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摘　要　针对乳腺超声图像边缘模糊、斑点噪声多、对比度低等问题,提出了一种融合多特征的边缘引导多尺度选择性核 UＧ
Net(EdgeＧguidedMultiＧscaleSelectiveKernelUＧNet,EMSKUＧNet)方法.EMSKUＧNet采用基于 UＧNet的对称编解码结构可

以适应小数据集医学图像分割的特点,将扩张卷积与传统卷积构成选择性核模块作用于编码路径,并提取下采样过程中的选择

性核特征进行边缘检测任务,在丰富图像空间信息的同时细化边缘信息,有效缓解斑点噪声和边缘模糊的问题,在一定程度上

可以提升小目标的检测精度.然后在解码路径通过多尺度特征加权聚合获取丰富的深层语义信息,多种信息之间相互补充,从

而提升网络的分割性能.在３个公开的乳腺超声图像数据集上的实验结果表明,与其他分割方法相比,EMSKUＧNet算法各项

指标表现良好,分割性能有显著提升.
关键词:乳腺超声图像分割;特征融合;边缘检测;多尺度特征;深度学习;UＧNet
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Abstract　Duetotheproblemsofblurrededges,excessivespecklenoise,andlowcontrastinbreastultrasoundimages,anedgeＧ
guidedmultiＧscaleselectivekernelUＧNet(EMSK UＧNet)methodthatfusesmultiplefeaturesisproposed．TheUＧNetnetwork
hasasymmetricalencoderＧdecoderstructure,whichcanachievebettersegmentationresultson medicalimageswithasmall
amountofdata．EMSKUＧNetadoptsanetworkstructurebasedonit,whichcombinesdilatedconvolutionwithtraditionalconvoＧ
lutiontoformaselectivekernelmodule,andappliesittotheencodingpathofthesymmetricstructure．Meanwhile,intheencoＧ
dingpart,EMSK UＧNetperformsthetaskofedgedetectionbyextractingselectivekernelfeaturesduringdownsampling．
Throughthesemethods,thespatialinformationoftheimageisenrichedandtheedgeinformationoftheimageisrefined,which
effectivelyalleviatesthedifficultproblemofsegmentationcausedbyspecklenoiseandedgeblurinbreastultrasoundimages,and
thedetectionaccuracyofsmalltargetswillalsobeimprovedtoacertainextent．Afterthat,inthedecodingpathofUＧNet,EMSK
UＧNetobtainsrichdeepsemanticinformationbybuildingamultiＧscalefeatureweightedaggregationmodule,realizesmoreinforＧ
mationinteractionbetweendeepandshallowlayers,andreducestheproblemoflowcontrast．Ingeneral,EMSK UＧNetjointly
guidesthesegmentationofthenetworkbycomplementingvariousinformationsuchasencodingpartofthespatialinformation,

edgeinformationanddecodingpartofthedepthfeatureinformation,sothatthesegmentationperformancehasbeenwellimＧ
proved．Experimentsareconductedonthreepublicbreastultrasoundimagedatasets,andtheresultsshowthatcomparedwith
otherclassicalmedicalimagesegmentationmethodsandbreastultrasoundsegmentationmethods,theEMSK UＧNetalgorithm
performswellinvariousindicators．TheperformanceofbreastultrasoundimagesegmentationtaskhasbeensignificantlyimＧ
proved．
Keywords　Breastultrasoundimagesegmentation,Featurefusion,Edgedetection,MultiＧscalefeatures,Deeplearning,UＧNet

　



１　引言

乳腺癌是全球女性疾病中最常见的一种恶性肿瘤,也是

癌症致死的一大原因.据２０２１年美国癌症协会(ACS)调查

的最新数据显示,乳腺癌占全球女性新发病例的３０％,占女

性癌症死亡病例的１５％,是发病率第一大癌症[１].因此,早
期乳腺癌诊断受到极大的重视.乳腺癌有几种主要的诊断方

式,如乳腺 X线摄影、磁共振成像(MRI)和超声成像等.其

中,乳腺超声成像由于其无创性、无放射性,且成本较低,成为

早期检测乳腺癌最重要和最有效的方法之一[２Ｇ３].

利用计算机图像分割技术辅助医生辨别医学图像中的病

灶区域,不仅可以节省诊断时间,降低人工成本,而且可以弥

补初学者经验和技能上的不足,提高诊断正确率.然而,由于

超声图像存在斑点噪声多、边缘模糊、对比度低以及肿瘤形状

复杂等问题,因此乳腺超声图像分割的任务仍然具有很大的

挑战性[４].

国内外学者在乳腺超声图像分割方面进行了大量的研

究,如早期基于阈值[５]、基于分水岭[６]和基于活动轮廓模型[７]

等的传统分割方法,以及使用聚类[８]、SLIC超像素分割[９]和

SVM 分类器[１０]的机器学习方法等.这些方法均依赖于手工

提取的图像特征,分割性能较难提升.

近年来,由于深度学习可以自动从图像中学习到更深层

次的信息,且无需人工干预,对不同成像原理的图像处理任务

有很好的鲁棒性[１１Ｇ１２],在乳腺超声图像分割领域也得到了广

泛应用[１３Ｇ１４],并取得了比传统算法和机器学习算法更好的分

割性能.２０１５年 Ronneberger等提出了一种基于全卷积神经

网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN)的 UＧNet网络[１５],

该网络能够适应很小的数据集,获得更加精确的分割结果.

为了提高分割精度,研究人员考虑增加各种补充语义信

息的模块对 UＧNet进行改进.２０１８年,Oktay等使用 AttenＧ
tionUＧNet网络架构[１６]分割医学图像,该网络在 UＧNet网络

跳跃连接部分使用一个注意力门(AG)减少冗余特征的传输,

抑制医学图像中非病灶区域的特征并突出与任务相关的显著

特征,来 提 高 模 型 分 割 的 准 确 性.２０１９ 年,Dong 等 提 出

DenseUＧNet网络架构[１７],将密集连接思想与 UＧNet结合起

来.其中每一层特征的输入都来自之前所有层特征信息的拼

接融合,越深层拼接的特征越密集,保证了有效特征的传输,

从而增强网络对目标区域的学习能力.这些通过添加复杂模

块和改进跳跃连接来实现有效特征传输的方式,在一定程度

上有所改进.但是增加复杂模块中密集连接的设计会导致无

效特征也一起传输,跳跃连接部分的改进也只是在深浅层特

征连接部分对无效特征的简单过滤.这种对无效特征的简单

处理,无法应对复杂医学图像的分割任务,导致分割性能因无

效特征过多而无法提升.

为缓解无效特征过多带来的影响,研究人员考虑使用多

尺度信息提取更有效的特征,提出了多分辨率思想.２０２０
年,Ibtehaz等提出了 MultiResUNet网络[１８].该网络使用多

个不同尺度卷积核的组合替换传统卷积核,并运用残差思想

改造 UＧNet中的跳跃连接部分,从而减少网络计算量与空间

信息的丢失,同时可以提取不同尺度的空间特征,对于超声伪

影和斑点噪声严重的乳腺超声图像具有较好的分割效果.

Shareef等针对乳腺超声图像中小肿瘤识别度低的问题,设计

了STAN网络[１９],通过整合丰富的上下文信息和高分辨率图

像特征,融合不同尺度的特征信息,适应了不同大小的肿块图

像,提高了小肿瘤的分割精度.同年,Shareef等又提出了增

强版STAN网络模型(ESTAN)[２０].该网络模型有两个编码

器和一个解码器,将行Ｇ列级内核的思想引入其中一个编码器

来适应乳腺解剖结构,同时通过跳跃连接融合了两个编码器

中的上下文特征,实现了对不同大小肿瘤的鲁棒分割.这些

网络通过增加不同分辨率的卷积核获取多尺度的图像信息,

来适应不同大小的目标,但都采取了大面积的核模块重设计,

只保留了少量 UＧNet中的传统卷积特征,导致模型复杂度大

幅度提升.
在医学图像的分割任务中,图像质量是决定分割结果的

关键因素之一.对于质量较差的乳腺超声图像的分割任务而

言,尽可能挖掘并利用它的有效信息就变得尤为重要.２０２０
年,Li通过直方图均衡、小波变换等预处理方式和模糊化注

意力机制来强化图像中肿块的边缘信息,从而提升乳腺肿瘤

超声图像分割的效果[２１].Gong等提出了一种混合双通道监

督反馈 UＧNet模型来解决乳腺超声图像中边缘模糊的问

题[２２],首先设计边缘恢复的预训练模型,然后将训练好的参

数迁移至引入循环机制的 UＧNet网络进行分割任务,通过两

步走的设计方法来加强网络对超声图像中边缘信息的关注

度,使得分割精度明显提升.以上网络考虑了图像数据本身,

但简单的数据预处理难以提取图像自身的特点,无法彻底解

决边缘模糊问题,而大规模的网络训练耗时过长,对硬件的要

求较高,网络复现也较为繁琐.

本文提出了一种边缘引导多尺度选择性核 UＧNet方法.

该方法首先利用扩张卷积和传统卷积构建选择性卷积核模

块,改进编码部分的传统卷积核,在特征传输之前就进行初步

的无效特征的过滤,实现不同尺度特征的融合与有效利用.

然后聚集多尺度深层特征,利用跳跃连接使浅层特征和深层

特征相互补充.此外,将边缘检测和分割任务集成到一个深

度网络中,以更好地指导分割任务,有效缓解乳腺超声图像中

存在的斑点噪声、对比度低和边缘模糊的问题.
本文的主要贡献包括以下４个方面:
(１)提出了局部选择性核 UＧNet的基础网络架构.利用

扩张卷积,减少空间信息的丢失,通过注意力机制将传统卷积

核改进为选择性卷积核模块,在获取不同尺度特征的同时区

分不同尺度特征的贡献,有效过滤斑点噪声和适应大小不一

的肿块分割任务.
(２)提出了基于迁移学习的边缘引导模块.基于迁移学

习的知识,使用经典的自然图像边缘检测方法,学习并提取乳

腺超声图像中丰富的边缘信息,利用边缘信息辅助深度特征

提取.
(３)设计了一种多尺度融合模块,获取具有多尺度特征的

深度语义信息,与浅层选择性特征和边缘特征融合,共同提升

分割效果.
(４)在３个公开的乳腺超声数据集上进行实验,验证了所

提算法的有效性.边缘引导模块可以挖掘出更丰富的边缘信

息,选择性卷积核和多尺度特征聚合的加入使得提取的深浅

层特征信息更为有效和丰富,分割效果有显著提升.

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



２　本文方法

本文提出了一种边缘引导多尺度选择性核 UＧNet(EMＧ
SKUＧNet)方法,网络的整体结构如图１所示.

该方法基于 UＧNet编码Ｇ解码网络结构,在编码层第二层

到第五层的传统卷积核中加入扩张卷积和注意力机制,组成

新的核 模 块(选 择 性 核),构 成 主 网 络———局 部 选 择 性 核

UＧNet(LocallySelectiveKernelUＧNet,LSK UＧNet)结 构.
通过减少无效特征的传递,实现不同层次、不同尺度有效

浅层信息的融合,从而减少空间信息的丢失.此外,EMＧ
SKUＧNet在 LSK UＧNet编码部分增加了基于迁移学习的

边缘引导(EdgeGuideModulebasedonTransferLearning,

TLＧEGM)模块,通过强化边缘信息来辅助深度特征 的 提

取.在 LSK UＧNet解码部分增加多尺度融合模块(MultiＧ
scaleFusionModule,MFM),提取不同尺度的深层信息,并
将这些信息进行加权聚合来获取更丰富有效的深层语义

信息.最后将主网络和两个模块的输出级联融合生成最

终分割结果.

图１　EMSKUＧNet网络结构图

Fig．１　DiagramofEMSKUＧNetnetworkstructure

２．１　局部选择性核UＧNet(LSKUＧNet)

经典的 UＧNet模型没有考虑到不同尺度的特征通道信

息对网络的贡献不同,只是简单地传递提取到的全部信息,而

学习到的特征中还存在很多干扰信息,影响了分割效果.因

此,针对乳腺超声图像分割任务,本文提出局部选择性核 UＧ

Net(LSKUＧNet),将选择性核(SK)加入 UＧNet中,利用其可

以识别不同尺度对象的特点,缓解超声图像中干扰信息过多

带来的斑点噪声和小目标分割率低的问题,从而提升分割

性能.

Li等[２３]已验证包含 SK 块的分类网络可以更好地识别

不同尺度的对象,并在ImageNet数据集上有更好的性能表

现.而扩张卷积[２４]可以在不损失特征图信息的情况下扩大

感受野,有效解决肿块大小变化的问题,提高检测精度.因

此,本文对SK块加以改进来适应乳腺超声图像分割任务,使

用扩张卷积和传统卷积提取不同尺度的特征信息,并在两种

卷积之间使用由Sigmoid函数构成的简单注意力机制.在建

立通道特征相关性的同时权衡每一层提取特征的空间信息和

语义信息的比例,实现网络感受野的自适应调整,有效解决图

像中检测目标大小不一带来的问题,一定程度上也提高了小

肿块的检测精度.此外,注意力机制可以抑制无效特征,过滤

斑点噪声产生的干扰信息.SK 块的结构如图２所示,其中

BN代表归一化,ReLU,Sigmoid代表激活函数.

如图２所示,扩张卷积k的扩张率为２,卷积核为３×３,

传统卷积f无扩张率,卷积核为３×３.两种卷积先分别进行

BN归一化,ReLU 激活并加权以保留全部特征信息.然后,

将该特征张量依次通过全局平均池化层(GAP)、两个１×１

卷积核和Sigmoid层.全局平均池化层将特征转换为单个特

征向量的形式,两个一维卷积和 ReLU 激活函数的组合分别

进行特征向量的压缩和还原操作,以实现简单的特征信息筛

选,经Sigmoid层将权重限制在[０,１]范围并分配注意力权

重.最后对分配了注意力权重的两种卷积加权求和得出结

果.一个选择性卷积核SK的输出结果为:

s＝ak＋(１－a)f (１)

其中,a表示分配给扩张卷积部分的注意力权重,f表示传统

卷积,k表示选择性卷积.

图２　SK块结构图

Fig．２　DiagramofSKblockstructure

因此,本文提出的LSKUＧNet网络采用SK 块替换编码

层中的传统卷积,通过扩张卷积丰富每一层提取到的信息,再

加入注意力机制过滤每一尺度的特征通道信息,实现特征贡

献度的区分,LSKUＧNet的结构如图３所示.由于乳腺超声

图像中存在其他正常组织和斑点噪声干扰严重的情况,本文

选取编码层第二层至最后一层进行SK 特征提取,即图３中

特征通道数为３２,６４,１２８和２５６的编码层.LSKUＧNet编码

层输出总特征数为:

１０２白雪飞,等:基于特征融合的边缘引导乳腺超声图像分割方法



Fb＝f１＋∑
n

i＝２
si,n＝５ (２)

其中,n表示核模块序数,LSKUＧNet的核模块序数按先编码

后解码的顺序从１到９进行编号.

图３　LSKUＧNet网络结构图

Fig．３　DiagramofLSKUＧNetnetworkstructure

然后连接解码层,LSKUＧNet网络的最终输出结果为:

Fo＝Sigmoid(Fb＋∑
n

i＝６
fi),n＝９ (３)

其中,Sigmoid()为激活函数.

２．２　基于迁移学习的边缘引导模块(TLＧEGM)
针对乳腺超声图像色彩对比度较小、纹理特征受非目标

区域干扰过多的问题,本文考虑利用边缘信息辅助确定检测

目标所在区域.由于存在于浅层特征中的边缘信息可以提供

有效细粒度约束来辅助分割过程中的特征提取,因此本文提

出基于迁移学习的边缘引导模块(TLＧEGM),通过选择并提

取编码层的特征实现边缘信息提取.

LSKUＧNet考虑到乳腺超声图像干扰信息过多的因素,

从编码部分的第二层开始SK 卷积,实现了无效特征的初步

过滤.TLＧEGM 利用SK可以实现信息过滤的特点,首先,对
编码层经过SK卷积的特征使用SK卷积进行提取融合,将不

同尺度的有效浅层信息融合生成一个整体浅层特征图,实现

干扰信息的二次过滤,以便更好地实现边缘信息提取任务.

其次,考虑到医学图像采集数据和获取注释的特殊性,基于迁

移学 习,提 出 领 域 迁 移 策 略 (Domain MigrationStrategy,

DMS),实现边缘引导模块的第二阶段,将融合好的浅层特征

图输入 DMS,输出对应的超声图像的边缘特征图,利用该有

效边缘特征信息辅助图像上下文特征的提取,减少对比度低

和干扰信息对分割结果的影响,获得良好的分割效果.

DMS包括两个步骤,如图４所示.其中,左侧箭头相连

的两部分为 DMS的第一步,首先,将在自然图像中表现良好

的整 体 嵌 套 边 缘 检 测 (HolisticallyＧnestedEdgeDetection,

HED)[２５]网络作为边缘检测任务的骨干网络,并使用迁移学

习初始化该部分的网络权重.HED由５层多尺度卷积块构

成,其每一层都有对应的输出.考虑到特征提取的浅层干扰

信息过多和最深层有效特征较少的情况,本文基于 HED,采
取微调最后融合特征输出层中每层特征的权重比例,加大中

间特征层的权重,实现在乳腺超声图像数据集上的应用,并将

其作为边缘检测任务中对应的真实标签.第二步如图４中右

侧箭头连接所示,将第一步微调后的 HED 网络用于乳腺超

声图像的边缘检测任务,提取输入特征的边缘信息,更好地引

导分割网络的训练.

这种两步走的边缘提取方式,一方面可以很好地完成

边缘信息提取任务,使微调后的 HED 具备提取超声图像边

缘信息的能力;另一方面利用提取到的边缘信息可使网络更

专注于参考边缘特征信息,更好地指导网络训练,减少低对比

度和干扰信息对分割效果的影响.

图４　领域迁移策略图

Fig．４　Domainmigrationstrategymap

TLＧEGM 具体结构如图５所示.该模块将 LSK UＧNet
编码结构中特征通道数为１２８的特征进行上采样与 SK 卷

积,并与特征通道数为６４的特征进行级联操作.然后将级联

结果进行上采样与 SK 卷积,并与３２维的特征进行级联操

作,这样把每层的特征进行融合,最后上采样到１６维的特征

通道数后通过SK卷积层送入 DMS进行边缘信息提取.TLＧ
EGM 的输出结果为:

σ()＝Us()

C１＝C(σ(s３),s２)

C２＝C(σ(C１),s１)

Fh＝H(σ(C２))

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

其中,C()表示级联操作,Us()表示上采样和选择性卷积

操作,H()表示边缘检测操作.

图５　基于迁移学习的边缘引导模块图

Fig．５　Diagramofedgeguidancemodulebasedontransferlearning

多次的SK卷积和级联操作可逐步实现对无效特征的过

滤,微调后的 HED 部分生成边缘细节明显的边界特征图.

TLＧEGM 使用该特征图指导网络训练,使得网络的关注度更

倾向于边缘特征信息,有效地减少了非目标区域特征和色彩
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对比度低对分割结果的影响.

２．３　多尺度融合模块(MFM)
为了更好地适应检测目标的尺度与形状变化,同时结合

所有的深层语义信息进行目标检测,本文设计了多尺度融合

模块(MFM),如图６所示.

图６　多尺度融合模块图

Fig．６　DiagramofmultiＧscalefusionmodule

MFM 对解码层每一尺度的特征进行提取并加权聚合,

充分挖掘和利用了深度特征,有效缓解了超声图像对比度低

带来的问题.加权聚合前对提取的特征都进行了选择性卷

积,以此过滤部分无效特征.同TLＧEGM 一样,MFM 的输出

也融合到最终输出中,辅助完成分割任务.

MFM 模块的输出结果为:

Fm＝f∑
n

i＝６
s(fi),n＝８ (５)

综上所述,EMSK UＧNet首先在 UＧNet中采用SK 块搭

建基础网络,其中的SK 块可以增加网络对超声图像中有效

特征的关注度,缓解超声图像中斑点噪声的影响,并解决肿块

大小不一的问题.然后使用 TLＧEGM 模块使网络在训练过

程中加强对边缘细节的关注,对边缘特征进行很好地利用.

同时,MFM 模块可以让网络在训练过程中尽可能挖掘有效

的深度特征,缓解超声图像中对比度低造成的分割困难的问

题.最终,将 LSK UＧNet、TLＧEGM 模块和 MFM 模块的结

果进行融合,输出分割结果.

EMSKUＧNet网络的最终输出表示为:

F＝C(Fo,C(Fh,Fm)) (６)

３　实验数据和结果

３．１　实验设置

３．１．１　实验数据与预处理

为了验证本文提出的算法的可行性和有效性,使用３个

公开 的 超 声 图 像 数 据 集 DatasetB[４],DatasetBUSI[２６]和

DatasetC[２７]进行实验对比、消融和分析,每个数据集都包含

原始乳腺超声图像和由医学专家手动划分的肿块区域.其

中,DatasetB数据集包含１６３张来自不同患者的乳腺超声图

像,平均图像大小为７６０×５７０像素,１１０张呈良性病变,５３张

呈恶性病变.DatasetBUSI数据集共包括７８０张图像,平均

图像大小为５００×５００像素,包括４８７张恶性病变图、２１０张

良性病变图和１３３张正常超声图像.DatasetC是由中山大

学癌症中心提供的乳腺超声病变图像数据集,共包括３２０张

乳腺超声图像,平均图像大小为１２８×１２８,包含１６０张良性

病变图和１６０张恶性病变图.由于本文的研究对象是单个肿

块的分割,因此对 DatasetBUSI数据集进行筛选,将数据集

中双肿块图像排除,最终选取３３７张恶性病变图像和１７４张

良性病变图像(共５１１张图像)进行 DatasetBUSI上的实验.
实验中使用双三次插值将两个数据集的所有图像的尺寸

调整为２２４×２２４,并进行３×３中值滤波器处理.同时,使用

最近邻插值技术将所有样本对应的真实标签(GroundTruth)
调整为２２４×２２４.此外,考虑到数据集过小的问题,本文使

用数据增广方法来扩充数据,包括缩放、随机水平翻转、宽度

和高度方向的随机偏移、标准化等操作.

３．１．２　实验算法

为了验证本文提出的算法的有效性,选择以下５个在医

学图像分割方面具有代表性的网络结构进行对比.
(１)UＧNet:具有对称结构的编Ｇ解码结构,并加入跳跃连

接将浅层语义信息融合到深层中,以此改善梯度消失和随着

卷积层数加深而引起的特征损失问题.
(２)AttentionUＧNet:在 UＧNet网络中的跳跃连接部分设

计注意力门机制,增加了跳跃连接传递信息中 ROI区域的关

注度.
(３)DenseUＧNet:使用密集块(DenseBlock)代替 UＧNet

中的传统卷积块,密集块结合跳跃连接,在加快网络训练速度

的同时改善了梯度下降和梯度消失的问题.
(４)STAN:基于 UＧNet网络,在编码器的每个卷积层使

用３个大小不同的内核构建特征映射,并将编码器每一层的

结果跳跃连接到对应解码层中的第一层,将前两个内核构建特

征融合后与第三个内核构建特征连接到对应解码层的第二层.
(５)MultiResUＧNet:使用多分辨率思想构建卷积核替换

UＧNet中的传统卷积,使用残差连接代替 UＧNet的跳跃连接.
此外,我们对本文算法进行消融实验,来验证新设计的每

个模块的有效性.消融实验包括 UＧNet和以下 ３ 种对比

方法.
(１)LSKUＧNet:在原始 UＧNet网络的编码层局部加入选

择性卷积核来替换传统卷积.
(２)EdgeGuidedUＧNetbasedonTransferLearning(TLＧ

EGUＧNet):在原始 UＧNet网络的编码层,提取其第二到第四

层的特征信息进行上采样、SK 和级联等操作并融合后,送入

基于迁移学习的边缘检测网络提取边缘信息.
(３)MultiＧscaleFusionUＧNet(MFUＧNet):在原始 UＧNet

网络的解码层,将每层的特征进行选择性卷积后进行加权

聚合.

３．１．３　损失函数与评价指标

本文将数据集划分成训练集、验证集和测试集进行实验,
其中良、恶性肿瘤的比例保持不变.使用DiceLoss作为损失

函数[２８],它可以有效解决样本不均衡的问题,如式(７)所示:

Loss＝１－Dice(pre,act)＝１－２(pre∩act)
(pre∪act) (７)

其中,pre表示预测图像,act表示真实图像.
本文采用敏感度(Sensitivity)、骰子系数(Dice)和杰卡德

相似系数(JaccardIndex,JI)[２９]作为算法的评价指标.其中,

Sensitivity表示实际为肿块区域并且预测结果也是肿块区域

的比例,Dice表示实际和预测结果重叠的程度,JI表示实际

和预测结果之间的相似性.所有的评价指标均以均值(±标

准差)的形式表示,如式(８)－式(１０)所示:

Sentivity＝ TP
(TP＋FN) (８)

３０２白雪飞,等:基于特征融合的边缘引导乳腺超声图像分割方法



Dice＝２(pre∩act)
(pre∪act) (９)

JI＝ pre∩act
pre∪act

(１０)

其中,TP 表示预测结果为肿块区域中预测正确的概率,FN
表示预测结果为非肿块区域中预测错误的概率.

３．１．４　参数设置

本文使用 Keras作为基本框架搭建模型并进行所有的实

验,显卡型号为 NVIDIATeslaP１００,显存１６GB.第一层卷积

核大小为１６,并在编码层以２倍扩大卷积核,在解码层则以上

一层的１/２降低特征映射数量,使用反向传播和 ADAM 优化

器[３０]进行训练.TLＧEGM 中 DMS部分的初始权重为在自然

图像上训练好的 HED,TLＧEGM 中迁移学习微调部分,HED
中间三层特征权重α与其余层特征权重β的设置如表１所列.

此外,表中还包括学习率、动量和batch_size.为使模型更快收

敛,若验证过程未观察到监测值有所改善,则每１０个epoch将

学习率下降１０％.若在第１５次迭代后监测值仍然没有改善,则

停止训练.对比算法和消融算法进行同样的参数设置并在同一

环境下进行实验,以此来验证本文模型的可行性和有效性.

表１　参数设置

Table１　Parametersetting

Parameters Value

batch_size １６

learningrate １×１０—３

momentum ０．９

α ０．８

β ０．２

３．２　对比实验

３．２．１　结果定性分析

图７给出了本文算法和５种对比算法在两个数据集上的

实验效果.其中,前三组数据是对比实验算法在 DatasetB上

的实验结果,该数据集的图像存在对比度较低、边缘模糊和超

声伪影等问题;中间三组是在 DatasetBUSI上的实验结果,

该数据集图像中边缘模糊、斑点噪声和超声伪影的问题较为

严重,分割难度相比第一个数据集更大;后三组是在 Dateset

C数据集上的实验结果,该数据集的图像质量介于 DatasetB
和 DatasetBUSI数据集图像质量之间,故分割难度也介于两

者之间.

(a)原图

　
(b)Ground
truth

(c)EMSK
UＧNet

(d)UＧNet
　

(e)Attention
UＧNet

(f)Dense
UＧNet

　　
(g)MultiRes
UＧNet

(h)STAN
　

图７　不同深度学习算法在 DatasetB和 DatasetBUSI数据集上的分割结果

Fig．７　SegmentationresultsofdifferentdeeplearningalgorithmsonDatasetBandDatasetBUSI

　　观察图７中 UＧNet的分割效果,由于没有区分不同尺度 信息的不同贡献,该方法无法捕获对比度低和超声伪影严重
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的目标,导致小目标检测效果较差.AttentionUＧNet因跳跃

连接部分的注意力机制而细化了 UＧNet识别准确的目标,但

简单的冗余特征过滤机制对小目标和超声伪影严重的病灶区

域的识别效果依然不佳.DenseUＧNet中的 DenseBlock考

虑到了图像全局信息,但局部信息的捕获能力较弱且传递了

过多的冗余信息,因此产生了检测不到目标区域或不止一个

目标区域的问题,在超声伪影较严重的图像上表现甚至差于

UＧNet.MultiResUＧNet多分辨率和残差连接的思想考虑到

了聚合多尺度信息,减少了空间信息的丢失,但对于超声伪影

严重和干扰信息过多的病灶识别能力不强,边缘特征也不够

细化.同样,STAN中聚合多尺度、多分辨率的工作虽然减少

了空间信息的丢失,但也未对目标的边缘进行细化,缺乏边缘

信息的指导,因此识别效果有待提升.

相较于以上算法,EMSK UＧNet在聚合多尺度信息的同

时细化了边缘特征,SK 的设计减少了空间信息的丢失,不仅

准确识别了不同大小肿块,边缘也更加精细,在绝大部分的乳

腺超声图像上得到了更好的分割结果,与人工分割图也十分

接近.但是超声伪影严重的乳腺超声图像肿块区域存在着明

显的边缘缺失,导致网络无法很好地完成边缘提取和细化任

务,影响了分割精度.

３．２．２　结果定量分析

本文对各分割算法在 DatasetB,DatasetBUSI和Dataset

C这３个数据集上的分割结果进行评价,结果如表２—表４所

列,加粗字体为最佳性能指标.

表２　不同算法在 DatasetB上的结果

Table２　ResultsofdifferentalgorithmsonDatasetB

Method Sensitivity Dice JI

UＧNet
０．８０１９

(±０．０４１１)
０．７７８３

(±０．０３１０)
０．６８６６

(±０．０４９５)

AttentionUＧNet
０．７３８２

(±０．０２４８)
０．７６０１

(±０．０１７８)
０．６７９３

(±０．０１４６)

DenseUＧNet
０．７１７６

(±０．０４５５)
０．７１３７

(±０．０３５２)
０．６２３７

(±０．０２５２)

MultiResUＧNet
０．７８７９

(±０．０２３３)
０．７５１８

(±０．０４３４)
０．６６３０

(±０．０４６０)

STAN
０．７９０７

(±０．０４７２)
０．７８１０

(±０．０４５８)
０．６８７８

(±０．０４１８)

EMSKUＧNet
０．８１９６

(±０．０２７６)
０．８３３６

(±０．０１３０)
０．７３３０

(±０．０２９６)

从表２的分割结果中可以发现,与其他算法相比,EMSK

UＧNet算法在３个指标上的表现均最优.Sensitivity,Dice和

JI指标最少分别提升了０．０１７７,０．０５２６和０．０４５２,最多分别

提升了０．１０２０,０．１１９９和０．１０９３.

由表 ３ 的 结 果 可 知,与 UＧNet相 比,EMSK UＧNet的

Sensitivity提升约０．００６５,Dice提升约０．０６１７,JI提升约

０．０６３１.与其他分割算法相比,各指标至少提升约０．００５３,

０．０５２９和０．０３１４.说明EMSKUＧNet算法整体表现最优.

观察表４的分割指标结果可以发现,在 DatesetC数据集

上,EMSK UＧNet的 Sensitivity至少提升约０．０００２,Dice至

少提升约０．０３９４,JI提升约０．００４１.各指标最多提升约

０．０５６１,０．０６１５和０．０３６５.

表３　不同算法在 DatasetBUSI上的结果

Table３　ResultsofdifferentalgorithmsonDatasetBUSI

Method Sensitivity Dice JI

UＧNet
０．７７６１

(±０．０２８９)
０．７５４５

(±０．０１１３)
０．６４３８

(±０．００９９)

AttentionUＧNet
０．７７７３

(±０．０２１１)
０．７５０９

(±０．０１４４)
０．６５４２

(±０．０１４６)

DenseUＧNet
０．７２８５

(±０．０３８０)
０．７１１５

(±０．０１８５)
０．６４０５

(±０．０３３０)

MultiResUＧNet
０．７２４２

(±０．０１３７)
０．７６３３

(±０．０２７３)
０．６７５５

(±０．０１３９)

STAN
０．７７１２

(±０．０３０７)
０．７５６０

(±０．０１０８)
０．６６２８

(±０．０１２４)

EMSKUＧNet
０．７８２６

(±０．０２１２)
０．８１６２

(±０．０１１８)
０．７０６９

(±０．０１３６)

表４　不同算法在 DatasetC上的结果

Table４　ResultsofdifferentalgorithmsonDatasetC

Method Sensitivity Dice JI

UＧNet
０．７８６９

(±０．０１４４)
０．７５１３

(±０．００２４)
０．６９０３

(±０．０１２７)

AttentionUＧNet
０．７６４７

(±０．０１５２)
０．７５２５

(±０．００４４)
０．６８７０

(±０．０１０５)

DenseUＧNet
０．７３１０

(±０．０２５７)
０．７４４２

(±０．０１３３)
０．６５７９

(±０．０４４５)

MultiResUＧNet
０．７４３８

(±０．０１６２)
０．７５７１

(±０．０２４０)
０．６７９７

(±０．０５６３)

STAN
０．７７３３

(±０．０１４７)
０．７６２０

(±０．０１７０)
０．６８８０

(±０．０１６９)

EMSKUＧNet
０．７８７１

(±０．０２１４)
０．８０５７

(±０．０１５４)
０．６９４４

(±０．０１０４)

３．３　消融实验

３．３．１　结果定性分析

本文选取相对较大的数据集,即 DatasetBUSI数据集进

行消融实验.图８给出了３个消融实验的结果.其中,LSK

UＧNet通过添加SK 块选择性替换 UＧNet中的传统卷积,有

效补充了图像中的空间特征信息,提高了对有效特征的注意

力.TLＧEGUＧNet通过添加提取浅层特征进行边缘检测的

部分,来强化图像边缘信息.MFUＧNet则通过融合多尺度

的信息来丰富特征信息输出.３个模块相辅相成,共同作用,

取得如图８中 EMSK UＧNet的分割结果,可以观察到,分割

结果与实际肿块信息较为接近.

(a)原图 (b)Ground
truth

(c)LSK
UＧNet

(d)TLＧEG
UＧNet

(e)MF
UＧNet

(f)EMSK
UＧNet

图８　消融实验在 DatasetBUSI上的分割结果

Fig．８　SegmentationresultsofablationexperimentsonDatasetBUSI

３．３．２　结果定量分析

表５列出了 DatasetBUSI数据集上的消融实验结果,

５０２白雪飞,等:基于特征融合的边缘引导乳腺超声图像分割方法



最佳性能指标用加粗的字体表示.分析各项指标可以看出,

EMSKUＧNet在３个指标上的表现均为最优.３个模块与 UＧNet
结合的方法在Dice和JI两个重要指标上优于原始的UＧNet,敏

感度指标也与 UＧNet相差不大,证明了３个模块的有效性.

表５　消融实验在 DatasetBUSI上的结果

Table５　ResultsofablationexperimentonDatasetBUSI

Method Sensitivity Dice JI

UＧNet
０．７７６１

(±０．０２８９)

０．７５４５

(±０．０１１３)

０．６４３８

(±０．００９９)

LSKUＧNet
０．７７２３

(±０．０１９５)

０．８０７４

(±０．０１９０)

０．６９６２

(±０．０２０６)

TLＧEGUＧNet
０．７３９２

(±０．０３５１)

０．７７８０

(±０．０１２８)

０．６７４４

(±０．０１９１)

MFUＧNet
０．７３３１

(±０．０２７５)

０．７７２１

(±０．０１９６)

０．６６１２

(±０．０１９８)

EMSKUＧNet
０．７８２６

(±０．０２１２)

０．８１６２

(±０．０１１８)

０．７０６９

(±０．０１３６)

３．４　模型所占空间与计算消耗分析

为了更好地评估算法的使用性能,对每种算法的参数量

(Parameters)和 浮 点 运 算 数 (FloatingＧpointOperationsPer

Seconds,FLOPs)进行统计,如表６所列.其中,参数量指模

型中参与计算的个数,用来衡量模型大小;浮点运算数表示每

秒所支持完成预测所需的计算量,用来衡量模型的复杂度.

表６　不同算法的参数量和FLOPs的统计

Table６　ParametersandFLOPsofdifferentalgorithms

Method Parameters FLOPs
UＧNet １．９４×１０６ ３．８８×１０６

AttentionUＧNet １．９５×１０６ ３．８９×１０６

DenseUＧNet １．３２×１０６ ２．６２×１０６

MultiResUＧNet １．８４×１０６ ３．６７×１０６

STAN ２９．３８×１０６ ５８．７４×１０６

EMSKUＧNet ２．０４×１０６ ４．０６×１０６

从表６可以看出,DenseUＧNet算法的参数量最少,模型

复杂度最低,但综合表２－表４的结果来看,其分割精度也是

最低的.而 MultiResUＧNet模型的参数量和计算复杂度均略

低于 UＧNet,这得益于残差思想的引入,减少了计算量,但观

察分割结果可以发现,该模型的设计无法应对图像质量较差

的乳腺超声图像.其余基于 UＧNet网络的变体在计算量或

复杂度上均高于 UＧNet,其中,STAN算法的参数量和复杂度

最高,原因是其使用３个不同大小的核进行特征映射,导致模

型复杂度成倍增加.

EMSKUＧNet由于在 UＧNet的基础上额外添加了边缘

引导模块和多尺度融合模块,并且在编码部分的卷积层中加

入了扩张卷积,导致模型参数量和模型的复杂度较其他网络

有所增加.但相较于 UＧNet及其变体,EMSK UＧNet的参数

利用率更高,特别是在边缘、空间等方面的有效参数利用率

上,因此很好地提升了分割精度.相较于大面积核重设计的

STAN算法而言,本文算法模型更简单,参数量更小,运算速

度更快.

结束语　本文针对存在边缘模糊、噪声多和对比度低等

问题的乳腺超声图像病灶分割任务进行研究,提出了融合多

尺度特征的EMSKUＧNet方法.与 UＧNet模型相比,在不大

幅度提升模型复杂度的基础上,它可以实现特征的贡献度区

分与融合,强化乳腺超声图像边缘细节并指导分割,融合多层

深层语义信息,在提取丰富有效特征的同时实现了边缘细化,

缓解了超声图像中边缘模糊以及对比度低等问题.在３个公

开的数据集上的实验结果表明,本文提出的算法的分割效果

有显著提升.

因乳腺超声的无创性和低成本,乳腺超声图像分割一直

是乳腺病灶研究的重要课题.在临床应用中,由于人工标签

耗时耗力,大多都是无标签的数据集,而 EMSK UＧNet是在

有真实标签的情况下获得了良好的分割精度,且相对于 UＧ

Net来说,其模型复杂度和计算量也有所增加.因此,未来研

究工作中将考虑采取半监督或者无监督的方式对模型进行进

一步轻量化和优化,以适应低消耗计算资源和无标签样本的

数据集,并尝试应用于多模态的超声数据集.
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