
头颈部肿瘤是全球最常见的恶性肿瘤之一［1］。图

像引导的放射治疗是治疗头颈部癌症的有效手段，目前

已被广泛用于临床［2］。在头颈部放射治疗计划中，技术

人员首先获得靶区及其周围危及器官（OARs）的位置和

边界，来确定射线照射的剂量和区域。为了尽量避免过

量照射对周围的正常组织造成放射性损伤，提高治疗准

确性，准确勾画危及器官成为关键一步。

头颈部重要器官多且集中，边界和体积差异较大，

解剖关系复杂，这些因素增加了头颈部器官分割的挑战

性。目前的临床应用中，普遍通过交互系统手工勾画，

这种方法往往非常耗时，且手工勾画的主观性较强，依

赖于医生的个人经验，不同年资的医生之间，甚至同一

医生不同时间的勾画结果一致性不强，勾画精度差异较

大［3-7］。近年来，研究人员提出了很多解决方法，基于图

谱的分割方法［8-14］将已有标注的模板图像与待分割图像

进行非刚性配准，根据配准得到的形变场，将模板标注

转换得到待分割图像的分割结果。这种方法对于分割

形状分布较一致的器官效果较好，然而由于肿瘤发展侵

犯周围组织，患者个体间器官差异以及与模板图像器官

差异过大，导致配准精度降低，从而影响分割精确度。

为了充分利用模板图像中的先验知识，在单图谱分割基

础上，全局权重投票，局部权重投票等方法采用多图谱
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摘要：目的 研究一种基于三维卷积神经网络的CT图像头颈部危及器官分割算法。方法 本文构建了一个基于V-Net模型的头

颈部危及器官自动分割算法。为了增强分割模型的特征表达能力，将SE（Squeeze-and-Excitation）模块与V-Net模型中残差卷

积模块相结合，提高与分割任务相关性更大的特征通道权重；采用多尺度策略，使用粗定位和精分割两个级联模型完成器官分

割，其中输入图像在预处理时重采样为不同分辨率，使得模型分别专注于全局位置信息和局部细节特征的提取。结果 我们在

头颈部22个危及器官的分割实验表明，相比于已有方法，本文提出的方法分割平均精度提升了9%，同时平均测试时间从33.82 s

降低至2.79 s。结论 基于多尺度策略的三维卷积神经网络达到了更好的分割精度，且耗时极短，有望在临床应用中提高医生的

工作效率。
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Abstract: Objective To establish an algorithm based on 3D convolution neural network to segment the organs at risk (OARs)
in the head and neck on CT images. Methods We propose an automatic segmentation algorithm of head and neck OARs
based on V-Net. To enhance the feature expression ability of the 3D neural network, we combined the squeeze and exception
(SE) module with the residual convolution module in V-Net to increase the weight of the features that has greater
contributions to the segmentation task. Using a multi-scale strategy, we completed organ segmentation using two cascade
models for location and fine segmentation, and the input image was resampled to different resolutions during preprocessing
to allow the two models to focus on the extraction of global location information and local detail features respectively. Results
Our experiments on segmentation of 22 OARs in the head and neck indicated that compared with the existing methods, the
proposed method achieved better segmentation accuracy and efficiency, and the average segmentation accuracy was improved
by 9% . At the same time, the average test time was reduced from 33.82 s to 2.79 s. Conclusion The 3D convolution neural
network based on multi-scale strategy can effectively and efficiently improve the accuracy of organ segmentation and can be
potentially used in clinical setting for segmentation of other organs to improve the efficiency of clinical treatment.
Keywords: organ segmentation; convolutional neural network; multi scales; computed tomography
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配准策略，将不同模板的信息融合后分割图像［15-18］，提高

了分割的鲁棒性，但也会导致器官分割出现解剖结构异

变［19］。随着计算机硬件水平的提高，一些研究将不同的

分割算法进行组合来补偿单个算法的弱点［20-24］。如使用

统计形状模型得到头颈部淋巴结在形状上的一致性特

征，对基于图谱配准得到的分割结果进行约束，使得分

割得到的器官形状尽量符合实际分布［25］。但在算法构

建方面，多个分割方法信息之间的融合模式以及初始化

原则往往需要手动尝试，容易陷入局部最优。

过去10年中，深度学习已经成为机器学习中一个

突出的研究领域。卷积神经网络（CNN）可通过卷积操

作获取图像特征，更有效地发掘图像中的信息，因而在

图像分析领域得到了广泛应用［26-29］。如Ibragimov等使

用二维卷积神经网络，对CT图像3个切面的图像分别

进行训练，应用到头颈部腮腺分割中［30］。相比于传统算

法，基于卷积神经网络的分割模型免去了人工选择特征

的繁琐步骤，能获得更好的分割性能和泛化能力。然而

普遍采用的二维卷积神经网络，对CT图像中切片之间

的空间信息学习不足。基于三维卷积的深度学习网络

对上述问题进行了优化，但也大大增加了硬件消耗，因

此往往都是逐图像块进行处理，导致模型计算存在冗

余，不易拓展。为了解决上述问题，本文基于卷积神经

网络对头颈部器官分割方法做了进一步的探究。基于

目前性能稳定的通用分割网络V-Net，本文加入SE模块

用于提高模型特征学习能力，同时使用分层次的级联分

割方法，用于改善算法性能。

1 方法概述

本研究的主要任务是对CT图像中头颈部器官进

行准确分割，我们的方法在V-Net［31］基础上进行了进一

步的优化，引入了SE（Squeeze-and-Excitation）［32］结构

和多尺度分割策略。该任务主要可分为以下步骤：数据

预处理、模型训练、模型整合、以及数据测试，整体结构

如图1所示。

图 1 算法流程图
Fig.1 Algorithm flow chart.

1.1 实验数据

本文实验数据由上海联影智能医疗科技有限公司

收集，共包含50例头部至胸部区域的CT图像。实验数

据中CT图像平面尺寸为512×512像素，空间分辨率分

布在0.97~1.2 mm之间，切片数量分布在100~152层，

平均层厚为3 mm。数据集中22个头颈部器官均由高级

医师手工标注，作为金标准，用于模型训练和性能评估。

1.2 数据预处理

不同医院、设备以及采集参数会导致图像空间分辨

率的不同，使得单位体素中包含的空间信息量存在差

异，直接将不同空间分辨率的图像作为网络输入会使得

模型训练产生震荡，难以达到最优。为了解决这个问

题，我们将图像重采样为统一的分辨率，确保相同图像

尺寸下，输入网络的图像包含的空间信息相似，从而加

快模型的收敛速度。具体的，我们在粗分割阶段，将图

像重采样为较粗分辨率，突出器官的结构、位置信息；在

细分割阶段，将图像重采样为与原始图像接近的细分辨

率，尽可能保留图像纹理、灰度等细节信息。

为了增强头颈部器官之间的对比度，我们对图像灰

度值进行了标准化处理。基于待分割器官的灰度分布

范围，我们选择窗位为50 Hu，窗宽为250 Hu，将这一范

围内CT图像灰值归一化至［-1,1］，灰度值小于或大于这

一范围的，分别设为-1和1。

本文中使用三维卷积，相对于二维卷积网络，参数

量显著增加，考虑到GPU显存的限制，在训练阶段，我

们从整个图像中随机采样出96×96×96大小的图像块作

为网络输入，以减少神经网络迭代过程中的计算量。

1.3 模型

1.3.1 基本结构 基于深度学习的医学图像分割中，U-

Net［33］一经提出，就表现出了优秀性能。U-Net是基于二

维卷积的分割网络，可对医学图像逐切片进行分割，然

后通过空间堆叠，得到最终分割结果。后来在此基础上

提出的V-Net，采用三维卷积来引入更多空间信息。与

临床治疗中，资深医师观察感兴趣区域周围的多张切片
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再做判断的思路契合，提升了算法性能［34］。

我们的网络架构基于V-Net，由收缩通路和扩张通

路组成，呈对称结构，所有的卷积核均为三维卷积。网

络结构如图2所示。相对于U-Net，V-Net将残差结构［35］

引入卷积块（图4A）。每个残差结构由两条路径组成，

第1条路径通过卷积层（卷积、批归一化、Relu组成的基

本单元）对输入特征图进行一系列特征学习，第2条路

径为输入特征图的恒等映射。两条路径在最后相加作

为输出，保证了网络训练中梯度可以不间断的流动，即

使在非常深的网络中也可以更新参数。在残差模块

（Residual Block）的基础上，我们显式的建模特征图谱

通道之间的相互依赖关系（图4B），在残差块卷积层结

束后使用SE模块对每个通道的特征响应强度进行学

习，得到每个通道的重要程度，自适应的增强有效特征

的通道权重，从而提高模块的表达能力。

整个网络收缩通路包括5层SE_Residual Block，卷

积块之间由2×2×2大小的卷积层对特征图进行下采

样。每进行1次下采样后，SE_Residual Block中增加一

组卷积层进行特征提取。SE_Residual Block中最大卷

积层个数为 3组。扩张通路也包含 5个SE_Residual

Block，通过2×2×2反卷积层上采样后连接。收缩通路

与扩张通路之间加入跳跃连接，补充卷积过程中丢失的

细节信息，从而提高分割精度。

1.3.2 SE模块 在深度学习模型中，很多方法通过在网

图 2 网络基本结构
Fig.2 Structure of the network.

Segmentation

SoftmaxUp sampleDown sampleSE_Residual block

Input

络的空间结构和深度上的改进来提升网络的性能。SE

模块通过考虑特征通道之间的关系，更为显式的建立特

征通道之间的相互关系，增加整个网络对特征的选择和

捕捉能力，从而加快网络的训练速度。在SE模块中，首

先通过全局平均池化，将输入的特征图逐通道压缩至

1×1大小的向量（图3、图4B）。加入全连接层和激活层，

引入非线性操作后，再将各个向量归一化至（0，1）作为

每个特征通道对当前任务的重要程度，最后将学得的权

重与原始特征图相乘。在SE模块中包含了两个全连接

操作，中间加入Relu激活操作，对向量维度分别进行了压

缩和还原，这里 r代表通道压缩率，以此增加模块的复杂

性，同时减少了模块参数量，通过实验对比，我们设r=32。

在 Residual Block 中 加 入 SE 模 块 ，作 为

SE_Residual Block，对残差卷积得到的特征图在特征

通道层面进行建模，增加对分割任务更相关的特征权重

来提升模型的特征表达能力（图4B）。

图 3 SE模块
Fig.3 The SE module.
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1.3.3 多尺度策略 现有的基于深度学习的分割算法都

是在单一尺度上进行处理的。而很多医学影像数据

（CT、MR）往往需要非常大的计算量，考虑到目前的硬

件资源，直接将整个图像作为网络的输入是不现实的。

目前常见的解决方法多是基于二维的，将图像逐切片送

入二维神经网络进行分割，最后将分割结果进行堆叠，

得到整个图像的结果；或者采用滑窗法从图像中采样出

一些更小的图像块输入网络进行处理，最后将各个小图

像块的结果组合。这些方法往往不能获取较全面的上

下文信息，测试时间也随之增加。同时基于图像块的处

理方法，位于图像块边缘的分割结果组合后会不够平

滑。也有一些方法直接将整个图像下采样到一个较粗

的分辨率上进行分割，然后上采样回原图像尺寸，这种

方法导致分割边缘出现锯齿状现象，损失图像的细节。

针对上述问题，本文提出了多尺度分割策略，将分

割任务分为定位和精分割两个子模型，图像在不同尺度

下重采样后分别输入子模型进行训练。在粗尺度定位

阶段，为了提高子模型对器官空间解剖位置的敏感性，

降低细节信息的干扰，如灰度、纹理等，输入图像块分辨

率重采样为6 mm×6 mm×6 mm。在细尺度精分割阶

段，为了对已定位出的器官进行更加精细的分割，尤其

是对器官边界的准确区分，输入图像块分辨率重采样为

与原始图像接近的分辨率。由于训练阶段两个子模型

是分开训练，为了确保精分割模型仅仅对待分割器官的

属性进行学习，我们仅从待分割器官对应区域内随机采

样得到输入图像块作为精分割模型输入。

在应用时，两个单独训练的模型进行级联，端到端

得到输入图像的分割结果。测试图像首先通过粗尺度

网络得到初始分割结果，提取最大连通域去除分割离散

点后，得到分割结果的边界框，再将边界框的边缘扩增

10 mm，确保待分割器官被完全包含在内（图5）。根据

边界框对应的位置，将原始测试图像中截取到的相应区

域经过预处理输入细尺度分割网络，得到的精细分割结

果重采样回原图分辨率后，作为最终的分割结果。由于

粗分割阶段仅在较低分辨率的图像上进行定位，而细分

割网络仅在由粗分割网络得到的感兴趣区域上进行，因

而我们的分割框架可以在有限的硬件资源下对整图进

行快速测试，同时不损失精度。

图 4 残差模块优化前后结构对比
Fig.4 Structure comparison before and after optimization of the
Residual Block. A: Original Residual Block; B: Residual Block
combined with SE Block.

图5 应用流程
Fig.5 Inference flow.

1.4 损失函数

医学图像分割的本质是对每一个体素进行分类，在

基于深度学习的分割方法中，通常将交叉熵（Cross

Entropy, CE）作为损失函数来优化网络。多类分割的交

叉熵损失函数如下:

LossCE = - 1
C∑c = 1

C ∑i

M
gc(i)log( )pc(i) +

(1 - gc(i))log( )1 - pc(i)
（1）

在上式中 M 表示全图的像素总数目，C 表示类别

数目，gc(i)∈{0,1}表示金标准中体素 i 是否为 c 类的二

值化结果，pc(i)∈[0,1] 为模型预测体素 i 为 c 类的概

率。在医学器官分割中，很多器官体积较小，只占据了

整个图像的很小部分，类别不平衡现象非常普遍，且训练

样本中会存在大量易于分类的背景体素中。直接引入交

叉熵作为损失函数，会导致网络训练中过多的考虑背景

体素的分类精度，前景体素的训练损失会很容易被忽略，

易于分类的背景体素的损失将会主导网络的优化方向。

为了解决这个问题，我们加入Dice作为损失函

数。Dice系数（DSC）通过计算图像之间的重叠度来评
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估其相似性。它被广泛用于医学图像分割结果的评

价。与交叉熵相比，DSC只计算前景体素，而不考虑整

个图像中有多少背景体素，作为损失函数来优化分割网

络可避免类别不平衡问题。Dice损失函数公式如下:

LossDice = 1
C∑c = 1

C

(1 -
2∑

i

M

hc(i)gc(i)

∑
i

M

hc(i) +∑
i

M

gc( )i
) （2）

其中，M 为输入图像的像素总数目，hc(i)∈{0,1}表

示在体素 i 处网络预测为类别 c 的二值化结果，

gc( )i ∈{0,1}定义与式（1）中相同。

在本研究中，我们将交叉熵与Dice系数结合作为

网络的损失函数，对网络进行优化。其数学公式如下，

其中 λ1 = 1，λ2 = 1：

Loss = λ1LossCE + λ2 LossDice （3）

1.5 数据后处理

实验数据集中每个器官的类别标签均不同，对称器

官（如左右眼球）也被标注为不同的类别，即每个类别都

只有一个连通域，因此，我们对网络输出结果逐类别提

取最大连通域，从而消除可能存在的孤立分割。

1.6 实验细节

使用多尺度策略在粗细两个尺度下分别训练卷积

神经网络。具体的，在粗尺度下，图像分辨率重采样为

6 mm×6 mm×6 mm，然后在全图中随机采样出96×96×

96体素个数的图像块输入粗尺度分割网络进行训练；在

细尺度下，将图像分辨率重采样为1 mm×1 mm×1 mm，

随后在标注区域内随机采样出96×96×96体素个数的图

像块输入细尺度分割网络进行训练。模型运行在24 GB

Nvidia TitanX GPU，使用PyTorch深度学习框架。模型

训练中，学习率设为10-4，批大小为12，损失函数的优化

方法为Adam算法［36］。

2 结果

本文从实验数据中每次选取40例作为训练集，10

例作为测试集，进行五折交叉验证实验，并使用Dice系

数来评估不同网络结构、单尺度网络和多尺度网络的分

割性能。

2.1 网络架构比较

为了比较本文提出的SE_Residual Block在头颈部

分割任务上的有效性，我们与使用Residual Block的V-

Net模型做了性能对比，各个器官的实验结果如表1所

示。可以看到，加入Residual Block的网络模型，平均分

割精度比V-Net网络提升了2.2%。在单尺度网络中，基

于SE_Residual Block的网络也能比V-Net网络获得更

好的分割性能（表2）。

Organs

Eye R

Mandible R

Lens R

Optical nerve R

Inner ear R

Middle ear R

Parotid gland R

Temporal lobes R

T.M.J. R

Spinal cord

Brain stem

Average

V-Net

0.793±0.266

0.903±0.019

0.287±0.356

0.655±0.064

0.848±0.041

0.793±0.074

0.826±0.035

0.856±0.062

0.750±0.059

0.811±0.031

0.855±0.033

0.751±0.146

Ours

0.886±0.029

0.904±0.020

0.689±0.145

0.661±0.059

0.825±0.053

0.780±0.071

0.825±0.031

0.853±0.066

0.773±0.054

0.796±0.041

0.868±0.017

0.773±0.106

Organs

Eye L

Mandible L

Lens L

Optical nerve L

Inner ear L

Middle ear L

Parotid gland L

Temporal lobes L

T.M.J. L

pituitary

Optical chiasma

-

V-Net

0.882±0.023

0.901±0.026

0.705±0.067

0.630±0.102

0.792±0.031

0.753±0.096

0.807±0.046

0.861±0.064

0.757±0.049

0.570±0.224

0.488±0.111

-

Ours

0.879±0.029

0.898±0.027

0.777±0.059

0.606±0.093

0.793±0.053

0.757±0.101

0.816±0.036

0.831±0.074

0.702±0.084

0.586±0.266

0.499±0.119

-

表 1 不同网络结构下的各个器官分割结果的Dice系数比较
Tab.1 Comparison of Dice coefficients of individual organ segmentation results under different network structures

2.2 单尺度、多尺度结构比较

本文分别使用单尺度、多尺度策略，在两种网络结

构上进行试验比较。在单尺度网络中，输入图像首先重

采样至体素大小为1 mm×1 mm×1 mm，再从中随机采

样出图像块输入网络进行训练（与多尺度网络输入尺寸

相同）。在模型应用阶段，由于显存限制，本文使用滑窗

法从测试图像中依次采样出200×200×200体素个数的

图像块作为网络输入，并在测试图像块各个方向扩充

10 mm，用于补充图像块周围的空间信息。具体性能比

较如表 2所示，实验结果表明：（1）同一尺度下，加入

SE_Residual Block的网络分割精度均优于V-Net网络；

（2）基于不同的网络结构，采用多尺度结构的网络分割

精度均优于单尺度结构；（3）基于多尺度策略的分割算

法可降低测试时间和显存消耗。
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3 讨论

近些年绝大部分有关头颈部危及器官分割的研究

都是基于MICCAI 2015头颈器官自动分割挑战赛提供

的公开数据集进行验证以及性能评估，但这个数据集仅

仅包含双侧腮腺、双侧视神经和双侧下颌下腺在内的9

个器官标注［37］。鼻咽癌靶区周围解剖结构复杂，组织器

官密集且形状体积差异较大，实际的放射治疗中，为了

尽可能降低射线对患者的损害，需要对靶区周围的数十

个危及器官进行勾画。因此仅仅基于以上数据集中的9

个器官标注进行研究评估，是远远不够的。基于以上数

据集有学者对待分割的多个器官建立活动轮廓模型，夺

得MICCAI 2015头颈器官分割挑战赛的冠军［24］；Ren等［29］

人将分割不同器官的网络模型交错连接以便互相指导，

用于分割头颈部体积较小的组织。总体来说，这个数据

集器官标注较少，不太适用于临床应用需求较高的算法

研究。

也有一部分基于非公开数据集的头颈部危及器官

分割研究。数据集的不一致导致不同算法之间的分割

精度比较参考性不大。Tam等［23］使用多输出支持向量

回归算法在收集的56例数据的13个器官上进行了研究

表2 不同尺度网络以及不同网络结构下的分割性能比较
Tab.2 Comparison of segmentation performance under different scale networks and different network structures

Algorithm

V-Net

Ours

Single scale

Avg. Dice

0.683±0.247

0.719±0.191

Avg. memory

15412MB

18486MB

Avg. test time (s)

33.82

34.97

Multi scale

Avg. Dice

0.751±0.146

0.773±0.106

Avg. memory

15091MB

11716MB

Avg. test time (s)

2.93

2.79

图 6 基于本文方法的实验结果
Fig.6 Segmentation results using the proposed method. The first row is the original image; the
second is the ground-truth; the third is our results; the fourth line shows the difference between the
segmentation result and the ground-truth, in which the white outline represents the ground-truth
and the green outline represents the result.

GT

Results

Difference
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评估。在医学图像分割领域，V-Net作为经典分割模型，

仍然具有非常鲁邦的性能，本文与基于V-Net分割的方

法进行比较。本文提出的方法对模型分割性能的提升

是有效的。基于本文方法得到的分割结果对于不同形

状、大小的器官都实现了成功分割，尤其对于体积只有

不到100体素个数的晶状体，也实现了准确标注。同时

也保留了视交叉、视神经等解剖结构特异性较大器官的

结构特点。

器官分割的效率极大影响了放疗计划的实施，决定

了临床治疗效率。Ren等［29］使用卷积神经网络分割一

例患者双侧视神经和视交叉的算法需要15 min。而本

文粗细尺度下仅使用一个模型进行多器官分割训练，在

应用过程中，通过多尺度策略逐步去除图像中的冗余信

息，降低算法计算量，如表2所示，本文提出的方法可在

3 s内完成22个危及器官的准确分割。

本文的研究中还存在一些提升空间和不足：（1）本

文的网络输入都是将输入图像重采样为各个方向上体

素大小一致的图像块，这保证了训练中输入网络的空间

信息量是相似的。然而医学图像层厚与切片内分辨率

差异往往过大，使用各向同性的图像块使得沿切片方向

空间信息存在冗余，也增大了模型的计算量。后续工作

中将进一步研究调整网络卷积方式，使用各向异性图像

块作为网络输入，减小网络的参数量；（2）本文在粗尺度

分割阶段，对图像进行了下采样，这样降低了图像的大

小，但单独分割体积较小的器官时，粗尺度阶段的预处

理操作会导致定位失败。本文中头颈部器官分布集中，

体积较小的器官都位于头颈部器官内部，因此，粗分割

结果得到的定位区域中也包含这些小尺寸器官，对分割

结果没有影响。这也启发我们在小器官的分割中，可以

将其周围的大器官作为先验信息用于定位，从而增加模

型分割的鲁棒性。

综上所述，本文提出的方法能够提升现有方法的分

割精度，并且该方法速度更快，可在3 s内从头颈部CT

中分割出22个危及器官。有了更多的部位的训练数

据，本文方法可灵活拓展用于全身器官分割，从而帮助

医生提高临床实践的准确率和效率。
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