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一种基于改进 U-Net 的肝脏肿瘤分割方法

李秀华,朱水成
(长春工业大学 计算机科学与工程学院,吉林 长春 130012)

摘摇 要:肝脏肿瘤分割是肝癌诊断与治疗不可或缺的重要环节。 针对传统的 U-Net 网络在形状、大小、位置复杂多变且边

界模糊的肿瘤分割中信息丢失、分割精度低等问题,对其进行改进以提高肝脏肿瘤分割精度。 首先,在编码阶段使用混合

空洞卷积替换原有卷积块,增大感受野、获取更多的上下文信息;在解码阶段采用密集上采样卷积,捕获和解码更详细的

信息;引入残差模块,加速模型的训练并防止网络退化。 其次,在每个跳跃连接之间加入注意力机制,使模型重点关注感

兴趣区域,抑制冗余特征;使用组归一化(GN)代替常用的批量归一化(BN),减小 Batch Size 过小对网络准确性的影响,并
结合 Focal Tversky 损失函数以改善类不平衡问题。 通过 LiTS2017 数据集的实验表明,相较于传统 U-Net,所提改进模型在

肝脏和肿瘤分割中的 Dice 指标分别提升了 3. 56%和 4. 21% ,召回率提升了 3. 71%和 5. 35% 。
关键词:肝脏肿瘤分割;U-Net;混合空洞卷积;密集上采样卷积;残差模块;注意力机制

中图分类号:TP391摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2023)02-0071-06
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2023. 02. 011

A Liver Tumor Segmentation Method Based on Improved U-Net

LI Xiu-hua,ZHU Shui-cheng
(School of Computer Science and Engineering,Changchun University of Technology,Changchun 130012,China)

Abstract:Segmentation of liver tumor is an indispensable link in diagnosis and treatment of hepatocellular carcinoma. Aiming at the
problems of information loss and low segmentation accuracy of traditional U-Net network in tumor segmentation with complex shape,
size and location and fuzzy boundary,it is improved to increase the accuracy of liver tumor segmentation. Firstly,in the encoding stage,
the hybrid dilated convolution is used to replace the original convolution block to increase the receptive field and obtain more context in鄄
formation. In the decoding stage,dense upsampling convolution is used to capture and decode more detailed information. The residual
module is introduced to speed up the training of the model and prevent network degradation. Secondly,the attention mechanism is added
between each jump connection to make the model focus on the region of interest and suppress redundant features. Group Normalization
(GN) is used instead of common Batch Normalization (BN) to reduce the impact of too small Batch Size on network accuracy,and
combined with Focal Tversky loss function to improve the class imbalance problem. Experiments on the LiTS2017 data set show that
compared with the traditional U-Net,the Dice index of the proposed improved model in liver and tumor segmentation has increased by
3郾 56% and 4. 21% respectively,while the recall rate has increased by 3. 71% and 5. 35% .
Key words:liver tumor segmentation;U-Net;hybrid dilated convolution;dense upsampling convolution;residual module;attention mech鄄
anism

0摇 引摇 言
肝脏作为人体新陈代谢的主要器官,对人体有着

不可替代的重要作用[1]。 肝癌是指在肝脏上产生的恶

性肿瘤,是发病率和致死率极高的肿瘤之一。 肝癌已

成为人类健康的巨大威胁,对其进行早期诊断可以显

著降低患者死亡率[2]。 当前,治疗肝癌最有效的手段

是进行肝肿瘤切除[3]。 计算机断层扫描(Computed
Tomography,CT)是肝癌检测的重要手段[4],也为医生

进行肿瘤切除提供了极大便利。 然而传统的手动分割

针对大小形态不一、边界模糊的肿瘤分割难度极大,对
医生的临床经验有着很强的依赖性[5],且长时间的手

动分割,医生会过度疲劳,极易出现误诊和漏诊的情

况,因此手术前必须对肝脏和肿瘤的位置、形状有着精

准的定位和分割[6]。
随着科技的发展和计算机运算能力的增强,深度

学习已广泛应用于图像分类、分割和检测等任务中,并
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取得了显著的成就。 2015 年,Long 等人提出了全卷积

网络(FCN) [7],开启了在语义分割邻域的应用。 FCN
的出现使图像分割算法得到了广泛研究,其基本思想

是使用卷积层替换全连接层,使用转置卷积进行上采

样,分割精度优于传统的分割方法。 同年,Ronneberger
等人在 ISBI 竞赛上,将 FCN 与编码-解码结构相结

合,提出了 U-Net 网络[8],采用编码器提取特征,利用

解码器将特征图恢复至原始分辨率,引入跳跃连接融

合上下文特征减少信息丢失,该网络现已成功应用于

诸多图像分割任务中。 ResU-Net 在 U-Net 基础上引

入了残差模块[9],提取图像的更深层特征。 Attention
U-Net 在 U-Net 跳跃连接中加入注意力机制模块[10],
通过生成一个门控信号来控制不同空间位置处的特征

信息,使其更关注目标区域,获得更好的分割结果。
Chen 等[11] 提出 DeepLab 用于语义分割,加入空洞卷

积[12]增大卷积核感受野。 虽然基于卷积神经网络

(CNN)的分割算法在图像分割中取得了较好的效果,
但在对体积较小,边界模糊的肝脏肿瘤进行分割时,编
码器提取到的特征不够准确,且由于类不平衡,网络难

以取得较好的分割效果。
针对上述方法中 U-Net 网络在肝脏肿瘤分割中

存在的问题,对原始 U-Net 引入注意力机制和残差模

块进行优化,并结合 Focal Tversky 损失函数用于肝脏

肿瘤分割,以改善类不平衡问题,提升大小形态不一及

边界模糊的肿瘤分割效果。

1摇 相关方法
U-Net 是用于医学图像分割的全卷积神经网络,

传统 U-Net 模型如图 1(a)所示,其结构相互对称,包
括压缩路径、扩展路径和跳跃连接,可以进行端到端的

训练。 压缩路径为卷积和最大池化的堆叠,整体结构

与 VGG[13]类似,主要用来提取图像中的上下文信息。
扩展路径经过一系列反卷积操作恢复特征图分辨率,
对图像中要分割的部位进行准确定位,为了减少上采

样造成的细节丢失,通过跳跃连接融合浅层和深层的

图像特征信息,最终得到与原图尺寸相同的分割图。
然而传统 U-Net 在简单的图像拼接后会得到许多冗

余信息,且在上采样过程中会丢失较多语义特征,针对

肝脏及肿瘤的分割精确度不够,难以满足当下复杂的

诊断需求,对网络结构进行改进。

2摇 改进 U-Net 结构
改进 U-Net 模型如图 1(b)所示,由( a)和(b)可

以看到,改进 U-Net 由原先的四层减为三层,以减少

网络的计算量、缩短模型的训练时间。 在编码阶段由

普通卷积改为混合空洞卷积,以增大感受野、获取更多

的上下文信息。 其次,重新构建解码网络,使用密集上

采样替换原始上采样,捕获和解码更详细的信息;使用

残差模块替换普通卷积块,提取更多特征信息、加速模

型的训练并防止网络退化。 在每个跳跃连接之间加入

注意力机制,使模型重点关注目标区域的特征,抑制冗

余特征。 在特征融合之后添加 Dropout 层[14],抑制网

络的过拟合问题。 使用组归一化(GN)代替常用的批

量归一化(BN),减小 Batch Size 过小对网络准确性的

影响。 改进后的 U-Net 在分割过程中可以提取到更

精细的特征信息,从而获得更好的分割效果。
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图 1摇 传统 U-Net 与改进 U-Net 网络结构

2. 1摇 混合空洞卷积(HDC)
空洞卷积通过在卷积核中注入空洞,可以实现指

数级增长感受野的同时不增加模型参数量,从而聚合

更多的上下文信息。 空洞率( rate)代表空洞的大小,
当 rate 为 1 时,这种卷积就是标准的卷积操作。 当 rate>
1 时,在原图上每隔( rate-1)个像素采样。 空洞卷积

感受野计算如下:
K = k + (k - 1)( r - 1) 摇 (1)

其中, k 为原始卷积核大小, r 为空洞率。 然而当前空

洞卷积存在网格效应:只有非零值的位置被采样,会造

成局部信息丢失。 Wang Panqu 提出的混合空洞卷积

(Hybrid Dilated Convolution,HDC) [15],使用一系列的

dilation rates 而非使用相同的 rate,有效缓解了网格效

应,如图 2 所示。
2. 2摇 密集上采样卷积(DUC)

当前图像分割任务中的网络基本都具有编码和解
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码的过程,大多数网络在解码时使用的是双线性插值,
它是不可学习的,且会丢失细节信息。 密集上采样卷

积(Dense Upsampling Convolution,DUC),通过学习一

系列放大的过滤器来放大下采样的特征图到最终想要

的尺寸,其结构如图 3 所示。

图 2摇 混合空洞卷积

图 3摇 密集上采样卷积

假设原图大小为 H 伊 W ,经过卷积网络后维度变

为 h 伊 w 伊 c ,其中 h = H / d,w = W / d , d为下采样因子。
通过卷积后输出特征图维度为 h 伊 w 伊 (d2 伊 L) ,其中

L 是分割类别数,然后使用 softmax 层将输出特征映射

重塑为 H 伊 W 伊 L 。 DUC 的核心思想是将整个标签图

划分成与输入特征图等尺寸的 d2 子部分,也就是说,
将整个标签映射转换为具有多个通道的更小的标签映

射。 这种转换可直接在输入特征映射和输出标签映射

之间应用卷积运算,而不需要像反卷积那样插入额外

的值[16]。
DUC 对于识别小物体非常有帮助,可以实现像素

级预测。 由于 DUC 是可学习的,它能够捕获和恢复在

双线性插值运算中遗漏的细节信息。
2. 3摇 残差模块

在 U-Net 解码阶段使用残差模块替换普通卷积

块,残差模块使得前面层的输入信息可以直接传到后

面层中,能够加快信息的传递、加速模型的训练,减轻

了网络模型的退化问题,如图 4 所示。
残差模块中输入 X 为模型上一阶段所得的特征

图,输入 X 经过两个包含 BN 和 Relu 的卷积层得到残

差映射,并且通过 1 伊 1 的卷积操作实现特征维度匹

配,最后将两者相加进行特征融合得到输出 Y 。
2. 4摇 注意力机制模块(CBAM)

在对编码部分的浅层特征与解码部分的深层特征

进行拼接融合之前,引入一种轻量的注意力机制模块

(CBAM),其结构如图 5 所示。

Conv3 3+BN
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Conv1 1

Relu

Å

X

Y

图 4摇 残差模块

图 5摇 CBAM 结构

CBAM 包含通道注意力模块(Channel Attention
Module,CAM) 和空间注意力模块 ( Spatial Attention
Module,SAM),具体结构如图 6 所示。

图 6摇 CAM 与 SAM 结构

在 CAM 中,首先,将输入的特征图 F(H 伊 W 伊 C)
分别经过基于宽度和高度的全局最大池化和全局平均

池化,得到两个 1 伊 1 伊 C的特征图。 然后,将它们转发

到共享网络(MLP)中,接着使用元素求和合并输出特

征向量,再通过 Sigmoid 激活,获得通道注意力权重

Mc 。 最后,用 Mc 与输入特征图 F 逐元素相乘,其结果

作为空间注意力模块的输入。 通道注意力计算如下:
Mc(F) = 滓(MLP(AvgPool(F)) +

MLP(MaxPool(F))) =
滓(W1(W0(F

c
avg)) + W1(W0(F

c
max))) (2)

其中, 滓 为 Sigmoid 函数,MLP 权值 W0 沂 RC / r 伊C 和 W1

沂 RC伊C / r 为两个共享输入, r 为减少率。
在 SAM 中,将通道注意力模块输出的特征图做

一个基于通道的全局最大池化和全局平均池化,得到

两个 H 伊 W 伊 1 的特征图,再将它们沿通道方向进行拼

接。 然后,经过一个 7 伊 7 卷积操作,降维成 1 个通道。
再经过 Sigmoid 获得空间注意力权重 Ms ,最后,用 Ms
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与输入特征图 F ' 逐元素相乘,得到最终输出特征图。
空间注意力计算如下:

Ms(F) = 滓( f7 伊7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))
= 滓( f7 伊7([Fs

avg;F
s
max])) (3)

其中, 滓为 Sigmoid 函数, f7 伊7 表示卷积核为 7 伊 7 的卷

积运算。
CBAM 整体计算过程可以概括为:
F ' = Mc(F) 茚 F

F '' = Ms(F
') 茚 F '

(4)

其中, 茚 为逐元素相乘,在乘法过程中,注意值被相应

地传播, F '' 为最终精炼输出。
2. 5摇 Focal Tversky 损失函数(FTL)

类不平衡问题已成为医学图像分割的主要挑战之

一,肝脏肿瘤在整个腹部区域内的占比较小,远低于正

常组织器官。 而训练这种不平衡的数据,使得分割结

果具有较高的精确度,但召回率较低。 Dice 损失函数

的局限之一是无法权衡假阳性(FP)和假阴性(FN),
因此,该文使用 Focal Tversky 损失函数(FTL)以解决

肝脏肿瘤分割中的类不平衡及精度召回率平衡问题,
FTL 公式如下:

FTLc = 移
c

(1 - U + 着
U + 琢V + 茁W + 着)

1 / 酌

(5)

U = 移
N

i = 1
p icg ic (6)

V = 移
N

i = 1
p ic

-g ic (7)

W = 移
N

i = 1
p icg ic

- (8)

其中, p ic 是像素 i属于病变类的概率, p ic
- 是像素 i属于

非病变类的概率, g ic 和 g ic
- 是像素 i 是否属于标签的概

率, 着 提供数值稳定性防止结果为零。 FTL 的优势在

于可以通过调整超参数 琢 和 茁 ,给 FN 更高的权重以

提高召回率。 参数 酌 用于控制具有简单的分割背景与

复杂的感兴趣区域(ROIs)的训练数据。
通过调试,实验选择 琢 = 0. 7、 茁 = 0. 3、 酌 = 4 / 3 进

行训练,当 琢 = 茁 = 0. 5、 酌 = 1 时,FTL 简化为 Dice
Loss。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集

实验数据采用 MICCAI2017LiTS[17] 挑战数据集,
该数据集包括来自 7 个临床机构的 131 名患者的增强

腹部 CT 影像,由 4 名经验丰富的放射科医生对肝肿

瘤进行手动标注。 从数据集中挑选 80 名患者的 CT
影像作为训练集,6 名患者的 CT 影像作为验证集,30
名的患者 CT 影像作为测试集,其中去除了 13 个不含

肿瘤及 2 个损坏的数据。 对数据集进行去噪处理并沿

Z 轴进行切片,训练集通过切片一共生成 13 316 张切

片数据,其分辨率大小为 512伊512。
3. 2摇 实验环境

实验环境如下:Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650
2. 2 GHz 的 CPU,NVIDIA TITAN XP 伊2 的显卡(12
GB伊2 显存) 和 CentOS7 操作系统。 整个实验基于

Python3. 6、Pytorch1. 8. 0、CUDA10. 2 版本的深度学习

框架。
网络训练时采用 Adam 优化器[18],batch size 设置

为 4。 训练肝脏分割时,初始学习率设为 0. 001,训练

肿瘤分割时,初始学习率设为 0. 000 1,epoch 都设为

200。 使用指数衰减策略调整学习率,衰减速率设为

0. 95,并采用 L2 正则化与 dropout 策略抑制过拟合。
3. 3摇 评价指标

为了评估所提方法的性能,使用医学图像分割中

常用的 Dice 系数(Dice Similarity Coefficient,DSC)、
召回率(Recall)和精确率(Precision)作为评价指标,计
算公式分别为:

DSC= 2TP
2TP+FP+FN (9)

Recall= TP
TP+FN (10)

Precision= TP
TP+FP (11)

式中,TP 代表真阳性,是预测结果和专家手动标记的

金标准重合的区域;FP 代表假阳性,是预测结果不在

金标准中的区域;FN 代表假阴性,是指在金标准中但

不在预测结果中的区域。 Dice 系数用于衡量预测结

果与金标准之间的相似度或重叠度,其取值范围为 0
到 1,越接近 1 说明预测结果与金标准的重合度越高;
召回率是真阳性同真阳性与假阴性之和的比值,精确

率是真阳性同真阳性与假阳性之和的比值,Recall 和
Precision 的取值范围同样为 0 到 1,越接近 1,说明预

测结果的欠分割率和过分割率越低。
3. 4摇 实验结果分析

3. 4. 1摇 肝脏图像分割

为了证明所提方法的分割性能,将文中方法与原

始 U - Net 及其变体 Attention U - Net、 ResU - Net、
Attention ResU-Net 进行对比实验。 不同网络对肝脏

进行分割时,在三个评价指标中的性能对比如表 1
所示。

从表 1 中可以看出,Attention ResU-Net 在 U-Net
基础上加入注意门(AG)和残差模块后整体表现优于

其他三种网络。 而文中方法在三个评价指标中综合性

能表现最优,说明网络在获得精度提升的同时,还有效
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地抑制了假阳性与假阴性。 由于召回率和精确率是相

互影响的,高召回率会造成低精确率,高精确率会造成

低召回率,因此在实际应用中需要综合考虑,两者越高

越好。
表 1摇 不同网络对肝脏进行分割时的性能对比

网络模型 Dice Recall Precision

U-Net 0. 916 4 0. 915 3 0. 925 1

Attention U-Net 0. 948 4 0. 954 7 0. 943 1

ResU-Net 0. 948 3 0. 952 9 0. 945 3

Attention ResU-Net 0. 948 7 0. 951 3 0. 947 9

文中方法 0. 952 0 0. 952 4 0. 952 7

摇 摇 不同网络对肝脏的分割结果与金标准的对比情况

如图 7 所示。 由图 7 可以看到,原始 U-Net 在对肝脏

进行分割时出现了过分割与欠分割现象,这是由于网

络在编码阶段提取到的浅层特征信息较差,带有许多

冗余信息,影响了分割效果。 文中方法在 U-Net 基础

上引入残差模块和注意力机制(CBAM),在分割过程

中可以补充遗漏的细节信息,且能捕捉通道维度和空

间维度上的重要特征信息,还受益于加入的混合空洞

卷积在增加卷积核感受野的同时,有效增强了网络对

上下文信息的提取,从而获得了更精准的分割结果。

图 7摇 不同网络对肝脏图像分割的结果

3. 4. 2摇 肿瘤图像分割

不同网络对肝肿瘤进行分割时,在三个评价指标

中的性能对比如表 2 所示。
表 2摇 不同网络对肝肿瘤进行分割时的性能对比

网络模型 Dice Recall Precision

U-Net 0. 655 3 0. 576 7 0. 844 1

Attention U-Net 0. 665 4 0. 610 3 0. 814 9

ResU-Net 0. 673 9 0. 621 1 0. 819 8

Attention ResU-Net 0. 688 0 0. 628 7 0. 832 6

文中方法 0. 697 4 0. 630 2 0. 845 5

摇 摇 从表 2 中可以看出,文中方法的 Dice 系数、召回

率和精确率都优于另外四种网络。 在医疗应用中,假
阴性比假阳性更难以容忍,因此在分割任务中权衡召

回率多于精确率,召回率越高说明对假阴性的抑制效

果越好。
不同网络对肝肿瘤的分割结果与金标准的对比情

况如图 8 所示。 从图 8 中可以看出,与 U-Net 及其变

体网络相比,文中方法能够获得与真实标签更相近的

分割结果,既可以相对完整地分割出面积较大的肿瘤,
又不会遗漏面积较小的肿瘤,有效改善了欠分割和过

分割问题,且分割结果更具鲁棒性,因此对肿瘤的分割

更加精准,对于临床诊断任务具有较好的参考价值。

图 8摇 不同网络对肝肿瘤图像分割的结果
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4摇 结束语
该文提出了一种基于改进 U-Net 的肝脏肿瘤分

割方法。 在编码阶段利用混合空洞卷积扩大感受野、
捕获多尺度的上下文信息。 在解码阶段采用密集上采

样,捕获和解码更详细的信息;并且引入残差模块和注

意力机制,加速网络的训练、使模型捕捉通道维度和空

间维度上的重要特征信息。 实验结果表明,与 U-Net
及其变体网络相比,文中方法在多个评价指标中表现

较优,分割结果与金标准更接近并具有很强的鲁棒性,
能够有效解决肝脏及肝肿瘤的欠分割与过分割问题。
然而在实际应用中,仍存在样本标注工作量大和模型

分割时间长等问题。 因此,该文提出的分割方法仍需

进一步改进,以期获得更优的分割结果,从而能更好地

辅助肝脏肿瘤诊断与治疗或其他临床应用任务。
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