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摘　 要:
 

深度卷积神经网络被广泛应用于医学图像分割,并展现出良好的性能。 本文提出了一种基于综合注意力机制的卷积

神经网络来进行医学图像分割,从而提高分割性能。 通过与一些流行的深度学习分割方法相比较,实验结果表明本文所提出

的方法在分类性能上具有一定的竞争力。 在 ISIC2018 数据集上的 Dice 和 IoU 得分分别为 89. 72%,82. 93%,在 CVC-Clinic-
DB 数据集上的 Dice 和 IoU 得分分别为 89. 86%,82. 05%。
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Abstract:
 

Deep
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

are
 

widely
 

used
 

for
 

medical
 

image
 

segmentation
 

and
 

achieve
 

good
 

performance.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

the
 

integrated
 

attention
 

mechanism
 

for
 

medical
 

image
 

segmentation
 

tasks
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

performance.
 

By
 

comparing
 

with
 

some
 

popular
 

deep
 

learning
 

segmentation
 

methods,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

competitive
 

in
 

classification
 

performance.
 

The
 

Dice
 

and
 

IoU
 

scores
 

on
 

the
 

ISIC2018
 

dataset
 

are
 

89. 72%
 

and
 

82. 93%,
 

and
 

on
 

the
 

CVC-ClinicDB
 

dataset
 

are
 

89. 86%
 

and
 

82. 05%,
 

respectively.
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0　 引　 言

开发自动、准确和鲁棒的医学图像分割方法一

直是医学图像的主要问题之一,因其对促进定量病

理评估、治疗计划开展和监测疾病进展非常重要。
从医学扫描影像中分割出器官或病变位置有助于临

床医生做出准确的诊断,减轻医生的工作负担,提高

医生的工作效率。 然而,一些病变结构的尺度和形

状变化较大,很难构建先验模型,如皮肤病变图

像[1] 。 此外,一些结构在大图背景下可能有较大的

位置和方向变化,如磁共振成像中的胎盘[2-3] 。 为

了获得良好的分割性能,就有必要设计一种分割方

法自动识别目标的位置和大小。
目前,深度卷积神经网络( Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN)得到了快速发展,在许多医学图像分

割任务中取得了最先进的性能。 与传统的分割方法

相比,CNN 具有更高的特征表示能力,能够从大量

的医学图像数据集中学习到肿瘤特征。 然而,当现

有的大多数 CNN 方法利用卷积层来提取医学图像

特征时,在图像不同的区域中使用共享权值,这将会

导致在处理复杂医学图像分割任务时,对肿瘤的不

同形状和位置辨识过程中缺乏空间感知能力,从而

降低模型的分割性能。
为了应对以上挑战,注意力机制引起了越来越

多的研究者的关注。 注意力机制可以模仿人类的行

为,在特征映射中关注与肿瘤最相关的信息,同时抑

制不相关的的部分。 U-Net 模型通过跳过层将编码

器和解码器连接起来,减少了特征提取的误差,在医



学图像分割[4]中取得了可观成效。 Oktay 等学者[5]

提出了一种基于注意力的 U-Net 模型,通过抑制输

入图像中的不相关区域,同时突出特定局部区域的

显著特征,从而提高模型的分割性能。 He 等学者[6]

提出了一种集成到 U-Net 模型中的残差学习框架,
用于提取更深层次网络的特征。 Cao 等学者[7] 提出

了一种基于变压器的 U 形编码器结构 Swin-UNet。
该结构通过跳变连接将提取的上下文特征与编码器

的多尺度特征融合,以补偿下采样造成的空间损失。
对于人工智能系统来说,当应用于医疗诊断时,

准确性是非常重要的。 在研究工作中,本文利用通

道注意力、空间注意力和多尺度注意力来增强网络

对肿瘤的关注,以此来提高模型的分割性能。

1　 综合注意力卷积神经网络分割模型

1. 1　 综合注意力卷积神经网络模型架构设计

本文提出了一个综合注意力卷积神经网络模型

用于医学图像分割,主要包括编码器、解码器、跳跃

连接、空间注意模型(CA),通道注意模型(SA)和尺

度特征注意模型( SFA)。 编码器包括 5 个卷积层,
通过下采样来提取医学图像中的肿瘤低级语义信

息。 编码器还包括 5 个反卷积层,用于进一步从编

码器提取到的低级信息中提取高级语义信息,并将

图像逐步恢复到原图大小。 跳跃连接是为了防止在

下采样过程中信息的丢失,进而避免由此带来的低

级语义信息特征的丢失。 空间注意模型可以对医学

图像中的肿瘤位置给予重要关注,使得网络能够学

习到更多的肿瘤特征。 在卷积过程中,并不是所有

的通道都可以提取到重要的肿瘤特征信息,本文

使用了通道注意模型,以此对不同通道设置不同的

关注程度。 在面对肿瘤位置和大小多样性的情况

下,本文设计了尺度注意模块提取跨尺度的肿瘤特

征。 综合注意力卷积神经网络模型结构如图 1 所

示。

编码器

SFA SA+CA SA+CA SA+CA

解码器

图 1　 综合注意力卷积神经网络模型结构

Fig.
 

1　 Integrated
 

attention
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

structure

　 　 由图 1 可知,本文将医学图像送入到网络中进

行特征提取以此来进行肿瘤位置的分割。 在编码器

中,为了提取到不同尺度的肿瘤特征信息,使得提取

到的肿瘤特征更加细节,本文设计了尺度特征注意

模型(SFA),模型结构如图 2 所示。 对此可以定义

为:
B1 = Conv3×3 Conv3×3 Conv1×1 X( )( )( ) (1)

B2 = Conv3×3 Conv1×1 X( )( ) (2)
B3 = Conv1×1 X( ) (3)

OutputSFA =B1 +B2 +B3 (4)
　 　 其中, Conv3×3 表示卷积核大小为 3 的卷积层;
Conv1×1 表示卷积核大小为 1 的卷积层; OutputSFA 表

示尺度特征注意模型的输出。

X

1?1 1?1 1?1

3?3 3?3

3?3

输出

图 2　 尺度特征注意模型

Fig.
 

2　 Scale
 

feature
 

attention
 

model

　 　 空间注意模型可以对肿瘤区域之间的特征进行

增强,以在全局视野中突出肿瘤区域。 模型细节如
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图 3 所示。 通过特征图之间相乘可以得到一个矩

阵,通过 Sigmoid 函数得到权重系数 α,然后再与输

入图像 X 相乘, 从而使网络对每个特征图赋予不同

的重要程度,其计算公式定义如下:
α = Sigmoid(x·xT) (5)
outputSA = x + x·α (6)

　 　 其中, x 表示输入的特征图; xT 表示特征图的

转置; outputSA 表示空间注意模型的输出。

α
x

xT

x

x

图 3　 空间注意模型

Fig.
 

3　 Spatial
 

attention
 

model

　 　 来自编码器的特征通道大多包含低级信息,而
来自解码器的对应通道包含更多的语义信息。 因

此,对于分割任务可能具有不同的重要性。 为了更

好地利用最有用的特征通道,研究引入了通道关注

来自动突出相关的特征通道,同时抑制不相关的通

道。 通道注意模块设计如图 4 所示。 研究给出的数

学计算公式如下:
β = Sigmoid(MLP(Pmax(X),Pavg(X))) (7)

outputCA = X + X·β (8)
　 　 其中, X 表示特征图; Pmax 表示最大池化; Pavg

表示平均池化;MLP 表示多层感知机;outputCA 表示

通道注意力模型的输出。

x
Pmax

Pavg

MLP

MLP
Sigmoid β 输出

图 4　 通道注意模型

Fig.
 

4　 Channel
 

attention
 

model

1. 2　 损失函数

在医学图像分割过程中,为了提高医学图像的

分割性能,本文将交叉熵损失函数与 Dice 损失函数

相结合作为本文的损失函数。 交叉熵损失描述预测

值与基础真值之间的距离,而 Dice 损失度量预测值

与基础真值之间的一致性程度,数学定义具体如下:

LossD = 1 -
2∑

n

i = 1
piyi

∑
n

i = 1
(pi +yi) + λ

(9)

LossB = - 1
n ∑

n

i = 1
[yi·log(pi) + (1 -yi)log(1 -pi)]

(10)
LossH = LossB + LossD (11)

　 　 其中, LossB 表示交叉熵损失, LossD 表示Dice损
失。

2　 实验结果分析

2. 1　 实验参数设置

所有的方法都是在 Pytorch 框架下实现的。 本

文采用 Adam 优化算法[8-11] 在 NVIDIA
 

4090 上进行

训练,显存为 24
 

G,初始学习率设置为 0. 000
 

1,
batch_size 设置为 16, L2 正则化系数设置为 1e-5,
迭代次数为 500 次。

为了评估模型的分割性能,使用以下指标进行

评估: Dice、IoU、 精 确 度 (Precision) 和 灵 敏 度

(Sensitivity), 可由如下公式计算求出:

Dice = 2 | GT ∩ P |
| GT | +| P |

(12)

IoU = | GT ∩ P |
| GT ∪ P |

(13)

Precision = TP
TP + FP

(14)

Sensitivity = TP
TP + FN

(15)

　 　 其中, GT 表示真实的肿瘤区域;P 表示网络预

测的肿瘤区域;TP,FP,FN 分别表示真阳性、假阳性

和真阴性。
2. 2　 数据集

本文实验使用了 2 个公开可用的公共医学图像

分割数据集:ISIC2018 和 CVC-ClinicDB。 ISIC
 

2018
 

数据集[12]由国际皮肤成像协作组(ISIC)发布,是一

个大规模的皮肤镜图像数据集,包含 2
 

594
 

张图像

和标签,并且由专业的皮肤科医生审查和策划过。
CVC-ClinicDB 数据集[13]是 MICCAI

 

2015
 

结肠镜视

频自动息肉检测子挑战赛训练阶段的官方数据集,
该数据由从结肠镜检查视频中提取的 612 张静态图

像和标签组成。
本文对 2 种不同的数据集进行预处理,将图像

裁剪为 256×256。 并通过均值和标准差进行归一化

作为网络的输入,再对图像进行亮度增强、随机水平

和垂直翻转来进行图像增强。
2. 3　 实验结果分析

 

在本文中,为了评估提出模型的有效性,将分割
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结果与 U - Net[4] 、 Att - UNet[6] 、 ResUNet[6] 、 Swin -
UNet[7]和 UNeXt[14]进行了比较。

本文使用了 2 个公开的医学图像公开数据集对

所提出的模型进行验证,所有的方法都采用了相同

的训练方式。 分割结果的定量分析见表 1 和表 2。
　 　 根据表 1 和表 2 的结果可以看出,本文提出的

方法在几个指标上优于以上方法,这表明了提出方

法的有效性。 与基线模型 U-Net 相比,本文提出的

方法在 ISIC2018 数据集和 CVC-ClinicDB 数据集上

都取得了较高的分割性能。 与 U - Net 相比, 在

ISIC2018 数 据 集 上,
 

Dice、IoU、Precision 和

Sensitivity 分别提高了 1. 80%、 2. 41%、 3. 03% 和

2. 46%。 在 CVC - ClinicDB 数据集上, Dice、IoU、
Precision 和 Sensitivity 分别提高了 2. 35%、1. 80%、
1. 27%和 3. 38%。 这种良好的性能得益于 U - Net
的稳定性和所提模块的有效性,综上分析表明本文

的方法分割得更好。

表 1　 ISIC
 

2018 数据集分割结果与其他模型的定量比较

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

ISIC
 

2018
 

dataset
 

segmentation
 

results
 

with
 

other
 

models %

模型 Dice IoU Precision Sensitivity

U-Net 87. 92 80. 52 87. 49 88. 35

Att-UNet 88. 01 80. 82 87. 64 89. 34

ResUNet 88. 42 81. 25 88. 57 89. 28

Swin-UNet 88. 73 81. 96 89. 24 89. 87

UNeXt 86. 19 78. 36 88. 35 89. 65

本文模型 89. 72 82. 93 90. 52 90. 81

表 2　 CVC-ClinicDB 数据集分割结果与其他模型的定量比较

Table
 

2 　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

CVC - ClinicDB
 

dataset
 

segmentation
 

results
 

with
 

other
 

models %

模型 Dice IoU Precision Sensitivity

U-Net 87. 61 80. 25 89. 46 87. 65

Att-UNet 88. 32 81. 13 89. 23 88. 50

ResUNet 88. 12 80. 82 88. 32 87. 43

Swin-UNet 88. 64 81. 03 88. 97 89. 72

UNeXt 88. 83 81. 74 89. 21 90. 21

本文模型 89. 86 82. 05 90. 73 91. 03

　 　 图 5 和图 6 显示了 ISIC2018 数据集和 CVC -
ClinicDB 数据集的分割可视化结果。 第 1 行表示原

始图像,第 2 行表示原始图像的标签,第 3 ~ 8 行分

别表示 U - Net, Att - UNet, ResUNet, Swin - UNet 和

UNeXt。 在视觉上来看,本文提出的方法在有效识

别肿瘤位置的同时取得了良好的分割性能。

（a）原始图像

（b）标签

（c）U-Net

（d）Att-UNet

（e）ResUNet

（f）Swin-UNet

（g）UNeXt

（h）本文模型

图 5　 ISIC2018 数据集的分割视图比较

Fig.
 

5　 Comparison
 

of
 

segmented
 

views
 

of
 

ISIC2018
 

dataset
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（a）原始图像

（b）标签

（c）U-Net

（d）Att-UNet

（e）ResUNet

（f）Swin-UNet

（g）UNeXt

（h）本文模型

图 6　 CVC-ClinicDB 数据集的分割视图比较

Fig.
 

6　 Comparison
 

of
 

segmented
 

views
 

of
 

CVC-ClinicDB
 

dataset

3　 结束语

本文提出了一种基于综合注意力机制的卷积神

经网络模型用于医学图像分割。 实验结果证明,该
模型在 ISIC2018 数据集和 CVC-ClinicDB 数据集上

取得了较好的分割性能,为医学图像分割的发展提

供了一种解决方法。
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