
 

 

IUINet: 基于 Shift 的双流映射 3D 医学分割模型①
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摘　要: 为了提高特征融合, 我们设计了动态全连接层 (DyFC), 该方法重新定义了权重和偏置, 使用基向量来代表

新的权重和偏置, 基向量的系数是根据每一个输入特征进行学习得到的, 权重和偏置不再是共享的, 而是特有的, 这
对于每一个特征的表达更具有专向性. 在本文中, 我们提出了一种双流映射结构模型 IUINet. IUINet是通过 3DShift
操作、空间可分离卷积的组合来实现医学图像分割任务, 同时保持精度和效率之间的平衡. 所提出来的 IUINet遵
循编码器-解码器结构, 其中编码器一部分包含 Shift 操作、逐点 Conv1×1 操作, 另一部分包含空间可分离卷积操

作. IUINet 运用了多尺度输入以及多尺度特征映射层, 提高反向传播速度, 降低反向传播的平均距离. 提高模型的

精确度, 增加模型泛化能力, 减少过拟合.
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IUINet: Two-flow Mapping 3D Medical Segmentation Model Based on Shift
ZHU Geng-Xin, CHENG Yuan-Zhi, LIU Hao
(College of Information Science and Technology, Qingdao University of Science & Technology, Qingdao 266061, China)

Abstract: This study designs the dynamic fully connected layer (DyFC) to enhance the feature fusion, which redefines the
weights and biases by adopting base vectors to represent the new weights and biases. The coefficients of the base vectors
are learned based on each input feature, and the weights and biases are no longer shared but unique, which provides more
directional expressiveness for each feature. In this study, a dual-stream mapping architecture model IUINet is proposed.
IUINet combines the 3DShift operation and spatial separable convolution to achieve medical image segmentation tasks
and maintain a balance between accuracy and efficiency. The proposed IUINet follows an encoder-decoder structure,
where the encoder consists of two parts. One part includes the Shift operation and pointwise Conv1×1 operation, and the
other part incorporates spatial separable convolution operation. IUINet utilizes multi-scale inputs and multi-scale feature
mapping layers to improve the backpropagation speed and reduce the average backpropagation distance. Finally, this
enhances the model accuracy, improves generalization ability, and reduces overfitting.
Key words: Shift; base vector; dynamic fully connected layer (DyFC); medical image segmentation

 

1   引言

骨干神经网络特征提取能力是计算机视觉领域的

基础. 卷积神经网络自 AlexNet[1]取得巨大的进展以来,

卷积神经网络在骨干网络这一领域占据主导地位已经

10多年的时间, 其强大而复杂的映射能力, 已经被证实

在处理各种视觉任务上是有用模型. 卷积神经网络在
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医学图像分析领域成为主流, 特别是编码器-解码器结

构网络, 在过去的几年里受到了广泛的关注. U-Net 网
络凭借着跳跃连接方式将编码器提取的低级特征连接

到解码器, 以此帮助网络模型获得在下采样过程中模

型丢失的上下文信息, 展现了十分优越的性能. 许多U-Net
变体也随之产生, 它们通过改进跳跃连接方式或者在

跳跃连接之前进行增强编码器特征等方案成功的改进

了基线的 U-Net.
尽管 U-Net及其变体在各种医学图像分割任务上

取得了良好的性能, 但是仍然存在性能缺陷. 首先, 卷
积更加重视局部信息, 无法获取全局特征之间的长期

依赖关系, 这是由于卷积是通过卷积核逐渐获取局部

特征, 而不是一次性提取全局特征. 其次, 普通的特征

融合没有建模全局多尺度上下文信息的能力, 尽管很

多 U-Net变体通过卷积层或者残差层来提高这个能力,
并取得了一定的效果, 但是在减小语义差距上仍然还

在努力.
在本文中, 我们研究了一种新的 3D医学图像分割

模型 IUINet. 普通的全连接层中的权重对于所有特征

来说是共享的, 将全连接层的权重变为每个特征独有

的 ,  这有助于每个特征的表达 .  在视频识别任务中

Shift 的作用起到了显著的效果, 将 Shift 应用到 3D 医

学 CT 图像上, 通过切片维度 (H) 和空间维度 (W, D)
上的有效位移, 可以有效地提高效益以及精确度, 并且

相对于传统的卷积来说, 使用 Shift可以使参数和计算

量减少, 解决了 3D医学 CT图像需要大量硬件资源的

挑战. 空间可分离主要是处理图像的空间维度, 通过将

卷积核划分为两个小的卷积核可以有效地减少计算复

杂度, 使得网络模型的运行速度更快. 我们将上述两个

方案作为 IUINet 的编码器, IUINet 是双流架构, 必然

会带来巨大的参数量和计算量, 使用上述两种方案作

为 IUINet 模型架构的编码器有效地降低了参数量和

计算量, 并且整个模型的性能表现仍然可观.
综上所述, 在目前的研究中全连接层仍是共享参

数以及模型运行所需要的计算量和参数量大等问题,
为了解决这些问题, 本文贡献如下.

(1) 为了应对复杂的特征分布, 增加模型泛化性以

及鲁棒性, 我们设计了动态全连接层, 该方法在特征筛

选上提供了一个新视角, 从而更好地获取特征上的上

下文互信息.
(2)我们设计了一个新的双流映射结构模型 IUINet,

在参数量和计算量微增加的情况下, 在 CT医学图像器

官分割任务上取得了可观的性能. 

2   相关工作

在本节, 我们主要从医学图像模型主要方法、Shift
操作以及动态权重这 3个方面进行了相关工作的综述. 

2.1   医学图像模型

医学图像分析是近几年深度视觉领域的热点, 随
之而来的就是一些医学图像处理模型, 其中 U-Net 被
广泛关注. U-Net在医学图像分割中具有开创性和广泛

的应用, 在各种医学图像分割任务中取得了先进的结

果. 然后, 开发了许多 U-Net的变体, 如 Unet++、nnUnet、
UNet3+和 3DUnet, 它们主要基于编码器-解码器范式.
这些方法以 CNN为主干网络提取图像特征, 并结合一

些精细的技巧如: 跳跃连接、多尺度表示、特征交

互、嵌套结构等新的网络结构或机制, 进行特征增强,
提高模型表现能力. 上述模型, 具有不错的性能, 但是

在处理 3D 医学图像分割任务上具有大量的计算量和

模型参数. 本文提出的 IUINet 可以有效地降低网络的

计算量以及模型参数量, 并且模型仍然可以保证性能

的稳定, 甚至可以超过最新方法. 

2.2   Shift 操作

在 2017年 Shift操作已经是深度学习中应用的技

术, 其思想是通过对输入数据进行像素级的位移操作

来实现特征提取和信息交互. 在相关研究中, 出现了一

些与 Shift操作相关的工作.
ShiftNet[2]方法使用了 Shift操作, 以提高模型的性

能和计算效率. ShiftNet 使用一种无参数、无 flop 的

Shift 操作来代替传统的空间卷积操作, 以降低模型的

计算复杂度和提高计算效率, 并可以在分类等任务上

以较少的参数取得较强的性能. 但是在移动操作的时

候参数是固定的, 缺乏了灵活性.
Shift-invariant neural network[3]方法通过使用自适

应多相采样, 使得卷积神经网络真正实现位移不变性.
Shift操作在自然图像上的应用已经不是很新鲜的

事情了, 但是在医学 CT影像上仍然比较新颖. 文献[4]
中提出的 Shift 与 VIT 的结合用来代替注意力机制的

方法, 并表示注意力机制可能不是 VIT 成功的重要因

素. 他们在论文中使用的是一种部分移位操作, 遵循的

是 TSM中提出的方法[5]. 在通道维度, 只有一部分的通

道进行移位操作, 其他的通道保持不变. 上述方法中,
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Shift 操作中的参数是固定的, 无法适应数据集的变化

或者处理一些复杂的数据分布. 我们的方法遵循的是

文献[6]中提到的可学习的 3DShift 操作, 在这个方法

中操作系数是可以学习的, 可以有效地适应数据集的

变化或者处理一些复杂的数据分布从而获得更好的性能. 

2.3   动态权重

当前深度学习两大领域计算机视觉领域和 NLP
领域中都有在使用动态卷积核. 在计算机领域中, 通过

线性层直接生成卷积核, 但是卷积核具有大量的参数并

且在硬件上线性层的效率很低. 在 NLP领域, 一些作品

也是通过线性层直接生成卷积核的. 在 DyNet[7]中解决

了上述所描述的问题, 通过预测线性组合固定卷积核的

系数, 降低了卷积核之间的相关性解决了这个问题, 并
且 CNN 在硬件上的速度也得到了提升, 这个技术已经

在华为得到发展. 尽管动态卷积在减少冗余计算量上表

现卓越的乘积, 但是卷积网络仍然是依赖于局部特征的

提取, 总会丢失一定的全局特征信息. 在本文中, 我们提

出的方法通过基向量注意力重新定义权重和偏置, 对于

每个特征来说都有独有的权重以及偏置. 

3   方法

在本节中, 首先概述了我们提出的模型结构. 然后

给出了所提出分层的具体细节.
我们提出的模型的整体流程如图 1 所示, 遵循了

U-Net 的设计思想, 由编码层、跳跃层、解码层、映射

输出层. 该模型结构中的编码器分为两个骨干网络作为

特征提取. 其主要新颖之处: 其一, 在于骨干 A 运用了

shift的思想进行分层特征提取, 骨干 B运用了空间可分

离的思想进行分层特征提取, 然后将两个骨干网络获取

的分层特征进行融合. 其二, 特征融合、残差、输出层,
不再是传统的方法, 而是使用我们设计的动态全连接层

进行操作. Conv模块和 SAMC模块如图 2所示.
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图 1    本文模型结构

 

∈具体来说, 给定输入图像 I (B, C, H, W, D), H、

W、D、C、B 分别代表图像的高度、宽度、深度、通

道数和批量. 对于骨干网络 A 而言, 将图片放入网络

的 5个阶段中生成分层特征, 5个阶段的特征图分辨率

分别为原始分辨率的{1/1, 1/2, 1/4, 1/8, 1/16}, 这些特

征通过与骨干网络 B 进行特征融合, 然后进入跳跃连

接, 为分割任务提供低级到高级的特征. 同时对于骨干

网络 B 而言, 将图片放入网络的 5 个阶段中生成分层

特征, 5 个阶段的特征图分辨率分别为原始分辨率的

{1/1, 1/2, 1/4, 1/8, 1/16}. 将这两个网络获得的分层特

征进行融合, 通过特征选择捕获多尺度特征以及局部

特征, 获得新的分层特征, 将 5个阶段的层次特征输入

到 Decoder 模块, 再到 Mapping 层, 预测分割结果. 接
下来, 我们详细阐述了提出的网络设计方案. 

3.1   动态全连接层

近年来, 网络深度不断增加, 梯度爆炸, 梯度消失

等问题也随之出现. 直到残差连接被广泛地使用, 卷积

融合是进行残差处理的常用方法之一. 由于卷积更专

注于局部特征, 对于全局特征的捕获能力仍然存在不

足, DyFC可以有效地解决这个问题. 如图 3所示.
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图 2    Conv模块和 SAMC模块

 

动态全连接层作为残差连接的新方法. 相比较卷

积融合操作, 在完成残差操作的同时, 还增强了融合过

程中全局特征的捕获能力.

∈
Fully connected layer: 在具有三维图像的传统全连

接网络中, 网络的输入是一个四维张量 X {C, H, W,
D}, C 为输入通道, H、W、D 分别为高度、宽度和深

度. 可以将三维图像全连接运算定义为:

Y = X@Weight+bias (1)

其中, Weight 是一个 (N×M)的矩阵, bias 是一个 (M×1)
的矩阵. 这样的全连接层特征的权重和偏置是共享的,
不具备特殊性, 泛化能力还需要继续努力.

我们提出的动态全连接层与之前的全连接工作有

所不同, 即我们的模型可以学习每个特征的权重, 在进

行特征融合的时候可以保留更多的上下文联系, 已达

到获取更多的全局信息. 这使得在网络参数不过多增

加的情况下, 可以更好地表达每个特征.
在先前的全连接工作之后, 我们考虑了注意力机

制的方法, 允许我们通过注意力机制来对全连接参数

进行优化. 我们动态全连接层的参数可以定义为:

Y =
(
X@Weights+biass

)
@Atten (2)

Weights = {(w1,w2, · · · ,wi)|i ∈ k} wi Weights

Weight

Weights

biass = {(b1,b2, · · · ,bi)|i ∈ k} bi

biass bias

biass

其中 ,   ,   是 的

第 i 个基向量, 原始的 是一个 (N×M)的矩阵, 我
们设计的全连接层中 是一个由 i 个 (N×M) 的
基向量构成的 .   ,   是一个

的第 i 个基向量, 原始的 是一个 (M×1) 的矩

阵, 我们设计的全连接层中 是一个由 i 个 (M×1)
的基向量构成, 这样的权重和偏置可以增加模型的学

习能力. 根据向量的线性组合, Weight 与 bias 由基向量

可以表示为:

Weight =Weights@Atten (3)

bias = biass@Atten (4)

Atten = {(a1,a2, · · · ,ai)|i ∈ k} Atten

Weights
Atten

其中,  , 这里 是一个可

学习的参数, 用来表示 基向量中每个基向量的

系数. 通过注意力机制来学习到 , 可以表示为:

Atten = attention(xlr) (5)

xlr

xlr

其中,  是通过用原图像的均值和方差, 计算得到的.
可以表示为:

xlr = concat(mean− std,mean+ std) (6)
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图 3    DyFC模块
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我们设计的 DyFC 可以用在多个场景: 作为残差

连接的新方式、作为输出头. 在我们设计的 IUINet 中
在这两个方法上的改进都进行了实现. 作为残差连接

时, 以往的工作是通过直接进行 Add、卷积融合等方

式实现的, DyFC 可以作为一个全新的连接方式, 不仅

可以在通道维度进行操作, 还可以指定维度进行操作.
原始的全连接层特征的权重和偏置是共享的, 不具备

特殊性, 通过基向量重新设计权重和偏置可以有效地

解决共享的问题, 增加权重和偏置的特殊性, 这种基向

量的选择可以方便地提取、表示图像的特征, 选择合

适的基向量, 可以将高维度特征空间中的冗余特征去

除, 从而提高模型的泛化能力和精度. 

3.2   Shift_Encoder: Model Architecture Design
该模型整体架构反映了 ResNet 架构中的残差块

的设计. 每一个 Shift_Block 包含 Shift 操作以及逐点

Conv1×1操作, 用来促进跨通道的信息交换. 这里的残

差块的设计是使用了我们的动态全连接层 (DyFC) 进
行特征融合的, 这样可以更好地融合信息, 使得信息具

有更多的全局特征.
我们的 Shift_Block具体来说, 该块是由 3个顺序

堆叠的组件组成: 卷积、Shift和动态全连接层 (DyFC).
Shift 运算在 CNN 中已经得到了很好的研究. 它有很

多方向, 例如主动位移[8]、稀疏位移[9]和部分位移操

作[5]等. 在这项研究中, 我们遵循的是可学习的 3D 位

移操作 [6], 如图 4 所示. 给定一个输入张量, 在 H, W,
D 方向, 分别沿着通道维度进行移动. 在这里使用了

传统离散位移操作的连续形式, 允许位移操作直接通

过反向传播来优化位移参数. 这种可学习 3D 移动操

作能够使整体架构以高效的方式学习一个联合的 3D
位移核, 该核以有效的方式聚合激活中的判别特征,
并且可以学习切片维度 (H) 位移原语的能力, 在联动

切片 (H)和空间 (W, D)上下文上共同移动, 这使得网

络能够以更少的总体参数有效地参考重要的切片 (H)
和空间 (W, D)上下文跨度. 

3.3   空间可分离网络: Model Architecture Design
该模型架构主要是运用空间可分离方法, 将传统

的卷积替换为参数量更少的两个小核卷积. 3D 医学

CT 图像在训练时, 参数大, 计算量大是其面临的重大

挑战之一 ,  将空间可分离卷积应用到分析 3D 医学

CT图像上可以有效地改善这个问题. 空间可分离在参

数方面, 由于使用两个更小的卷积核, 所以空间可分离

卷积的参数量比传统卷积要少很多; 在计算量方面, 计
算量比传统卷积也要小很多.

我们这个 IUINet 模型的设计采用了双流模型的

思想. 在编码器阶段, 我们使用 Shift 网络和空间可分

离网络进行特征提取, 这两个模型都在效率上有着一

定的优势, 通过动态全连接层将两个网络的特征进行

融合作为对方的信息补丁, 然后进入解码器阶段, 对解

码器输出的特征进行映射, 这使得模型在具有精度不

丢失甚至有所提升的情况下, 整体参数和计算并不会

明显提升.
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图 4    Shift模块

  

4   实验分析 

4.1   数据集描述

本文使用的数据集来自 Synapse 的多器官腹部分

割数据集. 该数据集是从正在进行的结直肠癌化疗试

验和回顾性腹壁疝病例研究中随机选取了 50 例腹部

CT 扫描, 该过程是在机构审查委员会 (IRB) 的监督下

进行的. 这 50 个扫描是在门静脉造影期间捕获的, 具
有不同的体积尺寸 (512×512×85–512×512×198) 和视

野范围 (约 280×280×280 mm3–500×500×650 mm3). 平
面分辨率从 0.54×0.54 mm2 到 0.98×0.98 mm2 不等, 切
片厚度范围为 2.5–5.0 mm. 我们先使用 Training-Testing
进行预训练然后利用 TransUNet[10]中提供的数据分割

在 18 个训练样本上训练我们的模型, 并在 12 个验证

案例上进行评估. 

4.2   实验详情

本文的方法均使用 Torch 实现的, 所有的实验均

在一台配置为 Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU @
3.70 GHz 处理器、24 GB NVIDIA GeForce RTX 3090,
操作系统为 Linux系统上进行的.

模型训练和超参数设置: 为了防止过拟合, 减小模

型参数, 加快模型训练速度, 我们将图像和标签的大小

调整为 128×128×128, 批次大小为 1, Epoch 设置为

2 000, 但当模型在验证集中的损失值不降低的轮次大
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于等于 100的时候结束训练. 使用 Adam优化器, 学习

率初始设置为 0.001, 训练过程中最优 DSC超过 20次
训练后不变化, 学习率就减小为 0.2倍.

在本文中, 为了定量评估方法的准确性, 本文使用

了 Dice similarity coefficient (DSC)作为评判标准. 

4.3   模型复杂度

我们模型按照输入尺寸 (1, 1, 128, 128, 128) 得到

计算量为 153.8G, 参数量为 49.0M, 本文使用了 ptflops
中的 get_model_complexity_info 方法在 NVIDIA
GeForce RTX 3090对分割方法进行了计算量和参数的

计算. 

4.4   对比实验

为了证明我们提出的方法的有效性 ,  我们将在

Synapse数据集上与其他 14种方法进行比较得到定量

结果. 表 1 中提供了在 Synapse 数据集中的 3 个器官

上我们方法与其他 14 种方法的分割统计结果, 在肝

脏、脾脏、胃上的平均 DSC 结果我们提出的方法为

第 1名, 3个器官的 DSC结果分别为 0.954 6、0.913 5、
0.906 3. 肝脏分割结果与第 1名相差 0.013 8个精度, 但
是这明显高于基线方法. 胃部的分割精度达到了 0.906 3
的高度, 比第 1 名高出 0.038 个精度. 3 个器官的平均

得分为 0.924 8.
 
 

表 1    实验结果对比
 

Model AVG Liver Spleen Stomach

VNet[11] 0.751 3 0.878 4 0.805 6 0.569 8
U-Net[12] 0.852 3 0.934 3 0.866 7 0.755 8

Att-UNet[13] 0.855 4 0.935 7 0.873 0 0.757 5
DARR[14] 0.766 5 0.940 8 0.899 0 0.459 6

R50 U-Net[10] 0.838 9 0.933 5 0.844 1 0.739 2
MISSFormer[15] 0.890 4 0.944 1 0.919 2 0.808 1
R50 Att-UNet[10] 0.852 3 0.935 6 0.871 9 0.749 5
TransUNet[10] 0.849 3 0.940 8 0.850 8 0.756 2
Swin-Unet[16] 0.871 8 0.942 9 0.906 6 0.766 0

TransClaw U-Net[17] 0.851 9 0.942 8 0.877 4 0.735 5
LeVit-UNet-384s[18] 0.849 1 0.931 1 0.888 6 0.727 6

WAD[19] 0.875 6 0.944 0 0.889 2 0.793 5
nnFormer[20] 0.913 9 0.968 4 0.905 1 0.868 3

UNETR++Learnable Weight
[21]

0.924 4 0.962 4 0.954 1 0.856 6
IUINet (Our) 0.924 8 0.954 6 0.913 5 0.906 3

 

图 5是 IUINet和 UNETR++Learnable Weight 的胃部对

比实验图, 其中红色细线是真实标签, 蓝色区域是预测

结果, 如黄色正方形所在区域显示, 本文的方法是有效

的. 这些结果表明, 我们方法的性能比第一名的方法具

有一定的优势, 尤其是分割胃部的能力.

 

UNETR++Learnable weight

IUINet (Our)

 
图 5    对比实验图

  

4.5   消融实验

本节对我们提出的 DyFC 以及 Shift 进行消融实

验, 在表 2中我们展示了基线效果、DyFC作为输出头

和不作为输出头的对比结果以及使用 Shift 和不使用

Shift的对比结果.
 
 

表 2    基线实验结果对照
 

Shift+DyFC Params (M) FLOPs (G) Liver Spleen Stomach
√ 49.0 153.8 0.954 6 0.913 5 0.906 3
× 48.63 153.89 0.941 0 0.884 7 0.818 7

 

在表 3 中展示了使用 DyFC 作为输出头和不使用

DyFC 作为输出头的结果. 在实验中, 通过比较两种模

型的参数量 (Params)、计算量 (FLOPs)、DSC等指标,
评估了 DyFC对模型性能的影响. 表 3中的√代表使用

DyFC作为输出头, ×代表不使用 DyFC作为输出头. 结
果表明使用 DyFC 作为输出头比不使用的性能要好.
而且参数量仅增加了 0.37, 计算量并没有提升反而降

低了 0.09. 综上所示, DyFC对模型是具有积极作用的.
 
 

表 3    DyFC消融实验对照
 

DyFC Params (M) FLOPs (G) Liver Spleen Stomach
√ 49.0 153.8 0.954 6 0.913 5 0.906 3
× 48.63 153.89 0.942 2 0.896 6 0.874 5

 

在 Shift模块消融实验中, 针对使用和不使用两种

情况对模型性能进行了评估. 表 4 中展示了实验结果,
实验表明 Shift模块不影响模型的参数以及计算量, 但
是在精度上具有略微的提升 .  3 个器官分别提升了

0.002 4、0.006 7和 0.011 8. 在各项指标上都具有更好的

性能. 因此使用 Shift模块可以有效地提升模型的性能.
 
 

表 4    Shift消融实验对照
 

Shift Params (M) FLOPs (G) Liver Spleen Stomach
√ 49.0 153.8 0.954 6 0.913 5 0.906 3
× 49.0 153.8 0.952 2 0.906 8 0.894 5

  

5   结论与展望

我们提出了一个用于 3D 医学分割的双流映射结
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构的模型, 命名为 IUINet. 在模型中我们有效地使用

了 DyFC 和可学习的 Shift 模块, 通过注意力机制来应

对复杂的特征分布, 增加模型的泛化性以及鲁棒性. 其
中 DyFC改变了传统的全连接层的权重和偏置的设置,
使它们变得更加灵活. 与现有的方法相比, 我们的 IUINet
在 Synapse 数据集上具有良好的分割性能, 同时相比

传统的 3D网络也减小了参数量和计算量.
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