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Abstract 

胰腺疾病分类学包括10种类型的肿块（肿瘤或囊肿）。 以前的工作集中在只针对某些质量类型开发分割或分

类方法。 所有肿块类型的鉴别诊断在临床上是非常理想的，但尚未使用自动图像理解方法进行研究。 我们探讨了

应用多期CT影像鉴别胰腺导管腺癌(PDAC)和其他9个非PDAC肿块的可行性。

本文提出了一个完整的分割-网格分类网络(SMCN)，充分利用几何和位置信息，将解剖结构和语义分割检测网

络相结合，提供患者级别的诊断，用于胰腺肿块分割、诊断和定量患者管理。

SMCNN学习胰腺和肿块分割任务，并通过在原始分割掩模上逐步变形胰腺原型（即掩模到网格）来构建解剖

学对应感知器官网格模型。提出了一种新的基于图的残差卷积网络（GraphresNet）,该网络的节点融合了网格模型

和从分割网络中提取的特征向量的信息，产生了患者级的差分分类结果。 

对661例患者的CT扫描（每个患者5个阶段）的广泛实验表明，SMCN与强基线方法NNUNET相比，可以提高

肿块分割和检测的准确性（例如，对于非PDAC,DICE：0.611 vs.0.478；检出率：89%vs.70%）,在区分PDAC和非

PDAC方面达到与专家放射科医生相似的敏感性和特异性（即94%和90%）,并获得与结合临床、影像和分子测试用

于患者临床管理的多模态测试[20]相当的结果。 



Introduction 

胰腺癌是美国癌症相关死亡的第三大原因\是所有实体恶性肿瘤中预后最差的，5年生存率约10%[7,2]。 

早期诊断是至关重要的，因为它有可能将五年生存率提高到大约50%。 胰腺疾病患者的临床治疗是基于

肿块成为浸润性癌症的潜力。 与其他器官的肿块不同，由于胰腺位于腹部深处，周围器官和血管网络复

杂，胰腺肿块往往不能通过针穿刺活检准确到达。 因此，可靠的影像学诊断对于及时识别真正需要癌症

治疗（如手术）的患者至关重要，同时避免不必要的医源性发病率。 开发深度学习方法来检测肿块、识

别肿瘤、提供诊断和预测癌症预后有可能彻底改变胰腺癌成像

多期计算机断层扫描(CT)是诊断胰腺疾病的一线影像学手段。 胰腺肿块的鉴别诊断具有挑战性，原

因有几个。   

（1）同一类型的肿块可在不同的CT分期表现出不同的纹理、形态、对比及不同的增强模式。   

（2）胰腺癌专科医院病例以胰腺导管腺癌(PDAC)居多，造成长尾问题。  

（3）肿块有时被发炎的组织包围，因此不易辨认。 



Introduction 

数据库中的胰腺疾病包括10种类型的肿块

（图1）：PDAC,壶腹癌(AC),胆管癌(DC),胰腺神

经内分泌肿瘤(PNET),罕见肿瘤(RARE),实性假乳

头状肿瘤(SPT),慢性胰腺炎(CP),导管内乳头状粘

液性肿瘤(IPMN),粘液性囊性肿瘤(MCN)和浆液

性囊性肿瘤(SCN)。 为此，我们开发3D Graph 

Anatomy Geometry-Integrated Network来自动分

割、检测和执行基础疾病的鉴别诊断。



Introduction 

(1) 提出了一种基于分割的检测网络，可以同时分割和识别胰腺疾病区域。该分割网络以多相CT扫描为

输入，输出胰腺（作为研究对象）和肿块的分割掩模。还开发了一种弱监督的分割方法，用于仅具

有非PDAC标签的所有像素级PDAC注释的情况。

(2) 使用mask到网格（mesh）算法从胰腺分割输出中构建了一个三维对应感知网格。胰腺的几何形状以

及检测到的肿块的位置、形状和分布都可以被网格模型捕获/编码。我们提出了一种基于网格的特征

汇集方法，从分割网络中提取特征并保留解剖结构（网格的每个顶点都有其解剖学意义）。基于一

个固定的顶点索引列表，胰腺可以自动分成四个主要部分：头部、腹部、背部和尾部。

(3) 一种几何集成的图分类网络利用基于三维解剖学对应感知网格的深度特征汇集来预测胰腺肿块类型。

该网络由基于图形的残差卷积块和基于解剖学的图形汇集层组成。所有网络都可以通过梯度优化的

端到端训练基于组合分割损失、网格顶点分类损失和全局图分类损失的损失函数。

本文内容



Introduction 

（1）提出了一种多相CT成像分析方法，用于全谱胰腺肿块/疾病诊断的分类，这是目前为止

的首次尝试。

（2）首次将3D几何感知网格模型集成到胰腺肿块（肿瘤或囊肿）成像分析中，明确捕获解剖

学-肿块一体化几何和纹理线索。

（3）在661名患者（每名患者进行五相CT扫描）上进行了广泛的模型评估。与强基线方法

nnUNet相比，我们实现了新的PDAC分割准确性最高（Dice系数：0.738），非PDAC分割（Dice系数：

0.611 vs. 0.478）和检测准确性（检测率：89% vs. 70%）也有显著提高。我们的成像自动化方法在

区分PDAC与非PDAC方面展现了与专家放射科医师和一种最先进的基于机器学习的临床患者管理系

统（即手术、监测、出院）使用多模态测试相当的性能水平。

该论文的主要贡献有三个方面：



Related Work

Deep Mesh Learning.

深度三维重建(Deep 3D reconstruction)在计算机视觉和图形学领域得到了广泛的研究

[1,12,22,25]，并提出了从医学图像中学习器官三维形状的各种方法[17,29,26]。 网格学习方法的

关键组成部分是图卷积神经网络(GCN)[15]，通常用于图结构化数据处理。 受Pixel2Mesh算法[22]

的启发，[29]提出了一种肝脏网格建模方法，该方法同时生成网格模型和分割掩模，提高了几何

精度和分割精度。 Voxel2Mesh[26]通过一种新的网格去池操作直接从3D图像体积中学习肝脏的网

格，以更好地重建网格。 

然而，这些方法都是专门为器官分割而设计的，它们的分割和网格结果如何用于诊断尚不

清楚。 



Related Work

Pancreatic Image Analysis.

当可以手工分割肿块时，放射组学方案通常用于疾病类型的分类[3,6,4]。 然而，对手工注释

口罩的严重依赖会使放射学模型的重复性和可扩展性降低。 为了实现自动化，研究人员使用分

段检测网络[35，36，27，33]和U-NET作为共同的骨干网[18]。

NNUNET[13]（基于Vanilla UNETs的自适应框架）及其自学习版本在PDAC分割上取得了具有竞

争力的准确性[19,23,32]。 形状诱导的信息，例如扩张导管的管状结构，已经与PDAC分割任务一

起被利用[16，27，23]来提高诊断。 

现有的研究主要集中在PDAC[36,27,27,33,3,24]或PNET[35]上，不能完全满足常规临床对胰腺

肿瘤全分类学诊断的需要。 

临床上定义了一个全面的胰腺疾病分类法，以帮助管理/治疗患者[20]，其中机器学习模型

建立在临床因素、成像特征和分子生物标志物的基础上。 这些复杂的测量需要密集的人力成本

和人工干预，并降低了泛化和重复性。 



Methods



Methods

二进制掩模  

在医学影像学中，二进制掩模（Binary Mask）是一种用于表示图像中特定区域的二进制图像。

在二进制掩模中，像素值为 1 表示该像素属于特定区域，而像素值为 0 则表示该像素不属于该区

域。  

二进制掩模通常用于分割医学影像中的特定结构或病变区域。例如，在肝脏 CT 扫描中，我

们可以使用二进制掩模来分割肝脏组织和肝脏病变区域。在二进制掩模中，肝脏组织区域的像素

值为 1，而病变区域的像素值为 0，这样我们就可以通过对二进制掩模进行数学运算来提取肝脏

组织或病变区域的特征。

 二进制掩模通常是由医学影像学中的分割算法生成的，并且是许多医学影像学应用程序的基

础。例如，医生可以使用二进制掩模来制定手术计划、评估病变区域的大小和形状、以及跟踪病

变区域的变化。



Methods

3.1. Anatomy-Mass Segmentation Network(解剖-肿块分割网络)

分割网络的输入X为多期三维CT扫描，并将其串联成一个输入X∈R5×W×H×D。 输入y是标签/注

释，包括自动分割的胰腺（通过在公共胰腺数据集上训练的集成NNUNET[13]模型[19])和放射科医生分

割的PDAC和非PDAC肿块。

它由一个one-hot 编码y∈RK×W×H×D表示。 标签K的数量可能因任务而异，即PDAC与非PDAC或

患者管理。 我们的骨干网是NNUNET，像素级分割损失结合了交叉熵和骰子损失： 

其中，f(x)是网络的softmax输出，f(x)∈Rk×W×H×D。 



Methods

非胰腺导管腺癌（non-PDAC）标签具有长尾的现象。这意味着在这个数据集中，非PDAC标签的样

本数量相对较少，而PDAC标签的样本数量相对较多。因此，我们可以仅使用PDAC掩码注释（当非PDAC

掩码注释不可用时）执行PDAC与非PDAC的任务:

 首先，单独在PDAC数据上训练一个分割模型，重点研究PDAC分割 ;

将最终的PDAC分割模型应用于非PDAC数据。 大部分非PDAC肿块是实体瘤，可能被误诊为PDAC。 

通过PDAC分割模型从非PDAC数据集中收集的所有原始检测作为伪非PDAC标签。 

最后，使用原始PDAC和伪非PDAC标签训练一个新的分割网络。 



Methods

3.2. 3D Mesh-based Anatomy Representation

Pancreas Anatomy.(胰腺解剖学)

首先根据training fold.中的平均胰腺形状创建一个原型网格。 然后，我们在Prototype的表面放置156

个均匀分布的顶点来构建一个解剖学结构。 特别地，我们将它们分为胰腺的四个解剖区域，即胰头、腹

体、背体和胰尾。 前48个顶点属于胰头，在图3用红点表示 第49-90个顶点属于胰腺腹体，由蓝色圆点描

绘。 第91-135个顶点与胰腺背侧体相对应，以黄色圆点显示。 最后21个顶点组成胰腺尾部，用绿点表示。



Methods

Mask-to-mesh Process.

"Mask-to-Mesh" 是用于将医学影像学中的肿瘤分割结果（即二进制掩模）转换为三维网格模型的方

法。这个过程是通过将掩模转换为三维点云数据，然后使用 Delaunay 三角剖分方法将点云转换为三角

网格模型来实现的。 具体来说，Mask-to-Mesh 的过程包括以下几个步骤：

• 从医学影像学中获取肿瘤的二进制掩模。

• 将掩模转换为三维点云数据，其中每个点的位置由掩模中对应像素的位置确定。

• 使用 Delaunay 三角剖分方法将点云转换为三角网格模型。

• 对生成的三角网格模型进行平滑处理，以消除三角形之间的不连续性，并提高模型的质量。

通过将掩模转换为三维网格模型，可以更方便地对肿瘤进行形态学和几何学分析，并为后续的医学

图像处理和分析提供更多的信息。此外，三维网格模型还可以用于可视化和手术规划等应用。



Methods

Mask-to-mesh Process.

下一步是变形mesh以每个病人的胰腺mask为目标（图3-(E))。 mesh的几何形状可以逐渐变形以

适应segementation mask的表面，就像在图中一样 3(A-D)，以保留胰腺的真实解剖。 这样，我们的

mesh在变形后仍能保持其解剖学意义。 为了指导这一变形过程，定义了一个由三项组成的损失函数：

点损失和两个边缘正则化项。我们定义P为网格中的顶点，Q为分割掩模中曲面的体素。 点损失，直

观地衡量每个点到分割表面最近点的距离。

通过点损失，可以驱动胰腺网格来拟合segementation mask。 然后，为了保持网格mesh的几何形

状，我们提出了第一个边正则化项:

其中n(p)是p的相邻顶点



Methods

为了惩罚飞行顶点（即变形过程中随机更新的异常顶点，导致结构缺陷），我们提出了第二种边

缘正则化损失来简单地最小化边缘长度:

最后，总体损失是 

注意网格顶点即使在变形过程之后也能保持其解剖学意义。 网格拟合过程能自动解析胰腺头部、腹

体、背体和尾部，并能较好地保存网格变形中的解剖信息。 



Methods

Rendering

根据网格顶点的坐标，我们将胰腺划分为Z(p)区。 分割后的胰

腺体积的每个体素由其最近的顶点定义在一个区域中，如图图所示 

2(b). 本发明公开了一种三维体A∈RW,H,D的绘制方法，该方法包括

以下步骤：  

1）将三维体A∈RW,H,D中的顶点按其索引标记，即在（w，d，

d）处的顶点标记为i,Aw,h,d=i。 所有其他体素都设置为零。   

2)3D体积A被扩张一个体素作为A’。在分割输出F（x）中具有

属于胰腺的A’中的对应非零体素的A中的每个零体素被替换为A’中

的对应体素。  

3）重复步骤2)，直到所有体素都更新完毕。 



Methods

3.3. Global Mass Classification Network

Vertex Feature Pooling.

将胰腺的解剖结构以及肿瘤的纹理和几何形状编

码到特征向量中。因此，特征向量可以被视为感兴趣

的胰腺和肿瘤的解剖表示。我们将hp0定义为附接到胰

腺网格的顶点p的初始化特征向量，如图4（a，c）所

示。解剖特征表示包含顶点坐标（xp，yp，zp）、到

其邻居的平均边缘长度ep、从p到最近的肿瘤表面点的

距离dp、以及从分割网络的预测概率图汇集的局部和

全局特征向量。

图4。 图的特征向量HI为第ith顶点。 Xi，yi，
zi代表顶点的位置。 Ei是所有边长Eij的平均
值（即从每个相邻顶点j到i的距离）。 Di表
示从第ith顶点到肿瘤表面的最短距离。 
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Graph-Resnet

在获得每个顶点的特征向量hi之后，我们将它们输入到基于图的残差卷积网络（Graph-ResNet）中，该网络在最近的

一个深度网格学习应用中被证明是成功的[22]。 我们将原图Resnet简化为一个包含六个图卷积层和每两层之间的快捷连接

的较小网络，以执行三个粒度级别下的肿瘤分类任务。 每个基于图的卷积层定义为： 

基于图的卷积层解释了与给定顶点相邻的顶点正则化顶点到邻居信息交换的方式。 我们使用了两种分类训练损失：顶

点级分类损失和全局分类损失。 将顶点分类损失定义为交叉熵损失，并将其应用于每个顶点 

顶点标签yv是从标记的遮罩推断的。背景体素标记为0，胰腺体素标记为1，所有质量类型的体素标记大于1。顶点q使

用其对应区域Z（p）中的体素的最大值来标记，



Experiments

Data and Preprocessing.

我们的数据集包含661例经手术病理证实的胰腺肿块患者（366例PDAC、46例AC、12例DC、35例PNET、

13例RARE、32例SPT、43例CP、61例IPMN、7例MCN和46例SCN）。每例患者均进行5期CT扫描：非造影剂

（NC）、动脉早期（AE）、动脉晚期（AL）、静脉（V）和延迟（D）。平均体素尺寸为0.419 × 0.419 × 3 

mm。由经验丰富的胰腺影像放射科医师在AL期对肿块进行手动注释;来自其他四个阶段的CT扫描通过

DEEDS配准到AL [11]。数据增强在运行中执行。这包括空间变换、高斯模糊和对比度偏移[13]。根据初步实

验，超参数设定为λ1 = 10−4，λ2 = 10−2，η1 = η2 = 0.1。所有实验均使用嵌套三重交叉验证进行。在每个折

叠中，网络被训练1000个epochs。基于其在验证集上的性能来选择最佳模型。然后将其应用于测试集以生

成最终的实验结果。



Experiments

4.1. Evaluation on Mass Segmentation

定量评价

将我们的SMCN网络与强大的基线3D nnUNet [13]进行比较，该基线在我们的数据集上从头开始训练。

我们发现，将基于3D网格的解剖表示集成到Graph-ResNet中显著提高了质量分割和检测准确性，特别是对于

非PDAC，如通过Wilcoxon符号秩检验（Dice：0.611对0.478;检出率：88.7%对69.3%）。
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4.1. Evaluation on Mass Segmentation

定性评价

SMCN可以通过整合几何线索来引导分割网络，并实现

更完整的分割结果，特别是对于较难和相对罕见的

nonPDAC类。在图5中，nnUNet完全误检AC（恶性），因为

肿瘤在胰头外部。我们的SMCN模型反而检测到了这个AC发

现。对于IPMN病例（恶性潜能），我们的模型提供了比3D 

nnUNet模型更完整的分割，包括胰管扩张的临床关键次要

体征[13]。对于SCN（良性），SMCN分割整个肿瘤表面。

所有这些都表明，我们的解剖几何感知SMCN网络产生了优

于最先进的3D nnUNet [13]上级分割结果，广泛用于医学成

像应用。
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通过深度学习对大量天然抗体进行快速、准确的抗体结构预测



主要内容

抗体具有结合多种抗原的能力，它们已成为关键的治疗方法和诊断分子。抗体的结合由一组六个高变环促进，这些环通过基因

重组和突变多样化。即使取得了最新进展，对这些环路的准确结构预测仍然是一个挑战。在这里，我们介绍了IgFold，一种用于抗体

结构预测的快速深度学习方法。IgFold由一个预先训练的语言模型组成，该模型经过558.25亿个天然抗体序列的训练，然后是直接预

测骨架原子坐标的图形网络。IgFold在更短的时间内（不到1秒）预测与其他方法（包括AlphaFold）相似或更好的结构。在这个时间

尺度上准确的结构预测使得以前不可行的研究途径成为可能。为了证明 IgFold的能力，我们预测了 4 万个配对抗体序列的结构，为

比实验确定的结构多 500 倍的抗体提供了结构见解。



Reference 

使用集成纵向数据的AI系统进行间质性肺疾病诊断和预后



主要内容

为了准确诊断间质性肺疾病 （ILD），放射学、病理学和临床表现的共识至关重要。ILD 的管理还需要通过计算机断层扫描 

（CT） 检查和肺功能检查进行全面随访，以评估疾病进展、严重程度和对治疗的反应。然而，ILD 亚型的准确分类可能具有挑战性，

特别是对于那些不习惯定期阅读胸部 CT 的患者。由于疾病的复杂性、变异性和不规则的就诊间隔，基于纵向数据预测患者生存率

的动态模型具有挑战性。



Reference 

基于深度学习的急性颅内出血自动检测算法：一项关键的随机临床试验



主要内容

使用基于深度学习的自动检测算法进行急性颅内出血检测的CT扫描的目的是提高颅内出血的检测准确性和缩短检测时间。颅内

出血是一种严重的疾病，如果不能及时诊断和治疗，可能会导致严重的后果，包括死亡。因此，准确快速地诊断颅内出血对于患者

的生命安全至关重要。传统上，颅内出血的诊断需要经验丰富的医生进行人工检测，这需要耗费大量的时间和精力。使用基于深度

学习的自动检测算法可以大大提高颅内出血的检测准确性，并缩短检测时间，从而更快速地诊断出颅内出血，为患者提供更及时的

治疗，提高治疗效果和生存率。使用基于深度学习的自动检测算法还可以减轻医生的工作负担，让医生有更多的时间和精力关注患

者的治疗和护理，提高医疗服务的质量和效率。

使用自动检测算法和使用传统的人工检
测方法进行颅内出血检测的CT扫描图像。
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