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摘  要 

肾在人体内是一个很重要的器官，而肾实质是很常见的一种肾病。目前关于肾实质病变的判断是临床医

生通过标注，人工进行判断的。这样人工的方式需要大量的时间以及人工成本，也因此我们亟需一种自

动化的标注分割方法，从而提升肾实质的分割效率与精度。本文针对小儿肾实质的分割问题，绘制了一

套儿童的肾实质数据集，并且根据数据集的特点提出了一种基于transform的分割方法。Transform架

构不同于传统卷积提取特征的架构，transform更加关注语义的上下文信息，我们用它作为编码器的一

部分来提取语义信息，从序列到序列学习的角度，为图像分割提供了一个全新的视角。这样做不仅改善

了分辨率降低导致感受野下降的问题，同时也改善了跳跃连接会带来语义间隙的问题，得到最终的分割

结果图，极大地减少了人工标注的代价。本文的代码是基于pytorch框架进行的编程，在所提出的肾图

数据集上进行的实验，并将本文提出的网络与经典的FCN、SegNet、U-Net和Deeplab-V3+做了对比实验。

结果显示本文提出的方法在precision、dice_coeff、recall三种评价指标上(对比其网络在这三种指标上

最优的结果)，分别提升了1.99%、1.65%、2.23%和3.001%，其效果也得到了专业医生的认可。 
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Abstract 
The kidney is a very important organ in the human body, and the renal parenchyma is a very 
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common kidney disease. At present, the judgment of renal parenchymal lesions is made manually 
by clinicians through labeling. This artificial method requires a lot of time and labor cost. There-
fore, we urgently need an automatic labeling and segmentation method to improve the efficiency 
and accuracy of renal parenchyma segmentation. Therefore, aiming at the segmentation of child-
ren’s renal parenchyma, this paper draws a set of children’s renal parenchyma data set, and pro-
poses a segmentation method based on transform according to the characteristics of the data set. 
Transform architecture is different from the traditional convolution feature extraction architec-
ture. Transform pays more attention to the semantic context information. We use it as a part of the 
encoder to extract semantic information. From the perspective of sequence to sequence learning, 
it provides a new perspective for image segmentation. This not only improves the problem of re-
duced resolution leading to the decline of receptive field, but also improves the problem of se-
mantic gap caused by jump connection, and obtains the final segmentation result image, which 
greatly reduces the cost of manual annotation. The code of this paper is based on the program-
ming of pytorch framework. The experiment is carried out on the proposed nephrogram data set, 
and the network proposed in this paper is compared with the classical FCN, segnet, u-net and 
deeplab-v3 +. The results show that the proposed method is effective in precision, dice_coeff and 
recall on the three evaluation indexes of coeff and recall (comparing the best results of their net-
work in these three indexes) have increased by 1.99%, 1.65%, 2.23% and 3.001% respectively, 
and their effects have also been recognized by professional doctors. 
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1. 引言 

肾脏是人体内很重要的一个器官，它的主要作用是清除一些代谢废物，并且重吸收一些有用的物质

和水分。肾实质病变是肾疾病中比较常见的病例，如果在小儿早期及早发现，就可以极大的预防肾实质

的恶化，所以研究肾图具有重要意义。我们现在临床上主要是通过静脉注射荧光标记物示踪，然后经过

肾图仪器监控，得到左右两肾的医学影像。随后通过临床医生的经验，对得到的影像进行标注，并对肾

的健康与否做出诊断。医学影像的手工标注是十分精细的一份工作，一个具有丰富经验的医学影像科医

生对于肾图的标注速度大约在二十至三十张左右每天，而且医生人工标注的精细程度也会随着工作量的

增加而变差，显然这样的效率与精度是满足不了我们的使用的。下图 1 所展示的为小儿肾图的原始图像，

从图像我们可以明显的看出边界是十分模糊的，手工的标注的难度还是十分大的。 
医学图像分割就是对于医学图像中感兴趣对象的每个像素进行标记的任务，它通常是临床应用的关

键任务。随着深度学习的发展，计算机辅助诊断系统[1] [2] (computer aided diagnosis, CAD)开始逐渐走进

医学图像领域。分割精度和不确定性的量化对于评估其它应用程序的性能至关重要，现阶段医学图像分

割的关键挑战是缺乏大量注释、缺乏用于训练[3]的高质量标记图像、图像质量低、缺乏标准分割协议，

以及患者与[4]患者之间的图像变化较大。也因此我们需要一种自动化的、可泛化的、高效的语义图像分

割方法。卷积神经网络(CNN)在 2012 年的图像处理中显示出卓越的性能[5]。在 2014 年 CNN 开始应用于

图像分割领域，Jonathan Long 等人[6]提出的全卷积神经网络(FCN)，也是历史上首次把 CNN 解码部分由
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原来的全连接层转换成为卷积层，为图像的语义分割开启新的纪元，并且为图像分割提供了新的解决方

案。同年 U-Net [7]更加精细的扩充了 FCN 网络的解码部分，构造了一种新型的端到端训练像素级预测图

像分割架构，也正是这种编解码的结构为医学图像分割任务开启了新的篇章，为医学图像语义分割领域

做出了重要的贡献。 
 

 
Figure 1. Child kidney diagram 
图 1. 小儿肾图 

 
医学图像分割有助于临床医生对于疾病的辅助诊断，可以更加便捷高效的提取详细的信息，以获得

更快更精确的诊断。正是这种优越的特性，帮助医生快速定位病灶区域，彻底解放了医生的双手，让医

生可以把精力投入到相关病情分析与诊断中，得到了医学界的广泛青睐，为患者和医生之间搭建了诊断

的桥梁。所以医学图像分割的应用将会给医学界带来极大地便利，但是对于肾图[8]分割还是一个未被广

泛研究的领域。 
目前市面上对于肾实质的标注都是基于临床医生手动标注，没有一种肾实质自动化标注的方法，所

以亟需一种有效的方法来解决这个问题。当卷积神经网络在图像领域独据一方时，transform 在自然语言

处理领域同样占据着主导地位，正是这两种各具特色的结构，所以现在研究人员都在研究着把这两种结

构结合起来以观察结果。也正是受到这种启发，本文在 U-Net [7]的基础上把它的编码层用 transform 架构

替代，提高了肾实质标注的精度，同时降低了医生用于肾图标注的成本，使得诊断的速度大幅度的提升，

帮助医生对患者进行更加准确的处理患者肾病灶区。最后我们通过实验与一些比较流行的方法(FCN [6]、
U-Net [7]、Deeplab-v3+ [9]、SegNet [10])。 

本文的主要贡献如下： 
1) 在医院提供的小儿肾图的基础上，对图像做了预处理，并制作了小儿肾实质的数据集。 
2) 提出了基于 transform 的编码模块，使网络的解码部分由传统的卷积模块改变为新型的结构，提

高了模型分割精度。 
3) 提出基于 transform 与卷积神经网络(CNN)结合的新型网络该网络，并将该结构用于语义分割。本

网络改变了传统编解码网络并将解码部分用 transform 代替，实现了与 U-Net [7]网络的首次结合，并且首

次将图像分割任务运用在肾图数据集上。 

2. 相关工作 

2.1. 图像分割网络 

语义分割在当今的计算机视觉领域占有重要的地位[11]，从现实意义上讲，语义分割是一项高层次的
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分割任务，而这其中的图片解析作为计算机视觉领域的一个核心问题，为越来越多通过图像来获得信息

的应用提供理论基础。就比如当下很热门的自动驾驶汽车、人机交互、虚拟现实和医学图像分割的任务

等等，就很流行用语义分割网络架构来解决这些问题。图像的语义分割任务通俗的理解就是将图像的每

个像素进行分类，分为不同实体，其中的每个实例都对应分割的一个类。这个任务目的是为了更好地解

释图像的全局上下文，它是场景理解概念的一部分。在医学图像分析领域，医学图像的语义分割可以用

于图像的引导治疗、放射治疗或改进的放射诊断。不过，由于当前医学图像数据量小，人工标注成本费

时费力，目前大多数研究都是基于某个器官，建立相应的网络架构，然后通过改进网络的模块来提高分

割精度。 
首先采用语义分割的是 2014 年 Long J 等人提出的 FCN [6]，它是语义分割的开山之作。这也是首次

提出的一种端对端的分割网络，也是自全卷积网络(FCN)开始，语义分割不在使用之前精度很低的

TextonForest 和基于随机森林分类器等方法，从而开始使用基于卷积的编解码结构。从而开始使用基于卷

积的编解码结构。随后，Olaf Ronneberger 等人在 2015 年提出的有着“医学影像分割基石”之称的 U-Net 
[7]，U-Net 网络的提出更是大大提升了分割精度，并且为后来新的网络的革新提供了思路。同年，

Badrinarayanan V [10]等人提出了在语义分割领域也有开山之作的轻量级网络 SegNet，该文章提出了经典

的 SE-Block 模块以及编码–解码的思想影响着后来的很多模型。随后就是 Liang-Chieh Chen [9] [12]等人

提出的 Deeplab 其衍生网络，在 DeepLabv3+中，使用了 encoder-decoder 结构和空间金字塔池化模块，进

一步的探索改进 Xception 和深度分离卷积，提升了模型在语义分割任务上的性能，提出一种新型的网络

框架。并且该网络具有一定的鲁棒性，为后来网络的性能比较提供了一个很好地标杆。本文就是借鉴了

医学影像基石 U-Net 网络的设计思想，并结合了当下最热门的结构 transform 所形成的新型网络。 

2.2. Transform 模块 

众所周知，上下文信息是提升语义分割性能的关键因素，而感受野的大小就大致决定了网络可以利

用多少有用的信息。理论上，通过堆叠足够深的卷积层，网络的感受野便能够覆盖到输入图像的全局领

域，然而何凯明等人通过在文章 Resnet [13]实验发现，当残差网络达到 150 多层，这时候再下采样，识

别精度不提升反而下降。这也表明，过多的下采样操作会导致目标的一些边缘细节信息缺失，甚至会完

全丢失，从另外一方面我们也可以知道此时网络实际的感受野会远远小于其理论的感受野。对于这个问

题，现在主流的解决方法主要有两种，第一种是改进原始的卷积操作，通过提取更多的目标像素从而捕

获更多的上下文信息。如 Deeplab-v3+ [9]网络通过使用 atrous/dialted convolution (过建立 spatial attention 
(空间注意力)模块提升感受野大小；CCNet [14]通过建立 self-attention (自注意力)模块提升感受野的大小。

但是这两种方法其间都穿插了卷积，没有摆脱传统的卷积结构，此外卷积中引入注意力机制会势必会损

失一部分感受野，这意味着缺乏对低级特征使用，导致表示学习结果不是最优，这样的下采样操作势必

会降低网络感受野提取空洞卷积)提升感受野的大小；再比如 PSPNet [15]网络通过 image/feature pyramid 
(特征金字塔)模块提升感受野的大小。第二种方法是网络中引入 attention (注意力机制)，通过从不同维度

建立长距离的依赖从而捕获全局的上下文信息，提升感受野大小。如 PSANet [16]网络通过建立 PSA 结

构已经在自然语言处理领域的很多任务中取得了非常不错的效果，DANet [17]网络通的信息，也出于这

样的考虑，transform 应运而生。2017 年谷歌实验室 Juraj Juraska 等人写的一篇名为《Attention Is All You 
Need》[18]的论文，提出了一种基于 attention (注意力机制)的结构来处理序列相关问题的一种新模型，并

且命名为 transformer。它在解决文本分类、机器翻译，阅读理解等任务时，该模型可以高度同时高效的

工作，训练速度十分快，此外该模型可以自适应的捕捉输入序列在不同位置之间的相对关联，很擅长处

理长文本。transformer 摒弃了卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)架构的固定形式，它虽然不具备
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平移不变性和局部性，但是 Transform 不像卷积操作那样有固定且有有限的感受野，它的核心 self-attention
可以直接提取整体的感受野。也正是这样丰富的感受野，以及它在各项挑战赛中优异的性能，吸引了很

多图像领域的研究学者。 
受到 transformer 网络[18]以及[19]中 transform 结构的启发，本文提出了一种新的架构，它的编码部

分不再像传统的卷积网络，而是采用了 transform 模块，这样本网络就能在编码层提取到图片全部的上下

文的语义信息，从而不丢失感受野，保留图片每一帧的细节信息。我们通过在肾图数据集上充分验证了

本网络的有效性。 

3. 网络结构 

在传统的网络中，解码部分是由一层一层的卷积进行下采样的，然而根据军妓提取特征的机理，随

着卷积层数逐渐的增多，虽然特征图包含的类别信息逐渐增多，但是相应的一些细节和边界信息会减少。

在医学上，有时候一些边缘细节信息很重要，甚至会直接影响到评价结果，所以我们需要重视这些细节

与边缘信息，也是出于这种目的，编码部分用了新型的一种从序列到序列角度的架构——transformer，而

抛弃了传统的卷积结构。下面图 2 是网络结构。 
 

 
Figure 2. Network structure 
图 2. 网络结构 

 
(图片 2 流程解析：首先把输入的每张图片均分成 9 小块，提升数据处理的效率，随后通过展平处理

把二维的图片转换成的一维的序列，并且嵌入 position encoding，对不同的位置进行一定程度的编码，这

样得到的每一个词，在不同位置的编码会有所不同，也就可以更好地得到位置信息的相关性。随后通过

transformer 编码层提取特征信息，并传入解码层上采样得到相应的掩码图。) 
程序开始时，由于图片是二维的，我们需要对图片进行预处理，通过一种算法把一个二维的图片转

换成一维的序列，并且把这个图片均分成 9 份，然后记录下它对应的位置信息，并且把这些信息输入到
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下面的编码层。 

3.1. Transformer 编码层 

以一维序列作为输入，采用基于纯 transformer 的编码器来学习特征，这也就意味着每个变压器层都

有一个全局的接受域，这样就可以解决使用传统卷积操作会瞬时部分感受野的问题。Transformer 编码层

主要由有多头自注意力(Multi-Head Self-attention) (MSA)、多层感知器(MLP)和 layer norm 层(LN)组成。图

3 是编码层 transformer 的示意图。 
 

 
Figure 3. Transformer schematic diagram  
图 3. Transformer 示意图 

 
本文中的 transformer 层，每层输出结果即{ 1 2 3 Le, , , ,Z Z Z Z }，多头注意力机制(Multi-Head attention)

的输入是多个自注意力相关的运算，一组(q, k, v)矩阵经过一系列的运算即可代表一个 SA (Self-attention)
即自注意力的运算，将这多个矩阵拼接起来后再乘以一个参数矩阵 OW ，即可得到最终的输出。 

三元组(q, k, v)的计算公式如公式(1)，其中 , , L C
Q K VW W W R ×∈ 是随机矩阵，L 代表输入的层数，

L L CZ R ×∈ 代表 L 行 C 列的矩阵，L 代表层数，C 代表列数， OW 代表参数矩阵。 
1L

Qq Z W−=   1L
Kk Z W−=   1L

Vv Z W−=                                (1) 

自注意力 SA(Self-attention)计算公式如公式(2) 

( ) ( ) ( )
1

1 1 1softmax
d

TL
Q KL L L

V

Z W ZW
SA Z Z Z W

−
− − −

 
 = +
 
 

                       (2) 

多头注意力机制(Multi-Head Self-attention)计算公式如公式(3) 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1
1 2; ; ;L L L L

m OMSA Z SA Z SA Z SA Z W− − − − =                          (3) 
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L 层的最终输出结果如公式(4) 

( ) ( )( )1 1L L L L CZ MSA Z MLP MSA Z R− − ×= + ∈                           (4) 

3.2. 解码层(decoder) 

我们把前面 transformer 编码层得到的特征图大小进行调整，随后通过 4 层上采样，并且在每层上采

样中加入跳跃连接来补充丰富上采样过程中的语义信息，然后把得到的特征信息进行融合，最后通过双

线性插值恢复至原图片大小，下面图 4 是我们解码层的结构示意图。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of decoding layer structure 
图 4. 解码层结构示意图 

4. 实验结果与分析 

选取了语义分割领域经典的深度神经网络 FCN、SegNet、U-Net 和 Deeplab-V3+与本文提出的网络分

别在我们制作的肾图数据集上做了对比实验，以下介绍具体实验过程和实验结果。 

4.1. 实验软硬件环境 

本文进行试验所使用的实验平台如下表 1 所示： 
 

Table 1. Experiment platform 
表 1. 实验平台 

实验软硬件环境 环境配置 

操作系统 Ubuntu18.04 

处理器 Intel(R) Xeon(R) Platinum 6164 CPU @ 1.90 GHz 

内存 48 g 

显卡 NVIDIA RTX3090 

编程语言 Python 3.8.8 

深度学习框架 PyTorch 1.10.0 [20] 

4.2. 小儿肾图数据集介绍与预处理 

本文中的肾实质数据是由上海交通大学医学院附属新华医院影像科提供的原始肾图共(700)套，我们
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在提供的原始数据上进行了预处理，它的基本原理是静脉注射能被肾实质摄取，然后迅速随尿液排出的

显影剂，通过肾图仪进行采集。正如我们图一所看到的，陨石肾图仪所形成的图片是很模糊不清的灰度

图，所以就需要我们实验前预先处理下数据。每个人通过肾图仪能得到大概 136 张图片。肾实质数据集

是在专业影像科医生的指导下进行的，在数据整理过程中，由于刚开始显影剂没到达指定位置，所以我

们除去前一分钟的所采集的灰度图。然后我们对随后的灰度图片，每七张按时间顺序进行融合。一般一

个人能融合得到 11 张可用于标记的图片。随后我们对正 11 张图片利用 OpenCV 进行伪彩色处理，生成

的伪彩色的图片经更有利于我们的标记和训练。我们把每组图片中的第 2 张和第三张进行图片标注，并

且把原图片和标签收录到我们收集的数据集中，通过这几步操作，我们一共得到了肾实质数据集(共 700
张)，随后我们对得到的数据集进行适当的剪裁，最终得到的图片像素大小为 384 * 384。具体数据集制作

流程如下图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Renal parenchyma data set production process 
图 5. 肾实质数据集制作过程 

4.3. 损失函数与评价指标  

实验采用语义分割领域常用的评价标准：以 Precision (精确率)、Dice_coeff (集合相似性)、Recall (回
归率)为评价指标对本文提出的模型进行评价。 

本文使用的损失函数为经典的交叉熵损失函数，函数公式如下所示： 

( ) ( )( )1
1

ln 1 ln 1
N

n n n n
n

L t tρ ρ
=

= − + − −∑                               (5) 

其中， nt 表示真实标签类别，当 n 为变化类像素时 nt 取值为 1，否则， nt 取值为 0； nρ 代表预测 n 为变

化类像素的概率且 [ ]0,1nρ ∈ 。N 是一个样本中总的像素数，n 是样本中一个像素。 
图像分割任务是对每个像素进行的分类预测，通常是可以通过从模型预测的混淆矩阵中获取四个基

本指标，他们分别是真阳性(True Positive, TP)，假阳性(False Positive, FP)，真阴性(False Negative, TN)，
以及假阴性(True Negative, FN)，然后通过基本的指标运算，就可以得到 Precision (精确率)、Dice_coeff (集
合相似性)、Recall (回归率)、正确率(Accuracy)、Jaccard 系数这几个衡量参数的指标。其中正确率为正确

预测的样本数占总预测样本数的比值；精确率 Precision 为正确预测的正样本数占所有预测为正样本的数

量的比值；回归率 Recall 为正确预测的正样本数占真实正样本总数的比值；集合相似性系数 Dice_coeff
用于描述模型预测出的预测值与真实值的相似性，Dice 系数为 2 倍预测结果与样本标签交集与其和的比，

Jaccard 系数为预测结果与样本标签的交并比。这几个衡量指标的计算公式为： 
TPPrecision Pre

TP FP
= =

+
                                 (6) 
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TPRecall
TP FN

=
+

                                     (7) 

2 TPDice_coeff
2 TP FP FN

×
=

× + +
                               (8) 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                               (9) 

TPJaccard
TP FP FN

=
+ +

                                (10) 

实验中我们设置的 batch-size 为 8，训练超参数学习率设置为 0.002，训练迭代次数设置为最多 1000
个 epoch，这是一个考虑到医学数据集数据量比较小的防过拟合的机制。即当没有达到最优的精度(最佳

权重)，会一直训练，最多迭代到 1000 次，训练结束；当在 1000 次内的某一次达到最佳精度时，他会继

续再迭代 100 个 epoch，如果最佳还是 100 个批次前的那个精度，则保存这个最佳精度。这样做可以既可

以有效地防止数据量过小导致实验结果不精确，又能防止训练次数过多所导致过拟合。  

4.4. 实验结果 

实验过程中，我们对本文制作的 700 张伪彩色图片进行随机取样，其中取五分之四的图片作为训练

集，剩下的作为测试集。下面具体介绍所做的实验。 
传统网络对比实验：为了验证网络的效果，在本实验中，我们比较了五种不同网络对于肾图数据集

的分割性能，包括 FCN，SegNet，U-Net，Deeplab-v3+和本文提出的网络，实验结果见表 2： 
 

Table 2. Comparison of different network segmentation effects 
表 2. 不同网络分割效果对比 

 dice_coeff precision recall 

FCN 0.90910 0.93690 0.92002 

U-Net 0.91213 0.93451 0.93301 

SegNet 0.89526 0.94037 0.92433 

Deeplab-v3+ 0.89156 0.92684 0.92139 

Our 0.95066 0.95685 0.95592 

 
由实验结果得知，使用本文提出的网络进行肾图分割，得到的分割结果在 precision、recall 和 dice_coeff

上均优于运用其余四种经典网络得到的分割结果，其中比 U-Net 在 dice_coeff 方面高出 4.1%，在 precision
方面高出 2.5%，在 recall 上也提升了 2.54%，总体效果提升明显。 

由图 6 不同网络分割效果对比图也可以很明显的看出，本文所提出的网络相比其他四种网络分割效

果要更加好，尤其体现在边界细节方面。 
随后，针对肾实质数据集数据量比较小的缺点，我们把所得到的数据集进行 sample pairing 数据增强

处理，即对现有的图像进行随机翻转、对称，最终得到了 2520 张图片，然后我们用这 2520 张图片作为

训练集，验证集和测试集不变，下面是用数据增强后的数据训练的结果。(带*即为使用数据增强后的网

络) 
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Figure 6. Comparison of different network segmentation effects 
图 6. 不同网络分割效果对比图 

 
Table 3. Comparison of segmentation effects of networks after data enhancement 
表 3. 数据增强后网络分割效果对比 

 dice_coeff precision recall 

FCN 0.90910 0.93690 0.92002 

U-Net 0.91213 0.93451 0.93301 

SegNet 0.89526 0.94037 0.92433 

Deeplab-v3+ 0.89156 0.92684 0.92139 

Our 0.95066 0.95685 0.95592 

Our* 0.93616 0.90736 0.97666 

 
Table 4. Comparison of segmentation effects of networks after data enhancement 
表 4. 数据增强后网络分割效果对比 

 dice_coeff precision recall accuracy jaccard 

Our 0.95066 0.95685 0.95592 0.99138 0.91626 

Our* 0.93616 0.90736 0.97666 0.98911 0.88736 

 
从表 3 和表 4 五个指标的数据结果可以看出，数据增强后测试集的精度并没有我们实际猜想中的那

么高，我们猜想可能是过多数据导致的过拟合引起的精度下降。因为就类似 FCN，U-Net，他们都是轻量

级的网络，经过数据增强后的数据，很多图片经过了翻转、对称等操作，这时针对不同肾图上的细节特

点，在训练的时候被倍数放大，导致与测试集过度拟合，然后导致了测试精度相比起原数据集的测试精

度比较差的结果。 

5. 结论 

本文提出了一种新型肾实质分割网络。该网络结合当下流行的 transform 模块与当下最流行的语义分
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割网络，也是首次将 transform 型的语义分割网络应用在肾图数据集上，也正是 transform 模块优越的提

取特征的特点，使得该模型很适合肾图数据集的肾病变区域分割，最终得到的特征图包含了图像的各个

尺度特征，充分补充了网络的一些细节信息。实验结果表明，所提出的语义分割网络优于其他网络，并

且本网络有效的减小了卷积操作产生的语义间隙，提升了网络的感受野，提高了网络图像分割的效果。

减轻了医生的工作量，在辅助治疗领域具有很好地研究价值。 
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