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一种改进 FCN 的肝脏肿瘤 CT 图像分割方法 
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摘 要：精准的医学图像分割是辅助疾病诊断和手术规划的必要步骤。由于腹部器官边界

模糊、对比度不高，肝脏肿瘤的自动分割一直是一个难题。针对传统全卷积神经网络(FCN)实
现端到端分割精度不佳等问题，提出了一种卷积型多尺度融合 FCN 的 CT 图像肝脏肿瘤分割方

法。首先，通过提高对比度、增强和去噪的方式对原始的 CT 图像数据集进行预处理；然后使

用处理后的数据集对所设计好的 FCN 网络进行训练；最终得出能够精确分割肝脏肿瘤的网络模

型。实验效果采用多种评价指标进行分割结果的评估，并且与多种常见的分割网络进行对比。

实验结果表明本文方法可以精准分割 CT 图像中各种形状和大小的肝脏肿瘤，分割效果良好，

能够为临床的诊断提供可靠的依据。 
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A CT image segmentation method for liver tumor by an improved FCN 

DUAN Jie1,2,  CUI Zhi-ming1,2,  SHEN Yi1,2,  FENG Wei1,  WU Hong-jie1,  FENG Yu-qing1,2 
(1. College of Electronics and Information Engineering, Suzhou University of Science and Technology, Suzhou Jiangsu 215009, China;  

2. Suzhou Key Laboratory of Virtual Reality Intelligent Interaction and Application Technology, Suzhou Jiangsu 215009, China) 

Abstract: Accurate medical image segmentation is a necessary step in assisting disease diagnosis and 
surgical planning. The automatic segmentation of liver tumors has always been a difficult problem 
due to the blurred borders and the low contrast of abdominal organs. Aiming at the problem that the 
traditional full convolutional network (FCN) achieves low accuracy in end-to-end segmentation, this 
paper proposes a CT image liver tumor segmentation method based on convolutional multi-scale 
fusion FCN. Firstly, the original CT image dataset is preprocessed by improving the contrast, 
enhancement and denoising. Secondly, the designed FCN network is trained using the processed 
dataset. Finally, a network model capable of accurately segmenting the liver tumor is obtained. The 
experiment adopts a variety of evaluation indicators to evaluate the effectiveness of segmentation 
results and makes comparison with a variety of common segmentation networks. The experimental 
results show that the method proposed in this paper can accurately segment liver tumors of various 
shapes and sizes in CT images, and the segmentation effect is good, which can provide a reliable 
support for clinical diagnosis. 
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肝脏肿瘤是世界上最常见的肿瘤之一，其死亡

率位居全球第二，是导致人类死亡的重要因素。随

着肿瘤放射技术的飞速发展，放射治疗进入了以图

像引导和自适应放疗为代表的精准放疗阶段[1-2]。精

准放疗需要准确勾画出放疗的靶区(肿瘤)，从而引

导治疗和后续的放射计划。但现阶段，在临床医学

中精准的靶区勾画需要由有经验的医师手工操作

完成，其准确性和效率完全依赖医师的临床经验。

这项工作不仅耗时，而且重现性很差。 
因此，基于计算机视觉及人工智能技术实现

肝脏肿瘤自动精准分割便成为了解决上述问题的

关键。常见的肝脏肿瘤自动分割方法可分为图像

和统计模型 2 类。单纯基于图像分割的方法是指

运用图像灰度、梯度或纹理等可以直接从图像中

获取信息进行分割，主要方法包括聚类[3]、阈值、

插值[4]、区域生长[5-6]、水平集[7]、图割[8-10]和活动

轮廓模型[11-13]等。 
近年来，随着计算性能的大幅提高，人工智能

和神经网络迅猛发展，基于各种神经网络图像分割

技术也应用到医学图像处理领域。卷积神经网络

(convolutional neural networks，CNN)是计算机视觉

和图像处理方面的一个非常重要的模型，在图像

分类[14-16]、人脸识别[17-18]、目标检测[19-21]、动作

识别[22-23]等方面具有广泛应用，并且取得了巨大的

成功。在实际应用中 CNN 表现出优秀的特征提取

能力，其中，全卷积神经网络(fully convolutional 
networks，FCN)作为 CNN 的改进网络在图像分割

领域得到广泛应用[24]。与图像分类不同，语义分

割需要确定每个像素的类别以实现精确的分割。

FCN 是将 CNN 最后的全连接层换成反卷积层，从

而实现像素到像素级别的分类。FCN 及其衍生 
物在图像分割上的应用不断拓展，其编码器与

VGG-16 中的 13 个卷积层相同，解码器将编码器

提取的特征映射到与输入分辨率相同的编码器

从大到小提取特征，解码器从小到大逐步将提取

的特征放大到输入图像大小。但传统的 FCN 网

络边缘分割差、精度不高，达不到医学图像分割

的要求。 
针对上述问题，本文设计了一种卷积型多尺度

融合改进的 FCN，并将其应用于肝脏肿瘤 CT 图像

的分割。 

1  全卷积神经网络 

FCN 是 SHELHAMER 等[25]在现有用于分类的

CNN 结构基础上改造而成的，即将 CNN 原有的全

连接层改成卷积层。FCN 是由卷积和反卷积组成，

通过卷积和反卷积的过程，基于端到端学习，完成

了对图像每个像素的分类，从而实现对整个输入图

片的分割。 
卷积层(convolution layers)在 FCN 中主要承担

着特征提取的功能。卷积输出的图像大小为

2 1W F p
S

 
 ，其中，W 为输入图片的维度；F

为卷积核的维度；S 为步长；p 为 padding 填充的像

素数。卷积产生的特征图通过激活函数来增加神经

网络模型的非线性。卷积和激活函数运算为 
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其中，括号内的部分为卷积层提取特征的主要运算；

l为网络的当前层； 1l
ix  为感受野中第 i个像素点的值；

l
ijw 为 l

jx 的权重； l
jb 为偏置项；f()为激活函数。 

反卷积是一种卷积操作，其是池化的逆过程。在

FCN 中，池化操作缩小了输入图片的尺寸，然而在图

像分割过程中需要对每一个像素进行分类，并且最终

得到与输入图片维度相同的分割图像，因此需要将生

成的热度图(heat map)恢复成原图像的维度。反卷积

通过反向训练，能够达到输出重构输入的效果，使输

出图像恢复到与输入图像相同大小的维度。 
FCN 通过端到端的网络结构来实现图像的语

义分割，端到端的网络可以缩减人工预处理和后续

处理，尽可能使模型从原始输入到最终输出，网络

自己学习特征，提取特征也融入到算法当中。网络

模型可以根据数据自动调节，从而增加模型的整

体契合度，并且端到端网络学习中的各项成本都

比非端到端的网络结构要低。FCN 的网络结构如

图 1 所示。 

2  一种卷积型多尺度融合 FCN 肝脏

肿瘤图像分割方法 

2.1  卷积多尺度融合 
为了使输出与输入具有相同的维度，FCN 将最 
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图 1  FCN 的网络结构图 
 

后一层卷积层输出的 feature map 进行 32 倍的上采

样(upsampling)，上采样输出的是输入图片的分割结

果。文献[25]提出的 FCN 中具有 5 个 2×2 的池化 
层，每层池化后图像的分辨率均会降低二分之一，

因此最后一层卷积层输出的 feature map 分辨率比

较低，会丢失一些细节特征。直接对最后输出的

feature map 进行 32 倍上采样，得到的图像分割精

度不高，分割边缘较粗糙，达不到理想的分割效 
果，所以文献[25]提出了多尺度特征融合的方法，

其具体做法是将第 3 层和第 4 层池化层特征进行融

合后进行 8 倍上采样，图像分割精度有所提升。 
本文在文献[25]的多尺度特征融合FCN的基础

上对上采样(反卷积)过程做了一定的改进。图 2 为

本文提出的卷积型多尺度融合结构和训练过程示

意图。如图 2 训练过程所示，本文将训练过程分为

前向传播和反向传播 2 部分。前向传播主要通过卷

积完成图片信息的提取，池化完成特征压缩和降维

操作，通过反卷积将维度还原到原图大小，前向传

播是权重和偏置学习的过程。通过反向传播进行权

重和偏置的调节，实现参数优化的功能。传统方法

直接使用 2 个池化层 pool4 和 pool3 的 feature map
进行上采样，但是，pool3 和 pool4 保留的特征信息

粗糙、边缘分割的精度不高。图 2 中，本文在 pool3
和 pool4 池化层各增加一次卷积操作，然后再进行

融合操作。增加的卷积过程可以从 2 个池化层中提

取到更深层的局部信息进行周围的信息融合，增强

模型的局部细节判断能力，能够优化图像分割的细 
 

 
 

图 2  训练和卷积多尺度融合示意图 
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节效果。采用多尺度特征融合的方法能够大大提

升分割精度，使目标轮廓更加精细，从而提高分

割效果。该模型共有 5 个池化层，经过每个池化

层之后，输出图像依次缩小了 2，4，8，16，32
倍，每次池化之前都有若干个卷积层，最后一层

输出的 feature map 被称为热度图，本模型在传统

的 FCN 的基础上对第 3 和第 4 池化层多加一次卷

积操作。本模型首先将热度图进行一次 2 倍上采

样，同时将第 4 池化层(pool4)进行一次卷积，将其

卷积到与图片分类数相同的通道数(本文中为 3)，
随后将两者进行相加得到 feature map-16。并将其

进行一次 2 倍上采样，同时对第 3 层池化(pool3)
进行一次卷积，同样将其卷积到与图片分类数相

同的通道数(本文中为 3)，将两者进行相加得到

feature map-8。最后将其进行一次 8 倍上采样得到

最后输出的分割图。 
2.2  FCN 网络结构 

本文使用的网络结构包括 5 个卷积层组、5 个

池化层、3 个卷积层和 3 个反卷积层。其中，第 1，
2 卷积层组每层包含 2 个卷积过程，第 3，4，5 卷

积层组每层包含 3 个卷积过程，前 5 个卷积层组中

每个卷积层组后会跟一个池化层。在卷积层组后还

有 3 个卷积层和 3 个反卷积层(上采样)。每次卷积

后都会使用 relu(线性整流函数)作为激活函数，该

函数可以使所有输出值均为正数，同时增加网络的

稀疏性，且能够防止过拟合的情况。在反卷积过程

中也采用同样的函数，以保证输出为正数,防止过拟

合的发生，relu 函数的数学表达式为 
 ( ) max(0, )f x x  (2) 

本文所提方法中前 5 个卷积层组均采用 3×3 的

卷积核，该卷积核既有良好的接受场，同时参数的

数量也少，能减少计算量。第 6 层卷积采用 8×8
的卷积核，第 7 层卷积选择 2×2 的卷积核，第 8
层卷积选择 1×1 的卷积核。所有卷积过程中的步

长均为 1，以便更精细地提取特征，尽量不丢失任

何边缘信息。在初始化卷积核方法中，本文选择

“Xavier”[22]，通过从零均值和特定方差的分布绘 
制网络中的权重来实现网络初始化。该方法权值

分布均匀且使网络收敛速度快，权值能达到优 
值，并且能够保持每一层梯度大小相似，防止梯

度消失或梯度爆炸。对于池化层，一般的平均池

化能保留更多的图像背景信息，最大池化能保留

更多纹理信息，本文选择最大池化。网络的详细

结构见表 1。 

表 1  网络详细结构 
网络层 卷积核 通道数 步长 输出维度 

卷积层组 1 3×3 64 1 512×512×64 

池化 1 2×2  2 256×256×64 

卷积层组 2 3×3 128 1 256×256×128

池化 2 2×2  2 128×128×128

卷积层组 3 3×3 256 1 128×128×256

池化 3 2×2  2 64×64×256 

卷积层组 4 3×3 512 1 64×64×512 

池化 4 2×2  2 32×32×512 

卷积层组 5 3×3 512 1 32×32×512 

池化 5 2×2  2 16×16×512 

卷积 6 8×8 4 096 1 16×16×4096 

卷积 7 2×2 4 096 1 16×16×4096 

卷积 8 1×1 3 1 16×16×3 

反卷积 1 4×4 3 2 32×32×3 

反卷积 2 4×4 3 2 64×64×3 

反卷积 3 16×16 3 8 512×512×3 

 
2.3  图像预处理方式的改进 

原始的医学图像像素分布广泛，肝脏与周围

器官的边缘分布不是很明显，对比度比较低。若

直接将图像归一化到 0～255，则会丢失大量的重

要信息。传统的 CT 图像预处理方式为像素填充值

(pixel padding value)和像素值转换的方法，本文采

用 contrast，enhancement 和 denoise 的路线进行数

据的预处理，此方法在保留 CT 图像像素值的同

时可增强图像的对比度，提高图像的亮度，降低

噪声干扰。 
首先，本文采用像素值线性变换对原始数据进

行亮度和对比度的调节。随后统计图像中每个灰度

级出现的次数，计算累积归一化直方图，重新计算

像素点的像素值。最后通过拉伸像素强度分布范

围，重新分配图像像素值，使一定灰度范围的像素

的数量大致相等，达到对原始数据进行直方图均衡

化的效果，从而提高图像质量，增强图像对比度。

直方图均衡化是一个可逆的过程，且相对于其他处

理方式更能够保留图片的原始特征。随后将直方图

均衡化的图像使用全变差(图像梯度的范数的积分)
的方式去噪声，一幅图像的噪声或干扰越多，全变

差的值越高，为使全变差最小化，需去掉噪声    
同时，保留边缘等主要细节。如图 3 所示，由于

CT 图像的特殊性，原图的直方图与处理后的图像

具有很大区别，可见处理后的图片具有更高的亮度

和鲜明的对比度。 
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(a) 原图 

 

(b) 原图直方图 

(c) 处理后图像 

 

(d) 处理后直方图 

图 3  图像处理前后及其直方图对比 
 

由于医学图像的特殊性，一些医学图像的切

片可能与靶器官的边界相切，相切的部分的面积

很小，对比度较低，对分割精度影响很大。对于

这类问题，普通的损失函数，收敛速度慢，学习

效果差，不能达到预期的分割效果。所以本文采

用 Dice 作为损失函数，其表达式为 2 2
2( )

| | | |
a b

a b



，

可以衡量网络分割出来的图像与标签图像每一个

像素的相似度，通过训练网络，可以让神经网络

学习到更好的参数。本文将网络训练出的预测图

片先做个标准和归一化，提高背景体和前景体的

平衡度，尽量减少用于训练的损失，提高收敛的

效率。由于处理后的图像的像素值不是 0 就是 1，
且平方后的值不变，所以将损失函数表达式改进

为 2
2

| | | |
a b

a b



，可减少不必要的计算，其中 a 为网

络预测出的图像；b 为标签图像。通过训练损失函

数，可以使神经网络学习到更好的参数与模型，

减小预测图片和标签图片的差异，从而得到更好

的分割效果。 

3  实  验 

3.1  实验设备及数据集 
实验硬件环境为 lntel(R) Xeon(R) E5-1603，

16 GB 内存，使用型号为 GTX1080ti 的 GPU 加速图

像处理，卷积神经网络在 tensorflow 开源框架下实

现，tensorflow 版本为 1.70。实验数据集由 3 454 张

training 图片和 1 068 张 test 图片构成，Validation 图

片在 training 集中按照 7∶3 的比例随机挑选作为验

证集，即交叉验证。图片的维度是 512×512，为了   
防止训练和测试过程中过拟合情况，本文将所有数

据打乱，再按照训练数据与测试数据 7∶3 的比例随

机分配，不仅预防过拟合的出现，也能提高实验的

随机性。本文使用的数据集来自 codalab (https:// 
competitions.codalab.org/competitions/17094)，是肝脏

分割竞赛使用的数据集，其包含 131 个序列， 
codalab 包含肝脏 CT 图像的三期 ground truth，格式

为 enhanced CT，分辨率为 512×512。 
3.2  训练参数设置 

本文实验中选择使用指数衰减学习率，即根据

训练下降的速度自行调节变化，防止产生振荡。指
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数衰减学习率的方程为 

 0

globalstep
decaystepslr lr gamma

 
 
    (3) 

其中，lr 为当前学习率；lr0 为初始学习率；gamma
为学习率衰减系数(一般在 0~1 之间)；globalstep
为当前迭代次数；decaysteps 为衰减速度。本文设

置的初始学习率为 3e-5，学习率衰减速度为 0.90，
当前迭代次数为 0，衰减速度为 1 727。batch_size
设置为 2，训练的总轮数为 50 000 轮。选择的优

化器为 Adamoptimizer，此优化方法相对于传统

的梯度下降法(gradient descent)，具有更快的收敛

速度，且能快速跳出局部最优点，寻找到全局最

优点。 
3.3  实验结果分析 

为了验证本文方法的有效性，将本文方法与传

统的 FCN，U-net 和 Segnet 网络进行了比较，使用

相同的数据及参数设置进行训练。对训练好的模

型，使用测试数据集进行验证。采用 5 种流行的评

估指标即 Dice 相似函数(Dice similarity coefficient，
DSC)，体积重叠误差(volumetric overlap error，
VOE)，相对体积差异(relative volume difference，
RVD)，平均对称距离(average surface distance，ASD)
和均方根差(root mean square error，RMSD)。 

DSC 表示分割结果(S)与标签(T)之间的交叉区

域的比值，其表达式为 

 
2

( , )=
S T

DSC S T
S T


 (4) 

VOE 与 DSC 类似，其将乘法换成了减法，以

此代表错误率，即 

 ( , ) 1
S T

VOE S T
S T

 



 (5) 

RVD 表示分割结果(S)与标签(T)之间的体积差

异，其表达式为 

 ( , ) 1 100%
S

RVD S T
T

 
    
 

 (6) 

ASD 表示分割结果(S)与标签(T)的平均表面距

离，其表达式为 

 

1( , )

( , ) ( , )
S T

S T

T S
x B x B

ASD S T
B B

d x B d x B
 

 


 
  

 
   (7) 

其中，BS和 BT分别为分割结果和标签肝脏区域的轮

廓；d(x, BT)为任意像素 x 与 BS 之间的最小距离，

( , ) min
T T

T Tb B
d x B x b


  ，  为欧几里得距离。 

RMSD 表示分割结果(S)与标签(T)之间数值之

间差异的度量，其表达式为 

2 2

1( , )

( , ) ( , )
S T

S T

T S
x B x B

RMSD S T
B B

d x B d x B
 

 


    (8) 

表 2 为 5 种评价指标的定量分析。 
从表 2 可以看出，本文 FCN 方法，在 5 个评

价指标上除 DICE 指标外，其他均优于传统的 FCN
网络，且本文方法具有很大提升。与 Segnet 相比，

本文方法在 DICE 和 VOE 2 个评价指标上不及

Segnet，但相差不大，且其他 3个指标均优于Segnet。
与 U-net (专业医学图像分割网络)相比，本文方法

在 RVD 和 RMSD 2 个评价指标上优于 U-net，与其

他评价指标均较接近。从表 2 可知，虽然本文提出

的方法具有优质的分割效果，有很多评价指标优于

其他网络，且具有更好的稳定性，但是从 ASD 和

RMSD 等评价指标来看，分割结果与肝脏区域的标

签有很大距离，原因在于网络中实验的结果没有进

一步细化，输出边界相对粗糙。 
图 4 在第 600 轮时，本文方法与 U-net 都出现

分割轮廓，相对于传统 FCN 具有明显优势。在第

18 000 轮时，所有网络均能显示出分割成果，且本

文方法与 U-net 最接近标签图片。在第 40 000 轮时，

所有网络均已成功分割，传统 FCN 和 Segnet 的分 

 

表 2  评价指标定量分析 

方法 DICE (%) VOE (%) RVD (%) ASD (mm) RMSD (mm) 

传统 FCN 80.03±3.04 24.30±5.04 18.24±1.25 14.64±1.32 19.39.±6.16 

U-net 90.82±2.05 14.28±4.07 21.22±2.56 6.79±2.12 13.62±6.18 

Segnet 89.46±1.35 18.31±3.53 52.39±5.07 9.61±1.47 16.97±6.20 

本文 FCN 88.46±1.03 18.36±4.33 18.12±1.222 7.64±0.71 12.52±3.45 
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割效果稍差。综上所述，本文方法具有优秀的分割

精度的同时，还具有良好的收敛性，分割效果优于

传统 FCN 和 Segnet，这与数据分析出的结果是一

致的。由于实验使用的数据集来自不同病人的各种

CT 图片，且具有不同的病理特征，所以本文提出

的方法具有很强的鲁棒性。 

 
 

图 4  分割效果图 
 

4  结 束 语 

本文提出了一种基于卷积型多尺度融合 FCN
图像分割方法，抛弃传统 FCN只保留 pool3和 pool4
的 feature map 进行上采样的方式，对 pool3 和 pool4
各增加一次卷积，并进行特征信息的提取，然后再

进行上采样过程恢复到原始图片的维度。实验结果

显示，本文提出的方法能够精确地从一堆对比度比

较低的器官中分割出器官和病灶，提升了图像分割

的精度。 
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