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融合注意力机制与残差可形变卷积的肝肿瘤分割方法

杨文瀚， 廖苗*

湖南科技大学计算机科学与工程学院，湖南  湘潭  411201

摘要 手术与化疗作为肝癌的主要治疗手段需要精确提取肝脏病变区域。针对目前肝肿瘤分割方法存在的小型肿瘤丢失、

肿瘤边界分割模糊、分割严重错误等问题，提出一种融合注意力机制与残差可形变卷积的肝肿瘤分割方法。以 U-Net为主干

网络，在编码卷积层末尾增加一条带有反卷积与激活函数的残差路径，该路径与上层跳跃连接相连，解决池化与反卷积操作

中的信息损失造成的小目标分割缺失与边界模糊问题；利用可形变卷积增强模型对肿瘤边界的特征提取能力；在跳跃连接

层中添加一定数量的卷积层，弥补简单跳跃连接在特征融合时造成的语义空白；通过双注意力机制，模型更加关注肿瘤特征；

采用混合损失函数，该函数在保证训练稳定的情况下解决类不平衡造成的分割性能下降的问题。在肝脏肿瘤公开数据集

（LITS）上进行实验，所提方法的肿瘤分割 Dice系数达 85. 2%，分割性能优于其他对比网络，能够达到辅助医疗诊断的要求。
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Fusion of Attention Mechanism and Deformable Residual Convolution for 
Liver Tumor Segmentation
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Abstract Surgery and chemotherapy, as the main treatments for liver cancer, require accurate extraction for the liver 
lesion area.  Therefore, to solve the problems of the current segmentation methods for liver tumors, such as the loss of 
small-sized tumors, fuzzy segmentation of tumor boundaries, and severe missegmentation, a new method for liver tumor 
segmentation based on the attention mechanism and deformable residual convolution is proposed.  U-Net was used as the 
backbone network, and a residual path with deconvolution and activation function was added at the end of the encoding 
convolution layer to connect with the upper layer, thereby solving the problem of missing small target segmentation and 
fuzzy boundaries caused by information loss in pooling and deconvolution operations.  Furthermore, a deformable 
convolution was used to enhance the model for extracting features of tumor boundaries.  Several convolution layers were 
added to the skip connection layer to compensate for the semantic gaps caused by simple skip connections in feature fusion.  
The model pays more attention to tumor characteristics through the dual-attention mechanism.  The mixed loss function 
was used to address the problem of segmentation performance degradation caused by a class imbalance under the condition 
of ensuring the stability of training.  The experiment was carried out using the Liver Tumor Segmentation Challenge  
(LITS) dataset.  The experimental results show that the Dice coefficient of tumor segmentation of the proposed method 
reaches 85. 2%.  Moreover, the proposed method has a better segmentation performance than other comparison networks, 
meeting the requirements of auxiliary medical diagnosis.
Key words liver cancer; tumor segmentation; U-Net; residual structure; attention

1　引   言

肝癌以死亡率高、诊断难等特点严重威胁着人类

的生命健康。现代医学技术针对肝癌的治疗手段主要

以化疗与手术切除为主［1］。两种治疗方式对治疗靶区

即肿瘤区域有很大程度的依赖，精确的治疗靶区的获
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取能为后续治疗方案的展开提供巨大帮助。计算机断

层成像（CT）作为常用的医学成像技术，能直观地反映

肝脏区域肿瘤的位置、大小、数量、形态等信息，能为手

术与化疗提供精确定位，提高手术与化疗的成功率［2］。

目前临床上肿瘤区域提取任务主要由富有经验的医师

在 CT 图像中采取手动分割的方式实现，不仅耗时费

力、复现性差，而且存在着严重的主观倾向。随着人们

对自身健康的关注程度不断升高，高精度、全自动的肝

脏肿瘤分割方法成为医学图像分割领域的一个研究

热点。

现阶段针对 CT 图像中肝脏肿瘤的分割算法大致

分为两类：基于传统的方法与基于深度学习的方法。

传统方法诸如区域生长［3-4］、水平集［5］、图割［6］、活动轮

廓模型［7-8］、支持向量机［9-10］和聚类［11-12］等难以有效适应

肝脏肿瘤的形状多变、对比度低、个体差异大等情况，

且该类方法通常需要人工设置参数或者提取特征，主

观性强。近年来，深度学习以精度高、鲁棒性强、无需

人工干预等优势被广泛运用在了医学图像分割领域。

2017 年 Shelhamer 等［13］提 出 的 全 卷 积 神 经 网 络  
（FCN）让图像分割实现了端对端的像素级输出。在

FCN 基础上，Ronneberger 等［14］采用编码器 -解码器

（ED）结构构建出 U 型网络（U-Net），U-Net 通过跳跃

连接层连通浅层与深层，紧密连接上下文信息，提高模

型的信息利用率，对数据量小的医学图像数据集有较

好的分割效果，成为目前医学图像分割领域的主流基

准网络。在此之后，许多研究人员对 U-Net 进行了改

进，取得了不错的成果。Milletari等［15］将 U-Net中所有

卷积模块之间的连接方式改为残差连接，保证网络能

快速收敛的同时提高了 U-Net的可扩展性。Li等［16］提

出了一种瓶颈监督的 U-Net 模型（BS-Unet），BS-Unet
通过引入膨胀卷积、稠密连接和先启（inception）模块

扩大了感受野，增强了深层特征提取能力与提高了泛

化性，但大量的池化与跨卷积操作会导致图像空间信

息丢失。Schlemper 等［17］提出融合空间注意力机制的

Attention U-Net模型，该模型更加关注感兴趣区域，在

图像分割任务上取得了一定成果，但是该方法缺乏对

图像通道信息的考虑。Zhou 等［18］对 U-Net 的跳跃连

接层进行了重新设计，以相同的分辨率进行了密集连

接，构建了一种多尺度的 U-Net 网络（U-Net++），以

弥补简单跳跃连接造成的不同层次特征在融合时的语

义空白。Li 等［19］将 U-Net++应用于 CT 图像的肝脏

及肿瘤分割，并引入了深度监督机制与混合损失函数

优化分割精度。Huang 等［20］在 U-Net++的基础上，

引入了全尺度的跳跃连接和深度监督机制，提出 U-

Net3+网络，进一步提升了分割精度，同时降低了模型

参数量，但是复杂的连接方式容易造成过拟合现象，并

且没有解决数据类不平衡问题造成的分割困难问题。

高飞等［21］利用加权的损失函数解决了数据类不平衡问

题，有效提高了对肝脏肿瘤的分割精度。刘一鸣等［22］

提出结合空间注意力与通道注意力的双注意力机制的

U-Net，该网络利用双注意力机制对跳跃连接层中特

征图与上采样特征图进行更加有效的特征融合，进而

提高分割精度，但是没有考虑融合特征图之间的层次

与语义差异。

为了弥补上述方法存在的不足，提高肝脏肿瘤分

割精度，本文提出了一种融合注意力机制与残差可形

变卷积的肝脏肿瘤分割方法。所提方法的主要创新点

如下。

1）重新设计 U-Net 结构。将 U-Net 中卷积层连接

方式改为残差连接，避免梯度消失与梯度弥散现象；在

编码区卷积层末端添加一条带有反卷积与激活函数的

残差路径，并将其连接至上层跳跃连接，以解决池化与

反卷积操作造成的小目标缺失与边界模糊的问题；在

跳跃连接层中增加一定数量的卷积层，解决不同层次

特征融合时产生的语义鸿沟。

2）引入可形变卷积，通过在标准卷积每个采样点

处增加一个偏置量，卷积核可以在原位置附近区域采

样，扩大了感受野。针对肿瘤边界的非刚性特点，形变

卷积相比于标准卷积更能提取其中特征。

3）在跳跃连接层末端引入结合空间注意力与高效

通道注意力的双注意力模块，使网络关注肝脏区域中

的肿瘤特征，抑制其他无关信息传递。

4）结合 Dice 损失函数与 Focal 损失函数，提出一

种混合损失函数，利用 Dice 函数关注分割结果与金标

准相似度的特征和 Focal 函数能稳定回传梯度的特

征，让模型快速收敛，同时解决数据集中类不平衡的

问题。

2　所提方法内容

2. 1　模型结构

所提方法采用 U-Net 结构作为主干网络。U-Net
通过跳跃连接的方式将编码区的浅层特征与解码区的

深层特征相连，结合了上下文信息，提高了模型的特征

利用率，在医学图像分割领域中运用广泛。

为了进一步提高 U-Net在肝脏肿瘤分割任务上的

分割精度，对 U-Net 结构进行如下改进，具体结构如

图 1 所示。本文认为池化与反卷积操作是分割任务中

小型肿瘤缺失和分割边界模糊的主要原因，为此对编

码区的卷积模块进行改进，提出了一种残差分支编码

（RBE）模块，替换掉传统 U-Net 中第一层以外的双卷

积模块。所有卷积层的连接方式改为残差连接。通过

对经过池化-卷积-反卷积-激活操作后的高分辨率特征

图与上层的跳跃连接层的特征图进行加和，利用残差

的思想，让模型学习到特征图与其经过池化 -卷积 -反

卷积-激活后的特征图之间的残差，即小目标信息与边

缘信息，这些信息通过跳跃连接层进行传递。这样在

特征融合阶段小目标信息与边缘信息能够更好地在分

割结果中得到映射。同时在跳跃连接层中添加一定数

量的残差卷积模块，以解决不同层次信息在融合时产

生的语义鸿沟。使用可形变的卷积代替普通卷积，因

为肝脏肿瘤的边界形状不规则且变化程度很大，具有

典型的非刚性特征。传统的卷积核是规则的矩形结

构，对不规则形状的特征提取效果不够理想。可形变

卷积通过在传统卷积核的采样点上添加一个偏置量，

让卷积核的采样点能够在原采样点的附近进行卷积运

算，扩大了感受野，更便于捕获各种形状与尺度的肝脏

肿瘤。引入双注意力模块，让网络模型着重关注肝脏

区域的肿瘤特征而抑制其他无关特征的传递。最后在

跳跃连接层中加入一定数量的卷积层，并且以残差接

连的方式连接卷积层。

从图 1 可以看到，所提网络结构沿用了 U-Net 的
编码器 -解码器结构，从上到下一共 5 个层次，整个网

络分为三个部分，即编码部分、解码部分、跳跃连接部

分。网络主要由残差卷积模块构成，该模块结构如

图 2 所示，由 2 个相同的卷积层构成，卷积层由 1 个 3×
3 的可形变卷积、批归一化与 ReLU 激活函数组成，连

接方式为残差连接。第 2、3、4、5 层的编码模块替换为

所提出的 RBE 模块，其具体结构如图 3 所示，输入特

征经过一系列操作后形成两个输出特征，即输出特征

1 与输出特征 2。其中输出特征 1 输出到本层的跳跃连

接层与下采样操作，输出特征 2 会与上一层的跳跃连

接特征相加。不同尺度的跳跃连接层中添加了一定数

量的残差卷积模块，末端添加了融合双注意力机制的

注意力模块。在编码部分，输入图像每向下增加一层，

通道数增加为原来的 2 倍，分辨率改变为原来的 1/2；
在解码部分，特征图每向上增加一层，通道数改变为原

来的 1/2，分辨率扩大为原来的 2 倍。解码区末端连接

一个 1×1 大小的卷积，生成最终的分割结果图，输出

的结果图的分辨率大小保持与输入图像相同。

2. 2　可形变卷积

神经网络中卷积核的作用是提取物体特征。传统

的卷积核形状是矩形的，对固定形状的目标特征提取

较好，但是对形状不固定的非刚性目标则缺乏适应性，

泛化能力不强。而肝脏肿瘤的形状多变，具有典型的

非刚性特点，使用传统卷积核对其特征进行提取时提

取能力具有一定的局限性，因此引入可形变卷积［23］来

解决这种问题。可形变卷积在传统的卷积核中的每个

采样点上增加一个偏移量，让每个采样点能够在原采

样点的附近区域得到采样，而不局限于矩形区域。该

区域可以是任意形状，这样扩大了感受野，也增强了对

形变目标的特征提取能力。

图 4（a）为传统卷积核，每个圆点表示卷积核中的

每个采样点；图 4（b）为可形变卷积核，图中箭头表示

增加的偏移量，箭头的起始端为传统卷积核采样点，箭

头末端为偏移后的新采样点，可以看到偏移后的采样

点已经不再是矩形形状，变成了不规则的形状。传统
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图 2　残差卷积模块的结构图
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量的残差卷积模块，以解决不同层次信息在融合时产

生的语义鸿沟。使用可形变的卷积代替普通卷积，因

为肝脏肿瘤的边界形状不规则且变化程度很大，具有

典型的非刚性特征。传统的卷积核是规则的矩形结

构，对不规则形状的特征提取效果不够理想。可形变

卷积通过在传统卷积核的采样点上添加一个偏置量，

让卷积核的采样点能够在原采样点的附近进行卷积运

算，扩大了感受野，更便于捕获各种形状与尺度的肝脏

肿瘤。引入双注意力模块，让网络模型着重关注肝脏

区域的肿瘤特征而抑制其他无关特征的传递。最后在

跳跃连接层中加入一定数量的卷积层，并且以残差接

连的方式连接卷积层。

从图 1 可以看到，所提网络结构沿用了 U-Net 的
编码器 -解码器结构，从上到下一共 5 个层次，整个网

络分为三个部分，即编码部分、解码部分、跳跃连接部

分。网络主要由残差卷积模块构成，该模块结构如

图 2 所示，由 2 个相同的卷积层构成，卷积层由 1 个 3×
3 的可形变卷积、批归一化与 ReLU 激活函数组成，连

接方式为残差连接。第 2、3、4、5 层的编码模块替换为

所提出的 RBE 模块，其具体结构如图 3 所示，输入特

征经过一系列操作后形成两个输出特征，即输出特征

1 与输出特征 2。其中输出特征 1 输出到本层的跳跃连

接层与下采样操作，输出特征 2 会与上一层的跳跃连

接特征相加。不同尺度的跳跃连接层中添加了一定数

量的残差卷积模块，末端添加了融合双注意力机制的

注意力模块。在编码部分，输入图像每向下增加一层，

通道数增加为原来的 2 倍，分辨率改变为原来的 1/2；
在解码部分，特征图每向上增加一层，通道数改变为原

来的 1/2，分辨率扩大为原来的 2 倍。解码区末端连接

一个 1×1 大小的卷积，生成最终的分割结果图，输出

的结果图的分辨率大小保持与输入图像相同。

2. 2　可形变卷积

神经网络中卷积核的作用是提取物体特征。传统

的卷积核形状是矩形的，对固定形状的目标特征提取

较好，但是对形状不固定的非刚性目标则缺乏适应性，

泛化能力不强。而肝脏肿瘤的形状多变，具有典型的

非刚性特点，使用传统卷积核对其特征进行提取时提

取能力具有一定的局限性，因此引入可形变卷积［23］来

解决这种问题。可形变卷积在传统的卷积核中的每个

采样点上增加一个偏移量，让每个采样点能够在原采

样点的附近区域得到采样，而不局限于矩形区域。该

区域可以是任意形状，这样扩大了感受野，也增强了对

形变目标的特征提取能力。

图 4（a）为传统卷积核，每个圆点表示卷积核中的

每个采样点；图 4（b）为可形变卷积核，图中箭头表示

增加的偏移量，箭头的起始端为传统卷积核采样点，箭

头末端为偏移后的新采样点，可以看到偏移后的采样

点已经不再是矩形形状，变成了不规则的形状。传统
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卷积中，对于给定的输入特征图 X，输出特征图 Y中每

个像素 p0 的表达公式为

Y ( p0)= ∑
pn ∈ R

w ( pn) ⋅X ( p0 + pn) ， （1）

式中：w ( pn )表示卷积核在 pn上的权值；R∈｛（−1，1）， 
（0，1），…，（1，1）｝。可形变卷积在采样点的坐标中添

加了一个坐标偏移量 Δpn 来实现采样点的坐标偏移，

表达式为

Y ( p0)= ∑
pn ∈ R

w ( pn) ⋅X ( p0 + pn + Δpn)， （2）

该偏移量通过卷积学习获取，可以是小数。卷积核中

每个采样点拥有两个偏移值，每个偏移值代表一

个轴。

可形变卷积的过程：首先在原始特征图上运用一

个传统卷积核进行特征提取，得到一个长宽与原特征

图相同的通道数为 2N的新特征图，其中 2 对应 x轴与

y轴，N代表卷积核中采样点的个数；然后该特征图中

的偏移值作用在原传统卷积核上，形成可形变卷积核；

最后使用可形变卷积核进行特征提取。由于 Δpn的值

可能是小数，因此采用双线性插值计算 X ( p0 + pn +
Δpn )。

2. 3　双注意力机制

注意力机制来源于人类的视觉科学，当人类的视

觉在关注某一片区域时对视野里其他区域的关注度会

明显降低，对于肝脏肿瘤分割任务来说，就可以借助注

意力机制来改善所构建的神经网络。传统 U-Net 中，

为了解决特征图上采样带来的大量空间信息缺失的问

题，引入了跳跃连接层，将编码区域的特征图拼接到解

码区对应层级。但是这样在拼接的特征图中会有大量

冗余的特征信息，冗余信息在特征融合时会对分割结

果造成一定的干扰，导致错误分割。运用空间注意力

与通道注意力机制对跳跃连接层中的特征信息进行处

理，对重要的通道中的特征信息和分割相关区域的特

征信息进行激活，抑制无关区域特征信息的激活，减少

冗余信息在跳跃连接层中的传递，让跳跃连接层中传

递的信息能在特征融合时精确映射，弥补上采样过程

造成的特征信息缺失，从而达到提高分割精度的效果。

结合通道注意力与空间注意力机制，提出一种具

有双注意力机制的结构模型，如图 5 所示。该注意力

结构首先将跳跃连接层特征 F 1 和上采样后的特征 F 2

分别输入通道注意力模块，得到新特征 F 1a 和 F 2a；再对

F 1a 和 F 2a 分别进行 1×1 卷积，得到 F 1b 和 F 2b；并将卷积

结果 F 1b 和 F 2b 相加，得到特征 F c；接着对相加结果依

次进行 ReLU 激活和 1×1 卷积操作，并将卷积后的结

果输入 Sigmod 激活函数，生成空间注意力权重图；最

后将跳跃连接层传递的原始特征 F 1 与该权重图相乘，

得到最终的输出特征图。空间注意力模块对经过通道

注意力模块的特征 F 1a 与转置特征 F 2a 分别进行 1×1
卷积然后进行加和，对相同的感兴趣区域的特征信号

进行了加强，并通过一系列线性与非线性变换形成了

一个空间区域的权重图，通过原特征图与该权重图相

乘，实现对分割相关区域特征的激活和对无关区域的

抑制。

通道注意力模块的具体结构如图 6 所示。该结构

是一种高效的通道注意力模型，首先通过全局平均池

化得到集中的特征；然后采用一维卷积生成通道的共

享权重，根据通道的维度建立非线性映射，确定一维卷

积中卷积核的大小；最后经过 Sigmoid 函数激活，生成

通道带状权重矩阵。通过输入特征 T 1 与权重矩阵相
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图 4　可形变卷积示意图。（a）传统卷积核；（b）可形变卷积核

Fig.  4　Schematic of deformable convolution.  (a) Traditional  
convolution kernel; (b) deformable convolution kernel
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乘，最后得到输出特征 T 2。其中通道数 C与一维卷积

的卷积核大小 k之间的关系为

C= 2( )γ× k- q  ， （3）

k=
|

|

|
||
| log2C
γ

+ q
γ

|

|

|
||
|

odd

 ， （4）

式中：γ和 q表示常数项系数，分别设置为 2 和 1。通

过这样的形式将通道注意力机制与空间注意力机制

有效融合在一起，既能有效利用特征图的空间信息，

也能充分考虑到不同通道的像素点的类别权重，能提

高对上下文信息的利用率，从而保证更加精确的分割

结果。

2. 4　混合损失函数

Dice 损失函数是医学图像分割中常用的损失函

数，它能指导网络通过不断的学习让分割结果不断逼

近金标准。Dice 损失函数的公式为

lDice = 1 -
2 × ∑

i= 1

N

Gi Pi

∑
i= 1

N

Gi +∑
i= 1

N

Pi

 ， （5）

式中：Gi为 CT 图像中第 i个像素的专家手动分割结果

（背景标记为 0，目标标记为 1）；Pi为网络预测第 i个像

素属于目标的概率；N为 CT 图像中的像素数目。Dice
损失函数训练过程中如果预测值与真实值的差距变化

较大，会出现损失值函数曲线混乱，难以观察出收敛信

息，甚至无法收敛的情况。二元交叉熵（BCE）损失函

数也可以运用在二分类语义分割中，它主要关注每个

像素属于某个类别的概率，其值是背景区域和目标区

域中所有像素交叉熵的均值，表达式为

lBCE = — 1
N ∑

i= 1

N

[ ]Gi log Pi + ( )1 - Gi log ( )1 - Pi  。

（6）
该损失函数具有能稳定回传梯度信息、快速收敛

的特点，能有效弥补 Dice 函数训练过程中梯度变化剧

烈的缺陷。但是一旦出现目标区域像素占比远小于背

景像素的这种类不平衡情况时，BCE 损失函数的预测

会更加趋向于背景。Focal 损失函数能很好地解决这

个问题，表达式为

lFocal = - 1
N

×

∑
i= 1

N

[ ]( )1 - Pi
γ1 ×Gi log Pi +Pi γ1 ×( )1 - Gi log( )1 - Pi ，

（7）
式中：γ1 为超参数。Focal 损失函数是在 BCE 损失函

数的基础上进行改进的，通过引入权重因子 (1 - Pt )γ1，

改善正负差距过大引起的类不平衡问题。本文结合

Focal 函数的优点与 Dice 函数的优点，提出一种混合

损失函数，表达式为

lmix = lFocal - αlnlDice ， （8）
式中：α为权重参数，经多次实验设定该值为 0. 01。

3　实验内容

3. 1　数据集

采 用 由 Codalab 网 站 提 供 的 肝 脏 肿 瘤 挑 战 赛

（LITS）公共数据集［24］。该数据集包含 131 个序列病

例的训练集与 70 个病例的测试集，训练集数据由来自

不同机构的 4 名放射科医师对肝脏与肝脏肿瘤区域进

行手动标注，而测试集数据没有标注。结果只能在网

站上提交后查看。所有图像分辨率为 512×512，切片

数量为 42~1026，片层间距为 0. 45~6. 0 mm，训练集

中 序 列 号 为 32、34、38、41、47、87、89、91、105、106、
114、115、119 的病例 CT 图像中不包含肝脏肿瘤，切片

总数为 58638 张，测试集第 59 号序列的扫描方向与其

他测试集数据不同，切片数量为 34880 张。采集的数

据来自世界各地不同机构，图像的扫描方向、质量、空

间分辨率也存在明显差异，这种差异在测试集与训练

集的 CT 图像中更为明显，虽然增加了模型分割难度，

但是该数据集是目前肝脏肿瘤分割研究中使用最广

泛的数据集。图 7 展示了 LITS 数据集中的部分 CT
图像。从 LITS 训练集中的 131 个病例中随机选取包

含肝脏器官的 7183 幅 CT 图像作为实验数据集，其中

训练集和验证集的比例设置为 8∶2。
3. 2　数据预处理

为了提高 CT 图像中肿瘤区域像素占比与图像的

对比度，便于特征提取，对训练集与测试集的 CT 图像

进行了裁剪与窗口和窗宽的设定。在保证肝脏区域完
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图 6　通道注意力结构
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乘，最后得到输出特征 T 2。其中通道数 C与一维卷积

的卷积核大小 k之间的关系为

C= 2( )γ× k- q  ， （3）

k=
|

|

|
||
| log2C
γ

+ q
γ

|

|

|
||
|

odd

 ， （4）

式中：γ和 q表示常数项系数，分别设置为 2 和 1。通

过这样的形式将通道注意力机制与空间注意力机制

有效融合在一起，既能有效利用特征图的空间信息，

也能充分考虑到不同通道的像素点的类别权重，能提

高对上下文信息的利用率，从而保证更加精确的分割

结果。

2. 4　混合损失函数

Dice 损失函数是医学图像分割中常用的损失函

数，它能指导网络通过不断的学习让分割结果不断逼

近金标准。Dice 损失函数的公式为

lDice = 1 -
2 × ∑

i= 1

N

Gi Pi

∑
i= 1

N

Gi +∑
i= 1

N

Pi

 ， （5）

式中：Gi为 CT 图像中第 i个像素的专家手动分割结果

（背景标记为 0，目标标记为 1）；Pi为网络预测第 i个像

素属于目标的概率；N为 CT 图像中的像素数目。Dice
损失函数训练过程中如果预测值与真实值的差距变化

较大，会出现损失值函数曲线混乱，难以观察出收敛信

息，甚至无法收敛的情况。二元交叉熵（BCE）损失函

数也可以运用在二分类语义分割中，它主要关注每个

像素属于某个类别的概率，其值是背景区域和目标区

域中所有像素交叉熵的均值，表达式为

lBCE = — 1
N ∑

i= 1

N

[ ]Gi log Pi + ( )1 - Gi log ( )1 - Pi  。

（6）
该损失函数具有能稳定回传梯度信息、快速收敛

的特点，能有效弥补 Dice 函数训练过程中梯度变化剧

烈的缺陷。但是一旦出现目标区域像素占比远小于背

景像素的这种类不平衡情况时，BCE 损失函数的预测

会更加趋向于背景。Focal 损失函数能很好地解决这

个问题，表达式为

lFocal = - 1
N

×

∑
i= 1

N

[ ]( )1 - Pi
γ1 ×Gi log Pi +Pi γ1 ×( )1 - Gi log( )1 - Pi ，

（7）
式中：γ1 为超参数。Focal 损失函数是在 BCE 损失函

数的基础上进行改进的，通过引入权重因子 (1 - Pt )γ1，

改善正负差距过大引起的类不平衡问题。本文结合

Focal 函数的优点与 Dice 函数的优点，提出一种混合

损失函数，表达式为

lmix = lFocal - αlnlDice ， （8）
式中：α为权重参数，经多次实验设定该值为 0. 01。

3　实验内容

3. 1　数据集

采 用 由 Codalab 网 站 提 供 的 肝 脏 肿 瘤 挑 战 赛

（LITS）公共数据集［24］。该数据集包含 131 个序列病

例的训练集与 70 个病例的测试集，训练集数据由来自

不同机构的 4 名放射科医师对肝脏与肝脏肿瘤区域进

行手动标注，而测试集数据没有标注。结果只能在网

站上提交后查看。所有图像分辨率为 512×512，切片

数量为 42~1026，片层间距为 0. 45~6. 0 mm，训练集

中 序 列 号 为 32、34、38、41、47、87、89、91、105、106、
114、115、119 的病例 CT 图像中不包含肝脏肿瘤，切片

总数为 58638 张，测试集第 59 号序列的扫描方向与其

他测试集数据不同，切片数量为 34880 张。采集的数

据来自世界各地不同机构，图像的扫描方向、质量、空

间分辨率也存在明显差异，这种差异在测试集与训练

集的 CT 图像中更为明显，虽然增加了模型分割难度，

但是该数据集是目前肝脏肿瘤分割研究中使用最广

泛的数据集。图 7 展示了 LITS 数据集中的部分 CT
图像。从 LITS 训练集中的 131 个病例中随机选取包

含肝脏器官的 7183 幅 CT 图像作为实验数据集，其中

训练集和验证集的比例设置为 8∶2。
3. 2　数据预处理

为了提高 CT 图像中肿瘤区域像素占比与图像的

对比度，便于特征提取，对训练集与测试集的 CT 图像

进行了裁剪与窗口和窗宽的设定。在保证肝脏区域完
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全显示的情况下将图像由 512×512 分辨率大小裁剪

为 320×320。原始 CT 图像中肿瘤区域占比较小，且

与其他组织器官缺乏良好的灰度对比，直接分割往往

精度较低。为了降低肿瘤分割的复杂性，提高分割精

度，首先对原始 CT 图像进行裁剪、窗位和窗宽调整等

预处理。根据解剖学先验，肝脏通常位于人体腹腔右

部。在 CT 断层扫描中，肝脏区域主要出现在横切面

视角成像图像的腹腔左侧，如图 8（a）所示。为了获取

包含完整肝脏的感兴趣区域，去除不相关组织器官的

干扰，需对 CT 图像进行裁剪。具体操作包括：首先采

用阈值和数学形态学方法［25］对 CT 图像中的肋骨和脊

椎进行分割，得到如图 8（b）所示结果；然后对分割结

果进行行和列投影，且分别取第一个以及最后一个不

为零的像素所在的行和列，构建如图 8（c）所示长为

LW、宽为 L h 的矩形框，定位腹腔区域；考虑到肝脏区域

通常位于 CT 切片腹腔左侧，将矩形框中心点 O向左

平移 LW /4 得到点 P，并以点 P为中心取大小为 320×
320 的方形区域作为最终的裁剪结果；最后对裁剪区

域图像的窗位与窗宽进行调整。根据放射医学先验

知识，可显示的人体组织 CT 值范围一般为− 1000~
1000 Hu，而肝、脾、肾、肌肉等器官软组织的 CT 值范

围通常为 40~70 Hu，为了增加肝脏与毗邻组织的对

比度，将 CT 图像的窗位和窗宽分别设置为 60 Hu 和

170 Hu，此时图像的 CT 值截断范围为−25~145 Hu。
从图 8（d）可以看出，预处理后的 CT 图像中去除了大

量不相关的组织与器官，肿瘤像素占比增大且肿瘤与

周围组织的对比度显著提高。所有数据在输入模型之

前都进行了归一化处理。

3. 3　评价指标

为了定量评价网络分割性能，使用 5 种常用的评

价指标，包括 Dice 系数、体积重叠误差（VOE）、相对体

积差异（RVD）、平均表面距离（ASD）和最大对称表面

距离（MSSD）。

Dice 系数用于计算分割结果A与金标准 B之间的

重叠指数，计算公式为

PDice = 2 || A ∩ B
|| A + || B

× 100% ， （9）

式中：| · |表示求给定区域的像素数目；PDice 取值范围为

［0，1］，0 和 1 分别表示分割结果与金标准之间完全不

重叠或完全重叠。VOE 与 Dice 系数相反，值越小表明

算法分割性能越好，计算公式为

PVOE = 1 - || A ∩ B
|| A ∪ B
× 100% 。 （10）

RVD 用于衡量分割结果与金标准的相对体积差，

表达式为

PRVD = || B - || A
|| A

× 100% 。 （11）

RVD 正或负值表明算法倾向于欠分割或过分割，

但其值大小并不能直接反映分割性能的优劣，需结合

其他指标进行综合评价。ASD 和 MSSD 分别表示分

割结果与金标准之间的平均表面距离和最大对称表面

距离，表达式分别为

PASD = 1
|| S ( A ) + || S ( B )

ì
í
î

ïï
ïï ∑
IA ∈ S ( )A

D [ ]IA，S ( )B +

∑
IB ∈ S ( )B

D [ ]IB，S ( )A
ü
ý
þ

ïï
ïï
 ， （12）

PMSSD =

max{ max
IA ∈ S ( )A

D [ IA，S (B) ]， max
IB ∈ S ( )B

D [ IB，S (A) ] } ，（13）

式中：S (⋅)表示指定区域的表面像素；D [ p，S (⋅)]表示像

图 8　数据预处理。  （a）原始 CT 图像；（b）肋骨和脊椎分割结

果；（c）裁剪示意图；（d）预处理图像

Fig. 8　Data pre-processing.  (a) Original CT image; (b) segmentation 
result of ribs and spine; (c) cropping diagram; (d) pre-

processed image

图 7　LITS 数据集的部分图像

Fig. 7　Partial images of LITS dataset

素 p到 S (⋅)的欧氏距离。ASD 和 MSSD 单位均是 mm，

且值越小表明算法分割性能越好。

3. 4　实验环境与参数设置

所提网络模型是在基于 Python 语言的 PyTorch
框架下实现的。硬件配置：AMD Ryzen 5900X 处理

器，32 GB 内存和单张 GeForce RTX 3080 显卡。采用

Adam 优化算法。学习率为 10−4，一阶矩的指数衰减率

为 0. 9，二阶矩的指数衰减率为 0. 999，用于维持数值

稳定的常数为 1×10−8，权重衰减为 10−6。为了避免过

拟合，网络训练过程中还采用了 Dropout 策略，其值设

置为 0. 5。epoch 和 batchsize 分别设置为 100 和 6。在

Codalab 网站上线上提交网络模型的测试结果。

4　结果与分析

4. 1　概率图可视化对比

为了验证分割方法的有效性，对不同网络末端经

1×1 卷积后输出的分割结果概率图进行可视化对

比，对比结果如图 9 所示。对比了 U-Net［14］、Attention 

U-Net（A-Unet）［17］ 、U-Net++［18］ 、U-Net3+［20］ 、

MDCC-Unet［26］与所提网络共 6 种网络。可以看到：

传统的 U-Net 存在严重的欠分割问题，对形状较大的

肿瘤分割效果较好，而对形状较小的肿瘤都未能检

出；引入空间注意力机制的 Attention-Unet 明显改善

了小型肿瘤检出率低的问题，但是对肿瘤的边界分割

仍然不够精确；U-Net3+是在 U-Net++基础上提出

的多尺度密集连接的结构，但是在这张图像的分割

中，出现了较多概率值在 0. 5 左右的模糊分割区域，

且误分割现象严重，分割效果不如 U-Net++好，可

以看出单纯增加网络连接的复杂程度在某些情况下

不一定带来更好的分割效果；综合来看，MDCC-Unet
与所提方法的分割效果较好，更加贴近于金标准，但

是 MDCC-Unet 在肿瘤边缘区域的像素概率值较低，

对于肿瘤边界的判定不如所提方法精确。由此可以

说明，所提方法能够提高小肿瘤检出率并且获得更加

精确的肿瘤分割边界，进而提高对整体肝脏肿瘤的分

割精度。

4. 2　消融实验

为了验证不同模块对分割精度的影响，以 U-Net
为基准进行了大量消融实验，损失函数使用相同参

数的混合损失函数。实验结果如表 1 所示，可以看

出 ：U-Net 对 肝 脏 肿 瘤 分 割 的 Dice 值 为 71. 8%，单

独添加双注意力模块（dual attention）、新的跳跃连接

结构（new skip-connection）、可形变卷积（deformable 
Conv）、RBE 四个模块后，分割精度得到一定的增加。

其中 RBE 模块对分割精度提升最高，Dice 系数达

82. 0%，VOE 指数下降到 36. 7%；可形变卷积模块对

RVD 评 价 指 标 与 对 分 割 边 界 评 价 指 标 ASD 与

MSSD 的提升明显，RVD 上升到 − 12. 4%，ASD 与

MSSD 指标分别减小到 1. 56 mm 与 7. 92 mm。在模

块的组合过程中，新增的模块都能有效地改善肿瘤

分割精度，整体指标呈现上升趋势，所有模块加入后

分割效果达到最佳。

4. 3　不同方法对比

由于 LITS 测试集没有提供标签，测试集的分割

图 9　不同方法的概率图可视化对比

Fig. 9　Visual comparison of probability graphs of different methods

表 1　消融实验对比结果

Table 1　Comparison results of ablation experiments
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素 p到 S (⋅)的欧氏距离。ASD 和 MSSD 单位均是 mm，

且值越小表明算法分割性能越好。

3. 4　实验环境与参数设置

所提网络模型是在基于 Python 语言的 PyTorch
框架下实现的。硬件配置：AMD Ryzen 5900X 处理

器，32 GB 内存和单张 GeForce RTX 3080 显卡。采用

Adam 优化算法。学习率为 10−4，一阶矩的指数衰减率

为 0. 9，二阶矩的指数衰减率为 0. 999，用于维持数值

稳定的常数为 1×10−8，权重衰减为 10−6。为了避免过

拟合，网络训练过程中还采用了 Dropout 策略，其值设

置为 0. 5。epoch 和 batchsize 分别设置为 100 和 6。在

Codalab 网站上线上提交网络模型的测试结果。

4　结果与分析

4. 1　概率图可视化对比

为了验证分割方法的有效性，对不同网络末端经

1×1 卷积后输出的分割结果概率图进行可视化对

比，对比结果如图 9 所示。对比了 U-Net［14］、Attention 

U-Net（A-Unet）［17］ 、U-Net++［18］ 、U-Net3+［20］ 、

MDCC-Unet［26］与所提网络共 6 种网络。可以看到：

传统的 U-Net 存在严重的欠分割问题，对形状较大的

肿瘤分割效果较好，而对形状较小的肿瘤都未能检

出；引入空间注意力机制的 Attention-Unet 明显改善

了小型肿瘤检出率低的问题，但是对肿瘤的边界分割

仍然不够精确；U-Net3+是在 U-Net++基础上提出

的多尺度密集连接的结构，但是在这张图像的分割

中，出现了较多概率值在 0. 5 左右的模糊分割区域，

且误分割现象严重，分割效果不如 U-Net++好，可

以看出单纯增加网络连接的复杂程度在某些情况下

不一定带来更好的分割效果；综合来看，MDCC-Unet
与所提方法的分割效果较好，更加贴近于金标准，但

是 MDCC-Unet 在肿瘤边缘区域的像素概率值较低，

对于肿瘤边界的判定不如所提方法精确。由此可以

说明，所提方法能够提高小肿瘤检出率并且获得更加

精确的肿瘤分割边界，进而提高对整体肝脏肿瘤的分

割精度。

4. 2　消融实验

为了验证不同模块对分割精度的影响，以 U-Net
为基准进行了大量消融实验，损失函数使用相同参

数的混合损失函数。实验结果如表 1 所示，可以看

出 ：U-Net 对 肝 脏 肿 瘤 分 割 的 Dice 值 为 71. 8%，单

独添加双注意力模块（dual attention）、新的跳跃连接

结构（new skip-connection）、可形变卷积（deformable 
Conv）、RBE 四个模块后，分割精度得到一定的增加。

其中 RBE 模块对分割精度提升最高，Dice 系数达

82. 0%，VOE 指数下降到 36. 7%；可形变卷积模块对

RVD 评 价 指 标 与 对 分 割 边 界 评 价 指 标 ASD 与

MSSD 的提升明显，RVD 上升到 − 12. 4%，ASD 与

MSSD 指标分别减小到 1. 56 mm 与 7. 92 mm。在模

块的组合过程中，新增的模块都能有效地改善肿瘤

分割精度，整体指标呈现上升趋势，所有模块加入后

分割效果达到最佳。

4. 3　不同方法对比

由于 LITS 测试集没有提供标签，测试集的分割

图 9　不同方法的概率图可视化对比

Fig. 9　Visual comparison of probability graphs of different methods

表 1　消融实验对比结果

Table 1　Comparison results of ablation experiments

Module
U-Net

U-Net+new skip-connection
U-Net+dual attention

U-Net+deformable Conv
U-Net+RBE

U-Net+ deformable Conv + dual attention
U-Net+RBE+deformable Conv+dual attention

U-Net+all modules

Dice /%
71. 8
73. 1
79. 3
76. 8
82. 0
81. 9
83. 8
85. 2

VOE /%
48. 5
47. 2
37. 2
40. 1
36. 7
38. 8
35. 3
32. 4

RVD /%
−25. 3
−22. 1
−11. 5
−12. 4
−7. 3
−8. 7
−6. 2
−3. 2

ASD /mm
2. 44
2. 01
1. 69
1. 56
1. 34
1. 42
1. 29
0. 98

MSSD /mm
9. 13
9. 01
8. 13
7. 92
7. 32
7. 54
7. 21
6. 61
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结果无法与金标准（GT）进行定性对比。因此选取所

提方法在验证集上的分割结果与其他网络进行定性对

比。图 10 展示了所提方法和其他不同网络以及金标

准之间的部分分割结果对比。其中第 1 列为原始 CT
图 像 ，第 2~7 列 为 U-Net［14］、Attention U-Net［17］、U-

Net++［18］、U-Net3+［20］、MDCC-Unet［26］与所提方法

的分割结果，最后一列为医生手动分割的金标准。

从图 10 可以看出：传统的 U-Net 在肿瘤形状规则

并且像素占比较大的情况下分割效果才较好，对小型

肿瘤检出程度不高，欠分割现象比较严重；A-Unet、U-

Net++、U-Net3+相比于 U-Net 分割效果有一定提

升，但是仍然存在着小型肿瘤缺失、边界模糊、分割错

误等现象；MDCC-Unet 与所提方法的分割效果明显

优于前几种对比网络，没有出现小肿瘤丢失、明显的错

误分割现象，相比而言，所提方法在肿瘤边界的判定上

比 MDCC-Unet接近金标准，整体分割效果更优。

采用 LITS 测试集对不同方法进行测试，并且使

用 Dice、VOE、RVD、ASD、MSSD 五种评价指标对分

割结果进行定量对比，结果如表 2 所示。从表 2 可以看

出：所提方法相对于传统的 U-Net模型，分割效果提升

显著，其中衡量整体分割精度的 Dice 系数指标从

71. 8% 提 升 到 了 85. 2%，相 比 于 第 二 名 的 MDCC-

Unet 依然有 1. 3 个百分点的提升；对于衡量分割边界

准确度的 ASD 与 MSSD 两个评价指标，所提方法相比

于 U-Net，从 2. 42 mm 与 9. 13 mm 下降到了 0. 98 mm
与 6. 61 mm，ASD 指标相对于第二名 MDCC-Unet 下
降了 0. 24 mm，MSSD 指标相比于第二名 Unet++下

降了 0. 51 mm，其他各项指标也均优于对比网络，且提

升效果显著。由此可说明，可形变卷积在肝脏肿瘤分

割任务上比传统卷积能更有效地提取相关特征，双注

意力机制的引入、RBE 模块的引入、在跳跃连接层中

添加残差卷积模块的方案能有效提高对肿瘤边界的分

割精度，进而使 U-Net 模型在肝脏肿瘤分割任务中获

取更高的分割精度。

此外，所提方法还与近几年来一些在 LITS 数据集

上进行实验且具有代表性的肝脏肿瘤方法进行了定量

的比较，定量实验的对比结果如表 3所示，表 3中所有实

验数据均来自于对应的原始文献，其中“—”表示相应文

献中没有给出对应的值。从表 3可以看到，所提方法的

各项评价指标也是优于其他对比方法的。可以说明，

所提方法在近年来相同领域的研究成果中是先进的。

图 10　不同网络的分割结果

Fig.  10　Segmentation results of different networks

表 2　不同方法在 LITS 测试集上的分割性能对比

Table 2　Performance comparison of different methods on LITS 
test set

Method

U-Net［14］

BS-Unet［15］

A-Unet［17］

U-Net++［18］

U-Net3+［20］

MDCC-Unet［26］

proposed 
method

Dice /
%

71. 8
75. 1
76. 2
80. 8
81. 2
83. 9

85. 2

VOE /
%

48. 5
44. 0
40. 6
37. 2
36. 9
34. 1

32. 2

RVD /
%

−25. 3
−23. 4
−14. 4
−10. 7
−11. 2
−6. 6

−3. 2

ASD /
mm

2. 42
1. 73
1. 42
1. 26
1. 31
1. 22

0. 98

MSSD /
mm

9. 13
8. 54
7. 92
7. 12
7. 41
7. 53

6. 61
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5　结   论

针对肝脏肿瘤分割中存在的小型肿瘤检出率低、

分割边界模糊、分割精度不高的问题，提出了一种融合

注意力机制与残差可形变卷积的肝肿瘤分割方法。以

U-Net 网络作为主干，用残差连接代替 U-Net 模块间

的连接方式，避免了梯度弥散与消失的现象；引入

RBE 模块，通过在卷积层末端添加一条带有反卷积与

激活函数的残差路径，将其与上层跳跃连接相连，弥补

池化与反卷积操作造成的边缘信息与小目标信息丢失

的缺陷；在跳跃连接层中添加一定数量卷积层，增强其

中信息的深层特征表达，弥补简单连接造成的语义空

白；引入结合空间与通道注意力机制的双注意力模块，

提高对肿瘤信息的关注度，抑制其他无关信息；利用可

形变卷积，更好地提取不规则的肿瘤边界特征。实验

结果表明，所提方法的分割精度指标 Dice 系数达

85. 2%。相比于 U-Net，所提方法显著提高了小型肿

瘤检出率和对肿瘤边界的分割精度，各项评价指标有

较大提升，同时优于其他对比网络，能够基本满足临床

需求，起到帮助医生进行肝脏疾病诊断等医疗辅助的

作用。
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