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自适应特征重组再校准的肝脏血管分割算法
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摘要 肝脏血管的精确分割对肝脏外科术前规划有重要意义，然而肝脏中的血管树复杂且高度交织，精确地分割肝脏血

管一直是一项具有挑战性的任务。传统的 3D-UNet模型由于采样层过多，会使得肝脏血管的细节信息在网络的传播过

程中丢失，单纯减少采样层使得模型表达能力下降。以 3D-UNet为基础，在网络中加入重组再校准模型，加强通道与空

间中细节信息的传播，抑制相关性低的信息；在模型中加入注意力机制，对特征图进行整体约束，使模型关注区域集中在

血管处；最后调整采样层，保证多尺度语义信息的同时，防止过多采样层带来的细节信息丢失。改进后的模型的 Dice
Score、Sensitivity评价指标的最优结果分别为 64. 8%、73. 15%。实验结果表明，改进后的模型比 MPUNet、UMCT、

nnU-Net、C2FNAS-Panc在肝脏血管分割上的效果都要好。
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Abstract The accurate segmentation of hepatic vessels is critical for the preoperative planning of liver surgeries. However, the
vascular trees in the liver are complicated and highly intertwined. The hepatic vessels’ accurate segmentation is a difficult task. Due
to too many sampling layers in traditional 3D-UNet model, the detailed information of hepatic blood vessels get lost during network
propagation. Thus, reducing number of sampling layers reduces the expression ability of the model. In this study, based on a 3D-

UNet model, a recombination recalibration model is introduced to the network to enhance the transmission of detailed information in
the channel and space while suppressing the information with poor correlation. Further, attention mechanism is introduced to the
model to constrain the feature graph as a whole, enabling the model to focus on the blood vessels. Finally, the sampling layers are
adjusted to ensure multiscale semantic information while avoiding the loss of detailed information caused by oversampling. The best
Dice Score and Sensitivity of the proposed model are 64. 8% and 73. 15%, respectively. The experimental results show that the
improved model outperforms MPUNet, UMCT, nnU-Net, and C2FNAS-Panc in liver vascular segmentation.
Key words image processing; vascular segmentation; deep learning; sampling layer

1 引 言

血管 CT图像的三维分割是计算机辅助治疗系统

的重要组成部分［1］。CT肝血管分割是肝脏介入手术三

维可视化、路径规划和引导的基础［2］。在每一个切片上

手工标注肝血管既耗时又容易出错，而且不同专家的分

割结果难以一致。一方面，细小分支的血管分布范围

广，难以准确检测；另一方面，血管的结构高度弯曲，与

周围组织的对比度低，受到噪声影响后很容易被误认为

其他组织［3］。因此自动提取肝血管仍然是一项具有挑
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战性的任务，研究一种自动有效的肝血管分割方法很具

有现实意义。

近年来，随着卷积神经网络（CNN）的出现，基于深

度监督学习的分割模型在医学成像领域得到了广泛的

应用。特别是，U-Net［4-5］由于U型结构，并结合上下文

信息和使用数据量小，满足医学影像分割的诉求，在医

学影像分割中广泛应用。梁礼明等［6］利用密集可变形结

构有效捕捉眼底血管的多尺度信息与形状结构，提高了

对眼底血管的分割效果。为了解决 2D图像处理效率不

高，会丢失大量上下文的问题，Cicek等［7］基于U-Net提
出了 3D-UNet。Li等［8］在 2019年提出了敏感连接注意

力 U-Net（CASU），在 U-Net的 encoder和 decoder中对

对应的特征进行拼接之前加入了一个集成注意力门

（AGs）。Hu等［9］将重点放在通道关系上，并提出了一种

新的体系结构单元，称之为挤压与激发（SE）块，该模块

通过显式建模通道之间的相互依赖性自适应地重新校

准通道特性响应。Pereira等［10］发现 SE块因只在通道中

对信息进行重新校准，并不适用于图像分割，因此提出

了特征重组和一个空间自适应结合的重新校准块，它更

适用于语义分割。何承恩等［11］以膨胀混合卷积模块代

替常规卷积模块来大幅度增加模型感受野，同时通过减

少网络深度来降低采样层带来的信息丢失，最终提高对

脑肿瘤的分割效果。虽然深度学习已经被应用于许多

医学成像任务中，与其他成像任务相比，由于血管系统

的独特性质，现有的结构可能是次优的，不能直接开箱

即用［12］。因此，需要探索其他网络架构和训练策略。

对于肝脏血管分割，血管体素占比在腹部乃至肝

脏都很小，并且由于其复杂的结构，很容易在过多的采

样层中丢失信息；为避免信息丢失而简单地减少采样

层又会降低网络的表达能力；以整个腹部 CT为输入，

会消耗很多不必要的计算资源；由于相对于背景，血管

标签的体素占比极不平衡，通常的损失函数也会使血

管分割陷入局部最优。为了解决上述问题，本文先对

模型进行改进，加入了重组再校准模块和注意力机制，

增加网络深度与宽度，防止在减少采样层时网络表达

能力弱化；在预处理中将 CT图肝脏所在腹部范围裁

剪下来，减少不必要的计算资源；调整采样层，使改进

后的模型达到最好效果，并结合 Tversky Loss［13］和
Generalized Dice Loss［14］，使损失函数更适用于数据极

不平衡的血管分割。

2 网络结构

2. 1 整体结构

3D-UNet结构主要包括收缩路径和扩张路径。以

3D-UNet为基础框架，在收缩路径中，模型进行多次下

采样，得到不同尺寸的特征图，它们包含不同的语义信

息；在扩张路径中，进行多次上采样，并将得到的结果

与收缩路径中尺寸相同的特征图连接，避免下采样带

来的信息丢失。最后经 1×1×1卷积进行特征融合，

再经 Softmax函数得到最终分割结果。

肝脏血管分割的难点在于血管原本分支很多，结构

分散性很高，各个分支的体素占比很小，这使得模型在

进行下采样时极易将血管的信息丢失，通常的损失函数

也使得训练容易陷入局部最优。为了避免这种情况，在

对血管进行分割时首先减少采样层，同时考虑网络由于

深度变浅而表达能力减弱的情况，在上、下采样各层中

加入重组再校准模块（RR block）以扩宽加深模型的结

构。重组再校准模块先增加通道数扩宽路径，通过考虑

通道信息、空间信息与待分割区域的相关性，然后进行

压缩，并重新校准特征图。利用重组再校准模块抑制通

道向和空间向相关性小的信息的特性，减弱这些信息在

网络中的传播，使有用信息可以占主导地位，抑制体素

占比很小的血管信息在网络各层间传播带来的衰减。

在对图像进行分割时，为了让模型更好地聚焦在血管
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战性的任务，研究一种自动有效的肝血管分割方法很具

有现实意义。

近年来，随着卷积神经网络（CNN）的出现，基于深

度监督学习的分割模型在医学成像领域得到了广泛的

应用。特别是，U-Net［4-5］由于U型结构，并结合上下文

信息和使用数据量小，满足医学影像分割的诉求，在医

学影像分割中广泛应用。梁礼明等［6］利用密集可变形结

构有效捕捉眼底血管的多尺度信息与形状结构，提高了

对眼底血管的分割效果。为了解决 2D图像处理效率不

高，会丢失大量上下文的问题，Cicek等［7］基于U-Net提
出了 3D-UNet。Li等［8］在 2019年提出了敏感连接注意

力 U-Net（CASU），在 U-Net的 encoder和 decoder中对

对应的特征进行拼接之前加入了一个集成注意力门

（AGs）。Hu等［9］将重点放在通道关系上，并提出了一种

新的体系结构单元，称之为挤压与激发（SE）块，该模块

通过显式建模通道之间的相互依赖性自适应地重新校

准通道特性响应。Pereira等［10］发现 SE块因只在通道中

对信息进行重新校准，并不适用于图像分割，因此提出

了特征重组和一个空间自适应结合的重新校准块，它更

适用于语义分割。何承恩等［11］以膨胀混合卷积模块代

替常规卷积模块来大幅度增加模型感受野，同时通过减

少网络深度来降低采样层带来的信息丢失，最终提高对

脑肿瘤的分割效果。虽然深度学习已经被应用于许多

医学成像任务中，与其他成像任务相比，由于血管系统

的独特性质，现有的结构可能是次优的，不能直接开箱

即用［12］。因此，需要探索其他网络架构和训练策略。

对于肝脏血管分割，血管体素占比在腹部乃至肝

脏都很小，并且由于其复杂的结构，很容易在过多的采

样层中丢失信息；为避免信息丢失而简单地减少采样

层又会降低网络的表达能力；以整个腹部 CT为输入，

会消耗很多不必要的计算资源；由于相对于背景，血管

标签的体素占比极不平衡，通常的损失函数也会使血

管分割陷入局部最优。为了解决上述问题，本文先对

模型进行改进，加入了重组再校准模块和注意力机制，

增加网络深度与宽度，防止在减少采样层时网络表达

能力弱化；在预处理中将 CT图肝脏所在腹部范围裁

剪下来，减少不必要的计算资源；调整采样层，使改进

后的模型达到最好效果，并结合 Tversky Loss［13］和
Generalized Dice Loss［14］，使损失函数更适用于数据极

不平衡的血管分割。

2 网络结构

2. 1 整体结构

3D-UNet结构主要包括收缩路径和扩张路径。以

3D-UNet为基础框架，在收缩路径中，模型进行多次下

采样，得到不同尺寸的特征图，它们包含不同的语义信

息；在扩张路径中，进行多次上采样，并将得到的结果

与收缩路径中尺寸相同的特征图连接，避免下采样带

来的信息丢失。最后经 1×1×1卷积进行特征融合，

再经 Softmax函数得到最终分割结果。

肝脏血管分割的难点在于血管原本分支很多，结构

分散性很高，各个分支的体素占比很小，这使得模型在

进行下采样时极易将血管的信息丢失，通常的损失函数

也使得训练容易陷入局部最优。为了避免这种情况，在

对血管进行分割时首先减少采样层，同时考虑网络由于

深度变浅而表达能力减弱的情况，在上、下采样各层中

加入重组再校准模块（RR block）以扩宽加深模型的结

构。重组再校准模块先增加通道数扩宽路径，通过考虑

通道信息、空间信息与待分割区域的相关性，然后进行

压缩，并重新校准特征图。利用重组再校准模块抑制通

道向和空间向相关性小的信息的特性，减弱这些信息在

网络中的传播，使有用信息可以占主导地位，抑制体素

占比很小的血管信息在网络各层间传播带来的衰减。

在对图像进行分割时，为了让模型更好地聚焦在血管

图 1 改进后模型的整体结构

Fig. 1 Overall structure of the improved model
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处，识别血管的显著性区域，在全局上对血管区域给予

更多关注，在扩张路径中加入注意力机制。对 3D-UNet
框架进行改进后所得的算法模型如图 1所示。

2. 2 重组再校准模块

在 模 型 加 深 扩 宽 方 面 ，学 者 做 了 很 多 工 作 。

Resnet［15］构建的残差结构使网络加深的同时不至于梯

度 弥 散 ，对 增 加 模 型 深 度 很 有 帮 助 。 Resnext［16］在
Resnet的基础上扩宽路径，使模型可以学到更多特征。

SegSE［10］具 有 残 差 结 构 并 且 扩 宽 了 路 径。 本 文 受

SegSE模块启发，构造了重组再校准模块，以适应三维

肝脏血管的分割。重组再校准模块的残差结构适合于

增加模型深度，同时增加通道数的方法可以加宽路径，

并且可以通过通道信息、空间与待分割区域的相关性

对特征图进行重新校准。重组再校准模块主要有两个

模块，分别为重组模块和再校准模块。重组再校准模

块的结构如图 2所示。

2. 2. 1 重组模块

如果把U-Net中的一层看作函数 ( FTr )，它用来实现

输入特征映射X到输出特征映射U的转换，定义这个函

数为FTr：X→UTr，其中X∈RH '×W '×D '×C'，U∈RH×W×D×C。

这里H、W、D分别代表经过转换后的特征映射的三个

维度高度、宽度、厚度，H '、W '、D '分别代表输入特征图

的三个维度高度、宽度、厚度，C和 C'是特征图的通道

数，则有 X= [ x 1，x2，⋯，xC' ]，UTr = [ u1，u2，⋯，uC ]。一

个卷积看作函数 FConv，则有 U Conv = FConv (⋅；k，d，n )，这
里“；”前的“⋅”代表输入特征图，k、d、n分别表示卷积核

大小、空洞率、通道数。在重组中，采用 1× 1× 1的卷

积层实现特征图的线性混合，以增加特征表现力。首

先对特征图进行扩展（F exp），然后再将其压缩回原始数

据量（F comb）。重组可以表示为 F recomb：X→ U recomb，其中

U recomb ∈ RH×W× D× C。重组模块可以表示为

F recomb ( X )= F comb[F exp ( X；mC' )；C']=
FConv[FConv ( X；1，1，mC' )；1，1，C']， （1）

式中：m是扩展因子。重组模型的操作如图 2（b）所示。

2. 2. 2 再校准模块

3D-UNet的跳跃连接直接将收缩路径中的特征图

连接到扩张路径，这种操作可以减少信息的丢失，但可

能过于简单粗糙。为了进一步防止血管信息丢失，在

每一层加入重组再校准模块。重组再校准模块中再校

准模块的作用是重新校准各通道间的信息及通道层上

特征图的空间信息，相关性较差就抑制，反之则激发，这

种操作相比于 3D-UNet的跳跃连接更为细致。用函数
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图 2 重组再校准模块。（a）整体结构，残差结构嵌套着重组模块，SegSE模块嵌套在重组模块中；（b）重组模块的结构；

（c）再校准模块的结构；（d）残差模块的结构

Fig. 2 RR block. (a) Overall structure, the residual block is nested with the recombination block, and the recombination block is nested
within the SegSE block; (b) structure of the recombination block; (c) structure of the recalibration block; (d) structure of the

residual block

F rec：X→U rec 表示重组再校准操作，U rec ∈RH×W×D×C。

SE模块［9］的做法是对不同通道整块特征图进行重新

校准，对输入的特征图先进行全局池化，得到每个通道

层的初始权重；将初始权重放入简易的全连接层后对

权重进行更新学习，更新后的权重与输入的特征图相

乘，使不同通道的权重得到重置，如图 3（a）所示。因

此，由于其全局挤压操作，不会考虑空间上不同区域与

血管的相关性，SE模块最终可能抑制包含血管区域的

整个特征图［10］。与 SE模块不同，再校准模块在考虑通

道相关性的同时兼顾空间相关性，对 SE模块的全局池

化所在的权重学习路径进行了重构。再校准模块首先

在 SE块中用一个 3× 3× 3核的卷积层代替全局平均

池过程的压缩操作。压缩操作的动机是聚集上下文信

息，在这种情况下，通过对相邻体素进行操作的卷积核

捕获上下文信息。因此在压缩操作后，所提方法使用

具有扩张卷积核的卷积层来捕获比简单的 3× 3× 3
核更大的上下文，但不增加这些核上的参数量。权重

学习路径可以表示为

ZSegSE = γ [FConv ( X；kSegSE，d，nSegSE )]， （2）

式中：nSegSE = C'
r
，r为通道的缩减因子；kSegSE = 3；γ表

示 ReLU激活函数；d为空洞率，可根据所操作的层的

比例来选择，已经考虑了感受野大小和上下文信息，可

能需要较小的空洞率，本文设为 2。有了 ZSegSE，再通过

1× 1× 1的卷积层和 Sigmoid激活函数就可以得到被

重新校准的权重，表达式为

S= σ [FConv ( ZSegSE；k，d，n )]， （3）
式中：k= 1，d= 1，n= C'。结合 SE模块的压缩和激

发过程，再校准模块的空洞卷积层也涉及特征图数量

减少的瓶颈。上述是对权重学习并更新的过程，这个

步骤用函数表示为 F SegSE：X→ S，如图 2（c）所示。最

后，将输入信号与 S进行逐元素相乘，得到重新校正后

的特征图。因此，原来通道数为 C的特征图被重新校

准为

uSegSEC = xC⊙sC。 （4）
上述过程为特征重新校准，可以用函数表示为

F scale：S→ U SegSE。最终再校准模块可以用函数表示为

F SegSE：X→ U SegSE，如图 3（b）所示。

2. 2. 3 模块整体结构

将重组和再校准结合到同一块中，并嵌套于残差

结构，构成重组再校准模块，如图 2（a）所示。与重组

一样，首先扩展特征映射的数量，然后重新校准它们，

最后将特征映射的数量压缩为原始数量，这可以定

义为

U RR = FRR ( X )=
F comb{F rec[F exp ( X；mC' )；k，d，n ]；C'}。 （5）

2. 3 注意力机制

重组再校准模块是在不同通道及其特征图的空间

上进行约束的，注意力机制则不考虑通道上的约束，而

在整体空间进行一致统一的处理。为了使模型的关注

区域更多聚焦在血管处，以识别血管的显著性区域，在

扩张路径中加入注意力机制。对于注意力机制和重组

再校准模块，前者可以看作在整体进行约束，后者则注

重在细节进行约束。
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F rec：X→U rec 表示重组再校准操作，U rec ∈RH×W×D×C。
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，r为通道的缩减因子；kSegSE = 3；γ表
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减少的瓶颈。上述是对权重学习并更新的过程，这个

步骤用函数表示为 F SegSE：X→ S，如图 2（c）所示。最

后，将输入信号与 S进行逐元素相乘，得到重新校正后

的特征图。因此，原来通道数为 C的特征图被重新校

准为

uSegSEC = xC⊙sC。 （4）
上述过程为特征重新校准，可以用函数表示为

F scale：S→ U SegSE。最终再校准模块可以用函数表示为

F SegSE：X→ U SegSE，如图 3（b）所示。

2. 2. 3 模块整体结构

将重组和再校准结合到同一块中，并嵌套于残差

结构，构成重组再校准模块，如图 2（a）所示。与重组

一样，首先扩展特征映射的数量，然后重新校准它们，

最后将特征映射的数量压缩为原始数量，这可以定

义为

U RR = FRR ( X )=
F comb{F rec[F exp ( X；mC' )；k，d，n ]；C'}。 （5）

2. 3 注意力机制

重组再校准模块是在不同通道及其特征图的空间

上进行约束的，注意力机制则不考虑通道上的约束，而

在整体空间进行一致统一的处理。为了使模型的关注

区域更多聚焦在血管处，以识别血管的显著性区域，在

扩张路径中加入注意力机制。对于注意力机制和重组
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注意力机制通过注意力权重 0≤ a≤ 1来识别血

管特征的显著性区域［17］，计算公式为

qli= σ2[W Tσ1 (W T
x x li+W T

u u li+ b1 )+ b2 ]， （6）
式中：i为体素在图像中的位置；x li和 u li分别为低级特

征映射和高级特征映射，l=1时代表后景层，l=2时代

表前景层,l=1时变量的意义为在前景层中 i处体素的

低级特征映射为 x；W为线性变换参数；b1和 b2均为偏

置项；σ1 为激活函数 ReLU；σ2 为 Sigmoid激活函数，

该函数用于对注意力权重进行归一化处理。最后将

低级特征映射与得到的权重逐元素相乘，输出的激活

特征为

oli，C= xli，C⊙qli。 （7）
注意力机制在训练过程中无需额外监督即可自动

学习目标结构，同时在测试过程中会自动生成软区域，

以增加血管区域权重。该模块仅采用 1× 1× 1卷积

层，引入极少参数量即可明显提升模型的灵敏度和分

割精度，不会加大模型计算复杂度。注意力机制如

图 4所示。

2. 4 损失函数

数据不平衡是医学图像分割中常见的问题，由于

医学图像中往往所关注的区域远小于整张图，医学图

像待分割区域体素占比远小于其余区域，这会造成数

据不平衡问题。如果数据不平衡，学习过程可能会收

敛到次优的局部极小值，最终预测结果可能会偏向非

相关特征。这种数据不平衡现象在血管分割中尤为严

重。在 Dice Loss的基础上针对医学数据不平衡现象，

学 者 先 后 构 造 出 Tversky Loss 和 Generalized Dice
Loss（简称 GD Loss）。选择这两个损失函数，并在所

提模型上做了比较实验，两个损失函数在分割任务中

的表现各有优缺。

Tversky Loss的表达式为

LT ( α，β )= 1-
∑
i= 1

N

p0i g0i

∑
i= 1

N

p0i g0i+ α∑
i= 1

N

p0i g1i+ β∑
i= 1

N

p1i g0i
，（8）

式中：p0i为模型在 Softmax层输出结果后，体素 i为血

管的概率（即 i位置的预测值）；p1i是体素 i为非血管的

概率；g0i=1表示体素 i真实标签为血管，g0i=0则为非

血管，g1i的值与 g0i的值所表示的意义正好相反。由以

上可得：∑
i= 1

N

p0i g0i为真阳性（TP），是被正确分类的血管

像素；∑
i= 1

N

p0i g1i为假阳性（FP），是被错误分类为血管像

素的非血管像素；∑
i= 1

N

p1i g0i为假阴性（FN），是被错误分

类为非血管像素的血管像素。α和 β为损失函数的超

参，α+ β= 1，0< α，β< 1。减小 α，并增大 β值时，可

以使模型更关注对假阴性的纠错上，设置 α= 0.3，β=
0.7。

GD Loss的表达式为

LGD = 1- 2
∑
i= 1

2

wl∑i
g li pli

∑
i= 1

2

wl∑i
( gli+ pli )

， （9）

式中：wl= 1 (∑
i= 1

N

gli )2；l= 1时代表后景层，血管在后

景层中的标签为 0，非血管位置的标签为 1；l= 2时代

表前景层，血管在其中的标签为 1，非血管位置的标签

为 0；gli表示 l层在 i位置的真实标签，pli表示 l层在 i位
置的预测值。由于数据极不平衡的影响，在模型训练

时，前景层的血管标签很少，使得w 2值较大，前景层的

权重就会很大。最终达到模型在学习时，可以更多关

注对血管像素的分割的目的。

3 准备工作

3. 1 数据集和评价指标

使 用 两 个 数 据 集 ，分 别 为 LiTS17 数 据 集 和

Miccai_Hepatic Vessel数据集。LiTS17数据集用于训

练肝脏分割的模型，是七家医院和研究机构合作创建

的，并由三位独立的放射科医生进行人工盲检的，它包

括 201份腹部 CT（131份作训练集、40份作验证集、

30份作测试集），包括肝脏和肝脏肿瘤真实标签。本

文 提 取 肝 脏 标 签 用 于 肝 脏 分 割 。 Miccai_Hepatic
Vessel数据集来自于 2018年医学图像计算和计算机

辅助干预会议期间举行的医学分割十项全能比赛［18］，

数据集包含 303份腹部 CT（243份作训练集、30份作
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图 4 注意力机制结构

Fig. 4 Attention mechanism structure

验证集、30份作测试集），包括肝脏血管和胆囊的真实

标签。本文提取血管标签用于实验。

选取 4个分割评价指标对所提方法进行评价。这

些指标包括总体分割精度评估的骰子系数、体素分割

准确率、敏感性、特异性。

3. 2 图像预处理

预 处 理 包 括 3 个 步 骤 ：将 图 片 CT 值 限 制 在

0 HU~400 HU范围，聚焦于肝脏的强度范围；图像归

一化为零均值和单位方差，并使用坐标变换和三次样

条插值将数据转换为 1 mm厚的切片；用 LiTS17数据

集训练改进后的模型，用训练好的模型在 Miccai_
Hepatic Vessel数据集分割出肝脏，制作肝脏掩模。肝

脏掩模大小由分割出的肝脏标注在各维度上向外扩充

20 mm得到，在 CT图像和真实标注上裁剪出同肝脏

掩模区域。预处理的流程如图 5所示。

4 实验与分析

4. 1 设备及参数

所提方法是使用 python3. 6和 Pytorch实现的。该

程序是在一台装有 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2678
v3（2. 50 GHz，125. 7 GB RAM）和两张 NVIDIA RTX
2080TI GPU（11 GB内存）的服务器上实现的。模型的

训练时间约为 8 h，通过算法随机初始化权重信息，设置

批量大小为 8，迭代 100次。通过交叉验证最小化像素错

误率，采用Adam算法优化损失函数，初始学习率设为默

认值 0. 0001。为了降低过拟合和加速训练过程收敛，在

训练过程中使用动态的方法设置学习率，每经过 20回，

学习率降低为原来的 1/10。为了减小每次模型学习的

负担，先将CT镜像补块［4］为 32×96×96倍数，然后随机

切割成 32×96×96大小并送入模型进行训练。

4. 2 重组再校准模块对模型的影响

以 3D-UNet为基础模型，最底层的桥接部分都加

入重组再校准模块，+RR block表示在上、下采样的每

层中加入重组再校准模块，−RR block表示采样层未

加入重组再校准模块。为了验证采样层数及重组再校

准模块对血管信息的影响，分别对+RR block的 3D-

UNet模型和−RR block的 3D-UNet模型调整采样

层，并以 Tversky Loss作为损失函数。由表 1可知：+
RR block结构的分割模型的四个评价指标整体高于−
RR block结构的分割模型，这验证了重组再校准模块

对肝脏血管分割任务的有效性；具有重组再校准模块

best model

LiTS17Miccai_Hepatic
Vessel improved

3D-UNet

图 5 预处理流程

Fig. 5 Flow chart of pretreatment
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验证集、30份作测试集），包括肝脏血管和胆囊的真实

标签。本文提取血管标签用于实验。

选取 4个分割评价指标对所提方法进行评价。这

些指标包括总体分割精度评估的骰子系数、体素分割

准确率、敏感性、特异性。

3. 2 图像预处理

预 处 理 包 括 3 个 步 骤 ：将 图 片 CT 值 限 制 在

0 HU~400 HU范围，聚焦于肝脏的强度范围；图像归

一化为零均值和单位方差，并使用坐标变换和三次样

条插值将数据转换为 1 mm厚的切片；用 LiTS17数据

集训练改进后的模型，用训练好的模型在 Miccai_
Hepatic Vessel数据集分割出肝脏，制作肝脏掩模。肝

脏掩模大小由分割出的肝脏标注在各维度上向外扩充

20 mm得到，在 CT图像和真实标注上裁剪出同肝脏

掩模区域。预处理的流程如图 5所示。

4 实验与分析

4. 1 设备及参数

所提方法是使用 python3. 6和 Pytorch实现的。该

程序是在一台装有 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2678
v3（2. 50 GHz，125. 7 GB RAM）和两张 NVIDIA RTX
2080TI GPU（11 GB内存）的服务器上实现的。模型的

训练时间约为 8 h，通过算法随机初始化权重信息，设置

批量大小为 8，迭代 100次。通过交叉验证最小化像素错

误率，采用Adam算法优化损失函数，初始学习率设为默

认值 0. 0001。为了降低过拟合和加速训练过程收敛，在

训练过程中使用动态的方法设置学习率，每经过 20回，

学习率降低为原来的 1/10。为了减小每次模型学习的

负担，先将CT镜像补块［4］为 32×96×96倍数，然后随机

切割成 32×96×96大小并送入模型进行训练。

4. 2 重组再校准模块对模型的影响

以 3D-UNet为基础模型，最底层的桥接部分都加

入重组再校准模块，+RR block表示在上、下采样的每

层中加入重组再校准模块，−RR block表示采样层未

加入重组再校准模块。为了验证采样层数及重组再校

准模块对血管信息的影响，分别对+RR block的 3D-

UNet模型和−RR block的 3D-UNet模型调整采样

层，并以 Tversky Loss作为损失函数。由表 1可知：+
RR block结构的分割模型的四个评价指标整体高于−
RR block结构的分割模型，这验证了重组再校准模块

对肝脏血管分割任务的有效性；具有重组再校准模块

best model

LiTS17Miccai_Hepatic
Vessel improved

3D-UNet

图 5 预处理流程

Fig. 5 Flow chart of pretreatment

表 1 重组再校准模块对模型影响的定量分析

Table 1 Quantitative analysis of the influence of the RR block on the model

Module

+RR block

-RR block

Channel
［48，64，----，----，----］

［48，64，96，----，----］

［48，64，96，144，----］

［48，64，96，144，192］
［48，96，----，----，----］

［48，96，128，----，----］

［48，96，128，256，----］

［48，96，128，256，512］

Dice /%
60. 83
63. 95
61. 43
55. 97
30. 13
37. 21
41. 22
33. 85

Sen /%
67. 97
69. 72
71. 32
67. 92
33. 11
48. 65
51. 23
41. 91

Spe /%
97. 92
98. 93
98. 85
97. 73
93. 24
94. 43
95. 53
94. 21

Acc /%
98. 34
99. 12
98. 91
97. 87
93. 63
95. 12
96. 14
94. 95
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的 分 割 模 型 在 采 样 层 数 为 2 时 ，Dice Score 指 标 、

Specificity指标、Accuracy指标达到最优，在采样层数为

3时，Sensitivity指标达到最优；−RR block结构的分割

模型的评价指标在采样层数为 4时达到最优，对比+
RR block结构的分割模型，在只有 2层下采样时模型过

浅，表达能力不足，分割效果不佳。由图 6可知：对于+
RR block结构的分割模型，只经过 2次下采样层的Dice

Score指标最佳，随着采样层的增多，Dice Score指标下

降；随着采样层的增多，+RR block结构的模型的Dice
Score比−RR block结构的分割模型下降慢，这验证了

重组再校准模块对相关性低的信息具有抑制作用；在

Sensitivity指标上，+RR block的分割模型达到最优效

果后随着下采样层增多变化较小，这也验证了重组再

校准模块能更好地利用相关性高的信息。

4. 3 各模块及损失函数对模型的影响

在确定了模型的下采样层后，为了验证所加模块

以及所选择的损失函数对模型的影响，对选择的损失

函数、添加的重组再校准模块、添加的注意力机制模型

进行对比实验，结果如表 2所示。单独加入注意力机

制 模 块 时 ，Dice Score 和 Sensitivity 有 所 提 升 ；在

Tversky Loss、GD Loss函数上 Dice Score指标提升

0. 99个百分点、1. 73个百分点，Sensitivity提升 1. 1个
百分点、1. 32个百分点，这说明注意力机制可以将算

力更多放在待分割区域。在加入重组再校准模块后，

采用 Tversky Loss、GD Loss函数的模型的四个评价

指标都有较明显的提升，其中采用 Tversky Loss函数

的模型的 Dice Score提升 22. 73个百分点，Sensitivity
提升 18. 49个百分点；采用 GD Loss函数的模型的

Dice Score提升 22. 31个百分点，Sensitivity提升 19. 5
个百分点。若单独地加入重组再校准模块，对模型的

影响来看，已经对血管分割的结果有了很大的提升，验

证了重组再校准模块对血管分割的有效性。将重组再

校 准 模 块 与 注 意 力 机 制 共 同 加 入 模 型 后 ，采 用

Tversky Loss和 GD Loss函数的模型的四个指标都有

提升，相较于只加入重组再校准模块的模型，Dice
Score、Sensitivity提升分别为 0. 85个百分点、0. 79个
百分点和 1. 19个百分点、1. 34个百分点，较重组再校

准模块和注意力机制单独加入时都高，这说明重组再

校准模块与注意力机制在空间上对高相关度信息的作

用不同，注意力机制在总体上做约束，重组再校准模块

细化到不同通道中对特征图做约束。

Tversky Loss和 GD Loss都通过在 Dice Loss函
数中加入权重，来使得梯度更新时网络能多关注体素

占比小的待分割区域。α和 β是 Tversky Loss的超参，

在模型学习时需要人为地调节其取值；GD Loss所加

权重项由自身待分割区域占比控制，体素占比越小，权

重越大。总体比较下来，Tversky Loss和 GD Loss函
数在 Sensitivity、Dice Score两个评价指标上各占优势，

在模型结构选择最优的情况下，Tversky Loss在 Dice
Score评价指标上表现更好，综合性能更优，但实验与

应 用 中 超 参 的 调 节 会 花 更 多 时 间 ；GD Loss 在

Sensitivity评价指标上表现更好，对血管的正确识别率

更高，但会将非相关区域判别为血管，准确率会略差。

4. 4 模型分割效果

将所提模型和近期在Miccai_Hepatic Vessel数据

集 实 验 效 果 较 好 的 模 型 进 行 对 比 ，主 要 对 比 Dice
Score指标，结果如表 3所示。可以看到，所提方法的

Dice Score比 nnU-Net、UMCT 高 1. 80个百分点，比

C2FNAS-Panc高 0. 50个百分点，这说明所提模型在

图 6 重组再校准模块对模型影响的折线图。（a）Dice Score指标；（b）Sensitivity指标

Fig. 6 Broken line diagram of the influence of RR block on the model. (a) Dice Score; (b) Sensitivity

表 2 各模块和损失函数对模型的影响

Table 2 Influence of each block and loss function on the model

Loss

Tversky
Loss

GD
Loss

Attention

+

+

+

+

RR
block

+
+

+
+

Dice /%

41. 22
42. 21
63. 95
64. 80
40. 22
41. 95
62. 53
63. 72

Sen /%

51. 23
52. 33
69. 72
70. 51
52. 31
53. 63
71. 81
73. 15

Spe /%

95. 53
96. 11
98. 93
99. 12
95. 22
96. 61
98. 60
99. 31

Acc /%

96. 14
97. 34
99. 12
99. 23
96. 81
97. 53
98. 82
99. 10
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血管分割上是有效的。nnU-Net、UMCT分割模型都

是针对多任务的，所提模型则主要针对血管分割，这也

体现了血管分割与其他器官分割任务的差异性。

C2FNAS-Panc将模型划分为粗分割、细分割两个阶

段，这种方法对血管分割也很有效，这也是所提模型的

Dice Score相对 C2FNAS-Panc较高的原因。

所提模型在冠状面、矢状面、横断面上的分割效果

如图 7所示。从分割结果可以看到，图 7（d）假阳结果

一部分来自未标注的血管，另一部分来自伪影和噪声；

假阴结果主要来自门静脉及肝脏内分支与其他器官边

界模糊现象、噪声现象，这对预处理提出了更高的要

求。不同模型的三维分割结果如图 8所示，可以看到

肝脏血管的主要结构已经比较清晰地分割出来了，从

表 3 不同模型的分割效果

Table 3 Segmentation effect of different models

Model
MPUNet［19］

UMCT［20］

nnU-Net［21］

Spider UNet［22］

C2FNAS-Panc［23］

Proposed model

Year
2019
2020
2019
2021
2020

Dice Score
59. 00
63. 00
63. 00
45. 60
64. 30
64. 80

图 8 三维分割结果，左侧为预测结果，右侧为分割结果与真实标注的对比。（a）MPUNet；（b）nnU-Net；（c）Spider UNet；（d）所提方法

Fig. 8 Three-dimensional diagram of segmentation results, the left side of each image is the prediction result, and the right side is
the comparison between the segmentation result and the real annotation. (a) MPUNet; (b) nnU-Net; (c) Spider UNet;

(d) proposed method

图 7 分割结果。（a）CT原始图片；（b）金标准；（c）预测结果；（d）金标准与预测结果的对比

Fig. 7 Segmentation results. (a) CT original image; (b) gold standard; (c) prediction result; (d) comparison between
gold standard and prediction result
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图 8（d）分割结果与真实标注的对比也可以很好地看

到误差区域。

5 结 论

肝脏血管在整个腹部占比小，在肝脏部位分散度

高，导致 3D-UNet在分割时很容易丢失细小部位的信

息；且前景与后景占比差异极大，训练时易陷入局部最

优。所提方法在 3D-UNet结构中加入重组再校准模

块与注意力机制，损失函数选择 Tversky Loss和 GD
Loss。所提方法通过减少采样层来减小细节信息在网

络传播中的衰减，通过加入重组再校准模块与注意力

机制增强血管相关特征在网络中的传播。重组再校准

模块加深扩宽了模型结构，使采样层减少的同时模型

表 达 能 力 不 至 于 下 降 太 多 。 通 过 实 验 也 验 证 了

Tversky Loss和 GD Loss对血管分割这种极不均匀数

据的有效性。在公开数据集Miccai_Hepatic Vessel上
对不同方法进行测试，相比其他方法，所提方法在

Dice Score上有很好的表现。
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