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基于多尺度特征和反向注意力的肝脏肿瘤

自动分割方法

张@瑞!唐乔湛!李斯卉!宋江玲

!西北大学 医学大数据研究中心#陕西 西安@G$"$!G"

摘要@肝脏肿瘤分割旨在定位肝脏肿瘤区域!以辅助医生进行精准诊治" 鉴于深度学习

能自动学习医学图像中复杂的特征和结构!已成为肝脏肿瘤分割的主流方法之一" 但肝

脏肿瘤的大小#形态存在显著差异及边缘模糊等问题!限制了深度学习模型的分割性能"

基于此!该文提出了一种融合多尺度特征和反向注意力机制的深度网络!并用于肝脏肿瘤

的自动分割" 具体地!基于9A.(5模型的框架!分别设计了多尺度特征提取模块和基于深

度监督的反向注意力模块!使得网络能根据分割目标的大小自适应地选择不同尺度的特

征!并引导网络关注分割目标的边缘特征!进而提高网络的边缘分割能力" 此外!设计了

一种新的混合损失!以解决医学图像分割中的类别不平衡问题" 最后!在 fW[[TW!"$G

V:̂=挑战赛数据集的数值实验结果表明!所提方法的':)(系数#平均对称表面距离T=='

分别为 G&d$!t和 #d!% KK"

关键词@肝脏肿瘤分割&多尺度特征提取&反向注意力
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@@肝脏是腹腔内最大的实质性器官#具有代谢&

解毒&免疫防御等生理功能% 肝脏肿瘤是发生在

肝脏的异常组织增生#可分为肝脏良性肿瘤和肝

脏恶性肿瘤!也称为肝癌"% 据统计#我国肝癌发

病率占所有癌症的 Dt#居癌症发病谱第 C 位$肝

癌死亡率占所有癌症的 $Ct#居癌症死亡谱第 !

位($)

% 文献(!)通过对 $" D&& 例肝癌患者的临床

资料进行回顾性分析#发现早期肝癌患者经治疗#

其 % 年生存率高达 &!d%t bGGd!t#而中&晚期

肝癌患者的 % 年生存率仅 !#dBt% 因此#尽早对

肝脏肿瘤进行良恶性诊断对于及时诊断患者肝脏

情况&维护肝脏健康&提高肝癌生存率具有重要意

义(#)

% 而肝脏肿瘤的准确分割是实现这一目标

的重要前提%

肝脏肿瘤分割是指在相应医学影像中对肝脏

肿瘤区域进行精确定位% 计算机断层扫描!),KA

\05(? 5,K,J13\6<# [̂ "是一种能够提供高分辨率

图像的影像学检查#具有扫描速度快&对人体伤害

小等优点#是临床中主要用于肝脏肿瘤分割的检

查手段(C)

% 传统的肝脏肿瘤分割主要是通过专

业的放射科医生在 [̂ 上进行手动勾勒% 然而#

随着患者数量的增加#且每位患者的 [̂ 包含几

十张甚至几百张切片图像#逐个切片进行人工分

割与标记极其耗时费力#会大幅增加医生的工作

压力% 同时#人工标记容易掺杂医生的主观意识#

不同水平的医生对肝脏病变的认识和判断往往不

同#容易出现误诊和漏诊现象% 随着科学技术的

发展#利用计算机视觉和人工智能进行医学图像

分割的方法大量涌现#这在很大程度上减轻了医

生的工作量#降低了误诊和漏诊现象% 同时也一

定程度缓解了偏远地区医疗资源不平衡的问题#

实现医疗资源下沉%

目前#肝脏肿瘤分割算法主要分为 # 类,基于

传统图像分割的算法&基于机器学习的分割算法

和基于深度学习的分割算法% 其中#传统图像分

割算法主要包括阈值分割法(%)

&水平集分割

法(&)

&区域生长分割法(G)等% 基于机器学习的分

割算法主要是将特征工程和分类器相结合#具体

地#通过对医学图像进行特征提取!如图像的轮

廓信息&图像的强度分布&图像的纹理特征&图像

的频域特征等"#进而结合分类器!如 PA均值算

法(B)

&=+f

(D)

&T?3_,,85

($")等"来完成前景像素和

背景像素的分类#以实现肝脏肿瘤分割% 上述第

$ 类方法在分割阶段需要进行人工交互来完成算

法的初始化设置#且算法的分割效果受初始化设

置的影响较大$第 ! 类方法依赖于人工设计的特

征#其特征表示能力有限#导致分割方法泛化性能

差#分割结果不够精准%

随着深度学习技术的发展#其强大的特征自

主挖掘能力#使其在医学影像分割领域得到了广

泛应用($$)

% 其中#!"$% 年 X,22(Q(1J(1等人提出

的9A.(5网络($!)

#由于其结构简洁#尤其针对少

量数据仍具有较好的分割性能#近年来在医学影

像分割任务中受到极大关注% 很多基于9A.(5及

其变体的模型与方法被提出用于实现肝脏肿瘤分

割#包括 SA'(28(9.(5

($#)

& 9A.(5ee

($C)

& XW9A

.(5

($%)

&f=AFT.(5

($&)等%

尽管基于深度学习的肝脏肿瘤自动分割方法

得到了一定的发展#但仍存在局限性#具体体现在

两方面,一是不同患者的肝脏肿瘤在大小&位置&

形态等方面存在显著差异#易导致误检&漏检现

象#已有方法通过金字塔结构&空洞卷积等提取不

同尺度的特征#并将上述多尺度特征直接进行拼

接或相加操作#忽略了大目标的细节信息和小目

标的全局信息($GA!")

$二是肝脏肿瘤的边缘模糊导

致边缘分割精度低#已有方法通过引入额外的边

缘分支&设计边缘损失函数以提高网络的边缘分

割能力#但上述方法需要引入边缘先验知识#且边

缘分割效果受边缘先验知识的影响较大(!$A!%)

%

图 $ !3" b!)"是不同患者的 [̂ 切片中肝脏及肝

脏肿瘤分布示意图#其中蓝色线是肝脏区域的边

缘#红色线是肝脏肿瘤区域的边缘% 从图 $ 可以

发现#!3"中患者的肝脏肿瘤大小各异&位置分

散#少数肝脏肿瘤的边缘模糊$!Q"中患者的肝脏
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肿瘤边缘与肝脏边缘重合$!)"中患者的肝脏肿

瘤极小%

图 $@肝脏及肝脏肿瘤分布示意图

F:J*$@V:;(132? -:;(150K,1?:851:Q05:,2 ?:3J13K

基于上述分析#本文在9A.(5网络框架下#提

出了一种融合多尺度特征提取模块和基于深度监

督的反向注意力模块的肝脏肿瘤自动分割模型

!K0-5:A8)3-(1(;(18(355(25:,2 0A2(5# fXT9A.(5"#

其主要架构为编码器A解码器结构% 具体地#在编

码器上的多尺度特征提取模块使网络能够根据分

割目标大小自适应地选择合适的尺度特征#从而

缓解肝脏肿瘤大小&位置&形态存在显著性差异的

问题$在编码器和解码器之间的基于深度监督的

反向注意力模块能够引导网络关注编码器特征中

有关分割目标的边缘特征#进一步为解码器特征

补充细节特征#实现对肝脏肿瘤边缘的精细分割$

此外#针对医学图像分割中的类别不平衡问题#本

文设计了一种混合加权损失#使网络在训练过程

中关注难分的像素点#以减少误诊&漏诊现象%

@A方法

@B@AQR>SGP&1整体结构

本文提出的肝脏肿瘤分割网络 fXT9A.(5

是一个对称的编码器A解码器结构#其框架结构如

图 ! 所示% 在编码器部分#本文设计了多尺度特

征提取模块#以对 [̂ 图像的不同尺度特征进行

提取#得到包含大目标细节信息和小目标全局信

息的多尺度特征% 具体地#首先#通过多尺度卷积

层将输入特征沿通道维度划分成特征子集#并采

用卷积操作和类残差连接提取不同特征子集上的

多尺度特征% 随后#采用通道注意力模块对上述

特征进行融合#以适应不同大小的分割目标% 解

码器部分采用9A.(5网络的解码器% 而在编码器

和解码器之间的跳跃连接上#本文设计了基于深

度监督的反向注意力模块#通过从解码器上产生

反向注意力特征图#以引导网络关注编码器特征

中有关分割目标的边缘特征#进而为解码器特征

补充分割目标的细节特征% 最后#通过对基于深

度监督的反向注意力模块输出的融合边缘信息的

分割结果进行深度监督#使网络更好地学习分割

目标的边缘#实现网络对肝脏肿瘤的精准定位%

接下来#本文将详细介绍多尺度特征提取模块和

基于深度监督的反向注意力模块的构造方式%

图 !@fXT9A.(5示意图

F:J*!@fXT9A.(58)6(K35:)

@BCA多尺度特征提取模块

肝脏肿瘤的大小&位置&形态等存在显著差

异#大部分多尺度特征提取方法在扩大感受野的

同时忽略了大目标的细节信息和小目标的全局信

息% 为了提高网络对不同大小目标的分割能力#

本文在编码器上设计了多尺度特征提取模块#如

图 # 所示#该模块共包括 3个多尺度特征提取

器#每个特征提取器是由 & 个卷积层和 $ 个注意
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力层构成的残差结构%

图 #@多尺度特征提取模块示意图

F:J*#@f0-5:A8)3-(),2;,-05:,2 ?:3J13K

每个特征提取器进行特征提取的过程主要分

为以下 C 个步骤%

$"对输入特征H

-

R

!T(T@进行维度变换#即

H经过$ T$卷积层后得到特征.

H

-

R

!T(T@

$

%进而

沿通道维度将.

H平均划分成5份#得到5个特征子

集*

1

-

R

!T(T@

$

L5

!1 R$#!#5#5"#

*

1

R8\-:5![,2;

$T$

!H""!1 R$#!#5#5"

!$"

式中,8\-:5表示划分特征子集的操作$[,2;

$T$ 表

示 $ T$ 卷积操作%

!"特征子集*

$

直接作为输出A

$

#特征子集*

!

经过# T#卷积操作P

!

后得到输出特征A

!

#其余每

个特征子集*

1

!! X1

'

5"和A

1U$

以类残差连接的

方式相加后经过 # T#卷积操作P

1

得到输出特征

A

1

#即

A

1

R

*

1

#1 R$$

P

1

!*

1

"#1 R!$

P

1

!*

1

WA

1U$

"#! X1

'

5

{
%

!!"

由于特征经过 # T# 卷积操作后会得到一个更大

的感受野#因此A

1

具有比A

1U$

更大的感受野#即每

个A

1

代表一种尺度下的图像特征%

#" 将所有A

1

-

R

!T(T@

$

L5沿通道维度进行拼

接后经过 $ T$ 卷积操作得到多尺度特征 A

-

R

!T(T@

!

#

AR[,2;

$T$

!),2)35!A

$

#A

!

#5#A

5

"" !#"

进而采用通道注意力模块!如图#中的子图所示"

学习特征 A每个通道的注意力分数#并据此得到

加权多尺度特征T55!A"#

T55!A" RAT

!

!fVM!f3PM,,-!A"" W

@@fVM!T;JM,,-!A""" !C"

式中,),2)35表示特征拼接操作$f3PM,,-和

T;JM,,-分别表示最大池化和平均池化$fVM表

示共享的全连接层$

!

表示 =:JK,:?激活函数%

C" 将输入特征H经过 $ T$卷积操作后进行

维度调整#使其能够与加权多尺度特征T55!A" 进

行融合#得到第一层多尺度特征提取器的最终输

出特征*

$

(2

%上述过程可表示为

*

$

(2

RX(V9![,2;

$T$

!H" WT55!A"" !%"

式中,X(V9表示X(V9激活函数%

由于多尺度特征提取模块中包含3个多尺度

特征提取器#重复上述操作#则第%层多尺度特征

提取器的输出特征为*

%

(2

#多尺度特征提取模块的

最终输出为*

3

(2

%

@BDA基于深度监督的反向注意力模块

在传统的9A.(5编码器A解码器结构中#解码

器特征中包含高级的语义信息#使网络能够在图

像中分辨出分割目标#而编码器特征中包含丰富

的边缘&纹理等信息#这些特征通过跳跃连接的方

式输入到解码器中#从而为解码器特征补充分割

目标的位置信息#实现对分割目标的定位% 但这

种简单的跳跃连接方式使编码器无法反向利用解

码器中的高级语义信息#从而导致编码器难以利

用分割目标的整体信息对其局部细节进行微调#

使得定位不够精确% 因此#本文设计了一个基于

深度监督的反向注意力模块!见图 C"#利用解码

器特征产生反向注意力特征图#进而引导网络关

注编码器特征中有关分割目标的边缘特征#以完

成对于病灶区域局部细节的定位%

图 C@基于深度监督的反向注意力模块示意图

F:J*C @ =)6(K35:)?:3J13K ,41(;(18(355(25:,2 K,?0-(

Q38(? ,2 ?((\ 80\(1;:8:,2

将在第%层编码器和第 >层解码器之间跳跃

连接上的编码器特征和解码器特征分别记为 *

%

(2
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-

R

!

%

T(

%

T@

%和*

>

?(

-

R

!

%

L!T(

%

L!T!@

%

#基于深度监督的

反向注意力模块引导网络关注目标的边缘特征主

要分为 C 个步骤%

$" 通过对解码器特征*

>

?(

进行反卷积得到分

割结果#并对其进行取反操作后#采用 =:JK,:? 激

活函数得到反向注意力特征图(

>

1

-

R

!

%

T(

%

T$

#即

(

>

1

R

!

!U$ T'(),2;!*

>

?(

"" !&"

式中,'(),2;表示反卷积操作$

!

表示 =:JK,:?激

活函数%

!" 对编码器特征 *

%

(2

通过 # T# 卷积以及

X(V9激活函数后与反向注意力特征图(

>

1

相乘得

到加权特征*

%

13

-

R

!

%

T(

%

T@

%

#用以关注编码器特征

中除当前分割结果中显著目标之外的边缘特征#

实现对当前分割结果的细节特征补充%将*

%

13

和原

始的编码器特征*

%

(2

相加#得到融合有效边缘信息

的输出特征 Y*

%

(2

%

Y*

%

(2

R*

%

13

W*

%

(2

RX(V9![,2;

#T#

!*

%

(2

"" T

@@(

>

1

W*

%

(2

!G"

式中,[,2;

#T# 表示 # T# 卷积操作$X(V9表示

X(V9激活函数%

#" 采用$ T$卷积&=:JK,:?激活函数对*

%

13

进

行操作得到边缘分割结果#进一步和解码器特征

*

>

?(

通过反卷积得到的分割结果相加#得到包含边

缘信息的分割结果*

>

?((\

-

R

!

%

T(

%

T$

%

*

>

?((\

R

!

![,2;

$T$

!*

%

13

"" W'(),2;!*

>

?(

" !B"

式中,[,2;

$T$ 表示 $ T$ 卷积操作%

C" 为了监督边缘信息的学习#本文将基于深

度监督的反向注意力模块输出的分割结果 *

>

?((\

!>

R$#!#5#7" 分别上采样至原始输入图像大小#

再与原始输入图像的真实标签A

J5

计算损失#最后

将所有损失加权求和得到用于网络深度监督过程

的损失#具体表示为

V,88

?((\

R

(

7

>R$

"

>

V,88!*

>

?((\

#A

J5

" !D"

式中,"

>

!>R$#!#5#7" 表示深度监督不同阶段

损失的权重%

@BEA损失函数

针对肝脏肿瘤分割中常常出现的类别不平衡

问题#本文设计了一种混合加权损失函数#使网络

在训练过程中关注难分的像素点#以减少误诊&漏

诊现象%

V,88R)

$

-,88

)(

W)

!

-,88

5;(18O<

!$""

式中,)

%

!%R$#!" 表示各损失函数的权重$-,88

)(

表示交叉熵损失 !)1,88A(251,\<-,88# [>"

(!&)

$

-,88

5;(18O<

表示 ;̂(18O<损失(!G)

%具体表示为

-,88

)(

!;#-" RU

$

3

(

3

%R$

(

5

;

%5

-,J-

%5

!$$"

-,88

5;(18O<

!;#-" R

@@

(

%#5

;

%5

-

%5

(

%#5

;

%5

-

%5

W

%

(

%#5

/

;

%5

-

%5

W

&

(

%#5

;

%5

0

-

%5

!$!"

式中,;表示网络的分割结果$- 表示真实标签$

;

%5

!

/

;

%5

"表示;中位置%的像素属于!不属于"类别

5的概率$-

%5

!

0

-

%5

" 表示 -中位置%的像素属于!不

属于" 类别5%

结合深度监督部分的损失#本文在网络训练

过程中使用的总损失为

V,88

5,53-

hV,88eV,88

?((\

!$#"

CA数值实验

CB@A数据集及预处理

本文的实验验证采用fW[[TW!"$G V:̂= 挑战

赛数据集(!B)

#该数据集包含从 G 个临床站点收集

的 !"$ 名患者的 [̂ 扫描图#其中训练集包含 $#$

名患者的 [̂ 扫描图!标签可见"#在线测试集包

含 G" 名患者的 [̂ 扫描图!标签不可见"% 训练

集中 [̂ 的标注是由具有 # 年肿瘤成像经验的放

射科医生使用 ŴYA=.TM软件完成#包含肝脏肿

瘤&肝脏&背景 # 类标签% 由于不同临床站点使用

的扫描设备跟扫描协议不同#所有 [̂ 的层内分

辨率范围为 "d%& b$d" KK#层厚范围为 "dC% b

&d" KK#轴向切片的大小为 %$! v%$!#切片数范

围为 C! b$ "!&% 考虑到该挑战赛不再接收在线

测试集上分割结果的提交#本文仅使用标签可见

的 $#$ 名患者的 [̂ 扫描图作为全部数据集%

本文对于数据集的预处理包含重采样&调窗&

归一化等步骤% 具体地#首先统计所有 [̂ 的空

间采样率#得到空间采样率的中位数为("dG&#

"dG&# $d")#并将所有 [̂ 重采样至("dG&# "dG&#

$d")$其次#通过调窗操作将所有 [̂ 的强度值截

断到( s!""#!"")S9范围内#以增强 [̂ 的对比

度#减少无关组织器官对肝脏肿瘤分割结果的影

响$最后#对所有 [̂ 进行归一化#并按照轴位进

行切片#将相邻的 # 张 [̂ 切片和中间 [̂ 切片对

应的标签分别作为输入图像和真实标签#使网络

学习相邻切片间的信息% 数据集中包含肝脏的切
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片有 $D $%& 张#包含肿瘤的切片有 G $D" 张#数据

预处理流程如图 % 所示%

图 %@[̂ 预处理流程图

F:J*%@[̂ \1(\1,)(88:2J4-,7)6315

CBCA实验环境及参数设置

本文实验使用T?3K进行优化# 初始学习率

为 "d""" $# 学习率的更新公式为

#

'

R#

'

T

$ U

%

0

( )
%

"dD

#

式中,%表示当前迭代次数$0

%

表示全部迭代次数%

数据集的批量大小设置为 B#训练轮数为 $%" 轮#

本文采用翻转&旋转&对比度增强等方式对数据集

进行数据增强# 并将图像大小调整至 !%& v!%&#

混合损失函数中 )

$

为 "Z##)

!

为 "*G# ;̂(18O<损

失函数中
%

为 "Z$#

&

为 "*D% 本文所有表格中显

示的实验结果均为 % 折交叉验证结果的平均值#

所有实验均在 V:20P9Q0250 $Bd"CdC V̂= 平台上

借助显存为 $! U_的 .+W'WT U(F,1)(Û]

!"B" :̂&M<56,2 #dG 以及 M<5,1)6 $dGd$ 框架完成

的%

CBDA实验结果与分析

!d#d$@评价指标

为了验证所提分割网络的性能#本文采用的

模型性能评价指标有 ':)(系数!?:)(),(44:):(25#

':)("

(!D)

&体积重叠误差!;,-0K(51:),;(1-3\ (11,1#

+i>"

(#")

&相对体积差!1(-35:;(;,-0K(?:44(1(2)(#

X+'"

(#$)

&平均对称表面距离!3;(13J(8<KK(51:)

80143)(?:8532)(# T=='"

(#$)

&最大对称表面距离

!K3P:K0K8<KK(51:)80143)(?:8532)(# f='"

(#!)

%

若网络的分割结果和真实标签分别为 I和 C#则

各评价指标的计算公式如下%

$"':)(用于计算网络的分割结果和真实标

签之间的相似性#其值越大#分割效果越好#其数

学表达式为

':)(R

!

I

1

C

VIVWVCV

!$C"

!"+i>用于计算网络的分割结果和真实标

签的体素之间的体积重叠误差#值越接近 "#分割

效果越好#其公式为

+i>R$ U

I

1

C

I

2

C

!$%"

#"X+'计算网络的分割结果和真实标签的

体素之间的相对体积重叠误差#值越接近 "#分割

效果越好#定义为

X+'R

VCVUVIV

VIV

!$&"

C"T=='计算网络的分割结果边界 J!I" 上

的体素到真实标签边界 J!C" 以及真实标签边界

J!C"上的体素到网络的分割结果边界 J!I"的所

有距离的平均值#值越接近 "#分割效果越好#表

示为

T=='R

@@

(

5

I

-

J!I"

B!5

I

#J!C"" W

(

5

C

-

J!C"

B!5

C

#J!I

( )
""

VJ!I" VWVJ!C" V

!$G"

式中,B表示欧几里得距离%

%"f='将T=='中计算距离平均值替换为计

算最大距离#值越接近 "#分割效果越好#具体公

式为

f='RK3P! K3P

5

I

-

J!I"

B!5

I

#J!C""# K3P

5

C

-

J!C"

B!5

C

#

@@J!I""" !$B"

!d#d!@消融实验

本文通过设计消融实验#以验证多尺度特征

提取模块&基于深度监督的反向注意力模块以及

混合损失函数的有效性% 表 $ 展示了消融实验结

果#其中最优结果使用黑色加粗字体进行标记%

多尺度特征提取模块的有效性% 通过比较

表 $中/基线模型!9A.(5"0和/基线模型 e多尺

度特征提取模块0的分割性能#发现多尺度特征

提取模块的增加将 ':)(提高了 GdDt#将 +i>&

T=='&f='分别降低了 G*!Bt&Gd&G KK&!DdGG

KK#同时使X+'更接近 "#提升了网络的分割性

能% 一方面#多尺度特征提取模块从不同的特征

子集上提取了丰富的多尺度特征#能够同时包含

大目标的细节信息和小目标的全局信息$另一方

面#采用通道注意力模块对多尺度特征进行通道

加权#使网络能够根据分割目标的大小自适应地

选择合适的多尺度特征% 上述结果说明本文所设

计的多尺度特征提取模块是有效的%

基于深度监督的反向注意力模块的有效性%

在肝脏肿瘤大小&位置&形态存在显著差异的情况

下#仅通过':)(反映的网络分割结果和真实标签

的相似程度无法很好地度量分割效果#需要通过

距离度量来定量分析网络对于分割目标边缘的分
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割能力% 通过比较表 $ 中/基线模型!9A.(5"0和

/基线模型 e基于深度监督的反向注意力模块0

的分割性能#发现基于深度监督的反向注意力模

块的加入使 T=='&f='降低了 Gd#B KK&DdBB

KK#同时使':)(增加了 &dG$t#从而说明基于深

度监督的反向注意力模块的嵌入对于肝脏肿瘤边

缘分割精度的提升是有意义的%

损失函数的有效性% 为了验证本文所设计的

混合加权损失函数的有效性#采用不同的损失函

数设置对fXT9A.(5进行优化并评估网络的分

割性能% 具体地#本文设置的情况有/[>ê ;(1A

8O<0/[>e':)(0 /[>0 / ;̂(18O<0#通过对比可以

发现#采用/[>e ;̂(18O<0对网络进行优化时#

':)(高达 G&d$!t#验证了混合加权损失函数的

有效性% 其中# ;̂(18O<损失通过对假阳性样本和

假阴性样本加权#降低网络的误诊率和漏诊率#进

而提升网络的分割性能%

!d#d#@超参数分析

为了进一步探讨本文使用的混合损失函数中

交叉熵损失和 ;̂(18O<损失的权重设置对模型效

果的影响#本文采用不同的损失权重设置进行实

验以对比网络的分割性能#实验结果如图 & 中的

直方图所示#可以发现#当 )

$

h"d##)

!

h"dG 时#

网络的分割性能最佳% 此时 ;̂(18O<损失作为混

合损失函数的主要部分#使网络在前期训练时重

点关注难分的像素#随着 ;̂(18O<损失的下降#交

叉熵损失引导网络学习分割结果中全体像素的分

布与真实标签中全体像素分布的差异#提升网络

的整体分割性能%

表 $@不同模块和不同损失在V:̂=数据集上的消融实验

3̂Q*$@TQ-35:,2 (P\(1:K(2587:56 ?:44(1(25K,?0-(832? ?:44(1(25-,88(8,2 V:̂= ?3538(5

@@@@模型 损失函数 ':)(Lt +i>Lt X+'Lt T=='LKK f='LKK

基线模型!9A.(5" [>ê ;(18O< &CdGB CBd## "d$B% $!d#& B"d!#

基线模型e多尺度特征提取模块 [>ê ;(18O< G!d&B C$d"% s"d"&" Cd&D %"dC&

基线模型e基于深度监督的反向注

意力模块
[>ê ;(18O< G$dCD C!dCD "d"D! CdDB G"d#%

fXT9A.(5 [>ê ;(18O< NMB@C DHBMD TLBLD@ DBCH EOBHE

fXT9A.(5 [>e':)( G%d"$ #Dd%% "d"C! #dD& %"d&B

fXT9A.(5 [> G#dD& C"dGC "*"DC Cd## &#d$B

fXT9A.(5 ;̂(18O< GCd&B C"d## s"d$"$ #dG% %!d&C

图 &@fXT9A.(5在不同混合损失函数权重下的分割

性能

F:J*&@=(JK(2535:,2 \(14,1K32)(,4fXT9A.(502?(1

?:44(1(256<Q1:? -,88402)5:,2 7(:J658

!d#dC@对比实验

为了验证本文所提方法的优越性#将本文所

提方法和 9A.(5&T55(25:,2 9A.(5&9.(5ee& 1̂32A

89.(5&XW9A.(5&f=AFT.(5的分割性能进行了比

较% 如表 ! 所示#本文所提方法相较次优方法在

':)(上提高了 $dD!t#同时将 +i>&T=='&f='

降低了 $d"Gt&!dGC KK&$d!C KK#并且本文所

提方法的 X+'更接近 "% 根据上述量化结果可

知#本文所提方法在分割结果和真实标签的相似

度&分割目标的边缘分割效果等方面表现良好#同

时反映出多尺度特征提取模块和基于深度监督的

反向注意力模块相结合的有效性%

!d#d%@分割结果可视化

!d#dC 小节从定量的角度分析了本文所提方

法的有效性#本小节通过对不同方法的分割结果
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进行可视化#以从定性的角度分析本文所提方法

与其他方法的性能差异% 图 G 展示了采用不同方

法对不同患者 [̂ 切片进行分割的可视化结果%

根据图 G 中第 $ 行的可视化结果能够发现#9A.(5

着重关注与对比度相关的特征#其将与肝脏肿瘤

灰度值相似的组织误分割为肝脏肿瘤#同时 T5A

5(25:,2 9A.(5也存在上述问题#但其误分割现象

比9A.(5少% 从图 G 中第 # 行的可视化结果可以

看出#本文所提的fXT9A.(5对于小目标肝脏肿

瘤的分割能力较强#能够有效避免漏诊现象的出

现% 通过图 G 中第 !&C&% 行的可视化结果能够发

现#本文所提的fXT9A.(5分割的肝脏肿瘤边缘

比其他方法的分割结果更精确#验证了基于深度监

督的反向注意力模块对网络边缘分割能力的提升%

表 !@不同方法在V:̂=数据集上的分割性能

3̂Q*!@=(JK(2535:,2 \(14,1K32)(,4?:44(1(25K(56,?8,2 V:̂= ?3538(5

@@方法 ':)(Lt +i>Lt X+'Lt T=='LKK f='LKK

9A.(5 &CdGB CBd## "d$B% $!d#& B"d!#

T55(25:,2 9A.(5 G$dGD C!d"C "*$!$ CdD! BDd"B

9.(5ee G$dD" C!d"" s"d$"D %d"! B%d&&

1̂3289.(5 G!d"$ C$d&& "*"%B #dC# %CdG&

XW9A.(5 G#dGD #DdC& "*$&" Cd%% %&d%$

f=AFT.(5 GCd!" #&dG" s"d$"G %dDD CDdGB

fXT9A.(5 NMB@C DHBMD TLBLD@ DBCH EOBHE

图 G@不同方法的分割结果可视化

F:J*G@+:803-:H35:,2 ,48(JK(2535:,2 1(80-58Q<?:44(1(25K(56,?8

DA结语

本文提出了一种融合多尺度特征提取模块和

基于深度监督的反向注意力模块的肝脏肿瘤自动

分割模型% 首先#设计了一种新的多尺度特征提

取模块#并据此构造编码器用以提取 [̂ 图像的

多尺度特征#通过通道注意力机制使网络能够根

据分割目标的大小自适应地选择合适的多尺度特

征$其次#在编码器A解码器的跳跃连接上嵌入基

于深度监督的反向注意力模块#通过从解码器特

征中产生反向注意力#以引导网络关注编码器特

.$GD.第 & 期@@@@@@@@@张瑞#等,基于多尺度特征和反向注意力的肝脏肿瘤自动分割方法



征中有关分割目标的边缘特征#为解码器特征补

充分割目标的细节信息并采用深度监督缓解梯度

消失&促进网络的训练% 此外#本文还设计了一种

混合损失函数#以解决图像分割中存在的类别不

平衡问题% 经数值实验证明#本文所提方法在肝

脏肿瘤的自动分割中性能表现良好%
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