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区域生长全卷积神经网络交互分割肝脏CT图像
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摘要:由于医疗图像质量差、对比度低、患者之间差异大导致全自动分割方法很难获得足够准确、鲁棒的结果.为了解决

全自动分割方法的局限性,本文提出一种基于神经网络改进的区域生长法,并与全卷积神经网络相结合对肝脏 CT图像

进行交互式分割.首先对图像进行预处理,突出待分割肝脏区域;接着计算像素在不同边缘检测算子下的梯度值作为该

像素的特征,形成像素特征向量训练网络:该网络以一对像素特征向量为输入,以两像素的关联度系数为输出;然后将训

练好的神经网络模型作为区域生长算法的生长准则,手动交互选取一点产生分割结果;最后将分割结果作为原图的交互

信息和原图灰度通道连接在一起一同输入全卷积神经网络.实验结果表明:平均 Dice系数达到９６．６９％,像素准确率达

到９９．６２％,平均交并比达到９６􀆰６５％.不同的腹部CT图像序列中肝脏的分割结果表明,该方法能精确提取肝脏区域,

满足临床应用的需求.
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Abstract:Duetopoormedicalimagequality,lowcontrast,largedifferencesbetweenpatients,itis
difficultforfullyautomaticsegmentationmethodstoobtainsufficientlyaccurateandrobustresults．In



ordertosolvethelimitationsoftheautomaticsegmentationmethod,thispaperproposesanimproved
regiongrowingmethodbasedonneuralnetwork,andcombinedwiththefullyconvolutionalneural
networktointeractivelysegmentliverCTimages．Firstly,theimageispreprocessedtohighlightthe
liverareatobesegmented．Then,thegradientvalueofthepixelunderdifferentedgedetectionoperaＧ
torsiscalculatedasthefeatureofthepixeltoformapixelfeaturevectortrainingnetwork．ThenetＧ
worktakesapairofpixelfeaturevectorsasinputandthecorrelationcoefficientoftwopixelsasoutＧ
put．Then,thetrainedneuralnetworkmodelisusedasthegrowthcriterionoftheregiongrowingalＧ
gorithm,andapointismanuallyselectedinteractivelytogeneratethesegmentationresult．Finally,

thesegmentationresultisconnectedastheinteractiveinformationoftheoriginalimageandthegray
channeloftheoriginalimageandinputintothefullconvolutionalneuralnetwork．Theexperimental
resultsshowthattheaverage Dicecoefficientreaches９６􀆰６９％,thepixelaccuracyratereaches
９９􀆰６２％,andtheaverageintersectionratioreaches９６．６５％．TheresultsofliversegmentationindifＧ
ferentabdominalCTimagesequencesshowthatthismethodcanaccuratelyextractliverregionsand
meettheneedsofclinicalapplications．
Keywords:fullyconvolutionalneuralnetwork;regiongrowingmethod;interactivesegmentation

１　引　　言

　　CT 是无侵害性的器官体外成像手段,由于

其成像速度较快、分辨力较高、效果较好,已经成

为临床医生进行医疗诊断不可或缺的重要手段.
在肝脏疾病的诊断中,可视化技术与医学图像分

析占有主导地位.通过对肝脏 CT 图像进行分

割,提取出肝脏组织并获得相应的特征信息,医生

可以很直观地了解患者肝脏内部的详细情况,对
诊断及下一步治疗计划的制定起到关键作用.

半自动分割方法[１]使用浅层图像特征和用户

交互,以边界框或涂鸦的形式进行交互以执行分

割.早期的区域相似性分割[２]、图切割[３]、归一化

切割[４]、测地线[５]和其他基于图形的随机游走[６]

已应用于２D分割,在某些情况下还应用于３D分

割.当要分割的区域相当均匀并且可以通过低层

次特征(例如边缘、相邻像素之间的强度差和其他

局部信息)准确捕获其特征时,半自动方法可以提

供良好的分割效果;但在更复杂的环境中,由于浅

层特征被限制,这些方法需要大量的用户交互才

能提供足够质量的细分结果.最近,具有编码Ｇ解

码架构的全卷积神经网络(FCN)[７]在全自动分

割领域获得最优秀结果,能有效完成２D[８Ｇ１０]和

３D[１１Ｇ１２]分割任务.尽管已证明这些方法及其后

续方法[１３Ｇ１５]可以在公开的数据集上提供最优秀

的性能,但它们并未提供用户交互的手段.这方

面限制了其在临床环境中的适用性,因为在临床

环境中,精度要比速度更优先考虑.
计算机视觉界最近提出各种新颖的方法:将

深度学习方法加上用户交互形成半自动分割.基

于深度学习的半自动分割方法可以提供准确的结

果,同时为用户提供了一种自然的交互方式.全卷

积神经网络不再像以前的方法那样依赖于浅层特

征,而是能够捕捉更复杂的模式,并学习“对象性”
的概念,从而获得更好的结果.Xu[１６]等人将用户

提供的正点击和负点击转换为两个欧几里得距离

图,然后将其与图像的 RGB通道连接起来构成输

入数据训练FCN网络,通过组合几种随机采样策

略来模拟用户的点击模式.由 Wang[１７]等人提出

的DeepIGeoS使用深度学习并将用户涂鸦的测地

距离变换图像作为额外的FCNN通道来进行交互

式分割.然而,对于看不见的对象类,分割性能可

能会恶化.Can[１８]等人提出另一种基于深度学习

的方法,基于初始涂鸦使用随机游走[６]方法得到初

始分割图像,来监督全卷积神经网络,将注释所需

时间大幅缩短.Sakinis[１９]等人提出一种基于深度

学习的半自动分割方法通过前景和背景点击获得

高斯图,作为额外的通道进行交互式分割,并可对

分割结果进行调整,对分割有差错的地方点击交互

以提高分割精度.本文提出一种基于一维卷积神

经网络改进的区域生长法,使用点击交互产生初

始分割,然后将其与图像的灰度通道连接起来构

成图像/初始分割对.相比较其他方法的交互信

５９２１第９期 　　　　张丽娟,等:区域生长全卷积神经网络交互分割肝脏CT图像



息,将点击交互产生的初始分割作为交互信息更

为精确,以此获得更好的性能.

图１　改进区域生长算法流程

Fig．１　Algorithmsteps

２　算法流程

区域生长法(RegionGrowing)是从一组代表

不同生长区域的种子像素开始,将种子像素邻域

里符合生长准则的像素合并到种子像素所代表的

生长区域中,并将新添加的像素作为新的种子像

素继续合并,直到找不到符合条件的新像素为止.
本文对该方法的生长准则进行了改进,并只需选

取一两个生长种子点即可完成分割,算法的流程

如图１所示.首先对腹部CT图像序列集进行预

处理,只提取含有肝 脏 的 切 片;采 用 WindowＧ
Leveling算法将原始 CT 图像转换为灰度图像,
突出肝脏区域;通过直方图均衡化处理增加对比

度,进行中值滤波算子卷积计算,平滑图像,抑制

噪声.然后计算像素在不同算子下的梯度值,将
其作为该像素的特征,形成像素特征向量,训练神

经网络,该网络以一对像素特征向量为输入,以两

像素的关联度系数为输出.为每一对像素特征向

量设置标签,如果两像素来自同一区域,同为肝脏

内区域或同为肝脏外１０像素距离区域,标记为

１,其他标记为０.最后将训练好的神经网络模型

作为区域生长算法的生长准则,手动选取一种子

点产生分割结果.
通过上述流程,得到改进后的区域生长法,在

图像肝脏区域用鼠标选取一点作为交互信息得到

初步分割结果.在训练区域生长全卷积神经网络

时,通过求取肝脏区域的中心位置来模拟用户交

互,得到区域生长法分割结果;然后将分割结果与

图像的灰度通道连接起来构成图像/初始分割对,
一同输入 UＧnet[８]网络中,将该网络称为区域生长

全卷积网络(RegionＧgrowingFullyConvolutional
NeuralNetwork,RgＧFCNN),如图２所示.

图２　区域生长全卷积神经网络

Fig．２　 RegionＧgrowingfullyconvolutionalneural
network

３　图像预处理

３．１　切片提取

实验所用数据是BCV腹部挑战数据集,是由

大肠癌化疗试验和一项回顾性腹疝研究中随机选

择３０例腹部CT扫描组成,包括原始CT图像和

对应的分割标签.标签数据由两名经验丰富的专

业人员 手 工 分 割 标 记,并 由 放 射 科 医 生 使 用

MIPAV软件进行体积验证.数据为 NIFTI格式

的腹部CT 图像序列集,切片层数范围从８５~
１９８,切片厚度范围为２．５~５．０mm,每层切片大

小是５１２×５１２,每一个像素包含一个１２位的CT
值,单位为 HU(HounsfieldUnit).

本文腹部 CT 图像序列集共有１３个腹部器

官,只需要提取含有肝脏的切片.在提取切片时,
利用的是训练集中的分割标签图像.在标签图像

中,专业人员已经将１３个腹部器官与数字一一对

应,其中肝脏对应的数字为６.由于 CT 成像原

理,肝脏切片的序列号是连续的,中间不会出现间

隔.因此只要在标签图像序列集中查找最早出现

数字６的序列号start和最后出现的序列号end,
即可完成切片提取.start序号后几张和end序

号前几张,肝脏区域可能会比较小,可根据需要适

当调整序号区间,例如[start＋５:end－５].
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３．２　图像预处理

提取的腹部CT图像包含了肝脏、胃、脾等多

个器官,且各器官的边缘模糊,如果强制将图像灰

度化,则图像的分辨度不高,采用图像增强方法,
很难突出所要研究的关键部位.在 CT 图像中,
不同器官、组织的密度是在一个固定的值域,提取

肝脏区域,只需将肝脏的 CT 值区间映射到灰度

区间即可.本文采用 WindowＧLeveling(W/L)窗
口算法[２０],实现肝脏 CT 图像到灰度图像的转

换.在 W/L窗口算法中,假设图中某像素点的

CT值为f(x),将需要处理的CT值区间一般称

为窗口,区间长度称为窗口宽度(Window Width,

WW),区间的中心称为窗口窗位(Windowlevel,

WL),则经过窗宽窗位预处理后该像素点的值g
(i)为:

gi( ) ＝

０,

２５５,

fi( ) －min
max－min×２５５,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

fi( ) ＜ min
fi( ) ＞ max

其他

, (１)

其中:min＝ WL－０．５ WW,max＝ WL＋０．５
WW,肝脏组织的CT值通常位于５０~２５０之间,
取 WW＝２００,WL＝１５０,将大小在５０~２５０之间

的CT值映射到[０,２５５]的灰度值区间,小于５０
映射为０,大于２５０映射为２５５,得到 CT 图像的

灰度图.对转换后的图像进行直方图均衡化来增

加对比度,通过中值滤波消除孤立的噪声点.
图３是对图像进行预处理的实例,其中图３

(a)是原始的CT切片图像,图３(b)是CT图像转

化后的灰度图像,图３(c)是最终预处理后图像.

图３　CT图像预处理

Fig．３　CTimagepreprocessing

４　改进区域生长法

４．１　训练数据的提取

由于人体腹部 CT 图像纹理复杂,结构间对

比度小,边缘不明显.本文选取了多种微分算子

对图像进行边缘检测,得到每个像素对应的算子

处理后的梯度值作为该像素的特征,形成像素特

征向量.在宏观上,进行多种边缘检测是为了综

合考虑各种算子处理结果,消除噪声及局部因素

的影响,提高肝脏边界的准确性.结合区域生长

算法的特性,肝脏边界一旦确定,肝脏区域内的种

子点生长就会被限制在边界内,从而完成肝脏分

割.在微观像素上,通过多种边缘检测算子处理

增加了像素的特征,在判断待测点是否合并到种

子像素所代表的生长区域中时,除了像素值,有更

多的特征维度可以去比较.图４是多种算子进行

边缘检测实例.其中图４(a)是边缘检测对象,图

４(b)是进行Sobel算子滤波后结果,图４(c)是进

行Robert算子滤波后结果,图４(d)是进行Canny
算子滤波后结果.

图４　各算子边缘检测

Fig．４　Edgedetectionofeachoperator

将各微分算子处理后的结果图像作为原图像

通道数叠加到一起,则对于图像上每个位置上的

像素点而言,不再只是单通道灰度图像的灰度值,
而是一个一维向量,称为像素特征向量:

f＝ α１,α２ ,α３．．．α８[ ] , (２)
向量的长度为图像叠加后的通道数目,α１ 为原图

的灰度值,后面的值分别对应各算子滤波后结果.
本文使用神经网络作为区域生长法的生长规则,
不同于传统的 AlexNet[２１]、VGGNet[２２]图像分类

网络,预测输入的图像为哪一类,本文的神经网络
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用于判别输入的一对像素是否为一类,称该网络

为区 域 生 长 神 经 网 络 (RegionＧgrowing Neural
Network,RgＧnet).因此在准备训练数据阶段,
需要随机选取一对像素点进行组合配对,并同时

标注标签,１表示是同一类,０表示不是同一类.
首先限定取值区域:利用原图对应的肝脏分割标

签,求肝脏边界向外１０像素曼哈顿距离(ManＧ
hattanDistance)以内区域:

disf p x１,y１( ) ,P x２,x２( )( ) ＝
x１－x２ ＋ y１－y２ ＜１０, (３)

区域包含两部分:肝脏内部区域和肝脏外１０像素

距离区域.在区域内任意选取两像素组合配对,
形成神经网络的一个输入样本X:

Xi＝ f１,f２[ ] , (４)
对应的输出标签Y:

Yi＝
１　　f１,f２ 不在同一区域

０　　 其他 　　{ ． (５)

４．２　区域生长神经网络

区域生长神经网络(RgＧnet)架构如图５所

示,类似于卷积神经网络,先进行卷积层,然后通

过flatten层将二维输入一维化,过渡到全连接

层,最后通过sigmoid激活函数输出常数概率值.
但是网络的输入有所不同,因此本文对卷积层进

行了改动,使用的是一维卷积.一维卷积层也叫

时域卷积,常用于在一维输入信号上进行邻域滤

波.对输入８∗２的向量进行１∗１核长的一维卷

积相当于对其进行卷积核为１∗２的二维卷积.
卷积核步长为１,即每次卷积,卷积核都对应向量

的一整行,相邻行之间互相独立,不进行交叉合

并.并通过增加卷积核的数目来提升输出向量的

维度,增加解的空间.
从３０例CT序列集中提取５０张切片,并从中

提取１０００００对像素特征向量,按照７∶３的比例分

为训练集和测试集训练网络.网络使用二元交叉

熵函数(Binarycrossentropy)作为的损失函数,这
是常用的针对概率之间的损失函数.观察公式

(６),只有当y
︿

i 和yi 相等时,loss才为０,否则loss
就是个正数.且概率相差越大,loss就越大.

loss＝－∑
n

i＝１
y
︿

ilnyi＋

１－y
︿

i( )ln１－y
︿

i( ) ． (６)

图５　区域生长神经网络

Fig．５　RegionＧgrowingneuralnetwork

　　图像分割前,要先进行多种微分算子边缘检

测,方便提取像素特征向量.在使用区域生长法

判断种子像素邻域里的像素是否合并到种子像素

所代表的生长区域中时,将种子像素和待测像素

的像素特征向量输入RgＧnet网络,得出两像素关

联度.在判断时,还要设置一个阈值T:输出大

于阈值T 时,待测点符合生长准则,合并到种子

像素所代表的生长区域中;小于阈值T 时,不符

合生长准则,不合并.图６是本文算法在不同阈

值T 下初分割结果.图６(a)为待分割图像,随着

阈值T 减小,被合并到生长区域的像素就越多,
肝脏区域内空洞逐渐减少,如图６(b~d)所示.
但当阈值过低时,区域生长趋势会突破肝脏边界,
如图６(e~f)所示.为了确保算法分割的稳定性
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图６　不同阈值T 初分割情况

Fig．６　Imagesegmentationresultswithdifferent
thresholds

和统一性,本文阈值T 统一选取为０．９５.

５　区域生长全卷积神经网络

本文 的 区 域 生 长 全 卷 积 神 经 网 络 (RgＧ
FCNN)以 UＧnet网络模型为基础,通过最大池化

层进行下采样,每经过一个池化层就是一个尺度,
包括原图共有５个尺度.通过卷积层提取特征,
使用same卷积,保持卷积前后图像尺寸不变.
通过双线性插值进行上采样,每上采样一次,就和

特征提取部分 对 应 的 尺 度 进 行 融 合.残 差 网

络[２３]是一类特殊的卷积网络,它通过残差连接而

解决了梯度反传问题,即当神经网络层级非常深

时,梯度仍然能有效传回输入端.图７为本文中

残差模块的结构,残差块的输出结合了输入信息

与内部卷积运算的输出信息,这种残差连接保证

深度模型至少不低于浅层网络的准确度.

图７　残差块结构

Fig．７Structureofresidualblock

在下采样卷积层中分别加入不同数目的残差

模块,如图８所示.网络输出层使用Sigmoid激

图８　区域生长全卷积神经网络架构

Fig．８　RegionＧgrowingfullyconvolutionalneuralnetworkarchitecture
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活函数,

a＝Sigmoid(z)＝
１

１＋e－z
, (７)

Sigmoid函数将输出值z映射到[０,１],表示概率

分布的有效实数空间.
从３０例CT序列集中提取５００张切片,并对

所有的切片使用上节提出的改进区域生长法进行

交互式分割.由于数据量大,人工手动交互是不可

行的.利用肝脏CT图像对应的分割标签,通过求

取分割标签里肝脏区域的中心位置来模拟用户交

互,比较符合人们在交互选点时选择中心位置的习

惯.同时为避免中心位置像素点是极端点情况,将
中心像素８邻域内像素均命为种子像素.得到初

始分割结果,并和原图叠加在一起作为 RgＧFCNN
网络的输入数据,随机打乱顺序后,按照３∶１∶１
的比例分为训练集、验证集和测试集.

选择合适的训练次数,避免因为训练次数太

多而导致过拟合,训练次数太少而欠拟合.将训

练集和验证集输入网络中训练２００次,记录训练

过程中每轮(epoch)的训练损失值和精度,以及验

证集损失和精度,如图９、图１０所示.观察图９、

图９　训练和验证损失值

Fig．９　Traininandvalidationloss

图１０　训练和验证的评估值

Fig．１０　Trainingandvalidationacc

图１０,epochs从０到７５,训练集和验证集随着训

练次数增加,损失值减小,精度提高;epochs从７５
到２００,训练集损失值逐渐减小,精度提高,而验

证集逐渐增加,精度降低,网络过拟合.因此选择

训练次数为７５的效果最好.

６　实验结果与分析

图１１　实验结果.(a)预处理后的肝脏图像;(b)肝

脏最终分割结果的二值图像;(c)改进的区域生

长算法得到的分割结果;(d)图(a)和图(c)通过

连接构成图像/初始分割对输入 RgＧFCNN 网

络得到的分割结果.

Fig．１１　Experimentalresults．(a)Preprocessedliver

images;(b)BinaryimagesofthefindsegＧ

mentationresultofliver;(c)Segmentation

resultsbytheimprovedregiongrowthalgoＧ

rithm;(d)ChannelsofFig．(a)andFig．(c)

areconnectedtoformanimage/initialsegＧ

mentationpair,thesegmentationresultsare

obtainedbyinputtingthe RgＧFCNN netＧ

work．

６．１　实验结果

本文实验环境:Ubuntu１６．０４LTS６４位操作

系统,CPUIntelXeonE５６４核心,GPUNVIDIA
GeForceGTX１０８０Ti１１G ∗ ４,基于深度学习

Keras框架搭载 UＧode网络模型,Keras后端使

用tensorflow,CUDA８．０GPU 运算平台及cuDＧ
NN７．５深度学习 GPU 加速库,完成区域生长全

卷积神经网络的训练和测试.
图１１是使用本文改进的区域生长算法和

RgＧFCNN进行肝脏分割的３个案例,其中图１１
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(a)是经过预处理后的肝脏图像,图中绿点由鼠标

点击形成,作为种子像素点;图１１(b)是肝脏最终

分割结果的二值图像;图１１(c)是使用改进的区

域生长算法得到的分割结果;图１１(d)是图１１(a)

和图１１(c)通道连接构成图像/初始分割对,输入

RgＧFCNN网络得到的分割结果.

６．２　对比分析

为了进一步对本文区域生长全卷积网络算法

进行验证,将本文算法和 UＧnet[８]网络、DeepInＧ
teractive[１６]算法的实验分割结果进行比较分析,

其中 UＧnet网络架构使用的是本文加入残差块后

的 UＧnet网络模型.图１２是各算法进行肝脏分

割的４个实例,其中图１２(a)是经过预处理后的

肝脏图像,图１２(b)是肝脏图像对应的分割标签;

图１２(c)是 UＧnet网络分割结果,图 １２(d)是

DeepInteractive网络分割结果,图１２(e)是本文

RgＧFCNN网络分割结果.

图１２　不同算法实验结果.(a)预处理后的肝脏图

像;(b)肝脏图像对应的分割标签;(c)UＧnet

网络分割结果;(d)Deeplnterative网络分割

结果;(e)本文 RgＧFCNN分割结果.

Fig．１２　Experimentalresultsofdifferentalgorithms．
(a)Preprocessedliverimages;(b)CorreＧ

spondingsegmentationlabelsoftheliverimＧ

ages;(c)Segmentationvosnltsof UＧnet

network;(d)SegmentationresultsofDeep

Interactive network; (e) Segmentation

resnltsofRgＧFCNNnetworkofthispaper．

观察 UＧnet网络分割结果,在肝脏区域外有

白色小块,明显不属于肝脏区域,出现了过分割,

这主要是由于腹部 CT 图像内部结构对比度低,

患者之间差异性大.而 DeepInteractive网络和

本文网络加入了交互信息,使网络更容易定位到

肝脏区域的位置.二者的分割结果均有效完成了

肝脏分割,与分割标签基本吻合.

为了进一步对比各网络对肝脏图像分割效

果,对分割结果进行定量分析.目前,已经有许多

评估方法被应用于医学图像的分割中.但是,由

于在肝脏的分割研究中没有统一的、标准的可用

数据集,使得肝脏的分割并没有统一的评测标准.

当前比较常用的评估分割结果的方法是差异实验

法,即将计算机分割结果与正确的分割结果相比

较.本文将通过Dice系数(DiceSimilarityCoefＧ

ficient)、像素准确率(PixelAccuracy,PA)、类别

平均像素准确率(MeanPixelAccuracy,MPA)、

平均交并比(MeanIntersectionoverUnion,MIＧ

oU),４个指标来评估分割结果.其计算都是建

立在混淆矩阵(Confusion Matrix)的基础上,混

淆矩阵如表１.
表１　混淆矩阵

Tab．１　Confusionmatrix

样本
预测为肝脏

(正例)
预测为非肝脏

(反例)

实际为肝脏(正例) TP FN

实际为非肝脏(反例) FP TN

Dice系数常被用来评价分割结果的准确性,

取值范围在０~１之间,表示计算机分割结果与真

实结果之间的重合程度,Dice＝ ０说明两分割结

果完全没有重叠,分割效果最差;Dice＝１则说明

两个集合完全一致,分割效果最好.

Dice＝
２ X ∩Y
X ＋ Y ＝

２TP
２TP＋FP＋FN ．(８)

像素准确率指被正确预测的肝脏像素和被正

确预测的非肝脏像素在全部像素中所占的比例,

即对角线预测的全部为正确值,公式为:

PA＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN ． (９)

平均像素准确率是肝脏像素准确率和非肝脏
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像素准确率的平均值,对于二分类问题 N＝２,公

式为:

MPA＝
P正例 ＋P反例

N ＝

TP
TP＋FP

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ TN

TN＋FN
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

N ． (１０)

交并比是语义分割的标准度量参数,是两个

集合的交集和并集的比值,平均交并比是交并比

的一种升级形式,是肝脏与非肝脏交并比的平均

值.公式为:

MIoU＝
IoU正例 ＋IoU反例

N ＝

TP
TP＋FP＋FN

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ TN

TN＋FN＋FP
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

N ．

(１１)

表２为各算法对测试集１００张图片肝脏分割

结果平均指标,图１３、１４为实验结果 Dice、PA 指

标箱型图.

表２　肝脏分割结果指标数据

Tab．２　Indexdataofliversegmentationresults(％)

PA MPA Dice Miou

UＧnet
DeepＧinter
RsgＧFCNN

９８．５６
９９．５５
９９．６２

９８．０３
９７．７７
９８．８６

９１．０７
９５．７５
９６．６９

９１．０３
９５．６７
９６．６５

观察图１３和图１４,本文 RsgＧFCNN 网络分

割结果指标:Dice系数平均达到９６．６９％,PA 达

到９９．６２％,均明显高于 UＧnet网络和DeepinterＧ
active网络指标.

图１３　实验结果 Dice指标

Fig．１３　Diceindex

图１４　实验结果PA指标

Fig．１４　PAindex

７　结　　论

本文通过 RgＧnet网络统筹考虑像素的灰度

值、不同梯度值等低层次信息作为生长规则,提高

了算法的稳定性.并将分割结果作为交互信息与

原图灰度通道连接在一起,形成 RgＧFCNN 交互

式分割网络.通过实验结果及评价指标可知,本
文RgＧFCNN网络交互方式操作简单,分割结果

边缘更精细,与肝脏区域边界基本吻合,Dice指

标平均达到９６．６９％,PA平均达到９９．６２％.
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