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基于堆叠树形聚合结构空洞卷积的肝脏肿瘤分割
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摘要 为了克服传统肝脏肿瘤分割网络下采样带来的细节信息丢失问题,同时提取丰富的多尺度信息,提出了一

种基于堆叠树形聚合结构空洞卷积的肝脏肿瘤分割算法。首先,在编码器网络中提出了残差密集模块;然后,在编

码器-解码器网络中加入树形聚合结构的空洞卷积模块,有效消除了普通空洞卷积带来的棋盘伪影现象,提高了分

割精度。最后,用加权的损失函数解决了图像中前景和背景不平衡的问题。实验结果表明,本算法在电子计算机

断层扫描图像数据集上的Dice相似度系数、像素正确率和交并比分别为0.8026、0.7974和0.7317。
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Abstract In
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

loss
 

of
 

detail
 

information
 

caused
 

by
 

down
 

sampling
 

of
 

traditional
 

liver
 

tumor
 

segmentation
 

networks
 

and
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rich
 

multi-scale
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this
 

paper
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algorithm
 

of
 

liver
 

tumor
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based
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stacked
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aggregation
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First 
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residual
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module
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in
 

the
 

encoder
 

network 
 

Then 
 

a
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convolution
 

module
 

of
 

stacked
 

tree
 

aggregation
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is
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to
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encoder-decoder
 

network 
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can
 

effectively
 

eliminate
 

the
 

checkerboard
 

artifacts
 

caused
 

by
 

ordinary
 

dilated
 

convolution
 

and
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy 
 

Finally 
 

a
 

weighted
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

imbalance
 

between
 

the
 

foreground
 

and
 

the
 

background
 

in
 

the
 

image 
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results
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Dice
 

similarity
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pixel
 

accuracy
 

rate
 

and
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of
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algorithm
 

on
 

the
 

computer
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image
 

data
 

set
 

are
 

0 8026 
 

0 7974
 

and
 

0 7317 
 

respectively 
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1 引  言

电子计算机断层扫描(CT)图像中肿瘤的自动

分割对于肝癌的准确诊断和指导治疗具有重要的临

床应用价值。CT图像中肝脏肿瘤形状、大小、灰度

的高度变异性,导致肝脏肿瘤可能与其他器官和血

管相邻,肿瘤内部图像灰度不均匀,肿瘤与邻近正常

组织的对比度较低,继而产生一系列伪影和弱边界、
噪声等不良现象,使肿瘤区域与正常肝组织之间的

边界比较模糊,增加了肿瘤分割的难度,因此,CT图

像中的肝脏肿瘤自动分割是一个具有挑战性的问题。
传统CT图像的肝脏肿瘤分割算法主要有阈值
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法、区域增长法、水平集理论、图割和机器学习法。
Moltz等[1]提出了一种基于灰度阈值法的肝脏肿瘤

分割算法,根据图像的灰度值设定阈值进行二分类,
并加入了形态学操作。Lu等[2]用蒙特卡罗方法模

拟图像的灰度值分布,以选取种子点和建立区域合

并准则,但这种分割算法对肿瘤边界比较模糊的图

像效果欠佳。Casciaro等[3]通过对肿瘤轮廓进行曲

线演化构建能量函数,包括当前的曲线形状和分割

目标,不断优化能量函数使曲线形状与分割目标轮

廓一致,并在此基础上提出了一种基于梯度矢量流

和图割的肝脏肿瘤分割算法。Li等[4]提出了一种融

合图像梯度、区域竞争和先验信息的统一水平集模

型,用于CT图像中肝脏肿瘤的分割,并利用无监督

模糊聚类方法估计肿瘤的概率分布。Zareei等[5]在

主动活动轮廓的优化中使用了梯度矢量流和遗传算

法,减轻了分割算法对初始轮廓的依赖,并结合肝脏

位置及其先验知识,使初始曲线接近指定的区域边

界,降低了局部最小效应。Shimizu等[6]提出了一种

用于肝肿瘤分割的AdaBoost分类器,通过提取图像

的灰度均值、纹理特征训练多个弱AdaBoost分类器,
进而构建一个强分类器。Conze等[7]提出了一种结合

随机 森 林 和 层 次 多 尺 度 树 的 肿 瘤 分 割 算 法。
Vorontsov等[8]将一种支持向量机分类器用于CT图

像中的肝肿瘤分割,并通过一种全方位可变形曲面模

型对结果进行细化。上述算法均存在较大的局限,如
阈值法、区域增长法对肿瘤和周边正常组织灰度接近

的情况分割效果较差;大部分传统分割算法需要用户

手工设置种子点或肿瘤的初始位置等先验知识,难以

实现肝脏的全自动分割,且基于人工设计的特征和

先验信息的有效性对分割精度的影响较大。
深度神经网络在医学图像分割领域的应用越来

越广泛,如 U 型网络(UNet)[9]、语义分割网络

(SegNet)[10]和DeepLabv3[11]、全连接密集连接网

络(FC-DenseNet)[12]。Christ等[13]提出了一种在

CT图像分割中使用的级联全卷积网络(CFCN)和
密集三维条件随机场(3D

 

CRF)模型。Chlebus
等[14]对初始FCN框架进行了改进,并用3D

 

CRF
对最终的预测结果进行细化,提升了肝脏肿瘤的分

割精度。FCN的卷积核是固定的,为了扩大感受

野,需要进行下采样,但同时会丢失很多细节信息,
影响最终的分割精度。Han[15]开发了一个多层的

2.5
 

D卷积神经网络(CNN)模型,利用了UNet的

跳层连接融合高、低层特征和残差网络(ResNet)的
直接连接对图像进行编码。黄泳嘉等[16]将改进的

UNet用于肝部图像的分割。Zhou等[17]提出了一

种基于UNet++架构的分割模型,在网络中采用

跳跃连接对特征进行叠加以提高分割精度,同时引

入残差结构解决了梯度消失问题。Li等[18]提出了

一种基于UNet和密集连接网络(DenseNet)的CT
图像肝脏病变分割算法,通过融合层混合片内和片

间特征优化模型,取得了不错的分割效果。上述大

部分基于UNet的模型通过跳层连接融合高、低层

特征,以恢复细节信息,分割效果较好,但特征融合

方式比较简单。为了进一步提高分割精度,人们提

出了多种融合上下文信息的分割算法。Gu等[19]利

用密集卷积块和多核池化块提取更丰富的空间特

征,提出了一个融合上下文信息的分割网络,提高了

肿瘤的分割精度。艾玲梅等[20]在深度CNN中引入

注意力机制,实现了医学图像的分割。Chen等[21]

通过注意力机制融合不同层次的特征。张文秀

等[22]用残差卷积层代替UNet中的原始卷积层,并
在解码部分引入注意力机制,提高了图像的分割效

果。肝脏肿瘤的尺寸从几毫米到十几厘米不等,因
此,多尺度信息的利用对于分割网络也是至关重要

的。Chen等[23]提出了空洞卷积的概念,在保持卷

积核大小不变的情况下,利用具有一定空洞率的卷

积获得更大的感受野,保留了更多的细节信息,有利

于多尺度信息的提取。郑婷月等[24]在FCN中引入

残差块和空洞卷积,进一步提升了分割精度。吴晨

玥等[25]用空洞卷积代替了残差网络中的原始卷积,
从而提高了分割精度。冯博文等[26]将改进的空洞

卷积模块用于核磁图像的分割。但空洞卷积作为稀

疏计算会引入棋盘伪影,如DeepLabv3中基于空间

金字塔池化(ASPP)的空洞卷积,会导致网络在肿

瘤图像的边缘分割精度较低。
针对上述问题,本文提出了一种基于堆叠树形

聚合结构空洞卷积的肝脏肿瘤分割算法。在编码器

网络中加入了残差密集模块(RDB),在解决梯度消

失问题的同时进行特征重用。为了更好地恢复细节

信息,通过跳层连接融合高层特征和低层特征。在

编码器-解码器网络中加入树形聚合结构的空洞卷

积(TASD)模块,从而扩大感受野,提取丰富的多尺

度信息。此外,树形聚合结构可以有效消除普通空

洞卷积带来的棋盘伪影现象,提高了肝脏肿瘤的分

割精度。

2 网络模型与算法
2.1 残差密集模块

深度学习中的有监督学习是用有标签的训练集
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数据训练一个深度网络,使深度网络能够逐层将隐

含在数据中的特征抽象出来,并输出接近目标和任

务的特征表达,然后通过类似于Softmax的分类器

输出最终结果。深度网络的层数较多,可提取到更

抽象的表达,但误差在反向传播过程中,梯度会逐渐

消失或变大,产生梯度弥散或梯度爆炸问题,使低层

深度网络参数不能进行有效的更新。残差网络[27]

通过构造恒等映射解决梯度消失问题,可表示为

yl=h(xl)+F(xl,wl), (1)
xl+1=f(yl), (2)

式中,xl 和xl+1分别为第l层的输入和输出,wl 为

第l层的权重信息,h(xl)为恒等映射,F(·)为残差

处理模块,可学习输入与输出的残差,f(·)为激活

函数。第L 层学习到的特征可表示为

xL =xl+∑
L-1

i=l
F(xi,wi), (3)

式中,xi 和wi 分别为对应层的输入和权重信息。
若损失函数为ε,则误差反向传播时梯度的反

向传播过程可表示为

∂ε
∂xl

= ∂ε
∂xL
·∂xL

∂xl
= ∂ε
∂xL
·1+ ∂

∂xL
∑
L-1

i=l
F(xi,wi)



 


 ,

(4)

式中,∂ε
∂xl

为损失函数ε关于xl 的梯度信息。恒等

映射机制可以保证梯度不会消失,从而抑制梯度衰

减现象。
密集连接网络[28]的特点是在每一个密集块中

通过级联方式合并每一层的特征并向前推进,第L
层有L 个输入,即一个L 层的网络共有L(L+1)/2
个连接。对于每一层,所有前层的特征都是其输入。
密集连接在减少梯度消失的同时强调了特征继承和

特征重用,并将网络的宽度控制在一个较窄的水平

上,很好地解决了过拟合等问题。假设输入图像为

X,网络结构有L 层,则密集连接可表示为

xL =HL(x0,…,xL-1), (5)
式中,HL(·)为非线性转换函数,包括批归一化

(BN)、修正线性单元(ReLU)和3×3卷积三个连续

的操作。第L 层的输入为x0,…,xL-1 的特征信

息,网络每一层的输入都是之前所有层输出的级联

合并,该层所学习的特征图也会被直接传递到后面

层作为输入。
受残差网络和密集连接网络的启发,提出了一

种RDB,其结构如图1所示。其中,每一层都是

BN+ReLU+3×3卷积三个连续的操作。RDB在

保留密集连接网络优点的同时,又吸收了残差网络

恒等映射的优点。设X 为输入图像,则密集连接网

络的输出F(X)可表示为

F(X)=H(X)-X, (6)
式中,H(X)为预期输出。

图1 RDB的结构

Fig.
 

1 Structure
 

of
 

the
 

RDB

2.2 树形聚合结构的空洞卷积模块

下采样操作会降低图像的分辨率,导致细节信

息的丢失,而在图像尺寸不变的情况下,空洞卷积可

在不增加参数量或计算量的情况下引入丰富的多尺

度信息,从而控制深度卷积神经网络中计算特征的

分辨率。对像素点进行扩张率r=2的空洞卷积,等
同于对该像素点进行5×5卷积,依次对正中心像素

点进行r=2、r=2、r=2的空洞卷积,具体操作如

图2所示,分割结果如图3所示。可以发现,空洞卷

积作为一种稀疏运算,会带来明显的棋盘伪影问题;

图2 依次进行r=2的空洞卷积操作。(a)第1次;(b)第2次;(c)第3次

Fig.
 

2 Dilated
 

convolution
 

operation
 

of
 

r=2
 

is
 

performed
 

in
 

sequence 
 

 a 
 

First
 

time 
 

 b 
 

second
 

time 
 

 c 
 

third
 

time
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且长距离像素点之间形成了割裂,导致肝脏肿瘤分

割的边沿出现伪影,分割精度下降,如图3(c)所示。
  为了解决棋盘伪影现象,依次对正中心像素点

进行r=1、r=2、r=3的空洞卷积,具体操作如图4

所示。可以发现,图4(c)中计算结果的感受野达到

了13×13,基本填补了空白像素点,有效去除了棋

盘伪影。但需要注意的是,叠加不同空洞卷积的扩

张率组合中不能出现相同或大于1的公约数。

图3 空洞卷积的分割结果。(a)原始图像;(b)分割真值;(c)棋盘伪影

Fig.
 

3 Segmentation
 

results
  

of
 

the
 

dilated
 

convolution 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

ground
 

truth 
 

 c 
 

grid
 

artifact

图4 依次进行不同扩张率的空洞卷积操作。(a)
 

r=1;
 

(b)
 

r=2;
 

(c)
 

r=3
Fig.

 

4 Dilated
 

convolution
 

operations
 

with
 

different
 

dilated
 

rates
 

in
 

sequence 
 

 a 
 

r=1 
 

 b 
 

r=2 
 

 c 
 

r=3

  基于上述分析,提出了一种TASD模块,其结

构如图5所示。TASD模块分别对来自下采样和上

采样的特征进行不同扩张率(r=1、r=3、r=6、r=
9、r=12)的空洞卷积,树形结构的计算支路共5条,
每条支路的输入均为前一条支路的输出,在树形结

构的输出端对5条支路的结果进行聚合。考虑到过

大的扩张率对较小的肿瘤信息丢失比较明显,而肝

脏肿瘤中小尺寸的肿瘤占比较大,因此,对5条支路

的特征图数量进行了合理分配,即为扩张率较小的

支路分配较多的特征图数量。假设输入信号的特征

图数量为n,则r=1、r=3、r=6、r=9、r=12的支

路对应的特征图数量比例分别为n/2、n/4、n/8、
图5 TASD模块的结构

Fig.
 

5 Structure
 

of
 

the
 

TASD
 

module
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n/16、n/16。每条支路进行空洞卷积后,还需进行

BN+ReLU操作。
2.3 网络框架

CT图像中肝脏肿瘤的特点是尺寸变化大、数
据样本少,因此,分割网络的规模不能太大,参数不

能太多。本算法基于密集连接网络的思想进行特征

重用并控制网络宽度,从而减少模型规模和网络参

数,可适用于小样本的医学图像分割领域。为了减

少梯度消失的问题,利用残差网络的思想对密集连

接网络的Dense
 

block进行改进,将Dense
 

block中

最后输出的级联操作改为加法,提出了一种RDB。
用RDB构建的编码器可以提取更多的高层语义特

征,在编码器-解码器网络中加入了TASD模块,以
提取丰富的多尺度信息,网络的总体结构如图6所

示,其中,Conv为卷积操作。首先,在图像的某一个

尺寸下,用TASD模块提取图像的多尺度特征。然

后,将多尺度特征融合后送到编码器的RDB中,

RDB学习的对象是含有多尺度特征的图像。最后,
对编码器RDB的输出进行下采样。传统的池化下

采样中没有参数,而本算法使用了步长为2的3×3
卷积进行下采样,其参数通过训练集进行学习。在

下采样通道中,下采样率为16,对于输入分辨率为

512×512的图像,经过4次下采样后,其分辨率为

32×32,继续进行下采样会丢失一些较小肝脏肿瘤的

信息。为了减少计算量,在解码器网络中不再使用

RDB,而是在上采样之前采用一个3×3卷积操作,使
高层特征图的数量和低层特征图的数量保持一致;在
3×3卷积后进行上采样以恢复图像分辨率。将相同

数量的低层特征图和高层特征图进行级联融合后输

入TASD模块,以提取多尺度信息,最终通过一个

1×1卷积输出分割结果。本算法将TASD模块和

RDB的优势结合在一起,用RDB提取高层语义特征,
用TASD模块提取多尺度信息,有效克服了普通空洞

卷积带来的棋盘伪影问题,提升了网络的分割精度。

图6 分割网络的总体结构

Fig.
 

6 Framework
 

of
 

the
 

segmentation
 

network

3 实验结果与分析

3.1 数据集

实验使用的数据集包括2012年至2017年在

河南省人民医院接受肝癌治疗的325例晚期肝细

胞肝癌(HCC)患者的CT图像,包括292名男性和

33名女性,患者年龄为18岁至81岁,平均年龄约

为53.23岁。样本标准:1)病理证实为肝癌且接

受手术切除的患者;2)手术前两周在该院接受肝

脏多相动态CT检查的患者;3)未接受过治疗的

患者。
采用多探头行CT(MDCT)装置进行腹部多相

动态对比增强CT成像(美国GE
 

Lightspeed
 

VCT、
美 国 GE

 

Discovery
 

CT750
 

HD、荷 兰 飞 利 浦

Brilliance16),扫描电压为120
 

kV,旋转时间为0.4,
0.5,0.75

 

s;探测器的标准值为64×0.625
 

mm、128×
0.625

 

mm或16×0.625
 

mm,其中,0.625
 

mm为每

排的宽度;视场为(300~500)
 

mm×(300~500)
 

mm;
图像的分辨率为512×512、切片间距为5

 

mm、切片

厚度为5
 

mm、重建截面厚度为2
 

mm。常规非增强

CT后,静脉注射1.5
 

mL/kg造影剂(德国柏林拜耳,
Ultravist

 

370)经25~30
 

s和60~70
 

s延迟后,以
3.0~3.5

 

mL/s的速率用泵式注射器(GE
 

Ulrich
 

CT
 

Plus
 

150)进行动脉期相位(AP)和门静脉期相

位(VP)增强CT,图像格式保存为DICOM格式。
实验选取AP图像,由一位超过12年读片经验

的放射科大夫用开源软件ITKSNAP3.0对肿瘤病

灶部位进行手动标注,在AP模态的CT影像上描
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绘整个病变的二维感兴趣区域(ROI),结果如图7
所示。将三维CT图像处理为二维切片图像(分辨率

为512×512),共获取6146张图像,取其中6046张

作为训练集,100张作为测试集。

图7 手动标注的图像数据

Fig.
 

7 Manually
 

annotated
 

image
 

data

  为了加快网络的训练,需对图像进行标准化的

预处理,预处理过程中图像的标准化可表示为

Xstandardization=
X-μ
Astddev

, (7)

Astddev=maxσ,1.0
N  , (8)

式中,μ为图像的均值,σ为图像的标准方差,N 为

图像的像素数。
3.2 分割结果的评价指标

实验用三个经典的评价指标对分割结果进行评

价,其中,Dice相似度系数为分割结果与真值的相

似度,像素准确率(PA)为分割正确的像素点占真值

的比重,交并比(IOU)为分割结果和真值之间交集

和并集的比值,可表示为

XDice=2×
Vseg∩Vgt

Vseg+Vgt
, (9)

XPA=
Vseg∩Vgt

Vgt
, (10)

XIOU=
Vseg∩Vgt

Vseg∪Vgt
, (11)

式中,Vseg为分割结果,Vgt为真值,三个评价指标的

值越大,表示网络的分割效果就越好。
3.3 网络训练策略

实验环境:机器配置为英特尔的XEON
 

CPU
 

E5-2630,内存为64
 

G,GPU为英伟达的GeForce
 

RTX
 

1080Ti。用Adam优化器优化,迭代300000
次后停止,初始学习率为0.001,衰减率为0.995。
由于图像的分辨率较高,因此,将批处理数量设置为

1,在编码器中,4个RDB的层数依次设置为4,6,8,
10,网络宽度K=12。

  为了提高网络的训练效果,防止小样本数据带

来的过拟合问题,对原始训练数据集进行了数据增

强处理。增强算法包括对原始图像进行任意角度旋

转、水平翻转、垂直翻转、缩放、拉伸等,数据增强结

果如图8所示。其中,图8(a)为原始图像和手动分

割标签,图8(b)~图8(h)为对原始图像的增强结

果。经过数据增强和扩充后,训练集数据达到了

20×6046个。
3.4 损失函数

输入的肝脏CT图像分辨率为512×512,对肿

瘤的尺寸进行统计分析时发现,肿瘤在整个图像中

所占的比例比较小,如图9所示。其中,占比小于

10%的样本数量超过总样本数量的一半。
  网络训练使用的损失函数为焦点损失(FL)[29],
由于训练数据集的图像前景(肿瘤区域)和背景(其
他部分)比重不平衡,网络训练结果容易向背景倾

斜,导致分割精度下降,因此,将FL函数改进为

LFL=
1
N∑i -

[α(1-pi)γlog(pi)+(1-α)pγ
ilog(-pi)],(12)

式中,pi 为经过Softmax函数的输出,即目标被判

断为前景(肿瘤区域)的概率,1-pi 为目标被判断

为背景的概率,γ为超参数,固定大小为2。α为调

节系数,可调节背景图像所占比重过大带来的影响,
背景图像所占比重越大,调节系数α的值就越小。
原始FL函数中的α是固定不变的,改进的FL函数

中参数α为肿瘤所占的比重大小,可表示为

α= C
512×512

, (13)

式中,C 为肿瘤的尺寸。
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图8 图像增强的结果。(a)原始图像;(b)上下翻转;(c)左右翻转;(d)顺时针旋转90°;(e)逆时针旋转90°;
(f)随机缩放旋转1;(g)随机缩放旋转2;(h)随机缩放旋转3

Fig.
 

8 Result
 

of
 

image
 

enhancement 
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图9 肿瘤尺寸的统计

Fig.
 

9 Statistics
 

of
 

the
 

tumor
 

size

3.5 实验结果与分析

3.5.1 本算法与传统分割算法的对比

本算法和传统分割算法的分割结果如表1和

图10所示,可以发现,相比传统分割算法,本算法对

不同大小的肿瘤和复杂背景下肝脏病变的分割精度

均较高。区域生长算法可根据特定标准合并灰度值

相近或类似的像素,为待分割的每个区域定位一个

种子像素点或若干个像素点作为生长的起点,然后

基于一定的准则对种子像素周围的相似像素点进行

识别,并对相似度最高的像素点进行合并,产生分割

表1 本算法和传统算法的分割结果

Table
 

1 Segmentation
 

results
 

of
 

our
 

algorithm
 

and
 

traditional
 

algorithms

Algorithm Dice IOU PA

Regional
 

growth 0.5222 0.3603 0.4623

Graph
 

cut 0.5912 0.5034 0.5356

Level
 

set 0.6145 0.5212 0.5629

Ours 0.8026 0.7317 0.7974

结果。从区域增长的过程来看,区域生长算法非常

依赖先验知识,即初始像素点的位置。对于一些肝

脏CT图像,如果图像内部的灰度不均匀或肿瘤边

缘的灰度值非常相似,则区域生长算法的分割性能

较差。相比区域生长算法,水平集和图割等交互式

分割算法的分割效果有所改进,但这类算法对损失

函数进行推理的过程中,需要根据先验知识确定肿

瘤的位置,以初始化损失函数。水平集理论用于医

学图像的分割时依赖图像的低层细节信息,缺乏对

图像语义特征的理解。如果图像中出现灰度不均匀

或肿瘤边界模糊现象时,分割效果较差;而图割算法

必须通过指定肿瘤图像的前景和背景信息进行初始

化。这三种算法均为半自动分割算法,需要人工的
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图10 本算法与传统分割算法的分割结果。(a)原始图像;(b)区域增长;(c)图割分割;(d)水平集分割;
(e)本算法;(g)分割真值

Fig.
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交互,而本算法是全自动分割算法。由于CT图像

中肝脏肿瘤与正常器官的灰度值非常接近,传统阈

值分割、分水岭分割、边缘分割等算法的分割效果较

差。从表1也可以发现,相比传统算法,本算法在

Dice相似度系数、交并比、像素准确率三个指标上

均有较大的优势。原因是传统肝脏肿瘤分割算法主

要是将灰度、纹理、形状先验、梯度等图像特征应用

到各种分割模型算法中,大多需要人工提取特征或

先验信息。
3.5.2 本算法与深度学习分割算法的对比

将本算法与一些流行的深度学习分割模型进行

对比,包括UNet[9]、SegNet[10]、DeepLabv3[11]、FC-
DenseNet[12],结果如表2和图11所示。其中,
UNet是经典的医学图像分割网络,SegNet是经典

的语义分割网络,和FCN类似,DeepLabv3网络中

使用了能提取多尺度信息的空洞卷积,提高了分割

精度,FC-DenseNet则在DenseNet的基础上进行

改进,在小样本数据集上取得了很好的分割性能。
可以发现,在一些肿瘤图像灰度值和周边图像灰度

值接近以及肿瘤尺寸较大或较小的情况下,本算法

均能取得最好的分割结果,如图11(a2)和图11(a5)
中的样本。这验证了本算法中TASD模块的有效

性及 多 尺 度 信 息 对 于 分 割 的 重 要 性。此 外,
DeepLabv3算法的分割效果也较好,原因是该模型

采用了金字塔池化的空洞卷积,融合了多尺度图像

信息。但DeepLabv3算法的分割结果中,对于边缘

的分割还不够精准。FC-DenseNet算法的参数较

少,对小样本的医学图像分割效果较好。UNet和

SegNet算法只是简单通过跳层连接将高低层特征

进行融合,没有充分利用上下文信息,也没有提取丰

富的多尺度信息,分割效果较差。从模型的规模和

运行速度来看,相比UNet算法,本算法的网络层数
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表2 本算法和深度学习分割算法的分割结果

Table
 

2 Segmentation
 

results
 

of
 

our
 

algorithm
 

and
 

deep
 

learning
 

segmentation
 

algorithm

Algorithm Dice IOU PA Network
 

parameters
 

/M Running
 

speed
 

/s

UNet[9] 0.6562 0.5621 0.7027 7.76 0.5028

SegNet[10] 0.6622 0.5528 0.7102 1.425 0.5926

DeepLabv3[11] 0.6929 0.5943 0.7368 115 0.6584

FC-DenseNet103[12] 0.7736 0.7065 0.7682 9.26 0.7969

Ours 0.8026 0.7317 0.7974 2.21 0.5638

图11 本算法与深度学习分割算法的分割结果。(a)原始图像;(b)
 

UNet;
 

(c)
 

SegNet;
 

(d)
 

DeepLabv3;
 

(e)
 

FC-DenseNet;
 

(f)本算法;(g)分割真值

Fig.
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较多,但在RDB和TASD模块中控制了网络的宽

度,RDB中的参数K=12,从而减小了网络的参数

量,但运行速度略慢于UNet算法。相比其他三种

算法,本算法在参数数量和运行速度方面的表现均

较好。从表2可以发现,相比 UNet、SegNet和

DeepLabv3算法,本算法在Dice相似度系数、交并

比和像素准确率三个指标上均有较大优势,验证了

本算法的有效性。
3.5.3 网络分模块对分割性能的影响

为了测试本算法中FL函数、TASD模块及

RDB对分割性能的影响,用交叉熵损失(CEL)函数

取代FL函数,CEL函数可表示为

LCEL=
1
N∑i LCELi=1N∑i -[yi·

log
 

(pi)+(1-yi)·log(1-pi)]。 (14)
  在分割网络中分别去掉TASD模块和RDB,得
到的实验结果如图12和表3所示。可以发现,未添

加TASD模块时,网络的分割边沿出现了明显的模

糊伪影;添加TASD模块后,分割性能在Dice相似

度系数、交并比和像素准确率三个指标上均有一定的
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图12 不同模块对分割性能的影响。(a)原始图像;(b)CEL函数;(c)去除RDB;(d)去除TASD模块;
(e)本算法;(f)分割真值

Fig.
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表3 不同模块对分割性能的影响

Table
 

3 Effect
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

segmentation
 

performance

Module

CEL FL RDB TASD
Dice IOU PA

+ + + 0.7125 0.6613 0.7234

+ + 0.7422 0.6927 0.7549

+ + 0.7386 0.6822 0.7458

+ + + 0.8026 0.7317 0.7974

提升。未添加RDB时,网络对肿瘤灰度和周围组织

接近的情况,分割结果不够精准;添加RDB后,分割

性能在Dice相似度系数、交并比和像素准确率三个

指标上也有一定的提升。用CEL函数代替FL函

数后,网络的分割性能有明显下降。这表明本算法

中动态调整前景和背景样本不均衡的调节系数α对

FL函数的改进是有效的。

4 结  论

为了实现对CT图像中肝脏肿瘤的自动分割,提
出了一种基于RDB和TASD模块的分割算法。首

先,采用编码-解码结构,在编码器中设计了RDB,在

输出端用加法取代了级联操作,保证特征重用的同时

解决了梯度消失问题。然后,在RDB之间用步长为2
的卷积操作取代了池化下采样,保留了图像更多的

细节信息;在解码器模块中,为了能精准恢复出图像

的细节,通过跳层连接融合高、低层特征。最后,在
整个编码器-解码器网络上,用TASD模块提取丰

富的多尺度信息,有效消除了普通空洞卷积带来的

棋盘伪影现象,显著提升了网络的分割精度。为了

减少计算量,在解码器网络中用3×3卷积操作代替

RDB。考虑到肿瘤尺寸在整个图像中所占比例过低

的问题,对FL函数进行了改进,用肿瘤面积占整个

图像面积的比重作为调节系数,解决了前景和背景图

像不均衡造成的分割精度下降问题。
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