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基于边缘引导的多尺度医学影像分割方法
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摘　要　医学影像的灰阶变化小,分割目标与背景不易区分,因此,进行影像分割是充满挑战性的问题.现有网络模型大多将

高频的分割边缘与低频的主体部分统一学习,忽视了高频与低频信息的差异性和两者在图像中占比不同的差别.针对这一问

题,提出了基于边缘引导的多尺度卷积神经网络 EdgeGuidedVＧShapeNetwork(EGVＧNet),从低频分割主体和高频分割边缘

两个特征角度进行针对性学习.其中,低频特征通过编码Ｇ解码方式进行特征传递,学习分割目标的主体部分;高频特征则通过

边缘提取方法,首先将高频语义信息从分割图谱中提取出来,再将分割边缘过滤分离.高频边缘通过边缘引导模块指导模型对

低频特征做出精准的分割,并恢复边缘细节精度.在肝脏影像与ISIC２０１６数据集上进行的实验结果表明,所提算法对整体分

割的把控能力更强,在边缘细节处有更好的分割效果,优于其他模型.
关键词:深度学习;医学影像分割;多尺度特征;边缘提取;边缘引导
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MedicalImageSegmentationBasedonMultiＧscaleEdgeGuidance
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Abstract　MedicalimageshavesmallgrayＧscalechanges,andsegmentationtargetsandbackgroundsarenoteasytodistinguish,

thusimagesegmentationisfullofchallengingproblems．MostoftheexistingmodelsunifythesegmentedhighＧfrequencyedges
withthelowＧfrequencysubjectsforlearning,ignoringthedifferencebetweenhighＧfrequencyinformationandlowＧfrequencyinforＧ
mationandthedifferenceintheproportionofbothintheimage．Toaddressthisproblem,edgeguidedVＧshapenetwork(EGVＧ
Net),amultiＧscaleconvolutionalneuralnetworkbasedonedgeguidance,isproposedtoperformtargetedlearningfromtwofeaＧ
tureperspectives:lowＧfrequencysegmentedsubjectsandhighＧfrequencysegmentededges．Amongthem,thelowＧfrequencyfeaＧ
turesarepassedthroughthefeaturetransferbytheencoderＧdecoderconnectionmethodtolearnthemainpartofthesegmentation
target．ThehighＧfrequencyfeaturesarefirstlyextractedfromthesegmentationmappingbyedgeextractionmethod,andthenthe
segmentationedgesarefilteredandseparatedfromit．Thesegmentededgesofhighfrequencyareguidedbyedgeguidancemodule
tomakeaccuratesegmentationoflowfrequencysegmentededgesandrecoveredgedetailaccuracy．Experimentalresultsinliver
imagesandISIC２０１６showthattheproposedalgorithmhasbettercontrolovertheoverallsegmentationandbettersegmentation
effectattheedgedetailsthanothermodels．
Keywords　Deeplearning,Medicalimagesegmentation,MultiＧscalefeatures,Edgeextraction,Edgeguidance
　

１　引言

医学影像是指针对人体或人体某些部分,采用非侵入方

式获取内部组织影像的技术与处理过程.随着科学技术逐渐

成熟,计算机断层扫描(ComputedTomography,CT)、磁共振

成像(MagneticResonanceImaging,MRI)、超声波成像(UlＧ

trasonicImaging)等多种医学影像方法[１]应运而生.随着医

学影像应用的推广,越来越多的影像需要医生解读与标注,这

些均需要专业医生才能完成.目前标注过程以人工标注为

主,费时费力且依赖医生的主观认知与判断,不同的医生还

可能会产生不一致的标注结果,造成诊断的不确定性与挑战

性.因此,自动化的医学影像分割方法成为目前计算机视觉

领域的研究热门.

医学影像的自动化分割,可分为基于边界的分割、基于阈

值的分割、基于区域的分割、基于神经网络的分割等[２].基于

边界的图像分割方法通过差分算子计算图像梯度,区分出图

像的前景与背景,目前常用的差分算子包括 Sobel算子[３]、

Prewitt算子[４]、Canny算子[５]等;基于阈值的分割方法通过

某种方式选取一个或多个不同的阈值,利用阈值把图像二值

化,以区分前景与背景,常用的阈值方法[６]包括 P参数法、
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Ostu阈值法[７]等;基于区域的分割方法根据某种相似性准

则,对相同或相似性质的像素进行合并,常用的区域分割方法

包括区域生长法[８]与区域分裂合并法[９].但是医学影像的灰

阶变化往往很小,前景与背景对比度低,且病灶与其他器官的

区分并不明显,使分割问题面临挑战.医学影像中含有较多

无关的斑点噪声,利用传统机器学习算法进行分割存在较大

的局限性,难以对目标区域进行准确分割.
近年来,基于深度学习的分割方法逐渐成为主流.Long

等[１０]首次提出编码Ｇ解码结构模型 FCN,奠定了深度学习图

像分割的基础.然而,FCN 的分割精度较差,且需要大量的

训练数据.Ronneberger等[１１]提出了跳级连接的 U 型网络

模型 Unet,在少量数据集中也具有较优秀的表现.在 Unet
的基础上,Zhou等[１２]提出了密集嵌套连接的 Unet＋＋模型,

Huang等[１３]提出了全连接的 Unet３＋模型.然而,这些模型

对于边缘和不连续区域的分割能力有限,在精细化分割中面

临挑战.为了引入边缘的指导作用,Zhang等[１４]提出 EdgeＧ
AttentionＧNetwork网络模型,将边缘特征转移到高层特征的

表达.为了准确定位边缘信息,Sun等[１５]提出了 ASＧUNet网

络模型,来增强边缘特征的注意力权重.针对分割目标非连

续的区域,Valanarasu等[１６]将 KiNet与 Unet结合,提出双分

支的网络结构 KiUＧNet.上述模型虽然在医学影像分割领域

取得了不错的成绩,但也存在一定的不足.首先,现有的医学

影像分割模型采用简单的拼接或相加的方式进行特征合并,
一部分语义信息被忽视,这些语义信息可能对分割有着指导

作用.其次,现有模型对于高低频语义信息的区分不明显,使
用相同的方式进行学习.由于忽视了高频与低频信息所占比

例不同的问题,高频边缘信息在分割过程中难以有效学习,影
响了细节区域的分割效果.

针对以上问题,本文提出了基于边缘引导的多尺度医学

影像分割模型 EdgeGuidedVＧshapeNetwork(EGVＧNet).
模型从高低频信息两方面展开针对性的学习:首先,针对低频

语义,利用编码Ｇ解码方式传递信息,学习分割目标的主体内

容;其次,针对高频语义,本文提出新型的边缘提取方法,学习

分割目标的边缘细节;再次,提出边缘引导模块,功能是将高

频的边缘特征与低频的分割主体的特征进行融合,依据边缘

空间掩膜指导模型做出精确的分割;最后,在肝脏数据集和

ISIC２０１６数据集上与目前已有的医学影像分割方法展开对比,
实验结果表明,本文提出的模型在目标不连续区域的分割更加

全面,在分割细节处也有更为精确的表现,优于其他模型.
本文的贡献有以下几点:
(１)提出了基于边缘引导的 V 型卷积神经网络 EGVＧ

Net,分离出分割目标的高频边缘特征并引导模型进行分割,
用于解决肝脏影像与皮肤病影像的分割问题.

(２)提出多尺度的边缘提取与引导方法.在边缘提取过

程中,本文通过边缘强化模块将高频语义信息从整体分割掩

膜中分离,通过门控注意力模块对目标边缘进行过滤,得到分

割边缘语义信息.在边缘引导过程中,利用高频边缘掩膜与

低频分割主体协同优化,引导模型进行精准分割.

２　本文方法

本文方法整体流程如图 １所示.首先对图像预处理,使
用边缘提取算法获取分割目标的边缘,然后通过高效的医学

影像分割模型EGVＧNet训练样本,并使用组合损失函数进行

非均衡边缘与分割目标的学习.

图１　本文方法整体流程图

Fig．１　Overallflowchartofourmethod

２．１　预处理

为了获得像素级别的边缘空间信息,本文通过边缘检测

算法,提取分割标签的边缘轮廓.遍历分割标签的所有像素

点,如果一个像素点的灰度值为０,并且其８邻域内的值不全

为０,则将该点标记为边界点.对以此得到的所有边界点进

行连通处理,保证每一个连通区域内的边界点都是连续的,从
而得到光滑连续的边界.

２．２　网络模型

本文模型结构如图２所示,模型采用编码Ｇ解码结构,使
用跳级连接传递编码层与解码层间的语义信息.其中,编码

层由两个３×３的卷积层构成,后与一个残差结构相连接.另

一方面,解码器使用连续的上采样操作复原分辨率,学习不同

尺度的边缘特征语义.

图２　EGVＧNet模型的整体结构图

Fig．２　ArchitectureofEGVＧNet

本模型分为３个阶段:低频主体学习、高频边缘提取与边

缘引导.低频主体通过编码Ｇ解码结构学习,高频边缘由边缘

提取模块进行提取,最后利用边缘特征指导模型做出细致的

分割.
下面对低频主体学习、高频边缘提取、边缘引导模块进行

详细介绍.

２．２．１　低频主体学习

为了学习分割任务的低频主体区域,本文提出了多尺度

的编码Ｇ解码结构,解码单元与所有浅层编码特征相融合,学
习低频分割语义.

以第３层解码层为例,结构如图３所示.首先第１层和

第２层编码元素经过３×３卷积层、最大池化层、３×３卷积

层,得到与第３层编码层相同尺度的特征图谱.第３层编码

２２０９０００５９Ｇ２
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元素通过３×３的卷积层,第４层解码元素经过３×３的卷积

层、尺度为２的双线性插值上采样操作、３×３的卷积层.对

统一尺度的特征图谱进行 Concat操作,再通过３×３的卷积

层,得到特征结果.

图３　第３层多尺度跳级连接的示例图

Fig．３　ExampleofmultiＧscaleskipconnectionoflayer３

２．２．２　高频边缘提取

医学影像的对比度与灰度范围较小,分割目标与背景的

差异不明显且含有大量无关噪声,给边缘检测造成了困难.
针对以上问题,本文提出一种边缘提取方法,该方法包含边缘

强化模块与门控注意力模块.边缘强化模块用来划分边缘区

域,将高频语义从整体特征中分离.门控注意力模块则进一

步进行提取,强制滤除无关边缘与其他高频噪声,仅保留分割

边缘的空间特征.下面进行详细介绍.
(１)边缘强化模块

边缘强化模块如图４所示,对于第k层解码层元素Xk
De,

首先进行最大池化下采样操作,与深层解码元素采样至相同

尺度.对于所有的深层解码元素Xg
De(g＝k＋１,􀆺,５),以腐

蚀方式内缩,得到低频特征向量.将原始特征与低频特征向

量相消融,得到高频边缘特征.最后使用双线性插值上采样

操作还原到原解码层Xk
De的尺度,得到高频处理结果Tg

k:

Tg
k＝Ug

k(Dg
k(Xk

De)－Θ(Xg
De)) (１)

其中,Θ(􀅰)表示特征内缩,Ug
k(􀅰)表示对第k层解码元素进

行尺度为g 的上采样操作,Dg
k(􀅰)表示对第k层解码元素进

行尺度为g 的下采样.
对以此得到的Tg

k(g＝k＋１,􀆺,５)进行拼接,融合不同感

受野的特 征,再 通 过 ３×３ 卷 积 层 得 到 边 缘 强 化 的 结 果

Ek(k＝２,３,４):

Ek＝τ３×３([(Tg
k)]),g＝k＋１,􀆺,５ (２)

其中,τ３×３(􀅰)表示３×３卷积、标准化、激活函数为 ReLU 的

卷积操作,[􀅰]表示对所有特征进行Concat操作.

(a)边缘降采样机制

(b)多尺度边缘融合机制

图４　边缘强化模块结构图

Fig．４　Edgeenhancementmodulestructure

(２)门控注意力模块

模块结构如图５所示,通过门控模板Gatefeature的门控

注意力掩膜过滤输入特征Inputfeature.本文将第５层编码

层X５作为Inputfeature,其含有最大的感受野,对分割区域的

整体把控能力最强.将含有丰富细节的边缘强化图谱作为

Gatefeature,可对于特征过滤起到指导模板作用.首先对

Inputfeature进行全局平均池化操作,再通过３×３卷积操

作,最后使用Sigmoid函数得到该特征的注意力分布αk:

αk＝σ(f３×３(gavpool(X５))) (３)

其中,σ(􀅰)表示Sigmoid函数,f３×３(􀅰)表示３×３的卷积操

作,gavpool(􀅰)表示全局平均池化,X５为解码层第５层的特

征向量.再对Inputfeature进行双线性插值上采样操作,得
到与解码器第２,３,４层相同尺度的Gk

５:

Gk
５＝BN(f３×３(UPk(X５))) (４)

其中,BN(􀅰)表示标准化,UPk(􀅰)表示尺度为k的上采样

操作,f３×３(􀅰)表示３×３卷积.对两特征向量相减,再经过

３×３的卷积操作,通过 Sigmoid函 数 得 到 边 界 的 注 意 力 分

布βk:

βk＝σ(f３×３(Re(Gk
５－Ek))) (５)

其中,Re(􀅰)表示 ReLU 激活函数.然后通过 GL层进行特

征流的输入限制,得到过滤去除噪声与无关特征信息的边缘

特征Gak:

Gak＝τ３×３((Xk
De☉αk)􀱇(Xk

De☉βk)􀱇Xk
De) (６)

其中,τ３×３(􀅰)表示使用３×３卷积核,标准化,激活函数为

ReLU的卷积层;☉表示特征向量间的点乘,􀱇表示特征向量

间的加法.

图５　门控注意力模块结构图

Fig．５　Gatedandattentionmodulestructure

由于边缘区域灰度范围小,因此本文采取深监督的方式

进行训练,针对第２,３,４层的边缘特征,使用双线性插值方法

还原分辨率,再通过两个３×３的卷积操作得到边界分割结果

Edgek:

Edgek＝f１×１(τ３×３(UP(Gαk))) (７)

其中,f１×１(􀅰)表示１×１卷积核,τ３×３(􀅰)表示使用３×３卷

积核、标准化、ReLU激活函数的卷积层;UP(􀅰)表示双线性

插值上采样方法.对于边缘提取结果,使用 Diceloss[１７]与

Focalloss[１８]组合损失函数进行训练.

２．２．３　边缘引导模块

为了在原有尺度下增大模型的感受野,并且恢复由于编

码Ｇ解码结构缺失的边缘细节,本文提出边缘引导模块,模块
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结构如图６所示.使用膨胀卷积替代池化操作,在不影响特

征尺度的情况下增大感受野.
本文在 ASPP[１９]的基础上进行改进,在第一层解码器中

使用膨胀率分别为４,８,１２的膨胀卷积,且与高频边缘Edgek

相结合,组成特征金字塔.利用多尺度的空间边缘掩膜与膨

胀特征残差连接,将目标区域的关注度重新分布,恢复边缘细

节并指导低频区域的分割.特征金字塔的公式表示如下:

Mk＝
τ３×３(Xk

De), k＝１
τ３×３(Re(Pk(Xk

De)􀱇Edgek)), k＝２,３,４{ (８)

其中,τ３×３(􀅰)表示含有３×３卷积、标准化、ReLU 激活函数

的卷 积 层,P(􀅰)表 示 膨 胀 卷 积,􀱇 表 示 特 征 向 量 加 法,

Re(􀅰)表示ReLU激活函数,得到边缘引导结果Mk.对所有

的 Mk进行拼接,经过两个３×３的卷积层获得最终的引导

结果.

P＝T３×３([Mk]),k＝１,􀆺,４ (９)

其中,T３×３(􀅰)表示由两个３×３卷积层组成的双卷积操作,
[􀅰]表示对所有特征进行Concat操作.

通过上述操作,边缘特征的空间位置能够指导模型在小

范围内对目标区域进行分割学习,获取更多的分割细节.

图６　边缘引导模块结构图

Fig．６　Edgeguidancemodule

２．３　损失函数

本文模型采用深监督策略的学习方式,针对不同的训练

目标使用不同的损失函数.具体来说,对于最终分割结果,使
用３×３的卷积操作保持原通道数,再通过１×１的卷积进行

降维,得到最终结果.在训练中,使用BCELoss作为训练的

损失函数.对于多尺度边缘的训练,首先通过双线性插值进

行上采样操作,将特征的尺度恢复到原图像,再通过３×３的

卷积操作、１×１的卷积操作,输出相应的边缘分割结果.针

对样本特征分布非均衡的问题,本文使用DiceLoss[１７]和FoＧ
calLoss[１８]组合损失作为边缘训练的损失函数,公式表示

如下:

Lk
edge＝wk∗lfocal(p,y)＋hk∗ldice(p,y) (１０)

其中,wk 和hk 分别为两损失函数的权重,本文中均设置为１.
总体的损失函数如下:

Ltotal＝αLbce＋β∑
４

k＝２
Lk

edge (１１)

其中,α和β为各损失的权重,Lbce为BCE损失,在本实验中,α
设为１,β设为０．２.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集与评估指标

３．１．１　数据集

本文使用的数据集为专家进行标注的肝脏 CT数据集与

ISIC２０１６皮肤数据集[２０].肝脏数据集包含４２０张 CT 影像

和标注结果,本实验将其中３４０幅影像用于模型的训练,６０
幅用于模型的验证,２０幅用于模型的测试.皮肤数据集由

１２７９幅影像及标注结果组成,本实验将其中８００幅影像用作

为训练集,１００幅用作为验证集,３７９幅用作为测试集.

３．１．２　评估指标

本文使用语义分割中常用的评价指标进行分割质量的评

估,分别为 Dice系数、平均准确度(ACC)、灵敏度(SEN)、

IOU系数.评估指标计算式如下:

Dice＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(１２)

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(１３)

SEN＝ TP
TP＋FN

(１４)

IOU＝ TP
TP＋FN＋FP

(１５)

其中,TP 代表真实值为正,预测值为正的个数;FP 表示真实

值为负,预测值为正的个数;FN 表示真实值为正,预测值为

负的个数;TN 表示真实值为负,预测值为负的个数.

３．２　实验环境

本文利用深度学习开源框架Pytorch进行网络模型的搭

建与训练.首先将肝脏影像经过窗宽与窗位的调整,再插值

整为２５６×２５６的分辨率;对于分割标签,首先通过预处理获

取分割边缘,再将边缘图像与标签图像经过归一化操作,作为

模型的训练真实值.本文在 NVIDIA TITAN Xp上使用自

适应梯度优化(Adam)算法进行训练,训练迭代的次数设置为

５０次,批处理数设置为４,学习率为０．００１.

３．３　与其他算法的对比

３．３．１　在肝脏数据集上的对比结果

将EGVＧNet模型与 Unet[１１],Unet＋＋[１２],Unet３＋[１３],

KiUＧNet[１６],ResUnet[２１]等先进图像分割模型在肝脏数据集

上进行实验比较,实验结果如表１所列.

表１　不同网络模型在肝脏数据集的分割性能

Table１　Segmentationperformanceofdifferentmodelsonliver

dataset

Model Params/(×１０６) Acc/％ Dice/％ Sen/％ Iou/％

Unet[１１] １１８．４２ ９８．９５ ９３．６３ ９１．６２ ８８．１０

Unet＋＋[１２] ３４．５１ ９９．０２ ９４．１２ ９０．７０ ８９．０２

Unet３＋[１３] ２１．１１ ９９．０８ ９４．５３ ９０．７２ ８９．６７

KiUＧNet[１６] １３９．２５ ９９．０１ ９４．０４ ９０．７１ ８８．７６

ResUnet[２１] １２４．４１ ９８．９８ ９４．４４ ９０．８０ ８９．５３

Ours ３５．０５ ９９．２７ ９６．１０ ９５．０２ ９２．５３

本文模型在以上４种评估指标上均优于现有模型.具体

来说,网络模型的平均像素精度、Dice系数、Sensitivity系数、

IOU系数分别为９９．２７％,９６．１０％,９５．０２％,９２．５３％.其相

较 于 Unet 模 型,分 别 提 升 了 ０．３２％,２．４７％,３．４０％,

４．４３％;相较于 Unet＋＋模型,分别提升了０．２５％,１．９８％,

４．３２％,３．５１％;相较于 Unet３＋模型,分别提升了０．１９％,

１．５７％,４．３０％,２．８６％;相较于 KiUＧNet模型,分别提升了

０．２６％,２．０６％,４．３１％,３．７７％;相较于 ResＧUnet模型,分别

提升了０．２９％,１．６６％,４．２２％,３．００％.对比结果如图７所

示,可以看出,本文模型在分割细节处表现较好,由于边界的

引导作用,模型在分割过程中较好地表达出分割目标的整体

特征.
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(a)病例影像 (b)分割标签 (c)Unet (d)Unet＋＋ (e)Unet３＋ (f)KiUＧNet (g)ResUnet (h)Ours

图７　不同模型在肝脏数据集的对比结果

Fig．７　Comparisionofsegmentationperformanceofdifferentmodelsonliverdataset

３．３．２　在ISIC２０１６数据集的对比结果

为了验证 EGVＧNet在不同数据集的分割情况,我们在

ISIC２０１６数据集进行进一步的测试.ISIC２０１６ 是由ISIC组

织的皮肤病黑色素分割数据集,由患者的病例图像与医生的

实际标注组成.该数据集由９００张训练图像与３７９张测试图

像组成,每张图像分辨率为７１８×５４２到４２８８×２８４８不等.

在进行训练与测试时,本文将图像分辨率调整到２５６×２５６,
进行归一化操作,将训练集与分割标签的像素值调整为０到

１之间,并对部分训练图像进行水平翻转.使用不同的模型

进行测试,训练次数为２００次,学习率为０．０００１,结果如表２
所列,分割结果如图８所示.在不同模型的分割对比中,本模

型在ISIC２０１６数据集中也取得了较为先进的结果.相较于

其他网络模型,EGVＧNet可以较好地提取出边界处细节,即
使在边缘稍模糊的医学影像中也有较为精确的分割效果,在
分割细节处也有较好的分割表现.

表２　不同网络模型在ISIC２０１６的分割性能

Table２　segmentationperformanceofdifferentmodelsonISIC２０１６

Model Params/(×１０６) Acc/％ Dice/％ Sen/％ Iou/％

Unet[１１] １１８．４２ ９３．５６ ８９．２９ ８９．４５ ８１．４２

Unet＋＋[１２] ３４．５１ ９４．６４ ８９．４１ ９２．０６ ８２．３２

Unet３＋[１３] ２１．１１ ９４．９７ ９０．０８ ９１．３５ ８３．３０
Ours ３５．０５ ９５．０８ ９０．６４ ９０．９０ ８３．９９

(a)病例影像 (b)分割标签 (c)Unet (d)Unet＋＋ (e)Unet３＋ (f)Ours

图８　模型在ISIC２０１６数据集上的结果

Fig．８　PerformanceofdifferentmodelsonISIC２０１６

３．３．３　多尺度编码Ｇ解码跳级连接性能分析

为了验证本文方法的性能,我们仅修改编码器与解码间

的信息传递结构,分别使用 Skipconnection,NestedconnecＧ

tion,Fullconnection和 本 文 方 法 作 进 行 对 比,结 果 如 表 ３
所列.

表３　特征连接方式的性能对比

Table３　Performancecomparisonofconnectionmethods

Model Params(×１０６) Acc/％ Dice/％ Sen/％ Iou/％
SkipＧconnection ２２６．４４ ９９．１５ ９５．２６ ９１．６２ ９０．９９

NestedＧconnection ３４．９９ ９９．０５ ９４．４４ ９０．８２ ８９．４５
FullＧconnection ７７．６９ ９９．２０ ９５．６４ ９２．６６ ９１．６６

Ours ３５．０５ ９９．２７ ９６．１０ ９５．０２ ９２．５３

通过改变编码器与解码器间的信息传递的结构,来验证

本文方法的有效性.本文提出的编码Ｇ解码连接方式在以上

指标中均处于先进水平,优于其他算法.分割对比结果如

图９所示,边缘对比结果如图１０所示.从对比结果中可以看

出,本文方法可以更准确地提取出边缘空间位置信息,更好地

指导网络进行精准细致的分割.

(a)病例

影像

(b)分割

标签

(c)Skip

connection

(d)Nested

connection

(e)Full

connection

(f)Ours

图９　连接方式的分割对比结果

Fig．９　Segmentationcomparisonofconnectionmethods

(a)病例

影像

(b)分割

标签

(c)Skip

connection

(d)Nested

connection

(e)Full

connection

(f)Ours

图１０　连接方式的边缘对比结果

Fig．１０　Edgecomparisonofconnectionmethods

３．３．４　门控注意力模块性能分析

为了探究门控注意力模块对分割性能的影响,本文将门

控注意力模块替换为卷积模块、注意力机制SE模块[２２]、门控

GSCNN模块[２３]进行实验,实验结果如表４、图１１所示.
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表４　门控注意力模块的性能对比

Table４　PerformancecomparisonofgateＧattentionmodules

Model Acc/％ Dice/％ Sen/％ Iou/％

Conv ９９．１１ ９５．１３ ９１．９９ ９０．７９

SEBlock[２２] ９９．１８ ９５．４９ ９４．０８ ９１．３９

GSCNN[２３] ９９．２１ ９５．６０ ９３．０６ ９１．６１

Ours ９９．２７ ９６．１０ ９５．０２ ９２．５３

(a)病例

影像

(b)分割

标签

(c)Conv

　

(d)SEBlock

　
　

(e)GSCNN

　

(f)Ours

图１１　门控注意力模块的对比结果

Fig．１１　ComparisonofgateＧattentionmodule

从各指标可以看出,更换为不同的模块后分割精度都有

降低.本文方法对边界更加敏感,能提取出更为准确的整体

轮廓,分割效果更优.

结束语　本文提出了一种高效的医学影像分割模型,

依据高低频语义在图像的不同作用,在分割的不同阶段进

行针对性的学习.其中,低频语义通过编码Ｇ解 码 方 式 传

递信息,分割出目标的大致内容;高频语义通过边缘提取

方法进行提取,首先利用边缘强化模块分离出高频语义并

增强其空间表现力,然后通过门控注意力模块过滤出分割

目标的边缘特征.高频语义与低频语义通过边缘引导模

块进行残差连接,模型受到高频边缘的指导作用,能获得

更精准的分割结果.

本文方法仍具有较大的进步空间,模型在处理分割区

域不连续的目标时,会出现断点或分割边缘缺失的情况.

考虑不连续目标区域的分割,提升高频边缘信息的分割精

度,使用多任务学习策略,都是我们未来可能的研究方向.
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