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摘　要: 肝癌仍然是世界癌症死亡的主要原因, 如今血管介入治疗是其主要的治疗方式, 同时肝脏血管影像在该过

程中有着关键作用, 能够为专业的医生提供重要的参考价值. 但是通过人工来标注血管是复杂且耗时的任务, 因此

实现自动肝脏血管分割对相关工作有着重大意义. 本文提出了注意力门控单元, 用于提高网络信息提取能力, 并将

该单元与 UNetR网络相结合, 提出一种新的网络结构——UNetR-AGM. 在对腹部 CT的预处理上使用了均衡过滤

策略, 不仅提高血管和周围组织的对比度, 而且能够对血管完成粗分割. 为了验证所提出方法有效性, 本文将

UNetR-AGM与其他人员的研究方法在MSD (medical segmentation decathlon)数据集上进行对比, 并分析算法的准

确性. 实验结果表明, 本文采用的方法与其他模型相比具有更好的效果.
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Abstract: Liver cancer remains the main cause of cancer-induced death in the world. Nowadays, vascular interventional
therapy is the main treatment method for liver cancer, and vascular imaging plays a key role in this process, providing

important reference for professional doctors. However, manual labeling of blood vessels is a complex and time-

consuming task, so the automatic segmentation of liver blood vessels is of great significance for related work. In this

study, an attention gating unit is introduced to improve the extraction of network information, and a new network

structure, UNetR-AGM, is proposed by combining this unit with the UNetR network. The balanced filtering strategy is

used for pre-processing abdominal computed tomography (CT), which not only improves the contrast between blood

vessels and surrounding tissues but also completes the rough segmentation of blood vessels. To verify the effectiveness of

the proposed method, this study compares UNetR-AGM with other research methods on the medical segmentation

decathlon (MSD) dataset and analyzes the accuracy of the algorithm. The experimental results show that the method

developed in this study is more effective than other models.
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 1   引言

 1.1   背景

近 10年, 全球 204个国家的癌症负担和趋势呈上

升趋势, 2019年全球癌症死亡人数上升至 1 000万, 与
2010 年相比死亡人数增加了 20.9%. 其中肝癌的伤残

调整生命年 (disability adjusted life years, DALYs)
约为 5%, 死亡人数约为 48万人, 是癌症死亡的主要原

因之一[1]. 肝癌主要分为 3种, 肝细胞癌 (hepatocellular
carcinoma, HCC)、胆管细胞癌以及肝细胞癌和胆管细

胞癌混合型的肝癌, 常见的是 HCC. HCC 治疗同时是

临床的重大难题, 手术治疗是早期 HCC患者最佳的治

疗方式, 但是仍有一半左右患者会在两年内复发. 并且

不少患者已经处于癌症晚期阶段, 失去了手术治疗的

机会, 这就需要新型治疗方法. 血管介入治疗因为具有

微创、精准以及并发症少等优势, 目前成为晚期 HCC
患者的重要治疗方式, 可显著提高患者生存率, 延长生

存期. HCC 血管介入治疗是通过肝脏供血系统对肿瘤

组织进行药物灌注化疗或者供血血管栓塞治疗. 在治

疗之前, 需要医生参考医学影像检查结果来标注血管,
通过标注好的血管结构来制定手术方法. 但由于肝脏

血管结构复杂, 这个过程对于医生来讲, 是一项耗时且

复杂的工作. 对于该问题, 如今已经可以通过自动化和

半自动化的图像处理工具来完成血管分割, 这一定程

度上也能够大大减轻医生的负担, 让医生更加专注在

治疗上[2,3]. 然而目前的分割精度经过系统研究发现还

有很大的提升空间, 通过深入研究应从网络模型、数

据预处理、后处理等阶段下手进行下一步研究. 尽管

目前已经有很多杰出学者已经着手研究, 但是目前研

究人员对于如何提高分割准确度上, 更多关注在网络

结构上的改进和微调, 但是数据的预处理和后处理工

作同样重要, 将网络进行的改进与数据处理相结合势

必可以取得更好的分割准确度.
 1.2   相关工作

经过深入学习研究, 目前肝脏血管分割研究主要

以机器学习为主并向深度学习领域发展. 研究方法可

分为无监督学习和监督学习. 对于采用无监督学习方

法的研究方向上, Goceri 等人[4] 通过 K-means 聚类的

方法对肝脏血管完成初始分割, 然后通过形态学的方

法来细化分割结果, 从而达到不错的分割效果; Oliveira等
人[5] 提出了一种区域生长的方法, 通过与高斯函数匹

配并使用高斯混合模型获得所确定区间的极值来进行

血管分割. Zeng等人[6] 将 4种 3D血管过滤器进行组合

来分割血管, 过滤器包括 Sato、Frangi、offset medialness
和 strain energy[7–10], 然后使用极限学习机的方法将血

管从背景中进行分离, 但是无监督学习方法量化分割

效果困难, 相对于监督学习没有明确的学习目的.
监督学习是从训练集中提取特定的特征, 然后使

用这些特征与相应标签共同来训练机器学习模型, 再
用训练好的模型来完成分割任务. 卷积神经网络 (convo-
lutional neural networks, CNN)就是其主要代表网络模

型之一, 它是一种具有前馈机制的神经网络, 能够实现端

到端的训练, 当然也可以直接用于训练血管. Ibragimov
等人[11] 使用 CNN在肝脏 CT影像中分割门静脉, 在后

处理阶段采用马尔可夫随机场来优化结果, 并去除由

分割错误引起的孤立区域, 没有对数据预处理过多研

究. 此外, 医学图像数据集的获取难度较大, 3D U-Net[12]

网络的提出改善了这一现状, 其不仅将 2D 网络改为

了 3D网络, 还可以用少量的训练集和不完整的标注来

进行提取分割, 但在测试上受到数据集差异影响, 对每

个测试用例不能保证准确性. Isensee 等人[13] 在 U-Net
基础上又提出了 nnU-Net, 在不对基础网络进行改动的

基础上, 分别关注了预训练、训练阶段、推理策略及

后处理部分, 在各大分割任务上绝大多数都取得了当

时最优的效果, 可见对于提升分割效果上不能只关注

网络改进. Hu等人[14] 在 ImageNet2017比赛中以 SENet
取得冠军, 该模型的核心思想是对每个输出通道, 预测

一个常数权重, 随后在对每个通道进行加权, 通过该方

法可以使网络有更好的学习能力, 受其启发, 可以在通

道维度上进行特征重新校准来提高网络的泛化能力.
近两年, Transformer[15] 从自然语言处理领域引入到计

算机视觉领域并取得了突破性成果, 其将注意力机制

作为网络中的一层, 使用自注意力机制和前馈网络进

行编码和解码. 之后越来越多基于 Transformer的模型

相继被提出, 例如 Dosovitskiy等人提出 ViT[16] 来做图

像分类任务, 在大规模数据集上取得比 CNN更好的效

果, 但在中小型数据集上不如 CNN效果好. Cao等人[17]

提出了基于 U-Net结构的 Transformer分割网络, 在医

学图像分割任务中成为最优模型, 表明基于 Transformer
的网络在分割任务上是非常可行的.
 1.3   本文贡献

本文基于以注意力机制为主的 UNetR网络[18] 进行

改进, 用于分割肝脏血管. 创新点如下: (1)提出一个注意
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力门控单元, 其采用分块及注意力机制, 并结合通道注意

力思想, 用来提高提取以及保留特征的能力. (2) 提出

UNetR-AGM模型, 该模型在 UNetR网络模型的基础上

引入注意力门控单元, 通过该单元提高网络模型的学习

能力. (3) 提出一种均衡过滤策略, 利用不同组织 HU 值

范围不同的特点, 对数据集进行血管粗提取, 再通过归一

化处理来简化分割任务难度, 使网络更好的收敛.

 2   方法

 2.1   注意力门控单元

本文提出了一个注意力门控单元, 此单元是为了

弥补卷积操作在全局信息提取上的不足. 该单元能获

取输入的每个像素的注意力信息, 随后将获取到的像

素注意力信息作为门控单元输入, 再进行注意力程度

的门控过滤, 从而完成对输入的全局注意力提取. 注意

力门控单元的结构如图 1.
 

(b, c, d, w, h) (b, c, d, w, h)

(b, c, 8, 8, 8) (b, 1, 8, 8, 8)

interpolate

(b, c, 8×8×8)

(b, c, 8×8×8)

(b, 8×8×8, c)

avgpool

reshape reshape
q

k

vli
n
ea

r

 
图 1    全局注意力门控单元

 

具体实现方案: 首先将输入为 D×W×H 的三维特

征进行分块压缩, 在本文中我们通过均值池化的方法

进行压缩, 压缩后的特征定义为 8×8×8 结构大小的分

块特征图, 该特征图的每个数值分别代表了输入中对

应区块的特征. 随后将 8×8×8 的特征图压缩为一维特

征. 接下来结合注意力机制的设计思路, 通过全连接层

来计算出 q、k、v:

q =WqX (1)

k =WkX (2)

v =WvX (3)

其中, X 为输入, W 为权重矩阵, 通道数为 c. 再将其进行

矩阵乘法并通过 Sigmoid 函数得到注意力门控矩阵

(atten-tion gating matrix, AGM):

AGM = Sigmoid(WqXXTWT
k WvX) (4)

接下来经过全连接层在通道维度进行压缩 ,  将

c 个通道进行压缩整合, 给出图像中每个区块的注意力

门控值. 最后使用最近邻线性插值方法, 重采样注意力

门控矩阵为输入特征的大小, 并采用按位乘法的操作

对输入特征进行门控过滤.
 2.2   UNetR-AGM

本研究在 UNetR 的基础上进行改进, 在网络的跳

跃连接和解码部分加入本文提出的 AGM 模块, 在全

局信息的提取和保留方面对网络进行优化, 以此来提

高网络的泛化能力和鲁棒能力. 在该网络中, 编码器通

过 ViT 实现, 该阶段的 Trans-former 共有 12 层, 分别

取其 3、6、9、12层的编码信息与解码器通过跳跃连

接合并. 在合并之前, 考虑到卷积操作对全局信息保留

不足, 因此需要先通过 AGM block 率先对编码器的信

息进行提取, 将编码阶段特征信息的局部和全局特征

进行保留, 对于上采样的过程采取相同操作. 然后通过

跳跃连接操作将编码器和解码器的特征信息合并. 最
后, 将最终的输出送入到带有 Softmax 激活函数的

1×1×1 的卷积层中, 以生成语义预测. 具体的网络结构

如图 2所示.
 2.3   均衡过滤策略

在腹部器官的分割任务中, 一般需要在整个 CT图

像中完成特定器官的分割任务 ,  而特定器官在整个

CT图像中只占小部分, 大量的无关信息不仅对模型训

练效率有所影响, 还会增加模型的负担损耗性能. 据了

解, CT图像中不同的器官 Hu值有特定的取值范围, 在
腹部的 CT 图像中 ,  软组织的 CT 值一般在+20 Hu
至+1000 Hu 之间. 利用这一特征可以对原始图像进行

目标器官的粗提取, 进而再送入后续网络进行模型训

练, 以此来降低网络训练的复杂度. 本文对数据集进行

了如下预处理: 首先, 将标签与原始 CT 图像进行叠加

运算, 以此来计算出标签覆盖区域即血管组织的上下

取值边界, 以该范围作为血管粗提取的依据, 以此完成

对数据集的血管粗提取. 最后, 将粗提取之后的 CT 图

像按照正态分布进行归一化处理. 粗提取后的结果如

图 3所示.
 2.4   loss 损失函数

本论文的 loss 损失结合了预测分割掩码常用的

soft-Dice loss[19] 和像素级别的交叉熵 loss, 前者以整体

的方式看待预测输出, 而后者将每个像素看作独立样

本来预测. 本文分别使用 Gi 和 Pi 来表示真实值和预测

值, 其中 I 表示像素总量, 其中 J 表示分类数目. 具体的

公式表达如式 (5)所示:
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图 2    网络结构图
 

 

(a) 原始图像 (b) 粗提取结果 
图 3    肝脏血管粗提取
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Gi, j log Pi, j (5)

 3   实验与结果分析

 3.1   实验环境

硬件配置: Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU @

3.70 GHz; 128 GB 内存; NVIDIA GeForce RTX 3090

24 GB显卡.
软件环境: Ubuntu 16.04.7 LTS 操作系统; Python

3.6.13编程语言; PyTorch 1.8深度学习框架.
 3.2   数据集

Hepatic vessels dataset: 该数据集是 2018年西班牙

格拉纳达医学图像计算和计算机辅助干预会议期间举

行的医学分割十项全能挑战 (MSD)提供的数据集[20,21].
它由 Sloan Kettering 癌症中心提供的多种原发性和转

移性肝癌 (胆管癌、肝细胞癌、转移瘤等)患者病例组

成. 包括 443 次门静脉期 CT 扫描. 对于肝脏血管的真

实标签, 通过 Scout 半自动分割肝血管应用程序 [22] 来
处理. 该程序会首先在感兴趣的区域中绘制种子点, 然
后使用基于水平集的方法基于种子点进行生长. 最后

的结果再由腹部放射科医生对其边界轮廓进行手动调

整. 该数据集包含了 303份训练集和 140份测试集, 以
NIFTI格式来存储. 本实验对训练集按照 7:3的比例划

分为 242份训练集和 61份验证集, 以便于训练时验证

模型的好坏.
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对于肝脏血管分割任务 ,  在预处理阶段 ,  所有

CT在各个方向维度上都按照像素间距 1.0 mm进行重

采样. 根据 CT 数据中 Hu 值, 将肝脏血管进行粗提取,
再将 CT 的 Hu 值归一化到范围 [0, 1]. 随后随机采样

体积大小为 [64, 64, 64] 的图像块, 作为后续网络模型

的输入.
 3.3   评价标准

本论文采用 DSC (Dice similarity coefficient) 和
ASD (average surface distance)来评价网络模型的分割

效果. 在 Dice 使用过程中, 本文定义 Gi 和 Pi 来表示真

实值和预测值, I 表示像素总量. Dice 相似系数的数学

定义如式 (6)所示:

DSC(G,P) =
2
∑I

i=1
GiPi∑I

i=1
Gi+
∑I

i=1
Pi

(6)

在 ASD 的使用过程中, 先定义 Aseg 来代表预测

Pi 中的边界的像素, 定义 Agt 代表真实 Gi 中的边界的

像素, 然后通过计算 Aseg 中每个像素到 Agt 的最近距离

来获得 Bseg, 数学公式表达如式 (7):

Bseg =
{
∀p1 ∈ Aseg,closet_distance(p1, p2) |∃p2 ∈ Agt

}
(7)

同理可以得到 Bgt, 通过 Bseg 和 Bgt 两者的平均值

可以得到 ASD, 方法如式 (8):

ASD = mean
({

Bseg,Bgt
})

(8)

 3.4   对比实验

本文将提出的算法与 nnU-Net、  nnFormer、
UNetR 进行了对比实验, 所有对比的实验方法均为

3D 分割网络. 在训练轮次达到 500 个 epoch 后, nnU-
Net、nnFormer、UNetR 的平均 DSC 精度分别为

0.662 4、0.682 3、 0.775 3, 本文的算法平均 DSC 精度

为 0.797 8, 均比其他算法的精度高. 其中, nnU-Net 分
割结果 DSC 准确率最高为 0.722  5, 最低为 0.500  1;
nnFormer 分割结果 DSC 准确率最高为 0.726 4, 最低

为 0.629 2; UNetR分割结果 DSC 准确率最高为 0.883 9,
最低为 0.653 4.

根据实验结果, 本文提出的方法与其他方法相比

在全局信息的提取和保留上更具有优势, 在结构复杂

关联性强的血管结构上表现也更为突出, 这也证实了

本文提出的 AGM 和数据预处理方法在肝脏血管分割

任务上是有效的. 在 UNetR 的基础上其分割效果提升

了 2% 左右. 图 4 为肝脏血管分割的三维结果, 可以说

明本文的分割方法在肝脏血管分割上是有优势的. 与
表 1 结果一致, 本文的分割方法在提取肝脏血管方面

表现更好. 与现有方法相比, 在保证分割性能的基础上,
本文的方法提取了更多了细小分支. 在成功分割到大

量肝脏血管后, 我们仔细检查了错误预测. 如图 5显示,
可以注意到本文的方法可能无法正确地对一些孤立的

血管片段进行预测. 在血管末端的预测有所欠佳, 还有

待下一步对网络进行改进来解决这一问题.
 

(a) Input (b) Ground Truth (c) Our (d) UNetR (e) nnUNetR (f) nnFormer

zo
o
m

-i
n

DSC: 85.4%

ASD: 3.18

DSC: 83%

ASD: 3.62

DSC: 70.8%

ASD: 2.77

DSC: 71.6%

ASD: 4.47

 

图 4    对比实验图
 

 3.5   消融实验

我们需要研究肝脏血管粗提取方案和注意力门控

单元在改善分割性能方面的有效性.

① 均衡过滤策略

以往的分割方法通常直接将整个图像输入网络进

行预测, 但是在肝脏数据集中, 血管占比总体较小, 且
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集中于某个特定部位. 因此, 考虑到这一问题, 本文并

不直接将整个原始 CT图像直接输入网络中进行训练,
而是首先利用 Hu值对血管进行粗提取, 这样就可以很

大程度上剔除无关区域, 然后将粗提取结果进行归一

化处理. 实验结果表明, 通过粗分割步骤缩小分割区域,
可以更好地帮助网络区分分割边界, 减少运算量, 加快

网络的收敛速度. 和没有血管粗提取步骤的 UNetR 相

比, 在 epoch为 50时的本文模型 loss值降到了 0.4, 而
UNetR在 epoch为 70时才达到该损失值, 并且在之后

的训练中, 本文的模型一直有更好的收敛效果, 可视化

结果如图 6所示.
 
 

表 1     对比实验表
 

模型 DSC (平均) DSC (最高) DSC (最低) ASD (平均)
nnU-Net 0.662 4 0.722 5 0.500 1 3.86
nnFormer 0.682 3 0.726 4 0.629 2 6.37
UNetR 0.775 3 0.883 9 0.653 4 5.82
Our 0.797 8 0.880 8 0.664 9 6.25
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图 5    预测与标注差异图
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图 6    Loss收敛图

 

② 注意力门控单元

医学分割对边界轮廓分割要求较高, 而以往的网

络通过不断地卷积和池化操作后会丢失边界细节信息,
导致网络最终的边界分割效果不够理想. 为了更好地

保留细节信息, 我们提出了门控单元. 该单元的作用类

似于跳跃连接, 将 encoder 信息与 decoder 信息进行融

合, 但不同于普通的跳跃连接, 而是加入了 AGM 模块

后再进行融合. 我们的 AGM 模块将更多的注意力放

到了重要的细节信息上, 有效保留了细节信息. 表 2结
果表明, AGM模块对肝脏血管的细节信息可以很好地

保留, 分割准确率也有了进一步的提高.
 
 

表 2     消融实验表
 

方法 DSC (平均)
UNetR 0.775 3

UNetR-AGM 0.797 8
 
 

 4   结论

在本研究中, 我们对 UNetR网络模型进行了改进,
将改进后的网络用来分割肝脏血管. 首先对于卷积层

提取全局特征能力弱的问题, 引入了本文提出的 AGM
模块, 改善卷积层在网络结构中丢失全局信息的问题,
以提高网络对肝脏血管的分割能力. 在数据集预处理

阶段, 在本文提出了一种均衡过滤策略, 一方面可以对

原始数据进行粗提取, 另一方面还可以使网络更好的

收敛. 实验结果表明, 引入 AGM 模块和血管均衡策略

能够加快模型收敛的同时还提高了肝脏血管的分割准

确度, 比先前的网络提升了 2%左右.
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