
前 言

在我国，每年约有 38万人死于慢性病毒性肝炎，

其中，肝炎引发的肝硬化是主要原因之一。肝硬化

由早期的肝纤维化发展形成，具体被定义为慢性肝

损伤引起的再生结节周围纤维带的组织学发展［1］。

如果肝硬化病情未能得到有效的控制与治疗，肝硬

化进一步恶化，很可能造成肝功能严重损伤且难以

恢复，甚至造成死亡。对早期轻度肝纤维化进行准

确诊断并采取有效措施是降低严重肝疾病发病风险

的有效手段之一［2］。然而，当前的肝硬化影像分析主

要还是以人工判读为主，主观判断造成的误判难以

避免。随着人工智能技术的发展，许多学者将机器

学习、深度学习技术运用到肝纤维化、肝硬化的诊断

中，这促进计算机辅助医学诊断的进一步发展。

目前，用于评估肝脏疾病的医学成像技术主要

包括核磁共振成像（MRI）［3］、计算机断层成像（CT）［4］

以及超声成像［5］等，超声技术因无创无辐射、便捷、成

本低等优势成为肝脏疾病影像学筛查的第一选择［6］。

当肝脏出现弥漫性病变之后，病变部位的声抗也会
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Abstract: The early detection of liver fibrosis and liver cirrhosis is of great significance for clinical treatment and prognosis
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随之发生改变，并在超声图像中反映出来［7］。如图 1

所示，在超声图像中，正常肝脏的包膜呈现连续、光

滑且厚度均匀的状态，而正常的肝实质则表现为均

匀一致的弥漫细小点状中等回声。对于存在慢性肝

炎等病变的肝脏，肝实质组织会逐渐老化，这将导致

肝包膜形态结构异常，往往表现为不平滑的状态，如

波浪状、阶梯状或锯齿状［8］，在影像学上甚至会呈现

出断裂形态。因此，肝包膜的精确分割对于肝纤维

化、肝硬化的后续分析诊断具有重要意义。

b：轻度肝硬化 c：中度肝硬化 d：重度肝硬化a：正常

图1 不同分期下的肝包膜形态

Figure 1 Morphology of liver capsule at different stages

传统医学图像分割方法主要包括基于阈值的算

法、基于边缘的方法、基于区域的方法、基于能量泛

函的方法、基于图论的分割方法［9］等，通过传统的机

器学习算法研究肝包膜的分割已经取得了一定的进

展，Liu 等［10］根据肝部超声图像的组成特点，设计了

一个滑动窗口检测器，结合动态规划，实现对肝包膜

的自动分割，Zhao 等［11］首先通过多尺度边缘检测器

来定位所有曲线，然后利用高频超声图像中肝包膜

上下的特点，通过能量函数分析过滤掉不相干的曲

线，从而得到肝包膜。Liu 等［12］根据肝脏结构，首先

检测肝脏是否有腹水，然后分别设计遍历搜索算法，

实现肝包膜的分割。然而，当超声图像更加复杂时，

传统算法所分割的肝包膜的精确性还有待提高。随

着 2014 年 全 卷 积 神 经 网 络（Fully Convolutional

Networks, FCN）的提出，深度学习算法开始广泛应用

于图像分割领域，而针对数据少，语义简单的医学图

像分割任务，Ronneberger等［13］提出的UNet网络的分

割性能更加优越，它所设计的跳层连接结构，将深层

特征和浅层特征相结合，便于更加精确学习图像细

节 信 息 。 后 续 的 许 多 研 究 如 3D UNet［14］ 、

TernausNet［15］、Dense UNet［16］、Res-UNet［17］等都是在

此基础上发展而来的。

本文模型 ES-UNet 以常用分割网络 UNet 为基

础，引入空洞卷积，扩大感受野；同时，添加了边缘监

督模块，从而将特征学习主要聚焦在图像梯度较大

的部分；此外，还设计了混合加权损失函数，来平衡

肝包膜部分与其他区域之间的极度不平衡情况。实

验结果表明，改进后的模型，可以有效提高肝包膜区

域的分割精度。

1 方 法

本文整体模型ES-UNet结构如图2所示，以UNet的

编解码结构为基础，在编码部分添加空洞卷积和边缘

监督模块。各模块的具体情况在以下几节中详细介绍。

图2 ES-UNet
Figure 2 ES-UNet
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1.1 UNet

UNet 是 一 种 U 型 的 编 解 码 网 络 ，最 初 由

Ronneberger在 2015年提出，初衷是用来解决医学图

像分割问题，如图 2所示，UNet 的编码部分包括 4个

下采样模块，解码部分包括 4个上采样模块。每个下

采样模块由两个带有 RELU 激活层的 3×3 的卷积层

和一个 2×2的最大池化层组成，每个上采样模块则是

由一个反卷积和两个带有 RELU 激活层的 3×3 的卷

积层组成。此外，编码部分和解码部分采用拼接的

方式作特征图的融合，这相比于同为编解码结构的

FCN网络，UNet采用拼接作为特征图的融合方式，从

而形成更宽的特征。

近年来，UNet广泛应用于医疗图像分割领域，由

于医疗影像语义较为简单，结构相对固定，信息量单

一，浅层特征和高级语义特征都很重要，因此U型结

构的跳层连接很适用，此外，医学影像的数据较少，

获取难度大，因此用大型复杂网络训练反而容易造

成过拟合，轻量的UNet网络更有优势。

1.2 空洞卷积

空洞卷积（Atrous Convolution）又叫扩张卷积

（Dilated Convolution），相比于正常的卷积，空洞卷积

就是向卷积层引入了一个称为“扩张率（Dilation

Rate）”的新参数［18］，这个参数定义了卷积核处理数据

时各值的间距，从而在标准的卷积核里注入空洞。

普通卷积和空洞卷积图示见图3（以3×3卷积为例）。

空洞卷积普通卷积

图3 两种卷积对比

Figure 3 Comparison of two convolutions

在UNet的编码操作中，普通下采样模块池化层及

池化间隔的存在，虽然可以扩大感受野，但同时也导致

内部数据结构和空间层级化的信息丢失，这对于存在

于图像边缘细节处的肝包膜分割是十分不利的，因此

本文添加了空洞卷积模块，在保证模型参数不增加，细

节信息不损失的情况下，扩大感受野，获得更加密集的

数据，从而提高分割任务中细节部分的分割效果。本

文采用扩张率= 2的空洞卷积，在编码部分，每一层都

将输入经过常规卷积与空洞卷积并行处理后，拼接起

来下采样后作为下一层的输入。

1.3 边缘监督模块

观察肝部超声图像发现，肝包膜部分处于梯度

较大的区域，因此我们将通过Canny算法提取的边缘

信息作为辅助监督标签［19］，设计边缘监督模块（见图

2 灰色部分），引导网络的学习边缘细节信息。由于

只有浅层的特征保留了足够的边缘信息，因此我们

只在编码模块的前两层采用边缘监督［20］，如图 2 所

示，通过对第二个编码卷积模块的输出进行上采样，

使其与第一个编码卷积模块的输出具有相同的分辨

率，再经过一个 1×1 和 3×3 的卷积层后，与第一个模

块输出经过 1×1和 3×3的卷积层后拼接，然后通过 1×

1卷积后作为边缘监督模块的输出，通过计算其于边

缘标签的损失 Ledge（式 4），反向传输后用于监督浅层

卷积层的学习并引导编码部分的分割。此外，我们

将经过边缘引导后的特征图与UNet网络的特征图做

拼接融合，再经过 3×3和 1×1的卷积处理后作为模型

的输出。

1.4 损失函数设计

本文中，肝包膜所代表的正样本相对其他区域

（负样本）的占比严重不平衡。如果使用普通的交叉

熵损失，网络会倾向于将多数像素预测为负样本，极

端情况下甚至全部预测为负样本也能得到较高的分

类精度［21］。为避免这一问题，本文基于 Dice 系数设

计了一种 log-Dice 损失函数［22］。Dice 系数是一种度

量两个集合相似度的函数，通常用于计算两个样本

的相似度，是语义分割最常用的评价指标之一，其计

算公式如下：

Dicecoef =
2 || X ∩Y

|| X + || Y
（1）

其中， || X ∩Y 表示 X和 Y集合的交集，|X|和|Y|表示其
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元素个数，对于分割任务而言，|X|和|Y|表示分割的标

准输出和预测输出。Dice的取值范围是［0, 1］，越大

表示 |X|与 |Y|重合区域占比越大 ,即分割预测效果越

好。在二分类问题中，Dice 系数也可以被定义成以

下形式：

Dicecoef =
2TP

2TP + FP + FN
（2）

由于Dice系数在模型训练时，波动过大，容易造

成训练不稳定，不利于反向传播，我们添加了一个平

滑常量 smooth（通常设为 1），并添加对数函数，使损

失波动更加平稳，其表达方式如下：

Ldice = 1 - log
2TP + smooth

2TP + FP + FN + smooth
（3）

在本文的边缘监督模块中，考虑到边缘标签中

也存在类别不平衡情况，而不严重的类别不平衡问

题 不 适 合 用 Dice 损 失 ，笔 者 采 用 加 权 交 叉 熵

（weighted cross entropy）来设计损失函数Ledge
［23］：

Ledge = -( βplog ( )p̂ + (1 - p )log (1 - p̂ ) ) （4）

其中，β表示正样本权重，当 β<1时，可以减少假负样

本的比例，当 β>1时，可以降低假正样本的比例。一

般情况下，β与正样本所占比例呈负相关。在边缘标

签中，图像边缘所代表的正样本相对其他区域（负样

本）的占比较小，多次对比分析后，将 β设为 5，以增加

模型正样本的分割准确率。

最后，为平衡两输出损失的贡献度，经过反复实

验调试，我们将边缘输出损失与分割损失分别赋予

0.165和 0.5的权重，作为模型的整体损失，表达方式

如下：

L = 0.165Ldice + 0.5Ledge （5）

2 实 验

2.1 数据预处理和数据增强

本文采用的实验数据是由第二军医大学附属长

征医院超声科提供的肝部超声图像数据集，采集设

备是美国 GE 医疗系统公司的 VolusonE8 超声设备。

采集频率为 4~10 MHz，当患者处于仰卧位或左卧位

时，分别从剑突和右肋间间隙扫描肝组织，从而获取

左右肝叶的二维浅表切面超声图像。数据集包括乙

型肝炎肝硬化患者 47 例，其中，男性 35 例，女性 12

例，年龄为 28～77岁，平均（51.6±11.6）岁；此外，还包

括随机选择的无肝脏疾病者 20例（对照组），其中男

性15例，女性5例，年龄26~76岁，平均（51.5±13.2）岁。

根据 Child－Pugh改良分级标准，将患者的肝硬化程

度分为轻、中、重度 3个分期［24］，其中，轻度肝硬化患

者 18 例，中度肝硬化患者 16 例，重度肝硬化患者 13

例。上述肝硬化患者的诊断经实验室（包括血液检

查）、超声及其他影像学检查、病理学分析，确认无合

并脂肪肝、血吸虫肝病及其他器质性肝脏疾病。各

类分期患者在年龄、性别、体质量上均无显著差异。

由于原始数据中，不同分期的肝脏图像数据量

差异较大，为避免样本不均衡，防止模型过拟合，提

高模型泛化能力，笔者通过采用几种常用的数据增

强方法，如左右翻转（上下翻转不符合肝部超声图像

结构特性）、旋转（15⁰~25⁰）、仿射变换、错切等，生成

1 949个图像作为训练集，175个图像作为验证集，并

将图像尺寸批处理为256×256的大小。

2.2 实验配置及模型参数

本文实验基于 Python 3.6 和 Tensorflow 2.1 实

现，操作系统为 Windows10，实验环境为 2 块 Nvida-

1080Ti显卡，为提高模型收敛速度，batch size设置为

16，预设 200个 epochs，并采用基于动量的Adam算法

来对网络进行优化。设置初始学习率为 1 × 10-4，损

失函数由式（5）确定。每个 epoch 后，在验证集上对

模型进行评估，确保最终选择的用于测试集评估的

最佳模型在验证集上具有最佳的分割评估效果。设

置早停（early stopping），防止训练过拟合，模型在第

90个 epoch后已经趋于收敛，在第 130个 epoch后，模

型训练停止，训练时间约为2.5 h。

2.3 评价指标

由于肝包膜数据集中包膜只占图像的极小部分

面积，类别分布严重不平衡，所以简单的准确率指标

不足以评价实验结果，为定量评估网络的分割性能，

采用准确率、精准率、召回率、Dice系数、平均交并比

（Mean Intersection-over-Union, MIoU）等多项评价指

标，各类指标均可通过混淆矩阵计算得出。混淆矩

阵（Confusion Matrix）又称误差矩阵，是机器学习中

总结分类模型预测结果的情形分析表，矩阵表现形

式见图4。

其中，TP 表示图像中肝包膜区域被分割模型预

测为肝包膜的像素点总量，FN表示图像中肝包膜区

域被分割模型预测为背景的像素点总量，FP 表示图

像中背景区域被分割模型预测为肝包膜的像素点总

量，TN表示图像中背景区域被分割模型预测为背景

的像素点总量。

图4 混淆矩阵

Figure 4 Confusion matrix
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准确率（Accuracy, Acc），是指对于给定的测试数

据集，分类器正确分类的样本数与总样本数之比：

Acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
（6）

平均像素精确度（Mean Pixel Accuracy, MPA），

这是在准确率基础上做的提升，是指类别内像素正

确分类概率的平均值［25］，在本文中可以表示为：

MPA =
1

2
(

TP

TP + FP
+

TN

TN + FN
) （7）

精准率（Precision, P）又叫查准率，是指在所有被

预测为正的样本中实际为正的样本的概率，公式

如下：

P =
TP

TP + FP
（8）

召回率（Recall, R）又叫查全率，是指实际为正的

样本中被预测为正样本的概率，其公式如下：

R =
TP

TP + FN
（9）

精准率和召回率是一对矛盾的度量，精准率和

召回率相互制约，为了能够综合考虑这两个指标，我

们需要找到二者之间的一个平衡，精准率和召回率

的加权调和平均F-measure（F1）被提出：

F1 = 2 ×
P × R

P + R
（10）

Dice系数用于评价预测掩膜图像与金标准掩膜

图像之间的相似度，是语义分割最常用的评价指标

之一，在本文中，可以用混淆矩阵来表达（式2）。

MIoU是一个衡量图像分割精度的重要指标，在

评价图像中各目标类别不均衡的语义分割网络时，

简单的交并比并不能合理反映模型的分割效果，采

用MIoU则更加客观，用混淆矩阵表示如下：

MIoU=
1

2 ( )TP

TP+FP+FN
+

TN

TN+FN+FP
（11）

2.4 实验结果

为验证本文引入的空洞卷积、边缘监督模块以

及损失函数对模型的改进效果，笔者采用消融实验

来作对比分析，图 5是各种情况下对应的效果图，第 1

行分别为正常健康人，轻度、中度、重度肝硬化患者

的肝包膜超声图像，第 2 行是对应的辅助监督的边

缘，第 3行是对应的肝包膜金标准图像（由医学专家

标注），第4~8行分别为UNet+bce模型、UNet+bce-dil模

型、UNet+bce-edge 模型、UNet+bce-dil-edge 模型、

UNet+L-dil-edge（即本文算法 ES-UNet）模型对应的

分割效果图。

从图 5可以发现，本文模型ES-UNet分割结果所

保留的细节最为完整，基本 UNet模型已经可以较好

的体现肝包膜的大致轮廓，空洞卷积与边缘监督的

加入使得肝包膜的分割精度大幅提升，损失函数的

改进则在确保良好的分割精度的情况下更加完整的

保留了肝包膜的细节特征。

表 1 展示了上述不同网络在整个测试集上的分

割结果。表 2 展示了上述不同网络在 4 个不同分期

肝包膜图像上的分割结果定量比较。观察表 1 可以

发现，随着模型在UNet基础上的一步步改进，分割效

果在几项指标值上都随之提高，尤其是引入空洞卷

积后的 UNet+bce-dil模型相比于原本的 UNet+bce模

型，其分割量化指标均提升显著，可见空洞卷积可以

在不提高模型复杂度的情况下，有效提升网络训练

效果，此外，边缘监督模块的加入也对模型分割性能

有着不可忽视的作用。尽管混合损失函数加入后，

最终模型UNet+L-dil-edge分割结果在精准率上有轻

微下滑，但在其他指标如 F1、Dice、MIoU 等相对更客

观的指标上，有更加突出的表现。

从表 2的各项数据中可以看出，本文的 ES-UNet

（UNet+L-dil-edge）模型在正常人以及不同分期肝硬

化患者的肝包膜图像上都有更好的分割效果，且不

受重度患者可能存在的腹水的影响。综上，从量化

角度分析，本文算法的各个组件对改进模型分割性

能都有一定的贡献。

3 总 结

目前，基于超声图像的肝纤维化、肝硬化计算机

辅助诊断系统中，主要的研究聚焦在肝包膜和肝实

质的特征提取和分析上，肝包膜的精确分割对于肝

纤维化、肝硬化的后续分析诊断具有重要意义。因

此，本文提出了一种基于边缘监督的肝部超声图像

包膜分割网络（ES-UNet），引入空洞卷积，扩大感受

野；同时，添加了边缘监督模块，从而将特征学习主

要聚焦在图像梯度较大的部分，提高模型对肝包膜

细节处的分割准确性；此外，针对肝包膜部分与其他

区域之间的极度不平衡情况，设计了混合加权损失

函数，对各个模块进行约束。实验结果表明：本文方

法可以更好的从肝部超声图像中精确分割出肝包

膜，能够反映肝包膜细节部分的真实位置和趋势，有

助于后续进一步分析诊断，并为其他领域的分析提

供可靠的设计思路。在未来的工作中，我们考虑将

分割的肝包膜定位到肝部图像中，分析肝包膜的形

态及纹理特征，并结合肝实质的特征，全面地描述肝

硬化各个阶段的变化，实现肝硬化各阶段的准确

分类。

第10期 浦秀丽, 等 .基于边缘监督的肝部超声图像包膜分割网络 -- 1259



c：中度肝硬化b：轻度肝硬化 d：重度肝硬化a：正常肝脏

图5 不同模型在正常健康人，轻度、中度、重度肝硬化患者肝部超声图像上的肝包膜分割效果

Figure 5 Liver capsule segmentation results of different models in ultrasound images of healthy
individual and patients with mild, moderate or severe liver cirrhosis
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模型

UNet+bce

UNet+bce-dil

UNet+bce-edge

UNet+bce-dil-edge

UNet+L-dil-edge

Acc

0.997 1

0.997 2

0.997 4

0.997 4

0.997 4

MPA

0.874 7

0.871 7

0.891 3

0.901 3

0.907 3

R

0.750 5

0.744 3

0.783 5

0.803 7

0.815 9

P

0.816 6

0.837 8

0.840 4

0.823 7

0.812 7

F1

0.780 6

0.786 6

0.809 2

0.811 9

0.812 8

Dice

0.518 0

0.627 4

0.555 3

0.650 4

0.689 5

MIoU

0.823 1

0.826 5

0.840 6

0.843 7

0.844 6

表1 不同网络在整个测试集上的各类指标均值

Table 1 Mean values of indicators of different networks on the entire test dataset

Acc：准确率；MPA：平均像素精确度；R：召回率；P：精准率；F1：F1分数；Dice：Dice系数；MIoU：平均交并比

模型

正常患者

轻度肝硬化患者

中度肝硬化患者

重度肝硬化患者

UNet+bce

UNet+bce-dil

UNet+bce-edge

UNet+bce-dil-edge

UNet+L-dil-edge

UNet+bce

UNet+bce-dil

UNet+bce-edge

UNet+bce-dil-edge

UNet+L-dil-edge

UNet+bce

UNet+bce-dil

UNet+bce-edge

UNet+bce-dil-edge

UNet+L-dil-edge

UNet+bce

UNet+bce-dil

UNet+bce-edge

UNet+bce-dil-edge

UNet+L-dil-edge

Acc

0.998 4

0.998 9

0.998 7

0.998 7

0.999 1

0.996 9

0.997 8

0.997 9

0.998 1

0.998 2

0.997 6

0.997 7

0.997 9

0.997 8

0.997 9

0.997 2

0.997 3

0.997 4

0.997 3

0.997 5

MPA

0.917 6

0.933 2

0.924 5

0.923 6

0.956 4

0.831 1

0.876 4

0.903 4

0.894 5

0.906 5

0.899 2

0.897 4

0.911 7

0.921 1

0.939 2

0.894 2

0.869 1

0.893 1

0.902 6

0.923 1

R

0.835 6

0.866 5

0.849 1

0.847 2

0.913 0

0.663 7

0.753 8

0.807 8

0.789 8

0.813 8

0.799 2

0.795 4

0.824 1

0.843 2

0.879 5

0.789 9

0.739 1

0.787 4

0.806 8

0.847 8

P

0.957 9

0.986 8

0.977 7

0.991 0

0.967 2

0.710 6

0.807 1

0.788 9

0.832 3

0.821 2

0.889 4

0.908 3

0.903 6

0.875 0

0.864 7

0.774 9

0.820 4

0.797 1

0.776 7

0.774 8

F1

0.892 6

0.922 8

0.908 9

0.913 5

0.939 3

0.686 3

0.779 5

0.798 2

0.810 5

0.817 5

0.841 9

0.848 1

0.862 0

0.858 8

0.872 0

0.782 3

0.777 6

0.792 2

0.791 5

0.809 7

Dice

0.579 9

0.759 7

0.637 3

0.759 0

0.793 9

0.498 2

0.652 2

0.597 9

0.696 1

0.745 1

0.522 8

0.632 8

0.550 7

0.651 2

0.688 4

0.557 8

0.656 8

0.588 2

0.673 9

0.737 8

MIoU

0.902 2

0.927 7

0.915 8

0.919 7

0.942 3

0.759 7

0.818 3

0.831 1

0.839 7

0.844 7

0.862 3

0.867 0

0.877 7

0.875 2

0.885 5

0.819 8

0.816 7

0.826 7

0.826 1

0.838 9

表2 不同网络在4个不同分期的肝包膜图像上的定量比较

Table 2 Quantitative comparison of different networks for liver capsule images at 4 different stages
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