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摘  要 

尽管深度学习图像分割技术在医学图像处理中取得了良好的效果，但由于利尿肾动态显像具有噪声明显、

对比度低、图像质量差和边界不清晰的特点，大多数现有的分割方法在获取感受野和提取图像特征信息

方面仍然面临很大的挑战。为了解决上述问题，本文提出了一种新的肾实质自动分割算法，该算法采用

的是Swin-Transformer编码器与解码器，并且结合了特征融合模块、连续扩张卷积模块与深度注意力模

块。特征增强模块中的空间金字塔池模块，可以弥补空间表征并产生多尺度表征。连续扩张卷积能通过

获取多尺度上下文聚合来扩大感受野。注意力模块通过顺序捕获多尺度编码器特征之间的关系来解决编

码器和解码器特征之间的语义差距。该算法应用于私人的利尿肾造影数据集。仿真实验结果表明，与其

他深度学习分割方法比较，该方法可以显著提高肾脏分割性能。 
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Abstract 
Although deep learning image segmentation techniques have achieved good results in medical 
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image processing, most of the existing segmentation methods still face great challenges in acquir-
ing the sensory field and extracting the image feature information due to the fact that diuretic 
renal dynamic imaging is characterised by significant noise, low contrast, poor image quality, and 
unclear boundaries. In order to solve the above problems, this paper proposes a new automatic 
renal parenchyma segmentation algorithm, which employs a Swin-Transformer encoder and de-
coder, and combines a feature Enhancement module, a successive dilation convolution module, 
and a deep attention module. The spatial pyramid pooling module in the feature Enhancement 
module compensates for spatial representations and produces multi-scale representations. Sequen-
tial Expansion Convolution can expand the sensory field by capturing multiscale context aggrega-
tion. The Attention module addresses the semantic gap between encoder and decoder features by 
sequentially capturing relationships between multiscale encoder features. The algorithm is ap-
plied to a private diuretic nephrography dataset. The results of simulation experiments show that 
the method can significantly improve the performance of renal segmentation compared to other 
deep learning segmentation methods. 
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1. 引言 

肾脏疾病及其并发症是人类的医学难题，严重威胁着人类的健康。小儿肾积水又是肾脏疾病中的常

见病。而利尿肾图又是评价小儿肾脏功能的重要工具[1]。利尿肾图在评价分肾功能的同时，还可以协助

临床鉴别机械性尿路梗阻和非机械性尿路扩张。目前已有多种影像学检查方法已用于儿童肾积水的评估，

包括超声、静脉肾盂造影、CT 尿路成像等[2]。而对于肾积水评估的关键在于核医学科医生对于肾实质的

人工标注。这是一个耗时又费力，且不可重复的过程，所以人工标注的准确性在很大程序上也会取决于

医生的经验和理解。 
在过去的几十年里，许多学者对深度学习图像分割算法进行了研究[3]。深度学习由于其强大的非线

性特征提取能力，在图像分类、目标检测、语义分割等方面取得了巨大成功。其中，卷积神经网络(CNN)
就是最经典的算法，改进的 CNN 可以在医学图像数据集训练样本不足的情况下，完成精确的自动分割任

务[4] [5]。例如，以全卷积网络(Full Convolutional Network, FCN) [6]或 Unet [7]为代表的一系列模型被提

出并广泛应用于医学，利尿肾图也不例外。Ronneberger 等[7]借鉴了 FCN 的结构，提出了对称编解码结

构的 Unet，通过网络间的跳过连接，在生物医学图像分割中表现出优越性。 
尽管 CNN 具有出色的表征能力，但是卷积运算中，由于 U 形结构感受野过小，导致在建模过程中，

捕捉远距离关系方面受限。基于 CNN 的方法通常性能较弱，特别是对于处理纹理和形状方面差异较大的

目标。为了克服这种局限性，人们提出了基于 CNN 的自注意力机制[8]。另一方面，Transformer 在计算

机视觉领域也得到了广泛研究，它完全不使用卷积算子，而仅仅依赖于注意力机制[9]。Vision Transformer 
(ViT) [10]通过直接将具有全局自关注的 Transformer 应用于全尺寸图像，在 ImageNet 数据集上实现了最

先进的分类。受 ViT 的启发，TransUNet [11]进一步结合了 Transformer 和 U-Net 的优势，用于医学图像

分割。然而，TransUNet 的性能仍然受到医学图像数量的限制。而且，传统的 Transformer 还有一个典型
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的问题，就是它的计算复杂度。为了降低复杂度，Swin-Transformer [12]使用本地窗口的自注意力来代替

全局自注意力并划分移位的窗口，在各窗口之间的前一层建立连接。 
为了解决这些问题，我们将所提出的算法应用于一个实际性的临床问题：在上海交通大学附属新华

医院提供的利尿肾图数据集中进行肾脏自动分割。我们的工作贡献可以概括如下： 
1) 提出了一种基于 Swin-Transformer 的编码器–解码器结构，并且优化了 U 型结构，在编码器每个

阶段插入几个连续的不同膨胀速率的膨胀卷积，以获得足够的多尺度上下文聚合，该网络比单一网络能

提取更多的全局特征。此外，利用特征增强模块通过扩展接受野来细化提取的深层特征，实现了对利尿

肾动态显像中肾实质的分割。 
2) 在跳跃连接中加入交叉注意力模块，它通过捕获多尺度编码器之间的通道和空间依赖关系来解决

编码器和解码器之间的语义差距。 
3) 设计了一个深度注意模块来融合提取的高级特征，该模块融合编码器的最后一个特征提取层和来

自特征融合模块的特征，强制网络关注感兴趣区域。 

2. 相关工作 

2.1. 传统机器学习方法 

传统方法在深度学习发展之前，许多传统的基于机器学习的方法已经应用于医学图像处理。Halkar
等人[13]提出了一种单阈值方法，可以根据利尿肾造影自动绘制肾脏轮廓。但是肾造影的对比度相对较低，

很难选择合适的阈值来有效区分前景和背景。Tomaru 等人[14]提出了一种改进的双阈值半自动分割方法，

但它仍需要手动操作指定两个肾脏的中心位置。Inoue 等人[15]提出了另一种半自动分割方法，该方法将

预设的矩形框手动移动到不同的 ROI，利用每个部位不同的放射性峰值时间来减少非肾区域的干扰。这

降低了对操作员的要求，但仍占用了大部分时间。Tian 等人[16]提出了一种新的半自动分割方法，减少

了人工参与。然而，当肾功能严重受损时，很难定位肾脏区域。这些半自动方法或多或少需要人类的参

与，并且在一定程度上是主观的。同时，这些方法完全依赖于图像，并且算法的鲁棒性较差[17]。 

2.2. 深度学习方法 

Xie 等人提出了 SERUnet [18]，这是一种用于肾脏和肿瘤分割的级联 SE-ResNeXTUnet。首先，进行

粗分割，在 CT 图像中找到肾脏的关键切片。然后将得到的 patch 作为输入，对分割进行细化。Wu 等[19]
使用级联的全卷积DenseNet对超声图像进行肾脏自动分割。通过预处理可以避免噪声和冗余信息的干扰。

Chen 等人[20]提出了 DeepLabv3+，通过增加一个简单而有效的解码器模块来扩展 DeepLabV3，以提高分

割性能。Hsiao 等人[21]提出了一种用于肾脏分割的编码器–解码器架构。实现了超参数优化过程，它允

许计算总肾体积来估计 ADPKD 的肾功能。Azad 等人[22]对 DeepLabv3+模型进行建模，并通过使用

Swin-Transformer 作为架构的基本组件来建立 TransDeepLab。该模型在各种医学图像分割任务中展示了

有效建立远程依赖关系的潜力。 
受先前工作的启发，提出了一种基于 Swin-Transformer 和注意力机制结合的编码器-解码器框架。它

继承了 Swin-Transformer 的优点，有效提取全局和局部信息，对肾实质进行有效的分割。并且所提模型

对架构进行了优化，在跳跃连接中引入了深度注意力模块，以有效进行信息交互。该方法通过对原始输

入图像中的肾实质 ROI 区域进行分割，我们的模型成功地生成了肾 ROI 区域，实现了有效的分割。 

3. 网络框架 

3.1. 网络主体结构 

基于利尿剂肾动态成像数据集，我们提出了一种基于 Swin-Transformer 的肾图自动分割网络。我们
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提出的网络结构是基于 U 型编码器–解码器网络构建的，其总体框架如图 1 所示。与常规 U 型结构网络

不同，我们的网络结合改进了编码器、解码器和跳转连接，优化了 U 型结构。给定医学图像 3 H WI R × ×∈ 的

输入，其中， H W× 表示图像的空间分辨率。图像先被输入 Swin-Transformer 模块，用于捕捉全局信息

并构建分层特征表示，而后我们在每个阶段插入几个连续的不同扩展速率的扩展卷积，以获得足够的多

尺度上下文聚合。在最后一层下采样中引入特征增强模块和深度注意模块，可以弥补空间表征并产生多

尺度表征，并且通过深度监督的方式来获得具有判别性的高级特征。最后，通过 Swin-Transformer 解码

器可以获得 H W C× × 的分割图。 
 

 
Figure 1. General framework of the proposed model 
图 1. 所提出模型的总体框架 

3.2. Swin-Transformer 模块 

与传统的多头自聚焦(MSA)区块不同，Swin-Transformer 区块[12]是基于移位窗口构建的。图 2 给出

了两个连续的 Swin-Transformer 块。每个 Swin-Transformer 块由一个 LayerNorm (LN)层、一个多头自聚

焦模块、一个残差连接和一个具有 GELU 非线性的 2 层 MLP 组成。分别使用了基于窗口的多头自关注

(W-MSA)模块和基于移位窗口的多头自关注(SW-MSA)模块。基于这种窗口划分机制，连续旋转变压器

块可表示为： 

( )( )1 1ˆl l lz W MSA LN z z− −= − +                                (1) 

( )( )ˆ ˆl l lz MLP LN z z= +                                  (2) 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.132158


朱郭慧，孙占全 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.132158 1677 建模与仿真 
 

( )( )1ˆl l lz SW MSA LN z z+ = − +                               (3) 

( )( )1 1 1ˆ ˆ ˆl l lz MLP LN z z+ + += +                                (4) 

其中 ˆlz 和 lz 分别表示第 i 个块的(S)W-MSA 模块和 MLP 模块的输出。根据先前的研究[23] [24]，自我注

意力的计算公式如下： 

( ) ( ), , TAttention Q K V Softmax QK d B V= +                      (5) 

其中
2

, , M dQ K V R ×∈ 表示查询矩阵、密钥矩阵和值矩阵。 2M 表示一个窗口内的面片数量。 d 是查询或键

的大小。
2 2M MB R ×∈ 表示相对位置偏移，B 中的值取自偏移矩

2 2ˆ M MB R ×∈ 。 
 

 
Figure 2. Swin Transformer block 
图 2. Swin Transformer 模块 

3.3. 连续膨胀卷积模块 

如图 3 所示，本文提出的连续膨胀卷积模块(CDC)利用扩张卷积来提取多尺度局部特征。与仅在网

络的最后一层使用并行不同，我们在网络的最后一层插入了多个连续的扩张卷积模块。不同的是，我们

在每个阶段都插入了几个连续的稀释卷积，以实现充分的多尺度上下文聚合。给定一个二维信号 [ ]x i ，

二维稀释卷积的输出 [ ]y i 可以定义为二维扩张卷积的输出可定义为： 

[ ] [ ] [ ]
1

K

k
y i x i r k w k

=

= + ⋅∑                               (6) 

其中， [ ]w k 为长度为 k 的滤波器， r 为用于卷积输入 [ ]x i 的膨胀率。在标准非展开卷积中 1r = 。通过使

用扩展卷积，网络可以保持输出特征映射的大小固定，同时获得更大的感受野。考虑一个尺寸为 H W C× ×

的输入特征 X ，CDC 模块输出 X 为： 

( )( )( )( )ˆ
G rX X Linear Linear BN DDWConv X= +                     (7) 

其中， GLinear 表示逐点卷积操作，然后是 GELU [25]激活。BN 为批归一化层， ( )rDDWConv ⋅ 为 3 3× 深

度膨胀卷积，扩张速率为 r 。 

3.4. 特征增强模块 

如图 4 所示，在医学图像分割领域，特征表示的准确性直接影响到网络的分割和识别效果。为此，

我们引入特征增强模块，旨在通过吸收补充信息来增强提取的特征，从而增强网络的判别能力。特征增

强模块在不增加参数数量的情况下，使用了一个具有不同窗口大小(窗口大小 = 4，6，8，12)的 Swin 空
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间金字塔池化模块，以捕捉多尺度表示。在我们的设计中，较小的窗口尺寸旨在捕捉局部信息，而较大

的窗口尺寸则用于提取全局信息。然后，生成的多尺度表征被输入到跨语境注意力模块，以非线性技术

融合并捕捉通用表征。 
 

 
Figure 3. Continuous expansion 
convolution module 
图 3. 连续膨胀卷积模块 

 
在 Swin 空间金字塔池化之后，由通道注意机制生成通道注意图(Channel Attention Map, CAM)。该

CAM 基于通道间的关系，使网络能够识别和优先考虑显著的特征通道，从而在医学图像中聚焦相关结构，

同时减轻无关的背景噪声。连接的特征集通过 3 3× 卷积和批处理归一化层进一步细化。通过1 1× 卷积处

理与原始输入特征的加性融合来补充这一点，确保原始特征完整性与增强特征集的保留和整合。最后，

特征集输入到空间注意机制(Spatial Attention Module, SAM)，可自适应地重新校准空间权重分布。这种机

制在突出重要的空间区域和减少非必要背景元素的影响方面至关重要。通过进一步改进了特征表示，提

高了网络在医学图像分割任务中的性能和准确性。 
 

 
Figure 4. Feature enhancement module 
图 4. 特征增强模块 
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3.5. 深度注意模块 

如图 5 所示为深度注意模块的结构。该模块以原始模型中特征提取的最后一层和特征增强模块的特

征为输入。这些特征是在点向卷积后添加的，其中通道减少率设置为 4。经过 ReLU、点向卷积和 Sigmoid，
我们得到了与原始输入特征大小相同的注意图。最后，将提取的注意力与来自特征增强模块的特征相乘，

得到最终的注意力图。 
对于利尿肾图，存在较多的干扰，目标与背景之间的对比度很低。因此，为了融合多尺度的特征并

迫使网络专注于突出的目标区域，受[8]的启发，我们使用了一种新的策略，称为深度注意模块。深度注

意模块将下采样的最后一层输出的特征和特征增强模块输出的特征为输入，输出的融合注意图 outF ，我

们将下采样的最后一层和特征增强模块输出的特征分别定义为 RF 和 AF 。为了减少网络模型的参数，我

们选择了点向卷积来提取特征，用 PConv 表示。因此，深度注意模块可以表示为： 

( ) ( )( )( )( )2 1att R AF PConv PConv F PConv Fσ σ= +                   (8) 

out att AF F F= ×                                 (9) 

其中 attF 表示获得的注意图。 ( )1σ ⋅ 表示 ReLU 激活函数， ( )2σ ⋅ 表示 Sigmoid 激活函数。 outF 表示最终的

注意特征图，然后是全局自适应平均池化层和完全连接层，输出特定疾病的预测概率。因此，我们可以

利用深度关注模块，通过深度监督的方式来获得具有判别性的高级特征。 
 

 
Figure 5. Feature fusion module 
图 5. 特征融合模块 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

我们提出的模型使用我们精心收集的肾脏动态成像数据集进行了评估。训练和测试的仿真在配备 24 
GB 内存和英伟达 RTX 3090 的强大 GPU 上使用 PyTorch 执行。在仿真训练过程中，我们配置了特定的

模型参数：输入图像大小为 384 × 384，仿真训练过程跨度为 150 个 epoch，批量大小为 4，以提高学习

效率。为了优化网络梯度和参数，我们采用了 Adam 优化算法，初始学习率为 0.0001。 

4.2. 数据集 

本研究使用的数据集包括从上海交通大学医学院附属新华医院获得的利尿肾图。数据集是在患者的

临床诊断过程中使用飞利浦医疗公司的 SPECT 设备采集的。新华医院批准使用这些数据，其中包括 980
个儿科患者的动态图像序列。原始数据的分辨率为 128 × 128 像素，以 DICOM 格式保存。每次诊断持续
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20 分钟，共生成 136 幅原始图像。在第一分钟内，共采集了 60 幅原始图像，每幅图像以每秒一帧的频

率拍摄；在随后的 19 分钟内，共采集了 76 幅原始图像，每幅图像以每 15 秒一帧的频率拍摄。根据核医

学医生准确诊断肾功能的要求，我们选择了前 2 分钟的原始图像进行肾脏分割，特别是前 64 帧。选定的

原始图像经过合成和增强预处理后，形成了分辨率为 384 × 384 像素的 980 幅图像数据集。图 6 显示了原

始肾脏标签，黑色代表肾脏外部，白色代表肾实质。数据集被随机分成三个子集：784 张图像分配到训

练集，98 张图像分配到验证集，98 张图像分配到测试集。 
所有原始图像的标注过程都是在一名经验丰富的核医学医生的指导下进行的。对利尿剂肾图中实质

区域的识别经过了多次研究，并与核医学医生进行了讨论。医生进行了多次标记尝试并进行了彻底审查，

反复修改，以确定肾脏标记的精确准则。最终，另一名核医学医生确认了所有图像标注，以确保在利尿

剂肾图中准确标注肾实质。 
 

 
Figure 6. Diuretic renogram (raw data on the left, labels on the right) 
图 6. 利尿肾图(左为原始数据，右为标签) 

4.3. 评价指标 

分割结果使用四个指标进行评估：DSC、IOU、精确度和召回率。骰子相似系数(DSC)是一个区域级

指标，用于衡量预测结果与地面实况之间的重叠率。它对掩码的内部填充特别敏感。图像分割可以作为

单个像素的二元分类任务来处理。通过定量分析真阳性(TP)、真阴性(TN)、假阳性(FP)和假阴性(FN)，我

们可以有效地评估分割的性能。这些指标定义如下： 

2
2

TPDice
TP FN FP

=
+ +

                               (10) 

2
2

TPIoU
TP FN FP

=
+ +

                               (11) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                (12) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                 (13) 

4.4. 实验结果 

在本节中，我们通过与最先进的利尿肾图分割方法进行对比分析，评估所提出的模型的功效。所有

模型都是在与模型相同的参数和仿真环境条件下进行评估的。表 1 中的性能评估使用四个指标来评估效

果，展示了比较结果。在所有评估指标上，我们的方法始终优于其他方法，显示出卓越的效果。 
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表 1 全面比较了用于利尿肾图分割的不同分割方法。仿真实验结果清楚地表明，所提出的方法在各

种评价指标上始终优于其他模型，展示了其卓越的功效。具体来说，该方法的最佳 Dice 和 IoU 分数分别

为 91.53%和 83.29%，比 Unet 有显著提高，Dice 和 IoU 分别提高了 2.7%和 1.95%。此外，本方法的 Dice
和 IoU 分别比 TransUnet 提高了 0.92%和 0.95%，Recall 也提高了 1.4%。与 Swin-Unet 相比，本方法的

Dice 和 IoU 分别提高了 1.19%和 1.1%。此外，在所有模型中，本方法的仿真得分指标均为最高，这些结

果凸显了本方法与其他模型相比的优越性。 
 

Table 1. Quantitative results on the diuretic renogram dataset 
表 1. 利尿肾图数据集上的定量结果 

方法 Dice (%) IoU (%) Precision (%) Recall (%) 

Unet 88.83 81.34 87.35 90.64 

Att-Unet 89.61 82.15 88.24 92.13 

Unet++ 89.26 81.64 88.36 90.96 

PSPNet 88.91 81.56 88.84 91.84 

DeepLabV3+ 90.11 82.42 91.89 90.15 

Swin-Unet 90.34 82.19 91.74 92.34 

TransUnet 90.61 82.34 92.14 92.58 

Ours (本文方法) 91.53 83.29 92.86 93.18 

 
图 7 直观展示了各种方法的分割结果，提供了相应结果的定性可视化。前景中的白色区域表示需要

分离的独特肾实质。我们选择了四个具有代表性的案例来研究不同网络的性能差异。在案例 1 中，虽然

在检测过程中肾脏以外的部分器官可能会出现在肾脏动态可视化中，但由于肾功能更加明显，白色区域

得以突出显示，因此最终预测结果更好。然而，在肾功能受损的案例 2、3、4 中，利尿剂肾图中肾实质

的亮度明显降低。这给一些网络准确区分所有肾脏区域带来了挑战，导致预测不完整，并容易受到邻近

器官的干扰。因此，这导致了不理想的分割结果。与其他方法相比，本文所提出方法的分割性能更好，

这主要体现在来自非肾脏区域的干扰较少，网络更专注于对肾实质的学习。对于肾脏内差异不明显的区

域识别准确率更高。总体而言，这些可视化结果验证了我们提出的方法的有效性。 
 

 
Figure 7. Visualisation of quantitative results from different methods 
图 7. 不同方法的定量结果可视化 
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5. 结论 

本文介绍了一种旨在自动进行肾脏分割的创新算法。我们的分割模型结合了 Swin-Transformer、深度

注意模块和特征增强模块的优势。通过利用 Swin-Transformer 自我关注机制的先进远程上下文信息建模

功能，显著提高了不同医学图像中语义分割的准确性。特征增强模块在连接空间表征和通过空间金字塔

池生成多尺度表征方面发挥了关键作用。此外，连续扩张卷积能通过获取多尺度上下文聚合来扩大感受

野。在我们的仿真实验中，所提出模型在自动分割利尿肾图中的表现优于许多现有的医学图像分割模型。

总之，我们的模型通过提取深层语义特征来自动识别和分割肾实质，在准确性上超越了现有模型。但是，

复杂的网络势必会增加更多的训练参数，训练和推理的速度也会增加，这将在下一步的工作中进行改进。 
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