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摘　 要:针对医学图像分割中局部纹理细节与全局语义信息难以充分融合、易造成边界模糊与结构不完整的问题,设计了一种

卷积与自注意力并行的双融合分支医学图像分割 U 形网络
 

( dual
 

fusion
 

branch
 

UNet,DFB-UNet)。 编码器采用卷积神经网

络
 

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)分支与 Transformer 分支并行提取局部与全局特征;在跨分支融合前端引入可变形卷积网

络(deformable
 

convolution
 

network,DCN) 以增强对不规则目标边界的建模能力;并构建由注意力融合模块( attention
 

fusion
 

module,AFM)与卷积融合模块
 

(convolution
 

fusion
 

module,CFM)组成的双融合模块,其中 CFM 引入深度可分离卷积以在较低计

算开销下实现有效特征交互与互补聚合。 实验结果显示,在 Kvasir-SEG 数据集上 mDice / mIoU 达到 0. 89 / 0. 83;在 CVC-
ClinicDB 数据集上 mDice / mIoU 为 0. 810 / 0. 723;跨数据集测试中,使用 Kvasir-SEG 训练并在 CVC-ClinicDB 测试时 Dice / IoU 为

0. 751 / 0. 668;在 ISIC2017 数据集上 IoU / Dice / Acc 为 0. 816 / 0. 889 / 0. 965,在 LUNA16 数据集上 Dice / IoU 为 0. 966
 

0 / 0. 934
 

2。
结果表明,所提出的双融合并行编码结构能够在保证计算效率的同时提升分割精度与泛化性能,消融实验进一步验证了可变形

卷积与双融合模块对网络性能提升的贡献。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

insufficient
 

fusion
 

of
 

local
 

texture
 

details
 

and
 

global
 

semantic
 

information
 

in
 

medical
 

image
 

segmentation,
 

which
 

often
 

leads
 

to
 

blurred
 

boundaries
 

and
 

incomplete
 

structures,
 

a
 

named
 

dual
 

fusion
 

branch
 

UNet ( DFB-UNet) is
 

proposed
 

with
 

parallel
 

convolution
 

and
 

self-attention.
 

The
 

encoder
 

employs
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network( CNN) branch
 

and
 

a
 

Transformer
 

branch
 

in
 

parallel
 

to
 

learn
 

local
 

and
 

global
 

features.
 

Before
 

cross-branch
 

fusion,
 

a
 

deformable
 

convolution
 

network
 

(DCN)is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

modeling
 

of
 

irregular
 

object
 

boundaries.
 

In
 

addition,
 

a
 

dual-fusion
 

module
 

composed
 

of
 

an
 

attention
 

fusion
 

module( AFM) and
 

a
 

convolution
 

fusion
 

module ( CFM ) is
 

constructed;
 

CFM
 

incorporates
 

depthwise
 

separable
 

convolutions
 

to
 

achieve
 

effective
 

feature
 

interaction
 

and
 

complementary
 

aggregation
 

with
 

lower
 

computational
 

cost.
 

The
 

experiment
 

results
 

are
 

as
 

follows:
 

mDice / mIoU
 

reach
 

0. 89 / 0. 83
 

on
 

the
 

dataset
 

Kvasir-SEG;
 

0. 810 / 0. 723
 

on
 

CVC-ClinicDB.
 

In
 

cross-dataset
 

testing,
 

training
 

on
 

Kvasir-SEG
 

and
 

testing
 

on
 

CVC-ClinicDB
 

yield
 

Dice / IoU
 

of
 

0. 751 / 0. 668.
 

On
 

ISIC2017,
 

IoU / Dice / Acc
 

are
 

0. 816 / 0. 889 / 0. 965,
 

and
 

on
 

LUNA16,
 

Dice / IoU
 

are
 

0. 966
 

0 / 0. 934
 

2.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

dual-fusion
 

parallel
 

encoder
 

improves
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

while
 

maintaining
 

computational
 

efficiency.
 

The
 

ablation
 

studies
 

further
 

verify
 

the
 

contribution
 

of
 

DCN
 

and
 

the
 

dual-fusion
 

module.
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convolution
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0　 引　 言

　 　 医学图像通常由 X 射线、核磁共振、计算机断层扫

描(computed
 

tomography,CT)成像[1] ,是现代医学诊疗必

不可少的诊疗技术。 医学图像分割任务是由计算机从医

学图像中智能地分割出人体组织以及病灶的区域,有助

于医生快速识别和检测病变的位置和形状,从而提高医

学诊断的效率[2] 。 此类语义分割任务需要为输入图像的

每个像素标注类别标签,最终得到逐像素语义标注的掩

码图[3] 。 医学图像分割属于像素级语义标注任务,通
常依赖高质量掩码标注;并且像素级标注获取代价高

且一致性难保证,这在一定程度上限制了模型的训练

与推广。
自 20 世纪 70 年代起医学图像分割已有阈值分割、

区域生长、活动轮廓、水平集与图割等经典方法,并在

部分特定模态与器官的规则场景中较为成熟;但这类

方法对手工特征与经验参数依赖较强,在噪声干扰、对
比度变化及跨设备分布差异等情况下鲁棒性与泛化能

力易受影响,因此近年来深度学习方法逐渐成为主流

方向[4] 。
基于深度学习的医学图像分割技术在医学图像处理

领域的广泛应用为医学诊断和治疗提供了更准确和高效

的支持。 Ronneberger 等[5] 提出了一种基于卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN) 的 U 型编码器-解
码器结构 U 形网络(U-shaped

 

network,U-Net),对医学图

像进行端到端分割,使生物医学图像的语义分割技术取

得很大的进步,大大提升了语义分割的精确度。 然而,U-
Net 通过跳跃连接直接将编码器的特征发送给解码器,
将来自编码器的浅层信息和来自解码器的深层信息直接

相连,可能导致信息不匹配。 在此基础上,Zunair 等[6] 改

进了跳跃连接方式,提出了 Sharp
 

U-Net。 该方法将来自

编码器的特征通过锐化滤波器后再连接到解码器,不再

将编码器和解码器的特征直接相连,这将更好的捕获输

入特征的边界信息,同时也有效缓解信息不匹配的问题。
过去的五年中,研究者基于 U-Net 框架在其跳跃连接和

编码器结构上进行了有效的改进。 DualA-Net[7] 应用多

尺度跳跃连接以结合低级细节和高级语义信息,从不同

尺度中提取出更有利的信息。
随着跳跃连接的不断优化,U-Net 框架中的卷积单

元也得到了进一步的改良。 卷积固有的局部特性限制了

网络性能的提升,研究者通过堆叠卷积层来增加感受野,
提高网络获取全局信息的能力。 Dual

 

U-Net[8] 通过堆叠

两个 U-Net 模型相互协作,实现了对图像的高效编码和

解 码[9] 。 CM-SegNet[10] 将 多 层 感 知 机 ( multilayer
 

perceptron,MLP)与卷积相结合,实现了对补丁间相关性

的多尺度特征提取。 UCR-Net[11] 增加了残差连接,将不

同功能的网络模块堆叠在一起,捕捉图像的高级语义特

征。 然而,网络模块的堆叠会大幅度增加模型的计算复

杂度,并且网络的加深在一定程度上会造成图像的边界

信息丢失[12] 。 为此,研究者尝试使用大卷积核来增加网

络的感受野。 例如,RepLKNet[13] 使用 31×31 的超大卷积

核提取输入图像特征,以大幅度增加感受野区域。 Tang
等[11] 提出的 CMUNeXt[14] 使用基于大卷积核的深度卷积

来提取每个通道的全局信息。 3D
 

UX-Net[15] 使用大卷积

核的深度卷积提取 3D 图像的特征信息。
U-Net 以其 U 型的编码器-解码器结构成为医学图像

分割任务中的基本网络框架。 在此架构之上,卷积神经

网络的性能不断提升,如 BRAU-Net++[16] 、U-Net
 

v2[17] 和

FDR-TransUNet[18] 。 然而,卷积窗口逐行扫描的计算机

制,不利于提取特征间的全局相关性。 因此,仅依赖卷积

神经网络往往难以实现建模远距离依赖关系,在复杂结

构或尺度变化明显的病灶场景下容易出现全局语义不一

致的问题。 此建模能力也是像素级的图像分割任务亟待

解决的问题。
Transformer[19] 在自然语言处理中取得了长足的进

步。 主要是因为其中多头自注意力机制( multi-head
 

self-
attention,MSA)可以有效地在序列语义单元之间建立全

局任意连接,提高了模型的全局相关性建模能力。 所以

将获取全局信息能力较强的 Transformer 引入计算机视觉

领域中就成为一种合理的尝试[20] 。 Dosovitskiy 等[21] 提

出了视觉 Transformer(Vision
 

Transformer,ViT),使用不重

叠的图像补丁作为语义单元输入到 Transformer 网络。 然

而,图像补丁之间并不具有自然语言中语义单元间的独

立性。 为了提升图像补丁间的信息交互能力,Liu 等[22]

提出的 Swin-Transformer,设计了移动窗口来提取补丁之

间的交互特征。 在医学图像分割领域,TSCA-Net[23] 以

MSA 为基本单元设计了分割网络的编码器和解码器,网
络性能有所提升。 Transformer 架构固然能够捕捉全局信

息[24] ,但对于细节信息的获取就有所欠缺,特别是面对

医学图像提取边界细节信息时。 这使得
 

Transformer
 

结

构在医学图像这种边界模糊、前景背景相似的场景中,往
往需要额外的细节补偿机制[25] 。

为了将卷积的局部特征提取能力与自注意力机制的

远距离依赖性结合起来, 文献 [ 26 ] 试图将 CNN 和

Transformer 融合为一个网络,优势互补。 Zhang 等[27] 提

出的 ETUNet 在 基 于 CNN 的 编 码 器 结 构 中 引 入

Transformer 单元, 以提升网络的全局特征提取能力。
MobileUtr[28] 采用 U 型网络作为主干,Transformer 作为底

部连接,将 CNN 和 Transformer 结合起来,实现编码器和

解码器的通信。 DEAU-Net[29] 采用了卷积和 Trans-
 

former
双编码器结构,分别从宏观和微观角度实现特征提取,残
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差模块和注意力模块对特征进行补充。 MS-TCNet[30] 利

用多尺度 CNN 和 Transformer 构建网络编码器和解码器。
UniFormer[31] 交替叠加 3D 卷积和自注意力机制构建了视

频分割网络。
上述工作表明,将 CNN 与 Transformer 相结合在医学

图像分割中具有很大的潜力。 但是现有方法大多采用顺

序式堆叠,顺序结构提取的局部与全局信息会存在二者

特征学习不一致问题,且难以在同一层级实现两种信息

的充分交互。 为此本文在有效融合 CNN 和 Transformer,
提出了双融合医学图像分割网络,应用深度可分离卷积

单独设立为一个融合网络分支,设计了并行双分支编码

器并引入融合机制,对编码器的输出特征进行局部和全

局的双重融合,增强了两类特征信息的交互性。 对比实

验结果显示所设计网络在分割精度和计算效率上略有优

势。 消融实验验证了所设计网络模块的有效性。

1　 本文方法

　 　 本文提出卷积和自注意力并行的医学图像分割双融

合分支 U 形网络(dual
 

fusion
 

branch
 

UNet,DFB-UNet),如
图 1 所示。 所设计网络采用卷积与自注意力机制并行的

双分支编码器,以同时提取输入图像的局部细节与全局

语义特征。 针对医学病灶边界不规则、轮廓不清晰等特

点, 本文在两分支特征融合前引入可变形卷积 网

络(deformable
 

convolution
 

network,DCN),以增强对边界

区域的表征能力。 为进一步避免并行结构中可能出现的

“有并行无交互”现象,设计由注意力融合分支与卷积融

合分支组成的双融合模块,从不同角度实现跨分支特征

的交互与互补融合。 最终,经包含注意力门控机制的解

码器逐级恢复空间分辨率,输出像素级分割结果。

图 1　 双融合 UNet 网络框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

dual
 

fusion
 

UNet

1. 1　 融入可变形卷积的编码器

　 　 常规卷积的感受野均为规则矩形,可变形卷积[32] 引

入采样点偏移量参数,可以根据图像学习不规则的感受

野。 同时,医学图像的病变区域多具有不规则的边界。
可变形卷积更适合病灶位置不规则的医学图像分割任

务。 故本文在网络中使用了 6 个可变形卷积模块 DCN,
并将其置于 CNN 分支和 Transformer 分支的输出特征融

合前,以加强提取病灶的边界信息。
由图 1 可见, Transformer 分 支 3 个 阶 段 的 输 出

g0 ∈ H
16

× W
16

× D0、g1 ∈ H
8

× W
8

× D1 和 g2 ∈ H
4

× W
4

×

D2 以及 CNN 分支前 3 个阶段的输出 l0 ∈ H
16

× W
16

× 4C、

l1 ∈ H
8

× W
8

× 2C 和 l2 ∈ H
4

× W
4

× C 通过卷积核大小

为 3 × 3,步长为 1,填充为 1 的卷积获得可变形卷积

的偏移量,以调整采样感受野提取病灶的不规则边

界特征。 这里之所以未将卷积分支的 l3 特征进行可

变形卷积,是因为卷积网络的浅层特征较为完整的

保留了图像的边界特征,后续的消融实验也验证了

该事实。
1. 2　 并行的卷积块注意模块(CBAM)

原始卷积块注意机制 CBAM[33] 由通道注意机制和
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空间注意机制组合而成。 在计算空间注意权重与输入特

征逐元素相乘时,每个通道上的空间注意权重是一致的,
导致空间注意力权重不能根据每个通道的具体特征进行

动态调整,削弱网络的性能。 本文旨在应用卷积模块改

进空间注意机制,提高网络效率。 改进的空间注意机制

应用 3 层不同尺寸的条形卷积核和一个规则形状的卷积

核并行提取输入特征,使用多尺度深度条形卷积核确保

了有效的信息提取,同时降低了计算复杂度[34] 。 并行卷

积 块 注 意 模 块 ( parallel
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module,PCBAM)的流程如图 2 所示。 首先,应用传统的

通道注意机制获取通道注意权重。 接下来,应用深度卷

积块模拟空间注意机制提取每个通道的空间位置信息,
动态获得每个通道上的空间注意权重,然后再与输入特

征逐元素相乘。 同时,卷积块的特征提取能力受卷积核

大小的影响,更大的卷积核具有更大的感受野,能够有效

获取全局信息,从而增强其捕获语义信息的能力。 相反,
较小的卷积核在提取纹理信息方面是有效的[35] 。 医学

图像分割任务既需要掌握全局信息,又需要提取像素级

细节信息。 故本文分别选择 5、7、11、21 为 4 层卷积层的

卷积核尺寸,兼顾大尺寸和小尺寸卷积核,能保证全面提

取输入特征的信息。 其中 5×5 卷积为常规卷积,其他均

为条形卷积核。

图 2　 并行的卷积块注意模块

Fig. 2　 Parallel
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module

　 　 PCBAM 的计算如式(1)和(2)所示。
FC = CA F( ) 􀱋 F (1)

F̂ = Conv1 ×1 ∑
4

i = 1
convi FC( )[ ] 􀱋 FC (2)

式中: F̂ 为 PCBAM 的输出;􀱋代表逐元素相乘;CA( ·)
表示通道注意机制计算过程;Conv1×1 代表 1 × 1 卷积;
conv i( i = 1,2,3,4) 表示不同大小卷积核的卷积过程,
conv1 表示卷积核为 5×5 的卷积,conv2 表示卷积核为 1×
7,7×1 堆叠的卷积,以此类推,conv3、conv4 表示图中上两

层卷积。
1. 3　 注意融合模块(AFM)
　 　 为了更有效地将 CNN 分支和 Transformer 分支的特

征融合起来,本文提出了 AFM。 由于医学图像在不同颜

色通道上的信息分布不均匀,而且医学图像分割任务更

多关注图像的病变区域,故 AFM 从空间和通道两个维度

同时提取特征,融合来自 CNN 分支的局部特征和来自

Transformer 分支的全局特征。 AFM 由两条注意路径和

一条加权路径组成。 AFM 的正向传播过程如图 3 所示。
首先,将来自 Transformer 分支的全局特征 g i 与来自

CNN 分支的局部特征 l i 分别进入相应的注意路径, g i 和

l i 对应元素相加后进入加权路径。 注意路径的基本单元

是 CBAM,它是一个由通道注意机制( channel
 

attention,
CA)和空间注意机制(spatial

 

attention,SA)串联而成的结

构。 CA 为每个通道分配权重,解析特征的通道分布。
SA 在空间中学习权重,以突出对象并抑制背景。

加权路径为两个分支提供权重。 输入依次经过全局

平均池化,由两层全连接构成的 MLP 以及 softmax 函数,
最终得到赋予权重的交互特征 b i 如式(3)所示。

b i = softmax MLP Avgpool l i + g i( )( )( ) (3)
接下来,将两个注意路径的输出分别按对应元素相

乘的方式与赋予权重的交互特征 b i 结合,得到特征 ĝ i 和

l̂ i。 这两个特征按元素相加后经过残差结构得到该模块

的最终输出如式(4) ~ (6)所示。

ĝ i = CBAM g i( ) 􀱋 b i (4)

l̂ i = CBAM l i( ) 􀱋 b i (5)

fi = Residual ĝ i + l̂ i( ) (6)
式中: f0 为 AFM 块的输出;CBAM( ·)为 CBAM 结构的

计算过程;Residual[·]为残差结构,在一定程度上防止

了梯度消失、爆炸和网络退化的问题,有效地捕获了每个
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图 3　 注意融合模块

Fig. 3　 Attention
 

fusion
 

module

层次上的全局和局部特征信息。
1. 4　 边界提取模块(BEM)
　 　 考虑到网络的浅层阶段主要关注高频信息,所以网

络浅层会更多地用于捕获边界细节信息,故本文在第 1
个 AFM 前添加了一个 BEM。 CNN 分支与 Transformer 分

支第 1 个阶段的输出 g0 与 l0 在送入 AFM 的同时,也同时

送入 BEM。 所设计的 BEM 只由卷积操作构成,具体框架

如图 4 所示。 首先,将特征 g0 与 l0 分别经过 3×3 卷积,
将其通道数分别变为 512 和 128。 接下来的第 2 个 3×3
卷积层在提取特征的同时将两个分支的特征重塑为有相

同大小的张量 256 × H
16

× W
16

。 最后,将两种新的特征按

对应元素相加,获得边界提取特征。

图 4　 边界提取模块

Fig. 4　 Boundary
 

extraction
 

module

1. 5　 双融合分支

　 　 双融合分支由注意融合分支和卷积融合分支合并而

成。 注意融合分支由 3 阶段构成,每个阶段的主要部件

为并行的 PCBAM。 这两个融合分支第 1 阶段的输出有

所不同,该阶段注意融合分支的输出要考虑 AFM,即来

自 CNN 分支和 Transformer 分支经过 DCN 的特征 l0 与 g0

分别经过 BEM 和 AFM,并且两个模块的输出进行逐元素

相加后作为第 1 个 AFM 的输出如式(7)所示。
f0 = f + E (7)

式中: f为第 1 阶段 AFM 的输出; E为 BEM 的输出; f0 为

增加了 BEM 后注意融合分支第 1 阶段的输出。 AFM 的

具体计算过程如式(8) ~ (11)所示。

b i = softmax MLP GAP l
~

i +g~ i( )( )( ) (8)

l̂ i = b i 􀱋 PCBAM l
~

i( ) (9)
ĝ i = b i 􀱋 PCBAM g~ i( ) (10)
fi =l̂ i + ĝ i (11)

式中: fi( i = 1,2) 为第 2 和第 3 阶段 AFM 的输出; l
~

i和

g~i 分别为来自 CNN 分支和 Transformer 分支对应阶段的

输出; b i 为融合编码器两分支输出特征后的交互特征。
卷积融合分支由 3 个卷积融合模块 ( convolution

 

fusion
 

module,CFM)顺序堆叠而成,每个 CFM 主要应用

深度可分离卷积融合来自注意融合分支的输出特征。 由

图 1 可见,深度可分离卷积由深度卷积和逐点卷积构成。
不同于普通卷积,深度卷积首先将输入图像按通道分离,
在每个通道进行卷积核不同的逐通道卷积。 逐点卷积旨

在改变特征的通道数,卷积核数输出输出特征数目。 卷

积融合分支具体计算过程如式(12) ~ (15)所示。
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c i‴= Concat( fi,c i +1) (12)
c i ″ = BN σ1 Depthwise c i‴( )( )( ) + c i‴ (13)
c i ′ = BN σ1 Pointhwise c i ″( )( )( ) (14)
c i = BN σ1 Pointhwise c i ′( )( )( ) (15)

式中: c i( i = 0,1,2) 为注意融合分支不同阶段 CFM 的输

出; σ i(·) 表示高斯误差线性单元( Gaussian
 

error
 

linear
 

unit, GELU ) 激 活 函 数; BN (·) 代 表 批 量 归 一 化;
Depthwise(·)和 Pointwise(·) 分别表示深度卷积和逐点

卷积的计算过程。
CFM 的输入为一对数据,故首先对输入对进行拼接

操作,接下来再进行深度卷积。 针对注意融合分支来说,
随着网络的加深,输入特征的分辨率在逐层降低。 考虑

此情况,卷积融合分支的从底端介入。 因为底端的特征

分辨率大,很容易就能将输入图像下采样至
H
4

× W
4

, 与

对应阶段 AFM 的输出尺寸匹配。 若从顶端进行,需要利

用多层卷积将特征下采样至
H
16

× W
16

才符合 AFM 的尺寸

大小,这会增加图片的信息损失,降低网络性能。 本文

网络应用两层卷积将原始输入医学图像下采样至
H
4

×

W
4

, 记为 c3 , 具体计算过程如式(16)和(17)所示。

c3′ = Maxpool σ2 conv_1 X( )( )( ) (16)
c3 = Maxpool σ2 conv_2 c3′( )( )( ) (17)

式中: σ2 为修正线性单元( rectified
 

linear
 

unit,ReLU)激

活函数;conv_1、conv_2 为参数不同的两个 3×3 卷积。
最终, c3 与第 3 阶段 AFM 的输出 f2 共同作为第三阶

段 CFM 的输入对。

2　 实验结果与分析

　 　 本文设计了 3 种类型实验,在 Kvasir-SEG 数据集、
CVC-ClinicDB 数据集和肺分割数据集上对比本文网络和

其他网络的性能。 其中,Kvasir-SEG 含 1
 

000 张息肉图像

及像素级标注,按常用划分使用 880 张训练、120 张测

试;CVC-ClinicDB 含 612 张息肉图像及像素级标注,按常

用划分使用 550 张训练、62 张测试,且由 29 个内镜视频

序列抽帧构成,序列内样本可能存在较高相似性;ISIC
 

2017 含 2
 

000 张训练、150
 

张验证、600
 

张测试,用于皮肤

病变分割对比实验;LUNA16
 

数据集用于肺部分割任务,
包含来自 888 次 CT 扫描的 1

 

186 个肺结节注释,本文按

8 ∶ 2 比例随机划分训练集和测试集,所有图像尺寸统一

调整为 352×352。
本文采用的评价指标为平均 Dice 系数( mean

 

Dice
 

coefficient,mDice)、 平均交并比 ( mean
 

intersection
 

over
 

union, mIoU )、 浮 点 运 算 数 ( floating-point
 

operations,
FLOPs)和准确率( accuracy,Acc)。 mDice、mIoU 和 Acc
的值域均为 [ 0,

 

1 ], 数值越大表示分割性能越好。
FLOPs 衡量模型的计算复杂度,数值越小表示模型效率

越高。 为了验证网络泛化能力,设计了交叉验证实验,在
Kvasir-SEG 数据集上训练,在 CVC-ClinicDB 上测试。 同

时,在肺分割数据集上对网络进行可视化实验,检测网络

各模块的功能。 在临床应用中,这种轻微的边缘偏差对

肺结节检测等下游任务的影响有限,因为医生更关注肺

实质的整体完整性而非精确的像素级边界;同时,DFB-
UNet

 

生成的分割轮廓符合解剖结构,具有良好的可解释

性,便于临床医生直观理解与快速复核。 最终,针对所设

计模块进行了相应的消融实验,以验证每个模块的有

效性。
2. 1　 息肉分割任务性能比较

　 　 表 1 为本文的网络与 10 种典型网络在 Kvasir-SEG
数据集上的性能比较结果。 可以看出, DFB-UNet

 

在
 

mDice
 

与
 

mIoU
 

指标上低于 SAM-MaGuP 网络,但都高于

其他网络,同时在 352×352 输入下的浮点运算量较低,表
明 DFB-UNet 网络在计算复杂度和分割精度之间取得了

优越 的 平 衡。 在 实 际 临 床 中, 在 有 限 的 图 形 处 理

器(graphics
 

processing
 

unit,GPU)内存下可以处理更大的

图片,为模型的远程医疗提供了可能。

表 1　 在 Kvasir-SEG 数据集上的分割结果

Table
 

1　 The
 

segmentation
 

results
on

 

the
 

Kvasir-SEG
 

dataset
方法 mDice mIoU GFLOPs
U-Net 0. 60 0. 47 25. 965

Res-UNet 0. 69 0. 57 -
SFA 0. 72 0. 61 -

U-Net++ 0. 82 0. 74 65. 925
DCRNet 0. 88 0. 82 -
FANet 0. 88 0. 81 -

MSRF-Net 0. 86 0. 79 -
DeepLabV3+ 0. 88 0. 82 -
SAM-MaGuP 0. 95 0. 89

DFB-UNet 0. 89 0. 83 10. 213

　 　 在 CVC-ClinicDB 数据集上进行的对比实验进一步

验证了网络的性能。 如表 2 所示,在 mDice 和 mloU 指标

上低于 DUCK-Net[36] , 但仍高于其他网络, 表明 DFB-
UNet 网络仍然具有一定的竞争性。
2. 2　 皮肤病变分割任务性能比较

　 　 DFB-UNet 在皮肤病变分割数据集 ISIC
 

2017 上的实

验结果如表 3 所示。 本文使用 IoU、Dice 和 Acc 作为评估

指标来评价网络性能。 与同样应用 Transformer 的方法
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TransFuse 相比,本文的网络在 IoU 评分上提高了 2. 1%。
在 Dice 评分上比 MALUNet 高了 0. 8%。 与

 

MALUNet
 

相

比,本文在
 

Dice
 

上提升
 

0. 8%。 此外,MUCM-Net[37]
 

在该

数据集上取得更高指标,但 DFB-UNet 通过高效协同局部

与全局特征,在精度与复杂度间实现了良好平衡,验证了

该并行设计在皮肤病变分割中的稳健性。

表 2　 在 CVC-ClinicDB 数据集上的定量结果

Table
 

2　 Quantitative
 

results
 

on
 

the
 

CVC
 

ClinicDB
 

dataset
方法 mDice mIoU
SFA 0. 700 0. 607

ResUNet-mod 0. 779 0. 456
U-Net 0. 794 0. 729

DUCK-Net 0. 948 0. 901
DFB-UNet 0. 810 0. 723

表 3　 所提出框架在 ISIC
 

2017 数据集上的效果

Table
 

3　 The
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

ISIC
 

2017
 

dataset
方法 Backbone IoU Dice Acc

CDNN - 0. 765 0. 849 0. 934
DDN ResNet-18 0. 765 0. 866 0. 939
FrCN VGG16 0. 771 0. 871 0. 940

UTNetV2 - 0. 774 0. 872 0. 958
UNet++ ResNet-34 0. 775 0. 858 0. 938
DCL-PSI ResNet-101 0. 777 0. 857 0. 941
SLSDeep ResNet-50 0. 782 0. 878 0. 936
UNeXt-S - 0. 783 0. 878 0. 960
MALUNet - 0. 789 0. 881 0. 962
TransFuse R34+Deit-S 0. 795 0. 872 0. 944

MUCM-Net - 0. 849 0. 919 0. 970
DFB-UNet R34+Deit-S 0. 816 0. 889 0. 965

2. 3　 肺分割任务性能比较

　 　 针对肺分割任务的对比网络较少,仅选取在相同设

置下的两个网络与本文方法进行对比,如表 4 所示。 由

表 4 可见,本文方法在少数样本的边界区域仍存在轻微

的过分割和欠分割。 为进一步直观展示分割效果,在

LUNA16 上选取 3 张代表性切片进行可视化对比,原始

图像、标注、本文预测如图 5( a) ~ ( c) 所示。 可以看出,
DFB-UNet

 

能较完整地分割双肺区域,并在边界灰度过渡

较弱或形态不规则的位置保持较好的轮廓贴合。

表 4　 所提出框架在 LUNA16 上的效果

Table
 

4　 The
 

segmentation
 

results
 

on
 

the
 

LUNA16
 

dataset
方法 Dice IoU
U-Net 0. 965

 

8 0. 933
 

9
RU-Net 0. 963

 

8 0. 930
 

1
DFB-UNet 0. 966

 

0 0. 934
 

2

图 5　 在 LUNA16 数据集上针对 DFB-UNet 的可视化结果

Fig. 5　 Visualization
 

for
 

DFB
 

UNet
 

on
 

the
 

LUNA16
 

dataset

2. 4　 交叉数据集验证

　 　 交叉数据集验证以考察网络的泛化能力。 将 DFB-
UNet 在 Kvasir-SEG 数据集上训练,在 CVC-CLinicDB 上

测试,验证结果如表 5 所示。 本文的网络优于表中所列

方法。 具体来说,本文网络相比于 HarDBet-MSEG 在两

个指标上分别提高了 5. 5%和 6. 2%。 而且,与 MSRF-Net
相比,DFB-UNet 在 mIoU 和 mDice 指标上的增量分别为

12. 7%和 12. 6%。 交叉验证结果表明,DFB-UNet 在内镜

息肉分割场景下具有一定的跨数据集泛化能力。
表 5　 交叉数据集的定量结果

Table
 

5　 Quantitative
 

results
 

of
 

the
 

cross
 

dataset
方法 Dice IoU
U-Net 0. 634 0. 543

ColonSegNet 0. 613 0. 509
ResUNet 0. 336 0. 243

MSRF-Net 0. 624 0. 542
DFB-UNet 0. 751 0. 668

2. 5　 消融实验

　 　 为了验证所设计的每个模块的有效性,本文在 ISIC
 

2017 数据集上设计了消融实验。 主要针对 3 个方面,添
加可变形卷积对网络性能的影响,注意融合模块的主要

部件 CBAM 的改进是否提高了网络效率以及设计的双融

合分支是否有效。 评估指标采用 IoU、Dice 以及 Acc。
针对可变形卷积实验结果如表 6 所示,可以看出,不

加入可变形卷积的网络 D-1 性能不如添加了可变形卷积

的网络。 加入可变形卷积后, 评估指标大约能提升

0. 5%。 本文猜测是由于可变形卷积的不规则感受野的
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特殊性有利于同样目标边界也不规则的医学图像分割

任务。

表 6　 可变形卷积对网络的影响

Table
 

6　 Impact
 

of
 

deformable
 

convolutions
 

on
 

networks
方法 Add

 

DCN IoU Dice Acc
D-1 × 0. 811 0. 883 0. 963

DFB-UNet √ 0. 816 0. 889 0. 965

　 　 考虑改进的卷积块注意模块 PCBAM 对网络性能的

影响,本文将原始的 CBAM 以及 PCBAM 分别作为 AFM
的主要部件,其中 D-2 表示应用原始 CBAM,对比结果如

表 7 所示。 从表 7 可以看出,本文网络的结果优于 D-2,
在 Dice 指标上提升 0. 5%。 表明 PCBAM 对于网络性能

起到促进作用。 说明给每个通道自适应加权的操作是有

效的。

表 7　 AFM 中 CBAM 改进的影响

Table
 

7　 Impact
 

of
 

CBAM
 

improvement
 

in
 

AFM
方法 AFM

 

Main
 

Components IoU Dice Acc
D-2 CBAM 0. 812 0. 884 0. 965

DFB-UNet PCBAM 0. 816 0. 889 0. 965

　 　 针对双融合分支对网络的消融实验如表 8 所示。 D-
3 网络使用单融合分支,仅使用注意融合分支,不再经过

卷积融合分支融合两分支特征。 结果表明,结合了卷积

和注意力机制的双融合分支有益于提升网络的性能,能
多方面融合来自编码器两分支的输出特征。

表 8　 双融合分支的影响

Table
 

8　 The
 

impact
 

of
 

dual
 

fusion
 

branches
方法 Composition Fusion IoU Dice Acc
D-3 Parallel AFM 0. 808 0. 881 0. 963

DFB-UNet Parallel AFM+CFM 0. 816 0. 889 0. 965

3　 结　 论

　 　 本文设计了一种新的医学图像分割网络,该网络采

用双融合的卷积和自注意力机制并行方法。 编码器结构

是依赖 CNN 和 Transformer 并行的双分支结构,确保从局

部和全局两个角度提取特征。 同时,由于可变形卷积的

卷积核具有不规则感受野,而且医学图像的目标病灶通

常也是不规则的。 将两分支的输出特征进行融合之前,
经过可变形卷积以加强边界信息。 融合分支由卷积融合

分支以及注意融合分支并行构成,从不同角度融合网络

特征。 针对本文选取的内镜息肉、皮肤病变与 CT 肺部 3
类分割任务的数值实验结果显示本文的设计能够有效提

升网络性能。 尤其在 ISIC2017 数据集上各项指标获得

更好的性能。 在 Kvasir-SEG 与 CVC-ClinicDB 之间的交

叉数据集实验表明网络在内镜息肉分割场景下具有一定

的跨数据集泛化能力。 消融实验也证明了所提出各模块

对网络性能提升具有贡献。
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