
前 言

根据最新的全球癌症统计报告显示，直肠癌已

成为全球范围内第 3 大常见癌症［1］。我国是直肠癌

多发国家之一［2］，根据我国癌症中心统计数据显示，

2020年我国新增直肠癌患者为 55万，确诊人数居恶

性肿瘤第 2位，仅次于肺癌。直肠癌总死亡人数高达

28万人，居恶性肿瘤死亡人数的第 5位。直肠癌在临

床上定义为从齿状线至直肠乙状结肠交界处之间的

恶性肿瘤，具有进展期长的特点，很多患者确诊时即

是晚期，致死率高达 86%［3］。直肠癌病发原因除遗传

因素外，还与现代人饮食不规律、缺乏锻炼等可控因

素有关。然而，由于现代人缺乏对癌症的防范意识

和检测意识，加上医疗资源的分布不平衡，导致多数

患者确诊即是中晚期，错过了早期诊疗的最佳时间。

因此，尽早对直肠癌进行诊断筛查是阻断其发展的

重中之重，具有实际意义。
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【摘要】基于MRI图像对直肠癌肿瘤进行分割与T分期识别在直肠癌术前诊断与治疗方案制定中起着重要作用。为了准

确分割肿瘤并进行T分期，提出一种多任务学习模型DPU-Net，联合分割与分期任务。在分割分支中，针对直肠癌MRI图

像结构复杂的特点，结合注意力机制与多尺度特征加强模型对肿瘤的关注度以及边缘特征提取能力，提高分割效果。在

分类分支中，为解决直肠癌肿瘤T分期难的问题，引入诊疗文本，充分利用医疗数据。提出基于动态加权的多模态融合模

型，结合图像特征与文本特征对肿瘤T分期识别。将本文模型与主流模型进行对比，实验结果表明，本文模型分割精度

DSC为82.88%，相比于U-Net提升了17.96%。分类准确率为76.24%，相比于Dense-Net提高了9.43%。本文模型具备辅

助医生诊断的可行性。
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Abstract: The segmentation and T staging of rectal tumor in MRI images are critical in preoperative diagnosis and treatment

planning. A multi-task learning model, DPU-Net, is proposed to achieve both accurate tumor segmentation and T staging. In

the segmentation path, considering the complex structure of rectal cancer MRI images, attention mechanism and multi-scale

features are used to enhance the model's focus on tumor and the edge feature extraction ability, thereby improving

segmentation performance. In the classification path, medical treatment texts are introduced to make full use of medical data;

and a multi-modality fusion model based on dynamic weight which combines image features and text features is established

for T staging. The experimental results show that the proposed model achieves a Dice similarity coefficient of 82.88%, which

is 17.96% higher than U-Net, and that the staging accuracy is 76.24%, which is 9.43% higher as compared with Dense-Net.

The proposed method is feasible for auxiliary diagnosis.
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近年来，随着计算机技术的发展，通过结合计算

机技术和医疗图像进行计算机辅助诊断是当前智慧

医疗在中国的核心应用场景之一。通过计算机辅助

诊断方法对直肠癌MRI图像进行肿瘤分割与T分期

研究能够给医生提供参考，具有重大的临床价值。

然而，直肠癌的 MRI 图像呈现出复杂多变的结构特

征，肿瘤呈现相对较小的体积。此外，肿瘤与周围的

肠壁、结节等组织结构紧密相连，增添了直肠癌诊断

的难度。因此，直肠癌肿瘤分割与T分期是一项具有

挑战性的任务。本文通过计算机技术对直肠癌MRI

图像进行分析，提出一种多任务深度学习模型DPU-Net

（Dual-Path U-Net），对直肠癌肿瘤进行分割与分期识

别，辅助医生诊断，提高诊疗效率，缓解医疗资源不

平衡的现状，使早筛查早诊断成为可能。本文的主

要贡献如下：（1）DPU-Net基于U形结构扩展，联合分

割与分类任务，共享特征权重，是首个能够同时处理

直肠癌肿瘤分割与 T分期的模型。（2）结合注意力机

制与多尺度特征，增强肿瘤的感知能力，提高分割效

果。（3）充分利用医疗资源，引入诊疗文本数据与图

像相结合，提出基于动态加权的多模态融合模型实

现肿瘤T分期识别。

1 相关工作

直肠癌肿瘤分割与 T 分期是医学图像分析领域

的重要组成部分。临床上通过MRI图像分析肿瘤对

直肠壁的浸润程度来评估癌症T分期，根据肿瘤的发

展状况可分为以下 4个分期：T1分期，肿瘤侵犯黏膜

下层；T2分期，肿瘤侵犯固有肌层；T3分期，肿瘤穿透

固有肌层到达浆膜下层；T4分期，肿瘤穿透腹膜脏层

或侵犯其他器官。然而，人工阅片方式对影像科医

生造成极大负担，容易出现误诊漏诊、主观性过强等

问题。并且，医学图像的标注是一项费时费力的任

务。因此，目前急需一种能够自动分割直肠癌肿瘤

并进行分期的方法。

近年来，深度学习通过学习海量数据能够实现

端到端的预测，成为了研究主流。在医学图像分割

领 域 ，全 卷 积 神 经 网 络（Fully Convolutional

Networks, FCN）是开山之作，其通过反卷积层对特征

图进行上采样，可以得到像素级的分割结果［4］。U-Net

模型在其基础上进行改进，极大地推动了该领域的

发展。现有工作大多基于 U-Net 模型进行改进［5］。

例如，Otkay 等［6］结合注意力机制与 U-Net，提出了

Attn U-Net，增强了肿瘤分割效果。Alom等［7］在编码

器结构中加入了循环，提出了 R2U-Net，用于眼底血

管分割，证明了模型的可行性。Xiao等［8］结合残差结

构对 U-Net模型进行改进，增加了网络深度，在视网

膜分割实验中取得了不错效果。对于直肠癌肿瘤分

割的研究主要基于U-Net模型进行研究。Zheng等［9］

在U-Net模型前构建了ROI提取模块，然后对肿瘤进

行分割。这种做法可以排除无关器官的干扰，但是

需要先验知识对图像预处理，无法实现快速的端到

端预测。Wei 等［10］基于梯度下降变分法与 U-Net 提

升直肠癌肿瘤分割。该方法需要对变分法调整大量

超参数，算法鲁棒性较差，难于实现。Gao等［11］构建

了更为密集连接的 U-Net++模型增强对肿瘤的感知

能力，但是模型在肿瘤边缘等细节特征处分割效果

较差。而在医学图像分类领域，现有工作大部分基

于图像分类模型。Zheng 等［12］基于 Fast-RCNN 对胃

癌肿瘤检测与分期。Esteva等［13］基于 Inception-v3对

皮肤病良恶性分类进行识别。而随着研究的深入，

医疗数据的多样化，更多的学者开始使用不同模态

图像进行研究。韩坤等［14］基于 3D-CNN 融合了 MRI

图像和 PET 图像特征，实现了对阿兹海默病的分类

与诊断。Xiao等［15］基于神经结构搜索的方法将神经

胶质瘤的术中近红外线图像（Near-Infrared, NIR）图

像与病理图像相融合，实现了术中胶质瘤分级。

Wang 等［16］基于双流卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks, CNN），融合了彩色眼底照相术

（Color Fundus Photography, CFP）和光学相干断层扫

描（Optical Coherence Tomography, OCT）的图像信

息，探讨了年龄相关性黄斑变性的自动分类。对于

直肠癌肿瘤分期的研究则少之又少，现有研究无法

做到准确的直肠癌肿瘤T分期识别。Liang等［17］基于

影像学特征构建最小绝对收缩和选择算子回归模型

（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

Regression, LASSO），用于肿瘤早期/晚期的识别。

Kim等［18］构建级联CNN模型，先对肿瘤进行检测，之

后进行良恶性分类，但无法做到具体的T分期。本文

认为，在实际诊疗中，分割与分类具有同等重要的临

床意义。现有研究将两者独立研究，无法有效利用

两种任务所提取的特征，导致分割效果不佳、无法实

现T分期。因此，本文提出多任务学习模型DPU-Net，

联合分割与分类任务，实现肿瘤分割与T分期。

2 本文方法

本文针对直肠癌 MRI 图像特点，基于 U 形网络

进行扩展，提出了可同时对直肠癌肿瘤进行分割与

分期的 DPU-Net 模型。模型结构如图 1 所示。整体

模型包含两个分支：分割分支与分类分支。分割分

支为编-解码器对称的U形网络，用于输出分割掩码。

编码器中采用 ImageNet预训练的DenseNet-121模型

的卷积层来提取特征。并在编码过程中结合注意力

中国医学物理学杂志 第40卷-- 1190



机制增强模型对肿瘤的关注程度。通过使用多核池

化模块对编码特征进行处理，融合不同尺度的肿瘤

特征增强模型对细节特征的提取能力。解码器由反

卷积层构成上采样块，通过带注意力跳跃连接的方

式，结合同一阶段编码器的信息对特征进行重建，得

到分割结果。而分类分支通过引入诊疗文本数据并

进行特征提取，共享分割过程中的图像编码信息。

通过基于 Dynamic Weight的多模态融合模型将图像

与文本特征进行融合增强，预测肿瘤T分期。最后通

过两层多层感知机输出长度为 1×4的向量，转化为预

测概率值，将其中最大结果作为最后的T分期结果。
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图1 DPU-Net模型结构

Figure 1 Structure of DPU-Net model

2.1 基于通道注意力的图像编码器

U-Net 模型采用传统卷积池化的方式对细胞图

像进行特征提取。然而，不同医学图像之间差异较

大，且医学图像数据有限，简单的特征提取方式难以

在复杂的直肠癌 MRI 图像中学习到有效特征，模型

会出现过拟合、欠拟合等现象。因此，本文将

ImageNet上预训练的 DenseNet-121迁移至本文模型

中，通过采用前 4层卷积层的初始化参数，能够有效

增强网络的鲁棒性。并且，通过构建更为密集连接

的卷积方式，能够有效增强网络的训练能力，提高特

征的利用率，如图2所示。

直肠癌 MRI 图像包括了盆腔区域的完整成像，

涵盖了直肠及其周围组织结构，如直肠周围脂肪组

织、肠壁、血管系统以及邻近的盆骨、髂骨等骨骼结

构。相比于肝癌、胃癌等肿瘤，直肠癌肿瘤在MRI图

像中占比较小，直肠内亦有其他干扰物质。因此，本

文针对直肠癌肿瘤形态小而难以定位的问题，在编

码过程中结合注意力机制［19］，在卷积层后加入通道

注意力模块，加强模型对肿瘤的感知能力，能够准确

分割肿瘤区域，如图 3所示。该模块对卷积输出的特

征建立相互依赖关系模型，分为Squeeze和Excitation

两步。对于大小为H×W×C的输入特征图，首先通过

Squeeze 压 缩 特 征 U，以 全 局 平 均 池 化（Global

Average Pooling, GAP）的方式对特征进行压缩和信

息汇总，得到通道描述关系，如公式（1）所示：

zc = Fseq (vc) =
1

H × W∑i = 1

H∑
j = 1

W

vc ( i, j ) （1）

其中，每个通道的二维特征 vc大小为H×W，通过GAP

操作将特征 vc 压缩成大小为 1×1×C 的数值 zc。再对

通道描述关系进行Excitation操作，如公式（2）所示：

sc = Fweight ( zc, W ) = sigmoid (W2 ⋅ ReLU (W1 zc) ) （2）

B
N

&
R

eL
U

C
on

v 
3×

3

B
N

&
R

eL
U

C
on

v 
3×

3

B
N

&
R

eL
U

C
on

v 
3×

3

Input Output

图2 密集连接卷积层

Figure 2 Dense connected convolutional layer
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通过两个全连接层 W1、W2得到通道注意力权重

矩阵，自适应调整每个特征通道权值，得到特征通道

间的相互关系 sc。并通过 Fscale重新缩放特征图的大

小得到最终的输出特征 Xnew。通过该方式可强化模

型对目标特征的关注度，抑制了无关器官的干扰，提

高了模型的鲁棒性以及对肿瘤的敏感性。

C

H’

W
C’

W’

X

C

H

U

Ftr

Fseq
1×1×C Fweight

1×1×C

Fscale
W

H

Xnew

Squeeze Excitation

图3 通道注意力模块

Figure 3 Channel attention block

2.2 基于空间注意力的跳跃连接

模型在解码重建特征时，通过跳跃连接的方式

结合同一深度的编码特征。在这个过程中，部分图

像在成像过程中受到的伪影等干扰噪声也会随目标

肿瘤特征一同融合重建，对分割效果造成影响。为

避免该过程中掺杂了冗余噪声，本文通过构建基于

空间注意力的跳跃连接，提高特征重建质量，如图 4

所示。

模块采用并行分支，对第 l层编码器特征 xl 进行

GAP 和全局最大池化（Global Max Pooling, GMP）操

作，如公式（3）所示：
x̂l =MLP (Concat (GAP (Conv ( xl) ) ,

GMP (Conv ( xl) ) , xl) )⊗xl （3）

原特征图通过池化得到两个大小一致的特征

图，并且结合拼接、叠加操作，合并语义信息相似的

特 征 ，然 后 通 过 多 层 感 知 机 层（Multi-Layer

Perceptron, MLP）对特征通道进行对齐，得到加强后

的编码器特征 x̂l。将同一深度的编码器特征图与解

码器特征图进行拼接，融合低维空间特征与高维语

义特征，去除噪声干扰，优化解码过程。

2.3 基于多核池化的瓶颈设计

直肠癌肿瘤形态具有多变性，T1分期与T2分期

肿瘤在形态上较小，特征不明显。T3分期与T4分期

肿瘤在形态结构上表现并不规律，这两个分期的肿

瘤边缘与直肠壁的相对位置接近，表现十分模糊，易

与直肠壁混淆，难以准确分割并判断对直肠的浸润

程 度 。 因 此 ，针 对 该 问 题 ，本 文 在 瓶 颈 阶 段

（Bottleneck）构建基于多核池化（Multi-Core Pooling,

MCP）模块，增强模型对肿瘤形态、边缘等高维语义

特征的敏感性，如图5所示。MCP模块通过不同尺度

的池化层对特征图进行处理。本模块中，选取池化

核大小为 2、3、5 的平均池化层对编码结束后的特征

图进行处理，经过 1×1 的卷积层进行通道校准并拼

接。以不同的感受野提取不同大小的特征。大感受

野用于提取肿瘤的全局形态特征，小感受野用于提

取肿瘤的细小边缘特征，将大感受野下得到的宏观

信息与小感受野下提取的局部细节信息进行融合，

能够得到更为丰富的语义信息。通过这种多尺度特

征融合方式能够有效加强模型对肿瘤边缘等细节特

征的学习能力。

2.4 基于动态加权的多模态融合模型

相比于自然图像，医学图像获取渠道有限，公共

数据集匮乏。医学工作者通过手工标注病灶区域构

建数据集，不仅费时费力且数据规模有限，无法在深

度学习模型上取得更好的效果。本文针对医学图像

数据规模有限、获取不易的问题，引入其他研究者很

少关注的诊疗文本数据。这部分文本数据通常与影

像可同时获取。现有研究证明了基于医学图像特征

难以做到直肠癌肿瘤T分期，但诊疗文本中包含丰富

的、有意义的信息。通过将图像数据与文本数据相
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图4 空间注意力模块

Figure 4 Spatial attention block
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结合，构建多模态融合模型对肿瘤T分期识别具备可

行性，能够充分挖掘医疗资源的多样性。

多模态融合模型中的图像特征来自 2.1 节中的

图像编码器。针对直肠癌肿瘤T分期任务，将肿瘤分

期 T1、T2、T3、T4 作为分类目标，对诊疗文本数据进

行预处理。筛选其中与肿瘤分期相关的信息，将描

述肿瘤信息的文本作为文本输入。基于Transformer

编码器构建文本特征提取器，如图6所示。

首先，对其添加嵌入编码，将其转换为序列向

量。然后经过 Transformer 编码器进行自注意力计

算，对特征编码，得到文本特征表示，与图像特征共

同作为多模态融合模型的输入。

现有的多模态特征融合方式主要分为 3种：不同

模态特征的通道拼接；不同分支的预测结果相加形

Pooling
3×3

Pooling
5×5

Pooling
2×2

Conv 1×1 Conv 1×1 Conv 1×1

图5 多核池化模块

Figure 5 Multi-core pooling block
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图6 文本特征提取器

Figure 6 Text feature extractor

成联合预测；不同分支的预测概率相乘得到最终概

率。这类方法有一个共性：在进行特征交互时，元素

之间都是一对一进行交互。这种单一的特征交互方

式使得模型并没有完全学习得到全局的特征表示，

限制了特征元素融合后的表达能力。因此本文采用

一种交叉交互的方式，使得图像和文本中的每一个

特征元素都能得到充分学习，增强特征的表达能力，

如图7所示。

并基于该种特征元素交互方式，设计了一种动

态加权（Dynamic Weight）的方法，用于图像与文本特

征融合，如图8所示。

zt 是文本特征，zi 是图像特征，如公式（4）、（5）

所示：

zi = ( x1, x2,⋯, xm) （4）

zt = ( y1, y2,⋯, yn) （5）

首先，通过将两种模态的特征进行通道拼接，保

留特征中关联性强的特征。然后分别经过MLP层对

特征通道进行校正。将文本特征作为辅助特征，用

于对图像特征进行投影增强。通过对文本特征 zi 进

行 Reshape 操作，将其转换为二维的权重矩阵 W，如

公式（6）所示：

W = Reshape ( zt) = ( )y11 ⋯ y1n

⋮ ⋱ ⋮
ym1 ⋯ ymn

（6）

将 W 作为条件权重矩阵，对图像特征进行加权

投影。在文本特征权重矩阵中，与目标肿瘤相关的

权值大于背景的权重。基于元素特征交叉交互的方

式，通过该权重矩阵与图像特征矩阵进行相乘，就能

够增强图像特征中与目标肿瘤相关的特征元素，抑

制背景特征，得到融合增强特征 ẑ i，如公式（7）所示：

Single Interaction Cross Interaction

Concat,Add,Multiply Dynamic Weight

图7 特征交互方式对比

Figure 7 Comparison between feature interaction methods
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ẑ i = D ( zi,W ) = (∑
i = 1

m

xi ⋅ yi1,...,∑
i = 1

m

xi ⋅ yin) （7）

在模型训练过程中，通过使用 Dynamic Weight

模块来调节目标特征与背景特征的权重大小，从而

调整网络模型参数的更新，就可以对目标特征进行

一次增强。在本模型中，重复 2次该过程，可以达到

动态加强肿瘤特征的效果。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与参数设置

本 文 实 验 硬 件 配 置 为 Intel i7-9700 CPU，

NVIDIA GeForce GTX 3070Ti GPU。软件环境为

Ubuntu18.04 操 作 系 统 ，Cuda11.3，PyTorch1.9.0，

Python3.7。模型训练采用Adam优化器进行优化，批

次大小设置为 16。初始学习率为 1e-4，学习过程中

学习率衰减为 2e-5，一共训练 200个 epoch，损失函数

选用骰子损失和交叉熵损失。

3.2 实验数据与评价标准

本实验所用的数据集收集了上海市第一人民医

院 50名直肠癌患者的MRI T2加权图像，数据格式为

NRRD，所有图像均经过脱敏处理，并由专业的影像

科医生完成数据标注。每例患者的成像数据包含

40~50张横截面切片，选取其中包含肿瘤病灶的切片

构建数据集，实验数据共包含 500 张直肠癌 MRI 图

像，其中 450 张用于模型训练验证，50 张作为测试

评估。

本文使用 4 个指标，Dice 相似度系数（Dice

Similarity Coefficient, DSC）评价分割精度；准确率

（Accuracy）衡量分类准确率；精确率（Precision）和召

回率（Recall）评估模型性能，指标定义如下所示：

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（8）

Precision =
TP

TP + FP
（9）

Recall =
TP

TP + FN
（10）

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
（11）

其中，DSC 指标用于评价模型分割结果和实际肿瘤

区域之间的相似程度，其值为0~1。TP表示将病灶区

域正确识别为肿瘤的像素，TN表示将背景区域正确

识别为背景的像素，FP 表示将正常图像误识别为肿

瘤的像素，FN表示将实际为肿瘤的像素误识别为正

常图像的像素。

3.3 实验结果分析

3.3.1 分割结果分析 将本文模型与主流分割模型U-

Net、ResU-Net、Attn U-Net、R2U-Net 进行对比，结果

如表1所示。

由分割结果可以看出，U-Net模型由于模型结构

简单，在处理复杂的直肠癌 MRI 图像时并不具备良

好的泛化性，DSC为 64.92%，分割效果最差。模型召

回率与精确率均明显低于其他模型，表明U-Net无法

准确识别肿瘤区域并对其分割。R2U-Net 与 ResU-

Net构建了更为深层的编码器，在分割精度上略有提

升。Attn U-Net加入了注意力机制，DSC 为 73.29%，

R

weight feature

×

Dynamic Projection

W

R Reshape × Matrix Multiplication

zi

zt

图8 基于动态加权的特征融合

Figure 8 Feature fusion based on dynamic weight
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这表明注意力机制在学习过程中能够有效增强对目

标肿瘤的关注度，提升分割效果。本文模型DPU-Net

在所有指标上均取得最优，与 U-Net模型相比，分割

精度 DSC 提高了 17.96%，取得了较优的分割效果。

模型分割可视化结果如图 9 所示。从图中也可以看

出，本文模型分割结果在肿瘤形态、大小等方面均最

接近于专家标注金标准。

另外，对本文模型的改进部分进行消融实验，包

括仅使用通道注意力模块、仅使用空间注意力模块、

模型

U-Net

ResU-Net

R2U-Net

Attn U-Net

DPU-Net

DSC

64.92

71.93

69.47

73.29

82.88

精确率

78.82

80.32

80.07

82.26

87.35

召回率

67.99

77.56

78.14

81.47

85.94

表1 不同模型分割结果对比（%）

Table 1 Segmentation performance comparison among
various models (%)

Image Ground Truth U-Net ResU-Net Attention U-Net DPU-Net

图9 分割结果可视化

Figure 9 Visualization of segmentation results

仅使用 MCP模块以及本文所使用的结合空间、通道

注意力模块以及 MCP模块的方法，从而进一步分析

改进模块的有效性以及作用。结果如表2所示。

其中，CA 表示通道注意力模块，SA 表示空间注

意力模块。由结果分析可以得出，3种模块均能提升

分割效果。其中，空间与通道注意力模块在召回率

上表现更佳，表明注意力机制能够有效感知肿瘤区

域并对其分割。而 MCP模块在精确率上表现更加，

表明结合多尺度特征能够更精确地分割肿瘤。本文

模型结合了空间与通道注意力模块，并结合 MCP模

块所提取的多尺度特征，在分割精度上取得最优。

3.3.2 T分期结果分析 分期实验中，选取主流的分类

模型与本文所提模型进行对比，包括ResNet-18［20］、VGG-

19［21］、Inception-v3［22］、DenseNet-121［23］。结果如表3所

示。由结果可以看出，主流分类模型并没有结合分割

过程中所得到的丰富的语义特征，分类效果较差。

ResNet-18 分类准确率仅为 61.73%，性能最优的

DenseNet-121取得了66.81%的准确率。而本文模型相

比于目前最先进的DenseNet-121提升了9.43%，分类准

确率达到了76.24%。本模型通过5折交叉验证法得到

模型

U-Net

骨干网络+CA

骨干网络+SA

骨干网络+MCP

本文模型

DSC

64.92

79.81

77.57

77.32

82.88

精确率

78.82

80.83

81.56

86.14

87.35

召回率

67.99

84.71

83.46

80.69

85.94

表2 不同模块的消融实验（%）

Table 2 Ablation experiment of various modules (%)
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混淆矩阵如图10所示，其中数据被分成5个相等的部

分。模型被训练5次，每次使用其中的4个部分作为训

练集，剩下的1个部分作为验证集。这个过程重复5次，

确保每个部分都被用作验证集一次。最终，模型的性

能由这5次验证的性能指标平均值来衡量。在进行5折

交叉验证时得到5个混淆矩阵。这5个矩阵代表了在

不同验证集上模型的性能表现，用来分析模型在不同

类别上的预测准确性，进而评估模型的整体性能。模

型验证时，T1分期与T2分期多出现误分类情况，这是

因为T1与T2分期形态上较小，特征不明显，导致分类

错误。而T3与T4分期则因为这两个分期的肿瘤在影

像学上均表现为肿瘤侵犯邻近组织。部分T3分期肿瘤

与T4分期肿瘤对膀胱、子宫等器官的侵犯程度十分接

近，导致模型难以对这两个分期准确识别。虽然对不

同分期的肿瘤仍旧存在误分类的情况，但相比于其他

模型已有明显提升，具备为医生提供参考价值的可行性。

模型

ResNet-18

VGG-19

Inception-v3

DenseNet-121

本文模型

准确率

61.73

64.96

63.45

66.81

76.24

表3 不同模型分期结果对比（%）

Table 3 Comparison of staging accuracy
among various models (%)

另外，为验证本文所提出的基于元素交叉交互

的动态加权模型对于肿瘤T分期识别的有效性，将本

文模型与主流多模态融合方式进行结果对比，如表 4

所示。由表 4结果可以看出，通过结合图像和文本两

种模态特征能够提升肿瘤分期效果。通过将特征元

素相加（Add）和相乘（Multiply）的方法在结果上十分

接近，而通过将特征通道拼接的方式（Concat）相比于

前两者具有更好的效果，但提升并不明显。本文所

提的基于特征元素交叉交互的动态加权方式相比于

Concat 方式，在准确率上提升了 3.56%，证明了本文

方法的有效性。

4 结 语

本文提出了一种多任务学习模型DPU-Net，并首

次将其应用于直肠癌肿瘤分割与T分期，辅助医生进

行诊断，为指定医疗方案提供参考。模型针对直肠
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图10 5折交叉验证混淆矩阵

Figure 10 Confusion matrix of 5-fold cross-validation
图 a~e分别代表进行5折交叉验证时得到的5个混淆矩阵
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癌MRI图像结构复杂、形态各异的特点，在分割分支

中通过结合注意力机制与多尺度特征，提高模型对

肿瘤的关注度，加强细节边缘的感知能力，提高肿瘤

分割效果。在分类分支中，共享分割信息。引入诊

疗文本数据，充分利用医疗资源，构建基于元素交叉

交互的动态加权模型，用于图像特征与文本特征的

融合，实现肿瘤 T分期。实验结果表明，本文模型的

分割精度与分类准确率均优于主流模型，有效改善

直肠癌肿瘤分割效果不佳、T分期难的问题。未来将

根据分割结果进一步拓展至三维重建领域，具备更

高的临床价值。
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方法

Add

Multiply

Concat

本文方法

准确率

71.65

71.94

72.68

76.24

表4 不同特征融合方法对比（%）

Table 4 Comparison among different
feature fusion methods (%)
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