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【摘要】目的：探讨并解决传统U-Net算法在肝脏肿瘤分割中，肝脏及肿瘤上下文信息缺乏、肿瘤形态差异性大导致的分割

精度不足问题。方法：提出了一种结合空洞卷积和残差模块的级联肝脏肿瘤分割算法 DDR-UNet++。首先，利用

LiTS-2017数据集中的CT图像，通过窗位窗宽调整、直方图均衡化和高斯滤波进行预处理，减少噪声并平滑边缘。然后，

采用级联肝脏分割模型，增强肝脏区域占比，减轻周围组织干扰，并解决数据不平衡问题。肝脏肿瘤分割模型通过引入可

变形空洞卷积和残差网络，扩展感受野，提升特征提取能力。结果：DDR-UNet++在 LiTS-2017数据集上的 Dice相似系

数、相对体积差异和 Jaccard指数相比于U-Net模型分别提升了4.7%、1.7%和8.5%，有助于克服传统肿瘤分割中的低效性

和低准确性，提高早期肿瘤发现率和患者生存率，减轻医生负担。结论：该方法通过改进模型结构与分割策略，在一定程

度上改善了特征提取能力不强的问题，有效提升了肝脏肿瘤分割的精度和鲁棒性，为临床辅助诊断提供可靠的技术参考。
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Abstract: Objective To explore and address the issue of insufficient segmentation accuracy in liver tumor segmentation

using the traditional U-Net algorithm, which is caused by the lack of contextual information for both the liver and tumor, as

well as the large morphological variability of tumors. Methods A cascaded liver tumor segmentation algorithm, DDR-

UNet++, which integrated dilated convolutions and residual modules was proposed. Firstly, CT images from the LiTS-2017

dataset were preprocessed through window width/level adjustment, histogram equalization and Gaussian filtering to reduce

noise and smooth edges. Then, a cascaded liver segmentation model was employed to enhance the liver region proportion,

mitigate interference from surrounding tissues and address data imbalance issue. For liver tumor segmentation, deformable

dilated convolutions and residual networks were introduced to expand the receptive field and improve feature extraction

capability. Results DDR-UNet++ outperformed the traditional U-Net on the LiTS-2017 dataset, achieving improvements of

4.7%, 1.7%, and 8.5% in Dice similarity coefficient, relative volume difference, and Jaccard index, respectively. These

enhancements contribute to overcoming the inefficiency and low accuracy issues in conventional tumor segmentation,

thereby improving early tumor detection rates, enhancing patient survival outcomes, and alleviating the diagnostic burden on

clinicians. Conclusion The proposed method improves the feature extraction capability to some extent by enhancing the

model structure and segmentation strategy, effectively increases the accuracy and robustness of liver tumor segmentation, and

provides a reliable technical reference for clinical auxiliary diagnosis.
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前 言

肝脏是人体最大的消化腺[1]，也是新陈代谢的核

心器官，参与 500余种生化反应。肝脏恶性肿瘤是全

球范围内严重威胁人类健康的疾病之一[2]，其在我国

的发病率呈逐年上升趋势。在传统的肝脏肿瘤诊断

过程中，医生通常依赖手动勾画病灶区域以制定诊
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疗方案。然而，该方法存在较强的主观性，并依赖于

操作者的经验，导致分割结果的再现性较差。此外，

随着临床数据量的增加，手动分割的效率问题愈发

突出，进一步增加了误诊和漏诊的风险。因此，如何

利用机器学习方式客观且高效地分割肝脏肿瘤并用

于临床诊断，已成为医学图像分析领域的重要研究

方向。

近年来，随着人工智能技术的不断发展，计算机

视觉分割广泛应用于医学图像分割领域。然而，由

于多尺度变化以及腹部 CT 图像边界模糊等问题[3]，

语义分割模型在目标定位和分割方面仍然面临获得

精确分割的重大挑战。以卷积神经网络（CNN）[4]为

代表的深度学习算法在图像语义分割中取得了显著

的性能提升，德国图宾根大学（University of Tüb ingen）

的计算机科学家 Olaf Ronneberger 于 2015 年提出

U-Net[5]模型架构并首次用于细胞核的分割。U-Net

采用了对称的编码器-解码器结构。编码器部分用于

捕捉图像特征，逐步减小空间分辨率；解码器部分则

执行上采样操作，逐步将特征图的空间分辨率还原

到原始图像的尺寸，这保证了输入输出特征图尺寸

的一致性且有助于在解码器中引入来自底层的细节

信息，提高了网络的上下文处理能力，成为当前医学

数据集分割领域的主流基准模型。在此之后，许多

研究人员对U-Net进行不同程度的改进，都取得了比

较好的分割效果。Milletari等[6]在 U-Net的基础上引

入残差模块并提出ResUNet模型，这使得输入特征可

以绕过卷积层而直接与输出特征相聚合，这种跳跃

连接能让网络学习到恒等映射，从而能够有效缓解

深层网络训练中的梯度消失和退化问题。但仅在U-

Net的基础上引入残差模块，该方法未能显著提高对

肿瘤复杂边界和小尺寸目标区域的分割能力，特征

提取的精度仍有待优化。Yu 等[7]基于 U-Net 提出一

种融合空洞卷积的分割模型 AtrousNet，该模型通过

设置一定的膨胀率来逐步提高空洞卷积的感受野，

从而在不提高参数数量的前提下使模型得到更大范

围的上下文信息，有利于捕获长距离依赖关系。但

膨胀率较大时，卷积核中的点分布较为稀疏，可能导

致梯度传播变得困难，且模型对于细小病灶的分割

仍不够精准。Jha 等[8]提出一种在 U-Net基础上同时

引入空洞卷积和残差网络的ResUNet++模型，空洞卷

积使得网络在保持特征图分辨率的同时捕获更大范

围的上下文信息，对分割边界和细粒度结构有更好

的表现，同时有效缓解了梯度消失问题并使得网络

能够更高效地融合低级和高级特征。Xia 等[9]基于

DeepLabV3利用生成器和两个判别器来优化分割结

果并提出一种将语义分割损失、内容损失和对抗损

失相结合的混合加权损失函数。

综上所述，上述模型虽然为医学图像分割领域

提供了较为可观的分割效果，然而，这些模型在特定

数据下仍面临特征提取困难、计算复杂度高、感受野

有限以及损失函数单一等问题。文章受到上述研究

方法的启发，提出一种级联肝脏和肝脏肿瘤分割模

型（DDR-UNet++），模型基于U-Net模型进行改进，在

编码器中引入残差模块并将编码器中的普通卷积替

换为可扩充的空洞卷积，提高卷积核的感受野并预

防梯度消失问题，同时引入 GAN生成对抗网络让分

割结果不断逼近真实标签[10]。本文方法从 3 个方面

对现有模型存在的不足进行改进：（1）为模型的编码

器设计残差路径。将 U-Net的卷积连接方式改为残

差连接以强化特征传递，优化网络训练过程中的梯

度流动，避免梯度消失问题。（2）对卷积模块的改进。

将 U-Net编码器阶段的普通卷积改为具有不同感受

野的多尺度卷积，增大感受野而不提高参数量，从而

能够捕获各种大小和位置的肿瘤特征，提高分割效

率。（3）结合GAN生成对抗网络思想提出一种混合损

失函数。使生成器的损失函数最小，不断提高生成

器的分割精度；同时使判别器的损失函数最大，使判

别器能不断区分出生成特征图与金标准的差异。在

生成器损失函数中引入Tversky损失[11]和二元交叉熵

（BCE）损失[12]，形成混合损失函数 G_(loss_1)，引入

G_(loss_2)为距离约束函数并通过动态权重调整（α）

实现两者的自适应优化。

1 资料与方法

1.1 数据集资料

本文使用 2017 年 LiTS-2017[13]数据集对所提模

型进行训练与评估。该数据集原始包含 131 个训练

图像和 70 个测试图像，每个训练图像由经验丰富的

医生对肝脏和肿瘤区域进行标注，作为分割的金标

准。由于部分图像存在质量较差或标签缺失等问

题，经数据清洗后实际纳入 130例有效训练图像。为

保证训练的稳定性与评估的公正性，本文将这 130例

图像按 7:1:2的比例划分为训练集 91例、验证集 13例

和测试集 26例。该数据集来自多个临床机构和扫描

设备，图像间差异较大，有利于模型的泛化能力

提升。

1.2 图像预处理

由于原始图像边界值不明确，肝脏肿瘤分布不

明显，直接分割会导致分割精度较低。为提升系统

性能，文章对训练图像进行了数据增强，采用

RandomHorizontalFlip（p=0.5）和 RandomVerticalFlip

（p=0.5）操作，分别以 50% 的概率对图像进行水平和
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垂直方向的翻转，以增加数据的多样性：采用

RandomRotation(degrees=(-15, 15))在[-15°, 15°]范围

内随机旋转图像，以增强模型对不同角度下肿瘤形

态的鲁棒性；使用水平和垂直翻转操作进行镜像变

换，与随机翻转类似，以提升模型对左右翻转情况下

的泛化能力。Perez 等[14]的研究表明，在图像分类任

务中，采用包括裁剪、旋转、翻转在内的传统数据增

强方法，可在 ImageNet 子集上将模型的分类准确率

提升约7%，尤其在训练数据量受限的情况下，增强对

模型性能提升尤为明显。

此外，为突出肝脏组织用于肿瘤分割，进行了窗

宽窗位调整与直方图均衡化预处理，去除无效器官

并增强肝脏对比度。在[−100, 400]（Hounsfield 单位）

范围内进行开窗，随后归一化至[−1,1]，并减去训练集

均值以实现零均值化，从而提高训练稳定性。为进

一步优化图像质量，引入高斯滤波器（线性滤波器）

进行平滑处理，保留关键特征的同时减少噪声。在

图像处理中，每个像素的值会受到由高斯函数决定

的加权平均影响。高斯函数通过对滤波窗口中心附

近的像素赋予更高权重来实现图像平滑处理。

图 1为预处理对比结果。可以看出，经过窗位窗

宽调整的图像相比于原始 CT 图器官间的对比度更

加明显；在此基础上高斯滤波后，肝脏边缘更加光

滑，有助于提升后续肝脏分割的稳定性。

c：高斯核去噪后的CT切片a：原始2D CT切片 b：窗位窗宽调整后的CT切片

图1 预处理对比结果

Figure 1 Comparison of preprocessing results

1.3 级联肿瘤分割方法

文章所提出的 DDR-UNet++网络主要由肝脏分

割和肝脏肿瘤分割两部分组成，肝脏肿瘤总体分割

流程如图2所示。

图2 面向肝脏肿瘤分割的DDR-UNet++网络架构图

Figure 2 DDR-UNet++ architecture for liver tumor segmentation

1.3.1 肝脏分割方法 在残差结构被提出之前，机器

学习中的普遍观点是通过增加卷积层数来提高模

型特征提取的精度，从而达到较好的分割效果。如

Simonyan 等[15]和 Szegedy 等[16]相继提出VGG⁃Net模

型和GoogLeNet模型，通过堆叠多个不同尺寸的卷积

核和池化操作，同时保持计算效率，从而提高网络对

不 同 尺 度 特 征 的 学 习 能 力 。 虽 然 VGG-Net、

GoogLeNet模型均在原始模型基础上进行了改良，但

其本质依然是增加神经网络的深度，因而会发生特

征信息丢失、梯度消失等问题。在 2017 年，Christ

等[17]提出一种基于全卷积神经网络的级联肝脏肿瘤

分割系统，使用两级 FCN 分割网络[18]，第一阶段的

FCN专注于从腹部CT图像中分割肝脏，生成肝脏的

ROI区域，有效富集肝脏区域信息，减少其他器官的

影响；第二阶段的 FCN 利用第一阶段生成的肝脏分

割结果，进一步分割肝脏区域内的病灶。但该方法

级联了两次U-Net模型分割肝脏，意味着需要训练和

推理两个完整的深度神经网络，这会导致计算资源

需求的显著增加和梯度消失问题且级联两次模型会

导致高级空间特征的消失。因而文章在肝脏分割模
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块中改为使用单次残差网络分割肝脏，通过残差模

块[19]的跳跃短连接使得模型对输入特征的表达更稳

定，通过可变形卷积提高网络的特征提取能力而不

需要级联两层网络。空洞残差模块示意图如图 3 所

示，该模块由标准卷积、空洞卷积和残差连接组成，

以增强特征提取能力并扩大感受野。首先，输入特

征图经过归一化（Batch Normalization, BN），并通过

ReLU激活函数增强非线性表达能力。随后，特征图

进入两个 3×3空洞卷积层，其膨胀率（dilation rate）分

别设为 2和 4，以扩大感受野并保留更多上下文信息。

此外，为了匹配输入输出通道，残差路径中包含一个

1×1 卷积，用于通道调整。最终，经过逐元素相加

（element-wise addition）融合原始输入与空洞卷积特

征，并再次通过 ReLU 进行非线性变换，确保梯度稳

定并提升网络性能。图4展示了残差模块的处理流程。

残差模块的核心思想在于引入跳跃连接，引导

网络显式学习输入与输出之间的残差（即差值），并

将该残差直接与原始输入相加，从而形成残差映射。

其基本形式可表示为：

H ( )x = x + F ( )x （1）

底层的映射表示为H ( )x ，其中，x是输入数据，而

F ( )x 代表网络隐藏层的输出。这种设计的目的是让

网络更容易学习到恒等映射（即输入等于输出的映

射），从而使底层的信息能够更加顺畅地传递到

高层。

为了进一步提高肝脏边缘特征的提取能力，在

肝脏分割模块中引入可变形卷积。这种空洞残差模

块的设计充分利用了可变形卷积和残差模块的优

势，同时扩展了感受野，有效处理了信息丢失和浪费

的问题。

具体操作是在残差网络的编码阶段，将残差模

块中的卷积操作替换为可变形卷积；经过反复的实

验对比，最终决定在残差网络的编码层使用 2个空洞

率为 3的卷积核进行卷积操作，而在解码层使用两组

普通卷积进行卷积操作，通过融合解码层映射和对

应的编码层特征，来弥补由于下采样引起的信息损

失。在最终输出层，分割网络采用 1×1卷积进行像素

级分类，实现肝脏分割任务。图 5展示了肝脏分割的

结果；其中图 5a 是经过预处理后的 CT 图；图 5b 是

LiTS-2017 数据集提供的掩模图与 CT 图的叠加，暗

红色是肝脏的掩模图，亮红色是肝脏上的肿瘤掩模；

图 5c是肝脏分割模块预测的肝脏区域；图 5d是金标

准与预测肝脏区域的叠加，黄色部分是两者的差异

部分，可见利用空洞残差模块分割肝脏取得了比较

好的分割效果。

1.3.2 肝脏肿瘤分割方法 图 6 给出了 DDR-UNet++

肿瘤分割模型的架构和内部有关模块。该网络是一

个左右对称的“U”型构造，包括编码器（左）和解码器

（右）。其中编码器主要是对图像特征进行提取，解

码器则逐级恢复图像分辨率。具体来说，编码器由 4

组卷积模块组成，其中每组包含两个 3×3标准卷积，

后接 ReLU 激活函数和 BN 处理，以加速训练并稳定

梯度分布。其中前 3 组卷积模块采用空洞卷积

图3 空洞残差模块

Figure 3 Dilated residual module

图4 残差模块处理流程

Figure 4 Residual module processing flowchart
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（dilation=3），以扩展感受野，提高对不同尺度肿瘤特

征的捕捉能力。同时，每个编码块后均通过 2×2最大

池化（Max Pooling）进行特征降维，以减少计算复杂

度。解码器部分由 4 组卷积模块组成，与编码器对

称，但不再使用空洞卷积，而是采用标准 3×3卷积，以

在感受野扩展和计算效率之间取得平衡。在上采样

过 程 中 ，解 码 模 块 采 用 转 置 卷 积（Transposed

Convolution）恢复空间分辨率，并结合 1×1 卷积进行

特征融合，以减少通道维度冗余信息，增强高层语义

表达能力。跳跃连接的引入受 ResNet 架构启发，使

得低层特征能够更顺畅地传递至高层，缓解梯度消

失问题，并加速模型收敛。此外，残差连接的设计在

每个卷积模块内部实现，使得网络在深度增加的同

时保持良好的梯度流，确保分割结果更加稳定。

a：预处理后的CT图 b：掩模图与CT图的叠加 c：预测的肝脏区域 d：金标准与预测肝脏区域的叠加

图5 肝脏分割结果

Figure 5 Liver segmentation results

图6 DDR-UNet++网络架构

Figure 6 DDR-UNet++ architecture

另一方面，为了提高模型的分割精度和泛化能

力，本研究在损失函数中结合了 Dice 损失和交叉熵

损失，同时引入GAN判别器损失进行额外监督，以提

升模型对小肿瘤区域的识别能力。最终，该模型在

LiTS-2017 数据集上取得了优于传统方法的分割性

能，并表现出较高的临床应用价值。

1.3.3 判别网络方法 文章在肝脏肿瘤分割后引入判

别网络模块，用于在训练过程中将分割好的肝脏肿

瘤与 CodaLab 组织提供的 LiTS-2017 数据集金标准

做对比，使模型能够学习到它们之间的差距并做进

一步的调整优化。

（1）判别网络。判别网络由 4个特征提取模块和

1 个特征平滑模块组成，模块结构如图 7 所示。由

DDR-UNet++网络分割出的肝脏肿瘤和LiTS-2017金

标准共同构成输入层一起输入卷积神经网络，其中

特征提取模块进行一次步长为 2 的 4×4 卷积和线性
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修正单元（ReLU）操作，并在最后进行一次神经网络

的正则化（Dropout），用来修正过拟合问题。模块二

由一次步长为 2 的 4×4 卷积和 ReLU 构成，最后经过

一个平均池化器将其输出。输出结果是一个[0,1]之

间的数据，越接近 1则表明经过DDR-UNet++网络模

型生成的肝脏肿瘤分割结果与 LiTS-2017 金标准越

接近，反之越接近于0则表明与其越偏疏。

图7 生成对抗网络架构

Figure 7 Generative adversarial network architecture

在判别网络的训练过程中，笔者采用对抗损失

函数来优化生成器（DDR-UNet++ 分割模型）和判别

器之间的博弈关系。具体来说，判别器的目标是尽

可能区分出真实的 LiTS-2017 金标准和生成的分割

结果，而生成器则试图欺骗判别器，使其无法正确分

辨两者之间的差异。这样的对抗训练方式能够促使

生成器不断改进，使得其分割结果更加逼近真实的

肿瘤分割金标准，提高模型的鲁棒性和泛化能力。

（2）损失函数。GAN 生成对抗网络是一种深度

学习模型，于 2014年被Goodfellow等[20]提出。目前，

生成对抗网络在图像分割领域的应用越来越广泛；

由于采用神经网络技术应用于生物医学影像领域通

常需要大量预处理的标注图像样本进行有效训练，

这使得该方法具有挑战性且成本高昂。 2024 年

Biswas等[21]通过引入GAN生成对抗网络对医学图像

进行数据增强，有效扩展了肝脏、肺部和脾脏的图像

数据集。为提高模型的泛化能力和训练精度，Xia

等[9]提出了GAN生成对抗网络的另一种应用模式即

将传统的多分类交叉熵损失函数与生成器输出的损

失函数以及判别器输出的对抗损失函数相结合的观

点。这种混合损失函数对每个像素进行逐点监督，

能够有效捕获类别信息，从而提升分割的精确性；但

3个损失函数混合的参数是固定的，无法在训练过程

中动态调整参数。文章基于Xia等[9]提出的方法利用

GAN 生成对抗网络的思路对生成器的损失函数

G_loss进行改进。对抗网络中有两个神经网络，生成

器（Generator）和判别器（Discriminator）。生成器的

目标是生成逼真的图像，以尽可能让判别器认为这

些图像来自真实数据分布。而判别器的任务则是尽

量识别真实和生成器伪造的图像。因而要使生成器

的损失函数最小化从而不断降低生成特征图与金标

准的差距，使判别器的损失函数最大化让判别器尽

量识别出特征图与金标准的差异。文章的优化目标

如式（2）所示：
min
G
max
D
L (D,G ) = E (x,label) ∼ p_data [ lnD ( label∣x ) ] +

Ex ∼ pdata [ ln (1 - D ( label∣G ( x ) ) ) ] （2）

其中 ,G是生成网络；D是判别网络；E (x,label)~pdata 表示真

实数据 x和真实标签 label来自于数据分布；Ex~pdata表示

x的采样来自真实数据分布。G ( x )是根据输入数据 x

（通常是预处理好的患者 CT 图像）所生成的图像或

伪标签；D ( label∣x ) 表示判别器输入 x 为真实标签

（label）的概率；判别网络的优化目标由两个方面构

成：一是对于真实数据 x和真实标签 label，D的输出

D ( label∣x )应尽可能接近 1，使判别器能够最大限度的

认识什么是真实的数据。二是对于生成器生成的伪

标签G ( x )，D的输出D ( label∣G ( x ) )应尽可能接近0，使

得判别器能够不断发现预测分割结果和实际分割结

果的差别。利用 ln函数的特性，如果判别器输出的

概率值很低，即认为生成器输出的肿瘤预测与金标
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准非常不符，那么 D ( label∣x )→0，ln 的结果会无限趋

于负无穷，这就会给生成器施加剧烈的惩罚，逼迫使

其产生更好的分割结果。生成器的损失函数如式

（3）所示：

G loss = a1G loss_1 + a2G loss_2 （3）

其中，G loss_1是DDR-UNet++进行图像分割时的损失函

数。分割损失的目标是提高生成器生成的分割结果

与真实标签之间的相似度，确保生成的分割结果尽

量准确地反映出真实肿瘤区域。通过对比生成结果

与真实标签之间的差异，优化生成器的输出。它通

常包含诸如 Dice 损失、BCE 损失等用于度量生成网

络输出与真实标签之间差异。但由于Dice损失函数

通常不能有效解决肿瘤区域过小、边界模糊、背景复

杂、容易假阳性等问题，文章引入能够动态调整假阳

性和假阴性权重的Tversky损失代替Dice损失函数，

Tversky 可以通过设置较大值的 β来减少假阳性影

响，或者设置较大值的 γ来减少假阴性影响，这在处

理不平衡数据时非常有效。如式（4）所示：

L tversky =1- ∑igi pi

∑ igi pi+β∑ igi (1-pi )+γ∑ i (1-gi ) pi（4）

除此之外，BCE 损失函数作为评估医学图像分

割中最常用的损失函数，对图像像素的类别进行概

率预测，广泛应用于数据不平衡的数据集中，通过对

分割像素和背景像素的加权，有助于损失函数收敛。

BCE损失函数的计算公式如（5）所示：

LBCE = - 1N (∑i = 1
N

gi ln ( pi ) + (1 - gi ) ln (1 - pi ) ) （5）

为了更好地结合两者的特性，文章提出了一种

混合损失函数，如式（6）所示：

G loss_1 = αLTversky + (1 - α )LBCE （6）

其中，α是取值为 0~1的权重因子，用于调节 LTversky和
LBCE所占的比重。

文献[22]提出的基准 U-Net 结合 GAN 生成对抗

网络的损失函数以及Xia等[9]提出的混合损失函数中

的 a1、a2通常是由经验假定的固定参数，这些固定的

权重因子不具备自适应调整的能力，从而可能导致

模型性能不稳定。文章引入动态权重参数，根据每

个 epoch 的训练效果动态更新权重，增强了模型在训

练过程中的自适应程度。

（3）距离约束函数。G loss_2为距离约束函数。距

离约束损失是为了进一步优化生成器，使其不仅在

分割上准确，还能在空间上与真实标签高度一致，减

少生成的伪标签和真实标签之间的空间差异。

为进一步提升肝脏肿瘤的分割精度，尤其是在

处理小型或形状不规则的病灶时，笔者提出了一种

结合对抗约束、像素级距离约束和结构相似性

（SSIM）约束[23]的新型损失函数：具体而言，该距离约

束函数的计算公式如（7）所示：

G loss_2 = λ1∑lnD ( label∣G ( x ) ) +
λ2∑ G ( x ) - label 2 + λ3LSSIM (G ( x ), label) （7）

其中，参数 λ1、λ2、λ3分别表示对抗性约束、像素级距离

约束和结构相似性损失的系数，使得每个子项对总

损失的贡献可调，能够针对不同任务需求动态调整

优化方向。对抗项 λ1∑lnD(label∣G(x))表示判别网络

对生成图像的输出进行的对数概率评估，对于生成

器G生成的伪标签G(x)，判别器D会输出一个概率值

D(label∣G(x))表示输入图像的分割结果 G(x)是“真实

标签”的可能性。如果判别器输出的概率值很低，那

么 D(label∣G(x))→0，ln的结果会无限趋于负无穷，这

就会给生成器施加剧烈的惩罚，逼迫使其产生更好

的分割结果。 G ( x ) - label 2
表示生成图像与真实

标签之间的距离的平方。这个距离约束函数的引入

旨在通过对生成图像与真实标签之间的距离进行优

化，进一步提高分割性能。在整个 GAN的损失函数

中，这个距离约束函数占据一部分权重，通过调节这

个权重，可以平衡分割网络的损失函数和距离约束

函数在优化目标中的影响。

2 实验准备与评价指标

2.1 实验设置

为了验证DDR-UNet++网络的有效性，文章利用

深度学习框架 Pytorch对 LiTS-2017数据集实现级联

肝脏分割和肿瘤分割。通过上述混合损失函数训练

DDR-UNet++级联网络模型，使用Adam优化方法[24]，

初始学习率设置为 1e-4，批处理数量为 20 并对全黑

或不可使用图像做剔除处理，对于全黑图像的剔除，

通过计算每张图像的像素直方图，如果所有像素值

均为 0（纯黑），则该图像被判定为无效数据并剔除；

对于可能因重采样或配准误差导致的异常图像，采

用以下方法进行筛选：计算图像的均值和方差，若方

差极低，则该图像可能缺乏有效信息，被判定为异

常；统计非零像素占比，若低于设定阈值（如 5%），则

认为该图像可能无实际医学信息，予以剔除。肝脏

分割网络训练 550 代，肝脏肿瘤网络训练 700 代，同

时肝脏肿瘤分割网络使用Early Stopping早停策略防

止过拟合，当模型性能不再提高甚至下降时停止训

练。由于医学图像数据集数量较少特征单一，为提

高 CT 图的复用程度，增强模型的泛化能力，在模型

训练的过程中采用翻转、剪切、缩放、平移等手段增

加数据量，提升肿瘤分割的精确度。

2.2 实验环境与参数配置

文章实验的硬件配置：（1）12 vCPU Intel(R) Xeon
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(R) Platinum 8352V CPU @ 2.10 GHz；（2）GeForce

RTX 3080GPU*2 计算机平台；（3）内存容量：48 GB；

（4）集 成 开 发 环 境 ：VSCode；（5）操 作 系 统 ：

Windows10。超参数设置如表1所示。

2.3 评价指标

采用 Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）、相对体积差异（Relative Volume Difference,

RVD）、Jaccard指数3项指标评估本模型的分割性能。

DSC的公式如式（8）所示：

DSC = 2∣A ∩ B∣∣A∣ + ∣B∣ （8）

其中，∣A∣是分割结果的区域，∣B∣是真实标签的区域，

∣A ∩ B∣表示两者的重叠区域，DSC的范围为 0~1，越

接近于1说明分割效果越好。

RVD 公式如式（9）所示。RVD 用于衡量预测

分割结果与真实分割之间的体积差异。 ∣A∣为预测

分割区域的体积，∣B∣表示真实分割区域的体积。当

RVD>0时，表明预测结果的体积大于真实体积（过分

割），当 RVD<0 时，表明预测结果的体积小于真实

体积。

RVD = ∣A∣ - ∣B∣∣B∣ （9）

Jaccard 指数是体积重叠误差，如式（10）所示。

∣A∣表示预测分割区域的集合，∣B∣表示真实分割区域

的集合，通过计算重叠区域与总区域的比例，Jaccard

指数可以直接反映预测结果与真实结果的吻合程度。

Jaccard = ∣A ∩ B∣∣A ∪ B∣ （10）

3 结果与分析

3.1 损失函数权重因子的选择

为测试上述Tversky和BCE混合损失函数中α对

DDR-UNet++网络分割精度的影响，α为 0~1时，训练

得出对应的 Tversky 相似系数值，如图 8 所示。当

α=0时，只使用BCE损失函数，Tversky相似系数值为

73.56%，随着 α的增大，α=0.2 时 Tversky 相似系数达

到最大值 76.15%，随后逐渐递减，只使用 Tversky 损

失函数值（α=1）时，Tversky相似系数值仅有 58.04%。

因而文章设置α=0.2进行后续实验。

图 9是 DDR-UNet++网络权重因子为 0.2时损失

值（Loss）随训练轮数（Epochs）的变化，蓝色折线表示

训练过程中 Loss 的变化趋势。从图中可以看出，模

型在训练初期（前 50 个 Epochs内）Loss值从接近 1.0

快速下降至 0.6 左右，显示出良好的初始学习能力。

随着训练轮数的增加，Loss 值继续稳步下降，在前

100 个 Epochs 后基本稳定在 0.1~0.3，并伴有小幅波

动。整个训练过程中 Loss 呈现明显的下降趋势，表

明模型正在有效学习并逐步收敛。在训练后期，Loss

值趋于平稳，波动幅度较小，说明模型已基本收敛。

结合 Early Stopping 早停策略的使用，当模型在验证

集上的性能不再提升时会自动停止训练，有效防止

了过拟合现象的发生。

3.2 消融实验

为验证各模块对肝脏肿瘤分割性能的影响，本

参数

优化方法

归一化方法

Dropout

Batch_Size
过拟合策略

设置

Adam方法

批量归一化

0.5

20
早停策略

表1 超参数设置

Table 1 Hyperparameter setting

图8 Tversky相似系数值随权重因子α变化趋势图

Figure 8 Tversky similarity coefficient changes with the
weight factor α

图9 损失值值随训练轮数变化图

Figure 9 Loss value changes with the epoch
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文以传统 U-Net 模型作为基准，设计了系列消融实

验。实验分别引入不同结构模块进行对比，包括：在

UNet基础上引入残差模块的 ResUNet、在 UNet基础

上引入空洞卷积的 AtrousNet、同时引入残差模块和

空洞卷积的ResUNet++，以及在ResUNet++基础上进

一步加入对抗损失机制的最终模型DDR-UNet++。

从表 2 可知，基础 U-Net 模型在 DSC、RVD 和

Jaccard 3 个指标上分别为 0.921、0.025 和 0.853，性能

相对较低。在 U-Net模型基础上引入残差结构后的

ResUNet 在 DSC 指标上提升至 0.935，RVD 降低至

0.016，表明残差连接增强了特征流动和训练稳定性。

在 U-Net模型的基础上引入空洞卷积后的 AtrousNet

在 DSC上升至 0.938，RVD降至 0.014，有效增强了模

型对上下文信息的感知能力。通过对比可以得

知，引入残差模块和空洞卷积均可在不同程度上优

化U-Net模型，且引入空洞卷积的效果相对更显著。

ResUNet++同时引入了残差网络和空洞卷积，模

型性能显著提升，DSC 达到 0.955，Jaccard 提升至

0.914，说明相比于单一引入残差网络或空洞卷积，同

时引入的效果更好，体现出特征提取和空间信息捕

捉能力的协同增强。本文提出的 DDR-UNet++在

ResUNet++模型的基础上引入对抗损失函数，进一步

优化边界细节与结构表达能力，实现了 DSC 为

0.968、RVD 为 0.008、Jaccard 为 0.938 的最优表现，证

明了本文所提方法在精度、鲁棒性及边界细节刻画

上都展现出最优的肝脏肿瘤分割效果。

3.3 实验结果比较

不同网络模型的可视化分割结果如图 10 所示，

从实验图像中可以看出，传统U-Net分割出的肝脏肿

瘤边界模糊，没有分割出肿瘤的边缘细节，出现了将

背景区域预测为肿瘤区域的问题。相比于U-Net，由

于 AtrousNet 和 ResNet 分别引入了空洞卷积模块和

残差网络，更丰富地提取了肝脏肿瘤特征，因此肿瘤

边缘细节较好，分割效果相较于 U-Net有明显提升，

但依然出现了微小肿瘤分割效果差，肿瘤轮廓不清

晰的问题。DA-UNet综合引入了空洞卷积和残差模

块，且比单个引入空洞卷积和残差模块的模型效果

更好。DDR-UNet++相较于DA-UNet引入了GAN生

成对抗网络以学习预测模型与金标准之间的差异，

实验数据表明 DDR-UNet++既能够识别出面积较大

的肿瘤，也能相对完整地分割出微小肿瘤，且肿瘤边

缘细节清晰，分割出的肿瘤结果最接近LiTS-2017数

据集提供的金标准。

表2 消融实验对比结果

Table 2 Ablation experiment results

模型

U-Net

ResUNet

AtrousNet

ResUNet++

DDR-UNet++

DSC

0.921

0.935

0.938

0.955

0.968

RVD

0.025

0.016

0.014

0.010

0.008

Jaccard

0.853

0.878

0.883

0.914

0.938

金标准 U-Net ResNet AtrousNet DA-UNet DDR-UNet++

图10 不同算法分割结果

Figure 10 Segmentation results obtained by different methods
第一到第三行图像分别代表3位不同患者的肝脏和对应肿瘤掩膜的叠加
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4 结 论

文章针对现有的语义分割算法进行肝脏肿瘤分

割时存在肿瘤提取特征不充分、肿瘤边界模糊、分割

精度低和欠分割、过分割等问题提出DDR-UNet++肝

脏肿瘤分割。该算法以 U-Net网络为基准引入残差

模块避免因模型参数量过大而出现梯度消失问题，

并将卷积方式改为可变形的空洞卷积，在不增大参

数量的同时扩展了感受野最大程度地富集肿瘤信

息。为了提高模型的泛化能力和训练精度，文章将

传统的多分类交叉熵损失函数与生成器输出的内容

损失函数以及判别器输出的对抗损失函数相结合，

并提出了动态调参机制，构建了一个加权损失函数。

定性和定量实验表明，文章提出的深度网络架构可

以稳定地提高语义分割模型的性能，帮助模型学习

分割效果与金标准之间的差距从而不断向其靠拢。

实验结果表明，本文方法能够有效分割出边界清晰

的肿瘤图像，有效解决肝脏肿瘤分割中存在的欠分

割和过分割问题，展现出较好的分割性能。文章采

用二维处理方式进行肝脏肿瘤分割，虽然能够提供

一定的分割效果，但由于忽略了三维结构的完整性

和上下切片之间的联系，可能导致特征利用不充分，

特别是对于肿瘤在不同切片之间的空间分布关系。

因此文章后期的工作是在空间上同时充分考虑深

度、高度和宽度上的信息并在三维空间内进行卷积

操作以捕捉肝脏和肿瘤在不同切片之间的上下文信

息，从而进一步提高分割精度。
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