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摘　要: 全景切片图像中, 肾脏组织在形态上形状不规则, 大小差异显著, 在类别上不同的肾脏组织会有相似的纹理

和结构, 并且还会存在类别不平衡的问题. 针对上述问题, 提出轻量级肾脏病理组织分割网络 ASRMU-Net. 首先在

网络浅层引入空间重构单元 (SSRU), 利用平均值和最大值捕捉肾脏组织不同的空间信息, 通过门控机制和卷积操

作自适应地重建空间特征, 通过交叉重组增强有用特征; 其次在网络中间层构建 ASRM模块, 利用空间和通道的特

征重建与融合, 增强特征表达能力; 接着在网络深层引入通道重构单元 (CSRU), 采用自适应通道拆分、压缩与深度

可分离卷积相结合的策略, 通过融合高维和低维特征, 并通过自适应加权重建, 从而有效区分有相似纹理和结构的

不同组织; 最后通过改进损失函数来优化模型, 减轻类别不平衡的影响. 改进网络在间质纤维化数据集的 MDice 和

MIoU 为 85.4%和 74.8%, 在 AIDPATH数据集上的 MDice 和 MIoU 为 96.1%和 92.4%. 结果表明, 改进网络以较少

的参数量实现了比其他医学分割模型更高的分割精度.
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Abstract: In whole slice images, renal tissues exhibit irregular shapes, significant size variations, and similar textures and
structures across different tissue types, accompanied by the challenge of class imbalance. To address these issues, a
lightweight kidney pathological tissue segmentation network, ASRMU-Net, is proposed. First, a spatial reconstruction
unit (SSRU) is introduced in the shallow layers of the network to capture spatial information from different renal tissues
using average and maximum values. Through gated mechanisms and convolutional operations, spatial features are
adaptively reconstructed, and useful features are enhanced via cross-recombination. In the middle layers, an ASRM

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(7):174−183 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009883] [CSTR: 32024.14.csa.009883] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目:  国家重点研发计划 (2023YFC3402800);  国家自然科学基金 (82441029,  62171230,  62101365,  92159301,  62301263,  62301265,  62302228,
82302291, 82302352, 62401272); 江苏省前沿引领技术基础研究重大项目 (BK2023200)
收稿时间: 2024-12-10; 修改时间: 2025-01-02; 采用时间: 2025-01-21; csa在线出版时间: 2025-04-25
CNKI网络首发时间: 2025-04-27

174 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

mailto:15850509497@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9883.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009883
https://cstr.cn/32024.14.csa.009883
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


module is designed to enhance feature representation by reconstructing and fusing spatial and channel features. In the
deep layers, a channel reconstruction unit (CSRU) is integrated. This unit combines adaptive channel splitting,
compression, and depthwise separable convolution to effectively fuse high-dimensional and low-dimensional features,
adaptively reconstruct them, and distinguish tissues with similar textures and structures. Finally, an improved loss
function is applied to optimize the model and reduce the impact of class imbalance. The enhanced network achieves
MDice and MIoU scores of 85.4% and 74.8% on the interstitial fibrosis dataset, and 96.1% and 92.4% on the AIDPATH
dataset. The results demonstrate that the improved network achieves higher segmentation accuracy with fewer parameters
compared to other medical segmentation models.
Key words: lightweight segmentation network; whole slide image; kidney tissue segmentation; spatial feature recon-
struction; channel feature reconstruction

慢性肾脏病已成为威胁人类健康的主要疾病之一,
早期诊断对于治疗至关重要[1]. 慢性肾脏疾病可分为原

发性和继发性, 进一步划分为多种类型, 如 Ig-A 肾病

和狼疮性肾炎等. 病理医生在选择不同慢性肾病的诊

断和治疗方案时, 需要对肾脏皮质区间质纤维化的病

变程度进行分析与评估. 因此, 能够准确分割肾脏全穿

刺图像中的间质纤维化、肾小球和血管等组织, 将极

大提升病理医生对慢性肾脏疾病的诊断效率[2]. 然而,
在肾脏病理图像中, 相同组织的大小差异显著, 内部纹

理复杂且形状不规则. 此外, 不同组织之间的纹理可能

高度相似, 这些因素使得分割任务变得更加复杂.
针对肾脏病理组织分割问题, Salvi 等[3]设计了一

种专门用于肾小球和肾小管定量分析的多重残留 U型

网络, 以满足生物医学研究中对肾脏组织结构的精确

分析需求. Buneo等[4]引入了 SegNet-VGG16, 将 SegNet
的强大上采样路径与 VGG16 的深度特征提取能力相

结合, 通过多类学习策略实现肾小球结构的精准分割.
Lutnick 等[5]则应用 DeepLabV2, 旨在保持高分辨率特

征图的同时有效扩大感受野, 从而准确分割硬化肾小

球、间质纤维化和肾小管萎缩区域. Gadermayr 等[6]

通过级联两个卷积神经网络 (CNN), 实现了对组织样

本中稀疏且关键的感兴趣区域的精确组织学分割 .
Bouteldja 等[7]研发了一种卷积神经网络, 能够针对不

同哺乳动物种类及其实验疾病模型, 自动分割肾脏病

理学图像.
U-Net[8]依靠跳跃连接融合高层语义信息与低层细

节信息, 特别适合小样本数据集, 并在医学图像分割领

域展现了优异的性能. 为了提高医学图像的分割精度,
许多研究者采用基于 U-Net的网络进行肾脏病理组织

分割. Saikia等[9]提出了MLP-UNet, 通过引入多层感知

器编码器进一步泛化 U-Net 架构, 增强了对输入图像

和掩码的处理能力, 实现了肾小球的分割. 胡帅等[10]

提出了 MDU-Net, 利用扩张卷积在编码器中获取丰富

的边缘信息, 并在跳跃连接中融合相邻层特征, 以获得

深层次和多尺度的上下文特征. 此外, Alom 等[11]提出

的 R2U-Net 通过使用递归卷积替代传统卷积, 以增强

特征表示能力, 从而提升网络的分割性能. 以上提高 U-
Net网络性能的研究通常采用更复杂的模块, 但在医学

图像分割领域, 模型轻量化的重要性不容忽视[12]. 为了

满足轻量级模型的需求, Singh 等[13]提出的 MISegNet
提供了一个强大而轻量的网络, 用于实时分割多模态

医学图像. Valanarasu 等[14]提出的 UNeXt 模型则结合

了 U-Net 和 MLP[15]技术, 能够在保持高性能的同时减

少参数和计算负担. 此外, Zhao 等[16]提出了一种轻量

级特征注意力网络 LFANet, 旨在减少网络冗余, 并针

对病理切片的不同分辨率提取相应的特征信息, 以实

现组织的有效分割.
尽管现有的轻量级医学图像分割模型在减少计算

资源消耗方面取得了一定进展, 但它们往往忽视了空

间和通道冗余的问题. 研究表明, 深度神经网络的特征

映射在空间和通道维度上存在显著的冗余[17,18]. 网络中

的多个特征图通道可能包含重复信息, 从而影响模型

的表达能力并增加计算复杂度, 特别是在特征提取阶

段, 对小目标类别的区分效果不明显[19]. 在高分辨率图

像中, 相邻像素间的信息相似度较高, 导致空间冗余,
进一步增加分割任务的复杂性和内存消耗, 同时对细

节分类和边界分割的精度产生负面影响. 此外, 目前在

肾脏病理组织分割领域, 针对空间和通道冗余问题的
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研究仍然较为有限.
为此, 本文受 Li等[20]工作的启发, 提出了 ASRMU-

Net, 通过在浅层引入空间重构单元 (SSRU) 自适应重

建空间特征, 利用平均和最大值捕捉不同肾脏组织的

空间信息; 在中间层构建 ASRM 模块, 增强空间和通

道特征的融合与表达; 在深层使用通道重构单元 (CSRU),
结合自适应通道拆分和深度可分离卷积, 有效区分具

有相似纹理和结构的不同组织. 通过改进损失函数, 优
化网络以减轻类别不平衡的影响, 从而提高分割精度.
具体来说, 本文的贡献为以下几点.

(1) 设计 SSRU, 通过自适应重建空间特征并融合

平均值和最大值, 提升肾脏组织的空间信息表达能力.
(2)设计 ASRM, 通过重建和融合空间与通道特征,

提高肾脏组织类别间的区分度, 增强特征表达能力.
(3) 设计 CSRU, 结合自适应通道拆分和深度可分

离卷积, 有效融合高维和低维特征, 优化不同肾脏组织

的区分能力.
(4) 提出 ASRMU-Net, 通过在网络不同层嵌入相

应的模块, 减少参数量的同时保持高精度, 提升了计算

效率.
(5) 改进损失函数, 通过引入类别加权机制, 缓解

了类别不平衡问题, 提高了模型在稀有类别上的分割

性能. 

1   肾脏病理组织分割模型 

1.1   整体架构

本文提出的 ASRMU-Net网络如图 1所示. 网络以

U-Net 为主体, 在网络浅层嵌入了 SSRU, 关注肾脏组

织细节和局部形态特征的提取, 为后续分割任务提供

基础的空间信息; 在网络中间层嵌入了 ASRM, 通过空

间与通道特征的融合, 增强对肾脏组织形态和类别的

理解, 提升类别的辨识能力; 在网络深层嵌入了 CSRU,
通过高效融合高维和低维特征, 优化类别区分和形态

分割能力, 特别是在处理结构相似的区域时, 能够精确

区分不同类别; 同时改进损失函数, 降低网络训练时类

别不平衡的影响.
 
 

SSRU

SSRU

ASRM CSRU
CSRU

3×3 Conv, BatchNorm, ReLU
2×2 MaxPooling
Flow direction
2×2 UpSampling
1×1 Conv
Skip Connection 

图 1    ASRMU-Net整体结构
  

1.2   空间重构单元

U-Net在浅层提取肾脏病理切片空间特征时, 主要

依赖卷积操作来提取局部纹理和边缘信息, 但由于肾

脏病理切片中组织形态不规则且相似区域的差异微小,
传统卷积网络可能导致空间特征的冗余和细节丢失.
为解决这一问题, 本文提出了空间重构单元 (SSRU),
如图 2所示, 通过分离和重构操作来优化特征处理. 具
体而言, 分离操作旨在从特征图中识别并提取出信息

丰富的部分, 与信息较少的部分加以区分. 为实现这一

目标, 首先计算各特征图的均值和最大值, 以评估其信

息含量. 设给定一个中间特征图, 批量大小为 N, 通道

数为 C, 高度和宽度分别为 H 和 W. 沿通道维度计算每

个特征图的均值和最大值, 以此初步判断特征图的信

息丰富程度. 接着, 将这些信息含量较高的特征组合成

一个特征图, 用于后续处理. 随后, 通过卷积操作并结

合 Sigmoid 激活函数, 为每个通道计算加权值. 这些权

重被规范化到 0–1的区间, 并根据预设的门限值 (实验

中设为 0.5) 进行筛选. 基于此门控操作, 生成两组权

重: 权重大于阈值的通道被赋予权重值 1, 表示信息丰

富的特征图; 而权重小于阈值的通道被赋予权重值 0,
表示信息含量较少的特征图. 然后, 将输入特征图与这

两组权重分别相乘, 生成两个加权后的特征图, 即信息

丰富特征和信息较少特征. 为了进一步减少空间冗余

性, 采用交叉重构操作, 将信息性特征与非信息性特征
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沿通道维度分割, 并交替组合. 最后, 将这两部分特征

进行拼接, 生成一个在空间上更精细化的特征图. 通过

这种方法, SSRU 不仅能够精准地分离出有价值的特

征, 还能借助重构操作来强化特征的表征能力, 并抑制

冗余特征的影响, 从而在空间维度上提升了模型的处

理效率.
 
 

C

C SConcat Threshold Multiplication SummationT

S CT
W

W1

X1
w

X11
w

X12
w

X22
w

X21
w

X2
w

W2

Xw1

Xw

Xw2

Xavg

Xmax

X

Sigmoid

Conv

Mean

Max

 
图 2    空间重构单元

 

上述过程可由式 (1)–式 (6)表示:

Xavg =mean(X) (1)

Xmax =max(X) (2)

W = Sigmoid(Conv(Xavg©Xmax)) (3)

Xw
1 = X ·W1, Xw

2 = X ·W2 (4)

Xw1 = Xw
11+Xw

22, Xw2 = Xw
12+Xw

21 (5)

Xw = Xw1©Xw2 (6)

Xavg

Xmax ©
W Xavg Xmax

W1 W

W2

W

Xw
1 W1

Xw
2 W2

Xw
11 Xw

12 Xw
1

Xw
21 Xw

22 Xw
2 Xw1 Xw2

Xw Xw1

Xw2

其中 ,   表示输入特征图在通道维度上的平均值;
表示输入特征图在通道维度上的最大值;  表示

将特征图沿通道进行拼接 ;   是将 和 通过

Sigmoid 和卷积操作得到的加权矩阵;  是 中大于

阈值的位置设为 1, 其余位置设为 0得到的矩阵;  是

中小于阈值的位置设为 1, 其余位置设为 0得到的矩

阵;  表示通过 对输入特征图进行加权操作后得到

的特征图;  表示通过 对输入特征图进行加权操作

后得到的特征图;  与 为将 沿通道分离的特征

图,  与 为将 沿通道分离的特征图;  和

表示通过交叉重构操作得到的特征图;  表示将

和 通过拼接得到的特征图. 

1.3   通道重构单元

随着网络深度的增加, 网络提取的特征逐渐从低

级的边缘或纹理信息转变为高级的语义信息, 如果没

有有效融合低层和高层特征, 或者在类别不平衡的情

况下, 模型往往会偏向于提取主要类别的特征, 而忽略

少数类别的特征差异, 最终导致通道信息冗余. 为了解

决这种在通道维度上的特征冗余问题, 本文提出了通

道重构单元 (CSRU), 如图 3 所示, 该单元采用特征分

离与重构的策略. 给定一个输入特征图. 首先, 将输入

特征图分割为上通道部分和下通道部分, 分割比例由

一个可学习参数控制. 该参数决定通道的划分比例, 以
实现灵活的通道分配. 为了提升计算效率, 对这两部分

分别应用 1×1 卷积来压缩通道数, 压缩比例由一个压

缩因子进行控制 (在实验中设置为 2). 经过分割和压缩

操作后, 特征图被分为上通道部分和下通道部分. 上通

道部分被视为丰富特征的提取器. 不同于传统的标准

卷积, 本文采用深度可分离卷积 (depthwise separable
convolution, DSC)[21]来降低计算复杂度. 具体地, 首先

对上通道部分进行深度卷积 (depthwise convolution),
该操作在每个通道内独立进行卷积, 减少了参数量和

计算量. 然而, 深度卷积缺乏通道间的信息交互, 可能

导致信息流的中断. 为此, 接下来对上通道部分应用逐

点卷积 (pointwise convolution, PWC), 通过在通道间的

卷积操作来整合各通道的信息. 这样的卷积组合方式

可以有效捕获空间和通道维度的特征, 同时保持较低

的计算成本. 对于下通道部分, 通过逐点卷积来提取浅
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层特征, 同时保留原始的下通道特征, 以增强输出特征

的多样性. 在特征重构阶段, 首先将分离阶段得到的上

通道和下通道特征图在通道维度上拼接, 生成融合特

征图. 接着使用自适应全局平均池化 (adaptive global
average pooling)[22]对融合特征图进行空间维度的聚合.
此操作计算每个通道的全局平均值, 以捕获特征图中

的全局信息. 为了进一步增强特征的区分性, 对池化结

果应用 Softmax 操作, 将每个通道的响应归一化为概率

分布, 从而生成通道权重. 将这些权重与拼接后的特征

图相乘, 得到加权后的特征图. 然后, 将加权后的特征

图分割为两部分, 并通过加法操作融合这两部分特征,
最终生成输出的特征图.

 
 

Xlow

Xup

C

C Concat Multiplication Summation DivideD

C D

Y2

Y1

Y

P

S

Yweighted

Z2

Z1

ZoutX

ac

(1−a)c

Softmax

Pooling

Conv

Conv

DSC

PWC

 
图 3    通道重构单元

 

上述过程可由式 (7)–式 (13)表示:

Y1 = DSC(Xup) (7)

Y2 = PWC(Xlow)©Xlow (8)

Y = Y1©Y2 (9)

S = Pooling(Y) (10)

P = Softmax(S ) (11)

Yweighted = P ·Y (12)

Zout = Z1+Z2 (13)

Xup Xlow

Y1

Y2 Xlow

Xlow ©

Y Y1 Y2

S Y

P S

·
Yweighted P Y

Z1 Z2

Zout

其中,  表示输入特征图的上通道部分;  表示输

入特征图的下通道部分;  表示通过深度可分离卷积

计算得到的上通道加权特征图;  表示 与经过逐

点卷积的 进行拼接得到的下通道加权特征图;  表

示将特征沿通道进行拼接;  表示 与 拼接得到的

特征图;  表示对融合特征图 进行自适应全局平均

池化得到的全局响应;  表示通过 Softmax 操作对 归

一化得到的通道权重矩阵 ;   表示逐元素相乘操作 ;
表示将通道权重 与融合特征图 相乘得到的

加权特征图;  和 分别表示通过加权操作后的上通

道和下通道特征;  表示最终的输出特征图. 

1.4   ASRM 模块

U-Net 的中间层存在空间特征丢失、类别混淆等

问题, 因此提出 ASRM 模块. 如图 4 所示, 输入首先通

过 SSRU进行处理, 自适应地重建空间特征, 捕捉不同

空间尺度的信息. 接着, SSRU的输出进入 CSRU, 通过

自适应通道拆分、压缩与深度可分离卷积的结合, 融
合高维和低维特征. 最后, CSRU 的输出与原始输入进

行残差连接, 形成最终的输出. ASRM通过重建和融合

空间与通道特征, 提升了网络的特征表达能力, 增强了

类别辨识能力, 同时通过残差连接保持信息流畅通, 有
助于深层更好地学习细节特征. 这样, ASRM 能够改

善 U-Net 在肾脏组织分割中的表现, 特别是在处理复

杂形态和细小病变区域时, 能够提高分割的精度和鲁

棒性.
 
 

SSRU CSRU

ResBlock+ASRM

Input

ASRM

OutputSpatial-refined
feature feature

Channel-refined

 
图 4    ASRM模块

  

1.5   改进损失函数

为了处理多分类问题中的类别不平衡问题, 引入

了加权交叉熵损失函数, 通过为不同类别分配不同的

权重, 从而提升少数类在损失计算中的影响力. 这样能

够有效地减小类别不平衡对模型训练带来的偏差. 加
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权交叉熵损失函数的公式如下:

LCE-weighted = −
1
N

N∑
i=1

C∑
c=1

wc · yi,c log(ŷi,c) (14)

加权 Dice 损失则强调了模型在分割时对小区域

或难以分割区域的重视. 通过权重加成, 模型可以更加

专注于那些实际影响更大的类别, 提高小物体或边界

区域的分割精度. 加权 Dice 损失的公式如下:

LDice-weighted = 1− 1
N
·

2
N∑

i=1

wc · (yi,c · ŷi,c)

N∑
i=1

wc · (yi,c+ ŷi,c)

(15)

N C wc c

yi,c i c

ŷi,c i c

其中,  是样本数量,  是类别数量,  表示类别 的权

重,  表示样本 是否属于类别 , 如果是, 则为 1; 不是,
则为 0.  是模型对样本 在类别 的预测概率.

依据各类别的像素数量来计算权重, 首先确定数

据集中像素数量最少的类别, 并将其权重设定为 1, 对
于其他类别, 权重根据该类别与最少类别的像素数量

比值来计算, 计算公式如下:

wc =
min_pixels

pixelsc
(16)

min_pixels pixelsc其中,  是像素数量最少的类别的像素数, 
为类别 c 的像素数.

结合两种不同损失函数的特性, 本文将两种损失

函数进行组合作为网络最终的损失函数, 最终的损失

函数公式如下:

Lfinal = LCE-weighted+LDice-weighted (17)
 

2   实验结果与分析 

2.1   数据集与数据预处理

为了验证 ASRMU-Net 的适用性和有效性, 本文

使用了间质纤维化数据集以及 AIDPATH公开数据集.
考虑到病理图像往往尺寸较大, 因此在训练阶段, 对原

始图像进行了预处理. 在数据处理流程中, 将完整的染

色切片分割成了多个尺寸统一的图像块, 每个图像块

的长和宽均为 512像素, 并包含 3个颜色通道. 为了进

一步提升模型的泛化性能, 对数据实施了旋转、裁剪

以及随机调整亮度、颜色和对比度的增强处理.
间质纤维化数据集: 该数据集涵盖了 40张病理全

切片图像, 这些图像采用像素级标注, 分别为: NT (正

常组织与背景)、IF (间质纤维化)、VES (血管)和 GLO
(肾小球)这 4种类型. 为了训练和测试模型, 该数据集

被按照 80:20 的比例划分为两个部分:  训练集包含

32张切片 (11 162张图像块), 用于模型的训练; 测试集

则包含剩余的 8 张切片 (2 252 张图像块), 用于评估模

型的性能.
AIDPATH 公开数据集: 该数据集包括 31 张病理

全切片图像, 图像对肾小球进行了标注, 类型分别为肾

小球和非肾小球. 在相关实验操作中, 该数据集按照

80:20的比例被分割为训练集与测试集两部分, 其中训

练集纳入了 24张切片 (1 680张图像块)用于模型训练,
测试集则包含了 7 张切片 (420 张图像块) 用于模型性

能的验证. 

2.2   实验环境

该模型采用 Python 3.8版本与 PyTorch框架实现.
其训练与测试过程均在一台配备 NVIDIA RTX 3090
显卡和 32 GB 内存的服务器上完成. 所有图像及其对

应标签在数据集中被统一调整至 512×512×3 的尺寸.
模型优化选用 Adam 优化器, 并设置学习率为 0.000 1.
训练过程中, 批量大小设定为 4, 且整个训练过程包含

100个训练轮次. 

2.3   评价指标

为了评估 ASRM 模块的有效性, 本文采用以下分

割评价指标: Dice 系数、交并比 (IoU)、像素准确率

(Acc). 这些指标能够衡量模型在语义分割任务中的表

现. 对于 n 个类别, 分别计算每个类别的 Dice、IoU 和

Acc, 然后计算这些指标的平均值以获得整体性能. 各
指标计算公式如下:

Dicei =
2×TPi

2×TPi+FPi+FNi
(18)

IoUi =
TPi

TPi+FPi+FNi
(19)

Acci =
TPi+TNi

TPi+TNi+FPi+FNi
(20)

MDice =
1
n

n∑
i=1

Dicei (21)

MIoU =
1
n

n∑
i=1

IoUi (22)

MAcc =
1
n

n∑
i=1

Acci (23)
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T Pi i T Ni i

FPi i FNi

i

其中,  表示类别 的真阳性像素数,  表示类别 的

真阴性像素数,  表示类别 的假阳性像素数,  表

示类别 假阴性像素数. 

2.4   模型对比分析

分别使用 U-Net、UNet++[23]、CBAM-UNet[24]、
MAU-Net[25]、ASRMU-Net 在间质纤维化数据集上进

行实验, 实验结果的数据展示如表 1和表 2所示, 其中

最优指标值用加粗字体表示.
  

表 1    各分割模型在间质纤维化数据集上的 Dice 系数 (%)
 

模型 NT IF VES GLO MDice
U-Net 87.1 77.0 82.7 90.8 84.4
UNet++ 87.1 76.6 83.8 89.9 84.3

CBAM-UNet 86.4 75.1 81.7 89.1 83.1
MAU-Net 87.7 77.8 82.4 89.5 84.3

ASRMU-Net 88.2 78.4 84.3 90.6 85.4
 
  

表 2    各分割模型在间质纤维化数据集上的 IoU 系数 (%)
 

模型 NT IF VES GLO MIoU
U-Net 77.2 62.6 70.5 82.7 73.3
UNet++ 77.2 62.1 72.1 81.6 73.2

CBAM-UNet 76.0 60.1 69.1 80.3 71.4
MAU-Net 78.1 63.6 70.0 80.9 73.2

ASRMU-Net 78.9 64.5 72.9 82.9 74.8

由表 1 中的结果可以看出, ASRMU-Net 在 NT、
IF、VES 类别上的 Dice 系数分别为 88.2%、78.4%、

84.3%, 均为最高值. 此外, ASRMU-Net的 MDice 指标

达到了 85.4%, 超越了其他模型. 与 U-Net相比, ASRMU-
Net 虽然在 GLO 类别上略低于 U-Net, 但 NT 提高了

1.1%, IF 提高了 1.4%, VES 提高了 1.6%. 由表 2 可以

看出, ASRMU-Net 所有类别的 IoU 系数都位列首位.
尤其在 NT、IF 和 VES 类别的 IoU 上有明显提升, 分
别达到了 78.9%、64.5% 和 72.9%, 在 GLO 类别上也

取得了 82.9%的较高成绩. 相比于MAU-Net, ASRMU-
Net 在 NT、IF、VES、GLO 类别上的 IoU 系数分别

提升了 0.8%、0.9%、2.9%、2.0%, MIoU 提升了 1.6%.
ASRMU-Net 的显著优势在于其在处理不规则形状类

别上的卓越表现, 尤其是在 IF (间质纤维化) 和 VES
(血管) 这两个类别上. 得益于其空间重构单元 (SSRU)
对细节信息的充分优化, 使得模型能够更好地捕捉不

规则区域的空间特征; 同时, 通道重构单元 (CSRU) 进
一步增强了通道间的特征差异性, 有效提升了对类别

间微小特征的区分能力. 实验可视化结果如图 5 所示,
GT表示真实标签.

 
 

Image GT U-Net

IF VES GLO

MAU-Net CBAM-UNet ASRMU-NetUNet++

 
图 5    间质纤维化数据集分割结果示意图

通过图 5可以发现, U-Net会将正常组织错误分割

为血管, 并且在分割肾小球时会出现严重的缺失现象.

MAU-Net 通过引入多重注意力机制虽然可以分割出

较为完整的肾小球, 但在血管分割时仍然存在较为严

重的误分割, 特别是在组织边缘部分. CBAM-UNet 引

入了空间与通道的注意力机制, 可以分割较为完整准

确的肾小球, 但在分割血管时会有明显缺失. UNet++

通过密集的跳跃连接使得模型能更好地捕捉到不同尺

度的特征, 使误分割有一定的改善, 但对于血管和肾小

球的边缘的分割还是不太理想. 本文提出的分割模型

ASRMU-Net 通过空间重构单元使血管、间质纤维

化、肾小管的边缘分割更为精确, 通道重构单元有效
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抑制了类别混淆的情况. 对比结果证明了 ASRMU-
Net 在多类分割场景下对类别的识别以及边缘细节分

割的精确度相较于其他模型展现出了更好的性能.
由于 AIDPATH 数据集的标注是肾小球和非肾小

球, 所以选取 MAcc、MDice 和 MIoU 衡量模型分割的

性能. 使用不同模型在 AIDPATH 数据集上进行实验,
实验结果如表 3所示, 最优值用加粗字体表示.
 
 

表 3    各分割模型在 AIDPATH数据集上的实验结果 (%)
 

模型 MAcc MDice MIoU
U-Net 96.2 95.9 92.1
UNet++ 96.1 95.7 91.8

CBAM-UNet 96.2 95.8 92.1
MAU-Net 96.0 95.6 91.7

ASRMU-Net 96.2 96.1 92.4
 

ASRMU-Net在 MAcc、MDice 和 MIoU 这 3项指

标上均取得了最优结果 ,  分别为 96.2%、96.1% 和

92.4%. 与 CBAM-UNet相比, 虽然两者 MAcc 相同, 但
ASRMU-Net 的 MDice 提高了 0.3%, MIoU 提高了

0.3%, 体现了 ASRMU-Net 在分割区域一致性和类别

间区分上的优势. 这表明 ASRMU-Net 的 ASRM 模块

在特征优化方面更具优势, 有效减少了空间和通道冗

余, 增强了特征表达能力, 即便在两类分割任务这样相

对简单的场景下, ASRMU-Net仍然能够通过细节优化

和特征增强达到最优水平. 在 AIDPATH 上的实验可

视化结果如图 6 所示, GT 表示真实标签. 由图 6(a) 可
以发现, 在肾小球与非肾小球的组织纹理比较相似时,
U-Net、MAU-Net、CBAM-UNet、UNet++分割出的

肾小球的形态结构会存在明显的缺失现象, ASRMU-
Net 引入的空间重构单元与通道重构单元能够准确识

别肾小球与非肾小球, 并且分割出形态更为完整的肾

小球. 由图 6(b)可以发现, 当肾小球与非肾小球区分度

较高时, ASRMU-Net分割出的肾小球形态边缘展现出

更为平滑的特征. 由图 6(c)可以发现, 其余的分割模型

会存在过分割与误分割的问题, ASRMU-Net能较为完

整地分割出肾小球, 其结果与 GT更接近. ASRMU-Net
在不同纹理相似度和区分度下, 均表现出优于其他分

割模型的性能.
 
 

Image GT U-Net MAU-Net CBAM-UNet ASRMU-Net

(a)

(b)

(c)

UNet++ 
图 6    AIDPATH数据集分割结果示意图

 

此外, 将 ASRMU-Net 与其他模型的参数量进行

比较实验结果如表 4所示. ASRMU-Net在分割任务中

以较低的参数量实现了最高的分割精度. 其优越表现

得益于引入了空间重构单元 (SSRU) 和通道重构单元

(CSRU). SSRU能够高效地捕捉全局空间特征, 优化了

特征间的空间冗余分布, 而 CSRU 则通过自适应通道

选择机制增强了模型对关键信息的提取能力. 这种模

块化的设计有效降低了冗余计算, 同时提升了特征表

达能力, 充分证明了 ASRMU-Net 在效率与性能之间

的优越平衡.
 
 

表 4    各分割模型参数量的比较
 

模型 参数量

U-Net 34 527 236
UNet++ 36 629 828

CBAM-UNet 34 571 148
MAU-Net 11 110 720

ASRMU-Net 21 317 542
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2.5   消融实验

在间质纤维化数据集上的消融实验结果如表 5所
示. 以 U-Net 为基准网络, 逐步添加各个单元. 加入

SSRU模块后, Baseline模型的 MAcc 从 84.5%提升至

85.1%, MDice 从 84.4%提升到 85.0%, MIoU 从 73.3%
提高到 74.1%. 这些提升表明, SSRU 能够有效地增强

模型的空间特征提取和处理能力, 通过更细致的空间

信息重构, 提升了分割准确性和精确度. 在引入 ASRM
后, Baseline 模型的 MAcc 达到了 85.3%, MDice 为

85.2%, MIoU 提升至 74.3%. 这表明 ASRM 通过抑制

冗余特征和增强有效特征, 进一步优化了模型的通道

表示能力. 当 SSRU、ASRM和 CSRU组合使用时, 模
型的 MAcc、MDice 和 MIoU 分别达到了 85.6%、85.4%
和 74.8%, 有进一步提升. SSRU、ASRM 和 CSRU 的

协同作用, 有助于在不同特征尺度和多样性上找到最

佳平衡, 使得模型在处理特征冗余问题的同时, 还能更

精确地进行空间和通道的信息重构.
 
 

表 5    在间质纤维化数据集上的消融实验 (%)
 

模型 MAcc MDice MIoU
Baseline 84.5 84.4 73.3

Baseline+SSRU 85.1 85.0 74.1
Baseline+SSRU+ASRM 85.3 85.2 74.3

Baseline+SSRU+ASRM+CSRU 85.6 85.4 74.8
  

3   结论与展望

针对慢性肾炎诊断中的关键挑战, 包括肾脏组织

形态的不规则性、大小的显著差异、类别间相似的纹

理与结构特征, 以及类别不平衡问题. 提出了一种轻量

级且分割精确的肾脏病理组织分割网络 ASRMU-Net.
通过引入空间重构单元 (SSRU)、空间和通道特征重

建与融合模块 (ASRM模块)以及通道重构单元 (CSRU),
模型在不同深度的网络层次有效增强了特征表达能力

与分类能力. 此外, 改进的损失函数进一步缓解了类别

不平衡对模型性能的影响. 实验结果表明, ASRMU-
Net 在间质纤维化数据集和 AIDPATH 数据集上分别

取得了 85.4% 的 MDice、74.8% 的 MIoU 以及 96.1%
的 MDice、92.4%的 MIoU, 优于现有的医学分割模型.
同时, ASRMU-Net以较少的参数量实现了更高的分割

精度, 展现出较好的实用性和潜在的临床应用价值. 未
来的研究工作将进一步优化网络结构, 提高分割精度

和效率, 并在更大规模的多中心病理数据集上验证模

型的泛化能力, 为肾脏疾病的自动化诊断提供更加高

效和可靠的解决方案.
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