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摘　 要:
 

脑卒中是世界上仅次于心脏病的第二大死因。 缺血性脑卒中病灶的自动分割可以提供受损组织的位置与面积信息,
对治疗方法的选择以及评估患者预后效果有着重要的意义。 针对医生手动分割较为耗时,以及对多尺度病灶分割效果较差

的问题,本文提出了一种基于多分组协调注意力卷积的缺血性脑卒中病灶分割方法。 首先,将改进的特征获取模块加入编码

器头部,以捕获更多轮廓特征;其次,引入一种轻量级协调注意力模块,使得模型充分融合位置与上下文信息;最后,设计了一

种多分组卷积模块,在大幅降低计算成本的同时使网络融合不同尺度大小的特征映射。 实验采用 ISLES2022 数据集评估所

提方法,结果显示,本文方法的戴斯相似系数、召回率、精确率分别达到了 68. 59%、78. 90%、71. 34%,与其他先进的方法相比,
该模型的性能在所有指标上都达到了优秀的结果,有望为临床诊断和治疗提供可靠辅助。
关键词:

 

缺血性脑卒中;
 

多分组卷积;
 

核磁共振;
 

计算机辅助诊断;
 

深度学习

中图分类号:
 

TP391 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

2095-2163(2025)04-0009-08

Ischemic
 

stroke
 

lesion
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

multi-group
 

coordinated
 

attention
 

convolution
CAO

 

Jiaxuan1 ,
 

WANG
 

Jiaqi1 ,
 

ZOU
 

Beiji2 ,
 

GUO
 

Chun3 ,
 

LIU
 

Qingping1

(1
 

School
 

of
 

Informatics,
 

Hunan
 

University
 

of
 

Chinese
 

Medicine,
 

Changsha
 

410208,
 

China;
2

  

School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Central
 

South
 

University,
 

Changsha
 

410083,
 

China;
3

 

The
 

First
 

Hospital
 

of
 

Hunan
 

University
 

of
 

Chinese
 

Medicine,
 

Changsha
 

410007,
 

China)

Abstract:
 

Stroke
 

is
 

the
 

second
 

leading
 

cause
 

of
 

death,
 

just
 

after
 

heart
 

disease.
 

Automated
 

segmentation
 

of
 

ischemic
 

stroke
 

lesions
 

can
 

provide
 

crucial
 

information
 

on
 

the
 

location
 

and
 

size
 

of
 

damaged
 

tissue,
 

aiding
 

in
 

treatment
 

selection
 

and
 

prognosis
 

assessment.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

time-consuming
 

manual
 

segmentation
 

by
 

doctors
 

and
 

the
 

poor
 

performance
 

of
 

multi-scale
 

lesion
 

segmentation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lesion
 

segmentation
 

method
 

for
 

ischemic
 

stroke
 

based
 

on
 

multi - group
 

coordinated
 

attention
 

convolution.
 

Firstly,
 

an
 

improved
 

feature
 

acquisition
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

encoder
 

head
 

to
 

capture
 

more
 

contour
 

features.
 

Secondly,
 

a
 

lightweight
 

coordinated
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

fully
 

integrate
 

positional
 

and
 

contextual
 

information.
 

Finally,
 

a
 

multi-group
 

convolution
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

significantly
 

reduce
 

computational
 

cost
 

while
 

allowing
 

the
 

network
 

to
 

fuse
 

feature
 

maps
 

of
 

different
 

scales.
 

The
 

method
 

is
 

evaluated
 

using
 

the
 

ISLES2022
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Dice
 

Similarity
 

Coefficient,
 

recall,
 

and
 

precision
 

achieved
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

68. 59%,
 

78. 90%,
 

and
 

71. 34%,
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

other
 

advanced
 

methods,
 

the
 

performance
 

of
 

this
 

model
 

achieves
 

excellent
 

results
 

across
 

all
 

metrics.
 

It
 

is
 

expected
 

to
 

provide
 

reliable
 

assistance
 

for
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
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0　 引　 言

脑卒中,俗称中风,是全球第二大死亡原因。 世

界中风组织(WSO)指出,每年有 1
 

370 万例新发中

风,约 550 万人因此死亡[1] 。 超过三分之二的中风

幸存者经历了长期残疾,严重影响了日常活动[2] 。
随着人口老龄化的日益加剧,中国已成为卒中终生

风险最高和疾病负担最重的国家。 脑卒中主要分为

缺血性卒中、出血性卒中和蛛网膜下腔出血三大类,
其中缺血性脑卒中的发病率最高,约占 87%[3] 。 对

于缺血性脑卒中的诊断与治疗关键在于时间,如若

不及时对缺血区域进行干预,每分钟死亡的细胞数

将高达 190 万个[4] ,缺血半暗带可以在数小时之内

迅速演变为脑梗死,会对患者健康产生不可逆的影

响。 在临床治疗中,医生通常使用电子计算机断层

扫描( Computed
 

Tomography,CT) 和核磁共振成像

(Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,MRI)来观测脑卒中病

灶。 脑卒中病灶分割是脑卒中病灶识别和判定的首要

步骤。 准确的识别和分割将提高医生对患者的正确诊

断能力。 目前,病变一般由专业放射科医生在磁共振

图像上逐片手工分割,耗时长,且严重依赖主观感

知[5] 。 因此,在临床上迫切需要一种准确、快速的脑卒

中病灶自动分割方法为医生提供第三方辅助意见。
随着深度学习的快速发展,医学图像分割方法

取得了瞩目成就。 基于卷积神经网络( CNN)的分

割模型在脑卒中病灶分割任务中展现出显著效果。
首先,由 Ronneberger 等学者[6] 提出的 UNet 模型是

最早在医学图像分割中广泛应用的网络之一,由于

其简单的结构和稳定的表现,使得 UNet 能够在少量

标注数据上有效训练并实现精准的病灶分割。 然

而,在分辨复杂边界时,UNet 容易出现细节信息丢

失的问题。 针对上述问题,Oktay 等学者[7] 提出了

Attention-UNet,在 UNet 的基础上引入注意力机制,
使模型能够自动专注于重要的特征区域,减少了非

病灶区域的干扰。 然而,由于注意力机制增加了计

算量,Attention-UNet 的推理速度相对较慢,且模型

结构更加复杂,训练时间有所增加。 随后,Alom 等

学者[8] 提出的 R2UNet 模型通过引入递归机制,使
模型能够在编码和解码过程中多次利用同一层的特

征表示,从而提升特征表达的丰富度。 这种设计在

一定程度上增强了模型的特征学习能力,但递归结

构导致计算复杂度增加,且对硬件资源的要求较高,
因此在实际应用中存在一定局限性。 为了降低计算

开销,Valanarasu 等学者[9]提出了 UNeXt 模型,通过

有效地标记并投影卷积特征,减少了模型的复杂性

和参数量,同时实现了更快的推理速度。 该模型在

保持一定分割精度的基础上降低了对硬件的依赖,
适用于资源受限的环境。 然而,UNeXt 的性能在细

粒度分割任务中有所下降,对于病变边缘等细节部

位的准确定位仍有提升空间。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于多分

组协调注意力卷积的缺血性脑卒中病灶分割方法,
称为 MGCA-UNet。 在编码器部分,首先采用了一种

新的特征获取策略,使网络能够积极地从低级语义

层中保留更多的特征。 由该层提取的特征将会传递

到模型中的多分组卷积模块。 该模块使用多分组结

构来增强不同通道的特征表示,从而获得不同尺度

的特征信息。 最后,通过引入协调注意力机制,用于

提高模型的感知能力。 总而言之,本文做出了以下

贡献:
(1)在编码器头部加入特征获取策略,从而在

输入图像中获取更充分的特征信息。 与其他常见的

设计相比,就在一定程度上补偿了池化过程中的特

征损失。
(2)通过引入协调注意力机制,将空间注意力

和通道注意力结合在一起,以分离式的方式进行特

征处理,使得模型能够同时关注到特征的空间分布

和通道分布。
(3)为了大幅度降低模型的参数量和计算量并

更有效地提取不同层次的语义信息,本文构建了多

分组卷积模块。 该模块采用多分组结构,每个分组

由不同数量和不同大小的卷积组成,从而扩展网络

的接受域,减少卷积核的数量和计算量。
(4) 研究采用 ISLES2022 ( International

 

Stroke
 

Lesion
 

Segmentation
 

Challenge
 

2022) 数据集进行实

验,设计了一系列实验分析各个模块的表现,以及模

块之间的影响。 最后,为了验证模型的泛化能力,本
文采用了 3 种不同类型的医学数据集进行测试。 实

验结果表明,与其他先进的方法相比,本文模型在多

个测试指标上都达到了具有竞争力的结果,验证了

MGCA-UNet 的有效性和鲁棒性,有望为医学图像

分割领域提供研究思路。

1　 网络模型与结构

1. 1　 网络整体结构

本文提出的缺血性脑卒中病灶分割方法,保留

了 UNet 原有的架构,模型的整体结构如图 1 所示。
编码器部分用于逐步提取输入图像的特征,并将其
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编码为更高层次的表示形式,解码器部分采用转置

卷积将由编码器得到的低分辨率特征图还原为与输

入图像相同分辨率的特征图,并结合跳跃连接将低

级别的特征与高级别的语义信息相融合,以产生更

准确的分割边界[10] 。 最后,通过逐点卷积改变特征

的通道数,得到最终的分割结果。 MGCA -UNet 包

含特征获取模块,协调注意力模块和多分组卷积模

块。 其中,特征获取模块位于模型编码器头部,用于

保留输入图像中的主要特征。 协调注意力模块被引

入在跳跃连接处,使得网络在特征融合时更加关注

病灶区域。 多分组卷积模块位于整个网络架构中的

卷积操作中,从而降低模型复杂度并增强特征提取

的灵活性和表达能力。

下采样 上采样 特征融合 特征连接

DecoderCABlock

CABlock

FABlock

MGCBlock

MGCBlock

MGCBlock

CABlock

MGCBlock

CABlock

Conv1?1

MGCBlock

MGCBlock

MGCBlock

MGCBlock

1/2

1/4

1/8

1/16
Encoder

图 1　 模型整体结构示意图

Fig.
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

overall
 

model
 

structure

1. 2　 特征获取策略

传统卷积通常由相同大小的卷积简单堆叠组

成,如图 2(a)所示,这种结构受到感受野大小和归

纳偏置的限制,使得其在高效捕捉空间和通道间依

赖性方面表现较差,通常需要更深的网络结构来实

现所需的表示能力[11] 。 另外,在捕捉复杂特征时,
传统卷积在深度网络或计算资源有限的应用中效率

较低。 而深度可分离卷积保留了深度网络的表示能

力,并且能够在不引入过多计算开销的情况下有效

捕捉空间和通道关系。 受到深度可分离卷积的启

发, 本 文 重 新 设 计 了 一 种 新 的 特 征 获 取 模 块

(Feature
 

Acquisition
 

module,FA),如图 2( b) 所示,
其获取特征的过程可以分为 3 步。

(1)通道卷积。 3×3 大小的卷积用于改变通道

数并提取特征信息。
(2)深度卷积。 通过 7×7 大小的卷积来快速获

取低级特征的全局信息。
(3)逐点卷积。 通过 1×1 大小的卷积对不同通

道特征进行加权组合生成新的特征图。

(a)
 

传统卷积　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

FA 模块

图 2　 传统卷积模块与 FA 模块的对比图

Fig.
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

traditional
 

convolution
 

module
 

and
 

the
 

FA
 

module

1. 3　 协调注意力机制

受限于 MRI 图像病灶区域和背景区域之间的

边界模糊,网络在进行分割的时候难以准确地分割

出病灶的边界区域[12] 。 现有的注意力机制在求取

通道注意力的时候,通道的处理一般是采用全局最

大池化和平均池化,导致空间信息的严重损失[13] 。
为此,本文在网络跳跃连接处加入协调注意力模块

(Coordinated
 

Attention
 

Module,CA),该模块通过坐

标分离的方式,分别在水平和垂直方向上捕捉全局

信息,保留了细粒度的位置信息,同时能够捕获长距

离依赖关系[14] 。 算法 1 描述了具体计算流程,其中

GlobalAvgPool(·) 表示沿指定轴进行全局平均池

化;BroadcastTo(·) 表示将张量的形状扩展到指定

大小,以适应后续的元素逐位相乘操作。
算法 1　 CA 模块伪代码

输入　 特征图 x,大小为 Fm
 ×

 

H
 

×
 

W
输出　 特征图 y,大小为 Fm

 ×
 

H
 

×
 

W
1. 获取输入特征图大小:
batch_size,

 

channels,
 

height,
 

width
 

=
 

x. shape
2. 沿高度和宽度方向进行全局平均池化:
avg_

 

pool_h
 

=
 

GlobalAvgPool(x,axis = 2);
avg_

 

pool_w
 

=
 

GlobalAvgPool(x,axis = 3)
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3. 通道数缩减并应用 ReLU 激活函数:
Conv_h

 

=
 

Relu(Conv1 × 1(avg_
 

pool_h,channels / /
 

reduction_ratio));
Conv_w =

 

Relu(Conv1 × 1(avg_
 

pool_w,channels / /
 

reduction_ratio))
4. 恢复通道数到原始大小并生成坐标注意力权

重:
coord_attention_h

 

=
 

Sigmoid(Conv1 × 1(conv_h,
  

channels));
coord_attention_w

 

=
 

Sigmoid(Conv1 × 1(conv_w,
  

channels))
5. 调整注意力权重的尺寸:
coord_attention_h

 

=
 

BroadcastTo(coord_attention_h,
 

[batch_size,
 

channels,
 

height,
 

width]);
coord_attention_w

 

=
 

BroadcastTo(coord_attention_w,
[batch_size,

 

channels,
 

height,
 

width])
6. 应用注意力权重到输入特征图:
y = x × coord_attention_h × coord_attention_w
7. 返回加权后的特征图 y:
return

 

y
1. 4　 多分组卷积模块

深层网络结构已经应用在许多语义分割网络中,
卷积层的累积,在一定程度上可以增大感受野,但使用

相同结构的卷积层,无法获取输入特征图的多尺度特

征信息[15] 。 在缺血性脑卒中病灶分割任务中,病灶的

大小、形状等是不同的,而相同卷积的重复堆叠会导致

分割精度不高[16] 。 为了解决这个问题,本文提出了多

分组 卷 积 模 块 ( Multi - Group
 

Convolution
 

Module,
MGC),每个分组采用不同的卷积结构以保证多尺度特

征的充分表示。 MGC 模块如图 3 所示,该模块采用 2
个特征分组用来获取不同尺度的特征信息。 首先,都
会经过一个 1×1 卷积和 3×3 卷积,1×1 卷积用于获取

当前尺度的特征信息。 为了提取多尺度特征,第二

分组的输出特征将与第一分组的结果相结合并通过一

个 3×3 卷积接收语义信息。 在融合 2 组特征中,采用

了全局池化收集全局空间信息,并通过赋予权值,获取

特征图中的关键信息。 融合特征图的过程由可描述

为:

g′ = ∑
N

i = 1
Fi(Xi),

 

g′ ∈ RH×W×C (1)

　 　 其中, H、W和 C 表示输出特征图的比例。 全局平

均池化对空间信息进行求和,增强输入特征图空间变

化的鲁棒性。 随后将H × W × C的张量转化为 1 × 1 ×
C 的张量 Yc,建立特征与通道之间的关系,并通过自我

学习获取图像的全局特征信息和各个通道的重要

性[17] 。 具体公式如下:

Yc =
1

H × W∑
H

m = 1
∑
W

n = 1
g′,

 

Y ∈ RC (2)

　 　 最后将像素级别的特征映射到类别概率分布,以
实现缺血性脑卒中病变的分割。 其中, δi(·) 代表使用

BatchNorm和ReLU激活。 2 个 1×1 卷积将经过全局平

均池化得到的空间信息 Y 进行量化,其运算过程具体

如下:

S =
exp(δi(Y))

∑
N

j = 1
exp(δj(Y))

(3)

Conv(1,1)

Conv(3,3) Conv(3,3)

Conv(3,3)

Conv(1,1)

Conv(1,1)

Conv(1,1)

BatchNorm
Relu

SoftMax

GlobalPool

图 3　 MGC模块图

Fig.
 

3　 MGC
 

module
 

diagram
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2　 实验与结果分析

2. 1　 实验细节

本文中的所有方法使用 PyTorch
 

1. 10. 0 框架实

现,在单个 NVIDIA
 

Tesla
 

P40
 

GPU(24
 

GB)、6 核 CPU
上完成。 训练中采用常见的分割损失函数 Dice

 

loss 和
自适应矩估计(Adaptive

 

moment
 

estimation,Adam)优化

算法,初始学习率为 10e-4,批量大小 (batchsize) 设为

8,迭代 (epoch) 为 300。 为了扩增数据集图像的数量,
训练期间以 0. 25 的概率对每个数据集中的训练集随

机应用水平翻转、旋转和切出等图像转换技术进行数

据增强,以扩展样本的多样性并增强模型的泛化。
2. 2　 数据集

为了评估 MGCA-UNet 在缺血性脑卒中病灶分割

任务中的有效性以及该模型在其他医学图像中表现出

的泛化能力,本文分别在 4 个公开的医学数据集上进

行了实验。
(1)

 

ISLES2022。 是 2022 年缺血性脑卒中梗死分

割挑战赛中提供的公开数据集[18] ,该数据集包含 250
例患有缺血性脑卒中患者的多模态 MRI 图像。 本文选

取其中的 DWI 模态的图像进行实验。
(2)

 

Kvasir-SEG 结肠息肉数据集[19] 。 包括 1
 

000
张胃肠息肉图像及其对应的分割掩码,这些图像都由

资深胃肠病专家亲自标注和核实。
(3)

 

Montgomery 数据集[20] 。 由蒙哥马利大学提

供,包含了多种类型的肺部图像,该数据集包含 138 张

结核病患者的胸部 X 光图像。
(4)ISIC-2018[21] 。 来自国际皮肤癌图像学协会官

方网站 2018 年发布的皮肤病数据集。 该数据集包含

2
 

594 张皮肤癌图像,涵盖了不同类型的病变、各种年

龄和肤色的病患以及不同成像条件下的图像。
所有数据集都按 7 ∶ 2 ∶ 1 随机划分为训练集、测

试集和验证集。 考虑到 ISLES2022 数据集存在大面积

背景区域[22] ,本文将该数据集重采样到 256×256,其它

3 个医学数据集设置为 512×512。
2. 3　 评价指标

本研 究 采 用 戴 斯 相 似 系 数 ( Dice
 

Similarity
 

Coefficient, DSC)、 召 回 率 (Recall) 和 精 确 度

(Precision) 来衡量所提方法的分割性能。 以上指标越

高,分割效果越好。 评价指标直接由混淆矩阵计算得

到,推得的公式具体如下:

DSC = 2TP
2TP + FP + FN

(4)

Recall = TP
TP + FN

(5)

Precision = TP
TP + FP

(6)

　 　 其中, TP 和 FP 分别表示真阳性变量和假阳性变

量,分别代表模型正确分割的缺血性脑卒中病灶像素

数和错误将背景像素划分为缺血性脑卒中病灶的像

素;TN 表示真正的负变量,代表正确分割的背景像素;
FN 代表假阴性变量,代表缺血性脑卒中病灶像素被错

误标记为背景的像素。
另外,为了客观体现模型的计算效率,本文通过计

算将单张大小为 256×256 的 RGB 缺血性脑卒中图像输

入模型中所需运行的浮点运算次数 FLOPS (FLoating
 

Point
 

Operations
 

Per
 

Second),以衡量本文算法的时间

复杂度;通过统计模型训练中所需的参数量 Params,
用来衡量本文算法的空间复杂度[23] 。 以上指标越低,
模型的分割效率越高。
2. 4　 实验结果与分析

2. 4. 1　 消融实验

为了深入评估 MGCA-UNet 模型的有效性以及各

个模块的重要性,本文在 ISLES2022 数据集上进行了消

融实验。 结果见表 1,最优指标加粗表示。 由表 1 可

知,相比于 UNet,在仅加入 FA 模块后,模型分割精度

有较大的提升,计算量和参数量均有小幅度的减少,验
证了 FA 模块中 7×7 大小的深度卷积能够在不增加计

算负担的同时提升模型对低级特征的全局感知能力;
在仅加入 CA 注意力机制后, DSC 指标提升了 3. 9%,
说明 CA 模块能够通过结合空间位置信息、长距离依赖

关系和动态的通道权重调整,实现了在边界模糊的分

割任务中更精准地识别病灶区域;在仅加入 MGC 模块

后,分割精度指标均有提升,在计算性能方面有显著的

优化,验证了 MGC 模块的设计能够通过分组操作、1×1
卷积降维和全局池化等方法,在保持多尺度特征的表

达能力的同时显著降低参数量和计算复杂度。 综合分

割精度和模型计算性能来看,相比于 FA 和 CA 模块,
MGC 模块具有更显著的影响。 在同时加入 FA 和 MGC
模块后,模型的分割精度和计算性能仍有小幅度的提

高,说明这 2 个模块在结构上互补,在分割任务中产生

了正向协同效果[24] 。 最后,在同时添加 FA、CA 和

MGC 模块后、即 MGCA-UNet, DSC、Recall、Precision指

标达到最高,相比于 UNet,分别提升 13. 1%、17. 5%、
14. 6%;在Param和FLOPS 指标中表现也十分优异,这
证明了本文所提出模型的合理性和高效性,实现了在

分割任务中精度与效率的双重优化。

31第 4 期 曹嘉璇,
 

等:
  

基于多分组协调注意力卷积的缺血性脑卒中病灶分割方法
 



表 1　 MGCA-UNet架构的详细消融结果(均值±标准差)
Table1　 Detailed

 

ablation
 

results
 

of
 

the
 

MGCA-UNet
 

architecture
 

(Mean
 

±
 

Standard
 

Deviation)

Methods DSC
 

↑ Recall
 

↑ Precision
 

↑ Params / M
 

↓ FLOPS / G
 

↓

UNet[6] 0. 554(±0. 341
 

0) 0. 614(±0. 356) 0. 567(±0. 364
 

0) 34. 52 65. 52

UNet+FA 0. 643(±0. 258
 

0) 0. 732(±0. 272) 0. 642(±0. 305
 

0) 34. 51 64. 10

UNet+CA 0. 593(±0. 376
 

0) 0. 685(±0. 386) 0. 573(±0. 406
 

0) 34. 53 65. 54

UNet+MGC 0. 629(±0. 313
 

3) 0. 658(±0. 304) 0. 680(±0. 337
 

0) 2. 62 8. 34

UNet+FA+MGC 0. 675(±0. 247
 

0) 0. 743(±0. 262) 0. 674(±0. 268
 

8) 2. 59 6. 91

MGCA-UNet(ours) 0. 685(±0. 246
 

0) 0. 789(±0. 282) 0. 713(±0. 274
 

0) 2. 61 6. 93

2. 4. 2　 对比实验

为了验证本文模型的病灶分割性能,仿真实验使

用 ISLES2022 数据集分别在 UNet、注意力 UNet 仿真

(Attention-UNet)、循环残差卷积网络(R2UNet)、基于

多层感知器的卷积网络(UNeXt)和本文模型上进行训

练,所有训练参数均保持一致,结果见表 2,最优指标加

粗表示。 由表 2 可知,本文模型在 ISLE2022 数据集上

的 DSC、Recall 和 Precision 分别为 0. 685、0. 789 和

0. 713,均优于其它模型,验证了所提模型的可行性。 而

在 Params 和 FLOPS 指标中,UNeXt 模型表现都更出

色,这是因为该模型在潜在空间中使用了一种标记化

的多层感知器(Multi-Layer
 

Perceptrons,MLP),减少了

参数量和计算复杂度,但本文方法的分割精度在可接

受范围内得到了改善,且相比其他模型,本文方法在时

间和空间复杂度都有明显的降低。 综上所述,本文模

型的综合性能更优,但仍有改进的空间,以在保持分割

精度的同时满足实际应用中快速分割的需求。

表 2　 不同网络在 ISLES2022数据集上的实验结果(均值±标准差)
Table

 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

networks
 

on
 

the
 

ISLES2022
 

dataset
 

(Mean
 

±
 

Standard
 

Deviation)

Methods DSC
 

↑ Recall
 

↑ Precision
 

↑ Params / M
 

↓ FLOPS / G
 

↓

UNet[6] 0. 554(±0. 341) 0. 614(±0. 356) 0. 567(±0. 364) 34. 52 65. 52

Attention-UNet[7] 0. 551(±0. 348) 0. 612(±0. 366) 0. 542(±0. 371) 34. 88 66. 63

R2UNet[8] 0. 528(±0. 332) 0. 658(±0. 333) 0. 507(±0. 331) 39. 09 152. 92

UNeXt[9] 0. 663(±0. 258) 0. 695(±0. 297) 0. 675(±0. 267) 1. 47 0. 58

MGCA-UNet(ours) 0. 685(±0. 246) 0. 789(±0. 282) 0. 713(±0. 274) 2. 61 6. 93

　 　 为了更加直观地体现 MGCA-UNet 模型在缺血

性脑卒中病灶分割任务中的显著改进,本文将所有模

型的分割结果进行了可视化,如图 4 所示。 从定性结

果来看,表现仅次于本文方法的 UNeXt 网络在一定程

度上提升了分割精度。 但在处理缺血性脑卒中图像

时存在特征表征的局限性,UNeXt 网络设计可能无法

充分捕捉这些复杂的特征信息,导致误分割。 而

MGCA-UNet 通过不同的网络结构来充分地捕获特征

的尺度和分布信息,因此 MGCA-UNet 在正确分割、
过分割和欠分割的综合性能,以及对病灶的准确定位

方面表现最佳[25] 。
2. 4. 3　 泛化实验

为了验证本文模型的泛化能力,本文选取 3 种

公开医学图像数据集 ( Kvasir - SEG、 Montgomery、

ISIC-2018)进行测试,模型分割效果如图 5 所示。
实验结果表明,MGCA-UNet 在上述 3 种医学数据集

上 DSC 指标分别达到了 0. 821
 

5、0. 965
 

1、0. 885
 

7,
均优于其他对比方法。 这 3 种任务的目标区域特征

存在显著差异,例如,结肠息肉形态复杂,胸部 X 光

片边界模糊,而皮肤病变在颜色和纹理上变化多样。
本文模型在这些不同的挑战下均取得优异的分割效

果,表明模型具备良好的多任务适应性。 同时,模型

在不同任务中保持的一致高性能,也表明其在特征

提取和特征融合上具备通用能力,而不仅局限于特

定类型的医学图像[26] 。 这种跨任务的一致性进一

步验证了 MGCA-UNet 架构的稳健性,提升了其在

多样化临床应用场景中的潜在实用价值[27] 。
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(a)DWI

(b)UNet

(c)Attention-UNet

(d)R2UNet

(e)UNeXt

(f)本文

(g)GroundTruth

图 4　 不同方法的缺血性脑卒中病灶分割结果对比

Fig.
 

4　 Comparison
 

of
 

ischemic
 

stroke
 

lesion
 

segmentation
 

results
 

from
 

different
 

methods

(a)Originalimage

(b)UNet

(c)Attention-UNet

(d)R2UNet

(e)UNeXt

(f)本文

(g)GroundTruth

图 5　 不同类型医学数据集上的病灶分割结果对比

Fig.
 

5　 Comparison
 

of
 

lesion
 

segmentation
 

results
 

on
 

different
 

types
 

of
 

medical
 

datasets

3　 结束语

本文基于 UNet 网络提出了一种新颖的缺血性

脑卒中病灶分割方法,通过采用多分组卷积结构、全
局上下文捕获以及位置信息嵌入的注意力机制,有
效增强了模型的多尺度特征提取和关键区域关注能

力,显著提高了分割精度。 同时,本文方法控制了参

数量和计算开销,实现了精度与效率的平衡,展现出

良好的实用价值。 尽管 MGCA-UNet 在分割精度和

计算效率上均有提升,但模型在处理极小病灶区域

和具有复杂背景的图像时,分割精度仍有一定局限

性。 未来工作中可以探索自适应多尺度模块和多模

态数据融合,以增强模型在小病灶和复杂背景方面

的处理能力。
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