
前 言

随着计算机技术的快速发展，出现了很多用于

人体器官的扫描技术，比如计算机断层扫描技术

（Computed Tomography, CT）和核磁共振成像技术

（Magnetic Resonance Imaging, MRI）等，这些影像技

术已成为了临床医生诊断过程中最常见的方法［1-2］，

其中CT图像具有无创性和图像清晰等优点，方便医

生为患者提供诊断并进行下一步的治疗［3-5］。近年来

在医疗图像分割领域，基于深度学习的算法已经超

过了许多传统算法并取得了卓越的成果［6］。利用深

度学习技术对医学图像进行分割的技术已日趋成

熟［7-9］，相较于传统算法，卷积神经网络不需要人工提

取特征或对图像进行过多的预处理设置大量的参

数。因此在医学图像分割领域大量的研究人员开始

从事深度学习技术的研究［10-12］。

医学图像分割就是从医学图像中分离出想要的目

标，例如脏器、组织等，然后再经过数字图像技术实现

可视化操作和图形引导手术等［13］。在医学图像分割任

务中，由于医学图像边界的模糊性、纹理的不均匀性以

及在没有领域知识的情况下分割区域的不确定性，使

得获得准确的分割结果非常困难，即使是富有经验的

专家，根据他们的经验标注的结果也略有不同［14-15］。

2015 年 Long 等［16］提出了一种在卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks, CNN）基础上发展适

用于图像语义分割任务的全卷积神经网络（Fully

Convolutional Networks, FCN）模型。FCN 不仅能将

图像中的每个像素进行分类，而且还能确定像素的

位置从而实现从图像类别分类到像素级别分类的进

步。然而医学图像分割更加复杂，病灶边界更加难

以确定，传统的FCN网络并不能满足实际的需求，因

此在FCN的基础上，2015年Ronneberger等［17］提出用
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于医学图像分割的经典网络模型 U-Net，U-Net 是一

个典型编码-解码结构。U-Net的编码器由卷积和池

化组成进行下采样，以此来获取图片中的语义信息，

然后通过解码器进行上采样并通过跳跃连接来融合

解码器输出从而提高分割精度。在 U-Net的思想基

础上，2018年Zhou等［18］提出了U-Net++，通过更密集

的跳跃连接来消除语义鸿沟。

随着深度学习技术的发展，越来越多的科研工

作者投入到深度学习的研究中，一些用于提升网络

精度的特殊模块被提出。如注意力门（Attention

Gate, AG）模块，2019 年 Zhang 等［19］在 U-Net 网络中

加入 AG 机制对眼底图像进行分割。2020 年大量研

究者将Transformer引入到图像分类任务中并取得了

很好的效果，此前 Transformer 已成为自然语言处理

任务的实际标准，但在计算机视觉中 CNN 一直占据

主导地位，因此 VIT（Vision Transformer）的提出直接

推动了后续的相关研究。虽然目前Transformer在许

多视觉任务上取得了与 CNN 相当甚至更好的表

现［20-22］，有些工作甚至完全取代了 CNN，但是这些应

用 transformer的网络都需要大量的数据集进行训练，

如果没有足够的数据集进行大量的训练，基于

Transformer 的网络表现并不好，因为 Transformer 结

构与CNN相比缺少归纳偏置，即一种先验知识，所以

这些 Transformer 结构的模型虽然高效，但是需要巨

大的硬件和数据支持。

因 此 越 来 越 多 研 究 人 员 开 始 研 究 视 觉

Transformer在图像领域中与 CNN 相结合的方法，因

为Transformer的优势在于通过注意力机制捕捉一些

全局的信息用来建立远距离依赖从而提取更多的特

征信息［23］，但考虑到 CNN在局部信息的提取能力和

训练成本较低等优势，本文提出了一种新型的基于

CNN 与 Transformer相结合的分割方法 MixACU-Net

用于肝脏CT图像分割，提高肝脏的分割效果。

1 方 法

1.1 U-Net模型

U-Net网络经常被应用于医疗图像分割任务中，

其网络结构如图 1所示。该网络是一种编码-解码结

构。编码器用于提取图像的上下文信息，解码器用

来逐层恢复图像信息。

图1 U-Net模型

Figure 1 U-Net model

1.2 MixACU-Net模型

肝脏肿瘤一般体积较小，所以要提高肝脏肿瘤的

分割精度，最简单的办法就是先将肝脏从CT图像中

分割出来，然后再进行肿瘤的分割。本文提出了一种

编码-解码结构的肝脏图像分割模型MixACU-Net，网

络结构如图 2所示，从 MixACU-Net的结构图中可以

看到此方法保留了经典 U-Net 的结构，包括跳跃连

接、尺寸为 3×3的卷积模块、最大池化模块和反卷积

模块，但本文方法在经典U-Net中添加了多头注意力

机制（Multi-Head Self Attention, MHSA）模块和空洞

卷积（Atrous Convolutions）。MHSA模块被添加到跳

跃连接中，用来捕捉全局特征。并且在编码器部分

使用了空洞卷积，在不降低图片分辨率的前提下扩

大感受野，从而提升分割的精度。

1.3 空洞卷积

空 洞 卷 积 又 被 称 为 扩 张 卷 积（Dilated

Convolutions）［24］，如图 3所示。它经常被应用在语义

分割与目标检测等任务中，与普通的卷积操作不同

的地方在于空洞卷积引入了一个被称为“扩张率

（Dilation Rate）”的新参数。空洞卷积的优势在于不

改变图像分辨率的情况下通过空洞率来扩大卷积核

的大小从而扩大感受野，提高网络的分割精度。
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1.4 MHSA模块

MHSA 与注意力机制不同的是，MHSA 模块对

外部信息依赖的程度更低，它更加关注数据内部或

特征的内部联系。自注意力机制结构图如图 4所示，

其中，Rh、Rw分别代表高度和宽度的相对位置信息，q、

k、v、r 分别代表查询（Query）、键（Key）、值（Value）和

位置编码（Position Encodings）［25］。

假设输入为 X，MHSA 的计算如式（1）和式（2）

所示：

O = Soft max ( )( )X∙WQ ( )X∙WK

T

dk

( )X∙WV （1）

MHSA ( )X = Concat [ ]O1,⋯, On WO （2）

其中，O为自注意力机制的输出，MHSA ( )X 为多头自

注意力机制的输出，WQ、WV、WK、WO分别为线性映射

的参数矩阵，dk为向量q的维数，n为注意力头个数。

1.5 混合损失函数

考虑到类别不平衡的影响和网络在方向传播过

程中出现梯度消失的问题，本文采用二元交叉熵

（Binary Cross Entropy, BCE）损失函数与Dice损失函

数混合的损失函数，函数如公式3所示：

LOSS = αLDice + βLBCE （3）

其中，LDice 和 LBCE 分别代表 Dice损失和 BCE损失，本

文实验中α和β分别取1和0.5。

2 实 验

2.1 数据集的获取与处理

本次实验所采用的数据集来自LITS2017肿瘤分

割挑战赛所提供的数据，该数据集包含了具有多年

临床经验的放射科医生标注的 131 例肝脏肿瘤患者

腹部 CT 图像。因为 LITS2017 数据集的标注包括肿

瘤和肝脏两部分，但本次实验只进行肝脏部分的分

割，因此首先对数据集进行预处理，通过阈值的方法

将附着在肝脏上的肿瘤标签去除掉只保留背景和肝

脏两类标签。预处理后的结果如图 5所示。以 nii格

式存储的数据可以使用 ITK-SNAP软件打开，该软件

的界面如图 6所示。在软件的界面中可以看到CT序

列的横断面，矢状面以及冠状面。

2.2 评价指标

本次实验采用了 Dice 系数、平均交并比（Mean

Intersection Over Union, MIOU）和类别平均像素准确

率（Mean Pixel Accuracy, MPA）对肝脏的分割结果进

行评价。

2.2.1 Dice系数 Dice系数可以有效地反应网络的分

图2 MixACU-Net模型

Figure 2 MixACU-Net model

图3 空洞卷积示意图

Figure 3 Schematic diagram of atrous convolution

图4 自注意力机制

Figure 4 Self-attention mechanism
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割结果与真实标注标签重合的程度，是语义分割任

务中最重要的评价指标之一，计算方法如公式（4）

所示：

Dice =
2TP

FP + 2TP + FN
（4）

其中，TP（True Positive）代表网络输出的预测结果为

正例并且医生的标注结果也为正例的像素个数；FP

（False Positive）代表网络输出的预测结果为正例但

a：原始的标注图像 b：预处理后的图像

图5 标注图像预处理

Figure 5 Labeled image preprocessing

图6 ITK-SNAP软件界面

Figure 6 ITK-SNAP software interface

医生的标注为反例的像素个数；FN（False Negative）

代表网络输出的预测结果为反例而医生的标注结果

为正例的像素个数。

2.2.2 MIOU MIOU 是语义分割问题中常用的分割

指标之一，MIOU表示计算网络输出结果与实际标注

结果中每个类别的交集与并集的比的平均值，MIOU

越接近于 1 表示分割的效果越好，计算方法如公式

（5）所示：

MIOU =
1

k + 1∑i = 0

k TP

FN + FP + TP
（5）

2.2.3 MPA MPA代表计算出每个类别的像素被正确

分类的像素个数占总像素个数比例的平均值，计算

方法如公式（6）所示：

MPA = sum ( Pi ) /k （6）

其中，Pi 代表的是每个类别像素的准确率，k 代表的

是类别数。

2.3 实验细节

本次实验中使用深度学习框架Pytorch来实现网络

模型，并使用1080Ti显卡来对网络进行训练，在训练中

采用了Adam优化器来优化训练的模型，学习率设置为

0.003，Batch size设置为6，epoch设置为100，输入图像

大小为256×256的单通道CT图像。MHSA模块的头数

设置为4，空洞卷积空洞率依次设置为1、2。

为了验证本文所提出的 MixACU-Net 网络对肝

脏的分割效果，在相同的条件下使用 LITS2017 肿瘤

分割挑战赛提供的数据集进行测试，并与U-Net网络

输出的结果进行比较。实验结果如表 1所示，从表 1

可以看到本文所提出的 MixACU-Net网络在 Dice 系

数，MIOU和MPA上的表现全部优于U-Net网络。其

中Dice系数相较于U-Net网络提高了 3.3%，MIOU提

升了 2.4%，MPA 提升了 3.66%。综合来看本文所提

出的 MixACU-Net网络在 LITS2017数据集上进行肝

脏分割的表现优于U-Net网络。

模型

U-Net

MixACU-Net

Dice

86.92

90.22

MIOU

83.60

86.00

MPA

89.53

93.19

表1 不同算法性能对比（%）

Table 1 Performance comparison between two algorithms (%)

中国医学物理学杂志 第40卷-- 426



2.4 实验结果与分析

如图 7所示，随机选择了 3个测试集样本在不同

网络所输出的预测结果与真实标注结果进行对比，

从图中可以更加清楚看到 MixACU-Net 网络的输出

与 U-Net 网络的输出相比分割效果更好，结果更准

确，边界特征更加明显。

图7 实验结果对比图

Figure 7 Comparison of experimental results

a：CT图像 b：标注图像 c：U-Net分割结果 d：MixACU-Net分割结果

患者2

患者3

患者1

2.5 消融实验

为了验证空洞卷积与MHSA在网络中的作用，进

行了消融实验，实验过程中保证只会发生单一模块的

变化。实验结果如表2所示。在去掉MHSA模块后只

保留空洞卷积的情况下，与U-Net网络输出的分割结果

相比，只保留了空洞卷积的MixACU-Net（无MHSA）精

度仍有提升，这是因为增加空洞卷积在降低图像分辨

率的情况下通过改变卷积核的大小扩大了感受野，提

升了分割的效果，该结果符合预期。但与本文所提出

的MixACU-Net模型分割效果相比仍有一些差距，说明

MHSA捕捉长距离依赖的特点可以提升网络精度。

3 结 论

为了提高对肝脏分割精度，本文提出了一种卷

积与 Transformer 相结合的医学图像分割网络，该网

络利用Transformer可以捕捉长距离依赖的特点弥补

了 CNN 在捕捉全局性特征的局限性。通过 MHSA

更好地进行全局特征的学习。与 U-Net网络相比本

文提出的网络无论在分割精度还是在边界轮廓的处

理上都更加优秀。
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