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[摘要] 　 计算机断层扫描图像是判断肾脏情况的主要成像方式. 医生可以通过分割出腹部 ＣＴ图像中感兴趣的

肾上腺区域ꎬ从而计算出肾上腺的体积、灰度值和表面积来判断肾病的病因. 然而手工标记图像中的病变区域是

耗时、繁琐且具有挑战性的ꎬ且病变区域与周围组织极为相似ꎬ勾画出的边界极为模糊. 因此本文采用一种全卷

积神经网络模型 ＭｅｄＮｅＸｔ———一个受 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ启发的大核分割网络来对肾上腺 ３Ｄ数据进行体积分割. 为应

对样本类别不均衡问题ꎬ本文还使用对称统一焦点损失替换 Ｄｉｃｅ 损失ꎬ以提高分割精度. 同时考虑到肾上腺组

织与周围组织边界难以区分的问题ꎬ本文提出结合边界损失函数与主体损失函数同时监督分割过程ꎬ使得模型

更关注边界的细节信息ꎬ从而提升模型性能ꎬ实现更精确的分割结果. 实验结果表明ꎬ所用方法与近几年最新的

模型相比在本文所用肾上腺 ３Ｄ数据集上实现了最先进的性能.
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在临床实践中ꎬ医学图像的精确语义分割起着重要作用. 自动化的器官分割ꎬ如心脏、肺部、肾脏等的

分割ꎬ使得医生能够摆脱枯燥的标注工作ꎬ从而提高诊断和治疗的效率. 肾脏是人体的重要器官ꎬ其功能

包括过滤血液中的杂质、维持体液的平衡ꎬ以及产生尿液并调节血压. 正常成人具有两枚肾脏ꎬ位于腰部

两侧后方. 肾脏疾病的出现可能导致肾功能丧失ꎬ其中包括原发性肾病和继发性肾病. 原发性肾病由肾上

—３９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８卷第 １期(２０２５年)

腺组织的病变引起ꎬ如肾小球肾炎ꎻ而继发性肾病是由其他疾病影响肾上腺功能ꎬ例如糖尿病和高血压ꎬ导
致肾上腺病变ꎬ如增生和腺瘤. 所以肾上腺区域的自动分割对于临床诊断来说是极其重要的.

随着深度学习的发展[１]ꎬ基于神经网络的方法逐渐成为医学图像分割的主流技术ꎬ这些工作主要基

于卷积神经网络(ＣＮＮ) . 在这些工作中ꎬＵＮｅｔ[２]已经成为医学图像分割的主流框架ꎬ其编码器部分将图像

压缩到潜在特征空间中ꎬ该空间携带更多图像的编码信息. 解码器部分通过扩展潜在特征并通过跳跃连

接利用来自编码器的多级特征图来学习并找到感兴趣区域(ＲＯＩ) [３] . 此后出现了许多 ＵＮｅｔ变体ꎬ如 ＵＮｅｔ
＋＋[４]ꎬＶＮｅｔ３Ｄ[５]ꎬｎｎＵＮｅｔ[６] . 然而ꎬ由于 ＣＮＮ受卷积核的限制ꎬ无法提取远程依赖. 因此ꎬ许多研究尝试在

基于 ＣＮＮ的模型中引入注意力机制ꎬ尽管这改善了模型的性能ꎬ但仅仅通过这些生成的全局上下文是不

够的. 随后ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[７－９]的出现使得提取全局和远程依赖成为可能ꎬＶｉＴ[８]在 ＮＬＰ 领域脱颖而出ꎬ并在

医学图像分割领域取得了巨大的成功ꎬ进一步提高了模型的性能ꎬ但是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在捕获局部细节方面

存在局限ꎬ很难关注到边缘部分. 因此本文使用一种在计算机断层扫描(ＣＴ)图像中界定肾脏的自动方法ꎬ
利用图像处理技术和深度卷积神经网络来最大限度地减少误报ꎬ即全 ＣｏｎｖＮｅＸｔ[１０] ３Ｄ 分割网络

ＭｅｄＮｅＸｔ[１１]ꎬ一个最大限度地发挥 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 设计的潜力ꎬ同时独特地解决医学图像分割中有限数据集的

挑战的模型ꎬ也是一个可以缩放的编码器－解码器网络. 为了进一步增强 ＭｅｄＮｅＸｔ 对边界部分的分割能

力ꎬ引入了一个新的边界损失函数来辅助监督网络进行分割. 通过这种方法ꎬ本文可以确保特征图包含更

丰富的信息ꎬ从而改善分割结果的准确性和精细化程度.

１　 相关工作

近年来ꎬ基于卷积神经网络的方法在医学图像分割领域备受关注. ＵＮｅｔ[２]模型在多个医学图像分割

任务上展现出令人期待的性能ꎬ引领了其他 ＵＮｅｔ 变体的涌现ꎬ如 ＵＮｅｔ ＋ ＋[４]、Ｒｅｓ￣ＵＮｅｔ[１２]、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＵＮｅｔ[１３]等. ＵＮｅｔ＋＋继承了 ＵＮｅｔ的结构ꎬ同时借鉴了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１４]的稠密连接方式ꎬ通过各层之间的紧密连

接ꎬ每一层都尽量多的保存细节信息和全局信息并共享给最后一层ꎬ实现全局信息和局部信息的保留与重

构. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ 的中心思想就是提出 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇａｔｅ 模块ꎬ使用 ｓｏｆｔ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 替代 ｈａｒｄ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ将

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ集成到 Ｕｎｅｔ的跳跃连接和上采样模块中ꎬ实现空间上的注意力机制. 通过注意力机制来抑制图

像的无关信息ꎬ突出局部的重要特征.
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 最近在自然语言处理(ＮＬＰ)领域取得的成功促进了视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的发展ꎬ以克服 ＣＮＮ

在图像分割任务中的限制ꎬ众多结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的医学分割网络也相继提出ꎬ包括 ＶｉＴ[８]、ＵＮＥＴＲ[１５]、
ＴｒａｎｓＵＮｅｔ[１６]等. ＵＮＥＴＲ利用纯 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ作为编码器来学习输入量的序列表示并有效地捕获全局多尺

度信息. 同时也遵循了编码器和解码器成功的“Ｕ型”网络设计ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ编码器通过不同分辨率的跳

跃连接直接连接到解码器ꎬ以计算最终的语义分段输出. ＴｒａｎｓＵＮｅｔ采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以逐切片的方式处理

每个 ３Ｄ医学图像ꎬ借助自注意力操作捕捉全局信息ꎬ将这部分信息上采样之后与高分辨率特征图融合ꎬ
有效的提高了分割任务的效果ꎬ实现精准定位. 然而ꎬ这些模型虽然具有优秀的表现ꎬ但它们在精细医学

图像分割方面面临巨大挑战ꎬ对于边界模糊和不连续区域的分割性能较差.
为了加强边缘引导ꎬＺｈａｎｇ等[１７]提出了 Ｅｄｇｅ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ网络模型ꎬ利用边缘引导模块来学习早

期编码层中的边缘注意力表示ꎬ然后将其转移到多尺度解码层ꎬ使用加权聚合模块进行融合ꎬ提高了分割

的精确性. Ｙａｎｇ 等[１８] 提出 ＥＰＴ￣Ｎｅｔꎬ其使用边缘权重引导模块ꎬ通过最小化边缘信息函数来提取边缘信

息ꎬ而不添加网络参数. 针对分割不连续区域ꎬＶａｌａｎａｒａｓ 等[１９] 提出一个双分支网络 ＫｉＵ￣Ｎｅｔꎬ能够更精细

的学习边缘细节. 对于边界模糊问题ꎬＬｅｅ等[２０]提出了一个最适合目标区域的边界关键点选择算法ꎬ使得

边界模糊的区域得到了更好的分割. Ｍａｎｚａｒ 等[２１] 提出一个新的 Ｕ 型网络 ＢＥＦＵ￣ｎｅｔꎬ其包含双分支编码

器:边缘编码器和主体编码器ꎬ增强了整体和边缘信息的融合. 他们还使用边界损失和整体损失函数共同

监督网络ꎬ以实现精确的医学图像分割. 上述模型虽然在医学影像分割领域取得了不错的成绩ꎬ但也存在

一定的不足. 许多方法是为了特定任务所建立或在单个数据集上训练ꎬ缺少在各种数据集上表现良好的

通用的模型. 当遇到其他任务时ꎬ这些模型需要重新训练且不确定他们的表现是否稳定.
受到 ＣｈａｔＧＰＴ等大型语言模型的启发ꎬ研究人员开发了类似的大规模视觉模型(ＬＶＭ) . 这些模型展

现出优秀的零样本和少样本泛化能力ꎬ可以通过预训练和微调来快速适应和扩展到目标任务或领域. 其
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中 ＣＬＩＰ [２２]提供了一个统一的视觉和语言模型ꎬ适用于多种任务ꎬ如分类、检测和视觉问答. 该模型通过广

泛的文本和图像进行预训练ꎬ在多个基准测试中展现了令人印象深刻的表现. 最近ꎬ经过预训练的

ＳＡＭ[２３]已经成为用于图像分割的 ＬＶＭ. ＳＡＭ展示了强大的零样本功能ꎬ可以对任何对象进行交互式或自

动分割. 然而ꎬ自然图像和医学图像之间存在显着的领域差异ꎬ且医学图像数据集较为稀少ꎬ将 ＳＡＭ 应用

于医学图像分割是极为困难的.
所以本文选用了全卷积神经网络并加以边缘引导来进行数据的分割ꎬ能够有效地结合卷积神经网络

强大的特征提取能力和边缘引导的信息ꎬ进一步提高分割的精度和准确性.

２　 方法

本节主要介绍本文所用的模型以及所使用的损失函数ꎬ整体方法如图 １所示.

图 １　 本文方法整体流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

２.１　 模型架构

本文的任务是对肾上腺 ３Ｄ ＣＴ图像进行分割ꎬ分割出感兴趣的肾上腺区域ꎬ从而能够根据分割出来

的数据计算出病人肾部的灰度值、体积和表面积等ꎬ判断出病人的肾病类型. 为了在节省计算成本的同时

得到一个较为精确的分割结果ꎬ本文使用的模型是 Ｒｏｙ 等[１１]所提出的 ＭｅｄＮｅＸｔ 网络ꎬ一个受 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
启发的大核全卷积分割网络ꎬ主要包括四部分:(１)用于医学图像分割的完全 ＣｏｎｖＮｅＸｔ ３Ｄ 编码器－解码

器网络ꎬ(２)残差 ＣｏｎｖＮｅＸｔ上采样和下采样块ꎬ以保持跨尺度的语义丰富性ꎬ(３)一种通过对小核网络进

行上采样来迭代增加内核大小的新技术ꎬ防止在有限医学数据集上性能饱和ꎬ(４)ＭｅｄＮｅＸｔ 多个级别(深
度、宽度、内核大小)的复合缩放[１２] . 该模型能够以全卷积的架构取得超出 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 混合架构

的性能结果ꎬ且没有利用迁移学习或集成学习等技术ꎬ在医学分割领域占据了重要地位.
２.２　 损失函数

由于 Ｄｉｃｅ损失梯度本质上是不稳定的ꎬ这在梯度计算涉及小分母的高度类别不平衡数据中最为明

显. 所以本文不直接使用原文中标准的 Ｄｉｃｅ损失ꎬ改用了 Ｙｅｕｎｇ等[２４]所提出的基于 Ｄｉｃｅ和交叉熵的损失

的对称统一焦点损失ꎬ该损失函数可以使得模型关注于更难学习的类别ꎬ缓解了类别不平衡问题ꎬ加快了

模型的收敛速度ꎬ提高了模型性能. 为了提高模型的边界分割能力ꎬ本文进一步提出了结合边界损失函

数ꎬ引导模型更加关注边缘信息. 下面来详细介绍这两个损失函数.
２.２.１　 对称统一焦点损失

混合焦点损失采用基于 Ｄｉｃｅ和交叉熵的损失来处理类别不平衡ꎬ但因其超参数过多和焦点参数引入

的增强或抑制效果适用于所有类别等问题ꎬＹａｎｇ 等[１８]提出了对称统一焦点损失函数ꎬ解决了混合焦点损
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失的问题. 公式如下:

ＬＢｃｅ ＝ －∑
Ｎ

ｉ ＝ ０
[(１－ｙ′ｉ) ｌｏｇ(１－ｙｉ)＋ｙ′ｉ ｌｏｇ ｙｉ]ꎬ (１)

ＬｍＦ(ｐｔ)＝ δ(１－ｐｔ)
１－γ􀅰ＬＢＣＥ(ｐꎬｙ)ꎬ (２)

ＬｍＦＴ ＝∑
Ｃ

ｃ ＝ １
(１－ｍＴＩ) γꎬ (３)

其中 ｙ和 ｙ′ ∈ {０ꎬ１} Ｎꎬ且 ｙ′为预测值ꎬｙ为真值标签.
ｐｔ 为预测为真值的概率ꎬγ可以同时实现焦点损失抑制和焦点 Ｔｖｅｒｓｋｙ 损失增强ꎬδ 参数控制输出不

平衡.

ｐｔ ＝
ｐꎬ ｉｆ ｙ＝ １
１－ｐꎬ ｉｆ ｙ＝ ０{ ꎬ (４)

ｍＴＩ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ０ｉｇ０ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ０ｉｇ０ｉ ＋ δ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ０ｉｇ１ｉ ＋ (１ － δ)∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ１ｉｇ０ｉ

ꎬ (５)

其中 ｐ０ｉ是像素 ｉ属于前景类的概率ꎬｐ１ｉ是像素属于背景类的概率. ｇ０ｉ为 １ 时ꎬ表示前景ꎬ为 ０ 时表示背景ꎻ
相反ꎬｇ１ｉ的值为 １表示背景ꎬ０表示前景.

ＬｓＵＦ ＝λＬｍＦ＋(１－λ)ＬｍＦＴꎬ (６)
其中 λ∈ [０ꎬ１]ꎬ用来确定两个损失的相对权重大小. 本文中使用的 λ为 ０.５ꎬδ为 ０.６ꎬγ为 ０.５.
２.２.２　 边界损失

在医学分割领域中ꎬ准确捕捉目标物体的边界信息对于精细分割至关重要. 为了进一步提升分割结

果的精细程度ꎬ本文提出添加边界损失以辅助监督模型的分割过程. 所提出的边界损失包括交叉熵损失

和 Ｄｉｃｅ损失. 交叉熵损失用于度量像素级预测误差ꎬ通过对每个像素的分类结果进行评估ꎬ鼓励网络在像

素级别进行准确的分类预测ꎬ有助于提高分割的精度. 在医学图像分割任务中ꎬ不同类别之间的像素数量

可能存在明显的不平衡. Ｄｉｃｅ损失函数能够更好地处理类别不平衡情况ꎬ因为它是基于像素级别的相似

度指标ꎬ而非简单的分类损失函数. 公式描述如下:

Ｄｉｃｅ＝ ２ ｜Ｘ􀅰Ｙ ｜
｜Ｘ ｜ ＋ ｜Ｙ ｜

ꎬ (７)

其中ꎬＸ为真值标签ꎬＹ是预测值.
ＬＤｉｃｅ ＝ １－Ｄｉｃｅ. (８)

边界损失公式描述如下:
Ｌｅｄｇｅ ＝(１－ＬＤｉｃｅ)＋ＬＢｃｅꎬ (９)

其中ꎬＬＢｃｅ为交叉熵损失ꎬ如式(１)中定义.
２.２.３　 总体损失

最终的损失函数为:
Ｌ＝αＬｓＵＦ＋(１－α)Ｌｅｄｇｅꎬ (１０)

其中ꎬα表示权重系数.

３　 实验

３.１　 数据集与数据预处理

本文所采用的数据集由青岛大学提供ꎬ共包含 ６０ 例临床患者的 ＣＴ 影像和医生勾画结果. 图像空间

大小为 ５１２×５１２ꎬ层数在 ４７~８３６间. 在本文的医学影像数据集中ꎬ大多数病例的 ｚ 轴间距为 １.２５ ｍｍ. 然
而ꎬ也存在少数例外情况ꎬ间距介于 ０.６~５.０ ｍｍ. ｘ轴和 ｙ轴间距介于 ０.６~１.０ ｍｍ.

本文对数据和标签进行了填充、重采样间距、尺寸和窗宽窗位处理等操作. 具体来说ꎬ首先读取标签ꎬ
然后对每个切片进行填充空洞处理. 之后获取了原始体数据的间距和大小信息ꎬ然后根据指定的输出间
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距[１.０ꎬ１.０ꎬ１.０]ꎬ计算出新的输出尺寸. 最后计算窗口的最小值和最大值. 如果选择了归一化ꎬ则将体数

据数组归一化到[０ꎬ１]范围ꎬ并将超出窗口范围的像素值截断到窗口范围内. 如果未选择归一化ꎬ则将低

于窗口最小值的像素值设为 ０. 保存处理后的数据和标签. 由于重采样后的三维医学影像数据维度过大ꎬ
受限于显卡显存大小ꎬ无法直接送入模型进行训练. 因此ꎬ本文在训练阶段采用图像随机裁剪ꎬ裁剪大小

为(９６ꎬ９６ꎬ９６) . 为了避免随机裁剪引入过多的与感兴趣区无关的背景信息ꎬ从而影响模型的性能ꎬ本文找

到体数据中每个坐标轴第一个和最后一个不包含背景的索引对数据和标签进一步裁剪. 在测试阶段ꎬ本
文采用滑动窗口策略ꎬ其中窗口大小等于训练补丁的大小.
３.２　 实验设置

表 １　 通过缩放块计数(Ｂ)和扩展比(Ｒ)得到的 ＭｅｄＮｅＸｔ 配置

Ｔａｂｌｅ １　 ＭｅｄＮｅＸｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｓｃａｌｉｎｇ
ｂｌｏｃｋ ｃｏｕｎｔｓ(Ｂ)ａｎｄ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｒａｔｉｏ(Ｒ)

结构 块数(Ｂ) 扩展比(Ｒ)

Ｓ
Ｂ

Ｂａｌｌ ＝ ２
Ｒａｌｌ ＝ ２
Ｒ１ ＝Ｒ９ ＝ ２

Ｍ
Ｂ１ ＝Ｂ９ ＝ ３
Ｂ２－８ ＝ ４

Ｒ２ ＝Ｒ８ ＝ ３
Ｒ３－７ ＝ ４

Ｌ
Ｂ１ ＝Ｂ９ ＝ ３
Ｂ２ ＝Ｂ８ ＝ ４
Ｂ３－７ ＝ ８

Ｒ１ ＝Ｒ９ ＝ ３
Ｒ２ ＝Ｒ８ ＝ ４
Ｒ３－７ ＝ ８

　 　 ＭｅｄＮｅＸｔ模型按缩放块数和扩展比分为四种配

置ꎬ如表 １所示ꎬ本文所采用的 ＭｅｄＮｅＸｔ 是最简化配

置(ＭｅｄＮｅＸｔ￣Ｓ)ꎬ模型基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ采
用端到端的训练方式. 本文对所有实验的训练集采

用 ５ 折交叉验证策略ꎬ从每个折中选择最终模型ꎬ并
简单地平均它们的输出以得出最终分割预测. 所有

实验均在 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ 上进行. 为
了提高计算速度ꎬ所有训练和测试的数据分辨率均裁

剪为 ９６×９６×９６. 在实验过程中调整了许多超参数ꎬ例
如学习率、裁剪的数据大小、数据中所包含的病变区

域像素数以及滑动窗口大小等. 传统 Ａｄａｍ优化器的权重衰减可能会导致过度的参数更新ꎬ而 ＡｄａｍＷ 通

过独立处理权重衰减ꎬ有助于减少过拟合和提高泛化能力. 因此本文优化器使用 ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ学习率

设置为 ０.０００ １ꎬ权重衰退为 １ｅ－４. ＡｄａｍＷ 优化器通过对权重衰减的处理ꎬ可以提供更稳定的训练过

程. 为了节省计算资源ꎬ本文将 ｂａｔｃｈ大小设置为 １ꎬ并将对称统一焦点损失的权重 α设置为 ０.５.
３.３　 评价指标

Ｄｉｃｅ 相似系数(Ｄｉｃｅ)是通过衡量分割预测和真值的重叠区域来评估分割性能. 所以本文使用 Ｄｉｃｅ
ｓｃｏｒｅ来评估分割肾上腺的性能.

Ｄｉｃｅ＝ ２×ＴＰ
｜ＴＰ＋ＦＮ ｜ ＋ ｜ＴＰ＋ＦＰ ｜

ꎬ (１１)

其中 ＴＰ是正确预测的正样本的数量. ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 分别表示准确预测的负样本数、预测为正数的负样本

数、预测为负数的正样本数.
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ＿９５(豪斯多夫距离)用于计算两个集合之间的距离ꎬ值越小ꎬ代表两个集合的相似度越

高. 主要用来度量边界的分割准确度.
ＨＤ９５＝ｍａｘ ｍａｘ

ｙ∈Ｙ
ｍｉｎ
ｙ′∈Ｙ′
‖ｙ′－ｙ‖ꎬｍａｘ

ｙ′∈Ｙ′
ｍｉｎ
ｙ∈Ｙ
‖ｙ－ｙ′‖{ } ꎬ (１２)

其中ꎬ‖表示欧几里德距离函数ꎬｙ 和 ｙ′分别表示来自真实值 Ｙ 和预测分割 Ｙ′ 的各个体素.
３.４　 实验结果

３.４.１　 对比实验

表 ２　 模型五重交叉实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｉｖｅ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ

方法 Ａｖｇ Ｄｉｃｅ↑ Ａｖｇ ＨＤ ９５↓

３Ｄ ＵＸ￣Ｎｅｔ ０.５９４ １９４.４２６
ＵＮＥＴＲ ０.６７３ １５６.３４４

Ｓｌｉｍ ＵＮＥＴＲ ０.７２１ １０５.６９４
ＴｒａｎｓＢＴＳ＋对称统一焦点损失 ０.７１６ ８７.６９４
Ｓｌｉｍ ＵＮＥＴＲ＋对称统一焦点损失 ０.７２７ ７５.１００

本文 ０.７５３ ４４.２３６

　 　 将本文所用方法与 ３Ｄ ＵＸ￣Ｎｅｔ[１４]、ＵＮＥＴＲ[１６]、ＴｒａｎｓＢＴＳ[１７] 以及 Ｓｌｉｍ ＵＮＥＴＲ[２５] 等先进医学图像分割

模型在本文的数据集上进行实验比较. 此外ꎬ本文还对 ＴｒａｎｓＢＴＳ 和 Ｓｌｉｍ ＵＮＥＴＲ的原损失函数进行替换ꎬ
改为对称统一焦点损失进行实验. 实验结果如表 ２所
示. 从结果可以看出ꎬ本文的方法在所有评价指标上

均优于现有模型. 相较于替换了损失函数的 Ｓｌｉｍ
ＵＮＥＴＲꎬ本文的方法在 Ｄｉｃｅ 得分上提高约 ２.６％ꎬＨＤ
９５降低了 ３０.８６. 所有方法在数据集上的分割对比结

果如图 ２所示. 由于边界的引导作用ꎬ本文所采用的

方法在处理细节分割方面表现出色ꎬ模型能够有效地

捕捉分割目标的整体特征.
—７９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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红色部分标识了分割出的肾上腺区域ꎻ蓝色箭头为分割误差区域.
图 ２　 所有方法在数据集上的分割结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

３.４.２　 消融实验
表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 Ａｖｇ Ｄｉｃｅ↑ Ａｖｇ ＨＤ ９５↓

ＭｅｄＮｅＸｔ ０.７０２ ８９.８０２

ＭｅｄＮｅＸｔ＋对称统一焦点损失 ０.７２６ ５８.５６６

本文 ０.７５３ ４４.２３６

　 　 在这一部分ꎬ本文研究了对称统一焦点损失和边

界损失函数对模型性能的影响ꎬ具体结果如表 ３ 所

示. 首先使用 ＭｅｄＮｅＸｔ 模型与原损失函数(Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ)
进行实验. 随后ꎬ本文将原损失函数替换为对称统一焦

点损失. 实验结果显示ꎬ对称统一焦点损失显著提升了

模型的性能ꎬ使得 Ｄｉｃｅ 得分提高了 ２.４％. 最后本文引

入边界损失函数ꎬ值得注意的是ꎬ边界损失的结合带来了实质性的性能改进ꎬ与仅利用对称统一焦点损失

的方法相比ꎬＤｉｃｅ得分显著提高了约 ２.７％ꎬ这表明边界损失有助于模型有效地学习边界信息.

４　 结论

本文提出了一种新的 ３Ｄ肾上腺体积分割方法ꎬ使用全卷积神经网络 ＭｅｄＮｅＸｔ作为主干网络ꎬ并将原

损失函数替换为对称统一焦点损失和边界损失的组合. 卷积操作有助于编码精确的空间信息ꎬ从而提高

了模型的分割性能. 边缘辅助监督进一步增强了模型对边界的分割能力ꎬ有助于为医生或专家在判断肾

病类型时提供辅助信息ꎬ使患者能够更快获得诊断和治疗. 实验结果表明ꎬ本文所提出的方法在 ＨＤ ９５ 和

ＤＳＣ方面相较先进模型具有更大优势. 未来将进一步优化所使用的方法.
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