
  

·深度学习驱动的医学图像解析·

基于大核卷积和联合注意力的子宫内膜癌

病灶区域分割

彭如恕，曾庆昊，何滨，刘俊杰，肖章

南华大学 机械工程学院（湖南衡阳  421200）

【摘要】  子宫内膜癌（EC）是常见的妇科恶性肿瘤之一，其发病率在全球范围内呈上升趋势。对计算机断层

扫描（CT）图像中的病灶区域进行精确分割是辅助临床诊断的重要环节。本文设计了一种基于深度学习的新型分

割模型：空间选择与组合权重网络（SCWU-Net），该模型包含新设计的空间选择模块（SSM）和组合权重模块

（CWM）。空间选择模块通过深度卷积块来改善模型捕获上下文信息的能力，而在跳跃连接中采用基于联合注意

力的组合权重模块进一步提高模型性能。本文通过集成两种模块的优势到 U 型多尺度模型中，实现了对 EC 病

灶区域的精确分割。在公开数据集上的实验结果证明，本文提出的 SCWU-Net 结构的戴斯相似系数（DSC）达到

82.98%，交并比（IoU）达到了 78.63%，精准度（precision）达到了 92.36%，召回率（recall）达到了 84.10%，其综合性

能显著优于其他先进模型。综上，本研究提高了 EC 病灶区域 CT 图像的分割精度，对 EC 辅助诊断具有一定的临

床意义。
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【Abstract】 Endometrial cancer (EC) is one of the most common gynecological malignancies, with an increasing
incidence rate worldwide. Accurate segmentation of lesion areas in computed tomography (CT) images is a critical step in
assisting clinical diagnosis. In this study, we propose a novel deep learning-based segmentation model, termed spatial
choice and weight union network (SCWU-Net), which incorporates two newly designed modules: the spatial selection
module (SSM) and the combination weight module (CWM). The SSM enhances the model’s ability to capture contextual
information through deep convolutional blocks, while the CWM, based on joint attention mechanisms, is employed
within the skip connections to further boost segmentation performance. By integrating the strengths of both modules into
a U-shaped multi-scale architecture, the model achieves precise segmentation of EC lesion regions. Experimental results
on a public dataset demonstrate that SCWU-Net achieves a Dice similarity coefficient (DSC) of 82.98%, an intersection
over union (IoU) of 78.63%, a precision of 92.36%, and a recall of 84.10%. Its overall performance is significantly
outperforming other state-of-the-art models. This study enhances the accuracy of lesion segmentation in EC CT images
and holds potential clinical value for the auxiliary diagnosis of endometrial cancer.
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 0    引言

子宫内膜是一种可高度再生的组织[1]，其增殖

与分化高度依赖激素调控。这种特性使子宫内膜

在生理期易出现多种病理改变，其中子宫内膜

癌（endometrial cancer，EC）是最严重的恶性病

变[2-3]。流行病学数据显示，EC 约占妇科恶性肿瘤

的 20%～30%[4]。更为严峻的是，EC 发病率持续上 
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升，且呈现年轻化的趋势，严重威胁女性健康[5-6]。

开展早期诊断将有效提高 EC 患者的治疗效果，并

改善其预后[7-8]。临床试验证明，I 期患者在接受及

时干预后，其 5 年存活率超过 90%，而晚期病例的

5 年存活率不足 20%[9]。为达到尽早干预治疗的目

的，患者病灶区域的精确定位与分割对于实现早期

诊断和提高治疗效果具有重要意义[10]。

在各种医学成像技术中，计算机断层扫描

（computed tomography，CT）因其成像速度快，具

有非侵入性以及对肿瘤扩散的高敏感性，在疾病检

测和诊断中发挥着重要作用 [11 -13]。然而，EC 的

CT 图像分割面临两个关键挑战：一方面，图像中

包含大量与病灶分割无关的背景信息；另一方面，

EC 作为软组织肿瘤，其病灶区域在 CT 图像中呈

现出边界模糊、对比度低的特性[14]，这使得要对其

实现精确分割面临巨大困难[15]。为解决这些问题，

本研究拟采用深度学习（deep learning，DL）技术实

现对 EC 病灶区域的自动分割[16-18]，旨在为放射科

医生提供更准确的诊断辅助[19-20]。

在 EC 早期诊断研究中，深度学习技术已得到

广泛应用。多项研究均证实了这一趋势：Chen
等[21] 采用基于卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）的深度学习方法，利用磁共振成像

（magnetic resonance imaging，MRI）加权成像评估

EC 的肌层浸润深度，其诊断性能已优于放射科医

生。Kurata 等 [ 2 2 ] 通过改进的“U”型网络（u-
shaped networks，U-Net）架构处理多序列图像，不

仅提升了分割精度，还证实了数据规模对模型性能

的正向作用。Mao 等 [23] 进一步利用三维（three
dimensional，3D）U-Net 处理盆腔 MRI 数据，证明

现有算法具备与专业医师相当的肿瘤分割可靠

性。在 CT 成像应用方面，Li 等[24] 证实机器学习方

法能有效区分病变与正常子宫内膜组织，而且其诊

断准确性优于人工判读。此外，Kim 等[25] 的研究

方法针对股骨等高密度结构的 CT 图像分割效果优

异，但对 EC 这类软组织肿瘤的区分效果则明显受

限。针对这一局限，Li 等[26] 提出的焦点 U-Net 变
换器（focal U-Net transformer，FocalUNETR）模型，

在该问题上取得显著进展，但该模型也存在计算复

杂度高、对小病灶适应性不足等应用瓶颈。

本文针对 CT 图像 EC 病灶分割的两大核心难

题：病灶边界模糊和盆腔多器官干扰，提出了一种

基于改进 U-Net 模型的解决方案。该模型拟通过

构建三个关键模块提升对病灶区域的识别能力：

首先，设计组合权重模块（ c o m b i n e d  w e i g h t s

module，CWM）融合通道与空间注意力，改善软组

织边界的区分度；其次，引入空间选择模块

（spatial selection module，SSM）构建全局感知能

力，帮助模型更好地识别病灶区域并抑制邻近器官

的干扰；最后，增设并行支路结构，利用残差连接

保留浅层空间细节，使其与深层语义特征形成互

补，以期在保持对小病灶定位精度的同时，提升模

型对复杂解剖结构的适应能力。

 1    方法

 1.1    模型框架

传统分割模型在应对 EC 病灶区域的自动分割

挑战时存在两个关键局限：其一，在提取多尺度特

征的过程中，随着网络层数的加深，浅层特征中的

局部边缘信息逐渐丢失；其二，缺乏长距离上下文

感知能力，难以有效抑制无关背景的干扰。

为克服上述问题，本文提出一种结合 SSM 与

CWM 的 U-Net（U-Net with SSM and CWM，SCWU-
Net）模型，用于 EC 病灶区域分割，其整体框架如

图 1 所示。该模型继承 U-Net 的编码器—解码器

结构，其中编码器由标准 3 × 3 卷积层和最大池化

层组成，通过四级下采样扩大通道维度并压缩空

间尺寸，提取深层语义特征；在每级跳跃连接起

点设置 CWM，对每个传递到解码器的特征进行同

步处理，实现语义对齐的同时增强局部信息获

取；在深层特征阶段，增设并行支路和 SSM，前者

通过特征拼接保留高分辨率空间细节，后者则建

模长距离空间依赖关系；最后，解码器阶段通过

卷积层和上采样层操作，融合 CWM 与跳跃连接

传递的多尺度特征，逐步恢复图像分辨率并输出

分割结果。

 1.2    空间选择模块

SSM 通过大核卷积级联、双路径池化操作和自

适应门控机制实现空间关系的提取，其架构如图 2
所示。

CT 图像中的非目标区域往往具有高对比度，

区分其所需的上下文信息较少；而病灶区域与子

宫的正常组织结构相似，要精确区分则需要更丰富

的上下文信息。为了实现对不同区域的自适应处

理，模型需能根据上下文动态调整所需感受野。传

统的卷积核感受野有限，难以捕捉长距离空间依赖

关系；而直接使用过大的卷积核则会引入大量无

关噪声，导致细节丢失并降低定位精度。基于此，

本文设计了连续的两个大核深度卷积块：5 × 5 卷

积层和 7 × 7 卷积层，建立从局部到全局的渐进式
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上下文理解，显著扩大感受野，为后文的自适应特

征选择奠定基础。同时，利用并行支路提供的浅层

特征输入，该设计避免模块输入特征的细节信息丢

失。随后，1 × 1 卷积层分别处理两个大核卷积的

输出，在保留关键信息的同时有效降低了计算的复

杂度。

为了实现对多尺度上下文信息的自适应整合，

在拼接两个大核卷积的输出以融合全部信息后，利

用并行路径的最大池化和平均池化操作分别建模

特征的不同空间属性：① 最大池化突显显著响应

区域；② 平均池化保留全局上下文统计信息。接

着，利用矩阵乘法建模两种池化特征的交互关系，

 

CWM

CWM

CWM

CWM

SSM

并行支路

上采样层3×3卷积层 最大池化层 SSM

跳跃连接 特征拼接 CWM

 
图 1　SCWU-Net 模型架构概述

Fig.1　Overview of SCWU-Net architecture
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图 2　SSM 概述

Fig.2　The architecture of the SSM
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将交互结果逐元素相加，形成更加综合的特征表

达。最后，通过门控加权生成动态权重，该权重与

原特征图进行逐元素乘法，旨在抑制冗余背景区域

并聚焦病灶区域特征，如式 (1) 所示：

Y = εX(favg + fmax) (1)

ε其中，Y 为输出特征，  表示 S 型生长曲线

（sigmoid）函数，favg 和 fmax 分别为经过平均池化

和最大池化操作后的特征，X 为模块的输入特

征图。

 1.3    组合权重模块

为应对 CT 图像中 EC 区域的边界模糊和低对

比度特性，本文在跳跃连接中引入 C W M，与

SSM 协同增强模型性能。该模块通过三分支架构

的联合注意力机制实现对病灶区域边缘的特征增

强，其架构如图 3 所示。

图 3 中，通道分支首先利用全局平均池化压缩

空间维度，生成通道描述符以表征各通道的全局信

息；随后通过激励操作（excitation operation）生成

通道权重。为降低模块复杂度以适配跳跃连接传

递的低层级特征图，该激励操作包含两个全连接

层。空间分支则基于特征图的方差来量化各位置

的重要性。该设计灵感来源于视觉神经科学：有

研究表明，信息含量高的神经元表现出与周围神经

元不同的放电模式以抑制后者的活动，这种现象被

称为空间抑制[27-29]。基于此，本研究利用方差归一

化操作生成空间权重，赋予病灶区域像素更高的激

活权重，从而有效区分目标像素与背景像素，如式

(2)、式 (3) 所示：

σ2 = 1
Z–1

Z–1∑
i = 1

(xH × W–φ) (2)

Wi,j = ε

(
xi,j–φ

4 (σ2 + ω)
+ c

)
(3)

ε

其中 Z  =  H  ×  W 为像素总数；σ 2 为方差；

Xi,  j 为输入特征图在空间位置（i，j）处的特征值；

W i ,  j 为生成的空间权重；   表示 sigmoid 函数；

φ 为特征图在空间维度上的均值；ω 为极小常数，

防止分母为零，默认为 10−4；c 为偏置量，避免极

端权重（0 或 1）导致的梯度消失。

最终，通过矩阵乘法将通道权重和空间权重融

合，将 CWM 应用到跳跃连接传递的特征图上，实

现了对边缘细节的特征校准与增强。尤为重要的

是，该模块的轻量化设计使其计算开销较小，特别

适用于大型特征信息交互的环节。

 2    数据集和评价指标

 2.1    子宫内膜癌数据集

本文实验使用的数据库为：用于语义分割评

估和高代谢区域检测 EC 的正电子发射断层扫描

（positron emission tomography，PET）与 CT 图像数

据集（EC PET/CT image dataset for evaluation of
semantic segmentation and detection of hyperme-
tabolic regions，ECPC-IDS）。该数据集是由东北大

学、德国吕贝克大学和中国医科大学合作创建的公

开 EC 数据集[30]，包含多格式共计 7 159 张图像，涵

盖了 155 个病例。该数据集中图像的病灶区域均

由两位经验丰富的放射科医生使用医学影像分析

与可视化软件 3D Slicer 5.6.2（Kitware Inc.，美国）手

动勾勒每层 EC 图像中的肿瘤区域。

 2.2    评价指标

为全面评估模型性能，本文采用戴斯相似系数

（Dice similarity coefficient，DSC）[31] 作为关键评估

的指标，以衡量预测掩码和真实标签之间的相似程

度。此外还增加三项指标，即交并比（intersection
over union，IoU）、精确度（precision）、召回率

（recall）[31-32]，用于评估定量分割性能。

 3    实验与分析

 3.1    实验设置

本文选用了隶属于语义分割任务的 1 166 张

CT 图像数据（因部分图像损坏，予以剔除）。图像

大小为 512 × 512，按照 8∶2 的比例划分为训练集

和测试集，采用随机旋转、翻转等数据增强方法将

数据导入模型中进行训练，以此扩大样本量。训练

过程中所有实验模型损失均已达到收敛状态。

为验证本文方法的有效性，使用 8 种医学图像

分割模型作为方法对比，包含本领域最具代表性

的 U-Net[33]、分割网络（segmentation network，

 

全局平均池化 激励

式（2） 式（3）

矩阵乘法
 

图 3　CWM 概述

Fig.3　The architecture of the CWM
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SegNet） [ 3 4 ] 和第 3 代深度研究实验室（deeplab
version 3+，DeepLabv3+）[35] 模型，还包括拥有先进

注意力机制的注意力 U-Net（attention U-Net，AttU-
Net）[36]、高效注意力 U-Net（efficient attention U-

Net，EA-UNet）[37] 和多分支分割网络（multi-branch
segmentation network，MBSNet）[38]，以及包含先进

变换器（transformer）结构的基于 transformer 与注

意力机制的 U-Net（transformer-based attention U-

Net，TransAttUnet）[39] 和混合 CNN 和 transfor-
mer 的医学图像分割网络（hybrid CNN-transformer
framework for medical image，HTC-Net）[40]。针对

上述网络模型，本研究以公平的性能比较为前提，

故对比实验将会使用相同的数据预处理方法和学

习策略。

 3.2    参数设置

本实验所有的实验模型均使用图形处理器

NVIDIA RTX 3080（NVIDIA Inc.，美国）、Windows
10 专业版（Microsoft Inc.，美国）和计算统一设备架

构（compute unified device architecture，CUDA）

11.3.1（NVIDIA Inc.，美国）进行训练。实验采用的

批大小（batch size）设置为 4，训练轮次（epoch）设
置为 200，初始的学习率为 0.001，权重衰减系数设

置为 1 × 10−8。

 3.3    消融实验

在 SSM 中，不同的卷积核尺寸配置对分割精

度的影响截然不同，如表 1 所示，最优结果用粗体

表示。具体而言，当卷积核配置为 3 × 3→5 × 5 时，

precision 达 90.78%，这表明该配置下模型在保留精

细纹理特征方面能力较强，但 DSC 和 recall 提升较

少，反映出其全局感知能力仍有局限。相比之下，

当卷积核配置为 7 × 7→9 × 9 时，各评估指标呈明

显下降趋势，precision 值甚至低于基础模型。这表

明过大的卷积核会引入过多无关噪声导致模型损

失大量关键的局部细节信息。综合以上实验结果，

本研究验证了在 SSM 中适度扩大感受野的必要

性，同时证明了本文所采用的卷积核配置方案在平

衡感受范围与局部信息保留方面的有效性。

为评估 SSM 和 CWM 以及并行支路的有效

性，本文实验通过对比这些模块在独立或协同作用

时对 ECPC-IDS 公开数据集的分割性能差异以展开

验证。定量对比结果如表 2 所示，最优结果用粗体

表示，次优结果用下划线表示。

消融实验中，当 SSM 和 CWM 被单独引入时，

其余指标虽有所提升，但 precision 出现小幅度的下

降。这一现象表明，缺乏并行支路提供的浅层纹理

特征和 CWM 强化的边缘细节时，仅依赖 SSM 处

理深层特征会因局部信息的损失而导致部分病灶

区域漏检。同时，CWM 的空间抑制机制在缺少全

局上下文支持的情况下，易受到盆腔复杂解剖结构

的干扰，同样加剧了漏检风险。当 SSM 和 CWM
以及并行支路协同工作时，各项指标均显著提升。

这证实了 S S M 提供的全局信息感知能力可为

CWM 施加空间位置约束，而 CWM 对病灶边缘的

强化有效补充了模型缺失的局部细节特征。此外，

并行支路为 SSM 输送了浅层高分辨率特征进一步

保障了网络的稳定性。上述结果充分验证了模块

间的功能性互补，共同驱动了模型分割性能的显著

优化。

为直观展示模型的分割结果，本文在测试集中

筛选出四张典型 CT 图像作为示例（示例 1～示例

4），它们的病灶边缘中存在微小的形态学凸起且处

于低对比度区域，属于分割难度较高的样本。如

图 4 所示，每行展示一个示例的真实标签和不同配

置的分割结果，其中蓝色代表真实标签，红色代表

错检，黄色代表漏检，绿色代表正确分割。对比观

察可见，相较于模块单独工作的结果，本文方法的

分割结果错检、漏检区域明显减少，与真实标签轮

廓更加吻合。这一可视化证据进一步验证了本文

方法的有效性。

 3.4    对比实验

对比实验结果如表 3 所示，最优结果用粗体表

示，次优结果用下划线表示。 S C W U -N e t 在

DSC（82.98%）、IoU（78.63%）和 recall（84.10%）三项

核心指标上均优于所有对比模型，其中 DSC 较次

优模型有较大提升。值得关注的是，尽管 TransAtt-
Unet 的 precision 指标高达到 94.26%，但 DSC

 

表 1　不同卷积核设置的消融实验结果

Tab.1　Results of ablation experiments with different convolu-
tional kernel settings

 

卷积核设置 DSC IoU precision recall

3 × 3→5 × 5 74.68% 72.11% 90.78% 74.68%
5 × 5→7 × 7 82.98% 78.63% 92.36% 84.10%
7 × 7→9 × 9 71.84% 69.37% 89.12% 71.84%

 

表 2　消融实验结果

Tab.2　Results of ablation experiments
 

模型 DSC IoU precision recall

基础模型 71.38% 69.42% 91.74% 74.05%
基础模型 + SSM 74.17% 71.28% 91.01% 76.68%
基础模型 + CWM 72.07% 69.99% 90.88% 75.28%
基础模型 + 并行支路 75.35% 73.11% 91.77% 78.23%
SCWU-Net 82.98% 78.63% 92.36% 84.10%
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（57.62%）和 recall（59.34%）却显著偏低，呈现明显

的性能失衡问题。该现象的根本原因在于模型结

构设计，同样是多层标准卷积层进行下采样，Trans-
AttUnet 仅对最深层特征图应用 transfromer 结构，

忽视了浅层特征图中丰富的细节纹理信息。此外，

相比对深层特征的复杂处理，其他层特征仅通过简

单的跳跃连接传递，这种设计会导致特征间的语义

差异和融合问题。实验数据表明，本文方法通过协

同优化多尺度特征提取，能够全面地建模病灶区域

的形态和纹理特征，最终实现更加高效且性能均衡

的自动分割效果。

为直观展示 SCWU-Net 与其他对比模型的分

割性能差异，本文选取具有代表性的分割结果进行

定性对比分析。如图 5 所示，SegNet 因缺乏注意力

引导，难以有效识别病灶的结构特性，导致分割结

果存在明显缺失；DeepLabv3+善于捕捉目标的边

缘细节，但对边界模糊的病灶区域敏感度不足，存

在较多的漏检和错检；基于注意力机制的 AttU-

Net、EA-UNet 和 MBSNet 模型虽然病灶主体识别

精度明显提升，但其注意力模块对低对比度边界的

响应能力仍显不足，致使边界分割准确性受限；

TransAttUnet 的网络架构与 EC 病灶特性适配不

足，分割区域过度保守，与真实标签存在明显差

异；HTC-Net 采用 transformer 结构替换标准卷积

进行下采样，虽然增强了模型上下文的感知能力，

但在复杂示例中（如图 5 中示例 4）的分割表现不

佳，反映其在小样本数据集中存在局限性。而本

文 SCWU-Net 模型在病灶结构完整性和细节保留

方面表现最优，其分割轮廓与金标准的重合度最

高。总之，在定量指标和定性结果的双重验证下，

证实了本研究模型设计的有效性。

 4    结论

本文针对 EC 早期诊断的 CT 图像分割需求，

提出了一种新型分割模型 SCWU-Net，其核心创新

在于将 SSM 和 CWM 集成到 U-Net 中，显著提升

了对 ECPC-IDS 数据集中 CT 图像的分割精度。具

 

真实标签 基础模型 SSM CWM 并行支路 SCWU-Net

示例 1

示例 2

示例 3

示例 4

 
图 4　不同模块在消融实验中的效果对比

Fig.4　Comparison of different modules in the ablation study

 

表 3　不同模型在 ECPC-IDS 数据集上的分割性能对比

Tab.3　Comparison of segmentation performance of different
models on ECPC-IDS dataset

 

模型 年份 DSC IoU precision recall

U-Net 2015 71.38% 69.42% 91.74% 74.05%
SegNet 2017 70.84% 67.67% 85.40% 76.52%
DeepLabv3+ 2018 75.00% 71.27% 87.30% 79.51%
AttU-Net 2021 75.35% 72.75% 91.07% 78.34%
EA-UNet 2023 75.23% 72.87% 91.77% 77.97%
TransAttUnet 2022 57.62% 57.27% 94.26% 59.34%
MBSNet 2023 75.11% 73.59% 97.37% 75.11%
HTC-Net 2024 73.39% 71.42% 92.15% 73.39%
SCWU-Net 2025 82.98% 78.63% 92.36% 84.10%
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体而言，通过并行分支获取浅层细节特征，引入

SSM 通过并行大核深度卷积层构建渐进式的感受

野扩大，并联合双路径池化特征拼接与自适应门控

实现多尺度上下文感知，以精确定位病灶区域。同

时，将 CWM 部署于跳跃连接处，通过通道注意力

激励与基于方差归一化的空间抑制机制协同增强

边缘响应，显著改善低对比度肿瘤边界模糊问题。

在 ECPC-IDS 数据集上的实验表明，SCWU-Net 在
四项评估指标（DSC、IoU、precision 和 recall）中

分别达到了 82.98%、78.63%、92.36% 和 84.10%，

其综合性能显著优于对比模型。可视化分析进一

步证实，其分割结果轮廓与真实标签高度吻合且显

著优于其他先进的分割模型。综上所述，本文不仅

推进了 EC 病灶区域分割的技术性能，更为 CT 图

像中弱边界组织的精准分割提供了可扩展的解决

方案。

现阶段，基于单模态 CT 图像的病灶分割仍存

在固有局限；未来，本领域研究或将拓展至多模态

融合框架，基于 PET/CT 图像的代谢与解剖特征互

补性，构建跨模态特征协同分割模型，以进一步提

升 EC 病灶区域的分割精度。
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