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摘  要: 传统的深度多任务网络通常在不同任务之间共享网络的大部分层(即特征表示层).由于这样做会忽视不

同任务各自的特殊性,所以往往会制约其适应数据的能力.提出了一种层级混合的多任务全卷积网络 HFFCN,以解

决 CT 图像中的前列腺分割问题.特别地,使用一个多任务框架来解决这个问题.这个框架包括一个分割前列腺的主

任务和一个回归前列腺边界的辅助任务.这里,第 2 个任务主要是用来精确地描述在 CT 图像中模糊的前列腺边界.
因此,HFFCN 架构是一个双分支的结构,包含一个编码主干和两个解码分支.不同于传统的多任务网络,提出了一个

信息共享模块,用以在两个解码分支之间共享信息.这使得 HFFCN 可以学习任务的通用层级信息,同时保留一些不

同任务各自的特征表示.在一个包含有 313个病人的 313张计划阶段图片的CT图像数据集上做了详细的实验.实验

结果证明了 HFFCN 网络可以超越现有其他先进的分割方法或者传统的多任务学习模型. 
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Contour-guided Hierarchically-fused Multi-task Fully Convolutional Network 

HE Ke-Lei,  SHI Ying-Huan,  GAO Yang 

(State Key Laboratory for Novel Software Technology (Nanjing University), Nanjing 210023, China) 

Abstract:  Conventional multi-task deep networks typically share most of the layers (i.e., layers for feature representations) across all 
tasks, which may limit their data fitting ability, as specificities of different tasks are inevitably ignored. This study proposes a 
hierarchically-fused multi-task fully-convolutional network, called HFFCN, to tackle the challenging task of prostate segmentation in CT 
images. Specifically, prostate segmentation is formulated into a multi-task learning framework, which includes a main task to segment 
prostate, and a supplementary task to regress prostate boundary. Here, the second task is applied to accurately delineating the boundary of 
the prostate, which is very unclear in CT images. Accordingly, the HFFCN uses a two-branch structure consisting of a shared encoding 
path and two complementary decoding paths. In contrast to the conventional multi-task networks, an information sharing (IS) module is 
also proposed to communicate at each level between the two decoding branches, by which the HFFCN endows the ability to learn 
hierarchically the complementary feature representations for different tasks, and also simultaneously preserve the specificities of learned 
feature representations for different tasks. The HFFCN is comprehensively evaluated on a large CT image dataset, including 313 images 
acquired from 313 patients. The experimental results demonstrate that the proposed HFFCN outperforms both the state-of-the-art 
segmentation methods and the conventional multi-task learning methods. 
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前列腺癌是目前美国男性中第二致命的癌症类型[1],治疗前列腺癌最常用的方法之一是外照射放射治疗

(external beam radiation therapy,简称 EBRT).精确分割前列腺,是外照射放射治疗靶区计划阶段非常重要的一

步,其目的是最大限度地提高送达肿瘤组织中的辐射剂量,同时避免损伤周边健康器官.然而,即使对于有经验

的放射肿瘤医师,精确地手工描绘前列腺轮廓仍是一件具有挑战性并耗时的工作.因此,开发一种自动化方法

(例如基于机器学习的方法[2−4])进行前列腺的分割具有很大的临床价值. 
近年来,全卷积网络(fully convolutional network,简称 FCN)[5]及其衍生网络[6−8]已被成功应用于医学图像分

割.由于全卷积网络 FCN 能够提取基于任务的特征,以及像素级尺度(pixel-wise)上的语义信息及其周围局部细

节,这类方法在分割任务中显示出了目前最高的性能.然而,将 FCN直接应用于前列腺分割仍然是一项具有挑战

性的工作,这是由于:(1) 在CT图像中,组织的对比度较低,前列腺器官边缘很难被区分出;(2) 在CT图像中,不同

病人的前列腺器官的形状和外观差别很大.如图 1 所示,图片展示了 CT 图像的低软组织对比度(对比左列中的

图像)和前列腺在病例间大的形貌尺寸变化(对比右列中的图像). 

 

Fig.1  Prostate (left column) and its segmentation (right column) of two patients 
图 1  两个典型病例的前列腺(左列)及其分割结果(右列) 

为了应对这些挑战 ,一种可行的方法是在多任务学习框架中同时利用轮廓感知策略 (contour-aware 
strategy)[3,4,9],在分割过程中自动定义器官边缘.例如,Chen 等人[9]提出了一种用于腺体分割的轮廓感知网络,其
中除了主任务外,该网络将腺体轮廓的描绘(即轮廓与非轮廓体素的二元分类)纳入作为补充任务.然而,由于在

CT 图像中前列腺边缘不清晰,这种方法并不适用于前列腺分割.因此,将描绘前列腺边缘视作二元分类任务实

际上并不可靠.此外,现有的大多数深度多任务网络 [9−11]的实现方式非常相似.也就是说 ,这些网络通常包括:  
(1) 一个具有共享权重的主干(backbone),以学习所有任务的共同特征;(2) 针对不同任务分支的任务特定顶层

(如图 2 中左图所示).直观上,由于几乎所有网络参数在所有任务中被共享,因此这类网络结构过分地假设不同

任务能够由相同的特征表示来处理.在现实应用中,这种过强的约束显然不够灵活,因为它不可避免地忽略了不

同任务的特异性. 
本文中,我们关注于多任务网络的性能表现.为了自动分割 CT 图像中的前列腺器官,我们提出了一个多任

务全卷积网络,称为 HFFCN.具体来讲,我们将手动描绘的前列腺边缘和邻接体素作为有价值的任务相关信息,
用来定位 CT 图像中不清楚的前列腺边缘.接下来,不同于将描绘器官边缘作为一个二分类问题[9],我们将前列

腺边缘形态表征的描绘(视为一个回归问题)作为前列腺分割(主任务)的补充任务.据此,我们提出的 HFFCN 由

一个降采样主干(编码器)和两个用来推断主任务和补充任务热图(heatmap)的上采样分支(解码器)组成.如图 3
所示,我们网络的每个上采样分支由 3 个级联块组成,每个级联块由几个卷积层和一个变换大小的操作(转置卷

积层)组成.因此,两个不同上采样分支中的同层块利用来自输入图像的相同感受野进行学习.为了鼓励两个分
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支学习到的特征表示是互补的,同时不强制它们相同,两个不同采样分支中的同层块通过一个新的信息共享

(information sharing,简称 IS)模块进行通信.通过在多层插入这些 IS 块,两个互补的子网络能够层级地分享面向

任务的信息.显然,这里我们使用了一个更宽松的框架,这种情况下,在处理两个任务时,我们通过权衡卷积多任

务网络和两个极其分散的网络的权重(如图 2中的对比)来遵循基本的传输学习规则.因此,模型的灵活性也得以

增强. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparison of the conventional multi-task network and the proposed 
hierarchically fused multi-task FCN 

图 2  传统多任务网络和所提层级混合多任务 FCN 对比 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Architecture of HFFCN-3, which contains three IS blocks 
图 3  HFFCN-3 的详细结构,其包含了 3 个 IS 块 

本文的贡献主要有 3 点. 
(1) 我们通过将轮廓感知纳入网络来处理前列腺分割任务,并通过多任务学习来解决它.网络由一个考虑

到前列腺边缘和上下文的,对特别设计的轮廓敏感类标的回归来引导. 
(2) 我们提出一种层级混合多任务结构,该结构能够更好地以层级方式学习两个任务的互补特征.具体来

讲,我们提出以信息贡献块来实现两个任务层级特征的交互. 
(3) 我们在 313 位患者 CT 图像数据集上评估我们提出的方法.与当前用来分割前列腺的其他先进方法相

比,我们的方法具有更高的性能. 
本文第 1 节从前列腺 CT 图像分割和深度多任务网络两个方面对现有的相关工作做一些回顾.第 2 节详细

说明本文所提的层级混合全卷积网络的结构以及学习方法.第 3 节对实验相关的数据集、实验方法、评价标准

以及实验结果进行说明.最后总结全文,讨论本文工作的一些不足和未来可以进行的研究方向. 

   

卷积块 信息共享块 最高层映射块

层级混合全连接网络(HFFCN) 传统多任务学习模型 

分支 A

分支 B

  
 

 

 

轮廓敏感类标 

分割图 
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1   相关工作 

我们将在两个方面回顾本文的相关工作:(1) 前列腺 CT 图像分割的相关方法;(2) 深度多任务网络的相关

方法. 

1.1   前列腺CT图像分割 

有很多方法用于前列腺分割[2−4],这些方法中,形变模型(deformable model)是一系列模拟某个特定类别对

象的可变性的算法[12].由于这些方法利用统计数据对某个特定类别对象的形状表征进行形变,因此它们通常能

够在医学图像中很好地描述器官轮廓,尤其是在 CT 图像中.因此,最先进的基于 CT 图像的前列腺分割方法通常

基于形变模型.例如,Gao 等人[3]提出使用形变模型来对器官位移图(displacement map)进行回归.Shao 等人[4]提

出了一种用于前列腺和直肠分割的结合形变模型并基于 landmark 的轮廓检测方法.值得注意的是,这些先进的

方法通常会设计专门的策略用来区分不清晰的前列腺边缘,并利用多任务学习来解决该任务.这体现出上述两

种方法的重要性 .但是 ,以往的方法大多是在手工描绘的特征上开发出的 .近年来 ,由于深度神经网络(deep 
neural networks)的面向任务学习能力,深度神经网络被广泛应用于医学图像分析领域[6,7].深度神经网络也在

CT 图像前列腺分割任务中取得了很好的性能表现.例如,Balagopal 等人[13]提出了一种极联了 2D-UNet 和

3D-UNet 的分割方法分割前列腺、膀胱、直肠、左股骨头、右股骨头这 5 种盆腔器官.Shahedi 等人[14]提出了

一种半自动的前列腺分割模型,他们首先使用一些位置先验找到前列腺的区域,然后学习一个包含 86 个坐标点

的前列腺外轮廓表示模型 ,用以提升前列腺的分割效果 ,取得了较好的性能 .我们提出的网络结构也归类于

FCN,用来解决具有挑战性的 CT 图像分割任务. 

1.2   深度多任务神经网络 

在深度神经网络中,结合多任务学习的有效性已经在多种计算机视觉应用中得以证明,例如,面部 landmark 
检测[10]、语音合成[11]和人体姿势估计[15].并且,很多研究已经将这种范式应用于医学图像分析领域.例如,Chen
等人[9]提出一种用于分割腺体的结合轮廓感知的多任务深度网络.Liu 等人[16]提出一种通过多任务多通道网络

能够同时预测脑部疾病和回归临床评分.它们的网络结构可以被概况为前文所述方式,即使用一个基础网络对

所有目标域进行特征共享.但是由于没有保留任务特定特征,这种方法的效力具有局限性.为了解决这个问题,
我们放宽了这个约束,来探索更灵活的网络结构.其核心假设是,通过分离不同任务的信号路径使得自域信息被

保留,并通过插入网络间模块来实现学习到的特征被共享. 

2   层级混合多任务深度网络 

我们提出一种新的多任务学习网络 HFFCN 来分割 CT 图像中的前列腺器官.为此,我们设置了两个精确分

割前列腺的任务:(1) 分割前列腺;(2) 描绘前列腺边缘.这里,引入第 2 个任务是为了向网络提供关键的形态指

导,这样有助于区分前列腺边缘.我们提出的 HFFCN 结构如图 3 所示,其中,“3”表示模型中含有 3 个信息共享块.
其中,分支 a为轮廓感知子网络,分支 b为分割子网络.如图所示,在两个分支的每一对同级模块(即使用尺寸变换

操作,如转置卷积之前)的输出之后,网络会插入一个信息共享块用以学习任务间的共同特征,并在下一级模块

之前将共享特征分别发送给两个分支的模块. 

2.1   前列腺器官检测 

基本上,相对于整个盆腔 CT 图像,前列腺位于一个较小的区域.因此,我们首先采用一种区域定位网络来取

出完全包含整个前列腺区域的子图.与半自动化方法不同[17],我们提出的框架能够通过一个具有 U-Net[6]结构

的网络来自动定位前列腺区域.而后,基于粗预测分割图,前列腺的中心可以被确定.我们根据前列腺中心取

128×128×128 大小的区域,以确保完全覆盖前列腺器官.接下来,为了更准确并高效地分割前列腺器官,在随后的

网络(HFFCN)中,我们使用从被识别的区域中截取的局部块,而不是原始 CT 图像. 
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2.2   轮廓感知子网络 

由于在传统 FCN 中使用了降采样操作,位于前列腺边缘的体素的空间相关性被破坏,因此导致最终的分割

结果不能够分出完整的前列腺轮廓.为了解决这个问题,一些研究提出可以在基于学习的方法中结合器官轮廓

作为补充信息,该想法的有效性已被证明[3,4,9].例如,Chen[9]提出了一种以腺体轮廓作为指导的深度多任务网络,
从而改进了分割效果.之前的方法通常将器官边缘的描绘表示为二元分类任务,它们简单地将位于器官边缘的

体素视为正采样,其他位置的体素视为负采样.但是,前列腺器官的边缘是难以分辨出的,这使得以上方法不能

很好地适用.位于前列腺边缘周围的体素实际上包含了轮廓体素丰富的上下文信息.此外,手工描绘的前列腺轮

廓通常是不可靠的.因此,我们认为靠近器官边缘的体素也是任务相关的.在本工作中,我们将这个问题解决为

回归问题,把靠近轮廓的像素点作为亚真值(sub-ground-truth).图 4(其中,颜色从深到浅预示类标的强度值从低

到高)说明了两个任务之间的不同:(1) 传统的二元分类任务;(2) 提出的轮廓点和其周围像素点(称为轮廓敏感

类标)的回归. 

(a) 轮廓 (b) 轮廓敏感类标 

Fig.4  Comparison of contour and contour sensitive label of prostate 
图 4  前列腺的轮廓和轮廓敏感类标对比 

受到文献[18]中所提出想法的启发,我们将每个轮廓点以及其周围像素点表示为核(kernel)为σ (此处σ=5)
的高斯分布.我们将损失层的输入表示为(X,y),这里,y 表示前列腺轮廓的真值.接着,关于输入(X,y)和权重θ的轮

廓描绘的目标可表示为 

 2
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这里,φ (X,θ )是轮廓描绘子网络的输出.S(yij)是代表位置(i,j)的高斯滤波 y 的集合,可以表示为 
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这里,(k,l)∈(K,L)表示距离点(i,j)小于σ的邻域集. 

2.3   信息共享块 

两个子网络的信息被提出的 IS 块来结合以及学习,如图 5 所示.为了帮助确认某个块的输入信息来源,我们

定义了两个连接:(1) 私有连接,即子网络之间的连接;(2) 公有连接,即子网络和 IS 块之间的连接.私有信息和公

有信息也依次定义 .为了方便计算 ,按照 Szegedy 等人 [19]最初提出的 inception 方法 ,我们使用连结操作

(concatenation operation)来合并两种不同的信息来源.接下来是几个用于信息提取的卷积层.事实上,其他诸如

求和等操作也可以应用于此.这些由 IS 块生成的特征被定义为公有信息,这些信息被送入每个子网络中.于是,
接收此公有信息(将卷积核数量表示为 cpublic)的块将其与其之前块中的私有信息(将卷积核数量表示为 cprivate)
连结起来.为了更好地衡量公有信息和私有信息的影响,我们定义了二者之间的比率 r: 

public

private public

c
r

c c
=

+
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Fig.5  Illustration of information sharing block 
图 5  信息共享块示意 

显然,r 值越大,表示越多公有信息被送入子网络.目前工作中,连结操作的输入通道通常设置为等比率,即
r=0.5,或者任意数量.本工作中,我们将 r 作为一个超参数,并通过调节比率 r 来探索自学习和信息共享的重要性.
实验表明,我们方法的性能会受到 r 值的影响. 

2.4   网络结构 

所提网络将从前列腺区域取得到的图像局部块(image patch)作为输入.首先,输入的图像局部块被送入信

息提取主干.我们没有使用如 ResNet[20]这样的预训练网络,因为它们在我们的实验中没有取得比具有初始化训

练的网络更好的效果.然后,提取的特征被送入到两个分支(图 3 中分支 a 和分支 b).每个分支由 4 个块构成,并由

一个特定的任务目标监督.为了进一步整合前一层的学习信息,我们在每个分支中采用了U-net[6]中的跳过连接.
在每一层,提出的 IS 块连结来自两个分支的相同层特征,并在下一层之前将混合特征送回它们. 

2.5   瓶颈层 

显然,U-Net 结构和 IS 块利用了很多连结操作.在连结操作后,卷积核映射会增多,这将给计算资源带来巨大

的负担.除此之外,冗余的卷积核映射也增加了.按照文献[19]中提出并已被其他工作[20,21]成功证明的思路,一个

1×1 大小步幅为 1 的卷积层,称为瓶颈层,能够更好地保留相同信息,从而减少冗余的特征图.本工作中,我们采用

此思路,并在每个连结层后设置一个瓶颈层. 

2.6   多任务学习 

我们通过多任务学习来解决这两个任务.这两个任务能够提供不同类型的信息提示来引导 HFFCN的训练.
最终的目标函数如下: 

L=λ1Lcls.+λ2Lreg.+R(Θ ). 
这里,Lcls.表示分割前列腺的分类任务的损失,Lreg.表示描绘前列腺轮廓的回归任务的损失.权重Θ ={θcls.+θreg.}
由 R(⋅)正则化,这是深度神经网络的常用方法.我们使用 Logsoftmax 损失来指导分割任务.令 (ˆ , )np F X Θ= 表示 

网络输出的类标可能性.其中,F 代表网络的映射函数,Θ表示整个网络的参数集合,X 表示网络的输入.ln 表示真 
实类标,因此损失Lcls.为 

.
1

1 log( ,ˆ )
N

cls n n
n

p l
N =

= − ∑L  

 

  

 

  

私有信息

私有信息 

公有信息 连 
接 

卷

积

卷

积

卷

积

连 
接 

连 
接 

卷

积

卷

积 

转

置

卷

积 

卷

积

卷

积 

转

置

卷

积 

信息共享块 

块 m 

块 m 

块 n 

块 n

子网络 i 

子网络 j 

 
… 

… … 

… 



 

 

 

何克磊 等:轮廓指导的层级混合多任务全卷积网络 1579 

 

公式(1)中的损失被用于回归.回归任务通常会产生较大损失值,因此,我们用两个技巧来解决这个问题:首
先,我们通过修复分割子网络和 IS 块中的所有参数,仅在冷启动阶段训练分支 a 的参数,这样能够更好地初始化

不平衡的多任务学习的权重 ;其次 ,我们对两个损失设置了不平衡权重 .本工作中 ,我们设置权重因子λ1=1, 
λ2=0.01. 

3   实验结果 

3.1   数据集 

本实验在一个由 313 位患者在放射治疗中的靶区规划阶段的 CT 图像组成的数据集上进行评估.该数据集

包括 313 张图像,图像尺寸为 512×512×(61~508).这些图像的平面内分辨率为 0.932mm~1.365mm,切片厚度为

1mm~3mm. 
分割该数据集非常具有挑战性,这是由于以下 3 个原因:(1) CT 图像中的组织对比度非常低,使得前列腺非

常难以被区分出来;(2) 不同个体之间器官形状和表征的差异很大;(3) 该数据集是来自放射治疗中的靶区规划

阶段,每一位病人仅有 1 张图像,因此数据集内部个体差异非常大. 
我们在常用的开源框架 Caffe[22]上实现了所提方法并进行了实验.实验在带有一块英伟达 1080Ti GPU 的

工作站上完成.我们随机将数据集拆分为训练集(70%)验证集(10%)和测试集(20%).由于图像获取自不同制造

商的不同型号机器,因此在图像预处理阶段,我们首先将所有图像采样到相同分辨率 1:1:1 mm3.对于每张图像,
我们通过基于阈值的截取方法,保留 CT 图像中仅包含病人身体的部分,这样能够减少背景噪声.接下来,我们对

每张图像做归一化处理,以此将强度值归一化到区间[−1,1].我们通过使用滑动窗口策略来截取二维图像,将取

得的图像输入到所提出的网络中.在训练阶段,我们随机截取前列腺区域的局部块.在测试阶段,我们密集地截

取以前列腺为中心的重叠局部块.本工作中,局部块尺寸为 64×64×3,并且批尺寸设置为 128.这里,我们输入一个

连续的切片续来预测中间切片的类标.这个策略结合了待预测切片的三维空间关系,这有助于提高预测性能.所
提网络中,我们每一个卷积层之后使用限制性线性单元(ReLU)作为激活函数.为了更好地分析所提网络的效果,
我们构建了不同结构的网络.我们构建了 3 种类型的 HFFCN,其中,IS 块分别从顶层插入到中间层.不同类型的

网络均由一个 IS 块(称为 HFFCN-1)、两个 IS 块(称为 HFFCN-2)和 3 个 IS 块(称为 HFFCN-3)构成.这些网络通

过随机梯度下降(SGD)算法进行优化.我们使用 6×105 次迭代来训练网络.学习速率从 0.01 降低到 0.000 1,步长

为 2×105.在测试阶段,通过训练好的网络,将基于局部块预测与最大投票算法结合来生成最终的前列腺分割  
结果. 

3.2   评价指标 

我们利用两个常用的指标,即基于个体覆盖范围的指标(DSC)和平均表面距离指标(ASD)来衡量提出方法

的分割性能.在实验中,我们比较平均 DSC 和平均 ASD,这两个指标定义为 
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其中,Volseg 表示预测个体的体素的集合,Volgt 表示真值个体的体集合,d(a,b)表示点{a,b}间的欧几里得距离. 

3.3   模型简化测试 

(1) IS 块的效能 
我们研究了具有不同 IS 块数配置的 HFFCN 的性能.为了进一步研究整个网络共享特征的效能,我们构建

了一个配有 6 个 IS 块的网络(称为 HFFCN-6).为了实现该目的,我们将特征提取路径分成两个独立的路径,它们

类似于推理路径,然后在其中每一层中插入 IS 块.表 1 列出了这 4 种竞争方法的 DSC 和 ASD 性能,每个 HFFCN
网络仅有最优值被包括在表中(全局的最优值已用粗体标出).为了公平地比较,所有这些网络由相同的超参数
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训练.从表 1 可以看出,HFFCN-3 在这些配置中的性能最佳.这表明通过增加 IS 块的数量,能够提高分割性能.例
如,HFFCN-3的 ASD为 0.907mm,性能明显高于 HFFCN-1(0.971mm).这验证了我们的假设,即层级共享策略有利

于特征混合.值得一提的是,HFFCN-6 的表现没有 HFFCN-3 好.这说明了共享底层特征的重要性,这是由于图像

底层特征大多为一些基础特征.该重要性也在其他现有工作中得到部分的证明[23]. 

Table 1  Quantitative comparison of HFFCNs on DSC and ASD with different number of 
IS blocks in 313-patient CT image dataset 

表 1  含有不同数量信息共享块的 HFFCN 在 313 个病人的 CT 图像数据集上 
基于 DSC 和 ASD 指标的定量比较 

方法 DSC (%) ASD (mm) 
HFFCN-1 87.1 0.971 
HFFCN-2 87.5 0.933 
HFFCN-3 88.1 0.907 
HFFCN-6 86.1 1.115 

(2) 输入比率 r 的影响 
我们还比较了在不同输入比率 r 下的 HFFCN 的性能.为了公平比较,我们在连结所有 HFFCN 之后设置了

数目相等的特征通道(本节设为 80).在这组实验中,我们使用离散集{0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}来改变输入比率 r 的值,
并在图 6 中记录不同方法所得的平均 DSC 值.图 6 显示,在大多数情况下,3 种不同 HFFCN 所得的 DSC 值随着

r 值的增加先下降,后上升.此外我们发现,在 HFFCN-1 中,r=0.9 时网络取得最优的性能;在 HFFCN-2 中,达到最

优性能时 r=0.7;而在 HFFCN-3 中,达到最优值时的 r 值下降为 0.3.我们认为,这可能由于通过增加更多 IS 块,公
有信息的比例增加,而每个子网络的私有信息比例下降导致的.因此,我们可以得出结论:私有信息和公有信息

应当在最佳点平衡,以此达到最佳表现.在实验中,直观的感觉是,随着信息共享块的增加,为了保证网络达到最

佳性能,应使用更小的 r 值,使得公有信息和私有信息保持在一个比例.另一方面,使用更多数量的 IS 块通常比使

用较少数量的 IS 块的分割性能要好,这说明保留任务特定特征的重要性.值得指出的是,对于给定 HFFCN 网络

结构如何自动获得最佳 r 仍然是一个未解决的问题,我们将在未来工作中对此进行研究. 

 

Fig.6  Comparison of performance in terms of DSC with respect to different HFFCN architectures 
图 6  不同 HFFCN 结构在 DSC 指标上的性能比较 

(3) 轮廓感知网络的效能 
为了评估我们提出的轮廓感知方法的效能,我们将 HFFCN-1、HFFCN-2 和 HFFCN-3 与仅执行分割任务的

传统的基于 U-Net 的网络进行比较.此外,我们将所提出网络与传统的多任务深度网络 OnePath 进行比较.在
OnePath 方法中,仅保留传统 U-Net 的一条主路径(具有相同的层和参数设置),接着是包含两个卷积层的顶部映

射路径(每个路径对应于特定任务),实验结果见表 2.从表 2可以看出,与 U-Net 的结果相比,将轮廓感知纳入网络

(如我们在 HFFCN-1 和 HFFCN-3 中所做)能够提高分割性能.例如,就 ASD 而言,使用 HFFCN-3 和 U-Net 得到的
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结果之间有较大差异(>1mm),该差异清楚地表明在网络中考虑轮廓感知的效力.就 DSC 而言,与 OnePath 相比, 
HFFCN-1 有 1%的改进.这说明与 OnePath 中使用的早期混合策略相比,在 HFFCN-1 中使用的后期混合策略能

够取得更好的分割结果.此外,HFFCN-3 的总体性能最佳,因此表明了混合所有推理层的有效性. 

Table 2  Evaluation of the effectiveness of contour-awareness 
表 2  轮廓感知网络的性能评估 

方法 DSC ASD (mm) 
U-Net 0.80 2.02 

OnePath 0.86 1.01 
HFFCN-1 0.87 0.97 
HFFCN-3 0.88 0.91 

 

3.4   特征可视化 

为了研究HFFCN在不同层学习到的特征,我们将几个块的输出进行可视化,如图 7所示.与在中高层共享参

数的 OnePath 网络不同,HFFCN 有两个分支来处理两个特定任务.因此,我们将从 HFFCN-3 的两个子网络的第 4
块(中层)和第 5 块(高层)学习到的特征进行可视化.图 7 显示,在分割子网络的很大区域中出现了高激活的神经

元,并且主要出现在轮廓描绘子网络的器官边缘上(我们将 3-D 的特征通过通道维平铺成 2-D 以进行展示,其中

的颜色从深到浅表示神经元的活性从低到高).这表明我们的 HFFCN 方法能够在执行不同任务时学习针对任

务的特征,这对于多任务学习问题尤其有用. 

     

(a) 轮廓描绘子网络的第 4 个块(中层)的输出特征     (b) 分割描绘子网络的第 4 个块(中层)的输出特征 

     

(c) 轮廓描绘子网络的第 5 个块(高层)的输出特征       (d) 分割子网络的第 5 个块(高层)的输出特征 

Fig.7  Visualization of mid- and high-level features in the proposed method 
图 7  所提网络中层和高层特征的可视化 

3.5   与其他先进算法比较 

我们进一步将我们的 HFFCN 方法与其他先进的分割方法作对比[3,4,24,25],它们大多数是基于可变形模型的

方法.需要指出的是,一些竞争方法也利用边缘信息(例如使用回归线索[4]或使用位移图[3,25])进行分割,并且在过

去取得了非常好的分割效果.其中,Martinez 等人[24]提出了一种基于贝叶斯先验初始化的可变形模型方法.Shao
等人[4]提出了一种使用基于回归森林方法生成的形状先验的可变形模型方法.Gao 等人[3,25]提出了一种同时训

练回归器和分类器的可变形模型方法.实验结果见表 3(最优值用粗体标出).通过表 3可以观察到,HFFCN-3方法

在 DSC 和 ASD 方面始终取得最佳性能,这表明了所提出算法的效力. 
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Table 3  Quantitative comparison of DSC and ASD (unit: mm) for prostate segmentation 
on planning CT image of 313 patients 

表 3  313 个病人的计划阶段 CT 图像上前列腺分割基于 DSC 和 ASD(单位:mm)指标的定量比较 

方法 DSC ASD (mm) 
Martinez 等人[24] 0.87 − 

Shao 等人[4] 0.88 1.86 
Gao 等人[25] 0.86 1.85 
Gao 等人[3] 0.87 1.77 
HFFCN-3 0.88 0.91 

 

3.6   可视化结果 

我们给出了所提出的 HFFCN-3 以及 OnePath 网络的可视化分割结果.注意,HFFCN-3 和 OnePath 均隐含地

利用轮廓信息,因此它们均可在大多数 CT 图像中较好地描绘前列腺轮廓.因此,我们仅可视化了几个具有挑战

性的样本的分割结果,如图 8 所示.深色的轮廓线表示 ground-truth,浅色的轮廓线表示所提方法的分割结果(基
于 HFFCN-3),灰色的轮廓线表示 OnePath 网络的分割结果. 

 

Fig.8  Visualization results of the proposed method on prostate segmentation 
图 8  所提方法的前列腺分割可视化结果 

通过图 8 可看出,对于这些具有挑战性的样本,我们的 HFFCN-3 方法始终取得比 OnePath 网络更好的分割

结果.对于这些具有挑战性的样本,HFFCN-3 的分割结果与 ground-truth 重合度更高.与此同时,OnePath 的分割

结果质量较低.这些结果显示出,我们提出的 HFFCN 能够更好地在组织对比度很低的 CT 图像数据集完成分割

任务. 
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4   本文总结 

本文工作中,我们提出了一个针对前列腺 CT 图像分割的层级混合多任务全卷积网络(HFFCN),以更好地学

习多任务学习中任务各自的特定信息.具体来讲,我们提出的富表示性的轮廓敏感类标能够使得网络更好地捕

捉前列腺的边缘.同时,我们提出的信息共享模块能够使得跨任务特征在每层得以共享.除此之外,不同于先前

网络的全共享策略,我们探索了共享信息与任务特定信息的比率,以此提升多任务网络的性能.我们在包含 313
位患者的 CT 图像的数据集上对 HFFCN 进行评估,评估结果说明该方法具有卓越的性能,与其他高性能方法相

比,我们提出的 HFFCN 能够取得更好的分割效果.另外,我们的框架能够被简单地应用于其他轮廓敏感的分割

任务上.我们提出的网络是一种通用方法,能够推广到其他处理多任务的应用.在未来工作中,我们将研究为不

同的子网络设计不同的结构,以处理不同的任务. 
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