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摘要
针对计算机断层扫描图像中肝脏肿瘤边界模糊、类型多样、与周围

组织对比度低等特点，以及现有网络对医学图像中的纹理信息利用不充

分等问题，提出了一种结合多分支纹理特征提取和注意力机制的肝脏肿

瘤自动分割方法。首先，设计了一个并行卷积编码器，替换基准网络Ｕ
Ｎｅｔ中的双卷积模块，用于提取两种不同感受野下的表层特征；接着，提
出了一个纹理特征提取网络，将其搭建于 ＵＮｅｔ的跳跃连接部分，以提
取多尺度特征下肝脏肿瘤的深层纹理信息；最后，在解码阶段引入了一

个带有残差路径的通道注意力模块，旨在有效捕获通道间的依赖关系，

增强肝脏肿瘤分割任务相关特征。将所提方法在 ＬｉＴＳ２０１７和
３ＤＩＲＤＣＡＤｂ０１肝脏肿瘤分割数据集上进行了实验论证，结果表明，所
提方法在评价指标和可视化结果上均优于对比方法，对于小尺寸和边界

模糊的肿瘤分割具有优势，有望为肝脏肿瘤筛检提供新的参考。
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０　引言

随着计算机技术的不断发展与完善，计算机辅

助诊断（ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）技术在医学
影像领域中得到了广泛的应用［１］。其中，肝脏肿瘤

自动分割技术作为 ＣＡＤ核心问题之一，对于肝癌
的临床诊断和治疗具有重要意义。然而，由于计算

机断层扫描（ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）图像本身的
低对比度、噪声和伪影等因素，加之人体内部器官

和组织之间相似性的存在，给肝脏肿瘤自动分割的

实现带来了挑战［２］。

在过去的几十年里，众多学者致力于肝脏肿瘤

自动分割技术的研究，提出了基于图像处理和机器

学习的方法，如阈值分割［３－４］、边缘检测［５］、区域

生长［６］、基于水平集的方法［７－８］、基于神经网络的

方法［９］等。然而，这些方法高度依赖于先验知识，

难以扩展应用。随着深度学习的迅速发展，越来越

多的研究者开始使用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）对肝脏肿瘤进行分割，并根据
输入图像维度的不同将这些网络细分为２Ｄ、２．５Ｄ
和３Ｄ三类。２Ｄ网络因其在设备性能需求低、实现
成本代价小和计算速度快等方面的优势，在肝脏肿

瘤自动分割任务中具有广泛的应用前景，并成为了

当前的研究热点。

其中，ＵＮｅｔ［１０］是一种广泛应用于医学图像分
割的ＣＮＮ架构，其特殊的 Ｕ形结构可以有效地提
取医学图像的特征信息，在肝脏肿瘤分割领域取得

了许多成功的应用。然而，它只考虑了同层级的连

接，在上下层信息之间存在语义鸿沟，无法完成细

小肿瘤的精准分割。为了克服这一问题，ＵＮｅｔ＋＋［１１］

在跳跃连接部分引入了更多的跨层连接，将不同层

级的特征以叠加的方式整合，在增强特征传递和重

用的同时减轻了梯度消失和过拟合问题。但是这种

做法也大幅度增加了模型的参数量。ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋［１２］

通过引入残差块、注意力机制和空洞空间金字塔池

化模块来融合多尺度特征和增强肿瘤特征的表达能

力，并通过条件随机场和测试时数据增强等后处理

技术来精细化分割结果，提高了分割精度。但是该

方法对于肿瘤的边界分割不够精确，且后处理技术

会导致计算方面的额外负担，不适用于大规模数据

的处理。ＴｒａｎｓＵＮｅｔ［１３］使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］作为编码

器，结合自注意力机制和跨层连接等技术，增强了

特征能力的表达和上下文信息的获取，提高了模型

的建模能力和泛化性能，对于处理小尺寸和边缘模

糊的肿瘤具有优势。ＳｗｉｎＵｎｅｔ［１５］使用带有偏移窗
口的分层 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６］作为编码器来提取上
下文特征，并设计了具有补丁扩展层的基于对称

ＳｗｉｎＴａｎｓｆｏｒｍｅｒ的解码器来执行上采样操作，从而
恢复特征图的空间分辨率，解决了传统 ＵＮｅｔ中注
意力机制和长距离信息传递问题。但这两种方法对

训练数据的数量和质量要求较高，且Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结
构本身的可解释性较差，因此难以在资源受限制的

环境中应用。

鉴于以上方法的缺陷与不足，提出了一种结合

多分支纹理特征提取和注意力机制的Ｕ型网络（Ｕ
ＮｅｔｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＭｕｌｔｉＢｒａｎｃｈＴｅｘｔｕｒｅＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎａｎｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ）。该
方法采用多种技术手段，能够从不同角度提取肝脏

肿瘤的特征，充分利用 ＣＴ图像中的上下文信息和
纹理信息，提高分割的准确率和鲁棒性。其中，并

行卷积模块能够提取不同感受野下的肿瘤表层特

征；纹理特征提取网络旨在从不同尺度的特征图中

提取图像中深层特征，充分利用医学图像的局部和

全局纹理信息，增强分割的准确性；而注意力模块

可以充分利用上下文信息，提升关键信息的权重，

减少冗余信息的传递，进一步提高分割性能。

１　相关工作

１．１　纹理特征提取
纹理特征提取网络通常使用多个卷积层和池化

层来逐渐降低图像分辨率，并在每个层次上提取不

同的特征。在某些情况下，还可以使用循环神经网

络（ＲＮＮ）或注意力机制来捕捉纹理的时序信息或
空间分布，被广泛应用于医学图像分析领域。对于

肝脏肿瘤分割任务而言，纹理特征提取网络的设计

对于分割结果的准确性和鲁棒性具有重要影响。例

如，ＫＵＯ等［１７］使用基于 ＵＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ的深度学
习模型来进行肝脏肿瘤纹理特征的提取，并将这些

特征输入到支持向量机（ＳＶＭ）模型中进行治疗反
应预测。实验结果表明，该方法可以有效地预测肝

癌患者的治疗反应，在评价指标和灵敏度方面取得

了优秀的表现。另外，ＤＩＡＯ等［１８］利用预先学习的
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纹理信息生成伪标签，提出了一种基于纹理信息的

自动伪标签模块，从而帮助深度学习模型学习更加

准确的特征，提高分割的精度，该方法在多个数据

集上均取得了优异的分割性能。这些研究表明，纹

理特征提取网络作为一种有效的特征提取模型，能

够在医学图像分析领域中发挥重要作用，并为进一

步提高肝脏肿瘤分割的准确性和效率提供了新的思

路和方法。

１．２　注意力机制
注意力机制通过在训练过程中对特征权重进行

调整完成模型对长距离特征依赖的建模，达到提高

分割精度的目的。常用的注意力机制分为通道注意

力和空间注意力两类。其中空间注意力通过计算特

征之间的相似性来联系上下文信息，找到图像中最

重要的部分进行处理，解决局部感受野的问题。通

道注意力通过全局池化操作对特征进行压缩，捕获

通道间的依赖关系，有选择地增强或抑制不同通

道。如今，注意力作为一种即插即用的模块被应用

于深度学习的诸多领域。ＦＵ等［１９］将空间注意力和

通道注意力相结合，提出了一种双注意力机制网

络，可以在场景分割任务中获得较好的性能。ＬＩＵ
等［２０］提出了一种基于注意力机制的网络剪枝方法，

可以减少模型的参数数量并提高模型的精度。在肝

脏肿瘤分割中，注意力机制可以帮助网络更加集中

地关注与肝脏肿瘤分割相关的区域，从而提高分割

的准确性和鲁棒性。

２　方法

如图１所示，提出的肝脏肿瘤自动分割方法分
为数据预处理和肿瘤分割网络两个部分。首先，对

原始腹部ＣＴ（计算机断层扫描）图像进行数据预处
理，以增强肝脏组织与周围器官的对比度并获取肝

脏感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。然后，将
处理后的图像输入到提出的 ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ网络
中训练，输出肿瘤与背景的概率图，从而完成肝脏

肿瘤的分割。

图１　肝脏肿瘤分割流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２．１　数据预处理
为了增强肝脏及肿瘤与周围组织器官的对比

度，减少无关组织对分割结果的干扰，对原始腹腔

ＣＴ图像的横断面切片进行了调窗处理，并通过固
定裁剪的方式获取肝脏 ＲＯＩ，预处理流程如图 ２
所示。

图２　数据预处理
Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　首先，根据肿瘤掩码，按照式（１）、式（２）计算
窗宽窗位，对原始 ＣＴ图像进行调窗处理，增强病
灶与周围组织的对比度。

Ｃ（ｔ）＝
Ｍｔ－ｍｔ
２ （１）

Ｗ（ｔ）＝Ｍｔ－ｍｔ （２）
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式中：Ｍｔ和 ｍｔ分别表示肿瘤掩码的最大值和最小
值，Ｃ（ｔ）和Ｗ（ｔ）分别表示计算得到的窗位和窗宽
大小。然后，采用阈值和形态学方法［２１］完成对 ＣＴ
图像中肋骨和脊椎的分割，并将分割结果进行行列

投影，取第一个和最后一个非零像素值所在的行和

列构建长为 ｌ宽为 ｄ的矩形框。最后，鉴于肝脏通

常位于ＣＴ图像横断面切片左侧，以 ｌ
４，
ｄ( )２ 为中

心点Ｏ，取像素大小为３２０×３２０的方形框对调窗
后的图像进行裁剪，得到肝脏ＲＯＩ。
２．２　ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ网络

为了解决肝脏肿瘤分割任务中肿瘤边界分割不

精确、细小肿瘤难以分割等问题，同时克服现有网

络在提取医学图像纹理信息方面不充分的限制，以

ＵＮｅｔ为基准网络，结合并行卷积编码器、纹理特
征提取网络和注意力机制，提出了一个用于肝脏肿

瘤分割任务的新网络———ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ。
２．２．１　整体结构

ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ整体结构如图 ３所示。网络
的具体组成如下：左半部分由４个并行卷积编码器
（ＰＣＥ）组成，每个编码器均执行两次不同大小卷积
核的并行卷积、批归一化和ＥＬＵ函数激活操作，用
于提取不同感受野下的表层特征，同时使用 ＥＬＵ

激活函数对抗噪声干扰，加速模型收敛。在每次编

码完成后对得到的特征进行一次２×２最大池化操
作，将图像尺寸缩减为输入的１／２，增大特征提取
的感受野并降低计算复杂度。将经过最后一次池化

的特征图进行两次相同的并行卷积模块编码，使得

模型更好地提取全局特征，同时为上采样奠定基

础。网络的跳跃连接部分搭建了一个纹理特征提取

网络（ＭＢＴＦＥＮｅｔ），旨在从 ＣＴ图像中提取到多尺
度的深层纹理信息。此外，采用一个残差路径使模

型能够关注到训练过程中产生的微小变化，以增强

肿瘤的边缘信息并减少冗余信息的传递。网络的右

半部分包含４个解码器，均采用２×２双线性插值
完成对输入特征的上采样，逐步将特征图恢复为原

尺寸大小。解码过程中将上采样得到的深层特征与

经过跳跃连接提取到的纹理特征进行拼接后输入到

一个带有残差路径的通道注意力模块（ＲＣＡ），完成
对通道间依赖的建模，增强关键通道的灵敏度，使

得分割结果更集中于图像中的病变区域，减少背景

特征对分割结果带来的影响。将最终得到的特征图

通过一个１×１卷积输出预测结果，并采用一个混
合的损失函数衡量预测结果与真实标签之间的差

异，从而指导模型参数的优化，解决医学图像中普

遍存在的类不平衡问题。

图３　ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ结构图
Ｆｉｇ．３　ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
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２．２．２　并行卷积编码器
ＵＮｅｔ中特征提取过程均由两次３×３卷积、批

归一化和ＲｅＬＵ激活函数实现，提取到的特征较单
一，且当学习率较大时，ＲｅＬＵ激活函数易造成神
经元的坏死，导致网络学习能力受损。针对上述缺

点，设计了一个并行卷积编码器，其结构如图４所
示。该编码器对输入特征分别以大小为３×３和５
×５的卷积核进行表层特征的提取，随后以加操作
完成特征融合，以此实现不同感受野下表层特征的

提取。除此之外，将 ＥＬＵ作为该网络的激活函数，
相较于ＲｅＬＵ函数简单的将负值区归为０，该函数
具有左侧软饱和性，能够防止训练过程中由于学习

率太大导致的神经元坏死问题。

２．２．３　纹理特征提取网络
ＵＮｅｔ网络中简单的跳跃连接对于全局多尺度

信息进行建模具有一定的局限性。此外，由于经过

编码器得到的特征仅能表示图像中肿瘤的表层信

息，通过跳跃连接直接传递至解码器与上采样得到

的高级特征拼接时因存在语义鸿沟，易造成特征映

射模糊，导致肿瘤边缘分割模糊、小肿瘤检测效果

不佳。针对该缺点，提出了一个纹理特征提取网

络，搭建于ＵＮｅｔ网络的跳跃连接部分，其结构如
图５所示。该提取器由３个相同的多分支纹理特征
提取模块（ＭＢＴＦＥ）构成，每个模块的处理流程分

图４　并行卷积编码器
Ｆｉｇ．４　Ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒ

图５　纹理特征提取网络结构图
Ｆｉｇ．５　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
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为３个步骤：多尺度特征提取、相关性计算和特征
选取。首先，对经过编码器生成的特征图Ｆｉｎ使用４
种不同尺寸（１×１、３×３、５×５、７×７）的卷积核进
行特征提取，并将这些提取到的特征图相加，从而

完成不同感受野下多尺度特征的融合，得到与原尺

寸大小相同的特征图Ｘ～。这个过程的计算公式为

Ｘ～＝∑
４

ｉ＝１
Ｘｉ （３）

式中：Ｘ～，Ｘｉ∈ＲＲ
Ｈ×Ｗ×Ｃ。接着，采用平均池化操作

从空间维度对拼接的特征图Ｘ～进行压缩，获取通道
间的分布关系，然后依次输入两个全连接层（ＦＣ）
完成特征的降维和升维，生成权重特征图Ｍ，对其
按通道方向使用 ＳｏｆｔＭａｘ函数计算通道相关性，与
经过不同卷积核提取到的多尺度特征分别相乘后加

和到一起，生成具有通道相关性的特征图 Ｙ。此过
程可用公式表示为

Ｍ＝ω２ ω１
１

Ｈ×Ｗ∑
Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｘ～（ｉ，ｊ( )( )） （４）

Ｙｉ＝Ｘｉ⊙Ｆ
ＳｏｆｔＭａｘ（Ｍ） （５）

Ｙ＝∑
４

ｉ＝１
Ｙｉ （６）

Ｃ１＝ｍａｘ
Ｃ
ｒ，( )Ｌ （７）

式中：Ｙ，Ｙｉ，Ｘ
～
∈ＲＲＨ×Ｗ×Ｃ，Ｍ∈ＲＲ１×１×Ｃ，ω１∈ＲＲ

Ｃ１×Ｃ，

ω２∈ＲＲ
Ｃ×Ｃ１，Ｈ和 Ｗ分别为特征图的长和宽，Ｃ为

通道数，Ｌ和 ｒ分别设置为 ３２和 １６，⊙为哈达
玛积。

２．２．４　注意力模块
编解码结构虽然实现了特征的自动提取，但对

于提取到的各类的信息都赋予了同样大小的关注

度，未能实现对重要信息的聚焦和对无关信息的忽

略，导致分割精度下降。对此，所提方法在原始Ｕ
Ｎｅｔ网络的解码部分引入了一个带有残差路径的通
道注意力模块，该模块通过计算通道间的依赖关系

重新调整各通道的权重，从而实现关键信息的增

强。此外，残差路径的设计不仅能够使模型在训练

过程中能够关注到微小的变化，同时还能够避免梯

度消失和梯度爆炸情况的发生。带有残差路径的通

道注意力模块如图６所示。
该模块主要包括压缩、激励、相乘以及残差四

个阶段。首先使用全局平均池化操作对经过上采样

和跳跃连接拼接后的特征进行空间维度的压缩，将

每个通道上的空间特征编码为一个全局特征。接

着，加入一个 ＦＣ层，对得到的全局特征进行降维
处理，从而降低计算量。然后，使用激活函数 Ｒｅ
ＬＵ增强模型的非线性能力，加速模型训练。接下
来，再使用一个ＦＣ层将特征恢复为原始维度并使
用ＳｉｇＭｏｉｄ函数激活，从而完成对每个通道重要性
的预测。随后，将经过激励阶段得到的权重值与原

特征图对应通道的二维矩阵相乘，重新调整输入特

征的权重，完成肿瘤信息的增强，并减少背景信息

对分割结果的影响。最后，将原特征图与调整通道

权重后的特征图相加，获得最终的通道注意力特征

图ＦＣ。该模块的计算公式为

图６　ＲＣＡ模块结构图
Ｆｉｇ．６　ＲＣＡｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ
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ＭＣ＝ρ２ σＲｅＬＵ ρ１ σＳｉｇＭｏｉｄ
１
ＨＷ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｘ（ｉ，ｊ( )( )( )( )）

（８）
Ｕ＝Ｘ⊙ＭＣ （９）
ＦＣ＝Ｕ＋Ｘ （１０）

Ｃ２＝
Ｃ
ｒ （１１）

式中：ＭＣ∈ＲＲ
１×１×Ｃ，ρ１∈ＲＲ

Ｃ２×Ｃ，ρ２∈ＲＲ
Ｃ×Ｃ２，Ｘ，Ｕ，

ＦＣ∈ＲＲ
Ｈ×Ｗ×Ｃ。

２．３　损失函数
实验使用骰子系数作为模型预测结果与专家手

动标注（下文称之为金标准）之间重叠度的评价指

标，并以此为最终优化目标。然而，在训练过程中

单独使用Ｄｉｃｅ损失容易因小目标的错误预测导致
梯度发生剧烈变化，不利于网络的训练收敛。鉴于

肿瘤分割的实质是二分类任务，所以引入了二分类

交叉熵损失来稳定训练过程。Ｄｉｃｅ损失ＬＤｉｃｅ、二分
类交叉熵损失ＬＢＣＥ以及最终采用的加权损失Ｌｔｏｔａｌ如下：

ＬＤｉｃｅ＝１－
２∑
Ｎ

ｉ＝１
ＰｉＴｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ＋∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｔｉ

（１２）

ＬＢＣＥ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｔｉｌｎ（Ｐｉ）＋（１－Ｔｉ）ｌｎ（１－Ｐｉ）） （１３）

Ｌｔｏｔａｌ＝λ（ＬＤｉｃｅ＋ＬＢＣＥ） （１４）
式中：Ｎ为图像中的像素总数，Ｔｉ为第 ｉ个像素的
专家分割结果（背景和肿瘤分别以０，１标注），Ｐｉ
为第ｉ个像素被预测为肿瘤的概率，λ为权重因子。

３　实验结果与分析

３．１　数据集
为验证所设计网络的有效性，选取两个用于肝

脏肿瘤分割的 ＣＴ图像公开数据集（ＬｉＴＳ２０１７和
３ＤＩＲＣＡＤｂ０１）进行实验。ＬｉＴＳ２０１７数据集包含了
来自于６个不同医院２０１个病例的 ＣＴ扫描图像，
其中的１３１个病例由４位专业影像医师分别进行了
肝脏和肿瘤的标注，剩余７０个未公开标注。每个
ＣＴ图像的切片大小为５１２×５１２，层厚为０．４５ｍｍ～
６．０ｍｍ，切片数量在４２到１０２６之间。３ＤＩＲＣＡＤｂ０１
数据集包含来自不同医院的２０个病例的 ＣＴ图像，
其中的１５个病例图像中包含由专业影像医师标注
了大小不等的１到７个肝肿瘤。每张图像的切片大
小为５１２×５１２，厚度为１．０ｍｍ～４．０ｍｍ，数量在１
到４６之间。为了提高图像对比度、减少无关组织
干扰，分别对两个数据集按照２．１节所述方法进行
预处理。预处理完成后，从ＬｉＴＳ２０１７和３ＤＩＲＣＡＤｂ０１
数据集中分别选取了１８３９９张和１６６６张包含肝脏
区域在内的ＣＴ图像，为了保证训练样本的丰富性
和数量，以８∶１∶１的比例随机划分为训练集、验证
集和测试集。

３．２　数据扩充
由于经过预处理后的数据样本量较少，容易导

致模型在训练过程中难以充分提取肿瘤特征，出现

过拟合问题。为了避免这一问题的发生，对预处理

后用作训练集的样本以在线增强的方式进行了数据

扩充。具体而言，实验采用了随机裁剪（单类区域

最大占比０．７５）、随机翻转（概率为０．５）、边缘填充
（邻近像素填充）和光度失真四种方法来对即将输

入网络的训练样本及其标注进行处理，并通过设定

足够的迭代次数间接实现训练样本量的增加。图７
展示了原图和标注在经过数据增强后的图像。

３．３　评价指标
实验采用骰子系数（ｄｉｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

图７　数据增强示意图
Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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ＤＳＣ）、体素重叠误差（ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃｏｖｅｒｌａｐｅｒｒｏｒ，ＶＯＥ）、
体素相对误差（ｒｅｌａｔｉｖｅｖｏｌｕｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＲＶＤ）、对
称位置的平均表面距离（ａｖｅｒａｇｅｓｙｍｍｅｔｒｉｃｓｕｒｆａｃｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＡＳＳＤ）、豪斯多夫距离（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＨＤ）和均交并比（ｍｅａｎｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ）
６项评价指标对模型进行性能评估［２２］。

ＰＤＳＣ用于度量分割结果Ｒ和金标准Ｔ之间的相
似度，计算公式如下：

ＰＤＳＣ＝
２Ｒ∩Ｔ
Ｒ ＋ Ｔ （１５）

式中：｜·｜为集合中的元素个数。
ＰＶＯＥ用于计算分割结果和金标准之间的重叠误

差程度，计算公式如下：

ＰＶＯＥ＝１－
Ｒ∩Ｔ
Ｒ∪Ｔ

（１６）

ＰＲＶＤ表示分割结果和金标准之间的差异程度，
计算公式如下：

ＰＲＶＤ＝
Ｒ － Ｔ
Ｔ （１７）

ＰＡＳＳＤ用于计算分割结果和金标准之间对称位
置的平均表面距离，计算公式如下：

　ＰＡＳＳＤ

＝ １
Ｓ（Ｒ）＋Ｓ（Ｔ） ∑ｓＴ∈Ｓ（Ｔ）

ｄ（ｓＴ，Ｓ（Ｒ））＋∑
ｓＲ∈Ｓ（Ｒ）

ｄ（ｓＲ，Ｓ（Ｔ( )））
（１８）

式中：ｓ．表示集合中的单个体素，Ｓ（·）表示表面体
素集合，ｄ（ｓ．，Ｓ（·））表示某一体素到另一体素集
合中的最短距离。

ＰＨＤ用来描述分割结果和金标准之间对称位置
的最大表面距离，计算公式为

　ＰＨＤ
＝ｍａｘ｛ｍａｘ

ｓＴ∈Ｓ（Ｔ）
（ｄ（ｓＴ，Ｓ（Ｒ））），ｍａｘｓＲ∈Ｓ（Ｒ）

（ｄ（ｓＲ，Ｓ（Ｔ）））｝

（１９）
ＰＭＩｏＵ用于计算所有类别交集和并集之比的平均

值，计算公式如下：

ＰＭＩｏＵ＝
１
ｋ＋１∑

ｋ

ｉ＝０

Ｒ∩Ｔ
Ｒ∪Ｔ

（２０）

式中：ｋ为分割类别数目，ｋ＋１为包含背景的类别
总数。

３．４　实验环境与参数设置
为确保实验结果的公正性，所有实验都在配备

了Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ７－８７００ＣＰＵ＠３．２０ＧＨｚ的处理器
以及６张显卡型号为ＲＴＸＡ６０００（４８ＧＢ）的硬件设
备上进行。网络结构以基于 ＰｙＴｏｒｃｈ实现的语义分
割框架ＭＭＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ构建，并采用 Ａｄａｍ优化器
进行模型训练、初始学习率设置为１×１０－５，衰减
率为０．９，输入批量大小设置为８。模型训练迭代
３００００次后停止。
３．５　结果与分析
３．５．１　激活函数对分割性能的影响

ＲｅＬＵ、ＬｅａｋｙＲｅＬＵ和 ＥＬＵ（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔ）是ＣＮＮ中常用的３种激活函数，其取值曲线
如图８所示。为了探讨不同激活函数对分割精度的
影响，分别将其作为 ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ的激活函数
进行实验，按照式（１５）～式（２０）计算得到的评价
指标数值如表１所示。从中可以发现，不同的激活

图８　不同激活函数曲线
Ｆｉｇ．８　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表１　不同激活函数在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的分割性能对比结果
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｎＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ

激活函数 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

ＲｅＬＵ ８１．３７ ３１．４１ －７．７５ ６．６９ １０．６８ ８４．１９

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ ８２．９７ ２９．３１ －７．３５ ６．１２ ９．９７ ８５．２２

ＥＬＵ ８３．９５ ２７．６６ －６．４１ ２．５４ ８．０５ ８６．０３

　　注：加黑字体为最优结果。

０８６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５３卷



函数对于实验精度有一定的影响。当使用 ＲｅＬＵ作
为激活函数时，模型的分割精度远不如使用

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ和ＥＬＵ时取得的精度高，这是因为当输
入值为负值时，ＲｅＬＵ函数使得梯度为０，导致神
经元坏死，从而权重无法继续更新。而 ＬｅａｋｙＲｅ
ＬＵ和 ＥＬＵ函数对负值输入有一定的坡度，在一
定程度上减少了静默神经元的出现，允许其基于

梯度的学习，保证了模型参数的更新。相较于

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ，ＥＬＵ采用一种平滑的指数函数对输
入的负值进行处理，具有左侧软饱和性，更能减

少噪声对于分割精度的干扰，在实验中取得了最

优结果。

３．５．２　ＭＢＴＦＥ模块数量对分割精度的影响
为了在尽可能地减少模型参数的同时保证分割

精度的提升，对提出的纹理特征提取网络中的ＭＢ
ＴＦＥ模块数量设计在 ＬｉＴＳ２０１７数据集上进行了实
验，得到的分割精度及模型参数量大小如表 ２所
示。可以看到，分割精度的提升幅度在很大程度上

取决于 ＭＢＴＦＥ模块数量的多少。当 ＭＢＴＦＥ模块

数量较少时，网络因深层纹理特征提取不充分导致

最终的肿瘤分割效果不佳。随着模块数量的增加，

图像的深度纹理信息得以充分的提取，得到的评价

指标也愈来愈好，但与此同时模型的参数量也在逐

步增大。ＭＢＴＦＥ模块数量从１到３时，评价指标变
化明显，ＤＳＣ值分别有４％左右的提升，此时认为
分割效果提升的重要性大于参数量的增加带来的计

算开销。但当 ＭＢＴＦＥ模块数量从 ３增加到 ４时，
评价指标ＤＳＣ值仅有０．３４％的提升，而参数量增加
了２９．４２Ｍ，模型计算成本的增长远大于其性能的
提升，所以最终设计的纹理特征提取网络由 ３个
ＭＢＴＦＥ模块组成。
３．５．３　损失函数权重对分割性能的影响

实验以０．５的增长步幅探讨了损失函数权重因
子λ的取值在 ＬｉＴＳ２０１７数据集上对分割性能的影
响，按照式（１５）～式（２０）计算得到的评价指标数
值如表３所示。实验结果表明：当权重因子λ取值
为１．５时，模型在各项指标上达到了最优值，此时
分割性能最佳。

表２　不同ＭＢＴＦＥ模块数量条件下在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的分割性能对比结果
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭＢＴＦＥｍｏｄｕｌｅｑｕａｎｔｉｔｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｎｔｈｅＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ

ＭＢＴＦＥ模块数量 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％ Ｐａｒａｍｓ／百万

１ ７５．８９ ３８．４８ －１０．２０ ６．１５ １３．６８ ８１．３１ ４２．８１

２ ８０．０５ ３３．０３ －８．４８ ４．８７ １１．９２ ８３．９７ ７２．２３

３ ８３．９５ ２７．６６ －６．４１ ２．５４ ８．０５ ８６．０３ １０１．６４

４ ８４．２９ ２７．０６ －６．１１ １．９５ ７．７９ ８６．２８ １３１．０６

　　注：加粗字体为最优结果。

表３　不同损失函数权重取值条件下在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的分割性能对比结果
Ｔａｂ．３ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｎｔｈｅＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ

λ取值 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

０．５ ８３．０３ ２９．０７ －７．１２ ５．９２ ９．７３ ８５．３７

１．０ ８３．７５ ２８．０４ －６．７３ ３．７６ ８．２８ ８５．８９

１．５ ８３．９５ ２７．６６ －６．４１ ２．５４ ８．０５ ８６．０３

２．０ ８３．１９ ２８．８５ －７．０２ ４．１５ ９．３０ ８５．４８

２．５ ８２．７０ ２９．５９ －７．７６ ６．５２ １０．０７ ８５．１３

　　注：加粗字体为最优结果。

３．５．４　中间层特征分析
为了证实所提方法的有效性，将 ＵＮｅｔ和 ＭＢ

ＴＦＥＡＭＵＮｅｔ的中间层特征进行可视化分析，得到
的各阶段特征图如图９所示。从图９（ａ）中可以看
到，在编码路径中，由于并行卷积编码器使用不同

尺寸的卷积核扩大了原编码器的感受野，使得编码

各阶段在局部纹理特征提取的同时兼顾了全局纹理

信息的利用，从而实现了对不同尺寸肿瘤表层特征

的有效提取。而ＵＮｅｔ随着网络层次的加深因纹理
信息匮乏而造成了小尺寸肿瘤信息的遗失。从图９

１８６５期 邱云飞，等：结合多分支纹理特征提取和注意力机制的肝脏肿瘤自动分割方法



（ｂ）中可以看到，由于ＭＢＴＦＥＮｅｔ对图像表层信息
进行了更深层次的提取以及 ＲＣＡ模块在提升肿瘤
所在位置权重的同时关注信息细微变化，使得所提

方法在解码各阶段得到的肿瘤信息更加清晰、具

体，从而实现了不同大小肿瘤及其边缘的精准分

割。而原网络仅能分割出部分大体积肿瘤，且存在

由于对上下文信息利用不充分而在最终的分割结果

中误将背景像素判别为肿瘤的情况。

图９　中间层特征图
Ｆｉｇ．９　Ｍｉｄｄｌｅｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｍａｐ

３．５．５　对比实验
为了全面客观分析所提方法在分割性能上的表

现，选用基准网络ＵＮｅｔ及其医学分割领域主流改
进方法 ＵＮｅｔ＋＋、ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋、ＴｒａｎｓＵｎｅｔ、Ｓｗｉｎ
Ｕｎｅｔ进行对比实验，在ＬｉＴＳ２０１７和３ＤＩＲＣＡＤｂ－０１
数据集上按照式（１５）～式（２０）计算得到的评价指
标结果如表４和表５所示。根据表４所示的结果，
所提方法在 ＬｉＴＳ２０１７数据集中取得的各项评价指

标均优于对比网络。相较于原始网络，所提方法在

ＤＳＣ和ＭＩｏＵ指标上分别提升了１４．８０％和９．８３％，
ＶＯＥ和ＲＶＤ指标分别降低了１９．４９％和９．６６％，证
明预测结果和金标准之间的重叠程度更好，体素之

间的差异更小，分割性能更佳；相较于采用密集连

接思想的ＵＮｅｔ＋＋，所提方法在各项指标上也有显
著的提升，这是因为ＭＢＴＦＥＮｅｔ的多分支纹理特征
提取模块可以从不同尺度充分提取肿瘤图像中的深

表４　不同方法在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的分割性能对比结果

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

ＵＮｅｔ ６９．１５ ４７．１５ －１５．０７ １１．１９ ２２．７３ ７６．２０

ＵＮｅｔ＋＋ ７３．３５ ４２．３２ －１４．８８ ９．６４ １９．８３ ７８．４８

ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋ ７６．４５ ３８．９６ －１３．１４ ８．８２ １８．１９ ７９．８１

ＴｒａｎｓＵｎｅｔ ７７．７５ ３５．３２ －１１．５１ ６．５５ １６．８０ ８０．６５

ＳｗｉｎＵｎｅｔ ７９．２０ ３３．４５ －９．２０ ５．０４ １２．４３ ８２．５６

ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ ８３．９５ ２７．６６ －５．４１ ２．５４ ８．０５ ８６．０３

　　注：加粗字体为最优结果。
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表５　不同方法在３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１数据集上的分割性能对比结果
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅ３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

ＵＮｅｔ ７８．４２ ３５．５０ －１３．４９ １４．８２ １６．３２ ８２．０８

ＵＮｅｔ＋＋ ８２．８０ ２９．３５ －７．５４ ８．１７ １０．９３ ８５．２０

ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋ ８５．４４ ２５．４１ －６．３７ ６．７２ ８．６７ ８７．１８

ＴｒａｎｓＵｎｅｔ ７３．９０ ４１．３９ －２０．４３ １６．７４ １９．１５ ７９．７５

ＳｗｉｎＵｎｅｔ ７６．２６ ３２．２５ －１７．３３ １４．６８ １７．１６ ８０．９８

ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ ８９．６６ １８．７５ －４．７１ １．０６ ５．５７ ９０．５４

　　注：加粗字体为最优结果。

层纹理信息，而 ＲＣＡ模块在对通道依赖进行建模
的同时，也可以使模型更加注重肿瘤的边缘信息，

从而使得肿瘤边缘更加清晰；相较于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架
构方法ＴｒａｎｓＵｎｅｔ和ＳｗｉｎＵｎｅｔ，所提方法在ＤＳＣ和
ＭＩｏＵ指标上也有较大幅度的提升，并且取得的
ＡＳＳＤ、ＨＤ指标更低，进一步证明了所提方法对于
肝脏肿瘤分割任务的有效性。

由表５可知，在３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１数据集中，由
于训练样本数据量过少，ＴｒａｎｓＵｎｅｔ和 ＳｗｉｎＵｎｅｔ在
各项指标上的表现远不及其他网络，这表明了

Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ架构在应对数据样本较少的分割任务时
存在一定的弊端；ＵＮｅｔ网络的肿瘤分割性能虽然
在评价指标ＤＳＣ上取得了７８．４２％的结果，但其他
指标表明该网络的预测结果与金标准之间的差异较

明显；ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋在各项评价指标上均达到次优

值，且由于残差块和注意力机制的引入使得对称位

置的平均表面距离和豪斯多夫距离进一步缩减，分

割结果和金标准之间的重叠程度较高；所提方法在

３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１数据集中的各项评价指标均达到最
优值，相比于次优值，ＤＳＣ、ＭＩｏＵ指标提高了
４．２２％和３．３６％，ＡＳＳＤ和ＨＤ分别下降了５．６６ｍｍ
和３．１ｍｍ，评价指标 ＤＳＣ相比于骨干网络 ＵＮｅｔ
提升了１１．２４％，在很大程度上减少了漏检情况的
发生。

３．５．６　结果可视化分析
为了主观评估各方法的分割性能，对ＬｉＴＳ２０１７

和３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１的测试集图像进行了分割，以更
加直观地展示所提方法在肝脏肿瘤分割任务中的有

效性。图１０为ＬｉＴＳ２０１７数据集中不同方法的分割
结果，可以看到，ＵＮｅｔ、ＵＮｅｔ＋＋、ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋、

图１０　不同方法在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的分割结果
Ｆｉｇ．１０　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ
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ＴｒａｎｓＵＮｅｔ以及ＳｗｉｎＵｎｅｔ均能大致定位到肿瘤所在
位置。但这些方法在处理边界模糊，尺寸较小的肿

瘤时容易出现误检、漏检以及边界分割不精确等情

况。例如：对于案例ａ中的图像，ＵＮｅｔ和ＵＮｅｔ＋＋
的肿瘤分割边界不精确；在案例ｂ中对比方法均未
能实现对大体积肿瘤的准确分割，并且 Ｓｗｉｎ
Ｕｎｅｔ出现了将背景误判为肿瘤的情况；在案例
ｃ中，ＵＮｅｔ和 ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋出现了漏检情况；在案
例ｄ中，只有所提方法能够精确地分割出肿瘤边
界，且ＵＮｅｔ＋＋未能实现对图像上方小尺寸肿瘤的
检测。

图１１为不同方法在３ＤＩＲＡＣＡＤｂ－０１上的分割
结果，从图中可以看出，所提方法在边缘模糊以及

细小肿瘤的分割上具有绝对的优势。例如：在案例

ａ中ＳｗｉｎＵｎｅｔ误把背景分割成了肿瘤，ＴｒａｎｓＵＮｅｔ
和ＵＮｅｔ对于肿瘤的边界分割不够精确；在案例 ｂ
中，只有 ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋和 ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ精准分割
了肿瘤，其余４种方法均存在将背景误判为肿瘤的
情况；在案例ｃ的ＣＴ图像中，肿瘤大小不一、类型
复杂多样，虽然用 ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋方法取得了与金标
准相近的结果，但相比于 ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ，在分割
的视觉效果上仍处于劣势；在案例 ｄ中，所有方法
都分割出了肿瘤的大致位置与形状，但ＭＢＴＦＥＡＭ
ＵＮｅｔ分割出的肿瘤边界与金标准最为相近。综上
所述，ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ网络输出的分割图像具有肿
瘤分割边界清晰、细节纹理丰富等优势。

图１１　不同方法在３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１数据集上的分割结果
Ｆｉｇ．１１　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１ｄａｔａｓｅｔ

３．５．７　消融实验
如方法所述，ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ在骨干网络 Ｕ

Ｎｅｔ中引入了并行卷积编码器（ＰＣＥ）、纹理特征提
取网络（ＭＢＴＦＥＮｅｔ）以及带有残差路径的通道注意
力模块（ＲＣＡ）。为了验证不同模块对分割性能提
升的有效性，以从无到有的形式与初始网络进行组

合对ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ进行消融实验，在肝脏肿瘤
分割数据集 ＬｉＴＳ２０１７和 ３ＤＩＲＣＡＤｂ０１上根据式
（１５）～式（２０）计算得到的评价指标结果如表６和
表７所示。结果表明：将原网络中的双卷积编码器
用并行卷积编码器替换后，模型的分割性能有明显

提升，ＡＳＳＤ和ＨＤ指标数值大幅度降低，表明预测
结果与金标准之间的重叠程度较好，且肿瘤边缘分

割清晰；在跳跃连接处添加ＭＢＴＦＥＮｅｔ时，网络性
能改进最大，评价指标ＤＳＣ在两个数据集上相较于
初始网络分别提升了１２．３２％和８．０６％。因此，ＭＢ
ＴＦＥＮｅｔ的引入对于分割性能的提升起着至关重要
的作用；ＲＣＡ模块的加入使得评价指标 ＤＳＣ在两
个数据集中相较于原始网络分别提升了３．４５％和
４．３５％，这是因为ＲＣＡ模块能够在模型训练过程中
完成对通道依赖的建模，增强肿瘤的边缘信息，从

而提升模型的分割能力；原始网络与 ＰＣＥ和 ＭＢＴ
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ＦＥＮｅｔ两种模块的组合在分割结果的各项指标中
取得了次优值，其均交并比在两个数据集上分别取

得了８４．９４％和８９．９８％的结果，显然，通过逐步添
加模块，分割性能相较于原始网络得到了极大的提

升；所提方法在两个数据集中的各项评价指标均达

到了最优值，其 ＤＳＣ指标高达８３．９５％和８９．６６％，
相较于原始网络分别提高了１４．８０％和１１．２４％，充
分呈现了该方法在肝脏肿瘤分割性能方面的卓越表

现。此外，对ＲＣＡ模块中提到的残差路径进行了
消融实验，结果显示，残差路径的引入虽然仅对

ＤＳＣ指标产生了微小提升，但在 ＡＳＳＤ和 ＨＤ两项
指标上相较于未加残差路径的 ＲＣＡ模块均出现了
约１％的下降。该数据表明，残差路径的引入能够
使所提方法对肿瘤的边缘分割更加精确。综上所

述，３种模块的添加都积极的促进了分割性能的
提升。

表６　不同模块在ＬｉＴＳ２０１７数据集上的消融实验结果
Ｔａｂ．６　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌｅｓｏｎｔｈｅＬｉＴＳ２０１７ｄａｔａｓｅｔ

组合策略

ＰＣＥ ＭＢＴＦＥＮｅｔ ＲＣＡ
ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

６９．１５ ４７．１５ －１５．０７ １１．１９ ２２．７３ ７６．２０

√ ７３．７９ ４０．３５ －１２．８７ ６．５５ １４．１７ ７９．６３

√ ８１．４７ ３１．２７ －７．４６ ４．７８ １０．５６ ８４．２０

√ ７２．６０ ４３．０１ －１３．４８ ７．９６ １５．３０ ７８．２５

√ √ ８２．４８ ２９．８２ －６．１０ ３．８６ ９．２７ ８４．９４

√ √ ７４．７１ ３９．１０ －１２．２５ ５．６４ １３．５３ ８０．２８

√ √ ８１．６５ ３１．０１ －７．３６ ４．４２ ９．８３ ８４．３４

√ √ √（没有残差路径） ８３．６０ ２８．１８ －５．８３ ３．５１ ９．０６ ８５．７７

√ √ √ ８３．９５ ２７．６６ －５．４１ ２．５４ ８．０５ ８６．０３

　　注：加粗字体为最优结果。

表７　不同模块在３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１数据集上的消融实验结果
Ｔａｂ．７　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌｅｓｏｎｔｈｅ３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１ｄａｔａｓｅｔ

组合策略

ＰＣＥ ＭＢＴＦＥＮｅｔ ＲＣＡ
ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

７８．４２ ３５．５０ －１３．４９ １４．８２ １６．３２ ８２．０８

√ ８４．６２ ２６．８１ －８．２４ ８．０５ １０．１１ ８６．５１

√ ８６．４８ ２３．２６ －７．２６ ５．１０ ９．２５ ８７．７７

√ ８２．７７ ２９．４０ －９．７９ ９．３７ １２．８９ ８５．１７

√ √ ８８．９８ １９．８６ －５．５９ ２．３０ ７．２４ ８９．９８

√ √ ８５．４５ ２５．７１ －７．８６ ７．７８ ９．８２ ８６．５５

√ √ ８７．９６ ２０．８９ －６．６４ ４．０７ ８．５８ ８８．９３

√ √ √（没有残差路径） ８９．２２ １９．３２ －５．２１ ２．１５ ６．９７ ９０．０１

√ √ √ ８９．６６ １８．７５ －４．７１ １．０６ ５．５７ ９０．５４

　　注：加粗字体为最优结果。

３．５．８　跨器官分割能力评估
为了进一步验证所提方法在肿瘤分割任务中的

有效性，对肾脏肿瘤分割公开数据集 ＫｉＴＳ２０１９类
比２．１节所述预处理方法进行调窗裁剪处理，并从

中选取了包含病灶在内的 ５６６２张横断面切片对
ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ进行对比实验，最终取得的评价指
标和分割效果分别如表８和图１２所示。

实验结果表明，所提方法无论从客观评价指标
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还是主观分割结果可视化中均优于现有方法，在各

项评价指标中均取得了最优值。可视化结果显示所

提方法能够实现对小尺寸肿瘤的精准分割，且分割

出的肿瘤边界更加清晰。由此可见，所提方法具有

一定的通用性和泛化能力，对于其他医学图分割任

务具有一定的参考价值。

表８　不同方法在ＫｉＴＳ２０１９数据集上的分割性能对比结果
Ｔａｂ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＫｉＴＳ２０１９ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＤＳＣ／％ ＶＯＥ／％ ＲＶＤ／％ ＡＳＳＤ／ｍｍ ＨＤ／ｍｍ ＭＩｏＵ／％

ＵＮｅｔ ８３．９６ ２６．０４ －１０．２１ １７．５８ １１．０４ ８４．８９

ＵＮｅｔ＋＋ ８７．１７ ２２．７４ －５．１９ １４．５３ ６．９４ ８８．２９

ＲｅｓＵＮｅｔ＋＋ ８８．７１ １９．１９ －４．５４ １３．４１ ５．９１ ８９．５５

ＴｒａｎｓＵｎｅｔ ８８．０２ １９．９８ －５．２５ １３．９２ ６．７８ ８９．１６

ＳｗｉｎＵｎｅｔ ９０．５８ １６．２６ －３．８６ １０．３４ ５．０２ ９０．７７

ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ ９３．８０ １１．６７ －２．５１ ８．４３ ３．７１ ９４．００

图１２　不同方法在ＫｉＴＳ２０１９数据集上的分割结果
Ｆｉｇ．１２　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＫｉＴＳ２０１９ｄａｔａｓｅｔ

４　结论

针对ＣＴ图像中肝脏肿瘤边界模糊、类型多样、
与周围组织对比度低等特点以及现有网络对医学图

像中的纹理信息利用不充分等问题，在原始 ＵＮｅｔ
网络的基础上，提出了一种结合纹理特征提取和注

意力机制的网络模型———ＭＢＴＦＥＡＭＵＮｅｔ。该方法
设计了一个并行卷积编码器替换掉ＵＮｅｔ网络中的
双卷积模块，用于提取不同感受野下的图像表层信

息。此外，在ＵＮｅｔ网络的跳跃连接部分搭建了一

个纹理特征提取网络，其中的每个模块均采用不同

大小的卷积核扩大感受野，使得网络能够捕获更多

的深层图像纹理信息，以应对 ＣＴ图像中肿瘤形状
和大小的多变性。同时，在解码阶段引入带有残差

路径的通道注意力模块来学习通道间的关联性，提

升模型对肿瘤边界的分割能力。将所提方法在肝脏

肿瘤分割数据集 ＬｉＴＳ２０１７和 ３ＤＩＲＡＣＡＤｂ０１上完
成了实验，并在肾脏肿瘤分割数据集 ＫｉＴＳ１９上进
行了跨器官分割性能评估。实验结果表明，所提方

法能够有效地解决现有网络对医学图像纹理信息提
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取不充分的问题，在边界模糊以及细小肿瘤的分割

中表现出了明显优势，能够在医疗诊断中起到辅助

作用，有望为肿瘤筛检工作提供新的参考。此外，

所提方法也为医学图像分割的其他相关任务提供了

思路。

未来的工作方向包括进一步提高肝脏肿瘤分割

的准确度和效率，探索更好的纹理特征提取网络和

注意力机制，以及在临床医学中更广泛地应用深度

学习技术。

数据可用性声明

支撑本研究的科学数据已在中国科学院科学数

据银行（ＳｃｉｅｎｃｅＤａｔａＢａｎｋ）ＳｃｉｅｎｃｅＤＢ平台公开发
布，访问地址为 ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．５７７６０／ｓｃｉ
ｅｎｃｅｄｂ．１１１０７或 ｈｔｔｐ：／／ｃｓｔｒ．ｃｎ／３１２５３．１１．ｓｃｉｅｎｃｅｄｂ．
１１１０７．
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［２］高飞，闫镔，陈健，等．基于堆叠树形聚合结构空洞卷积的肝脏肿瘤分割［Ｊ］．光学学报，２０２１，４１（１８）：８１－９２．
ＧＡＯＦ，ＹＡＮＢ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．ＬｉｖｅｒＴｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｔａｃｋｅｄｔｒｅｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２１，４１（１８）：８１－９２．

［３］ＭＯＬＴＺＪＨ，ＢＯＲＮＥＭＡＮＮＬ，ＫＵＨＮＩＧＫＪＭ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｌｕｎｇｎｏｄｕｌｅｓ，ｌｉｖｅｒｍｅｔａｓｔａｓｅｓ，
ａｎｄｅｎｌａｒｇｅｄｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓｉｎＣＴｓｃａｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，３（１）：１２２－１３４．

［４］ＭＡＨＤＹＬＮ，ＥＺＺＡＴＫＡ，ＴＯＲＡＤＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｔｈｒｅｓｈｏｌ
ｄｉｎｇａｎｄｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｓｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，３０（１２）：

１２５６－１２７５．
［５］ＣＡＳＣＩＡＲＯＳ，ＦＲＡＮＣＨＩＮＩＲ，ＭＡＳＳＯＰＴＩＥＲＬ，ｅｔａｌ．Ｆｕｌｌｙａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｌｉｖｅｒａｎｄｈｅｐａｔｉｃｔｕｍｏｒｓｆｒｏｍ３Ｄ

ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙａｂｄｏｍｉｎａｌｉｍａｇｅｓ：Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｗｏａｕｔｏｍａｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｅｎｓｏｒｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１１，１２

（３）：４６４－４７３．
［６］ＡＢＤＥＬＡＺＩＺＯＦ，ＳＡＹＥＤＭＳ，ＡＢＤＵＬＬＡＨＭＩ．ＬｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍａｂｄｏｍｉｎａｌＣＴｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇ

ａｎｄｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］／／２０１４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，
２０１４：１－６．

［７］ＸＵＬ，ＺＨＵＹ，ＺＨＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｌｉｖｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｇｒｏｗｉｎｇａｎｄｌｅｖｅｌｓｅｔａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈｎｅｗｓｉｇｎｅｄ
ｐｒｅｓｓｕｒｅｆｏｒｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．Ｏｐｔｉｋ，２０２０［２０２３－０１－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／
Ｓ００３０４０２６１９３１６０３１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｉｊｌｅｏ．２０１９．１６３７０５．

［８］ＬＩＣ，ＷＡＮＧＸ，ＥＢＥＲＬＳ，ｅｔａｌ．ＡｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄａｎｄｌｏｃａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｌｅｖｅｌｓｅｔｍｏｄｅｌｆｏｒｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＣＴｖｏｌｕｍｅｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，６０（１０）：２９６７－２９７７．
［９］ＬＩＷ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｉｎＣＴｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，３（１１）：１４６－１４８．

［１０］ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲＯ，ＦＩＳＣＨＥＲＰ，ＢＲＯＸＴ．Ｕｎｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／１８ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５：２３４－
２４１．

［１１］ＺＨＯＵＺ，ＲＡＨＭＡＮＳｉｄｄｉｑｕｅｅＭＭ，ＴＡＪＢＡＫＨＳＨＮ，ｅｔａｌ．Ｕｎｅｔ＋＋：Ａｎｅｓｔｅｄｕｎｅｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｃｉ
ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３－１１．

［１２］ＪＨＡＤ，ＳＭＥＤＳＲＵＤＰＨ，ＪＯＨＡＮＳＥＮＤ，ｅｔａｌ．ＡｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｔｕｄｙｏｎｃｏｌｏｒｅｃｔａｌｐｏｌｙｐｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＲｅｓＵＮｅｔ＋＋，

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄａｎｄｔｅｓｔｔｉｍｅａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２１，２５（６）：
２０２９－２０４０．

［１３］ＣＨＥＮＪ，ＬＵＹ，ＹＵＱ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｕｎｅｔ：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｍａｋｅｓｔｒｏｎｇｅｎｃｏｄｅｒｓｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１
－０３－２０）［２０２３－０２－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０２．０４３０６．

７８６５期 邱云飞，等：结合多分支纹理特征提取和注意力机制的肝脏肿瘤自动分割方法



［１４］ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ［Ｊ／ＯＬ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｎｅｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７（２０１７－１０－２０）［２０２３－０１－２６］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｌ．ａｃｍ．ｏｒｇ／ｄｏｉ／１０．５５５５／３２９５２２２．３２９５３４９．ＤＯＩ：１０．４８５５０／
ａｒＸｉｖ．１７０６．０３７６２．

［１５］ＣＡＯＨ，ＷＡＮＧＹ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．Ｓｗｉｎｕｎｅｔ：Ｕｎｅｔｌｉｋｅｐｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２２Ｗｏｒｋ
ｓｈｏｐｓ：ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２３：２０５－２１８．

［１６］ＬＩＵＺ，ＬＩＮＹ，ＣＡＯＹ，ｅｔａｌ．Ｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｈｉｆｔｅｄｗｉｎｄｏｗｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：１００１２－１００２２．

［１７］ＫＵＯＣＬ，ＣＨＥＮＧＳＣ，ＬＩＮＣＬ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘｔｕｒｅｂａｓｅｄｔｒｅａｔｍｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂｙａｕｔｏｍａｔｉｃｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｃ］／／２０１７ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１７：１２８－１３２．

［１８］ＤＩＡＯＺ，ＪＩＡＮＧＨ，ＺＨＯＵＹ．Ｌｅｖｅｒａｇｅｐｒｉｏｒｔｅｘｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｌｉｖｅｒｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ：Ａｐｌｕｇａｎｄ
ｐｌａｙＴｅｘｔｕｒｅＢａｓｅｄＡｕｔｏＰｓｅｕｄｏＬａｂｅｌｍｏｄｕｌｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０２３［２０２３－０１－３０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／ｓ０８９５６１１１２３０００３５６？ｖｉａ９０３０ｉｈｕｂ．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃｏｍｐｍｅｄｉｍａｇ．
２０２３．１０２２１７．

［１９］ＦＵＪ，ＬＩＵＪ，ＴＩＡＮＨ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｃｅｎｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：３１４６－３１５４．

［２０］ＬＩＵＺ，ＳＵＮＭ，ＺＨＯＵＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｒｕｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－０３－０５）［２０２３－０４－１８］．ｈｔ
ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１０．０５２７０．

［２１］ＳＥＬＶＥＲＭＡ，ＫＯＣＡＯＧ̌ＬＵＡ，ＤＥＭＩＲＧＫ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｉｅｎｔｏｒｉｅｎｔｅｄａｎｄｒｏｂｕｓｔａｕｔｏｍａｔｉｃｌｉｖｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｐｒｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｌｉｖｅｒｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００８，３８（７）：７６５－７８４．

［２２］周芳芳，王一达，宋阳，等．基于２．５Ｄ级联卷积神经网络的ＣＴ图像胰腺分割方法［Ｊ］．中国医学物理学杂志，２０２０，３７
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