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基于边缘约束和改进SwinUnetr的复杂器官分割方法

彭琳娜 张红云 苗夺谦

同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４
　(lnpeng＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　针对腹部CT多器官分割任务中器官边缘模糊、器官比例差异过大的问题,提出了基于边缘约束和改进SwinUnetr的

复杂器官分割方法.为了在不同体素比例的器官上提取精细程度不同的特征,设计了掩码注意力模块,通过计算各个器官的掩

码信息,提取对应特征.随后,以数据集先验和掩码信息为基础,在相应的窗口和块大小上进行特征提取,以获得小比例器官分

割所需的精细化特征,并与编码器的输出特征融合;同时,输出初步预测的语义分割结果后,为了充分利用边界信息,增强模型

对于边界信息的处理能力,输出的语义特征通过卷积层进一步提取出边界信息,通过边缘损失最小化使模型的语义分割结果受

到边缘预测任务的约束.在BTCV和 TCIApancreasＧCT数据集上对所提方法进行训练和测试,在基于卷积网络的 UNet＋＋
和基于 Transformer的SwinUnetr上加入了提出的改进模块并进行训练,与 Unetr等经典网络进行了对比实验.在 BTCV 数

据集上,所提模型 Dice系数分别达到了０．８４７９和０．８４０６,HD距离分别为１１．７６和８．３５,整体上优于其他对比方法,从而验证

了所提方法的有效性和可行性.

关键词:图像分割;注意力机制;计算机断层扫描分割;深度学习;多器官分割;多任务学习;计算机辅助诊断
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Abstract　ToaddressthechallengesoforganedgeblurringandsignificantdifferencesinorganproportionsinabdominalCT

multiＧorgansegmentationtasks,thispaperproposesacomplexorgansegmentationapproachbasedonedgeconstraintsandenＧ

hancedSwinUnetr．Toextractfeaturesofvaryingdegreesofgranularityfromorganswithdifferentvoxelproportions,thisstudy
introducestheMaskedAttentionBlock．Bycomputingthemaskinformationofeachorgan,thecorrespondingfeaturesareextracＧ

ted．Subsequently,basedondatasetpriorsandmaskinformation,refinedfeatureextractionisconductedwithinappropriatewinＧ

dowandblocksizestoobtainthefineＧgrainedfeaturesnecessaryforsegmentingorganswithsmallervoxelproportions．Upon

generatingpreliminarysemanticsegmentationpredictions,tofullyleverageboundaryinformationandenhancethemodel’sability
tohandlesuchinformation,thesemanticfeaturesarefurtherextractedthroughconvolutionallayerstocaptureboundarydetails．

Themodel’ssemanticsegmentationresultsareconstrainedbytheedgepredictiontaskthroughedgelossminimization．TheproＧ

posedmethodistrainedandtestedontheBTCVandTCIApancreasＧCTdatasets．TheenhancementmodulesareincorporatedinＧ

totheUNet＋＋basedonconvolutionalnetworksandtheSwinUnetrbasedonTransformersfortraining．ComparativeexperiＧ

mentsareconductedwithclassicnetworkssuchasUnetr．OntheBTCVdataset,theDicecoefficientsreach０．８４７９and０．８４０６,

withcorrespondingHausdorffdistancesof１１．７６and８．３５,respectively．Overall,theproposedmethodoutperformsothercompaＧ

rativemethods,confirmingitseffectivenessandfeasibility．

Keywords　Imagesegmentation,Attentionmechanism,Computedtomographysegmentation,Deeplearning,MultiＧorgansegmenＧ

tation,MultiＧtasklearning,ComputerＧaideddiagnosis

　



１　引言

在计算机辅助诊断、外科手术规划和放射性治疗等领域,

都需要对计算机断层扫描的腹部器官进行精确分割[１].器官

分割的精度直接影响了对病变的定位和分期以及诊断的定量

分析.此外,基于器官分割的三维重建可以在外科手术规划

和放射治疗中提供可视化的解剖环境,有助于最大限度地减

少对周围健康组织的损伤.

由于 CT图像的手动分割非常耗时且不稳定,因此自动

分割方法受到了广泛关注.传统的CT图像分割方法通常涉

及到手工的图像特征检测[２Ｇ５],如基于阈值的方法、基于区域

的分割方法等,一般是根据强度或梯度的差异来实现的.使

用这些方法一般需要大量的专业知识和大量手动设计的特

征.例如,基于阈值[６]的分割结果受阈值选择的影响,在灰度

值不均匀、边界模糊的多器官分割中鲁棒性较差,而基于区

域[７]的分割方法容易受噪声和灰度值不均的影响产生空洞或

过分割.因此,这些方法仅适用于粗略的器官分割或特定器

官的分割.

深度学习模型由于其深层结构具备强大的非线性建模能

力,因此在复杂任务中表现出色,使用深度结构使得模型能够

更好地捕捉和理解特征的复杂关系[８],从而提高了模型的分

割性能.随着深度学习模型的发展,以 UＧNet[９]为代表的模

型能够自动提取图像特征,无需复杂的非刚性配准.因此,在

多器官分割任务中,这些模型在效率和有效性方面具有巨大

优势.

由于人体腹部结构的复杂性,基于 UＧNet的分割方法仍

然面临两个主要困难.首先,器官在大小和形状上存在着很

大差异,较小的结构通常具有更大的形变差异,这会降低较小

器官的分割性能.如图１所示,在BTCV数据集中,肝脏、胃、

脾、左肾和右肾占据了近９０％的体素,剩余８个器官只占据剩

下的１０％体素,而食管、右肾上腺和左肾上腺的比例均低于

０．５％.这些占比小的器官特征难以捕捉,给分割任务带来了

挑战.其次,腹部 CT 的背景复杂,相邻器官之间的对比度

低,使得器官边界区域模糊难分,导致属于这些区域的体素更

容易受到错误标签预测的影响.图２(a)是 TCIApancreasＧ

CT数据集中０００２样本的横断面切片,十二指肠在切片上不

连续,在三维空间中通常形变复杂,导致十二指肠分割的精确

度低.图２(b)和图２(c)分别是BTCV数据集中００３５的矢状

面和冠状面切片.矢状面切片展现出主动脉边缘的复杂结

构,冠状面切片可以看出胃、静脉、胰腺、肾上腺与食管边缘紧

密,结构复杂.在医学环境下,这些区域的分割精度往往更有

价值,而上述问题导致在实验中复杂小型器官以及器官相邻

区域局部细节的分割精度未达到实际医学应用的要求.

图１　BTCV数据集中各器官的比例

Fig．１　ProportionofeachorganinBTCVdataset

(a) (b) (c)

图２　多器官CT切片可视化

Fig．２　VisualizationofmultipleＧorganCTsections

图３　整体网络结构

Fig．３　Overallnetworkstructure

　　另一方面,在目前的成熟模型中,边缘区域是在任务中出

错率最高的空间位置,因此器官 CT 数据的边缘信息对分割

任务具有重要价值.为了充分利用模型参数和提高模块的灵

活型,本文进行共享参数的多任务训练,然后利用学习到的边

缘信息约束分割结果的预测.

本文提出的基于边缘约束和改进SwinUnetr的复杂器

官分割方法的整体结构如图３所示.输入的 CT 序列通过

MAB自适应地提取不同体素比例器官的对应特征,将获得的

特征与编码器输出的最后两层特征进行融合,将融合后的特

征跳接到解码器.解码器输出的特征通过边界约束(EdgeＧ

Constrained,EC)模块进行基于边缘约束的语义分割,然后将

学习到的边界特征与语义特征融合后输出最终的分割结果.

与传统的基于 Transformer的 Unetrs相比,本文提出的

基于边缘约束和改进SwinUnetr的复杂器官分割方法具有

以下两个方面的优势.一方面,针对体素比例小的器官,利用

掩码信息获得较准确的分割区域,并使用自适应的窗口注意
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力进一步细化器官特征.另一方面,引入边界约束,通过最小

化边缘损失约束分割体的生成.在引入少量参数的前提下缓

解了模型生成分割结果时边缘模糊的影响.

２　相关工作

目前基于全卷积网络的腹部多器官分割方法一般采用

２D或３D卷积架构[１０Ｇ１４].２D方法以逐片的方式处理 CT 扫

描,并预测各个切片上的器官标签[１５].二维切片方法的优势

在于参数量低、训练效率高,但其难以充分利用三维图像的上

下文信息.３D方法通过处理整个三维 CT图像,并在跳接过

程中拼接不同层次的特征来利用丰富的体素上下文,从而获

得比２D方法更好的分割性能.
现有的３D方法主要集中于设计更好的架构来改进表征

学习.针对 UNet网络结构中跳接带来的语义鸿沟问题,

Zhou等[１６]认为高分辨率的特征图和对应语义的特征图相融

合的模型可以捕捉更多细节,提出了 UNet＋＋网络,重新设

计了一系列嵌套的密集跳接路径,使得模型在连通性上得到

提升.Jin等[１７]提出了RAＧUNet网络,使用３DUNet作为基

本框架,堆叠注意力模块以精确提取感兴趣的肝脏体素,但它

们从全局范围内探索特征联系的能力仍有欠缺.
卷积网络中卷积层的核大小有限,其对远程信息相关性

的建模能力并不理想,这限制了模型处理形变差异大的器官

特征的能力.Transformer[１８]模型在多个领域(包括自然语言

处理和计算机视觉等)表现出了捕获长距离信息的出色能力,
受其影响,Hatamizadeh等[１９]尝试利用 Transformers作为编

码器来学习输入 CT体素的序列表示并提出了 Unetr模型,
以有效地捕获全局多尺度特征.Unetr遵循了编码器和解码

器结构的 UNet网络架构,Transformers编码器通过不同分

辨率的跳接直接连接到解码器,计算获得最终的语义分割结

果.受到SwinTransformer的启发,Nath等[２０]提出了 Swin
Unetr.SwinUnetr模型利用SwinTransformer作为编码器,
利用移动窗口计算自注意力,提取５种不同分辨率的特征,并
通过跳接连接到基于全卷积网络的解码器.

针对SwinUnetr训练过程的有效性受到了训练时间的限

制的问题,MetaSwin[２１]用空间池化操作替换SwinUnetr中基

于注意力的组件并将压缩和激励(SqueezeＧandＧExcitation,SE)
模块合并到解码器中,有效降低了参数量并缩短了训练时长.
为了提高模型的可解释性,SDAHＧUNet[２２]将移位窗口可变形

注意合并到一个混合架构中,以提高分割性能,同时确保可解

释性.为了同时利用Transformer的长程依赖捕捉能力和卷积

的局部特征提取能力,Hiformer[２３]使用SwinTransformer模块

和基于 CNN 的编码器设计了两种多尺度特征表示,在编码器Ｇ
解码器轮廓的跳跃连接中提出了双层融合模块.

这些改进网络进一步提高了模型提取器官断层扫描特征

的能力,但目前仍存在着器官边缘模糊和器官比例差异过大

造成的小器官分割精度低的问题.针对这个问题,本文提出

改进的SwinUnetr和边缘约束模块.

３　改进SwinUnter模块

本章简要介绍SwinUnetr并具体介绍 MAB模块的细节.

３．１　SwinUnetr
SwinUnetr采用 U型网络设计,使用SwinTransformer

作为编码器和基于 CNN 的解码器,编码器的各级输出跳接

到解码器的各级输入.

如图４所示,模型的输入是四维的 mri数据,通过图块划

分层(patchpartitionlayer)将 mri数据分块,然后通过４个

SwinTransformer模块提取不同维度的特征,将多分辨率的

特征跳接给 CNN 解码器.如图４中的右下部分所示,Swin

Transformer模块由一个基于 WＧMSA和SWＧMSA的注意力

模块和一个带有高斯误差线性单元(GaussianErrorLinear

Unit,GELU)非线性激活函数的双层 MLP 组成.在每个

MSA模块和每个 MLP模块之前都有一个层归一化(Layer

Normalization,LN)层.

图４　SwinTransformer网络结构

Fig．４　NetworkstructureofSwinTransformer

其中,WＧMSA 和SWＧMSA都是SwinTransformer的核

心组件.WＧMSA将输入特征分割成固定大小的窗口,然后

在每个窗口上应用多头自注意力机制,从而实现全局上下文

的捕获.而SWＧMSA则引入了位移操作,使得相邻窗口之间

可以共享信息,提高了模型的参数效率和性能.为了有效计

算移位窗口机制,使用了三维循环移动[２４],其中使用到的自

注意力的计算式如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V

３．２　MaskedAttentionBlock
考虑到某些器官的分割效果较差是因为它们占比小且形

态差异大,但一般的网络结构中并没有针对它们进行额外的

处理,本文设计了 MAB来对其所在的局部区域特征进行细

化提取.

如图５所示,输入数据通过推理层和softmax层计算得

到对应掩码,通过滚动操作扩大掩码范围,然后提取对应特

征,在适合的窗口和块大小上进行精细化特征提取.

图５　MAB模块结构

Fig．５　MABmodulestructure
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如图３所示,提取出的特征与编码器的深层输出融合,以

缓解在网络深层细节特征丢失的问题.形式化表示如下:

y
∧
＝softmax(l(y))

mh,w,d＝[y
∧
h,w,d＞ε]{ (１)

其中,y是体输入,l是固定参数的推理层,y
∧
∈Rb,k,h,w,d是经过

初步预测得到的分割结果,k是类别数,[]是Iverson表示,ε
是选定的阈值,mh,w,d是(h,w,d)处对应的掩码值.

掩码的计算使用了张量滑动以扩大范围,避免因推理误

分类而造成的边缘体素丢失.

m′h,w,d＝S(mh,w,d,ρ)

mh,w,d＝mh,w,d＋∑(m′h,w,d){ (２)

其中,S表示张量在h,w,d维度滚动ρ个体素,如图６所示,

向８个方向滚动后求和,最后利用式(３)计算得到掩码m 在

h,w,d处对应的值.通过式(４)获得最终的输出,其中☉表

示哈达玛积.

mh,w,d＝[mh,w,d＞０．５] (３)

x＝y☉m (４)

图６　滚动操作的方向示意图

Fig．６　Directionchartofrollingoperation

以二维图像为例,图 ７(a)是推理预测的器官位置,图

７(b)是经过张量滑动后的器官可能区域,图７(c)是扩大域后

将要进行后续特征提取的器官位置.

(a) (b) (c)

图７　掩码计算

Fig．７　Computationofmask

为了更精细地对断层扫描进行分割,不采用传统 Unetrs
对所有特征都使用完全相同的窗口和块来进行注意力计算和

特征提取的方法.对于器官k,lk＝max(mw,k,mh,k,md,k)表示

掩码中w,h,d中长度最大的体素距离,窗口大小根据lk进行

自适应调整,patch大小根据窗口大小进行调整.

ws＝ log２lk (５)

ps＝ log２ws (６)

在不同的数据集上,lk可由上述计算式计算得到,也可以

参考数据集的先验信息,即对应器官的平均范围.改变底数

a可以进一步进行调整.

ws＝ logalk (７)

如图３所示,将获得的特征和编码器的最后两层输出

连接后与解码器跳接,以缓解编码器深层细节特征丢失的问

题,减少细节特征丢失带来的复杂小型器官边缘分割不精确,

细节部分被错误分割或者遗漏的问题.

４　共享参数的边缘约束

本章首先介绍器官分割任务中的 ECblock,然后介绍本

文使用的损失函数,即为SoftDice损失、交叉熵损失和边缘

损失的加权和.

４．１　边缘约束网络

多任务学习通常通过硬参数共享和软参数共享来实现.

在硬参数共享范式中,多个任务共享一个共同优化的参数集,

而针对特定任务的参数则是单独优化的.在软参数共享中,

每个任务都使用自己的参数集进行参数化,这些参数集使用

约束进行联合正则化.针对边缘约束的分割预测任务,本文

使用图８所示的网络拓扑结构来控制训练参数大小.在不同

基准模型上的实验结果显示,共享解码器参数以及针对两个

任务分别使用不同的解码器这两种方法的分割效果在不同的

基线网络和不同的器官上都有细微的差异,但整体差别不大,

这与文献[２５]的实验结果一致,因此本文使用结构更简单灵

活的共享编码器解码器结构.

图８　边缘和分割预测的网络拓扑结构

Fig．８　Networktopologiesforedgepredictionandsegmentation

prediction

利用侵蚀操作从真实分割中提取出边缘信息.

x
∧
＝x􀱉κ

e＝x－x
∧

其中,􀱉表示侵蚀操作,κ是选择的卷积核,e是获得的x 图像

对应的边缘信息.

边缘约束模块的网络结构如图９所示.

图９　边缘约束模块

Fig．９　EdgeＧconstrainedblock

模型的编码器和解码器在特征提取和特征解码过程中共

享参数,输出的是初步的预测结果.为了充分利用边界信息,

增强模型对边界信息的处理能力,输出的语义特征通过卷积

层进一步提取出对应的各器官的边界信息,通过最小化边界

损失使模型的语义分割结果受到边缘预测任务的约束.将学
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习到的边界特征与分割特征连接后进行融合,通过卷积层整

合特征并使用残差连接将初步分割预测与边缘约束的分割

预测相连接作为输出,采用输出结果与真实分割标签来计算

交叉熵损失和 Dice损失.边缘约束模块因为共用分割预测

任务的编码器解码器参数,所以有很好的拓展性,在仅添加少

量参数的同时,对于各种网络都有很好的性能提升效果.

４．２　损失函数

本文使用的损失函数是SoftDice损失、交叉熵损失和边

缘损失的组合.为了提升小型器官的分割效果,对于类别j,

计算交叉熵时,使用体素比例的倒数作为系数,以提升小型器

官分割精确度对模型训练的影响.损失函数可以以体素的方

式按照式(８)进行计算.
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其中,I是体素数量;J是类别数目;Yi,j,Gi,j和Ei,j分别表示类

别j在体素i处的预测标签、真实标签和边界标签;ℓ表示隐

藏层;a和β是超参数.

５　实验结果与分析

本章将介绍本文使用的数据集、评价指标以及实现细节

和实验结果分析.

５．１　数据集

为了验证所提方法的有效性,本文使用 BTCV 和 TCIA

PancreasＧCT数据集进行腹部 CT多器官分割任务的训练和

测试.

BTCV数据集由３０名受试者的腹部 CT扫描结果组成,

这些扫描源自转移性肝癌患者或术后腹壁疝患者,在范德比

尔特大学医学中心临床放射科医生的监督下对１３个器官进

行了标注.每次的 CT 扫描都是在门静脉造影剂阶段拍摄

的.数据集包含了８５~１９８个切片,像素为５１２×５１２,平面

内分辨率为０．５４×０．５４mm２~０．９８×０．９８mm２,切片厚度为

２．５~５．０mm不等.每个切片进行了独立预处理,包含脾、右

肾、左肾、胆囊、胃、肝脏、主动脉、下腔静脉、胰腺、门静脉和脾

静脉、食管、左肾上腺和右肾上腺１３个器官.

TCIAPancreasＧCT数据集是由癌症图像档案(TCIA)提

供的,主要包含胰腺 CT 图像.这些图像来自美国国立卫生

研究院临床中心,包括来自肾切除手术前的健康肾供者和没

有主要腹部病变或胰腺癌的患者的腹部 CT扫描.每张图像

由医学生手动标记,并由经验丰富的放射科医生验证和修改.

对于原始数据集中不存在的数据,在具有８年胃肠道 CT 和

MRI图像解释经验的认证放射科医生的监督下,由图像研究

员使用 Matlab２０１５b和ITKＧSNAP３．２进行了交互式的分

割.对原始数据集中的分割进行编辑,以确保跨数据集的

一致性[２６].该数据集包括脾脏、左肾、胆囊、食管、肝脏、胃、

胰腺、十二指肠.

５．２　评价指标

本文在实 验 中 使 用 Dice分 数 和 ９５％ 豪 斯 多 夫 距 离

(HausdorffDistance,HD)来评估分割的准确性.对于一个

给定的语义类别,Gi和Pi分别表示体素i的真实类别和预测

值,G′和P′分别表示真实点集和预测点集.Dice分数和９５％
豪斯多夫距离的定义分别为:

Dice(G,P)＝
２∑

I

i＝１
GiPi

∑
I

i＝１
Gi＋∑

I

i＝１
Pi

HD(G′,P′)＝max{max
g′∈G′

　min
p′∈P′

‖g′－

p′‖,max
g′∈G′

　min
p′∈P′

‖p′－g′‖}

９５％豪斯多夫距离指使用真实点集和预测点集的距离从

大到小排列后,排名为５％的距离.因此,在计算 HD 距离

时,非常小的异常值子集的影响会被最小化.

５．３　实现细节

本文的实验使用了 PyTorch和 monai框架.模型使用

NVIDIAGeForce RTX ３０９０ 进 行 训 练. 本 文 随 机 地 将

BTCV数据集分为两部分:２４次扫描用于训练,６次扫描用于

测试.然后随机地选择６个训练扫描形成一个验证集,用于

选择模型的超参数.对于 TCIA数据集,使用３１个扫描数据

用于训练,４个扫描用于验证,６个扫描用于测试.最后的测

试集上的实验结果由训练集全体训练获得.

所有模型的训练批大小为１,使用 AdamW 优化器.对

于特定的批大小和迭代次数,平均训练时间是４０h.本文的

基于SwinUnetr的编码器参考了原始的配置,特征维度设置

为２４.对于图３中未参加训练的编码器子模块和推理模块,

使用了 Swin Unetr的 预 训 练 模 型.对 于 BTCV 和 TCIA

pancreasＧCT数据集,将CT值范围归一化到(０,１),将随机采

样大小为９６×９６×９６尺寸的图像作为输入,使用了随机翻

转、随机旋转９０度、随机强度偏移等进行数据增强.在推理

过程中,使用了滑动窗口方法进行推理.实验中的其他模型

均来自官方代码,UNet＋＋的特征维度为(１６,３２,６４,１２８,

２５６,３２),其他参数使用默认值.

５．４　实验结果与分析

对于 卷 积 网 络 和 基 于 Transformer的 分 割 网 络,EC

block和 MAB模块对不同的模型在不同程度上提升了分

割效果.表１列出了不同方法在６个测试样本上各器官的平

均 Dice系数.表１中的EM＋UNet＋＋是在 UNet＋＋的基

础上增加了ECblock和 MAB模块,EM＋UNet＋＋在脾脏、

右肾、左肾、食管、肝脏、主动脉、下静脉腔、胰腺、右肾上腺和

左肾上腺上的 Dice系数均高于 UNet＋＋.其中在中型器官

食管(体素占比０．５０％)和胰腺(体素占比２．６６％)上提升超

过了１％,分别为２．４３％和３．６６％;在小型器官右肾上腺(体

素占比０．１３％)和左肾上腺(体素占比０．１６％)上的提升超过

了０．３％,分别为 ０．３９％ 和 ０．７９％;平均 Dice系数提升了

０．５９％.表 ２ 列 出 了 各 方 法 的 平 均 ９５％ 豪 斯 多 夫 距 离,
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EM＋UNet＋＋比 UNet＋＋的 HD距离降低了０．８９,表明新 模型的预测分割和真实分割的轮廓差异度更低.

表１　BTCV数据集上不同方法的各器官分割 Dice系数

Table１　OrgansegmentationDicecoefficientsofdifferentmethodsonBTCVdataset

方法 Spl RKid LKid Gall Eso Liv Sto Aor IVC Veins Pan Rad Lad AVG

UNet＋＋[１６] ９４．９３ ９４．０１ ９４．０１ ８１．６２ ７２．４６ ９６．０３ ８３．６２ ８９．８２ ８５．５５ ７５．９６ ７７．５７ ６６．８６ ６６．６２ ８４．２０

EM＋UNet＋＋ ９５．３６ ９４．４８ ９４．５６ ８１．２３ ７４．８９ ９６．５７ ８２．９０ ９０．１０ ８６．５０ ７４．８４ ８１．２３ ６７．２５ ６７．４１ ８４．７９

Unetr[１９] ９１．９６ ９３．１６ ９３．３７ ６９．５６ ７２．４９ ９５．５５ ８０．１１ ８８．０９ ８１．５６ ６８．６４ ７６．８９ ６２．２０ ５９．０５ ８０．８８

SwinUnetr[２０] ９３．９２ ９３．６７ ９３．３３ ７８．１６ ６９．４８ ９６．２９ ７８．６７ ８９．１８ ８４．６４ ７３．９７ ７７．８６ ６９．４６ ５９．１７ ８２．６７

MetaSwin[２１] ９４．２４ ９３．８１ ９２．５６ ８０．４９ ７０．７５ ９６．０９ ７９．１５ ８９．６８ ８３．５８ ７１．９０ ７８．５１ ６７．９９ ６０．７３ ８１．５０

E＋SwinUnetr ９４．２７ ９３．３６ ９３．７１ ８２．２２ ７６．８５ ９６．３９ ８０．８０ ９０．１１ ８４．８６ ７２．２７ ８０．５６ ６６．９４ ６２．９９ ８３．９３

EM＋SwinUnetr ９４．６７ ９３．６２ ９２．４１ ８４．８１ ７５．２０ ９６．２０ ７７．９９ ８９．１６ ８４．８２ ７３．０８ ７９．８４ ６９．６２ ６５．６９ ８４．０６

表２　BTCV数据集上不同方法的平均豪斯多夫距离

Table２　Average９５％ Hausdorffdistanceofdifferentmethodson

BTCVdataset

方法 HD_AVG

UNet＋＋[１６] １２．６５

EM＋UNet＋＋ １１．７６

Unetr[１９] ２０．４６

SwinUnetr[２０] １３．３０

MetaSwin[２１] １５．０５

E＋SwinUnetr ９．４１

EM＋SwinUnetr ８．３５

表１中,E＋SwinUnetr是在SwinUnetr的基础上添加

了２．２节中提到的边缘约束模块.表３列出了实验中 MAB
模块和边缘约束模块的参数大小.表３中,边缘约束模块的

参数大小为 ０．０４MB.在 Swin Unetr上 增 加 了 参 数 量 为

０．０４MB的模块,使得模型在１４个类别上的平均 Dice系数提

高了１．２６％,其中胆囊、食道、胃、胰腺和左肾上腺的 Dice系

数提升超过 ２％,分别为 ４．０６％,７．３７％,２．１３％,２．７０％,

３．８２％.在这之中食道的效果比预期的更好,这是因为食道

是分割的BTCV１３种器官中形变最大的,它在不同病人的体

内形态差异很大,且在同一个患者体内常常和其他器官之间

的边界紧密,边缘复杂.通过分析实验结果可知,基于改进

SwinUnetr模块和边缘约束模块的方法对食道分割这种区

域跨度大、边界预测难度高的任务有很好的提升效果,因为其

不仅能很好地进行长距离特征建模,还能利用边缘约束模块

解决分割难点中的局部模糊边缘问题.

EM＋SwinUnetr是在 E＋SwinUnetr的 基 础 上 增 加

了２．１节介绍的 MAB模块.如表３所列,实验中增加的

模块的参数大小为３６．０５MB.由于推理层和编码器在训

练过程中不参与训练,因此增加的训练参数大小在可接受

的范围内.模型各类别的平均 Dice系数提高了０．１３％,

其中脾脏、右肾、胆囊、门静脉和脾静脉、右肾上腺和左肾

上腺的 表 现 超 过 了E＋SwinUnetr,分 别 提 高 了 ０．４％,

０．２６％,２．５９％,０．８１％,２．６８％,２．７０％,且 在 中 型 器 官

胆囊(体素占比０．８４％)和小型器官右肾上腺、左肾上腺

上的提升超过了２％.MAB模块聚焦于体素比例较小的

小型器官,分析实验结果可以发现,这些小型器官的分割

精度得到了不同程度的提高.如表２所列,E＋SwinUnetr
的平均 HD距离为９．４１,EM＋SwinUnetr的平均 HD 距

离在此基础上降低了１．０６.

表３　各模块参数大小

Table３　Paramssizeofblocks

模块 Paramssize/MB
MAB ３６．０５

ECBlock ０．０４

如表４所列,在 TCIApancreasＧCT 数据集上,E＋Swin

Unetr在胆囊、食道、肝脏、胃和胰腺上的分割精度对比均有

不同程 度 的 提 升,分 别 提 升 了 ３．７４％,０．９４％,０．３２％,

０．７９％和１．８４％,平均 Dice系数提高了０．８９％.EM＋Swin

Unetr在中小型器官胆囊、胰腺和十二指肠上有明显的提升,

相比于E＋SwinUnetr,EM＋SwinUneter在胆囊上有０．２％
的提升,在胰腺上有０．２１％的提升,在十二指肠上有１．４５％
的提升.

表４　TCIApancreasＧCT数据集上不同方法的各器官分割 Dice系数

Table４　OrgansegmentationDicecoefficientofdifferentmethodsonTCIApancreasＧCTdataset

方法 Spl LKid Gall Eso Liv Sto Pan Duo AVG
Unetr[１９] ９５．７４ ９４．４１ ７４．２３ ６３．１４ ９５．５４ ８３．８０ ７１．７８ ５５．４２ ７９．２６

SwinUnetr[２０] ９６．６８ ９５．０８ ７３．９８ ７１．５２ ９５．６９ ８９．０７ ７７．６７ ６７．４３ ８３．３９

MetaSwin[２１] ９６．４４ ９５．００ ７５．９７ ７１．３６ ９６．０３ ８８．６４ ７７．０５ ６３．８９ ８３．０５

E＋SwinUnetr ９６．４８ ９４．８４ ７７．７２ ７２．４６ ９６．０１ ８９．８６ ７９．５１ ６７．３４ ８４．２８

EM＋SwinUnetr ９６．６８ ９４．９２ ７７．９２ ７１．８８ ９６．０６ ８９．０５ ７９．７２ ６８．７９ ８４．３８

　　图１０给出了样本中随机选择两个样本在不同模型下分

割结果的随机切片可视化.第一行和第二行分别是 CT样本

００３５和CT样本００４０的随机切片.为了观察实验效果,需要

选择同时有多个器官的切片进行可视化,因此随机切片位置

在腹部的中部.为了更清晰地比较分割结果,图１０的下面两

行是上 面 两 行 对 应 区 域 的 放 大,可 以 看 到 与 真 实 结 果

(GroundTruth,GT)相比,EM＋UNet＋＋和EM＋SwinUnetr
的分割精细度高于前面的４个模型.分割结果显示,边缘约

束模块使得分割边缘更加平滑,MAB模块使得分割与 GT的

相似度更高,不符合抖动减少的真实情况.
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图１０　BTCV测试数据上不同模型的效果比较

Fig．１０　ComparisonoftheeffectsofdifferentmodelsonBTCVtestdata

　　β的影响如表５所列,在BTCV数据集上使用SwinUnetr
作为基准模型,当β逐渐变大时,在平均和小型器官(包括类

别４,５,１０,１２,１３)上 Dice逐渐提高,当β超过０．７时,Dice值

逐渐下降.控制β不变,使用 FocalLoss替代４．２节提到的

改进的CELoss,Dice在小比例器官上有一定的提高,但是整

体没有达到实验预期.

表５　不同β下所有器官的平均 Dice以及高、中和小比例器官

的平均 Dice

Table５　MeandiceforallorgansandmeanDicefororgansofhigh,

medianandsmallproportionsindifferentβ

β average high median small
０ ８１．９９ ９０．１０ ８７．７３ ７１．３８

０．４ ８１．７８ ９０．６１ ８８．１０ ７０．１７
０．５ ８２．４１ ９０．３２ ８７．９８ ７２．１０
０．５５ ８２．１９ ９０．７２ ８８．０３ ７１．２４
０．６ ８３．０８ ９０．３５ ８８．４８ ７３．３３
０．６５ ８２．９７ ９０．４２ ８８．３１ ７２．３９
０．７ ８２．２０ ９０．９２ ８８．１８ ７０．９９

focalloss ８２．１２ ８８．９５ ８７．２８ ７２．８７

结束语　腹部 CT多器官分割任务在现代化医疗诊断、

外科手术等领域发挥着重要作用.当前基于 UＧNet的分割

模型仍未很好地解决小型器官分割精度低的问题,在这方面

并未达到理想的医学应用的标准.因此,本文引入了 MAB
模块,利用先验信息和掩码信息自适应地调整窗口和块大小,

以增强对体素比例低的小型器官的细节特征提取能力.同时

提出了边缘约束模块,共享参数进行边缘预测和分割预测,然

后利用边缘信息约束语义分割的预测.

本文在 BTCV 和 TCIAPancreasＧCT腹部器官的 CT数

据集上验证了所提方法的有效性.实验结果显示,在不同的

网络上使用 MAB模块和边缘约束模块,在参数量较少的同

时能取得更好的分割效果,尤其是针对小型器官的分割.总

的来说,本文方法展现出了在医学图像分割领域有效分割器

官体素比例失衡数据集的潜力.

基于 Transformer架构的模型由于存在大量的参数和计

算负载而不适合移动医疗应用.为了解决实际医疗环境中计

算资源限制带来的挑战,需要实现模型的轻量化.未来的工

作包括设计一个更轻量级的网络,并在更多的数据集上进行

验证,促进它们在移动医疗及医学其他领域的应用.
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