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SAU-Net：融合压缩注意力机制的多器官图像分割
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摘要 为了对头颈部多器官 CT图像实现精准分割，减少放射治疗对人体正常组织的损伤，本文提出一种基于卷积

神经网络的图像分割方法——SAU-Net算法，该算法基于加入残差连接的 3D U-Net实现。针对器官尺寸差异较

大而引起的分割精度不准确问题，引入压缩注意力模块，通过非局部的空间注意力机制增加对全局特征的编码能

力，聚合多尺度上下文信息，实现同一器官的体素分组。此外，该算法减少了卷积核数量及参数量，避免因额外的

卷积运算造成堆叠局部信息过多而影响模型性能。结果表明，以 Dice系数为评估指标，与 3D U-Net和 3D ResU-

Net算法相比，SAU-Net的分割精度分别提高了 13. 7%和 8. 2%，推理速度比 FocusNetv2提升 73%。SAU-Net算
法显著提高了头颈部器官图像的分割精度和速度，能够快速准确实现全自动分割任务。
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SAU-Net: Multiorgan Image Segmentation Method Improved
Using Squeeze Attention Mechanism
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Abstract Radiotherapy is a common treatment for tumors. To accurately control the radiation dose distribution and
reduce the damage caused by radiation to normal tissues and organs in radiotherapy, organs at risk must be delineated
precisely. In this study, a novel automatic segmentation method for organs in head and neck, named SAU-Net, was
proposed, the architecture of which is based on the three-dimensional (3D) U-Net with residual connections. Nonlocal
spatial attention implemented using the squeeze and attention (SA) module was introduced to solve the problem of
unbalanced segmentation accuracy caused by massive differences in organs’ volumes. This introduction increased the
ability to aggregate multiscale contextual information by encoding global features. To avoid the stacking of excess local
information by extra convolution operations and reduce the number of parameters, the model reduced the number of
convolution kernels. The performance of the model was evaluated using the dice score, and SAU-Net achieved 13. 7%
and 8. 2% higher segmentation accuracy than 3D U-Net and 3D residual U-Net (ResU-Net), respectively. Moreover,
the proposed model achieved of an inference time 73% faster than that achieved by FocusNetv2. Thus, SAU-Net
delineates organs at risk in the head and neck faster than AnatomyNet and more accurately than FocusNetv2.
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1 引 言

据统计，全球每年大约有 64. 5万新发头颈部癌

变病例［1］，放射治疗是此类疾病的主要治疗手段之

一。放射治疗中，需要对危及器官（OARs）的 CT图

像实现精确分割，以控制射线剂量和辐射区域，从

而减少射线对人体正常组织的损伤。CT图像的传

统分割大多通过专业医生手动勾画实现，不仅效率

低下，且易受到医生主观经验的影响；后续出现的

基于图像处理的分割算法，如分层顶点回归算法［2］、

分水岭算法［3］、区域生长算法［4］、水平集算法［5］等，分

割精度低，泛化性能差，且需要大量的人工交互；因

此出现了基于卷积神经网络（CNN）的方法，如全卷

积神经网络［6］、U-Net［7］、3D U-Net［8］等，分割精度

高，泛化性能好，人工交互过程少，在肺部分割［9］、脑

肿瘤分割［10］、细胞图像分割［11］和视网膜血管分割［12］

等任务中得到了广泛的应用。

基于 3D CNN的分割模型，能够以端到端的方

式实现头颈部多器官 CT 图像的自动分割［13］，如

Ren［14］提出的交错 3D CNN模型。然而，经典 3D
CNN模型难以解决因多器官体积差异过大而引起

的分割精度不平衡的问题，因此，研究人员通过多

种 方 法 改 进 CNN 模 型 来 解 决 这 一 问 题 。 在

AnatomyNet模型［17］中，作者通过在 3D U-Net模型

中引入注意力压缩和激发（SE）［15］模块以增强模型

的特征提取能力，并结合Dice损失函数［6］和 Focal损
失函数［16］训练模型，平衡了大器官与小器官的分割

精度。单个模型的性能有限，而多个模型或结构的

组合能够有效提高模型对头颈部器官的分割精度，

Tappeiner等［18］利用先定位后分割思想，将两个 3D
U-Net级联，通过粗分割与精细分割的结合，提高了

器官的分割精度；Gao等［19］提出的 FocusNet模型，

通过模拟医生勾画危及器官的过程，组合大器官分

割网络、小器官定位网络和小器官分割网络实现了

头颈部器官的精准勾画。在模型的训练过程中，引

入头颈部器官的形状先验知识可以增加模型对器

官形状特征的学习能力，如Tappeiner等［20］在头颈部

器官分割网络的自动编码器中引入头颈部器官形

状先验信息，Gao等［21］提出的 FocusNetv2模型通过

对抗形状约束方法引入小器官形状先验信息，都有

效地提高了模型的分割精度。通过不同模态图像

之间的互补信息训练 CNN模型，可以增强模型的

泛化性能，Dai等［22］通过 CT图像和核磁共振图像

（MRI）之间的互补信息，显著提高了头颈部器官的

分割精度。

上述基于 CNN的方法在头颈部多器官的分割

任务中得到了广泛应用，但大多从逐体素预测的角

度实现头颈部多器官分割。本文结合 3D U-Net和
残差连接，提出在残差连接中引入压缩注意力（SA）
机制［23］的分割模型——SAU-Net，通过引入级联的

SA 模块，聚合多尺度上下文信息，通过同一类的非

局部体素分组，提高模型对多尺度器官的分割精

度。此外，SAU-Net模型减少了卷积核的数量和模

型参数，解决了训练数据较少的问题，同时提高了

模型的推理速度。

2 方 法

2. 1 SAU-Net结构

本文针对头颈部多器官分割问题，构建基于

3D U-Net 结 构 和 残 差 连 接 的 SAU-Net 模 型 。

SAU-Net的结构如图 1所示，图中 X表示模型的输

入数据，X ′表示模型最终的分割结果，X in，X out分别

表示 SA模块的输入特征图、输出特征图，X att为注

意力通道的输出特征。通过两个卷积核为 3×3×3，
步长为 2的 3D卷积前向运算提取局部特征后，其输

出特征图用 X res表示。模型分为编码器和解码器两

个主要结构，在编码器中，使用了 3个带有下采样层

的 3D SA模块，下采样层通过最大池化运算实现；

解码器主要结构也是由 3个 3D SA模块组成，其上

采样运算通过步长为 2的反卷积运算实现。为了能

够实现深层特征和浅层特征的融合，基于 U-Net的
设计思想，通过跳跃连接的方式将编码器的浅层特

征和解码器的深层语义特征相融合。在 SAU-Net
的最后一层输出中，通过 10 个通道的卷积层和

softmax激活函数实现多器官体素分类。

SAU-Net的编码器由 3个带有下采样层的 SA
模块构成，SA模块通过注意力通道编码非局部特

征。SAU-Net模型残差连接的主通道和注意力通

道中，卷积运算是由步长为 1，卷积核大小为 3×3×
3的卷积实现，并通过 batchnorm层实现归一化，激

活函数为非线性整流单元（ReLU）。为了提取深层

特征，编码器的通道数不断增加，分别是 32，36，40。
每次经过下采样运算后，特征图尺寸减小为原来的

一半，编码器层输出特征图的尺寸缩小为原来的

1/8。
SAU-Net的解码器与编码器相对应，由 3个 SA
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模块和反卷积运算构成的上采样层实现，解码器的

SA模块的通道数不断减小。基于 U-Net的设计思

想，SAU-Net通过编码器浅层特征和解码器的深层

特征利用快捷连接的方法实现特征融合。解码器

的上采样层通过卷积核大小为 3×3×3，步长为 2的
反卷积实现，每次上采样运算后，特征图的大小变

成原来的 2倍，为了实现浅层特征与深层特征的融

合，上采样得到的特征图与浅层编码器特征图在通

道维度上拼接，拼接后特征图的通道数量分别是

76，68，60，拼接后的特征图再通过 SA模块聚合上

下文多尺度信息，其通道数量分别是 36，32和 28。
2. 2 压缩注意力模块

基于卷积神经网络的语义分割任务中，通常是

通过逐像素预测的机制实现像素级别的分类，进而

完成图像分割任务。多尺度的语义分割任务（如头

颈部多器官的分割），通过压缩空间注意力机制，鼓

励非局部的同一类信息分组，聚合非局部特征，从

而提高多尺度语义分割任务的精度。SA模块与 SE
模块结构相似，不同之处在于，SA模块用平均池化

层代替 SE模块中的全局池化层，保留了特征图通

道信息的同时还保留了空间信息。此外，注意力通

道中，以卷积层代替 SE模块中的全连接层，实现了

体素级别的分类，进而鼓励同一类体素分组。SA
模块的结构如图 2所示。

SA模块的残差连接中，其注意力通道，通过步

长为 2的平均池化层，扩大了模型的感受野，再经过

图 1 SAU-Net结构图

Fig. 1 Architecture of SAU-Net

图 2 压缩注意力结构图

Fig. 2 Architecture of squeeze attention module
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卷积核大小为 3×3×3，步长为 1的两个连续的卷积

运算，实现逐体素特征学习，而平均池化层实现了

下采样运算，使得模型更加关注非局部特征，通过

注意力通道和主通道上的特征值相乘，实现全局特

征的学习。此外，SA模块还利用特征相加的方式，

融合多尺度特征，增强了模型对多尺度特征的学习

能力。最后通过上采样运算，将残差连接中所求得

的特征图尺寸恢复到原来的尺寸。SA模块输入与

输出的关系如（1）~（3）式所示。

X res = F conv ( X in )， （1）
X att = U { F conv [ F avg ( X in ) ] }， （2）
X out = X res × X att + X att， （3）

式中：F conv表示连续两次卷积核大小为 3×3×3，步长

为 1的 3D卷积运算，F avg表示步长为 2的平均池化

运算，U表示步长为 2的上采样运算。

2. 3 损失函数

头颈部多器官CT图像的分割，其本质是基于体

素（像素）的分类问题，而器官的大小，反映在 CT图

像中的特征即是各个器官体素数量的多寡。脑干、

视交叉、下颌骨、左视神经（Optic. L）、右视神经

（Optic. R）、左腮腺（Paro. L）、右腮腺（Paro. R）、左

下颌骨（Subm. L）和右腮腺（Subm. R）的体素数量

如图 3所示，横坐标表示器官类型，纵坐标表示每个

器官的平均体素数量。在同样的分辨率中，体积最

大的下颌骨与体积较小的视神经的体素数量差异超

过 60倍以上。体素数量的巨大差异带来严重的分割

精度不平衡的问题，具体表现在体积较大的器官分

割精度较高，而体积较小的器官分割精度较低。

在模型的训练过程中，基于 Tversky系数［24］的

损失函数，通过 α和 β 参数调节假阴性（FN）和假阳

性（FP）的比例，可以有效解决因体素数量差异太大

而引起的分割精度不平衡的问题，Tversky系数的

损失函数为

T ( P，G，α，β )= || PG
|| PG + α || P/G + β || G/P

，（4）

式中：P 表示模型对当前体素的预测值，即模型

softmax激活函数的输出，G表示当前体素真实标签，

| PG |表示真阳性，| P/G |表示假阳性，| G/P |表示假

阴性，通过调节系数 α和 β可以对 FP和 FN加以调

节，有效解决头颈部多器官分割精度不平衡的问题。

实验验证，当 α= 0.3，β= 0.7时，模型性能最佳。

针对多类分割和训练样本中头颈部器官标

签 数 量 不 一 致 的 问 题 ，定 义 Tversky 损 失 函

数 LTversky为

LTversky =∑
i= 1

C

m ( i )-
∑
i= 1

C

m ( i ) ∑
j= 1

N

p0j ( i ) g0j ( i )

∑
i= 1

C

∑
j= 1

N

p0j ( i ) g0j ( i )+ α∑
i= 1

C

∑
j= 1

N

p0j ( i ) g1j ( i )+ β∑
i= 1

C

∑
j= 1

N

p1j ( i ) g0j ( i )
， （5）

式 中 ：C 表 示 头 颈 部 器 官 的 类 别 数 目 ，此 处 取

C= 9；N表示体素的数量；m ( i )表示训练样本器

官是否被标注，如果存在，则为 1，否则为 0；p j0 ( i )
表示第 j个体素没有被预测为第 i个器官的概率，

与之相反，p1j ( i )表示第 j个体素被预测为第 i个器

官的概率；g0j ( i )表示第 j个体素不属于第 i个器官

的概率，g1j ( i )表示第 j个体素属于第 i个器官的

概率。

3 实验结果与分析

3. 1 数据

对于有监督学习的分割算法，数据集的多寡与

处理方式有直接关系。本文原始数据集为来源于

MICCAI Head and Neck Auto Segmentation
Challenge 2015（ 以 下 简 称 MICCAI 2015）的

PDDCA数据集［13］，包含 38个训练样本和 10个测试

样本。为了提高模型性能，本文采用 Zhu等［17］提供

图 3 头颈部各器官 CT图像体素数量

Fig. 3 Number of voxels in each organ of head and
neck CT images
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的 数 据 处 理 方 法 ，用 Head-Neck Cetuximab
collection ［25］（数 据 集 可 以 在 The Cancer Imaging
Archive下载）的 CT图像数据集和四个不同的加拿

大魁北克研究机构公开的头颈部 CT图像数据集［26］

（数据集可以在 The Cancer Imaging Archive下载）

作为扩充训练集。最终，训练数据集包含 261个样

本，测试集包含 10个样本，数据集的来源分布如表 1
所示。

每个样本包含了头颈部 CT图像及其分割图像

的二值标签。对原始 CT图像进行裁剪，以节省硬

件资源，提高模型的推理速度和分割精度。为了保

证扩充后的训练数据与原始数据的一致性，通过重

采样运算，将 CT图像横断面、冠状面和矢状面的体

素间隔分别设置为 3. 0，1. 12，1. 12 mm。

PDDCA数据集包含 9个头颈部器官图像的标

注数据，而扩充训练集所用到的部分数据并没有完

全包含这 9个器官图像的标注数据，以横坐标表示

器官的类型，纵坐标表示训练集中器官的标注数

量，261例训练数据集标注情况如图 4所示。

训练集中标注数据数量不一致，这给模型训练

带来了困难，为了解决这一问题，本文引入一个由 0
和 1构成的向量，如果训练样本的第 c个标注器官存

在，则该向量的第 c个元素为 1，否则为 0。
3. 2 评估指标与实验设置

本 文 以 Dice 相 似 系 数（DSC）E dice、过 分 割 率

（FPR）E fpr 和欠分割率（FNR）E fnr 作为分割模型的

评价指标，其定义为

E dice ( P，G )=
2 || P ∩ G

|| P + || G
， （6）

E fpr =
|P/G |

|PG | + |P/G | + |G/P|
， （7）

E fnr =
|G/P|

|PG | + |P/G | + |G/P|
， （8）

式中：P表示模型的预测值，G表示体素真实标签的

体素数量，| P ∩ G |表示模型预测正确的体素个数，

| P | + | G |表示模型预测值和真实标签的体素数量

之和。

实验采用 NVIDIA RTX 2080Ti GPU和 Inter
i7-10700 CPU搭建的硬件平台及 SAU-Net模型来

处理数据。为了节省硬件资源，提高模型训练速

度，利用NVIDIA的APEX实现在 Pytorch中混合精

度计算，通过 RMSProp算法优化训练过程，学习率

设置为 0. 001，扩充后的训练集每张 CT图像的维度

不一致，因此设置 BatchSize 为 1，损失函数采用

Tverkey损失函数。本文以 3D U-Net作为 baseline
模 型 ，对 比 了 加 入 残 差 连 接 的 baseline 模 型

（baseline+Res）、加 入 SE 模 块 的 baseline 模 型

（baseline+SE）、与 SAU-Net模型的损失函数迭代

曲线，如图 5所示。经过 200次迭代以后，模型损失

趋于收敛，通过对比，发现 SAU-Net在训练过程中

具有更好的稳定性。

3. 3 消融实验

本文以 Dice系数为评估指标，验证 SA模块对

实验结果的影响，如表 2所示。结果表明，SAU-

Net 模 型 的 Dice 平 均 精 度 要 比 baseline 模 型 、

baseline+Res 模 型 、baseline+Res 模 型 分 别 高 出

13. 7%、8. 2% 和 2. 8%，说明 SA模块能够显著提

高 模 型 性 能 ，增 加 模 型 对 多 尺 度 OARs 的 分 割

精度。

表 1 数据集来源与分布

Table 1 Source and distribution of dataset

Type

Training dataset

Test dataset

Source
MICCAI 2015 training dataset

Head and Neck Cetuximab collections
Public dataset of the Quebec Institute of Canada

MICCAI 2015 test dataset

Number
38
46
177
10

图 4 训练集中器官标注数据数量分布

Fig. 4 Number of annotated organs in training dataset
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以 FPR和 FNR指标作为模型分割结果的体素

在前景目标与背景信息误差率的评估标准，如表 3
所示。相比其他模型，SAU-Net具有更小的 FPR和

FNR，且模型的 FPR普遍小于 FNR。这是因为基

于深度学习体素分类的分割任务中，器官标注数量

和体素数量限制了模型对特征的学习能力，且器官

的形状也会限制模型的分割精度，模型难以学习

ground truth的全部形状特征，导致模型的 FPR普遍

小于 FNR。

3. 4 与其他方法实验结果对比

头颈部多器官 CT图像分割方法，国内外已提

出很多。DSC作为标签与模型分割结果的内部填

充的相似度评价指标，比较不同方法的 DSC，结果

如表 4所示。这些方法包括MICCAI 2015中最优

结果的分割方法［13］、Ren等［14］提出的头颈部小器官

CT图像分割方法、Wang等人［2］提出的分层顶点回

归 分 割 方 法 、FocusNet［17］ 、AnatomyNet［19］ 、

FocusNetv2［21］方 法 。 结 果 表 明 ，FocusNetv2 的

DSC比 SAU-Net提高 5%，主要是因为在有限的数

据集下，模型难以学习器官复杂的结构，如图 4所
示，小尺寸器官的标注数量只有大尺寸器官的一

半，极大限制了模型对小尺寸器官的分割精度；此

外，FocusNetv2的训练集包含 1044例私有 CT图像

样本和 38例 PDDCA训练样本，样本数量是 SAU-

Netv2的 4倍，能够保证大型网络的分割精度。

DSC 对 模 型 分 割 的 内 部 填 充 较 为 敏 感 ，而

95% Hausdorff距离（95HD）［18］对分割的边界比较

敏感，以 95HD作为模型预测结果与真实标签的边

界 相 似 度 评 估 标 准 ，SAU-Net 的 95HD 比 起

FocusNetv2 约 降 低 8%，如 表 5 所 示 。 小 器 官 的

95HD精度较差的主要原因在有限的数据集中，模

型难以学习器官的全部形状特征，而 FocusNetv2引
入了形状先验知识解决这一问题。

模型的参数量和计算速度是衡量模型性能的

重要指标，模型的参数量越少，推理速度越快，且越

表 2 不同模型的Dice精度对比

Table 2 Comparison of DSC with different models

Organ

Brainstem
Chiasm
Mandible
Optic. L
Optic. R
Paro. L
Paro. R
Subm. L
Subm. R
Average

Baseline

0. 773
0. 484
0. 830
0. 662
0. 628
0. 787
0. 768
0. 723
0. 732
0. 707

Baseline+
Res
0. 834
0. 495
0. 858
0. 692
0. 683
0. 818
0. 824
0. 743
0. 738
0. 743

Baseline+
SE
0. 857
0. 522
0. 917
0. 712
0. 709
0. 863
0. 859
0. 798
0. 805
0. 782

SAU-Net

0. 884
0. 554
0. 932
0. 738
0. 729
0. 887
0. 881
0. 812
0. 820
0. 804

图 5 不同模型的损失值曲线对比

Fig. 5 Comparison of loss value curves of different models

表 3 不同网络结构模型的 FPR和 FNR对比

Table 3 Comparison of FPR and FNR with different models

Organ

Brainstem
Chiasm
Mandible
Optic. L
Optic. R
Paro. L
Paro. R
Subm. L
Subm. R
Average

Baseline
FPR
0. 117
0. 105
0. 127
0. 118
0. 121
0. 137
0. 141
0. 115
0. 129
0. 123

FNR
0. 138
0. 461
0. 119
0. 428
0. 437
0. 154
0. 161
0. 146
0. 152
0. 244

Baseline+Res
FPR
0. 110
0. 091
0. 127
0. 106
0. 126
0. 120
0. 131
0. 109
0. 116
0. 115

FNR
0. 124
0. 457
0. 093
0. 415
0. 397
0. 139
0. 148
0. 139
0. 142
0. 228

Baseline+SE
FPR
0. 072
0. 081
0. 097

0. 092
0. 114
0. 088
0. 112
0. 092
0. 098
0. 094

FNR
0. 101
0. 347
0. 058
0. 327
0. 294

0. 131
0. 129
0. 122
0. 118
0. 181

SAU-Net
FPR
0. 063

0. 074

0. 106
0. 034

0. 108

0. 076

0. 090

0. 084

0. 101

0. 082

FNR
0. 091

0. 292

0. 047

0. 295

0. 313
0. 092

0. 123

0. 117

0. 071

0. 160
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容易在小微型计算平台上快速部署，以 NVIDIA
RTX 2080Ti GPU和 Inter i7-10700 CPU搭建的硬

件平台作为计算平台，对比不同模型的参数量和计

算速度，如表 6所示。AnatomyNet模型的参数量比

SAU-Net减少 8. 2%，而 SAU-Net的平均推理速度

比 AnatomyNet提高 33%，原因在于 AnatomyNet只
采用了一次下采样，而 SAU-Net采用了三次下采

样，模型深层特征图更小，运算速度更快。SAU-

Net的参数量比 FocusNetv2减少 60%，推理速度提

高 73%，原因为 FocusNetv2是由三个子网络构成

（主分割网络、小器官定位网络和小器官分割网

络），模 型 参 数 量 更 大 ，且 对 比 单 分 支 网 络 ，

FocusNetv2需要单独训练三个子网络，最后通过参

数微调，实现所有子网络的融合。

3. 5 可视化

SAU-Net模型的预测结果与 ground truth的可

视化对比如图 6所示，不同颜色标记了不同的器官，

图 6（a）、（b）、（c）、（d）分别代表 SAU-Net的预测结

果、ground truth、预测结果与 ground truth的横断面

视叠加图、预测结果与 ground truth的三维叠加图。

从图中可以看出，SAU-Net模型对大器官（如下颌

骨、左右腮腺）实现了高精度分割，而对于小器官

（如左右视神经、视交叉）而言，SAU-Net预测结果

与 ground truth在体积方面差异较小，而结构相差较

为明显，如视交叉器官的交叉性结构，右视神经的

横断面结构为非连续结构，而模型预测结果为连续

结构。

表 5 不同方法的 95HD对比

Table 5 Comparison of 95HD score of different methods unit:mm

Organs
Brainstem
Chiasm
Mandible
Optic. L
Optic. R
Paro. L
Paro. R
Subm. L
Subm. R
Average

Ref.［13］
4. 59
2. 78
1. 97
2. 26
3. 15
5. 11
6. 13
5. 35
5. 44
4. 14

Ref.［14］
-

2. 81±1. 6
-

2. 33±0. 8
2. 13±1. 0

-
-
-
-
-

AnatomyNet［17］

6. 42±2. 38
5. 76±2. 49
6. 28±2. 21
4. 85±2. 32
4. 77±4. 27
9. 31±3. 32
10. 08±5. 09
7. 01±4. 44
6. 02±1. 08
6. 30

FocusNet［19］

2. 14±0. 6
3. 16±1. 3
1. 18±0. 3
3. 76±2. 9
2. 65±1. 5
2. 52±1. 0
2. 07±0. 8
2. 67±1. 3
3. 41±1. 4
2. 62

FocusNetv2［21］

2. 32±0. 7
2. 25±0. 8
1. 08±0. 4
1. 92±0. 8
2. 17±0. 7
1. 81±0. 4
2. 43±2. 0
2. 84±1. 2
2. 74±1. 2
2. 17

SAU-Net
2. 02±0. 8
2. 65±1. 3
2. 12±0. 7
2. 14±1. 8
2. 32±1. 4
2. 54±1. 1
2. 32±1. 7
2. 27±1. 6
2. 92±1. 8
2. 37

表 4 不同方法DSC精度对比

Table 4 Comparison of DSC score of different methods

Organs
Brainstem
Chiasm
Mandible
Optic. L
Optic. R
Paro. L
Paro. R
Subm. L
Subm. R
Average

Ref.［13］
0. 880
0. 557
0. 930
0. 634
0. 639
0. 827
0. 814
0. 723
0. 723
0. 749

Ref.［14］
-
0. 580
-
0. 720
0. 700
-
-
-
-
-

Ref.［2］
0. 903
-
0. 944
-
-
0. 823
0. 829
-
-
-

AnatomyNet［17］

0. 867
0. 532
0. 925
0. 721
0. 706
0. 881
0. 874
0. 814
0. 813
0. 793

FocusNet［19］

0. 875
0. 596
0. 935
0. 735
0. 744
0. 863
0. 879
0. 798
0. 801
0. 803

FocusNetv2［21］

0. 882
0. 713
0. 947
0. 790
0. 817
0. 898
0. 881
0. 840
0. 838
0. 845

SAU-Net
0. 884
0. 554
0. 932
0. 738
0. 729
0. 887
0. 881
0. 812
0. 820
0. 804

表 6 不同方法的参数量和计算速度对比

Table 6 Comparison of parameters and inference time of
different methods

Models

AnatomyNet
FocusNetv2
SAU-Net

Metrics
Parameters /million

0. 73
2. 02
0. 79

Time /s
0. 68
1. 88
0. 51
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4 结 论

本文提出了一种基于卷积神经网络的头颈部

多器官 CT图像自动分割方法——SAU-Net。为了

提高精度，在模型的残差连接中，引入了压缩注意

力机制，在实现体素分类的同时，聚合非局部多尺

度上下文信息，提高多尺度器官分割精度。为了解

决小尺寸器官和大尺寸器官因体积差异巨大而引

起的分割精度不平衡的问题，本文以 Tversky 损失

函数训练模型。实验结果表明，SAU-Net模型能够

显著地提高头颈部多器官的分割精度，解决了头颈

部器官尺寸差异过大而引起的分割精度不平衡的

问题。此外，SAU-Net减少了卷积核的数量及模型

参数量，提升了模型的推理速度，也避免了过多的

卷积运算堆叠太多的局部信息而影响危及器官的

分割精度。相对自然图像而言，人体头颈部器官存

在较为固定的形状且图像空间结构较为稳定，实验

结果表明，具有对称结构的器官，如左视神经和右

视神经，虽然与视交叉器官体素数量相差不大，但

分割精度更高。

图 6 SAU-Net分割结果可视化对比。（a）预测结果的横截面视图；（b）真实标签的横截面视图；（c）预测结果与真实标签的横

截面叠加视图；（d）预测结果与真实标签的三维叠加视图

Fig. 6 Comparison of visualization for SAU-Net segmentation results. (a) The cross-sectional view of prediction; (b) the cross-
sectional view of ground truth; (c) the cross-sectional view of overlap between prediction and ground truth; (d) the 3D view

of overlap between prediction and ground truth
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