
前 言

胃癌作为全球范围内致死率最高的癌症之一［1］。

胃癌的术前分期对治疗策略的制定起着至关重要的

作用［2］。上消化道内视镜检查（胃镜）是胃癌检测的

金标准，但由于其本身是一种侵入性检查，不仅对操

作医师的技术要求较高，且患者需要承受一定的痛

苦［3］。通过 CT 诊断胃癌是一种高效无痛的方法，也

成为未来医学工程重点发展的胃癌诊断技术手段［4］。

然而由于专家资源分布不均衡，在CT上实现精准的

术前分期难度很高，事实上即使是由多位专家共同

完成诊断，其结果仍然会存在很强的主观性。基于

深度学习的方法由于其出色的自学习能力成为医学

图像分析的主要选择之一，在减少专家重复性工作

的同时也提供了更加客观的参考。

分割作为计算机视觉的基本任务之一，被广泛

地应用于各种领域。在医学影像中，通过对病灶及

器官组织区域的提取可以获得许多有价值的信息，

如尺寸、位置等，这些信息对最后诊断提供了很大的

帮助。医学影像分割在诸多医学影像应用中起着至

关重要的作用，其基本原理是通过灰度、颜色、纹理、

亮度和对比度来识别病变或器官区域所对应的像素

或体素［5-6］。与传统自然图像相比，医学影像分割的

难点主要有数据量少，图像质量低（对比度、模糊、噪

音、伪影和失真），不同样本间器官组织差别较

大等［7-8］。
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Abstract: Using CT to realize preoperative gastric tumor diagnosis is a potentially efficient technical method, of which

accurate tumor image segmentation is the prerequisite for preoperative diagnosis. In order to achieve a better performance on

the extraction of tumor, a 2D segmentation network (GLat-Net) based on attention mechanism is proposed to complete the

segmentation of the gastric tumor on upper abdominal CT images, which focuses on the area around the tumor and extracts

effective contextual information from global and local perspectives. Furthermore, the weight module is introduced to decoder

module for highlighting the representative features. The experiment results show that the proposed approach outperforms

current state-of-the-art methods on gastric tumor segmentation, having a higher segmentation accuracy.
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近几年，由于U-Net网络在医学影像分割任务中

的出色表现［9］，被许多学者选择为基础框架，并以此

展开进一步研究。对于医学影像来说，复杂的背景

信息会导致提取的特征中包含多余噪声，而现有的

一些分割算法并没有针对编码过程中提取的粗糙特

征进行精细筛选［10-11］，这增加了解码模块还原对象的

难度。因此，使用合适的方法来获取上下文信息并

实现特征的筛选十分关键。Fu等［12］尝试获取全局依

赖来丰富局部特征，这类方法太过于依赖全局信息

而忽略了局部信息的自身价值；Gu等［13］采用了不同

感受野的尺寸来获取更多的上下文信息，该类型的

方法虽然提升了感受野，但是这些信息仍然是局部

的，即信息来源为一部分周围像素。

针对胃部肿瘤较难精确分割的问题，本文提出了

一种基于注意力机制的2D分割网络GLat-Net来实现

上腹部CT影像胃部肿瘤区域的分割。并引入一种注

意力机制模块，分别从全局和局部两个角度来突出有

价值信息和抑制无用信息；同时采用权值模块决定解

码过程中通道上的权值，通过对通道上的特征进行筛

选来提升分割的效果。相较于已有的方法，其主要优

势在于同时采用了全局与局部视角，以共同监督互相

约束的方式来对粗糙特征进行精细筛选，从而有效的

提高了胃部肿瘤分割的准确率。本文所提出的方法应

用到上海长征医院临床上腹部CT影像数据分析中，结

果表明GLat-Net可以精确地提取胃部肿瘤，相较于其

他前沿分割方法有着更好的表现。

1 分割方法

本文提出运用 GLat-Net 网络结构作为分割网

络，主要由编码、GL-Attention 模块和解码 3 部分构

成，如图 1 所示。本文采用 ResNet-34 作为模型的

backbone来对输入进行特征提取，为了获取更丰富的

上下文信息，使用全局-局部注意力机制，结合全局和

局部两个角度来提取更丰富的特征。在编码过程

中，本文采用了加权模块来学习通道之间的相关性

并给通道赋予权值，进一步提升分割表现。

图1 GLat-Net结构示意图

Fig.1 GLat-Net architecture

1.1 编码

由于数据量少的限制，为了降低欠拟合和过拟

合的风险，本文选择了 ResNet-34 作为网络的主体。

与传统的U-Net结构（每个编码模块包含两个卷积层

和一个池化层）相比，ResNet-34的跳跃连接在抑制梯

度消失现象上具有更好的表现，并且在训练中提升

了网络的收敛能力［14］。

1.2 全局-局部注意力机制

由于受到容积效应的影响，肿瘤在CT上呈现的

密度会与实际密度存在偏差。胃部肿瘤的分割主要

面临以下几个困难：肿瘤形状的多样性，不同分期下

肿瘤尺寸的差异性以及组织纹理的模糊性。如图 2

所示，红色标注区域为肿瘤位置。因此，为了能更好

地提取出肿瘤，需要增加对肿瘤周围区域的关注。Li

等［15］提出，全局视角虽然能提供有价值的上下文信

息，但是图像中并不是所有对象都对物体定位起着

积极作用，而物体周边的局部信息能对特殊区域内

的推理提供线索。因此，对于医学影像这类具有复

杂背景的数据而言，合理利用局部信息是十分必要

的。基于此，本文提出一种全局-局部注意力机制，从

全局和局部两个角度突出有效信息，抑制干扰信息，

提升肿瘤提取的准确性。
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在图 3 所示的 GL-Attention 结构中，分别设置了

全局和局部双路径来实现特征的共同筛选。本文按

水平与垂直两个方向来获取有价值的全局上下文信

息，首先将输入张量 x的行元素输入到双向长短期记

忆网络（biLSTM）中，得到与 x尺寸一致的张量 x'，随
后将 x'的列元素也以同样方式输入到 biLSTM中并得

到张量 x''，通过两个双向的 biLSTM使得感受野能够

覆盖整个输入图，该张量中每个元素代表全局视角

下的原输入 x对应位置的权值。类似地，为了获取局

部上下文信息，在局部路径上采用了金字塔池化

层［16］，池化核尺寸分别设置为：2×2、3×3和 5×5，多尺

寸的池化核提供了不同大小的感受野，这使得网络

能够适应目标物体尺寸上的差异。采用双线性插值

来统一经金字塔池化后得到特征图像尺寸，将不同池

化层的输出张量拼接后，通过1×1卷积得到与输入张

量 x通道数一致的局部特征图像，该张量中每个元素

分别代表局部视角下的原输入 x对应位置的权值。

将全局特征图像和局部特征图像进行逐元素相乘经

过 softmax函数后得到最终的注意力图a：

a = σ ( )RV ( )RH ( )x × P ( )x （1）

其中，R ( )x 和P ( )x 分别代表两次的 biLSTM和金字塔

池化，σ为 softmax函数。效果如图 4所示。将注意力

图a与输入特征 x相乘后便得到筛选后的特征，最后，

将输入张量 x与筛选后的特征进行相加。

图2 不同数据样本间的多样性

Fig.2 Diversity of different data samples

图3 GL-Attention结构图

Fig.3 GL-Attention architecture
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1.3 解码权重模块

在解码过程中，网络会根据在编码中得到的高级

特征进行图像还原，值得注意的是，并不是所有高级特

征都有助于提升分割精度。为了能学习它们之间的相

关性以及不同通道间的贡献，本文采用了一种权重模

块来获取各个通道的权值，实现通道上的特征筛选［17］。

如图 5所示，首先通过全局平均池化层对输入张

量 t∈RW×H×l做逐通道的统计，统计结果 u∈R1×1×l中的每

个元素 um(m=1, 2, ⋯, l)可以用来描述对应通道上的

整个图像。根据统计结果 u，采用两个 1×1的卷积与

ReLU 和 Sigmoid 函数来获取通道权重 A∈R1×1×l，通道

权重 A 中每个元素 am(m=1, 2, ⋯, l)代表着通道 m 的

权值。值得注意的是，为了减少计算消耗，第一个1×1

卷积层的输出张量通道数被压缩为 l/r，l为原通道数，

ca db
图4 GL-Attention效果的可视化

Fig.4 Visualization of GL-Attention
图 a~d分别为原图及其标注、高级特征、注意力图以及注意力热图
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r为压缩率，第二个 1×1卷积层将压缩后的通道还原

为 l。将生成的权重 A 与原输入张量 t对应相乘得到

筛选后的结果 t'。具体计算过程如下所示：

u =
1

H × W∑i = 1

H × W

(v ⊗ t ) （2）

att = S ( )w2 ⊗ ( )R ( )w1 ⊗ u （3）

t' = t*att （4）

其中，⊗为卷积运算，v，w1和w2分别为对应特征的权

重矩阵，R 和 S 分别代表 ReLU 函数和 Sigmoid函数，

通过实验证明，当解码权重块应用于 d2，d3和 d4的侧

输出时效果最为明显，其中，dn(n=1, 2, 3, 4) 分别代表

第 n 个解码模块。由于不同解码权重模块的输出尺

寸不同，为了使输出张量间能够进行累加运算，采用

了插值策略（用U表示）来统一 t'的尺寸，计算过程如

下所示：

Q = t'3 + U ( )t'2 + U ( )t'1 （5）

图5 解码权重模块说明

Fig.5 Illustration of weight module in decoder module

1.4 loss函数

由于肿瘤的尺寸在不同分期阶段所呈现出的尺

寸差异较大。当背景的像素个数远远大于肿瘤的像

素个数时，正负样本之间的差距会严重失衡。标准

交叉熵损失函数并不适用于这种情况。为了解决此

类问题，采用了对于类别不均衡数据中表现更好的

dice coefficient loss函数［18-19］，定义如下：

Ldice = 1 -∑
c

C
2 wc∑

i

N

p (c, i ) g (c, i )

∑
i

N

p2 ( )c, i +∑
i

N

g2 (c, i )

（6）

其中，N和C分别代表像素和类别的总数，p(c, i)∈［0,1］

是预测为 c类的概率。相似地，g(c, i)∈{0, 1}是第 c类

的标签，∑c
wc = 1∑c

wc = 1代表不同类的权重。

整体 loss函数定义如下：

L = Ldice + L reg （7）

L reg = λ w 2
2 （8）

其中，Lreg代表L2正则化函数来防止网络在训练过程

中出现过拟合，λ是正则化系数，w是权重系数向量。

2 实验与分析

2.1 实验数据

本实验为了讨论GLat-Net应用于胃部肿瘤分割在

临床诊断上的有效性，采用了上海长征医院临床中440

组包含不同分期的上腹部CT数据，图像尺寸为512×512，

其中，390组将作为训练集，50组作为测试集。

2.2 实验设置

本次实验使用 Pytorch 库来搭建网络模型，操作

系 统 为 Ubuntu 16.04，显 卡 为 11G 的 NVIDIA

GeForce GTX 1080 Ti。

在训练中，总迭代次数 total_iter为150，初始学习

率 base_lr 设置为 0.000 2，采用了 poly 学习率衰减策

略来调整学习率，更新公式为：

lr = base_lr × (1 -
iter

total_iter
)power （9）

其中，power 设置为 0.9，实验采用 Adam 算法对网络

进行优化。

2.3 实验结果分析

为了验证本文所提出的 GLat-Net 的有效性，通

过计算交并比(IoU)和准确率(Acc)，将其与当前前沿

的分割算法 U-Net［10］、Dense U-Net［20］、CE-Net［13］和

Attention U-Net［21］进行对比，对比参数 IoU和 Acc，见

公式（10）和（11）：

IoU =
TP

FP + FN + TP
（10）

Acc =
TP + TN

TP + TN + FN + FP
（11）

其中，TP，FN，FP，TN分别代表真阳性，假阴性，假阳

性以及真阴性像素的数量。经计算，获得胃部肿瘤

分割效果对比如表1所示。

从量化结果可以看到，对于U-Net、Dense U-Net、

CE-Net 和 Attention U-Net，CE-Net 在肿瘤分割任务

上表现更为出色，其在 IoU和Acc两个指标上分别达

到了 79.80% 和 99.47%，而本文提出的 GLat-Net达到

了 80.74% 和 99.53%。相较于传统的 U-Net，CE-Net

在 IoU 上提升了 0.41%，而 GLat-Net 提升了 1.35%。

由此可以得出GLat-Net输出的分割结果与标注有更
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高的重合率，在原图中更多的像素被准确地分类。

ROC曲线对比如图6所示。

分割的可视化结果如图 7所示，胃部肿瘤的位置

被用不同的颜色标出，图 7a为CT原图。作为参考标

准，图 7b中，原图中肿瘤的正确位置被用红色标出。

图 7c~e分别为U-Net、Attention U-Net以及CE-Net的

分割可视化结果，分别用绿色、蓝色、青色标记，本实

验分割结果图 7f由黄色标出。相较于对比的分割算

法，GLat-Net在肿瘤的提取方面取得了更好的效果。

通过对比可视化结果中红色方框标出的区域，发现

在 U-Net、Attention U-Net和 CE-Net的结果中存在着

间断的现象，且在轮廓上存在较明显的误差，但是

GLat-Net生成的结果中并不存在这类问题，肿瘤区域

的像素在 GL-Attention 的全局局部共同约束下增强

了肿瘤区域像素间的相关性，有效地抑制了间断现

象的发生，且在轮廓上也有更好的表现。

方法

U-Net

Dense U-net

Attention U-Net

CE-Net

GLat-Net

IoU

79.39

79.44

78.95

79.80

80.74

Acc

99.43

99.44

99.43

99.47

99.53

表1 胃部肿瘤分割的量化结果（%）

Tab.1 Quantitative results of gastric tumor segmentation (%)

2.4 消融实验

训 练 曲 线 图 如 图 8 所 指 示 ，相 较 于 U-Net，

ResNet-34的曲线收敛地更快。

在表 2中，给出了权重模块在不同解码模块上的

表现，根据实验结果可以证明，当解码权重模块被应

用在第 2、3、4 层解码层时效果最佳。为了评估网络

中各个部分的表现，每个模块都分别单独进行了实

验，来验证本文所提出的GLat-Net的有效性。如表 3

所示，基准模型是以 ResNet-34 为主体，由编码和解

码两部分组成的U型结构网络，单独进行实验后，得

到 IoU和Acc结果分别为 79.37%和 99.45%。添加了

本文提出的 GL-Attention 模块后，IoU 和 Acc 的量化

结果分别为 80.44% 和 99.52%，解码权重模块单独作

用时，IoU 和 Acc 中的量化结果分别为 80.59% 和

99.52%。综上可见，本文所提出的方法有效地提升

了胃肿瘤分割的准确度。

真
阳

率

假阳率
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图6 ROC曲线对比

Fig.6 Comparison of ROC curve

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

图7 胃部肿瘤分割结果

Fig.7 Results of gastric tumor segmentation
1~3行分别代表不同患者的胃部肿瘤CT影像

a：原始图片 b：Ground Truth c：U-Net d：Attention U-Net e：CE-Net f：GLat-Net
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3 总 结

通过CT实现胃部肿瘤医学影像的分割和快速诊

断成为术前的重要依据。本文提出了一种基于注意力

机制的分割模型GLat-Net的胃部肿瘤区域提取方法。

该方法结合全局和局部两个视角来提取上下文信息，

并根据这些信息来突出有效特征和抑制无用特征，降

低了CT影像上肿瘤不确定性特征的干扰；同时采用了

解码权重模块来学习通道间的相关性，通过对通道赋

予权重提升了分割效果。实验证明该方法能够在胃部

肿瘤分割任务上得到准确的分割结果，与前沿分割网

络CE-Net相比，该方法在交并比上提升了0.94%。
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图8 U-Net和Res-Net 34训练曲线图

Fig.8 Training curves of U-Net and Res-Net 34

循环次数

权重模块

不使用权重模块

d1+d2

d2+d3

d3+d4

d1+d2+d3

d2+d3+d4

d1+d2+d3+d4

IoU

79.37

79.51

79.95

80.17

79.49

80.59

79.86

Acc

99.45

99.50

99.50

99.51

99.49

99.52

99.50

表2 解码权重模块的表现对比（%）

Tab.2 Performance comparison of decoder module with or
without weight module (%)

方法

Base Network

Base Network+GL-Attention

Base Network+DecoderWeighted block

Base Network+GL-Attention+

DecoderWeighted block

IoU

79.37

80.44

80.59

80.74

Acc

99.45

99.52

99.52

99.53

表3 消融实验量化结果（%）

Tab.3 Quantitative results of ablation experiment (%)
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