
前 言

肾癌是人类最常见的癌症之一［1］，也是死亡率最

高的泌尿生殖道癌症之一［2］，每年有超过 40 万例新

增肾癌病例［3］。在肾癌的临床治疗中，与切除患者的

整个肾脏方法相比，保留肾单位手术越来越受到患

者 的 认 可［4-5］ 。 计 算 机 断 层 扫 描（Computed

Tomography, CT）影像可以很好地辅助医生来判断肾

脏肿瘤的位置［6］，可是手动地从数百张 CT 切片中勾

画出肾脏肿瘤过于耗时耗力［7］。肾脏肿瘤的全自动

分割可以利用一种有效而可靠的方式辅助医生获得

准确的肿瘤形态学细节，从而利用这些信息制定肾

脏肿瘤治疗计划［8］。因此，设计一种能够全自动地从

肾脏 CT 图像中精确分割出肾脏肿瘤的方法是很有

必要的。目前，很多方法可以实现肾脏和肿瘤的分

割，传统的分割方法主要是根据图像的灰度和纹理

等特征进行分割［9-12］。Lee等［13］首先根据灰度值和阈

值确定肾脏的感兴趣区域，然后通过使用纹理和上

下文特征分类，有效提高肾脏肿瘤的检测准确率。

高岩等［14］利用灰度共生矩阵提取出 12种纹理特征，

经过特征的有效性选择后采用最能体现肿瘤和肾脏

其它部分差异性的 4种纹理特征，结合加权欧氏距离

法分割出肾脏肿瘤，很好地分割出肾脏肿瘤。但是，

上述的分割方法处理步骤过于繁琐，不适合大数据

量的CT影像分割。近年来，深度学习很好地应用在
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Abstract: Aiming at some intractable problems such as the uncertain size and location of kidney tumors, and overfitting etc.

when using the traditional U-Net network to segment kidney tumor full-automatically, a fully automated segmentation

method for kidney tumors based on multi-scale and residual U-Net (MSR U-Net) is proposed. Skip connections is added in

the residual module to make the network converge faster, further avoiding the overfitting. Moreover, 3 different sizes of

convolution kernels are used in the multi-scale convolution module to increase the receptive field, solving the problem of

single feature size. The CT slices of 90 patients in the KITS19 database are used to carry out relevant verification
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proposed algorithm is feasible and effective in the fully automated kidney tumor segmentation task.
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医学图像分割任务上，帮助研究者解决了部分问

题［15-17］。随着深度学习方法的广泛应用，越来越多的

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）

方法用于肾脏肿瘤的分割。为了推进深度学习技术

在肾脏肿瘤分割中的应用，2019 年国际医学图像计

算和计算机辅助干预会议（MICCAI）开展了一场肾

脏和肾脏肿瘤分割挑战赛［18-19］。

CNN 在图像分割任务上获得了不错的效果［20］。

潘覃［21］设计了肾脏肿瘤分割和分类的双任务卷积神

经网络（SCnet），利用全局上下文信息和存在类别之

间的关联性来降低误分割率。Zhao等［22］设计的金字

塔场景解析网络（Pyramid Scene Parsing Network,

PSPNet）是基于全卷积神经网络［23］改进而来，可以同

时 使 用 局 部 信 息 和 全 局 信 息 得 出 预 测 结 果 。

Ronneberger 等［24］于 2015 年提出的 U-Net 网络，迅速

成为医学图像分割中常用的基准［25］。2019年肾脏肿

瘤分割挑战赛（KITS19）［19］成功举办，更加关注网络

结构以外的参数配置的 nnU-Net［25］被提出。综上，很

多方法都使用普通的卷积来提取特征，但是由于普

通卷积的局限性，没有充分考虑特征图的多尺度信

息，容易造成深层特征信息的丢失。本研究在传统

U-Net的网络基础上，提出一种改进的多尺度卷积和

残 差 U-Net（Multi-Scale and Residual U-Net, MSR

U-Net）方法，用于CT影像中肾脏肿瘤的精确分割。

1 资料与方法

本研究实验选取 KITS19［19］数据集，对每位患者

的3D数据均进行预处理，去除无效图像，然后使用改

进的MSR U-Net网络对肾脏和肾脏肿瘤进行分割。

1.1 数据集介绍

肾 脏 肿 瘤 分 割 挑 战 赛（Kidney Tumor

Segmentation Challenge）［19］是由 MICCAI 大会［18］在

2019年举办的国际赛事，其宗旨是致力于促进对肾脏

及肿瘤进行语义分割方法的研究，辅助医生对肾脏肿

瘤进行诊断与分析，为临床诊疗和相关研究提供可靠

的科学依据。本文从组织者提供的210例病人的术前

CT扫描图像中随机挑选 90例数据进行实验，每组数

据均包含由专家手动标注的标签，包括整个肾脏的轮

廓、肿瘤和囊肿，数据格式为 .NIFTI，0表示背景，1表

示肾脏，2表示肾脏肿瘤。KITS19数据集中每个病例

的CT图像包含若干组切片数据，平面内分辨率范围为

0.44 mm×0.44 mm至 1.04 mm×1.04 mm，每个病例的

切片数量从 29到 1 059不等，每个横向切片的尺寸相

同，均为 512×512像素。每组切片数据包含多张肾脏

CT图像和标签，这些标签中有的包含肾脏和肾脏肿

瘤，有的则不包含相关信息。

1.2 数据预处理

尽管基于深度学习的模型对噪声具有鲁棒性，但

是由于完整的肾脏CT切片包含过多的无关信息，在将

原始CT图像输入网络模型之前进行数据预处理，本研

究提出方法的预处理工作包括：首先对三维（Three-

Dimensional, 3D）数据切片化，将每位病人的3D影像数

据切成二维（Two-Dimensional, 2D）图像；然后选取有效

图像，因为每位患者3D数据中，只有中间部分的切片包

含肾脏组织，所以需要去除无效图像，即每位患者的前

30%和后30%的切片，提高特征定位精度和运算速度；

最后选取感兴趣区域，从有效的2D数据中选择包含肾

脏和肾脏肿瘤部分的区域。因为肾脏在腹腔中的位置

大多集中在同一区域，所以适当地缩小输入图片的尺

寸可以有效提升网络的训练速度。根据观察发现，肾

脏在CT切片中的位置大多固定在图像的中下方，通过

反复调试，可剪裁出适用于肾脏肿瘤分割的图像。整

理完成后的数据集，肾脏部分包括5 179幅图像，肿瘤部

分包含1 426幅图像，图片大小均为512×512像素。

1.3 特征提取的网络构建

1.3.1 整体架构 利用深度学习网络架构提取的特征

质量对分割结果至关重要。为了能充分提取到肾脏

肿瘤的特征，本研究构建一种改进的 U-Net 网络—

MSR U-Net网络，对肾脏肿瘤进行特征提取和分割，

网络结构如图1所示。

MSR U-Net网络由编码器和解码器组成，网络的

左侧部分为编码器，假设该网络输入图像尺寸为

L×W×C（L、W分别表示图像的长和宽，C为通道数），

将其进行卷积核尺寸为 3×3、步长为 1、过滤器个数为

64的卷积操作，卷积的计算如式（1）所示：

F ( )x =∑
τ = -n

n

f ( )τ g ( )x - τ + b （1）

得到维度减少的特征图后，将通道数为 64 的特

征图送入残差模块中，在进行卷积提取特征之前，对

特征图的长和宽进行填充（Padding），通常用 0 来实

现，使之在卷积后能得到与输入尺寸大小相同的特

征图。Padding层数、输入图像尺寸、输出图像尺寸及

过滤器参数之间的计算公式如式（2）所示：

w =
l + 2p - f

s
+ 1 （2）

其中，w 表示输出图像的尺寸，l 表示输入图像的尺

寸，p 代表 Padding 的层数，f 表示过滤器尺寸，s 表示

步长。接下来，对特征图进行步长为 2的最大池化操

作，最大池化选取 2×2过滤器中的最大值为输出，将

特征图的长和宽缩小为原来的 1/2，减少空间占用和

计算量；再重复上述操作，通过不断的下采样和残差

模块操作，得到尺寸小但通道数较多的特征图。
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网络的右侧为解码器，采用重复的上采样和多

尺度卷积模块，上采样使特征图尺寸扩大 2倍，多尺

度卷积块获得感受野更丰富的特征图。网络的每一

层编码器和对应的解码器之间使用跳跃连接，将编

码端的特征图像剪裁为与解码端的特征尺寸一致，

然后将两种特征图进行拼接得到一个新的特征图，

对特征信息进行补充，输入到下一个子模块，直到最

终输出通道数为3的特征图。

1.3.2 残差模块 残差模块结构如图 2 所示，包含两

个卷积操作，输出为输入与第二个卷积层未经非线

性激活前的特征图进行逐像素点的相加所得。残差

模块对网络的设计有两点好处：其一，深层的网络模

型不是从随机的状态往目标上优化，而是基于上一

特征层的状态继续优化偏差；其二，跳跃连接的设计

使误差的反向传播更加顺畅，误差梯度可以通过两

条路径进行回传，通过跳跃连接的误差可以不经过

任何微分运算直接传递到上一层，所以这非常有利

于网络的优化。

如图 2 所示，残差模块分成两部分，一部分是残

差部分，另一部分是直接映射部分，相关表示如式

（3）所示：

Xl + 1 = Xl + F ( )Xl, Wl （3）

其中，F ( )Xl, Wl 是残差部分，一般由两个卷积操作构成，

即图2中的下侧包含卷积的部分。h ( )Xl 是直接映射，

为图2中的上侧直角连线部分，即跳跃连接部分。

1.3.3 多尺度卷积模块 由于传统的 U-Net网络中的

卷积核尺寸都为 3×3，单一固定，考虑到肾脏肿瘤的

大小、位置均不固定等情况，为了提高网络的感受

野，本文将MS模块代替原来解码路径的卷积块，MS

模块结构如图 3所示。MS模块的输入为上一次卷积

后的结果，然后使用 3种不同尺寸的过滤器对特征进

行两次提取，特征图在经过 3次不同尺寸的卷积之后

仍然拥有相同的维度，再将特征图按照通道层面上

进行叠加，得到感受野更丰富的特征图。随后用

ReLu激活函数进行激活，得到的结果作为输出。

1.4 评估指标与实验设置

1.4.1 评估指标 为了准确评估分割精度，本研究采

用广泛使用的 Dice 系数和豪斯多夫距离（HD）作为

主要的评价指标，Dice系数定义如式（4）所示：

Dice =
2 || P ⋂ G

|| P + ||G
（4）

其中，P 代表网络模型预测输出的分割结果，G 代表

真实的区域。P 和 G 的交集代表正确分割的区域。

Dice的值越高，预测结果与真实结果更接近。

在欧式空间中的两个点集，O = { }o1, o2, o3,⋯ ，

X = { }x1, x2, x3,⋯ ，HD距离用来衡量两个点集之间的

距离，定义如式（5）所示：

H (O, X ) = max [ h (O, X ) , h ( X, O ) ] （5）

图1 MSR U-Net网络结构

Figure 1 Structure of MSR U-Net

Xl BNConvConv Add Xl + 1
Relu

BN
Relu

图2 残差模块结构

Figure 2 Residual block

图3 MS模块结构

Figure 3 MS module
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其中，h (O, X ) 表示点集 O 到 X 的 HD 距离，h ( X, O )

表示点集 X到 O 的 HD 距离。H (O, X ) 的值越小，表

明预测结果与真实结果更接近。

1.4.2 实验设置 本研究使用KITS19数据集，共包含

6 605张图片，其中训练集、验证集、测试集的比例为

8:1:1。使用改进的U-Net对肾脏肿瘤特征进行提取，

该网络模型使用Python语言，基于深度学习Keras框

架实现，并结合Tensorflow为构建基础。计算机软件

环境：Windows 10；读图软件：ITK-SNAP；在模型训

练过程中采用随机梯度下降算法进行优化，初始学

习率为 0.05。在训练肾脏分割模型时，将训练集批大

小设置为 1，每个 epoch里随机对 32个样本进行采样

作为网络输入。整个训练过程共设置 100次迭代，每

10 次迭代将学习率衰减 1/2。在进行肾脏肿瘤分割

模型训练时，将训练集批大小设置为 16，每个 epoch

中所有的训练集数据都参与网络参数的更新。

2 结果与分析

为了验证残差模块和多尺度卷积架构的有效性，本

研究设计了一系列消融实验，消融实验的结果如表1和

表2所示。实验结果如表1所示，当将MS模块添加到

U-Net（MS U-Net）中时，肾脏的Dice增加了0.7%，而肿

瘤的Dice增加了3.7%，该结果表明MS模块对肾脏和肿

瘤的分割是有利的，尤其是对肿瘤的分割更加有效。使

用MSR U-Net方法的肾脏和肿瘤的Dice优于基本的

U-Net，分别增加了1.1%和4.5%。本方法在肾脏分割和

肿瘤分割都有明显的提升。最后综合比较分割结果（表

1），MS U-Net的平均Dice值比基础的U-Net提高了2.2%，

MSR U-Net的平均Dice值比基础的U-Net提高了2.8%。

如表2所示，在肾脏分割上，MSR U-Net、MS U-Net

比基础的 U-Net的 HD小 1.009和 0.827 mm。在肿瘤

分割上，HD 分别下降了 3.496 和 2.018 mm。从结果

可以看出，肾脏组织和肿瘤的 HD 都有所降低，尤其

是肿瘤的HD下降明显，说明MSR U-Net可以提升肾

脏肿瘤分割的准确性。

图 4中给出了U-Net、MS U-Net、Res U-Net和MSR

U-Net的定性评估结果。对于第1行的情况，肿瘤占据

了左肾的部分面积，并且右肾占据面积非常小，难以分

辨，根据图4可以看出，U-Net分割出来的肿瘤面积没有

MS U-Net、Res U-Net和MSR U-Net分割得大，U-Net没

有将面积很小的右肾分割出来，而MS U-Net、Res U-Net

和MSR U-Net都在一定程度上分割出了右肾，其中MSR

U-Net分割出来的右肾与真实标签上的右肾基本一致。

第2行的案例可以看出，标签中只有右边小面积的肾脏，

U-Net没有将右肾分割出来，而Res U-Net和MS U-Net

和MSR U-Net都在一定程度上分割出了少量的右肾区

域。从第3行的案例中可以看出，标签中的左肾中包含

两个面积很小的肿瘤，分别位于左肾内部和左肾边缘，

右肾中不包含肿瘤。可以看出，U-Net没有将左肾的肿

瘤分割出来，MS U-Net、Res U-Net和MSR U-Net都在

一定程度上分割出了肿瘤区域，其中MS U-Net只分割

出了左肾边缘的肿瘤区域，Res U-Net分割出了两个肿

瘤区域，但嵌在左肾内部的肿瘤区域明显大于真实标

签，而本文方法MSR U-Net在肿瘤形状分割中获得了

最佳性能，与真实标签最为接近。

为了进一步评估本文方法的性能，将本文网络与

其他方法进行比较，包括非机器学习常规分割方法（文

献［13］）以及PSPNet［22］、SCnet［21］、nnU-Net［25］。如表3所

示，本文方法在肾脏分割上取得了最高的Dice值，比nnU-

Net高了1.3%，比SCnet高了3.1%，比PSPNet高了6.5%，

比文献［13］所用方法高15.8%，其中文献［13］所用方法

分割结果最差，主要是没有提取到更深层次的信息，更

加依赖人为设定的阈值来进行分割。在肾脏和肿瘤的

整体分割上面比较，本文所用方法取得的最高的Dice

值比nnU-Net高了0.4%，比SCnet高了1.2%，比PSPNet

高了5%，比文献［13］所用方法高13.2%。

3 结 论

本研究提出的MSR U-Net方法可用于解决肾脏肿

瘤全自动分割任务，该方法首先对数据进行预处理，然

后利用残差模块、多尺度卷积块与U-Net相结合，残差

模块可以使网络收敛得更加迅速，多尺度卷积模块可

方法

U-Net

MS U-Net

Res U-Net

MSR U-Net

肾脏HD

16.978

16.151

16.860

15.969

肿瘤HD

17.628

15.610

16.773

14.132

表2 消融实验HD结果（mm）

Table 2 HD results of ablation experiment (mm)

方法

U-Net+Dropout（去除无效图像前）

U-Net

MS U-Net

Res U-Net

MSR U-Net

肾脏Dice

0.632

0.965

0.972

0.970

0.976

肿瘤Dice

0.484

0.791

0.828

0.813

0.836

均值

0.558

0.878

0.900

0.892

0.906

表1 消融实验Dice结果

Table 1 Dice results of ablation experiment
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以增加网络的感受野，更准确地提取肾脏和肾脏肿瘤的

全方位特征。实验结果表明，本文方法在肾脏肿瘤分割

任务中能够获得较好的分割精度。未来工作中，拟将CT

影像内部的空间特征和边缘特征相结合，期望进一步提

高肾脏与肾脏肿瘤的分割精度，更好地辅助医生制定肾

脏肿瘤患者的手术计划。
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图4 不同方法分割结果比较

Figure 4 Comparison of segmentation results

a：标签图 b：U-Net c：MS U-Net d：Res U-Net e：MSR U-Net

方法

文献［13］

PSPNet［22］

SCNet［21］

nnU-Net［25］

MSR U-Net

肾脏Dice

0.818

0.911

0.945

0.963

0.976

肿瘤Dice

0.729

0.804

0.844

0.840

0.836

均值

0.774

0.856

0.894

0.902

0.906

表3 不同方法的对比实验结果

Table 3 Comparative experimental results
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