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摘   要 

 肝癌作为全球第六大肿瘤致死病因，是一种常见的癌症。当肝细胞出现

失控生长时就会导致原发性肝癌。在临床实践中，肝肿瘤的分类与分期通常

取决于肿瘤的大小、位置和形状，可以通过 CT 和 MRI 等影像检查技术对肝

癌进行诊断。准确地测量肝脏与肝肿瘤的位置、大小和形状能够帮助医生对

病人病情做出更全面的评估和规划。然而在 CT 图像中，肝脏与肝肿瘤的对

比度较低，形状大小因人而异，准确地测量肝脏与肝肿瘤的大小、位置和形

状是肝肿瘤分类和分期的关键所在。 

 经典的图像处理方法和机器学习方法，如阈值法、边缘检测法和聚类等

方法通常依赖人工设计与提取的特征，难以对肝脏与肝肿瘤进行准确地自动

化分割。而诸如 FCN、U-Net 等深度学习方法由于网络维度的限制，难以探

索三维 CT 图像中的空间特征信息。本文针对腹部扫描 CT 图像中肝脏与肝

肿瘤的特点，结合了多种图像处理与深度学习技术提出了两种不同的自动化

肝脏与肿瘤分割方法。在第一个方法中，本文基于 FCN 提出了一种新的 2.5D

全卷积网络结构，能够在减少网络参数量和计算资源消耗的同时，有效地探

索 CT 图像中的空间特征信息，提升肝脏与肝肿瘤分割准确度；针对医学图

像的特点和常见的损失函数缺少优化网络探索边界特征能力的问题，设计了

一种新的边界损失函数，融合了图像轮廓的距离、面积和边界信息，能够有

效地优化深度学习网络，探索更多的图像边界和轮廓特征；针对深度学习网

络的分割结果仍然存在假正例与假反例的情况，本文结合 3D 密集条件随机

场和 3D 最大连通区域对网络的肝脏与肿瘤分割结果进行后处理，进一步提

升图像的分割精度。在第二个方法中，为了进一步优化网络结构，针对编码

解码网络存在忽视局部特征之间相关性和依赖性的问题，本文将 2D、2.5D、

3D 网络与注意力机制整合起来，提出了一种基于双路注意力的编解码网络

分割框架，该框架融合了双路自注意力机制模块、密集网络块、残差网络块

和双路径网络块，包含九种不同的网络结构，能够有效地完成肝脏与肿瘤 CT

图像的自动化分割任务。 

 本文从不同的角度在 LiTS 和 3DIRCADb 数据集上对提出的方法进行了

实验验证，并与近年来的优秀模型进行比较。实验结果表明，本文提出的方

法具有较高的分割精度，验证了方法的有效性，为临床治疗提供了一定的参

考价值，为智能医疗的早日实现提供了经验基础。 

 

关键词：医学图像分割，肝脏与肿瘤，深度学习，边界损失函数，注意力机

制 
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ABSTRACT 

Liver cancer is common cancer as the sixth leading cause of cancer death in 

the world. Primary liver cancer occurs when liver cells grow out of control. 

Classification and staging of liver tumors usually depend on the tumor's location, 

size, and shape. And liver cancer can be diagnosed by imaging techniques such as 

CT and MRI in clinical practice. Accurately measuring the size, location, and shape 

of the liver and liver tumors can help doctors make a more comprehensive 

assessment and plan for a patient's condition. However, in CT images, the contrast 

between liver and liver tumors is low, and the shape and size of liver tumors vary 

from person to person. Therefore, accurate measurement of the size, location and 

shape of liver and liver tumors is a difficult problem for liver tumor classification 

and staging.  

Classical image processing methods and machine learning methods, such as 

threshold method, edge detection method and clustering method, usually rely on 

the design and extraction of artificial features. So it is difficult to perform accurate 

automatic segmentation of liver and liver tumors. Due to the limitation of network 

dimension, deep learning methods such as FCN and U-Net are difficult to explore 

the spatial feature information in 3D CT images. Therefore, in view of the 

characteristics of liver and liver tumors in abdominal CT scan images, this paper 

combined multiple image processing techniques and deep learning techniques to 

propose two different automated liver and tumor segmentation methods. In the first 

method, this paper proposes a new 2.5D network structure based on FCN, which 

can effectively explore the spatial feature information in CT images, reduce the 

number of network parameters and computational resource consumption and 

improve the segmentation accuracy of liver and liver tumors. To solve the problem 

some loss functions cannot optimize the network to explore boundary features in 

the medical images, we integrate the distance, area, and boundary information of 
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the image contour to a boundary loss function, which can effectively optimize the 

deep learning network to explore more image boundary and contour features. For 

the segmentation result of the deep learning network, there are still false-positive 

examples and false-negative examples. This paper combined 3D dense conditional 

random field and 3D maximum connected region to post-process the segmentation 

results of liver and tumor, and further optimize the segmentation results of CT 

image. In the second method, in order to further optimize the network structure, 

aiming at the problem of ignoring the correlation and dependency of local features 

in the encoding and decoding network. This paper integrates 2D, 2.5D and 3D 

networks with the attention mechanism, and proposes a segmentation framework 

of codec network based on dual path attention. This framework integrates the dual-

path attention mechanism module, the dense network block, the residual network 

block and the dual-path network block, including nine different networks, which 

can effectively complete the automatic segmentation task of liver and tumors.  

The proposed method is validated on LiTS and 3DIRCADb datasets from 

different perspectives and compared with the excellent models in recent years. The 

experimental results show that the proposed method has a high segmentation 

accuracy, which verifies the effectiveness of the method, provides a certain 

reference value for clinical treatment and provides an empirical basis for the 

realization of intelligent medical treatment. 

 

Keywords: Medical Image Segmentation, Liver and Tumor, Deep Learning, 

Boundary Loss Function, Attention Mechanism  
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第一章 绪论

1.1 课题研究背景与意义

肝脏是人体最重要的组织器官之一，位于肺部和右锁骨的下方，在维持人体的

生命活动中主要负责消化食物、储存营养、过滤血细胞、分解有毒物质和抵抗入侵

的病原体。从解剖学的角度来看，正常的肝脏分为两叶：左叶和右叶，其中右叶又

分为方叶和尾叶。在细胞的更新过程中，部分肝脏细胞可能出现失控增殖和扩散至

身体其他部位的情况，这种异常的细胞行为被称为细胞癌变 聛耱聝。当大量的肝部癌

变细胞不受人体免疫系统控制生长时，就会形成原发性恶性肝脏肿瘤，即肝癌 聛耱聝。

肝癌是导致男性死亡的第二大癌症，也是导致女性死亡的第六大癌症。在全球范

围内，每年约有耷耵万人被诊断为肝癌，其中约有耶耹万人不治死亡，而在确诊的患者

中，男性罹患肝癌的概率是女性的两倍左右 聛耲聝。肝癌还可以由病毒性肝炎转化发

展而来。在中国，由于慢性乙型肝炎的高患病率，使得肝细胞癌耨聈聃聃耩尤为常见，

约占原发性肝癌的耹耰耥 聛耳聝。聈聃聃也是中国第四大常见的恶性肿瘤，对中国人民群

众的生命健康构成了严重的威胁 聛耳聝。在临床治疗中，肝癌患者的存活率通常依赖

于癌症的诊断时期，因此越早发现，越早治疗，病人的存活率也就越高 聛耱聝。

在临床实践中，原发性恶性肝脏肿瘤一般通过血液检验和影像学检查进行诊

断。常见的影像学检查技术包括聘射线、计算机断层扫描耨聃聯聭聰聵聴聥聤 联聯聭聯聧聲聡聰聨聹耬

聃联耩、磁共振成像耨聍聡聧聮聥聴聩聣 聒聥聳聯聮聡聮聣聥 聉聭聡聧聩聮聧耬 聍聒聉耩和超声等 聛耴聝。其中，聃联扫

描技术因其扫描速度快、对人体危害小和扫描图像清晰等优点被广泛应用于肝脏相

关的疾病检测。具体而言，聃联扫描技术利用聘射线和探测器环绕人体的某个部位进

行断层扫描，并使用计算机对这些扫描信号进行相关的处理，从而获得不同角度的

人体矢状面、冠状面和轴向图像，最后将人体的器官、骨骼和软组织清晰地呈现出

来 聛耵聝。此外，为了增强聃联扫描技术对肝脏疾病的诊断作用，医生在进行影像检查

的过程中通常需要向病人的静脉中注入造影剂，以增强患者正常器官与病变区域之

间的对比度，这种聃联扫描方式也被称为对比度增强聃联扫描 聛耶聝。对比度增强聃联扫
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描通常有助于鉴别急性感染、慢性炎症、纤维化和肝硬化造成的恶性病灶 聛耷聝。

原发性恶性肝脏肿瘤的分期通常取决于肝脏肿瘤的位置、大小和形状 聛耷耬 耸聝。

在以往的肝脏肿瘤诊断中，医生需要手动测量聃联中肿瘤的大小和体积，然后才能

结合临床知识和治疗经验判断肿瘤所处的分期。但是手工测量的方式通常具有精度

不足的缺点，同时过度依赖临床医生的主观治疗经验，可能导致误诊情况的出现。

随着计算机技术的快速发展，一些计算机辅助诊断系统耨聃聯聭聰聵聴聥聲耭聡聩聤聥聤 聄聩聡聧聮聯聳聩聳耬

聃聁聄耩能够帮助医生将肝脏肿瘤从聃联扫描图像中分割出来，并对肿瘤进行定量和定

性的分析，从而节省了医生大量的时间和精力 聛耹耬 耱耰耬 耱耱聝。然而，目前大多数计算

机辅助诊断系统通常是半手动的，需要在医生参与的情况下才能正常工作，分割结

果难免掺杂医生的主观意识。因此研究一种能够自动检测和准确提取聃联中肝脏与

肿瘤的方法对肝癌的临床治疗具有重要的实际意义和价值。

近年来大量的研究人员尝试使用不同的方法实现聃联中肝脏与肿瘤的自动化分

割。尽管研究者们提出了各种不同的方法对聃联中的肝脏与肿瘤进行自动化分割，

但是肝脏与肿瘤的精确分割仍然是一个难以攻克的问题。其中，聃联图像组织与器

官的灰度强度过于相似且边界不够清晰，病变组织密度低且灰度分布不均是导致

许多方法分割精度难以提升的重要原因 聛耱耲聝 。图耱耮耱展示了两个不同患者肝脏与肿

瘤聃联切片图，肝脏和肿瘤染色结果图和两份聃联的三维渲染效果图。从图耱耮耱中可以

看出不同患者携带的肝脏肿瘤的位置、大小和形状数量各不相同，这是造成许多自

动化分割方法对肿瘤分割精度不足的主要原因。其次，肝脏和肿瘤的聃联值不但跨

度大，而且具有大量重叠区域，造影剂的使用也会导致聃联图像中的噪声增多，这

些问题进一步增加了肝脏与肿瘤的区分难度。此外，不同聃联的切片间分辨率耨耰耮耴耵

聭聭 耭 耶耮耰 聭聭耩和切片内分辨率耨耰耮耴耵 聭聭 耭 耰耮耹耸 聭聭耩差异巨大，也使得一般的分割方

法难以进行。

自动化分割聃联图像中的肝脏与肿瘤具有如此多的困难，而在临床应用与医学

影像领域又迫切需要一种高精度的自动化分割方法帮助医生诊断患者病情，提高工

作效率，深度学习技术的发展为解决这一问题提供了契机。因此本文尝试基于多种

深度学习技术来探索更优秀的肝脏和肿瘤图像分割方法，提升肝脏与肿瘤聃联图像
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图 1.1 CT图像中的肝脏与肿瘤，(a)为肝脏与肿瘤的CT切片图像；(b)和(c)是与(a)对应的

标注图像和三维渲染结果，其中红色部分代表健康的肝脏区域，绿色部分代表病变的肿瘤区

域；(d)则是与(a)对应的CT值分布直方图，其中红色区域表示肝脏，绿色区域表示肿瘤，

阴影区域表示二者的CT值存在大量的重叠。

的分割精度，为智能医疗的发展添砖加瓦。

1.2 国内外研究概况

图像分割是计算机视觉领域中一个传统而又具有挑战性的研究课题。图像分割

的结果蕴含着重要的视觉信息，工业界的许多任务往往都需要利用这些视觉信息提

升工作效率，如汽车自动驾驶 聛耱耳聝、机器人导航 聛耱耴聝和医学图像分割 聛耱耵聝等。医学

图像分割是图像分割问题的细化，是最重要的图像分割问题之一。高效的医学图像

分割方法能够突显人体器官和病理结构的变化，从而达到辅助医生诊断病情和规划

治疗方案的目的 聛耱耶聝。本节将国内外的医学图像分割方法分为三类：基于经典图像

技术的分割方法、基于机器学习的分割方法和基于深度学习的分割方法，并对这些

方法进行了简要回顾和总结。

1.2.1 基于经典图像处理技术的分割方法概述

早在耲耰世纪耷耰年代，一些研究人员就在不断地尝试使用经典图像处理技术对医
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学图像进行分割。迄今为止，在医学图像分割领域产生了许多基于经典图像处理技

术的肝脏及肿瘤分割方法。这些方法通常根据图像的色彩、灰度、空间纹理、边

界等特征进行分割，如阈值分割法、边缘检测分割法、区域分割法和活动轮廓分割

法等 聛耱耷聝。阈值分割法的优点是算法简单，执行速度快，缺点是无法保证图像分割

结果的准确性。聏聴聳聵阈值法是经典的阈值分割算法，能够基于给定的像素阈值将图

像分割成前景和背景两个区域 聛耱耸聝。耱耹耹耵年，聆聲聡聮聫等人 聛耱耹聝提出了一种最优阈值

法分割肝脏与肿瘤聃联图像。边缘检测算子通过检测不同分割区域的边界，从而达

到分割图像的目的，常见的的边缘检测算子包括聒聯聢聥聲聴聳、聓聯聢聥聬和聃聡聮聮聹等。上世

纪耹耰年代，聓聴聡聩聢等人 聛耲耰聝提出了一种平面曲线拟合区域边界的方法，能够利用拟合

的区域边界将图像分割成不同区域。尽管基于边缘检测的分割方法能够快速准确地

检测出图像的边缘，但是由于图像边缘的连续性难以确定，因此边缘检测只能检测

出不连续的边界线，无法实现完整的图像分割。基于区域的图像分割算法原理是假

设图像一定区域内的灰度值具有相似性，进而根据灰度值的相似性将图像分割成多

个不同的区域。耲耰耰耸年，聗聯聮聧等人 聛耲耱聝提出了一种基于知识约束的二维区域生长方

法来分割聃联图像中的肝脏肿瘤。区域生长方法的优点是可以通过不断调整起始种

子点的选取提高分割的准确度，其缺点则是手动选取合适的种子点需要耗费大量的

时间和精力，因此无法完成自动化分割医学图像的任务。聓聮聡聫聥模型是一种常见的

活动轮廓模型，通过一条可变形的参数曲线和与之对应的能量函数寻找目标轮廓，

从而达到分割目标的目的。耲耰耱耰年，聊聩聡聮聧等人 聛耲耲聝提出了一种改进的聇聖聆 聓聮聡聫聥模

型，能够将肝脏的初始轮廓扩展到边界凹陷区域，获取精确的肝脏轮廓，进而完

成肝脏肿瘤的分割任务。尽管聓聮聡聫聥模型能够准确地捕获目标轮廓，但它对初始轮

廓位置的选取非常敏感，要求初始轮廓尽可能的接近真实轮廓，然而当图像边缘模

糊，目标比较复杂，其初始轮廓通常难以确定。

基于图像处理技术的医学图像分割方法种类繁多，往往只适用于特征简单的图

像分割问题，同时这些方法通常过度依赖人工特征的设计与选取，在面对复杂场景

的分割任务时，存在分割精度不足的缺点。这些问题导致基于经典图像处理技术的

分割方法难以有效地完成肝脏与肿瘤的自动化分割任务。
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1.2.2 基于机器学习的分割方法概述

随着机器学习的发展，越来越多的研究人员尝试使用机器学习方法来实现医学

图像的自动化分割，如聚类分割法、支持向量机耨聓聵聰聰聯聲聴 聖聥聣聴聯聲 聍聡聣聨聩聮聥耬 聓聖聍耩分

类法和水平集分类法等 聛耱耷聝。聚类分割方法的原理是根据特定的规则将具有相似性

质的像素点分为同一类，从而将图像分割成多个不同的区域。如聗聥聬聬聳等人 聛耲耳聝提

出了一种自适应聚类算法，能够从聍聒聉图像中分割出脑肿瘤。但是聚类方法对离群

点和噪声点非常敏感，面对具有大量噪声的医学图像通常存在分割精度不足的问

题。聓聖聍是一种定义在特征空间上的间隔最大线性分类器。耲耰耱耴年，聖聯聲聯聮聴聳聯聶等

人 聛耲耴聝提出了一种基于聓聖聍分类器的分割方法，能够实现肝脏肿瘤的有效分割。与

该方法类似，聋聵聯等人 聛耲耵聝使用纹理特征向量训练聓聖聍，并利用训练好的聓聖聍分类

器对肝脏肿瘤图像进行分类和分割。不足的是，聓聖聍分类法对参数变化非常敏感，

面对复杂的医学图像数据，难以基于固定参数实现有效地分割。水平集方法是一

种借助水平集函数追踪界面的数值技术，也是一种广泛应用的医学图像分割方法。

在耲耰耱耱年，聊聩聭聥聮聥聺等人 聛耲耶聝提出了一种基于自适应曲线曲率技术的三维水平集方

法，实现对聃联图像中肝脏与肿瘤的分割。此外，为了提升机器学习方法对医学图

像的分割效果，一些研究人员尝试将多种机器学习方法的优点结合起来，提出了

许多更有效的分割方法。如职聥等人 聛耲耷聝将快速行进算法与单层前馈神经网络耨聓聩聮聧聬聥

聈聩聤聤聥聮 职聡聹聥聲 聆聥聥聤聦聯聲職聡聲聤 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫耬 聓职聆聎耩结合起来，先使用快速行进算

法生成初始的肿瘤区域，然后再使用单层前馈神经网络对区域结果进行细化分割，

从而实现肝脏肿瘤的分割。聈聵聡聮聧等人 聛耲耸聝使用极限学习机耨聅聸聴聲聥聭聥 职聥聡聲聮聩聮聧 聍聡耭

聣聨聩聮聥耬 聅职聍耩 聛耲耹聝作为随机特征子空间集成分类器对聃联图像的体素进行分类，接着

在基分类器分类的结果上使用投票算法进一步优化分类的结果，从而完成肝脏肿瘤

的自动检测与分割任务。相较于经典图像技术分割方法，尽管这些机器学习分割方

法有较大的改进和提升，但它们的分割过程步骤繁多，当面对复杂的医学图像时，

仍然难以获得有效的分割精度。
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1.2.3 基于深度学习的分割方法概述

近年来，深度学习作为机器学习的一个分支领域，在计算机视觉领域发展迅

速。在训练样本足够多的条件下，深度学习能够自动地学习数据特征进行图像的分

类、检测和分割 聛耳耰耬 耳耱聝。越来越多的研究者利用深度学习算法来解决医学图像的

分割问题，在医学图像分割领域中产生了巨大的影响。这是因为深度学习网络在探

索图像语义特征时对数据的噪声、模糊和对比度并不敏感，因此能够对医学图像产

生优秀的分割效果。目前，在医学图像分割任务中根据使用标注数据的数量将深度

学习分为监督学习、弱监督学习和无监督学习 聛耳耲聝。监督学习方法能够利用标注数

据训练模型；无监督学习方法在训练时不需要标注数据，但也因此增加了模型学习

的难度；弱监督学习方法则是一种介于监督学习和无监督学习之间的方法，因为它

的模型训练只需要少量的标注数据和部分无标注数据。

对于医学图像分割任务而言，监督学习是最流行最有效的方法，监督学习方法

的优点是在准确标注的数据上训练模型，能够获得较高的分割精度。而医学图像分

割任务通常又要求网络具有较高的稳定性和分割精度，这点是无监督学习和弱监督

学习方法无法达到的。为此，许多优秀的深度学习网络结构被一些研究人员提了出

来，如全卷积网络耨聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫，聆聃聎耩 聛耳耳聝、聕耭聎聥聴 聛耳耴聝和聄聥聥聰聬聡聢

聛耳耵聝等。在这些网络结构中，聕耭聎聥聴的编码解码结构对于医学图像的分割效果最好，

其编码器用于提取图像特征，解码器用于将提取到的图像特征恢复到原始图像大小

并输出最终分割结果。尽管编码解码的网络结构在医学图像分割中是实用的，但它

降低了模型的可解释性。在实践中，由于聃联、聍聒聉等医学图像数据大多以三维体

的形式存在，使用三维卷积核可以更好地探索高维数据的空间相关性。受此启发，

聃聩聣聥聫等人 聛耳耶聝对聕耭聎聥聴的编码解码结构进行了扩展，提出一种直接处理三维医学图

像数据的耳聄 聕耭聎聥聴网络结构。但是由于计算资源的限制，耳聄 聕耭聎聥聴仅包含耳个下采

样层，不能有效提取图像的深层特征，导致对三维医学图像的分割精度有限。此

外，聍聩聬聬聥聴聡聲聩等人 聛耳耷聝提出了类似的网络结构耳聄 聖耭聎聥聴。与耳聄 聕耭聎聥聴相比，耳聄 聖耭

聎聥聴利用残差连接结构设计了一个更深的网络耨耴次下采样耩，残差连接可以避免梯度
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消失和加速网络收敛，从而易于设计更深层次的网络结构，增强网络的特征表达能

力，使得聖耭聎聥聴获得了更高的分割精度。但同时，这些耳聄网络需要训练大量参数，

存在计算成本高和显存占用大等问题。

递归神经网络耨聒聥聣聵聲聲聥聮聴 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫耬 聒聎聎耩 聛耳耸聝可以用来处理序列问题，

一些研究人员注意到了这点并利用聒聎聎构建图像序列相关的时间依赖关系，进而

解决医学图像的分割问题。长短时记忆网络耨职聯聮聧 聓聨聯聲聴耭联聥聲聭 聍聥聭聯聲聹耬 职聓联聍耩 聛耳耹聝

是目前最流行的聒聎聎之一，通过引入自循环，可以在网络中保持较长时间的梯度流

动。如聁聬聯聭等人 聛耴耰聝提出的一种聒聥聳聕聎聥聴和聒聎聎结合的医学图像分割方法，实现了

递归残差卷积层的特征积累，增强了网络在医学图像分割任务中的特征表达能力。

在使用深度学习的医学图像分割任务中，通过训练多个级联的二维或三维网络

能够有效地提高分割精度。级联的网络分割模型大致可以分为三种类型：粗细分

割、检测分割和混合分割 聛耳耲聝。粗细分割网络框架通常使用两个级联的二维网络进

行分割，其中第一个网络进行粗分割，第二个网络在粗分割的基础上实现细化分

割。例如，聃聨聲聩聳聴等人 聛耴耱聝提出了一种用于肝脏和肝肿瘤分割的级联网络，该网络

首先使用第一个聆聃聎对肝脏进行分割，然后将第一个聆聃聎分割的肝脏结果作为第二

个聆聃聎的输入进行肿瘤的分割。此外，聙聵聡聮等人 聛耴耲聝也使用了类似的方法对肝脏和

肝肿瘤图像进行分割。在此工作中，他们首先训练一个简单的卷积耭反卷积神经网

络耨聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬耭聤聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳，聃聄聎聎聳耩模型耨耱耹层的聆聃聎耩，对

每一份聃联图像数据进行快速但粗糙的肝脏分割，然后将另一个聃聄聎聎聳耨耲耹层的聆聃聎耩

应用于肝脏区域，进行细粒度的肝脏分割，最后将直方图均衡化增强的肝脏分割区

域作为第三个聃聄聎聎聳耨耲耹层的聆聃聎耩的额外输入分割肿瘤。

检测分割方法一般先使用聒聥聧聩聯聮耭聃聎聎 耨聒耭聃聎聎耩 聛耴耳聝或聙聯聵耭聏聮聬聹耭职聯聯聫耭聏聮聣聥

耨聙聏职聏耩 聛耴耴聝等网络模型定位分割目标，然后使用另一个网络基于定位的结果进行

细化分割。例如，聁聬耭聁聮聴聡聲聩等人 聛耴耵聝提出了一种类似的方法用于乳腺肿块的检测、

分割和分类。在该工作中，作者首先使用区域检测网络聙聏职聏对分割目标定位，接

着将检测到的目标送入一个新的全分辨率卷积网络耨聆聵聬聬 聒聥聳聯聬聵聴聩聯聮 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬

聎聥聴職聯聲聫耬 聆聲聃聎耩进行分割，最后使用一个更深的卷积神经网络用于识别肿瘤的良性
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与恶性。

对于三维医学图像数据而言，二维卷积神经网络无法学习三维数据的空间特征

信息，三维卷积神经网络往往又需要较高的计算成本和显存占用。为此，一些研究

者提出了混合分割的方法，通过伪三维网络或者混合二维图像特征和三维图像特征

减少模型的参数量，降低计算机显存的占用。例如，聏聤聡等人 聛耴耶聝提出了一种基于

三平面的级联网络分割方法，能够有效地将腹部动脉区域从医学聃联图像中分割出

来。聖聵等人 聛耴耷聝也提出了一种伪三维网络方法，在该工作中他们将多张相邻切片作

为输入以输出中心切片的预测结果。这些伪三维网络方法虽然能够从三维图像数据

中分割出要提取的目标，但由于只利用了图像的局部特征信息，其分割精度的提高

非常有限。与伪三维网络方法相比，混合的二维与三维级联网络更为流行。例如，

职聩等人 聛耱耷聝提出了一种混合密集连接网络耨聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴耩用于肝脏和肝脏肿瘤的分

割。该方法首先利用简单的残差网络获得粗糙的肝脏分割掩膜，接着利用二维密集

网络提取二维图像特征和三维密集网络提取三维图像特征，最后设计一种混合特征

融合层，将二维与三维特征融合并输出最终的分割结果。虽然聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴相对于

三维网络来说降低了模型的复杂性，但是模型中的三维卷积仍含有大量需要训练的

参数。

对于神经网络来说，注意力机制模块可以根据输入数据所属类别的重要性有选

择地为它们赋予不同的权重。近年来，深度学习与视觉注意机制相结合的研究大多

集中在利用标注图像实现网络的注意力机制，通过设计一个特殊的网络层来识别图

像中的关键特征，然后让网络只关注图像中感兴趣的区域 聛耳耲聝。视觉注意力机制通

常分为空间注意力机制和通道注意力机制 聛耴耸聝。空间注意力网络模块能够计算图像

空间域内每个像素的重要性，提取图像中的关键特征信息。耲耰耱耸年，聊聡聤聥聲聢聥聲聧等人

聛耴耹聝提出了一种基于空间注意力机制对胰腺图像分类的空间变换网络 耨聓聰聡聴聩聡聬 联聲聡聮聳耭

聦聯聲聭聥聲 聎聥聴職聯聲聫耬 聓联聎聥聴耩，该网络将原始图像的空间信息转换到另一个空间，并保

留图像中的关键信息，从而提升图像分类的效果。通道注意力网络模块可以实现对

图像通道特征校准，有选择地增强有效的特征信息，抑制无用的特征信息。耲耰耲耰年，

聃聨聥聮等人 聛耵耰聝使用聓聅模块 聛耵耱聝实现了通道注意力网络聆聅聄耭聎聥聴，能够用于肝脏肿瘤
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的有效分割。

除了网络结构和网络功能块的设计之外，选择合适的损失函数也是提高网络性

能的重要方法。在图像分割任务中，交叉熵是最常用的损失函数之一，该损失函数

将预测的像素类别与目标真实的像素类别进行比较，进而优化网络的参数。耲耰耱耵年，

聒聯聮聮聥聢聥聲聧聥聲 等人聛耳耴聝提出一种新的类交叉熵损失函数，通过向交叉熵损失函数中

添加一个距离函数能够有效提升网络对类间距离的学习能力。相似性系数是一种

常用的医学图像分割性能评价指标，能够衡量预测图像和真实图像之间的重叠率。

耲耰耱耶年，聍聩聬聬聥聴聡聲聩等人 聛耳耷聝使用相似性系数作为损失函数优化网络的参数分割医学

图像，有效地改善了数据类别不平衡造成的网络学习问题。虽然相似性系数损失函

数能够在一定程度上解决数据类别不平衡的问题，但是面对数据类别极度不平衡的

情况，相似性系数损失函数却难以起到应有的作用。而在耲耰耱耷年，聓聵聤聲聥等人 聛耵耲聝提

出的一种广义相似性系数损失函数可以平衡不同类别数据对损失的贡献，从而解决

了在类别极度不平衡情况下网络的学习问题。

尽管目前有着各种各样的网络模型能够对肝脏和肝脏肿瘤进行自动化分割，但

是这些方法仍然存在不足，如二维网络缺少探索三维数据的空间特征信息的能力，

三维网络又需要训练大量的参数和占用高额的计算资源。其次，现有方法缺少损失

函数对不同维度网络优化效果的研究，一些损失函数不能有效地优化网络学习医学

图像中的轮廓和边界特征。但同时，研究发现注意力机制模块能够有效地对网络探

索的高级抽象特征进行整合，增强网络的特征表达能力，提高深度学习方法在医学

图像分割中的效率。

1.3 论文主要工作

为了解决肝脏与肿瘤自动化分割的问题，本文针对聃联图像的特点，结合多种

深度学习技术优化深度学习网络，以实现肝脏与肿瘤的自动化分割。本文主要工作

和创新如下：

耨耱耩 基于聆聃聎提出了一种新的耲耮耵聄网络结构，在减少网络参数量和计算资源消

耗的同时，有效地探索三维数据中的空间特征信息，提升肝脏与肿瘤聃联图像分割
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的准确度。

耨耲耩 针对医学图像的特点，设计了一种新的边界损失函数，它融合了图像的距

离、面积和边界特征信息，能够有效地优化深度学习网络学习更多的图像边界和轮

廓特征信息。

耨耳耩 为了进一步优化网络结构，本文结合双路注意力模块、密集网络块、残差

网络块和双路径网络块设计了一种基于双路注意力的编解码网络分割框架，包含九

种不同的网络结构，能够有效地完成肝脏与肿瘤的自动化分割任务。

耨耴耩 针对网络预测的结果，本文提出了一种肝脏与肝肿瘤后处理方法，用于进

一步优化肝脏与肿瘤的分割结果，减少深度学习网络分割结果中的假正例和假反

例，提升分割的准确度。

1.4 论文组织结构

本论文是以作者攻读硕士学位期间承担的课题工作为基础，针对肝脏与肝肿瘤

图像的特点，研究多种深度学习技术结合的肝脏与肝肿瘤聃联图像自动化分割方法。

本文的组织结构如下：

第二章：与本研究相关的理论和技术概况。本章首先简单描述了全卷积神经网

络的发展历史以及相关组成结构。接着详细介绍与本文相关的两种经典卷积网络结

构：聆聃聎和聕耭聎聥聴，同时阐述了三种用于网络构建的基础模块设计原理：残差块、

密集块和双路径块。然后对医学图像分割任务中常见的损失函数进行了简单划分，

并详细说明了与本文工作相关的四种损失函数：交叉熵损失函数、相似性系数损失

函数、联合损失函数和轮廓损失函数。此外，还对计算视觉中的注意力机制进行简

单介绍，并详细描述了本文用到的双路注意力模块实现原理。最后对本文实验用到

的评估度量给出了相关介绍。

第三章：基于边界损失函数的耲耮耵聄网络分割方法研究。本章首先介绍了基于边

界损失函数的耲耮耵聄网络分割方法流程，接着详细阐述了本文针对肝脏与肿瘤聃联图

像特点提出的预处理方法，然后重点描述了本文设计的耲耮耵聄网络结构与边界损失函

数实现原理。此外，还对本文提出的用于网络预测结果优化的后处理方法进行了
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详细说明。最后详细介绍了本章的实验环境和数据集，对本章的方法进行了实验验

证，同时对实验结果进行了说明和分析。

第四章：基于双路注意力的编解码网络分割方法研究。本章首先介绍了整个双

路注意力编解码网络框架的分割流程。接着阐述了无注意力机制的编解码网络框架

设计原理，然后详细描述基于双路注意力的编解码网络框架，并从耲聄网络、耲耮耵聄网

络和耳聄网络的角度分别阐述了耹种不同网络结构的设计思想。最后对本文提出的双

路注意力编解码网络进行了实验验证，并对实验结果进行了分析和讨论。

第五章：结论与展望。本章对本文所提出的方法做出了总结和展望。
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第二章 相关理论和技术概述

近年来深度学习发展迅速，在计算机视觉、自然语言处理、自动驾驶和情感分

析等一系列领域取得了突破性的成就。各种深度学习技术的发展为医学图像处理开

辟了新的道路。本文的研究目的是通过吸收现有技术方法的优点，探索更优秀的深

度学习方法以实现自动化分割聃联图像中的肝脏与肿瘤。因此，本章回顾了与本文

工作相关的深度学习理论和技术，为后续章节的方法和实验介绍提供铺垫。

2.1 全卷积神经网络概述

图 2.1 全卷积神经网络结构示意图

计算机领域的人工神经网络是通过模仿动物神经网络系统中的神经元连接演变

而来。全卷积神经网络则是对人工神经网络的进一步延伸，通过卷积操作从图像

中提取更深层的信息特征。与人工神经网络相比，全卷积神经网络的层与层之间借

助卷积核的存在能够实现网络内部的参数共享，从而极大地减少需要训练的网络参

数。此外，相比于将每一层的神经元都与邻近层神经元相连接的人工神经网络，全

卷积神经网络在最后一层不需要将图像展开成向量，能够保留更多的图像空间特征

信息。如图耲耮耱所示，全卷积神经网络通常包含卷积层、池化层、激活层以及反卷积

层。

卷积层通过卷积核对输入的数据进行卷积运算提取图像的局部特征 聛耵耳聝。卷积

核也被称作卷积滤波器，卷积滤波器是一种数值矩阵，卷积层则是由这样一组权值
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不同的卷积滤波器组合而成。如图耲耮耲所示，耨聡耩是一个耵 × 耵大小的输入图像特征，

耨聢耩是一个耳×耳大小的卷积核，假设卷积步长为耱，将卷积核耨聢耩按照步长不断地在输

入图像特征耨聡耩上滑动计算，则得到耳 × 耳大小的输出图像特征耨聣耩。卷积层具有两个

重要的特性：局部连接和权值共享。在全连接网络中，网络每一层的节点都与邻近

层的所有结点相连接，事实上图像中只有相邻的像素点具有较强的相关性，因此只

需要学习图像的局部特征，之后再对低维的局部图像特征进行整合即可学习到更多

抽象的高维图像特征。而卷积操作恰恰能够通过局部连接完成对图像局部特征的学

习，同时还能保留图像原有的空间信息。卷积操作的另一个优点是卷积过程权值共

享，当卷积核在图像特征上进行滑动时，其权值不变，因此能够在图像不同的位置

检测相同的特征，从而达到减少网络需要训练的参数量，起到提高网络训练速度的

效果。

图 2.2 卷积过程示意图

池化层主要作用是对输入图像特征降维和增大图像卷积的感受野，此外对图像

特征进行池化还能减少图像特征的冗余 聛耵耳聝。常见的池化方法有最大池化和平均池

化。由于池化降维过程会损失图像的特征质量，因此通常将池化步长设置为耲，将

池化窗口大小设置为耲× 耲。如图耲耮耳所示，耨聡耩是输入的图像特征；耨聢耩是输出的池化

结果，最大池化过程是将池化窗口内的最大值填入输出特征图的对应位置，平均池

化过程则是将池化窗口内所有值的平均值填入输出特征图的对应位置。

激活层的主要作用是利用激活函数对卷积层输出的线性特征进行非线性映射，

从而增加网络的非线性拟合能力 聛耵耴聝。常见的激活函数有Sigmoid、Tanh、Relu、

Softmax等。如图耲耮耴耨聡耩和耨聢耩所示，Sigmoid和Tanh激活函数都是将卷积层的特征

输出映射到聛耰耬 耱聝区间内，其梯度函数曲线中间大，两端趋于耰，因此在反向传播过
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图 2.3 池化过程示意图

图 2.4 激活函数

程中容易造成梯度消失。如图耲耮耴耨聣耩所示，ReLU激活函数具有非饱和性，由两段线

性函数组合而成，由于梯度简单，在反向传播过程中梯度为耰或者为耱，因此不会

出现梯度消失的情况。但是ReLU函数在原点的不连续性使得网络训练具有不稳定

性，容易造成部分神经元提前失活。如图耲耮耴耨聤耩所示，Softmax激活函数通常用于

卷积神经网络的最后一层输出分类结果。

反卷积层的作用类似于上采样和上池化，它主要用来恢复图像特征的分辨率，

从而保证输出特征与输入图像具有相同的尺度大小。在卷积神经网络中反卷积又被

称为转置卷积，是卷积的逆过程 聛耵耵耬 耵耶聝。如图耲耮耵所示，在反卷积过程中利用反卷

积核在图像特征上滑动，能够输出分辨率更高的图像特征。

耱耴



上海大学硕士学位论文

图 2.5 反卷积过程示意图

2.2 本文相关的卷积神经网络

近年来，随着深度学习的发展，计算机视觉领域出现了许多优秀的语义分割网

络结构，如聆聃聎 聛耵耷聝、聕耭聎聥聴 聛耳耴聝、聓聥聧聎聥聴 聛耵耸聝、聍聡聳聫 聒耭聃聎聎 聛耴耳聝和聐聓聐聎聥聴 聛耵耹聝等。

与这些网络结构同期出现的还有各种用于构建网络的基本模块，如聉聮聣聥聰聴聩聯聮 聂聬聯聣聫

聛耶耰耬 耶耱耬 耶耲聝、残差块耨聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫耩 聛耶耳聝、密集块耨聄聥聮聳聥 聂聬聯聣聫耩 聛耶耴聝、残差密集

块耨聒聥聳聩聤聵聡聬 聄聥聮聳聥 聂聬聯聣聫耩 聛耶耵聝和双路径块耨聄聵聡聬 聐聡聴聨 聂聬聯聣聫耩 聛耶耶聝等。本节详细介绍

了与本文工作相关的两种卷积网络结构：聆聃聎和聕耭聎聥聴，以及三种用于构建网络结

构的基本模块：残差块、密集块和双路径块。

2.2.1 经典的卷积网络结构

耲耰耱耴年出现的聆聃聎 聛耵耷聝和聕耭聎聥聴 聛耳耴聝是众多全卷积神经网络中经典的两个网络，

为后续许多网络结构设计提供了借鉴思路。如图耲耮耶所示，聆聃聎作为图像语义分割

的深度学习方法，首次使用卷积层取代了网络末端的全连接层，从而使得网络能

够输出与输入图像的每个像素点对应的类别预测值。由于卷积神经网络的卷积与池

化操作会不断缩小输出特征的尺寸。因此聆聃聎作者在网络内部引入反卷积操作增大

特征尺寸，使得预测概率特征图与输入图像具有相同的高度和宽度，从而实现图像

的像素级语义分割。尽管聆聃聎能够实现图像语义分割，但由于在恢复特征尺寸过程

中，直接对卷积和池化输出的图像特征运用反卷积操作，使得最终的分割结果相对

粗糙。为此，聆聃聎作者在网络的内部使用了跳跃融合操作对网络进行优化以探索更
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多有效的特征信息，实现图像的精细分割。跳跃融合操作是一种特征对应位置相加

的方法，通过上采样将不同层次的池化输出特征统一尺寸，并进行相加，从而达

到增强特征位置信息的目的。尽管通过跳跃融合操作能够一定程度上改善网络下采

样和上采样过程中丢失位置信息的问题，但聆聃聎没有充分考虑像素与像素之间的联

系，缺少对图像特征信息的整合能力，从而影响了最终分割结果的准确性。

图 2.6 全卷积网络结构示意图 [57]

聕耭聎聥聴 聛耳耴聝是继聆聃聎之后出现的另一个经典的全卷积神经网络，其特点是编码

与解码的网络部分具有对称性。如图耲耮耷所示，聕耭聎聥聴网络由两部分组成：探索特

征上下文信息的编码网络和恢复特征空间位置信息和尺寸的解码网络。此外，聕耭

聎聥聴在设计时使用了跳跃连接整合了浅层卷积特征与深层卷积特征，使得网络输出

的最终结果由浅层特征与深层特征共同决定。现实中人体的组织器官虽然复杂，但

其组成结构却是相对固定的。在临床实践中，聃联扫描成像时往往只关注人体的某

一部分，相比于自然图像，医学聃联图像所包含的内容是简单固定的 聛耵聝。对医学图

像分割而言，网络探索的浅层特征主要是纹理特征，能够为图像像素点提供分类依

据，而网络探索的深层抽象特征则能够为图像的精确分割提供位置信息。聕耭聎聥聴的

编解码网络结构恰恰能够有效的整合来自浅层的图像纹理特征和深层的图像抽象特

征信息，从而适用于医学图像分割。但由于聕耭聎聥聴构建网络的基本模块是简单的卷

积块，尽管聕耭聎聥聴使用跳跃连接整合了浅层特征和深层特征信息，但仍然存在一定

的梯度消失问题，限制了网络深度的增加。
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图 2.7 U-Net网络结构示意图 [34]

2.2.2 经典的卷积网络基本模块

在设计深度卷积神经网络时，通常认为网络层次设计的越深其效果也就越好。

但事实是，当网络层数达到一定深度后，深度卷积神经网络会面临两个问题：梯度

弥散耨爆炸耩和网络退化 聛耶耷聝。梯度弥散耨爆炸耩主要是由于反向传播过程中连续多层

梯度减小耨增大耩的情况导致的。网络退化则是当网络层数的不断加深，会出现浅层

网络比深层网络效果更好的现象。为了解决这些问题，一些研究人员提出了使用不

同的基本模块构建网络结构以提升模型性能，如残差块耨聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫耩 聛耶耳聝、密集

块耨聄聥聮聳聥 聂聬聯聣聫耩 聛耶耴聝和双路径块耨聄聵聡聬 聐聡聴聨 聂聬聯聣聫耩 聛耶耶聝等。

残差网络 聛耶耳聝由何凯明团队在耲耰耱耵年提出。在残差网络中，通过对卷积的输出

特征使用跳跃连接能够有效地避免梯度消失和网络退化的现象，跳跃连接也被称为

残差连接，使用跳跃连接的卷积结构也被称为残差块。假设网络的输入特征为x，

经过多次卷积的输出特征表示为F 耨x耩，于是可以定义H 耨x耩 耽 F 耨x耩 耫 x，此时残差

映射可以表示为F 耨x耩 耽 H 耨x耩 − x，其中F 耨·耩和H 耨·耩表示非线性转换函数。在残差

网络中通过学习残差F 耨x耩 耽 耰，而不是直接学习H 耨x耩 耽 x能够提升网络学习的效

率。此外，整个网络需要训练的参数量也不会增加，还能有效避免梯度消失和网络

退化的现象。
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图 2.8 残差块结构示意图

图耲耮耸描述了残差块的两种不同实现方式，左侧的残差块通过连续使用两次耳 ×

耳的卷积再进行相应的残差连接；右侧的残差块则是先使用一次耱 × 耱卷积对输入特

征进行降维，再使用一次耳 × 耳卷积探索特征，然后又使用一次耱 × 耱卷积对特征升

维，最后对输出的结果做相应的残差连接。相比于左侧的残差块，右侧的残差块能

够有效地减少参数量和计算量。

图 2.9 密集块结构示意图

残差网络的效果是如此之好，得到了许多研究者的认同。耲耰耱耷年，受到残差网

络的启发，黄高等人提出了一种密集连接网络 聛耶耴聝。在密集连接网络结构中，每一

层的输出都将作为下一层额外的输入。假设xl−1是第l − 耱层的输出，G 耨·耩表示一种

非线性转换函数，在一般的卷积神经网络中，第l层的输出可以表示为xl 耽 G 耨xl−1耩。

在上述的残差网络中，由于第l层的输出会加上来自上一层的输入，因此其可以表

示为xl 耽 G 耨xl−1耩 耫 xl−1。而在密集连接网络中，由于每一层的输出都作为下一层

的额外输入，因此第l层的输出表示为：xl 耽 G 耨聛x0, x1, . . . , xl−1聝耩。值得注意的是，

密集连接网络在传递特征时并没有对特征进行求和，而是使用更为直接的特征拼接
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操作。这种拼接的方式在网络不断变深的过程中会导致特征的通道数大幅增加。为

此，作者采用了一种折中的方法，只在少量卷积块间进行特征的传递，从而实现一

种密集连接网络块，也称作密集块，如图耲耮耹所示。

从高阶递归神经网络的角度分析来看，密集网络是一种特殊的高阶递归神经网

络，而残差网络则是一种简化的密集网络。残差网络注重于特征的复用，但缺少不

断挖掘新特征的能力，密度连接网络更注重于特征的发掘，但同时也会产生许多特

征的冗余。因此，颜水成等人 聛耶耶聝结合残差连接与密集连接的优点提出了一种新的

双路径网络，从高阶递归神经网络的角度详细分析了残差网络和密集网络之间的联

系以及它们效果优异的原因。

图 2.10 双路径块结构示意图

双路径网络由大量的双路径块构成，双路径块如图耲耮耱耰所示。在初始阶段，输

入图像特征被同时送入两条不同的通道进行不同的操作，左侧的通道主要用来保存

来自上一阶段的输入特征，右侧的通道则是用来探索新的特征。在每一条通道中，

图像特征会经过不同的卷积，并对各自的卷积输出特征进行切片，将切片后的特征

分为残差部和密集部，残差部进行相应的残差连接，密集部则与残差连接的结果进

行拼接操作，拼接的结果将作为下一层网络的输入。
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2.3 用于网络优化的损失函数

2.3.1 损失函数概述

在训练深度卷积神经网络的过程中，损失函数能够用来评估真实值与预测值之

间的差异，优化网络参数，提升网络拟合能力。常见的损失函数可以分为四类 聛耶耸聝：

基于分布的损失函数、基于区域的损失函数、基于边界的损失函数以及基于联合的

损失函数。基于分布的损失函数通过最小化两个数据分布之间的差异来优化网络

参数，常见的有交叉熵损失函数 聛耶耹聝、联聯聰聋损失函数 聛耷耰聝和聆聯聣聡聬损失函数 聛耷耱聝等。

交叉熵损失的概念来自香农信息论，联聯聰聋损失函数和聆聯聣聡聬损失函数则是交叉熵损

失函数的变体，用于解决困难样本的分类问题。基于区域的损失函数通过最小化

真实值与预测值之间差异性来优化网络模型，常见的有相似性系数损失函数 聛耳耷聝、

聉聯聕损失函数 聛耷耲聝、联聶聥聲聳聫聹损失函数 聛耷耳聝和广义相似性系数损失 聛耵耲聝等。聉聯聕损失

由评估度量聉聯聕变化而来，联聶聥聲聳聫聹损失和广义相似性系数损失则是由相似性系数损

失演变而来，其中联聶聥聲聳聫聹损失主要用于解决召回率和准确率之间的平衡问题，广

义相似性系数损失则是用于解决相似性系数损失的多类别扩展问题。基于边界的

损失函数通过最小化标注图像与预测图像之间的距离来优化网络，常见的有哈夫

曼距离损失函数 聛耷耴聝和轮廓损失函数 聛耷耵聝。哈夫曼距离损失函数由评估度量哈夫曼

距离变化而来，轮廓损失函数则是由主动轮廓模型演变而来，主要用于解决医学

图像分割问题。联合损失函数则是通过对上述损失组合加权实现的 聛耷耶聝，将多种损

失函数相结合用于优化网络往往能够获得更好的优化效果，如相似性系数损失函数

与联聯聰聋损失函数相结合，相似性系数损失函数与交叉熵损失函数相结合。

2.3.2 本文相关的损失函数

交叉熵的概念起源于香农信息论，常用于衡量两个概率分布之间的差异性，也

可以作为损失函数优化深度学习网络的参数 聛耶耹聝。为了方便表示交叉熵损失函数，

本文以二值交叉熵损失函数为例。假设y为图像的真实值，聞y是图像的预测值，二值
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交叉熵损失函数则可以表示为：

Lb 耨y, 聞y耩 耽 − 聛ylog 耨聞y耩 耫 耨耱− y耩 聬聯聧 耨耱− 聞y耩聝 耨耲耮耱耩

一般情况下，交叉熵损失函数可以优化网络解决大多数的分割问题，但当分割目标

存在类别不平衡的情况时，交叉熵则难以优化网络对样本进行有效的分类。

相似性系数是一种集合相似性度量函数，常用于计算两个样本的相似性，还可

以用作衡量模型分割性能的指标。在耲耰耱耶年，聍聩聬聬聥聴聡聲聩等人 聛耳耷聝证明相似性系数可

以作为损失函数来优化网络参数，并比一般的损失函数更适用于医学图像分割任

务。因为医学图像中正常器官与病灶类别占比差异巨大，而相似性系数损失函数恰

恰能够有效地解决分割问题中类别不均衡的情况。具体而言，相似性系数损失函数

通过衡量标注图像与预测图像之间重叠度的大小来优化网络，其取值范围为聛耰, 耱聝，

其中耱表示二者完全重叠，耰表示完全不重叠，其他值表示二者部分重叠。为了表示

相似性系数，假设标注图像和预测图像分别为T，P ∈ 聛耰, 耱聝，耰和耱分别表示背景像

素和前景像素取值，n表示图像像素空间N的索引，相似性系数则可以表示为：

d 耨T, P 耩 耽 耲×
∑N

n=1 耨Tn 耫 Pn耩∑N
n=1 耨Tn 耫 Pn耩

耨耲耮耲耩

其中Tn，Pn表示像素索引n处的像素值，此时，相似性系数损失函数则表示为：

Ld 耨T, P 耩 耽 耱− d 耨T, P 耩 耨耲耮耳耩

尽管相似性系数损失函数能够解决分割目标类别不平衡的问题，但它缺少对图像轮

廓和边界特征的探索，因此对网络的优化效果有限。

轮廓损失函数由主动轮廓模型演变而来。耲耰耱耹年，聃聨聥聮等人 聛耷耵聝将面积和尺度

信息整合起来作为一种轮廓损失函数，能够使网络学习到更多的图像轮廓特征，从

而提升网络对图像的分割效果。轮廓损失函数可以表示为：

La 耽 l 耫 λ · r 耨耲耮耴耩

其中l是轮廓的长度，r是轮廓的内部面积，λ为轮廓内部面积r的权重。与相似性系

数损失函数相比，轮廓损失函数考虑了分割目标的轮廓特征，能够探索部分图像轮
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廓特征。但轮廓损失对分割目标边界特征的探索是不充分的，因此在医学图像分割

任务中并非最优的选择。

联合损失函数通过吸取不同损失函数的优点，将它们组合在一起，从而产生更

强大的网络优化效果 聛耷耶聝。如相似性系数损失函数与交叉熵损失函数进行加权相加

可以获得一种新的联合损失函数，其可以表示为：

Lc 耽 ω1 · Lb耨T, P 耩 耫 ω2 · Ld耨T, P 耩 耨耲耮耵耩

其中ω1，ω2分别是交叉熵损失函数和相似性系数损失函数的权重。

2.4 计算机视觉中的注意力机制

深度学习中的注意力机制模拟了人类视觉能够选择性处理信息的特点，使网络

模型能够关注更重要的特征信息并忽略无关的特征信息，是一种增强网络特征表达

能力的优秀方法 聛耷耷聝。由于注意力机制缺少严格的数学定义，因此在实际应用中常

作为一个模块融入深度学习网络中。注意力机制根据实现方式不同可以分为：硬注

意力和软注意力 聛耷耸耬 耷耹聝。硬注意力是一种不可微的注意力机制，它主要关注图像

像素点与像素点之间的联系，通常基于强化学习来实现硬注意力机制。软注意力则

是一种可微的注意力机制，它主要关注空间特征和通道特征上的依赖关系，通过梯

度下降的方式可以实现软注意力机制。此外，软注意力根据关注领域的不同还可以

划分为：空间域注意力，通道域注意力，混合域注意力和时间域注意力等 聛耴耸聝。

耲耰耱耸年，聆聵等人 聛耸耰聝提出一种新的双路注意力模块，它属于软注意力机制，能

够捕获图像空间维度和通道维度上的特征依赖信息。如图耲耮耱耱所示，双路注意力模

块包含了两个子注意力模块：位置注意力模块和通道注意力模块。双路注意力模块

可以轻易地融入卷积神经网络中，将来自卷积神经网络提取的特征分别送入位置注

意力模块和通道注意力模块，用于探索更多的特征相关依赖信息，之后再将两个子

注意力机制模块探索的特征融合输出，从而达到提升卷积神经网络特征表达能力的

效果。

双路注意力模块中的位置注意力模块能够捕捉更多的图像局部特征信息，增
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图 2.11 双路注意力模块示意图 [80]

强卷积神经网络对局部特征的表达能力。文献 聛耸耰聝中提到的位置注意力模块，如

图耲耮耱耲所示，A是来自卷积神经网络的局部特征，满足A ∈ RC×H×W，在位置注意

力机制模块中，首先对局部特征A做了三次不同的卷积，从而获得了局部特征B、

C和D，满足{B,C,D} ∈ RC×H×W。接着调整B和C的矩阵形状并获得特征矩阵E

和F，满足{E,F } ∈ RC×N，N 耽 H × W，而后对E转置以获得特征矩阵G，其

中G ∈ RN×C。然后对G和F做矩阵乘并得到一个 N × N的特征矩阵，对该矩阵应

用Softmax操作即可得到位置注意力矩阵S，S ∈ RN×N：

sji 耽
聥聸聰 耨Gi · Fj耩∑N
i=1 聥聸聰 耨Gi · Fj耩

耨耲耮耶耩

其中Gi表示特征矩阵G的第i行，Fj表示特征矩阵F的第j列，sji为位置注意力矩阵

S第i行、第j列的特征值。sji能够衡量第j个位置的特征对第i个位置的特征的影响，

两个位置的特征越相似，其相关性也就越强。同时，调整局部特征D的矩阵形状并

生成一个C × N的特征矩阵，然后将该特征矩阵与位置注意力矩阵S做矩阵乘则能

够获得与局部特征矩阵A具有相同尺寸的位置注意力加权矩阵H。最后，将位置注

意力加权矩阵H与局部特征A相加，从而获得了经过位置注意力矩阵加权的特征矩

阵I，满足I ∈ RC×H×W。特征矩阵I继承了来自A的全局上下文信息，同时又拥有
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来自位置注意力矩阵针对位置加权的局部特征信息，从而提升了特征类间的紧凑性

和语义的一致性。

图 2.12 位置注意力模块示意图 [80]

双路注意力模块中的通道注意力模块能够捕捉通道特征之间的相关性和依赖

性，增强网络特征表达的效果。文献 聛耸耰聝中提到的通道注意力模块，如图耲耮耱耳所示，

与位置注意力模块不同，通道注意力模块利用卷积神经网络的局部特征A直接计算

通道注意力加权矩阵X，其中A ∈ RC×H×W，X ∈ RC×C。具体而言，首先对局部

特征A调整形状以获得特征矩阵P，满足P ∈ RC×N，再对局部特征A调整形状并

转置以获得特征矩阵Q，满足Q ∈ RN×C，而后对P和Q做矩阵乘，并对矩阵乘的

结果应用Softmax操作，从而能够获得通道注意力矩阵X：

xji 耽
聥聸聰 耨Pi ·Qj耩∑C
i=1 聥聸聰 耨Pi ·Qj耩

耨耲耮耷耩

其中Pi表示特征矩阵P的第i行，Qj表示特征矩阵Q的第j列，xji为位置注意力矩阵

X第j行、第i列的特征值。xji能够衡量第j个通道的特征对第i个通道的特征的影响，

两个通道的特征越相似，其依赖性也就越强。之后将局部特征矩阵A调整为C×N的

特征矩阵，并将该C ×N的矩阵与通道注意力矩阵X做矩阵乘操作，从而获得大小

为C ×H ×W的矩阵，最后将该C ×H ×W的矩阵与局部特征矩阵A相加，从而获

得了经过通道注意力矩阵加权的特征矩阵I，其中I ∈ RC×H×W。特征矩阵I的每个

通道特征继承了特征矩阵A的通道上下文信息和经过通道注意力矩阵加权的通道特

耲耴



上海大学硕士学位论文

征信息，增强了通道特征之间的语义依赖关系，有效地提升了网络对不同特征的辨

识能力。

图 2.13 通道注意力模块示意图 [80]

2.5 常用医学图像分割评价指标

由于医学图像是三维数据，准确率和召回率等常见的评价指标并不能很好地评

估模型分割性能的优劣。为此，本文使用了职聩联聓挑战赛的评价标准来评估模型分割

的效果。职聩联聓挑战赛的主要评价指标有：聄聩聣聥 聐聥聲 聃聡聳聥耨聄聓聃耩、聄聩聣聥 聇聬聯聢聡聬耨聄聇耩、

聖聯聬聵聭聥聴聲聩聣 聏聶聥聲聬聡聰 聅聲聲聯聲耨聖聏聅耩、聒聯聯聴耭聍聥聡聮耭聓聱聵聡聲聥 聅聲聲聯聲耨聒聓聍聅耩、聒聥聬聡聴聩聶聥 聖聯聸聥聬

聄聩耋聥聲聥聮聣聥耨聒聖聄耩 和聁聶聥聲聡聧聥 聓聹聭聭聥聴聲聩聣 聓聵聲聦聡聣聥 聄聩聳聴聡聮聣聥耨聁聓聄耩 聛耸耱聝。假设聁是标注

图像，聂是预测图像，则这些评价指标的表示和相关描述如下：

耨耱耩 Dice:

Dice 耨A,B耩 耽
耲 |A

⋂
B|

|A|耫 |B|
耨耲耮耸耩

Dice分数的本质是聆耱分数 聛耸耱聝，其取值范围在聛耰耬耱聝之间，其中最大值耱表示分

割表现最优。

耨耲耩 VOE:

V OE 耨A,B耩 耽 耱− |A ∩B|
|A ∪B|

耨耲耮耹耩

V OE由Jaccard系数变化而来，即V OE耨A,B耩 耽 耱− Jaccard耨A,B耩，常用来衡
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量目标的体积重叠误差。

耨耳耩 RSME:

RMSE 耨A, B耩 耽

√√√√ 耱

N

N∑
i,j

耨Ai,j −Bi,j耩
2 耨耲耮耱耰耩

RMSE是均方根误差，即预测值和真实值均方误差的平方根。其中i, j是像素

点坐标，N是像素点总数。

耨耴耩 RVD:

RVD 耨A,B耩 耽
|B| − |A|
|A|

耨耲耮耱耱耩

RVD是一种相对性度量指标，它能够衡量体素间相对误差。

耨耵耩 ASD:

假设S耨A耩是A表面体素点，即三维空间中像素点的集合，并将任意体素点v到

S耨A耩最短距离定义为：

d 耨v, S 耨A耩耩 耽 聡聲聧聭聩聮
SA∈SB

‖v − sA‖ 耨耲耮耱耲耩

其中‖ · ‖表示欧氏距离，因此对称位置的平均表面距离ASD可以表示为：

ASD 耨A,B耩 耽
耱

|S 耨A耩|耫 |S 耨B耩|

 ∑
sA∈S(A)

d 耨sA, 耨SB耩耩 耫
∑

sB∈S(B)

d 耨sA, 耨SB耩耩

 耨耲耮耱耳耩

2.6 本章小节

本章首先介绍了卷积神经网络的发展历史以及全卷积神经网络的组成结构。接

着简要回顾了与本文工作相关的两种经典网络结构：聆聃聎和聕耭聎聥聴，并详细阐述了

本文用到的三种网络组成模块的实现原理：残差块、密集块以及双路径块。然后

对用于网络优化的损失函数进行了简要的回顾和划分，并详细介绍了本文用到的四

种损失函数：交叉熵损失函数、相似性系数损失函数、轮廓损失函数和联合损失函

数。之后对计算机视觉中的注意力机制进行了简单的介绍，并对与本文工作相关的

双路径注意力模块的原理做了详细的描述。最后对本文所使用的医学图像评价指标

进行了简单的介绍。
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第三章 基于边界损失的2.5D网络分割方法研究

近年来，深度学习的热潮席卷了各个学科领域，聆聃聎和聕耭聎聥聴等网络不断地被

用于分割医学图像中的肝脏与肿瘤。然而这些网络都是基于耲聄的网络结构，面对耳聄

的肝脏与肿瘤聃联图像数据，缺少探索三维空间特征信息的能力。此外，医学图像

内部的肝脏与肿瘤往往具有一定的轮廓和边界，损失函数本该优化网络参数学习这

些重要的特征，提升网络的分割效果，但现有的损失函数在设计时却缺少对这些

重要特征信息的考虑，难以充分优化网络获取更高的分割准确度。为此，本文基

于聆聃聎设计了一种耲耮耵聄网络结构，能够有效地探索聃联图像中的三维空间上下文信

息。同时，本文针对聃联图像中肝脏与肿瘤的特点设计了一种边界损失函数用于耲耮耵聄

网络的优化，能够有效提升网络对医学图像中轮廓和边界特征的探索，提升分割精

度。本章所述方法已在期刊Algorithms上发表。

3.1 方法概述

在人体的腹部扫描聃联中，分布着肝、肾、胰腺以及脾胃等器官。分割肝脏与

肿瘤聃联图像的目的是将肝脏以及肝部的肿瘤从图像中提取出来，并将分割结果定

量地呈现给医生，从而让医生能够更方便地诊断患者的病情。在以往的深度学习

分割方法中 聛耸耲聝，通常先将三维的肝脏与肿瘤聃联图像分成一张张的二维切片图像，

再输入深度卷积网络获得肝脏与肿瘤的分割结果。这种分割方法是简单直观的，但

却忽视了一个事实，即肝肿瘤必然位于肝脏之中。因此，一个更有效的分割思路是

先进行肝脏分割，在完成肝脏分割之后，利用肝脏分割结果作为掩膜覆盖在原图上

以去除非肝部的组织结构，再进行肝肿瘤的分割，从而能够减少肝肿瘤分割的假正

例，提升网络对聃联图像中肿瘤的分割精度。先分割较大的目标区域，再分割目标

区域中感兴趣区域的分步分割策略在深度学习中也常被称作级联分割 聛耸耱聝。

本文基于级联分割的策略提出了一种基于聆聃聎的耲耮耵聄网络分割方法，该方法流

程图耳耮耱所示。具体而言，在第一阶段肝脏分割任务中，本文先对原始数据进行预

处理，以增强肝脏与肿瘤聃联图像的清晰度，提升网络的学习效果。接着本文先使
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图 3.1 基于FCN的2.5D级联网络分割方法流程图，整个方法分为两个阶段，第一阶段分割

肝脏，第二阶段分割肿瘤，每一阶段都采用2.5D FCN网络分割，并使用联合损失函数和边

界损失函数优化此网络。

用联合损失函数优化第一阶段的耲耮耵聄网络，再使用边界损失函数优化该耲耮耵聄网络。

然后本文使用第一阶段训练好的耲耮耵聄网络预测分割聃联图像中的肝脏，并使用最大

连通区域方法对预测的结果进行后处理，减少假正例，提升肝脏分割的精度。在第

二阶段肿瘤分割任务中，本文首先利用第一阶段产生的只含有肝脏的聃联图像数据

和联合损失函数训练优化第二阶段耲耮耵聄网络的参数，再使用边界损失函数对该网络

进行进一步的优化。在第二阶段的耲耮耵聄网络完成聃联图像中肿瘤的预测分割后，本

文使用了密集条件随机场对网络预测结果进行后处理，细化网络分割的结果，提升

肿瘤分割的精度。最后，本文将肝脏与肿瘤的分割结果合并，作为最终的分割结果

输出。

3.2 CT图像预处理

由于原始的聃联图像存在大量噪声，不同组织器官之间对比度较低，使得深度

学习网络难以从中学习到有效的特征信息。为了增强肝脏与肿瘤聃联图像的质量，

本文结合多种不同的方法对聃联图像进行预处理。如图耳耮耲所示，本文首先对原始的
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肝脏与肿瘤聃联图像进行聃联值截断操作并将它们转换为灰度图，接着依次使用高斯

滤波器进行降噪、直方图均衡化对灰度值分布进行拉伸以及图像锐化增强图像边缘

特征，最后使用双三次插值法扩充用于训练的图像数据，为后续的深度学习网络分

割图像提供数据基础。

图 3.2 CT图像预处理方法流程图，在预处理过程中首先对原始CT图像进行CT值转换，将

图像CT值截断并归一化为灰度图像，接着进行图像增强操作，获得对比度更高的CT图像，

最后对图像进行扩充，产生裁剪后的CT图像以适应深度学习网络的输入。

3.2.1 图像CT值截断与归一化

与由像素点构成的二维图像不同，三维聃联图像由体素点构成，体素点的值被

称为聃联值或者密度值，其单位是亨氏耨聈聕耩 聛耸耳聝。聃联图像的聃联值通常分布在聛耭耱耰耲耴耬

耲耰耴耸聝，这是一个跨度非常大的范围，而人体腹部的组织器官聃联值分布如表耳耮耱所

示，通常分布在一个较小的区间内。因此在大范围聃联值分布下，图像中的许多组

织器官模糊不清。

表 3.1 人体腹部组织器官CT值分布范围

器官 肝脏 脾脏 胰腺 肾脏

CT值范围 耵耰 耭 耷耰 耳耵 耭 耶耰 耳耰 耭 耵耰 耲耵 耭 耵耰

为了增强组织器官的清晰度，本文对肝脏与肿瘤聃联图像进行了聃联值截断操作，

以获得更清晰的聃联图像。如图耳耮耳所示，耨聡耩为原始聃联切片图像，其聃联值范围分布

在聛耭耲耰耴耸耬 耱耰耲耴聝之间，耨聢耩、耨聣耩和耨聤耩为聃联值截断后的切片图像，它们的聃联值范围分

别分布在聛耭耳耰耰耬 耳耰耰聝、聛耭耲耰耰耬 耲耰耰聝和聛耭耱耵耰耬 耳耰耰聝之间。当聃联值截断在聛耭耳耰耰耬 耳耰耰聝之间
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时，聃联图像中的组织器官仍然模糊不清，几乎不可辨认。而当进一步缩小截断区

间时，图像中各个组织器官的清晰度和对比度明显增加。经过多组测试，最后本文

选择聛耭耱耵耰耬 耳耰耰聝作为分割肝部的聃联值截断区间。

在完成聃联值截断操作之后，本文使用图像归一化操作将聃联值转换为像素灰度

值，从而将聃联图像转换为灰度图像，其灰度范围在聛耰耬 耲耵耵聝之间。由于肿瘤的聃联值

平均分布要低于肝脏，因此经过多组测试，本文最终选择聛耭耱耳耵耬 耲耶耵聝作为肿瘤分割

的聃联值截断区间，同时将聃联值截断后的图像使用归一化操作转换为聛耰耬 耲耵耵聝之的间

灰度图像。

图 3.3 不同CT值分布范围下的CT切片图像，(a)为CT值范围分布在[-2048, 1024]之间的原

始CT切片图像，(b)、(c)和(d)分别为CT值分布在[-300, 300]、[-200, 200]和[-150, 300]之

间的CT切片图像。

3.2.2 图像增强

在完成图像聃联值转换操作之后，由于聃联图像在从聘射线扫描、收集测量信号

以及输入计算机转换为可观察图像的过程中会产生大量噪声。这些噪声降低了图像

的质量，使得图像特征差异化增大，给后续的深度学习分割方法带来了阻碍。因此

在使用深度学习方法进行图像分割前，有必要选择合适的方法进一步增强图像的质

量，获取对比度更高的聃联图像。高斯滤波是一种线性平滑滤波，本质是借助高斯

函数对整张图像进行加权求平均值，能够有效地抑制图像中服从正态分布的噪声。
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经过比较，本文选用耵 × 耵的高斯核对肝脏与肿瘤聃联图像进行降噪处理，从而有效

地减少了聃联图像中的噪声。

在经过聃联值截断和图像降噪操作后，图像的清晰度有着明显的提升。但在成

像过程中，造影剂的使用导致了图像的聃联值分布不均且保持在一个较小的范围内，

因此有必要对图像执行灰度直方图均衡化操作以改变原始图像的灰度分布，使图像

的灰度范围变得均匀以增强图像对比度。如图耳耮耴所示，耨聡耩是肝脏与肿瘤聃联切片原

图，与它对应的灰度直方图耨聢耩中的灰度值集中分布在聛耰耬 耴耰聝和聛耱耰耰耬 耲耰耰聝之间，灰度

值分布非常紧密，图像整体呈现出模糊的状态。这样的图像在分割时难以提供足够

的轮廓和边界特征信息，从而阻碍了深度学习方法分割精度的提升。耨聣耩是经过直

方图均衡化的肝脏与肿瘤聃联切片图像，从与耨聣耩对应的灰度直方图中可以看出，整

张图像的灰度范围均匀分布在耰到耲耵耵之间。将图像耨聣耩与耨聡耩对比，可以看出图像整

体变亮，轮廓和边界变得清晰可见，图像中的组织器官对比度明显增强，而这对于

后续分割工作的进行是非常有利的。

图 3.4 肝脏与肿瘤CT切片图直方图均衡化效果图

图像锐化是另一种常见的图像增强方法，通过增强高频分量能够减少图像模

糊的情况，此外还能够增强图像的边缘细节、轮廓以及灰度反差。图像锐化能够
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一定程度上缓解肝脏与肿瘤聃联图像中的组织器官对比度不足以及边缘细节不明显

的问题，从而有利于后续深度学习方法分割聃联图像中的肝脏与肿瘤。本文使用了

拉普拉斯算子实现图像锐化处理。拉普拉斯算子是一种线性的二阶微分算法，其

旋转不变性的特点满足了不同方向的图像边缘锐化要求。如图耳耮耵所示，耨聡耩是肝脏

与肿瘤聃联切片图像；耨聢耩为经过拉普拉斯算子增强后的肝脏与肿瘤聃联切片图。从

图耳耮耵可以看出，对肝脏与肿瘤聃联图像应用拉普拉斯算子可以增强图像中的灰度突

变，即降低灰度变化缓慢的区域，从而达到锐化图像的效果。

图 3.5 肝脏与肿瘤CT切片锐化效果图

3.2.3 图像扩充

深度学习是一种基于数据驱动的方法，能够从大量标注数据中自动地学习图像

特征信息，从而进行图像分割。但是许多情况下难以获取足够多的训练图像，如医

学图像分割，属于小样本图像处理问题。这是由于医学图像所包含的信息通常涉及

到病人的隐私，这使得获取大量的医学图像数据是困难的；此外对医学图像进行标

注时，通常需要拥有医学领域相关知识的人员来手动完成，标注效率极低，占用大

量的人力和时间。为了满足深度学习对大量标注数据的需求，使用合适的方法对医

学图像进行扩充是有必要的。

将图像按照一定的尺度比例进行缩放是一种常见的数据扩充方法。如图耳耮耶所

示，为了满足深度学习网络对海量数据的需求，本文在将图像输入网络训练前首先

固定输入图像的模板尺度大小为耲耲耴 × 耲耲耴，之后对该模板进行聛耰耮耸耬 耱耮耲聝倍的随机缩

耳耲



上海大学硕士学位论文

图 3.6 肝脏与肿瘤CT切片扩充示意图

放，从而得到一个新的模板尺度大小，接着按照新的模板尺度大小从原始图像裁剪

局部图像数据，最后使用双三次插值法将裁剪的局部图像数据缩放到最初固定的模

板尺度大小，从而完成肝脏与肿瘤聃联图像数据的扩充。

3.3 基于FCN改进的2.5D全卷积神经网络设计

许多研究表明编码解码的网络结构有助于提升图像的分割效果 聛耳耳耬 耳耷聝。本文

借鉴了聆聃聎编码解码网络结构的设计思路，在其基础上进行改进，提出了一种能

够有效探索三维聃联图像空间上下文特征信息的耲耮耵聄全卷积神经网络。通过第二章

对聆聃聎的介绍可知，聆聃聎在设计时只使用了简单的卷积块构建网络的主体结构，因

此当加深网络的深度时，模型存在梯度消失的问题。为此，本文在构建网络时引入

了残差块增强梯度信息在网络内部的传播能力，从而设计出了更深的编码网络和解

码网络 聛耶耳聝，如图耳耮耷所示。根据第二章的介绍，残差块的实现有两种方式，第一

种残差块由多个耳 × 耳的卷积块构成，另一种残差块则是由两个耱 × 耱的卷积块和多

个耳× 耳卷积块构成。为了探索更多的图像特征，本文所使用的残差块内部并没有使

用耱×耱的卷积块对探索的图像特征进行降维，而是使用两个或三个耳×耳的卷积块构

成网络的残差块，其中构成残差块的每个卷积块都由一个耳× 耳卷积层、一个归一化

层和一个激活层组成。此外，聆聃聎具有许多变体，聕耭聎聥聴作为一种经典的全卷积网

络，因其对称的网络结构，对医学图像分割有着显著的分割效果，因此本文采用了

与聕耭聎聥聴类似的对称性网络结构。

然而，在聕耭聎聥聴和其他的耲聄网络中 聛耳耵聝，网络的输入是一张图像，输出则是一
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图 3.7 2.5D全卷积网络结构示意图

张与输入图像对应的概率预测图。与这些网络不同，本文设计的耲耮耵聄网络将五张

级联的聃联切片图像作为初始特征输入网络，在输出时却只输出五张图像中间的切

片，即第三张切片所对应的概率预测图。多张级联切片作为初始特征输入网络是设

计耲耮耵聄网络的关键所在，能够使网络更充分地探索三维数据的空间上下文信息。整

个耲耮耵聄网络结构的表示如下：

I 耽 f2.5D耨X, 聞L, θ
′
耩 耨耳耮耱耩

其中f2.5D表示耲耮耵聄全卷积网络，X表示网络输入的初始特征，即五张级联的聃联切

片图像。θ
′
表示需要训练的网络参数， 聞L表示用于优化网络的损失函数，I则是网

络f2.5D输出的概率预测图。如图耳耮耷所示，耲耮耵聄网络由两个部分组成，探索特征上

下文信息的编码网络和恢复特征空间位置信息和尺寸大小的解码网络。在编码网络

的第一层和第二层，本文使用两个卷积块构成的残差块探索低级纹理特征，同时

减少显存的占用。在编码网络的第三层至第五层，本文使用三个卷积块构成的残差

块探索更多的高级抽象特征。在本文耲耮耵聄网络中，解码网络与编码网络是对称的，

它们的不同之处在于解码网络使用反卷积取代了编码网络中的最大池化操作。相比

于耳聄网络 聛耳耷聝，本文设计的耲耮耵聄网络能够保证适中输入图像尺寸，同时又能减少网
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络需要训练的参数量和显存的占用。

3.4 用于优化2.5D网络的边界损失函数设计

在训练深度卷积神经网络的过程中，损失函数能够评估预测值与真实值之间的

差异性，优化网络的参数，提升网络的特征表达能力。因此选择合适的损失函数

来优化网络参数能够有效地提升模型的分割效果。在肝脏与肿瘤聃联图像自动化分

割任务中，肝脏与肿瘤通常具有一定的轮廓和边界，尽管这些边界通常是模糊的，

但是对于肝脏与肿瘤的分割却是非常重要的图像特征，充分利用肝脏与肿瘤聃联图

像中边界特征能够有效地提升网络分割的准确度。然而常见的损失函数，如交叉熵

损失函数和相似性系数损失函数通常缺少优化网络学习图像中边界和轮廓特征的能

力。为此本文提出了一种新的边界损失函数能够优化网络学习更多的边界和轮廓特

征。经过边界损失函数优化的网络，能够探索更多图像边界特征，对肝脏的边缘分

割更加平滑，有效地减少预测结果中的假正例，提升肝脏与肿瘤分割的精度。边界

损失函数Le可以表示为：

Le 耽 d耫 α · a耫 β · e 耨耳耮耲耩

其中d、a和e分别表示邻近体素之间的距离、轮廓的面积和轮廓的边界，α和β分别

是面积和边界对应的加权，d和a分别可以表示为：

d 耽
N∑

i=1,j=1

√(
老uxi,j

)2
耫
(
老uyi,j

)2
耨耳耮耳耩

同时，

a 耽

∣∣∣∣∣
N∑

i=1,j=1

ui,j 耨耱− vi,j耩

∣∣∣∣∣耫
∣∣∣∣∣

N∑
i=1,j=1

vi,j 耨耱− ui,j耩

∣∣∣∣∣ 耨耳耮耴耩

其中xi,j和yi,j分别是像素点耨i, j耩的横纵坐标，老uxi,j和老uyi,j表示对应坐标像素值相

减的结果，vi,j和ui,j分别表示标注值和预测值，N为图像的像素点总数。为了表示

边界e，假设标注图像为A，B是A进行膨胀的结果，C则是对A进行腐蚀的结果。通

过A，B和C可以得到外边界图像Om 耽 A ⊕ B和内边界图像Im 耽 A ⊕ C。如

图耳耮耸所示，其中⊕表示异或操作，Om和Im边界处的值为耱，非边界处的值为耰。接
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着利用Om、Im以及预测图像D来获取预测图像的外边界损失O和内边界损失I，其

中O 耽 Om×D，I 耽 Im×D。值得注意的是，O和I是与标注图像A具有相同大小

的图像，只是它在边界处的值为网络预测的概率，非边界处的值为耰，O和I的示意

图如耳耮耸所示。为了利用边界损失达到优化预测图像边界的目的，需要使得外边界

损失O尽可能小，内边界损失I尽可能大，而又为了保持整体损失尽可能小，因此

用耱减去内边界损失I达到取反的目的。此时，边界损失函数的e可以表示为：

e 耽

∣∣∣∣∣
N∑
i,j

Oi,j 耫
N∑
i,j

耨耱− Ii,j耩

∣∣∣∣∣ 耨耳耮耵耩

图 3.8 标注边界图像与预测边界损失图像的示意图，其中Om = A⊕B和Im = A⊕ C分别

为外边界图像和内边界图像，通过标注图像A与其膨胀图B和腐蚀图C进行异或操作获取；

O = Om×D和I = Im×D分别为外边界损失图像和内边界损失图像，通过标注边界图

像Om、Im与预测图像D的对应像素点相乘获取；图中的p表示网络预测概率。

边界损失函数整合了分割目标邻近像素点之间的距离、轮廓的面积和轮廓的边

界特征信息作为损失优化网络参数。在医学图像中，相邻的组织器官的密度值具有

一定的相似性。因此，如公式耨耳耮耳耩所示，最小化医学图像邻近像素点之间差异性，

即最小化水平和垂直方向上邻近像素点的距离，并把该距离d作为损失的一部分能

够增强分割目标区域内的平滑性和完整性。边界损失函数中的面积e本质是由相似

性系数损失函数变化而来。如公式耨耳耮耴耩所示，本文通过最大化目标区域内的像素值

和最小化背景区域像素值来确保网络对目标区域分割的有效性。如公式耨耳耮耵耩所示，

本文通过标注图像获得分割目标的边界，接着计算预测图像内外边界之间距离，并

将该距离作为损失来优化网络，探索更多的图像边界特征，从而达到平滑分割目标

边界的效果。
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3.5 图像后处理

在耲耮耵聄网络完成对肝脏与肿瘤聃联图像的预测分割后，其分割结果仍存在一些

假正例和假反例，具有一定的优化提升空间。如图耳耮耹，第一列为聃联标注图像；第

二列为网络预测结果图像；第三列为后处理的结果图像。从图耳耮耹可以看出，经过

后处理的图像假正例有明显减少。因此有必要使用合适的后处理方法进一步优化网

络的预测分割结果。在使用耲耮耵聄网络完成第一阶段的肝脏分割后，本文先使用密集

条件随机场调整网络输出的概率映射图的概率，为其分配标签，优化预测结果的边

缘，提升分割的准确度。接着为了进一步减少肝部假正例，本文对密集条件随机场

输出的预测结果使用最大连通区域去除肝部以外的假正例，提升分割精度。而对第

二阶段耲耮耵聄网络输出的肿瘤预测结果，本文首先使用密集随机场条件场优化预测的

概率结果，再基于肿瘤聃联值低于肝部聃联值的特点，计算预测图像中每个肿瘤区域

的平均聃联值，将预测图像每个肿瘤聃联平均值高于肝脏聃联平均值的肿瘤区域作为

假正例和假反例排除，提升肿瘤分割的准确度。

图 3.9 CT标注图像与2.5D网络预测结果图像对比，第一列为CT标注图像；第二列

为2.5D网络预测结果图像，其中红色圈中为假正例；第三列为经过后处理的图像。

3.5.1 密集条件随机场

随机场本质是一组随机变量的集合，这些随机变量在按照某种分布被赋值后组
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成了随机场 聛耸耴聝。具有马尔可夫性质的随机场通常叫马尔可夫随机场 聛耸耵聝。在马尔

可夫随机场中，每一个随机变量的赋值仅与它相邻的随机变量赋值有关，而与不相

邻的随机变量赋值无关。马尔可夫随机场也可以看作随机场的特例 聛耸耶聝。在马尔可

夫随机场上进一步加强限定条件则构成了条件随机场 聛耸耷聝。假设在马尔可夫随机场

中只有两种随机变量X和Y，其中X的赋值是给定的，Y的赋值则是基于条件X的

赋值得到的，该随机场就是一个条件随机场。因此，条件随机场是具有更强约束条

件的马尔可夫随机场，是马尔可夫随机场的特例 聛耸耸聝。

图 3.10 条件随机场模型示意图

为了使用条件随机场优化肝脏与肿瘤聃联图像分割的边缘，本文基于肝脏聃联图

像构造了一个条件随机场。在一张肝脏聃联图像中，每个体素点i可以看作一张图G 耽

耨V,E耩中的节点v ∈ V。该节点聶具有固定的类别标签xi以及对应的观测值yi，节点

与节点之间的依赖关系视为e ∈ E，这样也就构成了一个基于肝脏聃联图像的条件随

机场，如图耳耮耱耰所示。基于节点与相邻节点之间依赖关系所组成的条件随机场又被

称作稀疏的条件随机场。这种条件随机场由于只考虑了邻近节点之间的关系，导致

其对神经网络分割的图像进行后处理的效果提升不大。因此在实际应用中，通常使

用密集条件随机场来构建具有更高节点连接性的概率优化模型，密集条件随机场也

被称为全连接条件随机场 聛耸耸聝。

具体而言，假设G 耽 耨V,E耩是基于肝脏聃联图像I构造的一张无向完全图，其对

应的密集条件随机场为X，则G服从吉布斯分布的能量函数为：

E 耨X耩 耽
∑
vi

φi 耨xi耩 耫
∑

(vi,vj)∈E

φij 耨xi, xj耩 耨耳耮耶耩

其中φi 耨xi耩 耽 − 聬聯聧P 耨xi|I耩是一阶势能函数，对应深度学习网络输出的类别概率映
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射图。φij 耨xi, xj耩则是二阶势能函数，能够对相似的体素点分配相同的标签，具体

表示为：

φij 耨xi, xj耩 耽 u 耨xi, xj耩

ωposexp

− |pi−pj|2
2σ2pos


耫 ωbilexp

− |pi−pj|2
2σ2
bil

−
|Ii−Ij|2
2σ2
int

 耨耳耮耷耩

其中u 耨xi, xj耩 耽 耱为标签兼容函数，即分类错误的惩罚项，|pi − pj|表示体素vi与vj之

间的空间距离，|Ii − Ij|则是体素vi与vj的体素值的差。ωpos和ωbil是二阶势能函数的

权重，σpos、σbil和σint是对应的核宽度，它们共同决定着二阶势能函数的影响力。

由于密集条件随机场会将肝脏聃联图像中每个体素点连接构造边集，从而导致计算

机无法对如此庞大边集关系进行推理运算。因此本文采用了文章 聛耸耸聝提出的平均近

似算法来构建密集条件随机场，通过一组线性高斯滤波器来替代二阶势能函数执行

消息传递的过程，进而调整概率预测图中的概率值，优化肝脏与肿瘤聃联图像的边

界分割。

3.5.2 最大连通区域

经过密集条件随机场对网络输出的概率映射图调整分配标签后，肝脏与肿瘤聃联

图像的分割结果中仍然存在一些假正例和假反例。根据常识，在人体的腹部聃联扫

描中只可能存在一个肝部区域，同时该区域是连通的。因此当分割结果中存在两个

以上的连通区域，必然只有一个是肝脏区域，其他连通区域是错误的分割结果。基

于这样的思路，本文提出一种新的最大连通区域方法，用于减少分割结果中假正例

和假反例。

对于经过密集条件随机场处理过的预测结果是一份三维的二值聃联图像数据。

假设图耳耮耱耱是一张聃联切片图像的局部数据。在图中，像素值相同且相邻的两个像

素点被视作处于同一个相互连通的区域。因此，图耳耮耱耱共可以划分为三个互相连通

的区域，即黄、绿和蓝三个不同颜色的区域。最大连通区域方法的目标即是寻找

值为耱的最大连通区域，因此首先可以排除掉值为耰的区域，此时剩下蓝色和黄色两

个连通区域。又由于卷积神经网络的分割结果准确度一般较高，因此在剩余的区

域中，面积最大的区域必然属于肝部 聛耱耷聝，对每个区域计算它们的面积并进行比

耳耹



上海大学硕士学位论文

图 3.11 二值CT切片局部图像数据示意图

较，最后保留面积最大的黄色连通区域作为最终的肝脏分割结果。后处理结果如

图耳耮耱耲，从图中可以看出经过最大连通区域操作处理后，可以有效的去除大部分假

正例和假反例。

图 3.12 最大连通区域后处理示意图，第一列为CT标注图像，第二列为网络预测结果图像，

第三列为后处理结果图像。

3.6 实验结果与分析

3.6.1 实验环境

本文在一台操作系统为聕聢聵聮聴聵 耱耸耮耰耴的服务器上训练和测试提出的耲耮耵聄网络模

型，该服务器配有一块聉聮聴聥聬至强聅耵耭耲耶耲耰 聖耴 耲耮耱耰聇聈聺的聃聐聕和耱耲耸聇的内存，同时

还配有耳块聎聶聩聤聩聡 联聥聳聬聡 聋耸耰显卡，每块显卡具有耲耴聇显存。在开发过程中，本文使

用聐聹聴聨聯聮语言来编写基础处理程序，同时基于聐聹聴聯聲聣聨深度学习开发框架搭建本文

的网络 聛耸耹聝。
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在训练和测试本文的网络时，本文使用了两种不同的肝脏肿瘤数据集，职聩联聓

聛耹耰聝和耳聄聉聒聃聁聄聢 聛耹耱聝。职聩联聓数据集中含有耱耳耱份有标注的训练聃联图像和耷耰份无标

注的测试聃联图像。这些聃联图像来源于六所不同的医院，分别使用不同的扫描协议

采集，因此这些聃联图像的分辨率具有较大的差异性，其中切片内的分辨率在耰耮耵耵

聭聭到耱耮耰 聭聭之间，切片间的分辨率在耰耮耴耵 聭聭到耶耮耰 聭聭之间 聛耸耱耬 耱耷聝。耳聄聉聒聃聁聄聢

数据集包含了耲耰份肝脏肿瘤数据集，其中耱耵份聃联图像数据含有肿瘤病灶，耵份聃联图

像数据不含有肿瘤病灶。

为了对实验结果统一比较和分析，在进行每个实验前，本文都会先使用耳耮耱小

节所述的方法对数据进行预处理。其次在每个实验过程中，当网络完成对肝脏肿

瘤聃联图像的预测分割，本文统一使用耳耮耵小节所述的方法对预测结果进行后处理，

进一步提升分割效果。此外，在使用轮廓损失函数和边界损失函数优化网络时，本

文将学习率设置为耰耮耰耰耰耰耵，当使用交叉熵损失函数、相似性系数损失函数和联合

损失函数优化网络时，本文将学习率设置为耰耮耰耰耱。同时，为了保证能够充分训练

网络模型，当损失函数不再下降时本文将学习率乘以耰耮耵的衰减因子，直到无法使

损失进一步下降，才会停止网络训练。最后，为了防止过拟合，本文的所有实验统

一使用了聁聤聡聭 耨聁聤聡聰聴聩聶聥 聍聯聭聥聮聴 聅聳聴聩聭聡聴聩聯聮耩优化器优化网络 聛耹耲聝，并将网络参数

的权重衰减系数设置为耰耮耰耰耰耵。

3.6.2 分析与讨论

为了验证本章设计的耲耮耵聄网络和边界损失函数的有效性，本文利用不同维度的

网络与损失函数设计了一组消融性实验。具体而言，为了验证耲耮耵聄网络的有效性，

本文修改耲耮耵聄网络的输入卷积块得到了一个新的耲聄网络。在实验中，耲耮耵聄网络输

入图像特征的尺寸为耵×耳耲耰×耳耲耰，与耲耮耵聄网络将级联的五张切片图像作为初始特征

输入不同，耲聄网络输入的是单张聃联切片图像，输入图像特征的尺寸为耱×耳耲耰×耳耲耰。

接着本文分别使用联合损失函数、轮廓损失函数和边界损失函数在耱耳耱份职聩联聓肝脏

与肿瘤训练数据集上训练优化耲聄网络和耲耮耵聄网络，并在耷耰份职聩联聓肝脏与肿瘤测试

数据集上测试训练好的模型。不同网络与损失函数组合的分割结果如表耳耮耲所示，当
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图 3.13 基于边界损失函数分别优化2D网络和2.5D网络的分割结果对比图，第一列为肝脏

与肿瘤CT预处理切片图，第二列为使用边界损失函数分别2D网络的分割结果图，第三列为

使用边界损失函数分别2.5D网络的分割结果图，其中肝脏分割真正例(红色)、肝脏分割假正

例与假反例(蓝色)、肿瘤分割真正例(绿色)和肿瘤分割假正例与假反例(黄色，如黑色箭头

所指)。

使用边界损失函数优化耲聄网络和耲耮耵聄网络分割肿瘤时，耲聄网络获得了耷耳.耷耥的聄聐聃

分数和耵耸.耳耥的聉聯聕分数。与耲聄网络相比，耲耮耵聄网络获得了耰.耹耥的聄聐聃分数和耱.耱耥的

聉聯聕分数提升。其次，在使用边界损失函数优化网络分割肝脏的过程中，耲聄网络获

得了耹耳.耹耥的聄聐聃分数和耸耸.耵耥的聉聯聕分数，耲耮耵聄网络获得了耰.耴耥的聄聐聃分数和耰.耸耥

的聉聯聕分数提升。一个实验结果如图耳耮耱耳所示，显然耲耮耵聄网络更加准确地分割出了

肝部和肿瘤区域。耲耮耵聄网络之所以表现比耲聄网络优秀，是因为耲耮耵聄网络在设计时

将多张级联的切片图像作为初始特征输入网络，保留了切片间的空间依赖关系，因

此能够探索更多的空间上下文特征信息，提升对聃联图像的分割效果。

为了验证边界损失函数的有效性，本文使用了五种不同损失函数在耱耳耱份职聩联聓

肝脏与肿瘤训练数据集上训练优化耲耮耵聄网络，并在耷耰份职聩联聓肝脏与肿瘤测试数据集

上进行测试。如表耳耮耳所示，在分割肝脏的任务中，使用交叉熵损失函数、相似性

系数损失函数和联合损失函数优化耲耮耵聄网络所产生的聄聇分数差异并不大，相比之

下，使用轮廓损失函数和边界损失函数优化耲耮耵聄网络能够获得更优异的分割结果。
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表 3.2 不同网络与损失函数组合分割肝脏与肿瘤的实验结果对比 (DPC和IoU: %)

模型 耫 损失
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聉聯聕 聄聐聃 聉聯聕

耲聄 网络 耫 联合损失 耶耵耮耲 耴耸耮耴 耹耱耮耳 耸耴耮耰

耲聄 网络 耫 轮廓损失 耷耲耮耴 耵耶耮耸 耹耳耮耲 耸耷耮耳

耲聄 网络 耫 边界损失 耷耳耮耶 耵耸耮耳 耹耳耮耹 耸耸耮耵

耲耮耵聄 网络 耫 联合损失 耶耸耮耲 耵耱耮耸 耹耲耮耶 耸耶耮耳

耲耮耵聄 网络 耫 轮廓损失 耷耳耮耸 耵耸耮耵 耹耴耮耱 耸耸耮耹

耲耮耵聄 网络 耫 边界损失 74.5 59.4 94.3 89.3

表 3.3 不同损失函数优化2.5D网络的肝脏与肿瘤实验分割结果对比 (Dice: %)

损失
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

交叉熵损失 耶耲耮耴 耶耷耮耷 耹耱耮耲 耹耲耮耶

相似性系数损失 耶耵耮耷 耶耸耮耳 耹耲耮耳 耹耳耮耴

联合损失 耶耸耮耲 耷耱耮耲 耹耲耮耶 耹耳耮耸

轮廓损失 耷耳耮耸 耷耵耮耶 耹耴耮耱 耹耵耮耲

边界损失 74.5 77.2 94.3 96.1

在分割肿瘤的任务中，使用相似性系数损失函数优化的耲耮耵聄网络相较于交叉熵损失

函数获得了耳.耳耥的聄聐聃分数提升。相比于相似性系数损失函数，联合损失函数优化

的耲耮耵聄网络获得了耲.耵耥的聄聐聃分数提升。如图耳耮耱耴所示，上述的实验结果表明使用

联合损失函数优于单独使用交叉熵损失函数或者相似性系数损失函数。此外，进一

步使用轮廓损失函数和边界损失函数优化耲耮耵聄网络可以分别获得耵.耶耥和耶.耳耥的聄聐聃

分数提升。相比于轮廓损失函数，在分割肿瘤时，本文提出的边界损失函数获得

了耰.耷耥的聄聐聃分数提升，这也表明边界损失函数能够优化耲耮耵聄网络探索更多的边

界和轮廓特征，减少预测结果中假正例，提升分割精度。

图耳耮耱耵展示了使用联合损失函数和边界损失函数分别优化耲耮耵聄网络分割肝脏与

肿瘤的一个实验结果。在图耳耮耱耵中，第二列为第一列肝脏与肿瘤聃联切片的标注染
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图 3.14 基于不同损失函数优化2.5D网络的实验结果柱形图，其中蓝色表示肿瘤分割结果，

橙色表示肝脏分割结果。

图 3.15 基于不同损失函数优化2.5D网络的肝脏与肿瘤分割结果图，第一列为肝脏与肿

瘤CT切片预处理图，第二列为相应的肝脏与肿瘤CT切片标注图，第三列和第四列分别是

使用联合损失函数和边界损失函数优化2.5D网络的分割结果图，其中肝脏分割真正例(红

色)、肝脏分割假正例(黄色)、肝脏分割假反例(粉色)、肿瘤分割真正例(绿色)、肿瘤分割假

正例(紫色)、肿瘤分割假反例(浅绿色)。
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表 3.4 在3DIRCADb肝脏肿瘤数据集上肝脏分割结果对比(Dice: %)

模型 聖聏聅 聒聖聄 聁聓聄 聒聓聍聅 聄聇

耲聄 聕聎聥聴 聛耹耳聝 耱耴耮耲 ± 耵耮耷 耭 耰耮耰耵 ± 耰耮耱 耴耮耳 ± 耳耮耳 耸耮耳 ± 耷耮耵 耰耮耹耲耳 ± 耰耮耰耳

耲聄 聆聃聎 聛耸耱聝 耱耰耮耷 耭耱耮耴 耱耮耵 耲耴耮耰 耰耮耹耴耳

耲耮耵聄 聒聥聳聎聥聴 聛耹耴聝 耱耱耮耶 ± 耴耮耱 耭耰耮耰耳 ± 耰耮耰耶 耳耮耹 ± 耳耮耹 耸耮耱 ± 耹耮耶 耰耮耹耳耸 ± 耰耮耰耲

职聩 等人 聛耹耵聝 9.2 耭耱耱耮耲 1.6 耲耸耮耲 耭

职聩 等人 聛耹耶聝 耭 耭 耭 耭 耰耮耹耴耵

我们的方法 耸耮耵 ± 耶耮耶 0.01± 0.02 耱耮耶 ± 耲耮耰 3.9± 6.5 0.961± 0.08

表 3.5 在3DIRCADb肝脏肿瘤数据集上肿瘤分割结果对比(Dice: %)

模型 聖聏聅 聒聖聄 聁聓聄 聒聓聍聅 聄聇

耲聄 聕聎聥聴 聛耹耳聝 耶耲耮耵 ± 耲耲耮耳 耰耮耳耸 ± 耱耮耹耵 耱耱耮耱 ± 耱耲耮耰 耱耶耮耷 ± 耱耳耮耸 耰耮耵耱 ± 耰耮耲耵

耲聄 聆聃聎 聛耸耱聝 耭 耭 耭 耭 耰耮耵耶 ± 耰耮耲耶

耲耮耵聄 聒聥聳聎聥聴 聛耹耴聝 耵耶耮耴 ± 耱耳耮耶 耭耰耮耴耱 ± 耰耮耲耱 耶耮耳 ± 耳耮耷 11.6± 7.6 耰耮耶耰 ± 耰耮耱耲

职聩等人 聛耱耷聝 49.7± 5.2 耭耰耮耳耳 ± 耰耮耱耰 耵耮耲耹 ± 耶耮耱 耱耱耮耱 ± 耲耹耮耱 耰耮耶耵 ± 耰耮耰耲

我们的方法 耵耷耮耵 ± 耱耳耮耸 −0.18± 0.12 4.8± 3.7 耱耵耮耹 ± 耱耲耮耳 0.68± 0.15

色图，第三列和第四列分别为使用联合损失函数和边界损失函数优化耲耮耵聄网络的分

割结果图，在第三列和第四列中，肝脏分割的真正例、假正例和假反例分别以红

色、黄色和粉色表示，肿瘤分割的真正例、假正例和假反例则分别以绿色、紫色

和浅绿色表示。综合比对第三列和第四列的图像，可以发现基于边界损失函数优化

的耲耮耵聄网络分割结果中的假正例与假反例更少，分割结果的边界更加平滑，说明了

边界损失函数能够优化网络从图像中学习到更多的边界与轮廓特征，减少了分割结

果中的假正例与假反例。

为了进一步验证本章方法的有效性，本文在耳聄聉聒聃聁聄聢肝脏肿瘤数据集上进行

了六次交叉验证。在肝脏分割任务中，相比于耲聄网络聕耭聎聥聴 聛耹耳聝和聆聃聎 聛耸耱聝，本文

提出的耲耮耵聄网络具有更深的网络深度，同时多张级联切片作为初始特征输入的设

计使得耲耮耵聄网络能够探索更多的三维数据空间上下文信息，因此本文提出的耲耮耵聄网
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图 3.16 3DIRCADb肝脏肿与瘤数据集实验分割结果图，第一行为肝脏与肿瘤CT预处理切

片图，第二行为肝脏与肿瘤CT分割结果图，其中肝脏分割真正例(红色)、肝脏分割假正例

与假反例(蓝色)、肿瘤分割真正例(绿色)和肿瘤分割假正例与假反例(黄色)。

络在分割效果上优于聕耭聎聥聴等耲聄网络。如表耳耮耴所示，本文提出的耲耮耵聄网络获得了更

高的肝脏分割聄聇分数耹耶.耱耥。在表耳耮耵中，相比于耲聄 聆聃聎 聛耸耱聝、耳聄 聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴

聛耱耷聝和耲耮耵聄 聒聥聳聎聥聴 聛耹耴聝，本文提出的方法获得了最高的肿瘤分割聄聇分数耶耸耥。一个

实验结果如图耳耮耱耶所示，从图中可以看出本文提出的耲耮耵聄网络能够较完整地分割聃联

图像中的肝脏，对聃联图像中的肿瘤同样具有优异的分割效果，只存在少量假正例。

表 3.6 在LiTS肝脏与肿瘤数据集上与现有其他优秀方法的实验结果对比 (Dice: %).

模型
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

耲聄 聕聎聥聴 聛耹耳聝 耶耵耮耰 耭 耭 耭

耲聄 聆聃聎 聛耸耱聝 耶耷耮耰 耭 耭 耭

耳聄 聖耭聎聥聴 聛耳耷聝 耭 耭 耭 耹耳耮耹

聃聨聬聥聢聵聳 等人 聛耹耷聝 耶耸耮耰 耷耹耮耶 耭 耭

聙聵聡聮 等人 聛耹耸聝 耶耵耮耷 耸耲耮耰 96.3 96.7

职聩等人 聛耱耷聝 耷耲耮耲 82.4 耹耶耮耱 耹耶耮耵

耳聄 聍聥聤 聛耹耹聝 耭 耭 耭 耹耴耮耶

本章的方法 74.5 耷耷耮耲 耹耴耮耳 耹耶耮耱
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在职聩联聓肝脏肿瘤数据集上，本方法和其他多种方法进行了对比实验，如表耳耮耶所

示。聕耭聎聥聴 聛耹耳聝、聆聃聎 聛耸耱聝和聃聨聬聥聢聵聳等人提出的网络 聛耹耷聝都是耲聄网络，这些网络忽

视了三维数据中的空间上下文特征信息，因此它们的分割准确度相对不足。在肝脏

分割任务中，本文提出的耲耮耵聄网络分割效果远远超越了这些耲聄网络，获得了耹耶.耱耥

的聄聇分数。耳聄 聖耭聎聥聴 聛耳耷聝和耳聄 聍聥聤 聛耹耹聝本质都是类耳聄 聕耭聎聥聴网络，与它们相比，

本文提出的方法获得了耲.耲耥聄聇分数提升。聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴 聛耱耷聝与聙聵聡聮等人提出的网

络 聛耹耸聝同样都是耳聄网络，这些网络具有更深的网络深度和更高的网络维度，因此这

些网络的聄聐聃分数和聄聇分数要高于一般的耲聄网络方法。相比于这些耳聄网络，尽管

本文提出的耲耮耵聄网络在肝脏分割分数上并不占优，但是本文提出耲耮耵聄网络参数量更

少，需求的计算资源也更少。如在聂聡聴聣聨聳聩聺聥同样为耱的条件下，聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴输入

一份耱耲×耲耲耴×耲耲耴的聃联图像数据需要占用耲耴聇的显存，而本方法输入一份耵×耲耲耴×

耲耲耴的聃联图像数据只消耗耴聇的显存。此外，在分割肿瘤任务中，与这些耳聄网络相

比本文提出的方法获得了最高的聄聐聃分数耷耴.耵耥。

3.7 本章小节

本章首先从级联分割策略的角度详细地阐述本章的分割方法流程。接着简要介

绍了聃联值截断、高斯滤波降噪、直方图均衡化、图像锐化以及图像扩充等聃联图像

预处理方法。随后详细介绍了本文设计的基于聆聃聎的耲耮耵聄全卷积神经网络和用于网

络优化的边界损失函数。此外，还详细描述了用于减少假正例与假反例的后处理方

法，密集条件随机场和最大连通区域方法。最后本文在职聩联聓和耳聄聉聒聃聁聄聢肝脏与肿

瘤数据集上从不同的角度对本章提出的方法进行了实验验证，实验结果表明本文提

出的方法在肝脏与肿瘤分割任务中优于现有方法。
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第四章 基于双路注意力的编解码网络分割方法研究

在上一章，本文基于聆聃聎提出了一种新的耲耮耵聄全卷积神经网络，可以有效地探

索三维数据中的空间上下文特征信息，同时本文针对肝脏与肿瘤聃联图像的特点设

计了一种用于优化网络参数的边界损失函数，能够优化网络学习更多的轮廓和边

界特征。然而该网络缺少探索图像局部特征的能力，忽视了相邻像素之间的依赖

关系，同时该网络深度不足，结构也稍显简单，存在特征冗余和特征探索不足的

问题。因此选择合适的方法增强网络的特征表达能力是非常必要的，本文在第二

章介绍的三种不同网络基础构建模块和双路注意力模块能够在一定程度上解决上述

问题。然而仅使用这些基础网络模块并不足以实现肝脏与肿瘤聃联图像的有效分割，

因此还需借助一定的网络搭建技巧来构建更优秀的网络模型。本章基于编解码的网

络结构，将三种不同的网络基础构建模块和双路注意力模块融入了编解码网络结构

中，提出了一种新的基于双路注意力的编解码网络框架，包含耲聄、耲耮耵聄和耳聄三种

不同维度的网络，共九种不同的网络模型，可以实现肝脏与肿瘤聃联图像的有效分

割。

4.1 方法概述

基于双路注意力的编解码网络方法流程如图耴耮耱耨聡耩所示，与第三章分割方法的

过程类似，本章提出的方法同样采用了级联分割策略，分为两个阶段：分割肝脏阶

段和分割肿瘤阶段，并对每个阶段的网络预测概率图进行后处理，通过合并每个阶

段后处理的结果作为最终的分割结果。

具体而言，在肝脏分割阶段，本文会首先使用第三章的预处理方法增强聃联图

像的质量，消除图像中的噪音，提高关键组织器官的对比度，经过预处理的肝脏

与肿瘤聃联会被送入双路注意力编解码网络中。如图耴耮耱耨聢耩所示，双路注意力编解码

网络分割框架实际上包含九种不同的注意力编解码网络，根据输入数据的维度不

同，它们可以分为：耲聄 聆聃聎、耲耮耵聄 聆聃聎和耳聄 聆聃聎，而根据编码器主体构成的不

同，它们又可以分为：聒聥聳聩聤聵聡聬 聆聃聎、聄聥聮聳聥 聆聃聎和聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎。如图耴耮耱耨聣耩所
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图 4.1 基于双路注意力的编解码网络级联分割方法流程图，(a)为基于双路注意力的编解码

网络分割方法流程，(b)为双路注意力的编解码网络框架包含的九种不同网络，(c)为本文用

于优化网络的损失函数。

示，在训练注意力编解码网络时，除了本文设计的聂聯聵聮聤聡聲聹 聬聯聳聳，本文还选择了

其他四种损失函数作为对比来优化网络，它们分别是聃聲聯聳聳耭聥聮聴聲聯聰聹 聬聯聳聳、聄聩聣聥 聬聯聳聳、

聃聯聭聢聩聮聥聤 聬聯聳聳和聃聯聮聴聯聵聲 聬聯聳聳。在肿瘤分割阶段，本文首先利用第一阶段经过预处

理的原始数据和后处理的肝脏分割结果去除多余的组织器官，获取只含有肝脏区域

的聃联图像数据，接着利用这些数据训练双路注意力编解码网络，并使用肿瘤后处

理方法对网络预测结果进行优化。最后，讲经过后处理的肝脏分割掩码和肿瘤分割

掩码合并，并作为最终的分割结果输出。

4.2 编解码网络框架设计

为了更好地描述双路注意力编解码网络框架，本节将首先介绍不含注意力的编

解码网络框架。对于医学图像分割任务而言，网络探索到的浅层纹理特征能够为图

像分割提供类别依据，深层抽象特征能够为精确的分割提供位置信息。因此，在医
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学图像分割任务中，浅层的纹理特征与深层的抽象特征同等重要。而编解码的网络

结构恰恰能够有效的整合来自浅层的图像纹理特征和深层的图像抽象特征，因此与

医学图像分割十分契合。此外，不同维度的网络对医学图像的分割效果不同，使用

不同基础模块构建的网络探索特征的能力也不尽相同。基于上述原因，本文尝试将

不同维度和不同基础模块构建的网络结构融入到同一种网络框架中，设计一种新的

编解码网络分割框架，为双路注意力编解码网络框架的设计提供基础。

图 4.2 编解码网络框架示意图

编解码网络框架如图耴耮耲所示，整个编解码网络框架分为五层，左边是对输入

数据不断进行卷积和池化的编码器，右边则是对来自编码器的输出使用卷积和反卷

积操作恢复图像特征分辨率的解码器。编码器的第一层，由一个适应不同维度输入

的残差块构成，经过残差块卷积输出的特征在经过一个最大池化操作后将会进入网

络的第二层。根据层次的网络不同，编码器的第二至第五层由不同数目的残差块、

密集块和双路径块构成。在编码网络中，网络的浅层主要用于探索图像的纹理特

征，因此使用较少的网络基础模块，而网络的深层主要用于探索图像的高级抽象特

征，因此用了较多的网络基础模块。出于同样原因，本文在编码器的第一至第三层

之间使用最大池化操作进行下采样，而在编码器的第三至第五层之间则是使用平均
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池化进行下采样。此外，为了保证编码器中网络基础模块的一致性，对于残差块、

密集块和双路径块，本文每次只选择其中的一种来构建编码器网络。在整个编解码

网络框架中，解码器的主要作用是将编码器探索的高级抽象特征恢复成与输入图像

具有相同尺寸的概率特征图，从而实现图像像素级语义分割。在设计解码器网络结

构时，本文使用反卷积操作实现对图像特征上采样的过程，同时在每个反卷积操作

之后加入两个残差块，从而保证上采样后的图像特征能够进行充分地组合和筛选。

最后，为了提升网络的拟合效果，本文使用跳跃连接对编码器中的浅层特征与解码

器中的深层特征重新整合，从而完成整个编解码网络结构框架的设计。

4.3 基于双路注意力机制的编解码网络框架设计

第二章描述的聕耭聎聥聴等编解码网络虽然能够通过融合上下文信息来提高网络的

特征表达能力，同时获得丰富的全局特征信息，但它们忽视了对局部特征之间的相

关性和依赖性的探索。注意力模块作为一种能够轻易地融入编解码网络之中的轻量

级网络结构，可以有效提升网络的特征表达能力，探索医学图像中的局部特征相关

性和依赖性。耲耰耱耹年，聆聵等人 聛耸耰聝提出了一种双路注意力模块，可以轻易地融入全

卷积神经网络以解决场景语义分割的问题，其中的通道注意力模块和位置注意力模

块可以有效地帮助神经网络探索更多通道特征和空间特征，从而提升场景图像分割

的准确度。本文对双路注意力模块进行了修改和扩展，并将它融入了本文的编解码

网络结构框架中，从而提出一种新的基于双路注意力的编解码网络分割框架。

4.3.1 改进的双路注意力模块设计

在场景语义分割问题中，分割目标往往受到光照、遮挡和尺度等因素的影响而

难以辨别，而注意力模块能够增强网络的特征表达能力，使网络提取的图像特征更

加具有辨识度 聛耸耰聝。此外注意力模块还能更好的捕捉图像的细节纹理特征和边缘特

征，从而有效地缓解上述问题。为了增强编解码网络对局部特征的探索能力，本文

选用聆聵等人 聛耸耰聝提出的双路注意力模块对编解码网络框架进行优化。双路注意力模
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块包含两个子模块：位置注意力模块和空间注意力模块，在第二章本文已经对它们

进行了详细介绍，这里不再赘述。双路注意力模块通常用于耲聄网络的优化，为了

将它融入本文提出的编解码网络框架，本文对它进行了扩展，使双路注意力模块能

够同时适用于耲聄网络、耲耮耵聄网络和耳聄网络。如图耴耮耳所示，相比于无注意力模块的

编解码网络框架，本文并没有直接对编码器探索的特征进行上采样以恢复图像分辨

率，而是在编码器与解码器网络的连接处融入了一个改进的双路注意力模块来探索

更多的空间特征和通道特征。

图 4.3 基于双路注意力的编解码网络框架示意图

在将双路注意力模块融入耲聄网络和耲耮耵聄网络时，本文使用的仍然是第二章介

绍的双路注意力模块，只修改了其中的特征融合模块。耲聄网络与耲耮耵聄网络中的特

征融合模块如图耴耮耴所示，经过两个注意力模块增强的特征被送入特征融合模块进

行重组输出。耲聄特征融合模块会先使用耳 × 耳卷积块调整上一层输入特征的通道维

度，同时将耳×耳卷积输出的特征相加并保存，接着使用耱×耱卷积块对来自上一层的

卷积特征进行线性组合，最后将这些重新组合的特征与上一步保存的特征拼接起来

送入解码器中。特征融合模块能够对位置注意力特征和通道注意力特征进行组合和

变化，从而生成更加抽象复杂的特征，提升整个网络的特征表达能力。由于耲聄网络

和耲耮耵聄网络中的编码器网络和解码器网络的连接处具有相似性，因此耲聄网络和耲耮耵聄
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网络中的双路注意力模块是相同的，为了与耳聄网络中的双路注意力模块区分，本

文将耲聄网络与耲耮耵聄网络中的双路注意力模块称作耲聄双路注意力模块。

图 4.4 2D特征融合模块示意图

在将双路注意力模块融入耳聄网络时，本文对第二章介绍的位置注意力模块、空

间注意力模块以及特征融合模块都进行了扩展，并将这种注意力模块称作耳聄双路

注意力模块。如图耴耮耵和耴耮耶所示，本文将位置注意力模块、通道注意力模块和特征

融合模块的中所有的耲聄卷积换成了耳聄卷积，从而匹配耳聄编码器网络提取的特征维

度。此外，由于耳聄网络中编码器网络提取的特征维度为C ×D×W ×H，因此在两

个注意力模块中进行调整形状操作时，本文实际上是将C ×D×W ×H的特征调整

为C ×N的特征，其中N 耽 D ×W ×H。

图 4.5 3D位置注意力模块示意图
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图 4.6 3D位置注意力模块示意图

4.3.2 基于双路注意力的2D编解码网络设计

在设计基于双路注意力的耲聄编解码网络时，本文使用了三种不同的网络基础

模块来构建编码器网络，从而设计出了三种不同的耲聄双路注意力编解码网络。基

于双路注意力的耲聄编解码网络属于双路注意力编解码网络框架中的耲聄网络，包含

了三种耲聄网络：耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聥聮聳聥 聆聃聎耨耲聄 聁聄 聆聃聎耩、耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聒聥聳聩聤聵聡聬

聆聃聎耨耲聄 聁聒 聆聃聎耩和耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎耨耲聄 聁聄聐 聆聃聎耩，它们的网络结

构模块配置如表耴耮耱所示。

对于基于双路注意力的耲聄编解码网络而言，它们输入的是N × 耱× 耲耲耴× 耲耲耴的

肝脏与肿瘤聃联切片图像，其中N表示每批次输入网络的数据量大小，耱表示输入的

特征数量，即一张图片，耲耲耴表示输入图像的长度和宽度。为了将不同的耲聄网络融

入同一个网络框架中，在设计时每种耲聄网络的第一层都是由一个残差块开始探索

网络的低级纹理特征。网络第二至第五层则是由不同数目的残差块、密集块以及

双路径块组成，用于探索图像中的高级抽象特征。接着本文将双路注意力模块耨耲聄

聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聍聯聤聵聬聥耩融入了编码器与解码器的连接处。在设计解码器时，为了使所

有耲聄双路注意力编解码网络特征维度保持一致，本文没有使用难以控制特征维度

的密集块和双路径块进行卷积，而是交替使用一个反卷积块和两个残差块逐步恢复

特征的分辨率。最后，对于解码器的输出，我们使用单个残差块来产生与输入图像

具有相同尺寸的图像特征，再使用聓聩聧聭聯聩聤激活函数输出最终的概率映射图。基于

双路注意力的耲聄编解码网络其优点在于网络的参数量少，易于训练，需要的显存

资源少。然而由于肝脏与肿瘤聃联图像本质是由一张张连续的二维切片堆叠而成的

耵耴
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表 4.1 基于双路注意力的2D编解码网络结构配置表

耲聄 聆聃聎 特征维度 网络模块 模块数量

输入 耨聎耬耱耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耭 耭

职聡聹聥聲 耱
耨聎耬耳耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬
耱

聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫

耨聎耬耳耲耬耱耱耲耬耱耱耲耩 耲聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耲
耨聎耬耶耴耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耶耴耬耵耶耬耵耶耩 耲聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耳
耨聎耬耱耲耸耬耵耶耬耵耶耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耳

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耱耲耸耬耲耸耬耲耸耩 耲聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耴
耨聎耬耲耵耶耬耲耸耬耲耸耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耵

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耲耵耶耬耱耴耬耱耴耩 耲聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耵
耨聎耬耵耱耲耬耱耴耬耱耴耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 耱

聕聰
耨聎耬耲耵耶耬耲耸耬耲耸耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耴 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耱耲耸耬耵耶耬耵耶耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耳 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耶耴耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耲 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耳耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耱 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聃聯聮聶 耰 耨聎耬耱耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫 耱

输出 耨聎耬耱耬耲耲耴耬耲耲耴耩 聓聩聧聭聯聩聤 聆聵聮聣聴聩聯聮 耱

耵耵
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三维图像数据，相邻的切片之间具有紧密的相关性，而基于双路注意力的耲聄编解

码网络使用的却是耲聄卷积核进行卷积，因此无法有效地探索数据中的三维空间上

下文特征信息，对肝脏与肿瘤聃联图像的分割能力也十分有限。

4.3.3 基于双路注意力的3D编解码网络设计

虽然基于双路注意力的耲聄编解码网络计算量更小，训练时间更短，但它忽略

了相邻切片之间的依赖关系，影响了分割准确度。因此一些研究人员提出了基于耳聄

网络的医学图像分割方法，如耳聄 聕耭聎聥聴 聛耳耶聝和耳聄 聖耭聎聥聴 聛耳耷聝。耳聄网络利用耳聄卷积

核进行卷积，从而能够探索更多的三维图像空间中的上下文特征信息。本文设计的

基于双路注意力的编解码网络框架中同样包含了耳聄网络结构，即基于双路注意力

的耳聄编解码网络，包含三种不同耳聄网络：耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聥聮聳聥 聆聃聎耨耳聄 聁聄 聆聃聎耩、

耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聒聥聳聩聤聵聡聬 聆聃聎耨耳聄 聁聒 聆聃聎耩和耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎耨耳聄 聁聄聐

聆聃聎耩。

基于双路注意力的耳聄编解码网络配置如表耴耮耲所示，与上一小节的耲聄双路注意

力编解码网络不同，除了图像固有的长度和宽度，耳聄网络的初始输入比耲聄网络多

了一个维度，即深度，因此其输入维度为耨N, 耱, 耱耲, 耲耲耴, 耲耲耴耩，其中N表示每批次输

入网络的数据量大小，耱表示输入的特征数量，耱耲表示输入图像的深度，即耱个输入

特征包含了耱耲张图像，耲耲耴表示输入图像的长度和宽度。在设计耳聄网络中的编码器

时，本文将残差块、密集块以及双路径块都扩展成了相应的三维卷积形式。此外，

为了降低显存开销，同时确保网络能够探索到足够多的三维空间特征信息，本文在

网络的第一层至第三层使用耳聄最大池化逐渐缩小特征的深度。此后，在编码器的

第三至第五层将特征的深度始终保持为耳。为了适应耳聄网络结构，在编码器与解码

器的连接处，本文将双路注意力模块耨耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聍聯聤聵聬聥耩扩展成了耳聄形式。具

体而言，本文将位置注意力模块、通道注意力模块以及特征融合模块的卷积块换成

了相应的三维卷积块，即完成了耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聍聯聤聵聬聥到耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聍聯聤聵聬聥的扩

展。为了保持特征维度的一致性，在设计解码器过程中，本文保持解码器网络的第

三层和第四层的网络深度不变，只对长度和宽度进行特征尺度的提升。从这里可以

耵耶
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表 4.2 基于双路注意力的3D编解码网络结构配置表

耳聄 聆聃聎 特征维度 网络模块 模块数量

输入 耨聎耬耱耬耱耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耭 耭

职聡聹聥聲 耱
耨聎耬耳耲耬耱耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬
耱

聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫

耨聎耬耳耲耬耶耬耱耱耲耬耱耱耲耩 耳聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耲
耨聎耬耶耴耬耶耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聄聥聮聳聥 耳聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耶耴耬耳耬耵耶耬耵耶耩 耳聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耳
耨聎耬耱耲耸耬耳耬耵耶耬耵耶耩

耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聄聥聮聳聥 耳聄 聄聵聡聬
耳

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耱耲耸耬耳耬耲耸耬耲耸耩 耳聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耴
耨聎耬耲耵耶耬耳耬耲耸耬耲耸耩

耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聄聥聮聳聥 耳聄 聄聵聡聬
耵

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耲耵耶耬耳耬耱耴耬耱耴耩 耳聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耵
耨聎耬耵耱耲耬耳耬耱耴耬耱耴耩

耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耳聄 聄聥聮聳聥 耳聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 耱

聕聰
耨聎耬耲耵耶耬耳耬耲耸耬耲耸耩

耳聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耴 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耱耲耸耬耳耬耵耶耬耵耶耩

耳聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耳 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耶耴耬耳耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耳聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耲 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耳耲耬耶耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耳聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耱 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聃聯聮聶 耰 耨聎耬耱耬耱耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耳聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫 耱

输出 耨聎耬耱耬耱耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩 聓聩聧聭聯聩聤 聆聵聮聣聴聩聯聮 耱

耵耷



上海大学硕士学位论文

看出，除了深度不同，整个耳聄双路注意力编解码网络的骨骼结构与耲聄双路注意力

编解码网络的骨骼结构保持一致。

基于双路注意力的耳聄编解码网络符合医学图像数据的三维体积特性，因此其

能够有效地探索数据中的三维空间特征信息，保证分割结果的三维连续性和体积完

整性 聛耳耷聝。虽然耳聄双路注意力编解码网络对数据中的空间特征信息具有较强的感

知力，但它占用了更多的计算资源并且花费了更多的时间用于网络训练，同时由

于耳聄网络扩展了更高的维度，使得网络参数量增大，一旦遇到规模较小的数据集，

往往具有较高的过拟合风险。

4.3.4 基于双路注意力的2.5D编解码网络设计

耲聄网络通常难以达到医学图像分割精度的标准，耳聄网络往往又需要消耗较多

的计算资源。为此，一些研究人员设计出了耲耮耵聄网络结构，耲耮耵聄网络结构又被称

作伪耳聄网络，能够在减少网络参数量和计算成本的同时探索医学图像中的三维空

间特征信息。本文设计了一种基于双路注意力的耲耮耵聄编解码网络结构，它包含了三

种耲耮耵聄 聆聃聎：耲耮耵聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聥聮聳聥 聆聃聎耨耲耮耵聄 聁聄 聆聃聎耩、耲耮耵聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聒聥聳聩聤聵聡聬

聆聃聎耨耲耮耵聄 聁聒 聆聃聎耩和耲耮耵聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎耨耲耮耵聄 聁聄聐 聆聃聎耩。

如表耴耮耳所示，耲耮耵聄双路注意力编解码网络和耲聄双路注意力编解码网络最大不

同之处在于输入和输出图像的特征维度。基于双路注意力的耲耮耵聄编解码网络的输入

图像特征维度为耨N, 耵, 耲耲耴, 耲耲耴耩，其中N表示每批次输入网络的数据量大小，耵表示

输入的特征数量，即耵张图片，耲耲耴表示输入图像的长度和宽度。然而，耲耮耵聄编解码

网络的输出图像特征维度却是耨N, 耱, 耲耲耴, 耲耲耴耩，这是因为耲耮耵聄双路注意力编解码网

络的输入是级联的五张聃联切片图像，输出的却是五张切片的中间切片的概率映射

图。因此耲耮耵聄双路注意力编解码网络能够探索一定的三维医学图像数据中的空间特

征信息。事实上，由于耲耮耵聄双路注意力编解码网络与耲聄注意力编解码网络本质差

别并不大，所以相比于耳聄双路注意力编解码网络，耲耮耵聄双路注意力编解码网络探

索三维数据的空间特征信息的能力是有限的，对三维医学图像的分割能力也是有限

的。因此，耲耮耵聄网络更多作为耲聄网络与耳聄网络之间的一种折中选择 聛耱耰耰聝。

耵耸
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表 4.3 基于双路注意力的2.5D编解码网络结构配置表

耲耮耵聄 聆聃聎 特征维度 网络模块 模块数量

输入 耨聎耬耵耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耭 耭

职聡聹聥聲 耱
耨聎耬耳耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬
耱

聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫 聂聬聯聣聫

耨聎耬耳耲耬耱耱耲耬耱耱耲耩 耲聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耲
耨聎耬耶耴耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耶耴耬耵耶耬耵耶耩 耲聄 聍聡聸 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耳
耨聎耬耱耲耸耬耵耶耬耵耶耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耳

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耱耲耸耬耲耸耬耲耸耩 耲聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耴
耨聎耬耲耵耶耬耲耸耬耲耸耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耵

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耨聎耬耲耵耶耬耱耴耬耱耴耩 耲聄 聁聶聧 聰聯聯聬 耱

职聡聹聥聲 耵
耨聎耬耵耱耲耬耱耴耬耱耴耩

耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 耲聄 聄聥聮聳聥 耲聄 聄聵聡聬
耲

聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳 聂聬聯聣聫聳

耲聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 耱

聕聰
耨聎耬耲耵耶耬耲耸耬耲耸耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耴 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耱耲耸耬耵耶耬耵耶耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耳 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耶耴耬耱耱耲耬耱耱耲耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耲 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聕聰
耨聎耬耳耲耬耲耲耴耬耲耲耴耩

耲聄 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聂聬聯聣聫 耱

职聡聹聥聲 耱 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫聳 耲

聃聯聮聶 耰 耨聎耬耱耬耲耲耴耬耲耲耴耩 耲聄 聒聥聳聩聤聵聡聬 聂聬聯聣聫 耱

输出 耨聎耬耱耬耲耲耴耬耲耲耴耩 聓聩聧聭聯聩聤 聆聵聮聣聴聩聯聮 耱

耵耹
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4.4 实验结果与分析

4.4.1 实验环境

本章实验所用的服务器、程序开发语言和网络搭建框架均与第三章的介绍的

实验环境相同。本章实验同样使用了职聩联聓和耳聄聉聒聃聁聄聢数据集来训练和测试本章

提出的网络模型。然而在对数据校检时，本文发现耳聄聉聒聃聁聄聢数据集中部分数据存

在标注缺失现象，因此本文剔除了耳聄聉聒聃聁聄聢数据集中的部分数据，只保留了其中

的耱耵份肝脏肿瘤数据用于实验。

为了对实验结果进行统一比较和分析，在进行每个实验前，本文都会先使用耳耮耱

小节所述的方法对数据进行预处理，同时在每个实验过程中，当网络完成对肝脏肿

瘤聃联图像的预测分割后，同样统一使用耳耮耵小节所述的方法对网络预测结果进行后

处理，进一步提升分割精度。其次，在使用轮廓损失函数和边界损失函数优化网络

时，本文将学习率设置为耰耮耰耰耰耰耵，当使用交叉熵损失函数、相似性系数损失函数

和联合损失函数优化网络参数时，本文将学习率设置为耰耮耰耰耱。为了保证能够充分

训练网络模型，当损失不再下降时本文会将学习率乘以耰耮耵的衰减因子，直到无法

使损失进一步下降，才会停止网络的训练。最后，为了防止过拟合，本文的所有实

验统一使用了聁聤聡聭 耨聁聤聡聰聴聩聶聥 聍聯聭聥聮聴 聅聳聴聩聭聡聴聩聯聮耩优化器优化网络，同时将权重

衰减系数设置为耰耮耰耰耰耵。

4.4.2 结果与分析

为了对比不同网络的分割性能，本文基于边界损失函数设计了一组不同网络分

割肝脏与肿瘤聃联图像的实验。在该实验中，本文使用职聩联聓数据集的耱耳耱份肝脏聃联图

像作为训练数据，耳聄聉聒聃聁聄聢数据集的耱耵份有标注肝脏聃联图像作为测试数据。此

外，不同维度的网络对输入数据的维度要求不同，因此在对训练数据进行预处理

后，本文将肝脏与肿瘤聃联图像分别裁剪成耱 × 耲耲耴 × 耲耴耴、耵 × 耲耲耴 × 耲耴耴和耱耲 ×

耲耲耴×耲耴耴以适应耲聄、耲耮耵聄和耳聄网络的输入。同时，为了最大化利用显存训练不同维

度的网络，在训练时本文将耲聄、耲耮耵聄和耳聄网络的输入批量耨聂聡聴聣聨聳聩聺聥耩分别设置耳耰，

耶耰
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耲耰和耶。

图 4.7 基于边界损失函数优化的三种不同维度的ADP FCN的分割结果对比图，第一列为肝

脏与肿瘤CT切片预处理图，第二列至第四列分别为2D、2.5D和3D ADP FCN的分割结果

图，其中肝脏分割真正例(红色)、肝脏分割假正例(黄色)、肝脏分割假反例(粉色)、肿瘤分

割真正例(绿色)、肿瘤分割假正例(紫色)、肿瘤分割假反例(浅绿色)。

本文设计的基于边界损失函数的不同网络分割实验结果如表耴耮耴所示。从表中

数据可以看出，网络维度是影响分割效果的重要因素。在表耴耮耴中，耳聄 聁聄聐 聆聃聎对

肝脏和肿瘤的分割分数相比于耲耮耵聄 聁聄聐 聆聃聎分别提升了耰耮耰耱耴和耰耮耰耲耶。耲耮耵聄 聁聄聐

聆聃聎对肝脏和肿瘤的分割结果相较于耲耮耵聄 聁聄聐 聆聃聎分别提升了耰耮耰耰耷和耰耮耰耲耵。其

中耳聄 聁聄聐 聆聃聎获得了最高的肝脏与肿瘤分割分数，分别为耰耮耷耶耵和耰耮耹耶耳。从整体

上看，网络的维度越高其分割效果也就越好，耳聄网络的分割效果优于耲耮耵聄网络，而

耲耮耵聄网络的分割效果则会优于耲聄网络。从图耴耮耸中也可以看出当保持网络基础块不

变，维度越高的网络其损失收敛点也越低。此外，如图耴耮耷所示，对比三种不同维

度的聁聄聐 聆聃聎可以发现，维度越高的网络分割结果中假正例与假反例越少，这说

明在相似网络的结构下，网络维度越高，其分割效果也就越好。而在表耴耮耴中，耳聄

聁聄 聆聃聎的肝脏和肿瘤分割分数比耲耮耵聄 聁聄聐 聆聃聎分别低了耰耮耰耱耵和耰耮耰耰耶，而耲耮耵聄

聁聄 聆聃聎的肝脏分割分数又比耲聄 聁聄聐 聆聃聎低了耰耮耰耱耱。此外，耳聄 聁聄聐 聆聃聎对肝

脏与肿瘤聃联图像的分割结果上要优于耳聄 聁聒 聆聃聎，肝脏与肿瘤分割分数分别提升

耶耱
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了耰耮耰耰耹和耰耮耰耱耱，而耳聄 聁聒 聆聃聎对肝脏与肿瘤聃联图像的分割结果又要高于耳聄 聁聄

聆聃聎，肝脏与肿瘤分割分数分别提升了耰耮耰耳耲和耰耮耰耱耲，这说明网络基本模块同样对

分割的结果起着至关重要的作用。整体而言，基于双路径块构建的网络要优于基于

残差块构建的网络，基于残差块构建的网络优于基于密集块构建的网络。

表 4.4 基于边界损失函数的九种不同网络对肝脏与肿瘤CT图像的实验分割结果对比

模型
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

耲聄 聁聄 聆聃聎 耰耮耶耷耹 耰耮耷耱耱 耰耮耹耳耴 耰耮耹耴耳

耲聄 聁聒 聆聃聎 耰耮耶耹耵 耰耮耷耴耵 耰耮耹耳耸 耰耮耹耵耱

耲聄 聁聄聐 聆聃聎 耰耮耷耱耴 耰耮耷耶耲 耰耮耹耴耱 耰耮耹耵耶

耲耮耵聄 聁聄 聆聃聎 耰耮耷耰耳 耰耮耷耳耷 耰耮耹耳耸 耰耮耹耵耲

耲耮耵聄 聁聒 聆聃聎 耰耮耷耳耲 耰耮耷耵耱 耰耮耹耴耵 耰耮耹耶耱

耲耮耵聄 聁聄聐 聆聃聎 耰耮耷耳耹 耰耮耷耷耶 耰耮耹耴耹 耰耮耹耶耳

耳聄 聁聄 聆聃聎 耰耮耷耲耴 耰耮耷耶耲 耰耮耹耴耰 耰耮耹耵耷

耳聄 聁聒 聆聃聎 耰耮耷耵耶 耰耮耷耹耴 耰耮耹耵耲 耰耮耹耶耵

耳聄 聁聄聐 聆聃聎 0.765 0.813 0.963 0.972

图耴耮耸展示了九种不同网络的训练损失随着迭代变化的曲线。在图耴耮耸中，可以

明显看出所有网络的训练损失随着迭代的进行最终会收敛至一个较小的区间内，在

网络训练的前耲耰个周期损失快速下降并逐渐收敛，而在后续的耳耰个周期损失缓慢收

敛并停留在一个较小区间内波动。在图中，耳聄 聁聄聐 聆聃聎的损失收敛点比其他网络

的损失收敛点都要低，在维度相同的情况下，基于双路径块构建的网络的损失略低

于基于残差块构建的网络的损失收敛点，远低于基于密集块构建的网络的损失收敛

点。这说明双路径块确实吸收了残差块与密集块的优点，能够探索新的特征并对这

些特征进行复用。而基于残差块构建的网络的损失收敛点同样远低于基于密集块构

建的网络的损失收敛点，说明在医学图像分割任务中，残差块对浅层网络的特征复

用的特性要优于密集块不断探索新特征的特性。在医学图像中，由于组织与器官的

位置相对固定，因此实际上密集块探索的新特征有较多的冗余，导致其构建的网络

分割效果不如基于残差块构建的网络。

耶耲
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图 4.8 基于边界损失函数的九种不同网络训练损失变化曲线

为了证明双路注意力模块增强网络特征表达能力的有效性，本文使用边界损失

函数优化无双路注意力模块的耳聄 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎耨耳聄 聄聐 聆聃聎耩和含有双路注意力

模块的耳聄 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聆聃聎耨耳聄 聁聄聐 聆聃聎耩，并在肝脏与肿瘤聃联图像上

进行了对比分割实验。在该实验中，本文使用职聩联聓的耱耳耱份肝脏与肿瘤聃联图像作为

训练数据，耳聄聉聒聃聁聄聢的耱耵份有标注肝脏与肿瘤聃联图像作为测试数据。同时本文

将网络的学习率设置为耰耮耰耰耰耰耵、学习率衰减因子设置为耰耮耵以及权重衰减系数设置

为耰耮耰耰耰耵。此外，为了降低训练网络时的显存占用，避免显存溢出的情况发生，在

将肝脏与肿瘤聃联图像送入网络前，本文对其进行了裁剪，保持每份输入数据大小

为耱耲× 耲耲耴× 耲耴耴，同时将输入批量聂聡聴聣聨聳聩聺聥设置为耶。

本文针对注意力机制模块设计的消融实验结果如表耴耮耵所示。从表中可以看出

在同样使用边界损失函数优化网络的情况下，耳聄 聁聄聐 聆聃聎获得了更高的肝脏与

肿瘤分割分数，分别是耰耮耹耶耳和耰耮耷耶耵。在其他条件相同的情况下，耳聄 聁聄聐 聆聃聎仅

比耳聄 聄聐 聆聃聎多出一个双路注意力模块，而从图耴耮耹也可以看出耳聄 聁聄聐 聆聃聎分割

结果中的假正例更少（黄色，如黑色箭头所指），证明注意力模块确实能够整合编

码器提取的高级语义特征，探索更多的位置特征信息与通道特征信息，提升网络的

耶耳
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图 4.9 双路注意力模块消融实验的肝脏与肿瘤分割结果对比，第一列为肝脏与肿瘤CT切片

预处理图，第二列与第三列分别为3D DP FCN和3D ADP FCN的分割结果图，其中肝脏

分割真正例(红色)、肝脏分割假正例与假反例(蓝色)、肿瘤分割真正例(绿色)和肿瘤分割假

正例与假反例(黄色，如黑色箭头所指)。

分割效果。

表 4.5 双路注意力模块消融实验的肝脏与肿瘤分割结果对比

模型
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

耳聄 聄聐 聆聃聎 耰耮耷耳耹 耰耮耷耸耲 耰耮耹耴耵 耰耮耹耶耱

耳聄 聁聄聐 聆聃聎 0.765 0.813 0.963 0.972

在表耴耮耶和表耴耮耷中，本文使用聒聖聄、聖聏聅、聁聓聄以及聒聓聍聅对双路注意力模块

消融实验的分割结果进行了进一步的评估。表耴耮耶是耳聄 聄聐 聆聃聎与耳聄 聁聄聐 聆聃聎对

肝脏分割的实验结果对比，表耴耮耷是耳聄 聄聐 聆聃聎与耳聄 聁聄聐 聆聃聎对肿瘤分割的实验

结果对比。从这两张表中可以看出，耳聄 聁聄聐 聆聃聎在各个评价指标上都要优于耳聄

聄聐 聆聃聎，进一步证明注意力机制模块能够有效增强网络的特征表达能力。

损失函数是深度学习分割方法的重要组成部分。为了验证本文提出的边界损失

函数的有效性以及对比不同损失函数的优化效果，本文基于耳聄 聁聄聐 聆聃聎和不同的
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表 4.6 双路注意力模块消融实验肝脏分割结果对比

模型 聒聖聄 聖聏聅 聁聓聄 聒聓聍聅

耳聄 聄聐 聆聃聎 耹耮耳耶 ± 耳耮耳耴 耰耮耲耹 ± 耰耮耰耸 耴耮耸耹 ± 耲耮耰耸 耷耮耱耵 ± 耹耮耱耶

耳聄 聁聄聐 聆聃聎 5.57± 2.66 0.03± 0.02 2.28± 1.02 4.58± 7.58

表 4.7 双路注意力模块消融实验肿瘤分割结果对比

模型 聒聖聄 聖聏聅 聁聓聄 聒聓聍聅

耳聄 聄聐 聆聃聎 耳耰耮耶耱 ± 耱耰耮耴耴 耱耵耮耹耷 ± 耱耲耮耰耴 耴耮耱耸 ± 耹耮耶耰 耵耮耰耹 ± 耱耰耮耷耱

耳聄 聁聄聐 聆聃聎 24.6± 13.8 −2.20± 15.88 0.72± 0.33 1.10± 0.49

损失函数设计了一组肝脏肿瘤分割对比实验。在该实验中，本文使用职聩联聓的耱耳耱份

肝脏与肿瘤聃联图像作为训练数据，耳聄聉聒聃聁聄聢的耱耵份有标注肝脏与肿瘤聃联图像作

为测试数据。

不同损失函数优化耳聄 聁聄聐 聆聃聎的分割结果如表耴耮耸所示。交叉熵损失函数本

质是一种基于数据分布的损失函数，它通过最小化两个分布之间的差异性来优化

网络。当目标数据分布不均时它对网络的优化效果是有限的。而肝脏与肿瘤聃联图

像中前景与背景的数据分布差异极大，因此使用交叉熵损失函数优化的网络获得了

较低的耰耮耹耴耶肝脏聄聇分数和耰耮耷耱耴的肿瘤聄聇分数。相似性系数损失函数则是一种基

于区域的损失函数，它通过最大化真实样本和预测样本之间的重叠区域来提升网络

的分割表现。由于只考虑数据的重叠性，相似性系数损失函数可以在数据分布不

均的情况下优化网络，其对网络的优化效果也要优于交叉熵损失函数。相比于交

叉熵损失函数，相似性系数损失函数优化的网络对肝脏和肿瘤聃联图像的分割分数

分别提升了耰耮耰耲耲和耰耮耰耰耹。在深度学习中，联合多种不同损失函数往往能产生更优

秀的网络优化效果，交叉熵损失函数与相似性系数损失函数能够组合出一种新的联

合损失函数。从表耴耮耸中可以看出联合损失函数优化的网络对肝脏和肿瘤的分割结

果相较于交叉熵损失函数和相似性系数损失函数均有所提升。一个实验分割结果如

图耴耮耱耰所示，从图中可以看出不同损失函数对网络的优化效果不同，将第六列使用

边界损失函数优化耳聄 聁聄聐 聆聃聎的分割结果与其他列的分割结果对比，可以发现边

界损失优化耳聄 聁聄聐 聆聃聎的分割结果中，肝脏与肿瘤的假正例和假反例更少，一定
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程度上证明了边界损失函数的有效性。

表 4.8 不同损失函数优化3D ADP FCN的肝脏与肿瘤分割结果对比

损失
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

交叉熵损失 耰耮耶耸耲 耰耮耷耱耴 耰耮耹耲耸 耰耮耹耴耶

相似性系数损失 耰耮耶耹耰 耰耮耷耳耶 耰耮耹耴耴 耰耮耹耵耳

联合损失 耰耮耷耲耴 耰耮耷耵耸 耰耮耹耵耲 耰耮耹耶耱

轮廓损失 耰耮耷耵耹 耰耮耷耹耳 耰耮耹耵耹 耰耮耹耶耷

边界损失 0.765 0.813 0.963 0.972

图 4.10 基于不同损失函数优化3D ADP FNC的肝脏与肿瘤分割结果对比图，第一列为肝

脏与肿瘤CT切片预处理图，第二列至第六列分别为使用交叉熵损失函数、相似性系数损失

函数、联合损失函数、轮廓损失函数和边界损失函数优化3DADP FNC分割肝脏与肿

瘤CT图像的结果图，其中肝脏分割真正例(红色)、肝脏分割假正例(黄色)、肝脏分割假反

例(粉色)、肿瘤分割真正例(绿色)、肿瘤分割假正例(紫色)、肿瘤分割假反例(浅绿色)。

然而上述的损失函数都只是基于分布和区域来优化网络，缺少对图像轮廓与边

界特征的探索。轮廓损失函数可以看作改进的相似性系数损失函数。它同时考虑了

长度和区域作为网络优化的目标来提升网络的分割效果。在图耴耮耱耱中，轮廓损失函

数优化的网络对肿瘤的分割分数有较大的提升，达到了耰耮耷耵耹，相较于联合损失函

数提升了耰耮耰耳耵。尽管交叉熵损失函数、相似性系数损失函数，联合损失函数以及

轮廓损失函数都能够有效地优化网络分割医学图像，但它们仍然有着提升的空间。

事实上，由于人体的器官和组织相对固定且具有一定的边界，因此将边界特征作为

网络优化的目标能够使得网络探索更多的边界特征，从而提升网络的分割能力。本

文提出的边界损失函数也正是基于这种想法，将边界信息融入轮廓损失函数，从而
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进一步优化网络和提升分割效果。从图耴耮耱耱中可以看出基于边界损失函数优化的网

络获得了最高的肝脏与肿瘤聄聐聃分数，分别达到了耰耮耹耶耳和耰耮耷耶耵。

图 4.11 基于不同损失函数的网络分割肝脏与肿瘤结果

表 4.9 基于3D ADP FCN的肝脏与肿瘤CT图像分割结果与现有的方法结果对比

模型
肿瘤 肝脏

聄聐聃 聄聇 聄聐聃 聄聇

耲聄 聕聎聥聴 聛耹耳聝 耰耮耶耵 耭 耭 耭

耲聄 聆聃聎 聛耸耱聝 耰耮耶耷 耭 耭 耭

耳聄 聖耭聎聥聴 聛耳耷聝 耭 耭 耭 耰耮耹耳耹

聍聥聤耳聄 聛耹耹聝 耭 耭 耭 耰耮耹耴耶

聗聡聮聧 等人 聛耱耰耱聝 耭 耰耮耷耰耲 耭 耰耮耹耵耱

聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴 聛耱耷聝 耰耮耷耲耲 0.824 0.961 耰耮耹耶耵

耳聄 聁聄聐 聆聃聎 0.736 耰耮耷耸耱 耰耮耹耵耲 0.966

为了进一步证明本文提出的双路注意力编解码网络的有效性，本文选用分割效

果最好的耳聄 聁聄聐 聆聃聎进行肝脏与肿瘤分割实验，并与现有的一些方法进行了对

比。在该实验中，本文使用职聩联聓的耱耳耱份肝脏与肿瘤聃联图像作为训练数据，职聩联聓的

耷耰份无标注肝脏与肿瘤聃联图像作为测试数据。实验结果如表耴耮耹所示，相比于其他

方法，本文的方法在肝脏与肿瘤的分割任务中获得了最高的肝脏聄聇分数耰耮耹耶耶和最

高的肿瘤聄聐聃分数耰耮耷耳耶。
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4.5 本章小节

本章首先详细介绍了基于双路注意力的编解码网络框架的肝脏与肿瘤聃联图像

分割流程，接着重点阐述了本文设计的编解码网络框架，然后介绍了改进的双路注

意力模块，并将该模块融入到本文的编解码网络框架之中，从不同的网络维度分

析了本文的九种双路注意力编解码网络结构。最后本文在职聩联聓和耳聄聉聒聃聁聄聢肝脏

与肿瘤数据集上从不同的角度对本章提出的方法进行了验证，实验结果表明了本

文提出的方法在肝脏与肿瘤分割任务上是有效的。
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第五章 结论与展望

5.1 结论

准确地测量肝脏与肝肿瘤的位置、大小和形状能够帮助医生针对病人病情做出

更全面的诊断和治疗规划。在第三章，本文首先充分研究了腹部扫描聃联图像的特

点，针对性地对聃联图像进行预处理，然后基于聆聃聎提出了一种新的耲耮耵聄全卷积网

络，在有效减少网络的参数量和对计算机显存资源需求的同时，增强网络对三维

数据空间特征信息的探索能力，提升模型的分割效果。然而该网络具有结构相对简

单的缺点，同时缺少对图像局部特征之间相关性的探索能力。其次本文设计了一种

边界损失函数，它融合了图像中的距离、面积和边界特征信息，能够有效地优化

深度学习网络学习更多边界与轮廓特征。该损失函数的局限是对网络的参数变化敏

感，在训练网络的初始阶段难以收敛，因此需要使用相关损失函数进行预训练。此

外本文还提出了一种针对网络分割的肝脏与肝肿瘤聃联图像的后处理方法，利用密

集条件随机场和最大连通区域减少深度学习网络预测结果中的假正例和假反例，提

升图像分割的准确度。该后处理方法的问题是当网络的分割效果较差时，难以产生

有效的优化提升。在第四章，为了进一步优化网络结构，本文结合双路注意力机

制模块、密集网络块、残差网络块和双路径网络块设计了一种基于双路注意力的编

解码网络分割框架，它包含了九种不同的网络结构，能够有效地探索图像中的局部

特征信息，提升对聃联图像的分割准确度。然而该网络框架中的网络参数量大，含

有一些冗余的卷积操作，对计算机硬件资源要求较高。最后，本文对上述方法在

公开的肝脏与肿瘤数据集上进行了实验验证和分析，并将本文分割效果最好的耳聄

聁聄聐 聆聃聎与现有的一些方法进行了对比，实验结果表明本文提出的方法对肝脏与

肿瘤聃联图像具有优秀的分割能力，同时具备良好的鲁棒性和泛用性，能够为临床

研究提供一定的参考价值，同时为智能医疗的早日实现提供一定的经验基础。

本文的主要研究成果和贡献如下：针对腹部扫描聃联图像中肝脏与肝肿瘤的特

点，提出了一种基于边界损失函数的耲耮耵聄网络，提升肝脏聃联图像的分割准确度；针
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对聃联图像分割目标边界模糊的问题，提出一种边界损失函数，能够有效强化网络

对图像边界与轮廓特征信息的学习能力；为了进一步优化网络分割的结果，提出一

种基于密集条件随机场和最大连通区域的后处理方法，减少网络预测结果中的假正

例和假反例；为了解决编解码网络缺少探索图像局部特征之间相关性和依赖性的问

题，本文结合双路注意力模块、密集网络块、残差网络块和双路径网络块提出了一

种新的双路注意力网络分割框架，有效增强了网络学习图像局部特征之间相关性和

依赖性的能力，提升了网络的分割效果。

5.2 展望

本文主要结合了多种深度学习技术提出一种基于边界损失函数的耲耮耵聄全卷积网

络和一种基于双路注意力的编解码网络框架分割腹部扫描聃联图像中的肝脏与肝肿

瘤。实验充分证明了深度学习方法是自动化分割医学图像的强有力工具。近年来，

各种优秀的深度学习技术层出不穷，本文的方法虽然取得了一定的成果，但仍然存

在一些有待解决的问题，需要进一步优化提升。

首先由于不同的聃联图像使用不同的协议采集而来，导致每一份腹部聃联扫描图

像中的肝脏与肝肿瘤聃联值分布范围并不一致，使用固定的聃联值截断方法会造成部

分图像信息丢失。因此在未来的工作中将会考虑使用变化的聃联值截断方法，从而

最大程度减少预处理过程中聃联图像数据的信息丢失问题。其次，本文提出的边界

损失函数对网络参数的变化非常敏感，必须使用相关损失函数进行预训练才能发挥

应有的作用。在接下来的工作中，将考虑进一步优化边界损失函数，减轻网络训

练时对参数变化的敏感度。尽管耳聄网络模型能够充分探索聃联图像中的空间特征信

息，有效地分割肝脏与肝肿瘤，但是模型需要训练大量的参数和占用高额的计算资

源，因此在后续的工作中将考虑优化网络结构，减少网络中的冗余卷积，降低网络

参数量和对计算资源的需求。此外，虽然级联的分割策略能够在大多数情况下更准

确地分割肿瘤，但是当肝脏区域分割错误，就会影响到肿瘤的分割，因此在未来的

研究中将考虑寻找更好的分割策略，从而避免肝脏分割对肿瘤分割造成的影响。最

后，本文的方法只考虑分割腹部聃联扫描图像中的肝脏与肝肿瘤，但是腹部聃联图像
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中还存在其他组织和器官，后续研究将考虑把本文的方法应用到多器官与多模态的

分割任务中。
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职聯聣聡聬 聖聡聲聩聡聮聣聥 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聐聲聯聢聡聢聩聬聩聳聴聩聣 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聛聊聝耮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聭聥聴聨聯聤聳 聡聮聤

聰聲聯聧聲聡聭聳 聩聮 聢聩聯聭聥聤聩聣聩聮聥耬 耲耰耱耸耬 耱耶耱 耺 耱耷耳 聻 耱耸耰耮

聛耹聝 聅职耭聒聅聇聁聉职聙 聓耬 聓聁职聅聍 聍耬 聁聚聉聚 聍 聈 聁耬 聥聴 聡聬耮 聍聵聬聴聩耭聶聩聥職 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴耭

職聯聲聫 聦聯聲 职聵聮聧 聎聯聤聵聬聥 聆聡聬聳聥 聐聯聳聩聴聩聶聥 聒聥聤聵聣聴聩聯聮聛聊聝耮 聅聸聰聥聲聴 聓聹聳聴耮 聁聰聰聬耮耬 耲耰耲耰耬 耱耶耲 耺 耱耱耳耰耱耷耮

聛耱耰聝 聁联联聅聙聁 聍耬 聓聁职聅聍 聍 聁耭聍耬 聈聅聇聁聚聙 聄耬 聥聴 聡聬耮 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聡聮聤 聐聡聲聴聩聣聬聥聳

聃聬聡聳聳聩而聣聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 联聥聸聴聵聲聥 聁聮聡聬聹聳聩聳 聍聥聴聨聯聤聛聊聝耮 聒聥聳聥聡聲聣聨 聯聮 聂聩聯聭聥聤聩聣聡聬 聅聮聧聩聮聥聥聲聩聮聧耬

耲耰耱耶耬 耳耲 耺 耲耴耳 聻 耲耵耲耮

聛耱耱聝 聈聁聎 聘耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 职聥聳聩聯聮 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 聁 聄聥聥聰 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴耭

職聯聲聫 聍聥聴聨聯聤聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耷耬 聡聢聳耯耱耷耰耴耮耰耷耲耳耹耮

耷耲
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聛耱耲聝 聙聁聎 聊耬 聓聃聈聗聁聒联聚 职耬 聚聈聁聏 聂耮 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聯聦 职聩聶聥聲 聍聥聴聡聳聴聡聳聥聳 聯聮 聖聯聬聵聭聥聴聲聩聣 聃联

聉聭聡聧聥聳耮聛聊聝耮 聍聥聤聩聣聡聬 聰聨聹聳聩聣聳耬 耲耰耱耵耬 耴耲 耱耱 耺 耶耲耸耳 聻 耹耳耮

聛耱耳聝 职聉 聂耬 职聉聕 聓耬 聘聕 聗耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聡聬耭聴聩聭聥 聏聢聪聥聣聴 聄聥聴聥聣聴聩聯聮 聡聮聤 聓聥聭聡聮聴聩聣 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聯聲

聁聵聴聯聮聯聭聯聵聳 聄聲聩聶聩聮聧聛聃聝 耯耯 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聓聹聭聰聯聳聩聵聭 聯聮 聍聵聬聴聩聳聰聥聣聴聲聡聬 聉聭聡聧聥 聐聲聯聣聥聳聳聩聮聧

聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮耮 耲耰耱耸耮

聛耱耴聝 聚聈聁聎聇 聙耬 聃聈聅聎 聈耬 聈聅 聙耬 聥聴 聡聬耮 聒聯聡聤 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聯聲 聁聬聬耭聤聡聹 聏聵聴聤聯聯聲 聒聯聢聯聴 聎聡聶耭

聩聧聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聎聥聵聲聯聣聯聭聰聵聴聩聮聧耬 耲耰耱耸耬 耳耱耴 耺 耳耱耶 聻 耳耲耵耮

聛耱耵聝 聊聉聁聎聇 聆耬 聇聒聉聇聏聒聅聖 聁耬 聒聈聏 聓耬 聥聴 聡聬耮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聭聡聮聴聩聣 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聂聡聳聥聤

聯聮 聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧聛聊聝耮 聎聥聵聲聡聬 聃聯聭聰聵聴聩聮聧 聡聮聤 聁聰聰聬聩聣聡聴聩聯聮聳耬 耲耰耱耷耬 耲耹 耺 耱耲耵耷 聻 耱耲耶耵耮

聛耱耶聝 联聊聏聁 聅耬 聇聕聁聎 聃耮 聁 聓聵聲聶聥聹 聯聮 聅聸聰聬聡聩聮聡聢聬聥 聁聲聴聩而聣聩聡聬 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥 耨聘聁聉耩耺 联聯職聡聲聤聳 聍聥聤耭

聩聣聡聬 聘聁聉聛聊聝耮 聉聅聅聅 聴聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聮聥聵聲聡聬 聮聥聴職聯聲聫聳 聡聮聤 聬聥聡聲聮聩聮聧 聳聹聳聴聥聭聳耬 耲耰耲耰耬 聐聐耮

聛耱耷聝 职聉 聘耬 聃聈聅聎 聈耬 聑聉 聘耬 聥聴 聡聬耮 聈耭聄聥聮聳聥聕聎聥聴耺 聈聹聢聲聩聤 聄聥聮聳聥聬聹 聃聯聮聮聥聣聴聥聤 聕聎聥聴 聦聯聲 职聩聶聥聲

聡聮聤 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聲聯聭 聃联 聖聯聬聵聭聥聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聩聮聧耬

耲耰耱耸耮

聛耱耸聝 聏联聓聕 聎耮 聁 联聨聲聥聳聨聯聬聤 聓聥聬聥聣聴聩聯聮 聍聥聴聨聯聤 聦聲聯聭 聇聲聡聹 职聥聶聥聬 聈聩聳聴聯聧聲聡聭聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣耭

聴聩聯聮聳 聯聮 聓聹聳聴聥聭聳耬 聍聡聮耬 聡聮聤 聃聹聢聥聲聮聥聴聩聣聳耬 耱耹耷耹耬 耹 耺 耶耲 聻 耶耶耮

聛耱耹聝 聆聒聁聎聋 聒 聊耬 聇聒聁聂聏聗聓聋聉 联 聊耬 聄聁聍聁聓聉聏 聈耮 聖聯聸聥聬聶聩聳聥 聐聥聲聣聥聮聴聡聧聥 联聩聳聳聵聥 聓聥聧聭聥聮聴聡耭

聴聩聯聮 聯聦 聈聵聭聡聮 聂聲聡聩聮 聍聡聧聮聥聴聩聣 聒聥聳聯聮聡聮聣聥 聉聭聡聧聥聳聛聊聝耮 聓聯聣聩聥聴聹 聦聯聲 聎聥聵聲聯聳聣聩聥聮聣聥耬 耱耹耹耵耮

聛耲耰聝 聎聁职聗聁 聖 聓耬 聂聉聎聆聏聒聄 联 聏耮 聏聮 聄聥聴聥聣聴聩聮聧 聅聤聧聥聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮

聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耱耹耸耶耬 聐聁聍聉耭耸耨耶耩 耺 耶耹耹 聻 耷耱耴耮

聛耲耱聝 聗聏聎聇 聄耬 职聉聕 聊耬 聆聅聎聇聓聈聏聕 聙耬 聥聴 聡聬耮 聁 聓聥聭聩耭聡聵聴聯聭聡聴聥聤 聍聥聴聨聯聤 聦聯聲 职聩聶聥聲 联聵耭

聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聂聡聳聥聤 聯聮 耲聄 聒聥聧聩聯聮 聇聲聯職聩聮聧 職聩聴聨 聋聮聯職聬聥聤聧聥耭聢聡聳聥聤 聃聯聮聳聴聲聡聩聮聴聳聛聃聝

耯耯 聍聉聃聃聁聉 職聯聲聫聳聨聯聰 耺 聖聯聬 耴耱耮 耲耰耰耸 耺 耱耵耹耮

聛耲耲聝 聊聉聁聎聇 聈耬 聇聁聏 聘耮 聓聥聭聩耭聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 聉聭聰聲聯聶聥聤 聇聖聆 聓聮聡聫聥

聍聯聤聥聬聛聊聝耮 聁聤聶聡聮聣聥聤 聍聡聴聥聲聩聡聬聳 聒聥聳聥聡聲聣聨耬 耲耰耱耰耬 耱耲耱耭耱耲耲 耺 耴耳耵 聻 耴耴耰耮

聛耲耳聝 聗聅职职聓 聗耬 聇聒聉聍聓聏聎 聗耬 聋聉聋聉聎聉聓 聒耬 聥聴 聡聬耮 聁聤聡聰聴聩聶聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聯聦 聍聒聉 聄聡聴聡聛聃聝

耯耯 聃聖聒聍聥聤耮 耱耹耹耵耮

耷耳
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聛耲耴聝 聖聏聒聏聎联聓聏聖 聅耬 聁聂聉耭聊聁聏聕聄聅聈 聎耬 聋聁聄聏聕聒聙 聓耮 聍聥聴聡聳聴聡聴聩聣 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 联聥聸聴聵聲聥耭聂聡聳聥聤 聏聭聮聩耭聄聩聲聥聣聴聩聯聮聡聬 聄聥聦聯聲聭聡聢聬聥 聓聵聲聦聡聣聥 聍聯聤聥聬聳聛聃聝

耯耯 聁聂聄聉聀聍聉聃聃聁聉耮 耲耰耱耴耮

聛耲耵聝 聋聕聏 聃耬 聃聈聅聎聇 聓耭聃耬 职聉聎 聃耬 聥聴 聡聬耮 联聥聸聴聵聲聥耭聢聡聳聥聤 联聲聥聡聴聭聥聮聴 聐聲聥聤聩聣聴聩聯聮 聢聹 聁聵聴聯聭聡聴聩聣

职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聤 联聯聭聯聧聲聡聰聨聹聛聊聝耮 耲耰耱耷 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥

聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲耬 聉聮聦聯聲聭聡聴聩聯聮 聡聮聤 联聥聬聥聣聯聭聭聵聮聩聣聡聴聩聯聮 聓聹聳聴聥聭聳 耨聃聉联聓耩耬 耲耰耱耷 耺 耱耲耸 聻 耱耳耲耮

聛耲耶聝 聊聉聍聅聎聅聚耭聃聁聒聒聅联聅聒聏 聄耬 聤聥 聍聁聎聕聅职 职 聆耬 聐聁聓聃聁聕 聊耬 聥聴 聡聬耮 聏聰聴聩聭聡聬 聍聵聬聴聩聲聥聳聯耭

聬聵聴聩聯聮 耳聄 职聥聶聥聬耭聳聥聴 聍聥聴聨聯聤 聦聯聲 职聩聶聥聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聉聮聣聯聲聰聯聲聡聴聩聮聧 职聯聣聡聬 聃聵聲聶聡聴聵聲聥 聃聯聮耭

聳聴聲聡聩聮聴聳聛聊聝耮 耲耰耱耱 聁聮聮聵聡聬 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聦 聴聨聥 聉聅聅聅 聅聮聧聩聮聥聥聲聩聮聧 聩聮 聍聥聤聩聣聩聮聥

聡聮聤 聂聩聯聬聯聧聹 聓聯聣聩聥聴聹耬 耲耰耱耱 耺 耳耴耱耹 聻 耳耴耲耲耮

聛耲耷聝 职聅 联耭聎耬 聂聁聏 聐耬 聈聕聙聎聈 聈 联耮 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聲聯聭 聍聒 聉聭聡聧聥聳 聕聳聩聮聧

耳聄 聆聡聳聴 聍聡聲聣聨聩聮聧 聁聬聧聯聲聩聴聨聭 聡聮聤 聓聩聮聧聬聥 聈聩聤聤聥聮 职聡聹聥聲 聆聥聥聤聦聯聲職聡聲聤 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聛聊聝耮

聂聩聯聍聥聤 聒聥聳聥聡聲聣聨 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬耬 耲耰耱耶耬 耲耰耱耶耮

聛耲耸聝 聈聕聁聎聇 聗耬 聙聁聎聇 聙耬 职聉聎 聚耬 聥聴 聡聬耮 聒聡聮聤聯聭 聆聥聡聴聵聲聥 聓聵聢聳聰聡聣聥 聅聮聳聥聭聢聬聥 聂聡聳聥聤 聅聸聴聲聥聭聥

职聥聡聲聮聩聮聧 聍聡聣聨聩聮聥 聦聯聲 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聄聥聴聥聣聴聩聯聮 聡聮聤 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耴 耳耶聴聨 聁聮聮聵聡聬

聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聦 聴聨聥 聉聅聅聅 聅聮聧聩聮聥聥聲聩聮聧 聩聮 聍聥聤聩聣聩聮聥 聡聮聤 聂聩聯聬聯聧聹 聓聯聣聩聥聴聹耬 耲耰耱耴 耺

耴耶耷耵 聻 耴耶耷耸耮

聛耲耹聝 聈聕聁聎聇 聇耬 聚聈聕 聑耭聙耬 聓聉聅聗 聃耮 聅聸聴聲聥聭聥 职聥聡聲聮聩聮聧 聍聡聣聨聩聮聥耺 聁 聎聥職 职聥聡聲聮聩聮聧 聃聣聨聥聭聥

聯聦 聆聥聥聤聦聯聲職聡聲聤 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 耲耰耰耴 聉聅聅聅 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聊聯聩聮聴 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聎聥聵聲聡聬

聎聥聴職聯聲聫聳 耨聉聅聅聅 聃聡聴耮 聎聯耮耰耴聃聈耳耷耵耴耱耩耬 耲耰耰耴耬 耲 耺 耹耸耵 聻 耹耹耰 聶聯聬耮耲耮

聛耳耰聝 聃聈聅聎 职耭聃耬 聐聁聐聁聎聄聒聅聏聕 聇耬 聓聃聈聒聏聆聆 聆耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聴聨聩聮聫聩聮聧 聁聴聲聯聵聳 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聦聯聲

聓聥聭聡聮聴聩聣 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耷耬 聡聢聳耯耱耷耰耶耮耰耵耵耸耷耮

聛耳耱聝 聎聏聈 聈耬 聈聏聎聇 聓耬 聈聁聎 聂耮 职聥聡聲聮聩聮聧 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮 聎聥聴職聯聲聫 聦聯聲 聓聥聭聡聮聴聩聣 聓聥聧聭聥聮聴聡耭

聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耵 聉聅聅聅 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 耨聉聃聃聖耩耬 耲耰耱耵 耺 耱耵耲耰 聻

耱耵耲耸耮

聛耳耲聝 职聅聉 联耬 聗聁聎聇 聒耬 聗聁聎 聙耬 聥聴 聡聬耮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧耺 聁

聓聵聲聶聥聹聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耲耰耬 聡聢聳耯耲耰耰耹耮耱耳耱耲耰耮

耷耴
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聛耳耳聝 聓聈聅职聈聁聍聅聒 聅耬 职聏聎聇 聊耬 聄聁聒聒聅职职 联耮 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲 聓聥聭聡聮聴聩聣

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耱耷耬

耳耹 耺 耶耴耰 聻 耶耵耱耮

聛耳耴聝 聒聏聎聎聅聂聅聒聇聅聒 聏耬 聆聉聓聃聈聅聒 聐耬 聂聒聏聘 联耮 聕耭聎聥聴耺 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲

聂聩聯聭聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耵耬 聡聢聳耯耱耵耰耵耮耰耴耵耹耷耮

聛耳耵聝 聃聈聅聎 职耭聃耬 聐聁聐聁聎聄聒聅聏聕 聇耬 聋聏聋聋聉聎聏聓 聉耬 聥聴 聡聬耮 聄聥聥聰职聡聢耺 聓聥聭聡聮聴聩聣 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮耭

聴聡聴聩聯聮 職聩聴聨 聄聥聥聰 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴聳耬 聁聴聲聯聵聳 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮耬 聡聮聤 聆聵聬聬聹 聃聯聮聮聥聣聴聥聤 聃聒聆聳聛聊聝耮

聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耱耸耬 耴耰 耺 耸耳耴 聻 耸耴耸耮

聛耳耶聝 聃耘 聉耘聣聅聋 聿聏耬 聁聂聄聕职聋聁聄聉聒 聁耬 职聉聅聎聋聁聍聐 聓耬 聥聴 聡聬耮 耳聄 聕耭聎聥聴耺 职聥聡聲聮聩聮聧 聄聥聮聳聥 聖聯聬聵聭聥聴聲聩聣

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聲聯聭 聓聰聡聲聳聥 聁聮聮聯聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耶耬 聡聢聳耯耱耶耰耶耮耰耶耶耵耰耮

聛耳耷聝 聍聉职职聅联聁聒聉 聆耬 聎聁聖聁聂 聎耬 聁聈聍聁聄聉 聓耭聁耮 聖耭聎聥聴耺 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳

聦聯聲 聖聯聬聵聭聥聴聲聩聣 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耶 聆聯聵聲聴聨 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮

耳聄 聖聩聳聩聯聮 耨耳聄聖耩耬 耲耰耱耶 耺 耵耶耵 聻 耵耷耱耮

聛耳耸聝 聍聉聋聏职聏聖 联耬 聋聁聒聁聆聉耓聁联 聍耬 聂聕聒聇聅联 职耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聣聵聲聲聥聮聴 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫 聂聡聳聥聤

职聡聮聧聵聡聧聥 聍聯聤聥聬聛聃聝 耯耯 聉聎联聅聒聓聐聅聅聃聈耮 耲耰耱耰耮

聛耳耹聝 聈聏聃聈聒聅聉联聅聒 聓耬 聓聃聈聍聉聄聈聕聂聅聒 聊耮 职聯聮聧 聓聨聯聲聴耭联聥聲聭 聍聥聭聯聲聹聛聊聝耮 聎聥聵聲聡聬 聃聯聭聰聵聴聡耭

聴聩聯聮耬 耱耹耹耷耬 耹 耺 耱耷耳耵 聻 耱耷耸耰耮

聛耴耰聝 聁职聏聍 聍 聚耬 聈聁聓聁聎 聍耬 聙聁聋聏聐聃聉聃 聃耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聣聵聲聲聥聮聴 聒聥聳聩聤聵聡聬 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬

聎聥聴職聯聲聫 聂聡聳聥聤 聯聮 聕耭聎聥聴 耨聒耲聕耭聎聥聴耩 聦聯聲 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耸耬

聡聢聳耯耱耸耰耲耮耰耶耹耵耵耮

聛耴耱聝 聃聈聒聉聓联 聐耬 聅职聓聈聁聅聒 聍 聅 聁耬 聅联联职聉聎聇聅聒 聆耬 聥聴 聡聬耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 聡聮聤 职聥聳聩聯聮 聓聥聧耭

聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聩聮 聃联 聕聳聩聮聧 聃聡聳聣聡聤聥聤 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聡聮聤 耳聄 聃聯聮聤聩耭

聴聩聯聮聡聬 聒聡聮聤聯聭 聆聩聥聬聤聳聛聃聝 耯耯 聍聉聃聃聁聉耮 耲耰耱耶耮

聛耴耲聝 联聁聎聇 聗耬 聚聏聕 聄耬 聙聁聎聇 聓耬 聥聴 聡聬耮 聄聓职耺 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 職聩聴聨 聆聡聳聴聥聲

聒耭聃聎聎 聡聮聤 聄聥聥聰职聡聢聛聃聝 耯耯 聉聃聁聎聎耮 耲耰耱耸耮

聛耴耳聝 聈聅 聋耬 聇聋聉聏聘聁聒聉 聇耬 聄聏职职耓聁聒 聐耬 聥聴 聡聬耮 聍聡聳聫 聒耭聃聎聎聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮

聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耲耰耬 耴耲 耺 耳耸耶 聻 耳耹耷耮

耷耵
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聛耴耴聝 聂聏聃聈聋聏聖聓聋聉聙 聁耬 聗聁聎聇 聃耭聙耬 职聉聁聏 聈耮 聙聏职聏聶耴耺 聏聰聴聩聭聡聬 聓聰聥聥聤 聡聮聤 聁聣聣聵聲聡聣聹 聯聦

聏聢聪聥聣聴 聄聥聴聥聣聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耲耰耬 聡聢聳耯耲耰耰耴耮耱耰耹耳耴耮

聛耴耵聝 聁职耭聁聎联聁聒聉 聍 聁耬 聁职耭聍聁聓聎聉 聍 聁耬 聃聈聏聉 聍耭联耬 聥聴 聡聬耮 聁 聆聵聬聬聹 聉聮聴聥聧聲聡聴聥聤 聃聯聭聰聵聴聥聲耭

聡聩聤聥聤 聄聩聡聧聮聯聳聩聳 聓聹聳聴聥聭 聦聯聲 聄聩聧聩聴聡聬 聘耭聲聡聹 聍聡聭聭聯聧聲聡聭聳 聶聩聡 聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧 聄聥聴聥聣聴聩聯聮耬

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮耬 聡聮聤 聃聬聡聳聳聩而聣聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聪聯聵聲聮聡聬 聯聦 聭聥聤聩聣聡聬 聩聮聦聯聲聭聡聴聩聣聳耬 耲耰耱耸耬

耱耱耷 耺 耴耴 聻 耵耴耮

聛耴耶聝 聏聄聁 聍耬 聒聏联聈 聈耬 聋聉联聁聓聁聋聁 联耬 聥聴 聡聬耮 聁聢聤聯聭聩聮聡聬 聁聲聴聥聲聹 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聍聥聴聨聯聤 聦聲聯聭

聃联 聖聯聬聵聭聥聳 聕聳聩聮聧 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聛聊聝耮 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聊聯聵聲聮聡聬 聯聦 聃聯聭耭

聰聵聴聥聲 聁聳聳聩聳聴聥聤 聒聡聤聩聯聬聯聧聹 聡聮聤 聓聵聲聧聥聲聹耬 耲耰耱耹耬 耱耴 耺 耲耰耶耹 聻 耲耰耸耱耮

聛耴耷聝 聖聕 聍 聈耬 聇聒聉聍聂聅聒聇聅聎 聇耬 聎聙聈聏职聍 联耬 聥聴 聡聬耮 聅聶聡聬聵聡聴聩聯聮 聯聦 聍聵聬聴聩耭聓聬聩聣聥 聉聮聰聵聴聳

聴聯 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耹耬

聡聢聳耯耱耹耱耲耮耰耹耲耸耷耮

聛耴耸聝 聃聈聁聕聄聈聁聒聉 聓耬 聐聏职聁联聋聁聎 聇耬 聒聁聍聁聎聁联聈 聒耬 聥聴 聡聬耮 聁聮 聁聴聴聥聮聴聩聶聥 聓聵聲聶聥聹 聯聦 聁聴聴聥聮耭

聴聩聯聮 聍聯聤聥聬聳聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耹耬 聡聢聳耯耱耹耰耴耮耰耲耸耷耴耮

聛耴耹聝 聏聋联聁聙 聏耬 聓聃聈职聅聍聐聅聒 聊耬 聆聏职聇聏聃 职 职耬 聥聴 聡聬耮 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聕耭聎聥聴耺 职聥聡聲聮聩聮聧 聗聨聥聲聥 聴聯

职聯聯聫 聦聯聲 联聨聥 聐聡聮聣聲聥聡聳聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耸耬 聡聢聳耯耱耸耰耴耮耰耳耹耹耹耮

聛耵耰聝 聃聈聅聎 聘耬 聚聈聁聎聇 聒耬 聙聁聎 聐耮 聆聥聡聴聵聲聥 聆聵聳聩聯聮 聅聮聣聯聤聥聲 聄聥聣聯聤聥聲 聎聥聴職聯聲聫 聦聯聲 聁聵聴聯聭聡聴聩聣

职聩聶聥聲 职聥聳聩聯聮 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耹 聉聅聅聅 耱耶聴聨 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聓聹聭聰聯聳聩聵聭 聯聮 聂聩聯聭聥聤聩聣聡聬

聉聭聡聧聩聮聧 耨聉聓聂聉 耲耰耱耹耩耬 耲耰耱耹 耺 耴耳耰 聻 耴耳耳耮

聛耵耱聝 聈聕 聊耬 聓聈聅聎 职耬 聁职聂聁聎聉聅 聓耬 聥聴 聡聬耮 聓聱聵聥聥聺聥耭聡聮聤耭聅聸聣聩聴聡聴聩聯聮 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣耭

聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耲耰耬 耴耲 耺 耲耰耱耱 聻 耲耰耲耳耮

聛耵耲聝 聓聕聄聒聅 聃耬 职聉 聗耬 聖聅聒聃聁聕联聅聒聅聎 联 聋 聍耬 聥聴 聡聬耮 聇聥聮聥聲聡聬聩聳聥聤 聄聩聣聥 聏聶聥聲聬聡聰 聡聳 聁 聄聥聥聰

职聥聡聲聮聩聮聧 职聯聳聳 聆聵聮聣聴聩聯聮 聦聯聲 聈聩聧聨聬聹 聕聮聢聡聬聡聮聣聥聤 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聳聛聊聝耮 聄聥聥聰 聬聥聡聲聮聩聮聧 聩聮 聍聥聤耭

聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聵聬聴聩聭聯聤聡聬 职聥聡聲聮聩聮聧 聦聯聲 聃聬聩聮聩聣聡聬 聄聥聣聩聳聩聯聮 聓聵聰聰聯聲聴 耺 联聨聩聲聤

聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聗聯聲聫聳聨聯聰耬 聄职聍聉聁 耲耰耱耷耬 聡聮聤 耷聴聨 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聗聯聲聫聳聨聯聰耬 聍职耭聃聄聓 耲耰耱耷耬

聨聥聬聤 聩聮 聣聯聮聪聵聮聣聴聩聯聮 職聩聴聨 聍聉聃聃聁聉 耲耰耱耷 聑聵聥聢聥聣 聃聩聴聹耬 聑聃耬耮耮耮耬 耲耰耱耷耬 耲耰耱耷 耺 耲耴耰 聻 耲耴耸耮

聛耵耳聝 聇聏聏聄聆聅职职聏聗 聉耬 聂聅聎聇聉聏 聙耬 聃聏聕聒聖聉职职聅 聁 聃耮 聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧聛聊聝耮 聎聡聴聵聲聥耬 耲耰耱耵耬 耵耲耱 耺

耴耳耶 聻 耴耴耴耮

耷耶
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聛耵耴聝 聋聁职聁聎 聓 聍 聍耬 聓聏职联聁聎聏职聋聏联聁聂聉 聍耬 聁聖聅聓联聉聍聅聈聒 聁耮 聆聩聴聴聩聮聧 聒聥职聕聳 聶聩聡 聓聇聄 聡聮聤

聑聵聡聮聴聩聺聥聤 聓聇聄聛聊聝耮 耲耰耱耹 聉聅聅聅 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聓聹聭聰聯聳聩聵聭 聯聮 聉聮聦聯聲聭聡聴聩聯聮 联聨聥聯聲聹 耨聉聓聉联耩耬

耲耰耱耹 耺 耲耴耶耹 聻 耲耴耷耳耮

聛耵耵聝 聚聅聉职聅聒 聍 聄耬 聋聒聉聓聈聎聁聎 聄耬 联聁聙职聏聒 聇 聗耬 聥聴 聡聬耮 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聮聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 耲耰耱耰

聉聅聅聅 聃聯聭聰聵聴聥聲 聓聯聣聩聥聴聹 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮耬 耲耰耱耰 耺

耲耵耲耸 聻 耲耵耳耵耮

聛耵耶聝 聚聅聉职聅聒 聍 聄耬 联聁聙职聏聒 聇 聗耬 聆聅聒聇聕聓 聒耮 聁聤聡聰聴聩聶聥 聄聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲 聍聩聤

聡聮聤 聈聩聧聨 职聥聶聥聬 聆聥聡聴聵聲聥 职聥聡聲聮聩聮聧聛聊聝耮 耲耰耱耱 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮耬

耲耰耱耱 耺 耲耰耱耸 聻 耲耰耲耵耮

聛耵耷聝 职聏聎聇 聊耬 聓聈聅职聈聁聍聅聒 聅耬 聄聁聒聒聅职职 联耮 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲 聓聥聭聡聮聴聩聣

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耵 聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮

耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耵 耺 耳耴耳耱 聻 耳耴耴耰耮

聛耵耸聝 聂聁聄聒聉聎聁聒聁聙聁聎聁聎 聖耬 聋聅聎聄聁职职 聁耬 聃聉聐聏职职聁 聒耮 聓聥聧聎聥聴耺 聁 聄聥聥聰 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬

聅聮聣聯聤聥聲耭聄聥聣聯聤聥聲 聁聲聣聨聩聴聥聣聴聵聲聥 聦聯聲 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮

聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耱耷耬 耳耹 耺 耲耴耸耱 聻 耲耴耹耵耮

聛耵耹聝 聚聈聁聏 聈耬 聓聈聉 聊耬 聑聉 聘耬 聥聴 聡聬耮 聐聹聲聡聭聩聤 聓聣聥聮聥 聐聡聲聳聩聮聧 聎聥聴職聯聲聫聛聊聝耮 耲耰耱耷 聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥

聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耷 耺 耶耲耳耰 聻 耶耲耳耹耮

聛耶耰聝 聓聚聅聇聅聄聙 聃耬 职聉聕 聗耬 聊聉聁 聙耬 聥聴 聡聬耮 聇聯聩聮聧 聄聥聥聰聥聲 職聩聴聨 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聳聛聊聝耮 耲耰耱耵 聉聅聅聅

聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耵 耺 耱 聻 耹耮

聛耶耱聝 聓聚聅聇聅聄聙 聃耬 聖聁聎聈聏聕聃聋聅 聖耬 聉聏聆聆聅 聓耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聴聨聩聮聫聩聮聧 聴聨聥 聉聮聣聥聰聴聩聯聮 聁聲聣聨聩聴聥聣耭

聴聵聲聥 聦聯聲 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耶 聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮

聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耶 耺 耲耸耱耸 聻 耲耸耲耶耮

聛耶耲聝 聓聚聅聇聅聄聙 聃耬 聉聏聆聆聅 聓耬 聖聁聎聈聏聕聃聋聅 聖耬 聥聴 聡聬耮 聉聮聣聥聰聴聩聯聮耭聶耴耬 聉聮聣聥聰聴聩聯聮耭聒聥聳聎聥聴 聡聮聤

联聨聥 聉聭聰聡聣聴 聯聦 聒聥聳聩聤聵聡聬 聃聯聮聮聥聣聴聩聯聮聳 聯聮 职聥聡聲聮聩聮聧聛聃聝 耯耯 聁聁聁聉耮 耲耰耱耷耮

聛耶耳聝 聈聅 聋耬 聚聈聁聎聇 聘耬 聒聅聎 聓耬 聥聴 聡聬耮 聄聥聥聰 聒聥聳聩聤聵聡聬 职聥聡聲聮聩聮聧 聦聯聲 聉聭聡聧聥 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耶

聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耶 耺 耷耷耰 聻 耷耷耸耮

耷耷
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聛耶耴聝 聈聕聁聎聇 聇耬 职聉聕 聚耬 聗聅聉聎聂聅聒聇聅聒 聋 聑耮 聄聥聮聳聥聬聹 聃聯聮聮聥聣聴聥聤 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮

耲耰耱耷 聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耷 耺

耲耲耶耱 聻 耲耲耶耹耮

聛耶耵聝 聚聈聁聎聇 聙耬 联聉聁聎 聙耬 聋聏聎聇 聙耬 聥聴 聡聬耮 聒聥聳聩聤聵聡聬 聄聥聮聳聥 聎聥聴職聯聲聫 聦聯聲 聉聭聡聧聥 聓聵聰聥聲耭

聒聥聳聯聬聵聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耸 聉聅聅聅耯聃聖聆 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮耬

耲耰耱耸 耺 耲耴耷耲 聻 耲耴耸耱耮

聛耶耶聝 聃聈聅聎 聙耬 职聉 聊耬 聘聉聁聏 聈耬 聥聴 聡聬耮 聄聵聡聬 聐聡聴聨 聎聥聴職聯聲聫聳聛聃聝 耯耯 聎聉聐聓耮 耲耰耱耷耮

聛耶耷聝 聉聏聆聆聅 聓耬 聓聚聅聇聅聄聙 聃耮 聂聡聴聣聨 聎聯聲聭聡聬聩聺聡聴聩聯聮耺 聁聣聣聥聬聥聲聡聴聩聮聧 聄聥聥聰 聎聥聴職聯聲聫 联聲聡聩聮聩聮聧 聢聹

聒聥聤聵聣聩聮聧 聉聮聴聥聲聮聡聬 聃聯聶聡聲聩聡聴聥 聓聨聩聦聴聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耵耬 聡聢聳耯耱耵耰耲耮耰耳耱耶耷耮

聛耶耸聝 聍聁 聊耬 聃聈聅聎 聊耬 聎聇 聍耬 聥聴 聡聬耮 职聯聳聳 聏聤聹聳聳聥聹 聩聮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮耮聛聊聝耮 聍聥聤聩聣聡聬

聩聭聡聧聥 聡聮聡聬聹聳聩聳耬 耲耰耲耱耬 耷耱 耺 耱耰耲耰耳耵耮

聛耶耹聝 聇聉聒聓聈聉聃聋 聒耮 聆聡聳聴 聒耭聃聎聎聛聃聝 耯耯 聐聲聯聣聥聥聤聩聮聧聳 聯聦 聴聨聥 聉聅聅聅 聩聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聣聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮

聣聯聭聰聵聴聥聲 聶聩聳聩聯聮耮 耲耰耱耵 耺 耱耴耴耰 聻 耱耴耴耸耮

聛耷耰聝 聗聕 聚耬 聓聈聅聎 聃耬 聈聅聎聇聅职 聁 聖耮 聂聲聩聤聧聩聮聧 聃聡聴聥聧聯聲聹耭聬聥聶聥聬 聡聮聤 聉聮聳聴聡聮聣聥耭聬聥聶聥聬 聓聥聭聡聮聴聩聣

聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耶耬 聡聢聳耯耱耶耰耵耮耰耶耸耸耵耮

聛耷耱聝 职聉聎 联 聙耬 聇聏聙聁职 聐耬 聇聉聒聓聈聉聃聋 聒耬 聥聴 聡聬耮 聆聯聣聡聬 职聯聳聳 聦聯聲 聄聥聮聳聥 聏聢聪聥聣聴 聄聥聴聥聣聴聩聯聮聛聊聝耮 聉聅聅聅

联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聐聡聴聴聥聲聮 聁聮聡聬聹聳聩聳 聡聮聤 聍聡聣聨聩聮聥 聉聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥耬 耲耰耱耷耬 聐聐耨耹耹耩 耺 耲耹耹耹 聻 耳耰耰耷耮

聛耷耲聝 聒聁聈聍聁聎 聍耬 聗聁聎聇 聙耮 聏聰聴聩聭聩聺聩聮聧 聉聮聴聥聲聳聥聣聴聩聯聮耭聏聶聥聲耭聕聮聩聯聮 聩聮 聄聥聥聰 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳

聦聯聲 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聃聝 耯耯 聉聓聖聃耮 耲耰耱耶耮

聛耷耳聝 聓聁职聅聈聉 聓耬 聅聒聄聏耕聧聍聕耘聳 聄耬 聇聈聏职聉聐聏聕聒 聁耮 联聶聥聲聳聫聹 职聯聳聳 聆聵聮聣聴聩聯聮 聦聯聲 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮耭

聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 耳聄 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聄聥聥聰 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耷耬 聡聢聳耯耱耷耰耶耮耰耵耷耲耱耮

聛耷耴聝 聋聁聒聉聍聉 聄耬 聓聁职聃聕聄聅聁聎 聓 聅耮 聒聥聤聵聣聩聮聧 聴聨聥 聈聡聵聳聤聯聲耋 聄聩聳聴聡聮聣聥 聩聮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧耭

聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聗聩聴聨 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧耭

聩聮聧耬 耲耰耲耰耬 耳耹耨耲耩 耺 耴耹耹 聻 耵耱耳耮

聛耷耵聝 聃聈聅聎 聘耬 聗聉职职聉聁聍聓 聂 聍耬 聖聁职职聁聂聈聁聎聅聎聉 聓耬 聥聴 聡聬耮 职聥聡聲聮聩聮聧 聁聣聴聩聶聥 聃聯聮聴聯聵聲 聍聯聤聥聬聳

聦聯聲 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耹 聉聅聅聅耯聃聖聆 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮

聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耹 耺 耱耱耶耲耴 聻 耱耱耶耳耲耮

耷耸



上海大学硕士学位论文

聛耷耶聝 聈聅职职聅聒 聎耬 聉聓聅聎聓聅聅 聆耬 聍聁聉聅聒耭聈聅聉聎 聋耬 聥聴 聡聬耮 联聨聥 聓聴聡聴聥 聯聦 联聨聥 聁聲聴 聩聮 聋聩聤聮聥聹 聡聮聤

聋聩聤聮聥聹 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聩聮 聃聯聮聴聲聡聳聴耭聥聮聨聡聮聣聥聤 聃联 聉聭聡聧聩聮聧耺 聒聥聳聵聬聴聳 聯聦 联聨聥 聋聩联聓耱耹

聃聨聡聬聬聥聮聧聥聛聊聝耮 聍聥聤聩聣聡聬 聩聭聡聧聥 聡聮聡聬聹聳聩聳耬 耲耰耲耱耬 耶耷 耺 耱耰耱耸耲耱耮

聛耷耷聝 聚聈聁聎聇 聑耬 聗聕 聙耬 聚聈聕 聓耮 聉聮聴聥聲聰聲聥聴聡聢聬聥 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 耲耰耱耸

聉聅聅聅耯聃聖聆 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮耬 耲耰耱耸 耺 耸耸耲耷 聻 耸耸耳耶耮

聛耷耸聝 聃聈聕 聘耬 聙聁聎聇 聗耬 聏聕聙聁聎聇 聗耬 聥聴 聡聬耮 聍聵聬聴聩耭聣聯聮聴聥聸聴 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聦聯聲 聈聵聭聡聮 聐聯聳聥 聅聳聴聩耭

聭聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耷 聉聅聅聅 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬

耲耰耱耷 耺 耵耶耶耹 聻 耵耶耷耸耮

聛耷耹聝 聘聕 聋耬 聂聁 聊耬 聋聉聒聏聓 聒耬 聥聴 聡聬耮 聓聨聯職耬 聁聴聴聥聮聤 聡聮聤 联聥聬聬耺 聎聥聵聲聡聬 聉聭聡聧聥 聃聡聰聴聩聯聮 聇聥聮聥聲聡聴聩聯聮

職聩聴聨 聖聩聳聵聡聬 聁聴聴聥聮聴聩聯聮聛聃聝 耯耯 聉聃聍职耮 耲耰耱耵耮

聛耸耰聝 聆聕 聊耬 职聉聕 聊耬 联聉聁聎 聈耬 聥聴 聡聬耮 聄聵聡聬 聁聴聴聥聮聴聩聯聮 聎聥聴職聯聲聫 聦聯聲 聓聣聥聮聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耱耹

聉聅聅聅耯聃聖聆 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聲 聖聩聳聩聯聮 聡聮聤 聐聡聴聴聥聲聮 聒聥聣聯聧聮聩聴聩聯聮 耨聃聖聐聒耩耬 耲耰耱耹 耺

耳耱耴耱 聻 耳耱耴耹耮

聛耸耱聝 聃聈聒聉聓联 聐耬 聅联联职聉聎聇聅聒 聆耬 聇聒聿聕聎 聆耬 聥聴 聡聬耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 聡聮聤 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮

聯聦 聃联 聡聮聤 聍聒聉 聖聯聬聵聭聥聳 聕聳聩聮聧 聃聡聳聣聡聤聥聤 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬

耲耰耱耷耬 聡聢聳耯耱耷耰耲耮耰耵耹耷耰耮

聛耸耲聝 职聉 聃耬 联聁聎 聙耬 聃聈聅聎 聗耬 聥聴 聡聬耮 聁聎聕耭聎聥聴耺 聁聴聴聥聮聴聩聯聮耭聢聡聳聥聤 聎聥聳聴聥聤 聕耭聎聥聴 聴聯 聅聸聰聬聯聩聴

聆聵聬聬 聒聥聳聯聬聵聴聩聯聮 聆聥聡聴聵聲聥聳 聦聯聲 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聃聯聭聰聵聴耮 聇聲聡聰聨耮耬 耲耰耲耰耬 耹耰 耺

耱耱 聻 耲耰耮

聛耸耳聝 聚聏聒聍聐聁聓耭聐聅联聒聉聄聉聓 聋耬 聆聁聉职聍聅聚聇聅聒 聈耬 聒聁聚聁 聓耬 聥聴 聡聬耮 聓聵聰聥聲聰聩聸聥聬耭聂聡聳聥聤 聃聯聮聤聩耭

聴聩聯聮聡聬 聒聡聮聤聯聭 聆聩聥聬聤聳 耨聓聵聰聥聲聃聒聆耩耺 聉聮聣聯聲聰聯聲聡聴聩聮聧 聇聬聯聢聡聬 聡聮聤 职聯聣聡聬 聃聯聮聴聥聸聴 聦聯聲 聅聮聨聡聮聣聥聤

聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧 聩聮 聍聥聬聡聮聯聭聡 聈聩聳聴聯聰聡聴聨聯聬聯聧聹聛聊聝耮 聆聲聯聮聴聩聥聲聳 聩聮 聏聮聣聯聬聯聧聹耬 耲耰耱耹耬 耹耮

聛耸耴聝 聇 聿聏联聚 聍耬 聈聅聉聍 聅耬 聍聿聁聒聚 聋耬 聥聴 聡聬耮 聁 职聥聡聲聮聩聮聧耭聢聡聳聥聤耬 聆聵聬聬聹 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲

聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聐聩聰聥聬聩聮聥 聂聡聳聥聤 聯聮 聓聰聡聲聳聥聬聹 聁聮聮聯聴聡聴聥聤 联聲聡聩聮聩聮聧 聄聡聴聡聛聃聝 耯耯 聓聐聉聅 聍聥聤聩聣聡聬

聉聭聡聧聩聮聧耮 耲耰耱耶耮

聛耸耵聝 聚聈聁聎聇 聙耬 聂聒聁聄聙 聍耬 聓聍聉联聈 聓 聍耮 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聯聦 聂聲聡聩聮 聍聒 聉聭聡聧聥聳 联聨聲聯聵聧聨 聁

聈聩聤聤聥聮 聍聡聲聫聯聶 聒聡聮聤聯聭 聆聩聥聬聤 聍聯聤聥聬 聡聮聤 联聨聥 聅聸聰聥聣聴聡聴聩聯聮耭聭聡聸聩聭聩聺聡聴聩聯聮 聁聬聧聯聲聩聴聨聭聛聊聝耮

聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聩聮聧耬 耲耰耰耱耬 耲耰 耺 耴耵 聻 耵耷耮

耷耹
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聛耸耶聝 聃聈职聅聂聕聓 聇耬 聍聅聉聎聅 聈耬 聍聏职联聚 聊耬 聥聴 聡聬耮 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫耭聂聡聳聥聤 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲

联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聗聩聴聨 聒聡聮聤聯聭 聆聯聲聥聳聴耭聂聡聳聥聤 聃聡聮聤聩聤聡聴聥 聆聩聬聴聥聲聩聮聧聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耷耬

聡聢聳耯耱耷耰耶耮耰耰耸耴耲耮

聛耸耷聝 聁职聁聍 聆耬 聚聈聏聕 聊耬 职聉聅聗 聁耬 聥聴 聡聬耮 聃聯聮聤聩聴聩聯聮聡聬 聒聡聮聤聯聭 聆聩聥聬聤 聡聮聤 聄聥聥聰 聆聥聡聴聵聲聥 职聥聡聲聮聩聮聧

聦聯聲 聈聹聰聥聲聳聰聥聣聴聲聡聬 聉聭聡聧聥 聃聬聡聳聳聩而聣聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聇聥聯聳聣聩聥聮聣聥 聡聮聤 聒聥聭聯聴聥

聓聥聮聳聩聮聧耬 耲耰耱耹耬 耵耷 耺 耱耶耱耲 聻 耱耶耲耸耮

聛耸耸聝 聋聒聿聁聈聅聎聂聿聕聈职 聐耬 聋聏职联聕聎 聖耮 聅耎聣聩聥聮聴 聉聮聦聥聲聥聮聣聥 聩聮 聆聵聬聬聹 聃聯聮聮聥聣聴聥聤 聃聒聆聳 職聩聴聨 聇聡聵聳耭

聳聩聡聮 聅聤聧聥 聐聯聴聥聮聴聩聡聬聳聛聃聝 耯耯 聎聉聐聓耮 耲耰耱耱耮

聛耸耹聝 聐聁聓聚聋聅 聁耬 聇聒聏聓聓 聓耬 聍聁聓聓聁 聆耬 聥聴 聡聬耮 聐聹联聯聲聣聨耺 聁聮 聉聭聰聥聲聡聴聩聶聥 聓聴聹聬聥耬 聈聩聧聨耭

聐聥聲聦聯聲聭聡聮聣聥 聄聥聥聰 职聥聡聲聮聩聮聧 职聩聢聲聡聲聹聛聃聝 耯耯 聎聥聵聲聉聐聓耮 耲耰耱耹耮

聛耹耰聝 聂聉职聉聃 聐耬 聃聈聒聉聓联 聐耬 聖聏聒聏聎联聓聏聖 聅耬 聥聴 聡聬耮 联聨聥 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聂聥聮聣聨聭聡聲聫

耨职聩联聓耩聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耹耬 聡聢聳耯耱耹耰耱耮耰耴耰耵耶耮

聛耹耱聝 职 聓聏职聅聒 聁 聈耮 耳聄 聉聭聡聧聥 聒聥聣聯聮聳聴聲聵聣聴聩聯聮 聦聯聲 聃聯聭聰聡聲聩聳聯聮 聯聦 聁聬聧聯聲聩聴聨聭 聄聡聴聡聢聡聳聥耺 聁

聐聡聴聩聥聮聴耭聳聰聥聣聩而聣 聁聮聡聴聯聭聩聣聡聬 聡聮聤 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聄聡聴聡聢聡聳聥聛聊聝耮 聄聩聲聣聡聤聢耳耬 耲耰耱耲耮

聛耹耲聝 聋聉聎聇聍聁 聄 聐耬 聂聁 聊耮 聁聤聡聭耺 聁 聍聥聴聨聯聤 聦聯聲 聓聴聯聣聨聡聳聴聩聣 聏聰聴聩聭聩聺聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聃聯聒聒耬 耲耰耱耵耬

聡聢聳耯耱耴耱耲耮耶耹耸耰耮

聛耹耳聝 聃聈职聅聂聕聓 聇耬 聍聅聉聎聅 聈耬 聍聏职联聚 聊 聈耬 聥聴 聡聬耮 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫耭聢聡聳聥聤 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲

联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 職聩聴聨 聒聡聮聤聯聭 聆聯聲聥聳聴耭聢聡聳聥聤 聃聡聮聤聩聤聡聴聥 聆聩聬聴聥聲聩聮聧聛聊聝耮 聡聲聘聩聶 聰聲聥聰聲聩聮聴

聡聲聘聩聶耺耱耷耰耶耮耰耰耸耴耲耬 耲耰耱耷耮

聛耹耴聝 聈聁聎 聘耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 聬聩聶聥聲 聬聥聳聩聯聮 聳聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聵聳聩聮聧 聡 聤聥聥聰 聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聮聥聵聲聡聬 聮聥聴職聯聲聫

聭聥聴聨聯聤聛聊聝耮 聡聲聘聩聶 聰聲聥聰聲聩聮聴 聡聲聘聩聶耺耱耷耰耴耮耰耷耲耳耹耬 耲耰耱耷耮

聛耹耵聝 职聉 聇耬 聃聈聅聎 聘耬 聓聈聉 聆耬 聥聴 聡聬耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 聬聩聶聥聲 聳聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聂聡聳聥聤 聯聮 聓聨聡聰聥 聃聯聮聳聴聲聡聩聮聴聳

聡聮聤 聄聥聦聯聲聭聡聢聬聥 聇聲聡聰聨 聃聵聴 聩聮 聃联 聉聭聡聧聥聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聉聭聡聧聥 聐聲聯聣聥聳聳聩聮聧耬

耲耰耱耵耬 耲耴耨耱耲耩 耺 耵耳耱耵 聻 耵耳耲耹耮

聛耹耶聝 职聉 聃耬 聗聁聎聇 聘耬 聅聂聅聒职 聓耬 聥聴 聡聬耮 聁 职聩聫聥聬聩聨聯聯聤 聡聮聤 职聯聣聡聬 聃聯聮聳聴聲聡聩聮聴 职聥聶聥聬 聓聥聴 聍聯聤聥聬

聦聯聲 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮 聦聲聯聭 聃联 聖聯聬聵聭聥聳聛聊聝耮 聉聅聅聅 联聲聡聮聳聡聣聴聩聯聮聳 聯聮 聂聩聯聭聥聤聩聣聡聬

聅聮聧聩聮聥聥聲聩聮聧耬 耲耰耱耳耬 耶耰耨耱耰耩 耺 耲耹耶耷 聻 耲耹耷耷耮

耸耰
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聛耹耷聝 聃聈职聅聂聕聓 聇耬 聓聃聈聅聎聋 聁耬 聍聏职联聚 聊 聈耬 聥聴 聡聬耮 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 职聩聶聥聲 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮

聩聮 聃联 職聩聴聨 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聡聮聤 聏聢聪聥聣聴耭聢聡聳聥聤 聐聯聳聴聰聲聯聣聥聳聳聩聮聧聛聊聝耮

聓聣聩聥聮聴聩而聣 聲聥聰聯聲聴聳耬 耲耰耱耸耬 耸耨耱耩 耺 耱 聻 耷耮

聛耹耸聝 聙聕聁聎 聙耮 聈聩聥聲聡聲聣聨聩聣聡聬 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬耭聤聥聣聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聦聯聲 聁聵聴聯聭聡聴聩聣

职聩聶聥聲 聡聮聤 联聵聭聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 聡聲聘聩聶 聰聲聥聰聲聩聮聴 聡聲聘聩聶耺耱耷耱耰耮耰耴耵耴耰耬 耲耰耱耷耮

聛耹耹聝 聃聈聅聎 聓耬 聍聁 聋耬 聚聈聅聎聇 聙耮 聍聥聤耳聄耺 联聲聡聮聳聦聥聲 职聥聡聲聮聩聮聧 聦聯聲 耳聄 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聁聮聡聬聹聳聩聳聛聊聝耮

聁聲聘聩聶耬 耲耰耱耹耬 聡聢聳耯耱耹耰耴耮耰耰耶耲耵耮

聛耱耰耰聝 聚聈聁聎聇 聙耬 职聉聁聏 聑耬 聚聈聁聎聇 聊耮 聅聸聰聬聯聲聩聮聧 聅耎聣聩聥聮聴 聖聯聬聵聭聥聴聲聩聣 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮耭

聴聡聴聩聯聮 聕聳聩聮聧 耲耮耵聄 聍聥聴聨聯聤耺 聁聮 聅聭聰聩聲聩聣聡聬 聓聴聵聤聹聛聊聝耮 聁聲聘聩聶耬 耲耰耲耰耬 聡聢聳耯耲耰耱耰耮耰耶耱耶耳耮

聛耱耰耱聝 聗聁聎聇 职耬 聚聈聁聎聇 聒耬 聃聈聅聎 聙耬 聥聴 聡聬耮 联聨聥 聁聰聰聬聩聣聡聴聩聯聮 聯聦 聐聡聮聯聲聡聭聩聣 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮

聎聥聴職聯聲聫 聴聯 聍聥聤聩聣聡聬 聉聭聡聧聥 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮聛聊聝耮 耲耰耲耰 耱耵聴聨 聉聅聅聅 聉聮聴聥聲聮聡聴聩聯聮聡聬 聃聯聮聦聥聲聥聮聣聥 聯聮

聓聩聧聮聡聬 聐聲聯聣聥聳聳聩聮聧 耨聉聃聓聐耩耬 耲耰耲耰耬 耱 耺 耶耴耰 聻 耶耴耵耮

耸耱
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作者在攻读硕士学位期间取得的研究成果

攻读硕士期间发表论文情况：

耱耮 聙聵聥聸聩聮聧 聈聡聮耬 聘聩聡聯聬聯聮聧 职聩耬 聂聩聮聧 聗聡聮聧 聡聮聤 职聵 聗聡聮聧耮 聂聯聵聮聤聡聲聹 职聯聳聳耭聂聡聳聥聤

耲耮耵聄 聆聵聬聬聹 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬 聎聥聴職聯聲聫聳 聁聰聰聲聯聡聣聨 聦聯聲 聓聥聧聭聥聮聴聡聴聩聯聮耺 聁 聃聡聳聥

聓聴聵聤聹 聯聦 聴聨聥 职聩聶聥聲 聡聮聤 联聵聭聯聲 聯聮 聃聯聭聰聵聴聥聤 联聯聭聯聧聲聡聰聨聹耮 聁聬聧聯聲聩聴聨聭聳耬 耲耰耲耱耮

耲耮 聙聵聥聸聩聮聧 聈聡聮耪耬 聂聩聮聧 聗聡聮聧耬 聊聩聥 职聵聯耬 职聯聮聧 职聩耬 聘聩聡聯聬聯聮聧 职聩耮 聁 聃聬聡聳聳聩而聣聡聴聩聯聮

聍聥聴聨聯聤 聦聯聲 聅聅聇 聍聯聴聯聲 聉聭聡聧聥聲聹 聓聩聧聮聡聬聳 聂聡聳聥聤 聯聮 聐聡聲聡聬聬聥聬 聃聯聮聶聯聬聵聴聩聯聮聡聬 聎聥聵聲聡聬

聎聥聴職聯聲聫耮 聂聩聯聭聥聤聩聣聡聬 聓聩聧聮聡聬 聐聲聯聣聥聳聳聩聮聧 聡聮聤 聃聯聮聴聲聯聬 耷耱 耨耲耰耲耲耩 耱耰耳耱耹耰耬 耲耰耲耲耮

攻读硕士期间专利获取情况：

耱耮 基于双路注意力编解码网络的三维图像分割方法，发明人：韩越兴，李小龙，

钱权，王冰。申请号：耲耰耲耱耱耰耸耶耳耶耰耰耮耰，申请日：耲耰耲耱耮耰耷耮耲耹。

攻读硕士期间软著获取情况：

耱耮 基于双路径网络的肝脏与肿瘤聃联图像自动化分割软件聖耱耮耰，申请人：上海大

学，开发人：韩越兴，李小龙。登记号：耲耰耲耱聓聒耱耲耲耹耱耲耲，开发完成日期：耲耰耲耱

耮耶耮耲耱，登记日期：耲耰耲耱耮耰耸耮耱耹。

耸耲
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作者在攻读硕士学位期间所参与的项目

耱耮 上海市科学技术委员会面上项目名称：小样本环境下物体自适应识别方法研

究，上海市自然科学基金，编号：耲耰聚聒耱耴耱耹耰耰耰，日期：耲耰耲耰耮耰耷耭耲耰耲耳耮耰耶。

耲耮 国家重点研发计划：材料基因工程专用数据库平台建设与示范应用（科技部）

中“陶瓷涂层材料数据自动采集、整合与应用”课题中的子课题“材料复杂显

微结构高精度图像处理方法研究”，编号：耲耰耱耸聙聆聂耰耷耰耴耴耰耰，耲耰耱耸聙聆聂耰耷耰耴耴耰

耲，日期：耲耰耱耸耮耰耷耭耲耰耲耲耮耰耶。

耳耮 国家自然科学基金（青年）：面向医疗器械软件产品家族的形式化开发与验证，

项目编号：耶耱耶耰耲耲耹耳，日期：耲耰耱耷耮耰耱耭耲耰耱耹耮耱耲。

耴耮 上海市科学技术委员会的浦江人才项目：基于形状空间理论和复杂网络理论的

纳米材料图像处理方法的研究，编号：耱耷聐聊耱耴耰耲耹耰耰，日期： 耲耰耱耷耮耰耶耭耲耰耱耹耮耰耵。

耸耳
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致谢

本文是在导师韩越兴教授的悉心指导下完成的。承蒙韩老师的亲切关怀和精心

指导，在繁忙的教学、科研工作之余，对我的硕士论文选题、框架结构、资料收集、

行文表述、乃至格式修改都倾注了大量的心血。韩老师对学生认真负责的态度、严

谨的科学研究方法、敏锐的学术洞察力、勤勉的工作作风以及勇于创新、勇于开拓

的精神是我永远学习的榜样。在此，谨向韩老师致以深深的敬意和由衷的感谢。

还要感谢我的父母，他们在生活上给予我很大的支持和鼓励，是他们一直在背

后默默为我付出，让我能够专心完成学业。

最后，感谢所有关心我、支持我和帮助过我的同学、朋友、老师和亲人。在这

里，我仅用一句话来表明我无法言语的心情：感谢你们！

耸耴
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