
2210010-1

研究论文第  60 卷  第  22 期/2023 年  11 月/激光与光电子学进展

一种基于U2型网络的三维肾肿瘤图像分割方法

李思源， 李锵， 关欣*

天津大学微电子学院，天津  300072

摘要  肾肿瘤危害极大，严重影响人类身体健康，对肾肿瘤进行早期检测和诊断有助于患者的治疗与康复。为高效地从

腹部电子计算机断层扫描（CT）图像中分割出肾脏及肾肿瘤图像，提出一种基于三维 U2型网络（U2-Net）的分割方法。首

先，将二维 U2-Net 升维并调整网络深度、损失函数与深度监督策略；其次，为了增强解码端的特征表达能力，提出残差特

征强化模块，对解码端特征图进行通道与空间域的强化；最后，为提高网络对全局信息的提取能力，提出基于全局特征的

多头自注意力模块，计算特征图所有体素点间的长期依赖关系，获取丰富的三维医学图像上下文信息。所提方法在

KiTS19 官方数据集上的实验结果表明，平均 Dice 值为 0. 9008，参数量为 4. 60 MB，与现有方法相比，所提方法能够在参

数量较小的前提下，取得较好的分割精度，对小内存嵌入式肾脏和肾肿瘤图像分割系统具有很高的应用价值。
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A 3D Renal Tumor Image Segmentation Method Based on U2-Net
Li Siyuan, Li Qiang, Guan Xin*

School of Microelectronics, Tianjin University, 300072, China

Abstract Renal tumors pose great harm to and seriously affect human health.  Early detection and diagnosis of renal 
tumors can help patients’ treatment and recovery.  To efficiently segment kidneys and tumors from abdominal computed 
tomography (CT) images, this paper proposes a method based on 3D U2-Net.  First, we upgrade the 2D U2-Net, adjust 
loss function, depth of network, and supervision strategy.  To improve the feature expression ability of the decoder, we 
propose a residual feature enhancement module, which enhances the channel and spatial domain of the feature map at the 
decoder.  To further improve the model's ability to extract global information, we propose a multi-head self-attention 
module based on global features, which calculates the long-term dependencies between all voxel points in the feature map 
and obtains more contextual information of 3D medical images.  The method is tested on the official KiTS19 dataset and 
the results show that the average Dice value is 0. 9008 and the parameter quantity is 4. 60 MB.  Compared with existing 
methods, our method can achieve better segmentation accuracy with small parameter quantity, and has great application 
value for small memory embedded system used for kidneys and tumors image segmentation.
Key words medical image segmentation; convolutional neural network; residual feature enhancement; multi-head self-
attention

1　引 言

肾细胞癌简称肾癌，起源于肾实质泌尿系统的恶

性肿瘤，每年约有 40 万名患者被确诊为肾癌［1］，其严重

危害人类身体健康。电子计算机断层扫描（CT）技术

由于成像清晰、密度分辨率高［2］，目前已成为肾肿瘤诊

断的主要技术手段之一。从 CT 图像中将肾脏和肾肿

瘤与其余背景进行区分，能够协助医生进行诊断，帮助

患者尽早获取诊断结果并接受治疗。患者的腹部 CT

图像包含肾脏及其他腹部器官，病灶区域噪声较多，且

肾脏及肾肿瘤的存在和表现形式具有较大的个体差

异［3］，这为准确分割图像造成较大困难。

基于边缘检测［4］、阈值［5］和区域［6］的传统图像分割

方法利用图像不同区块灰度值不同的特性，能够对简

单图像进行较好的分割，但缺少对图像空间信息的利

用。基于机器学习的分割方法如聚类［7］和支持向量

机［8］等，能对有限的数据进行学习，得到分割模型并用

于待测数据分割，进一步提升了性能，但多数算法复杂
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度较高。基于深度学习和卷积神经网络（CNN）的分

割方法近年来在医学图像分割领域表现优异，如全卷

积神经网络（FCN）［9］、U 型网络（U-Net）［10］、V 型网络

（V-Net）［11］等，在图像分割任务中取得不错的分割效

果。FCN 将 CNN 中所有的全连接层改为卷积层以实

现任意尺寸的输入，通过跳跃连接并融合高层语义信

息与浅层纹理信息，构建出性能较为优秀的端到端分

割系统。U-Net 在 FCN 的基础上提出编码解码结构，

所搭建的完全对称的特征提取网络在分割任务上表现

优异，是医学图像分割的最佳解决方案之一。V-Net
将编码路径上的最大池化下采样替换为卷积操作，并

引入残差连接，该网络能够对三维医学图像进行较好

分割。

在此基础上，各种变体结构和功能模块相继被提

出以获取更好的分割性能。密集跳跃连接网络［12］将编

解码路径中不同尺度的特征图融合，避免训练过程中

的特征丢失问题。改进的三级级联网络［13］将肿瘤分割

任务细化为 3 个阶段，通过对上一阶段的输出子图进

行更精细的分割，在简单模型中获得更高的分割性能。

Zuo 等［14］利用注意力机制增强三维语义分割网络对全

局上下文信息的获取能力，并结合空间金字塔采样来

减少计算量。多视图卷积［15］的分割方法利用伪三维卷

积从 3 个维度提取特征并结合组卷积降低计算量，实

现了对参数的轻量级处理。尽管基于 CNN 的分割方

法能够在各项分割任务中取得不错的效果，但能够从

腹部 CT 图像中较好地分割出肾脏及肾肿瘤图像的方

法很少，无法大规模应用于临床实践。

为提高肾脏及肾肿瘤图像分割精度并减少网络参

数量，本文提出一种基于全局特征多头自注意力与残

差特征强化的三维 U2-Net（Transformer-based residual 
feature enhancement U2-Net， TransRFE-U2-Net）用于

肾脏及肾肿瘤图像的分割。首先，选取分割性能较好

的二维 U2-Net［16］为基准网络并升维以适应三维输入数

据，为避免过度下采样引起特征信息的丢失，减少了主

干与嵌套子结构中下采样的次数，调整深度监督策略，

在训练阶段取解码端各级输出做损失计算，而在预测

阶段只取最后一级输出，减少模型推理时间。其次，为

提高解码端特征表达能力并减弱目标区域周围的噪声

干扰，提出残差特征强化模块，在解码端对特征图进行

空间与通道上的特征强化，使网络能更好地聚焦图像

特 征 。 最 后 ，针 对 CNN 感 受 野 有 限 的 问 题 ，聚 焦

Transformer 模型［17］对全局信息的提取能力，提出一种

基于全局特征的多头自注意力模块，在网络编码末端

将特征图转换为序列，生成查询（Q）、索引（K）、内容

（V）矩阵进行多头自注意力计算，获取特征图所有体

素点间的长期依赖关系，提升网络对肾脏及肾肿瘤图

像的分割精度。在改进网络结构的同时，引入对数据

集的预处理和后处理方案，并采用骰子损失函数

（Dice Loss）和交叉熵损失函数的组合形式作为目标

优化函数进行训练。

2　TransRFE-U2-Net方法原理

2. 1　升维 U2-Net
U2-Net 最开始被用于显著性目标检测任务［18］，在

取得高性能的同时较主流方法有更少的计算量。在二

维 U2-Net 的基础上升维得到三维 U2-Net，其基本结构

如图 1 所示，外部结构参考了 U-Net 的编码解码结构，

编解码各路径下的每一层为一个结构块，每个结构块

内嵌套了一个子 U-Net 结构，即整个模型是一个两级

嵌套的 U 型结构，每一个结构块称为 Residual U-block
（RSU）。三维 U2-Net 编码路径中有 4 次下采样，共有

5 级编码器（En_1~En_5），在解码路径中对应 4 次上

采样，共有 4 级解码器（De_1~De_4）。在编码阶段，特

征图每通过一个 RSU 后，采用最大池化实现下采样，

经下采样后的特征图尺寸降低为原特征图的 1/2。在

与每个编码阶段相对应的解码阶段，图像每通过一个

RSU 后，采用线性插值实现上采样，经上采样后的特

征图尺寸恢复为原特征图的 2 倍。

模块细节上，En_1~En_4，De_1~De_4 分别包含

4、3、2 和 1 次下采样，RSU 只对最高分辨率特征图使

用两次卷积，其余分辨率特征图均为一次，特征图经过

RSU 处理前后的尺寸一致。 En_5 与前 4 级 RSU 不

同，其内部不含下采样操作，而是采用膨胀卷积扩大感

受野，在整个过程中使特征图尺寸保持不变。在网络

的解码端，对 De_1~De_4 以及 En_5 的中间输出结果

进行深度监督，使用线性插值上采样将图像恢复为原

图大小，在通道拼接后缩减为目标类别数以实现分割

功能，根据损失函数求取分割结果与原始标签的差距，

并反向传播实现迭代训练与参数优化，深度监督的损

失 Sup 0 为 Sup 1~Sup 5 的通道叠加。在对称的编码

解码器之间添加跳跃连接，融合浅层与深层特征信息，

编码端通道数设定为 64，RSU 与外部下采样不改变通

道数，解码端经跳跃连接后通道数增加为 128，再经过

卷积调整为 64。在改进的三维 U2-Net 中使用神经网

络单元激活（Leaky ReLU）函数［19］和实例标准化策略，

在小样本输入前提下缓解梯度消失问题，提升模型拟

合能力。

2. 2　残差特征强化模块

因医学图像目标区域周围存在干扰性的组织与器

官，且拍摄过程由于设备或患者原因易造成伪影，对目

标区域特征的提取和恢复存在一定的困难。所提网络

通过多级解码模块获取输出，因此解码端的特征表达

能力和恢复能力对分割精度有重要影响。受文献［20］
的启发，提出一种在解码端应用的残差特征强化模块，

结合改进的三维 U2-Net，加强解码路径中特征的表达

能力，提升网络聚焦感兴趣区域的能力，进一步提升模

型的分割性能。

残差特征强化解码模块的结构示意图如图 2 所
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图 1　三维 U2-Net网络结构

Fig.  1　Network structure of 3D U2-Net

图 2　残差特征强化解码模块

Fig.  2　Residual feature enhancement decoder block
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示，特征图 X ∈ RB× C× D× H×W（B为批量大小，C为通道

数，D、H、W分别为特征图的深度、高度与宽度），通过

编码端处理后进入解码器 De_4，原解码模块将输入特

征图与跳层连接的特征图融合后，通过三线性插值和

一个 3×3×3 卷积扩大图像尺寸并减少通道数。改进

的网络在该解码模块的基础上添加残差分支，当特征

图进入分支时，分别通过基于 3 个维度的全局最大池

化模块和全局平均池化模块，得到两个尺寸为 B×C×
1×1×1 的特征图，通过线性感知单元（MLP）进行全

连接处理，此时的特征图已经在 3 个维度上按照全局

池化标准对权重进行调整和修正，恢复尺寸后所提网

络将更容易聚焦感兴趣区域，使用 Sigmoid 函数激活

后作残差连接并进行与原解码模块相同的上采样操

作。为强化特征图在空间域的表达能力，引入空间域

的特征强化模块，将上采样后的特征图分别通过基于

通道的全局池化模块，得到两个尺寸为 B×1×2D×
2H×2W的特征图，维度拼接后通过卷积层降维为 1，
使用 Sigmoid 函数激活并与第二阶段的残差输出相

乘，得到最终的分支强化特征图，空间域强化模块聚合

了所有通道的信息，加强了所提网络对肾脏和肾肿瘤

前景信息的关注。特征强化模块用于解码路径中的每

一级解码模块，原解码模块共有 4 级，因此特征强化模

块也有 4 级。

2. 3　基于全局特征的多头自注意力模块

为了强化所提网络对医学图像上下文关联信息的

提取，提出基于全局特征的多头自注意力模块（Global 

feature-based multi-head self-attention， GF-MSA），添

加在 RFE-U2-Net 的编码末端，描述了其具体计算流

程，如图 3 所示。自注意力模块处理的对象是一维序

列数据，进行图像分割任务时，需将编码末端得到的整

个三维特征图展平成一维序列。具体实现为将三维特

征图均分为 N个图像块（patch），再将每个图像块展平

为序列 X p，通过线性投影 E将每一个序列映射到 C维

嵌入空间，并添加位置编码信息 E pos，嵌入处理结束后

的所有图像序列 X ( l- 1 )
GF 可表示为

X ( l- 1 )
GF =[ X ( 1 )

p E；X ( 2 )
p E；⋯；X (N )

p E ]+ E pos ，（1）
式中：X ( l- 1 )

GF ∈ RN× C；N为图像切块处理后得到的块数，

即序列长度（将深层特征图均分为 1×1×1 大小的图

像块，N的大小为深层特征图尺寸的乘积）；C为通道

数；l- 1 为图 3 中的级序数。图 3 中 GF-MSA 对序列

X ( l- 1 )
GF 作自注意力计算，获取原特征图中各个子图像

块间的上下文相关性，通过多组待学习的 W q、W k、W v

矩阵与单个序列相乘得到该序列的多组 Q、K、V向量。

注意力系数矩阵 Attention (Q，K，V )可表示为

Attention (Q，K，V )= Softmax ( QK T

dk )V， （2）

式中：dk为序列维度；K、V来自同一个序列，Q来自另

一个序列。通过式（2）计算得到多组其余序列对当前

序列的注意力系数矩阵，将当前序列用其余序列线性

表示，当前序列包含了全局信息，多头自注意力模块会

对所有序列做上述计算。

图 3中，MLP包含两层全连接层、两层 dropout层与

一个激活函数层 GELU［21］，对完成自注意力计算后的序

列数据进行全局关系处理，每一个 GF-MSA 与 MLP 均

采用残差连接并进行层归一化。第一级 GF-MSA 与

MLP 的输出作为第二级的输入，每一级的待学习矩阵

W q、W k、W v均不同，为体现 GF-MSA 的输入输出关系与

参数关系，将两级 GF-MSA 组合为一个 Transformer 
Layer。最终的多头自注意力计算公式可表示为

图 3　多头自注意力模块计算流程图

Fig.  3　Calculation process of multi-head self-attention block
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X̂ ( l )
GF = GF - MSA [Norm ( X ( l- 1 )

GF )]+ X ( l- 1 )
GF ，（3）

X ( l )
GF = MLP [Norm ( X̂ ( l )

GF )]+ X̂ ( l )
GF， （4）

X̂ ( l+ 1 )
GF = GF - MSA [Norm ( X ( l )

GF )]+ X ( l )
GF， （5）

X ( l+ 1 )
GF = MLP [Norm ( X̂ ( l+ 1 )

GF )]+ X̂ ( l+ 1 )
GF 。 （6）

将编码末端特征图展平为序列进行自注意力计

算，以及重塑尺寸为原特征图的数据，处理步骤如图 4
所示，将其命名为 Trans-block，其输入为最后一层编

码器输出，输出端紧接基于残差特征强化模块的解码

器，选择 4 层 Transformer Layers（共 8 级 GF-MSA）并

通过 1×1×1 卷积将输入序列通道调整为 128，注意力

计算结束再调整至原特征图通道数。

2. 4　所提网络结构

所提 TransRFE-U2-Net 的整体网络结构如图 5 所

示，输入数据经编码路径提取特征后，通过 Trans-

block 进行全局依赖关系的提取，然后通过与残差特

征强化模块结合的解码模块，恢复特征图尺寸，编解

码模块的具体操作和跳跃连接方式与 3D U2-Net 一

致。 TransRFE-U2-Net 加强了解码端的特征表达能

力，网络在解码输出时更能关注肾脏和肾肿瘤的前景

信息，通过添加多头自注意力模块，加强了对深层特

征图全局体素点间关系的提取，对上下文关联密切的

医学三维图像具有较好的分割作用。

3　实验及结果分析

3. 1　KiTS19数据集

使用 KiTS2019 肾脏及肾肿瘤分割挑战赛的官方

数 据 集 KiTS19［22］（亦 可 参 见 网 址 https：//kits19.
grand-challenge. org/data/）进行网络训练和推理。数

据集包含 300 例肾癌患者的 CT 图像，其中 210 例由专

家进行肾脏及肾肿瘤标签划分，按 8∶2 的比例分为训

练集和验证集进行训练，测试集包含 90 例患者图像，

其标签数据未公开，训练集中每一例包含一个分辨率

为 D×512×512 的三维数据（D为深度维，各个病例不

同），每个病例图像由于拍摄环境因素影响体素间距不

同，而数据的各向异性会破坏三维卷积的优势。首先

对数据进行预处理，将所有数据重采样至 3. 22×1. 62×
1. 62的体素间距，并将强度值窗位设定为［－20，300］［23］。

KiTS19 带标签的横截面可视化示意如图 6 所示，

图 6（a）~图 6（c）分别为 3 个不同病例，可见数据集中

不同病例的肾脏与肿瘤形状与大小各有差异。在推理

结束后的分割图像上进行连通域后处理，排除明显错

误的假阳性点。将最终的预测结果提交至肾肿瘤分割

图 4　多头自注意力数据处理步骤

Fig.  4　Multi-head self-attention data processing procedure

图 5　TransRFE-U2-Net结构

Fig.  5　Structure of TransRFE-U2-Net

https://kits19.grand-challenge.org/data/
https://kits19.grand-challenge.org/data/
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挑战赛官网，获取 Dice 值作为实验结果以评估所提方

法优劣。

3. 2　实验设备及参数设置

实 验 在 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11 GB 
GPU 上进行训练和推理，网络使用基于 Python 语言

的 PyTorch 深 度 学 习 开 发 框 架 实 现 ，具 体 环 境 为

Ubuntu 18. 04，Python 3. 9，PyTorch 1. 12。训练开始

时，对所有需要学习的数据进行随机初始化，受图形

处理器（GPU）内存限制，设定批量大小为 2，将图像

裁剪至大小为 80×160×160，该裁剪尺寸能够在保留

必要的图像细节信息的同时提供足够多的上下文信

息。由于训练数据较少，采用数据增强技术增加训练

样本数量，降低因训练集数据不足导致的过拟合风

险 ，按 随 机 数 概 率 在［－15°， 15°］范 围 内 旋 转 ，在

［0. 85， 1. 25］范围内进行尺寸缩放［24］。所提网络使

用随机梯度下降（SGD）优化器优化参数，优化器参

数设置为 0. 9，初始化学习率为 0. 01，采用 Poly 策略

调整训练时的学习率，为使模型能够充分收敛，设置

网络最大训练轮数为 500。实验采用 Dice 损失函数

与交叉熵损失函数的组合形式 L comp 进行训练，L comp 可

表示为

L comp = - 1
N ∑

i= 1

N

{ }( )lnpi ti + [ ]ln ( 1 - pi ) ( )1 - ti -

2∑
i= 1

N

pi ti + ε

∑
i= 1

N

pi 2 + ∑
i= 1

N

ti 2 + ε
， （7）

式中：N为总样例数；pi、ti分别为预测图与标签图中的

目标像素点。实验使用 Dice 相似系数作为评价指标，

取值范围为［0， 1］，该值越接近 1 表示分割精度越高，

Dice 相似系数 fDice 可表示为

fDice = 2fTP

fFP + 2fTP + fFN
， （8）

式中：fTP、fFP、fFN 分别为分割结果中的像素为真阳性、

假阳性、假阴性的数量。将预测结果提交至肾肿瘤分

割挑战赛官网，分别得到肾脏、肾肿瘤以及平均的 Dice
值，以评价分割性能。

3. 3　实验结果分析

为验证所提 TransRFE-U2-Net 的有效性，以三维

U2-Net为基准网络设计对比实验，分别使用加入残差特

征强化模块的网络（RFE-U2-Net）、加入全局特征多头

自注意力的网络（Trans-U2-Net）以及融合所有模块的

网络（TransRFE-U2-Net）对 KiTS19 数据集进行训练与

推理，对比各自的肾脏、肾肿瘤和平均分割精度，同时

比较各方法的参数量与计算量。实验在预处理与后处

理方案上进行，并使用组合的损失函数进行训练，所提

方法在 KiTS19 测试集上的消融实验结果如表 1 所示。

由表 1 可知，升维后的三维 U2-Net 在肾脏和肾肿

瘤上的 Dice 值分别为 0. 9658 和 0. 7983，平均 Dice 值

为 0. 8821，参数量为 2. 10 MB，浮点计算量 (Floating 
point operations，FLOPs)为 350. 25 GB。引入残差特

征强化模块后，肾脏和肾肿瘤精度分别提升 0. 02、
0. 64 个百分点，参数量和计算量分别增加 0. 53 MB 和

2. 14 GB，实验结果表明，基于残差特征强化的网络较

原网络在解码端具有更强的特征表达能力，强化网络

对肾脏和肾肿瘤前景信息能够进行更精确的分割。在

原网络中引入多头自注意力模块后，肾脏和肾肿瘤的

分割精度分别提升 0. 27、3. 07个百分点，参数量增加了

1. 88 MB，对肿瘤的分割精度具有较大提升，可见多头

自注意力模块能够获取更多的医学图像上下文信息，对

肿瘤小目标区域进行更好的分割。将两种模块融合后，平

均精度达到 0. 9008，较基准网络提高了 1. 87个百分点，

图 6　KiTS19 数据集可视化。（a）病例 1；（b）病例 2；（c）病例 3
Fig.  6　Visualization of KiTS19 dataset.  (a) Case 1; (b) case 2; (c) case 3

表 1　所提方法在 KiTS19 测试集上的消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiments of our methods on the KiTS19 test dataset

Model

3D U2-Net
RFE-U2-Net
Trans-U2-Net

TransRFE-U2-Net

Parameter quantity /MB

2. 10
2. 63
3. 98
4. 60

FLOPs /GB

350. 25
352. 39
352. 60
352. 87

Dice score
Kidney
0. 9658
0. 9660
0. 9685
0. 9706

Tumor
0. 7983
0. 8047
0. 8290
0. 8311

Average
0. 8821
0. 8854
0. 8987
0. 9008
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证明所提方法在引入较少的参数量和计算量的情况下

能大幅提升性能。

由于测试集没有标签数据，对验证集分割结果进

行可视化处理。图 7 为从验证集中随机挑选的两个病

例的三维 U2-Net 和 TransRFE-U2-Net 的可视化分割

结果，与专家手工分割的标签图像进行对比，图 7（a）~
图 7（d）分别为单个案例的横截面、矢状面、冠状面和

三维立体图。观察得知，三维 U2-Net 和 TransRFE-

U2-Net 对肾脏和肾肿瘤均能进行较好的分割，在三个

切面和三维立体图中，两种方法对肾脏的分割结果与

标签非常相近，对应于较高的肾脏分割精度；就肿瘤分

割结果而言，与专家手动分割标签相比，三维 U2-Net
分割出的肿瘤偏小且形状存在一定差异，TransRFE-

U2-Net 的肿瘤分割结果得到进一步改善，与标签相似

度更高，说明了残差特征强化模块和基于全局特征的

多头自注意力模块的有效性，特征表达能力的提高和

更多空间信息的提取更有利于提升对肿瘤小目标区

域的分割精度。

将所提方法与其他已发表方法在 KiTS19 测试集

上的分割性能进行比较。除对比分割精度外，还对比

了各方法的阶段数与同输入条件下的参数量。在已发

表方法中，Kang 等［25］在三维 CNN 中引入长短期记忆

模块提取图像的空间信息，Guo 等［26］在 U-Net 中为每

个卷积层添加残差连接并在解码端引入注意力模块，

Zhao 等［27］在网络中融入多尺度监督策略，对解码端多

级输出进行损失评估，上述 3 种方法与所提方法均为

单阶段端到端的语义分割方法。Zhang 等［28］在 FCN 的

基础上进行二级级联分割，先进行肾脏粗定位，进而在

裁剪出的目标区域进行肾脏和肾肿瘤的细化分割，

Hou 等［29］使用级联的三阶段自引导网络实现由粗到细

的分割，并利用第三阶段肾肿瘤的细化分割结果与第

二阶段前景细化分割结果进行校准，加强对肾肿瘤小

目标区域的识别，多阶段方法设计思想与单阶段端到

端的网络模型不同，其涉及的流程复杂、且需训练多级

分割网络，参数量较大。

表 2 为所提方法与上述方法的性能对比，表 2 中，

Stage 一栏表示方法的阶段数，Single 表示单阶段方

法，Double 与 Triple 分别表示双阶段方法与三阶段方

法。由表 2 可知，所提方法在测试集上肾脏分割精度

为 0. 9706，肾肿瘤分割精度为 0. 8311，平均分割精度

为 0. 9008，参数量仅有 4. 60 MB，与其余单阶段端到

端的方法相比，在肾肿瘤分割精度、平均分割精度上

有很大优势，且参数量更少，在端到端分割系统应用

中有更好的参考价值。在多阶段方法中，Zhang 等［28］

通过双阶段级联网络获得较高的肾脏分割精度，参数

量为 85. 54 MB，Hou 等［29］提出的三阶段级联分割网

络获得优秀的肾肿瘤分割精度和平均分割精度，总参

数量为 271. 35 MB。多阶段方法需要训练多级网络，

参数量较大，训练的负载较高，推理成本较大，而所提

方法只需要训练一个端到端的网络模型，且肾肿瘤分

割精度优于双阶段方法，肾脏分割精度优于三阶段方

法，平均分割性能较优，能够在参数量较小的前提下

获得较高的分割精度，在一些需要迅速为病人提供诊

断结果的场景下和移动端、小内存的嵌入式医疗设备

系统中具有更高的应用价值。

图 7　分割结果可视化。（a）横截面；（b）矢状面；（c）冠状面；（d）三维立体图

Fig.  7　Visualization of segmentation results.  (a) Cross section; (b) sagittal plane; (c) coronal plane; (d) 3D stereogram
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4　结 论

提出一种 TransRFE-U2-Net用于肾脏及肾肿瘤医

学图像分割。首先将 U2-Net升维，用于处理三维输入数

据，为避免过度下采样引起的信息丢失，减少了外部与嵌

套结构中的下采样次数，优化激活函数为 Leaky ReLU，

并用实例标准化替代批量标准化以处理小批量输入样

本，实验证明升维后的三维 U2-Net 具有较好的分割精

度与较小的参数量，将其作为基准网络并进行后续优

化。在多级解码端融合残差特征强化分支，增强了解

码端特征图的前景特征表达能力，减少了目标区域周

围噪声对分割性能的影响。针对 CNN 感受野有限的

问题，参考 Transformer 的多头自注意力结构，提出基

于全局特征的多头自注意力模块，将深层特征图转换

为类 Transformer 的输入序列形式，计算各个子序列间

的相互依赖关系，对应于各个子图像块间的上下文关

联（当子图像块取 1×1×1 单位大小，则对应于体素与

体素间的依赖关系），提高模型对全局信息的把控能

力。此外，针对医学图像数据的各向异性，采用重采样

和强度裁剪对图像进行预处理，针对分割结果中产生

的假阳性点，使用连通域分析法对图像进行后处理。

将 Dice 损失函数与交叉熵损失函数结合，组成新的联

合损失函数进行网络训练，加快训练时的收敛速度并

提 升 分 割 精 度 ，最 终 在 KiTS19 测 试 集 上 取 得 了

0. 9706 和 0. 8311 的肾脏及肾肿瘤分割精度。实验结

果表明：所提单阶段端到端的分割方法优于多数肾脏

及肾肿瘤图像分割方法，且具有较少的参数量，在小内

存嵌入式系统等应用场景下具有较高的参考价值。
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