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一种融合CNN和SwinTransformer的医学显微图像分割模型
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摘　要　医学显微图像分割在临床诊断和病理分析中具有重要应用价值.然而,由于显微图像具有形状、纹理、大小等复杂的

视觉特征,因此要精确分割显微图像是一项困难的任务.文中提出了一种新的分割模型 UMSTC,该模型基于 U 型结构,并通

过将 UＧnet模型和SwinTransformer模型进行融合来兼顾图像的细节特征和宏观特征,并保持建模完整性.具体来说,UMＧ
STC模型的下采样部分采用SwinTransformer网络来优化其内含的注意力机制,以提取微观和宏观特征;上采样部分基于

CNN网络反卷积操作,并通过残差机制接收和融合下采样阶段的特征图,以减小图像合成精度损失.实验结果表明,所提出的

UMSTC分割模型比目前主流的医学图像语义分割模型具有更好的分割效果,其中 mPA 提高了约３％~５％,mIoU 提高了约

３％~８％,且分割结果具有更高的主观视觉质量和更少的噪点.因此,UMSTC模型在医学显微图像分割领域具有广泛的应用

前景.
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Abstract　Medicalmicroscopicimagesegmentationhasimportantapplicationvalueinclinicaldiagnosisandpathologicalanalysis．
However,duetothecomplexvisualfeaturessuchasshape,texture,andsizeofmicroscopicimages,accuratesegmentationofthese
imagesisachallengingtask．Inthispaper,weproposeanewsegmentationmodelcalledUMSTC,whichisbasedonaUＧshaped
structureandcombinestheUＧNetmodelandSwinTransformermodeltobalancethedetailsandmacrofeaturesofimageswhile
maintainingmodelingintegrity．Specifically,thedownＧsamplingpartoftheUMSTCmodelusestheSwinTransformernetworkto
optimizeitsinherentattentionmechanismforextractingmicroandmacrofeatures,whiletheupＧsamplingpartisbasedonaCNN
network＇sdeconvolutionoperationandusesaresidualmechanismtoreceiveandfusefeaturemapsfromthedownＧsamplingstage
toreduceimagesynthesisaccuracyloss．ExperimentalresultsshowthattheproposedUMSTCsegmentationmodelhasbetter
segmentationperformancethancurrentmainstreammedicalimagesemanticsegmentationmodels,withmPAandmIoUincreases
byapproximately３％~５％and３％~８％,respectively,andthesegmentationresultshavehighersubjectivevisualqualityandfeＧ
werartifacts．Therefore,theUMSTCmodelhasbroadapplicationprospectsinthefieldofmedicalmicroscopicimagesegmentaＧ
tion．
Keywords　Microscopicimagesegmentation,SwinTransformer,CNN,Attentionmechanism,Residualnetwork
　

１　引言

显微图像分析在临床诊疗和病理分析中的应用都十分广

泛.本文研究的显微图像来自法医做“是否存在弥漫性轴索

损伤”病理分析的样本数据库.弥漫性轴索损伤是脑部受到

严重外伤致死时在脑干切片的显微图像上可观察到的一种典

型损伤.是否存在弥漫性轴索损伤是法医判定死者头部是否

遭受过外力击打的重要依据.但是由于切片方式、切片角度、
染色方式等不同,同一病患组织的显微图像呈现出来的视觉

特征有很大的差别.因此,显微图像的分析比X光或 MRI核

磁共振等宏观范畴的图像分析要复杂很多[１Ｇ２].
因此,利用 AI辅助医学专家分析显微图像具有很强的

理论价值和应用价值[３Ｇ５].显微图像中目标的视觉特征表现

十分复杂,即便是同一张显微图像中同类目标的形状、纹理、
颜色、大小也有显著区别.实际中这也经常导致不同的医学

专家对同一张图像的判定出现不同的结论,甚至是相反的结

论.实验表明,显微图像的分析既要关注图像的细节特征,还
要同时关注较大区域的宏观特征,考虑同一目标被分割到不

同图像块导致目标建模不完整等问题.针对以上问题,本文

方法主要有以下优势:

１)本文提出的 UMSTC模型利用 UＧnet和 SwinTransＧ
former模型的优势进行了融合,既兼顾了细节特征,也考虑了

宏观特征,从而实现了更好的显微图像分割效果.

２)UMSTC 模型的下采样部分利用 SwinTransformer
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网络的注意力机制,相对于卷积神经网络(CNN)能够更好地

捕捉图像的宏观视觉特征,也更有利于分割任务的多模态

学习.

３)通过实验结果表明,UMSTC模型相对于其他医学图

像分割模型如 TransUnet在多项评估指标上表现更优,且拥

有更高的主观视觉质量和较少的噪点.
本节第２章介绍了 CNN 和 Transformer在图像分割领

域的研究进展和相关研究基础;第３章介绍了新模型的结构和

关键原理,包括下采样阶段、上采样阶段以及两个阶段之间的

残差连接机制;第４章介绍了实验和结果分析;最后总结全文.

２　相关研究

卷积神 经 网 络 CNN 在 医 学 图 像 分 割 中 应 用 十 分 广

泛[６Ｇ８].在实践中,医学图像分割任务往往面临数据集的数量

较少、类别失衡和标注困难等难题.因此在医学图像分割任

务中对网络模型的拟合能力和鲁棒性都提出了更高的要

求[９Ｇ１１].面对显微图像这一更具挑战性的医学图像类别,目
前针对医学显微图像的语义分割任务中,主要包括基于 CNN
结构的处理模型和基于 Transformer结构的处理模型.

基于CNN结构的处理模型中具有代表性的有２０１５年

Ronneberger等提出的 UＧNet模型[１２],其采用了编解码器的

结构来处理医学图像分割问题,其中编码阶段采用 CNN 下

采样层提取抽象特征,解码阶段则采用上采样层恢复特征图

尺寸,整体结构呈现 U 字型.因为多级尺度特征图融合的收

敛速度快,目前被大量应用于数据量不足的二分类分割任务

中.正因为 UＧNet模型结构在医学图像领域的巨大成功,相
关的变体结构也层出不穷,如Zhou等提出的 UＧNet＋＋模型

结构[１３]和 Diakogiannis等提出的 ResUＧNet模型结构[１４].
基于 Transformer结构[１５Ｇ１６]中具有代表性的如 Chen等

提出的使用 Transformer模型与 CNN 模型相结合的 TranＧ
sUnet语义 分 割 模 型 结 构[１７],利 用 Transformer编 码 器 与

CNN网络融合作为分割网络提取特征的模块,此结构在一定

程度上融合了 Transformer和CNN各自在建模上的优势,使
得模型能更好地对医学显微图像进行分割处理.基于此思路

也诞生了更多的网络结构,如Cao等提出的 SwinＧUNet模型

结构和Zhang等提出的 TransFuse模型结构[１８].

３　UMSTC模型的网络结构与原理

３．１　UMSTC模型的网络结构

图１给出了 UMSTC模型的整体结构,类似 UＧNet网络

具有 U 形结构,逻辑上分为下采样阶段、上采样阶段以及残

差连接等３个部分.下采样阶段采用了SwinTransformer结

构,上采样阶段采样了CNN反卷积操作,残差连接用于连接

下采样和上采样两个阶段,其中也具有 CNN 典型的卷积

操作.
与传统的基于 CNN 卷积网络的分割模型 UＧNet相比,

新模型 UMSTC的结构有两点较大的区别.１)下采样阶段的

网络结构不同.UＧNet分割模型的下采样阶段由传统的卷积

和池化多次交叠构成,缺少对多尺度特征融合的支持,而

UMSTC模型的下采样阶段采用了支持注意力机制、支持多

尺度特征融合和支持更大感受 野 的 SwinTransformer结

构[１９].２)上采样和下采样之间的连接方式不同.UＧNet模

型仅通过简单的连接把下采样阶段的特征图像传递给上采样

阶段,而新模型 UMSTC在下采样和上采样两个过程中引入

了残差连接机制,这样可以进一步提高图像的分割精度,也能

加快模型的收敛,避免网络退化.
图１给出了 UMSTC模型,在逻辑上由下采样阶段、上采

样阶段以及残差连接等３个部分组成.下采样阶段由多层结

构相同的层构成,每层都包括特征图预处理模块和SwinT下

采样模块.特征图预处理模块对特征图(也包括最初输入的

图像)进行分片(patch)处理;SwinT 下采样模块利用注意力

机制完成特征提取并完成特征图的下采样,该模块的基本工

作原理参考了SwinTransformer模型;上采样阶段也是由多

层结构相同CNN反卷积层构成,通过反卷积操作完成特征

图的上采样;残差连接用于连接下采样阶段与上采样阶段相

同的层,将下采样某一层产生的某分辨率的特征图连接到上

采样相应的层进行融合,以减小图像合成的精度损失.上采

样阶段的输出是与原图分辨率相同的特征图,该特征图用于

实现像素级的图像分类,即图像像素级的分割.

图１　新分割模型 UMSTC的结构

Fig．１　StructureofnewmodelUMSTC

３．２　特征图预处理模块

特征图预处理在下采样阶段的每一层中都会出现,其作

用有两点:(１)满足SwinTransformer结构注意力(attention)
机制的需求,把图像二维数据展平并编码为一维数据;(２)重
排被分割的图像块(包括特征图),确保图像中较大目标被分

割后仍具有良好的建模完整性.
若直接将图像二维数据展平至一维序列数据,则会导致

序列长度过长,进而导致模型进行注意力机制计算时复杂度

过高.UMSTC模型将图像切分成多个１６×１６的图片块后

进行展平.假设原始图像的尺寸为２２４×２２４,那么可得到

１９６个尺寸一致的图像块,所有图像块经过展平后得到的序

列长度为２５６.
直接把原始图像切割为１６×１６图片块并展平为一维序

列的方法虽然能较大程度地降低注意力机制计算的复杂度,

２３０２００１１９Ｇ２
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但是在切分后无法保证显微图像中目标信息的建模完整性.
因为对于医学显微图像数据而言,同一切片拍摄出来的多张

显微图像相互之间在宏观上高度相似,纹理和形状差别并不

大.所以要更精确地分割目标,则务必考虑目标的完整性,也
就是要考虑同一目标被人为分割到相邻的不同图像块而导致

的目标不完整问题.为解决目标完整性的问题,UMSTC模

型在特征图(含原图像)预处理过程中对分割后的图像块序列

做了转换,以便恢复原本相邻图像块之间可能被分割的目标

的完整性.
图２通过示例给出了图像块序列被重排,以获得更完整

目标特征的流程,序列重排的流程包括３步.第一步,把切割

后的图像块(例如９块１６×１６的图像块)进行简单的线性投

影(MLP层),展平为一维序列块;第二步,把展平后的一维序

列簇重建(利用 Reshape方法)为二维序列数据;第三步,对重

建后的二维序列数据进行切分和重组(利用 Unfold算子).
每个图像块对应的数据被切分为多个部分,然后按空间相邻

原则将切分后的数据重组构成新的向量.注意,重组时原本

空间上相邻的图像块被组合在一起,而且重组仅做拼接.重

组后的一维序列进行维度颠倒后传入 UMSTC模型的下采样

阶段(也即编码阶段)进行处理.

图２　图像块序列被切分并重排

Fig．２　FlowofimageblockssequencereＧarrange

图像块序列重排不仅提高了图像中目标的完整性,也提

高了模型的并行运算性能.在下采样的过程中,每一层在提

取特征之前都要使用特征图进行预处理,保证图像中目标的

建模完整性.这不仅降低了后续编码阶段的注意力计算复杂

度,也避免了图像中同一目标因为被分割到多个相邻图像块

而带来的目标建模精度损失.

３．３　SwinT下采样模块

SwinT下采样模块在下采样阶段的每一层中都会出现,
其作用有两个:(１)通过注意力机制提取特征生成多尺度特征

图;(２)执行下采样生成更低分辨率的特征图.SwinT下采样

模块的输入是本层特征图预处理模块处理后的特征图,输出

则是分辨率减半的特征图,并继续送往下一层.

SwinT下采样模块的结构如图３所示,采用SwinＧTransＧ
fomer模型的编码结构,按数据流的方向先后经过３个子模

块:窗口注意力计算模块,移动窗口注意力计算模块和下采样

模块.SwinT下采样模块的输入是上一层输出的特征图 Xi

(已被本层预处理过),输出则是分辨率减半的特征图 Xi＋１,

Xi＋１会被继续送往下一层重复同样的过程.

图３　下采样阶段每层都含有的SwinT下采样模块结构

Fig．３　StructureofSwinTdownsamplingprocess

３．３．１　窗口注意力计算子模块

在主流的 Transform 图像处理框架中(例如 ViT框架),

由于对图像块的划分都是固定尺寸的,因此生成的tokens不

具有多尺度特征.为了解决这个问题,UMSTC模型通过窗

口机制将图像或特征图划分为不同尺寸的窗口,并通过窗口

注意力机制对同一窗口中的所有tokens进行注意力计算.
此外,采用窗口注意力机制相对于传统 Transform 图像处理

框架在整个图像范围进行注意力计算,不仅降低了计算复杂

度,也提升了计算并行度.

图３中左边虚线框内给出了窗口注意力计算模块的构成

和其计算注意力的过程.第一步,经过前述预处理模块处理

后的图像数据(或特征图数据)先经过 LayerNorm 层进行归

一化处理;第二步,通过 WＧMSA 层(Window MultiＧheadSelf
Attention)进行窗口注意力计算;第三步,再次通过 LayerＧ
Norm层进行归一化;第四步,通过 MLP层(多层感知机层)

进行线性变换,处理完成该层窗口的注意力计算.
窗口注意力计算采用式(１)进行,其中Q,K,V 为输入toＧ

kens序列经过３个不同的 MLP层计算得到的,反映一个图

像块与其他图像块之间,的联系.B 为token的相对位置编

码数据,显然相对位置越远的图像块之间,其相关性或重要性

更低,关于位置编码后文将进行描述.

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk
＋Bæ

è
ç

ö
ø
÷V (１)

在分割显微图像时,分割出来的图像块在序列中的排放

位置隐含了不同图像块的前后空间相邻关系.图像块(也即

tokens)的位置信息是每个tokens在序列中(即句子中或图像

块序列中)的相对位置,能帮助编码器维护序列正确的语法结

构,以保证语义表达的正确性.因此,UMSTC模型也引入了

位置编码(PositionalEncoding),即对每个分割出来的图像块

(有相应的token与之对应)在图像中的坐标信息进行编码.

位置编码的方式有多种,如一维编码、二维编码、相对位置编

码等.经过实验,UMSTC模型采用了效果最优[１９]的相对位

置编码方式来记录,并在进行注意力计算时加入了位置编码.

式(１)中B即为相对位置编码数据.在具体实现时采用相对
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位置编码表和相对位置编码索引的方式实现.式(１)可实现

带相对位置编码的单头注意力计算,对于多头注意力则需要

使用多组单头注意力计算后进行融合.

３．３．２　移动窗口注意力计算子模块

移动窗口注意力计算是 UMSTC模型在前述窗口注意力

计算环节之后的环节.采用移动窗口注意力机制可以扩大感

受野,以提取更大范围内的宏观特征,从而满足显微图像的目

标特点.

前述窗口注意力计算的特点是每次参与注意力计算的

tokens集合都仅限于窗口中的图像块,而窗口之外的更多图

像块被忽略了.因此,窗口注意力机制虽然提高了模型计算

时的并行度和速度,但其缺陷也很明显,就是每个窗口中的图

像块tokens序列无法与其他窗口中的图像块融合起来进行

注意力运算,从而导致提取到的特征缺乏宏观性.移动窗口

注意力机制通过移动窗口将多个相邻窗口关联起来,实现不

同窗口之间的信息融合,从而实现全局性建模.图３中右边

的虚线框中展示了移动窗口注意力机制的构成.移动窗口注

意力计算过程与窗口注意力机制的总体流程相似,但前者用

SWＧWSA层(ShiftWindow MultiＧheadSelfAttention)代替了

后者的 WＧWSA层.

下文重点讨论移动窗口注意力计算过程中移动窗口的过

程和窗口重新拼接的问题.在计算多头注意力时,窗口会在

原有窗口划分的基础上同时向右和向下移动一定的距离(例
如向下和向右各２个像素),但是这个操作会导致重新划分的

窗口大小和形状不一致.对大小或形状不一致的窗口进行注

意力计算会降低计算性能,因此需要采用一定的方法对重新

划分的窗口进行重排和拼接,以获得大小一致的窗口.图４
中,用一个８×８的图像(窗口大小是４×４)作为例子来展示

窗口移动前后窗口的划分情况以及对划分出来的大小和形状

不一致的窗口进行重排和拼接的过程.

图４(a)是窗口移动之前的８×８图像(或特征图),已被

划分为４个完全一样的４×４窗口.图４(b)是把窗口同时向

右和向下各移动２个像素后的窗口划分情况,此时图像被划

分为９个大小不一致的窗口.若模型直接对图４(b)中的各

个窗口进行注意力计算,将难以利用硬件平台的并行计算能

力.图４(c)是把图４(b)中不规则的窗口进行适当移位并拼

接为４×４大小的规则窗口的过程.将不规则的 A,B,C３块

从左上侧移动至右下侧并重新拼接,原本９个大小不一致的

窗口重新变为４个大小均为４×４的窗口.

(a)分为４个大小一致

的窗口

(b)分为多个大小不一

致的窗口

(c)将部分窗口移动并拼成

４个大小一致的窗口

图４　移动窗口和窗口的重新拼接

Fig．４　ShiftwindowsandreＧarrangewindows

窗口进行拼接后虽然有利于采用并行计算提高运算速

度,但是会导致原本不相邻(现在已相邻)的两个窗口块之间

进行注意力计算时带来较大的误差.因此,还需要对拼接后

的４×４图像块做一定的处理,以保证只有原本确实相邻的图

像块之间才有较高的注意力值,而原本不相邻(现在已相邻)的
图像块之间有较低的注意力值.因此,UMSTC模型在计算注

意力时通过加入掩码来降低原始不相邻区域的注意力值.

３．３．３　下采样子模块

下采样模块在下采样阶段中的作用有两点:(１)实现在编

码阶段降低特征图分辨率,以输出多个尺度特征图;(２)确保

能采用多尺度窗口对图像数据进行注意力计算.

下采样阶段中下采样模块的工作原理是:对输入的维度

为[N,C,H,W]的特征数据在其 H,W 两个维度上分别以０
和１为起点,以２为步长,进行下采样得到一系列维度为[N,

C∗４,H/２,W/２]的数据,也即获得了一系列不同尺度的特征

图数据.新的特征图数据的 H 和 W 两个维度已经实现减

半,即获得了低分辨率的特征图.图５用示例的方式给出了

一个维度[１,８,８]的特征图被下采样为维度[４,４,４]的特征图

的过程.UMSTC 模型通过下采样实现了在 SwinTransＧ
former结构中生成多尺度的特征图,有利于特征图像的多尺

度特征融合,不仅提高了模型的拟合能力,也更利于模型快速

收敛.

图５　下采样的过程和示例

Fig．５　Processandexampleofdownsampling

需要注意的是,下采样过程中不同层产生的不同尺寸特

征图将会通过残差连接机制送到上采样过程中进行后续的多

尺寸特征图融合.

３．４　上采样阶段

上采样阶段,也即解码阶段,主要作用是不断提高深层低

分辨率特征图的分辨率,逐层迭代以重建具有原始分辨率的

特征图.图１给出了上采样阶段由多层构成,每层都包含一

个上采样模块,通过执行反卷积的方式执行上采样.需要注

意的是,UMSTC模型还在上采样过程中,通过残差连接机制

接收并融合了前述下采样阶段各层输出的相应分辨率特征

图.３．４．１节介绍上采样模块,３．４．２节介绍残差连接机制以

及其中的残差模块.

３．４．１　上采样模块

上采样模块完成深层特征图分辨率的提高,通过多层迭

代,当最后一层的上采样模块输出了与原始图像尺寸一致的

特征图时即可实现对图像中每个像素点的分类,也即实现了
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对原图像的语义分割.上采样的方法主要有图像插值和反卷

积两种.由于图像插值法没有可学习参数,UMSTC模型采

用了反卷积方法进行上采样.反卷积使用反卷积核在特征图

上逐点处理,但与卷积运算不同的是反卷积运算提升了特征

图的分辨率.另外,为提升运算效率,反卷积操作采用矩阵运

算来完成,低分辨率特征图被展成一维,反卷积核被展成稀疏

矩阵.
图６给出了 UMSTC模型通过三步把一个２×２特征图

上采样为４×４特征图的过程.

图６　通过反卷积进行上采样的过程和示例

Fig．６　Processandexampleofupsamplingbydeconvolution

第一步,将上一层输出的尺寸为２×２的特征图转化为

４×１的特征图;第二步,将１６×４的反卷积核稀疏矩阵与４×
１的特征图进行矩阵乘得到１６×１的特征图;第三步,将１６×
１的特征图转换为４×４的特征图.由此便完成了由低分辨

率特征图到高分辨率特征图的转换.

３．４．２　利用残差连接实现特征融合

在上采样过程中为实现多尺度特征图的融合,并保证下

采样阶段的特征图与上采样恢复的特征图之间的抽象性差异

不大,UMSTC模型设计了残差连接机制把下采样和上采样

相同的层进行了连接.
图７给出了残差连接机制和其内部的残差模块(ResＧ

Block)的构造和工作原理.残差连接机制内部包括两个残差

模块.残差连接机制有两个输入和一个输出.一个输入是来

自下采样过程某层(例如第i层)输出的特征图 Xi,另一个输

入是上采样过程对应的卷积层(假如也是第i层)输出的特征

图Fi,输出是特征图Fi′,３个特征图Xi,Fi和Fi的′分辨率相

同(图中忽略了通道数).
残差连接机制把来自下采样的特征图 Xi 经过第一个残

差模块处理后与来自上采样过程的特征图Fi 进行融合(拼接

即可),融合后的特征图再次通过第二个残差模块处理后输出

最终的特征图Fi′.由于残差连接机只连接下采样和上采样

之间的相同层,因此特征图 Xi,Fi和Fi′的长、宽两个维度都

是相同的.
残差连接机制中两个相同残差模块分别在特征图 Xi和

Fi融合前后进行残差特征提取,这种结构不仅能让浅层特征

与深层特征能有效结合,且能有效防止梯度消失等问题.

图７　残差连接(内含残差模块)机制

Fig．７　Mechanismofresidualconnectionwithresidualmodule

４　实验与数据分析

４．１　实验环境

表１列出了实验环境的硬件、软件和开发环境的配置.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentenvironment

操作系统 Ubuntu１８．０４

CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００KCPU ＠３．７０GHz

GPU GeForeRTX３０９０２４GB
内存 ２×１６GB

深度学习框架 Python３．７＋,Pytorch１．１１．０,CUDA１１．１
其他依赖库 Numpy,Opencv,Logging

　　实验使用的操作系统为 Ubuntu１８．０４操作系统,CPU
型号为Inteli７Ｇ８７００K３．７０GHz,GPU 型号为 GeForeRTX

３０９０,对应CUDA版本为１１．１.深度学习框架使用 Pytorch
框架,Pytorch版本为１．１１．０,Python版本为３．７.

４．２　数据集与预处理

本文构建了脑部弥漫性轴索损伤显微图像分割数据集,

数据集由２０张分辨率为５００００×５００００的显微图像裁剪而

成,并经过筛选后得到５２００张分辨率２２４×２２４的样本.样

本通过LabelMe软件完成标注和预处理.标注时图像分割

为病变区域和正常区域.表２列出了部分标注样本,其中第

一列为原始图片,第二列为标注图片,第三列为标注掩码
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(真值数据).在模型训练时第一列作为输入图像,第三列作

为真值数据,用于与模型预测输出计算交叉熵损失.基于此

数据集,对 UMSTC模型和主流分割模型进行了一系列对比

实验.

表２　实验数据集样例

Table２　Samplesoftestimageset

４．３　对比实验和结果分析

模型训练的样本集划分和主要参数设置为:有标注的样

本集总计５２００张,其中５０００张以８∶２的比例划分为训练集

和验证集,余下２００张作为测试集,训练轮次３００轮(epoch).
采用SGD优化器进行权重学习,使用正态分布初始化模型参

数.初始学习率设为０．００１,第１００轮后学习率改为０．０００１,

此后每５０轮学习率就降低为上次的１/１０.另外 momentum
设为０．９,weight_decay设为１０－８.

图８给出了训练过程中损失的变化曲线.实验结果表

明,训练损失和验证损失的变换趋势相同且差值绝对值较小,
这表明模型训练过程中具有较好的拟合性,没有出现过拟合

的情况.

图８　UMSTC模型训练损失变化曲线

Fig．８　LosscurveoftrainingofUMSTCmodel

表３列出了 UMSTC 模型与其他主流分割模型(包括

FCN,UＧNet,Resnet５０,Resnet１０１,TransUnet等)对脑部弥漫

性轴索损伤显微图集的分割结果对比.“原始图像”列为显微

图像原图,“真值label”列为显微图像的真值标注label数据,
其余各列是不同分割模型的分割效果,“UMSTC”列为本文设

计的 UMSTC模型的分割效果.实验结果表明,UMSTC模

型的分割效果在主观上优于其他模型,分割的边缘与真值更

接近,噪点更少.

表３　UMSTC与主流分割模型的主观分割效果

Table３　ExperimentresultsofUMSTCandmainsegmentationmodels

　　表４列出了不同模型分割结果的客观指标对比.对比的

评估指标包括:平均像素精度(mPA)、平均交并比(mIoU)、

mDice和模型的参数量.所有模型在训练时都采用交叉熵损

失函数计算模型输出值与真值(即标签 Label值)之间的损

失.实验数据表明,本文提出的 UMSTC模型针对脑部弥漫

性轴索损失类显微图像的分割效果高于其他常用分割模型.

例如,在 mPA指标上 UMSTC模型比第２名TransUnet分割

模型高约２％,比经典的 UＧNet分割模型则高５％.在 mIoU
指标上,UMSTC 模 型 比 第 ２ 名 TransUnet分 割 模 型 高 约

３％,比经典的 UＧNet分割模型则高８％.
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表４　UMSTC模型与主流分割模型实验的主要客观指标对比

Table４　ObjectiveexperimentresultsofUMSTCandmainsegmentationmodels

模型名 mPA/％ mIoU/％ mDice/％ ImgＧsize Params FLOPs
FCN ７５．９８ ６６．４５ ７４．９０ ２２４×２２４ ３２．９×１０６ ２６．６×１０９

UＧNet ８０．２３ ６８．７８ ７９．１８ ２２４×２２４ ３１×１０６ ４１．９×１０９

nnUＧnet ８４．６２ ７５．７５ ８１．５０ ２２４×２２４ ３２×１０６ ４２．３×１０９

DeepLab(Resnet５０) ７９．４５ ７０．９０ ７８．３４ ２２４×２２４ ３９．６×１０６ ３１．４×１０９

DeepLab(Resnet１０１) ８１．６７ ７８．１０ ８０．１０ ２２４×２２４ ５８．６×１０６ ４６．３×１０９

TransUnet ８３．２３ ７３．４０ ８１．６０ ２２４×２２４ ６１．２×１０６ ２５．６×１０９

TransFuse ８４．１０ ７４．３０ ８１．３０ ２２４×２２４ ７２×１０６ ３１．２×１０９

UMSTC(本文设计) ８５．１２ ７６．５０ ８２．５０ ２２４×２２４ ５９．８×１０６ １２．４×１０９

　　尽管 UMSTC模型的主观分割效果和客观分割效果都较

其他主流分割模型好,但是表３也表明,UMSTC模型的参数

量Params较大,这意味着 UMSTC模型在推理过程中需要消

耗更多的内存,也需要花费更多的访存时间,从而降低 UMＧ
STC模型的推理速度.因此,在实际应用中有必要对 UMＧ
STC模型进行轻量化处理,降低其参数量.

４．４　消融实验和结果分析

为了进一步论证模型结构中不同模块在整体模型中对模

型分割效果的影响,本节通过多组消融实验来进行对比论证.
对模型下采样阶段中的特征图预处理阶段进行消融实

验,结果如表５所列,为特征预处理模块消融实验,可以发现

本文采用的 TokensToTokens特征图预处理方法在模型精

度上的表现更优.

表５　特征图处理方法对比消融实验

Table５　Comparisonandablationexperimentoffeaturemap

processingmethods
(单位:％)

特征图预处理方法 mPA mIoU mDice
TokensToTokens ８５．１２ ７６．５ ８２．５

Reshape ８４．８９ ７５．３ ８１．０
不使用特征图预处理 ８３．６ ７４．２ ８０．９

针对模型在编解码之间的连接方式,本节也做了进一步

的消融实验,通过对比多种连接方式,以及是否采用多尺度特

征图融合的方式连接等,验证不同的连接方式对模型精度对

影响.

表６　编解码连接方法对比消融实验

Table６　Comparisonandablationexperimentofencodingand

decodingconnectionmethods
(单位:％)

编解码连接方法 mPA mIoU mDice
多尺度残差块连接(ResBlock) ８５．１２ ７６．５ ８２．５

残差块连接(ResBlock) ８２．５９ ７３．６ ７８．０
多尺度直通连接 ８３．８０ ７３．９ ８０．６

直通连接 ８０．９９ ６９．８ ７４．２
多尺度注意力机制连接(Attention) ８４．７０ ７５．９ ８１．６

注意力机制连接(Attention) ８１．９０ ７４．１ ７８．９

通过实验对比可以发现,采用多尺度特征图的融合相对

于不采用效果更优,采用残差块连接比采用直通连接和注意

力机制连接的效果更优.

结束语　医学显微图像分析在临床诊疗和病理分析中的

应用都十分广泛.本文以法医行业“是否存在弥漫性轴索损

伤”显微图像分析为背景,研究显微图像的分割问题.显微图

像中目标的视觉特征表现得十分复杂,即便是同一张显微图

像中同类目标的形状、纹理、颜色、大小也有显著区别.显微

图像的分析既要关注图像的细节特征,还要同时关注较大区

域的宏观特征.本文结合 CNN 模型和SwinTransformer模

型,设计了一种 U 型结构的显微图像分割模型,既能同时关

注图像的细节特征和宏观特征,还能保证在同一目标被分割

到不同图像块时具有较高的建模完整性,保证对显微图像实

现较高精度的分割.新模型下采样阶段(即编码阶段)采用了

SwinTransformer结构,上采样阶段(即解码阶段)采用了

CNN反卷积操作,并且两个阶段通过残差网络进行连接,以

提高分割精度.实验结果表明,新建的分割模型无论是在客

观质量上,还是在主观质量都比主流的 FCN,UＧNet,ResＧ
net５０,Resnet１０１,TransUnet等分割模型要好,其中比 UＧNet
和 TransUnet网络的 mPA提高了约３％~５％,mIoU提高约

３％~８％,且分割的主观视觉质量更高,边缘更准确清晰,噪
点也更少.
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