
前 言

肝癌是世界上常见的、高致死率的恶性肿瘤。

如果能够在早期及时发现并采用手术治疗，能够在

很大程度上提高患者的生存率［1］。目前对于肝脏图

像的分割主要分为传统方法和深度学习方法。传统

方法主要包括区域生长法［2-3］、图割法［4］、水平集法［5］、

阈值法［6-7］等。虽然传统的分割方法在肝脏图像分割

问题上颇有成效，但受人工手动设置的影响存在一

定偏差，难以满足临床应用的实际需求。基于深度

学习的经典医疗影像分割网络 U-Net［8］，能够在有限

的数据集上表现良好，解决了医疗领域中数据较少

的问题。该网络由编码器和解码器两部分组成，具

有U形架构的特点，故被称为U-Net。受U形架构的

启发，后续又提出许多基于 U-Net 的变体。包括

UNet++［9］、UNet3+［10］、R2U-Net［11］、Attention U-Net［12］、

Res-UNet［13］、Dense-UNet［14］、E2Net［15］等。这些方法

多是在卷积神经网络的基础上进行不同改进提升模

型效果，但它们忽略了卷积的局限性。卷积操作通

常在局部区域内做运算，只能提取局部特征，无法捕

获全局信息建立长距离的依赖关系。在自然语言处
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图1 MFFA UNet架构图

Figure 1 MFFA UNet structure
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理领域，Transformer 的提出被用于序列到序列的预

测进行建模，其惊人表现引起了人们广泛关注［16］。

Chen 等［17］提出 TransUNet 通过将 Transformer 与 U-

Net相结合，利用多头自注意力机制提取全局上下文

输入序列，解决卷积只能在局部内运算，无法捕获全

局信息的问题。同时借助 U-Net的结构来恢复局部

的空间信息，实现更为精确的定位和分割。因此，本

文选取TransUNet作为基线网络。

由于 CT 影像对比度低、相邻器官边界模糊，使

得分割任务变得十分困难。Jiang 等［18］提出 RMAU-

Net在残差挤压激励（Res-SE）块中，通过残差连接来

缓解梯度消失问题，同时显式地建模特征通道之间

的相互依赖性和特征重新校准旨在更好地学习特征

表示。Feng 等［19］提出 CPFNet 在编码器和解码器之

间设计了多个全局金字塔引导（GPG）模块，旨在通

过重建跳跃连接为解码器提供不同级别的全局上下

文信息。同时设计了一个尺度感知金字塔融合

（SAPF）模块，动态融合多尺度上下文信息在高层特

征中。Fan等［20］提出MSN-Net将高层、低层特征和多

尺度语义信息相结合，获得更具代表性的特征。Xie

等［21］提出MCI-Net设计一个多尺度上下文提取模块，

通过组合 4 个级联的混合空洞卷积分支来捕捉更广

泛和更深层的特征。对于肝脏分割任务而言，无论

是低层特征图的细节信息，还是高层特征图的语义

信息，都至关重要。而如何将两者有效融合，是提升

模型效果的关键。基于此，本文提出一种基于多尺

度 特 征 融 合 与 注 意 力 的 肝 脏 分 割 网 络（MFFA

UNet）。主要贡献如下：（1）提出一种多尺度特征融

合与残差注意力结合（Multi-scale Feature Fusion and

Residual Attention, MFRA）模块，与原始网络中的单

一跳跃连接相比，MFRA模块能够增强对的特征表示

和利用，同时捕获全局空间和通道间的关系，有效提

高模型捕捉边缘和细节的能力。（2）利用深度监督

（Deep Supervision, DS）机制，将中间隐藏层输出汇入

分割头，加速模型的收敛速度。（3）设计一种混合损

失函数，解决类别不平衡问题，进一步提升模型

性能。

1 方 法

本文在基线网络 TransUNet 的基础上，加入

MFRA模块，提升模型的表示和学习能力。并在解码

器中添加 DS 机制，充分利用不同层的侧输出，进一

步提高模型的分割效果。网络的整体架构具体如图

1所示。

1.1 MFRA

为了解决信息丢失和边界模糊问题，本文提出

MFRA 模块，模块具体架构如图 2 所示。首先，对特

征图分别进行通道注意力和空间注意力操作，以获

取一维通道注意力图和二维空间注意力图。将得到

的注意力图分别与原始特征图相乘，获得带有权重
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的特征图。为避免梯度消失问题，引入残差连接，将

得到的结果与原始输入特征图相加。然后将不同尺

度的带有权重的特征图，在通道维度上进行拼接操

作。通过这种将不同尺度的特征图进行融合的方

法，可以增强特征图的表示获取更丰富的分割信息，

有效解决肝脏分割任务中因边界模糊而导致的错分

割问题。
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Figure 2 Multi-scale feature fusion and residual attention module

通道注意力模块主要关注特征间的通道关系，

以识别输入图像中“什么”是重要的。空间注意力模

块则侧重特征间的空间关系，着重关注输入图像中

信息“在哪里”［22-24］。使用通道注意力和空间注意力

机制，能够使网络侧重关注感兴趣的部分，抑制无关

噪声干扰。通道和空间注意力公式描述如下：

Mc ( )F =σ ( )MLP ( )Avgpool ( )F +MLP ( Maxpool ( F ) )

= σ ( )W1 ( )W0 ( )F c
avg + W1 ( )W0 ( )F c

max （1）

Ms ( )F = σ ( )f 7 × 7 ( [ Avgpool ( )F ; Maxpool ( F ) ])

= σ ( )f 7 × 7 ( [ F s
avg ; F s

max]) （2）

其中，σ代表激活函数 Sigmoid，f 7 × 7 代表卷积核大小

为 7×7 的卷积操作，W i 表示参数矩阵，Maxpool 和

Avgpool代表最大池化和平均池化操作，MLP代表多

层感知机，Mc ( )F 、Ms ( )F 分别表示通道注意力图和

空间注意力图。

为了避免梯度消失问题，在通道和空间注意力

计算中，引入残差连接。公式描述如下：

F * = Mc ( )F × F + Ms ( )F × F + F （3）

其中，F表示输入特征图，F * 表示经由通道和空间注

意力操作后获得的带权重特征图。

随后通过在通道维度上进行拼接，来实现不同

尺度的特征融合。经过 MFRA 模块，最终输出的结

果为：

Fout = Concat ( F *
low , F *, F *

high ) （4）

其中，Concat 表示通道拼接，F *
low 表示浅层特征，F *

high

表示深层特征。

1.2 深度监督

网络不同阶段的输出，对最终分割结果都有影

响。Wu等［25］设计 4种方式的监督路径，以在模型优

化过程中保留丰富的多尺度深层特征。实验证明多

路径监督能够更好地保存信息，进一步提升网络的

分割效果。受其影响，本文在网络的解码器中使用

深度监督策略。具体操作如图 3所示，先经过 1×1大

小的卷积，对特征通道数进行压缩。然后对得到的

结果进行上采样操作，将低分辨率的特征恢复到和
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上层特征相同的分辨率，然后进行对应元素相加操

作。重复上述操作，将最终得到的结果汇入分割头。

充分利用中间层的侧输出，向模型训练提供更丰富

的信息，最终提升网络分割精度。

1.3 混合损失

二元交叉熵损失函数（BceLoss）是图像分割任务

中常用的损失函数，它平等地计算每个像素点的损

失。公式如下：

BceLoss = -
1

N∑i

N( )yilog ( pi) + (1 - yi)log (1 - pi) （5）

DiceLoss 是医学影像分割中经常使用的损失函

数。可以缓解样本中前背景不平衡带来的负面影

响［26］。它在训练中更侧重对前景区域的挖掘，缓解

正负样本不平衡问题，但会使模型的训练过程不稳

定［27］。公式如下：

DiceLoss = 1 -
2∑i = 1

N yi pi

∑i = 1

N yi +∑i = 1

N pi

（6）

其中，N 表示像素点的总个数，yi 表示像素 i 的真实

值，pi表示像素 i的预测值。

在肝脏分割任务中，有的切片内目标区域占比

较小，大面积背景可能影响分割结果。针对上述问

题，本文提出一种混合损失函数，将 BceLoss 和

DiceLoss相结合。公式如下：

Loss = αDiceLoss + (1 - α )BceLoss （7）

其中，α是控制DiceLoss和BceLoss权重的超参数，取

值为［0, 1］，通过以 0.2 为间隔进行一系列消融实验

后，对比实验结果中的各项评价指标确定 α的最优值

为0.6。

2 实验与结果

2.1 数据集预处理

本实验使用的数据集是肝脏分割挑战赛数据集

LITS2017。LITS 数据集由 201 例患者的 3D 腹部 CT

扫描数据组成，其中已公布肝脏和肿瘤标签的数据

为 131例，另外 70例用做测试尚未公布标签，由训练

有素的放射科医生或肿瘤科医生手工标注。病人的

切片数量为 74~987，平面分辨率为 0.55~1.00 mm，切

片厚度为 0.45~6.00 mm［28］。按照 6：2：2的比例，将数

据划分为训练集、验证集和测试集。将所有的数据

沿着 z轴方向进行无间隔切片处理，共获得 19 163张

二维的CT切片。

由于直接得到二维CT切片数据存在对比度低，

相邻器官边界模糊等问题，直接分割效果较差，因此

对数据先进行预处理操作。首先使用HU值截断，根

据人体组织学将 HU 设置为［-250, 250］，其包含了

99%的肝脏区域。对得到的结果进一步进行归一化

处理，减小无关组织的影响降低分割难度。将图片

大小调整为 256×256，加快模型的训练速度。经过预

处理后得到的 CT 切片如图 4所示，可以看出经过预

处理的图片轮廓更清晰，对比度也更明显。

另外，为了提高模型的泛化能力和鲁棒性，实验

中对所有图片进行简单的数据增强处理，包含随机

旋转、翻转、平移操作。

2.2 实验环境和参数设置

本文用于比较的方法（U-Net、UNet++、ResUNet、

TransUNet）均已重新训练，实验在 CPU（Intel E5-

2678） 、GPU （Nvidia GeForce RTX 3080Ti） 、

Ubuntu18.04 系统、PyCharm 平台上进行。使用 SGD

作为优化器，初设学习率为 0.01，权重衰减设置为
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图4 CT图像预处理前后对比

Figure 4 Comparison of CT image before and after preprocessing

a：原始2D CT图像 b：预处理后的2D CT图像
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0.000 1，批次大小设定为 8，训练轮数统一设置

为100。

2.3 实验评价指标

本文使用多个指标评估网络性能，包括 Dice 相

似系数（Dice Similarity Coefficient, DSC）、豪斯多夫

距离（Hausdorff Distance, HD）、交并比（IoU）、精确率

（Precision）、召回率（Recall）。DSC 是一种评估相似

度系数，通常用于计算两个样本的相似度或者重叠

度，取值为 0~1，其数值越高表示模型效果越好。HD

度量空间中两个子集之间的距离。对分割出的边界

较为敏感，其数值越低表示模型效果越好［29］。IoU、

Precision、Recall是语义分割常用指标，其数值越高表

示模型效果越好。各评价指标的计算公式如下：

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（8）

IoU =
TP

TP + FP + FN
（9）

HD ( X, Y ) = max ( hd ( X, Y ), hd ( Y, X ) ) （10）

Precision =
TP

TP + FP
（11）

Recall =
TP

TP + FN
（12）

其中，TP表示真正例，即样本的真实类别是正例，模

型预测也为正样本的个数。FP 表示假正例，即样本

的真实类别是负例，但模型预测为正样本的个数。

FN表示假负例，即样本的真实类别为正例，但模型预

测为负样本个数。

2.4 实验结果与分析

2.4.1 消融实验 为了验证所提出的模型MFFA UNet在

肝脏分割上的效果，本文在LITS数据集上进行消融实

验。以TransUNet作为基线网络，分别验证添加MFRA、

DS模块后的肝脏分割效果。得到的消融实验结果如表

1所示，与基线网络TransUNet相比，本文模型MFFA UNet

对于肝脏区域的分割效果明显更佳。

由表 1 所示，在网络中加入 MFRA 模块后，各个

评价指标皆有所提升。实验结果表明将低层特征的

细节信息和高层特征的语义信息融合，利用两者之

间的优势互补，增强特征的表示。并通过注意力机

制关注目标区域，减少无关信息的影响，明显改善模

型分割效果。其次在解码器中添加DS模块，保存不

同尺度的中间层特征信息，对网络性能也有一定提

升。最终实验结果表明，本文所提出的 MFFA UNet

模型在肝脏分割任务上表现更优越，各个指标均优

于基线网络。

图 5为消融实验结果对比图。其中，图 5a是原始

CT 图像的 2D 切片数据，图 5b 是专家手工分割的标

签，图 5c 是基线网络 TransUNet分割的结果，图 5d~f

分别表示 TransUNet+MFRA、TransUNet+DS、MFFA

UNet对肝脏区域分割的结果。图 5c的TransUNet分

割出的结果中，存在将周边器官错误识别为目标区

域的问题。在识别形状不规则的边界区域时，出现

边界分割不光滑情况。针对上述问题，本文通过多

尺度特征融合的方法，将对分割任务同样重要的低

层细节信息和高层语义信息相融合，增强对特征的

表示，缓解边缘区域分割有误的问题。引入空间和

通道注意力机制，使得网络侧重关注目标区域，抑制

无关信息影响，有效缓解了错误分割问题。由图 5可

以看出MFFA UNet分割的结果更接近专家手动分割

的结果。相对于基线网络 TransUNet，错误分割情况

明显改善，边缘区域也更加平滑。

此外，为了验证所提出的损失函数对模型分割

结果的影响，本文分别使用BceLoss、DiceLoss和提出

的混合损失函数来训练模型。损失函数的消融实验

结果如表 2 所示。相较于仅使用单个损失函数来训

练网络，本文所提出的混合损失函数效果明显更佳。

通过将DiceLoss与BceLoss结合，即解决类别不平衡

问题，同时也让模型收敛得更好。

对于混合损失函数中的超参数 α，本文采用 0.2

的步长，在 0~1的范围内进行多次实验。实验结果可

视化如图 6所示。通过比较各项评价指标，确定了 α

的最优值为0.6。

2.4.2 对比实验 为了验证本文提出的方法在肝脏分

割任务上的有效性，和现有的语义分割模型 U-Net、

UNet++、ResUNet、TransUNet 在数据集 LITS 上进行

了对比实验。结果如表 3所示，与经典的医学影像分

割网络U-Net相比，本文方法在多个评价指标上皆有

提升。与其他分割方法相比，本文在U型架构的基础

上，重新设计中间跳跃连接。通过多尺度特征融合

的方法，将浅层特征与深层特征相结合，有效提升模

型分割效果。并利用通道注意力和空间注意力模

块，自适应调整各通道间的特征响应值，关注感兴趣

区域抑制无关信息，缓解错误分割问题。实验结果

证明本文方法的有效性和优越性，在肝脏分割任务

中明显胜于其他方法。

模型

TransUNet

TransUNet+MFRA

TransUNet+DS

MFFA UNet

DSC/%

92.9

93.9

93.3

94.8

HD/mm

6.10

5.35

5.61

5.01

IoU/%

89.5

90.6

89.8

91.5

精确率/%

92.6

93.3

93.1

94.5

召回率/%

93.9

94.6

94.0

95.2

表1 MFFA UNet在数据集LITS上的消融实验

Table 1 MFFA UNet ablation experiments on LITS dataset
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图 7为不同模型在LITS数据集上分割结果对比

图，可以看出多个模型都能分割出肝脏区域，但存在

一定的欠分割和过分割现象。尤其是肝脏形状不规

则、与周边器官距离较近、边界模糊时，U-Net、

UNet++错误地将背景区域分割成目标肝脏。此外

U-Net 还存在对微小目标识别能力较差问题。而

ResUNet和 TransUNet分割出的肝脏结果，存在边缘

轮廓粗糙，边界有误等问题。与其他模型相比，本文

方法 MFFA UNet 得到的分割结果更接近真实标签，

在形状方面没有出现较大误差，边缘轮廓也较为精

确，可以达到预期分割效果。

3 结 论

本文提出一种基于多尺度特征融合与注意力

（MFFA UNet）的方法，目的是从 CT影像中精确分割

出肝脏区域。通过低层特征的细节信息与高层特征

的语义信息结合，提高特征的表示和利用。利用空

间和通道注意力机制，使网络更加关注目标区域，抑

制无关信息干扰。添加深度监督，充分利用不同层

侧输出，并使用混合损失函数，进一步提升模型性

能。通过实验证明，本文提出的方法在肝脏分割任

务上优于其他语义分割网络。但本文提出的方法是

a：Image b：Label c：TransUNet d：TransUNet+
MFRA

e：Trans
UNet+DS

f：MFFA UNet

图5 MFFA UNet消融实验分割结果

Figure 5 Segmentation results in MFFA UNet ablation experiments
第1~4行图像代表不同CT切片的实验结果

损失函数

BceLoss

DiceLoss

Proposl Loss

DSC/%

91.3

92.6

94.8

HD/mm

6.43

6.20

5.01

IoU/%

89.2

89.5

91.5

精确率/%

92.0

92.2

94.5

召回率/%

93.2

93.1

95.2

表2 MFFA UNet的损失函数消融实验

Table 2 Loss function in MFFA UNet ablation experiment

评
价

指
标

值
/%

95
94
93
92
91
90
89 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

α

Precision
Recall
IoU

图6 超参数α消融实验

Figure 6 Ablation experiment on hyperparameter α

模型

U-Net

UNet++

ResUNet

TransUNet

MFFA UNet

DSC/%

91.5

93.2

93.7

92.9

94.8

IoU/%

87.9

89.8

90.1

89.5

91.5

精确率/%

92.2

93.1

93.5

92.6

94.5

召回率/%

92.5

93.7

94.0

93.9

95.2

表3 不同模型在数据集LITS上的对比实验

Table 3 Comparative experiments of different models on LITS dataset
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基于2D切片数据的，只考虑了二维切片内的信息，忽

略了切片间的关系，导致上下文信息丢失。因此，下

一步工作重心是三维领域，将切片间的信息利用起

来，以实现更为精确的分割。
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