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摘    要   精准分割早期小病灶对疾病诊疗至关重要, 但现有方法面对特征稀疏、易受背景干扰的小病灶时性能显著下降.
受计算机断层扫描成像中 X射线衰减物理原理启发, 发现小病灶在影像中呈现出中心亮、边缘渐弱的强度分布, 其轮廓与

二维高斯分布高度吻合. 为此, 提出一种辐射衰减原理引导的显著性感知分割网络 (RAP-Net). RAP-Net 将射线衰减导致

的二维高斯分布作为相关滤波卷积核融入深度学习架构, 并设计专用于小病灶分割的多尺度感知特征网络. 该网络的核心

显著特征感知提取模块利用多尺度高斯空洞卷积建模衰减特性, 实现稀疏特征的深度挖掘与背景抑制. 实验表明, RAP-
Net在小肾结石与小肝脏钙化灶分割任务中的 Dice系数和 IoU提升至少 18.05% 和 19.55%, 显著超越现有主流方法.
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Abstract   Accurate segmentation of early-stage small lesions is crucial for disease diagnosis and treatment.
However, existing methods suffer from a significant drop in performance when dealing with small lesions that are
feature-sparse and susceptible to background interference. Inspired by the physical principles of X-ray attenuation
in computed tomography imaging, we observe that small lesions exhibit an intensity distribution characterized by a
bright center and gradually fading edges, with their contours closely matching a two-dimensional Gaussian distribu-
tion. To address this, we propose a radiation attenuation principle-guided saliency perception segmentation net-
work (RAP-Net). RAP-Net integrates the two-dimensional Gaussian distribution induced by radiation attenuation
into a deep learning architecture as a correlation-filtering convolution kernel, and designs a multi-scale perceptual
feature network specifically for small lesions segmentation. Its core perceptual saliency feature extraction module
employs multi-scale Gaussian dilated convolutions to model attenuation characteristics, thereby enabling deep min-
ing of sparse features and effective background suppression. Experiments demonstrate that RAP-Net achieves at
least 18.05% and 19.55% improvements in Dice coefficient and IoU, respectively, for the segmentation tasks of small
kidney stones and small liver calcifications, significantly outperforming existing mainstream methods.
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医学图像中小病灶的精准分割对疾病早期诊断、

治疗规划与疗效评估具有重要意义[1−2]. 近年来, 深
度学习技术, 尤其是卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN), 在医学图像分割领域取得

显著进展. CNN能够逐层提取从纹理到语义的多

尺度特征, 有效抑制背景噪声, 在肝脏[3−6]、肾脏[7−9]、

血管[10−12] 及左心房[13−14] 等特定解剖结构的分割任
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务中表现优异. 代表性工作包括肺肿瘤特征融合[15]、

视网膜血管多尺度监督[16−17]、肺肿瘤 PET-CT模态

特异性网络[18]、视网膜血管多级注意力机制[19]、冠状

动脉数据增强[20]、视网膜血管数据集构建[21] 以及黄

斑中央凹无血管区与视网膜血管联合分割策略 [22]

等. 然而, 小病灶分割在医学图像中仍面临诸多挑

战. 相较于大尺寸病灶, 小病灶的特征更为稀疏, 极
易被复杂背景淹没, 导致检测精度下降. 值得注意

的是, 小病灶的准确分割在临床实践中往往比大病

灶的分割更具决定性意义, 例如通过精准识别多器

官小病灶, 为疾病早期预防、精准治疗与临床决策

提供关键技术支撑, 助力器官保护与医疗资源优化

(见图 1). 以小肝脏钙化灶分割为例, 精确勾画其位

置、大小、形态及数量, 可为肝脏相关疾病的诊断提

供关键依据. 类似地, 小肾结石的分割结果直接影

响治疗策略的选择: 较小结石可采取保守观察, 而
较大结石则需积极干预 (如体外碎石). 此外, 小病

灶分割还可用于评估组织受累情况及并发症风险,
为保护肾功能提供及时预警.
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图 1    本文提出的小病灶分割任务及研究动机

Fig. 1    The small lesion segmentation task proposed in
this paper and its research motivation

 

针对上述问题, 本文提出辐射衰减原理引导的

显著性感知分割网络 (radiation attenuation prin-
ciple-guided saliency perception segmentation net-
work, RAP-Net), 一种受计算机断层扫描 (com-
puted tomography, CT) 成像 X射线衰减原理[23]

启发的小病灶分割网络. 该方法将辐射衰减特性与

相关滤波理论相结合, 融入 CNN架构, 显著提升小

病灶的分割性能. 在 CT成像中, X射线穿过生物

组织时会发生强度衰减, 其衰减程度由组织的密度

与厚度共同决定. 从成像原理来看, 组织对 X射线

的衰减能力越强, 探测器接收到的信号就越弱, 但
系统通过重建算法所计算出的对应体素 CT 值越

高, 最终在图像中表现为更高的灰度值. 因此, 在重

建后的 CT图像中, 病灶中心具有更高的 CT值与

灰度值, 向外逐渐递减, 形成中心亮、边缘渐弱的强

度分布, 该分布形态与二维高斯分布高度吻合 (见
图 2). 基于这一原理, 为实现对小病灶显著性特征

的精准感知, RAP-Net引入多尺度感知特征网络

(multi-scale perceptual feature network, MSPF-
Net), 通过引入相关滤波机制强化显著特征表达,
能够有效应对小病灶特征稀疏的挑战. MSPF-Net
中的相关滤波器同时具备背景抑制能力, 成功将

CT成像物理机制嵌入深度学习架构中. 实验结果

表明, RAP-Net在医学小病灶图像数据集中取得当

前最优性能, 显著提升小病灶的检测精度, 为疾病

的早期干预提供可靠支持. 本文将 CT成像的原理

嵌入深度学习网络中, 利用物理原理约束引导网络

在低对比度和模糊边界下进行更精准的特征复原,
并有效解决了通用分割网络在小病灶任务中参数冗

余且细节丢失的痛点问题. 本文的主要贡献如下:
1)  提出一种基于 X射线衰减原理的小病灶分

割网络 RAP-Net, 有效解决了医学图像中小病灶分

割的难题. 该方法融合 CT成像原理, 提升分割方

法的鲁棒性, 为疾病早期发现与治疗提供技术支撑.
2)  提出一种专为医学图像小病灶特征提取而

构建的主干网络MSPF-Net. 该网络通过强化显著

特征提取与抑制背景噪声, 丰富特征表达, 有效解

决了强背景干扰下的稀疏特征提取难题, 提升小病

灶分割性能.
3)  在本文构建的医学小病灶数据集 MSL 上

评估所提网络的分割性能. 本文提出的方法与现有

先进的医学图像处理方法相比, 在多个分割任务上

的Dice系数提升至少 18.05%, IoU提升至少 19.55%,
表现出优异的小病灶分割性能.
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图 2    CT成像中的 X射线衰减原理示意图

Fig. 2    Schematic diagram of X-ray attenuation
principles in CT imaging

 1　相关工作

医学图像分割的发展历程可以概括为从全卷积
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网络的结构优化到注意力机制的引入, 再到近期基

于状态空间模型 (state space model, SSM) 与基础

大模型的范式转变.

 1.1　CNN 架构的演进与多尺度特征增强

全卷积网络[24] 和 U-Net[25] 的提出奠定了医学

图像分割的范式. 为解决 U-Net在下采样过程中对

小病灶空间信息丢失的问题, 研究者们在编码器−
解码器结构上进行广泛的改进. UNet++[26] 通过嵌

套的密集跳跃连接减少语义鸿沟; R2U-Net[27] 利用

循环残差单元增强深层特征的表达能力; DoubleU-
Net[28] 则通过堆叠两个 U-Net结构来捕捉更丰富的

语义信息. 针对特定解剖结构的分割难点, Xiao等[29]

提出加权 Res-UNet以优化视网膜血管的连通性.
Isensee等[30] 提出的 nnU-Net代表另一条优化路径,
它不依赖复杂的架构堆叠, 而是通过自适应的数据

预处理和网络配置策略, 建立医学图像分割的性能

标杆. 这些基于 CNN的改进工作[24−30] 有效提升特

征提取的鲁棒性, 但受限于卷积核的局部感受野,
在处理具有长距离依赖的复杂背景时仍存在局限.

 1.2　注意力机制与混合建模策略

为突破局部感受野的限制, 注意力机制被广泛

引入以强化关键区域的特征响应. Attention U-
Net[31] 利用门控机制抑制背景噪声; PraNet[32] 通过

并行反向注意力模块显著提升了息肉等不规则目标

的边界分割精度; FANet[33] 则设计反馈注意力网络

以实现特征的迭代细化.
随着 Transformer在视觉领域的兴起, 混合架

构成为主流. FTransCNN[34] 创新性地结合模糊逻

辑与 Transformer, 以处理医学图像中的不确定性;
UCTransNet[35] 和 TransUNet[35] 通过在 CNN瓶颈

处引入 Transformer模块来实现全局上下文建模;
Swin-Unet[36] 基于移动窗口机制实现纯 Transformer
的医学分割; STC-UNet[37] 提出一种结合选择性核

(selective kernel) 与 Vision Transformer的混合架

构, 通过在不同网络层级进行针对性的特征增强,
显著提升了模型对复杂病灶的解析能力. 尽管这些

方法[31−37] 极大地增强了全局建模能力, 但 Trans-
former二次复杂度的计算开销限制了其在高分辨

率小病灶任务中的应用.

 1.3　状态空间模型、基础模型与小目标挑战

近年来, 以Mamba为代表的 SSM因其线性复

杂度与强大的序列建模能力成为新热点. Ruan等[38]

提出的 VM-UNet首次构建了基于 Visual Mamba
的非对称 U形网络, 在保持低显存占用的同时实现

优异的分割性能; Chen等[39] 进一步提出基于 Zig-
zag扫描机制的 Zig-RiR, 利用 RWKV架构高效

处理医学图像的多向特征. 与此同时, 分割大模型

(segment anything model, SAM) 的基础模型研究

也迅速发展. MedSAM [ 4 0 ] 和最新的 MedCLIP-
SAMv2[2] 通过适配器微调和多模态对齐, 展示了强

大的泛化能力. 然而, 针对肾结石、小钙化等像素占

比极低的目标, 通用大模型往往因下采样率过高而

丢失细节. 现有的小目标专用方法如 UoloNet[1] 或
RECISTSurv[41] 多侧重于多任务联合学习或临床生

存分析, 较少利用医学成像原理. 本文提出的 RAP-
Net正是为了填补这一空白, 通过引入 X射线衰减

原理[23], 在特征提取源头增强小病灶的显著性.
以 U-Net[25] 及其变体[26−30] 为代表的深度学习

方法, 虽在诸多医学图像分割任务中表现突出, 但
其架构多针对尺寸较大、特征明显的病灶或器官进

行优化. 一旦应用于小病灶, 深层网络中连续的下

采样操作容易使本就微弱的病灶特征在传递过程中

逐渐丢失; 同时, 通用的卷积核难以在复杂背景中

聚焦于病灶的显著性特征, 导致模型在极端正负样

本不平衡的情况下性能下降明显. 近年来, 虽有研

究尝试通过注意力机制、多尺度融合等策略提升小

目标检测能力, 但大多仍集中于模型内部的结构优

化, 未能从根本上解决小病灶因其尺度有限、特征

稀疏及复杂背景干扰所带来的分割难题[42−43].

 2　方法

尽管基于 CNN的医学分割方法在提取大病灶

丰富特征方面表现卓越[44−45], 但是当其处理小病灶

时, 由于特征极度稀疏且背景干扰强烈, 其性能显

著下降. 这些挑战不仅增加了精准定位与分割的难

度, 也制约了网络对有效特征的表达与学习能力.
受 X射线衰减原理及 CT图像的典型灰度模式启

发, 本文基于 Beer-Lambert定律对病灶的灰度分

布特性进行建模. X射线在介质中的衰减可表示为:

I = I0e−µl (1)

I0 I

µ l

l

I

其中,   为初始射线强度;   为衰减后的射线强度;
 为线性衰减系数;   为射线穿过目标的路径长度.

由于小病灶通常呈球状或类球状, 路径长度  从中

心向边缘逐渐减小, 从而导致观测强度  呈现出符

合二维高斯分布的衰减特性 (如图 2所示).
基于这一原理, 本文针对医学小病灶分割任务

设计全新架构 RAP-Net. 如图 3所示, 图中 (a) 为
RAP-Net的 MSPF-Net连接图, (b) 为 RAP-Net
的特征映射网络架构, (c) 为用于提取小病灶显著

特征的MSPF-Net的网络模块, (d) 为MSPF-Net
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的显著特征感知提取 (perceptual saliency feature
extraction, PSFE) 模块. 该网络引入 MSPF-Net
作为主干, 其核心思想源于 X射线在 CT成像中的

辐射衰减原理[23]. MSPF-Net通过提出的 PSFE模

块显著增强了小病灶的特征表达能力. PSFE模块

融合高斯空洞卷积, 并借鉴传统图像处理中的相关

滤波理论, 可在提取稀疏小病灶显著特征的同时有

效抑制背景噪声. 通过将小病灶的 CT图像显著性

特征直接嵌入特征提取过程, RAP-Net极大提升了

网络学习判别性特征的能力, 实现对挑战性医学小

病灶的精准分割. 后续内容将系统阐述高斯空洞卷

积 (Gaussian dilated convolution)、MSPF-Net整
体架构的设计细节和模型训练设置.

 2.1　高斯空洞卷积

医学 CT成像利用 X射线衰减原理反映组织

密度差异, 即病灶厚度越大, 对射线的吸收越强, 对
应像素值越高, 从而在空间上形成中心灰度峰值、

向外逐渐衰减的分布, 可精确近似为二维高斯分

布[23]. 然而, 小病灶尺寸有限、特征稀疏, 给现有分

割方法带来严峻挑战. 受衰减原理及其典型灰度模

式启发, 本文提出高斯空洞卷积, 用于小病灶显著

特征的提取. 如图 4所示, 二维高斯卷积在小病灶
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各层输出图

原始图像

小病灶

分割结果

上采样
各层输出图

MSPF
模块 1
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模块 2

MSPF
模块 3
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模块 1

MSPF
模块 2

MSPF
模块 3

特征映射网络

上采样 3 上采样 2 上采样 1

(a)

(b) (c) (d)
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输入
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FO FS

批归一化
最大池化

MSPF 模块

二维高斯核

判断目标大小

高斯卷积
3 × 3

高斯卷积
3 × 3

空洞率 1

高斯卷积
3 × 3

空洞率 2

显著性特征

PSFE 模块

上采样
1

上采样
2

上采样
3

 

图 3    本文所提出的 RAP-Net架构示意

Fig. 3    The architecture diagram of the proposed RAP-Net
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图 4    显著特征提取原理图

Fig. 4    Schematic diagram of saliency feature extraction
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K

X

区域产生的响应值远高于边缘或平滑背景. 其根本

原因在于, 小病灶的像素灰度值呈现出由中心向外

周径向递减的分布特性, 与高斯核形态高度匹配,
边缘仅沿单一方向快速衰减, 背景则几乎无灰度变

化. 依据相关滤波理论, 该过程可同步实现病灶增

强与背景抑制. 图 4中 (a) ~ (d) 以肝脏 CT为例直

观展示了这一效果: 经二维高斯核处理后, 病灶区

域表现为最大响应值, 而边缘和背景区域的响应次

之. 图 4中 (d) 的纵坐标表示响应幅度, 在数学上

定义为二维高斯卷积核权重矩阵  与局部图像像

素矩阵  的内积运算结果, 其计算公式可表示为:

R(i, j) =

k∑
m=−k

k∑
n=−k

K(m, n)×X(i+m, j+n) (2)

(i, j) (m, n)

K

其中,   代表像素坐标;   代表卷积核偏移

量. 从物理意义上讲, 该响应值量化了特征提取器

与解剖结构之间的相似度. 病灶区域因其灰度分布

与高斯核  高度契合, 从而产生峰值响应, 而边缘

和背景区域因形态不匹配, 其响应幅度被显著抑制.

3× 3

d = 1, 2, 3

d = 1 d = 2

d = 3

然而, 在实际医学成像中, 小病灶的尺寸存在

差异. 为解决这一问题, 本文提出一种高斯空洞卷

积来提取不同尺寸小病灶的显著特征. 具体而言,
高斯卷积核的大小被设定为固定的较小尺度 (例如

), 高斯卷积核作为一个通用的空间滤波器, 旨
在有效抑制背景噪声的同时, 突出小病灶的核心显

著性. 实验结果表明, 该设置在特征增强与边缘保

留之间取得了最佳平衡, 从而确保模型针对不同形

态类型的小病灶均具备稳定且出色的特征提取能

力. 高斯卷积的示意图如图 4所示. 通过将空洞率

引入高斯卷积, 该卷积能够自适应地提取小病灶的

显著特征, 从而实现对不同尺寸病灶的鲁棒检测.
本文选取空洞率  的组合, 该设置基于对

数据集中病灶尺寸分布的统计分析及多组消融实

验. 实验表明,   与  能有效覆盖绝大多数

直径小于 3 mm病灶的核心区域, 而  的加入

显著提升了对较大病灶边缘衰减特征的建模能力.
在尝试其他组合 (如 [1, 2]、[1, 3]、[1, 2, 4]) 后的结

果显示, [1, 2, 3]在保持模型轻量的同时, 取得了最

优的多尺度特征提取效果, 过大空洞率则易引入无

关背景信息. 高斯空洞卷积的数学表示如下:

(x∗dω)(i, j) =
∑
m, n

x(i+d×m, j+d×n)×ω(m, n)

(3)

G(m, n) = exp

(
−1

2

((
m−mc

σm

)2

+

(
n− nc

σn

)2
))
(4)

(x ∗ dω)(i, j) (i, j)

∗ x ∈ RC×W×H

C W H

d = 1, 2, 3

ω(m, n)

(m, n) G(m, n)

mc nc

0 < σm

< 1 0 < σn < 1

(x ∗ dω) (i, j) G(m,

n)

其中,   表示在输出位置  处的卷积

响应输出; 符号“  ”代表卷积算子;   为

输入特征图, 其中的物理量 、  和  分别代表特

征图的通道数、宽度和高度;   为空洞率,
用于调节卷积核的采样步长;   为卷积核在

局部偏移量  处的权重参数;   是基于

二维高斯分布生成的卷积核权重;   与  分别表

示高斯核在水平和垂直方向上的中心坐标. 
 和   是高斯卷积核函数的尺度参数和

控制核函数形状的尺度参数, 这两个符号作为可学

习的参数在训练过程中自适应更新, 确保卷积核始

终保持高斯分布形态, 从而引导网络精准捕获小病

灶的物理显著性特征. 结合   和  

, 高斯空洞卷积表示为:

GD(i, j) = (x ∗ dG)(i, j) =
∑
m, n

x(i+ d×m,

j + d× n)×G(m, n) (5)

GD(i, j) = (x ∗ dG) (i, j)

(i, j)

其中,   为高斯空洞卷积的

数学表达式,   为输出特征图中的位置. 基于高

斯空洞卷积的小病灶显著特征提取, 可视为最大化

高斯空洞卷积核与输入局部特征之间内积的过程.
其数学表示如下:

max

(∑
m, n

x(i+ d×m, j + d× n)×G(m, n)

)
(6)

在所提出的MSPF-Net中, 本文利用三种不同

空洞率的高斯空洞卷积构建了 PSFE模块, 以提取

小病灶的多尺度显著特征. 通过该 PSFE模块, 医
学小病灶的显著特征被有效提取, 这解决了现有医

学图像处理方法无法有效提取医学小病灶稀疏特征

的问题, 并极大丰富了医学小病灶的特征表达. 同
时, 该模块显著抑制了强背景杂波的干扰, 有效解

决了医学小病灶分割网络训练中正负样本分布不均

衡的问题, 大幅提升了训练效率, 并提高了检测精度.

 2.2　显著特征提取主干网络

Fin ∈ RC×W×H

传统的医学分割网络通常采用深层架构来提取

病灶特征, 这些方法对于较大病灶有效, 但会导致

参数量大、实时性差; 更为关键的是, 深层网络中的

池化层会造成小病灶固有稀疏特征的丢失. 为解决

上述问题, 本文提出专为医学小病灶分割设计的轻

量级MSPF-Net. 如图 3中的 (a) 所示, MSPF-Net
采用极浅的架构, 仅包含三个网络模块, 这是考虑

到小病灶特征有限, 无需采用过深的网络结构. 每
个 MSPF网络块 (其结构详见图 3中的 (c)) 处理

输入特征图  时, 首先应用一个 3 ×
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3卷积, 其输出随后进行并行处理: 一路输入核心

的 PSFE模块, 该模块采用多尺度高斯空洞卷积来

提取小病灶在不同尺度上的显著特征, 从而丰富特

征表达; 同时, 另一路通过一个 1 × 1卷积以保留

原始特征. 最后, 将 PSFE模块提取的多尺度显著

特征与 1 × 1卷积路径的原始特征进行融合, 融合

后的特征图被传递至后续的MSPF网络块. 此轻量

级设计使得MSPF-Net能够快速、准确地提取医学

小病灶分割所必需的稀疏但关键的特征. MSPF网

络块的计算过程表示如下:

FOut = BN(Maxpool(FO + FS)) (7)

Fc = Conv3×3(Fin), FO = Conv1×1(Fc) (8)

FOut ∈ RC×W×H

FS ∈
RC×W×H FO BN(·)

Maxpool(·)
Fin ∈ RC×W×H

Conv3×3(·) Fc

FS

其中 ,    是 MSPF 网络块的输出

结果表达, 它融合了医学小病灶的显著特征  

 与原始特征  ;   表示整体的批归

一化 (batch normalization);   代表最大

池化 (max pooling);   是输入特征;
 是卷积核大小为 3的普通卷积. 式中 

通过普通卷积和池化获得,   通过 PSFE模块获

得. PSFE模块的计算过程表示如下:

FS = PSFE(Fc) = G(Fc) +GDd=1(Fc) +GDd=2(Fc)
(9)

PSFE(·)
G(·) GDd=1(·)

GDd=2(·)
G(·) GDd=1(·) GDd=2(·)

FS ∈ RC×W×H

其中,   代表该核心功能模块的映射运算;
 是卷积核大小为 3的二维高斯卷积; 

和  分别是空洞率为 1和 2的卷积核大小为

3的高斯空洞卷积. 通过 、  和 ,
医学小病灶的多尺度显著特征被有效提取并最终融

合, 输出显著特征 .

 2.3　模型训练

如前述, 本文提出的 RAP-Net借鉴了传统相

关滤波方法的原理来实现病灶多尺度显著特征的提

取, 即通过计算特征图之间的响应来定位显著区域.
为实现小病灶的精准定位与分割, 本文采用均方误

差 (mean squared error, MSE) 作为损失函数. 这
一选择主要源于 RAP-Net独特的射线衰减原理与

小病灶的特征稀疏特性. 由于网络引入了符合 X射

线衰减原理的高斯核, 其核心任务是通过相关滤波

原理回归出反映病灶“中心强、边缘弱”特征的高斯

响应图, 而非单纯的二值掩膜分类. MSE作为一种

回归损失, 能够迫使网络预测的特征图在数值分布

上逼近理想的二维高斯分布, 从而精确学习病灶的

形态与强度衰减原理, 这与相关滤波中的响应图回

归目标高度一致. 此外, 考虑到小病灶在图像中像

素占比极低, 基于重叠率的 Dice损失容易由于前

景区域过小导致梯度剧烈波动, 而 MSE提供了严

格的逐像素强度约束, 在有效抑制背景噪声干扰的

同时, 为稀疏目标提供了更平滑、稳定的优化方向,
确保网络在极不平衡样本分布下的收敛性能. 本文

的损失函数可表示如下:

MSE (P, ILabel) =

H∑
j=1

W∑
i=1

(ILabel(i, j)− P (i, j))
2

N
(10)

MSE(P, ILabel)

ILabel(i, j) ∈ R1×W×H (i, j)

P (i, j) ∈ R1×W×H

N

N = W ×H

其中,   为 RAP-Net 的损失函数值;
 表示标签图像在坐标  

处的像素值;   为网络在相同位置

的预测输出响应;   表示图像的总像素数, 满足

.

 3　实验结果

 3.1　实施细节

所有实验均在同一台计算机上进行, 该计算机

硬件配备 Intel Core Ultra 9 275HX (2.70 GHz) 处
理器、32 GB系统内存, 并搭载 NVIDIA GeForce
RTX 5080 GPU进行计算加速. 提出的 RAP-Net
模型采用 Python 3.7.0与 PyTorch 1.7.0实现, 在
Windows10系统计算机上运行. 模型训练耗时 24
小时, 卷积运算采用 PyTorch后端, 并使用 Adam
优化器 (学习率设为 0.001). 训练方案包含 200个
epoch, 每批次包含 16张图像. 每批次量设置为 16
是基于 GPU显存限制与训练稳定性之间的平衡考

量; 初始学习率设定为 0.001 是经多轮实验验证,
在 Adam优化器下能够实现模型最优收敛速度与

性能表现的设定.

 3.2　数据集

为评估所提出的 RAP-Net模型, 本文基于郑

州大学第一附属医院临床病例的腹部 CT扫描构建

了医学小病灶 (medical small lesion, MSL) 数据

集. 本研究经过了郑州大学第一附属医院伦理委员

会批准 (2024-KY-1887), 因为本文属于回顾性研

究, 故免除了患者的知情同意. 本文回顾性收集了

2024年 1月至 2024年 12月期间在郑州大学第一

附属医院接受腹部 CT扫描的患者数据. MSL数据

集包含 6 420例小肾结石与小肝脏钙化灶的 CT扫

描病例. 从图 5中可以清晰看出, 小病灶尺寸极小

且特征不明显, 这对现有的医学病灶检测方法构成

了巨大挑战. 病例的纳入标准包括: 1) 年龄大于等

于 18岁; 2) 确诊患有肾结石或肝脏钙化灶; 3) 肾结

石最大直径小于等于 5 mm, 单发或多发, 位于肾实
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质或集合系统, 肝脏钙化灶最大直径小于等于 10 mm,
孤立分布, 无伴随占位性病变; 4) 无其他占位性病

变, 无肝肾手术史; 5) 无运动伪影或金属植入物.
排除标准包括: 1) 合并其他肝肾占位性病变; 2) 图
像质量较差; 3) 既往有肝肾手术、介入治疗或放疗

史; 4) 腰腹部有金属植入物; 5) 结石体积过大.
最终, 本文纳入了 5 203例小型肾结石和 1 217

例小型肝脏钙化灶. 所有数据集的训练集、验证集

和测试集划分比例为 6:2:2. 所有图像均由两名具有

十年以上放射学经验的临床医生手动标注, 并由资

历更高的医师确认和校正. 本研究使用的 CT扫描

设备包括 Discovery 750 HD CT (GE HealthCare,

×

美国)、SOMATOM Force CT (Siemens, 德国)、
Brilliance iCT (Philips, 荷兰) 以及 Aquilion ONE
640 (Toshiba, 日本). 图像尺寸为 512   512像素,
窗宽设置为 220 HU, 窗位设置为 40 HU, 扫描层厚

设置为 1 ~ 5 mm.

 3.3　有效性实验

为评估所提 RAP-Net的有效性, 本文在MSL
数据集上分别进行了小肾结石与小肝脏钙化灶的分

割实验. 如图 6、图 7所示, RAP-Net在这两类小病

灶分割任务中均表现出优良性能. 如图 8所示, RAP-
Net能够准确分割小病灶, 并在轮廓保持与边缘定

 

 

图 5    MSL数据集样本示例图

Fig. 5    Sample diagram of the MSL dataset

 

原始图像 nnU-Net Swin-Unet FANet VM-UNet STC-UNet 本文方法 真实标签 

图 6    采用不同方法对MSL数据集中小肾结石进行分割的结果

Fig. 6    Results of segmenting small kidney stones in the MSL dataset by using different methods
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位方面表现出较高精度. 图 9中的混淆矩阵进一步

展示了 RAP-Net在像素层面的分类情况. 整体来

看, 模型在背景类上具有极高的准确率, 表明其能

有效抑制复杂背景的干扰. 假阳性像素主要出现在

与病灶灰度特征相似的结构边缘, 如小血管横截面

或组织交界处; 假阴性则多集中于病灶边缘弱对比

区域及部分小病灶的中心. 这类错误模式反映出,
尽管高斯衰减能有效增强病灶的整体响应, 但对形

态偏离典型高斯分布或信噪比极低的局部区域仍存

在一定局限. 该分析也印证了 PSFE模块在增强显

著特征的同时, 对背景抑制的有效性, 为后续优化

提供了明确方向. 此外, 为更直观地体现 PSFE模

块的贡献, 图 3中对 RAP-Net各层输出特征图进

行了可视化分析. 可见, 经 PSFE模块处理后, 小病

灶特征得到显著增强与保留, 同时复杂背景干扰被

有效抑制, 这充分表明基于 X 射线衰减原理设计

的 RAP-Net对医学小病灶具备强鲁棒性与良好适

应性.
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图 9    RAP-Net在MSL数据集两个医学小病灶分割任务

中的像素级混淆矩阵

Fig. 9    Pixel-level confusion matrices of RAP-Net in
the MSL dataset for two medical small lesion

segmentation tasks
 

 3.4　比较实验结果

在医学分割领域, Dice系数与 IoU是评估方法

性能的常用指标[46−53]. 因此, 为更直观有效地验证所

提方法的性能, 本文选择这两个指标进行验证实验.

 

原始图像 nnU-Net Swin-Unet FANet VM-UNet STC-UNet 本文方法 真实标签 

图 7    采用不同方法对MSL数据集中小肝脏钙化灶进行分割的结果

Fig. 7    Results of segmenting small liver calcifications in the MSL dataset by using different methods
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图 8    本文方法在复杂 CT图像中对小病灶的分割结果

Fig. 8    The segmentation results for small lesions in com-
plex CT images by using the method described in this paper
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为验证 RAP-Net在医学小病灶图像分割任务中的

有效性, 本文在小肾结石分割任务和小肝脏钙化灶

分割任务 (即MSL数据集) 中, 与现有行业内具有

代表性的医学病灶分割深度学习方法进行了广泛的

对比实验. 为确保对比的全面性与先进性, 本文选

取七种涵盖不同主流架构范式的方法, 包括: 1) 医
学图像分割领域的自适应标杆方法 nnU-Net [ 30 ];
2) 通过迭代反馈机制优化特征提取的网络 FANet[33];
3) 基于纯 Transformer架构的代表性网络 Swin-
Unet[36]; 4) 结合选择性核与 ViT进行多层级特征

增强的混合架构 STC-UNet[37]; 5) 引入 SSM以捕

捉长距离依赖的新型 SOTA方法 VM-UNet[38] 和
Zig-RiR[39]; 6) 基于 SAM进行医学适配的架构Med-
SAM[40]. 上述对比方法涵盖了 CNN、Transformer、
SSM以及 SAM等多种主流架构范式, 代表了当前

医学图像分割领域不同技术流派的典型方案.
表 1和表 2分别汇总了所有方法在MSL数据

集上的小病灶分割性能. 结果表明, 所提方法在性

能指标 Dice和 IoU上均优于现有先进深度学习方

法. 与现有方法相比, 本文方法在小肾结石分割任

务中将 Dice系数提高至少 20.96%, IoU提高至少

22.76%. 在小肾结石分割任务中, 小结石的图像病

灶小而微弱. 所提方法具有较强的特征表达能力,
能有效处理此类不显著的小病灶分割任务. 表 1清
晰表明, 与现有 SOTA方法 Zig-RiR[39] 相比, RAP-
Net在小肾结石分割任务中表现更优. 与同为 CNN
检测模型的 STC-UNet[37] 相比, 本文方法在所有性

能指标上均具有显著优势. 为更好地展示所提方法

的检测性能, 本文对检测结果进行了可视化. 如图 6
所示, RAP-Net网络能有效、准确地检测肾脏中尺

寸小且信号弱的结石病灶, 这充分证明 RAP-Net
在决策过程中选择和增强显著性特征的卓越能力.

图 6中红框内的检测结果清晰表明所提方法的优异

检测性能, 该方法能有效分割更精细的病灶区域,
在多病灶的场景下仍能保持良好的分割性能.

 
 

表 2    不同方法在小肝脏钙化灶分割任务中的

Dice系数与 IoU
Table 2    The Dice coefficient and IoU of different

methods in the small liver calcification segmentation task

方法 Dice (%) IoU (%) 参数量 (× 106)

nnU-Net[30] 53.03 44.45 30.60

FANet[33] 44.12 35.70 7.72

Swin-Unet[36] 37.81 38.44 27.20

STC-UNet[37] 43.12 31.85 41.06

VM-UNet[38] 27.81 20.19 27.43

Zig-RiR[39] 66.59 56.02 24.58

MedSAM[40] 55.13 45.06 93.74

本文方法 (3-layer MSPF) 84.64 75.57 0.34

本文方法 (5-layer MSPF) 84.96 75.84 —

本文方法 (7-layer MSPF) 85.15 76.02 —

 

除小肾结石分割任务外, 小肝脏钙化灶分割任

务是另一项富有挑战性的小病灶分割任务, 由于病

灶与肝实质之间对比度低且病灶尺寸极小, 二者在

图像中难以区分, 导致分割难度显著增加. 本文在

MSL数据集上将 RAP-Net与现有行业内具有代表

性的多类医学图像分割方法进行了比较, 结果如表 2
所示. 所提方法将小肝脏钙化灶分割的 Dice系数

提高至少 18.05%, IoU提高至少 19.55%. 如图 7所
示, 图中红框标注的钙化病灶尽管与背景组织边界

模糊, 但仍实现了精确分割, 突显其对低对比度小

病灶的优异特征提取能力. 值得注意的是, 通过不

同深度的 MSPF模块消融实验 (表 1、表 2) 发现,
更深的网络结构并未显著提升性能. 这是因为小病

灶特征稀疏, 无需深层网络进行拟合. 因此, RAP-
Net采用 3层 MSPF模块进行医学小病灶特征提

取. 由于本文方法采用 CT 成像原理引导, RAP-
Net仅需少量模型参数即可有效拟合小病灶特征,
使得网络非常轻量化. 在表 1、表 2中, 本文列举了

现有先进方法用于本文数据时的参数量. 从表中可

以清晰看出, RAP-Net的参数量非常小, 极大提升

了 RAP-Net的部署便利性. 图 8展示了在复杂图

像场景中本文方法的网络输出结果图, 最终分割结

果仅为阈值分割结果, 此图清晰直观地展示了网络

对病灶边缘和特征的表达能力.
本文提出的 RAP-Net能在众多强基线方法中

取得显著优势, 关键在于衰减原理的有效引入与显

著性特征提取专用网络结构的设计相辅相成. 具体

 

表 1    不同方法在小肾结石分割任务中的 Dice系数与 IoU
Table 1    The Dice coefficient and IoU of different
methods in the small kidney stone segmentation task

方法 Dice (%) IoU (%) 参数量 (× 106)

nnU-Net[30] 63.85 51.34 30.60

FANet[33] 61.35 46.19 7.72

Swin-Unet[36] 64.79 49.32 27.20

STC-UNet[37] 61.47 52.29 41.06

VM-UNet[38] 58.90 44.12 27.43

Zig-RiR[39] 65.48 55.15 24.58

MedSAM[40] 59.64 47.71 93.74

本文方法 (3-layer MSPF) 86.44 77.91 0.34

本文方法 (5-layer MSPF) 86.65 78.05 —

本文方法 (7-layer MSPF) 87.43 78.51 —
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而言, 衰减的作用主要体现在: 通过将 CT影像中

X射线的衰减原理建模为高斯衰减, RAP-Net在特

征提取初期可实现类似“显著性滤波”的效果, 从而

增强病灶区域的响应, 以解决小病灶特征稀疏、对

比度低的难题. 另一方面, 所设计的轻量主干网络

MSPF-Net则侧重于高效的多尺度特征融合与判

别, 该网络结构精简, 借助多尺度高斯空洞卷积, 能
够在不过度增加参数量的前提下, 有效聚合不同感

受野下的病灶特征, 从而减少深层网络中可能出现

的细节丢失与计算冗余. 正因这两方面紧密结合,
RAP-Net才得以在小病灶分割任务中同时实现高

精度与高效率.

 3.5　大病灶的分割性能

为探究所提方法是否具备更广泛的泛化能力,
本节将 RAP-Net延伸应用于肝肿瘤与肾肿瘤等相

对大尺寸病灶的分割任务中. 需要强调的是, 本研

究的核心目标是解决医学图像中小病灶的分割难

题, 大病灶实验旨在作为方法泛化能力的一种佐证,
验证基于衰减原理的特征提取机制在不同尺度病灶

上的适应性, 而非主要应用场景. 尽管所提出的

RAP-Net主要针对医学小病灶设计, 但其对较大尺

寸的医学病灶仍展现出良好的分割性能. 为验证模

型在此类目标上的泛化能力, 本文在肝肿瘤分割任

务[41, 54−55] 和肾肿瘤分割任务[56−58] 上进行了系统评

估, 结果如图 10所示. 实验表明, 基于其卓越的显

著性特征提取机制, RAP-Net能够有效处理肝、肾

肿瘤等较大尺寸病灶的分割问题. 这是由于在这两

个分割任务中, 肿瘤区域与周围组织仍有较为明显

的边缘特征, PSFE模块能够准确识别并强化此类

边缘区域的显著性特征, 从而获得精确的分割结果.
如图 4所示, 尽管大尺寸病灶边缘的显著性特征响

应强度不如小病灶强烈, 但仍显著高于背景组织

(即大面积的正常组织), 故 PSFE模块能够有效捕

捉大尺寸病灶的结构边界信息, 显著提升分割边界

的一致性. 这一特性使得 RAP-Net在保持对小病

灶高灵敏度的同时, 对大尺寸病灶同样具备可靠的

分割能力.

 3.6　消融实验

为验证所提出的 PSFE模块的有效性, 本文将

其替换为常规卷积层进行对比实验. 如表 3、表 4和
图 11所示, 实验结果表明, 相较于普通卷积, 集成

了 CT成像物理原理的 PSFE模块能够精准捕获微

小病灶的多尺度显著特征, 显著提升了在复杂背景

干扰下对特征稀疏目标的分割性能. 这充分证明,
基于 CT成像物理原理驱动的 PSFE模块相较于传

统 CNN卷积算子, 对医学小病灶具有更强的特征

表达能力与鲁棒性. 此外, 为验证 RAP-Net架构中

各核心组件的有效性, 本文进行了系统的消融实验.
首先, 针对骨干网络MSPF-Net的优越性, 本文将

其与三种经典的特征提取网络 (VGG-16[59]、ResNet-
101[60] 及 DenseNet-121[61]) 进行对比分析, 测试结

果如表 3、表 4和图 12所示. 实验分析表明, VGG-
16与 ResNet-101网络在频繁下采样过程中极易导

致微小目标的细节丢失与信息稀释, 而 DenseNet-
121因其密集拼接方式在处理小病灶时容易产生大

量冗余信息. 相比之下, MSPF-Net结合物理原理

引导实现了对稀疏特征的精准捕获, 克服了传统骨

干网络在空间分辨率保持与特征辨识力方面的不

足. 从定量结果可以清晰看出, 尽管对比网络具有

更深的模型深度或更复杂的特征复用机制, 但在面

对尺寸极小、对比度低的病灶时, 其分割精度远低

 

原始图像 本文方法真实标签

 

图 10    RAP-Net在肝/肾肿瘤的分割结果

Fig. 10    RAP-Net segmentation results for
liver/kidney tumors

 

表 3    小肾结石分割任务中消融实验的

Dice系数与 IoU (%)
Table 3    The Dice coefficient and IoU of ablation

experiment in the small kidney stone
segmentation task (%)

方法 Dice IoU

VGG-16[59] 44.25 31.40

ResNet-101[60] 51.02 42.67

DenseNet-121[61] 51.49 39.81

常规卷积 40.97 28.13

本文方法 85.35 76.86
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于本文提出的 MSPF-Net. 分析其原因, 传统大参

数网络在频繁的下采样过程中极易丢失小病灶的细

节信息, 并引入冗余的背景噪声. 相比之下, MSPF-
Net能够深度融合辐射衰减原理, 引导网络在浅层

即可实现对稀疏特征的精准捕获, 在大幅降低参数

量的同时, 有效消除了背景杂波的干扰, 实现了性

能与效率的双重突破.

 3.7　局限性分析

尽管本文提出的 RAP-Net能够有效分割出复

杂背景中的医学小病灶, 但其性能仍在一定程度上

受与小病灶形态相似的高斯噪声影响. 该局限性的

根源在于传统相关滤波方法对高斯噪声固有的敏感

性. 虽然引入 CNN结构能在一定程度上抑制这类

干扰, 但高斯噪声的特征可能与呈二维高斯分布的

医学小病灶存在相似性, 这会对 PSFE模块的效果

产生一定影响. 虽然本文方法对高斯噪声存在一定

的敏感性, 但这主要体现在噪声水平异常高的情境

下. 对于常规临床图像, 模型通过训练中的数据增

强已具备抗噪能力, 无需强制进行额外的去噪预处

理. 然而, 为确保在低剂量或高噪声采集场景下的

最佳性能, 本文建议在推理前应用一次轻量级的去

噪预处理步骤, 以提高输入特征的信噪比, 从而最

大化 RAP-Net的分割精度和鲁棒性. 在未来研究

中可致力于构建多元高斯分布模型, 以更精确地拟

合医学小病灶的灰度分布特征, 从而有效抑制高斯

噪声干扰. 此外, 本研究构建的MSL数据集及实验

主要针对小肾结石与小肝脏钙化灶两类特定病灶.
本文所提方法基于一个核心假设: 小病灶在 CT图

 

表 4    小肝脏钙化灶分割任务中消融实验的

Dice系数与 IoU (%)
Table 4    The Dice coefficient and IoU of ablation

experiment in the small liver calcification
segmentation task (%)

方法 Dice IoU

VGG-16[59] 41.32 30.13

ResNet-101[60] 51.12 40.13

DenseNet-121[61] 54.73 41.51

常规卷积 39.97 27.23

本文方法 83.81 74.46
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图 11    消融实验的可视化结果

Fig. 11    The visualization results of ablation experiments
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Fig. 12    The visualization results of ablation experiments
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像中的灰度分布近似二维高斯型. 这一假设在多数

钙化灶、小结石中成立, 但面对形态明显偏离该规

律的病灶 (如条索状、分叶状或不均匀强化病灶)
时, 其分割性能可能下降. 同时, 方法的性能可能受

到不同 CT扫描设备、成像协议所引入的图像纹理

与噪声特性差异的影响. 尽管所提出的衰减原理源

自 CT成像的一般特性, 理论上对具有类似灰度分

布的其他器官小病灶 (如肺小结节、胰腺小囊肿等)
也具备适用潜力, 但其实际分割性能可能受病灶形

态、尺寸变异度及周围组织对比度等因素影响. 未
来工作将进一步采集多器官、多类型小病灶数据,
以系统验证方法的泛化能力, 并探索如何自适应地

调整高斯衰减参数以应对不同成像协议与病灶形态

的差异.

 4　结束语

本文从 CT成像物理机制与小病灶显著性特征

建模的角度出发, 提出一种用于医学小病灶分割的

网络 RAP-Net. 该网络的创新在于构建一种物理驱

动的特征感知机制, 将传统相关性滤波理论与深

度学习架构深度融合, 以解决小病灶因特征稀疏和

背景干扰而导致的分割难题. 具体而言, 本文基于

小病灶在 CT图像中呈现出的符合物理规律的近似

二维高斯分布的强度特性, 在 RAP-Net 中构建

MSPF-Net作为主干特征提取器, 并通过其核心组

件 PSFE 模块引入多尺度高斯空洞卷积, 实现了对

病灶物理显著性特征的有效感知, 同时有效抑制了

背景噪声. 在本文构建的 MSL数据集上的大量实

验表明, RAP-Net的性能显著优于现有主流方法.
此外, 作为泛化能力的一种验证, 该方法在大病灶

分割任务中也展现出良好的适应性, 进一步体现了

基于物理感知的网络架构的鲁棒性与推广潜力. 本
研究工作表明, 成像物理原理转化为深度网络中的

显著性感知能力, 是提升医学小病灶分割模型鲁棒

性的一条有效路径. 展望未来, 本文提出的 RAP-
Net展现出良好的临床部署潜力. 模型轻量化、无

需复杂预处理的特点, 有利于集成至现有影像分析

系统. 未来研究需进一步在多中心、多设备数据上

验证其泛化能力, 并探索如何与临床工作流深度融

合, 以推动其在早期精准诊疗中的实际应用.
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