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摘　要　借助计算机辅助诊断技术定位脑卒中发病区域,有助于提升临床医生的诊断与治疗效率.目前,医学图像里脑卒中病

变与健康组织边界常不清晰,而现有多数基于深度学习的分割方法在识别小尺寸病变及处理模糊边界方面存在不足.为此,提

出了一种创新的边界感知多尺度特征集成网络(BoundaryＧAwareMultiＧScaleFeatureIntegrationNetwork,BAMFNet),用于更

准确地进行脑卒中病灶分割.BAMFNet中设计了多尺度特征提取模块,该模块利用卷积神经网络和 Transformer的混合架构

来捕获局部和全局多尺度特征,通过内卷积机制有效减少冗余信息.此外,提出了边界增强和融合模块,其在特征融合过程中

有效增强了边界区域的特征.融合模块集成了多层次的信息交互机制,增强了边界特征表示,实现了深层特征和浅层特征的有

效结合.在 ATLASv１．２,ATLASv２．０和ISLES２０２２卒中数据集上的实验证明,BAMFNet的骰子相似系数分别达到了

６２．９３％,６１．７９％和８６．６６％,优于对比方法.
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Abstract　ComputerＧaideddiagnosishelpsclinicianslocatestrokeＧaffectedbrainregions,improvingdiagnosticandtherapeuticefＧ

ficiency．Currently,theboundariesbetweenstrokelesionsandhealthytissuesinmedicalimagesareoftenunclear,andmostexisＧ

tingdeeplearningＧbasedsegmentationmethodslackeffectivenessinidentifyingsmallＧsizedlesionsandhandlingblurredboundaＧ

ries．Toaddressthis,theboundaryＧawaremultiＧscalefeatureintegrationnetwork(BAMFNet)isproposedformoreaccurate

strokelesionsegmentation．InBAMFNet,themultiＧscalefeatureextractionmodulecombinesconvolutionalneuralnetworksand

Transformerstocapturelocalandglobalfeaturesatmultiplescalesandusesinvolutiontoreduceinformationredundancy．The

boundaryenhancementandfusionmodulestrengthensboundaryＧregionfeaturesduringfusionandintegratesamultiＧlevelinforＧ

mationinteractionmechanism．ThisenhancestheboundaryfeaturerepresentationandcombinesdeepandshallowfeatureseffecＧ

tively．ExperimentsontheATLASv１．２,ATLASv２．０andISLES２０２２strokedatasetsshowBAMFNetachievesDicesimilarity

coefficientsof６２．９３％,６１．７９％,and８６．６６％respectively,outperformingothermethods．

Keywords　Deeplearning,Lesionsegmentation,MultiＧscalefeaturefusion,Boundaryenhancement,Transformer

　

１　引言

脑卒中是一种因脑部血液供应骤然中断或破裂引发脑部

供血不足的病症.根据世界卫生组织的数据,全球每年约出

现１７００万脑卒中病例,约６００万人因此死亡,该病症已成为

全球第二大死因[１].随着人口老龄化加剧及不健康生活方式

的普遍化,全球脑卒中发病率呈上升态势[２].医学图像分割

在计算机辅助诊断中起着关键作用,可以提供量化、准确、快

速的脑部病变信息,帮助医生更好地检测、诊断和治疗患者,

并辅助制定个性化的治疗方案和预后方案.相较于计算机断

层扫描,磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)可以

提供更为详细的脑部解剖结构.因为卒中往往涉及到脑部的



软组织和血管系统,MRI对脑梗死和脑出血等病变的诊断准

确性更高.然而,在传统卒中诊疗中,医生依赖肉眼判读影像

进行病灶定位费时费力,且低对比度病灶和微小出血灶等非

常容易被漏诊,这对临床精准决策构成挑战.

随着人工智能技术的突飞猛进,基于深度学习的方法在

医学图像分割领域取得了显著进步.在过去十年中,卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)在医学图像处

理中得到了广泛应用.UＧNet[３]利用其对称的 U 型结构,在

编码器Ｇ解码器中使用跳跃连接捕获图像中的细节信息,使得

神经网络可以高效利用有限的医学图像数据进行训练.后续

许多方法都是基于 UＧNet进行改进的.UNet＋＋[４]集成不

同深度的 U型结构来探索适合的网络深度,并设计了剪枝方

案来加快推理速度.AttentionUＧNet[５]将注意力门和 UＧNet
结合,增强模型对前景像素的敏感度.类似的操作还有使用

可变形卷积[６]代替常规卷积,将２D 卷积和３D 卷积进行结

合[７]等.

尽管 UＧNet系列模型在医学分割任务中表现优异,但其

仍面临挑战———传统CNN的局部卷积特性导致其全局上下

文建模能力不足[８],这一缺陷在卒中病灶分割中尤为突出.

由于脑卒中病灶具有形态不规则、空间分布弥散及解剖位置

随机等特点,模型须同时具备局部细节捕捉与全局语义理解

能力.为突破 CNN 的固有局限,研究者进行了多种创新.

文献[９]使用CBAM 注意力模块,将其输出作为特征细化模

块的输入,通过缩小语义差距来改进 UＧNet分割模型.文献

[１０]将深度拉普拉斯金字塔配准与注意力增强 UＧNet相结

合,提高了卒中病灶的分割精度.MRAUＧNet[１１]在解码端创

新性地设计了一个多尺度残差注意块,利用不同尺度的感受

野捕捉丰富的上下文信息,更准确地定位目标区域.当前研

究证实,CNN的局部归纳偏置特性虽有利于医学图像的纹理

特征提取,但其有限的感受野仍制约着对复杂解剖结构的整

体理解.

基于自注意力机制的 Transformer[１２]模型凭借其全局感

受野特性,在长距离依赖建模方面展现出显著优势.混合

CNNＧTransformer的结构成为目前医学图像分割领域的首选

模型.TransUNet[１３]的混合 CNNＧTransformer设计,在多器

官分割和心脏分割中超越了各种竞争方法.nnFormer[１４]交

错使用卷积层和 Transformer层,以学习３D 医学图像的表

示.但是,这些混合架构仅通过解码阶段的浅层特征拼接实

现模态融合,致使CNN捕获的局部细节与 Transformer建模

的全局上下文难以协同.平衡局部细节保留与全局语义推

理,仍是亟待解决的核心问题.

针对医学图像中病灶形态的复杂性与边界模糊性,基于

深度学习的边界感知分割方法取得了显著进展.BAＧNet[１５]

构建金字塔式边缘提取模块,通过交互式注意力桥将多尺度

边缘特征与分割主干网络深度融合,能有效利用边界信息.

MDCNet[１６]设计了双阶段分割框架,首阶段采用参数化损失

抑制不确定边界,次阶段引入高分辨率特征补偿机制,从而产

生平滑的轮廓边界.MCIＧNet[１７]设计了一个边界校正模块,

可消除多个分支捕获的多尺度特征中的冗余.CTO[１８]首次

实现了CNNＧTransformerＧ边界检测器的三重架构耦合,其自

生成的边界掩码监督机制指导解码学习过程,从而提高了分

割的准确性和效率.

为应对卒中病灶分割的挑战,本文提出一种创新的边界

感知多尺度特征融合网络(BAMFNet).该网络基于经典编

码器Ｇ解码器框架构建,融合 CNN 和 Transformer架构,实现

局部Ｇ全局特征互补.进一步地,提出多尺度特征提取模块

(MultiＧScaleFeatureExtractionModule,MSVIT)和边界增强

与融合模块(BoundaryＧFocusedFusionModule,OCＧFusion).

MSVIT通过不同尺寸卷积核和 Transformer模块提取多尺

度特征,引入内卷积操作代替部分传统的卷积操作,自适应地

生成空间位置相关的卷积核,动态调整感受野范围,增强模型

对不同尺度特征的捕捉能力.OCＧFusion负责融合辅助编码

路径与多尺度特征提取路径的特征,通过频域分解策略将特

征图分解为高频边界分量与低频语义分量,采用通道加权融

合机制强化病灶边缘响应.此外,在融合过程中融入跨层级

多尺度信息交互机制,强化模型的特征表达,实现深浅特征的

有效融合.为验证 BAMFNet的有效性,在 ATLASv１．２,

ATLASv２．０和ISLES２０２２卒中数据集上开展了广泛实验.

结果一致表明,BAMFNet相较于对比方法,显著提升了分割

性能.

本文主要贡献有３点:

１)针对脑卒中病灶形态复杂、尺度多变的特点,提出了边

界感知多尺度特征融合网络(BAMFNet).该架构通过深度

整合局部细节与全局语义信息,有效解决了传统方法在病灶

边缘模糊区域的分割难题.

２)设计了多尺度特征提取模块(MSVIT),创新性地将内

卷积机制与改进型 Transformer结合.通过并行多分支卷积

捕获不同感受野的特征,并利用 Transformer的长程依赖建

模能力增强上下文信息融合,实现局部细节保留与全局语义

推理的平衡.

３)设计了边界增强与融合模块(OCＧFusion),不仅实现了

多尺度的信息融合,还通过频域分解策略来强化病灶边缘特

征的表达,提升了模型对复杂边界的区分能力.

２　BAMFNet

BAMFNet的结构如图１所示,网络采用编码器Ｇ解码器

结构.其中,图１(a)为主体分割结构BAMFNet;图１(b)为多

尺度特征提取模块 MSVIT;图 １(c)为特征融合模块 OCＧ

Fusion.编码端由辅助编码路径、多尺度特征提取路径和融

合路径组成.在辅助编码路径中,通过卷积和下采样提取丰

富的局部特征.多尺度特征提取路径中,MSVIT模块负责提

取多尺度特征,通过内卷积减少卷积核冗余,利用改进的

Transformer结构提取全局信息.融合路径里,OCＧFusion负

责实现两条编码路径的多级融合,增强边界特征的表示.解

码器包含卷积和上采样过程,如图２(b)所示,最终通过１×１
卷积实现分割结果的输出.
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图１　BAMFNet的整体框图

Fig．１　OverallblockdiagramofBAMFNet

(a)Convlutionblock (b)Decoderblock

图２　编码模块和解码模块

Fig．２　Encodingmoduleanddecodingmodule

２．１　辅助编码器

UＧNet凭借其卷积基础架构,在医学图像分割领域取得

了显著成就.本文选用４层卷积模块构成辅助编码器,以提

取图像的局部特征.每个卷积模块包含两组３×３核大小的

卷积层,搭配 ReLU 层和 Norm 层,且每个模块后紧跟一个

２×２的池化层用于调整分辨率.卷积模块的结构如图２(a)

所示,其定义如下:

Conv_block(X)＝σ(BN(Conv(X))) (１)

其中,Conv(􀅰)表示核大小为３×３且步长为１的二维卷积,

σ(􀅰)表示 ReLU线性函数,BN(􀅰)表示批量归一化.输入

X∈RH×W×C,其中H×W 表示空间分辨率,C表示通道数.值

得注意的是,输入图像经过第一个卷积模块后没有改变分辨

率,只是增加了通道数,丰富了初始输入图像的特征表示.

每一层级辅助编码的输出都作为特征融合模块的输入,

为整个编码端提供局部特征,并和多尺度特征提取路径进行

信息融合.

２．２　多尺度特征提取模块

卒中病灶大小不一,且呈弥散分布,使用多尺度卷积可以

使模型更好地适应不同大小和形状的病灶或器官,减少细节

信息的丢失.特别是对于弥散型病灶,通过集成多尺度特征,

复杂结构的病灶能得到更全面的特征表示.本文提出的多尺

度特征提取模块将输入的特征图进行核大小为５×５和７×７
的卷积来提取多样化的特征.多尺度卷积的计算如下:

Fcat＝concat(Convm(Fin),Convn(Fin)) (２)

其中,Fin∈RH×W×C表示输入特征,Convm(􀅰)和Convn(􀅰)表

示二维卷积运算,m 和n 表示不同的核大小,concat(􀅰)表示

通道维度的拼接操作.

使用多尺度卷积会提高模型对输入的理解能力,但也会

造成特征冗余.这是由于常规卷积本身具有局限性.针对这

一问题,在多尺度卷积的基础上增加内卷积,其核心思想是通

过动态生成空间特异性的核参数,实现输入特征的自适应聚

合.内卷积中,基于输入特征图动态生成核.对于每个输入

特征图,在每个位置生成对应的核.通过两个线性变换来压

缩和拓展通道数.核生成函数ϕ(􀅰)将输入特征映射为动态

的卷积核:

Hi,j＝ϕ(Xi,j)＝W１σ(W０Xi,j) (３)

其中,Xi,j表示位置(i,j)处的特征向量;W０(􀅰)和W１(􀅰)都

是线性变换,X０(􀅰)用于压缩通道数,X１(􀅰)用于扩展通道

数;σ(􀅰)表示ReLU(BN(􀅰)),即批归一化和非线性激活函

数.对于每个位置(i,j),使用核Hi,j对以当前点为中心的

K×K区域进行逐元素相乘操作,然后将区域内的信息进行

求和,得到输出特征Yi,j:

６６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



Yi,j＝＝∑
u,v
Hi,j[u,v]Xi＋u,j＋v (４)

其中,(u,v)是相对于中心点(i,j)的偏移量.

内卷积的核在空间上是特异的,即在不同的位置生成不

同的核,能够自适应地提取更多的视觉信息.与此同时,在输

出的通道维度共享核,可以减少核的冗余.与传统的卷积核

不同,内卷积的核是根据输入特征动态生成的,是一个数据依

赖的操作,能够更好地适应不同的输入特征.增加内卷积机

制后,多尺度特征提取路径的输出特征如下:

F′cat＝concat(Convm(Fin),Convn(Fin),H(Fin)) (５)

其中,H(􀅰)表示内卷积操作.

本文设计的多尺度特征提取模块 MSVITＧ０的结构如图

３(a)所示.使用内卷积和多尺度卷积,不仅实现了多尺度特

征的获取,还能够在更广阔的空间聚合上下文,在一定程度上

克服远距离建模的困难.进一步地,为了充分利用输入的信

息,也为了缓解网络退化问题,引入了残差结构.输入特征

Fin通过一个核大小为１×１的卷积,与拼接后的特征F′cat进行

相加,得到 MSVITＧ０最终的输出特征为:

Fout＝σ(Conv(F′cat＋Conv１×１(Fin))) (６)

其中,σ(􀅰)表示ReLU(BN(􀅰)),Conv(􀅰)表示卷积操作.

为了进一步增强特征提取能力,同时整合局部和全局信

息,在 MSVITＧ０结构的基础上引入了改进的Transformer,设

计了 MSVIT结构,如图３(b)所示.MSVIT的详细内部结构

如图１(b)所示.

(a)MSVITＧ０

(b)MSVIT

图３　多尺度特征提取模块

Fig．３　MultiＧscalefeatureextractionmodule

Transformer结构的查询、键和值通常是固定的输入矩阵

经过线性投影得到,所得特征维度较高.为了更积极地关注

全局特征,提高 Transformer结构对输入中不同层次特征的

理解能力,MSVIT模块将分别从不同层次的特征中提取查询

和键,以综合利用全局和局部信息.

改进后的 Transformer的输入由拼接特征Fcat∈RH×W×C

和初始输入特征Fin∈RH×W×C组成,二者经过一个线性变换和

位置编码得到嵌入矩阵Fembcat∈RN×D 和Fembin∈RN×D,其中

N＝H/P×W/P,D＝P２C,H 和 W 表示特征图的高和宽,C
表示通道数,P 表示补丁的大小.Fembcat作为多头自注意力机

制(MultiＧHeadSelfＧAttention,MHSA)的键K 和值V,Fembin

作为查询Q.MHSA每个头执行如下操作:

MHSAi(Fembcat,Fembin)＝softmax QiKT
i

Dh

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (７)

其中,Qi＝FembinWQ
i ,Ki＝FembcatWK

i 和Vi＝FembcatWV
i 是输入的线

性变换;WQ
i ,FK

i 和FV
i 是权重矩阵(每个头i的权重不同),且

Dh＝D/h.Transformer的输出可以表示为:

(Zi)l＝MHSA(LN(Fembin,Fembcat))＋Fembin (８)

(Zi)l＋１＝MLP(LN((Zi)l))＋(Zi)l (９)

其中,(Zi)l和(Zi)l＋１ 表示 第l层 MHSA 和 MLP 的 输 出,

LN(􀅰)表示层归一化操作,MLP(􀅰)表示多层感知机.

采用以上结构,利用多尺度特征提取模块实现特征提取,

并使用内卷积机制减少核冗余.利用改进的 Transformer结

构不仅强化了模型对全局特征的关注,还提高了对局部细节

的捕捉能力,有助于增强特征提取的准确性和鲁棒性.多尺

度特征提取模块的输出特征被送入融合模块 OCＧFusion,结

合辅助编码路径的特征,提高模型对输入的建模能力.

２．３　特征融合模块

高频特征图蕴含了轮廓和边缘等关键细节,这对于病灶

检测至关重要;而低频特征图包含相对较少的信息.为了增

强边缘特征的表达,集成来自两个编码路径的信息,设计了

OCＧFusion模块,其结构如图１(c)所示.OCＧFusion模块主

要利用八度卷积[１９],通过集成多个层次的信息,显著增强了

特征融合过程中的表达能力.根据不同阶段的网络需求,

OCＧFusion模块接收数量和分辨率差异多样的输入特征.如

图４(a)所示,在模型的浅层阶段(BAMFNet编码路径的第一

层),OCＧFusion模块接收来自两个不同层次l１和l２的特征输

入,这两个层级的分辨率和通道数均不相同;如图４(b)所示,

在模型的深层阶段(BAMFNet编码路径中第一层以下的层

级),OCＧFusion模块接收来自３个不同层次的特征输入,即

l１,l２以及上一层级融合模块的输出,这３个层级的分辨率和

通道数均不相同.这种设计允许 OCＧFusion模块在不同的网

络深度灵活地融合不同分辨率和通道数的特征,从而能够更

好地处理多尺度信息,增强网络对特征的捕捉能力.

(a)OCＧFusionmoduleatthestartof

themodel

(b)OCＧFusionmoduleinthemiddle

ofthemodel

图４　不同阶段的 OCＧFusion

Fig．４　OCＧFusionatdifferentstages

OCＧFusion模块将CNN 辅助编码路径输出的特征作为

低频输入,将多尺度特征提取路径的特征作为高频输入.这

７６２刘晨红,等:聚焦边界和多尺度特征融合的脑卒中病灶分割



样划分,是由于多尺度特征提取路径捕获的远距离信息对于

小病灶和弥散型病灶的检测更为重要.低频和高频的特征经

过八度卷积进行信息交流.低频特征图XL ∈RH/２×W/２×Cin 的

分辨率是高频特征图XH ∈RH×W×Cin 的一半,所以不同频率在

进行信息交流之前需要进行分辨率调整.高频输入XH 经过

卷积核WH→H 后,得到输出YH→H ;同时,XH 经过下采样后,再

经过卷积核WH→L,得到输出YH→L.计算过程如下:

YH→H
p,q ＝ ∑

i,j∈Nk

(WH→H
i＋k－１

２
,j＋k－１

２
)TXH

p＋i,q＋j (１０)

YH→L
p,q ＝ ∑

i,j∈Nk

(WH→L
i＋k－１

２
,j＋k－１

２
)Tpool(XH

p＋i,q＋j) (１１)

其中,(p,q)表示特征图上的位置,Nk＝{(i,j):i,j＝{－(k－

１)/２,􀆺,(k－１)/２}}是一个集合,k为奇数,pool(􀅰)表示池

化操作.

同理,低频输入XL经过两条卷积路径得到YL→L和YL→H .

计算过程如下:

YL→L
p,q ＝ ∑

i,j∈Nk

(WL→L
i＋k－１

２
,j＋k－１

２
)TXL

p＋i,q＋j (１２)

YL→H
p,q ＝ ∑

i,j∈Nk

(WL→H
i＋k－１

２
,j＋k－１

２
)Tupsample(XL

p＋i,q＋j) (１３)

其中,upsample(􀅰)表示 上 采 样 操 作.经 八 度 卷 积 后,输

出为:

YH ＝YH→H ＋YL→H (１４)

YL＝YL→L＋YH→L (１５)

每个特征融合模块的输出为:

(YH )′＝(YH→H ＋YL→H )􀱇(Conv１×１(XH )) (１６)

(YL)′＝(YL→L＋YH→L)􀱇(Conv１×１(XL)) (１７)

其中,符号􀱇表示元素点加,Conv１×１(􀅰)表示核大小为１×１
的卷积操作.

OCＧFusion模块不仅实现了多尺度的信息融合,强化了

高频特征所包含的轮廓和边缘特征的表达,还加强了网络中

多层级之间的信息交流.在深部结构中使用 Transformer会

造成注意力崩溃,而 OCＧFusion模块通过促进多层之间的信

息交换,降低了这种风险[２０].

３　实验及分析

３．１　实验数据及预处理

在本文实验中,使用了 ATLASv１．２,ATLASv２．０和

ISLES２０２２数据集评估本文方法的有效性.

ATLAS系列数据集是一个缺血性卒中病变的公开数据

集,其中 ATLASv１．２包含２４０张 T１加权磁共振成像,ATＧ

LASv２．０包含９５５张 T１加权磁共振成像[２１](６５５个具备真

值标签,３１６个隐藏了标签信息).ISLES２０２２数据集包含了

４００个急性和亚急性缺血性卒中的 MRI数据(２５０个具备真

值标签,１５０个没有标签信息).ISLES２０２２数据集中每个病

例都包含 DWI,ADC和FLAIR这３种成像序列[２２].这３个

数据集包含了广泛的缺血性卒中疾病谱,包括来自多个中心

的数据、更复杂的梗塞模式和不同解剖位置的病变,可以更加

有效地验证所提方法的泛化性能.

对于所涉及的各个数据集,均采用随机划分的方式,按照

７∶２∶１的比例将其划分为训练集、验证集以及测试集.本文

中,将所有三维 MRI脑卒中数据均从Z 轴方向进行切片,所

有样 本 在 输 入 网 络 前 均 经 过 ZＧscore标 准 化 处 理 和 裁 剪

操作.对于 ATLASv１．２,每个病例的大小均为２３３×１９７,将
每张切片调整为１９２×１９２的分辨率;对于 ATLASv２．０,原
始数据的大小均不固定,将每张切片调整为２２４×２２４的分辨

率;对于ISLES２０２２,将其大小调整至９６×９６.此外,在训练

阶段,采用随机水平/垂直平移(幅度为图像宽高的±１０％)、

旋转变换(角度范围为[－１５°,＋１５°])及缩放操作(缩放因子

为０．８~１．２)进行数据增强.

３．２　实验设置

所有实验都基于深度学习框架 TensorFlowＧGPU２．５和

Python３．７,并 在 NvidiaRTX３０８０(１０GB)上 进 行.选 择

Adam优化器进行参数优化.实验中,初始学习率、权重衰减

系数和训练周期分别设置为１×１０－３,１×１０－５和１００.使用

早停策略防止过拟合,使用 MultiStepLR作为学习率衰减策

略.此外,在训练时设置随机种子确保结果可复现.

为了综合考虑区域级别和像素级别的差异,采用骰子损失

和二元交叉熵损失相结合的方法来训练网络.其计算式如下:

Lseg＝∑(α １－
２|y∩y

∧
|

|y|＋|y
∧
|

æ

è
ç

ö

ø
÷＋β(－ylog(y

∧)－(１－

y)log(１－y
∧))) (１８)

其中,y代表地面真值,y
∧
表示预测结果,α和β为权重系数.

３．３　评价指标

本文采用了Dice、精确度和召回率作为评价指标,来评估

拟议方法的性能.这些指标的计算式如下:

Dice＝ ２TP
FP＋２TP＋FN×１００％ (１９)

Precision＝ TP
TP＋FP×１００％ (２０)

Recall＝ TP
TP＋FN×１００％ (２１)

其中,TP表示真阳性,FP表示假阳性,TN 表示真阴性,FN 表

示假阴性.Dice计算两个区域之间的相似度,是上述指标中最

重要的.本研究给出的评估结果基于所有切片的平均值.

３．４　实验结果及分析

３．４．１　参数实验１:MSVIT的核尺寸选择

卷积核尺寸的选取直接影响模型对局部细节与全局语义

特征的捕获能力.较小尺寸的卷积核更擅长捕捉细粒度纹理

特征,而较大尺寸的卷积核则能有效建模病灶区域的空间上

下文关系.基于 ATLASv１．２数据集,系统对比了不同卷积

核配置下模型的分割性能,并引入内卷积以验证其与常规卷

积的互补性.实验结果如图５所示.

图５　MSVIT中不同卷积核尺寸的实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofdifferentconvolutionkernelsizes

inMSVIT
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在未引入内卷积的情况下,使用[５×５,７×７]卷积核配置

时,Dice系数为６０．３５％,显示出较好的细粒度特征提取能

力;[３×３,５×５]和[３×３,７×７]配置下的 Dice系数分别为

５９．９１％和６０．２６％,分割性能有所下降.引入内卷积后,分
割性能普遍提升,例如在[３×３,５×５]配置下,Dice系数从

５９．９１％提升至６１．３４％.这表明内卷积能够有效增强模型

对局部细节和全局语义特征的捕获能力.本文选择[５×５,

７×７]卷积核尺寸,并结合内卷积进行特征提取.

３．４．２　参数实验２:MSVIT的放置位置选择

为了探究 MSVIT模块在不同层级对分割性能的影响,
将其放置在骨干网络的不同位置(其余编码模块采用 MSＧ
VITＧ０).实验结果如表１所列.可以看出,当 MSVIT 模块

仅放置在单一层级时,分割性能较为平稳,其中第４层的 Dice
系数 达 到 ６１．５４％,Precision 和 Recall分 别 为 ６２．０６％ 和

６１．９６％.然而,当 MSVIT模块同时放置在编码端的第３和

第４层 时,分 割 性 能 得 到 了 显 著 提 升,Dice 系 数 提 升 至

６２．５９％,Precision达到 ６３．８８％,Recall为 ６５．５３％.这 表

明,在第３和第４层同时放置 MSVIT模块,能够更有效地利

用多尺度特征,从而显著提升图像分割的性能.

表１　MSVIT模块放置在不同位置上的性能对比

Table１　ComparisonofperformancewhenplacingMSVITmodules
indifferentlocations

放置层级 Dice/％ Precision/％ Recall/％

１ ６１．１５ ５８．８９ ５５．６８

２ ６１．５８ ５７．５６ ５８．７７

３ ６１．４６ ６２．１１ ５８．７３

４ ６１．５４ ６２．０６ ６１．９６

３＋４ ６２．５９ ６３．８８ ６５．５３

３．４．３　参数实验３:OCＧFusion的参数选择

在融合模块 OCＧFusion中,通过调整参数γ控制低频特

征的使用比例.图６展示了不同γ值对分割性能的影响.随

着γ值从０逐渐增加到０．７５,分割性能逐渐提升,Dice系数

从５９．７５％ 上 升 到 ６２．５９％,Precision 从 ６１．３０％ 上 升 到

６３．８８％,Recall从６０．２９％上升到６５．５３％.这一趋势表明,

在初始阶段,随着低频特征的逐渐引入,模型能够更好地利用

辅助编码路径提供的细节信息,从而更准确地还原分割结果.

然而,当γ进一步增加到１,即仅使用低频特征时,各项指标

均有所下降.这表明,在病灶分割任务中,完全依赖低频特征

反而会降低分割性能.综上,在融合模块 OCＧFusion中,适度

引入低频特征(γ＝０．７５)可以提高病灶分割的准确性.

图６　融合模块中低频控制参数γ的性能比较

Fig．６　PerformancecomparisonoflowＧfrequencycontrol

parameterγinfusionmodules

３．４．４　对比实验

为了验证所提出的卒中病灶分割方法的优越性,将其与

已经在 ATLAS和ISLES数据集上测试过的最先进的分割方

法进行比较.由于部分对比方法未提供源码,为确保实验的

公平性与可重复性,本文仅复现了已公开代码的方法,并确保

这些方法与本文方法在相同的实验条件下运行.对于未复现

的方法,本文直接引用了原始文献中报告的评估结果.不同

方法在 ATLASv１．２,ATLASv２．０和ISLES２０２２数据集上

的评估结果如表２－表４所列.

表２　不同分割方法在 ATLASv１．２上的评价结果

Table２　Evaluationresultsofdifferentsegmentationmethods

onATLASv１．２dataset
(％)

方法 Dice Precision Recall
UＧNet[３] ４８．３４ ５４．４５ ５３．６８

AttentionUＧNet[５] ４９．６０ ４９．２５ ６２．５３
XＧNet[２３] ４８．６７ ６０．００ ４７．５２
DＧUnet[７] ５３．４９ ６３．３１ ５２．４３

CLCIＧNet[２４] ５８．１０ ６４．９０ ５８．１０
TransUNet[１３] ５６．２３ ５７．１５ ６５．９５
TransFuse[２５] ５８．１３ ５７．６４ ６０．０６

TransRender[２６] ５９．７９ ６３．９１ ６２．０８
BAMFNet ６２．９３ ６５．９５ ６７．３３

表３　不同分割方法在 ATLASv２．０上的评价结果

Table３　Evaluationresultsofdifferentsegmentationmethodson

ATLASv２．０dataset
(％)

方法 Dice Precision Recall
UＧNet[３] ４１．７３ ５８．０１ ３６．０４

ResidualUＧNet[２７] ４５．６４ ５９．２５ ４２．０５
AttentionUＧNet[５] ４８．７２ ６３．６８ ４３．９３

TransAttnUＧNet[２８] ５７．２４ ６６．０２ ５６．５８
UＧNetTransformer[２９] ５８．３５ ６５．９１ ５９．１６

BAMFNet ６１．７９ ６４．６６ ６０．３３

表４　不同分割方法在ISLES２０２２上的评价结果

Table４　Evaluationresultsofdifferentsegmentationmethodson

ISLES２０２２dataset
(％)

方法 Dice Precision Recall

UＧNet[３] ８２．０４ ８５．３１ ８１．４４

AttentionUＧNet[５] ８１．４５ ８４．７０ ８０．９８

TransUNet[１３] ８４．２３ ８６．８８ ８４．１９

TransFuse[２５] ８４．３９ ８７．３６ ８４．１５

TransRender[２６] ８５．３７ ８６．４８ ８３．２４

BAMFNet ８６．６６ ８７．３９ ８５．７１

实验 结 果 显 示,在 ATLASv１．２,ATLASv２．０ 以 及

ISLES２０２２数据集上,BAMFNet方法的综合表现均优于其

他对比方法.特别是在ISLES２０２２数据集上,其 Dice系数

高达８６．６６％,显著优于其他方法.在 ATLASv１．２数据集

上,BAMFNet的 Dice 系 数 为 ６２．９３％,Recall指 标 达 到

６７．３３％,显示出该方法强大的病灶召回能力.尽管 BAMFＧ

Net在 ATLASv２．０数据集上的 Precision为６４．６６％,略低

于部分对比方法(这可能与该数据集来自多个站点、不同扫描

设备导致的图像质量差异有关),但其在３个数据集上的 Dice
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系数和 Recall均为最优,显示出了多尺度特征提取的优势和

边界特征增强的有效性.与同样采用 CNNＧTransformer混

合架构进行语义分割的 TransFuse相比,本文方法在各个评

估指标上均取得了更好的效果.

３．４．５　对比实验可视化分析

图７和图８展示了不同卒中分割方法在 ATLASv１．２和

ISLES２０２２卒中数据集上获得的视觉分割结果.其中,红色

是真实标签,绿色是模型的分割结果.通过参考地面真值,可

以看出本文方法有很大的视觉优势.本节实验在两个数据集

中各可视化了４个卒中患者切片.这些病灶的位置、形状均

不相同,根据每张切片包含病灶像素的个数进行大小分类,根

据是否包含多处病灶进行弥散型判定.在两张可视化结果

中,(a)行均为小病灶,(b)行均为大病灶,(c)行和(d)行均为

弥散型病灶.

图７　不同方法在 ATLASv１．２数据集上的可视化分割结果(电子版为彩图)

Fig．７　VisualizationsegmentationresultsofdifferentmethodsonATLASv１．２dataset

图８　不同方法在ISLES２０２２数据集上的可视化分割结果(电子版为彩图)

Fig．８　VisualizationsegmentationresultsofdifferentmethodsonISLES２０２２dataset

　　以图７为例,本文方法对于小病灶(a)均实现了正确检

测,且检测范围相对准确;基于CNN的方法(UＧNet,XＧNet和

CLCIＧNet)获得的分割结果和地面真值相距甚远;基于 CNNＧ

Transformer的方法(TransUNet和 TransFuse)虽然覆盖了

地面真值,但存在过分割的问题.对于大病灶(b),所列方法

均能和地面真值部分重叠,但本文方法除了实现病灶区域的

覆盖,对边界区域的检测也较为精确.对于弥散型病灶(c)和

(d),其边界区域极不规则,且病灶位置的关联性差,使得分割

具有挑战性.基于 CNNＧTransformer的方法的分割表现优

于基于CNN的方法,但仍然存在边界处分割效果差的问题,

且对于部分病灶存在漏检.本文方法可以检测到分割范围内

的全部病灶,虽然在边界处仍然存在一定程度的欠分割,但边

界距离依旧是最小的.

总体而言,本文方法在不同大小的病灶分割中均表现出

显著优势.对于具有挑战性的弥散型病灶,本文方法也能保

证病灶的检测.综合来看,本文方法具有分割不同类型病灶

的能力.

３．４．６　消融实验

为了探究 MSVIT 模块和 OCＧFusion模块的有效性,本

小节进行了消融实验研究.实验中采用 UＧNet作为基线模

型,逐个添加不同的模块来验证每个模块的有效性.主要比

较了以下几种组合结构的性能.
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UＧNet:使用 UＧNet进行卒中病灶分割.将其设置为基

线模型.

UＧNet＋MSVIT:用 MSVIT代替 UＧNet的编码模块,其
余部分不变.

UＧNet＋MSVIT＋Fusion:在上述模型的基础上,添加一

条CNN辅助编码路径,并对两条编码路径在通道维度进行

简单的拼接.

UＧNet＋MSVIT＋OCＧFusion:在上述模型的基础上,引

入 OCＧFusion模块,用于两条编码路径的特征融合.

实验结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperiment
(％)

基线 MSVIT Fusion OCＧFusion Dice Precision Recall

UＧNet

４８．３４ ５４．４５ ５３．６８
√ ５６．４５ ５５．７３ ５４．７２
√ √ ５７．３８ ５６．２６ ５７．９３
√ √ ６０．３８ ６１．２８ ６３．３４

通过在基线模型上添加本文提出的模块,验证每个模块

对基线模型性能的提升作用.结果表明,引入 MSVIT 模块

后,UＧNet的分割精度有一定提升,Dice系数、准确率和召回

率均有所增长,说明 MSVIT 能增强模型对病变特征的提取

能力.在加入 MSVIT的基础上,添加 CNN辅助编码路径并

进行简单拼接融合,模型性能进一步提高,表明多路径特征提

取和简单融合有助于提升分割精度.而采用 OCＧFusion模块

后,模型性能更优,Dice系数提升至６０．３８％,准确率和召回

率分别为６１．２８％和６３．３４％,这说明 OCＧFusion模块在特征

融合方面更为有效,能够更好地综合多路径特征,提高分割的

准确性.

结束语　本文提出了一种创新的边界感知多尺度特征融

合网络 BAMFNet,显 著 提 升 了 脑 卒 中 病 灶 分 割 的 性 能.

BAMFNet结合了 CNN 和 Transformer技术,能够有效地捕

捉图像中的局部和全局特征,突破了传统深度学习方法在识

别小型且弥散病变方面的局限性.设计的多尺度特征提取模

块 MSVIT采用混合架构,实现了多尺度下的局部和全局特

征的有效提取,并通过内卷积机制优化了信息处理流程,减少

了核冗余.为了进一步加强特征融合,引入了边界增强融合

模块 OCＧFusion,它不仅促进了不同尺度信息的整合,还特别

增强了边界区域特征的表达,确保了深层和浅层特征的有效

融合.在多个数据集上的实验验证了 BAMFNet的优越性,

可视化结果进一步证实了BAMFNet在识别小病灶和处理模

糊边界方面的卓越性能.展望未来,计划探索更轻量级的网

络结构以降低计算成本;同时,将继续优化特征提取过程,以
进一步提升分割性能;此外,还将扩大 BAMFNet的应用范

围,使其适应更多样化的语义分割任务.期望 BAMFNet能

够成为临床医生更精准的辅助诊断工具,从而显著提高脑卒

中病灶的检测和治疗效率.
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