
前 言

近年来，随着深度学习技术的不断发展，自动分

割在图像处理与分析领域中取得了很大进展［1］。文

献［2］提出一种全卷积神经网络（Fully Convolutional

Network, FCN），该网络在分割医学图像时不要求训

练图像和测试图像具有同样的尺寸，解决了使用像

素块带来的重复存储和计算卷积的问题；但图像分

割结果并不够精细，同时对肝脏图像中的细节不敏

感［3］。文献［4］基于 FCN 的架构上首次将跳跃连接

引入卷积神经网络，提出一种用于医学图像分割任

务的 U 形网络（Unity Networking, Unet）。该网络由

编码器和解码器两部分组成，并且该网络使用跳跃

连接（Skip Connection）将编码器与解码器的特征图

进行融合，使得Unet在像素定位上更加准确，但无法

精确分割CT图像中肝脏肿瘤的位置和边界［5］。文献

［6］提出一种深度参差 Unet（Res Unet），该网络选用

了 Res Net 中的参差模块替换 Unet 网络中的卷积模

块，减少参数量的同时提高肝脏肿瘤分割精度，但同

时也引入了无关信息，导致肝脏肿瘤出现过分割［7］。

文献［8］首次在Unet网络框架中引入注意力机制，提

出 A-Unet（Attention Unet）。该网络可以学习与分割

任务相关的区域特征，抑制不相关特征，有效提升图

像分割精度，但同时也导致了边界分割不精确、小肿
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瘤难以检出等问题［9］。文献［10］在 Unet的基础上提

出用于医疗影像分割多尺度的 Unet 网络（Unet++），

该网络通过在Unet引入嵌套和密集的跳跃连接加强

原来的台跳跃连接层，其优点在于可以通过叠加的

方式提取、融合不同层次的特征，减少Unet编码器和

解码器之间的语义差距，该网络可在一定程度上提

高小肿瘤的检出率，但仍然不能从多尺度当中提取

到足够的信息，无法解决肝脏肿瘤分割精度低、肿瘤

分割困难等问题［11］。文献［12］提出一种原始Unet和

生成对抗网络（GAN）结合的GAN-Unet网络，该网络

训练过程中将Unet预测的肝脏区域的图像送入判别

网络。判别网络的目标是把生成网络生成的伪标签

和真实标签区分开，构成一个动态的“博弈过程”，可

以精准分割肝脏边界且有效提高分割精度。

基于上述内容，本文结合 GAN 和双注意力机制

的 U 形网络（Dual Attention Unet, DAUnet）提出一种

GAN-DAUnet对肝脏 CT图像进行分割训练，实现了

对腹部 CT 图像的肝脏肿瘤的高精度自动分割。同

时，在进行对抗训练时加入了距离约束函数提高分

割精度。

1 方 法

1.1 数据预处理

本文使用 LiTS（Liver Tumor Segmentation）数据

集［13］进行性能评估。该数据集包含了 131 例患者的

腹部 CT 扫描图像，共计 58 638 幅大小为 512×512 的

图像，由经验丰富的医生对肝脏和肿瘤区域进行手

工标注作为分割的金标准。

在CT图像中，肝脏肿瘤分布十分复杂。直接对

原始CT切片进行肿瘤分割会导致精度很低，为降低

肝脏肿瘤分割的复杂性，对原始图像进行预处理。

为减小不相关器官的影响并增加肝脏的对比度，本

文设置了 70 Hu的窗位和 100 Hu的窗宽。为提高肿

瘤分割精度，去掉了其中没有病灶的图片。原始 CT

图像和预处理图像对比如图 1所示，可以看出经过预

处理过的肝脏区域与周围器官对比更加明显，拥有

更加清晰的轮廓。

1.2 分割网络

本文提出的GAN-DAUnet网络架构主要由预分割

和肝脏肿瘤分割两部分组成。预分割由文献［14］提出

的方法对预处理的CT图像进行肝脏分割，排除其他器

官的影响，进一步提高肿瘤分割精度。肝脏肿瘤分割

由DAUnet的生成网络和5层卷积神经网络的判别网络

两部分组成，通过对肝脏的分割结果和预处理的CT图

像肿瘤分割时进行对抗训练提高分割精度。CT图像中

肝脏肿瘤的整体分割流程如图2所示。

a：原始CT图像 b：预处理图像原始CT图像 预处理图像原始CT图像 预处理图像

图1 数据预处理

Figure 1 Data preprocessing

图2 面向肝脏肿瘤分割的GAN-DAUnet网络架构图

Figure 2 Architecture of GAN-DAUnet for liver tumor segmentation

生成网络

CT原始切片 预处 理切片

肝脏分割结果

肝脏分割 DAUnet

卷积神
经网络

判别网络

预测图像

金标准

肿瘤分割预分割

本文采用的是引入双注意力模块的 DAUnet 网

络对 CT 图像进行分割，其网络结构如图 3所示。该

网络由获取上下文信息的编码器（左）和用于精准定

位的解码器（右）组成，是一个左右对称的U型卷积神

经网络。编码器是由 5 个卷积模块构成。每一个模

块进行两次 3×3 的卷积和修正线性单元（Rectified
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Linear Unit, ReLU）激活层，并且在每一个卷积模块

的末尾部分有一个 2×2 的池化层。解码器则是有 4

个与解码器相似的卷积模块，从最底层通过上采样

操作对图像进行恢复。在每一个卷积网络中编码器

和解码器对应层之间使用了跳跃连接进行特征融

合，这能保留更多高层特征图中的细节信息。本文

在Unet的跳跃连接和解码路径中引入了双注意力模

块（Dual Attention Module, DAM）。该模块融合通道

注意力机制和空间注意力机制，首先对跳跃连接和

解码器上采样传递的特征图进行一次 1×1的卷积并

相加。其次，通过 ReLU 激活层、1×1 的卷积和

Sigmod操作获得特征图。最后将该特征图进行一次

1×1 的卷积，通过 Sigmod 操作生成注意力权重。该

注意力模块的作用主要是获取特征的通道和空间关

联性，使网络聚焦于肿瘤特征，抑制无关的区域特

征，精确分割出肿瘤区域。
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图3 生成网络

Figure 3 Generative network

判别网络采用的是5个卷积模块组成的卷积神经

网络，如图4所示。输入层将生成网络分割出来的预测

标签和真实图像一起输入卷积神经网络，通过4个Block1

卷积块，每一个Block1进行一次步长为2的4×4卷积和

ReLU激活层，并在最后进行一次Dropout操作解决过

拟合的问题。然后将结果经过1个Block2卷积块，Block2

进行一次步长为1的卷积操作和ReLU激活层，经过一

次平均池化后得到判别网络最后的结果。输出是一个

0~1的值，输入图像与真实图像一样，则输出接近于1，

反之输出一个接近于0的数字。

1.3 损失函数

GAN的思想是训练生成网络学习数据分布来生

成图像，同时训练判别网络来区分这些生成的图像

和真实的例子。故本文中GAN的优化目标：

min
G

max
D

=∑[ lnD ( label|x ) ]+∑[ ln (1-D ( label|G ( x ) ) ]

（1）

式中，G 是生成网络；D 是判别网络；D ( label|x ) 是真

实标签输入到判别网络的输出；G ( x ) 是生成网络预

测的伪标签；D ( label|G ( x ) ) 是生成网络分割好的肿

瘤标签输入到判别网络得到的输出。

进行对抗训练是为了让生成网络的损失函数

G loss 最小化，从而让判别器的输出最大化。这样能让

网络达到比较好的分割性能。

G loss = u1G loss_1 + u2G loss_l2
（2）

式中，Gloss_1 是 DAUnet 进行图像分割时损失函数；

G loss_l2
是距离约束函数；u1 是分割网络的损失函数所

占的权重；u2是距离约束函数所占的权重。

（1）分割网络的损失函数

生成网络的损失在进行肝脏和肿瘤分割时与标

准图像分割网络相同。通常使用 Dice 相似系数

（Dice Similarity Coefficient, DSC）损失函数［15］解决图
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图4 判别网络

Figure 4 Discriminative network
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像分割中存在的类不平衡问题，公式如下：

LDice =
2∑

i = 1

N

gi pi

∑
i = 1

N

gi
2 +∑

i = 1

N

pi
2

（3）

式中，g i 是 CT 图像中像素点 i 的真实类别；pi 是

DAUnet网络对于图像中像素点 i的预测结果；N是图

像中像素个数。

DSC损失函数注重的是网络预测的结果和真实

标签的相似度，在网络训练过程中通过最大化预测

结果的 Dice 系数使其更加接近真实图像。然而，遇

到肝脏肿瘤这类小目标时，一些微小变化也会导致

LDice 波动，导致网络训练过程不稳定。二元交叉熵损

失函数（Binary Cross Entropy, BCE）［16］作为图像分割

中最常用的损失函数，注重的是图像像素的类别预

测概率，通过对分割像素和背景像素进行加权，有助

于损失函数的收敛。

LBCE = -
1

N∑i = 1

N

( giln ( pi) + (1 - gi)ln (1 - pi) ) （4）

针对肿瘤分割中肿瘤区域较小时，分割网络预

测的微小变化对LBCE 影响较小，有效保证训练过程的

稳定性，弥补LDice的不足。本文根据上述损失函数的

特点，提出一种混合损失函数。公式如下：

G loss_1 = αLDice + (1 - α ) LBCE （5）

式中，α是取值为 0~1 的权重因子，用于调节 LDice 和

LBCE所占的比重。

（2）距离约束函数

GAN-DAUnet在进行对抗训练时为进一步提高

肝脏肿瘤分割性能，在G loss中引入了距离约束函数：

G loss_l2
=∑lnD ( label|G ( x ) ) +∑|G ( x ) - label|

2
（6）

式中，l2 距离函数计算的是生成网络预测的图像和真

实标签距离平方的差距。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

采用CodaLab组织提供的LiTS数据集对本文提

出的网络模型进行实验。为验证本文提出的网络模

型，在该数据集共计 58 638幅 CT图像，选取 4 183幅

包含肝脏的 CT 图像和 3 120 幅经过 DAUnet 分割的

肝脏CT图像作为实验数据集，按照 8:1:1将其分成训

练集、测试集和测试集。采用 1.1节中的方法对图像

进行预处理来突出肿瘤区域，并使用预处理之后的

图像进行实验。

2.2 实验环境与参数配置

本文实验的硬件配置：（1）AMD Ryzen 5800H处理

器；（2）GeForce RTX 3060GPU计算机平台；（3）内存16

GB；（4）操作系统：Win11。集成开发环境为VS Code，

编程语言为Python，超参数设置如表1所示。

2.3 评价指标

本 文 采 用 DSC、体 积 重 叠 误 差（Volumetric

Overlap Error, VOE）和 平 均 表 面 距 离（Average

Surface Distance, ASD）3 项指标评估本网络的分割

性能。

DSC =
2|NSI ⋂ GT|

|NSI| + |GT|
（7）

式中，NSI是网络预测的分割图像；GT是医生标注的

标准图像。DSC 的值在 0 到 1 之间，1 代表完美的

重叠。

VOE = 1 -
|NSI ⋂ GT|

|NSI ⋃ GT|
× 100% （8）

VOE是体积重叠误差，与DSC相反，越小代表分

割的效果越好。

ASD =
1

|S ( NSI ) + S (GT )|
×

( )∑
IA ∈ S ( NSI )

D ( IA, S (GT ) ) + ∑
I B ∈ S (GT )

D ( IB, S ( NSI ) （9）

式中，S ( NSI )和 S (GT )分别是预测图像和金标准的

表面像素；D ( IA, S (GT )是像素 IA 到 S (GT )的欧式距

离。ASD越小代表分割效果越好。

2.4 结论与分析

2.4.1 损失函数权重因子的选择 为测试 DAUnet作

为分割网络时混合损失函数中权重因子对分割精度

的影响，本文对权重因子 α的选择进行讨论。将 α

以步长在 0 到 1 之间变化进行训练，得到的结果以

DSC 值的大小进行比较，结果如图 5 所示。当 α为 0

时，只使用 BCE 损失函数，DSC 仅为 73.56%，当 α为

1 时，只使用 Dice 损失函数。当 α从 0 开始增大时，

DSC 值大小也随之增大并在 0.2 达到峰值 76.15% 后

开始下降，表明使用混合损失函数可以有效地增加

肝脏肿瘤分割精度。因此，将 α设置为 0.2后进行后

续实验。

参数

优化方法

归一化方法

Dropout

Batch_Size

epoch

设置

Adam（学习率0.000 3, β1=0.9, β2=0.999）

批量归一化

0.5

2

100

表1 超参数设置

Table 1 Hyperparameter setting
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图 6 所示的是生成网络权重因子为 0.2 的训练

时，Loss随训练轮数（epoch）变化趋势。可以看到，训

练集和测试集的Loss值随着训练轮数的增加在不断

下降，并在训练次数达到 100次的时候趋近于 0。因

此，本文将训练轮数设置为100次。

2.4.2 消融实验 为让 GAN-DAUnet 与 DAUnet 进行

分割性能比对，在 DAUnet 进行肿瘤分割训练时，仅

选取二元交叉损失熵为网络损失函数，即将式（2）中

u1 设置为 1而 u2 设置为 0。在进行对抗训练时，生成

网络的损失函数 G loss 既需要 LBCE 维持网络稳定的同

时减少梯度，又需要 G loss_l2
提高分割性能。此时将式

（2）中u1和u2都设置为1。

为验证每个模块对肿瘤分割性能的影响，本文

以Unet直接对肝脏CT图像进行肿瘤分割（Unet_dir）

为基准进行消融实验，结果如表 2所示。采用Unet直

接进行肝脏肿瘤分割时，DSC 仅为 69.84%，而采用

“预处理后 Unet”、“DAUnet”和“GAN-DAUnet”模型

进 行 实 验 ，DSC 分 别 上 升 至 72.52%、74.36% 和

76.15%。同时均得到了更小的 VOE 和 ASD。这表

明在 Unet 中引入双注意力机制和将 Unet 作为 GAN

的生成网络进行对抗训练均能有效提高肝脏肿瘤分

割精度。另外，比较起其他组合的网络模型，GAN-

DAUnet 通过对抗训练可以获得最高的 DSC 和最低

的VOE和ASD等指标。

2.4.3 实验结果比较 本文的GAN-DAUnet模型在生成

对抗网络中引入DAUnet，与卷积网络进行对抗训练。

为了验证本文方法对于分割肝脏肿瘤具有较优的效果，

采用现有的 Unet，Res Unet 和 A-Unet。上述网络的训

练过程与GAN-DAUnet的生成网络训练过程保持完全

一致，3种网络模型的分割结果可视化如图7所示。可

以看出，原始Unet分割出来的肝脏肿瘤边界模糊，并且

没有分割出边缘的细节部分，还出现了将背景区域预

测为肿瘤区域的现象。比起原始的Unet，Res Unet 和

A-Unet对于肝脏肿瘤的分割效果较好，能较清晰分割

的肿瘤边界，但还是出现了将背景区域预测为肿瘤区

域的现象。GAN-DAUnet分割的效果比其他两个训练

模型分割效果都好，肝肿瘤边界清晰且能较好地分割

出肿瘤的细节，分割结果最接近金标准。

3 结 论

本文针对现有肝脏图像肿瘤分割方法中存在欠

分割、过分割、边界模糊以及分割精度较低的问题，

提出一种改进型生成对抗网络的分割方法。GAN-

DAUnet先对肝脏进行预分割之后再进行肿瘤分割，

减少无关信息的影响；在生成网络DAUnet的跳跃连

接中引入双注意力机制，可使网络专注于肿瘤的特

征信息，抑制无关区域；通过 DAUnet 与卷积网络进

行对抗训练，在提升网络模型的稳健性的同时，有效

提高肿瘤分割精度。实验结果表明，本文方法能够

有效分割肝脏肿瘤区域，解决在分割医学图像时的

过分割和欠分割的问题，具有良好的泛化能力和较

强的稳定性，从而展现出比较好的分割性能。由于

使用二维方法处理三维肝脏 CT 图像会损失较多的

上下文信息，在后期工作中将结合二维和三维的处

理方式对肝脏CT肿瘤进行分割，充分利用上下文的
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图6 Loss值随训练轮数的变化图

Figure 6 Loss value changes with the epoch
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Figure 5 Dice similarity coefficient changes with the weight factor α

模型

Unet_dir

Unet

DAUnet

GAN-DAUnet

DSC/%

69.84

72.52

74.36

76.15

VOE/%

38.32

35.27

37.91

36.23

ASD/mm

3.42

2.39

2.05

1.75

表2 消融实验对比结果

Table 2 Ablation experiment results
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信息，达到更好的分割效果，从而提升计算机辅助诊

疗的效率和分割精度。
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图7 不同算法分割结果

Figure 7 Segmentation results obtained by different methods
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