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(57)摘要

本发明公开了一种基于三维卷积神经网络

的CT造影图像肾脏肿瘤分割方法。该方法首先粗

略分割出CT造影图像中的肾脏区域，并对其中的

肾脏和肿瘤分别标注，生成数据集，然后将训练

集送入基于金字塔池化和逐步特征增强模块的

卷积神经网络中训练，得到训练模型，利用得到

的训练模型对新的肾脏数据进行预测，得到肾脏

肿瘤的分割掩模。本发明还提出一种基于三维卷

积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统，本

发明主要解决了肾脏肿瘤难图像分割的问题，通

过本发明能够直接得到肾脏肿瘤的分割掩模。
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1.一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割方法，其特征在于：利用基

于金字塔池化和逐步特征增强模块的三维卷积神经网络对肾脏CT造影图像处理，得到肾脏

和肿瘤的分割掩模，具体包括以下步骤：

步骤(1)、对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域，对肾脏和肿瘤进行标注，得

到感兴趣区域，生成训练数据集；

步骤(2)、将训练数据集送入基于金字塔池化模块PPM和逐步特征增强模块GEFM的双路

径三维卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；所述逐步特征增强模块由m个分支组成；

对于每个分支，均采用如下所述的操作步骤，每个分支之间的区别在于所使用的卷积核不

同：

其中，finput表示由上一层得到的三维特征图即特征增强模块GEFM的输入，公式(1)表示

所需要的对finput的初始操作，其中*表示卷积操作， 是卷积核的权重，finput经过卷积得

到 公式(2)表示特征增强过程，其中， 表示卷积层的权重，g表示第g个分支；将 作

为输入送入增强系数函数得到增强因子，所述增强系数函数由卷积和sigmoid激活函数组

成；然后把增强因子与 相加，得到增强特征 相同操作重复K次，经过K次迭代得到后得到

最终增强的特征图 公式(3)表示得到所有分支的增强特征后，将这些特征连接起来即

为最后特征增强模块GEFM的输出foutput,concatenate( )表示将特征连接；

步骤(3)、对于新的待分割的肾脏CT造影图像，送入已训练完毕的模型得到分割结果。

2.根据权利要求1所述的方法，其特征在于：所述步骤(1)具体包括以下步骤：

(101)、将CT造影图像与专家库中的M个模板图像分别进行图像配准，获得形变参数；

(102)、利用步骤(101)获得的形变参数，将M个模板图像上的肾脏的专家分割结果形变

后都映射到CT造影图像上；

(103)、将步骤(102)所得到的映射后的CT造影图像上的M个肾脏形变结果分别各自合

并，获得CT造影图像肾脏的初步分割结果；

(104)、人工标注肾脏和肿瘤区域，作为标签；

(105)、使用翻转、平移、裁剪方法对训练数据集进行数据增强。

3.根据权利要求1所述的方法，其特征在于，所述步骤(2)中的三维卷积神经网络，输入

输出均为三维图片数据，各个层的运算均为三维运算，网络层与层之间的数据流均为五维

数据；该三维卷积神经网络初始为残差模块，残差模块的输出送入金字塔池化模块，金字塔

池化模块后接逐步特征增强模块得到分割掩模。

4.根据权利要求1或3任一所述的方法，其特征在于：金字塔池化模块由一个池化层、一

个卷积模块和一个反卷积模块构成，其中反卷积模块由反卷积层、归一化层和Relu激活层

构成。
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5.根据权利要求4所述的方法，其特征在于：金字塔池化模块的数量为三个，其中，三个

金字塔池化模块的池化层的核尺寸分别设置为2、4、8；三个金字塔池化模块的反卷积模块

的核尺寸分别设置为2、4、8。

6.根据权利要求1所述的方法，其特征在于：对于所述步骤(2)得到训练模型，还包括进

行代价函数计算来便于网络的反向传播，代价函数采用带权值的交叉熵损失函数，公式为：

其中 为softmax函数的计算，Wi为第i类的权重，交叉熵的权重由1/2反向频率中和

法计算而来，即先分别统计整个数据库中无关背景、肾脏、肾肿瘤的频率，然后用中间的频

率分别处理各自的频率，然后将所得到的结果的最大值和最小值均除以2。

7.一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统，其特征在于，包括：

数据采集单元，用于对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域，对肾脏和肿瘤进

行标注，得到感兴趣区域，生成训练数据集；

模型训练单元，用于将训练数据集送入基于金字塔池化模块PPM和逐步特征增强模块

GEFM的双路径三维卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；

图像分割单元，用于将新的待分割的肾脏CT造影图像，送入已训练完毕的模型得到分

割结果；

所述逐步特征增强模块由m个分支组成；对于每个分支，均被配置采用如下所述的操作

步骤，每个分支之间的区别在于所使用的卷积核不同：

其中，finput表示由上一层得到的三维特征图即特征增强模块GEFM的输入，公式(1)表示

所需要的对finput的初始操作，其中*表示卷积操作， 是卷积核的权重，finput经过卷积得

到 公式(2)表示特征增强过程，其中， 表示卷积层的权重，g表示第g个分支；将 作

为输入送入增强系数函数得到增强因子，所述增强系数函数由卷积和sigmoid激活函数组

成；然后把增强因子与 相加，得到增强特征 相同操作重复K次，经过K次迭代得到后得到

最终增强的特征图 公式(3)表示得到所有分支的增强特征后，将这些特征连接起来即

为最后特征增强模块GEFM的输出foutput,concatenate( )表示将特征连接。

8.根据权利要求7所述的系统，其特征在于，三维卷积神经网络的输入输出均为三维图

片数据，各个层的运算均为三维运算，网络层与层之间的数据流均为五维数据；该三维卷积

神经网络初始为残差模块，残差模块的输出送入金字塔池化模块，金字塔池化模块后接逐

步特征增强模块得到分割掩模。
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基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割方法及

系统

技术领域

[0001] 本发明涉及一种医学图像处理技术，属于计算机应用技术领域。

背景技术

[0002] 肾癌是人类最常见的十种癌症之一。近年来，针对临床治疗局部肾癌问题，传统的

根治性肾切除术(RN)正日益取代微创腹腔镜肾部分切除术(LPN)[1]。LPN手术可以切除肾肿

瘤并保留正常肾组织。特别是，新提出的基于肾动脉阻断技术的部分切除手术可以最大程

度地保护肾功能[2]。为了进行LPN手术，一些有用的信息，如肿瘤的大小、位置、肾的解剖结

构，肾动脉和输尿管等，应于术前从CT图像中获得。然而，手工勾画超过200个CT层是一项费

时费力的工作。因此，自动或半自动的分割方法对于提高手术的效率和准确性是必不可少

的。

[0003] 目前已经提出的有几种在CT或MR图像中进行肾脏分割。Cuingnet等人[3]提出了一

种两步肾脏分割法，利用回归森林检测肾脏位置，并利用分类森林获得每个肾脏的概率图。

杨等人[4]利用多模板的方法实现了由粗到细的分割。但是，所提出的方法只解决了整个肾

脏的分割，正常肾组织和肿瘤病变区域不能被区分。此外，这种基于多模板的方法的先验形

状特征在模板图像存在巨大血管瘤时可能会失败。

[0004] 关于肾脏肿瘤分割的研究工作比较少。Linguraru等人[5]提出了一种基于水平集

(level‑set)的肾脏肿瘤提取方法。但是，这种方法用户定义的点需要以交互方式提供给每

一个肿瘤，而且在静脉期CT图像中进行肿瘤病灶分割。考虑到辐射剂量的限制，静脉相位CT

图像对PN手术没有必要，只有动脉期CT图像可用于研究。

[0005] 图1为动脉相位CT图像的几个例子，如图1所示，肿瘤的位置和大小，或肾脏的灰度

和纹理都有显著差异。因此，精确地自动分割这些图像中的肾脏肿瘤仍然是一项具有挑战

性的工作。近年来，二维的深度神经网络在医学图像和自然图像中有一些成功的应用。然

而，在这些二维网络中使用的二维卷积内核将限制空间的特征提取能力。例如，如图1所示，

肾脏和肿瘤的区域具有相似的灰度分布和纹理。仅仅根据这些二维图像中的信息很难将它

们分开。然而，目前没有方法直接作用于肾和肾肿瘤分割。

[0006] [1]B.Ljungberg ,K .Bensalah ,S.Canfield ,S.Dabestani ,F .Hofmann ,M .Hora ,

M.A.Kuczyk,T.Lam,L.Marconi,and  A.S.Merseburger,“Eau  guidelines  on  renal  cell 

carcinoma:2014  update,”European  Urology,vol.67,no.5,p.913‑924,2015；

[0007] [2]P .Shao ,C .Chao ,X .Meng ,Xiaobing ,Qiang ,Zhang ,and  Zhengquan ,

“Laparoscopic  partial  nephrectomy  with  segmental  renal  artery  clamping:

technique  and  clinical  outcomes,”European  Urology,vol.59,no.7,pp.849–55,2011；

[0008] [3]P .Shao ,C .Chao ,X .Meng ,Xiaobing ,Qiang ,Zhang ,and  Zhengquan ,

“Laparoscopic  partial  nephrectomy  with  segmental  renal  artery  clamping:

technique  and  clinical  outcomes,”European  Urology,vol.59,no.7,pp.849–55,2011；
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[0009] [4]G .Yang ,G .,Gu ,J .,Chen ,Y .,Liu ,W .,Tang ,L .,Shu ,H .,Toumoulin ,C .:

“Automatic  kidney  segmentation  in  CT  images  based  on  multi‑atlas  image 

registration ,”In:Engineering  in  Medicine&Biology  Society  Conference ,2014:

5538；

[0010] [5]M .G .Linguraru ,S .Wang ,F .Shah ,R .Gautam ,J .Peterson ,W .M .Linehan ,et 

al..“Automated  noninvasive  classification  of  renal  cancer  on  multiphase  CT,”

Medical  Physics,2011,vol.38,no.10,pp.5738‑5746。

发明内容

[0011] 本发明所要解决的技术问题：针对现有的肾脏肿瘤分割难、分割效果差的问题，本

发明提出了一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割方法及系统。

[0012] 技术方案：为解决上述技术问题，本发明采用以下技术方案：

[0013] 一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割方法，利用基于金字塔池

化和逐步特征增强模块的三维卷积神经网络对肾脏CT造影图像处理，得到肾脏和肿瘤的分

割掩模，具体包括以下步骤：

[0014] 步骤(1)、对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域，对肾脏和肿瘤进行标

注，得到感兴趣区域，生成训练数据集；

[0015] 步骤(2)、将训练数据集送入基于金字塔池化模块PPM和逐步特征增强模块GEFM的

双路径三维卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；

[0016] 步骤(3)、对于新的待分割的肾脏CT造影图像，送入已训练完毕的模型得到分割结

果。

[0017] 进一步的，本发明所提出的方法，所述步骤(1)具体包括以下步骤：

[0018] (101)、将CT造影图像与专家库中的M个模板图像分别进行图像配准，获得形变参

数；

[0019] (102)、利用步骤(101)获得的形变参数，将M个模板图像上的肾脏的专家分割结果

形变后都映射到CT造影图像上；

[0020] (103)、将步骤(102)所得到的映射后的CT造影图像上的M个肾脏形变结果分别各

自合并，获得CT造影图像肾脏的初步分割结果；

[0021] (104)、人工标注肾脏和肿瘤区域，作为标签；

[0022] (105)、使用翻转、平移、裁剪方法对训练数据集进行数据增强。

[0023] 进一步的，本发明所提出的方法，所述步骤(2)中的三维卷积神经网络，输入输出

均为三维图片数据，各个层的运算均为三维运算，网络层与层之间的数据流均为五维数据；

该三维卷积神经网络初始为残差模块，残差模块的输出送入金字塔池化模块，金字塔池化

模块后接逐步特征增强模块得到分割掩模。

[0024] 进一步的，本发明所提出的方法，金字塔池化模块由一个池化层、一个卷积模块和

一个反卷积模块构成，其中反卷积模块由反卷积层、归一化层和Relu激活层构成。

[0025] 进一步的，本发明所提出的方法，金字塔池化模块的数量为三个，其中，三个金字

塔池化模块的池化层的核尺寸分别设置为2、4、8；三个金字塔池化模块的反卷积模块的核

尺寸分别设置为2、4、8。
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[0026] 进一步的，本发明所提出的方法，步骤(2)所述逐步特征增强模块由m个分支组成；

对于每个分支，均采用如下所述的操作步骤，每个分支之间的区别在于所使用的卷积核不

同：

[0027]

[0028]

[0029]

[0030] 其中，finput表示由上一层得到的三维特征图即特征增强模块GEFM的输入，公式(1)

表示所需要的对finput的初始操作，其中*表示卷积操作， 是卷积核的权重，finput经过卷

积得到 公式(2)表示特征增强过程，其中， 表示卷积层的权重，g表示第g个分支；将

作为输入送入增强系数函数得到增强因子，所述增强系数函数由卷积和sigmoid激活函

数组成；然后把增强因子与 相加，得到增强特征 相同操作重复K次，经过K次迭代得到后

得到最终增强的特征图 公式(3)表示得到所有分支的增强特征后，将这些特征连接起

来即为最后特征增强模块GEFM的输出foutput,concatenate( )表示将特征连接。

[0031] 进一步的，本发明所提出的方法，对于所述步骤(2)得到训练模型，还包括进行代

价函数计算来便于网络的反向传播，代价函数采用带权值的交叉熵损失函数，公式为：

[0032]

[0033] 其中 为softmax函数的计算，Wi为第i类的权重，交叉熵的权重由1/2反向频

率中和法计算而来，即先分别统计整个数据库中无关背景、肾脏、肾肿瘤的频率，然后用中

间的频率分别处理各自的频率，然后将所得到的结果的最大值和最小值均除以2。

[0034] 本发明还提出一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统，包

括：

[0035] 数据采集单元，用于对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域，对肾脏和肿

瘤进行标注，得到感兴趣区域，生成训练数据集；

[0036] 模型训练单元，用于将训练数据集送入基于金字塔池化模块PPM和逐步特征增强

模块GEFM的双路径三维卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；

[0037] 图像分割单元，用于将新的待分割的肾脏CT造影图像，送入已训练完毕的模型得

到分割结果。

[0038] 有益效果：本发明使用卷积神经网络的特征提取能力，能够分割肾脏和肿瘤区域。

通过使用逐步特征增强模块，增强了网络学习能力，提高了分割效果，使用条件随机场提高

了分割精度。

附图说明

[0039] 图1为本发明的网络结构图。
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[0040] 图2为动脉相位CT图像的示例图。

[0041] 图3为局部特征增强模块结构示意图。

[0042] 图4为3维的肾脏CT造影图像。

[0043] 图5所示为剔除无关背景后三维肿瘤。

[0044] 图6左上和左下示为肿瘤体数据中的一个切片，图6右下和右上为其肿瘤区域的标

签。

具体实施方式

[0045] 下面结合说明书附图针对本发明的具体实施方式作进一步详细的说明。

[0046] 本技术领域技术人员可以理解的是，除非另外定义，这里使用的所有术语(包括技

术术语和科学术语)具有与本发明所属领域中的普通技术人员的一般理解相同的意义。还

应该理解的是，诸如通用字典中定义的那些术语应该被理解为具有与现有技术的上下文中

的意义一致的意义，并且除非像这里一样定义，不会用理想化或过于正式的含义来解释。

[0047] 本发明利用基于金字塔池化和逐步特征增强模块的三维全卷积神经网络训练标

注好的肾脏CT造影图像数据集，然后利用得到的模型对新的肾脏数据进行分割。具体包括

顺序执行的以下步骤：

[0048] 步骤(1)、对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域。对肾脏和肿瘤进行标

注，得到感兴趣区域，生成数据集；

[0049] 步骤(2)、将训练集送入基于金字塔池化(PPM)和逐步特征增强模块(GEFM)的三维

卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；

[0050] 步骤(3)、对于新的待分割的肾脏CT造影图像，利用两步分割法分割肾脏图像中的

肾脏区域后，送入已训练完毕的模型得到分割掩模。

[0051] 考虑到原始的肾脏CT造影图像肾脏所占体积小，不利于分割，而且不同病人的CT

造影图像中肾脏和肿瘤的解剖形态存在一定差异，本发明从分割肾脏和肿瘤区域所涉及到

的肾脏及周边部分区域入手，得到粗略的感兴趣区域，然后利用基于金字塔池化和逐步特

征增强模块的卷积神经网络得到精确的分割结果。本发明采用基于多模板(Multi‑atlas)

图像配准的分割算法，分割CT造影图像中肾脏和肿瘤区域。基于多模板图像配准的分割算

法，主要是利用专家库中的图像即模板图像与待分割的图像进行图像配准，然后利用配准

获得的空间形变参数，将模板图像上由专家标记好的肾脏区域映射到待分割图像上，从而

获得待分割图像中相应区域的分割结果。因此所述步骤(1)具体包括以下步骤：

[0052] 步骤(11)、将CT造影图像与专家库中的M个模板图像分别进行图像配准，获得形变

参数；这里M的范围没有明确规定，根据经验，可选择M为6～10较佳，在此范围内工作量适中

且分割的精度满足要求；

[0053] 步骤(12)、利用步骤(11)获得的形变参数，将M个模板图像上的肾脏的专家分割结

果形变后都映射到CT造影图像上；

[0054] 步骤(13)、将步骤(12)所得到的映射后的CT造影图像上的M个肾脏形变结果分别

各自合并，获得CT造影图肾脏的初步分割结果。

[0055] 步骤(14)、人工标注肾脏和肿瘤区域，作为标签；

[0056] 步骤(15)、使用翻转、平移、裁剪等方法对训练集进行数据增强。
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[0057] 初步分割得到的肾脏感兴趣区域需要对其进一步分割。本发明使用了基于金字塔

池化和逐步特征增强模块的双路径全卷积神经网络。针对三维数据，相邻的层面数据之间

具有相关性，为了充分利用这种空间信息，进一步提升分割精度，网络结构中所有的卷积操

作均采用三维操作。本方法所使用的卷积网络输入输出均为三维体数据，网络层与层之间

的数据流均为五维数据。所述步骤(2)设计的网络，初始为残差模块，残差模块的输出送入

金字塔池化模块，金字塔池化模块后接逐步特征增强模块得到分割掩模。

[0058] 残差网络在神经网络的特征提取上具有优越的性能，因此本方法所使用网络将残

差网络作为骨干网络结构。在CT图像中，肾脏和肾肿瘤区域的CT值差别细微，因此在肾脏肿

瘤分割问题中，位置信息的获取也同样重要，为此本方法减少了池化层(或者stride为2的

卷积)的数目，以更多保留位置信息。

[0059] 由于池化层数目的减少，带来了感受野的急剧下降，为了克服因感受野减小的问

题，网络深层的卷积采用了孔洞卷积(孔洞卷积能够带来感受野的指数上升)。金字塔池化，

能够实现全局信息与局部信息的融合，对分割效果有显著的提升，因此本方法的网络结构

也采用了这一结构。

[0060] 残差模块后是金字塔池化模块。金字塔池化模块由一个池化层、一个卷积模块和

一个反卷积模块构成。反卷积模块由反卷积层、归一化层和Relu激活层构成。本发明使用了

三个金字塔池化模块，三个模块的池化层的核尺寸分别设置为2、4、8；三个池化模块的反卷

积模块的核尺寸分别设置为2、4、8。

[0061] 为了进一步提高分割效果，引入了逐步特征增强模块，逐步特征增强模块由m个分

支组成。对于每个分支，finput表示由上一层得到的特征图，使用如下所示公式(1)得到三维

特征图，*表示卷积操作，W1是卷积核的权重，然后 送入特征增强块(由一个卷积层和一个

激活函数层组成，即 得到增强的特征。然后把增强的特征与 相加，更新

为新的特征图 如公式(2)所示， 表示上一个特征增强模块的输出， 表示特征增强模

块的输出。经过K次迭代得到最终增强的特征图。

[0062]

[0063]

[0064] Ws表示卷积层的权重，t表示分支下的第t个块。在本发明中所述网络结构使用了3

个特征增强模块。局部特征增强模块结构如图3所示。

[0065] 步骤(2)将训练集送入基于金字塔池化和逐步特征增强模块的三维卷积神经网络

中进行训练，此时需要对网络输出结果进行代价函数计算来便于网络的反向传播。本发明

使用的代价函数模块，采用带权值的交叉熵损失函数。本发明使用的交叉熵损失函数公式

为：

[0066]

[0067] 其中 为softmax函数的计算，Wi为第i类的权重。交叉熵的权重由1/2反向频
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率中和法计算而来(先分别统计整个数据库中无关背景、肾脏、肾肿瘤的频率，然后用中间

的频率分别处理各自的频率，然后将所得到的结果的最大和最小值均除以2)。

[0068] 步骤(2)得到的训练好的网络模型，输入新的肾脏图像(未标注)。输出的肾脏分割

结果，包含三个数值，0代表背景区域，1代表肾脏区域，2代表肾脏肿瘤区域。对于最后得到

的分割结果使用条件随机场的方法解决部分误判的问题。

[0069] 实施例：基于全卷积网络的三维深度神经网络提出混合连续的二维CT切片或MR图

像中连续的纹理信息。实验结果表明，三维神经网络通常在不同器官的分割任务中比二维

卷积神经网络有更好的性能，如肝肿瘤、脑肿瘤、腰椎，激光共聚焦显微镜图像，等等。在介

绍了本发明的具体步骤和模型之后，下面展示该发明在数据集上的测试结果。

[0070] 实验使用了与江苏省人民医院放射科合作得到的CT造影图像，初始为14个病人数

据，大小为512×512×200，因为原始病人的CT图像中，无关背景区域占据了大量体积，在此

对数据进行了一些预处理。图4为3维的肾脏CT造影图像。

[0071] (a)采用G.Yang等人发表论文中的多模板分割方式粗糙分割出肾脏区域，生成200

×150×150大小的体数据，如图5所示为剔除无关背景后三维肿瘤，图6左上和左下示为肿

瘤体数据中的一个切片，图6右下和右上为其肿瘤区域的标签。

[0072] (b)对数据进行数据扩充，比如从x，y和z三个方向分别进行翻转和旋转，最终数据

扩充了20倍。

[0073] (c)对数据进行零‑均值规范化处理。

[0074] (d)数据和标签生成mat文件作为网络输入。

[0075] 本发明采用的基于金字塔池化和逐步特征增强模块的双路径三维全卷积神经网

络结构(3D_PPM_GEFM_HybridNet)如图2所示。实验针对分割结果使用骰子系数和表面距离

作为评判标准，针对分类结果使用准确率作为评判标准。假设输入三维体数据大小为M×N

×N，设步长为Stepsize，分成 个K×N×N大小的子数据，每个子数据作为一个

输入数据进行分割。步长为Stepsize，分成 个K×N×N大小的子数据，其中

Stepsize≤K，每隔Stepsize层取K层数据作为一个子数据，最后融合得到的 个

分割结果，其中子数据的分割结果之间重叠的层通过投票的方法得到结果。分类结果使用

留一法作为测试

[0076] 本发明选择了当前流行的几种分割方法作比较，分别为：2维PSPNet，3维U‑Net和

不加特征逐步增强模块的3D_PPM_HybridNet网络。

[0077] 表1展示了四种方法下的骰子系数和表面距离。

[0078] 由表格可以看出，本发明的方法相比其他方法骰子系数和表面距离均较大，尤其

肿瘤的分割效果有很大提高。此外，本发明的网络增加特征逐步增强模块相比不添加，肿瘤

分割的骰子系数提高了近5个百分点，表面距离降低了近0.43，特征增强模块能够有效的改

善分割结果。

[0079] 表1不同方法下分割结果的量化评估
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[0080]

[0081] 本发明还提出一种基于三维卷积神经网络的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统，包

括：

[0082] 数据采集单元，用于对已有的CT造影图像分割出图像中的肾脏区域，对肾脏和肿

瘤进行标注，得到感兴趣区域，生成训练数据集；

[0083] 模型训练单元，用于将训练数据集送入基于金字塔池化模块PPM和逐步特征增强

模块GEFM的双路径三维卷积神经网络中进行训练，得到训练模型；

[0084] 图像分割单元，用于将新的待分割的肾脏CT造影图像，送入已训练完毕的模型得

到分割结果。

[0085] 作为本发明提出的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统进一步的优化实施方案，三维卷

积神经网络的输入输出均为三维图片数据，各个层的运算均为三维运算，网络层与层之间

的数据流均为五维数据；该三维卷积神经网络初始为残差模块，残差模块的输出送入金字

塔池化模块，金字塔池化模块后接逐步特征增强模块得到分割掩模。

[0086] 作为本发明提出的CT造影图像肾脏肿瘤分割系统进一步的优化实施方案，所述逐

步特征增强模块由m个分支组成；对于每个分支，均被配置采用如下所述的操作步骤，每个

分支之间的区别在于所使用的卷积核不同：

[0087]

[0088]

[0089]

[0090] 其中，finput表示由上一层得到的三维特征图即特征增强模块GEFM的输入，公式(1)

表示所需要的对finput的初始操作，其中*表示卷积操作， 是卷积核的权重，finput经过卷

积得到 公式(2)表示特征增强过程，其中， 表示卷积层的权重，g表示第g个分支；将

作为输入送入增强系数函数得到增强因子，所述增强系数函数由卷积和sigmoid激活函

数组成；然后把增强因子与 相加，得到增强特征 相同操作重复K次，经过K次迭代得到后

得到最终增强的特征图 公式(3)表示得到所有分支的增强特征后，将这些特征连接起

来即为最后特征增强模块GEFM的输出foutput,concatenate( )表示将特征连接。

[0091] 本技术领域技术人员可以理解的是，可以用计算机程序指令来实现这些结构图

和/或框图和/或流图中的每个框以及这些结构图和/或框图和/或流图中的框的组合。可以

将这些计算机程序指令提供给通用计算机、专业计算机或其他可编程数据处理方法的处理

器来生成机器，从而通过计算机或其他可编程数据处理方法的处理器来执行的指令创建了

用于实现结构图和/或框图和/或流图的框或多个框中指定的方法。
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[0092] 本技术领域技术人员可以理解的是，本发明中已经讨论过的各种操作、方法、流程

中的步骤、措施、方案可以被交替、更改、组合或删除。进一步地，具有本发明中已经讨论过

的各种操作、方法、流程中的其他步骤、措施、方案也可以被交替、更改、重排、分解、组合或

删除。进一步地，现有技术中的具有与本发明中公开的各种操作、方法、流程中的步骤、措

施、方案也可以被交替、更改、重排、分解、组合或删除。

[0093] 上面结合附图对本发明的实施方式作了详细地说明，但是本发明并不局限于上述

实施方式，在本领域普通技术人员所具备的知识范围内，还可以在不脱离本发明宗旨的前

提下做出各种变化。
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