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摘　要　针对肾癌三维 CT图像存在病变区域多尺度、边缘像素稀疏、对比度低以及肿瘤形状复杂且不规则等问题,提出一种

基于边缘增强的选择性特征融合肾癌三维 CT图像分割网络(EEＧSFFUＧNet).EEＧSFFUＧNet采用基于 UＧNet的对称编解码

网络架构,编码路径中包含一个用于强化边缘信息的边缘增强模块,可有效挖掘、利用浅层特征信息以缓解边缘像素稀疏问题,

同时避免小目标的漏检.此外,在网络的跳跃连接中,设计一个选择性特征融合模块,使得深浅层特征相互补充,实现不同信息

的有效聚合.最后提出一个综合 GeneralizedDiceLoss和FocalLoss的混合损失函数,利用动态权重调整策略,实现损失函数

的优化训练,并降低病变区域多尺度和肿瘤形状大小不规则带来的影响.所提方法在保证病变区域整体定位准确的同时,强化

对小目标特征信息的挖掘利用,从而提高分割的准确性和鲁棒性.在 KiTS１９公开数据集上的实验结果表明,与其他分割算法

相比,该方法各项指标表现良好,分割性能有显著提升.
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Abstract　AimingattheproblemsofmultiＧscalelesionareas,sparseedgepixels,lowcontrast,aswellascomplexandirregular

tumorshapein３DCTimagesofrenalcancer,thispaperproposesaselectivefeaturefusion３DCTimagesegmentationnetwork

basedonedgeenhancement(EEＧSFFUＧNet)．EEＧSFFUＧNetadoptsthesymmetricencoderＧdecodernetworkarchitecturebased

onUＧNet,andtheencodingpathcontainsanedgeenhancementmoduleforstrengtheningedgeinformation,whichcaneffectively
mineandutilizeshallowfeatureinformationtoalleviatethesparsityproblemofedgepixelsandavoidmissingdetectionofsmall

targets．Inaddition,intheskipconnectionsofthenetwork,aselectivefeaturefusionmoduleisdesignedtomakethedeepand

shallowfeaturescomplementeachotherandrealizetheeffectiveaggregationofdifferentinformation．Finally,ahybridlossfuncＧ

tionwithGeneralizedDiceLossandFocalLossisproposed．ThedynamicweightadjustmentstrategyisusedtorealizetheoptiＧ

maltrainingofthelossfunction,andtoimprovetheinfluenceofmultiＧscalelesionsandirregulartumorshapeandsize．TheproＧ

posedmethodnotonlyensurestheaccuracyoftheoveralllocalizationofthelesionarea,butalsostrengthenstheminingandutiliＧ

zationofsmalltargetfeatureinformation,soastoimprovetheaccuracyandrobustnessofsegmentation．Theexperimentalresults

onKiTS１９publicdatasetshowthattheproposedmethodperformswellinvariousindexesandsignificantlyimprovesthesegmenＧ

tationperformancecomparedwithothersegmentationalgorithms．

Keywords　３DCTsegmentationofrenalcancer,Edgeenhancement,Selectivefeaturefusion,３DUＧNet,Deeplearning
　



１　引言

肾癌,又称肾细胞癌、肾腺癌,是起源于肾上皮组织的一

种恶性肿瘤,占肾恶性肿瘤的８０％~９０％.在过去二十年

中,肾癌全球发病率每年增加２％,肾脏肿瘤变得越来越常

见[１].目前肾癌在我国泌尿生殖系统肿瘤中占第二位,仅次

于膀胱癌,占成人恶性肿瘤的 ２％ ~３％、儿童恶性肿瘤的

２０％左右[２].因此,肾癌早期的及时诊断治疗显得尤为重要.

对肾癌的诊断通常是由专业的医生利用磁共振成像(MRI)或
者CT成像来进行分析,其中 CT 成像由于可以生成具有良

好解剖特征的高分辨率图像,并且能够提供具有出色对比度

和卓越空间分辨率的图像,成为诊断肾癌的重要工具[３].

使用计算机辅助诊断系统来帮助临床医生分析病灶区域

的临床状态,可为临床医生在诊断和治疗过程中提供定量依

据,快速地分析病情并制定治疗计划.然而,肾癌 CT图像中

的病变区域存在多尺度、边缘像素稀疏、对比度低以及肿瘤形

状复杂、不规则等问题,这些问题都给肾癌 CT图像的三维分

割任务带来了较大的困难和挑战.

国内外学者针对肾癌图像的分割任务开展了大量的研

究,早期的研究成果包括基于阈值[４]、基于水平集[５]、基于活

动轮廓[６]、基于聚类[７Ｇ８]、基于区域增长[９]等分割算法.这些方

法自我学习能力较弱,需要手动调整参数或者人工制定规则才

能实现对分割目标的提取,无法实现完全的自动分割.而且,
图像的分割效果容易受到模糊、噪声等干扰信息的影响.

近年来,由于深度学习算法具有出色的表征学习能力、高
度自动化和良好的泛化性能等优点,在肾癌图像分割领域中

得到了广泛应用.例如Çicek等提出一个３DUＧNet网络[１０],

将传统 UＧNet[１１]中的２D卷积全部替换为３D卷积,输入数据

也相应地从二维数据变为三维数据,有效保留了相邻切片之

间的 空 间 层 面 特 征 信 息.Hatamizadeh 等 提 出 了 UNEＧ
TR[１２],采用 Transformer作为分割网络的主要编码器,可以

更有效地捕获远距离依赖关系和上下文信息.这些方法忽略

了多尺度目标在编码端下采样过程中随着分辨率逐渐降低而

丢失特征信息的问题,无法有效提取边界等局部细节信息,同
时模型较为复杂,需要较多运算资源.

如何更好地提取利用边缘信息,降低边缘像素稀疏带来

的影响一直是肾癌分割网络设计的难点之一.Zhou等提出

了 UＧNet＋＋[１３],通过增加跳跃连接数量将浅层特征与深层

特征进行连接,帮助网络更好地保留和利用边缘等细节特征

信息.Lin等设计了一种边缘引导解码器网络 CTO[１４],通过

Sobel边缘检测算子获得边界信息,对特征图进行边缘增强,

然后利用边缘引导模块融合前景和背景信息实现边缘引

导[１５].这些方法本质上都是通过在特征传输过程中叠加特

征图数量来保证有效特征的传输,但同时会带来冗余特征,导
致计算量和训练难度的增加,分割性能提升有限.

为了更好地传输特征信息,减轻冗余特征带来的影响,

Schlemper等提出了 AttentionUＧNet[１６]网络.该网络在 UＧ
Net网络跳跃连接部分添加了一个注意力门机制(AG)用来

减少冗余特征的传输,避免编码端传输非病灶区域的特征并

引导解码器关注特定局部区域的显著特征.Myronenko等通

过在网络中引入残差单元[１７],将每个残差块的输出与输入

相加,使得浅层特征能够更快速地传递到深层,并且在深层中

被合并,以生成更高级别的特征表示.这些网络仅仅对编码

端传递的特征进行简单过滤,没有将浅层特征与深层特征合

理高效地利用起来,并且在特征传输过程中由于没有对特征

进行选择,很容易造成错误积累,在应对多尺度目标的分割任

务时表现不佳.

针对现有算法中存在的问题,本文提出了一种基于边缘

增强的选择性特征融合肾癌三维CT图像分割方法(Selective
FeatureFusionBasedonEdgeEnhancementUＧNet,EEＧSFF
UＧNet).该方法采用多层级的特征融合策略,将浅层和深层

特征以及边缘特征信息有机地结合起来,充分考虑不同尺度

病变区域的全局特征与局部细节,保证分割结果的准确性和

稳定性,实现高效、精确的肾癌三维CT图像分割.

本文的主要贡献包括以下３个方面:
(１)针对肾癌病灶边界难以识别的问题,设计了边缘增强

模块.相较于已有方法,本文方法通过融合浅层特征和互补

特征以及利用３个不同方向的卷积,可有效强化边缘特征提

取能力,为后续深层特征信息的挖掘利用奠定基础.
(２)为了减少深浅层特征相互融合产生的特征冗余,提出

了选择性特征融合模块.采用通道注意力机制选择性地保留

有效特征,以增强网络对多尺度病变区域的学习能力.
(３)考虑到多尺度的肾癌病变区域,设计了混合损失函

数.采用动态调整混合损失函数权重的策略,使得网络在训

练前期着重于肾脏和肿瘤整体区域的定位,在训练后期则重

点关注较难识别的病变区域.在 KiTS１９公开数据集上的实

验结果验证了本文方法的优越性.

２　本文工作

本文提出一种基于边缘增强的选择性特征融合肾癌三维

CT 图像分割方法(EEＧSFF UＧNet),网络整体结构如图 １
所示.

该网络以３DUＧNet的编码Ｇ解码架构为基干,按照特征图

分辨率由大到小顺序,编码端共分为５层,通过多个连续的卷

积层捕捉图像中病灶区域的多尺度特征.随着卷积层的增加,

特征图的分辨率逐渐降低而感受野逐渐增大.同时,特征通道

数量从１６逐渐增加至２５６,有效提升了网络的特征提取能力.

网络右侧４层为解码阶段,为了更加准确地实现特征图重建,

使用反卷积操作(UpＧConv)来恢复特征图,将输入低分辨率

的特征图映射为高分辨率的特征图,特征通道数量减半,逐步

恢复特征信息.同时,为了增强网络的鲁棒性和泛化能力,

EEＧSFFUＧNet在每个卷积层之后都添加了批归一化(Batch
Normalization,BN)层用以对特征图进行批标准化处理.

考虑到肾癌三维 CT图像边缘像素稀疏,以及下采样带

来的边缘信息衰减问题,EEＧSFFUＧNet在编码端浅层增加

了边缘增强模块(EdgeEnhancementModule,EEM),通过强

化病灶区域的边缘轮廓等细节信息来辅助深层特征的提取与

多尺度特征的选择性融合.在跳跃连接的第一层到第四层中

加入选择性特征融合模块(SelectiveFeatureFusionModule,

SFFM),通过减少冗余特征的传输,实现多层次、多尺度语义

信息的有效聚合.最后将融合后的更加丰富有效的特征信息

传输到解码端,反卷积以生成最终分割结果.

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



图１　EEＧSFFUＧNet网络结构

Fig．１　EEＧSFFUＧNetarchitecture

２．１　边缘增强模块(EEM)
现有基于 UＧNet的肾癌分割模型利用连续的卷积和下

采样操作扩大感受野并获得更多的全局语义信息.然而,编
码端进行下采样后,特征图分辨率逐渐降低,部分细节信息会

丢失,在边缘部分的预测往往不太准确.因此,本文提出一种

边缘增强模块(EEM)来准确定位病灶的边缘像素区域,在编

码端下采样之后增强特征图边缘像素权重,模块结构如图２
所示.

图２　边缘增强模块

Fig．２　Edgeenhancementmodule

　　在网络训练的过程中,浅层特征图包含较多的轮廓、线条

等边缘特征信息,深层特征则由于卷积操作导致边缘信息衰

减,获取到的边缘特征信息可能会不一致.因此,EEM 选择

编码端第一层和第三层的输出特征图作为输入,分别记为

Enc１分支和 Enc３分支.对二者的特征信息进行处理并融

合,保证模型获得丰富又准确的边缘特征信息.

为了避免小尺寸的病灶目标被漏检并准确获得特征图的

边缘位置信息,EEM 首先对Enc３分支的特征图进行Sigmoid
激活函数处理,然后进行取反加１操作,获得原始特征图的互

补特征图,并将其与原始特征图求和.通过取反操作,可以有

效地利用特征图中的互补信息,防止小尺寸目标漏检,从而获

取更为全面的特征表示,进一步提高对病灶区域的分割精度.

Mou等[１８]的研究表明,使用１×１×３卷积、１×３×１卷

积和３×１×１卷积,可以从不同的方向提取曲线结构的边缘

信息.受此启发,对Enc３分支中互补求和得到的特征图分别

经过１×３×１卷积、３×１×１卷积和１×１×３卷积,然后利用

全局平均 池 化 和 Sigmoid 函 数 得 到 权 重 图μ１×３×１,μ３×１×１,

μ１×１×３,这些权重图代表了每个通道的重要性.将 Enc１分支

中的特征图也进行相似的卷积,然后将卷积结果分别乘以上

述权值,得到４组各个方向边缘特征的集成结果.将集成结

果再次相乘并逐像素相加,得到最终的边缘特征集成结果,以
此来获取边缘信息丰富的通道,有效捕捉图像中的边缘特征

信息.最后将其与富含边缘特征的 Enc１分支原始特征图相

加,作为边缘增强后的特征图输出.EEM 的实现过程如下:

FEEM１＝[Conv３×１×１(FEnc１)􀱋μ１×３×１]􀱋
[Conv１×１×３(FEnc１)􀱋μ１×３×１] (１)

FEEM３＝[Conv１×３×１(FEnc１)􀱋μ３×１×１]􀱋
[Conv１×３×１(FEnc１)􀱋μ１×１×３] (２)

FEEM＝FEEM１＋FEEM３＋FEnc１ (３)
其中,Conv３×１×１(􀅰),Conv１×１×３(􀅰)和Conv１×３×１(􀅰)分别表

示３×１×１,１×１×３,１×３×１卷积;􀱋表示通道乘法操作,

FEnc１表示Enc１分支的输入特征图;μ１×３×１,μ３×１×１和μ１×１×３表

示Enc３分支获得的权重图;FEEM１和FEEM３分别表示 Enc１分

支和Enc３分支的边缘特征集成结果.FEEM 表示边缘增强后

的特征图,即EEM 的最终输出结果.

２．２　选择性特征融合模块(SFFM)
针对肾癌三维 CT图像中存在的多尺度目标问题,为了

３４王　涛,等:基于边缘增强的选择性特征融合肾癌三维CT图像分割



避免冗余特征的传〗输,更有效地结合多尺度、多层次的语义 信息,本文设计了选择性特征融合模块(SFFM),如图３所示.

图３　选择性特征融合模块

Fig．３　Selectivefeaturefusionmodule

　　SFFM 的输入主要包含４部分特征,分别为:瓶颈模块特

征(BottleneckFeature)、跳跃连接上下文特征(ContextFeaＧ
ture)、编码端传递特征(EncoderFeature)和边缘增强模块特

征(EdgeFeature).SFFM 放置在第一层到第四层的跳跃连

接处,对输入的４部分特征进行选择性聚合,充分挖掘和利用

多尺度特征信息,在降低冗余的同时保证特征信息的有效传

播.为了更加有效地提取深层信息,本文在瓶颈部分引入一

个双注意力模块,该模块通过学习与任务有关的特征,准确定

位并突出目标区域,以此作为瓶颈模块特征.需要注意的是,

由于第四层跳跃连接上下文特征与瓶颈模块特征相同,为了

避免冗余,该层SFFM 的输入为３部分特征:瓶颈模块特征、

编码端传递特征、边缘增强模块特征,其余操作与其他SFFM
一致.

SFFM 首先对瓶颈模块特征和跳跃连接上下文特征进行

选择性融合.瓶颈模块的主要作用是帮助解码端在上采样过

程中尽快恢复特征信息,强制模型学习恢复原始图像所需的

有用信息.而跳跃连接中也包含了帮助解码端恢复原始图像

的许多重要特征,所以需要对其进行处理,去除冗余特征.

SFFM 首先对两部分特征进行通道维度的拼接操作,采用通

道注意力机制[１９]经过全局平均池化、两个全连接层、Sigmoid
函数以生成通道权重,对不同特征通道之间的相互依赖关系

进行编码.将生成的权重在通道维度进行拆分,得到两部分

输入特征各自对应的权重.获得的权重分别与对应的输入特

征相乘并逐像素相加,实现选择性融合.由于权重是根据特

征通道计算的,因此可以自适应地调整不同输入的特征图,对
最终分割任务有帮助的特征通道权重增大,其余通道权重减

小,以此实现对特征的选择.

将融合后的特征与编码端传递的特征再次进行上述选择

性融合操作.通过传递编码端特征,丰富解码端的特征表示,

提高模型对噪声、变形等干扰因素的鲁棒性,使得模型更加稳

定,收敛速度更快.随后与边缘增强模块传输过来的特征

进行直接拼接,通过增加特征图的通道数来提高模型的表达

能力,避免选择性融合丢失增强后的边缘特征信息,有效改善

通道表征利用率不足的问题,提升模型泛化能力,增强对复杂

场景以及多尺度目标的适应性.SFFM 的实现过程如下:

μ＝σ(FC２(max(０,FC１(GAP(F１􀱇F２))))) (４)

FSFF＝(μ１􀱇F１)＋(μ２􀱇F２) (５)

FSFFM＝SFF(SFF(FBottleneck,FContext),FEncoder)􀱇FEdge (６)

其中,σ表示 Sigmoid函数,FC１ 和FC２ 表示两个全连接层,

GAP(􀅰)表示全局平均池化,􀱇表示通道乘法操作,SFF(􀅰,􀅰)

表示进行选择性特征融合操作,􀱇表示通道拼接操作,F１和

F２表示SFFM 输入的两部分特征,μ为两部分特征按通道拼

接的通道权重图,μ１和μ２表示两部分输入特征各自的通道权

重图,FSFF表 示 进 行 选 择 性 特 征 融 合 操 作 得 到 的 特 征 图,

FBottleneck,FContext,FEncoder,FEdge分别表示瓶颈模块特征、跳跃连

接上下文特征、编码端传递特征、边缘增强模块特征,FSFFM 表

示４部分特征经过选择性特征融合获得的特征图,即SFFM
的最终输出结果.

２．３　混合损失函数

在肾癌三维 CT图像分割任务中,损失函数的设计和选

择也是一项重要的任务.目前,DiceLoss[２０]是用于评估医学

图像分割任务的流行性能指标.DiceLoss通过目标值和预

测值的交叉项来计算损失,可以有效地处理样本不均衡的情

况.但是当分割目标较小时,训练过程中的微小变化可能导

致 DiceLoss的 剧 烈 波 动 并 且 难 以 收 敛,分 割 性 能 较 差.

Sudre等提出了 GeneralizedDiceLoss[２１],该函数考虑到了多

分类任务中每个类别在整个图像中所占比例,从而可以处理

不同类别之间的权重不均衡问题.相较于 DiceLoss,GeneＧ
ralizedDiceLoss更适合多类分割任务.FocalLoss[２２]是一种

针对类别不平衡的二分类损失函数,与传统的交叉熵损失函

数相比,其引入了一个自适应的调节因子,从而能够更好地处

理类别不平衡的问题,并且能够有效地抑制易分类样本对损

失函数的影响,从而提高难分类样本的学习效果.

考虑到肾癌三维 CT 图像中存在较多的多尺度病变区

域,本文设计了一种混合损失函数,在训练过程中动态更 新

两部分损失函数的权重,保证网络在提取肾脏和肿瘤特征
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的同时学习小目标样本的特征,能够实现针对性的监督,

从而实现对多尺度病变区域特征的挖掘和完善.混合损

失函数定义为:

Loss＝αLossGeneralizedDice＋(１－α)LossFocal (７)

其中,α是 GeneralizedDiceLoss和FocalLoss之间的权重平

衡参数,初始值为１.此时,网络着重于病变区域肾脏和肿瘤

的特征提取.α在训练过程中自动更新,逐渐减小.GeneraＧ

lizedDiceLoss权重逐渐减小为０,FocalLoss权重逐渐增加

到１.在准确定位识别肾脏和肿瘤的基础上,网络更加关注

难以分割的复杂目标特征的提取,从而进一步提升多尺度病

变区域的分割精度.

３　实验内容及结果分析

３．１　实验设置

３．１．１　实验数据与流程

本文使用 KiTS１９[２３]公开数据集对所提算法的分割性能

进行实验,验证算法的有效性.KiTS１９数据集中包括１６８例

训练数据,４２例验证数据,９０例测试数据.数据集中的每个

样例都由成熟的专业医生手动标注肾脏器官和病变区域的

肿瘤.

实验流程如图４所示,首先对原始数据进行预处理,包括

重采样和CT值截断操作.实验中分别采用双线性插值和最

近邻插值的方式进行图像和标签的像素大小调整,将图像中

x,y,z方向的层间距调整为(１．２mm,１．２mm,１．５mm)[２４],以

提高图像的清晰度.为了突出肾脏和病变区域的特征,减轻

周围组织对分割任务的干扰,将每个样本序列图像的 CT 值

限制在[－２００,４００]的区间内[２５].考虑到训练数据尺寸大小

不一,将输入图像和标签进行随机裁剪操作,随机裁剪尺寸为

(９６,９６,８０).除此之外,本文使用基于 PyTorch的仿射变换

方法来扩充数据集,包括缩放、旋转、平移等操作.处理完成

之后,将数据集传入EEＧSFFUＧNet主网络中进行训练,最终

得到分割结果.

图４　实验流程图

Fig．４　Experimentalflowchart

３．１．２　实验环境

本文实验基于 Pytorch进行模型构建,硬件设置显卡型

号为 NVIDIA A１００TensorCoreGPU,显存４０GB.深度学

习框架 为 Pytorch２．１．２＋cu１２１,图 像 预 处 理 库 为 MONＧ

AI[２６].采用 Adam优化算法[２７]对网络进行优化[２８],初始学

习率为１×１０－３,权重衰减为１×１０－５.MaxEpoch为３００００,

BatchSize为８.混合损失函数权重平衡参数α每过２５０轮更

新一次,直至为０.以上参数设定均来自多次实验结果.对

比实验和消融实验在相同环境下进行,参数设置保持一致,以

此来验证本文算法的有效性.

３．１．３　评价指标

本文采用 Dice相似性系数(DiceSimilarityCoefficient,

Dice)[２９]、交并比(IntersectionOverUnion,IOU)[３０]和９５％豪

斯多夫距离(９５％ HausdorffDistance,HD９５)[３１]作为算法的

性能评价指标.其中,Dice系数和IOU主要用于衡量分割结

果与实际结果的重合度,指标值越大,代表分割性能越好.

HD９５则主要用于衡量预测分割区域边界与真实区域边界之

间的距离,当 HD９５越小时,表示预测边界分割误差越小、分

割性能越好.３种评价指标的定义如下:

Dice＝ ２􀅰TP
２􀅰TP＋FN＋FP

(８)

IOU＝ TP
TP＋FN＋FP

(９)

HD９５＝max(h(A,B),h(B,A))

＝max{max
a∈A

{min
b∈B

‖a－b‖},max
b∈B

{min
a∈A

‖b－a‖}} (１０)

其中,TP,FN 和FP 分别代表真阳性、假阴性和假阳性的像

素数量;A 和B 分别代表预测边界上的点集和真实边界上的

点集;a∈A 和b∈B分别表示各自点集上的一个点;‖􀅰‖表

示两个点集之间的距离范式.

３．２　对比实验

为了验证本文方法的可行性和有效性,在 KiTS１９数据

集上对其进行评估,选择了５种算法进行比较,包括经典算法

３DUＧNet以及肾癌分割较为先进的算法 UNETR,UＧNet＋＋,

AttentionUＧNet和SegResNet.

图５给出了本文算法和５种对比算法在 KiTS１９数据集

上的实验结果.其中,绿色区域表示肾脏的分割结果,黄色

区域表示肿瘤的分割结果.根据肾 癌 CT 图 像 中 存 在 的

问题,我们将实验数据分为３种类型.其中,前两组数据

为常规类型,即病变区域大小适中,对比度较大,分割难度

相对较低;中间三组数据为多尺度类型,病变区域更加复

杂或者尺寸相对较小,模型难以识别;最后两组数据为边

缘像素稀疏类型,病变区域与周围对比度较低.从图５可

以看出,３DUＧNet由于忽略了下采样 过 程 中 特 征 信 息 衰

减的问题,整体分割精度较低,在执行复杂任务时表现较

差.UNETR虽然将 Transformer作为主要编码器,但是其

局部信息的捕获能力较弱,忽略了边缘等细节信息,因此

对于小目标以及边缘像素稀疏的病变区域检测效果不佳,

对肿瘤整体定位不准确.UＧNet＋＋考虑到增加跳跃连接

数量来细化 目 标 特 征 信 息,但 是 其 传 递 了 过 多 的 冗 余 信

息,所以产生了小目标和边缘像素稀疏的目标漏检以及检

测出多个 目 标 区 域 的 问 题.AttentionUＧNet通 过 增 加 注
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意力门控机制来降低特征冗余,对病变区域的整体定位较

为准确,但是仍然存在 缺 乏 边 缘 细 节 的 问 题.SegResNet

利用残差连接传输特征信息,但是很容易造成错误积累,

出现检测不到目标区域或检测出多个目标区域的问题.

图５　不同算法分割结果可视化(电子版为彩图)

Fig．５　Visualizationofsegmentationresultsofdifferentalgorithms

　　与上述方法相比,EEＧSFFUＧNet在聚合多层次特征信

息的同时,强化了边缘特征信息,不仅能够准确识别多尺度的

肿瘤,在边缘像素稀疏的区域也能够准确定位边界,在该数据

集上的大部分图像中都能够获得更好的分割结果,与真实标

签结果较为接近.

表１和表２列出了在 KiTS１９数据集上不同算法对肾脏

和肿瘤测试的各项性能评估结果,加粗字体代表最优性能.

从表１的结果可以看出,与其他算法相比,本文算法的整体性

能最优,在 KiTS１９ 数 据 集 上 的 Dice,IOU,HD９５ 分 别 为

９４．４５％,８８．５５％和８．１８２７mm.相较于其他算法,EEＧSFF

UＧNet在Dice指标上最少提升了０．５３％,而IOU 则属于次

优值,与最优值相差不多,HD９５最少降低了２．３０９０mm;相

较于３DUＧNet,Dice和IOU 分别提升了２．２７％和２．７１％,

HD９５降低了３．５９３０mm.

表１　KiTS１９数据集上不同算法的肾脏分割性能

Table１　Kidneysegmentationperformanceofdifferentalgorithmson

KiTS１９dataset

Methods Dice IOU HD９５/mm

３DUＧNet ０．９２１８ ０．８５８４ １１．７７５７

UNETR ０．９２１２ ０．８５７２ １８．９１２９

UＧNet＋＋ ０．９３５２ ０．８８０２ ２１．４１５８

AttentionUＧNet ０．９３９２ ０．８８７３ ２７．７０９６

SegResNet ０．９３７２ ０．８８３４ １０．４９１７

EEＧSFFUＧNet ０．９４４５ ０．８８５５ ８．１８２７

表２　KiTS１９数据集上不同算法的肿瘤分割性能

Table２　Tumorsegmentationperformanceofdifferentalgorithmson

KiTS１９dataset

Methods Dice IOU HD９５/mm
３DUＧNet ０．５５１４ ０．４３３１ １１７．４６６３
UNETR ０．４７７３ ０．３７０２ １２９．７７５３

UＧNet＋＋ ０．６２３６ ０．５０６５ ６９．９４５５
AttentionUＧNet ０．６５１９ ０．５３７０ ６６．８４８６

SegResNet ０．６０２４ ０．４９５４ １０９．１１８４
EEＧSFFUＧNet ０．６７３３ ０．５４０１ ６４．５４２３

观察表２中各算法对肿瘤的分割结果可知,在 KiTS１９数

据集上,EEＧSFFUＧNet的 Dice,IOU,HD９５分别为６７．３３％,

５４．０１％,６４．５４２３mm.相较于 其 他 算 法,Dice至 少 提 升 了

２．１４％,IOU至少提升０．３１％,HD９５至少降低了２．３０６３mm;

相较于３DUＧNet,Dice和IOU 分别提升了１２．１９％,１０．７０％,

HD９５降低了５２．９２４０mm,也证明了本文算法对肾脏肿瘤分

割的有效性.

３．３　消融实验

为了验证本文算法各个模块的有效性,在 KiTS１９数据

集上对其进行消融实验分析.如表３所列,加粗字体代表最

优性能.其中,在３DUＧNet＋EEM 的消融实验中,由于没有

SFFM 对特征进行处理,因此直接将 EEM 输出的特征图按

通道维度拼接在原有跳跃连接传输的编码端特征图上.消融

实验中未提到使用混合损失函数时,均采用 DiceCELoss[３２]

作为损失函数.
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表３　消融实验评价指标结果

Table３　Evaluationindexresultsofablationexperiment

Methods KidneyDice TumorDiceCompositeDice
３DUＧNet ０．９２９４ ０．５５７７ ０．７４３６

３DUＧNet＋EEM ０．９４２９ ０．６４８２ ０．７９５６
３DUＧNet＋EEM＋SFFM ０．９４４５ ０．６６３４ ０．８０４０

３DUＧNet＋EEM＋SFFM＋Loss ０．９４１６ ０．６７３３ ０．８０７５

由表３中的结果可知,在３DUＧNet的基础上添加EEM、

SFFM 以及混合损失函数之后,对于肾脏和肿瘤,Dice指标均

有大幅提升.其中,添加了EEM 的网络相较于３DUＧNet在

肾脏 Dice、肿瘤 Dice以及平均 Dice指标上分别有１．３５％,

９．０５％和５．２０％的提升.这说明本文提出的 EEM 具有较好

的挖掘和利用边界细节特征的能力,能够有效增强边缘特征,

尤其是针对复杂不规则的多尺度病变区域,具有更好的识别

能力.添加了 EEM 和SFFM 的网络相较于３DUＧNet在肾

脏 Dice、肿 瘤 Dice以 及 平 均 Dice指 标 上 分 别 有 １．５１％,

１０．５７％和６．０４％的提升;在添加了 EEM 网络的基础上,则

分别提升了０．１６％,１．５２％,０．８４％.这说明 SFFM 不仅能

够将网络深层和浅层特征以及边缘特征有效利用起来,而且

能够在其基础上减少冗余,避免无效特征的传输.相较于３D

UＧNet,将EEM、SFFM 以及混合损失函数全部添加到网络中

在肾脏 Dice、肿瘤 Dice以及平均 Dice指标上分别有１．２２％,

１１．５６％和６．３９％的提升,与只添加 EEM 和 SFFM 且使用

DiceCELoss的网络相比,在肾脏部分有０．２９％的降低,而肿

瘤Dice和平均 Dice指标分别提升了０．９９％和０．３５％.这说

明本文提出的混合损失函数在训练初期能够保证肾脏和肿瘤

区域权重平衡,避免丢失小目标病变区域.随着训练的进行,

模型也能够更加专注于难以分割的小目标,有效提升小尺寸

病灶的分割性能.

消融实验结果可视化如图６所示,其中EEM UＧNet表示

在３DUＧNet的基础上只添加 EEM,EEM＋SFFM UＧNet表

示在３DUＧNet的基础上添加EEM 和SFFM 两个模块.

从图６可以看出,EEM UＧNet通过强化边缘特征的提

取与利用,有效地补充了病变区域的边界信息,提高了对

边缘模糊 区 域 的 识 别 能 力.EEM＋SFFM UＧNet则 通 过

融合多层次、多尺度的特征来丰富特征信息的表示.从第

三组可视化结果也可以看到,SFFM 在降低冗余信息的过

程中存在将部分肿瘤区域误识别为肾脏的问题,但是从量

化结果总体来看,SFFM 可以有效地增强对肾脏和肿瘤区

域的 识 别 能 力.EEＧSFF UＧNet通 过 在 EEM＋SFFM UＧ

Net的基础上增加混合损失函数,保证在病变区域整体定

位准确的同时,强化对难以分割区域的特征提取,有效提

升分割精度.

图６　消融实验结果可视化

Fig．６　Visualizationofablationexperimentresults

　　消融实验的结果验证了本文提出的两种模块以及混合损

失函数的有效性,证明其可以很好地适应肾癌三维 CT 图像

分割任务,有效提升模型分割精度.

３．４　模型复杂度分析

为了更好地评估模型复杂度,分别对每个模型的浮点运

算数以及参数量进行分析,如表４所列.

表４　不同算法的复杂度分析

Table４　Complexityanalysisofdifferentalgorithms

Methods FLOPs Parameters
３DUＧNet １７６．３９×１０９ ３５．２１×１０６

UNETR ６．８８×１０９ ９２．６２×１０６

UＧNet＋＋ １３３．６１×１０９ ６．９８×１０６

AttentionUＧNet １４．６５×１０９ ５．９１×１０６

SegResNet ３．６６×１０９ １．１７×１０６

EEＧSFFUＧNet １９７．４７×１０９ ３６．１７×１０６

从表４可以看出,在所有对比模型中,UNETR由于在

编码端加入了 Transformer结构,因此参数量最大,并且综合

表１和表２的分割结果来看,其性能也是最差的;UＧNet＋＋
则因跳跃连接数量众多而运算速度较慢;其余模型复杂度和

参数量虽然均低于３DUＧNet,但是在应对复杂分割任务时表

现不佳.

EEＧSFFUＧNet则由于在SFFM 中挖掘利用多层次多尺

度的特征信息,因此模型运算速度和参数量均有所提升,但其

分割性能表现最好.这也侧面说明了 SFFM 的有效性以及

本文模型整体的优越性.

结束语　本文针对肾癌三维CT图像中存在的病变区域

多尺度、边缘像素稀疏以及对比度低等问题,提出了一种基于

边缘增强的选择性特征融合肾癌三维CT图像分割网络(EEＧ
SFF UＧNet).该网络构建于 ３D UＧNet的基础上,添加了

EEM 和SFFM 两个模块,能够充分挖掘利用边缘信息并有

效地融合深层特征和浅层特征.此外,针对小尺寸病灶难以
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分割的问题,本文设计了一种混合损失函数,综合利用 GeＧ

neralizedDiceLoss和FocalLoss,在训练过程中动态调整权

重,有效提升了小目标病变区域的分割性能.

肾癌 CT成像由于其图像具有卓越的空间分辨率,成为

肾癌诊断的重要工具.然而在实际的临床过程中,获取有真

实标签的数据集相对而言较为困难,由专业的医生进行勾画

标签比较耗时耗力.因此,未来研究工作中将考虑利用半监

督学习或迁移学习等方式进一步优化分割模型,以适应无标

签样本或者拥有部分标签样本的数据集,并尝试将分割模型

应用于肾癌亚型的分类任务中.
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“普通高等学校人工智能通识”系列教材征集启事

为加快推进自主知识体系、学科专业体系、教材教学体系建设,全面加强教材建设和管理,系统构建中国特色、世界水平的

高等教育本科规划教材体系,CCF联合机械工业出版社组织成立“普通高等学校人工智能通识”系列教材编委会,打造人工智

能通识课程体系,赋能理工农医文等各类人才培养.

现面向全国高校教师征集“普通高等学校人工智能通识”系列教材编委会编委与选题,具体要求如下.

一、教材定位与内容要求

系列教材面向普通高等学校(如理科、工科、商科、文科、医学类、农学类、艺术类等)低年级学生,旨在培养大学生具备了解

人工智能、使用人工智能和创新人工智能的综合能力.教材内容以“普及知识、启发思维、引导责任”为核心,注重概念普及与跨

学科融合,结合应用案例、实践操作、行业动态与技术趋势,融入科技伦理、国家安全、文化传承等课程思政元素,形成理论与实

践结合、技术与人文并重、层次与特色鲜明的“人工智能通识”课程体系.

二、教材形态

充分利用现代化技术手段,提倡多样化的教材建设形态,如新形态教材、纸质教材、数字教材.为系列教材建设人才培养方

案、教学大纲、知识图谱、教学视频、电子课件、习题试题、教学案例、实验项目、实训项目、数据集等教学资源,形成优质共享的人

工智能通识教学资源库,降低高校开课的难度,方便广大教师教学和学生学习.

三、评审与出版

申报人需扫码填写“选题申报表”,将有工作人员与您联系提交相关的评审资料,通过评审的选题列入“普通高等学校人工

智能通识”系列教材,符合条件的作者入选“普通高等学校人工智能通识”系列教材编委会.系列教材作为中国计算机学会与机

械工业出版社联合建设的重点项目,将由双方联合出版发行.
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