Automatic recognition Algorithm, through 3D_ResUnet network combined by Unet 

and Resnet, to make the segmentation on the liver CT images, then removed the impurities from segmentation result by maximum 

connected component method, to obtain a more accurate liver region and finally realize the liver parenchyma segmentation. 

Results: The average dice of liver CT images segmentation based on 3D_ResUnet is 96.12%, which is higher than the segmentation 

accuracy of 3D_Unet. Conclusion: Liver CT image segmentation based on 3D_ResUnet improves the accuracy of liver parenchymal 

segmentation, the fully automatic segmentation that without human interaction is realized, though the application in liver cancer plan 

system, to provide a visual basis of liver cancer surgeon plan for clinical doctors.
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肝癌是世界上发病率较高的癌症之一，目前治疗肝癌最有效的方法是精准肝切除手术，作为实施精准肝切除手术的

基础是对肝脏进行数字分割[1]。传统肝实质分割方法在阈值分割时存在计算量大、分割速度慢、分割精度低等问题。近年

来，深度学习的热潮也推动了医学影像领域的发展，许多专家学者不仅仅拘泥于使用传统分割方法，而是更注重于通过人

工智能的方法对CT影像进行分割，以获得更高的准确度和更强的鲁棒性，如基于Unet[2]的图像分割及基于Resnet[3]的图像

分割，并且取得了较大的突破。

由于肝脏的邻近组织与其灰度相似，对于传统分割方法存在的问题提出一种基于Unet与Resnet相结合的深度学习网络

结构3D_ResUnet，在CT图像上进行肝脏区域的分割，期待能够获得较为精准的结果，提供可视化肝脏组织解剖结构，为

基于3D_ResUnet肝脏CT图像分割的
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临床医生的手术规划提供基础。

1   方法
通过以Unet网络结构为基础，保

留其编码再解码的结构，将Unet的原

始基础模块全部替换为Resnet结构，

形成一种3D_ResUnet的组合结构。实

验过程为：数据预处理，输入网络获

得预测概率分布，得到分割二值图，

分割模型应用于肝癌手术系统，实现

客户端与服务器端的相互传输。

1.1 数据预处理 实验首先通过双线性

插值的方法将CT图像的层厚统一标准

化为2.0 mm，接着通过阈值截断的方

法[4]将CT图像上灰度值小于-200的置

为-200，大于200的置为200，最后对

CT图像灰度值使用max-min归一化方

法映射到[0,1]，归一化方法见公式：

f(x)=(x-min)/(max-min)，其中x为当

前像素点灰度值，f(x)为归一化后的

灰度值，min为CT图像中灰度值最小

值，max为灰度值最大值。

1.2 网络结构 以Unet网络结构（如图

1所示）为基础，将每个基础模块替换

成Resnet结构，Resnet的作用主要是

为了在加深网络结构的同时避免过拟

合，增加网络的非线性结构（Resnet

局部模块如图2所示），而Unet的编码

解码结构可很好地连接CT图像的上下

文结构，将两者结合即ResUnet（局

部模块如图3所示），以期待获得更高

的精度。

图2  Resnet局部模块图                

在图3中，input是输入，output是

输出，input通过卷积层提取特征后，

再通过加上input得到output，此时的

output结合了浅层的信息，使获得的

特征更加丰富，有利于分割。

1.3 损失函数 交叉熵损失函数是最常

用的图像分类以及分割损失函数，而

diceloss[5]是为了解决正负样本不均

衡。由于肝脏在CT图像中所占的比例

较小，则采用两者相加组成新的损失

函数。

其 中 ， 交 叉 熵 损 失 函 数 ：

，其中y表示标

签，y^表示预测结果。

DiceLoss为

 ，

其中y表示标签，y^表示预测结果。

损失函数的具体公式如下：

1.4 训练与测试

1.4.1 训练阶段 ①设置Adam作为模

型训练优化器，初始学习率设置为

0.1，每训练200次衰减 一 次 ， 衰 减

率 为 0 . 9 9 。 ② 对 数 据 进 行 一 定 比

例的数据增广，例如翻转、旋转、

裁剪等。③为了扩充训练数据集，

以及找到最合适的输入尺寸，通过

对 原 始 数 据 进 行一次步长为2的下

采样方法将数据大小减半，接着在Z

轴上以步长为8对数据进行切块，得

到16×256×256大小的数据块，并

将16×256×256的数据块送入3D_

ResUnet网络中训练，得到训练模型。

1.4.2 测试阶段 ①将数据下采样之后，

将其分成若干个16×256×256的数据

图1  Unet结构图

图3  ResUnet局部模块图
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块，送入网络，最后将每块分割结果进

行拼接得到二值图，最后再通过最大

联通分量的方法，将分割出来的杂质去

除，得到最终结果。②将分割二值图通

过vtk内置函数生成可视化的stl。

2   结果
实 验 环 境 ， 操 作 系 统 为

Ubuntu16.04 LST 64 位，内存64GB，

采用tensorflow深度学习框架[6]。

数据集为180套CT数据，该数

据集来自厦门大学附属成功医院及

2017LITS公开竞赛数据集，标签数

据由人工标注获得。数据集分为训练

集和测试集，其中训练集为150套，

测试集为30套。最终3D_Unet与3D_

ResUnet的测试结果如表1所示，其分

割结果的平均Dice为96.12%，高于

3D_Unet。

表1 测试集肝实质分割结果对比

MODEL DICE

3D_Unet 94.85%

3D_ResUnet 96.12%

3   临床应用
将上述肝脏分割模型添加到自主

研发的肝癌手术系统中，代替原有的

分割方法，精度提高明显。由于人工

智能应用需要一定的硬件环境，故将

其做成客户端与服务器端的模式。服

务器端功能主要是获取数据传输到客

户端显示，用户通过客户端发送请求

传输至服务器端，服务器响应请求，

调用肝脏分割模型，生成分割结果，

返回至客户端，在客户端将分割结果

三维建模并显示，原系统的分割与基

于3D_ResUnet实现肝脏分割结果比

对如图4所示（左边为原系统的分割

结果）。

4   结论
通过以Unet网络结构为基础，

将Unet的原始基础模块全部替换为

Resnet结构，形成一种3D_ResUnet

的组合结构。相比于传统图像分割方

法，提高了准确度，实现了无需人工

交互的全自动分割，并应用在肝癌手

术计划系统中，为临床医生的肝癌手

术规划提供可视化依据。
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全民健康信息化为基层减负工作措施

（四）清理“僵尸”信息系统

按照“大平台、大数据、大系统”原则，对我委原有200余个信息系统进行清理整合。对一些没有开展统计分析、长期

处于空置状态、运行维护停止的“僵尸”系统，一律进行清理和销户。清理后发布信息系统目录清单，凡未列入目录清单内

的，基层可拒绝报送数据，并将情况反馈至委网信领导小组办公室。

（来源：国家卫健委网站）


