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摘　要　超声影像分割既是医学影像图像处理的重要环节,也是临床诊断的常用技术手段.文中提出将SegFormer网络模型

用于实现医学超声影像图像的精准分割.一方面,将超声标签图转化为单通道形式,并对其进行二值化处理,以完成对数据集

图像的预处理;另一方面,采用迁移学习的方式载入预训练模型,用于微调已经训练好的模型参数,并选用带有动量的随机梯度

下降优化器来加速收敛速度及减小震荡.与FCN,UNet和 DeepLabV３的对比实验结果表明,该模型在乳腺结节超声影像数

据集上的各项评估指标均为最优,mIoU,Acc,DSC和 Kappa分别为８１．３２％,９６．２２％,８８．９１％和７７．８５％.实验结果还表明,
该模型在不同超声影像数据集中表现出了良好的鲁棒性.
关键词:SegFormer;图像分割;超声影像;Transformer
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Abstract　Ultrasonicimagesegmentationisnotonlyanimportantpartofmedicalimageprocessing,butalsoacommontechnical
meansofclinicaldiagnosis．Inthispaper,theSegFormernetworkmodelisproposedtorealizetheaccuratesegmentationofmediＧ
calultrasoundimages．Ontheonehand,theultrasoniclabelimageistransformedintoasinglechannelandprocessedbybinarizaＧ
tiontocompletethepreprocessingofthedatasetimage;ontheotherhand,thepreＧtrainingmodelisloadedintothepreＧtraining
modeltofineＧtunethetrainedmodelparameters,andarandomgradientdescentoptimizerwithmomentumisselectedtoaccelerate
theconvergencespeedandreducetheoscillation．Experimentalresultsshowthat,comparedwithFCN,UNetandDeepLabV３,all
theevaluationindexesoftheproposedmodelarethebestinthebreastnoduleultrasoundimagedataset,andtheevaluationindeＧ
xesofmIoU,Acc,DSCandKappais８１．３２％,９６．２２％,８８．９１％ and７７．８５％respectively．Theexperimentalresultsalsoshow
thatthemodelisrobustindifferentultrasonicimagedatasets．
Keywords　SegFormer,Imagesegmentation,Ultrasonicimage,Transformer
　

１　引言

超声影像具有无损伤、灵敏度高、成像迅速、成本低廉等

特点,目前已被广泛应用于临床检测中.然而,超声影像常存

在噪声斑点、信号衰减等问题的干扰,往往会损害图像质量,

导致图像对比度降低.同时,在临床上对于超声影像的评估

与诊断往往高度依赖于临床诊断人员的主观判断,具有个体

化差异等问题.应用计算机辅助检查技术完成超声影像图像

分割,可将超声影像中具有特殊含义的部分分割出来,并提取

相关特征,为临床医生在诊疗的过程中提供可靠的诊断依据,

辅助临床医生做出更准确、更客观的诊断.因此,将更精准、

更有效的图像分割技术应用于超声影像中尤为重要[１].

目前,超声影像图像分割方式大致可分为两种,分别是基

于传统的超声影像分割方法与基于深度学习的超声影像分割

方法.对于传统的图像分割方法,从整体上可分为基于边缘

检测、基于区域及将两者相结合３种类型.然而,超声影像具

有噪声大、区域模糊、边界信息弱、感兴趣特征区域难以定位

等问题,导致以上分割方法无法精准定位分割区域[２].近年

来,深度学习已经成为最主要的机器学习工具,并且被广泛应

用于各研究领域,尤其是图像分析处理与计算机视觉[３].基

于深度学习的超声影像的图像分割也表现出了巨大的潜力,

它可直接处理超声影像,并可自动学习从原始的超声影像中

获取的抽象特征.

基于卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)

是目前图像分割领域应用得最广的一种深度学习方法.GirＧ

shick等[４]将 RＧCNN应用于淋巴结节的超声影像分割中,由

于此方法需要预先提取特征信息,因此计算量巨大,效率较低.

自２０１５年,Long等[５]提出了端到端、像素到像素的全卷积
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神经网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN),可输入随机

大小的图像,实现语义级别的图像分割任务.Yap等[６]用乳

腺肿瘤超声影像数据集训练FCN,由于恶性乳腺肿瘤尺寸多

变并且训练图像数量较少,导致分割效果欠缺.Ronneberger
等[７]提出了基于 UNet网络模型的图像分割并将其应用于生

物医学图像分割,UNet网络拥有对称的网络结构和跳跃连

接,适用于医学图像分割,解决了样本不足的问题,但对于阴

影较多、边界模糊的超声影像来说,其分割效果并不理想.之

后,不少学者将 UNet网络进行改进,将其更好地应用于超声

影像中,Zhuang等[８]在 UNet的解码器中引入空洞卷积以增

加感受野,但其在多尺度特征提取方面尚有不足.为了解决

这个问题,Ibtehaz等[９]设计了 Multiresblock加入 UNet网

络,用于提取多尺度信息,并且同时可使网络轻量化.He
等[１０]设计了深度注意力 UNet网络,实现了在超声影像中对

甲状腺轮廓实行自动分割的效果.Wang等[１１]在 UNet中融

入了空间注意力、通道注意力、多尺度特征模块的IUＧNet模

型,解决 了 超 声 影 像 下 甲 状 腺 尺 寸 多 变 的 问 题.Carneiro
等[１２]将 DNN应用于超声心动图中左心室的分割,其能从原

始超声影像中学习高级特征.Anas等[１３]基于残差网(ResＧ
Net)进行深度框架的优化,使用指数加权图提高局部预测.

Milleari等[１４]设计霍夫ＧCNN,用于多个深部脑区域的监测与

分割.
基于上述内容,本文提出将SegFormer网络模型应用于

对医学超声影像的图像分割,为验证此网络模型在医学图像

分割领域,尤其是超声影像分割领域中的优异表现及鲁棒性.
一方面,将超声标签图转化为单通道形式,并将其二值化处理

后转换成为像素值为０和１的连续标签,以完成对数据集图

像的预处理;另一方面,采用迁移学习的方式载入预训练模

型,微调已经训练好的模型参数,并选用带有动量的随机梯度

下降优化器来加速收敛速度及减小震荡.本文共设计了两个

实验:首先,搭建优化的SegFormer网络模型,并将其与其他

３种常见分割网络模型进行对比研究,包括基于全卷积神经

网络的 FCN 模型和 Unet模型以及基于残差网络的 DeepＧ
LabV３[１５]模型,验证了SegFormer网络模型结构的可靠性及

准确性.同时,为验证此模型适用于各种超声影像分割并为

临床分割工作提供了参考意义及临床实用价值,将多个医学

超声影像数据集,包括甲状腺结节超声影像数据集、颈部臂丛

神经影像结节超声数据集和血管瘤超声影像数据集这３个数

据集分别输入此网络进行训练,并对分割训练结果进行研究

评估.实验结果表明,对于乳腺结节超声数据集,本文方法在

平均交 并 比 (meanIntersectinoverUnion,mIoU)、准 确 率

(Accuracy,Acc)、Dice相 似 度 系 数 (DiceSimilarityCoeffiＧ
cient,DSC)及 Kappa系数４个指标上均高于其他３种网络模

型.并且,对于不同的超声影像数据集,本文方法表现出了较

好的鲁棒性,可为临床超声影像分割工作提供参考意义及使

用价值.

２　SegFormer框架的特点

多层次的 Transformer是SegFormer网络模型中最主要

的组成部分,是SegFormer在简单结构下仍能保持较高分割

精度的关键.

２．１　TransFormer
目前,Transformer在自然语言处理、图像处理等领域

发挥着重要的作用.多头自我注意力(selfＧattention)机制是

其关键特征,Transformer的结构图如图１所示.自我注意力

机制可理解为是图形化的归纳偏置,它将序列中的所有标记

与基于相关性的池化操作连接起来.高效自我注意力模型是

长序列模型应用时的关键.由于需要被处理的文字、图像、视

频等常都由大量像素或标记组成,因此处理长序列的效率对

于 Transformer的广泛使用至关重要.多头自我注意力机制

进一步完善了自我注意力层,通过使用多头自我注意机制,可

使序列中的每个元素学习从序列中的其他标记收集信息,扩

展了此模型专注于不同位置的能力,并且其给出了注意力层

的多个表示子空间(RepresentationSubspaces),从而提高了

注意力 层 的 性 能.VisionTransformer(ViT)[１６]是 首 先 将

Transformer引入语义分割的一批算法,ViT可以将每个图像

视为一系列标记,然后将它们馈送到多个 TransFormer层进

行分类.DeiT[１７]进一步探索了一种数据使用高效化的训练

策略和 Vit的蒸馏方法.PVT[１８]首次在 TransFormer中引

入金字塔结构的作品,展示了在密集预测任务中单一 TransＧ

Former主干卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)的潜力.之后的 TransFormer加强了特征的局部连续

性,并去除了固定大小的位置嵌入,以提高 TransFormer在密

集预测任务中的性能[１９].

图１　Transformer的结构

Fig．１　ArchitectureofTransformer

２．２　SegFormer
SegFormer将层次化 TransFormer编码器与轻量级全多

层感知(AllＧMLP)解码器相结合,其被应用于多个经典语义

分割数据集中,与其他模型相比,在精度与速度方面均有优异

的表现,是 一 种 结 构 简 单、高 效 且 鲁 棒 性 极 佳 的 网 络[２０].

SegFormer模 型 的 结 构 如 图 ２ 所 示.SegFormer 由 分 级

TransFormer编码 器 和 轻 量 级 多 层 感 知 机 解 码 器 两 部 分

组成.

２．２．１　分级 TransFormer编码器

SegFormer采用了 MixTransformer(MiT)编码器,在给

定输入图像的情况下,生成类似 CNN 的多级特征(MultiＧleＧ

velFeatures),可以同时提供高分辨率的粗特征(CoarseFeaＧ
tures)和低分辨率的细特征(FineＧgrainedFeatures),使得像

素分类更准确,边缘分割更精细.

SegFormer的编码器由３个模块组成,分别是高效自注

意力模块、图像块重叠融合模块和 MixＧFFN结构.

２２０４００２７３Ｇ２
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图２　SegFormer的结构

Fig．２　ArchitectureofSegFormer

(１)高效自注意力模块.在最初的多头自注意力(multiＧ
headselfＧattention)过程中,每个Q,K,V 都具有相同的维度

N ×C,其中 N＝H × W 是序列的长度.多头自注意力的

计算式如式(１)所示:

Attention(Q,K,V)＝Softmax
QKT

dhead

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

此过程的复杂程度高,不宜应用于分辨率较大的图像,因
此SegFormer对此进行了 改进,将 Q,K,V 的维度设置为

N×C,N/R×C,N/R×C.其过程如式(２)－式(３)所示:

K
∧

＝Reshape N
R

,C􀅰R( )(K) (２)

K＝Linear(C􀅰R,C)(K
∧
) (３)

(２)像素块(Patch)重叠融合模块.最初的像素块融合过

程将非重叠的像素块结合,导致像素块之前无法保留局部连

续性,SegFormer设置了超参数S,将切割后的带有重叠部分

的像素块按照一定步长合并,从而保证了像素块周围的连

续性.
(３)MixＧFFN结构.传统的 TransFormer使用固定的位

置编码(PositionalEncoding,PE)来引入位置信息,当测试分

辨率和训练分辨率不同时,需要对嵌入的位置代码进行插值

或做固定分辨率的滑动窗口测试,导致精度下降或计算效率

降低等问题.SegFormer中引入了 MixＧFFN,避免训练过程

中 PE 带来的影响,且避免以零填充导致缺失位置 泄 露.

MixＧFFN通过在前馈网络(FFN)中直接使用３∗３Conv来传

递位置信息.MixＧFFN的计算式如式(４)所示:

xout＝MLP(GELU(Conv３×３(MLP(xin))))＋xin (４)

其中,Xin是来自自注意模块的特征.在 MixＧFFN中,每一个

FFN中都融合了一个３∗３的卷积和一个 MLP.由于运用了

深度卷积,因此在此模型训练过程中计算效率得到大大提升.

２．２．２　轻量级多层感知机解码器

SegFormer集成了一个仅由 MLP层组成的轻量级解码

器,避免了手动操作或应用大量计算组件.构成此简易解码

器的关 键 就 是 其 分 层 TransFormer编 码 器.相 比 传 统 的

CNN编码器,分层 TransFormer编码器具有更大的有效接收

场(EffectiveReceptiveFiled,ERF),可用于融合多级特征,生
成最终的语义分割掩码(Mask).轻量级多层感知机解码器

由４个主要部分组成,如式(５)所示.首先,编码器的多级功

能Fi会将不同层的特征通过一个线性层来统一通道维度.
其次,将特征上采样至１/４分辨率,并拼接至一起,再采用一

个线性层为级联特征F进行融合.最后,另一个线性层使用

融合的特征预测具有 H/４×W/４× Ncls分辨率的分割掩

模.在解码器中只包含４个部分,共应用６个线性层,避免了

其他复杂操作,使其计算量与参数量非常小,因此保证了此算

法高效的特性.

F
∧

i＝Linear(Ci,C)(Fi),∀i

F
∧

i＝Upsample W
４×W

４( )(F
∧

i),∀i

F＝Linear(４C,C)(Concat(F
∧

i)),∀i
M＝Linear(C,Ncls)(F)

(５)

其中,M 表示预测的掩码,Linear(Ci,C)表示分别以Ci和C
作为输入和输出向量维数的线性层.

３　本文方法

本文尝试利用SegFormer实现超声影像图像分割.本文

方法包括数据集整理、数据仿真和损失函数优化３个步骤.
首先,本文对超声数据集中的图像进行预处理操作,将标

签图转化为单通道形式,再将标签图以背景部分及待分割特

征区域部分划分为两类,并将其进行二值化处理后转换成像

素值为０和１的连续标签.完成对数据集图像的预处理后,
将此数据集以８∶２的比例划分为训练集与验证集.

其次,通过两个相关实验设计验证基于SegFormer超声

影像图像分割的有效性.在实验１中,将SegFormer网络模

型与基于全卷积网络的 FCN 模型和 UNet模型以及基于残

差网络的 DeepLabV３模型同时应用于乳腺结节超声影像这

一特定数据集中,通过实验结果进行对比分析,验证 SegＧ
Former网络模型在医学超声影像分割处理中的有效性.在

实验２中,进一步将SegFormer网络模型应用于多个医学超

声影像数据集,利用评估指标对实验结果进行定量与定性的

分析,以展现此网络模型良好的鲁棒性,证明将此网络模型应

用于临床超声影像分割工作中的参考意义及临床使用价值.
最后,采用迁移学习的方式载入预训练模型,微调已经训

练好的模型参数以获得更好的分割结果.同时,在网络模型

中采取数据增强策略,以此扩大训练样本数量,数据增强内容

包括对原图像进行随机填充剪裁、随机水平翻转、随机垂直翻

转及图像归一化操作,使图像的数量相当于增加至原来的４
倍.在此模型中,选用带有动量的随机梯度下降(Stochastic
GradientDescentwith Momentum,SGDM)优化器来加速收

敛速度及减小震荡,并对单次输入网络的样本数量与学习率

进行优化调整,在减少迭代次数的同时增加损失函数的收敛

程度与梯度下降方向的准确性.
在实验设计中,首先分别对３个数据集中的图像进行格

式转换,将其转换为 PNG无损压缩格式,标签图用与实验１
相同的方式进行预处理,其次利用３个数据集中的训练集图

像训练已构建好的SegFormer网络模型,并用验证集得出评

估网络训练的结果.
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４　实验设计与数据集仿真

为验证此模型的优越性与鲁棒性,本文共设计了两个实

验.实验１是将优化的SegFormer网络模型与 FCN 网络模

型、UNet网络模型和 DeepLabV３网络模型进行对比研究,应
用同一乳腺结节超声数据集训练以上４种网络模型,对训练

结果进行验证并做出定量与定性分析,以验证本文方法的有

效性与可靠性.实验２是将SegFormer网络模型应用于不同

数据集中进行分割训练.

４．１　数据集与实验环境

本文共使用４个公开数据集进行实验.４个公开数据集

分别是:乳腺结节超声影像数据集、甲状腺结节超声影像数据

集、颈部臂丛神经超声影像数据集和血管瘤超声影像数据集.
在数据集中,每张图像均有各自对应的标签图.其中,甲状腺

超声影像数据集来自百度 AiStudio平台,其余３者均来自

Kaggle网络平台.
乳腺结节超声数据集收集于２０１８年,共由７８０张图像组

成,来自于６００名年龄在２５~７５岁之间的女性患者.图像尺

寸为５００×５００像素,图像为PNG.数据集被分为３类,分别

是良性结节、恶性结节及正常样本.本文只使用该数据集中

的良性结节与恶性结节数据共６４５张图像做超声影像分割研

究.甲状腺结节超声影像 数 据 集 上 传 于 ２０２０ 年,图 像 为

BMP,选取其中２５０张图像进行超声影像分割研究.颈部臂

丛神经超声影像数据集来源于２０１６年 Kaggle特征预测大赛

(FeaturedPredictionCompetition),数据集中的图像数据均由

接受过专业培训的人员标注,本文选取数据集中含有颈部臂

丛神经影像的图像进行研究,清洗掉其中不含神经的颈部超

声影像,共得到２３２３张图像,图像为５８０×４２０像素,图像格

式为 TIF.血管瘤超声影像数据集上传于２０２１年,共２１４张

图像,图像格式为PNG.以上数据集均按８∶２的比例划分为

训练集和验证集.
本实验以 PaddlePaddle框架为实验环境,操作系统为

Ubuntu１６．０４,GPU的版本为 TeslaV１００,内存与显卡均为

３２GB.采用SGDM 优化器,epoch的训练轮数为 ５０,初始学

习率设置为０．０１,每次输入网络模型的样本数量为４.

４．２　实验评价指标

基于对医学超声影像的分割,本文中评估模型质量主要

通过４个指标进行判断,它们分别是 mIoU,Acc,DSC和KapＧ

pa系数.
当分别对每个类别的数据集单独进行推理计算时,计算

出预测区域和实际区域交集与预测区域和实际区域的并集,
取交集除以并集的结果为交并比.如果将所有类别得到的交

并比的结果取平均,即得到 mIoU,mIoU 是语义分割中一项

重要的评价指标.Acc指图像中类别预测正确的像素占图像

中总像素和的比例,准确率越高,模型的质量就越好.mIoU
和 Acc的计算式如下:

mIoU＝|X∩Y|
|X∪Y|＝ TP

TP＋FP＋FN
(６)

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(７)

其中,TP 代 表 实 际 为 阳 性 样 本 且 被 预 测 为 阳 性 样 本 的

特征的数量,TN 代表实际为阴性样本且被预测为阴性样本

的特征的数量,FP 代表预测为阳性样本但实际是阴性样本

的特征的数量,FN 代表预测为阴性样本但实际上是阳性样

本的特征的数量.
对于分割过程中的评价标准主要采用 Dice相似系数,它

是一种集合相似度度量函数,通常用于计算两个样本的相似

度,其取值范围为[０,１],Dice系数越接近１,代表模型质量越

高.其计算式如下:

s＝２|X∩Y|
|X|＋|Y|

(８)

其中,X 代表真实值,即图像中需要被分割的区域,Y 代表预

测值,即图像经过深度学习网络被预测的分割区域.

Kappa系数用于检验一致性的指标,可以用于衡量分类

的效果.Kappa系数的计算主要基于混淆矩阵,取值范围为

－１到１之间,通常大于０.Kappa系数越高,代表模型质量

越好.其具体表达式如下:

Kappa＝P０－Pe

１－Pe
(９)

其中,P０ 为分类器的准确率,Pe 为随机分类器的准确率.

４．３　实验过程及结果

实验１将 SegFormer与常见的医学图像分割网络模型

FCN,UNet,DeepLabV３进行对比研究,并基于医学图像分割

评价标准得出对比实验结果,如表１所列.

表１　不同网络对比实验的结果

Table１　Comparativeresultsofdifferentalgorithms
(单位:％)

Algorithm mIoU Accuracy DSC Kappa
FCN ７７．４０ ９５．２２ ８６．１６ ７２．３２
UNet ７１．１１ ９３．８８ ８１．０８ ６２．２６

DeepLabV３ ７９．２１ ９６．１２ ８７．４２ ７４．８５
SegFormer ８１．２３ ９６．２２ ８８．９１ ７７．８５

　　　注:表中加粗数据为最优结果

将SegFormer网络模型应用于乳腺结节超声影像,使

mIoU达到８１．２３％,Dice系数可达到８８．９１％,基于像素分类

的准确率可达９６．２２％,衡量分类效果的 Kappa系数可达

７７．８５％.SegFormer网络模型在本文所涉及的４项评估指

标上均优于其他网络,表现优异.
训练过程中验证集上的准确率与 mIoU上升曲线的对比

结果如图３所示,DeepLabV３、FCN 网络模型在验证集上的

mIoU均在１０轮后趋近于饱和,SegFormer网络模型在验证

集上的 mIoU一直处于上升的趋势,说明其具有很强大的特

征学习能力.UNet网络模型在验证集上的 mIoU 虽然也处

于上升趋势,但其最优 mIoU 值落后于SegFormer网络模型

最优 mIoU值近２０％.

图３　不同网络的 mIoU比较

Fig．３　mIoUcomparisonofdifferentalgorithms

图４为各模型实例分割的效果图,选取验证集中乳腺结

节影像共６张,其中良性结节影像与恶性结节影像各３张.
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在前３张超声影像中,由于良性乳腺结节的区域较小并且边

缘规整、轮廓清晰,而且结节部位与背景区域之间有明显像素

值区别,４个网络均能较好、完整地分割出乳腺结节部位,各

网络分割效果无明显区别.对于后３张实例分割图中的恶性

结节,各网络分割效果差异明显,由于恶性乳腺结节体积大、

边缘不整齐、结节内部灰像素值不均匀等原因,导致恶性结节

的分割效果不如良性结节.

图４　不同网络下乳腺结节超声实例的分割图

Fig．４　Ultrasoniccasesegmentationimagesofbreastnodules

underdifferentalgorithms

以标签图为基准,UNet网络模型不能良好分割出完整

的恶性结节区域,但只能对恶性结节区域进行散在分割,分割

效果较差.FCN网络模型与 DeepLabV３网络模型虽然能完

整地分割出乳腺恶性结节区域,但就分割结果而言,恶性结节

周围均出现较多的假阳性区域,无法进行有效分割.SegＧ

Former网络模型的分割结果形态更逼近于标签图,虽在部分

细节部位仍不能精准分割结节区域,但与其他３种网络模型

相比,其分割效果最优.

在实验２中,为进一步证明本文提出的SegFormer网络

模型确实有效并验证其鲁棒性与将其应用于超声影像中的临

床价值,本文将SegFormer网络模型应用于其他３个种类的

超声影像数据集的图像分割,包括甲状腺结节超声影像数据

集、血管瘤超声影像数据集、颈部臂丛神经超声影像数据集以

及乳腺结节超声影像数据集.实验２将SegFormer网络模型

应用中的各数据集结合实验１中乳腺结节超声影像数据集进

行实验,所得评价指标结果如表２所列,甲状腺、臂丛神经、血

管瘤的实例分割结果如图５所示.

表２　不同数据集的分割结果

Table２　Segmentationresultsofdifferentdatasets
(单位:％)

Datasettype mIoU Accuracy DSC
甲状腺结节 ９０．５０ ９７．０４ ９４．９１

血管瘤 ８３．９０ ９４．８９ ８１．８３
颈部臂丛神经 ６５．１５ ９７．５１ ７４．０７

乳腺结节 ８１．２３ ９６．２２ ８８．９１

图５　不同数据集的超声实例分割图

Fig．５　Ultrasoniccasesegmentationimagesofdifferentdatasets

从表２可以看出,SegFormer网络模型在甲状腺结节超

声数据集中表现最优,mIoU、准确率、Dice系 数 分 别 可 达

９０．５０％,９７．０４％及９４．９１％.同时,此网络在血管瘤与乳腺

结节超声影像数据集中均表现良好.对于颈部臂丛神经来

说,由于其需要被分割出的区域均较小,且边界与周围区域分

界不清,背景信息复杂、噪声大,使得颈部臂丛神经验证集的

评价结果稍差,这说明此网络应将提升分割精度作为今后改

进此网络的主要目标.

结束语　针对超声影像分割,本文提出了基于 SegForＧ

mer的超声影像图像分割,一方面,将超声标签图转化为单通

道形式,并对其进行二值化处理为像素值为０和１的连续标

签,以完成对数据集图像的预处理;另一方面,采用迁移学习

的方式载入预训练模型微调已经训练好的模型参数,并选用

带有动量的随机梯度下降优化器来加速收敛速度及减小震

荡.与FCN,UNet和 DeepLabV３的对比实验的结果表明,

该模型在评估指标上最优.实验结果同时表明,该模型具有

简单、高效、鲁棒性强等优点.

超声影像成像主要依靠临床医生的实际操作,随着临床

医生使用超声探头时的角度与力度的改变,超声的成像结果

也随之改变.超声影像往往是连续的动态影像,由于 SegＧ

Former轻便的网络结构,可迅速、实时地分割出超声影像中

需被分割的特征区域,及时为临床医生提供客观的、可靠的临

床诊断依据.

尽管SegFormer可应用于各种超声影像,并均取得了较

好的分割效果,但对边缘的精准分割及对较小分割目标的分

割精度仍有待加强.这也是我们今后将进一步研究的方向.
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