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面向轻量化医学图像分割网络的神经结构搜索
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中国海洋大学信息科学与工程学部　山东 青岛２６６１００
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摘　要　现有的性能优异的医学图像分割模型大都由领域专家手动设计,设计过程往往需要大量专业知识和反复实验.此外,
过度复杂的分割模型不仅对硬件资源有较高要求,且分割效率较低.为此,提出了用于自动构建轻量化医学图像分割网络的神

经结构搜索方法 AutoＧLWＧMISN(AutomaticallyLightＧWeightMedicalImageSegmentationNetwork).通过构建轻量级搜索空

间、设计适用于医学图像分割的搜索超网络、设计添加复杂性约束的可微分搜索策略,建立用于自动搜索轻量化医学图像分割

网络的神经结构搜索框架.在显微镜细胞图像、肝脏 CT 图像和前列腺 MR 图像等数据集上进行实验,结果表明,AutoＧLWＧ
MISN能够针对不同模态的医学图像自动构建轻量化的分割模型,其分割精度相比 UＧnet,AttentionUＧnet,Unet＋＋和 NASＧ
Unet等方法均有提高.
关键词:深度学习;可微分神经结构搜索;轻量化卷积神经网络;自动化网络结构设计;医学图像分割
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NeuralArchitectureSearchforLightＧweightMedicalImageSegmentationNetwork
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Abstract　Mostoftheexistingmedicalimagesegmentationmodelswithexcellentperformancearemanuallydesignedbydomain
experts．Thedesignprocessusuallyrequiresalotofprofessionalknowledgeandrepeatedexperiments．Inaddition,theovercomＧ

plexsegmentationmodelnotonlyhashighrequirementsforhardwareresources,butalsohaslowsegmentationefficiency．An
neuralarchitecturesearchmethodnamedAutoＧLWＧMISN(AutomaticallyLightＧweightMedicalImageSegmentationNetwork)is

proposedforautomaticconstructionoflightＧweightmedicalimagesegmentationnetwork．Inthispaper,byconstructingalightＧ
weightsearchspace,designingasearchsupernetworkformedicalimagesegmentation,anddesigningadifferentiablesearchstraＧ
tegywithcomplexityconstraints,aneuralarchitecturesearchframeworkforautomaticsearchoflightＧweightmedicalimagesegＧ
mentationnetworkisestablished．Experimentalresultsonmicroscopecellimages,liverCTimagesandprostateMRimagesshow
thatAutoＧLWＧMISNcanautomaticallyconstructlightＧweightsegmentationmodelsfordifferentmodesofmedicalimages,andits
segmentationaccuracyisimprovedcomparedwithUＧnet,AttentionUＧnet,Unet＋＋andNASＧUnet．
Keywords　Deeplearning,Differentiableneuralarchitecturesearch,LightＧweightconvolutionalneuralnetworks,AutomaticnetＧ
workarchitecturedesign,Medicalimagesegmentation

　

１　引言

医学图像分割有助于医生快速定位器官组织或病变位

置,为后续开展疾病诊断和医学研究提供了重要依据.然而,

随着临床医学影像数据量的快速增加,医生在阅片和处理图

像时需要耗费大量时间和精力.因此,当前国内外均十分重

视计算机辅助医学影像处理的研究[１Ｇ３].近年来,随着深度

学习在自然语言处理、目标检测等领域取得重大突破,基于卷

积神经网络(CNNs)的医学图像分割逐渐成为深度学习与医

学交叉融合过程中的重要研究方向.

为了将深度学习技术应用于医学图像分割任务,研究人

员提出了很多基于 CNNs的医学图像分割模型.２０１６年,

文献[４]提出了３DFCN(FullyConvolutionalNetwork)模型,

该模型被用于脊柱 MR 医学影像分割并取得了优异效果.



同年,文献[３]针对细胞分割问题提出了 UＧnet模型,该模型

因为引入了跳跃连接来减少信息损失的设计和独特的编码

器Ｇ解码器结构,在许多医学图像分割任务上表现优异,逐

渐成为了最受欢迎的医学图像分割模型之一.随后,文献

[５]在 UＧnet模 型 的 解 码 器 中 加 入 注 意 力 门 控(Attention

Gates)机制,提出了 AttentionUＧnet模型,该模型在腹部器

官分割任务上取得了优异的结果.借鉴残差网络[６]和循

环卷积神经网络(RecurrentConvolutionalNeuralNetwork,

RCNN)的思想,文献[７]在 UＧnet模型的基础上构建了在

视网膜血 管 分 割 和 皮 肤 癌 分 割 任 务 上 表 现 性 能 良 好 的

R２UＧnet模型.

上述模型的提出在一定程度上促进了深度学习与医学领

域的融合.然而,目前主要有两方面的问题制约着深度学习

在医学领域的进一步发展:１)当前性能优异的医学图像分割

网络大都由经验丰富的领域专家手工设计,不仅设计过程

繁琐,而且难以针对不同模态的医学图像设计出所需的神

经网络模型;２)现有医学图像分割模型通常参数量较大且

计算复杂度较高,不仅对医疗检测设备的计算模块和内存

资源需求高,而且难以达到实时分割的效果.因此,探索

一种自动构建轻量化医学图像分割模型的方法是十分必

要的.

神经结构搜索(NeuralArchitectureSearch,NAS)方法极

大地降低了网络结构设计问题中的人工成本,拓展了轻量化

网络结构设计的可能性.近年来,DARTS[８],DenseNAS[９],

SGAS[１０],FBNetV２[１１],FBNetV３[１２]等 NAS方法在图像分类

等任务上搜索得到的网络结构的性能已经达到甚至超过人工

设计的网络结构.但是,目前基于神经结构搜索的医学图像

分割研究较少.Weng等[１３]基于神经结构搜索方法自动构建

了类似 UＧnet结构的医学图像分割网络 NASＧUnet,并将其成

功应用 于 神 经 超 声 影 像、肝 脏 影 像 等 分 割 任 务.Mortazi
等[１４]基于强化学习中的策略梯度方法,在心脏 MR图像上自

动构建了性能优异的分割模型.现有的基于神经结构搜索的

医学图像分割研究在分割精度以及模型复杂度等方面有较大

的提升空间.

本文提出了基于神经结构搜索的自动构建轻量化医学图

像分割网络,通过设计轻量化搜索空间、搜索超网络以及添加

复杂性约束的可微分搜索策略,AutoＧLWＧMISN 可以针对不

同模态数据集实现轻量化医学图像分割网络的自动设计,为

深度学习辅助医疗诊断提供帮助.

２　本文方法

２．１　轻量化搜索空间

搜索空间的设计是神经结构搜索中的关键步骤,其对模

型精度、参数量和计算量(FLOPs)等性能指标有直接影响.
最近,有研究人员提出将称为“Cell”的网络模块作为搜索空

间,并堆叠若干个模块构建完整的深度神经网络[８].本文结

合已有的研究工作,设计了一个轻量化搜索空间,搜索空间中

包含最新的轻量化操作,旨在从神经结构搜索的源头控制搜

索得到的神经结构的复杂度.具体地,本文设计的搜索空间

拓扑结构如图１所示,该结构可抽象为一个由若干节点和边

构成的有向无环图.其中,编号为C１和C２的两个框表示输入

节点,编号为０－３的框表示中间节点,节点可看作网络层.
图１中有向边表示用于特征图变换的候选操作集合,如恒等

映射、３×３空洞卷积等.从搜索空间的拓扑结构来看,网络

层间的变换操作集合是影响搜索空间复杂度的决定性因素.

图１　搜索空间拓扑结构示意图

Fig．１　Topologydiagramofsearchspace

为了设计轻量化的搜索空间,本文在选取搜索空间中的

候选操作时,综合考虑变换操作的性能、参数量以及计算量等

影响因素.首先,限制操作的感受野大小为３×３.当前方法

的搜索空间通常包含５×５甚至７×７的卷积操作,相比３×３
卷积,它们的参数量和浮点计算量更大.此外,沿宽度和深度

维度堆叠３×３卷积可达到与５×５卷积相似的效果.其次,
确保搜索空间中任一操作无法由其他操作近似或等效代替.
文献[１５]已证明,现有可微分搜索方法的候选操作集存在多

重共线性,即多个操作输出的特征图存在高度线性相关现象,
例如平均池化和最大池化操作.本文为了减弱候选操作集中

不同操作之间的相互制约,在构建搜索空间时避免出现具有

多重共线性的操作.最终,本文构建的搜索空间包括８个高

精度、轻量化的操作,如表１中第一列所示,分别是恒等映射、

３×３空洞卷积[１６]、３×３深度可分离卷积、“幻影”卷积[１７]、选
择性核卷积[１８]、３×３混洗分组卷积[１９]、３×３最大池化和

Zero操作(表示节点间无连接).

表１　本文搜索空间与 DARTS搜索空间的复杂度对比

Table１　ComparisonbetweensearchspacedesignedinthispaperandthatusedinDARTS

AutoＧLWＧMISN(本文) Params/kB FLOPs/MB
恒等映射 － －

３×３深度可分离卷积 ２．８１ ２．６８
３×３空洞卷积 １．４１ １．３４
“幻影”卷积 ０．７４ ０．６７

选择性核卷积 ２．４４ ０．６５
３×３混洗分组卷积 ０．３０ ０．２０

３×３最大池化 － －
Zero － －
平均值 １．５４ １．１１

DARTS Params/kB FLOPs/MB
恒等映射 － －

５×５深度可分离卷积 ２．８１ ２．６８
３×３深度可分离卷积 ３．８６ ３．０７

３×３空洞卷积 １．４１ １．３４
５×５空洞卷积 １．９３ １．６４
３×３最大池化 － －
３×３平均池化 － －

Zero － －
平均值 ２．５０ ２．１８

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



　　为了证明本文设计的搜索空间更轻量化,与现在流行的

DARTS[８]搜索空间进行复杂度对比,比较二者参数量和计算

量的差异.以一对节点间的候选操作为例,假设输入特征图

的分辨率为３２×３２,卷积核大小为３×３,输入输出通道数皆

为３２,卷积操作步长均设为１.此外,混洗分组卷积分组数为

４,且对空洞卷积也进行分组(分组数与输入通道数相同).为

了公平比较,对有参操作的参数量和计算量取均值,计算式如

式(１)、式(２)所示:

Params∶＝１
N ∑

o∈O
　po,s．t．po＞０ (１)

FLOPs∶＝１
N ∑

o∈O
　fo,s．t．fo＞０ (２)

其中,O表示候选操作集,po 和fo 分别表示操作o 的参数量

和浮点计算量,N 表示有参操作数量.二者的对比结果如表

１所列.可见,本文设计的搜索空间比 DARTS搜索空间的

参数量和浮点计算量更少.

２．２　医学图像分割搜索超网络

UＧnet[３]模型是流行的图像分割模型之一,本文从基于

神经结构搜索的网络自动设计角度出发,构建了一个新的 U
型搜索超网络(见图２),用于搜索轻量化、高性能的医学图像

分割神经结构块.

具体地,搜索超网络主干由多个神经结构块组成,对于特

征复杂度和影像数量等存在差异的不同模态数据集,搜索超

网络的深度设置不同(详见实验设置部分).为了限制最终分

割网络的模型复杂度,使用２．１节设计的轻量化搜索空间构

建神经结构块,整个搜索超网络是一个对称结构.左侧为编

码器,其中每个神经结构块后跟随一个接受域为２×２的最大

池化层,每经过一个最大池化层,特征图尺寸降采样为原来的

一半,编码器能够提取医学图像的高层语义信息.为了加深

网络深度,增强模型特征的学习能力,中间部分顺序堆叠３个

神经结构块.右侧为解码器,解码器中神经结构块数量与编

码器相同,并且特征图输入到神经结构块之前,都会经过一个

反卷积层将特征图尺寸扩大为原来的两倍,旨在将抽象的特

征逐步还原到原图尺寸,最后通过 Sigmoid函数输出分割

结果.

图２　医学图像分割搜索超网络示意图

Fig．２　Schematicdiagramofmedicalimagesegmentationsearchhypernetwork

　　此外,为了降低编码器中降采样带来的特征信息损失,使

用横向连接的方式连接通道维度级联编码器与解码器中对应

位置的特征图.同时,在整个超网络中,除第一个神经结构块

以外,其他神经结构块的输入均包含之前两个神经结构块的

输出,这种设计不仅可以减少信息损失,还能降低反向传播过

程中梯度爆炸或消失的可能性,使模型训练更稳定.

本文构建的搜索超网络融合了 UＧnet结构和传统搜索超

网络的设计思想,实现了神经结构搜索与医学图像分割任务

的结合,进而可以通过自动化方式搜索用于医学图像分割的

轻量化神经结构块.

２．３　添加复杂性约束的可微分搜索策略

如２．１节中的图１所示,本文设计的搜索空间结构中,信

息只能由索引小的节点流向索引大的节点,输入节点的特征

图经候选操作变换后可以流向任意中间节点.中间节点j由

其所有前驱节点特征图经候选操作变换后在通道维度逐像素

相加计算得到,如式(３)所示:

x(j)＝∑
i＜j
　O(i,j)(x(i)) (３)

其中,x(i)和x(j)分别表示索引为i和j的节点的特征图,O(i,j)

表示节点i到节点j的候选操作集.为了使整个搜索空间连

续,使用Softmax函数将相互独立的各个离散操作进行联结,

为每个操作赋予一个可学习的结构权重参数α,如式(４)

所示:

O(i,j)＝∑
o∈O
　 exp(αo

(i,j))
∑

o′∈O
　exp(αo′

(i,j))o(x),s．t．i＜j (４)

其中,α(i,j)
o 表示节点i到节点j 间候选操作o 的结构参数,

αo
(i,j)的值代表特征图从节点i到节点j的变换过程中操作o

的贡献度大小.使用Softmax函数后,搜索空间中的离散候

选操作变为连续可微,进而可以使用策略梯度方法优化结构

参数.

本文将参数量和计算量建模为两个连续函数,因此可以

在添加模型参数量和计算量作为复杂性约束条件时保持目标

函数的可微性.具体地,一对节点间的参数量和计算量期望
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值可分别表示为:

Ε[params
(i,j)

]＝∑
o∈O

(αo
(i,j)×P(o(i,j))) (５)

Ε[flops
(i,j)

]＝∑
o∈O

(αo
(i,j)×F(o(i,j))) (６)

其中,P(􀅰)和F(􀅰)分别表示操作的参数和浮点计算函数.

将参数量和计算量转换为式(５)和式(６)的形式,便能够通过

策略梯度指导结构参数更新,如式(７)所示:

∂Ε[params
(i,j)

]

∂αo
(i,j) ＝P(o(i．j))

∂Ε[flops
(i,j)

]

∂αo
(i,j) ＝F(o(i．j))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

一个结构块的参数和计算量由其内部所有变换操作的参

数量和计算量求和得到,如式(８)和式(９)所示:

Ε[paramsn]＝∑
i∈n
　∑

j＞i
　Ε[params

(i,j)
] (８)

Ε[flopsn]＝∑
i∈n
　∑

j＞i
　Ε[flops

(i,j)
] (９)

在结构搜索阶段,整个超网络包含 N 个相同神经结构

块,它的参数和计算量期望是所有神经结构块的总和.

Ε[params]＝ ∑
n∈N
　Ε[paramsn] (１０)

Ε[flops]＝ ∑
n∈N
　Ε[flopsn] (１１)

为了搜索得到在医学图像分割任务上性能优异的轻量化

神经结构块,本文综合考虑多个指标,提出式(１２)所示的损失

函数.

L＝BCE＋Dice＋(λ１Ε[params]＋λ２Ε[flops]) (１２)

其中,BCE(BinaryCrossEntropy)表示二值交叉熵损失,计算

式如式(１３)所示:

BCE＝－∑
i
(yi􀅰log(y

∧
i)＋(１－yi)􀅰log(１－y

∧
i)) (１３)

其中,yi 是位置i处的真实标签,本文对样本标签做了预处

理,所有位置上的像素值只能取０或１;y
∧
i 表示模型在位置i

处的预测值.

式(１２)中,λ１ 和λ２ 是权衡准确率、参数量以及计算量的

尺度因子.Dice表示集合相似性度量函数,对于医学图像分

割任务,该函数可用于衡量模型输出的分割区域与真实标签

中的标注区域之间的差异大小,其计算式如式(１４)所示:

Dice＝１－２×|Y
∧

∩Y|＋smooth

|Y
∧

|＋|Y|＋smooth
(１４)

其中,|Y
∧

∩Y|表示模型预测区域与实际标注区域间的交集,

分子系数为２的原因是计算分母时存在重复区域,为了避免

分母为０,加入一个接近０的浮点数smooth.为方便计算,本

文在计算Dice时对预测特征图进行了离散化处理.具体地,

特征图中小于或等于０．５的预测值统一置为０,大于０．５的

预测值置为１.实际上,|Y
∧

∩Y|指样本标签值和预测特征图

中同为１的区域.

搜索阶段结束时,基于学得的结构参数α对神经结构块

进行剪枝处理,为每个中间节点仅保留α值最大的两个操作.

最后,在训练数据集上对剪枝完成的网络进行重训练,以微调

网络中可训练的参数,提高模型的分割精度.

３　实验与结果分析

为了验证本文提出的 AutoＧLWＧMISN 方法在自动构建

轻量化医学图像分割网络任务上的有效性,在显微镜细胞图

像、肝脏CT影像和前列腺 MR影像３种模态的真实医学图

像数据上进行了实验.

３．１　显微镜细胞图像数据集的介绍及实验设置

本文使用的显微镜细胞图像数据集是２０１８年kaggle数

据科学碗(DataScienceBowl,DSB)比赛中使用的数据集[２０].

其包含６７０张图像,既包含彩色图像,也包含黑白图像,且每

张图像都对应有一个真实标签.为了方便训练,将黑白图像

均转换为三通道相同的 RGB图像.同时,将所有图像大小统

一为２５６像素×２５６像素,将６７０张图像按照７∶３的比例划分

为训练集和验证集.

在显微镜细胞图像数据集上,构建由７个神经结构块组

成的搜索超网络,其中编码器和解码器各包含两个,中间部分

包含３个.在搜索过程中,使用Cutout方法[２１]对图像进行数

据增强,CutoutLength设置为 １６,总共迭代 ２５个 epochs,

BatchSize大小为２,结构参数和网络参数的初始学习率分别

设置为０．０００６和０．００５.为了使训练过程更加稳定,在每个

epoch后使用余弦退火技术对学习率进行调整.此外,使用

Adam和SGD优化器分别对结构参数和网络参数进行优化,

Adam和SGD中权重衰减分别设置为０．００１和０．０００３.为

了提高学得的结构的鲁棒性,训练中使用操作级的 Dropout
技术,并设置 Droppathprob为０．３,损失函数中的尺度因子

λ１ 和λ２ 分别设置为０．０１５和０．００５.

超网络训练结束后,采用 DARTS的离散处理方法对神

经结构块进行剪枝[８],并继承超网络的拓扑结构来构建轻量

化分割网络.在模型重训练过程中(即结构评估阶段),Drop

pathprob设置为０．１５,初始学习率调整为０．００６,BatchSize
设置为４,使用权重衰减为０．０００２的 Adam 进行参数优化,

总共被重训练３０个epochs.由于重训练阶段不需要对模型

进行复杂性约束,因此λ１ 和λ２ 均设置为０.

在该数据集上,将基于本文方法自动构建的分割网络与

UＧnet[３],AttentionUＧnet[５],Unet＋＋[２２]等目前最优的手动

设计的医学图像分割模型进行了对比,同时也与当前基于神

经结构 搜 索 的 医 学 图 像 分 割 方 法 进 行 了 比 较,如 NASＧ

Unet[１３]等,以验证本文方法的有效性,对比结果将在３．５节

中展示.

３．２　肝脏CT图像数据集的介绍及实验设置

本文使用的肝脏 CT影像数据集选自２０１９年生物医学

影像国际研讨会中公开的数据集 CHAOS[２３],该数据集包含

MR影像和CT影像两种模态的数据.其中,MR影像用于分

割肾、脾等器官,CT影像主要用于分割肝脏器官.本文选用

CT影像数据进行实验,总共包含２８７４个格式为 Dicom 文件

的数据,图像尺寸大小为５１２像素×５１２像素.使用pydicom
包对原始数据进行处理,并将读取的 CT 图像的像素范围控

制在０Ｇ１之间,图像大小均缩小为２５６像素×２５６像素,同时

对处理后的图像进行归一化,均值和方差分别设置为０．３６６７
和０．３５３３.此外,为了拟合 CT 图像的分辨率,图像的掩码

(真实标签)尺寸也调整为２５６像素×２５６像素.预处理后的

肝脏CT图像如图３所示.
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图３　肝脏CT影像图像示例

Fig．３　ExamplesofliverCTimages

在肝脏 CT图像数据集上,构建由９个神经结构块组成

的搜索超网络,其中编码器、解码器和中间部分各包含３个结

构块.在结构搜索阶段,所有图像按１∶１的比例划分为训练

集和验证集.搜索过程中共迭代３５个epochs,结构参数和网

络参数的初始学习率分别设置为０．０００６和０．００８.损失函

数中的λ１ 和λ２ 尺度因子分别设置为０．０２５和０．０１５.其他

超参数设置以及评估阶段的参数设置均与显微镜细胞图像数

据集一致(详见３．１节).

在该数据集上,将基于本文方法自动构建的分割网络与

UＧnet[３],AttentionUＧnet[５],Unet＋＋[２２]等目前最优的手动

设计的医学图像分割模型进行了对比,同时也与当前基于神经

结构搜索的医学图像分割方法进行了比较,如 NASＧUnet[１３],

AutoDeepLab[２４]等,实验结果将在３．５节中展示.

３．３　前列腺 MR图像数据集的介绍及实验设置

本文使用的前列腺 MR图像数据集是全球核磁共振医

学图像前列腺分割(ProstateMRImageSegmentation)大赛中

的公开数据集PROMISE１２[２５],该数据集共包含大约１３７７张

图像,主要用于解决医学图像中的前列腺分割难点问题.首

先,使用SimpleITK包将．mhd格式的原始数据处理为用像

素值表示的图像数据.此外,将所有图像尺寸统一调整为

２５６像素×２５６像素.同时,由于 MR图像受检测设备等因素

的影响,前列腺区域噪声比较明显,因此进一步使用SimpleＧ

ITK包对图像进行去噪处理.预处理后的前列腺 MR 图像

如图４所示.

图４　前列腺 MR影像图像示例

Fig．４　ExamplesofprostateMRimages

在前列腺 MR图像数据集上,构建由８个神经结构块组

成的搜索超网络,其中编码器和解码器各包含３个,中间部分

包含２个.在结构搜索阶段,所有图像按３∶２的比例划分为

训练集和验证集.搜索过程中共迭代３０个epochs,损失函数

中的λ１ 和λ２ 尺度因子分别设置为０．０２和０．０１.其他超参

数设置以及评估阶段的参数设置均与显微镜细胞图像数据集

一致(详见３．１节).

在该数据集上,将基于本文方法自动构建的分割网络与

UＧnet[３],AttentionUＧnet[５],Unet＋＋[２２]等目前最优的手动

设计的医学图像分割模型进行了对比,同时也与当前基于神经

结构搜索的医学图像分割方法进行了比较,如 NASＧUnet[１３],

AutoDeepLab[２４]等,实验结果将在３．５节中展示.

３．４　评价指标

实验采用的评价指标包括平均交并比(MeanIntersection

overUnion,MIoU)、Dice相 似 系 数 (DiceSimilarityCoeffiＧ

cient,DSC)、模型参数量和计算量,前两者是图像分割领域的

常用评价指标,用于评估模型对目标区域的分割精度,而模型

参数量和计算量可以用于衡量模型的复杂度.

对于 MIoU指标,给定图像的真实标签掩码Y 和预测掩

码Y
∧
,首先计算每个类上的IoU 值,计算式如式(１５)所示:

IoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(１５)

假设正样本为分割区域,负样本为图像中的其他区域.

式(１５)中,TP 表示实际上是正样本且被预测为正样本的区

域(真正例),FP 表示实际上是负样本但被预测为正样本的

区域(假正例),FN 表示实际上是正样本但被预测为负样本

的区域(假反例).然后,对所有类上的IoU 值取平均得到该

图像的MIoU 值.由于本文实验中所用医学图像数据仅包含

一类需要分割的组织或器官,因此对于一张图像来说IoU 等

于MIoU,结果中展示的 MIoU 值是验证集中所有图像IoU
的均值.

Dice相似系数(DSC)用于衡量真实标签掩码与预测掩码

之间的相似度,计算式如式(１６)所示:

DSC＝ ２×TP
FP＋２×TP＋FN

(１６)

３．５　实验结果及可视化

本节主要展示与分析在显微镜细胞图像、肝脏 CT图像

和前列腺 MR图像３个数据集上的实验结果.

表２列出了本文方法构建的轻量化医学图像分割模型与

其他模型在显微镜细胞图像数据集上的对比结果,对比模型

主要是近年来手动设计的医学图像分割网络.由于 UＧnet,

AttentionUＧnet等模型在原文献中并未展示在该数据集上的

实验结果,因此基于这些模型的公开源代码在该数据集上进

行了复现实验,并且实验过程中都使用与本文方法相同的方

式进行数据预处理.同时,为了使对比结果更具说服力,表中

展示的结果是重复４次实验的结果的平均值.由表２所列的

对比结果可以看出,通过 AutoＧLWＧMISN方法自动构建的模

型在细胞核分割任务上表现优异,不仅 MIoU 和 DSC指标均

超过了其他对比方法,模型复杂度较手动设计的网络也显著

降低.

表２　不同方法在显微镜细胞图像数据集上的对比结果

Table２　Comparisonresultsofdifferentmethodsonmicroscope

cellimagedataset

方法 MIoU/％ DSC/％ 参数量/MB 计算量/GB
UＧnet ８０．５７ ８７．７７ ９．８１ ２０．１７
FCN ８４．０３ ９０．１７ １８．６４ ２５．５０

AttentionUＧnet ７８．７０ ８６．５４ ３４．８８ ６６．２３
UNet＋＋ ８３．７９ ９０．１２ ９．１６ ３５．００
R２UＧnet ７７．５０ ８４．８７ ３９．０９ １５３．１８

DARTS_Based ７９．３７ ８６．０２ ７．０１ １６．６９
NASＧUnet ８３．１５ ８９．１８ １０．９５ １７．４３

Ours ８５．７５ ９２．１１ ０．５７ １５．７６

表３和表４分别列出了通过 AutoＧLWＧMISN 方法自动

构建的分割模型在肝脏CT图像和前列腺 MR图像数据集上
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的表现.实验中进行对比的模型既包括 UＧnet,AttentionUＧ

net等手动设计的分割网络,也包括基于神经结构搜索方法自

动构建的图像分割网络,如 AutoDeepLab,NASＧUnet等.为

了公平比较,所有模型在训练过程中均使用相同的数据预处

理方法(实验设置中已介绍).通过表３和表４列出的对比结

果可以发现,本文方法自动构建的模型在肝脏 CT 图像数据

集和前列腺 MR图像数据集上均取得了最佳结果,特别是在

前列腺 MR 数据集上,本文方法的 MIoU 和 DSC指标超过

UＧnet,AttentionUＧnet等模型近２０％.

表３　不同方法在肝脏CT图像数据集上的对比结果

Table３　ComparisonresultsofdifferentmethodsonliverCT

imagedataset

方法 MIoU/％ DSC/％ 参数量/MB 计算量/GB
UＧnet ８８．００ ９１．９６ ９．８１ ２０．１７

AttentionUＧnet ９１．６０ ９４．６４ ３４．８８ ６６．２３
R２UＧnet ９１．６３ ９５．１３ ３９．０９ １５３．１８
UNet＋＋ ９０．２０ ９３．５３ ９．１６ ３５．００

AutoDeepLab ９２．０１ ９５．８９ １５．４３ ３６．１８
NASＧUnet ９２．３２ ９６．５４ １２．３３ ２７．１５

DARTS_Based ８８．０２ ９０．９７ ７．１１ １８．１７
Ours ９３．１７ ９７．８６ ０．５６ １５．０３

表４　不同方法在前列腺 MR图像数据集上的对比结果

Table４　Comparisonresultsofdifferentmethodsonprostate

MRimagedataset

方法 MIoU/％ DSC/％ 参数量/MB 计算量/GB
UＧnet ５０．０６ ５７．９２ ９．８１ ２０．１７

AttentionUＧnet ５６．２２ ６１．４１ ３４．８８ ６６．２３
R２UＧnet ５０．５９ ５７．９６ ３９．０９ １５３．１８
UNet＋＋ ５１．６６ ５８．６５ ９．１６ ３５．００

AutoDeepLab ５８．１８ ６８．２０ １５．４３ ３６．１８
NASＧUnet ６４．８２ ７２．４３ １２．３３ ２７．１５

DARTS_Based ５０．１６ ５７．０６ ６．６９ １７．６５
Ours ６６．８８ ７２．７１ ０．６１ １５．９８

综合上述实验结果可以发现,本文提出的 AutoＧLWＧMIＧ

SN方法构建的医学图像分割模型在多种模态的数据集上均

表现优异,这说明 AutoＧLWＧMISN方法在医学图像分割任务

上具有普遍适用性.首先,从分割精度来看,本文方法 AutoＧ

LWＧMISN在实验的３个医学图像数据集(显微镜细胞图像、

肝脏CT图像和前列腺 MR图像)上均取得了最佳效果,超过

了人工设计和自动构建的医学图像分割模型,这表明 AutoＧ

LWＧMISN方法能够针对不同模态的医学图像数据集自动构

建高精度的神经网络模型.其次,从模型复杂度来看,使用本

文方法自动构建的模型显著优于其他分割网络.具体地,在

３个数据集上的模型参数量均不超过１MB,浮点计算量都控

制在１５GB 左右,参数量仅是 UＧnet的 １/１６、NASＧUnet的

１/２０,浮点计算量也远低于其他对比模型.如此低复杂度的

模型完全可以嵌入到普通医疗检测设备中,这进一步证明了

本文设计的轻量化搜索空间和添加复杂性约束的搜索策略对

搜索轻量化神经结构有着至关重要的作用,同时也说明 AuＧ

toＧLWＧMISN方法自动构建的医学图像分割模型可以兼顾模

型精度和模型复杂度.

为了更直观地展示本文 AutoＧLWＧMISN 方法的有效性,

对部分图像分割结果进行了可视化.如图５所示,第一列

表示输入神经网络模型前的原始图像;第二列是输入图像对

应的真实标签,即领域专家手工标记的区域分割掩码;第三列

和第四列分别对应 UＧnet模型和 NASＧUnet模型的分割结

果,UＧnet是当前最受欢迎的基于人工设计的医学图像分割

模型之一,而 NASＧUnet是当前鲜有的基于神经结构搜索方

法自动构建医学图像分割模型的方法之一;最后一列展示了

本文方法构建的轻量化医学图像分割模型在３个数据集上的

分割效果图.图５中前两行是在显微镜细胞图像数据集上的

结果,中间两行是在肝脏CT图像数据集上的结果,最后两行

是在前列腺 MR图像数据集上的结果.从图５给出的结果比

较图可看出,本文方法的分割结果与图像真实标签更接近.

这进一步说明本文方法的分割效果优于对比模型,能够准确

标记出输入图像中器官或者组织的位置区域,这对医生进行

临床诊断和医学研究具有重要价值.

图５　部分医学图像的分割可视化结果图

Fig．５　Visualizationresultsofpartofmedicalimagesegmentation

３．６　不同拓扑结构的超网络对比实验

为了验证本文设计的搜索超网络在医学图像分割任务上

的有效性,针对搜索超网络设置了对比实验.对比的超网络

结构如图６所示.具体地,对比超网络的设计参考DARTS[８]

等流行可微分结构搜索方法,其由两种类型的神经结构块构

成,分别是标准神经结构块和降维神经结构块,两者的结构基

本相同(与前述本文方法所设计的神经结构块相同),唯一的

差别是降维神经结构块的输入特征图尺寸是输出特征图的两

倍,而标准神经结构块的特征图尺寸始终保持一致.对比超

网络中降维神经结构块的位置处在超网络的１/３和２/３深度

位置处.对比超网络的头部是一个包含３×３标准卷积层和

批归一化层的复合结构.对比超网络最后通过Sigmoid激活

函数输出分割结果.除搜索超网络的拓扑结构不同之外,对

比超网络上的实验设置与本文方法的实验设置完全相同.在

３个数据集上的实验结果如表５所列.
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图６　对比超网络示意图

Fig．６　Schematicdiagramofcomparativesearchhypernetwork

　　表５列出了本文设计的超网络和对比超网络对医学图像

分割的影响.分别使用上述两个超网络在本文使用的３个数

据集上构建了医学图像分割模型并测试了模型的分割精度.

由表５可看出,通过本文设计的超网络所构建的医学图像分

割模型在３个数据集上的表现均优于对比超网络,这证明本

文针对医学图像分割任务所设计的搜索超网络是非常有效

的,能够用于自动构建高质量的分割模型.

表５　不同拓扑结构的超网络对医学图像分割的影响

Table５　Influenceofhypernetworkswithdifferenttopologies

onmedicalimagesegmentation
(单位:％)

数据集
本文超网络

MIoU DSC

对比超网络

MIoU DSC
显微镜细胞图像 ８５．７５ ９２．１１ ８２．１６ ８９．７３
肝脏 CT图像 ９３．１７ ９７．８６ ９１．１５ ９５．３１

前列腺 MR图像 ６６．８８ ７２．７１ ６３．０１ ６９．７８

结束语　针对深度学习与医学领域交叉融合过程中的实

际应用问题———医学图像分割,本文提出了自动构建轻量化

医学图像分割网络的方法 AutoＧLWＧMISN.该方法设计了

轻量化搜索空间和适用于图像分割的搜索超网络,并从图像

分割精度和模型轻量化两方面进行综合考虑,设计了添加复

杂性约束的可微分搜索策略.实验结果表明,AutoＧLWＧMIＧ

SN在医学图像分割任务上表现优异,不仅达到了与最优模型

相当的分割精度,而且构建的分割网络的模型参数量和计算

量远低于当前医学图像分割模型.后续工作中需要收集更多

的医学影像数据,为轻量化医学图像分割网络的自动构建提

供数据支撑.此外,下一步将设计更加有效的轻量化搜索空

间和搜索策略,探索更有效的神经结构搜索方法.
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