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摘　要: 基于计算机断层扫描 (CT)图像的多器官精准分割能够准确诊断病灶, 快速制定治疗计划, 提高临床工作的

效率. 传统分割算法针对形变大、体积较小且边缘模糊的器官分割效果相对较差. 本文提出了一种改进的 U-Net的
医学图像分割网络 (MAU-Net), 通过引入两个模块, 旨在实现对多器官的精准分割. 多尺度空洞卷积模块通过不同

内核大小实现捕捉目标器官多尺度特征. 动态注意力模块精确提取重要特征实现分支间的权重平衡. 通过消融实验

和其他主流网络的对比实验, 验证了MAU-Net的优越性. 相比于传统的 U-Net模型, MAU-Net在所有器官上平均

Dice相关系数 (DSC)提高了 3.39%, 平均 95%豪斯多夫距离 (HD)降低了 4.84 mm. MAU-Net在多器官分割任务

中展现了出色的鲁棒性和应用潜力, 有助于提高临床工作效率和医疗诊断的准确性.
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Abstract: Accurate segmentation of multiple organs based on computerized tomography (CT) images enables the precise
diagnosis of lesions, facilitates rapid treatment planning, and improves the efficiency of clinical work. However,
traditional segmentation algorithms often struggle with organs that have large deformations, small volumes, and blurry
boundaries, resulting in relatively poor segmentation performance. This study proposes an improved U-Net medical image

segmentation network called (MAU-Net), which aims to achieve accurate segmentation of multiple organs by introducing
two modules. The multi-scale dilated convolution module captures multi-scale features of the target organs using different
kernel sizes. The dynamic attention module precisely extracts important features to achieve weight balance between

branches. The superiority of MAU-Net is confirmed through ablation experiments and comparative experiments with

other mainstream networks. Compared to the traditional U-Net model, MAU-Net achieves an average Dice similarity
coefficient (DSC) improvement of 3.39% and an average 95% Hausdorff distance (HD) reduction of 4.84 mm across all
organs. MAU-Net demonstrates remarkable robustness and potential for applications in multi-organ segmentation tasks,

contributing to improving clinical workflow efficiency and diagnostic accuracy in medical settings.
Key words: deep learning; multi-organ segmentation; U-Net; attention mechanism; multi-scale dilated convolution; CT
image; image segmentation
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随着计算机断层扫描 (CT)、核磁共振成像 (MRI)
等医学影像技术的广泛应用, 医生可以更准确地观察

人体内部组织结构, 从而做出更精确的诊断. 在腹部

CT 图像中, 对器官进行精确分割具有关键意义, 对于

进行器官形态与大小量化、疾病诊断、放射学分析、

手术规划和导航等临床应用来说尤为重要[1]. 作为腹部

相关疾病诊断的常规检查方法, 腹部 CT扫描具备重要

的临床应用价值. 然而, 在传统临床诊断中, 手工完成

器官分割任务依赖经验丰富的专业人员, 耗时且繁琐.
为了解决这一问题, 计算机断层扫描 (CT)的自动分割

方法得到了广泛研究. 尽管取得了一定的进展, 但由于

腹部 CT图像的复杂背景和模糊的组织边缘, 多器官分

割任务依然具有极高的挑战性.
CT 图像自动分割方法主要包括传统方法和基于

深度学习的方法. 其中, 传统的 CT 图像分割方法采用

低层次的体素处理, 包括阈值分割方法[2]、边缘检测方

法、区域生长[3]和聚类[4]等方法. 这些方法是通过强度

或梯度的差异来实现的, 但需要专业知识和大量的人

工设计的特征, 并且分割效果受到特征选择的影响[5].
例如: 基于阈值的分割方法对阈值的选择极其敏感, 并
在灰度值不均匀和边界模糊的多器官分割中鲁棒性较

差. 尽管传统方法在某些方面具有优势和应用价值, 但
仍需要更高效、更精准的分割工具来提高分割精度.
近年来, 深度学习方法在医学图像分割领域得到广泛

应用. 这些方法利用卷积神经网络等复杂结构, 以自动

学习多层次的图像特征. 其中, U-Net 模型[6]是一种代

表性的深度学习模型, 具备自动提取图像特征的能力.
然而, 目前这些方法针对单一器官分割问题, 基于深度

学习的多器官分割方法仍处于起步阶段, 需要进一步

的研究和完善以实现高精度的分割结果.
为实现自动高效的腹部多器官分割, 研究人员提出

多种解决方案. 例如 Chu等人[7]提出了一种通过使用患

者特定的加权概率图谱进行 3D腹部多器官分割. Gibson
等人[8]提出了一个基于 FCN 网络的 Dense-VNet 用于

腹部多器分割. Roth等人[9]通过使用密集的块级跳跃连

接来级联两个相同的 3DVnet来分割 CT图像中多个器

官, 以提高级联结构效率, 并且提高了准确率. 这些深度

学习算法在多器官分割任务中表现出了较好的效果, 同
时也存在着共同问题: 针对位置相对固定且体积较大的

器官有较好的分割效果, 如: 肝脏、左右肾脏、脾脏等.
但针对主动脉、胰腺、胆囊等形变较大、体积较小且

边缘模糊的器官分割效果相对较差.

为了解决以上困难, 本文提出了一种改进模型, 旨
在进一步优化基于 U-Net的多器官分割模型的性能. 本
文提出了两个改进模块, 并将其引入 U-Net 模型. 首先,
我们引入注意力机制模块 (A2B), 通过自适应调整特征

的权重, 减少对背景特征的关注, 从而更好地区分前景和

背景. 同时, 通过残差连接有助于信息传递和梯度流动.
其次, 我们引入多尺度空洞卷积模块 (MDCB). 该模块利

用空洞卷积和跳跃连接的机制, 能够捕获不同尺度上的

细节信息, 适应不同大小的器官结构, 提高分割结果的细

腻程度, 进而提高体积较小器官的分割性能和鲁棒性. 

1   相关工作 

1.1   U-Net 分割网络

目前, 将深度学习技术应用于医学图像分割以定位

病灶并辅助诊断已成为流行趋势. 其中, U-Net 是一种

常见的方法, 其采用编码器和解码器的对称结构, 并通

过级联操作来融合浅层和深层的信息. U-Net 具备简单

的网络结构和良好泛化能力, 已被广泛用作医学图像分

割的基准方法. 研究人员对 U-Net 进行了多种改进, 并
将其应用于不同的医学分割任务. 例如: Bi 等人[10]提

出一种改进的 U-Net模型, 并将其应用于甲状腺超声分

割, 该模型引入了 BPSM、AMFFM 和 ASTM 来提取

更丰富的特征,  以获得更准确甲状腺结节分割结果.
Yang等人[11]提出了一种名为 ADS-UNet的全新阶段式

加性训练算法, 该算法应用于组织病理学领域. 该算法

降低了组成特征之间的相关性, 增强了资源利用效率.
Wang 等人[12]提出了一种多尺度大卷积核 MLKCA-
UNet 模型, 应用于脊髓 MRI 图像. 该模型利用不同卷

积核的大核卷积来处理特征映射, 显著减少了计算量.
Sun等人[13]提出了一种改进的 U-Net, 用于腺体分割. 通
过引入双分支注意力模块和多尺度融合模块, 以引导细

化特征并提高分割的准确性. 这些方法都没有考虑到腹

部 CT 图像中器官分布密集、形状大小可变等特点, 因
此在多器官分割任务上的性能还有待提升. 多器官分割

对医学分割模型获取信息的能力提出了更高的要求. 

1.2   注意力机制

在计算机视觉任务中, 存在与研究任务相关的目

标信息和与任务无关的背景噪声的问题. 为了解决这

一问题, 注意力机制被引入, 模仿人类场景感知和观察

的过程, 能够快速扫描场景, 并有选择性地聚焦于突出

区域. 在相关领域, 研究者已经做出许多成功的实验与

研究. Schlemper 等人[14]提出了 attention gate (AG)并将
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其与 U-Net 结合应用于胎儿超声筛查. Roy 等人 [15]

在全卷积神经网络上引入了 3 个挤压和激发 (SE) 模
块, 以提高通道方向特征的利用率, 并将其用于多器官

分割. Wang 等人[16]提出了深度注意力特征 (DAF) 模
块, 抑制 CNN 低层特征的背景噪声, 增加高层特征的

目标细节信息, 提高网络性能, 并用于状态 TRUS图像

分割. Hou 等人[17]提出了一种基于注意力机制的特征

融合算法, 并将其应用于主动脉分割. Duan 等人[18]提

出了一种边缘注意力机制来引导网络关注目标区域的

边界信息. 现有注意力机制缺乏灵活性, 通常是静态的,
即对于给定输入具有固定的权重分布. 然而, 在某些情

况下, 图像特征的重要性可能会随着上下文的变化而

变化. 因此, 我们需要更灵活的注意力机制来适应不同

上下文并充分利用图像特征的动态变化. 

2   基于改进的 U-Net骨干网络

为了提高多器官分割精度同时控制计算成本, 本

文采用 U-Net 作为分割模型的主干网络, 主干网络的

结构如图 1所示. 主干网络主要由两个部分组成, 左侧

是编码路径, 右侧是解码路径. 编码网络的每一层由两

个卷积层组成, 包括 3×3卷积和 2×2的池化层. 每次池

化操作后, 卷积核的数量会增加两倍. 通过逐步的卷积

和池化操作, 从而提取医学图像的特征, 而池化操作可

以确保感受野最大化, 但同时也会逐渐减小图像的分

辨率. U-Net解码路径中普通卷积模块可能会导致特征

信息提取不足和微小特征的丢失. 因此, 在解码路径中

每一层都将普通卷积和空洞卷积融合, 每个空洞卷积

层都具有不同的空洞率 (dilation rate), 分别为 1, 3, 5.
通过增加卷积核的感受野, 有助于理解 CT 图像的背

景, 可以在保持计算效率的同时获得更大范围的上下

文信息. 由于复杂背景的影响, 特征提取过程容易丢失

目标信息. 因此在跳跃连接处加入了注意力机制, 能够

让网络自适应聚焦在重要的图像特征上, 从而提高特

征提取效果.
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图 1    改进后的 U-Net网络结构

 
 

2.1   注意力机制模块

虽然 U-Net 网络在轻量级方面具有优势, 但其计

算能力有限. 为了将计算资源分配给相对重要的任务

并减少复杂的计算参数, 本文引入了一种注意力机制

(attention in attention block, A2B) [19]. 该模块具有强大的

特征选择和细化能力, 非常适用于图像分割任务. A2B
是一种可学习的动态关注模块, 可以自动剔除一些不

重要的关注特征, 以实现注意分支和非注意分支的平

衡. 每个动态注意模块使用加权求和的方式来控制注

意分支和非注意分支的动态加权贡献. 该模块的结构

如图 2 所示. 动态注意力模块通过使用相同的输入特

征作为两个独立分支来生成权重, 从而实现动态的关

注和权衡公式如式 (1)所示:

xn = f1×1(πna
n × xna

n +π
attn
n xattn

n ) (1)

xna
n xattn

n其中,  是非注意分支的输出,  是注意分支的输
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f1×1(·) πna
n πattn

n出.  表示 1×1 的卷积操作.  和 分别为非注

意分支和注意分支的权重, 这两个由网络根据输入特

征计算, 而非固定值. 计算公式如下:

πn = fda(xn−1) (2)

πna
n +π

attn
n = 1 (3)

fda(·)其中,  为动态关注模块, 它首先使用全局平均池压

xn−1

π

缩输入 . 连接层由具有 ReLU激活的两个完全连接

的层组成, Softmax函数来生成两个分支的归一化关注

度权重. 使用全局池来增加感受野, 这允许动态注意模

块从整个图像中捕捉特征. 若输入特征发生变化, 两个

分支的权重也会发生变化. 限制动态权重可以促进动

态注意模块的学习. 式 (3) 中的动态权重和为 1, 大大

简化了 的学习.
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图 2    A2B的网络架构

 
 

2.2   多尺度空洞卷积模块

空洞卷积[20]主要应用于图像分割任务中, 可以有

效地增加卷积模块的感受野, 图 3 中展示了本文提出

的多尺度空洞卷积模块 (multi-scale dilated convolution
block, MDCB)的整体结构. 对于空洞卷积来说, 选取不

同的空洞率 (dilation rate)可以获取不同尺度的像素信息.
  

(a) r=1 (b) r=3 (c) r=5 
图 3    不同空洞率的空洞卷积示意图
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为了在多器官图像中获取多尺度的空间信息, 采
用 3 种空洞率对输入特征进行处理, 空洞率分别为 1,
3, 5. 如图 3 所示, 首先将一个 1×1 卷积层和 3×3 卷积

层的组合对输入特征图进行处理, 得到中间特征图 .
其次, 对中间特征图 进行 3×3 卷积操作, 得到特征图

. 然后, 对 使用 3×3 卷积 5×5 空洞卷积操作, 得到

特征图 . 再者, 进行多尺度的空洞卷积操作, 得到特

征图 . 最后, 将 、 和 进行求和操作, 并使用 Drop
操作随机丢弃一部分特征, 得到特征图 . 对求和后的

特征图进行 1×1卷积操作得到特征图 . 最后, 将特征

x5图 经过一次 1×1 卷积和 GeLU 激活函数处理, 得到

最终的分割结果, 如图 4所示. 该模块的设计充分利用

了不同尺度和局部信息, 加强了模型对图像特征的表

达和理解能力. 同时, Drop 操作随机丢弃了一部分特

征, 减少特征图中的信息冗余, 有助于降低模型的过拟

合风险, 提高模型的泛化能力. 

3   实验结果 

3.1   数据集

本文采用 MICCAI 2015 多图谱腹部标记挑战赛

中的 Synapse数据集进行多器官 CT分割. 该数据集包

含 30 名受试者的腹部 CT 扫描图像, 共计 3 779 张轴

向增强的临床 CT图像, 涵盖了 8个腹部器官. 每个 CT
图像由 85–198个 512×512像素的切片组成, 像素空间

分辨率为[0.54–0.54]×[0.98–0.98]×[2.5–5.0] mm3. 实验

使用了 95% Hausdorff 距离 (HD) 和 Dice 相似系数

(DSC) 对 8 个腹部器官 (主动脉、胆囊、左肾、右

肾、肝脏、胰腺、脾脏、胃)进行评估. 在 Synapse数
据集中选取 18 个病例 (包含 2  212 张切片) 作为训练

集, 12个病例 (包含 1 474张切片)作为测试集. 

3.2   实验训练

本实验是在 Ubuntu 20.04 操作系统下进行, 编程

环境为 Python 3.8, 深度学习框架为 PyTorch 1.11.0,
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CUDA 11.3, 显卡 RTX3090 GPU, 显存 24 GB. 训练次

数为 300 epoch, 初试阶段学习率设置为 0.01, 批量大

小为 24, 输入图像大小为 224. 此外, 采用 Adam 优化

器对所有模型进行优化, 其中权重衰减设置为 1×10−4.
 
 

3×3 conv

BN+ReLU

3×3 conv

BN+ReLU

(a) U-Net

BN+ReLU

3×3 conv

BN+ReLU

(b) ResUNet

3×3 conv
3×3 conv1×1 conv 1×1 conv dilation

rate=1

3×3 conv dilation
rate=3

5×5 conv dilation
rate=5

3×3 conv 5×5 conv dilation
rate=5

Drop

1×1 conv

GeLU 

(c) MDCB 
图 4    不同模型卷积块的比较

 

LDice LCE

Ltotal

为了应对多器官分割中类别分布不平衡的挑战,
构建了 Dice 损失 和交叉熵 组成的联合损失

, 如式 (4)所示:

Ltotal = LCE+λLDice (4)

λ

λ

其中,  是 Dice 损失函数和交叉熵损失函数之间的权

衡. 本文训练所有模型,  始终设置为 1.
为了验证模型的分割性能, 我们选择了 300个 epoch

进行验证损失的评估, 如图 5所示. 从图 5中可以明显

看出, 未经改进的图像损失函数表现出较大的波动, 导
致训练不够稳定, 损失值高于改进后的图像损失值, 进
而导致预测结果的质量较差. 经过改进后的模型经过

了 100 个 epoch 的训练, 损失函数的变化趋势变得相

对平稳, 不再表现出明显的波动. 这表明改进后的模型

训练更加稳定. 与未改进的模型相比, 改进后的模型表

现出更好的性能, 损失值更低, 表明模型对数据的拟合

更好, 能够更准确地进行分割任务.
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图 5    损失函数对比图

 
 

3.3   评价指标

[0,1]

为了进行分割结果的定量性能评估, 本文采用了

Dice 相似系数 (Dice similarity coefficient, DSC)、
95% 豪斯多夫距离作为评价指标. Dice 相似性系数用

于衡量分割结果与地面真值之间的重叠程度, 其取值

范围为 . 当 DSC 为 0 时, 表示预测图像与真实图

像完全不重叠; 而当 DSC 为 1 时, 表示预测图像与真

实图像完全重合. DSC 值越高, 说明分割模型的分割效

果越好, DSC 的定义如下:

DSC = 2× |X∩Y |
|X|+ |Y | (5)

|X| |Y |其中,  表示真实分割区域所包含的点集,  表示预测
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|X∩Y |分割区域所包含的点集.  表示真实分割区域与预

测输出区域重叠部分所包含的点集.
X YHD 是 中的点到 中的最邻近点的最大距离, 当

HD 值越小时, 表示两个集合的相似度越高, 即两个集

合的重叠程度越大.

HD(X,Y) =max
{

max
x∈X

min
y∈Y

d(x,y),max
y∈Y

min
x∈X

d(x,y)
}

(6)

x y

d(x,y) x y max
x∈X

min
y∈Y

d(x,y) X

其中,  表示真实标签图上的点,  表示预测结果图上的点.

表示 和 之间的距离.  表示集合

Y

X Y

和集合 中任意两个像素的最小距离中的最大值. HD 值

越小, 表示 、 集合之间的重叠度越高, 分割性能越好. 

3.4   消融实验

为了实现更具临床应用价值的多器官分割模型并

克服背景复杂、边界模糊、大小形状不同带来的挑战,
研究提出了两种基于 U-Net 架构的改进模型, 分别是

注意力机制模块 (A2B)、多尺度空洞卷积模块 (MDCB).
这些改进模型旨在提高分割模型的性能和准确性. 如
表 1所示.

 
 

表 1    Synapse数据集上不同模块的消融研究
 

Methods
Average DSC (%)

DSC (%) HD (mm) 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

U-Net 74.68 36.87 84.18 62.84 79.19 71.29 93.95 48.23 84.41 73.92
U-Net+A2B 77.31 34.40 87.47 64.95 82.83 75.78 93.86 55.44 85.37 72.79

U-Net+MDCB 76.58 31.92 87.50 62.35 80.72 75.34 93.85 56.74 84.08 72.09
MAU-Net 78.07 32.03 88.43 64.84 82.75 78.13 94.02 56.71 85.44 74.24

 

从消融研究可以发现,  相比于原始 U-Net, 加入

A²B 注意力机制模块的网络在主动脉、胆囊、左肾、

右肾、胰腺、脾脏上 DSC 分别提升了 3.29%、2.11%、

3.64%、4.49%、7.21%、0.96%. 此外, 平均 HD 也降低

了 2.47 mm. 同样对比原始 U-Net, 加入多尺度空洞卷积

模块的网络在主动脉、左肾、右肾、脾脏上 Dice分别

提升了 3.32%、1.53%、4.05%、8.51%. 同时, HD 也降

低了 4.95 mm. 综上所述, 加入注意力机制模块 (A2B)
和多尺度空洞卷积模块 (MDCB) 的 U-Net 网络在大多

数器官中展现出了良好的性能提升. 图 6为表 1的视觉

雷达图, 用于比较加入不同模块的 Dice 在不同器官上

的性能. 雷达图清晰地展示了各个器官的数值, 并且突

出显示了改进后模型 Dice在所有器官上都取得了最佳

值和最大的覆盖面积. 改进后的模型不仅在每个器官的

分割数值上表现优异, 还能更全面地捕捉到器官的整体

轮廓, 提高了分割结果的准确度和精度. 

3.5   对比实验

在相同的实验条件下, 所提出的模型与表 2 中挑

选出的几个最先进的模型进行了比较研究. 所有结果

递归比较, 比较表 2 中所示的方法在同一数据集上训

练结果证明所提出的模型在分割精度和分割准确度上

的优势.
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图 6    不同模块在 Synapse多器官 CT数据集 Dice系数比较

 
 

表 2    不同方法在 Synapse多器官 CT数据集上的实验结果比较
 

Methods
Average DSC (%)

DSC (%) HD (mm) 主动脉 胆囊 左肾 右肾 肝脏 胰腺 脾脏 胃

V-Net 68.81 — 75.34 51.87 77.10 80.75 87.84 40.05 80.56 56.98
U-Net 74.68 36.87 84.18 62.84 79.19 71.29 93.95 48.23 84.41 73.92

Attention U-Net 75.57 36.97 55.92 63.91 79.20 72.71 93.56 49.37 87.19 74.95
ViT 61.50 39.61 44.38 39.59 67.46 62.94 89.21 43.14 75.45 69.78

R50+ViT 71.29 32.87 73.73 55.13 75.80 72.20 91.51 45.99 81.99 73.95
TransUNet 75.23 35.61 85.97 58.77 78.78 71.76 93.08 53.55 84.34 75.61
MAU-Net 78.07 32.03 88.43 64.84 82.75 78.13 94.02 56.71 85.44 74.24
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表 2 显示了经过改进后的网络与 6 个基线网络

(V-Net[21]、U-Net[6]、Attention U-Net[22]、ViT[23]、R50+
ViT[23]、TransUNet[24]) 在性能上进行比较. 结果表明,
具有多尺度空洞卷积模块和注意力模块的网络在大多

数器官中表现出最佳性能. 例如: 在主动脉中, 改进后

的网络的 DSC 为 88.43%, 而其余基线网络的最佳

DSC 为 85.97%. 然而, 对于一些数据量较小的器官 (如
右肾、胃)上的表现比其他网络差, 例如 V-Net中右肾

的 DSC 为 80.75%, 而改进后的 DSC 仅为 78.13%. 对
于所有器官平均 DSC 中 ,  改进后网络的平均 DSC
为 78.07%, 而其余基线网络最佳平均 DSC 为 75.23%.
此外, 改进后的网络在所有这些网络中平均 HD 最低,
为 32.03 mm. 为了更加直观地展示效果, 图 7 为表 2
的视觉雷达图, 用于比较不同方法的 DSC在各个器官

上的性能. 在图中可以观察到改进后的模型在大部分

器官上都达到了最佳值和最大的覆盖面积. 这一结果

综合体现了改进后方法的优越性. 此外, 图 8展示分割

结果的可视化, 可以看出改进后的模型分割边缘更加

平滑, 没有明显的锯齿状或不连续性, 这进一步证明了

改进后模型在提高分割结果质量方面的优势.
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图 7    不同方法在 Synapse多器官 CT数据集上 Dice系数比较
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图 8    不同方法的多器官分割结果示例

  

4   结论与展望

为了获得更具临床应用潜力的腹部多器官分割,
解决背景复杂、边界模糊、大小形状不同带来的困难,
本研究提出了一种基于改进的 U-Net 网络, 加入注意

力机制模块 (A2B)和多尺度空洞卷积模块 (MDCB)可
以提高模型对关键特征的学习和利用能力, 增强对上

下文信息和细节信息的感知能力, 进而提高模型的性

能和泛化能力. 因此, 所提出的模型可以更好地处理各

种器官的不同形状和大小. 通过实验证明, 该模型较对

比方法而言在临床应用中更具优越性. 所提出的模型

2D 输入未能利用 CT 序列图像的空间信息. 因此未来

可以利用一些低成本、高效的序列分割策略进一步改

进所提出的模型.
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