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基于目标检测的医学影像分割算法

邓佳丽，龚海刚，刘    明*

(电子科技大学计算机科学与工程学院　成都　611731)

【摘要】提出了一种基于目标检测的医学影像分割算法。目标检测网络可以从医学影像中获取到感兴趣目标 (一般为器

官或病变组织)的精确位置信息，根据位置信息对医学影像进行裁剪得到感兴趣目标的图像块。以感兴趣目标图像块的关键

区域作为参考对象，以该图像块作为搜索对象，孪生网络可以获取到图像块中的每一个像素点被分类为关键像素点的概率，

根据预先设定好的概率阈值可得到感兴趣目标的分割结果。使用肝脏 (LITS17)和肾脏 (KITS19)两个数据集对上述医学影像

分割算法进行评估。实验结果表明该分割方法可以较准确地对医学影像中的感兴趣目标进行分割。
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Abstract　AbstractThis paper proposes a medical image segmentation algorithm based on object detection.
With  the  help  of  an  object  detection  network,  the  precise  locations  of  the  object  of  interest  (usually  an  organ  or
diseased  tissue)  in  medical  images  are  obtained.  And  the  medical  images  are  cropped  according  to  locations
obtained by the object detection network to gain the image patches of objects of interest. By taking the key center
area of the image patch of objects of interest as the examplar image and this image patch as the search image, the
pixel-wise  classification  of  this  image  patch  is  achieved  by  one  Siamese  network  with  the  help  of  a  pre-defined
threshold. Two datasets (LITS17 and KITS19) are used to evaluate our algorithm. And experiments show that the
proposed method can accurately segment organs or diseased tissues in medical images.
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医学影像检查可以有效地辅助医生进行临床诊

断。与传统的医学诊断方法相比，医学影像可以无

损伤地检查人体的内部结构。由文献 [1]可知，医

学影像分割是医学影像分析领域中的重要步骤，医

学影像分割可以辅助医生定位感兴趣目标的位置，

如器官和病变组织。医学影像的获取方式 (如计算

机断层扫描成像 CT，磁共振成像MRI和超声波成

像)的不同以及几何维度的不同会导致身体内部器

官和病变位置在显示上的形变[2]，这增加了医学影

像分割的困难程度。一般来说，不同的放射学家对

同一医学影像的分割标注会产生差异，甚至同一放

射学家对同一医学影像的多次分割标注也会产生差

异，导致了分割结果的不可复制性。全自动分割算

法可以减少分割医学影像所需要的时间，并产生更

加一致的分割掩膜[3-4]。

卷积网络模型 AlexNet[5] 在 ImageNet[6] 图像分

类竞赛中夺得了冠军，从而引发了深度卷积神经网

络的研究热潮。与使用人工设计特征的传统机器学

习算法相比，深度卷积神经网络可以通过一定量的

标记数据自动学习到更加优秀的多层次特征。深度

卷积神经网络在解决各种计算机视觉任务上取得了

极大的成功，如图片分类任务 [5,7-8]、目标检测任

务[9-10] 和语义分割任务[11-12] 等。值得关注的是，深

度卷积神经网络在医学影像分析上同样展示了其优

越的性能[13-14]。深度学习的成功主要基于两点：大

量的带有标签的训练数据和网络的固有能力。为了

提升网络在不同数据集上的分类性能，很多研究学者

注重于构建新的网络架构，如AlexNet[5]、VGGNet[8]、 
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Efficientnet [15] 等。同时，为了衡量神经网络的性

能，部分学者也尝试构建了几个大型数据集，如

ImageNet[6] 和 Open Image[16]，这两个数据集都包含

数百万张图片，且每张图片都包含有固定的标签。

然而，具有标签的医学影像数据集是很难获取的，

对于放射科医生而言，手动标注医学影像既浪费时

间又耗费精力。

和医学影像分割标签的获取难度相比，医学影

像检测标签的人工标注难度就要低很多。医学影像

分割任务是一种像素级的分类任务，所需要的标签

也是像素级的。与医学影像分割任务不一样的是，

医学影像检测任务不需要对医学影像进行逐像素的

分类，只需要确定感兴趣对象的边界，一般地，感

兴趣目标的位置可以通过左上角和右下角两个像素

点进行确定。简而言之，和人工像素级标注医学影

像相比，检测边界盒的手动标注大大减少了放射科

医师的工作量。

鉴于具有检测标签的医学影像数据更加容易获

取，而医学影像分割任务是医学影像分析领域中的

关键步骤，本文提出了基于目标检测的医学影像分

割算法，该算法降低了分割算法对像素级标签的依

赖程度，是一种弱监督的语义分割算法。该算法

由 4个步骤组成：1)医学影像预处理，包括但不限

于随机翻转、随机旋转、随机裁剪、图像正则化；

2)将预处理好的医学影像输入到目标检测网络中，

得到感兴趣目标的图像块；3)以图像块的关键区域

作为参考对象，该图像块作为搜索对象，由孪生网

络计算图像块中所有像素点被分类为关键像素点的

概率；4)根据概率图和预先设定好的概率阈值得到

分割结果。

 1　相关工作

对医学影像中的一些关键目标进行分割可以辅

助临床医生做出准确的诊断。早期的医学影像分割

算法通常依赖于传统的机器学习技术和手动设计的

特征，这些方法取得了不错的效果。但由于特征的

设计过于繁琐复杂，图像分割仍然是一项挑战性的

任务。深度网络成功从图像中提取到多层次的特征

表示，从而成为医学影像分析领域的热门课题之一。

 1.1　目标检测网络和孪生网络的发展

目标检测任务旨在找出图像或视频中的感兴趣

对象，并同时执行分类任务和定位任务。基于卷积

神经网络的目标检测算法可以分为一阶段的目标检

测算法和二阶段的目标检测算法。二阶段的目标检

测算法起始于 RCNN[17]，RCNN算法首先使用

selective search[18] 选择一组目标检测框，将这些图

像输入到卷积神经网络提取特征，然后将这些特征

输入到分类器中判断检测框中是否存在待检测的目

标，并进一步对这些目标进行分类。基于这个基

础，各种改进版随之提出，如 Faster  RCNN[19]、

Mask  RCNN[20]、 Grid  RCNN[21]、 Libra  RCNN[22]

等。作为一阶段目标检测算法的代表，YOLO[23]

和 SSD[24] 的检测速度有了很大的提高。YOLO的

思想就是将图像划分为多个网格，然后预测每个网

格里的待检测目标的边界框。SSD有多个不同的检

测分支，可以同时检测多个尺度的目标，对小目标

的检测效果很好。综合考虑检测速度和检测精度，

本文使用 SSD目标检测网络作为基础网络。

孪生网络最早由文献 [25]提出，用于验证银

行支票上的签名和预留签名是否一致。文献 [26]
对孪生网络做了改进，将卷积神经网络引入孪生网

络。文献 [27]探索了一种学习孪生神经网络的方

法，该方法采用了一种独特的结构对输入之间的相

似性进行自然排序，在 one-shot图片分类任务上取

得了优秀的性能。文献 [28]提出了一种基于注意

力机制的孪生网络，同时学习视频的时空表示及其

相似性度量。文献 [29]将孪生网络应用到目标跟

踪领域，开启了目标跟踪领域的一个新方向[30-31]。

医学影像中感兴趣目标的像素点之间的特征具有很

强的相似性，而孪生网络的固有特性决定了其强大

的匹配能力，所以本文使用孪生网络解决医学影像

中感兴趣对象图像块的分割问题 (也称为像素分类

问题)。
 1.2　医学影像分割算法

随着深度卷积神经网络的发展，卷积模型在医

学影像分割任务上获得了极大的成功，有效地提升

了医学影像分割的效率。

文献 [32]使用多个深度模型来分割神经单

元，输入图像中的每个像素的标签从以该像素为中

心的方形窗口预测得到。文献 [33]设计了一个新

的体素分类系统，该系统集成了 3个二维卷积神经

网络，分别与三维图像的 3个平面一一对应，并将

其应用于膝关节胫骨和软骨的分割。文献 [34]
设计了一个多分支的卷积神经网络模型对肺结节进

行分割。文献 [35]设计了一个级联的深度域适应

模型在 CT图像中对前列腺进行分割。深度卷积神

经网络同样被应用在器官及病变组织的分割任务

上。文献 [36]提出了一种可以分段训练的网络模
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型 Crossbar-Net。Crossbar-Net网络由水平子模型

和垂直子模型构成，使得该网络能够同时从垂直和

水平的方向捕获肾肿瘤的全局和局部的外观信息。

两个模型相互补充，实现了自我完善直至收敛，该

模型被应用到了基于 CT图像的肾脏肿瘤分割任

务、基于磁共振图像的心脏分割任务和基于 X射

线的乳腺肿块分割任务。文献 [37]提出了一个三阶

段的自我引导网络，以完成肾脏肿瘤的分割任务。

该网络使用低分辨率网络从下采样的 CT图像中粗

略的估计肾脏肿瘤的位置，使用全分辨率网络和肿

瘤细化网络从全分辨率 CT图像中提取肾脏和肿瘤

的精确边界。文献 [38]训练了一个细胞核分割模

型，以实现对肾透明细胞癌的病理图像进行逐像素

的分割。

为了降低医学影像分割算法对像素级标签的依

赖程度，交互式分割算法同样被应用于解决医学影

像分割任务，从而获取到更加精确的分割结果，如

引入地标点[39]、边界框[40] 和少量关键像素点[41]，这些

方法都可以指导医学影像分割任务并完善分割结果。

但监督深度分割网络的基础之一是具有像素级

标签的大型医学影像数据集，而这些分割标签需要

资深的放射科医师手工标注或检查，交互式分割算

法也需要一些像素级的注释或人工指导，所以，本

文提出了基于目标检测的医学影像分割算法，以减

少医学影像分割对于像素级标签的依赖，且无需人

工参与指导。

 2　方　法

本文结合目标检测网络和孪生网络提出了一种

新的医学影像分割算法，使用很少的标注信息实现

对医学影像数据中感兴趣目标的分割。

 2.1　目标检测网络

CT影像设备是指利用 X射线对人体某一层面

进行扫描，最终获得待检测部位的断面信息，即将

待检测部位转换为一系列二维图像，感兴趣对象的

大小随着层面的不同而发生变化。本文使用文献 [24]
提出的网络架构 SSD作为目标检测网络，该网络

在保证检测速度和检测精度的同时，也能很好地对

小目标进行检测。SSD的检测流程图如图 1所示 (图 1
只对卷积层进行绘制，不包括 RELU层和池化层)。

 
 

医学影像

附加卷积层

3

3

1 024

分
类
层

Renal:1.00 Renal:0.99

Tumor:0.97

检测结果

1

1

1 024

VGG-16 (保留全连接层前的所有网络层)

Conv6 (fc6)

Conv7 (fc7)

512×512×3

512×512×3

图 1    医学影像检测感兴趣目标流程图
 

 

如图 1所示，SSD目标检测网络的基础网络

是 VGG-16，取代 VGG-16的全连接层 fc6和 fc7的
是一组辅助卷积层 (从 conv6到 conv12共计 7个卷

积层)。该模型的输入为 512×512大小的医学影像。

VGG-16基础网络和新增的卷积层用以获取到不同

分辨率的特征图，这些特征图将独立分析输入的医

学影像，判断感兴趣的目标是否存在并定位这些目

标。本文利用 conv4_3、conv7、conv8_2、conv9_2、
conv10_2、conv11_2、conv12_2这些大小不同的卷

积特征图，并在这些特征图上同时进行交叉熵分类

和位置回归，其中深层特征提取层检测医学影像上

的大目标，而浅层特征提取层侧重于检测小目标。
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最后通过非极大值抑制 (NMS)过滤冗余的边界框

以得到最终的检测结果。

SSD目标检测网络的损失函数为定位损失和分

类损失的加权和，总的损失函数为：

L(x,c, l,g) =
1
N

(Lconf(x,c)+γLloc(x, l,g)) (1)

L

Lconf Lloc

N x

c l

g γ

式中， 是 SSD模型训练过程中总的损失函数；

表示分类置信度损失函数； 表示定位损失

函数； 表示正样本的个数； 表示对应预测框的

类别信息； 表示预测框的置信度； 表示预测框的

位置信息； 表示真实目标框的位置信息； 是一个

权重参数，用于决定分类置信度损失和定位损失所

占的权重关系。

 2.2　像素分类网络-孪生网络

随着卷积神经网络的发展，孪生网络的应用也

越来越广泛[26-31]。本文尝试将孪生网络应用到医学

影像分割任务中，具体的流程图如图 2所示。

φ

根据第 2.1小节的描述，SSD目标检测模型可

以判断医学影像中感兴趣目标的存在并精确定位这

些目标，即 SSD目标检测模型的基础网络 VGG-
16提取的特征可以有效地区分感兴趣的目标和背

景。因此，孪生网络使用该基础网络 VGG-16作为

特征提取器 。
 
 

感兴趣目标图像块

W

H

中
心
裁
剪 *

分割结果

H
/3

W/3

φ

φ

w×h×c

(w/3)×(h/3)×c

图 2    感兴趣目标的分割流程图
 

 

512×512

(XA,YA,WA,HA)

WA×HA

WB×HB，WB =

WA/α,HB = HA/α α = 3

φ

fA = φ(A) fB = φ(B)

g

如第 2.1节所述，SSD模型的输入为

大小的医学影像，该模型的输出为感兴趣目标的边

界盒信息 。搜索对象 A是根据边界

盒信息对医学影像进行裁剪得到的图像块，大小为

，示例图像如图 2左下角所示。参考图像

B一般为图像 A的中心区域，大小为

，当 时，示例图像如图 2左上

角所示。A和 B通过特征提取器 得到图像的卷积

特征 和 。孪生网络使用互相关函

数 来计算图像 A上的每个像素点被划分为关键像

素点的概率 (这个像素点属于感兴趣目标)：
g(A,B) = φ(A)∗φ(B) (2)

D ∈WA×HA

β

式 (2)的输出不是单个的分数，而是在有限网

格空间 上的一个概率分布图。根据这个

概率分布图以及预先设定好的概率阈值 ，以得到

感兴趣目标的分割结果：

seg =
{ 1 g(a,b) ⩾ β

0 其他
(3)

(a,b) ∈ D式中， ，表示图像 A中的一个像素点。当

seg = 1

seg = 0

时，这个像素点为关键像素点，即该像素点

为图 2中分割掩膜下的像素点之一。当 时，

这个像素点属于背景。

 3　实　验

 3.1　数据集介绍

本文使用两个公共数据集评估医学影像分割算

法，下面简要描述这两个数据集。

512×512

肝脏数据集：本文使用的第一个数据集是

MICCAI 2017肝肿瘤分割数据集，即 LITS17[31]。
该数据集包含 131名肝细胞癌患者的 CT扫描切

片，放射科医生分别对 CT扫描切片中的肝脏和肿

瘤的像素点进行标注。在接下来的实验中，肿瘤分

割标签被分类为肝脏分割标签，即数据集被划分为

肝脏和背景的二分类问题。此外，本文根据分割标

签过滤数据集，得到 19 159个切片的数据集。每

个轴向的 CT切片的 HU像素阈值设置为 [0, 200]，
即通过窗位的剪切去除噪声和不相关的区域信息，

并将所有的切片归一化为 [0,1]，大部分情况下，

CT切片的大小为 ，故调整所有的 CT影像
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512×512切片大小为 。本文将 131例肝细胞癌患者

划分为训练集和测试集。其中，训练集包含 101例
患者合 14 132个切片数据，测试集包含 30例患者合

4 748个切片数据。

512×512

512×512

肾脏数据集：本文使用的第二个公共数据集

是 Kaggle上的肾脏肿瘤分割数据集，即 KITS19[32]。
该数据集是由明尼苏达大学医学中心在 2010年–
2018年期间收集的，包括因肾肿瘤而接受部分肾

切除术或根治性肾切除术的患者的 CT扫描切片。

该数据集共收集了 300个肾癌患者的 CT切片，其

中 210个病例用于网络训练和验证，这 210例肾癌

患者的语义分割掩码由医科学生在放射科医生的监

督下进行手工分割，保证了肾脏肿瘤定位的精确性

并有效排除肾脏囊肿被标注为肾脏肿瘤的可能性。

其余 90例肾癌患者用于评估模型的性能，但其语

义分割掩码没有公开下载链接，故本文使用验证集

评估网络性能。该数据集根据分割标签进行筛选得

到 39 785个切片。每个轴向的 CT切片的 HU像素

阈值设置为包含肾脏的 [−200, 500]，即通过窗位的

剪切去除噪声和不相关的区域信息，并将所有的切

片归一化到 [0,1]，CT切片的大小一般为 ，

故调整所有的 CT影像切片大小 。根据病

例，本文将 210例肾癌患者划分为训练集和验证

集。其中，训练集包含 160例患者合 28 201个切

片数据，验证集包含 50例患者合 11 584个切片

数据。

 3.2　评估指标

使用两个基线模型 (UNet[12] 和 FCN[11])与本文

设计的分割模型进行性能比较，用以评估该分割方

法的可行性。使用筛子分数 (DICE)对分割算法的

性能进行评估。筛子分数的计算方法为：

Dice(S GT,S DT) =
2(S GT∩S DT)
|S GT+S DT|

(4)

S GT

S DT

式中， 表示该分割信息由放射科医师手工标注；

表示该分割信息为分割算法输出的分割结果。

由于本文设计的分割算法的基础是目标检测网

络，故同样需要对目标检测模型 SSD进行评估。

一般地，平均准确率 AP可以用来评估目标检测网

络的性能，该度量的计算为求取精确召回曲线下的

面积。AP主要衡量单类别的检测性能，平均准确

率均值 mAP为 AP值在所有类别下的均值。

 3.3　模型训练

使用深度学习框架 pytorch对目标检测网络

SSD和孪生网络进行编程实现。目标检测网络 SSD
在单张英伟达 1080Ti显卡上进行训练，需要注意

的是，孪生网络的特征提取器为目标检测模型

SSD的基础网络 VGG-16，所以只需要对目标检测

网络进行训练即可。

β1 = 0.9，β2 = 0.999

SSD目标检测网络基于预训练好的 VGG-16模
型进行训练，VGG-16的预训练在 ImageNet数据

集上完成。在训练阶段，网络的单次迭代接收的输

入数据量为 16，共训练 200轮，使用 Adam优化

器[42] 进行网络训练，设置初始学习率为 0.001，动

量参数设置为 。

LITS17和 KITS19所提供的标注都是像素级别

的，为了根据分割标签获取检测标签，可以同时从

图像的 4个边界向分割标签进行靠近，如图 3中的

箭头所示。
  

Xmin

Xmax

Ymin

Ymax

(Xmax, Ymax)

(Xmin, Ymin)

图 3    根据分割标签获取检测标签的方法
 

 

W ×H l(x = i,y)

i l(x,y = j) j

l(x = 0,y) l(x =W,y)

l(x,y = 0) l(x,y = H)

(xmin,ymin,xmax,ymax)

医学影像的大小为 ， 表示医学影

像的第 列， 表示医学影像的第 行，那么

有 表示图像的左边界， 表示图像

的右边界， 表示图像的上边界，

表示图像的下边界。该医学影像的边界盒信息

的计算方式如算法 1所示。

算法 1　根据分割标签求取检测标签

输入：分割标签 S，医学影像高度 H，医学影

像宽度 W
(xmin,ymin,xmax,ymax)输出：检测标签

i← 0, j← 0 
l(x = i,y)∩S == nullwhile   do

i← i+1　   
end while
xmin = i−1 

l(x,y = j)∩S == nullwhile   do
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j← j+1　   
end while
ymin = j−1 
i←W −1, j← H−1 

l(x = i,y)∩S == nullwhile   do
i← i−1　   

end while
xmax = i+1 

l(x,y = j)∩S == nullwhile   do
j← j−1　   

end while
ymax = j+1 

 3.4　算法评估−目标检测

使用两个不同的医学影像数据集分别对 SSD
检测网络进行训练，将得到的模型分别命名为

SSD_Kidney和 SSD_Liver。图 4为 SSD检测模型

在两个医学影像数据集上的检测结果示例图，前两

个子图为 SSD_Kidney在数据集 KITS19验证集上

的肾脏及肾脏肿瘤的检测结果，后两个子图为

SSD_Liver在数据集 LITS17验证集上肝脏的检测

结果，图中的虚线为检测模型输出的检测结果。

表 1显示了两个检测模型在数据集上的检测结果，

可以看出两个检测模型的器官检测平均准确率都可

以达到 91%以上，肿瘤检测平均准确率也接近于

90%。图 4的示例结果和表 1的统计结果均可以验

证检测模型的性能，这在一定程度上证明 SSD检

测模型的基础网络 VGG-16可以对医学影像中的背

景和感兴趣目标进行精准判别。

  

Kidney:0.99 Kidney:0.98

Tumor:0.97

Kidney:1.00Kidney:0.98

Tumor:0.98

Liver:0.98

Liver:0.99

图 4    器官或病变组织的检测结果示例图  

表 1    不同检测模型的性能比较
 

模型 器官/病变组织 AP/%
SSD_Liver 肝脏 93.87

SSD_Kidney
肾脏 91.68
肾肿瘤 89.32

 
 

 3.5　算法评估−语义分割

seg

β

按照 SSD模型预测得到的边界盒信息对医学

影像进行裁剪，得到感兴趣目标的图像块。在本节

中，孪生网络预测图像块中每个像素点被划分为关

键像素点的概率，通过概率分布 和预先设定好

的概率阈值 得到最终的分割结果。

φ

p p ⩾ β

如 3.4节所述，SSD模型的基础网络 VGG-
16可以精准地将感兴趣目标和背景进行区分，因

此，第 2.2节中所描述的孪生网络使用该 VGG-
16网络作为特征提取器 。孪生网络计算每个

像素点被分类为关键像素点的概率 ，当

时，对应的像素点被分类为关键像素点，从而得

到最终的分割掩膜。图 5显示了基于目标检测的

医学影像分割算法在两个不同数据集上的分割结

果，其中，每个子图的第一行的分割掩膜由放射

科医师人工标注，第二行的分割掩膜由分割模型

输出。

β

β

β = 0.5

β

β = 0.9

α

α = 2 α = 5

α = 3，β = 0.7

表 2将本文设计的分割算法与两种常见的二

维深度学习分割方法 UNet[12] 和 FCN[11] 进行比较。

根据表 2的数据可以发现，本文设计的分割算法

的性能随着预定义的概率阈值 的变化而发生变

化。当 设置过小时，很多属于背景的像素点被分

类为感兴趣目标的关键像素点，导致模型性能急

剧下降，当 时，模型性能至少下降了 7%。

当 设置过大时，很多属于感兴趣目标的边界像素

点被分类为背景像素点，这也会导致模型性能的

下降，当 时，在肝脏数据集上的模型性能从

90.15%下降到了 78.27%。当然， 参数设置不合

理同样会造成模型性能的下降，这主要是因为孪

生网络无法通过参考对象获取到精细的感兴趣目

标的特征，如表 2所示，当 和 时，模型

性能都显著降低。当 时，本文设计的

分割算法的性能略胜 FCN，并极其接近 UNet，这

表明即使在只存在边界信息的情况下，同样可以

对医学影像进行深层次的分析与理解。
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a. KITS19 实例分割结果示例

b. LITS17 实例分割结果示例

图 5    模型分割结果与人工标注结果的对比
 

 

 
 

表 2    不同分割模型的性能比较
 

模型
参数

LITS17分割结果/%
KITS19分割结果/%

α β 肾脏 肿瘤

FCN − − 89.35 93.22 57.85
UNet − − 90.21 95.56 62.35

本文

3 0.5 83.45 87.63 53.36
3 0.7 90.15 94.93 61.93
3 0.9 78.27 83.39 45.99
2 0.7 83.44 87.92 48.21
5 0.7 87.51 91.94 59.33

 
 

 4　结 束 语
精准的医学影像分割算法可以帮助医生轻松、

快速、准确地分析医学影像，有效减轻放射科医师

的工作量。随着深度卷积神经网络的发展，一些研

究人员尝试使用神经网络来解决医学影像分析任

务。带像素级标签的医学影像数据集很难获取，主

要原因有：1)为保证医学影像数据集标签的可靠

性，需要资深的放射科医师绘制或重新检查标签；

2)与医学影像数量的增加速度相比，能够标记医学

影像的放射科医师是有限的； 3) 一般情况下，放

射科医师只关注病变器官或组织。因此，本文提出

一种基于目标检测的医学影像分割算法，以降低医

学影像分割算法对像素级标签的依赖程度。

尽管本文设计的医学影像分割算法的性能提升

不是很明显，但其显著降低了医学影像分割算法对
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于像素级标签的依赖程度，如果使用 3D目标检测

网络对感兴趣目标进行检测，并使用三维的卷积神

经网络作为孪生网络的特征提取器，那么，该算法

的性能可以达到进一步提升。在医学影像中，器官

位置的分布是比较固定的，所以本文提出的算法在

器官分割上可以取得较好的结果；当然，因为病灶

位置分布不确定、形状不规则，那么，病灶图像块

的中心区域并不一定是关键像素点，这种情况可以

考虑加入人工辅助以选择关注像素点所在的区域。

未来会考虑添加更多的医学影像来提升目标检

测网络的性能；当然，也可以选择一种更好的目标

检测框架来提取更准确的特征。由此可见，本文设

计的分割算法还有很大的改进空间。该方法还可用

于分析其他医学图像数据集，如肺结节和脑肿瘤的

分割。
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