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【摘要】  目的　探讨基于神经网络模型和不同层面组合对CT上腹部影像主要脏器边界进行识别，并检测其临床实际

应用效能。方法　纳入2018年3月–2019年3月在我院行或包括上腹部增强CT检查且图像质量满足临床诊断要求的病例

2 000例，对上腹部8个主要脏器边界层面（肝上下缘、脾上下缘、左肾下缘、右肾下缘、胃下缘和胆囊下缘）进行标注，利用

不同神经网络方法和不同层面组合进行模型训练（训练集、验证集和测试集），获得边界识别的准确率，并通过识别50例临

床数据检测其准确率和临床应用效能。结果　两种模型按照不同权重比例整合的融合模型准确率最高，EfficientNet-b3模
型次之，Xception模型最低。各模型中5层图像识别边界的准确率要高于3层图像的准确率，1层图像的准确率最低。融合

模型连续5层图像获得肝上缘、肝下缘、脾上缘、脾下缘、左肾下缘、右肾下缘、胃下缘和胆囊下缘的识别准确率分别是

91%、87%、92%、85%、92%、95%、76%、74%。融合模型对50例效能检测数据进行识别，获得8个层面准确率为88%、

86%、88%、80%、82%、80%、69%、65%；满足临床应用各边界的准确率为98%、98%、95%、98%、99%、98%、80%、77%。

结论　通过增加边界在连续层面的变化逻辑，按照不同权重比例整合的融合模型识别上腹部CT各边界的准确率最高，并

在临床实践中获得较高的临床检查效能。
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【Abstract】   Objective　To assess the clinical effectiveness of boundary recognition of upper abdomen organs on
CT images based on neural network model and the combination of different slices. Methods　A total  of 2 000 patients
who underwent  upper  abdomen enhanced  CT scans  from March  2018  to  March  2019  were  included  in  the  study.  The
quality of the CT images met the requirements for clinical diagnosis. Eight boundary layers (the upper and lower edge of
liver, the upper and lower edge of spleen, the lower edge of left kidney, the lower edge of right kidney, the lower edge of
the stomach and the lower edge of  the gallbladder)  of  the main organs in the upper  abdomen were labeled.  The model
training  (training  set,  verification  set  and  test  set)  based  on  different  neural  network  methods  and  combinations  of
different slices were then performed to assess the accuracy of boundary recognition.  Furthermore,  clinical  data from 50
cases  were  used  as  test  group  for  assessing  the  accuracy  and  clinical  effectiveness  of  this  model. Results　The  fusion
model created by integrating the two models according to different weight ratios yielded the highest accuracy, and then
followed the EfficientNet-b3 model, with the Xception model showing the lowest accuracy. In each model, the boundary
recognition  accuracy  of  5-slice  image  is  higher  than  that  of  3-silce  image,  and  that  of  1-slice  image  is  the  lowest.  The
recognition accuracy of fusion model of the 5-continuous-slice image for upper edge of liver,  lower edge of liver,  upper
edge  of  spleen,  lower  edge  of  spleen,  lower  edge  of  left  kidney,  lower  edge  of  right  kidney,  lower  edge  of  stomach  and
lower edge of gallbladder was 91%, 87%, 92%, 85%, 92%, 95%, 76% and 74%, respectively. The fusion model was checked
with the effectiveness data of 50 cases, yielding 88%, 86%, 88%, 80%, 82%, 80%, 69%, and 65% accuracy for 8-slice image,
respectively, and the accuracy of meeting clinical application requirement was as high as 98%, 98%, 95%, 98%, 99%, 98%,
80% and 77%, respectively. Conclusion　By increasing boundary change logics in the continuous slices, the fusion model
integrating  different  weight  proportions  demonstrates  the  highest  accuracy  for  identifying  the  boundary  of  upper
abdominal organs on CT images, achieving high examination effectiveness in clinical practice.
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目前，上腹部CT检查已经广泛应用于临床，成为上 腹部疾病检查的重要手段之一。2006年，原卫生部办公

厅要求有条件的医院间逐步开展医学影像检查结果互认

工作[1]。紧接着，国务院和各省份又推出多项通知和指导

意见促进检查互认的实施[2]。但影像学检查重复率仍较
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高，不同等级医院间医疗检查结果互认程度较低 [3 ]。目

前，人工智能（artificial intelligence，AI）在上腹部CT影像

学中的研究主要集中在器官分割、病变识别和鉴别诊

断。肝脏分割是肝病医学图像诊断中的关键基础技术，

是计算机辅助诊断领域中肝脏病灶目标检测的基础[4-5]，

也是三维重建的关键步骤[6-7]，分割结果的准确度直接影

响及决定后续更高阶的图像处理操作质量[8]。图像分割

的准确基于完整的CT图像数据，脏器边界的准确识别是

确保上腹部CT影像数据完整的第一步。到目前为止，国

内外未见通过AI在上腹部CT影像边界识别来保证扫描

时影像数据完整性的相关研究。本研究基于不同神经网

络模型对CT上腹部各主要脏器的边界进行识别和检测

其效能，并探讨其在临床应用中的价值。 

1     资料与方法
 

1.1    研究对象

模型建立：纳入2018年3月–2019年3月于我院放射科

因病情需要行或包括上腹部CT检查的患者2 000例，其中男性

1 198例，女性802例，年龄18～97岁，平均（56±14）岁。模

型效能测试：纳入2019年4月–2019年5月在我院放射科因

病情需要行或包括上腹部CT检查的患者50例，其中男性

29例，女性21例，年龄19～80岁，平均年龄（57±15）岁。排

除标准：①年龄<18周岁；②无法配合屏气；③腹腔巨大

肿物；④有胸腹腔积液；⑤未包全8个主要脏器层面。本

研究经四川大学华西医院生物医学伦理委员会批准，批

准号为2019年审（206）号。 

1.2    扫描方法

采用西门子SOMATOM Definition Flash CT和

SOMATOM Definition AS+ CT成像仪，患者仰卧位，双手

上举，头先进或脚先进。扫描范围包括膈顶到肝下缘，管

电压为120 kV，管电流使用CARE Dose4D技术，视野

（FOV）为（320～400） mm×（320～400） mm，螺距为0.9，转

速0.5 s/圈，卷积核采用软组织卷积核（B40r medium），层

厚和层间距均为7 mm。 

1.3    数据标记 

1.3.1    图像获取　标准：①三维容积DICOM数据，对患

者的姓名、年龄、住院号等涉及隐私的信息进行脱敏；

②图像清晰，满足临床诊断要求，无明显的运动伪影；

③上腹部主要脏器的边界清晰可见；④包括8个主要脏器

边界及每个边界层的上两层和下两层图像。 

1.3.2    标记方法　由经验丰富的技师对上腹部CT数据进

行肝上下缘、脾上下缘、左肾下缘、右肾下缘、胃下缘和

胆囊下缘8个主要脏器的边界层面进行标注，包全上腹部

各个主要器官，对有异议的图像进行协商确定。利用

DICOM信息中的层数信息，自动确定各层面的上下层。 

1.4    模型训练流程 

1.4.1    图像类型转换　将DICOM图像转换成JPG图像：

同一幅图的CT值按不同窗宽、窗位生成三个灰度图转换

成对应的三幅JPG图，图像矩阵为350×350，保留图像的绝

大部分信息。基于一般彩色图像由RGB三个通道组成的

原理，使用OpenCV视觉库中的图像处理的相关算法，将

单层CT按不同窗宽窗位生成的A（300，40）、B（210，210）、

C（70，70）三张灰度图像，分别对应RGB三个通道，合成彩

色图D（图1）。

在显存为16G的GPU的电脑上，直接使用分辨率

350×350作为网络输入，单张图像预测的时间为0.03 s左

右，达到实时运算的速度。 

1.4.2    层面逻辑组合　将JPG图根据图像的连续性及组

织器官边界的渐变规律转换为A、B、C三组。其中A组：

标记层（0）；B组：将标记层的上一层（−1）、标记层（0）及

标记层的下一层（1）组合；C组：将标记层的上上层（−2）、

标记层的上一层（−1）、标记层（0）、标记层的下一层（1）

和标记层的下下层（2）组合。窗宽窗位为350/40。B、C组

的组合方式也是基于一般彩色图像由RGB三个通道组成

的原理，使用OpenCV视觉库中的图像处理的相关算法，

将多层CT按照不同层面分别对应RGB三个通道，合成彩

图D（图2）。3组图像分成训练集、验证集、测试集，样本

例数分配比例为7∶2∶1。 

1.4.3    模型建立和测试　采用基于深度学习的Xception

 

A B

C D

 
图 1  A、B、C为同一幅CT图像不同窗宽窗位下转换成的灰度图，D为利

用A、B、C分三个通道（红、黄、蓝）合成的彩图

Fig 1  A, B and C are the grayscale CT images in the same location with
different window width and level. D is the generated color image of
red, yellow and blue derived from A, B and C
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模型[9]和EfficientNet-b3模型[10]分别对8个主要层面进行建

模，两种模型按照不同权重比例整合成获得准确率最高

的模型。以标注图像为金标准，计算模型对各层面识别

的准确率。准确率=正确识别某一边界的数量÷标记某

一边界的总数量×100% 

1.4.4    模型效能验证　利用准确率最高的模型对50例上

腹部增强CT影像数据进行边界识别，同时上缘边界识别

为边界层及其上一层，下缘边界识别为边界层及其下一

层认定为满足临床应用，计算其准确率和满足临床应用

的准确率。准确率=正确识别某一边界的数量÷标记某

一边界的总数量×100%。 

x̄± s1.4.5    统计学方法　数据采用 表示。计量资料的比

较采用独立样本t检验，计数资料的比较采用卡方检验，

P<0.05为差异有统计学意义。 

2     结果
 

2.1    患者特征

本研究共纳入2 000例上腹部CT检查增强图像，其中

用于训练集1 400例，验证集400例，测试集200例。用于模

型效能测试患者50例。性别、年龄方面差异均无统计学

意义（P>0.05）。 

2.2    深度学习模型测试结果

卷积神经网络的Xception算法、EfficientNet-b3算法

和两种算法按照不同权重比例整合而成的合成算法，结

合不同层面逻辑关系，分别完成上腹部各主要脏器边界

识别模型的建立。3种模型在单层、3层和5层的图像建立

的模型的准确度呈上升趋势（图3）。Xception模型识别的

准确率相对较低，EfficientNet-b3模型有明显的提升，两

种模型按照不同权重比例整合的合成的模型准确率最高

（表1）。利用连续5层图像识别边界的准确率要高于连续

3层图像的准确率，单层图像的准确率最低。合成模型通

过连续5层图像的识别方法获得肝上缘、肝下缘、脾上

缘、脾下缘、左肾下缘、右肾下缘、胃下缘和胆囊下缘的

 

A B

C D

 
图 2  A为边界层的上一层，B为边界层，C为边界层的下一层，D为A、

B、C利用JPG图像分三个通道（红、黄、蓝）合成的彩图

Fig 2  B is the boundary slice, while A and C were the slice above and the
slice under, respectively. D is the generated color image of red,
yellow and blue derived from A, B and C
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图 3  基于单层、3层和5层图像建立的不同模型对各边界识别的准确率

Fig 3  The performance of different models for boundary identification based on 1-, 3- and 5-slice images

Accuracy ranged 0-1.0, on the left side of each figure.
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识别准确率分别高达是91%、87%、92%、85%、92%、

95%、76%、74%。 

2.3    融合模型的检测效能

融合模型对50例临床上腹部增强数据，各主要边界

分别为150个层面进行效能检测，识别的具体层面数见表2。

肝上缘、肝下缘、脾上缘、脾下缘、左肾下缘、右肾下

缘、胃下缘和胆囊下缘8个层面的进行效能检测后的准确

率为88%、86%、88%、80%、82%、80%、69%、65%。满

足临床实际应用的各边界准确率为98%、98%、95%、

98%、99%、98%、80%、77%。 

3     讨论

我国医疗现况存在医疗资源、医疗质量的异质化的

问题[11]。随着医学影像云平台和5G网络的推广和应用，

医学影像报告和数据随处可查，给检查互认、远程诊断和

技术指导带来新的挑战和机会。影像资料互认是基础，

规范影像检查技术，确保影像资料质量。目前，质量控制

管理模式中图像质量评价主要是影像医师和技师的主观

评价，通过plan-do-check-action（PDCA）循环实现 [12 ]。

由于医师或技师间存在质控标准不一致和主观偏见，导

致图像质量可能不满足临床及远程诊断。AI在医学影像

领域展现美好前景的同时，也面临许多挑战和瓶颈，如数

据质量问题，国内尚未就影像图像质量和规范实现完全

的同质化，不同种类和质量的数据势必会影响AI模型的

准确性和普适性[11]。如何获取高质量的影像数据是当前

行业发展的关键。上腹部CT扫描包涵多个器官，标准化

的上腹部DICOM数据是影像诊断的关键和前提。但由

于扫描技师的技术水平参差不齐，临床工作量大，导致部

分图像不能达到影像诊断要求。脏器边界识别属于图像

分类，卷积神经网络作为AI最主要的计算模式。本研究

将基于卷积神经网络的Xception（Extreme Inception）和

EfficientNet-b3算法按照不同权重比例整合成的合成模

型对各脏器主要器官边界进行识别。

本研究各模型分别对边界单层、上下三层和上下五

层的不同层面组合进行建模，发现在同一种层面组合中，

EfficientNet-b3算法获得模型的准确率较Xception算法获

得模型的准确率高，按照不同权重比例整合的融合模型

的准确率最高。其原因是EfficientNet模型是Google公司

通过机器网络搜索算法得来，通过仔细地平衡网络深度

（depth）、宽度（width） 和分辨率（resolution），以便更有效

地扩展，获得更好的性能。鉴于16G GPU的电脑的运算

速度，将分辨率为512×512的DICOM图像转换为分辨率

为350×350的JPG图像，既保存大部分有效影像信息，又能

实现快速运算。在EfficientNet的多种算法中，预实验测

试发现Eff ic ientNet-b3算法获得的准确率最高。而

表 1    不同模型对2 000例上腹部各主要脏器边界识别的准确度

Table 1    The diagnostic performance of different models for identifying the boundary of organs in upper abdomen of 2 000 patients

   Edge Case/layer

Accuracy

Xception EfficientNet-b3 Fusion model

1-slice 3-slice 5-slice 1-slice 3-slice 5-slice 1-slice 3-slice 5-slice

Upper edge of liver 2 000/6 000 0.67 0.82 0.84 0.81 0.83 0.85 0.87 0.89 0.91

Lower edge of liver 2 000/6 000 0.53 0.70 0.70 0.69 0.71 0.74 0.76 0.82 0.87

Upper edge of spleen 2 000/6 000 0.70 0.77 0.79 0.77 0.81 0.82 0.84 0.90 0.92

Loweredge of spleen 2 000/6 000 0.55 0.80 0.78 0.75 0.82 0.83 0.78 0.83 0.85

Lower edge of left kidney 2 000/6 000 0.64 0.81 0.82 0.79 0.82 0.83 0.86 0.90 0.92

Lower edge of right kidney 2 000/6 000 0.62 0.79 0.81 0.78 0.80 0.81 0.86 0.93 0.95

Lower edge of gallbladder 2 000/6 000 0.49 0.64 0.62 0.58 0.65 0.66 0.63 0.71 0.76

Lower edge of stomach 2 000/6 000 0.43 0.56 0.53 0.51 0.57 0.59 0.58 0.67 0.74

表 2    融合模型对50例（150层）三维数据识别的具体层面

Table 2    The specific slice of 3-D data recognition of the fusion model in
50 patients (150 layers)

   Edge Total/
layer

Upper
slice/layer

Boundary
slice/layer

Lower
slice/layer

Upper edge of liver 150 15 131 4

Lower edge of liver 150 17 130 3

Upper edge of spleen 150 7 132 11

Loweredge of spleen 150 4 120 26

Lower edge of left kidney 150 1 123 26

Lower edge of right kidney 150 3 120 27

Lower edge of gallbladder 150 30 103 17

Lower edge of stomach 150 34 98 18
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Xception是Google对Inception v3的另一种改进，主要是采

用深度可分离卷积(depthwise separable convolution）来替

换原来Inception v3中的卷积操作。其特征提取部分由

36层卷积层组成，包含14个模块，线性Residual connection

也在这14个模块中。合成模型采用了集成学习中对多个

模型的预测结果做加权平均的方法。集成学习方法是指

组合多个模型，以获得更好的效果，使集成的模型具有更

强的泛化能力。而实际应用中，模型的精度往往有较大

差异，通常情况下会更重视准确率好的模型的结果，并给

其赋予更大的权重值，将多个弱学习模型提升为强学习

模型。本研究发现在同一种模型中，通过增加连续层面

数，利用OpenCV的通道切分合并获得的图像含有各层的

信息，即增加了景深。只对边界层一层进行建模发现准

确率一直不高，原因可能是由于人体各上腹部脏器结构

存在个体差异、临界层和上下层的图像比较相近、平扫

和增强的特征变化等。本研究利用边界层及其上下相关

层边界连续变化的逻辑关系，发现脏器临界层识别精度

有所提高。

本研究利用融合模型对50例上腹部增强CT的患者

数据图像进行模型效能检测。发现8个层面的准确率稍

低于模型的准确率，边界识别都在边界层、边界层上一层

和边界层下一层。在临床实际应用中，为确保包全整个

上腹部，上腹部CT扫描的上下范围会多扫几层。脏器上

缘的边界层边界及上一层和下缘边界及下一层均可认为

是满足临床边界识别要求，各边界识别的准确率为77%～

99%。单张图片识别耗时0.03 s，能及时反馈上下界的识

别情况。在上腹部CT检查过程中，技师可根据边界识别

情况及时调整扫描范围，获得更加准确的定位，减少辐射

剂量，降低重复扫描；同时可以确保远程传输图像的完整

性，提高医疗效率，有利于促进影像检查互认。

本研究也存在一定的局限性。第一，本研究只对涉

及上腹部上下范围的主要脏器的8个边界进行识别，并未

对各脏器的所有上下边界进行识别。第二，本研究纳入

的都是满足临床诊断要求的数据，未对病变、强化效果和

伪影等进行识别，在未来的研究中需进一步实现。第三，

效能测试的数据量相对较少，未来会继续增加病例数，以

获得更加客观的模型效能。
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