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摘　要　深度学习中的编解码网络在图像特征提取和分层特征融合方面具有卓越的性能,常被用于医学图像分割.但是,目前

主流的编解码网络分割方法仍面临编码和解码阶段单一网络挖掘的图像特征信息不足,以及仅使用简单的跳跃连接而无法充

分利用全尺度特征包含的粗粒度信息和细粒度信息等问题.为了解决上述问题,提出了一种集成全尺度融合和循环注意力的

医学图像分割网络.首先,在 UＧNet编码器中加入了结合多层感知机(MLP)的卷积 MLP模块来提取图像的全局特征信息,用

于扩大编码器的特征感受野.其次,通过全尺度特征融合模块使得各尺度跳跃连接特征进行粗粒度信息和细粒度信息的有效

融合,减小各尺度跳跃连接特征间的语义差异,突出图像的关键特征信息.最后,解码器通过提出的结合循环神经网络(RNN)

和注意力机制的循环注意力解码模块(RADU)来逐级精细化图像特征信息,加强特征提取的同时避免信息冗余,并得到高精度

分割结果.在４个数据集上将所提方法与主流较优的方法进行比较,所提方法在像素精度和骰子相似系数两个指标上的图像

分割精度均有提高.因此,所提出的用于医学图像分割的编解码网络利用全尺度特征融合模块和循环注意力解码模块,能够获

得较优异的高精度分割结果,并且模型具有良好的噪声鲁棒性和抗干扰能力.

关键词:医学图像分割;编解码网络;多层感知机;全尺度特征融合;注意力机制;循环神经网络
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Attention
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Abstract　TheencoderＧdecodernetworkindeeplearninghasexcellentperformanceinimagefeatureextractionandhierarchical

featurefusion,andisoftenusedinmedicalimagesegmentation．However,thecurrentmainstreamencodinganddecodingnetwork

segmentationmethodsstillfacetwoproblems:１)inencodinganddecodingstages,imagefeatureinformationminedbyasingle
networkmaybeinsufficient;２)encoderＧdecodernetworksusingsimpleskipconnectionscannotfullyexploitthecontextualinforＧ

mationoffullＧscalefeatures．Therefore,aimingattheshortcomingsoftheexistingmethods,anencoderＧdecodernetworkintegraＧ

tingfullＧscalefeaturefusionandRNN withattentionformedicalimagesegmentationisproposed．Atfirst,theconvolutional

multiＧlayerperceptron(MLP)modulecombinedwithMLPisintroducedinUＧNetencodertofurtherexpandthefeaturereceptive
fieldoftheencoder．Secondly,bythefullＧscalefeaturefusionmodule,theskipconnectionfeaturesofeachscaleareeffectively
fusedwithcoarseＧgrainedinformationandfineＧgrainedinformation．Thisoperationreducesthesemanticdifferencebetweenthe

skipＧconnectionfeaturesofeachscaleandhighlightsthekeyfeatureinformationoftheimage．Finally,thedecoderrefinesthe

imagefeatureinformationlevelbylevelthroughtheproposedrecurrentattentiondecodingmodule(RADU)combiningrecurrent
neuralnetwork(RNN)andattentionmechanism,whichstrengthensfeatureextractionwhileavoidinginformationredundancy,and

obtainsthefinalsegmentationresults．TheproposedmethodiscomparedwiththemainstreamalgorithmsonBrainWeb,MRＧ

brainS,HVSMRandCholedochdatasets,theimagesegmentationprecisionisimprovedinpixelaccuracyanddicesimilaritycoeffiＧ

cient．Therefore,experimentalresultsshowthatbyintroducingthefullＧscalefeaturefusionmoduleandtheproposedRADU,the

proposedmethodcanachieveexcellentsegmentationresultsinimagesegmentationapplicationsandhasgoodnoiserobustnessand



antiＧinterferenceability．

Keywords　Medicalimagesegmentation,EncoderＧDecodernetwork,MultiＧlayerperceptron,FullＧscalefeaturefusion,Attention

mechanism,Recurrentneuralnetwork

　

１　引言

医学图像分割任务是对图像中的各类解剖结构或者病理

区域进行像素级的分类,在神经科学和疾病诊断中发挥着关

键作用.在医疗影像学诸多技术中,核磁共振成像(Magnetic

ResonanceImaging,MRI)具有图像较清晰、多模态、多方位和

多平面的成像优势,使得人体中的组织解剖关系和相邻关系

能清楚地呈现,进而充分提高医生的诊断效率.但是,依靠专

家手动进行图像注释的传统方式既繁琐又耗时,因此,探索全

自动医学图像分割的方法引起了人们的兴趣.现有的医学图

像分割手段可以大致分为两类:基于传统机器学习的分割方

法和基于深度神经网络的分割方法.基于传统机器学习的分

割方法有 KＧmeans聚类算法[１]和模糊 CＧmeans等[２Ｇ３],这些

方法在某些完整和高对比度图像(如核磁共振脑切片图像)分

割上取得了较好的成果.但是,此类方法迭代仍需要高额的

处理时间,并且 MR图像中常出现的强度不均匀和图像噪声

也影响算法的鲁棒性和泛化能力.

近年来,基于深度学习的分割方法在医学图像分割任务

上的应用取得了显著的进展.深度学习分割方法的成功得益

于深度神经网络强大的图像特征提取能力,且通过对图像特

征信息的处理能得到精细化的分割结果.深度神经网络模型

包括卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、

多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)以及 Transfomer[４]

等.现今卷积神经网络已经在医学图像分割领域取得了一定

成就,例如全卷积网络(FCN)[５]、UＧNet[６]和SegNet[７]等.其

中,UＧNet是一个具有代表性的医学图像分割网络.UＧNet
在编码阶段利用分级 CNN 提取图像特征,解码阶段则通过

反卷积和跳跃连接实现编解码器的特征交互融合,从而得到

较好的图像分割预测图.基于 UＧNet,研究者们提出了很多

改进网络,例如,结合注意力机制的 AttentionUＧNet[８]、增加

特征精细化处理的 DFM[９]、融合时序监督[１０]和基于特征融

合[１１]的分割模型,这些方法均使得图像分割的精度得到进一

步提升.然而,基于卷积神经网络的方法中的卷积运算的内

在局部 性,导 致 它 缺 乏 对 全 局 特 征 相 关 性 建 模 的 能 力.

Transformer和多层感知机能够利用自注意力机制和全连接

网络来捕获图像的全局信息,能提取到卷积神经网络较难获

取的图像特征.因此,在医学图像分割任务中,Transformer
通常会被嵌入深度神经网络的编码器或者解码器中,通过扩

大特征感受野,来提高分割精度.例如,TransUNet[１２]通过将

UＧNet编码器中最深层次的特征替换为从视觉 Transformer
(ViT)[１３]中提取的特征;TCRNet[１４]将 ViT 和卷积神经网络

一并作为分割网络的 编 码 器;而 TrSeg[１５]则 使 用 TransＧ

former作为解码器模块,解码从 CNN 编码器中提取的特

征并得到分割图像.Transformer的兴起激发了研究者利

用深度网络模型对图像分割领域进行探索.最新提出的

MLPＧMixer[１６]表明,多 层 感 知 机 的 图 像 特 征 提 取 能 力 不

亚于 Transformer.多层感知机结合卷积是一个新的突破

点,例如卷积 MLP[１７]构建了卷积神经网络和 MLP相结合

的图像特征提取器,应用于图像分割任务时取得了不错的

效果.UNetX[１８]集成了卷积和多层感知机的医学图像分

割网络,取得了优于同类方法的分割预测结果,且模型的

参数量明显降低.

然而,目前大多基于深度学习的医学图像分割方法仍存

在不足之处.第一,网络输入图像的尺寸要求有限制.大多

数基于 Transformer的方法[１９Ｇ２０]都需要数据集有大小规整方

正的训练与测试图像,但是广泛收集的真实医学图像大多是

尺寸任意的,而图像大小的调整将导致图像变形失真并影响

分割结果.第二,编码和解码阶段中单一网络挖掘的图像特

征信息可能不足[２１].多层感知机网络提取的是全局特征信

息,而CNN的优势是聚焦局部的信息.考虑到由 CNN 编码

器提取的多尺度特征映射可以被视为序列数据,因此可以使

用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)来挖掘特

征映射的时间信息和上下文信息.故合理地结合多种网络可

以获得更全面的特征信息,从而提升网络性能.第三,UＧNet
的简单跳跃连接结构难以将各尺度跳跃连接特征中的粗粒度

信息和细粒度信息进行有效融合,故各尺度跳跃连接特征间

存在语义差异,从而限制了网络的分割性能[２２].最近提出的

CDRN[２３]通过 RNN将粗粒度特征信息进行存储传递,一定

程度上弥补了尺度间的特征交互,但仍缺乏单一尺度特征对

细粒度特征信息的融合.因此,需要探索一种能有效融合全

尺度特征信息的方法.

针对上述问题,本文提出了集成全尺度融合和循环注意

力的医学图像分割网络,具体贡献如下:

１)在编码器中嵌入多层感知机加强了网络对图像全局特

征信息提取的能力;并且通过本文提出的全尺度特征融合模

块对编码器提取的各尺度特征图进行粗粒度信息和细粒度信

息的有效融合,使得跳连接特征之间的语义差异减小,突出了

图像的关键特征信息.

２)提出的循环注意力解码模块(RADU)结合循环卷积神

经网络和注意力机制,一方面使得解码器挖掘时间以及上下

文特征信息的能力进一步提升,另一方面通过注意力机制来

自适应地控制各自通道权重,加强了有效信息的利用.

３)在BrainWeb[２４],MRBrians[２５],HVSMR２０１６[２６]和CholeＧ

doch[２７]４个数据集上将所提方法与主流较优算法进行了对比

实验.结果表明,所提出的方法在医学图像分割应用中显著

提升了分割精度指标,在 Choledoch数据集上的定量指标像

素精度(PA)提升达２．９６％.

２　本文方法

对于医学图像分割任务,本文所提方法的网络结构主要

分为３个部分:卷积 MLP与 CNN 结合的特征编码器、全尺

度特征融合模块和基于循环注意力解码模块(RADU)的特征
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解码器,其结构图如图１所示.图像分割网络分为３个处理

阶段.第一阶段,利用CNN骨干网络和卷积 MLP网络作为

特征编码器,将其分别用于提取输入图像局部的层次特征信

息和全局的特征信息.第二阶段,将编码器提取的各层次特

征利用提出的全尺度特征融合模块进行多尺度的特征交互

融合,生成包含全尺度特征的各级用于跳跃连接的特征映射.

第三阶段,设计了一个包含循环卷积网络和注意力机制的

RADU模块,用于细化不同尺度的特征映射,最后通过卷积

模块将特征向量的通道数映射到分割的类数,从而得到最终

的分割图像.

图１　图像分割网络结构

Fig．１　Structureoftheimagesegmentationnetwork

２．１　卷积 MLP与CNN结合的特征编码器

由于 MLP具有提取特征同时保留图像全局特征信息的

优势,CNN则在提取和恢复局部空间特征信息方面有十分出

色的效果,因此将两者结合起来以获得更全面的特征信息是

一个很好的解决方案.

给定多模态医学图像I,利用 UＧNet作为骨干网络提取５
层不同尺度的特征映射,得到了具有不同分辨率的分层特征

合集{Fi}５i＝１Rci×hi×wi ,其中,ci,hi 和wi 分别表示特征图Fi 的

通道数、高度和宽度.随着网络层数的增加,其特征图Fi 空

间大小随网络层数减半,通道数量逐层加倍.

考虑到卷积 CNN 网络聚焦于图像局部信息的特征提

取,本论文采用卷积 MLP[１７]来补充图像特征的全局信息.

卷积 MLP模块如图２所示.输入图像I经过２次卷积组得

到初始特征映射,该卷积组由３×３深度可分离卷积和池化层

下采样组成,MLP模块和卷积下采样构成的卷积 MLP阶段

共有３个.将初始特征映射输入所提的卷积 MLP模块,得到

输出的特征映射.最终,将该输出的特征映射与 UＧNet编码

器最后层得到的级联,作为特征编码器输出的特征映射.

图２　卷积 MLP模块的结构

Fig．２　StructureofconvMLP

２．２　全尺度特征融合模块

图像分割任务中,跳跃连接通过融合粗粒度特征和细粒

度特征来减小各尺度特征差异,有利于提升网络的分割精

度[２２].普通 UＧNet模型的直接跳跃连接由于缺少各尺度特

征间的交互,无法进行粗粒度信息和细粒度信息的有效融合.

受 UNet３＋[２８]中特征交互方式的启发,本文提出了一个新的

全尺度特征融合模块.由于F１ 为最深层特征,与卷积 MLP
模块输出的Zm 级联得到T１,故模块从T２ 开始进行特征融合

处理.全尺度特征融合模块使跳跃连接的各级特征进行全尺

度范围的交互,从而得到融合了各级特征后的跳连接特征

{Ti}５i＝２∈Rci×hi×wi .
以T２ 支路为例来阐述模块中各支路的工作流程,其结构

如图３所示.其中,F
∧

１ 即为特征F１,down和up分别表示将

特征图下采样和上采样到(h２,w２)(特征F２ 的高度和宽度),

null表示不做采样操作.C 表示卷积操作,这里统一为３×３

卷积,输出通道数为６４.χ操作首先将输入的５层特征按通

道级联叠加为单一特征映射(通道数为６４×５＝３２０),该特征

映射再经过输出通道数为３２０的３×３卷积、批标准化操作和

ReLU激活函数,得到融合特征映射F
∧

２∈R３２０×h２×w２ .最后,为

了将F
∧

２ 的特征通道数调整为c２(特征F２ 的通道数),F
∧

２ 经过

ψ２ 操作,再与编码器输出特征F２ 相加,得到输出特征T２.ψ２

中包含一个输出通道数为c２ 的卷积、批标准化操作和 ReLU
激活函数.

图３　全尺度特征融合模块中T２支路的流程结构图

Fig．３　FlowchartofT２branchinfullＧscalefeaturefusionmodule

模块各支路的融合特征F
∧

i(如图３中的F
∧

２)包含来自特征

编码器的较大尺度特征图{Fk}５k＝i＋１、相同尺度的特征图Fi 和

来自该模块生成的较小尺度的融合特征{F
∧

k}i－１
k＝１,从而完整地

捕获细粒度到粗粒度的语义信息.全尺度融合的跳连接特征

Ti 可以通过式(１)计算得到:
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Ti＝Fi􀱇ψi(F
∧

i),i＝２,３,４,５ (１)

其中:

F
∧

i＝

F１, i＝１

χ(C(down(Fk))５k＝i＋１,C(Fi),C(up(F
∧

k))i－１
k＝１),

i＝２,３,４,５

ì

î

í

ïï

ïï

其中,i表示不同尺度的层数,Fi 表示通过特征编码器得到的

特征图,C(􀅰)表示深度可分离卷积运算,down(􀅰)和up(􀅰)

分别表示下采样和上采样的操作,χ(􀅰)表示通道叠加的操

作,ψi(􀅰)表示第i层通道调整的操作(将通道的数量调整为

ci),􀱇表示逐像素相加运算.最后,依据式(１),全尺度融合

的跳连接特征Ti 由各尺寸融合特征图F
∧

i 经过卷积维度调整

和残差结构调整后得到.

２．３　循环注意力解码模块

鉴于 RNN具有挖掘特征编码中的时间序列和上下文

信息的能力,受 TCRNet方法[１４]中编码器结构的启发,我
们构建了一个新的结合卷积 RNN、光流场[２９]和注意力机

制的循环注意力解码模块(RecurrentAndAttentionDecoＧ
dingUnit,RADU).特征解码器 通 过 RADU 逐 级 精 细 化

图像特征信息,加强特征提取的同时避免信息冗余,从而

得到高精度分割结果.从特征编码器输出的T１ 和全尺度

特征残差融合模 块 输 出 的{Ti}５
i＝２开 始,利 用 RADU 得 到

逐级精细的特征图{Pi}５
i＝１.循环注意力解码模块的结构

如图３所示.

图４　循环注意力解码模块的结构

Fig．４　Structureofrecurrentandattentiondecodingunit(RADU)

RADU首先将序列特征图Pi－１∈Rci－１×hi－１×wi－１ 上采样至

Ti 的尺寸,再将两者级联起来.为了提高Pi－１的高分辨率特

征,通过对级联的特征映射执行卷积运算来预测特征流场

Φ∈R２×hi×wi .对于特征图图像域Ω 中的每个像素点p,利用

特征流场来指导Pi－１的形变.形变公式如式(２)所示:

Warp(Pi－１)＝Pi－１(px＋Φ(p)x,py＋Φ(p)y) (２)

其中,∀p∈Ω,下标的x和y 是像素点的坐标.

此外,RADU中的卷积 RNN操作如式(３)所示:

Pi′＝σ(C(WPPi－１)＋C(WTTi)) (３)

其中,σ(􀅰)表示 ReLU 激活函数,C(􀅰)表示卷积运算,WP

和WT 分别表示隐藏状态Pi－１和跳连接输入Ti 的权重矩阵.

所提出的方法采用注意力机制来重新分配通道信息和空

间信息的权重.考虑到全尺度特征融合模块引入了额外的多

尺度特征信息,而简单地将高层特征和浅层特征融合的方式

通常会带来信息的冗余和混乱,为避免冗余信息的干扰,在解

码器单元中加入了卷积注意力模块(ConvolutionalBlockAtＧ
tentionModule,CBAM)[３０]来增加对有效信息的利用效率.

RADU中的注意力机制的计算过程如式(４)所示:

Pi＝Ms(Mc(Pi′)☉Pi′)☉(Mc(Pi′)☉Pi′) (４)

注意力机 制 依 次 推 断 出 一 维 的 通 道 注 意 力 图 Mc∈
Rci×１×１和二维空间注意力图 Ms∈R１×hi×wi .公式中的☉表示

逐元素乘法.在计算过程中,通道注意力值沿着空间维度传

播,而空间注意力沿着通道维度传播,Pi 是单个该模块的最

终输出.

总的来看,Pi 可以逐层通过输入的Pi－１和Ti 来生成,如
式(５)所示:

P１＝RADU(P０,T１;ϕ),Pi＝RADU(Pi－１,Ti;ϕ) (５)

其中,i＝{２,３,４,５},Pi∈Rci×hi×wi ,P０ 是初始化为０的张量,ϕ
表示在 RADU中的所有参数.

最后,利用３×３卷积将特征图P５ 的通道数映射到分割

的类别数,得到最终的分割结果.

２．４　模型损失函数

影响分割模型总体性能的因素不仅有网络结构设计,损

失函数也发挥着关键作用.本文讨论的是医学图像的多类分

割问题,单一的交叉熵损失函数不能很好地解决在分割任务

中普遍存在的类别分布不平衡问题.针对这个问题,本文采

用了 GDL损失函数(GeneralizedDiceLoss)[３１]联合多分类的

交叉熵损失函数来训练网络,从而提高网络的分割精度.

GDL损失函数可以自适应地将类别进行加权,同时,交
叉熵损失函数能加快网络的收敛速度.GDL损失函数(Lgdl)

是多分类的损失函数,式中每个类别都会有对应的自适应性

权重.GDL损失函数的计算式为:

Lgdl＝１－２
∑
M

m＝１
(wm ∑

N

n＝１
(gmnpmn))

∑M
m＝１(wm ∑

N

n＝１
(gmn＋pmn))

(６)

其中,gmn表示类别m 在第n 个位置像素的真值,而pmn 表示

相应的预测值.wm 表示在M 个类别中第m 个类别的权重,

定义为:

wm＝１/∑
N

n＝１
gmn (７)

多分类的交叉熵损失函数(Lce)为:

Lce＝－１
N ∑

N

n＝１
　 ∑

M

m＝１
(gmnlogpmn) (８)

最后,网络训练的总损失函数公式为:

L＝Lgdl＋λLce (９)

其中,λ为超参数,用来控制Lgdl和Lce之间的比重,本文中设

置为１．２.

３　实验及分析

本章定量评估所提出的方法在医学图像分割任务的性

能.实验数据集包括两个脑图像数据集、一个心脏数据集以

及一个胆总管数据集.首先分别介绍这４个数据集和实现细

节,接着进行消融研究以测试不同模块组合以及不同数据集

之间的性能差异,而后将本文方法与其他主流方法进行对比

实验,最后通过噪声实验来验证模型的鲁棒性.

３．１　数据集

本文的实验数据包括４个公开数据集,分别为:BrainWeb
数据 集[２４]、MICCAI２０１３ MRBrainSChallenge数 据 集[２５]、

HVSMR２０１６Challenge心脏数据集[２６]以及 Choledoch数据

集[２７].将这４个数据集全部按照６∶４的比例划分为训练集

３０１单昕昕,等:集成全尺度融合和循环注意力的医学图像分割网络



和测试集.BrainWeb数据集是一个基于大脑解剖结构的仿

真数据集,其中包含 T１,T２和 PD３种模态的 MR图像.本

文中使用３９９张图像,其中２３９张图像用于训练,１６０张图像

用于测试.MRBrainS数据集包含了实际环境中大脑的 MR
图像,其中包含 T１,T１IR和 FLAIR(FluidAttenuatedInverＧ
sionRecovery)３种模态的 MR图像,选择１０４张图像用于训

练,７０张用于测试.HVSMR数据集旨在分割心血管 MR图

像中的血池和心肌.本文选择了１０个 MRI集及其真实标注

进行网络训练和评估,其中１８６８个切片用于训练,１４７３个切

片用于测试.Choledoch数据集包含胆总管的切片图像,分为

癌变区域和正常区域,整个数据集包含５１４张图像,仍按照上

述比例来划分训练集和测试集.数据集的选择是依据一些已

发表的论文[１４,２３,３２]中的选取方式,实验结果为５次实验的平

均值.

３．２　实验环境与模型配置

本文中的实验运行框架为Pytorch１．６．０版本,实验运行

设备为Intel® Xeon® Gold６２３０CPU ＠ ２．１０GHz(总的

CPU核数为４０).在训练过程中,模型采用 Adam 优化算法

促使损失函数趋向最小来更新网络参数,初始的学习率设置

为０．０００６,权重衰减值为０．０００５[２３].同时,训练中的每批数

据量大小设置为１,总的迭代次数是３００００.实验中所采用的

定量评价指标是像素精度(PixelAccuracy,PA)[３３]和骰子相

似系数(DiceSimilarityCoefficient,DSC)[３４].

３．３　消融实验

为了验证所提出方法中各个模块的有效性,在上述４个

实验数据集上分别测试了删除该模块后模型的分割效果.具

体来说,分别删除卷积 MLP模块、全尺度特征残差融合模

块、RADU模块中的注意力结构(CBAM)以及总损失函数中

的 GDL损失函数,并将所得结果与原模型进行比较.实验比

较结果如表１所列.综合来看,提出的分割模型在４个数据

集上均取得了较优的结果,证实了所提方法中各模块的有效

性.例如,在Choledoch数据集上,所提出的全尺度特征融合

模块使得模型精度指标明显提升,PA提升了３．０６％,DSC提

升了２．６８％.在 MRBrainS数据集上,去除卷积 MLP模块的

模型相比原模型指标反而有提升,造成该现象的原因可能是

提升指标需要的是关注图像的细节信息,但卷积 MLP模块

使得网络过分关注结构上的信息.

表１　数据集上的模块消融实验

Table１　Ablationexperimentalresultsondatasets
(％)

模型
BrainWeb
PA DSC

MRBrainS
PA DSC

HVSMR
PA DSC

Choledoch
PA DSC

无卷积 MLP ９９．６９ ９９．３８９７．４１９１．４３ ９３．５３ ８７．８６ ７８．２７ ７５．００
无全尺度特征融合 ９９．７０ ９９．４０ ９７．３５ ９１．１９ ９３．０５ ８７．１５ ７６．２８ ７２．５０

无 CBAM ９９．７２ ９９．４３ ９７．２８ ９０．９６ ９４．００ ８７．８２ ７７．８０ ７４．９１
无 GDL损失函数 ９９．７２ ９９．４２ ９７．２７ ９０．９６ ９３．６３ ８７．８２ ７５．９４ ７３．２０

原模型 ９９．７４９９．４６９７．３５ ９１．２２９４．２１８８．３９７９．３４７５．１８

３．４　对比实验

我们采用了１２种主流图像分割网络作为比较方法来评

估本文方法的分割性能,包括基于传统卷积神经网络方法的

分割网络FCN[５]、SegNet[７]、UＧNet[６]、AttentionUＧNet[８]、UＧ

Net３＋[２８]、CRDN[２３]、DFM[９]、SFNet[２９]、集成相异性准则与

熵率超像素的图像分割模型[３２],以及基于 CNN 和 TransＧ

former结合的主流分割网络 TransUNet[１１]、MTＧUNet[２０]和

TCRNet[１４].为了保证比较的公平性,将 UNet作为所有需

要骨干 网 络 的 模 型 的 骨 干;CDRN 中 使 用 的 是 普 通 卷 积

RNN;TransUNet,MTＧUNet和 TCRNet中输入图像的分辨

率是２５６×２５６.

４个数据集的实验结果如表２所列.表中上半部分是主

流的CNN模型的实验结果,下半部分是结合 Transformer结

构的模型的实验结果.从表中可以看出,大部分基于卷积神

经网络的模型仍然具有较好的分割效果,比如 CDRN 在数据

集上的分割精度超过了 TransUNet;HVSMR数据集中的训

练图像数据由于尺寸大小不统一且不方正,不适用几个需要

指定输入图像尺寸的模型(如 DFM,TransUNet和 MTＧUNＧ
et),若强行将图像形变,分割精度会明显下降.从４个数据

集的实验结果来看,本文方法均取得了优异的结果,其相较于

目前最优的 TCRNet在４个数据集上的 DSC值分别提高了

０．０６％,０．３６％,１．７３％和２．３８％;尤其是在 Choledoch数据

集上,本 文 方 法 的 PA 值 和 DSC 值 比 TCRNet模 型 高 出

２．９６％和２．３８％.

表２　在BrainWeb,MRBrainS,HVSMR和Choledoch上的模型对比实验结果

Table２　ExperimentresultcomparisononBrainWeb,MRBrainS,HVSMRandCholedochdatasets
(％)

方法 来源
BrainWeb

PA DSC
MRBrainS

PA DSC
HVSMR

PA DSC
Choledoch

PA DSC
FCN CVPR２０１５ ９５．７９ ９１．７６ ９５．６４ ８６．１８ ９１．７９ ８２．９５ ６６．３５ ６１．８４
UＧNet MICCAI２０１５ ９９．４５ ９８．９２ ９７．０５ ９０．２１ ９２．７９ ８５．９３ ６５．５７ ６２．１０
SegNet TPAMI２０１７ ９７．１５ ９４．５５ ９５．０６ ８４．４８ ９０．２７ ８０．９９ ６５．６６ ６１．４６

AttnＧUNet MIDL２０１８ ９９．７１ ９９．４０ ９７．０９ ９０．３３ ９３．７２ ８７．８９ ６８．２０ ６４．９８
UＧNet３＋ ICASSP２０２０ ９９．０５ ９８．１２ ９６．７３ ８９．１９ ９２．８７ ８５．６６ ７１．０９ ６７．３６
CRDN AAAI２０２０ ９９．６７ ９９．３４ ９７．１８ ９０．６８ ９３．８８ ８８．００ ７２．５０ ６６．８３
SFNet ECCV２０２０ ９９．４８ ９９．０２ ９７．０２ ９０．０７ ９２．９８ ８５．９３ ６９．０２ ６４．２０
DFM MICCAI２０２０ ９９．３３ ９８．６２ ９６．７０ ８９．１７ － － ６４．５３ ５９．５８

Gu等
中国图像图形

学报２０２２
９８．９３ ９７．７１ ９２．４６ ８４．７４ － － － －

TransUNet CVPR２０２１ ９４．４０ ８８．９７ ９２．５４ ７６．７２ － － ６９．５７ ６１．１１
MT－UNet ICASSP２０２２ ９９．０５ ９８．１３ ９６．８３ ８９．６０ － － ７０．６３ ６７．５７
TCRNet ICASSP２０２２ ９９．７０ ９９．４０ ９７．２５ ９０．８６ ９３．４９ ８６．６６ ７６．３８ ７２．８０
Ours － ９９．７４ ９９．４６ ９７．３５ ９１．２２ ９４．２１ ８８．３９ ７９．３４ ７５．１８
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　　然后,为了验证所提模型结构的有效性,使用thop工具

来计算模型参数量和FLOPs.表３以Choledoch数据集上的

实验结果为例,展示了与本文方法相关的比较方法的模型参

数量和FLOPs.本文方法与表中其他方法相比,FLOPs和模

型参数量相对较高,但有效提高了分割精度,并且对计算资源

的要求不高.

表３　Choledoch数据集上不同模型的参数量和FLOPs

Table３　ParametersandFLOPsofdifferentmodelsonCholedoch

dataset

方法 DSC/％↑ FLOPs↓ 参数量↓
UＧNet３＋ ６７．３６ １９８．０５７×１０９ ２６．９７５×１０６

CRDN ６６．８３ １．２０６×１０９ １．２０６×１０６

SFNet ６４．２０ ５．１１７×１０９ １．２５４×１０６

DFM ５９．５８ ６６．２１９×１０９ ３４．５３６×１０６

Ours ７５．１８ ２３４．５７０×１０９ ５５．８２３×１０６

３．５　噪声干扰实验

由于医学图像实际获取过程中会受外部环境以及器械自

身因素的影响,例如噪声和偏移场的干扰,图像容易出现伪

影、灰度不均匀等情况.为了验证模型对噪声和偏移场干扰

的鲁棒性,在BrainWeb数据集上将本文模型与FCN,UＧNet,

SegNet和 CRDN 这 ４个分割精度差异较明显的模型进行

对比.

BrainWeb数据集提供了５类不同等级的高斯噪声图像,噪

声等级分别为１％,３％,５％,７％和９％.如图５所示,在低噪声

等级时,各模型之间受影响程度较小,而当噪声逐渐增大时,本

文方法仍具有明显优势.此外,BrainWeb数据集提供了受偏

移场干扰的数据,图６说明了４种方法的分割结果随着INU
的增加而下降,但本文提出的方法仍然保持着较高的指标.

图５　BrainWeb图像在受到高斯噪声干扰下的实验结果

Fig．５　ImagesegmentationresultswithGaussiannoiseinterference

onBrainWebdataset

图６　BrainWeb图像在受到偏移场干扰下的实验结果

Fig．６　ImagesegmentationresultswithOffsetfieldinterference

onBrainWebdataset

由此可得出结论:该模型具有对图像噪声干扰和图像灰

度不均匀现象的鲁棒性.

３．６　分割结果可视化

为了进一步显示本文方法的分割细节,对６种典型分割

方法和提出方法的图像分割结果进行了可视化.图７显示了

各方法在BrainWeb和 MRBrainS上的可视化结果.

图７　各种方法在BrainWeb和 MRBrainS图像上分割的可视化实验结果(电子版为彩图)

Fig．７　VisualizationofimagesegmentationresultsofvariousmethodsonBrainWebandMRBrainSdatasets

　　图中第一列展示的是两个数据集的测试图像,其余各列

分别为 UＧNet,SegNet,AttnＧUNet,MTＧUNet,CDRN,TCRＧ

Net和本文方法的分割结果及分割真值,黑色区域为背景,黄

色区域为白质,绿色区域为灰质,白色区域为脑脊液.可以看

出,UＧNet和SegNet的分割结果较差,其余方法间差异不大.

但从与其他方法细节的比较看来,本文方法在可视化结果中

与真值的差异是较小的,表明其分割精度较高,证实了该方法

的有效性.

结束语　针对目前主流医学图像分割方法存在的图像特

征信息挖掘不充分和缺少多尺度特征间融合信息等局限性,

本文提出了一种集成全尺度融合和循环注意力的图像分割网

络.首先,在编码过程中加入卷积 MLP模块提取的全局特

征信息,进一步扩大编码器的特征感受野.其次,通过全尺度

特征融合模块使得各尺度跳连接特征进行粗粒度信息和细粒

度信息的有效融合,减小了各层特征间的语义差异.最后,解

码器通过提出的结合 RNN 和注意力机制的 RADU 来逐级
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精细化图像特征信息,加强特征提取的同时避免信息冗余,并

得到最终的分割结果.

实验结果表明,与目前主流的分割网络相比较,本文提出

的分割网络在 BrainWeb,MRBrains,HVSMR 和 Choledoch
这４个数据集上都取得了明显的分割精度提升.其中,在

Choledoch数据集上,所提方法相较于目前最优网络的PA指

标和 DSC指标精度提升分别高达３％和２．３％,验证了本文

模型的有效性和出色性能.

但本文算法也存在局限性,仍然有很大提升空间,具体来

说:１)全尺度特征融合模块和循环解码单元模块结构仍然较

为复杂,存在计算量较大的问题,后续工作可以致力于降低计

算复杂度和网络剪枝;２)本文的任务聚焦于２D医学图像分

割,目前３D医学图像处理已成为热门问题,可以进一步研究

如何将网络迁移到３D图像分割任务中.
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