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摘  要 

针对肝脏肿瘤分割中肿瘤区域与肝脏正常组织界限模糊、大小和形状的可变性所导致的挑战，对基于融

合多尺度特征的双编码器分割算法进行了研究。提出一种基于双编码器融合多尺度特征的医学图像分割

算法MCT-Net (Mix CNN-Transformer Multi-scale Feature Network)。首先，在编码器阶段，一方面使

用细节特征提取模块DFEM (Detail Feature Extraction Module)，提取详细的肿瘤边缘局部特征；另一

方面引入Transformer编码器，在保持肿瘤边缘细节分割良好的前提下，获得了更大的感受野，进一步

提高肿瘤整体感知。其次，在不同分支分别设计局部空间注意力模块LAM (Local Spatial attention Mod-
ule)和全局空间注意力模块GAM (Global Spatial attention Module)，在降低计算复杂度的同时，提高肿

瘤特征的表达能力以充分学习可变肿瘤的局部边缘信息和全局语义信息。进而，在Transformer编码器

中添加多轴自注意力Max-SA (Multi-axis self-attention)，将完全密集的注意力机制分解为两个更轻量级

的变体。在解码器阶段有效利用并行编码器的不同信息，设计了多尺度信息交互模块MSIF (Multi-scale 
Information Fusion)，实现了信息在不同尺度之间的传递和补充，从而提高边界的分割精度。最后，所

提的方法分别在公开数据集LiTS2017和3D-IRCADb进行试验评估测试和泛化实验，所提方法在

LiTS2017上评价指标Dice和ASD分别为72.16%和3.380 mm。 
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Abstract 
Liver tumor segmentation is greatly challenging because of blurred boundaries between tumor ar-
eas and normal liver tissues, and variability in its sizes and shapes. To deal with such challenges, 
research on a multi-scale feature fusion-based medical image segmentation algorithm via double 
encoders and is proposed MCT-Net (Mix CNN-Transformer Multi-scale Feature Network). Firstly, in 
the encoder stage, on the one hand, the DFEM (Detail Feature Extraction Module) was used to ex-
tract the detailed local features of the tumor edge. Transformer encoder, introduced, on the other 
hand, in keeping the tumor edge detail segmentation under the premise of good, even more recep-
tive field, further raise the overall awareness. Second, the Local space attention in different branches 
respectively designs LAM (Local Spatial attention Module) and GAM (Global Spatial attention Mod-
ule), in reducing computational complexity at the same time, improve the expression ability of tu-
mor features to fully learn the local edge information and global semantic information of variable 
tumors. Furthermore, Max-SA (Multi-axis self-attention) is added to the Transformer encoder to de-
compose the fully dense attention mechanism into two more lightweight variants. In effectively us-
ing the different Information of parallel encoder, decoder design the MSIF (Multi-scale Information 
Fusion), realizes the Information transfer and complementary between different scales, so as to im-
prove the segmentation accuracy of the boundary. Finally, the proposed method, respectively, in 
the open LiTS2017 and 3D-IRCADb experiment assessment and generalization experiment, the pro-
posed method on LiTS2017 Dice and ASD evaluation indexes are 72.16% and 3.380 mm respectively. 
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1. 引言 

肝脏肿瘤是一种严重危害人类健康的疾病。随着社会经济的发展和生活方式的改变，肝脏肿瘤的发

病率呈上升趋势。据世界卫生组织(World Health Organization, WHO)的统计数据显示，2020 年全球新增肝

癌例达 90 余万例，并导致 83 余万人死亡[1]。特别是，在一些发展中国家和地区，由于病毒性肝炎、肝

硬化以及不健康的生活方式等因素的影响，肝脏肿瘤的发病率甚至更为严重。早期的肝癌患者五年生存

率可达 40%~70%，晚期肝癌患者生存时间只有 6 个月左右[2]。精准放疗需要医生把握放射治疗的靶区，

即肿瘤区域，患者如果能在肝癌早期能发现肿瘤区域，为其后续的治疗提供引导，这可以有效地减少肝

癌的重症率和死亡率。 
目前，针对肝脏病变普遍采用的诊断方式是计算机层析成像(Computed Tomography, CT)。肝脏在 CT

图像上的表现具有高变异性，且肝脏组织与邻近器官和组织的对比度低以及肝脏肿瘤大小、形状、位置

高度可变性等问题，使得在医学影像中准确识别和分割肝脏肿瘤成为一项具有挑战性的任务。动分割方

法可以自动定位肿瘤位置并分割出肿瘤边缘，从而辅助医生诊断，制定最为合适的治疗方案。研究高效

准确的肝脏肿瘤自动分割方法对肝癌的临床诊断与治疗具有重要意义。 
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肝脏 CT 图像中的肿瘤通常具有边界模糊、大小各异、数目不固定等特点。肝脏肿瘤图像传统的分割

方法主要包括区域生长法、阈值分割法、贝叶斯估计算法、支持向量机等[3]、Qi 等[4]提出了一种基于半

自动贝叶斯的肝脏肿瘤分割方法。Liu 等[5]利用支持向量机对肝脏肿瘤进行粗分割，然后使用基于马尔

可夫随机场的全方位可边模型细化分割结果。这类方法难以有效适应肝脏肿瘤的复杂性和多样性，且通

常需要人工干预，无法实现肝脏肿瘤区域的自动分割。 
近年来，卷积神经网络因其强大的学习能力、对复杂数据的高效处理以及优秀的泛化能力，被广泛

运用于医学图像分割领域。2015 年 Ronneberger 等人[6]修改了全卷积网络 FCN，并提出了一种具有对称

结构的 U-Net 模型，因为其结构简洁同时具有较好的分割性能。很多基于 U-Net 及其变体的模型与算法

也逐渐用于肝脏肿瘤的自动分割任务。Schlemper 等[7]在 U-Net 框架的跳跃链接部分融入注意力机制，提

出 Attention U-Net 模型，能够自动学习分割任务相关的区域信息，抑制无关特征，但同时易导致边界分

割不准确，小肿瘤难以检出等问题。U-Net++ [8]是在 U-Net 跳跃连接处引入嵌套和密集的跳跃链接，通

过叠加提取、融合不同层次的特征，减少编解码器之间的语义鸿沟。虽然这种网络在一定程度上可以增

加小肿瘤的检测率，但它仍然面临着无法从多个尺度中提取足够信息、肝脏肿瘤分割精度低以及肿瘤分

割困难等问题。Arulapan 等人[9]在不同卷积块之间使用具有不同膨胀率的膨胀卷积来获得局部尺度信息。

然而由于缺乏上下文融合信息，在分割小体积肿瘤时受到限制。类似的网络还有 TransUNet [10]、H-Dens-
eUNet [11]、RIU-Net [12]、MS-FANet [13]等。 

尽管基于深度学习的肝脏肿瘤自动分割算法取得了一定成功但仍然存在局限性，其面临的挑战主要

体现在如下两个方面。一方面，不同患者的肝脏肿瘤在大小、位置和形态等方面存在显著差异，这可能

导致误检或漏检现象。另一方面，由于肝脏和邻近组织低对比度，肿瘤的边缘常常模糊不清。这对网络

特征提取表征能力提出了更高的要求。Deng 等人[14]提出了一种名为 GAN-UNet 的网络。该网络结合了

U-Net 和生成对抗网络 GAN 的思想，在训练过程中 U-Net 生成的肝脏肿瘤区域图像被送入判别网络，然

后借助于判别网络区分生成网络生成的伪标签和真实标签，这种动态的“博弈过程”可以有效提高分割

精度，并且能够较为精确地分割出肝脏肿瘤边界。Wang 等人[15]提出的 CPAD-Net 和 Peng 等人[16]提出

的 MDA-Net 通过对关联特征加以整理并选择性的聚合上下文切片来辅助分割过程。Zhang 等人[17]提出

了一种基于空间聚合模块和不确定区域修复模块的多阶段肝脏肿瘤分割方法。该方法在编码器中利用不

同阶段之间的像素级信息进行交互，并利用相邻的具有区别性特征来细化不确定像素，改善肝脏肿瘤过

分割和欠分割的情况。然而，利用肝脏 CT 图像数据，深度神经网络算法如何灵活利用肝脏多层级特征，

以及全局局部信息交互实现肿瘤分割精度的提升仍是一项重大挑战。 
为此，本文提出 MCT-Net (Mix CNN-Transformer Multi-scale Feature Network)，其主要工作如下所述。 
1) 本文提出一种基于双编码器融合多尺度特征的分割网络 MCT-Net，实现对肝脏肿瘤的自动分割。

通过融合卷积和 Transformer 网络的优势，设计了细节特征提取模块 DFEM (Detail Feature Extraction Mod-
ule)，捕获了丰富的全局上下文信息，充分学习了肿瘤的局部边缘信息和全局语义信息，在兼顾边缘细节

分割的同时提高对肿瘤的整体感知； 
2) 设计了局部空间注意力模块 LAM (Local Spatial Attention Module)和全局空间注意力模块 GAM 

(Global Spatial Attention Module)。LAM 模块通过增强卷积编码器对细节和局部特征的捕捉能力，提升了

对微小且关键肿瘤特征的解析度；GAM 模块不仅扩展了感受野，还提升了对复杂形态和大范围变异肿瘤

的整体感知和精确度,从而改善分割精度； 
3) 设计了多尺度信息交互模块 MSIF (Multi-Scale Information interaction module)。该模块实现了对高

分辨率和低分辨率特征之间的特征差异性的交流和互补，加强了全局信息与局部信息之间的联系； 
4) 在 Transformer 编码器中添加多轴自注意力 Max-SA (Multi-axis Self-Attention)，从而将完全密集的
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注意力机制分解为两个更轻量级的变体 Block attention 和 Grid attention，不仅提升了模型在处理高维数据

时的计算效率，还使得模型能够更灵活地聚焦于不同特征轴上的关键信息。 

2. 本文方法 

2.1. MCT-Net 整体结构 

本文提出的肝脏肿瘤分割网络 MCT-Net 是由编码器、解码器两大核心组件构成，如图 1 所示。编码

器采用了创新的双分支特征提取结构，结合了卷积神经网络 CNN 和 Transformer 架构的优势，能够更深

入的挖掘图像特征。其中，卷积编码器的设计采用了多个深度可分离卷积的 DFEM 模块，这些模块嵌入

了局部空间注意力机制 LAM。通过使用 3 × 3 和 5 × 5 的卷积核，编码器在保持高性能的同时降低了计算

复杂度和参数量。这种设计不仅优化了模型效率，而且为后续的特征融合提供了精细的肿瘤轮廓信息。

Transformer 编码器则由多个嵌入全局空间注意力机制 GAM 的 DFEM 模块组成，随后通过 Block attention
和 Grid attention 两个轻量级的注意力模块，有效地扩展了模型的感受野，提升了对复杂形态和大范围变

异肿瘤的整体感知和精确度。 
解码器部分由多尺度信息融合模块 MSIF 和基础卷积模块构成。MSIF 模块由三个并行分支构成，每

个分支通过不同内核的 Maxpooling 和卷积操作调整特征图大小，实现高分辨率和低分辨率特征之间的交

流和互补。与传统的跳跃链接结构相比，这种设计能够更有效地捕捉肿瘤边缘的细微变化和局部结构。

融合后的特征图通过 3 × 3 和 5 × 5 的自适应核注意力 SK-attention 模块进行处理，动态调整不同感受野

下的特征响应，确保在多尺度特征融合过程中精确地描述肿瘤与周围组织的边界。最终，通过上采样处

理双编码器融合得到的特征图，并与 MSIF 模块输出的特征图进行拼接和逐层传递，形成网络的最终输

出，为肝脏肿瘤的精确分割提供了强有力的支持。 
具体地，卷积编码器分支(下标记为 C)输入头的输出特征 C,1E 由输入图像 X 首先经过步长为 2 的

Conv3 × 3，BatchNorm 和 Relu 操作，为了表达简洁，这一连续操作记为 CBR(·)，随后经过三个连续嵌入

LAM 局部注意力的 DFEM 模块获得。接下来，编码器的其余阶段的输出记为： 

 ( )C, 1 C,DFEMi n iE E+ ×=  (1) 

Transformer编码器分支(下标记为T)输入头的输出特征 T,1E 由输入图像 I首先经过连续两次的CBR(·)
操作得到。随后，编码器其余阶段是经过六个连续 DGB (Detail Global Attention Module)模块获得，其输

出记为： 

 ( )T, 1 T,DGBi n iE E+ ×=  (2) 

接下来，一方面将卷积编码器提取的相邻三个阶段特征输入到 MSIF 模块，得到融合之后的特征图。

另一方面将来自双编码器获得的特征图进行上采样，进而与来自 MSIF 模块的输出拼接。具体地，首先

将获得的相邻特征通过 MSIF 模块进行高低分辨率的交流，得到边缘细节更丰富的特征，记为 fuseE ：  

 ( )fuse T, 1 T, T, 1MSIF , ,i i iE E E E− +=  (3) 

同时将双编码器得到的 T,4E 、 C,4E 的特征拼接在一起：   

 ( )4 T,4 C,4CBRE E E′ = ①  (4) 

其中 C,4E 、 T,4E 分别代表卷积编码器和 Transformer 编码器第四阶段特征，①表示将输入特征沿着通道维

度拼接。进而，将所得特征 4E′和 fuseE 拼接在一起，经过 Self-Attention 上采样等操作得到特征 4E′′。随后

将得到的特征 4E′′经过 Transpose 转置操作与来自 MSIF 模块的特征 fuseE 在通道上进行拼接，得到解码器
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4D 阶段的输出： 

 ( )( )4 4 fuseCBR TransposeD E E′′= ①  (5) 

随后，利用得到的解码器 4D 阶段的特征和 MSIF 模块所获得的特征，重复操作逐阶段进行拼接并逐

层传递，最终输出肿瘤分割图。 
 

 
Figure 1. Overall network structure of MCT-Net 
图 1. MCT-Net 整体网络结构 

2.2. 双编码模块 

从腹部 CT 中分割出肝脏肿瘤是一个复杂的医学图像分割任务，其模糊的边界、不规则的形状、大

小，都要求网络有着优秀的特征提取能力。有效地结合局部特征信息和全局信息的长距离依赖建模，这

是区分病变位置和背景像素的关键。卷积神经网络(CNN)的卷积操作受限于其固有的局部感受野，限制了

在有限像素区域内建立特征关联的能力，难以捕捉图像的全局信息。这种局限性在处理组织边缘模糊的

情况下容易导致误差，影响分割精度。为了克服这一局限，解决 CNN 在建立长距离依赖方面的不足，本

文在编码器阶段引入了 Transformer 编码器，以利用其对长距离依赖的建模能力。进而，结合卷积编码器

的优势，实现局部和全局特征的全面捕捉。最近的研究表明，使用相对自注意力[18]-[21]可以有效地代替

标准的自注意力[22] [23]，它通过引入注意力权重的相对学习偏差，在保持较快的推理速度的同时，在多

个视觉任务上展现出优越的性能[18]-[20]。受此启发，本文在 Transformer 编码分支中引入了多轴自注意

力机制，以进一步提升特征提取的灵活性和效率。 
MCT-Net 总体编码器是由卷积编码器和 Transformer 编码器两大分支构成，其中卷积编码器是由若

干个嵌入 LAM 注意力机制的 DFEM 模块构成。DFEM 作为编码器的基本模块，主要利用 3 × 3 和 5 × 5
的深度可分离卷积提取特征。这种设计保持模型性能的同时，降低计算复杂度并减少参数量。此外，它

还为后面阶段各个特征融合提供更加精细的肿瘤轮廓信息，如图 2 所示。 
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Figure 2. Feature extraction module 
图 2. 特征提取模块 
 

在卷积特征提取模块，现以 EC,1 阶段为例，具体来说，对于输入 X，首先使用 1 × 1 的卷积将输入拓

展到更高维的空间： 

 ( )1 1ConvX X×′ =  (6) 

为了进一步缩减参数量，利用 3 × 3 的 Depth wise Convolution，单独对每个输入通道进行操作： 

 ( )C 3 3DWConvX X×′ = ′  (7) 

其后添加 Local Spatial Attention，能够对通道特征响应进行自适应重新加权，用 1 × 1 卷积将特征“压

缩”到更低维的空间中，从而仅保留基本特征。为了帮助快速收敛并防止梯度消失问题，使用了类似于

ResNet 的残差连接，基本模块表示如下： 

 ( )( )( )( )C,1 1 1 3 3 1 1Conv LAM DWConv ConvE X X× × ×= +  (8) 

在 C,1E 、 C,2E 、 C,3E 阶段，特征提取模块分别经过 3 次、6 次、6 次的堆叠，其中深度可分离卷积分

别利用的是 3 × 3，5 × 5，3 × 3。 C,4E 阶段较为特殊， 3 3DWConv × 特征提取模块和 5 5DWConv × 特征提取

模块依次重复 8 次。虽然该编码模块已经具备很强的特征提取能力，但其内在的感受野限制使其对肿瘤

灵活边缘特征利用略显不足。 
近年来，Transformers 在计算机视觉任务中大放异彩。值得一提的是，Transformer 分支凭借较大的

感受野，通过能提取更加全局的特征表达，本文在其中添加了多轴自注意力 Max-SA，总体模块架构如图

3 所示。本质上，它将完全密集的注意力机制分解为两个更轻量级的变体，分别是 Block attention 和 Grid 
attention。这种重组有效地减轻了与普通注意力相关的二次复杂性，同时保留了关键的非局部性方面，通

过空间轴分解将全尺寸注意力分解为局部和全局形式。减少参数量的同时，充分利用局部和全局信息，

有效提高模型的表达能力。 
 

 
Figure 3. Overall architecture of Transformer encoder 
图 3. Transformer 编码器模块架构 

 
Transformer 编码器是由若干个嵌入 GAM 注意力机制的 DFEM 模块、Block-SA 和 Grid-SA 构成。现

以 ET,2 阶段为例。具体来说，对于输入 ET,1 首先经过一个 1 1Conv × 和 3 3DWConv × ： 
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 ( )T 1 1 3?3 T,1Conv DWConvX E×′ =  (9) 

随后特征 TX ′ 被传入 GAM 模块，随后经过 1 × 1 卷积，得到特征 TX ′′  

 ( )( )T 1 1 TConv GAMX X×′′ ′=  (10) 

对于输入特征图 T
H W CX R × ×′′ ∈ ，本文将其划分形状为 , ,H W P P C

P P
 × × 
 

大小的张量。多轴自注意力结 

构如图 4 所示。划分操作产生不重叠的块，每个块大小是 P P× 。在这个局部空间维度上使用自我注意力，

对于块就相当于在一个有限的窗口内聚焦。这个过程通俗地说就是“块注意力”，有助于促进本地互动。

这种局部注意力模型避免了完全自我注意力的大量计算，受到块注意力的启发，本文在其之后引入网格

注意力，其避免了固定窗口大小的划分，而是将张量网格化为具有固定 G G× 均匀网格尺寸的形状 

, ,H W G G C
G G

 × × 
 

并且在细分的网格轴上运用自注意力，相当于空间域中的标记的扩张的全局融合。保 

持一致的窗口和网格尺寸(其中 P = G = 7)协调了局部和全局过程之间的计算负荷。在之后通过残差连接

与 TX ′′融合得到特征 TX ′′′，并送入 Block attention 和 Grid attention 中得到 AtX ，最后在堆叠上述操作一次

得到阶段输出结果 T,2E ： 

 ( )( )
( )( )( )

T T T

At T

T,2 At

X X X

X G B X

E G B DF X

′′′ ′′ ′= +
 ′′′=
 =

 (11) 

其中， ( )B ⋅ 表示块注意力操作， ( )G ⋅ 表示网格注意力操作， ( )DF ⋅ 表示特征提取模块。 
本文所提出 Transformer 分支结合了 DEFM、块注意力和网格注意力模块，使网络能够从浅层到深层

捕获局部和全局特征。特征提取模块和 Attention 的组合使用提高了网络的泛化能力和可训练性。另一个

好处是将 DEFM 模块层放在注意力之前，其中深度卷积的功能是条件位置编码(CPE)，消除了模型中对

单独位置编码层的要求。 
 

 
Figure 4. The structure of Multi-axis self-attention 
图 4. Max-SA 总体结构 

2.3. 多尺度特征信息交互模块 

针对肝脏肿瘤分割任务中存在的尺度变化和形态多样性等挑战，传统的单一尺度特征提取方法往往

难以充分捕捉到图像的全局信息，并且容易导致信息丢失或不足的问题。因此，为了克服这些挑战并提

高分割模型的性能，本文提出了一种多尺度特征融合模块 MSIF。该模块旨在通过有效整合不同尺度的特

征信息，提高模型对不同尺度和形态变化的适应能力，加强在特征提取过程中对于目标区域的特征表达，

从而改善肝脏肿瘤分割的精度和鲁棒性。以三个不同阶段的特征 C,1E 、 C,2E 、 C,3E 为例，MSIF 模块通过

并行处理和特征融合，实现了对这些特征的有效整合，如图 5 所示。 
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Figure 5. Multi-scale information interaction module 
图 5. 多尺度特征信息交互模块 

 
利用多阶段特征和注意力，有利于多层特征的交换和互补，在保持分辨率的同时改进信息流，进而

充分融合编解码特征。具体来说，不同阶段的特征具有不同的分辨率和通道，因此在特征增强之前，本

文使用多分支特征融合层通过适当地设置通道、池化内核大小和多分支特征的分支数量来实现的将不同

的特征映射统一到相同的通道和分辨率。具体来说，利用不同阶段 C,iE  ( { }1,2,3i∈ )输出的特征。首先，

对 C,1E 经过下采样 Maxpooling 将其统一成 C,3E 一样大小，在经过卷积操作统一不同分支特征通道，对特

征 C,2E 、 C,3E 操作类似： 

 

( )( )
( )( )
( )( )

1 1 4 C,1

2 2 2 C,2

3 3 1 C,3

M W K E

M W K E

M W K E

 =

 =


=

 (12) 

进而有 

 1 2 3U M M M= ⊕ ⊕  (13) 

其中， 1K 、 2K 、 4K 代表的是 Kernel size 为 1 × 1，2 × 2，4 × 4，的 Max pooling 操作， 1W 、 2W 、 3W 代

表的是 3 × 3 的卷积，⊕代表的是拼接操作。 
得到的特征 U，通过两个不同尺度的卷积核进行卷积操作，得到形状同为[C, H, W]两个特征图 U1、

U2；然后使用拼接操作将不同尺度卷积后的特征图进行融合，对融合后的特征图进行全局平均池化，得

到每个通道的全局信息；进而通过两个全连接层和一个 Soft max 层生成两个不同尺度特征图的权重，将

生成的权重应用到对应的特征图上，重新加权后的特征图进行加法融合，得到最终的输出特征图 fuseE 。 

2.4. 局部全局注意力模块 

注意力机制在深度学习中扮演着关键角色，通过动态调整模型对输入数据的关注程度，提高了模型

对重要信息的感知能力。面对肝脏 CT 图像分割任务的复杂性、肿瘤的不均匀性和不规则性，以及局部细

节与全局一致性的挑战，本文设计了用于卷积编码器的局部空间注意力 LAM 模块和用于辅助分支编码

器的全局空间注意力 GAM 模块，旨在强化目标相关信息的同时，捕获更为丰富的全局和局部空间特征。 
在肝脏肿瘤分割任务中，由于肝脏肿瘤边缘常常模糊不清，局部注意力机制能够帮助模型更加关注

这些模糊的区域。通过引入局部注意力机制，模型可以更有效地处理这些模糊边缘同时，肿瘤的形态和

位置往往受到周围组织的影响，因此全局上下文信息对于准确分割肿瘤非常重要。同时结合全局上下文

信息，提高对肿瘤的准确性和稳定性。LAM 模块和 GMA 模块如图 6 和图 7 所示。 
卷积编码器上引入局部空间注意力模块 LAM 能够在不同的区域之间实现动态的加权，从而更好地
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捕捉到具有重要意义的特征。降低对无关区域的关注的同时增强对肿瘤区域的表征能力，提高了分割的

准确性和稳定性。在辅助编码器分支利用全局空间注意力 GAM 模块，全局注意力能够帮助模型有效地

捕捉到这些全局上下文信息，这种全局性的关注能够帮助模型更好地理解肝脏肿瘤的整体形态和分布规

律，从而提高了对肿瘤区域的感知和理解能力。 
 

 
Figure 6. Local spatial attention module 
图 6. 局部空间注意力模块 

 
现以 EC,1 阶段为例，在特征提取模块 DFEM 中，经过 3 × 3 的深度可分离卷积得到的特征 CX ′ ，之后

经过局部注意力模块 LAM，可以更好地聚焦小肿瘤。具体来说，首先经过级联的 1 × 1 的卷积和 3 × 3 的

深度卷积，在降维的同时减少计算量以提取更高级别的特征表示： 

 ( )C 3 3 1 1X DW C X× ×′ =  (14) 

接下来，引入残差连接，将经过 1 × 1 和 3 × 3 卷积之后的特征与原始输入相加，经过 1 × 1 卷积后，

再经过 Sigmoid 激活函数得到注意力权重图，逐点相乘对输入特征进行加权，加权后的特征与原始输入

相加： 

 ( )
C C

C 1 1 C

AtL C

Sigmoid
X X X
X C X
Y X X X

×

′ ′= +
 ′′ ′=
 ′′= + 

 (15) 

总体局部注意力 LAM 模块以及输出 AtLY 可以被概括为： 

 ( ) ( )( )L 1 1Att X C X Xσ ×= +  (16) 

 ( )AtL LAttY X X X= +  (17) 

其中， ( )LAtt ⋅ 表示局部注意力模块 LAM 操作， AtLY 表示经过局部注意力的输出， 1 1C × 表示 1 × 1 的卷积，

( )σ ⋅ 表示 Sigmoid 激活函数，表示逐点相乘操作。 
 

 
Figure 7. Global spatial attention module 
图 7. 全局空间注意力模块 
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在 Transformer 分支编码器中，以 ET,2 阶段为例，输入特征首先经过 1 × 1 的卷积以及 3 × 3 的深度可

分离卷积得到特征 TX ′ ，随后经过全局注意力 GAM 模块，能更有效捕捉全局上下文信息，提高模型对肿

瘤区域的感知和理解能力。具体来说，首先经过一个 1 × 1 的卷积降维，随后特征经过 Transpose 转置操

作，将特征矩阵的维度进行变换，以便于后续的注意力计算。 
 ( )T 1 1 TTransposeX C X×′′ ′=  (18) 

经过 Softmax 激活函数为每个特征分配权重之后，接下来经过由两个 1 × 1 的卷积、BatchNorm、Relu
激活函数构成的 MLP，其中第一层卷积是以 r = 2 将其投射到更高维空间，它将特征图从原来的通道数

C 投射到一个更高维的 2C，增强特征表达能力。第二层利用卷积将维度恢复为与输入相同。 

 

( )( )( )

( )

T 1 1 T

T T T

AtG T T

Softmax Transpose

 
 MLP

X C X

X X X
Y X X

×
 ′′ ′=
 ′′′ ′′ ′= ⊗
 ′′′ ′= +

 (19) 

整个全局注意力 GAM 模块以及输出 AtGY 可以被概括为： 

 ( ) ( )( )( )G T 1 1 TAtt Softmax TransposeX C X×′ ′=  (20) 

 ( )( )AtG G T T TMLP AttY X X X′ ′ ′= ⊗ +  (21) 

其中， ( )GAtt ⋅ 表示全局注意力模块 GAM 操作，⊗表示矩阵乘法，MLP 表示 1 × 1 Conv + BN Relu + 1 × 
1 Conv， AtGY 表示经过全局注意力的输出。 

3. 实验及其结果分析 

3.1. 数据集及预处理 

本文公开在数据集 LiTS2017 上验证所提出算法的灵活性和有效性，并且在 3D-IRCADb 进行泛化性

能的测试。在训练模型之前，需要对数据进行预处理。以下是关于数据集和预处理的简要介绍。 
采用数据集是肝脏肿瘤分割挑战赛提供的公开数据集 LiTS [24]。其中肝脏和肝脏肿瘤区域是由 4 名

经验丰富的放射科医生使用 ITK-ANAP 软件手动标注，作为分割的金标准。按照 8:1:1 将 131 病例数据

随机划分为训练集、验证集和测试集。 
训练前将图像及标签统一重采样为 512 × 512 大小，然后通过调整窗宽窗位将所有 CT 图像的强度值

限制在[−200, 200] Hounsfield Unit (HU)范围内，以增强 CT 图像的对比度，减少无关组织或器官对肝脏肿

瘤分割结果的影响。随后，对图像进行自适应直方图均衡化，并将灰度值映射到[0, 1]范围内，以增强肝

脏和肿瘤之间的对比度，从而提高 CT 图像的可视化效果。考虑到实际 CT 采样时人体差异或者站位不

同，对图像随机进行 0˚至 10˚旋转，预处理前后对比如图 8 所示。 
 

  
Figure 8. Comparison before and after pre-processing of liver CT images 
图 8. 肝脏 CT 图像预处理前后对比 
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通过一系列数据预处理，如裁剪、调整窗宽和窗位、自适应直方图均衡化以及归一化等操作，可以

观察到经过预处理的肝脏肿瘤区域与周围器官的对比更加明显，其轮廓也更加清晰。 

3.2. 实验环境及参数设置 

本次实验在 Ubuntu 操作系统上进行，使用 PyTorch 3.8.0 深度学习框架构建模型。实验中利用两张

NVIDIA GeForce RTX 2080 显卡进行并行计算。本文算法具体的实验环境与所用设备如表 1 所示。 
 

Table 1. Experimental environment and required apparatus 
表 1. 实验环境与所用设备 

名称 参数 

操作系统 Ubuntu18.04 

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 

内存 32GB 

Cuda 版本 12.2 

深度学习框架 PyTorch 

Python 版本 3.8.0 
 

在网络训练过程中，本文将输入图像的尺寸设置为 512 × 512，并对网络参数进行了随机初始化。同

时采用了 Adam 优化器来更新参数，并将批量大小设置为 8。在训练过程中，将 epoch 设置为 150。初始

学习率为 0.001，当连续 5 个 epoch 内验证集的平均损失不再降低时，学习率衰减为原来的 0.1 倍。 

3.3. 评价指标 

为了定量评价网络分割性能，本文采用的模型性能评价指标有 Dice 系数(Dice coefficient, Dice) [25]、
体积重叠误差(Volumetric Overlap Error, VOE) [26]、相对体积差(Relative Volume Difference, RVD) [27]、
平均表面距离(Average surface Distance, ASD) [27]。若网络实际的分割结果为 A，真实的标签为 B，则各

评价指标的计算公式如下。 
1) Dice 系数是医学图像分割领域使用频率最高的评价指标，用于计算网络分割结果和真实标签之间

的相似性，Dice 的取值范围为[0, 1]。其值越大，分割效果越好。其数学表达式为： 

 
2

Dice
A B

A B
=

+


 (22) 

2) VOE 用于计算网络的分割结果和真实标签体素之间的体积重叠误差值越接近于零，分割效果越

好，其公式为： 

 VOE 1
A B
A B

= −




 (23) 

3) RVD 计算网络的分割结果和真实标签的体素之间的相对体积重叠误差，值越接近 0，表示分割结

果与真值的体积差异越小分割效果越好，定义为： 

 RVD
B A

A
−

=  (24) 

4) 平均表面距离 ASD 也是用来衡量两个集合的距离，比较预测标签和真实标的表面相似度。公式
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表达如下： 

 ( )
( ) ( )

( )( )
( )

( )( )
( )

1ASD , , ,
p S A q S B

A B d P S B d q S A
S A S B ∈ ∈

 
 = × +
 +  
∑ ∑  (25) 

其中，S(A)是网络分割结果的边界点集，S(B)是真实标签的边界点集，d(P, S(·))表示边界点 P 到 S(·)的欧

氏距离。 
综合上述四个指标，可以较为完善的评估所提方法在整体区域以及边界的分割精确度，其中 Dice 和

VOE 数值在 0~1 之间，值越大表示整体区域分割准确度越高，而 RVD 和 ASD，值越小表明边界分割效

果越好。 

3.4. 实验结果及分析 

为了验证本文提出的网络对肝脏肿瘤分割的性能，将本文所提出的方法和 U-Net [6]、Attention U-Net 
[7]、U-Net++ [8]、TransUNet [10]、CPAD-Net [15]、TD-Net [28]、MS-FANet [13]的分割性能进行比较。

对比试验均在本文相同的实验环境和训练参数设置下进行，损失函数采用交叉熵 BCE 损失和 Dice 损失

之和，以上不同的算法在 LiTS2017 训练集上训练，并在 LiTS2017 测试集上进行性能测试。对比结果如

表 2 所示。 
由表 2 结果可知，本文所提出的算法在 Dice、VOE、RVD 和 ASD 四种评价指标上分别达到了 72.16%、

40.56、0.078 和 3.380 其中 Dice、RVD 和 ASD 均优于其他算法。相较于 MS-FANet，本文在 Dice 上提高

了 1.13%，平均表面距离 ASD 达到 3.380 mm。 
 
Table 2. Comparison results of different models on LiTS2017 
表 2. 不同算法在 LiTS2017 数据集分割结果 

方法 Dice VOE RVD ASD 

U-Net 64.83 47.45 0.204 12.386 

Attention U-Net 68.95 42.33 0.165 5.912 

U-Net++ 70.34 40.67 −0.137 4.425 

TransUNet 70.76 40.24 0.146 4.141 

CPAD-Net 69.85 41.55 0.155 5.347 

TD-Net 70.48 40.92 0.121 4.259 

MS-FANet 71.23 39.73 −0.107 3.862 

MCT-Net(ours) 72.16 40.56 0.078 3.380 
 

本文针对性提出的细节特征提取模块 DFEM、多尺度信息交互 MSIF 模块以及 GAM 和 LAM 注意力

模块，在一定程度上提升了对肿瘤的分割性能，综合上述的评价指标来看，说明本文所提的分割模型有

利于肝脏肿瘤 CT 图像分割。 
为了更加直观的说明本文提出的分割模型的有效性，选取 6 个不同且具有代表性的 CT 切片使用不

同模型进行预测，对得到的预测结果进行可视化分析。如图 9 所示，不难看出切片总体的肝脏肿瘤区域

边界较为清晰，由于这些器官与肝脏在图像中的密度相似，总的来说，切片 A 中，肝脏与胃、胰腺、肠

道这些器官密度相似并，并且它们的边界可能与肝脏肿瘤边界重叠，因此分割算法可能会将它们错误地

识别为肿瘤的一部分。在切片 B 中，同样受到胃边界的影响，一些算法的分割结果出现了断层现象同时

边缘分割细节不够。而切片 C 的肝脏肿瘤数量众多且小，且因其和周围组织纹理相似对比度低，大部分
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算法难以捕捉微小肿瘤具体位置造成漏检误检，在切片 D 和 F 中，因肝脏和相邻器官存在粘连覆盖导致

算法忽略了胃部附近重叠部分的肝脏肿瘤分割。在切片 E 中，肝脏区域的左下角存在下腔静脉，且正位

于肝脏边缘上，因此干扰了模型的识别判断，因此预测结果对该部分的缺失分割。相较之下，本文提出

的算法在这些分割难度较大的 CT 图像中仍表现出较强的分割性能。 
 

 
Figure 9. Visualization of segmentation results of different models on LiTS2017 
图 9. 不同模型在 LiTS2017 上分割结果可视化 

 
此外，为了进一步验证本文提出模型的泛化能力，本文使用了 3D-IRCADb 数据集进行了不同模型的

进一步测试。值得注意的是，3D-IRCADb 数据集包含 20 个患者的腹部 CT 扫描图像，具有高分辨率和详

细的器官分割标签。其数据的图像质量、分辨率和患者特征的多样性，为模型的泛化能力提供了严峻的

考验，泛化能力测试结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison results of different models on 3D-IRCADb 
表 3. 不同方法在 3D-IRCADb 数据集上的对比结果 

方法 Dice VOE RVD ASD 

U-Net  61.22 50.25 0.233 14.249 

Attention U-Net  63.95 48.63 0.195 7.812 

U-Net++  65.2 47.58 0.172 6.946 

TransUNet  66.16 46.74 0.161 6.413 

CPAD-Net 65.73 47.06 0.167 7.204 

TD-Net 67.51 46.12 0.152 6.126 

MS-FANet 68.16 45.35 0.136 5.591 

MCT-Net (本文) 70.36 43.87 0.118 4.856  
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本文所提出的分割方法四种指标均获得了最优的评估结果。在评价指标 Dice 和平均表面距离 ASD
中，本方法分别达到了 70.36%和 4.856 mm，较其他模型有显著提升。可见本文提出的算法具有良好的泛

化性能，尤其是在处理肿瘤模糊边界时，能够产生更加精确的分割结果。 

3.5. 消融实验 

为验证本文提出的各个模块对整体分割性能的影响，在 LiTS2017 数据集上进行了几种不同的消融实

验：分别是去除细节特征提取模块(DFEM)、去除 GAM 和 LAM 两类注意力模块、去除多尺度信息交互

模块(MSIF)以及去除边 Transformer 编码分支。 
实验结果如表 4 所示。可以看到当模型中引入 DEEM 模块 Dice 上升 1.14%，引入两类注意力模块

Dice 上升 1.19%，引入 MSIF 模块 Dice 上升 1.98%，引入 Transformer 编码分支 Dice 上升 1.51%，需要

注意的是，尽管引入两类注意力模块在 Dice 系数上的提升相对较小，但从平均表面距离 ASD 这一边界

分割准确度指标的结果可以明显看出，该模块在提升肿瘤边界分割精度方面起到了显著作用。 
 
Table 4. Ablation research of each module on LiTS2017 
表 4. 各个模块在 LiTS2017 数据集上的消融研究 

方法 Dice VOE RVD ASD 

w/o DFEM 71.02 41.78 0.084 3.674 

w/o LMA and GMA 70.97 42.12 0.091 3.745 

w/o MSIF 70.18 41.94 0.087 3.682 

w/o Transformer encode 70.65 42.04 0.089 3.369 

本文 72.16 40.56 0.078 3.380  

4. 结论 

本文提出的肝脏肿瘤分割网络 MCT-Net 较为有效解决了现有的肝脏 CT 图像中与四周正常组织之间

的边界模糊、肿瘤数目大小高度可变性而导致的肿瘤分割方法中存在欠分割、过分割、分割精度低的问

题。编码器结合了卷积神经网络(CNN)和 Transformer 架构的优势，有效地结合局部特征信息和全局信息

的长距离依赖建模，能够更深入地挖掘图像特征，解决肿瘤形状大小高度可变性问题；细节特征提取模

块(DFEM)保持模型性能的同时，降低计算复杂度并减少参数量并后续的特征融合提供了精细的肿瘤轮廓

信息，促进整体精确分割；局部空间注意力模块(LAM)和全局空间注意力模块(GAM)提高肿瘤特征的表

达能力以充分聚焦并学习可变肿瘤的局部边缘信息和全局语义信息，同时降低计算复杂度；多尺度信息

交互模块(MSIF)实现高分辨率和低分辨率特征之间的交流和互补，能够更有效地捕捉肿瘤边缘的细微变

化和局部结构改善模糊边界的分割；分割网络 MCT-Net 分别在公开数据集 LiTS2017 和 3D-IRCADb 进

行试验评估测试和泛化实验，评价指标 Dice 和 ASD 分别为 72.16%和 3.380 mm。在多次实验中证明其有

效性，对肝脏 CT 图像肝脏肿瘤的自动检测和辅助诊断具有一定的应用价值。 
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