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摘　 要： 以 ＵＮｅｔ 作为主干网络的少样本学习在医学图像分割领域广泛应用，但稀少的数据样本带来了数据失衡问题。 为了

解决该问题，提出一种采用不对称聚焦加权 Ｄｉｃｅ 损失用于腹部 ＣＴ 图像训练分割。 通过在 Ｄｉｃｅ 损失中引入不对称结构思想

和同方差不确定性策略，用以重新加权损失项，缓解数据失衡问题，在 Ｓｙｎａｐｓｅ 和 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 腹部多器官数据集上比联

合 Ｄｉｃｅ 和交叉熵损失函数的基线方法，平均 Ｄｉｃｅ 分数分别提升 ２．０１％和 ２．７５％。 应用至最先进分割模型和 ３Ｄ 图像数据集上

的实验结果表明，采用本文所提方法，不但有更高的分割性能，而且可视化结果更平滑不嘈杂。
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０　 引　 言

医学图像分割在计算机辅助诊断和智能医疗发

挥重要作用。 借助于深度学习技术对可疑病灶和肿

瘤区域进行精准分割，能够定性定量地分析患者病

情和术后恢复情况，更好地对疾病诊断与分析，减轻

医生的负担［１］。 常见的医学图像分割任务包括有

脑肿瘤分割、肺分割、心脏分割以及腹部多器官分割

等。 在这些分割目标中，针对腹部多器官分割仍然

具有一定的挑战性［２］。 首先，腹部待分割器官通常

涉及到胃、肝脏、肾脏、胰腺等多种器官，数目较多且

标签较少；其次，待分割器官由于各自解剖学结构和

形态学差异，进一步加剧了分割难度；最后，腹部图

像涉及到数据失衡问题，不同器官的相对体积占比



不同，小目标区域通常比大目标区域分割性能要差。
随着 ＵＮｅｔ 的提出，快速而准确地对医学图像进

行语义级别的分割成为可能［３］。 这类 Ｕ 型网络架构

通常包含对称的编码器—解码器结构和跳跃连接步

骤，能够很好地应对医学图像的高分辨率、纹理结构

复杂的特点［４］。 凭借这一简单有效的架构，许多

ＵＮｅｔ 的变种被提出，包括 Ｍｉｌｌｅｔａｒｉ 等［５］ 提出的引入

残差结构的 ＶＮｅｔ；Ｚｈｏｕ 等［６－７］ 提出的集成不同深度

的 ＵＮｅｔ＋＋；Ｈｕａｎｇ 等［８］提出的改进跳跃连接的 ＵＮｅｔ３
＋；Çｉçｅｋ 等［９］提出的扩展至 ３Ｄ 图像的 ３ＤＵＮｅｔ。

在这些研究中，网络结构是影响分割的一个至

关重要因素，因此通过改进或者引入更强大的特征

提取模块，来捕捉医学图像中感兴趣的区域［１０］。 然

而，忽视了对图像中数据失衡问题关注，当使用的数

据严重失衡时，即使是采用非常强大的网络也可能

导致次优的预测结果［１１］。
医学图像中的数据失衡问题可以划分为两类：

第一种是前景和背景之间的比例不平衡，前景是指

感兴趣的待分割区域，背景是指除前景以外的无关

区域，包括正常组织和其他无关区域；第二种是样本

之间难易不平衡。 由于不同待分割样本存在解剖学

和形态学上的差异，在一定程度上决定了分割的难

度。 上述问题在 ２Ｄ 图像分割任务中尤为突出，部
分器官不仅占据的像素比例少，有时甚至几乎没有

出现，使得在训练期间，总损失被某些类别所占据，
并主导了梯度，从而影响了模型的泛化能力［１２］。 因

此，通过对损失项仔细地选定和改进，可以在不引入

新训练数据的前提下，增强待分割区域的关注力度，
提高分割精度。

在医学图像分割领域，损失函数的选定通常在

Ｄｉｃｅ 损失、交叉熵损失或者这二者损失的改进型中

选择。 在这种情况下，不仅有大量的损失函数可供

选择，难以合理地调整不同损失函数的权重［１３］。
受 Ｆｏｃａｌ 损失的启发，特别是其在医学图像处

理领域中的应用，包括 Ｆｏｃａｌ Ｄｉｃｅ 损失和采用不对

称结构损失，本文提出一种新颖的应用在 Ｄｉｃｅ 损失

函数，并命名为不对称聚焦加权（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｆｏｃａｌ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ，ＡＦＷ） Ｄｉｃｅ 损失函数。 为解决在 ２Ｄ ／ ３Ｄ
图像上存在比例不平衡问题，本文构建一种不对称

损失结构，以区分感兴趣的前景和背景损失值；对于

样本难易不平衡问题，将聚焦因子施加于 Ｄｉｃｅ 损失

上，以达到抑制和强化作用；针对更好地设置不同损

失权重问题，采用同方差不确定性策略，在训练过程

中能够自学习调整权重值。

１　 相关工作

１．１　 基于深度学习分割方法

近 年 来， Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ 等［１４］ 提 出 的 Ｖｉｓｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）在计算机视觉任务取得成功，最近

的工作也集中于研究其在医学分割任务中的适用范

畴。 例如 Ｃｈｅｎ 等［１５］ 提出融合 ＶｉＴ 和卷积网络的

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 模型；Ｃａｏ 等［１６］提出使用滑动窗口机制的

Ｓｗｉｎ－ＵＮｅｔ 模型；Ｈａｔａｍｉｚａｄｅｈ 等［１７］ 提出应用至 ３Ｄ
图像上的 ＵＮＥＴＲ 模型以及 Ｓｈａｋｅｒ 等［１８］ 提出使用

高效成对注意模块的 ＵＮＥＴＲ＋＋模型等。 这些模型

通过对图像特征进行长远距离建模，获取全局上下

文信息，在图像分割任务中具有有效性［１９］。 然而，
ＶｉＴ 一些固有设置缺陷，特别是补丁块与补丁块之

间没有足够的冗余关联，对可变分辨率图像支持力

度低，将图像单纯视为线性序列，给处理医学图像带

来了挑战［２０－２２］。 相比之下，全卷积网络所拥有的计

算量低、局部建模强、易于训练等特性，仍然受研究

者的关注。
通过构建与自注意力机制类似的大核注意力，

成为了研究热点。 ＶＡＮ 和 ＳｅｇＮｅＸｔ 分别使用可分

解的大核卷积、不同尺寸的条状卷积实现的注意力

机制，取得了匹敌 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 性能的效果［２３－２４］。 特

别是将大核注意力应用至医学图像分割领域的 Ｄ－
ＬＫＡ 和 ＶＡＴｒａｎｓＵＮｅｔ 证明了由纯卷积实现的网络

不仅可以模拟 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 全局感知的特点，同时也

能够保留卷积局部感知、计算量低的优势，说明全卷

积网络仍然具有不可替代的潜力［２５－２６］。
１．２　 针对数据失衡问题的损失函数

损失函数定义了分割任务的约束条件，并直接

影响训练期间模型的收敛情况。 在一定程度上，损
失函数的优劣决定了网络模型建模能力的强弱，通
过对损失函数进行改进，能够缓解因数据匮乏导致

的数据失衡问题，进而让模型稳定发挥性能。 交叉

熵（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＣＥ）损失作为使用最广泛的基于

分布的损失函数，缺乏应对失衡问题的能力。 改进

型的加权交叉熵（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＷＣＥ）通

过对每一个子任务的损失项进行重新加权，来抵消

类别不平衡［１］。 近年来提出的 Ｆｏｃａｌ 损失作为交叉

熵损失的变体，通过引入指数形式的强化因子简单

地降低某些类别的贡献，克服了标准交叉熵损失的

缺陷［１２］。 Ｌｉ 等［２７］ 指出 Ｆｏｃａｌ 损失中强化因子不必

实施在所有类别中，构建不对称结构的损失函数有

能力选择性强化和抑制某些类别。
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借助 Ｆｏｃａｌ 损失概念，多位学者将其推广至医

学图像分割领域中基于区域的 Ｄｉｃｅ 损失、Ｔｖｅｒｓｋｙ
损失。 Ｓｕｄｒｅ 等［２８］ 提出广义 Ｄｉｃｅ（Ｇｅｎｅｒａｌｉｓｅｄ Ｄｉｃｅ，
ＧＤ）损失，按照标签比例占比重新加权损失项权重；
Ｗａｎｇ 等［２９］ 提出 Ｆｏｃａｌ Ｄｉｃｅ 损失，通过简单地使用

强化因子，针对性地对脑肿瘤的不同子区域进行关

注，提升了分割性能；Ｗｏｎｇ 等［３０］提出应用在脑部分

割任务的指数对数损失，强化了 Ｄｉｃｅ 损失非线性表

达能力；Ａｂｒａｈａｍ 等［３１］ 提出 Ｆｏｃａｌ Ｔｖｅｒｓｋｙ 损失，在
Ｔｖｅｒｓｋｙ 损失中引入 Ｆｏｃａｌ 损失的思想，帮助集中于

难分割类别；Ｙｅｕｎｇ 等［１３］ 提出 Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｆｏｃａｌ 损失框

架，联合多个聚焦形式的损失项，在 ２Ｄ ／ ３Ｄ 图像数

据集上进行验证，展现了该策略的优势。 然而，如上

工作通常在 ２ 类或者很少的类别（通常小于 ４ 类）
上进行实验，缺乏在更多分割类别的实验结果；其
次，引入的损失项，例如 Ｔｖｅｒｓｋｙ 函数，包含了多个超

参数，这使得调参变得尤为困难。

２　 不对称聚焦加权 Ｄｉｃｅ 损失分割网络

２．１　 网络结构

本文使用原始的 Ｕ 型网络结构来简化模型并

强调损失函数对性能的重要性，即仅由卷积层、池化

层和上采样层组成。 该网络结构如图 １ 所示，其中

编码器包含 ５ 个卷积模块，解码器包含 ４ 个卷积模

块。 每个卷积模块由两个步长为 １，填充为 １，卷积

核大小为 ３×３ 的卷积运算、两个 ＲｅＬＵ 激活函数和

批量归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ）层级联而成；编码器和解

码器的每个卷积模块后都有一个池化层来减半图像

分辨率，上采样层用于恢复图像分辨率；通过跳跃连

接的方式，编码器和解码器之间的图像特征信息被

拼接融合；最后，经过一个分割头 （ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｈｅａｄ）模块，得到网络预测分割结果。 编码器通道

数和解码器通道数分别设置为 ３２、６４、１２８、２５６、５１２
和 ２５６、１２８、６４、３２。

MaxPool
UpSampling

e e

图 １　 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 同方差不确定性

贝叶斯概率模型认为，损失项权重的选定与不

确定性密切相关，而这种选定是一种动态自学习过

程［３２］。 不确定性可以是由数据引起的（偶然不确定

性），例如在数据采集过程中不可避免产生的误差；也
可以是模型的自身引起的（认知不确定性），例如模型

对新样本的泛化能力不足所产生的误差［３３］。 在假定

数据的噪声误差分布为常数的条件下（即作同方差），
不确定性取决于不同任务的难易程度。 基于同方差

不确定性实现的损失函数如公式（１）所示：

Ｌ ＝ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １
（ １
σ２

ｊ

Ｌ ｊ ＋ ｌｎσ２
ｊ ） ＝ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

１
σ２

ｊ

Ｌ ｊ ＋ ｌｎ∏
Ｔ

ｊ ＝ １
σ２

ｊ （１）

　 　 其中， Ｔ 表示任务（Ｔａｓｋｓ），这些任务可以是大

任务，如配准、重建和模态转换任务，也可以是小任

务，如分割任务中不同的分割类别； σ２
ｊ 本质上为第 ｊ

个任务的方差，其倒数
１
σ２

ｊ

表示损失项的权重，同时

度量了在第 ｊ 个任务上的不确定性，这也是一个可

训练参数，在网络训练期间随反向传播而不断更新

优化；最后的对数项可以看成对损失项的修正，避免

权重
１
σ２

ｊ

趋于 ０ 时，总损失也趋于 ０ 的情况。

此外，对数项可以额外添加 １，防止损失呈现负

值和无法训练的情况发生［３４］。 因此，修改后损失函

数如公式（２）所示：

Ｌ ＝ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １

１
σ２

ｊ

Ｌｔ ＋ ｌｎ∏
Ｔ

ｊ ＝ １
（σ２

ｊ ＋ １） （２）

　 　 尽管最初的同方差不确定性策略应用在均方误

差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ） 损失函数和 ＣＥ 损失
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函数上。 现有在医学图像处理领域工作和实验表

明，这种策略仍然可以 在 Ｄｉｃｅ 损 失 中 发 挥 作

用［３５－３７］。
值得注意的是，同方差不确定性策略倾向于对

低方差的任务分配更多的权重，即这种策略一定程

度上优先关注任务中的容易样本而不是困难样

本［３８］。
２．３　 损失函数

２．３．１　 ＣＥ 损失函数和 Ｄｉｃｅ 损失函数

ＣＥ 损失函数常用于度量两个不相似的分布，其
定义如式（３）所示：

ＬＣＥ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
ｇｃ
ｉ ｌｎ（ ｓｃｉ ） （３）

　 　 其中， Ｎ 表示像素数目； ｇｃ
ｉ 是一个关于分割类

别 ｃ在像素 ｉ上的判别符号函数，取值为 １ 或者 ０； ｓｃｉ
则是对应的预测概率。

Ｄｉｃｅ 损失函数通过归一化度量后的预测值和

真值重叠程度来估计损失值，定义如式（４）所示：

ＬＤｉｃｅ ＝ １ － ２ ×
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｃ ＝ １
ｓｃｉ ｇｃ

ｉ ＋ ε

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｃ ＝ １
（ ｓｃｉ ＋ ｇｃ

ｉ ） ＋ ε
（４）

　 　 其中， ε 表示避免分母为 ０ 的平滑常数。
２．３．２　 不对称聚焦加权 Ｄｉｃｅ 损失函数

Ｆｏｃａｌ 损失使用同一个强化因子对所有类别进

行增强，没有考虑前景和背景之间的差异性，同时也

抑制了感兴趣类别的损失［１３，２７］。 相比之下，本文采

用不对称结构移除与背景有关的强化因子，保留感

兴趣类别的增强。 类似广义 Ｄｉｃｅ（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｄｉｃｅ，
ＧＤ）损失，本文对每个类别提供了对应的权重，定义

为式（５）：

ＬＡＦＷＤｉｃｅ ＝ ∑
Ｃ

ｃ≠ｒ
ｗｃＬＤｉｃｅｃ

＋ ∑
Ｃ

ｃ ＝ ｒ
ｗｃ （ＬＤｉｃｅｃ）

γ （５）

　 　 其中， ｗｃ 和 ＬＤｉｃｅｃ 分别表示分割类别 ｃ的损失项

权重和 Ｄｉｃｅ 损失函数； γ 表示调节 Ｄｉｃｅ 损失函数的

强化因子；本文用稀有（ｒａｒｅ）类别 ｒ表示聚焦感兴趣

的分割器官。
本文提出的损失对感兴趣分割类别设置不同的

γ 值所对应的损失值如图 ２ 所示。 特别地，当 γ 取 １
时，等价于未聚焦，这时退化为经典的 Ｄｉｃｅ 损失；当
γ 取值介于 ０～１ 之间时，其对应损失值总比 Ｄｉｃｅ 损

失值要高，表明对感兴趣样本，该策略总会呈现一定

程度增强而不是抑制。
此外，图 ２ 还表明，当 Ｄｉｃｅ 值趋于 １ 时， γ 值为

０．２５ 的曲线出现剧烈陡峭现象；当 Ｄｉｃｅ 值趋于 ０
时，该曲线较为平滑；说明训练期间容易样本在

Ｄｉｃｅ 指标上些微变化将产生较大的波动，而困难样

本的 Ｄｉｃｅ 值变化较平稳。 从同方差不确定性策略

的角度看，这种大波动意味着具有较大的方差。 因

此，不确定策略将帮助抑制这些容易样本的权重，变
相强化困难样本的权重。 比较设置不同 γ 值产生的

曲线，将强化因子 γ 值设置为 ０．２５ 可能具有一定的

优势。

γ=1.00
γ=0.75
γ=0.50
γ=0.25
γ=0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Diceindex

A
FW

D
ic
e
lo
ss

图 ２　 改变 γ值对 ＡＦＷＤｉｃｅ 损失的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｈａｎｇｉｎｇ γ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＦＷＤｉｃｅ ｌｏｓｓ

２．３．３　 同方差不确定性联合损失函数

本文将 ＣＥ 损失函数与所提出的 ＡＦＷＤｉｃｅ 损失

函数联合起来，并使用修正后的同方差不确定性策

略来学习各自类别的权重。 具体步骤是将 ｗｃ 替换

为
１
σ２

ｃ

， 并追加修正项 ｌｎ（∏
Ｃ

ｃ ＝ １
σ２

ｃ ＋ １）， 其定义如式

（６）所示：

ＬＡＦＷＤｉｃｅ ＝ ∑
Ｃ

ｃ≠ｒ

１
σ２

ｃ

ＬＤｉｃｅｃ
＋∑

Ｃ

ｃ ＝ ｒ

１
σ２

ｃ

（ＬＤｉｃｅｃ）
γ ＋ ｌｎ（∏

Ｃ

ｃ ＝ １
σ２

ｃ ＋

１） （６）
采用这种自学习策略，一方面避免了在高维空

间中对最优损失超参数的搜索，摊销了时间和算力

开销；另一方面还可以达到抑制容易类别权重的作

用，变相增大困难类别权重。
最后，联合交叉熵损失和所提出不对称聚焦加

权 Ｄｉｃｅ 损失函数，在模型训练时对分割网络进行约

束，如公式（７）所示：
Ｌ ＝ ＬＣＥ ＋ ＬＡＦＷＤｉｃｅ （７）

３　 实验与结果分析

３．１　 数据预处理与实验设置

本文使用 ３ 个腹部图像数据集来评估所提出的

方法。 第一个是 ＣＨＡＯＳ（Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＣＴ－ＭＲ Ｈｅａｌｔｈｙ
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Ａｂｄｏｍｉｎａｌ Ｏｒｇａｎ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）数据集，包含 ４０ 张病

人扫描图像及其对应的 ４ 个器官 （ ｌｉｖｅｒ：肝脏，
ｋｉｄｎｅｙ：肾脏，ｐａｎｃｒｅａｓ：胰腺，ｓｐｌｅｅｎ：脾脏）的注释，
其横截面像素间距在 ０． ５６ × ０． ５６ ｍｍ２ 至 ０． ７９ ×
０．７９ ｍｍ２之间［３９］；第二个是从 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 获取的

Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集，包含 ３０ 组病人扫描图像以及 ９ 种

器官的注释（ａｏｒｔａ：主动脉，ｇａｌｌｂｌａｄｄｅｒ：胆囊，ｓｐｌｅｅｎ：
脾脏，ｌｅｆｔ ｋｉｄｎｅｙ：左肾， ｒｉｇｈｔ ｋｉｄｎｅｙ：右肾， ｌｉｖｅｒ：肝
脏，ｐａｎｃｒｅａｓ：胰腺，ｓｐｌｅｅｎ：脾脏，ｓｔｏｍａｃｈ：胃），其横

截面像素间距在 ０．５４×０．５４ ｍｍ２ 至 ０．９４×０．９４ ｍｍ２

之间［１５］；最后一个是 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集，拥有

超过 １ ０００ 张病人扫描图像，这些图像的标签是由

多种深度学习方法预测生成，并被医学专家检查和

校正，其横截面像素间距在 ０．４４×０．４４ ｍｍ２至 １．０４×
１．０４ ｍｍ２之间［４０］。 通过在上述 ３ 个数据集上进行

评估，验证本文所提方法的分割性能和泛化能力。
本文在 ＣＨＡＯＳ 数据集上搜索在损失函数中的

最优强化因子 γ 和最佳稀有类别 ｒ， 而在 Ｓｙｎａｐｓｅ 和

ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集上训练并测试性能。 本文按

照 ３ ∶ １ 的比例将 ＣＨＡＯＳ 数据集划分训练和验证

集，用于模型的调参；对于 Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集，将 １８ 组

病人 案 例 用 于 训 练， 其 余 １２ 组 用 于 测 试； 从

ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集随机选择 １００ 组，并按照 ６：
１：３ 的比例用于训练、验证和测试。 本文将所有的

３Ｄ 原始图像亨氏单元（Ｈｏｕｎｓｆｉｅｌｄ Ｕｎｉｔ，ＨＵ）值限制

在［５０，３５０］范围内，以关注腹部器官，然后将图像

归一化到［０，１］ 内，保证像素各向同性 （１． ０ × １． ０
ｍｍ２）并沿着水平面分割成若干数量的分辨率为

２２４×２２４ 的 ２Ｄ 切片。 为了增加数据集的多样性，本
文使用一些简单的数据增广算法对这些图像进行扩

充，包括镜像（沿横轴方向或者沿纵轴方向）、随机

旋转（－３０° ～ ＋３０°）。
本文在训练过程中使用一台 １２ Ｇ 的 ＮＶＩＤＩＡ

ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ 的 ＧＰＵ，每轮的批量设置大小

为 ２４，总共训练 １５０ 轮；为了快速收敛，本文动量设

置为 ０．９ 的 ＳＧＤ 优化器；初始学习率 ｌｒ设置为 ０．０１，
并且 每 轮 学 习 率 按 照 指 数 衰 减 关 系 ｌｒ ×

（１ － ｅｐｏｃｈ
ｔｏｔａｌ＿ｅｐｏｃｈ

）
０．９

进行衰减，实验环境为 Ｐｙｔｈｏｎ

３．６、ＰｙＴｏｒｃｈ １．７ 框架和 ＣＵＤＡ １０．０。
对于同方差不确定性策略，在实际网络训练过

程中，也将可训练参数和网络模型参数一并放入

ＳＧＤ 优化器中，并通过用 σ２
ｃ ＝ ｅｘｐ（ ｓ） 进行简单地变

形，避免分式中分母为 ０ 的情况。

本文使用两个常用分割指标 Ｄｉｃｅ 相似系数

（Ｄｉｃｅ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｃｏｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＤＳＣ） 和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离

（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＨＤ）来评估分割后的性能。
３．２　 超参数 γ调控

本文引入了一个超参数作为损失函数的强化因

子。 为了选择合适的值，本文在 ＣＨＡＯＳ 数据集上

进行搜索，如图 ３ 所示。 以采样间隔为 ０．２５ 去验证

在 ＣＨＡＯＳ 数据集上的 ＤＳＣ 性能，当取值为 ０ 时，总
损失近似退化为仅使用 ＣＥ 损失，在此条件下，模型

表现最差；当取值为 １．０ 时，本文所提改进 Ｄｉｃｅ 函数

退化为对称的结构，次于不对称结构的性能；当取值

０．２５ 时，性能达到最佳。 特别地，对比 γ 取值为 １．０、
０．７５ 和 ０．５０、０．２５ 的性能，前两者要弱于后两者，初
步验证同方差不确定性策略能够在一定程度补偿

ＡＦＷＤｉｃｅ 所带来的缺陷。 本文假设在所提方法中

设置较低的 γ 值，有助于改善数据的难易失衡问题。
因此在后续实验中，本文设置 ０．２５ 作为超参数的默

认值。
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图 ３　 使用不同 γ在 ＣＨＡＯＳ 数据集的验证结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＨＡＯＳ ｄａｔａｓｅｔｂｙ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ γ

３．３　 超参数 ｒ 调控

本文引入另一个超参数稀有类别 ｒ。 对于 ＣＨＡＯＳ
数据集，稀有类别 ｒ 可从 ｛ ｌｉｖｅｒ， ｋｉｄｎｅｙ， ｐａｎｃｒｅａｓ，
ｓｐｌｅｅｎ｝中选择。 为了选择合适数量的稀有类别 ｒ，
本文在数据集上依次强化聚焦 ４ 种器官、３ 种器官、
２ 种器官、一种器官和无任何器官，其在验证集性能

如图 ４ 所示，当对所有 ４ 个器官均强化聚焦时，性能

达到最优，并且二者基本满足线性关系，即聚焦器官

数量越多，模型从中获得的增益越大。 特别地，当不

选择任何器官时，退化为对称的 Ｄｉｃｅ 结构，这时取

得最差性能。 因此，本文假设对所有待分割器官进

行聚焦，能够强化 Ｄｉｃｅ 损失的非线性表达能力，有
助于防止模型过早收敛到次优解，并达到稳定提升

模型性能的目的。

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　
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图 ４　 使用不同 ｒ在 ＣＨＡＯＳ 数据集的验证结果

　 　 Ｆｉｇ． ４　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＨＡＯＳ ｄａｔａｓｅｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒ

３．４　 实验结果

３．４．１　 在 Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集上的实验结果

本文在 Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集上对比了由 Ｆｏｃａｌ 损失

和 Ｄｉｃｅ 损失、ＣＥ 损失和 ＧＤ 损失、ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ
损失以及本文所提方法训练的 ＵＮｅｔ 模型的性能，结
果见表 １。 可见本文所提出方法在多个器官的分割

性能上均有所提升，相较于联合 ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ 损

失，本文方法在平均 ＤＳＣ 值提升了 ２．０１％，ＨＤ 降低

了 ４．９０ ｍｍ；相较于次优的 Ｆｏｃａｌ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失，
ＤＳＣ 值提升了 １．５５％，ＨＤ 降低了０．５６ ｍｍ，说明对

Ｄｉｃｅ 损失实施聚焦，要比 ＣＥ 损失实施聚焦 （即

Ｆｏｃａｌ 损失）更有优势。

表 １　 在 Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集上的分割结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｎａｐｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

损失函数 ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ ａｏｒｔａ ｋｉｄｎｅｙ ／ ｌ ｇａｌｌｂｌａｄｄｅｒ ｋｉｄｎｅｙ ／ ｒ ｌｉｖｅｒ ｐａｎｃｒｅａｓ ｓｐｌｅｅｎ ｓｔｏｍａｃｈ
ＬＦｏｃａｌ ＆ ＬＤｉｃｅ ７７．９２ ２８．９７ ８７．４６ ８３．０１ ６３．０１ ７９．５８ ９３．４５ ５６．４２ ８６．１５ ７４．９２
ＬＣＥ ＆ ＬＧＤ ７５．６０ ３６．６６ ８６．９４ ７９．１７ ５８．０７ ７６．３７ ９１．６３ ５７．８１ ８４．１９ ７０．６１
ＬＣＥ ＆ ＬＤｉｃｅ ７７．４６ ３３．３１ ８８．５４ ８１．４１ ６７．９３ ７２．２８ ９３．２６ ５８．７１ ８２．７４ ７４．８５

Ｏｕｒｓ ７９．４７ ２８．４１ ８９．００ ８４．４７ ６４．７３ ８１．２４ ９４．４１ ５８．０７ ８６．７２ ７７．１３

　 　 不同器官的分割可视化结果如图 ５ 所示。 第一

列是真值标签（Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ，ＧＴ）；第二列是联合

Ｆｏｃａｌ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失的分割图；第三列是联合 ＣＥ
损失和 ＧＤ 损失的分割图；第四列是联合 ＣＥ 损失和

Ｄｉｃｅ 损失的分割图；第五列是本文方法的分割图。 从

图 ５ 可以看出，联合 ＣＥ 损失和 ＧＤ 损失最容易产生

错分割，如第三行第三列对脾脏欠分割；而联合 ＣＥ
损失和 Ｄｉｃｅ 损失也存在错误分割现象，如第一行第

四列错误地分割出胆囊；联合 Ｆｏｃａｌ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失

相对能够较好把握大目标器官，但对小目标的器官，
如第三行第二列中的左肾，其分割结果不够准确；本
文方法能够很好地缓解欠分割和错分割问题，提升了

分割结果的准确性。 此外，本文还观察到模型在分割

胃时性能不稳定，这是因为胃内部的液体、空气与外

界环境具有相似的灰度值，导致胃表面与其内部空间

之间的差异较大，影响网络分割效果。
３．４．２　 在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集的实验结果

本文在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集上进行实验，计

算了平均 ＤＳＣ、ＨＤ 以及 ４ 种器官的 ＤＳＣ，其结果见表

２。 相比于联合 ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失，本文方法的平均

ＤＳＣ 较于联合 ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失，提升了 ２．７５％，ＨＤ
降低了 ７．９８ ｍｍ；相较于次优的 Ｆｏｃａｌ 损失和 Ｄｉｃｅ 损

失，平均 ＤＳＣ 提升了 １．０９％，ＨＤ 也减少了 ３．７５ ｍｍ。
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图 ５　 在 Ｓｙｎａｐｓｅ 数据集的可视化结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｙｎａｐｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＡｂｄｏｍｅｎｔＣＴ－１Ｋ ｄａｔａｓｅｔ

损失函数 ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ ｌｉｖｅｒ ｋｉｄｎｅｙ ｐａｎｃｒｅａｓ ｓｐｌｅｅｎ
ＬＦｏｃａｌ ＆ ＬＤｉｃｅ ８４．８４ ２８．６３ ９４．２７ ８８．２８ ６５．４９ ９１．３０
ＬＣＥ ＆ ＬＧＤ ８４．８６ ３５．１９ ９４．０２ ８９．５１ ６５．９６ ８９．９２
ＬＣＥ ＆ ＬＤｉｃｅ ８３．１８ ３２．８６ ９４．１０ ８８．８１ ６１．４６ ８８．３４

Ｏｕｒｓ ８５．９３ ２４．８８ ９５．１４ ９１．３４ ６５．３４ ９１．９０

５２第 ７ 期 郭逸凡， 等： 采用不对称聚焦加权 Ｄｉｃｅ 损失分割腹部 ＣＴ 图像



　 　 可视化了不同器官的分割结果如图 ６ 所示，呈
现两个比较明显的现象。 与图 ５ 类似，所有方法对

大目标器官如肝脏的分割表现良好；对于小目标的

器官，其余方法容易产生错误分割，如第一行第三列

和第四列所示，联合 ＣＥ 损失、Ｄｉｃｅ 损失以及联合

ＣＥ 损失、ＧＤ 损失均将部分肝脏错误识别为脾脏。
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图 ６　 在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集的可视化结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ ｄａｔａｓｅｔ

３．５　 消融实验

为了验证所提方法分割性能的有效性和泛化能

力，本文进行了消融实验，并对实验结果进行分析。
消融实验包括：同方差不确定性策略对性能的影响、
不对称的 Ｄｉｃｅ 损失函数结构对性能的影响。
３．５．１　 同方差不确定性策略对性能的影响

本文在两个数据集进行消融实验，其结果见表

３。 将权重自学习策略修改为等值权重策略，即 Ｄｉｃｅ
损失项中各权重均设置相同，修改后 ＤＳＣ 性能下降

０．７％左右，表明同方差不确定性有能力自动调控不

同分割类中权重，克服难易类别失衡问题；此外，在
实验中使用同方差不确定性策略，引入的额外参数

量微乎其微，还能使分割更加精准。
表 ３　 同方差不确定性策略对性能的影响

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｈｏｍｏｓｃｅｄａｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

同方差不确

定性策略

Ｓｙｎａｐｓｅ

ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ

ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ

ＤＳＣ（％） ＨＤ（ｍｍ）

不使用 ７８．７２ ３２．９１ ８５．２８ ２４．８４

使用 ７９．４７ ２８．４１ ８５．９３ ２４．８８

３．５．２　 不对称 Ｄｉｃｅ 损失结构对性能的影响

本文采用对称（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ）的 Ｄｉｃｅ 损失函数结

构测试在两个数据集上的性能，其性能见表 ４。 与

不对称的 Ｄｉｃｅ 损失函数相比，二者均在 ＤＳＣ 性能上

下降了 １．４％左右，说明不对称的结构能够克服对感

兴趣类别的有害抑制，同时保留对背景元素的抑制。

表 ４　 对称结构对性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

结构
Ｓｙｎａｐｓｅ

ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ

ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ

ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ

对称 ７８．０７ ３３．１５ ８５．４８ ２７．７４

不对称 ７９．４７ ２８．４１ ８５．９３ ２４．８８

３．６　 补充实验

３．６．１　 扩展至其他 ２Ｄ 分割模型

为了展示所提方法的优势，本文在 ＵＮｅｔ＋＋［７］、
ＴｒａｎｓＵＮｅｔ［１５］以及 ＶＡＴｒａｎｓＵＮｅｔ［２６］ ３ 个开源模型上

进行实验，实验的默认损失函数及权重遵循原论文

设置（即 ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失），其实验结果见表 ５。
这些模型相较于使用默认的联合 ＣＥ 和 Ｄｉｃｅ 损失，
使用本文所提损失函数的 ＵＮｅｔ＋＋平均 ＤＳＣ 性能在

两个数据集上分别提升 １．３０％、２．０５％；使用本文损

失函数的 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 分别提升 ２．４５％、１．３８％；使用

本文 损 失 函 数 ＶＡＴｒａｎｓＵＮｅｔ 分 别 提 升 ３． ６５％、
０．８８％；并且在 ＨＤ 指标上，各个模型均有下降，这表

明本文工作具有一定泛化能力，能够推广应用到其

他 ２Ｄ 分割模型中。
表 ５　 在不同模型上的性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

方法
Ｓｙｎａｐｓｅ

ＤＳＣ ／ ％ ＨＤ ／ ｍｍ

ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ

ＤＳＣ（％） ＨＤ（ｍｍ）

ＵＮｅｔ＋＋ ７７．８４ ３０．７６ ８４．０５ ３８．８３

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ ７７．７９ ２７．７８ ８４．１２ ２４．５２

ＶＡＴｒａｎｓＵＮｅｔ ７９．１１ ３１．５４ ８７．５１ ２１．４８

ＵＮｅｔ＋＋ ＆Ｏｕｒｓ ７９．１４ ２６．５９ ８６．１０ ２９．１６

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ ＆Ｏｕｒｓ ８０．２４ ２１．８１ ８５．５０ １７．１６

ＶＡＴｒａｎｓＵＮｅｔ ＆Ｏｕｒｓ ８２．７６ １８．６６ ８８．３９ １４．４５

３．６．２　 扩展至 ３Ｄ 图像数据

为了展示对 ３Ｄ 图像数据的分割性能，本文使

用开源的模型 ＵＮＥＴＲ［１７］ 和 ＵＮＥＴＲ＋＋［１８］ 作为基线

模型，从 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集中随机选择 ２００ 组

图像按照 ７．５ ∶ １ ∶ １．５ 的比例，进行训练集、验证集

和测试集划分。 本文将这些图像分辨率重采样为

２５６×２５６× １２８，并设置图像体素大小为 １． ０ × １． ０ ×
１．０ ｍｍ３。

本实验在另一台配备了 ８０ Ｇ 显存 ＮＶＩＤＩＡ
Ａ１００ 显卡的服务器上进行 ３Ｄ 图像分割实验，所有

实验均训练 １ ５００ 轮，批量大小为 ６。 实验环境为

Ｐｙｔｈｏｎ ３．６、ＰｙＴｏｒｃｈ １．７ 框架和 ＣＵＤＡ １１．７。 每个实

验训练平均花费 １２ ｈ、７５ Ｇ 显存资源。
在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 的 ３Ｄ 图像数据集上的性能

６２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



见表 ６，ＵＮＥＴＲ 在肝脏、肾脏以及脾脏性能均表现

良好，但在胰腺上性能欠佳。 使用本文提出损失函

数的 ＵＮＥＴＲ 比联合 ＣＥ 和 Ｄｉｃｅ 损失函数的 ＵＮＥＴＲ
在平均 ＤＳＣ 值提升 １．８９％；ＵＮＥＴＲ＋＋模型则表现更

优，在胰腺器官精度达到 ６９．００％以上；结合本文所

提损失函数，在平均 ＤＳＣ 上比联合 ＣＥ 和 Ｄｉｃｅ 损失

函数的 ＵＮＥＴＲ＋＋提升 ０．３１％，表明本文提出的损失

函数对 ３Ｄ 分割模型亦有效果，并能促进网络对医

学图像的特征提取能力。
表 ６　 在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ ３Ｄ 数据集上性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＡｂｄｏｍｅｎｔＣＴ－１Ｋ ３Ｄ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＤＳＣ ／ ％ ｌｉｖｅｒ ｋｉｄｎｅｙ ｐａｎｃｒｅａ ｓｐｌｅｅｎ

ＵＮＥＴＲ ７６．４１ ９２．００ ８３．７３ ４２．８８ ８７．０３

ＵＮＥＴＲ＋＋ ８７．７０ ９４．６０ ９３．８２ ６９．００ ９３．３６

ＵＮＥＴＲ＆Ｏｕｒｓ ７８．３０ ９３．７０ ８８．２１ ４６．０７ ８５．２１

ＵＮＥＴＲ＋＋＆Ｏｕｒｓ ８８．０１ ９６．０８ ９４．８７ ６９．１７ ９１．９０

　 　 本文在该数据集进行 ３Ｄ 可视化如图 ７ 所示。
图 ７ 有两个较为明显的现象：１）采用默认联合 ＣＥ
和 Ｄｉｃｅ 损失的 ＵＮＥＴＲ 有更为嘈杂的分割结果；２）
采用默认联合 ＣＥ 和 Ｄｉｃｅ 损失的 ＵＮＥＴＲ＋＋在器官

边缘处不平滑。 作为对比，采用本文损失函数的

ＵＮＥＴＲ 模型和 ＵＮＥＴＲ＋＋模型由于使用指数形式的

Ｄｉｃｅ 损失，强化了损失函数的非线性表达能力并提

高分割的准确性和精度。

GT UNETR UNETR++ UNETR&OursUNETR++&Ours

图 ７　 在 ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ 数据集的 ３Ｄ 可视化结果

Ｆｉｇ． ７　 ３Ｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＡｂｄｏｍｅｎＣＴ－１Ｋ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文通过将强化因子和不对称结构引入 Ｄｉｃｅ
损失中，并以自学习方式更新调整各自类别的权重，
提出一种新的基于不对称聚焦加权的 Ｄｉｃｅ 损失。
进一步的图像分割实验中表明，本文提出损失函数

能够在其他的模型中稳定提升性能；实验性能和可

视化结果表明，本文提出损失函数的性能优于经典

的 ＣＥ 损失和 Ｄｉｃｅ 损失的组合函数以及其他损失函

数，表明损失函数中引入类似 Ｆｏｃａｌ 损失的强化因

子和同方差不确定性策略，可以在不扩充数据量的

前提下，稳定提升性能。 在未来的工作中，本文将进

一步扩展该损失函数到其他器官数据集中。 项目代

码 将 在 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＭｉｓｃｈｉｅｆＧｈｏｓｔＯｇｒｅ ／
ＨｙｐｅｒＳｅｇＵＮｅｔ 发布。
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６７１４．

８２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


