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摘　要　肝脏疾病是医学上最常见的疾病之一,对其进行精确的分割是辅助肝脏疾病诊断及手术规划的必要步骤.然而,由于

肝脏 CT图像的复杂性,肝脏分割仍然是一个极具挑战性的问题.以往的研究大多简单地使用拼接或求和操作来融合不同语

义,导致无法充分利用其互补性.针对这一问题,提出了一种基于多尺度特征融合和双重注意力机制的网络模型 MDＧAUNet.
首先利用分层多尺度注意力下采样模块中分层级的双重注意力机制有效地融合不同尺度特征信息,提取富含空间信息的特征

表示.然后通过全局注意力上采样模块获取高层特征的全局上下文用于对低层特征信息加权,从而选择更为精确的空间信息.
同时在网络训练时采用深层监督策略,以学习不同解码层的层次表示.最后提出了一种简洁有效的后处理方法,用于进一步细

化 MDＧAUNet粗分割结果.在医院采集的肝脏数据集(经专家手动标注)上的实验结果表明,所提算法在主观视觉感受和客观

评价指标方面均优于其他现有肝脏分割算法,其平均像素精度、平均交并比和 Dice相似系数分别为９７．６％,９５．４％和９５．５％.
关键词:CT图像;肝脏分割;多尺度特征融合;双重注意力机制;MDＧAUNet
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Abstract　Liverdiseaseisoneofthemostcommondiseasesinmedicine,andaccuratesegmentationofliverdiseaseisanecessary
steptoassistliverdiseasediagnosisandsurgicalplanning．However,liversegmentationisstillachallengingtaskduetothecomＧ

plexityofliverCTimages．Withthedeepeningofresearch,peoplebegintoconsidercombininghighＧlevelsemanticswithlowＧlevel
semanticstofurtherenhancethesegmentationeffect．However,mostofpreviousstudiessimplyusesplicingorsummationoperaＧ
tiontofusedifferentsemantics,resultinginfailuretomakefulluseofitscomplementarity．Tosolvetheaboveproblems,anetＧ
work(MDＧAUNet)basedonmultiＧscalefeaturefusionanddualattentionmechanismisproposedinthispaper．Firstly,thehierarＧ
chicaldualattentionmechanisminthehierarchicalmultiＧscaleattentiondownＧsamplingmodule(HAM)isusedtoeffectivelyfuse
featureinformationofdifferentscalesandextractfeaturerepresentationsrichinspatialinformation．Then,theglobalcontextof
highＧlevelfeaturesisobtainedthroughtheglobalattentionupＧsamplingmodule(GAM)forweightingthelowＧlevelfeatureinforＧ
mation,soastoselectmoreaccuratespatialinformation．Atthesametime,deepsupervisionstrategyisusedinnetworktraining
tolearnthehierarchicalrepresentationofdifferentdecodinglayers．Moreover,aconciseandeffectivepostＧprocessingmethodis

proposedtorefinethecoarsesegmentationresultofMDＧAUNet．ExperimentalresultsontheliverdatasetscollectedbythehospiＧ
tal(manuallyannotatedbyexperts)demonstratethattheproposedalgorithmissuperiortootherexistingliversegmentationalgoＧ
rithmsinsubjectivevisualperceptionandobjectiveevaluationindicators,anditsmeanpixelaccuracy,meanIoUandDiceare
９７．６％,９５．４％,and９５．５％respectively．
Keywords　CTimage,Liversegmentation,MultiＧscalefeaturefusion,Dualattentionmechanism,MDＧAUNet
　

１　引言

肝脏是人体内体积最大的实质性脏器和最重要的消化器

官,也是原发性或继发性肿瘤发展的共同部位.从医学影像

中将肝脏组织准确地分割出来,是计算机辅助肝脏疾病诊断

与手术规划中一个基础且至关重要的步骤[１].计算机断层
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成像(ComputedTomography,CT)由于具有扫描时间快、图
像清晰等优点,被广泛应用于肿瘤的诊断.目前,临床多采用

人工手动分割的方式从CT图像中获取肝脏区域.这一过程

需要由具有相关专业知识以及大量实践经验的医生对 CT图

像进行逐体素的语义标注,极其消耗时间和精力,且易受到医

生经验差别以及主观因素的影响[２].因此,研究在 CT 图像

中的肝脏自动分割方法具有重要意义.

肝脏分割方法一般可分为传统分割方法和机器学习方法

两大类.传统分割方法主要包括阈值法[３]、区域增长法[４]、水
平集法[５]以及分水岭法[６]等.这类方法易受到 CT图像灰度

信息以及肝脏区域形状等因素的影响,导致对噪声点与图像

对比度非常敏感.因此,这类方法并不能很好地胜任肝脏分

割这项工作.

此外,大量基于机器学习的分割方法也被提出.例如,

Vorontsov等[７]提出了基于支持向量机(SupportVectorMaＧ
chines,SVM)的图像分割算法,通过提取不同尺度的方向梯

度直方图特征来训练SVM 分类器,以实现对肝脏的初步分

割.Achanta等[８]提出了基于无监督的聚类算法,通过 KＧ
means方法对像素相似度聚类,以完成肝脏肿瘤分割.Li
等[９]通过继承算法 AdaBoost来学习肝脏肿瘤区域的不同强

度分布,以实现肝脏 CT 图像中肿瘤边界的定位.上述这些

经典的机器学习方法大多需要事先指定图像的特征,并且依

据指定的特征来训练模型,导致在非均质、低对比度的肝脏

CT图像上分割表现不佳.
近年来,基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNNs)的深度学习方法因具有高效的特征提取能力

和良好的特征表达能力,在医学影像分割领域取得了巨大的

成功.在肝脏分割方向上,众多研究者受全卷积神经网络[１０]

(FullyConvolutionalNetwork,FCN)启发,提出了一系列改

进的肝脏分割模型.例如,Bi等[１１]利用残差网络[１２](ResiduＧ
alNeuralNetwork,ResNet)的优点,采用全卷积神经网络结

合级联的多尺度融合方式,来实现对 LiTS２０１７肝脏肿瘤数

据集的分割.Sun等[１３]设计了一种多通道全卷积神经网络,

从CT图像中分割肝脏.结果表明,该网络能有效地融合不

同阶段的高级特征,提高网络模型的精度.特别是,RonＧ
neberger等[１４]在 FCN 基础上修改并扩张,提出了 UＧNet模

型.该网络因其卓越的性能成为了众多医学分割模型的基准

网络,并有众多研究者基于该方法提出了改进的语义分割模

型.如Zhou等[１５]提出的 UＧNet＋＋架构、Huang等[１６]提出

的 UＧNet３＋架构等,均有效提高了肝脏分割的准确性.
上述方法虽然在肝脏CT图像分割任务中取得了不错的

效果,但仍存在一些不足.首先,现有方法中的特征融合大多

是将不同层次特征简单地通过拼接或求和的方式进行融

合[１４Ｇ１６],并未充分利用高层特征和低层特征的互补性.同时,

这种简单的融合方式还会受到高层相似度的影响,使得低层

相似度在区分细粒度差异方面失效[１７Ｇ１８].其次,现有方法在

解码网络上大多直接使用低层特征帮助高层特征恢复图像细

节,然而这造成了有用信息的丢失与无用信息的冗余,从而使

网络模型的性能下降.
针对上述问题,本文提出了一种基于多尺度特征融合和

双重注意力机制的网络模型 MDＧAUNet.网络整体上是一

个 U型架构,在编码器子网络和解码器子网络中分别融入了

分层多尺度注意力下采样模块和全局注意力上采样模块.其

中,分层多尺度注意力下采样模块通过分层级的双重注意力

机制,分别对空间和通道维度的语义相互依赖性进行建模,使
不同尺度特征利用注意力掩模协同优化,从而提取更精确的

特征表示.全局注意力上采样模块则利用高层特征的全局上

下文对低层特征信息进行加权,引导低层特征选择空间信息,

从而减少有用信息的丢失与无用信息的冗余.通过上述结构

设计,本文网络可以有效地提取与融合多尺度特征,并通过深

层监督学习进一步从聚合特征图中学习层次表示,从而改善

最终的语义分割效果.
本文的主要贡献概括如下:
(１)提出了一种端到端的基于多尺度特征融合和双重注

意力机制的网络模型 MDＧAUNet,用于解决肝脏 CT图像分

割问题.
(２)提出了两种多尺度特征融合方法,用于网络的编码与

解码.在编码过程中,本文通过分层多尺度注意力下采样模

块中分层级的双重注意力机制,使不同尺度特征利用注意力

掩模协同优化,提取更精准的特征表示.在解码过程中,则通

过全局注意力上采样模块,利用高层特征的全局上下文对低

层信息进行加权,引导低层特征选择空间信息,从而减少有用

信息的丢失与无关信息的涉及.
(３)引入了一种简洁有效的后处理方法来细化所提方法

的分割结果,其目的是修正细碎的错分区域和减轻斑点噪声

的影响.实验结果表明,本文提出的后处理方法提升了对易

混淆像素点的分类效果,优化了最终的分割结果.

２　相关工作

２．１　基于卷积神经网络的肝脏分割

近年来,基于卷积神经网络的分割方法被广泛应用于医

学图像领域.２０１４年,Long等[１０]提出了全卷积神经网络,创
新性地将图像级别的分类进一步延伸到像素级别的分类,为
语义分割任务提供了新的思路.研究者们也开始考虑将其应

用于肝脏分割方向.BenＧCohen等[１９]使用３个邻近切片作为

输入,以此来训练全卷积神经网络,实现对肝脏的分割.但该

方法分割的图像边缘粗糙、结果不够精细.Sun等[１３]则在全

卷积神经网络的基础上,采用三通道并行的方式同时提取３
个相邻切片特征并将其进行融合,进一步提高了肝脏分割结

果的准确性.但是由于肝脏分割任务存在样本数据少、分割

精度要求高的特点,上述基于全卷积神经网络的方式并未取

得令人满意的效果.为了改善上述问题,Ronneberger等[１４]

在全卷积神经网络的基础上,提出了在较少数据样本下就能

达到高分割精度的 UＧNet网络模型,该模型目前在医学图像

分割中得到了广泛应用.众多研究者也在 UＧNet网络模型

基础上,展开了对肝脏分割任务的研究.Christ等[２０]使用级

联的 UＧNet进行肝脏粗分割后,利用３D条件随机场进一步

细化分割结果,以获得最终的肝脏分割区域.为了进一步提

升网络的性能,Schnurr等[２１]在卷积层结构上进行改进,用稀

疏 的 卷 积 层 代 替 UＧNet 中 原 有 的 卷 积 层,并 在

肝脏肿瘤挑战赛(LiverTumorSegmentationchallenge,LiTS)

上获得了０．３２％的 Dice系数提升.Zhou等[１５]则考虑到了

UＧNet中纯跳跃连接带来的语义上不相似的特征融合问题,
引入了嵌套和密集的连接来减少编码器和解码器之间的语义

２１０８００１６２Ｇ２
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差距,并在肝脏分割结果上获得了较大提升.Huang等[１６]进

一步设计了编码器与解码器之间的相互连接以及解码器之间

的内部连接,来从全尺度捕获细粒度细节和粗粒度语义,以此

获得更为精确的肝脏分割结果.

２．２　注意力机制

近年来,在计算机视觉领域,基于空间域和通道域的注意

力机制得到了广泛的应用.Oktay等[２２]提出了一种空间注

意力机制,通过在特征拼接前加入一个集成注意力门,来重新

调整输出特征,以获取更好地特征表示.Hu等[２３]提出了一

种通道注意力机制,通过对特征通道间的相关性进行建模,把
重要的特征进行强化来提升准确率.为了更好地达到增强特

征的效果,研究者们进一步探索了如何将空间注意力与通道

注意力机制进行有效地融合.Roy等[２４]受文献[２３]的启发,
提出了一种并行的空间和通道的压缩与激励模块scSE,使特

征映射分别在空间和通道上进行重新校准.通过在全脑分割

和器官分割任务上的评估结果,验证了该方法的有效性.

Woo等[２５]通过级联和并行的方式整合空间注意力和通道注

意力,用于进一步提升特征提取能力.Fu等[２６]通过分别对

空间和通道维度的语义相互依赖性进行建模,并将其输出求

和,来进一步改善特征表示,此外,为了更有效地融合多尺度

信息,以获取更好的特征表示,Li等[２７]将注意力机制和空间

金字塔结构相结合,来提取更精准密集的特征,通过在实验数

据集上的结果表明,该方法能够更有效地学习特征表示;

Sinha等[２８]通过多尺度注意力机制,来捕获更加广泛和丰富

的上下文依赖关系,从而获得更精准的结果;Tao等[２９]则通

过分层级的注意力机制结合多尺度预测,来提升语义分割的

结果.

３　本文方法

图１给出了本文方法的概述.首先对训练过程中的数据

集进行预处理操作,其次引入一种高效的神经网络 MDＧAUＧ
Net来分割肝脏区域.在此基础上,使用 FocalLoss作为本

文网络的损失函数,以减小数据不平衡的影响.最后通过一

种简洁有效的后处理方法,进一步细化 MDＧAUNet的分割

结果.

图１　所提方法的概述

Fig．１　Overviewoftheproposedmethod

３．１　预处理

预处理是卷积神经网络训练的关键步骤,它可以便于网

络的训练.首先,为了排除无关器官的影响并增加肝脏器官

的图像对比度,本文采用窗口技术对原始肝脏 CT 图像进行

预处理,在 Hounsfield的单位值[０,１１０]范围内开窗.其次,
为了加快模型的收敛速度与防止过拟合现象,本文对上述

得到的图像进行了归一化操作.

３．２　网络模型

图２给出了本文网络模型的结构,它整体为一个 U 型编

码Ｇ解码架构,并利用跳跃连接来传递编码层和解码层之间的

信息.其中,编码器每一层均由残差块构成,用于提取特征信

息.另一方面,解码器对特征进行连续上采样,逐步恢复图像

的分辨率.

图２　网络模型 MDＧAUNet的整体结构

Fig．２　OverallarchitectureofMDＧAUNetmodel

本文网络模型在编码器子网络和解码器子网络中分别引

入了分层多尺度注意力下采样模块和全局注意力上采样模

块,用于融合多尺度特征信息,以得到更精确的特征表示.在

网络中间层,则融合了基于 DenseASPP改进的中间层模块,

用于在保持图像分辨率的前提下获取更大的感受野.

为了优化训练过程,本文使用深层监督策略[３０]来训练网

络,以从聚合特征图中学习层次表示.具体来说,本文网络在

个不同层次的解码特征上进行监督学习.首先通过１×１卷

积操作将４个上采样输出特征的通道数减少为２,以实现特

征图维度的变换以及跨通道的交互和信息整合,然后使用

Softmax函数对其进行像素级的分类,最后将解码器最后一

层的输出作为网络最终的语义分割结果.

接下来将分别对本网络模型中的分层多尺度注意力下采

样模块、基于 DenseASPP改进的中间层模块和全局注意力上

采样模块进行详细介绍.

３．２．１　分层多尺度注意力下采样模块

卷积神经网络中,不同尺度的特征图展示着不同的信息.

低层语义特征图捕捉丰富的空间信息,能够突出器官的边界;

高层语义特征图则体现了器官所在的位置信息.但是,在逐

步的下采样和上采样过程中,这些微妙的信号可能会逐渐稀

释.因此,高效地融合高、低层特征,是改善分割模型的关键.

基于此,本文提出了一种分层级的双重注意力机制,利用空间

和通道注意力掩模来指导和优化特征的提取,使提取的多尺

度融合特征不仅关注到细节信息,同时关注到语义信息,帮助

网络更精确地分割.下面将对该模块进行详细介绍.

分层多尺度注意力下采样模块(HAM)的结构如图３(a)

所示,该图说明了如何构造 H１ 特征.其中,Xi
En 表示来自编

码器第i个阶段的特征,特征的通道数和尺寸分别为c和h×

w.将第i个阶段特征和第i＋１个阶段特征作为双重注意力

机制(DA),如图３(b)所示的输入.接下来将分别从空间注

意力机制和通道注意力机制上对该模块进行进一步的说明.
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(a)HAM 模块架构

(b)DA注意力机制

图３　分层多尺度注意力下采样模块

Fig．３　HierarchicalmultiＧscaleattentiondownＧsampling

module

在空间注意力机制上,首先分别对第i个阶段特征图和

第i＋１个阶段特征图做１×１卷积操作,以获得相同的通道

数与尺寸大小:

Xi,１
En ＝GN(f１×１(Xi

En)) (１)

Xi＋１,１
En ＝GN(f１×１(Xi＋１

En )) (２)

其中,f１×１表示标准卷积操作,卷积核大小为１×１,通道数为

c;GN 为组标准化操作.再对两个层次特征对应元素相加后

进行 ReLU激活操作:

Ui,i＋１
En ＝ReLU(Xi,１

En 􀱇Xi＋１,１
En ) (３)

其中,ReLU为线性整流激活函数;􀱇表示对应位置元素相

加.经过此阶段,得到了融合第i层特征与第i＋１层特征的

新融合特征Ui,i＋１
En .之后通过１×１卷积操作并使用Sigmoid

函数激活,将特征值归一化到０和１之间,得到注意力掩模

Mi,i＋１:

Mi,i＋１＝ １
１＋exp(－f１×１(Ui,i＋１

En )) (４)

其中,f１×１表示标准卷积操作,卷积核大小为１×１,通道数为

１;进一步地,将此阶段获得的注意力掩模重采样至原来 Xi
En

的大小;将得到的权重图与Xi
En相乘,即可使目标区域获得更

多的关注:

US
i ＝Resample(Mi,i＋１)􀱋Xi

En (５)

其中,Resample表示重采样操作;􀱋表示对应位置元素相乘;

US
i 为获取了空间注意力的特征.

在通道注意力机制上,受文献[２３]的启发,融入SEBlock
来获取通道注意力.其具体过程如下:首先采用 GlobalAveＧ
ragepooling作为Squeeze操作,将二维的特征通道变成一个

实数,使得该实数在某种程度上具有全局感受野.接着通过

两个全连接层去建模通道间的相关性,并输出与输入特征同

样数目的权重.其中,在两个全连接层中间引入 ReLU 函数

进行激活,使其具有更多的非线性,从而更好地拟合通道间的

复杂相关性.最后通过Sigmoid激活函数获得０到１之间的

权重S.

将上述归一化后的权重S加权到US
i 每个通道的特征上:

Xconcat
En ＝US

i 􀅰Sc (６)

其中,Sc 表示通道的权重值;Xconcat
En 为经过了双重注意力机制

后得到的特征.最后对该特征图进行非线性映射操作,实现

信息的整合,增加更多的非线性因素与提高最终的泛化能力:

Oi＝Relu(GN(f１×１(Xconcat
En ))) (７)

其中,f１×１表示标准卷积操作,卷积核大小为１×１,通道数为

c;Oi 为双重注意力机制最终的输出特征.

３．２．２　基于 DenseASPP改进的中间层模块

肝脏分割任务中,由于输入的 CT图像具有较高的分辨

率,用于此任务的网络应具有较大的感受野.卷积神经网络

中往往会采用池化操作来获取更大感受野的特征,但这会降

低特征图的分辨率,导致细节信息的丢失.为了保持在分辨

率不变的情况下获取更大的感受野,本文通过在网络中间层

添加一系列扩张卷积组合级联来使后面的神经元获取更大的

感受野,并采用密集连接的方式整合多尺度特征信息.下面

将对该模块进行详细介绍.

基于 DenseASPP改进的中间层模块(dASM)的结构如

图４所示.首先通过采用４个膨胀率d分别为３,６,１２和１８,

核大小k为３,通道数c为６４的卷积层构成特征金字塔.其

等效接受域计算式为:

R＝(d－１)×(k－１)＋k (８)

进一步地,卷积层叠加的接受域计算式为:

R＝Rc１＋Rc２－１ (９)

其中,Rc１和Rc２分别为第一个卷积层接受域和第二个卷积层

接受域.

图４　基于 DenseASPP改进的中间层模块

Fig．４　ImprovedcentrallayermodulebasedonDenseASPP

通过以上扩张卷积组合获得的大感受野,使其能够编码

更高层次的语义,并且通过密集的特征连接,使得中间层特征

图上的神经元能够从多个尺度对语义信息进行编码.

然后将上述扩张卷积组合与一个２５６×３×３的深度可分

离卷积结合,保证在参数数量和运算成本较低的情况下实现

信息的整合.

３．２．３　全局注意力上采样模块

现有 U 型架构网络中,大部分解码结构都采用跳跃连接

策略来直接融合多尺度信息,以帮助逐步恢复图像信息.这

类方法虽然取得了一定的效果,但也带来了计算消耗增大以

及信息冗余等问题.受文献[３１]的启发,本文根据高层特征

富含语义信息,能引导低层特征进行学习的特点,通过采用高

层特征全局池化提供的全局信息作为引导选择低层特征.下

面将对该模块进行详细介绍.

全局注意力上采样模块(GAM)的结构如图５所示.首

先,通过对高层特征采用全局池化操作来获取全局信息,执行

１×１卷积、组归一化和 ReLU 非线性激活操作,以减少 CNN

２１０８００１６２Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１A,Nov．２０２２



特征映射的通道数与降低计算消耗.然后,与低层特征逐元

素相乘,用于将注意力放到目标区域上,缓解信息冗余问题,

从而获得更精确的特征表示.最后,将高层特征与低层特征

在通道维度进行拼接.

图５　全局注意力上采样模块

Fig．５　GlobalattentionupＧsamplingmodule

３．３　损失函数

本文网络在４个不同层次的解码特征上进行监督学习.

具体来说,本文采用区域插值的方式对语义标签图下采样,将

其尺寸分别调整为２５６×２５６,１２８×１２８,６４×６４和３２×３２,用

来进行深层监督训练.对４个上采样层的输出特征分别使用

１×１卷积和Softmax函数计算每个像素的分类概率,再将二

分类FocalLoss[３２]作为损失函数添加到上述４个语义层次中

的每个层次.总体损失函数描述为:

Ltotal＝１
n ∑

n

i＝１
－αt (１－Pt)γlogPt (１０)

其中:

Pt＝
p, ify＝１
１－p, otherwise{ (１１)

通过上述损失函数,可以对网络模型进行端到端的训练.

同时利用跳跃连接将分层多尺度注意力下采样模块的信息传

递到解码层,使得在反向传播阶段,辅助损失产生的梯度可以

更容易传递到对应的编码层,从而有效避免网络的梯度消失

问题,提升整体的参数更新能力.

３．４　图像后处理

３．４．１　全连接条件随机场

本文网络在解码器部分采用上采样操作,使特征图恢复

至原图尺寸.然而,这个过程造成了特征信息丢失,从而导致

分类目标边界模糊问题.为了提高结果的精度,本文采用全

连接条件随机场作为图像后处理方法[３３Ｇ３４].该方法通过结

合原始肝脏CT图像中像素之间的关系,来对卷积神经网络

所得到的像素分类结果进行处理,优化图像中粗糙和不确定

性的标记,修正细碎的错分区域,以获取更细致的分割边界.

具体来说,本文方法将网络模型的输出概率分布图作为

全连接条件随机场的一元势能,而原始肝脏 CT 图像则提供

二元势能中的位置和颜色信息.其中,全连接条件随机场的

能量函数如下:

E(x)＝∑
N

i＝１
ψU(xi)＋∑

E
ψp(xi,xj) (１２)

能量函数中的第一项为一元势能函数,用于衡量当像素

点i的观测值为yi 时,该像素点属于类别标签xi 的概率.能

量函数中的第二项ψp(xi,xj)为二元势能函数,用于衡量两事

件同时发生的概率 P(xi,xj),其描述了像素之间的关系,

并将颜色和相对距离较近的像素归为一类,计算式如下:

ψp(xi,xj)＝U(xi,xj)∑
M

m＝１
ωmKm

G(fi,fj) (１３)

其中,U(xi,xj)为标签兼容项,它约束了像素间传导的条件,

只有相同标签条件下,能量才可以相互传导;ωm 为权值参数,
用于平衡函数;Km

G(fi,fj)为特征函数,表达式为:

Km
G(fi,fj)＝exp －１

２
(fi,fj)TΛ(m)(fi－fj)( ) (１４)

其中,fi 和fj 代表像素i与像素j的特征向量.
通过上述方法对肝脏 CT图像进行分割,当相似区域的

像素点被判别为不同类时,能量函数值会变得较大;当存在差

异的区域被判别为同一类时,也会产生较大的能量函数值.
通过多次迭代,使能量函数值最小化来获得最终结果,这样有

效利用了整个图像的信息来细化分割边缘,从而使分割精度

得到提高.

３．４．２　孔洞填充

由于医学图像会不可避免地产生斑点噪声,导致分割的

肝脏区域会伴有少量孔洞出现.为了进一步优化最终分割结

果,本文采用基于漫水填充法[３５]的孔洞填充算法,来填补小

孔洞噪声.具体过程如算法１所示.
算法１　孔洞填充算法

输入:原始二值图像I,阈值 T
输出:最终分割结果 FPre

１．I′← 创建像素初始值与I相同的图像

２．ROIArea← 确定图像I′的 ROI区域

３．Sp← 初始化图像I′的种子点

４．　WHILESp未被遍历完

５．　　FORpixel∈４邻域 DO

６．　　　IF|Sp像素值Ｇpixel像素值|＜ T

７．　　　　Newpixel← 将 pixel添加进 ROI区域

８．　　ENDIF

９．　　ENDFOR

１０．Sp← 将 Newpixel设置为新的种子点

１１．END WHILE

１２．FPre← 原始图像I|种子填充后图像I′取反

１３．RETURNFPre

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集与评估指标

４．１．１　数据集

本文使用由专家标注的临床肝脏 CT图像分割数据集,
共包含４２０张成对的肝脏 CT图像和标签.在实验评估中,
使用４００个实例进行训练(其中８０张作为验证集),使用２０
个实例进行测试.

４．１．２　评估指标

本文使用平均像素精度、平均交并比和 Dice相似系数这

３种常用的语义分割评价指标对算法性能进行验证,具体表

达式如下.
平均像素精度(MeanPixelAccuracy),如式(１５)所示:

MPA＝ １
k＋１∑

k

i＝０

TP
TP＋FP

(１５)

平均交并比(MeanIoU),如式(１６)所示:

MIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

TP
FN＋FP＋TP

(１６)

Dice相似系数公式,如式(１７)所示:
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Dice(P,T)＝ ２TP
FP＋２TP＋FN

(１７)

其中,TP 表示被判定为正样本,事实上也是正样本;FP 表示

被判定为正样本,但事实上是负样本;FN 表示被判定为负样

本,但事实上是正样本.

４．２　网络参数设置

本文在开源的深度学习框架 Tensorflow 和 Keras上实

现并训练所提出的网络模型.首先对数据集进行窗宽(winＧ
dowwidth)和窗位(windowlevel)调整,以获得肝脏区域的最

佳显示效果.然后对所有肝脏CT图像通过区域插值的方式

将图片大小调整为２５６×２５６作为网络输入,并且采用同样的

方式将语义标签图的尺寸调整为２５６×２５６,１２８×１２８,６４×
６４和３２×３２,用于进行深层监督训练.最后将４个解码层的

输出和标签间的二分类 FocalLoss求和并取平均值,作为网

络最终 的 损 失 函 数.本 文 网 络 在 NVIDIA GeForceGTX
１０５０TiGPU上使用自适应矩估计(Adam)[３６]优化算法进行

训练,训练时批处理大小设置为２,初始学习率设置为０．００１.

４．３　实验结果分析

本文通过评估在数据集上不同实验方案的结果来验证所

提方法的有效性.首先,为了研究 MDＧAUNet中两个注意力

模块的性能,本文通过两个注意力模块消融实验结果来评估

其影响.其次,为了验证改进中间层模块的高效性,将其与现

有方法进行了对比.此外,为了分析其他可能影响本文网络

模型性能的因素,本文对编码器、特征融合层次这两个因素进

行了评估.更进一步,为了证明本文网络 MDＧAUNet的高性

能,将其与最先进方法进行了比较.最后,为了评估后处理的

有效性和普适性,本文比较了有无后处理以及后处理方法融

入其他网络两种情况下的性能.

４．３．１　两种注意力模块的性能分析

本节讨论本文提出的分层多尺度注意力下采样模块

(HAM)和全局注意力上采样模块(GAM)在网络模型中的作

用.本文通过替换网络模型中两个特征融合模块来验证其对

最终分割性能的影响.实验结果如表１所列,本文首先评估

了网络在去除两个特征融合模块情况下的性能,具体在保持

网络其他因素不变的情况下,采用拼接操作来代替所有特征

融合模块,在表１中用Concat表示此网络.其分割的平均像

素精度、平均交并比和 Dice相似系数分别为９２．１％,８４．８％
和 ８３．３％,比 本 文 网 络 MDＧAUNet分 别 减 少 了 ５．１％,

１０．０％和１１．６％.这说明本文提出的两个注意力模块显著

提升了最终的语义分割准确度.

表１　两种注意力模块对网络性能的影响

Table１　Influenceoftwoattentionmodulesonnetwork

Method HAM GAM MPA/％ MIoU/％ Dice/％

Concat × × ９２．１ ８４．８ ８３．３

MDＧAUNet × √ ９４．３ ８５．０ ８３．４

MDＧAUNet √ × ９５．１ ８６．４ ８５．４

MDＧAUNet √ √ ９７．２ ９４．８ ９４．９

进一步地,本文评估了网络在分别去除分层多尺度注意

力下采样模块和全局注意力上采样模块情况下的性能.
(１)分层多尺度注意力下采样模块

如表１中的第２行所示,去除分层多尺度注意下采样模

块后,网络的平均像素精度,平均交并比和 Dice相似系数

分别降低了２．９％,９．８％和１１．５％.图６进一步给出了使用

或去除分层多尺度注意力下采样模块的分割结果.通过可视

化对比结果可以看出,使用分层多尺度注意力下采样模块的

网络能够准确编码位置信息,并且在灰度变化的位置产生

更高的响应,获取到更精准的细节轮廓信息.而对于灰度

值相近而类 别 不 同 的 区 域,本 模 块 能 利 用 注 意 力 协 同 优

化,融合不同尺度互补信息的优势,更有效地适应复杂的

分割情况.

(a)原始图像 (b)语义标签 (c)未使用 HAM (d)使用 HAM

图６　分层多尺度注意力下采样模块的对比结果

Fig．６　ComparisonofhierarchicalmultiＧscaleattention

downＧsamplingmodules

为了进一步验证本模块中双重注意力机制对特征融合效

果的影响,本文在其他因素不变的情况下,分别用 Attention

Gate(空间注意力机制)、SEBlock(通道注意力机制)、scSE
(并行的双重注意力机制)、CBAM(串行的双重注意力机制)

替换本模块中的双重注意力机制来进行结果的对比.如表２
所列,本文的双重注意力机制在分割性能上具有较大的优势,

这得益于融合不同尺度特征时的独特设计.其中空间注意力

模块将高级特征的语义信息引入到低级特征,以此弥补了两

者间的语义差距,有效地融合了特征.通道注意力模块则对

特征通道间的相关性进行建模,将重要的特征进行强化,以此

提升整体性能.

表２　注意力机制的性能对比

Table２　Performancecomparisonofattentionmechanisms

注意力机制 Params/MB MPA/％ MIoU/％ Dice/％

AttentionGate[２２] １．９６ ９５．９ ８８．６ ８８．２

SEBlock[２３] ２．６０ ９３．１ ８５．５ ８４．５

scSE[２４] ２．６１ ９３．４ ８１．６ ８０．１

CBAM[２５] ２．６４ ９３．４ ８７．２ ８６．６

OurMethod ２．３８ ９７．２ ９４．８ ９４．９

(２)全局注意力上采样模块

如表１中的第３行所列,去除全局注意力上采样模块后,

网络的平均像素精度,平均交并比和 Dice相似系数分别降低

了２．１％、８．４％和９．５％.图７进一步给出了使用或去除全

局注意力上采样模块的分割结果.通过可视化对比结果可以

看出,使用全局注意力上采样模块的网络在分割的肝脏宏观形

状和局部细节上均得到了提升.这表明本模块可以有效利用
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高层特征的全局上下文来引导低层特征进行空间信息选择,

从而减少有用信息的丢失与无用信息的冗余.

(a)原始图像 (b)语义标签 (c)未使用 HAM (d)使用 HAM

图７　全局注意力上采样模块的对比结果

Fig．７　ComparisonofglobalattentionupＧsamplingmodules

４．３．２　中间层模块的性能分析

本节讨论本文提出的基于 DenseASPP改进的中间层模

块(dASM)在网络模型中的作用.本文分别通过两个２５６×
３×３的卷积层、两个２５６×３×３的深度可分离卷积层以及

DenseASPP模块替换中间层模块来进行结果的对比.

如表３所列,替换中间层模块后,评估指标均出现不同程

度的下降.并且在计算消耗上,本文方法仅比直接采用深度

可分离卷积作为中间层方法的参数略多.这表明本文方法能

够在不引入大量参数的前提下,使网络的感受野更大,更有效

地整合多尺度特征信息.

表３　中间层模块对网络性能的影响

Table３　Performancecomparisonofcentrallayermodules

中间层 Params/MB MPA/％ MIoU/％ Dice/％
普通卷积 ２．７３ ９３．４ ９２．２ ９２．２

深度可分离卷积 １．９７ ９４．３ ９３．３ ９３．４

DenseASPP模块 ６．６５ ９４．２ ８５．６ ８４．７

OurMethod ２．３８ ９７．２ ９４．８ ９４．９

４．３．３　其他影响因素分析

本节进一步分析了可能影响网络模型性能的其他因素,

分别讨论了编码器、特征融合层数对最终分割性能的影响.
(１)编码器

本文为了验证在不同编码器情况下网络模型的性能,分
别将 ResNet(深度扩展)、InceptionNetV１(宽度扩展)、EffiＧ
cientNetB０(深度、宽度、分辨率扩展)中部分模块融入到本网

络中作为编码器来进行结果的对比.如表４所列,使用 ResＧ
Net中的 ResBlock作为编码器能够在较低的计算消耗下获

取较好的性能.

表４　编码器对网络性能的影响

Table４　Impactofencoderonnetworkperformance

Encoder Params/MB MPA/％ MIoU/％ Dice/％

ResNet[１２] ２．３８ ９７．２ ９４．８ ９４．９

InceptionNetV１[３７] １．６２ ８８．３ ８７．１ ８６．３

EfficientNetB０[３８] ４．０９ ９２．４ ８９．９ ８９．８

　　具体来说,相比InceptionNetV１中的InceptionModule,

其参数量有所增加,却带来了显著的准确度提升.而相比

EfficientNetB０中的 MBConvBlock,其则在准确度和参数量

上均有较大优势.(２)去除某些特征融合层

为了验证多层次特征融合的效果,本文通过去除网络中

不同层次融合层来评估网络性能.如表５所列,去除任何层

次的特征融合层均会降低网络的最终分割性能.这表明本文

网络融合的各个层次特征,能够有效利用特征之间的互补信

息,学习到更具鲁棒性的特征表示.

表５　特征层次对网络性能的影响

Table５　Impactoffeaturelayeronnetworkperformance

特征层次 MPA/％ MIoU/％ Dice/％
不融入 ResＧ１层 ９３．７ ９１．９ ９１．８
不融入 ResＧ２层 ９５．３ ８６．５ ８５．６
不融入 ResＧ３层 ９４．１ ９１．８ ９１．８
不融入 ResＧ４层 ９５．１ ８３．８ ８２．６

MDＧAUNet ９７．２ ９４．８ ９４．９

４．３．４　与其他算法的对比结果

本文将所提算法与现有算法在专家标注的肝脏 CT图像

数据集上进行对比实验.为了比较的公平性,本文使所有算

法的编码与解码层次保持相同.如表６所列,本文算法在３
种评估指标上均优于现有方法.具体来说,本文网络 MDＧ

AUNet在测试集上的平均像素精度、平均交并比和 Dice相

似系数分别为９７．２％,９４．８％和９４．９％;本文方法的平均像

素精度、平均交并比和 Dice相似系数相比 UＧNet算法分别提

高了５．８％,４．６％和４．９％;相比 UNet＋＋算法,分别提高了

３．２％,２．９％ 和 ３．１％;相 比 UNet３＋ 算 法,分 别 提 高 了

１．９％,２．０％和２．２％;相比 AttentionUＧNet算法,分别提高

了３．１％,１．８％和１．９％.上述算法均采用带有跳跃连接的

编码Ｇ解码架构,本文方法优于同层次其他网络归功于多尺度

特征融合时采用的结构设计与注意力机制,可以有效地融合

高、低层特征,获取更精准的特征表示.

表６　与其他算法的性能比较

Table６　Performancecomparisonwithotheralgorithms

Method MPA/％ MIoU/％ Dice/％

UＧNet[１４] ９１．４ ９０．２ ９０．０

UNet＋＋[１５] ９４．０ ９１．９ ９１．８

UNet３＋[１６] ９５．３ ９２．８ ９２．７

AttentionUＧNet[２２] ９４．１ ９３．０ ９３．０
Ours ９７．２ ９４．８ ９４．９

此外,为了更直观地反映肝脏区域的分割效果,图８给出

了不同算法在专家标注的肝脏CT图像数据集上的可视化对

比结果.由图８可以看出,本文算法获得了更为精确的分割

结果.具体来说,其他算法在分割结果上均出现了不同程度

的肝脏区域丢失现象,这源自算法本身无法有效地捕获感受

野以外的肝脏区域位置信息.本文算法则充分利用了高 层

特征与低 层 特 征 的 互 补 性,使 上 述 问 题 得 到 了 缓 解.此

外,上述算法均不同程度地出现了混淆像素点被分类错误

的问题.而本文通过在特征融合模块中引入注意力机制,

来帮助网络着重关注有效的信息区域,以此来获得优于其

他算法的表现.
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(a)原始图像 (b)语义标签 (c)UＧNet (d)UNet＋＋ (e)UNet３＋ (f)AttUＧNet (g)Ours

图８　可视化分割结果对比

Fig．８　Comparisonofvisualsegmentationresults

４．３．５　图像后处理的性能分析

本节讨论本文所采用的图像后处理方法在图像分割中的

作用.根据肝脏CT 图像粗分割结果,观察到本文网络容易

出现混淆像素点被集中分类错误的问题,从而导致性能的降

低.如表７中的第５行所示,经过后处理步骤,本文方法的平

均像素精度、平均交并比和 Dice相似系数分别提高了０．４％,

０．６％和０．６％.为了更直观地感受后处理方法的有效性,在
图９中进一步展示了使用或去除后处理的分割结果.结果表

明,在采用本文图像后处理方法后,有效地去除了肝脏分割中

的假阳性区域以及填充了真阳性区域,使最终的分割结果得

到了进一步的细化.

表７　图像后处理对分割结果的影响

Table７　PerformancecomparisonofpostＧprocessingmethods
(单位:％)

PostＧprocessing
MPA

√ ×
MIoU

√ ×
Dice

√ ×
UＧNet[１４] ９２．４ ９１．２ ９１．５ ９０．２ ９１．６ ９０．０

UNet＋＋[１５] ９４．１ ９４．０ ９２．５ ９１．９ ９２．３ ９１．８
UNet３＋[１６] ９５．５ ９５．３ ９３．２ ９２．８ ９３．０ ９２．７

AttentionUＧNet[２２] ９４．２ ９４．１ ９３．１ ９３．０ ９３．１ ９３．０
Ours ９７．６ ９７．２ ９５．４ ９４．８ ９５．５ ９４．９

(a)原始图像 (b)语义标签 (c)未后处理 (d)后处理

图９　图像后处理结果对比

Fig．９　ResultscomparisonofimagepostＧprocessing

为了进一步探索本文图像后处理方法的普适性,通过在

UNet,UNet＋＋,UNet３＋以及 AttentionUＧNet算法得到的

初步分割结果基础上,采用本文图像后处理方法,对粗分割

结果进行进一步细化.从表７中可以看出,这些算法在采用

本文图像后处理方法后,分割结果均得到了进一步的提升,这
表明该方法具有较好的普适性.

结束语　本文提出了一种高效的肝脏分割方法,其中包

含两种创新性的特征融合模块:分层多尺度注意力下采样模

块和全局注意力上采样模块.通过将它们集成到一个 U 型

编码Ｇ解码网络中,有效地融合多尺度特征.其中,分层多尺

度注意力下采样模块通过分层级的双重注意力机制充分利用

不同尺度特征的互补信息,来提取富含空间信息的特征表示.
全局注意力上采样模块通过高层特征的全局上下文对低层特

征进行引导,选择更为精确的空间信息.其次,在网络中间层

引入了基于 DenseASPP改进的中间层模块,使网络获取更大

的感受野.此外,本文证实了采用残差块作为编码器能有效

的提取特征信息,以及融合多个层次特征可以更有效地提升

网络最终的分割精度.更进一步地,本文针对肝脏粗分割结

果,提出了一种简洁有效的后处理方法,以此来细化肝脏分割

结果.实验结果表明,本文方法在所采用的肝脏数据集上的

分割性能优于其他现有方法.
本文方法依然有进一步提升的空间,如不能对小目标肝

脏区域进行精确分割等.在未来研究中,将考虑轻量级技术

在网络中的应用以提升整体的效率,以及结合多任务训练策

略进一步提升分割精度.
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