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摘　要　针对脑白质高信号目标小的特点,提出一种结合局部、全局感知与语义流对齐的脑白质信号分割方法 PGFＧNet.首

先,提出局部感知注意力模块(PatchAwareAttention,PAA),通过划分局部小图像块进行特征选择的方法,加强局部特征提取

能力;然后,提出结合局部和全局感知的注意力模块(PatchGlobalAwareAttention,PGAA),利用 Transformer全局感知的特

点建立长程依赖;最后,提出门控语义流对齐模块(GatedFlow AlignmentModuleGFAM),在解码部分预测语义流偏移场,引

导解码器中的高层特征扩张,实现与编码器对应低层特征的精准对齐融合.实验结果表明,PGFＧNet在自采数据集中,交并比

(mIoU)达到０．８７６９,Dice系数为０．８４２３,豪斯多夫距离(HD)降至３２．６１,平均表面距离(ASD)仅为１．７,达到了最优效果;在

两种小目标公开数据集上也达到最优效果,验证了其泛化性和鲁棒性.此方法在辅助医生诊断方面具有一定的应用前景.

关键词:图像分割;小目标;局部感知;全局感知;语义流对齐
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SemanticFlowAlignment
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Abstract　AwhitematterhyperintensitysegmentationmethodcalledPGFＧNetisproposed,whichcombineslocalandglobalperＧ

ceptionwithsemanticflowalignment,toaddressthecharacteristicofsmalltargetsinhighsignalwhitematter．Firstly,itproposes

thePAA(PatchAwareAttention)module,whichenhancestheabilitytoextractlocalfeaturesbydividinglocalsmallimage

blocksforfeatureselection．Secondly,itproposestocombinelocalandglobalawareattentionmodules(PGAA)andutilizesthe

characteristicsofTransformerglobalperceptiontoestablishlongＧrangedependencies．Lastly,itproposesagatedflowalignment

module(GFAM)topredictthesemanticflowoffsetfieldinthedecodingsection．GuidetheexpansionofhighＧlevelfeaturesinthe

decodertoachieveprecisealignmentandfusionwiththecorrespondinglowＧlevelfeaturesintheencoder．Experimentalresults

showthatthePGFＧNetachievesoptimalperformanceinaselfcollecteddataset,withacrossunionratio(mIoU)of０．８７６９,aDice

coefficientof０．８４２３,aHausdorffdistance(HD)of３２．６１,andanaveragesurfacedistance(ASD)ofonly１．７．Themodelalso

achievesoptimalperformanceontwosmalltargetpublicdatasets,verifyingitsgeneralizationandrobustness．Thismethodhas

certainapplicationprospectsinassistingdoctorsindiagnosisinthefuture．

Keywords　Imagesegmentation,Smalltarget,Localperception,Globalperception,Semanticflowalignment

　

１　引言

脑白质高信号(WhiteMatterHyperintensity,WMH)是
脑小血管疾病的重要影像学标志,常见于中老年人群的脑部

磁共振成像(MRI)检查中,在 T２加权像和液体衰减反转恢

复(FLAIR)序列上呈现为高信号(亮区).根据解剖位置,

WMHs可分为脑室旁白质高信号 (Periventricular WMH,

PWMH)和深部白质高信号(Deep WMH,DWMH),其形态

多表现为点状或斑片状病灶.研究表明,脑白质高信号的进

展可能与认知功能下降、脑萎缩等神经系统退行性改变密切

相关[１].分割 WMH 的体积、分布(如深部额叶和脑室周围)

以及形态特征(如斑点状或融合性),有助于区分不同病因(如

高血压性细动脉硬化与脑淀粉样血管病),并为临床诊断提供

客观依据[２Ｇ３].

脑白质高信号作为脑小血管疾病的重要影像学标志,在

临床诊断中给影像科医生带来了巨大负担.医生需要逐层仔

细阅片,在 T２ＧFLAIR序列上寻找那些分布广泛、形态各异的

点状或斑片状高信号病灶,这种重复性高、注意力高度集中的



工作极易导致视觉疲劳和漏诊.而基于深度学习的自动检测

技术有望突破这一瓶颈,通过精准识别病灶并提供定量分析,

能显著提升诊断效率,让医生从繁重的阅片工作中解放出来.

随 着 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)的兴起,UＧNet等编码器Ｇ解码器结构在医学图像分割

任务中取得了显著进展.然而,CNN 在建模长距离依赖关系

方面存在局限,Transformer的引入很大程度上弥补了这一不

足.在此背景下,Farkhani等[４]提出了一种概率学辅助分支

的改进 TransUnet进行脑白质分割,通过概率辅助模块提高

对医学图像中模糊目标的分类准确率,使用 Transformer[５]结

构处理在卷积编码器提取的高层特征,显式建模卷积编码器

不同层级特征间的长程依赖关系.Lee等[６]在 UNet中添加

了SE模块,通过通道结果加权,抑制噪声通道(如背景干

扰),增强关键特征通道(如纹理、形状),使 Dice系数达到

０．７６９,IoU达到０．６３３.Park等[７]提出了一种用于 WMH 分

割的具有多尺度(HF)的 UＧNet.该方法的 Dice系数达到

０．８１,F１值到达０．７９.Zhang等[８]提出了结合多尺度与注意

力机制的脑组织分割方法,同时建模全局上下文与局部细节,

实现多尺度深层语义特征与浅层细节特征的高效融合,从而

实现对纹状体结构的精准分割.Ghafoorian等[９]提出的将位

置信息添加到卷积之后的全连接层的方法,实现了语义信息

与位置信息的融合,使 Dice系数达到了０．７９１.

尽管这些方法在 WMH 分割任务上取得了显著效果,但

由于脑白质高信号通常呈现体积小、分布稀疏的特点,现有方

法仍面临小目标易丢失和边界模糊难区分的挑战.因此,增

强模型对小目标的识别能力,并精细化边界细节,成为进一步

提升分 割 精 度 的 关 键.针 对 这 一 问 题,本 文 提 出 了PGFＧ

UNet,在 U 型 结 构 网 络 上,增 加 了 局 部 感 知 注 意 力 模 块

(PAA),以提高对小目标物体的特征提取能力;在瓶颈结构

引入结合局部与全局感知的注意力模块(PGAA);最后在上

采样阶段加入门控语义流对齐模块(GFAM),精细还原小目

标边界细节.

２　针对小目标的分割模型

２．１　模型整体结构

模型整体结构如图１所示.编码器包括５个阶段Stagei

(i＝１,２,３,４,５),第１－４每个阶段包括PAA模块和下采样,

第５阶段为PGAA模块和下采样操作,输入图片经过４个编

码阶段分别生成隐藏特征xi∈R
D
２i

×W
２i

×２i－１C(D＝W＝５１２,C＝

１６,i＝１,２,３,４,５).解 码器每个阶段包含 GFAM 模块和

PAA模块.解码器对编码后得到的深层特征x５∈R
D
３２×W

３２×１６

在每个阶段里通过 GFAM 模块与隐藏特征融合,并在 PAA
模块做进一步的特征提取,得到分割掩码.

图１　模型的整体框架

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmodel

２．２　局部感知注意力模块PAA
传统CNN因逐层下采样,导致特征图分辨率降低,高频

细节丢失,在小目标检测场景中尤为显著:一方面,深层特征

的感受野扩大,使得小目标的有效特征仅存个位数像素;另一

方面,固定尺寸卷积核难以动态适应多尺度目标,造成小目标

局部语义信息与空间上下文的关联被弱化.为解决上述问

题,受到 Xu等研究[１０]的启发,提出局部感知模块PAA.

如图２所示,PAA 模块共分为两条支路,将两条支路的

结果融合后,经过注意力机制得到输出.

具体步骤如下:

１)第一条支路是经过PW 卷积后,通过多次３×３卷积提

取特征,并将每次的特征层通过跳跃连接.该条支路的目的

是以更少的参数扩大感受野,捕获多尺度的空间特征.

２)第二条支路 PA 是重点提取局部特征:将特征图按

照２×２大小进行图像块划分F∈R
HW
４ ×２×２×C,随后将每个图

像块通过通道平均降维为 Token向量T∈R
HW
４ ×２×２,最后使

用FFN[１１]将局部特征映射到高维空间T∈ R
HW
４ ×C,并通过

SoftMax进行注意力加权.

FFN(x)＝Layernorm(xW１＋b１)W２＋b２ (１)

２９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



３)在 Token与通道层面,引入一种基于可学习参数的特

征选择机制[１２].具体来说,通过标准正态分布初始化一个可

学习向量ξ和可学习矩阵P.对于所有Tokenti,计算其与向

量ξ的余弦相似度sim(ti,ξ),并将结果与P做矩阵乘法.输

出结果如式(２)所示:

ti
∧
＝P􀅰sim(ti,ξ)􀅰ti (２)

其中,P∈RC×C;ξ∈RC;sim()为余弦相似度函数,取值为０~１.

在训练过程中,损失函数反向传播梯度到ξ向量和P 矩

阵,ξ动态评估 Token层面对任务的贡献度,P矩阵在通道层

面评估贡献度.Tokenti首先与ξ计算余弦相似度,随后将该

相似度值与 Token相乘,实现 Token选择;其次与P矩阵进

行矩阵 乘 法,实 现 Token内 部 通 道 的 选 择.接 下 来 通 过

Reshape、上采样操 作 将 Token维 度 转 成 与 第 一 条 支 路 一

样的特征图维度F∈RH×W×C,再通过卷积操作进一步融合

特征.

４)将以上两个支路的输出结果进行相加融合,再通过通

道注意力机制[１３]和空间注意力机制[１４]得到最终的输出.具

体的操作步骤如下.

(１)通道注意力:给定输入特征fs∈RH×W×C,将其沿空间

维度通 过 全 局 平 均 池 化 压 缩,生 成 通 道 统 计 向 量MC ∈
RC×１×１,再通过一维卷积和 Sigmoid操作(见式(３)),得到通

道注意力图.

Mc(F)＝σ(Conv１D(AvgPool(F))) (３)

其中,σ是Sigmoid操作.

(２)空间注意力:通过平均池化操作和最大池化操作,得

到两个二维图,将两个矩阵进行拼接、卷积和Sigmoid操作,

生成空间注意力图.

Ms(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);MaxPool(F)])) (４)

其中,f７×７是卷积,[;]是拼接操作.

依次输入特征F与通道注意力图和空间注意力图,并依

次执行矩阵点乘,得到的输出特征F″同时具备通道和空间维

度的自适应增强能力,能够更聚焦于关键区域,提升模型的分

割精度.

F′＝Mc(F)􀱋F (５)

F″＝Ms(F′)􀱋F′ (６)

其中,􀱋表矩阵点乘操作.

图２　PAA模块结构

Fig．２　StructureofPAAmodule

２．３　局部和全局感知注意力模块PGAA
为解决小目标因缺乏上下文信息而被漏检的问题,本文

提出了PGAA模块.如图３所示,该模块由３条支路并联组

成:PGA支路、多卷积支路和PA支路.局部支路PA聚焦小

目标细节,全局支路PGA 提供语义上下文,两者通过并行相

加实现多层次特征融合,提升检测的鲁棒性.

图３　PGAA模块结构

Fig．３　StructureofPGAAmodule

３９２张新峰,等:结合局部、全局感知与语义流对齐的脑白质高信号分割方法



　　图３中,新增加的 GA 支路全局上下文建模的主要作用

是捕获大范围上下文信息.具体来说,其利用 Transformer
的自注意力机制(SelfＧAttention)直接建模图像中任意像素或

区域间的交互,突破了CNN局部感受野的限制;利用全局依

赖补充小目标区域的上下文信息,增强特征表示,弥补了 PA
支路过度聚焦局部可能丢失的全局语义.

GA先用可学习矩阵乘以输入特征图,得到３个矩阵Q,

K,V,将其划分窗口,通过循环位移进行移动窗口注意力[１５]

计算.

Attention(Qi,Ki,Vi)＝Softmax QiKT
i

d
＋Bæ

è
ç

ö

ø
÷Vi (７)

其中,B为相对位置偏置.

接下来,对矩阵Vi进行卷积操作,以利用卷积高效提取局

部特征的特性弥补细节信息.最后,将注意力输出和卷积结

果融合,得到最终输出.

２．４　门控语义流对齐模块GFAM
在传统的 UNet网络解码器中,高层特征通过双线性插

值上采样扩展特征图尺寸并与低层特征融合,这种方式无法

处理下采样或残差连接导致的空间错位问题,导致语义信息

的细节丢失,尤其是对于像素占比极低的小目标,可能导致严

重的边界识别偏移,还会出现漏检现像[１６].受到 Li等研

究[１６]的启发,本文提出 GFAM 模块代替普通的上采样和跳

跃连接部分.如图４所示,GFAM 模块可以通过预测偏移

场,动态调整高层特征每个像素的位置,之后对语义流校准后

的特征图进行双线性插值操作,使其与低层特征在空间上精

确对齐.

图４　GFAM 模块结构

Fig．４　StructureofGFAM module

　　具体来说,两个相邻特征图首先通过两个１×１卷积层压

缩成相同的通道深度.设高层特征为Fl,低层特征为Fl－１,通

过双线性插值将Fl采样到与Fl－１相同的大小,然后将二者拼

接,并通过一个３×３的卷积层,得到语义流场的预测.

Δl－１＝Convl(Concat(Fl,Fl－１)) (８)

计算完Δl－１后,空间网格Δl－１上的每个位置上的偏移量

通过加法运算映射到高层特征Fl上的点p.最后,使用可微

双线性采样[１７]得到尺寸扩展结果.

Fl′＝ ∑
p∈N(pl)

wpFl(p) (９)

其中,N(pl)是变形后坐标pl的４个最近邻点(左上、右上、左

下、右下);wp是根据pl与邻域点的距离计算的双线性权重,满

足∑
p
wp＝１.

除此以外,使用门控机制来突出两个对齐特征上最重要

的区域.在两个特征图上分别采用最大池化和平均池化,然

后将全部４个图进行拼接,以生成可学习门控图.

ΔG＝conv(cat(Avepool(Fl,Fl－１),Maxpool(Fl,Fl－１)))

(１０)

最后,在融合相邻特征的过程中,采用ΔG 对高层特征加

权,采用１－ΔG对低层特征加权,得到最终的输出结果.

３　实验及结果分析

３．１　数据集

本节使用的数据集包括自采数据集、IDRiD数据集[１８]和

WHM 分 割 挑 战 赛 数 据 集[１９]. 其 中,IDRiD 数 据 集 和

WHMS挑战赛数据集作为泛化性实验数据.

自采数据集来自某医院采集并由两位影像科医师标注

的,部分示例如图５所示.共７４０张图片,其中５１２张作为训

练集,１２８张作为验证集,１００张作为测试集.

图５　自采数据集示例图像

Fig．５　Examplesofselfcollecteddataset

IDRiD数据集专注于糖尿病视网膜病变,本文选择对

膜病变中的硬渗病灶进行分割实验.其包含８１张大小为

４２８８×２８４８的 DR图像及渗出物的标注,其中５４张用于训

练,２７张用于测试,部分示例图像如图６所示.

WHM 分割挑战赛数据集同样为脑白质分割数据集,部

分示例图像如图７所示.本文选取其中９６０张图片,并将其
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按照７∶２∶１的比例划分为训练集、验证集和测试集.

图６　IDRiD数据集示例图像

Fig．６　ExamplesofIDRiDdataset

图７　WHM 挑战赛数据集示例图像

Fig．７　ExamplesofWHMsegmentchallengedataset

３．２　实验环境与参数

本文的实验环境如表１所列.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

环境名称 环境参数

系统 Ubuntu１８．０４LTS
处理器 Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１１９００
显卡 GeForceRTX３０８０Ti１２GB

编程语言 Python３．９
深度学习框架 PyTorch１．１２．１

训练过 程 中,训 练 周 期 (Epoch)设 为 ２４００,批 量 大 小

(Batchsize)设置为２,初始学习率设置为０．０１,使用 SGD 作

为模型优化器,优化策略使用多项式衰减(PolyLR)策略.

３．３　评价指标

为了全面评估模型的分割性能,共使用４个评价指标,分

别是交并比均值(MeanIntersectionoverUnion,MIoU)、Dice
系 数 (DiceSimilarityCoefficient,DSC)、豪 斯 多 夫 距 离[２０]

(HausdorffDistance,HD)和平均表面距离(AverageSurface

Distance,ASD).

MIoU是语义分割任务中最常用的评估指标之一,通过

计算预测区域与真实标注区域之间的交集与并集的比值,评

估分割精度.

MIoU＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(１１)

其中,k＋１表示计算类别数,pii表示第i类元素的实际数量,

pij表示将第i类元素预测为第j类元素的数量.MIoU 的特

点是对类别不平衡数据敏感.

Dice系数用于衡量预测分割结果与真实标注之间的相似

性,定义为两倍交集面积与总像素数的比值.

Dice(A,B)＝２|A∩B|
|A|＋|B|

(１２)

Dice系数的特点是对小目标分割敏感,常用于医学图像

分析.

豪斯多夫距离用于量化两个点集之间的最大不匹配程

度,反映分割边界的极端偏差.

HD(A,B)＝max(max
a∈A

{min
b∈B

‖a－b‖},

max
b∈B

{min
a∈A

‖b－a‖}) (１３)

其中,‖a－b‖为点a与b之间的欧氏距离.HD的特点是捕

捉最坏情况下的误差,适用于对边界精度要求严格的场景.

平均表面距离用于计算预测边界与真实边界间所有点的

平均最小距离,提供整体边界偏差的平滑评估.

SD(A,B)＝ １
|S(A)|＋|S(B)|

(∑
a∈S(A)

min
b∈S(B)

‖aＧb‖＋

∑
b∈S(B)

min
a∈S(A)

‖b－a‖) (１４)

其中,S(A)和S(B)分别为预测和真实边界点集.ASD的优

点是综合反映全局边界误差,稳定性优于豪斯多夫距离.

３．４　损失函数

本文使用 DiceLoss[２１]和CELoss[２２]的加权组合作为损

失函数.

L＝αLdice＋βLce (１５)

其中,α和β均取值为０．５.

DiceLoss直接优化分割区域的重叠度(IoU),对小目标

(如医学图像中的病灶)更敏感,针对性解决类别不平衡问题.

Ldice＝１－
２∑(piyi)＋ε
∑pi＋∑yi＋ε

(１６)

其中,pi是预测概率;yi是真实标签;ε是平滑项,防止除数

为０.

CELoss是分类任务的基础损失函数,通过概率匹配驱

动模型学习.

Lce＝－１
N

[yilog(pi)＋(１－yi)log(１－pi)] (１７)

３．５　实验与分析

３．５．１　编码器模块选择

本文提出了两种编码器结构:基于局部感知支路的PAA
模块,以及兼具局部与全局感知支路的 PGAA 模块.为探究

PGAA模块在模型位置的适用性,进行了系统的对比实验.

实验基于 WHM 分割挑战赛数据集,实验结果如表２所列.

表２　编解码器模块选择

Table２　Moduleselectionofencoderdanddecoder

编/解码器 瓶颈结构 MIoU DSC HD(↓) ASD(↓)

PGAA PGAA ０．７８２５ ０．６９９１ ３５．６４ ２．３６
PAA PGAA ０．７９５９ ０．７２５７ ３１．６７ ２．１６
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　　实验结果表明,在网络全部层级采用 PGAA 模块的性能

表现反而低于仅在瓶颈结构中部署 PGAA 模块的方案.经

分析,出现这一现象的主要原因有以下两方面.

１)卷积操作更适合提取局部特征:在编码器阶段,网络主

要从输入图像中提取局部特征(如边缘、纹理、细微结构).卷

积操作更适合此阶段,能够高效捕捉空间相关的局部模式.

由于低层特征高度依赖局部信息,CNN在该阶段优于 TransＧ

former,避免了在早期阶段建模不必要的长程依赖.在瓶颈

层,特征图被下采样至低空间分辨率,此时语义理解变得至关

重要.该阶段需要全局上下文建模,以建立远距离区域间的

关系.Transformer的自注意力机制擅长捕捉此类长程依赖.

２)浅层编码器中 Transformer存在过拟合风险:TransＧ

former是数据依赖性强的模型,依赖自注意力从头学习特征

关系.在浅层网络中,低层特征间冗余交互(如边缘像素间的

无关关联).在数据量不足时,模型可能学习虚假相关性而非

真实结构模式,导致过拟合.在瓶颈层,特征图经过空间压

缩,同时保留了高层语义信息,使 Transformer能够聚焦于关

键的全局关系,避免了局部噪声的干扰.因此,瓶颈层是引入

Transformer的理想位置.

３．５．２　消融实验

本文在 WHM 分割挑战赛数据集上通过消融实验,评估

模型各部分模块的有效性,结果如表３所列.其中,基线表示

不加任何模块的 Unet网络,PAA表示局部感知注意力模块,

PGAA表示结合了局部和全局感知的注意力模块,GFAM 表

示门控语义流对齐模块.由实验结果可知,与基线相比,加入

PAA模块使 MIoU提高了０．０３１５,说明该模块可以增强小

目标识别能力,改善网络性能.将瓶颈结构换为 PGAA 模

块,加入全局学习后,MIoU再次提高,证明了 Transformer模

块的有效性.在此基础上,再次加入 GFAM 门控语义流对齐

模块,在上采样过程中进行特征图对齐,分割精度得到进一步

提升.此外,相较于PAA,PGAA和 GFAM 模块的两两组合

方案,３个模块共同作用的效果最优,MIoU值达到０．７９５９.

表３　基于 WHMS分割挑战赛数据集的不同模块消融实验

Table３　AblationexperimentsondifferentmodulesontheWHMS

segmentchallengedataset

基线 PAA PGAA GFAM MIoU DSC HD(↓)ASD(↓)

√ ０．７４８３ ０．６７７３ ４７．５１ ３．６１
√ √ ０．７７９８ ０．６９８５ ３６．４０ ２．５９
√ √ ０．７７５１ ０．６９７４ ３８．２５ ２．６７
√ √ ０．７７６７ ０．６９７７ ３７．３２ ２．５２
√ √ √ ０．７８４３ ０．７０９４ ３５．１８ ２．３４
√ √ √ ０．７９１３ ０．７１０６ ３４．７７ ２．３１
√ √ √ ０．７８２５ ０．６９９１ ３５．６４ ２．３６
√ √ √ √ ０．７９５９ ０．７２５７ ３１．６７ ２．１６

３．５．３　GFAM 模块可视化分析

为探究 GFAM 模块对特征提取过程的影响,对解码器第

三阶段输出的特征图进行了可视化分析,结果如图８所示.

实验结果表明,引入 GFAM 模块后,模型在小尺度目标

检测任务中展现出性能提升:１)细节特征提取能力增强,特征

图中可见更丰富的纹理细节;２)边缘保持性能改善,目标轮廓

的几何结构的完整性得到更好的保留.相比之下,无 GFAM

模块的基准模型虽能保持较高的特征图激活强度,但其空间

分辨率存在明显退化,特别是在红色标注区域可见明显的边

缘模糊现象.这表明了 GFAM 模块通过特征图对齐融合机

制,提升了模型的特征表征,抑制了小目标细节信息的损失.

(a)原图 (b)无 GFAM (c)有 GFAM

图８　GFAM 模块激活可视化结果

Fig．８　ClassactivationmappingbasedonGFAMblock

３．５．４　与其他分割模型的比较

为系统评估PGFＧNet模型在脑白质高信号数据集的分

割任务中的性能表现,首先在自采数据集上选取了多种主流

分割方法进行对比实验.这些方法包括:经典医学图像分割

网络nnUNet[２３]、基于 Transformer架构的SwinTransformer
网络,以及近年提出的先进分割模型 UNet３＋[２４],nnSAM[２５]

和ConDSeg[２６].

定量分析结果如表４所列.PGFＧNet模型在４个关键评

价指标上均取得最优性能:mIoU 达到０．８７６９,Dice系数为

０．８４２３,HD降至３２．６１,ASD为１．７.这一系列实验数据表

明了,PGFＧNet在脑白质高信号分割任务中的优越性,特别是

在病灶边界精确划分和空间位置准确性方面展现出显著

优势.

在模型效率方面,通过对比不同模型的前向传播所需的

浮点运算次数(FLOPs),来分析模型的复杂度.从表４可以

看出,PGFＧNet模型的浮点运算次数是７．３０４０×１０７,虽然高

于nnUNet(３．１２９０×１０７),SwinTransformer(２．７０２０×１０７),

UNet３＋(２．６９７０×１０７)和 ConDSeg模型(４．５５５０×１０７),但

是对比nnSAM 模型的１．３３４８×１０８次运算降低了６．０４４０×
１０７次.这说明本文加入的PPA,PGA和 GFAM 模块为了提

升分割准确率,引入了适度的计算开销,但能够将整体计算量

控制在一定范围内.

表４　各模型的性能对比(自采数据集)

Table４　Performancecomparisonofmodels(selfcollecteddataset)

模型 MIoU Dice HD ASD FLOPs
nnUNet ０．８４５２ ０．８１０２ ４７．９９ ２．７５ ３．１２９０×１０７

SwinTransformer ０．７６５４ ０．６６１２ ４８．６１ ２．８２ ２．７０２０×１０７

UNet３＋ ０．７６１３ ０．６５５４ ５０．１７ ２．８１ ２．６９７０×１０７

nnSAM ０．８４０４ ０．８０９７ ４０．１５ ２．５６ １．３３４８×１０８

ConDSeg ０．７３５７ ０．６３１５ ３３．８６ ２．４７ ４．５５５０×１０７

PGFＧNet ０．８７６９ ０．８４２３ ３２．６１ １．７０ ７．３０４０×１０７

３．５．５　分割结果可视化

为了系统评估所提模型的分割性能,图９给出了各模型在
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自采数据集中的分割可视化结果.结果表明,相比于其他模

型,PGFＧNet在分割脑白质高信号的任务中生成的分割掩模与

专家标注的金标准具有更高的轮廓一致性,并且减少了漏分割

现象,这进一步证明了PGFＧNet模型具有更强的分割能力.

(a)原始图像

　

(b)PGFＧNet

(本文模型)

(c)nnUNet

　

(d)nnSAM

　

(e)Swin

Transformer

(f)UNet３＋

　

(g)ConDSeg

　

图９　各模型性能对比的可视化(自采数据集)

Fig．９　Visualizationofperformancecomparisonofvariousmodels(selfcollecteddataset)

３．５．６　泛化性实验

为系统评估PGFＧNet模型在分割任务中的泛化性能,选
取了具有显著成像差异的IDRiD数据集和 WHM 分割挑战

赛数据集进行实验.如表５、表６所列,PGFＧNet在两种数据

集上均展现出最优的分割性能:在 mIoU(０．７３８/０．７９５９)、

Dice系 数 (０．６３５１/０．７２５７)、HD(１２５．７７/３１．６７)和 ASD
(４．６７/２．１６)４项指标上均优于对比方法.值得注意的是,尽
管IDRiD数据集与 WHMS分割挑战赛数据集在成像形态、

颜色和分布等方面存在显著差异,但其分割目标均较小.这

说明本文方法具备一定的泛化性和鲁棒性,为医学图像分析

中的小目标分割提供了新的解决方案.

表５　各模型的性能对比(IDRiD数据集)

Table５　Performancecomparisonofmodels(IDRiDdataset)

模型 MIoU DSC HD ASD FLOPs
nnUNet ０．６８４５ ０．６０８４ １４６．３５ ６．２７ ３．１２００×１０７

SwinTransformer ０．６５２５ ０．４４９０ １５５．０５ ８．１３ ２．７０００×１０７

UNet３＋ ０．６２４１ ０．３５６４ １６０．９３ １０．１５ ２．６９７０×１０７

nnSAM ０．７０１９ ０．６２１０ １４４．８１ ５．９４ １．３３４８×１０８

ConDSeg ０．５９４１ ０．３１６４ １７７．９３ １２．２４ ４．５５５０×１０７

PGFＧNet ０．７３８０ ０．６５３１ １２５．７７ ４．６７ ７．３０４０×１０７

表６　各模型的性能对比(WHMS分割挑战赛数据集)

Table６　Performancecomparisonofmodels(WHMSsegment

challengedataset)

模型 MIoU DSC HD ASD FLOPs
nnUNet ０．７４８３ ０．６７７３ ４７．５１ ３．６１ ３．１２００×１０７

SwinＧTransformer ０．６８８１ ０．６２０６ ４８．３７ ３．７９ ２．７０００×１０７

UNet３＋ ０．６７３２ ０．６１６０ ５３．２６ ３．７５ ２．６９７０×１０７

nnSAM ０．７５２４ ０．６８１８ ４２．４５ ３．４４ １．３３４８×１０８

ConDSeg ０．６６４７ ０．６１１５ ３５．０６ ３．３４ ４．５５５０×１０７

PGFＧNet ０．７９５９ ０．７２５７ ３１．６７ ２．１６ ７．３０４０×１０７

结束语　本文提出一种基于 U 型架构的脑白质高信号

分割模型PGFＧNet,通过三方面创新提升小病灶分割性能:在

编码器各阶段引入局部感知注意力模块,增强对局部病灶信

息的提取能力;其次,在瓶颈阶段引入局部与全局感知注意力

模块,利用全局上下文增强小目标特征表示;利用全局依赖补

充小目标区域的上下文信息,增强特征表示.最后,在解码器

中利用门控语义流对齐模块,使上采样后的特征与编码器中

的低层特征精准对齐,并进行特征融合.

在自采数据集上的消融实验分析验证了各个模块的有效

性,且PGFＧNet在分割精度上显著优于现有方法.不同数据

集下的结果也证实了所提模型在极具挑战性的小目标分割任

务中优势明显,具有泛化性和鲁棒性.

PGFＧNet尽管在脑白质高信号分割任务中表现出色,但

仍存在一些局限性,多级注意力机制与门控对齐模块的引入

增加了计算开销,可能限制其在临床实时场景中的部署.未

来可以探索知识蒸馏、模型剪枝或量化等方法,进一步优化计

算效率,以提升模型的实用性.
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