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摘　要　医学图像分割在临床诊疗和病理分析中具有重要的应用价值.近年来,去噪扩散模型在图像分割建模方面取得了显

著成功,其能够更好地捕获图像中的复杂结构和细节信息.然而,利用去噪扩散模型进行医学图像分割的方法大多忽略了分割

目标的边界不确定和区域模糊因素,从而造成了最终分割结果的不稳定性和不准确性.为了解决这一问题,提出了一种基于模

糊逻辑驱动的医学图像扩散融合网络分割模型(FDiffＧFusion).该模型通过将去噪扩散模型集成到经典 UＧNet网络中,有效地

从输入医学图像中提取丰富的语义信息.由于医学图像的分割目标边界不确定性和区域模糊化现象普遍存在,因此在 UＧNet
网络的跳跃路径上设计了一种模糊学习模块.该模块为输入的编码特征设置多个模糊隶属度函数,以描述特征点之间的相似

程度,并对模糊隶属度函数应用模糊规则处理,从而增强了模型对不确定边界和模糊区域的建模能力.此外,为了提高模型分

割结果的准确性和鲁棒性,在测试阶段引入了基于迭代注意力特征融合的方法.该方法将局部上下文信息添加到注意力模块

中的全局上下文信息中,以融合每个去噪时间步的预测结果.实验结果显示,与现有的先进分割网络相比,FDiffＧFusion在

BRATS２０２０脑肿瘤数据集上获得的平均 Dice分数和 HD９５距离分别为８４．１６％和２．４７３mm,在 BTCV 腹部多器官数据集上

获得的平均 Dice分数和 HD９５距离分别为８３．８２％和７．９８mm,表现出良好的分割性能.

关键词:去噪扩散模型;UＧNet网络;医学图像分割;模糊学习;迭代注意力特征融合
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Abstract　Medicalimagesegmentationhasimportantapplicationvalueinclinicaldiagnosis,treatmentandpathologicalanalysis．In

recentyears,denoisingdiffusionmodelshaveachievedremarkablesuccessinimagesegmentationmodeling,whichcanbettercapＧ

turecomplexstructureanddetailinformationinimages．However,mostofthemethodsusingthedenoisingdiffusionmodelfor

medicalimagesegmentationignoretheboundaryuncertaintyandregionambiguityofthesegmentationtarget,resultingintheinＧ

stabilityandinaccuracyofthefinalsegmentationresults．Inordertosolvethisproblem,amedicalimagediffusionfusionnetwork

segmentationmodeldrivenbasedonfuzzylogic(FDiffＧFusion)isproposed．Byintegratingthedenoisingdiffusionmodelintothe

classicalUＧNetnetwork,thismodelcaneffectivelyextractrichsemanticinformationfrominputtingmedicalimages．Sincethe

boundaryuncertaintyandregionblurringofmedicalimagesegmentationarecommon,afuzzylearningmoduleisdesignedonthe

jumppathofUＧNetnetwork．Themodulesetsseveralfuzzymembershipfunctionsfortheinputencodedfeaturestodescribethe

similaritydegreebetweenthefeaturepoints,andappliesfuzzyrulestothefuzzymembershipfunctions,thusenhancingthemodelＧ

ingabilityofthemodeltotheuncertainboundaryandfuzzyregion．Inaddition,inordertoimprovetheaccuracyandrobustnessof

themodelsegmentationresults,amethodbasedoniterativeattentionfeaturefusionisintroducedinthetestphase,whichaddsloＧ



calcontextinformationtotheglobalcontextinformationintheattentionmoduletofusethepredictionresultsofeachdenoising
timestep．Experimentalresultsshowthatcomparedwithexistingadvancedsegmentationnetworks,theaverageDicescoreand

theaverageHD９５distanceobtainedbyFDiffＧFusiononBRATS２０２０braintumordatasetare８４．１６％and２．４７３mm,respectiveＧ

ly．ThemeanDicescoreandthemean HD９５distanceobtainedonBTCVabdominalmultiＧorgandatasetare８３．４１％ and７．

９８mm,respectively,showinggoodsegmentationperformance．

Keywords　Denoisingdiffusionmodel,UＧNetnetwork,Medicalimagesegmentation,Fuzzylearning,IterativeattentionfeaturefuＧ

sion

　

１　引言

脑肿瘤是一种在脑组织内形成的异常生长,可能是良性

或恶性的,对患者的生活和整体健康造成严重影响.据统计,

全球每年约有数十万人被诊断患有脑肿瘤,其中恶性肿瘤的

发病率呈现上升趋势[１].目前,脑肿瘤的早期诊断和治疗成

为临床关注的重点之一.然而,其在脑组织内的复杂位置和

结构,以及不同类型肿瘤的异质性,使得其诊断和治疗变得极

具挑战性.此外,腹部多器官的分割是一项重要的医学图像

处理任务,旨在从腹部影像中准确提取多个器官的轮廓和边

界,如肝脏、肾脏、胰腺等,以帮助医生进行诊断、手术规划和

治疗监测[２].传统用于脑肿瘤和腹部多器官分割的方法往往

需要医生具备丰富的经验和专业知识,且分割过程复杂、耗

时,容易受到主观因素和误差的影响.因此,自动化的医学图

像分割技术对于提高诊断准确性和临床效率具有重要意义,有

助于医生及时发现病变区域,提高患者的治疗效果和生存率.

医学图像分割是一种利用计算机视觉和图像处理技术将

医学影像中感兴趣的结构或区域准确地标记或分割出来的过

程[３].它在医学影像分析中起到了至关重要的作用,有助于

医生进行诊断、监测疾病和制定治疗方案.通过自动识别和

量化影像中的病变区域,医生能够更快速、更准确地制定治疗

方案,从而提高患者的治疗效果.然而,由于医学图像具有复

杂性和多样性,例如噪声、分割边缘不确定性和区域模糊化

等,目前对医学图像的分割仍面临着许多挑战和困难[４].

随着深度学习的不断进步,卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)以其强大的特征表示能力在医学图像

分割领域发挥着关键作用[５Ｇ６].近 年 来,学 者 们 通 过 引 入

Transformer结构,进一步提升了医学图像分割的性能[７].研

究显示,CNN和 Transformer能够有效学习医学图像中更具

代表性的特征,因此CNN和 Transformer在各种分割任务中

取得了 显 著 的 性 能 提 升[８Ｇ９].其 中,UＧNet由 Ronneberger
等[１０]于２０１５年提出,是一种深度学习模型,主要用于图像分

割任务.其独特的 U 形结构,使其特别适用于医学图像分割

等领域.UＧNet包含对称的编码器(收缩路径)和解码器(扩

展路径),通过跳跃连接将编码器和解码器的不同层级连接在

一起.这种结构设计有助于捕获图像中的局部和全局信息,

从而提高分割的准确性.SegResNet是一种基于残差连接的

改进型 UＧNet架构,它利用变分自编码器添加重建分支,提

高了模型的特征提取能力[１１].该架构旨在克服深度神经网

络训练中的梯度消失问题,并加速模型的收敛过程[１２].SegＧ

ResNet在医学图像分割等任务中表现出色,兼具深度学习模

型的高表达能力和 UＧNet结构的优势.通过引入残差连接,

SegResNet能够更好地捕获图像中的特征信息,提高分割的

准确性和鲁棒性.TransBTS是一种基于编码器Ｇ解码器结构

的分割网络[１３],首先利用３DCNN 提取体积空间特征,并对

输入的３D图像进行下采样,以产生紧凑的体积特征图,从而

有效捕获局部３D上下文信息;然后,每个卷积被重塑为一个

令牌并输入到 Transformer进行全局特征的建模;最后,３D

CNN解码器采用 Transformer的特征嵌入并执行渐进上采

样来预测全分辨率分割图.UNETR利用 ViT作为编码器直

接对全局特征进行建模,并使用具有跳跃连接的基于 CNN
的解 码 器 输 出 分 割 结 果[１４Ｇ１５].Swin UNETR 利 用 SwinＧ

Transformer作为 编 码 器 来 提 取 多 尺 度 特 征,并 采 用 基 于

CNN的解码器来生成结果,实现最先进的医学图像分割结

果[１６Ｇ１７].Chen等[１８]提 出 的 TransUNet兼 具 Transformers
和 UＧNet的优点.Transformer对来自 CNN 所提取的特征

图的标记化图像块进行编码,并将其作为提取全局上下文信

息的输入序列.随后,解码器对编码特征进行上采样操作,再

将其与高分辨率CNN特征图相结合以实现精确定位.

在医学图像处理领域,去噪一直是一个基础且至关重要

的问题[１９].传统的去噪方法通常依赖于滤波器或变换域处

理,比如小波变换、均值滤波、高斯滤波等,但这些方法往往难

以有效应对复杂的噪声并同时保持图像细节[２０].近年来,随

着深度学习技术的快速发展,去噪扩散模型逐渐受到了广泛

的关注.它的基本原理是利用深度神经网络模型,通常是 UＧ

Net网络模型,通过训练将含有噪声的输入图像映射到相应

的干净图像空间[２１].相较于传统的医学图像分割方法,去噪

扩散模型具备更强的非线性建模能力和更优越的泛化性能,

能够更有效地捕获图像中的复杂结构和细节信息[２２].在 Wu
等[２３]提出的 MedSegDiff中,为了增强 DPM 中医学图像分割

的逐步区域注意力,他们提出了动态条件编码,为每个采样步

骤建立了状态自适应条件;并且,他们进一步提出特征频率解

析器,以消除该过程中高频噪声分量的负面影响.在 MedＧ

SegDiff的基础上,Wu等提出了一种新颖的基于 Transformer
的条件 UＧNet框架,以及一种新的频谱空间 Transformer来

建模噪声和语义特征之间的相互作用.这种架构的改进催生

了一种新的基于扩散的医学图像分割方法,称为 MedSegDiffＧ

V２[２４],它显著提高了 MedSegDiff的分割性能.Xing等[２５]提

出了 DiffＧUNet,并将其用于医学体积分割.他们将扩散模型

集成到标准 U 形架构中,有效地从输入体积中提取语义信

息,从而为医学体积分割提供出色的像素级表示.为了增强

扩散模型预测结果的鲁棒性,他们还在推理过程中引入了基

于步进不确定性的融合模块,以合并每个步骤的扩散模型的

输出.Wolleb等[２６]利用扩散模型来解决二维医学图像分割

５７２耿　胜,等:FDiffＧFusion:基于模糊逻辑驱动的医学图像扩散融合网络分割模型



的问题,并在测试阶段通过对每个扩散步骤的输出结果进行

求和来进行融合,以提升分割结果的鲁棒性.

尽管去噪扩散模型在图像分割领域取得了巨大的成功,

但对医学图像的分割仍然存在一些挑战和待解决的问题.例

如,医学图像具有较大的个体差异性,常受到多种形式的噪声

干扰,其中包括电子设备的信号干扰、成像过程中的运动伪

影,以及基于物理特性的噪声.同时,医学图像中的分割目标

的分割边界不确定性和区域模糊化现象普遍存在.因此,上

述模型难以有效地处理不确定的分割边界和模糊的区域.

为了克服这些问题,本文提出了一种基于模糊逻辑驱动

的医学图像扩散融合网络分割模型———FDiffＧFusion.该分

割方法 通 过 引 入 模 糊 学 习 模 块 (FuzzyLearning Module,

FLM)来增强 UＧNet网络对医学图像的边界不确定和区域模

糊的建模能力,并且设计了一个基于迭代注意力机制的融合

模块(IterativeAttentionFusion,IAF)对去噪过程的多个时间

步的预测结果进行融合,以便在测试阶段得到更准确的分割

结果.本文方法旨在增强医学图像分割的准确性和鲁棒性,

以及更有效地处理分割边界不确定和区域模糊的情况,这对

于改善医学图像分割技术并提高临床诊断的准确性具有重要

意义.

本文的主要贡献如下:

１)为了克服医学图像的分割边界不确定和区域模糊等问

题,引入了一个模糊学习模块,通过设置多个模糊隶属度函数

和使用模糊规则处理来增强模型对分割边界不确定和区域模

糊的建模能力;

２)为了提高模型预测结果的准确性和鲁棒性,提出一个

基于迭代注意力机制的融合模块,将每个时间步分割图的局

部上下文信息添加到注意力模块中的全局上下文信息中来对

最终的分割结果进行优化;

３)为了全面评估 FDiffＧFusion模型的分割性能,使用多

个先进的深度学习模型在 BRATS２０２０ 脑 肿 瘤 数 据 集 和

BTCV腹部多器官数据集上进行了对比实验,实验结果证明

了该模型的有效性.

本文第２章介绍了相关基础知识,主要介绍了 UＧNet网

络模型、模糊学习理论和去噪扩散模型;第３章介绍了 FDiffＧ

Fusion的模型架构;第４章介绍了实验结果并对实验结果进

行分析;最后进行总结与展望.

２　基础知识

２．１　UＧNet网络模型

UＧNet网络的核心思想是将编码器和解码器相结合,以

实现端到端的图像分割.UＧNet特有的 U 形结构,使得网络

能够同时捕获图像的全局和局部信息,从而有效地克服传统

方法的不足.同时,UＧNet网络还采用了跳跃连接,使得网络

能够在不同层级之间传递信息,进一步提升了分割的准确性

和鲁棒性.下面对 UＧNet网络结构的组成部分进行介绍.

编码器(收缩路径):编码器负责将输入图像进行多次下

采样,以提取图像的高级特征.通常采用卷积层和池化层构

建编码器,通过逐步减小特征图的空间分辨率,同时增加特征

图的通道数,来捕获更丰富的特征信息.这一过程有助于将

输入图像中的细节信息逐步提炼为更高级别的抽象特征,为

后续的图像分割任务提供了基础.

解码器(扩展路径):解码器负责将编码器提取的特征图

进行上采样操作,并与对应的编码器层特征图连接,以恢复原

始图像的空间分辨率,并生成分割结果.解码器包含反卷积

层和跳跃连接,跳跃连接有助于网络更充分地利用不同层级

的特征信息,以提升分割的精度.

跳跃连接:UＧNet网络中的跳跃连接是其关键特征之一.

通过跳跃连接,编码器中的特征图可以直接与解码器中相应

层级的特征图相连接.这种连接机制使得网络能够更充分地

利用不同层级的特征信息,防止信息丢失,从而提高了分割的

准确性和鲁棒性.

２．２　模糊学习理论

模糊学习是一种基于模糊集理论的机器学习方法,旨在

处理数据中的模糊性或不确定性[２７].模糊集理论用于描述

事物之间的模糊关系,并对不确定性进行建模.以下是模糊

学习的一些关键概念和方法.

模糊集理论:模糊集理论引入模糊概念,描述事物之间的

不确定性和模糊性.在该理论中,一个元素可以部分属于一

个集合,而不是完全属于或不属于,这主要通过隶属度函数表

示[２８Ｇ２９].

模糊推理:通过引入模糊集合和模糊逻辑运算来处理模

糊性问题[３０].模糊集合是一个元素的隶属度(Membership
Degree)在０到１之间的函数,表示该元素属于该集合的程

度.模糊逻辑运算包括模糊与、模糊或、模糊非等运算,用于

处理模糊命题之间的关系.其基本思想是根据模糊规则进行

推断,其中模糊规则由条件部分和结论部分组成.条件部分

是一组模糊命题,结论部分是对应的模糊结论.模糊推理引

入了模糊推理引擎,通过模糊规则和输入的模糊命题进行推

理,从而得到模糊的结论[３１].

边缘检测:模糊学习也可以用于医学图像中的边缘检测

任务.传统的医学图像分割算法往往难以有效地处理模糊的

边界或复杂的背景情况,而模糊学习方法可以更好地识别模

糊边缘,并提高边缘检测的准确性[３２Ｇ３３].

模糊隶属度函数:在一些基于传统的图像分割算法中,可

以引入模糊隶属度函数来描述像素与不同组织或结构之间的

隶属关系[３４].这种模糊隶属度函数可以通过模糊学习方法

进行学习和优化,从而更准确地刻画图像中的模糊性和不确

定性[３５].

２．３　去噪扩散模型

去噪扩散模型包括前向过程和反向过程.在前向过程

(加噪过程)中,对图像逐步施加噪声,直至图像被破坏变成完

全的高斯噪声图像;然后,在反向过程(去噪过程)中,使用深

度神经网络来学习从高斯噪声图像还原为原始图像的过

程[３６Ｇ３７].具体来说,如图１所示,实线表示反向过程,虚线则

表示前向过程.前向过程在原始图像x０上逐步添加高斯噪

声,每一步得到的图像xt只与上一步得到的xt－１相关,直至第

T步的图像xT 变为纯高斯噪声图像.反向过程则是逐步去
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除高斯噪声的过程,首先给定高斯噪声图像xT,通过逐步 去噪操作,恢复到原始图像x０.

图１　去噪扩散模型的前向过程和反向过程

Fig．１　Forwardprocessandreverseprocessofdenoisingdiffusionmodel

　　由于前向过程中图像xt只与上一步得到的xt－１相关,因

此该过程可被视为马尔可夫过程,满足:

q(x１:T|x０)＝∏
T

t＝１
q(xt|xt－１) (１)

q(xt|xt－１)＝ (xt; １－βtxt－１,βtI) (２)

其中,q(􀅰)代表前向过程,q(xt|xt－１)代表图像xt－１到图像xt

的前向加噪过程, (􀅰)代表正态分布, (xt; １－xt－１,

βtI)代表均值为 １－βtxt－１、方差为βtI 的正态分布.βt∈
(０,１)为高斯分布的方差超参序列,并且βt满足条件β１＜

β２＜􀆺＜βT.

随后,利用重参数技巧,通过式(２)采样xt,即生成随机变

量 t~ (０,１),令αt＝１－βt,以及α－t＝∏
T

i＝１
αt,从而可以得到:

xt＝ α－tx０＋ １－α－t t (３)

在反向过程中,由于无法直接推断出q(xt－１|xt),因此使

用深度学习模型pθ来拟合分布q(xt－１|xt),模型参数为θ:

pθ(x０:T)＝p(xT)∏
T

t＝１
pθ(xt－１|xt) (４)

pθ(xt－１|xt)＝ (xt－１;μθ(xt,t),Σθ(xt,t)) (５)

其中,pθ(􀅰)是用来拟合分布q(xt－１|xt)的深度学习模型,通

常是 UＧNet模型.pθ(x０:T)表示从纯噪声图像xT逆向生成清

晰图像x０的联合概率分布,p(xT)表示纯噪声图像xT的概率,

即p(xT)是标准正态分布.pθ(xt－１|xt)表示在给定时间步t
的图像xt条件下,前一时间步xt－１的概率.N(xt－１;μθ(xt,t),

Σθ(xt,t))表示正态分布,均值为μθ(xt,t),代表在时间步t和

给定图像xt的条件下,模型参数θ所预测的xt－１的均值;方差

为Σθ(xt,t),代表在时间步t和给定图像xt的条件下,模型参

数θ所预测的xt－１的方差;t是加噪(或者去噪)的步数.虽然

无法直接推导出q(xt－１|xt),但是在知道x０的情况下,可以通

过贝叶斯公式得到q(xt－１|xt,x０)为:

q(xt－１|xt,x０)＝ (xt－１;μ
~(xt,x０),β

~
tI) (６)

其中,N(xt－１;μ
~(xt,x０),β

~
tI)表示正态分布,均值是μ

~(xt,

x０),它依赖于当前时间步的图像xt和初始时间步图像x０;方

差是β
~
tI,β

~
t表示时间步t的噪声强度.在式(６)的推导过程

中,通过贝叶斯公式可以将去噪扩散模型的反向过程转换为

前向过程,且得到的概率密度函数和高斯概率密度函数的指

数部分能够对应,即有:

β
~
t＝１－α－t－１

１－α－t
􀅰βt (７)

μ~t(xt,x０)＝ α－t(１－α－t－１)
１－α－t

xt＋ α－t－１βt

１－α－t
x０ (８)

其中,βt∈(０,１)为高斯分布的方差超参序列,并且满足条件

β１＜β２＜􀆺 ＜βT,αt＝１－βt,以及α－t＝ ∏
T

i＝１
αt.根据式(７)和

式(８),可以通过计算得到q(xt－１|xt,x０)的分布.首先,根据

式(３)可以得到:

x０＝ １
α－t

(xt－ １－α－t t) (９)

然后将式(９)代入到式(８)中得到:

μ
~
t＝ １

αt

(xt－ １－αt

１－α－t
t) (１０)

因为需要使用深度学习模型pθ来拟合分布q(xt－１|xt),

根据式(５),希望训练模型μθ(xt,t)以预估式(１０).由于xt在

训练阶段会作为输入,因此它是已知的,可以转而让模型去预

估噪声 t,即令:

μθ(xt,t)＝ １
αt

xt－
１－αt

１－α－t
θ(xt,t)æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

其中,θ(xt,t)是通过神经网络(通常是 UＧNet)从当前噪声图

像xt和时间步t预测的噪声成分.根据式(１１),最终可得:

xt－１＝ xt－１;１
αt

xt－
１－αt

１－α－t
θ(xt,t)æ

è
ç

ö

ø
÷,Σθ(xt,t)æ

è
ç

ö

ø
÷

(１２)

式(１２)描述了去噪扩散网络从时间步t到时间步t－１的

条件概率分布,且是一个正态分布.其中,均值为 １
αt

(xt－

１－αt

１－α－t
θ(xt,t)),表明xt－１的均值是根据当前时间步xt和一

个由神经网络 θ预测的噪声成分计算得到;Σθ(xt,t)为对应的

方差,表示噪声在各个维度上的方差.

３　FDiffＧFusion

传统的医学图像分割方法通常是直接将医学图像作为输

入,并通过训练模型来预测相应的分割标签图[３８].然而,与

这种直接输入医学图像的方法不同,扩散模型采用了一种不

同的策略.扩散模型的学习过程并非直接预测分割标签图,

而是专注于学习去除高斯噪声的过程[３９Ｇ４０].具体而言,在训

练阶段,扩散模型接受医学图像以及带有高斯噪声的分割标

签图作为输入,然后通过深度学习模型学习去除医学图像中

的高斯噪声,生成清晰的分割结果[４１].这种方法的关键在于

模型通过去噪的过程来提升分割结果的质量,而不是直接对

医学图像进行分割预测[４２].然而,尽管去噪扩散模型在图像

分割领域取得了不错的成果,但是在医学图像中对分割边界

不确定性和区域模糊化的处理仍然存在挑战.为了克服上述

问题,并提高分割结果的准确性和鲁棒性,本文提出了一种基
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于模糊逻辑驱动的医学图像扩散融合网络分割模型——— FDiffＧFusion,其结构如图２所示.

图２　FDiffＧFusion模型结构

Fig．２　FDiffＧFusionmodelstructure

３．１　FDiffＧFusion模型

FDiffＧFusion模型由两个阶段组成,分别为前向过程和

反向过程.在前向过程中,原始医学图像x０∈RC×D×H×W 通过

逐步添加高斯噪声得到纯噪声图像xT ∈RC×D×H×W .具体而

言,对于原始图像x０,使用T 个时间步对马尔可夫过程执行

变分推理,用来学习训练数据分布.此过程可以表示为:

q(xt|xt－１)＝ (xt;αtxt－１,(１－αt)I) (１３)

其中, (xt;αtxt－１,(１－αt)I)表示xt在给定xt－１时服从一

个均值为 αtxt－１、方差为(１－αt)I的正态分布,q(xt|xt－１)代

表图像xt－１到图像xt的前向加噪过程,t表示马尔可夫链中的

第t个时间步,αt＝１－βt是控制第t个时间步添加高斯噪声强

弱程度的噪声控制器,并且有αt∈(０,１),α１＞􀆺＞αT.

在反向过程中,训练 UＧNet通过学习去除添加的高斯噪

声来使得纯噪声图片xT 恢复到原始图像x０.此过程可以表

示为:

pθ(x０:T－１|xT)＝∏
T

t＝１
pθ(xt－１|xt) (１４)

其中,pθ(x０:T－１|xT)表示给定最终的纯噪声图像xT,生成前

面所有图像x０,x１,􀆺,xT－１的联合概率分布,pθ(xt－１|xt)表

示从时间步t的图像xt生成前一步xt－１的条件概率分布,θ为

模型参数.

反向过程主要通过去除添加的高斯噪声来得到清晰的分

割结果.为了更好地学习去噪过程,采用了 UＧNet和一个用

于对原始 图 像 进 行 多 尺 度 特 征 提 取 的 CNN 来 学 习 去 噪

过程.

如图 ２ 所 示,在 测 试 阶 段 中,给 定 ３D 医 学 图 像I∈
RC×D×H×W 作为去噪扩散模型的每个时间步的条件嵌入.C,

D,H,W 分别为３D 医学图像的通道数、深度、高度和宽度.

首先,对３D医学图像I添加T 步高斯噪声,从而获得纯噪声

图像xT.随后,对纯噪声图像xT进行逐步去噪操作,以第t个

时间步为例,将噪声图像xt和原始医学图像I 通过通道进行

连接,并将连接后的结果输送到 UＧNet的编码器中,以获得

多尺度特征ft∈RC×D×H×W .同时,为了更好地引入原始３D
医学图像作为条件嵌入,将３D 医学图像I作为 CNN 的输

入,以获得多尺度条件特征fI∈RC×D×H×W .由于ft和fI包含

相同数量和大小的特征,因此将对应尺度的特征相加来获得

融合特征.但是,因为３D 医学图像中分割目标的边界不确

定性和区域模糊化现象普遍存在,仅将 UＧNet的编码器所提

取的多尺度特征ft和 CNN 提取的多尺度特征fI简单相加后

作为每个时间步的编码特征,难以处理分割目标的不确定边

界和模糊区域问题.为了解决这个问题,本文提出了一个模

糊学习模块.一方面,原始３D 医学图像包含准确的分割目

标,但是很难确定其分割边缘;另一方面,当前时间步的分割

图包含增强的分割目标,但是不够准确.因此,在 UＧNet的

编码器和解码器的连接路径上使用了模糊学习模块来对编码

特征进行模糊规则处理.接着,将经过 UＧNet编码器处理的

特征通过跳跃连接输入到解码器中,得到第t个时间步的预

测结果xt－１.最后,为了提高模型分割的准确性和鲁棒性,将
每个时间步所获得的分割图通过迭代注意力进行融合,从而

得到最终的分割结果x０∈RC×D×H×W .

相对于测试阶段只将３D 医学图像作为模型的输入,在

训练阶段,本文将３D医学图像I∈RC×D×H×W 和对应的分割

标签x０∈RC×D×H×W 同时输入到模型作为输入.其中,３D 医

学图像作为条件信息嵌入,对应的分割标签则用于对其进行

T 步加噪,从而得到高斯噪声图像xT ∈RC×D×H×W .经过 T
步去噪 操 作,可 以 得 到 模 型 预 测 的 分 割 标 签 图x０ ∈
RC×D×H×W ,随后将其与分割标签图x０进行损失计算,从而更

新模型的参数.FDiffＧFusion是通过结合传统图像分割网络

所使用的 MSELoss,BCELoss和 DiceLoss来进行训练的,

所以模型的总损失 total为:
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total＝ mse(x０,x０)＋ bce(x０,x０)＋ dice(x０,x０) (１５)

３．２　模糊学习模块

为了解决３D医学图像中分割目标的边界不确定性和区

域模糊化问题,本文提出了一个模糊学习模块.具体来说,对

于 UＧNet所提取的特征,设计一个模糊残差连接作为模糊学

习模块来进行处理.模糊学习模块包括模糊隶属度函数和模

糊规则.如图３所示,对于每一个通道,M 个模糊隶属度函

数被应用到特征图中的每个特征点上.模糊隶属度函数在每

个通道上保持不变,但在不同的通道上可以改变.每个模糊

隶属度函数赋予每个通道的每个特征点一个模糊类标签,用

来描述其与其他特征点之间的相似程度.在隶属函数层上,

采用高斯函数作为隶属函数:

F′x,y,z,k,c＝e
－

(Fx,y,z,c－μk,c)２

σ２
k,c

x＝１,􀆺,D;y＝１,􀆺,H;z＝１,􀆺,W
(１６)

其中,Fx,y,z,c是通道C 的特征图中的一个特征点,(x,y,z)代

表特征点对应的位置;μk,c和σk,c是第k 个高斯隶属度函数的

均值和标准差;F′x,y,z,k,c表示通道C 中位置为(x,y,z)的特征

点的第k个输出模糊类标签.随后,将模糊规则“与(AND)”

应用到每一个特征点的所有模糊隶属度函数上,通过式(１７)

得到输入特征图的最终模糊特征信息Fx,y,z,c:

Fx,y,z,c＝∏
M

k＝１
F′x,y,z,k,c (１７)

式(１７)根据每个隶属度函数的输出,可以得到每个特征

点的模糊特征信息Fx,y,z,c,进而就能得到 UＧNet编码器提取

的特 征 图 经 过 模 糊 学 习 模 块 处 理 后 的 模 糊 特 征 图 F∈
RC×D×H×W .

图３　模糊学习模块结构

Fig．３　Fuzzylearningmodulestructure

作为网络的一部分,模糊学习模块可以被视为由来自高

斯隶属度函数的多个参数描述的模糊层.注意,参数μk,c和

σk,c在同一通道中保持不变,但是在不同通道之间可能有所不

同.这是因为同一通道的特征点是由同一个卷积核提取的,

会具有相似的特征;而不同通道的特征点采用不同的卷积核

得到,具有不同的特征.此外,为了实现模糊学习模块,模糊

隶属度函数的数量即 M,是唯一需要预设的超参数.

最后,如图４所示,模糊学习模块的输出为模糊度张量

F,其大小与经过 UＧNet处理过的特征图张量ft相同,因此将

它们通过残差连接进行特征融合,如式(１８)所示:

Ft＝BN(FLM(ft))＋BN(ft) (１８)

其中,UＧNet的输出特征图和模糊度张量通过批量归一化

(BatchNormalization,BN)进 行 处 理,以 约 束 其 动 态 范 围.

然后,采用简单的加法运算来整合模糊逻辑信息.

图４　模糊残差连接

Fig．４　Fuzzyresidualconnection

３．３　迭代注意力融合

在传统的医学图像分割任务中,最后一次的预测被作为

模型的最终分割结果.然而,在FDiffＧFusion的反向过程中,

每个时间步都会生成预测结果.因此,为了提高模型分割的

准确性和鲁棒性,将反向过程中的每个时间步所获得的分割

图进行融合来得到最终的分割结果.为此,本文设计了一个

基于迭代注意力机制的融合模块来对模型的预测结果进行优

化.传统的融合方式是采用简单的加法进行融合或者进行加

权融合,与之不同,本文通过设计一个迭代注意力机制对去噪

过程得到的分割图进行更深层次的融合.

３．３．１　多尺度通道注意力融合

多尺度通道注意力模块(MultiＧscaleChannelAttention

Module,MSＧCAM)的关键思想是通过改变空间池的大小,在

多个尺度上实现通道注意力.为了尽可能保持轻量级,将局

部上下文添加到注意力模块中的全局上下文中,并且选择逐

点卷积(PointＧwiseConv,PWConv)作为局部通道上下文聚合

器,它仅利用每个空间位置的逐点通道交互.如图５所示,给

定一个具有C个通道的特征x∈RC×D×H×W ,可以计算得到局

部通道上下文L(x)∈RC×D×H×W :

L(x)＝ (PWConv２(δ( (PWConv１(x))))) (１９)

其中,δ 表 示 修 正 线 性 单 元 (ReLU), 表 示 批 量 归 一 化.

PWConv１和PWConv２的内核大小分别为C
r ×C×１×１和

C×C
r ×１×１.

图５　多尺度通道注意力模块

Fig．５　Multiscalechannelattentionmodule
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值得注意的是,L(x)与输入特征具有相同的形状,可以

保留并突出低级特征中的微妙细节.同样地,通过一个全局

平均池化层(GlobalAveragePooling,GAP),全局通道上下文

G(x)∈RC×D×H×W 可表示为:

G(x)＝ (PWConv２(δ( (PWConv１(g(x)))))) (２０)

其中,g(x)是全局平均池化,δ表示修正线性单元(ReLU),

表示批量归一化,PWConv１和PWConv２表示逐点卷积.给

定全局通道上下文G(x)和局部通道上下文L(x),MSＧCAM
的细化特征x′∈RC×D×H×W 可以由式(２１)得到:

x′＝x􀱋M(x)＝x􀱋σ(L(x)􀱇G(x)) (２１)

其中,M(x)∈RC×D×H×W 表示 MSＧCAM 生成的注意力权重,σ
表示 sigmoid激 活 函 数,􀱇 表 示 广 播 加 法,􀱋 表 示 逐 元 素

乘法.

３．３．２　注意力融合

基于多尺度通道注意力模块,注意力融合(AttentionFuＧ

sion,AF)可以表示为:

Z＝M(X􀱇Y)􀱋Y＋(１－M(X􀱇Y))􀱋X (２２)

其中,Z∈RC×D×H×W 是融合后的特征,􀱇表示特征的逐元素求

和操作.AF如图６(a)所示,MSＧCAM 模块的输出为特征融

合权重 M(X􀱇Y),虚线则表示１－M(X􀱇Y).在这里,融合

权重的范围在０到１之间,１－M(X􀱇Y)的范围也一样,这使

得网络能够在输入之间进行软选择或者加权平均.

３．３．３　迭代注意力融合

对于注意力模块的输入特征 X和 Y,将其进行简单的逐

元素求和操作可能会影响最终的融合权重.由于它仍然是特

征融合问题,一种直观的方法是由另一个注意力模块来融合

输入特征.本文将这种两阶段方法称为迭代注意力融合(ItＧ

erativeAttentionFusion,IAF),如图６(b)所示.由此,式(２２)

中的X􀱇Y 可以被重新表述为:

X􀱇Y＝M(X＋Y)􀱋Y＋(１－M(X＋Y))􀱋X (２３)

图６　注意力融合和迭代注意力融合结构

Fig．６　Attentionfusionanditerativeattentionfusionstructure

算法１展示了FDiffＧFusion模型的具体流程.

算法１　FDiffＧFusion模型

输入:医学图像I∈RC×D×H×W,掩码图x０∈RC×D×H×W

输出:预测的分割标签图x０∈RC×D×H×W

１．forepochinmax_epochdo

２．　 t~Uniform({１,􀆺,T});

３．　 Samplingβt;

４．　 αt＝１－βt,α－t＝∏
T

i＝１
αt;

５．　 t~ (０,１);

６．　 xt＝ α－tx０＋ １－α－t t;/∗加噪过程∗/

７．　 fort←T:１do/∗去噪过程∗/

８．　　 fI＝Conv(I);/∗使用 CNN 提取多尺度特征fI∈RC×D×H×W

∗/

９．　　 ft＝UNetencoder(xt);/∗将xt作为 UＧNet的输入,经过编码

器的处理得到多尺度特征ft∈RC×D×H×W∗/

１０．　　ft＝ft＋fI;/∗将ft和fI对应尺度的特征相加来获得融合特征

∗/

１１．　　Ft＝BN(FLM(ft))＋BN(ft);/∗对于 UＧNet编码器获得的

特征通过模糊残差连接获得模糊特征信息∗/

１２．　　xt－１＝UNetdecoder(Ft);/∗将模糊特征信息输入到 UＧNet
解码器中,得到时间步t的预测结果xt－１∗/

１３．　endfor

１４．　fort←T－１:１do/∗迭代注意力融合∗/

１５．　　　xt－１＝M(xt􀱇xt－１)􀱋xt－１＋(１－M(xt􀱇xt－１))􀱋xt;

/∗逐时间步进行图像融合∗/

１６．returnx０;

１７．endfor

４　实验

４．１　数据集

本文使用了两个公开的分割数据集,包括 BRATS２０２０
脑肿瘤数据集和BTCV腹部多器官数据集.

BRATS(BrainTumorSegmentation)２０２０脑肿瘤数据集

是一个用于脑肿瘤分割的公开数据集,常用于医学图像处

理[４３].该数据集包含来自不同医疗中心的３６９个对齐的多

模态脑部 MRI扫描图像,每个模态都有１５５×２４０×２４０的体

积.其中包括４个模态:T１加权(T１)、T１对比增强(T１Gd)、

T２加权(T２)和液体衰减反转恢复序列(FLAIR)[４４].每个模

态的图像都经过配准和预处理,以便在相同的空间位置进行

比较.BRATS２０２０脑肿瘤数据集还提供了脑肿瘤的分割标

签,包括４种类型的肿瘤组织:胶质母细胞瘤(Glioma)的坏死

区域、囊肿、增强区域和正常组织.训练集、验证集和测试集

的分割比例为０．７,０．１和０．２.

BTCV数据集由３０例３D腹部多器官图像组成,每张３D
图像有１３个器官分割目标[４５].所有数据都重新采样到相同

的空间.其中,１８个３D腹部多器官图像用于模型的训练,１２
个图像用于测试.

４．２　实验参数设置

本实验使用基于 Windows１１系统的工作站,实验平台为

PC(Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９４０X＠３．３０GHz),显 卡 为

NVIDIAGeForceRTX４０９０,内存容量为６４GB,开发工具为

JetBrainsPyCharm２０２１．２．３专业版,使用 Python语言实现

实验中的相关算法.在实验初始阶段,对所有实验数据样本

引入随机裁减、空间填充、随机翻转、强度缩放和偏移来进行

数据增强.在训练阶段,损失函数结合了 Dice损失、BCE损

失和 MSE损失.对于BRATS２０２０脑肿瘤数据集,采用权重

衰减为１×１０－３的 AdamW 优化器,最大迭代次数为３００,训
练批次大小为２,学习率为１×１０－４,并且使用余弦退火算法
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更新学习率.每次迭代随机采样n个补丁(每个补丁的大小

为９６×９６×９６)进行训练.在测试中,将 DDIM 采样步数设

置为１０,每个样本的大小为９６×９６×９６.滑动窗口重叠率为

０．５.对 于 BTCV 数 据 集,采 用 权 重 衰 减 为 １×１０－３ 的

AdamW 优化器,最大迭代次数为３０００,训练批次大小为１,

学习率为２×１０－４,并且使用余弦退火算法更新学习率.每

次迭代随机采样n个补丁(每个补丁的大小为９６×９６×９６)

进行训练.在测试中,将 DDIM 采样步数设置为１０,每个样

本的大小为９６×９６×９６.滑动窗口重叠率为０．５.

４．３　评价指标

为了评价模型的分割 性 能,采 用 Dice相 似 系 数 (Dice

SimilarityCoefficient,DSC)和 HD９５ 距 离 (HausdorffDisＧ

tanceat９５thPercentile)作为评价指标.

Dice相似系数是一种常用的评价指标,用于衡量两个集

合的相似性.其系数的取值范围为０到１之间,其中１表示

完全重合,即模型预测的分割结果与真实分割结果完全一致;

０表示完全不重合,即两个分割结果没有任何重叠的像素.

通常情况下,Dice系数越接近１,表示模型预测的分割结果与

真实分割结果越相似,分割质量越高.相反,Dice系数越接近

０,表示模型预测的分割结果与真实分割结果之间的差异越

大,分割质量越低.DSC计算公式如下:

DSC(A,B)＝２|A∩B|
|A|＋|B|

(２４)

其中,A 和B 分别表示地面真实标签和模型预测的结果;

|A∩B|表示模型预测的分割结果与真实分割结果的交集(即

重叠的像素数);|A|和|B|分别表示地面真实标签和模型

预测结果的像素数.

Hausdorff距离是一种衡量两个集合之间的相似度的度

量,考虑了两个集合之间的最大距离.在图像分割任务中,一

个集合代表真实的分割结果,另一个集合代表模型预测的分

割结果.Hausdorff距离衡量了两个分割结果之间的最大不

一致程度,即一个分割结果中的点到另一个分割结果中的最

远点的距离.

HD９５是 Hausdorff距离的一个百分位数变体,它计算了

在９５％的情况下的距离.换句话说,HD９５表示真实分割

边界到模型预测边界的距离中,９５％的距离值都小于或等

于 HD９５的值.因 此,HD９５越 小,表 示 模 型 预 测 的 分 割

结果与的匹配程度越好,分割质量越高.HD９５的计算式

如下:

HD(A,B)＝max{ max
g′∈A,p′∈B

‖g′－p′‖, max
p′∈A,g′∈B

‖p′－

g′‖} (２５)

其中,A 和 B 分 别 表 示 地 面 真 实 标 签 和 模 型 预 测 结 果;

‖g′－p′‖和‖p′－g′‖表示集合 A 和集合 B 之间的距

离.HD９５使用地面真相和 预 测 表 面 点 集 之 间 距 离 的 第

９５个百分位数.因此,在计算 HD时,极小一部分异常值

的影响是最小的.

４．４　实验结果分析

为了验证FDiffＧFusion对于医学图像分割的有效性,在

BRATS２０２０脑肿瘤数据集和BTCV腹部多器官数据集上将

FDiffＧFusion与SOTA分割模型进行了比较,定量结果如表１
和表２所列.

表１　BRATS２０２０脑肿瘤数据集的对比结果

Table１　ComparisonresultsofBRATS２０２０braintumordataset

方法
Dice分数/％

全肿瘤 肿瘤核心 增强肿瘤 平均

HD９５距离/mm
全肿瘤 肿瘤核心 增强肿瘤 平均

UNETR ８８．９４ ７９．８９ ７２．２４ ８０．３６ ４．３１５ ５．９５２ ４．７２９ ４．９９９
TransBTS ８９．３６ ８１．２４ ７５．１９ ８１．９３ ３．６６０ ３．０９４ ３．６０４ ３．４５３
DiffＧUNet ８９．３７ ８３．１５ ７６．９２ ８３．１４ ２．１１８ ３．４８９ ２．２７０ ２．６２６

FDiffＧFusion ９０．５１ ８４．３７ ７７．６１ ８４．１６ ２．１１５ ３．０８６ ２．２２０ ２．４７３

表２　BTCV腹部多器官数据集的对比结果

Table２　ComparisonresultsofBTCVabdominalmultiＧorgandataset

方法

平均

Dice
分数/％

HD９５
距离/mm

脾脏/％ 右肾/％ 左肾/％ 胆囊/％ 肝脏/％ 胃/％ 主动脉/％ 胰腺/％

VNet ６８．８１ ２７．４５ ８０．５６ ８０．７５ ７７．１０ ５１．８７ ８７．８４ ５６．９８ ７５．３４ ４０．０５
TransUNet ７８．０３ ３０．７２ ８５．６２ ７７．９８ ８２．６４ ６４．５４ ９３．９４ ７７．０２ ８７．２１ ５５．３４
DiffＧUNet ８２．１７ １０．２３ ８６．６１ ８３．１９ ８３．７９ ７５．３２ ９４．６５ ７５．０２ ８６．６２ ７２．１６

FDiffＧFusion ８３．８２ ７．９８ ８９．０８ ８４．１２ ８４．５１ ７４．０１ ９５．３３ ８４．０２ ８８．４８ ７０．９８

　　在 BRATS２０２０脑肿瘤数据集上,将本文模型与当前广

泛使用和认可的分割模型进行了比较,包括基于 CNN 方法

的 UNETR、基于 Transformer方法的 TransBTS和基于扩散

方法的 DiffＧUNet.在BTCV腹部多器官数据集上,利用相

同的训练和测试数据集,将本文模型与最先进的模型进行

比较,包括 VＧNet,TransUNet和 DiffＧUNet.本 实 验 中 的

所有基线模型和 FDiffＧFusion都是在相同数据集和相同计

算机硬件下进行训练的,并且最好的训练模型由验证集选

择.所有的定 量 和 定 性 结 果 都 是 模 型 的 直 接 输 出,没 有

经过任何后期处理过程.

表１ 列 出 了 本 文 所 提 出 的 方 法 和 SOTA 方 法 在

BRATS２０２０脑肿瘤数据集的３个分区(全 肿 瘤、肿 瘤 核

心、增强肿瘤)上的 Dice分数和 HD９５距离及其对应的平

均值.显然,本文方法不仅在 Dice平均分数和 HD９５平均

距离方面明显优于SOTA方法,而且在３个分区上的分数

也比最先进的方法更高.３个分区的平均 Dice分数达到

８４．１６％,比第二名提高了１．０２％,比 UNETR提高了３．８％.

同时,在 HD９５距离上,本文模型达到了２．４７３mm,排名

１８２耿　胜,等:FDiffＧFusion:基于模糊逻辑驱动的医学图像扩散融合网络分割模型



第一,明显优于最先进的方法.

表２中列出了８个腹部器官的 Dice分数以及平均 Dice
分数和平均 HD９５距离,以比较 FDiffＧFusion和最先进的分

割方法.从表２看出,FDiffＧFusion在８个器官上具有最佳的

平均 Dice分数和 HD９５距离.本文方法在 ６个器官上的

Dice分 数 排 名 第 一,平 均 Dice分 数 和 HD９５ 距 离 达 到 了

８３．８２％和７．９８mm,这表明本文方法在BTCV腹部多器官数

据集上的分割性能比最先进的方法更具优越性.虽然FDiffＧ

Fusion在 胆 囊 和 胰 腺 上 的 Dice 分 数 排 名 第 二,分 别 为

７４．０１％和７０．９８％,但 都 只 是 略 小 于 最 佳 分 数 (胆 囊 的

７５．３２％和胰腺的７２．１６％).

图７显示了在 BRATS２０２０脑肿瘤数据集上 FDiffＧFuＧ

sion与几个基线模型的定性比较结果.其中,使用 T２作为

分割背景,GT表示地面真实标签.在第一行中,与其他基线

模型(由虚线方框标记)相比,本文提出的模型成功抑制了误

报结果.在第二行中,与其他SOTA 模型相比,FDiffＧFusion
生成了更精确的分割结果,噪声更少,分割边界更接近于地面

真实标签,这得益于模糊学习模块的设计.在第三行中,本文

模型实现了更准确和更完整的分割边界,这得益于本文提出

的迭代注意力融合机制.实验表明,FDiffＧFusion模型在分

割边界和微小分割目标上实现了更精确的分割结果,而基线

模型会丢失一些分割目标区域,或者在分割结果中会包含其

他非分割目标区域;并且对于目标区域边界的精确识别和分

割,本文提出的模型也展现了明显的优越性.

图７　BRATS２０２０脑肿瘤数据集上SOTA方法定量比较的可视化

Fig．７　VisualizationofquantitativecomparisonofSOTAmethodsonBRATS２０２０braintumordataset

　　为了进一步展现本文模型对于医学图像的分割性能,在

BTCV腹部多器官数据集上进行了分割实验,并选择了最终

分割结果图的一个切片进行可视化.

从图８中可以清楚地看出,FDiffＧFusion在BTCV腹部

多器官数据集上表现良好,与基线模型相比,其分割结果

更加精准,与地面真值标签更加一致.这种优势来自于模

糊学习模块和迭代注意力融合模块,在输入图像中,它能

够捕获关键的形态和结构信息,并将这些信息融合到分割

结果中,从 而 获 得 更 精 细 的 分 割 边 界 和 更 精 确 的 器 官

区域.

图８　BTCV腹部多器官数据集上SOTA方法定量比较的可视化

Fig．８　VisualizationofquantitativecomparisonofSOTAmethodsonBTCVabdominalmultiＧorgandataset

　　为了更加清晰地展示 FDiffＧFusion在３D医学图像分割

方面的优越性,本文采用柱形图对模型进行评估.如图９所

示,其中图９(a)和图９(b)分别表示BRATS２０２０脑肿瘤数据

集的Dice分数和 HD９５距离结果柱形图,图９(c)表示 BTCV
腹部多器官数据集的Dice分数结果柱形图.根据柱形图中柱

子的高低,可以看出FDiffＧFusion模型具有更好的分割效果.
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(a)BRATS２０２０脑肿瘤数据集 Dice分数结果柱状图 (b)BRATS２０２０脑肿瘤数据集 HD９５距离结果柱状图

(c)BTCV腹部多器官数据集 Dice分数结果柱状图

图９　不同模型在不同数据集上的分割结果柱形图对比

Fig．９　Histogramcomparisonofsegmentationresultswithdifferentmodelsondifferentdatasets

４．５　消融实验

本节进行了全面的消融研究,以验证所提出的模糊学习

模块和迭代注意力融合的有效性.实验结果如表３所列,其
中FLM 表示模糊学习模块,AF表示注意力融合,IAF表示

迭代注意力融合.可以发现,basic＋FLM 在全肿瘤(WT)、肿
瘤核心(TC)和增强肿瘤上(ET)的平均 Dice分数比basic的

平均 Dice分数高０．６５％,这说明本文设计的 FLM 能够有效

地处理医学图像中的分割目标边界不确定和区域模糊化的现

象,并有效提高模型的分割精度.此外,basic＋FLM＋AF的

Dice分数相比basic＋FLM 有明显提高,并且basic＋FLM＋
IAF的 Dice分数比basic＋FLM＋AF更高,说明本文引入的

注意力融合机制对于提高模型的分割性能起到了明显的效

果.basic＋FLM＋IAF的平均 Dice分数比basic高１．２４％,

表明本文提出的模糊学习模块和迭代注意力机制对于医学图

像分割具有更高的优越性.

表３　BraTS２０２０数据集上不同模块的消融研究

Table３　AblationfordifferentmodulesonBraTS２０２０dataset
(％)

方法 WT TC ET 平均

basic ８９．２４ ８２．９８ ７６．５４ ８２．９２
basic＋FLM ９０．１２ ８３．６４ ７６．９８ ８３．５７

basic＋FLM＋AF ９０．４２ ８３．８８ ７７．４６ ８３．９２
basic＋FLM＋IAF ９０．５１ ８４．３７ ７７．６１ ８４．１６

结束语　本文提出一种基于模糊逻辑驱动的医学图像扩

散融合网络分割模型 FDiffＧFusion.为了解决医学图像普遍

存在的分割边界不确定和区域模糊化现象,本文提出了两种

新颖的技术来保证模型的性能,即模糊学习和迭代注意力融

合.通过在 UＧNet模型中添加模糊学习理论,增强了 FDiffＧ
Fusion对模糊信息进行建模的能力.同时,对于去噪过程的

每个时间步所预测的分割图,本文设计了一个基于迭代注意

力特征融合的方法来融合每个时间步的预测结果,提高了模

型分割的准确性和鲁棒性.FDiffＧFusion在两个不同基准数

据集上的实验结果证明了本文模型相对于最先进模型的优越

性,为医学图像分割领域提供了一种有效的解决方案.

FDiffＧFusion尽管在医学图像分割领域中取得了显著的

成效,但仍存在许多方向可以进一步探索和完善.未来,将进

一步优化FDiffＧFusion的模型结构和参数,以提高模型的泛

化和迁移的能力,使其更好地适用于不同类型的医学图像.
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