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摘　要　传统基于 UＧNet超声乳腺图像分割任务中存在预测尺度单一和信息丢失等问题.针对存在的问题,提出一种由多重

注意力引导机制的 UＧNet超声乳腺肿瘤图像分割.首先,在 UＧNet的编码结构中,引入多个SE通道注意力,对输入的乳腺肿

瘤图像进行多层级的语义信息提取,引导编码器聚焦乳腺肿瘤特征,减少冗余背景信息带来的干扰;其次,通过设计特征融合处

理模块,对编码器传来的特征图进行复杂语义特征的融合处理;最后,在解码器部分,加入金字塔结构捕获全局空间信息,提高

模型对肿瘤图像的多尺度特征提取能力,以提高整体网络的表达能力和分割性能.在乳腺肿瘤图像数据集上对该方法进行了

仿真实验,结果表明,与其他 UＧNet改进策略相比,该方法具有更强的准确率和鲁棒性.
关键词:多重注意力引导;乳腺;UＧNet;超声;图像分割
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Abstract　TherearesomeproblemssuchassinglepredictionscaleandinformationlossintraditionalUＧNetultrasoundbreast
imagesegmentationtasks．Tosolvetheseproblems,amultiＧattentionＧguidedUＧNetultrasoundimagesegmentationmethodfor
breasttumorsisproposed．Firstly,multipleSEattentionmoduleareintroducedintotheencodingstructureofUＧNettoextract
multiＧlevelsemanticinformationfromtheinputbreasttumorimages,whichguidestheencodertofocusonthefeaturesofbreast
tumorandreducestheinterferencecausedbyredundantbackgroundinformation．Secondly,bydesigningafeaturefusionprocessＧ
ingmodule,thecomplexsemanticfeaturefusionprocessingiscarriedoutonthefeaturegraphfromtheencoder．Finally,inthedeＧ
coderpart,thepyramidstructureisaddedtocaptureglobalspatialinformationtoimprovethemultiＧscalefeatureextractionabiliＧ
tyofthemodelfortumorimages,soastoimprovetheexpressionabilityandsegmentationperformanceofthewholenetwork．
Theproposedmethodissimulatedonbreasttumorimagedataset,andtheresultsshowthatcomparedwithotherUＧNetimＧ

provedstrategies,theproposedmethodhasbetteraccuracyandrobustness．
Keywords　Multipleattentionguidance,Mammarygland,UＧNet,Ultrasound,Imagesegmentation
　

１　引言

乳腺癌发病率逐年上升并呈现年轻化趋势,严重危害女

性健康.数据显示[１],２０２２年内美国女性约有２８７８５０例乳

腺癌确诊病例,近４３２５０例死亡病例;在国内新发乳腺癌病例

中,每年约有５％的患者在确诊时即有肿瘤细胞转移倾向.

对乳腺癌患者做出准确诊断,可以有效预防和治疗乳腺癌.

超声成像检查是乳腺癌诊断的一种常用方法.得益于成本低

廉和较高的安全性,在临床诊断中超声图被广泛使用,但是超

声图像中肿瘤形状不规则[２],分布复杂,仅依靠医生人工判断

不仅效率较低,还可能会出现误检的情况.基于此,计算机辅

助诊断系统(ComputerAidedDiagnosis,CAD)被应用于临床

诊断中,实现了诊断的智能化.

图像分割技术可以分割出超声图像中病变与正常组织区

域,智能化地实现乳腺肿瘤区域的特征提取,为后续工作提供

理论支撑.传统的乳腺超声图像分割主要基于直方图阈值

法、分水岭算法、聚类法和活动轮廓模型[３].Xu等[４]利用直

方图阈值分割算法,首先对图像中的肿瘤区域进行粗特征提

取,再通过形态学操作对提取到的特征做进一步处理,分割出

肿瘤病变区域;Gomez等[５]认为传统的分水岭算法存在分割

过度或者无法完全分割出有效区域的问题,因此在算法分割

前,加入先验知识,利用预先标记对算法的分割进行引导,提
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升了分割准确率;由于分水岭算法的简洁性,在分水岭算法的

基础上,Huang等[６]利用分水岭算法提取初始的轮廓特征,

引入能量函数,将其最小化后精准提取到了肿瘤区域.传统

的图像分割方法虽然操作简洁,但是在分割精度上无法满足

临床要求,因此,基于深度学习的图像分割算法越来越多地用

在医学影像分割方面.其中最典型的网络是FCN和 UＧNet,

FCN[７]开创了 端 对 端 全 卷 积 神 经 网 络 的 先 河,此 后 PSPＧ

Net[８],SegNet[９],UＧNet[１０],Deeplab系列[１１Ｇ１３]等语义分割网

络陆续涌现出来.医学图像分割数据较少,而 UＧNet在数据

量受到限制时依旧表现较好,因此被广泛用于医学图像分割

任务.UＧNet对称的编码和解码结构可以提取到丰富的高级

语义特征,并分别对输入图片进行下采样、上采样１６倍,在特

征图输出时恢复到原图的分辨率,这样的结构对于小数据类

型的医学影像数据集可以提取丰富的图像语义,因此 UＧNet
在医学影像分割方面的表现很好.Zhou[１４]将 UＧNet应用在

了乳腺肿瘤细胞图像的分割中,并在自主设计的数据集上进

行了实验,但由于乳腺细胞中往往存在多尺度问题,因此效果

不理想;Zhao等[１５]为了解决多尺度问题,利用金字塔池化结

构在 UＧNet中获取不同大小的特征图,通过再融合后获取高

质量的特征图,一定程度上解决了多尺度问题;Aleksandar
等[１６]认为在特征网络提取特征前,为网络加入先验知识可以

在一定程度上提高网络对有效特征的聚焦,从而提升了网络

对有效特征区域的关注;Chen[１７]认为乳腺超声图像中的肿瘤

大小不一,存在多尺度问题,因此设计了具有多尺度结构的

UＧNet提取不同尺度下肿瘤细胞的特征,但是仍有不足,进行

模型训练时需要依据待处理的数据集对超参数进行相应调

整,并且模型权重在多站点数据集之间迁移时可能发生损失.

综合上述网络结构特点,本文针对乳腺图像分割中存在

的多尺度问题,提出将多重注意力引导机制融入 UＧNet网络

的超声乳腺肿瘤图像分割方法.其主要思想为:

(１)由于 UＧNet的编码Ｇ解码机制,在传统 UＧNet的编码

结构中融入多个注意力机制,可使得编码网络聚焦于乳腺肿

瘤图像中的有效特征区域,为后续融合多层级特征图做准备;

(２)由于传统的 UＧNet网络中卷积层深度和宽度都较

低,在面对复杂图像处理时,特征提取能力不足,因此在编码Ｇ
解码结构中间加入特征融合结构,扩充网络深度,从而提升网

络对特征的表达能力.

(３)在解码网络中利用空洞卷积金字塔池化结构增加解

码生成特征图时的多尺度信息提取,以保留上层空间传来的

强语义特征,在减少特征损失的同时,增强了特征的多尺度信

息获取能力.

利用本文方法在公开的乳腺肿瘤图像数据集上进行了仿

真实验,结果表明本文方法具有更高的准确率和鲁棒性.

２　本文方法

本文提出一种多重注意力引导的多尺度 UＧNet模型

(MAUＧNet).模型主体结构如图１所示.本文在现有注意

力机制以及金字塔模块的基础上重新设计了特征融合连接模

块,并且对 UＧNet模型进行整体改进,以此来解决处理图像

分割任务时目标尺度不一的问题.

２．１　框架结构

网络的框架结构模型如图１所示.在 UＧNet编码Ｇ解码

的不同层级编码器前加入注意力机制,可提取特征图在全局

尺度的上下文信息,并实现多层级空间语义信息的融合.然

后,在编码器和解码器连接的部分设计了中间特征提取模块,

对网络进行加深操作,以处理从编码器输出的含多重空间信

息的复杂特征;将处理好的特征输入到解码器中,为了提高解

码器的特征表达能力,加入含有空洞卷积的金字塔特征提取

结构,将不同层级输出的特征进行融合处理,结合编码器输入

的特征,监督生成语义丰富的特征图.

图１　MAUＧNet结构图

Fig．１　MAUＧNetstructurediagram
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将编码器和解码器中处理相同特征图分辨率的卷积层看

作一个Block.在编码器中,每一个 Block含有４个３×３的

卷积层和一个２×２的最大池化层,在编码器的每一个 Block
前,均加入了注意力机制,通过注意力机制,网络将对有效特

征区域进行聚焦处理;在编码器和解码器的连接部分,设计了

多尺度特征融合提取模块,通过两列不同大小卷积核的卷积

层对输入的图像进行处理,获得多尺度信息;最后,在解码器

部分,通过利用FPN模块对３个层级的输出进行特征聚合,

实现进一步的多尺度特征处理,最终输出高质量的肿瘤分

割图.

２．２　注意力机制

针对乳腺癌肿瘤超声图像中存在的背景信息复杂问题,

在 UＧNet的编码器中加入如图２所示的通道注意力模块[１８]

(SqueezeＧandＧExcitation,SE),可减少与乳腺癌肿瘤无关的冗

余特征信息,提升网络对肿瘤特征的提取能力[１９].

图２　SE模块

Fig．２　SEmodule

在图像分割任务中,注意力机制可以使网络重点关注图

像的某部分信息.为了防止背景信息噪声对分割图的干扰,

在网络中引入如图２所示的SE注意力模块.该模块在关注

通道域信息的同时,也关注了空间域信息,因此更加适合于图

像分割任务.通道注意力模块通过学习特征间的通道关系生

成通道注意图.该模块以每个 Block的输出特征作为输入,

利用最大池化操作聚合乳腺肿瘤图像的空间信息,将所有通

道上的信息进行压缩,以一组权重进行表示.在 SE注意力

结构中连接有两个全连接层,因此可以进行非线性的特征表

示,显性构建出各个通道特征图直接的相关性.最后,采用一

个Sigmoid函数实现特征的重新映射,将权重与输入相乘即

可得到注意力的输出.

SE注意力机制对多层级的特征语义进行融合,并在通道

维度上进行了权重的重新调整,使得网络聚焦重要通道信息,

加强了通道对乳腺肿瘤的重要性,特征图更具表达能力.为

使得特征图具有更加丰富的语义信息,在模型中,利用１×１
的卷积首先进行通道维度变换,再采用池化层扩大特征感受

野,使得该SE注意力模块的表达能力更强.

２．３　特征融合连接模块

由２．２节可知,编码器传来的特征中包含了对输入的乳

腺肿瘤图像提取到的多层级复杂语义信息.传统的 UＧNet
在编码Ｇ解码连接结构中使用的短程连接无法对丰富的语义

进行特征识别处理,因此设计如图３所示的特征融合连接模

块.首先对输入的特征图进行同等通道数的特征提取,接着

通过１×１的卷积进行通道变换,加强来自于编码器SE注意

力机制提取的维度信息,最后通过空洞卷积扩大感受野,避免

了重复的上、下采样带来的特征信息丢失问题,然后在不同尺

度上进行特征的再融合处理.在模块的后半程设计残差连接

处理,提高网络的特征提取能力,增强特征图的表达能力.

图３　特征融合处理模块

Fig．３　Featurefusionprocessingmodule

２．４　金字塔模块

在编码器和特征融合处理部分,分别对特征图进行了通

道和空间上的特征提取.为加强网络对肿瘤多尺度特征的提

取能力,设计金字塔模块附着在 Decoder的每个层级后,将输

出作为如图４所示的金字塔模块[２０]的输入,进行多尺度特征

融合.

由于编码器中利用多重注意力对特征图的重要区域进行

聚焦引导,在特征图中已经有肿瘤部分区域被识别为重要特

征区域,将其看作自适应的 ROIＧAlign.利用 UＧNet反卷积

带来的不同分辨率的特征图,对其进行３×３的空洞率为２的

卷积后进行投影映射,与原 Decoder主干输出的特征图进行

相乘处理,在网络的最后得到增强的多尺度特征图,同时空洞

卷积降低了计算成本,提升了效率,加快了模型拟合速度[２１].

图４　金字塔特征融合模块

Fig．４　Pyramidfeaturefusionmodule

３　实验结果及分析

以PyTorch框架为实验环境,操作系统为 Windows１０,

GPU的版本为RTX２０６０.采用 Adam优化器,epoch的训练

轮数为１６０,初始学习率设置为 ０．００１,每次输入网络模型的

样本数量为４.

损失函数(LossFunction)用来估量模型的预测值和真实

值的不一致程度.图像分割二分类算法一般使用二元交叉熵

作为损失函数,如果数据集正负样本不均衡,会导致网络训练

效果不佳.本文以二元交叉熵作为损失函数.

二元交叉熵损失函数为:

２３０５００００４Ｇ３
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CE(p,y)＝－ylogp－(１－y)log(１－p) (１)

其中,p和y 分别是预测值和人工标注值.

３．１　数据集及其选择

Kaggle成立于２０１０年,是一个进行数据发掘和预测竞

赛的在线平台,于２０１７年被谷歌收购.本文使用 Kaggle开

源的乳腺结节超声影像数据集进行实验.本文选取该数据集

的原因是,数据集是２０２１年上传的公开数据集,内容足够新,

并且数据集中既有良性肿瘤图像,也有恶性肿瘤图像,满足本

文模型训练的需求.该数据集使用超声波扫描实现乳腺癌肿

瘤标注的医学图像,数据分为３类:正常、良性和恶性肿瘤图

像.该数据集图像被广泛应用于乳腺癌肿瘤的分割任务中.

数据集中的图像数据包含２５~７５岁女性的乳腺超声图

像,患者人数约６００名,由８２０张图像构成,平均图像大小为

５００×５００像素,均为PNG格式,对应标签图像保持原始图像

大小.图像分布如图５所示.

图５　数据集图片分布情况

Fig．５　Imagedistributionofdataset

３．２　评价指标

在医学影像分割领域,经典量化 评 价 指 标 有:交 并 比

(MeanIntersectionoverUnion,mIoU),Dice相似系数(Dice

SimilarityCoefficient,DSC)和准确率(Accuracy,Acc).

语义分割中常用IOU进行指标评价,计算的是网络预测

分割图像部分和标准图像分割区域的交集在两者并集中所占

的比例;在一个医学影像数据集中,常常会有分割种类不平衡

的问题,为衡量这项指标,对 DSC进行分析;而 Acc指标则是

基于像素点进行分类,在预测分割性能的正确度上做分析.

以下是上述指标的计算方式:

mIoU＝ TP
TP＋FP＋FN

(２)

DSC＝ ２×TP
２×TP＋FP＋FN

(３)

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(４)

式(２)－式(４)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.

３．３　实验结果分析

表１列出FCN,UＧNet,DeepLabV３模型以及本文提出的

模型在数据集上的测试结果,本文所提出网络在乳腺结节超

声影像数据集上的mIoU,DSC和Acc分别是８６．１％,９２％和

９８．８％.对 比 原 UＧNet网 络 结 构 的 ７１．１１％,８１．０８％ 和

９３．８８％和其他经典网络结构在该数据集上的性能指标,均有

提升,这证明了本文所提网络结构的优越性.

表１　乳腺结节超声图像数据集结果对比

Table１　Comparisonofultrasoundimagedatasetsofbreastnodules
(％)

Method mIoU Acc DSC
FCN ７７．４０ ９５．２２ ８６．１６
UＧNet ７１．１１ ７９．２１ ８６．１０

DeepLabV３ ９３．８８ ９６．１２ ９８．８０
MAUＧNet ８１．０８ ８７．４２ ９２．００

图６是本文模型训练的 Loss曲线图,横坐标为 Epoch
数,纵坐标为Loss值.模型在６０轮后trainloss曲线和val
loss曲线都开始收敛,并且两者之间的差距极小,达到完美拟

合(Goodfit).

图６　Loss图

Fig．６　Lossdiagram

在乳腺超声图像数据集中,肿瘤细胞分布复杂,大小尺度

不一.分析表１和图６的结果,本文方法在网络中加入的多

重注意力引导网络能够有效识别复杂背景下的肿瘤区域特

征,减少冗余背景信息带来的特征干扰;其次,多尺度模块使

得网络增强了对不同大小肿瘤的识别能力,同时提高了网络

的鲁棒性.另外,由 DSC可以看出,本文网络对数据集的适

应能力较强,而高准确率和高精确率体现了网络对特征的提

取能力较强且具有较好的拟合能力.
图７是经过网络模型图像分割后的乳腺肿瘤原图及分割

图.图７中第一行为乳腺肿瘤原图,第二行为原标签图,第三

行为分割图.由图可知,在乳腺肿瘤的边缘部分,轮廓提取效

果较好,能够完整分割出乳腺部位.在原标签图和分割出的

图像对比中,我们的网络模型分割结果也更加趋近于标签图

例,说明网络结构设置合理,模型分割性能优异.

图７　乳腺超声图像数据集分割实例

Fig．７　Segmentationexampleofbreastultrasoundimagedataset

３．４　消融实验

本文在乳腺超声图像数据集上对注意力机制数量位置和

金字塔结构的层数进行了消融实验.通过单独采用注意力机

制和单独采用金字塔结构,以及注意力机制和金字塔结构仅

对分辨率为原图１/４,１/８的两个层级作用时进行了实验,
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验证各个模块的有效性.表２列出了消融实验结果.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationresults
(％)

Method Acc mIoU

UＧNet＋注意力机制 ９５．４０ ７９．３２

UＧNet＋金字塔结构 ９６．９６ ８２．６９
部分注意力机制＋金字塔结构 ９７．５２ ８５．３２

MAUＧNet ９８．８０ ８６．１０

图８－图１０分别是表２中３种模型在乳腺超声图像数据

集上进行训练的Loss曲线图.其中横坐标为Epoch数,纵坐

标为Loss值.图８和图１０出现了过度拟合(OverFit),表明

模型忽略了真实输入与真实输出之间的关系,并不适合解决

该类问题.而图９与图６相比较,图６拟合得更好,trainloss
与valloss之间的差距(GeneralizationGap)较大,拟合效果不

如图６,因此本文提出的模型对于处理乳腺图像分割中的多

尺度效果最佳.

图８　UＧNet＋注意力机制

Fig．８　UＧNet＋attentionmechanism

图９　UＧNet＋金字塔结构

Fig．９　UＧNet＋ pyramidstructure

图１０　部分注意力机制＋金字塔结构

Fig．１０　Partialattentionmechanism＋pyramidstructure

图１１为表２中３种模型在乳腺超声图像数据集上进行

训练的 mIoU 曲线图.从上到下依次是 UＧNet＋注意力机

制、UＧNet＋金字塔结构和部分注意力机制＋金字塔结构的

mIoU曲线图.图中的横坐标为 Epoch数,纵坐标为 mIoU
值.图１１中从上到下 mIoU峰值依次升高,表明预测结果与

真实结果的相似程度不断升高,从而得出３种模型在处理超

声乳腺肿瘤图像时,UＧNet＋注意力机制分割效果较注意力

机制＋金字塔结构分割效果差.本文提出的模型训练以后

mIoU峰值达到８６．１０％,因此本文提出的模型对于处理乳腺

图像分割中的多尺度效果最佳.

图１１　mIoU曲线图

Fig．１１　mIoUcurvediagram

由表２可知,对比表１中原 UＧNet结构,注意力机制和金

字塔结构的加入均使得网络性能有一定的提升,这说明注意

力引导网络提取有效特征部分十分合理,金字塔结构对于解

码器恢复图像信息起到了作用,在两者进行结合后,进一步增

强了网络的特征表达能力,有效提升了网络性能.

结束语　针对超声乳腺肿瘤分割任务,本文提出一种基

于多重注意力引导的多尺度 UＧNet改进网络.该网络在传

统 UＧNet的编码器和解码器中分别加入了多重注意力机制

和多尺度结构,提升了 UＧNet对于肿瘤图像的聚焦和多尺度

特征的提取;特别是在编码Ｇ解码结构中间加入特征融合结

构,扩充了网络深度,从而提升了网络对特征的表达能力.同

时,在解码网络中利用空洞卷积金字塔池化结构增加解码生

成特征图时的多尺度信息提取,以保留上层空间传来的强语

义特征,从而减少了特征损失,增强了特征的多尺度信息提取

能力.

本文利用乳腺超声图像数据集进行了训练以及测试,并

与 UＧNet和其他基线网络进行对比,实验结果证明了本文所

提出的网络分割性能较好,准确率较高.在实际的乳腺诊断

应用当中,本文所提出的网络可以为临床医生判断提供可靠

精准的诊断依据.期待之后的研究可以在增加样本量的基础

上得到更好的泛化能力.
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