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面向医学图像分割的双通道特征感知网络

武相虎1，束　鑫1, 2†，范　燕1，黄树成1，史金龙1

(1. 江苏科技大学 计算机学院，江苏 镇江 212100；2. 发育与妇儿疾病四川省重点实验室，成都 610000)

摘　要: 卷积神经网络 (CNN)在医学图像分析领域得到了广泛应用, 但是受其固定感受野的局限性, 传统的

CNN模型难以建立图像中的长距离依赖关系. Transformer通过自注意力机制能够建立图像全局视角下的信息

依赖, 拥有更强的序列建模能力. 然而, Transformer难以捕获图像的局部细节特征. 为了解决上述问题, 提出一种

基于 CNN与 Transformer的混合模型 DC-TransNet, 用于医学图像分割. 首先, DC-TransNet采用双解码器结构建

立图像局部和长距离依赖, 以捕获局部和全局特征; 然后, 考虑到基于编码器-解码器结构的网络模型在不同深度

提取到的特征图大小不一致, 设计两种特征感知注意力机制 CFP和 SFP, 以合理分配局部和全局特征的权重; 最
后, 在多个医学数据集上进行实验. 实验结果表明: DC-TransNet在 2D医学图像单类别分割任务中取得了有竞争

力的结果, mIoU和 mDice等系数均得到了显著提升.
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Abstract: Convolutional  neural  networks  (CNNs)  have  been  widely  used  in  the  field  of  medical  image  analysis.
However,  due  to  the  limitation  of  its  fixed  receptive  field,  the  traditional  CNN model  makes  it  difficult  to  establish
long-distance dependencies in images. Transformer can establish the information dependence in the global perspective
of the image through the self-attention mechanism and has stronger sequence modeling ability. However, Transformer
makes it  difficult  to  capture the local  detailed features of  images.  To solve the above problems,  a  hybrid model  DC-
TransNet based on the CNN and Transformer is proposed for medical image segmentation. DC-TransNet uses a dual-
decoder structure to establish local and long-distance dependencies in the image and capture local and global features.
Considering that the size of the feature maps extracted by the network model based on the encoder-decoder structure is
inconsistent  at  different  depths,  we  design  two  feature  perception  attention  mechanisms,  channel  feature  percep-tion
attention  (CFP)  and  spatial  feature  perception  attention  (SFP),  to  reasonably  allocate  the  weight  of  local  and  global
features. Experiments are conducted on multiple medical datasets and the results show that DC-TransNet is effective in
2D medical  images.  Competitive  results  are  achieved  in  single-category  segmentation  tasks,  and  coefficients  such  as
mIoU and mDice are significantly improved.
Keywords: deep  learning； convolutional  neural  network；Transformer； attention  mechanism；multi  scale  feature
extraction；medical image segmentation

 

0    引　言

随着医学成像技术的不断演进, 医学影像分析

已成为疾病诊断的常见手段, 精确分割医学图像的

重要性日益凸显
[1]. 医学图像分割的目的是在影像中

准确定位目标区域, 辅助医生进行临床诊断
[2-3]. 传统

的医学图像分割算法主要包括阈值分割
[4]
、边缘检

测
[5]
和模糊聚类

[6]
等, 这些方法在处理复杂数据时

往往表现出较差的泛化能力. 此外, 一些病理图像可
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能会受到噪声干扰, 存在前景与背景对比度低、组织

背景复杂等现象, 导致传统分割算法难以取得理想

的分割效果.
近年来, 卷积神经网络 (CNN)已广泛应用于医

学图像检测、分割和分类等任务, 成为提高临床诊断

效率和准确性的关键方法之一
[7-9]. 目前 , 大多数

CNN分割网络均基于编码器-解码器结构
[10], 其中最

具代表性的是 U-Net[11] 和全卷积神经网络 (FCN)[12].
该体系结构采用端到端的设计方式, 由编码器连续

卷积和下采样提取图像的高级语义特征, 再由解码

器逐层上采样得到预测的分割掩码, 实现了高精度

的像素级分类. 虽然 CNN在医学图像分割中的优势

已经确立, 但是受其固定感受野的局限性, CNN模

型难以建立图像长距离依赖关系. 视觉 Transformer
(ViT)[13] 凭借其基于自注意力机制结构从全局视角

捕获图像特征, 具有更好的序列建模能力, 克服了

CNN固定感受野的局限性. 然而, 为了计算图像序

列间的相似关系, Transformer模型需要较大的计算

量和参数量, 往往需要在大型数据集上进行预训练

后才可准确提取图像的全局位置信息 . 此外 ,
Transformer注重在全局视角下提取图像特征, 不能

充分地捕获图像的局部细节特征 . 为了发挥 CNN
和 Transformer各自的优势 , 本文提出一种基于

CNN-Transformer混合的双通道特征感知网络, 简称

为 DC-TransNet, 用于生物医学图像分割. 本文内容

具体如下.
1)  DC-TransNet采 用 双 解 码 器 结 构 ,  利 用

Transformer自注意力机制弥补 CNN固定感受野的

局限性, 同时利用 CNN补偿 Transformer无法捕捉

图像局部细节特征的不足, 通过空间特征感知注意

力 (SFP)和通道特征感知注意力 (CFP)有效感知图

像局部和全局特征.
2) 提出一种空间特征感知注意力 SFP, 并将其

嵌入至特征图通道数少且分辨率较大的浅层解码器

部分, 用于感知浅层特征的空间重要性, 并对双解码

器中同一深度的特征进行有效融合.
3) 提出一种通道特征感知注意力 CFP, 并将其

嵌入至特征图通道数较多的深层解码器部分, 对双

解码器的高级语义特征进行自主选择.
4) 在 4个不同类型的医学图像数据集上进行性

能测试, 实验结果表明 DC-TransNet的多项测评指

标均取得了最优值. 

1    相关工作 

1.1    卷积神经网络 (CNN)

近年来, CNN被广泛应用于计算机视觉任务,

研究人员提出了许多端到端架构的编码器-解码器

结构模型, 如 U-Net[11]、DeepLab[14] 等, 这些模型可

辅助医生在手动标注前进行高精度的预分割处理.
U-Net是一个完全对称的 U型结构网络, 采用跳跃

连接来融合编码器部分的低级特征和解码器部分的

高级特征, 取得了显著的性能提升. 由于 U-Net结构

简单且固定, 在此基础上衍生出了一系列变体模型.
Zhou等[15]

认为, 不管是浅层特征还是深层特征, 对
于最终的目标分割均是重要的 , 于是提出了

U-Net ++模型. U-Net ++嵌套了不同深度的子网络,
建立了密集连接来整合不同层次的图像特征, 使得

网络的分割精度更高. 同时, U-Net ++搭配深监督机

制, 在满足精度要求的情况下大幅减少了网络参数

量. DoubleUNet[16] 使用两个并行的 U-Net架构: 一个

U-Net用于接收图像并生成粗糙的分割结果; 另一

个 U-Net同时接收原始输入图像和前者生成的粗糙

掩码, 并利用这些信息生成细化的分割结果. Xu等[17]

指出, U-Net的编码器部分存在一些设计上的限制,
包括每个下采样层的结构相似以及简单的卷积层堆

叠, 这些限制可能会影响 U-Net从不同深度提取丰

富的特征信息. 因此, 提出了 DCSAU-Net, 这是一种

更深、更紧凑的 U型网络, 其依赖于主要特征守恒

和紧凑分裂注意力模块, 以有效地融合底层和高层

的语义信息. 曹飞道等
[18]

提出了一种视网膜血管分

割模型 ResDBTAGU-Net, 该网络在解码阶段引入三

端注意力模块抑制背景噪声, 并在网络中加入了不

同尺度的空洞卷积来扩大感受野, 在视网膜数据集

上取得了优异的分割性能. 王维等
[19]

提出了一种自

适应多目标进化卷积神经架构搜索算法 AdaMo-
ECNAS, 可构建灵活的分割模型, 通过多目标进化算

法找到合适的网络架构和超参数, 最大限度地减少

了计算成本. 齐咏生等
[20]

构建了一种三通道语义表

征模型 MCDWA-Net, 该模型使用 3个通道分别提

取图像中 3类互补的语义特征, 包括图像的局部信

息、过渡信息和类别语义信息, 在保证高分割精度的

同时实现了较快的推理速度.
虽然上述方法在医学图像分割任务中取得了不

错的成果, 但是, 基于 CNN的网络模型仍然受到固

定感受野的限制, 不能充分地提取图像全局特征. 而
视觉 Transformer可通过其自注意力机制很好地处

理序列信息、捕获全局视角下的图像特征, 弥补了CNN
中存在的这一局限性. 

1.2    CNN-Transformer 混合网络

Transformer早期应用于自然语言处理 (NLP),

872 控 制 与 决 策 第40卷



凭借其自注意力机制, 可以很好地捕获全局序列信息.
如今, 随着视觉 Transformer技术的不断完善, 基于

Transformer的医学图像分割模型得到了快速发展.
为了有效利用图像的局部和全局特征, Chen等[21]

提

出了第 1个 CNN-Transformer混合模型 TransUNet,
该网络在编码器中使用 ResNet50来提取图像的局

部特征, 然后使用 Transformer建立图像的长距离依

赖关系, 在多器官分割等多项医学图像分割任务中

取得了更好的性能; Wang等[22]
提出的 UCTrans采

用 Ctrans模块取代传统 U-Net的跳跃连接, 以弥补

低级特征与高级特征间的语义鸿沟和分辨率差异,
能够捕获复杂的通道依赖关系; Huang等[23]

提出了

TDD-UNet, 用于COVID-19病灶区域分割, TDD-UNet
是一种带有双解码器的网络, 其将 Transformer的多

头注意力机制引入至 U-Net编码层来提取全局上下

文信息, 并通过对背景的预测和深监督机制来改善

前景分割的效果; Zhang等[24]
认为, 基于 Transformer

的分割网络中位置编码模块不能充分地编码位置信

息, 串行解码器不能有效地利用上下文信息, 因此提

出了 APT-Net, 该网络引入用于融合多接受域位置

信息的自适应位置编码模块, 为 Transformer提供更

充分的位置信息; Yang等[25]
提出了 MMViT-Seg, 该

模型采用双编码器路径, 既能够捕获图像特征的全

局依赖关系, 又能捕获图像浅层细节特征, 在多种病

例分割中取得了优秀的表现.
综上 ,  CNN和 Transformer在医学图像分割中

能够优势互补. 然而, 上述网络模型只是简单地将图

像的全局与局部语义特征进行融合, 未能充分考虑

两者之间存在的语义鸿沟和不同深度的特征图分辨

率差异. 为了克服这些问题, 本文利用视觉 Transformer
来解决 CNN固有的局限性, 并提出两种不同的注意

力机制, 用于感知双解码器通道的特征权重, 从而更

好地融合局部和全局信息, 提高模型对医学图像的

分割性能. 

2    方　法 

2.1    DC-TransNet 整体架构

3×
3

x ∈ RH×W×C

Ci(i = 1, 2, 3, 4) C4

C4

Vi(i = 1, 2, 3, 4)

Di(i = 1, 2, 3, 4)

Di

Vi

y

本文提出一种带有双解码器的 CNN-Transformer
混合网络 DC-TransNet, 用于 2D医学图像单类别分

割任务, 其整体架构如图 1所示. DC-TransNet由左

侧编码器和右侧双解码器组成, 网络中均采用

大小的双卷积操作来完成主要的特征提取功能. 对
于输入图像 , 由编码器进行逐层下采

样得到特征图 , 瓶颈层特征图 作

为解码器 A和解码器 B的输入. Transformer需要将

特征映射平面化来计算注意力矩阵, 这在一定程度

上会导致通道信息丢失, 因此, 利用单独的一条解码

器 (解码器 A)建立图像的全局上下文依赖联系, 并
指导解码器 B融合局部和全局特征. 具体而言, 解码

器 A将特征图 序列化后由 Transformer提取全局

序列特征, 再通过卷积运算和逐层上采样来增强得

到的全局信息, 并生成特征图 . 解码

器 B为传统的 CNN子网络, 其任务是建立图像的局

部信息依赖关系, 提取细节特征, 从而得到特征图

. 首先, 在逐层上采样后执行跳跃

连接, 并使用三重注意力模块 (TA)[26] 建立跨维度的

信息依赖; 然后, 使用所提出 SFP和 CFP模块有效

感知当前局部特征 以及解码器 A捕获的同一深

度的全局特征 , 作为解码器 B下一次上采样操作

的输入; 最后, 由解码器 B生成预测的分割掩码 . 

2.2    ViT 编码器

x∈RH×W×C

n = HW/p2 p

{xi
p ∈ Rp×p×C |i = 1, 2, . . . , n}

图像序列化: 首先, ViT将输入特征图

分割为 个边长为 的正方形块, 有序组

成一个图像序列 , 并
 

x C1
C2 C3C4

解码器 B

Add CFP CFP CFP SFP

D4 D3 D2 D1

y

解码器 A
V4 V3 V2 V1

ViT
encoder

ViT
encoder

flatted hidden patches

linear projection

transformer layer

transformer layer

flatted hidden patches
reshape

(H/16, W /16, C16)

(H/16, W /16, C16)

n  12=... 3×3 双卷积运算

3×3 双卷积运算 + TA

下采样

1×1 卷积运算

上采样

加法运算Add

下一步

跳跃连接

图1    DC-TransNet 网络架构
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E ∈ R(p2×C)×d xi
p

d Epos ∈ Rn×d

z

使用一个可训练的向量 将 线性投

影到 维; 然后, 加入位置编码向量 来保

留空间位置信息; 最后, 得到向量 , 即

z = [x1
pE;x2

pE; . . . ;xn
pE] + Epos. (1)

z

zi(i = 1, 2, . . . , h) zi

wq wk wv

Qi Ki Vi

transformer layer:  transformer layer包含多头注

意力机制 (MHA)、多层感知器 (MLP)、归一化和残

差连接. 其核心在于多头注意力机制 MHA, 通过计

算序列间的相似性, 有效弥补了 CNN在感受野方面

的限制. 图 2 为多头注意力机制. 如图 2所示: 首先,
ViT根据多头注意力的头数将输入的图像序列 等

分为 . 然后, 通过将 与 3个可训

练参数矩阵 、 、 做点积运算, 生成注意力权

重矩阵 、 、 , 有

Qi = wq · zi, (2)

Ki = wk · zi, (3)

Vi = wv · zi. (4)

Qi Ki

Ai(i = 1,2, . . . , h)

通过点积运算计算注意力权重 与 间的相关性,
经归一化后生成如下矩阵 :

Ai = softmax
(Qi ·KT

i√
dhd

)
, (5)

dhd K

Qi ·KT
i

Ai Vi

Oi(i = 1, 2, . . . , h)

其中 为向量 的维度 , 用于对点积后的值

( )进行缩放, 以防止数值过大导致的梯度爆

炸等情况发生. 接着, 利用得到的 和 计算最终的

注意力权重 , 有

Oi = Ai · Vi. (6)

Oi

yMHA ∈ Rn×d

最后, 将得到的权重 拼接后通过一个线性层压缩

通道数, 得到MHA的输出特征图 .
 
 

yMHA
n×dR∩

线性层

Cat

点积运算计算注意力

Q i K i V i

2 D 卷积 2 D 卷积2 D 卷积

n×d
输入向量 z  (z    R )i i ∩

wq wk wv

多头注意力
head 数

计算相关性

SoftMax

计算相关性

Q i K i V i

图2   多头注意力机制 

2.3    双通道特征感知注意力

大多数双解码器网络在融合两部分特征时通常

只执行简单的拼接或相加操作, 并未考虑不同特征

图间的语义鸿沟和分辨率不匹配等问题. 此外, 上采

样过程中特征图的分辨率和通道数在不断发生变化,
如 U-Net中 , 瓶颈层的高级语义特征图大小为

(H
16

)
×

(W
16

)
× (C × 16)

H ×W × C

, 解码器会逐层上采样将

特征图恢复至 的输入大小, 这表明需要

使用不同方法计算不同深度的特征权重. 为了有效

融合双解码器通道的特征表示, 本文提出了两种不

同的特征感知注意力机制 CFP和 SFP来获取网络

在不同深度的特征权重.

Vi(i =

2, 3, 4) Di(i=2, 3, 4)

Vi(i=2, 3, 4)

CFP为通道特征感知注意力, 用于通道数较多

且特征图相对较小的深层解码器, 其结构如图 3所
示. CFP的输入包括来自解码器 A的全局特征

和来自解码器 B的局部特征 .
其核心思想在于建立高效的深层网络中通道间的相

互依赖关系, 自适应地校准通道维度的特征响应, 从
而获取每个特征通道的重要程度, 即对特征分布较

多的通道赋予更大的权重因子, 并利用

从图像全局角度指导局部特征的通道权重分配, 再
通过逐点卷积运算生成最后的通道权重, 这也避免

了通道与权重间存在间接的映射关系, 可以更真实

地反映深层网络中特征图的通道重要性. 具体而言,
CFP机制的工作流程如下.
 
 

GAP

GAP
V i

D i
dw i

vw i

Cat
cw i

Dot

vF i

Add

yc

...

图3   CFP 结构
 

Vi Di

W v
i ∈ R1×1×C W d

i ∈ R1×1×C W v
i W d

i

W c
i ∈

R1×1×C Vi W c
i

F v
i F v

i Di yc

首先, 对输入的 和 进行平均池化, 得到权重

向量 和 , 并将 和

拼接在一起 , 通过卷积操作生成通道权重

. 然后 , 将 与 做点积运算生成特征图

, 并将 与 相加, 得到输出特征图 . 简单来

说, CFP可表示为

W c
i = σ(w0[g(Di); g(Vi)]) = σ(w0(W

d
i ;W

v
i )), (7)

F v
i = Vi ·W c

i , (8)

yc = Di + F v
i . (9)

g(α) =
1

WH

W,H∑
i=1,j=1

αij α

σ w0 1× 1

其中 :  为对特征图 做通道

平均池化,  为 ReLU激活函数,  为 大小的

卷积核.
SFP为多尺度空间特征感知注意力, 用于通道

数较少且特征图相对较大的浅层解码器, 其结构如

图 4所示. 与先前的空间注意力不同, SFP可建立全

局图像级与像素级的特征联系, 其核心在于综合考

量图像的全局结构信息和局部细节特征, 通过压缩
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通道维度的方式来获取各自的空间重要性, 并使用

线性运算将全局和局部特征直接映射为最后的综合

空间权重. 其全局特征权重与局部细节权重的结合

使得网络可以同时关注病灶区域的整体空间定位和

边缘细节特征. 具体而言, SFP机制的工作流程如下.
Vi Di

W v
i ∈ RH×W×1 W d

i ∈ RH×W×1

W v
i W d

i

W s
i Vi W s

i

F v
i F v

i Di

ys

首先, SFP分别对 和 的通道计算均值, 得到

空间特征权重 和 , 并
将 与 拼接在一起, 通过卷积操作来压缩通道

数, 生成空间权重 ; 然后, 将 与 做点积运算,
生成特征图 ; 最后 , 将 与 相加 , 输入至

MFSE模块来提取不同尺度的特征信息, 最终输出

特征图 . 简单来说, SFP可表示为

W s
i = σ(w0[g(Di); g(Vi)]) =

σ(w0(W
d
i ;W

v
i )), (10)

F v
i = Vi ·W s

i , (11)

ys = MSFE(F v
i +Di). (12)

g(α) =
1

C

C∑
i=1

αi α

σ w0 1× 1

其中:  为对特征图 的通道计算均

值,  为 ReLU激活函数,  为 大小的卷积核. 

2.4    多尺度特征提取模块

1× 1

y1

3× 3

y2

y1 y2 yMSFE

1× 1 3× 3

5× 5

受到 ResNet[27] 的启发 , 本文设计了一种基于

2D卷积操作的多尺度特征提取模块 (MSFE), 其结

构如图 5所示. MSFE模块由两组并行的卷积操作

组成: 在第 1个分支中, 通过使用 大小的卷积

核对每个像素进行独立的线性变换, 生成特征图 ;

在第 2个分支中, 通过两个 大小的卷积以及批

处理归一化, 并经 ReLU函数激活得到特征图 ; 最

后 , 将 与 相加得到 MSFE的输出特征图 .

从结构上看, MSFE等同于大小分别为 、 、

的 3个卷积核并联的轻量级特征提取模块, 这

一设计允许其能够有效地捕获不同尺度的特征信息,

有助于提高网络性能. MSFE可表示为

y1 = σ(w1x), (13)

y2 = σ(w2x) + σ(w2σ(w2x)), (14)

yMSFE = y1 + y2. (15)

x σ w1

w2 1× 1 3× 3

其中 :  为输入特征图 ,  为 ReLU激活函数 ,  、

分别为 和 卷积操作.

 

1×1 Conv

3×3 Conv3×3 Convx Add

Add

y1

y2

yMSFE

图5   多尺度特征提取模块 (MSFE)
  

2.5    损失函数

Ls
wBCE

Ls
wIoU Ls

wBCE

Ls
wBCE

Ls
wIoU

Ls
wIoU

Ls
wIoU Ls

wBCE

本文采用 PPA损失函数
[28]

来训练模型, PPA损

失 函 数 包 括 wBCE损 失 ( )和 wIoU损 失

( ), 其中 可以很好地解决 BCE损失独立计

算每个像素的损失、忽略图像全局结构等问题. 与
BCE损失相比,  更关注硬像素, 可对局部结构

信息进行编码, 有助于模型关注更大的感受野. 而
可应对传统 IoU损失忽略像素间差异的问题,

通过引入权重因子,  可将更多的权重赋予硬像

素来强调它们的重要性.  和 分别表示为

Ls
wIoU =

1−

H∑
i=1

W∑
j=1

(gs
ij × ps

ij)× (1 + γαs
ij)

H∑
i=1

W∑
j=1

(gs
ij + ps

ij − gs
ij × ps

ij)× (1 + γαs
ij)

,

(16)

Ls
wBCE =

−

H∑
i=1

W∑
j=1

(1+γαij)
1∑

l=0

1(gs
ij= l) log Pr(ps

ij= l|Ψ)

H∑
i=1

W∑
j=1

γαij

.

(17)

1(·) γ l ∈ {0, 1}
ps
ij gs

ij (i, j)

s Ψ

Pr(ps
ij = l|Ψ) α

其中:  为指示函数;  为一个超参数;  为

真、假两种标签;  和 分别为图像中坐标 处

像素的预测值和真值;  为空间维度;  为模型的所

有参数;  为预测的概率;  为像素重要

性的指示符, 可根据中心像素与其周围像素间的差

值计算, 如下所示:

αs
ij =

∣∣∣
∑

m,n∈Aij

gs
mn∑

m,n∈Aij

1
− gs

ij

∣∣∣. (18)

αij (i, j)

αs
ij ∈ [0, 1]

这里:  为像素坐标 周围的区域, 对于所有像

素,  .

LPPA损失 为

L = Ls
wIoU + Ls

wBCE. (19)

Ls
wIoU Ls

wBCE将 与  相结合, PPA损失函数为所有像素

生成不同的权重来指导网络学习, 这可以使得网络

 

V i

D i

Mean

Mean

dw i

vw i

Cat Conv Dot Add
sw i vF i

ys

MSFE

图4    SFP 结构
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在获取结构信息和特征表示方面取得更好的效果,
并产生清晰的细节. 

3    实　验 

3.1    数 据 集

为了评估 DC-TransNet的有效性和泛化能力 ,
在 4个数据集上进行性能测试 , 包括 JSUAH-
Cerebellum[8]

、 2018  DSB[29]
、 ISIC  2018[30] 和 CVC-

ClinicDB[31]. 具体如表 1所示.
  

表1     各数据集的详细信息

数据集 图像数量 训练集 验证集 测试集

JSUAH-Cerebellum 959 699 68 192

2018 DSB 670 536 67 67

ISIC 2018 2 594 2 076 259 259

CVC-ClinicDB 612 441 110 61
  

3.2    实验环境

(p = 0.5) (p = 0.5)

224× 224

实验在装备有 AMD 5900 x处理器和 NVIDIA
GeForce RTX 1080 的设备上进行. 为了解决医学图

像数据集规模较小的问题, 本文对所用数据集使用

随机垂直翻转 、随机水平翻转 和

随机旋转进行数据增强处理 , 图像分辨率设置为

. 模型的初始学习率均为 1E-4, 训练周期

设置为 500, batch size设置为 6, 学习率使用余弦退

火策略进行动态调整, 最大迭代次数为 40. 所有实验

均采用相同的训练策略和超参数设置. 

3.3    性能评估标准

本文使用 IoU[32]
、Dice[33]、Precision[34]、Recall[31]

和 F1[35] 五项性能评估指标来测试网络性能, 指标分

数越高, 预测的结果越接近真实标签. 

3.4    性能评价
 

3.4.1    与其他算法对比

为了验证 DC-TransNet在医学图像分割中的有

效性, 本文进行一系列对比实验, 包括一些先进的分

割网络 :  U-Net[11]、U-Net  ++[15]、SCIF-Net[36]、FCRB
U-Net[37]、 DoubleUNet[16]、 CSCA  U-Net[9]、 Trans-
UNet[21]、UCTrans[22] 以及 DCSAU-Net[17].

表 2为各模型在 JSUAH-Cerebellum数据集上

的实验结果. 从实验数据来看, DC-TransNet模型的

分割性能优于其他网络, 5项测评指标分别达到了

87.89 %、93.31 %、93.33 %、93.91 %和 93.49 %. 与
U-Net相比 ,  DC-TransNet的各项指标分别提升了

1.4  %、0.97  %、0.55  %、1.02 %和 0.96 %.  相比于

DCSAU-Net, 各项指标分别提高了 2.4 %、1.63 %、
0.68 %、2.11 %和 1.55 %. 这是由于 DC-TransNet在
CNN基础上很好地适配了 Transformer, 弥补了 CNN

无法建立全局依赖的不足. 与首个 CNN-Transformer
混合模型 TransUNet相比, 尽管 mPrecision略有降

低, 但是, 其余指标分别提高了 0.31 %、0.23 %、0.84 %
和 0.19 %, 表明 DC-TransNet在整体上具有更好的

分割性能.
  

表2     在 JSUAH-Cerebellum 数据集上的

实验结果 %　

model mIoU mDice mPrecision mRecall mF1

U-Net[11] 86.49 92.34 92.78 92.89 92.53

U-Net ++[15] 86.69 92.50 92.83 93.15 92.69

SCIF-Net[36] 86.98 92.65 92.49 93.66 92.88

FCRB U-Net[37] 86.72 90.45 91.88 93.56 92.23

DoubleUNet[16] 87.14 92.70 93.08 93.35 92.95

CSCA U-Net[9] 87.19 93.07 91.89 94.63 93.24

TransUNet[21] 87.58 93.08 93.83 93.07 93.30

UCTrans[22] 85.67 91.97 92.68 93.05 92.65

DCSAU-Net[17] 85.49 91.68 92.65 91.80 91.94

ours 87.89 93.31 93.33 93.91 93.49
 

在生物医学图像分析领域, 细胞核的分割是一

项重要的任务. 为了评估 DC-TransNet与其他对比

网络在这一任务上的性能, 本文使用 2018 DSB数据

集, 并将各模型的评估结果列于表 3中. 实验结果显

示: DC-TransNet的 mIoU达到了 88.70 %, 相较于 U-
Net ++高出了1.07 %; 而在mDice指标上, DC-TransNet
达到了 92.63 %, 比 DCSAU-Net高 1.05 %. 这些结果

表明, DC-TransNet在细胞核分割任务中表现出色,
其较高的 mIoU和 mDice表明 DC-TransNet对细胞

核边界具有优秀的分割能力.
  

表3     在 2018 DSB 数据集上的实验结果 %　

model mIoU mDice mPrecision mRecall mF1

U-Net[11] 87.44 91.90 94.16 92.51 92.96

U-Net ++[15] 87.63 92.01 93.40 93.66 93.14

SCIF-Net[36] 87.67 89.58 93.50 93.53 93.21

FCRB U-Net[37] 86.52 89.08 84.58 95.89 89.49

DoubleUNet[16] 87.85 91.91 93.20 94.09 93.30

CSCA U-Net[9] 87.50 91.61 93.81 93.01 93.00

TransUNet[21] 85.20 85.45 83.65 95.43 88.44

UCTrans[22] 82.02 89.37 92.28 92.08 91.86

DCSAU-Net[17] 87.23 91.58 92.59 93.91 92.93

ours 88.70 92.63 94.50 93.54 93.92
 

表 4为各模型在皮肤病变挑战赛 ISIC 2018上
的评估结果, 其中 mIoU为该挑战赛的官方评估标

准. 实验结果表明: DC-TransNet在多项指标上取得

了最优值 , 特别是 mIoU达到了 87.37 %,  相较于

UCTrans提升了1.53 %, 比FCRB U-Net提升了1.42 %.
这突显了 DC-TransNet在分割任务中对病灶区域的

预测结果与相应标签间更具相似性, 对于皮肤病变
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的自动化识别具有重要价值.
  

表4     在 ISIC 2018 数据集上的实验结果 %　

model mIoU mDice mPrecision mRecall mF1

U-Net[11] 85.34 90.38 93.50 91.44 91.77

U-Net ++[15] 85.47 90.56 94.00 91.15 91.88

SCIF-Net[36] 86.19 91.60 93.54 92.41 92.28

FCRB U-Net[37] 85.95 91.34 93.29 92.10 91.59

DoubleUNet[16] 85.11 89.45 94.92 89.82 91.58

CSCA U-Net[9] 86.34 91.99 93.61 92.54 92.35

TransUNet[21] 87.34 91.55 94.89 92.22 93.04

UCTrans[22] 85.84 91.78 95.08 90.48 92.11

DCSAU-Net[17] 85.29 90.65 94.24 90.73 91.64

ours 87.37 91.98 94.69 92.47 92.63
 

CVC-ClinicDB数据集的定量结果如表 5所示.
DC-TransNet在各项性能指标上表现出色, 分别达到

了 88.01 %、92.36 %、93.04 %、94.41 %和 92.77 %.
与 DCSAU-Net相比, mIoU和 mRecall取得了显著

提升, 分别增加了 3.99 %和 4.07 %. 尽管 UCTrans在
mRecall指标上略高于 DC-TransNet, 但是 , 所提出

模型在其余各项测评指标上均优于 UCTrans, 这表

明 DC-TransNet的综合分割性能更好. 与其他算法

相比, DC-TransNet实现了明显的性能提升, 在处理

前景与背景差异小的息肉数据时取得更佳的分割效

果.
  

表5     在 CVC-ClinicDB 数据集上的实验结果 %　

model mIoU mDice mPrecision mRecall mF1

U-Net[11] 77.54 83.47 86.75 85.25 84.05

U-Net ++[15] 83.80 88.82 91.59 88.19 89.17

SCIF-Net[36] 86.23 91.08 92.19 91.51 91.47

FCRB U-Net[37] 86.82 91.76 93.62 92.13 92.12

DoubleUNet[16] 81.23 86.91 93.08 85.68 87.35

CSCA U-Net[9] 87.17 91.76 91.86 93.16 92.02

TransUNet[21] 82.32 87.49 88.49 88.32 87.79

UCTrans[22] 83.62 89.22 89.82 91.25 89.50

DCSAU-Net[17] 84.02 89.59 90.30 90.34 90.05

ours 88.01 92.36 93.04 94.41 92.77
  

3.4.2    可视化分割结果

图 6为所有对比网络在各数据集上的部分可视

化分割结果. 针对 A组样本: U-Net存在分割边界不

够平滑和欠分割等问题, CSCA U-Net在目标区域的

左侧分割不够精准. 在 B组样本中: CSCA U-Net和
FCRB U-Net出现了过度分割, 而 SCIF-Net和 U-Net
受到了一些噪声的影响. C组样本显示: 对于前景与

背景差异小的区域, U-Net等 6个网络无法完整识

别, 而 FCRB U-Net和 TransUNet分别存在分割不精

细和边界模糊的问题. D组样本中: 其他网络存在明

显的分割缺陷, 而 DC-TransNet的分割结果最接近

真实标签.
总体来看, DC-TransNet不仅能够实现高精度的

定位, 而且其分割边界更加平滑. 

3.4.3    消融实验

为了进一步验证 DC-TransNet模型中每个模块

的有效性, 在 JSUAH-Cerebellum数据集上进行了详

细的消融实验, 结果如表 6所示.
 
 

表6     在 JSUAH-Cerebellum 数据集上的

消融实验结果 %　

实验设置 mIoU mDice mPrecision mRecall mF1

U-Net (编码器 + 解码器B) 86.49 92.34 92.78 92.89 92.53

U-Net + 解码器A 87.27 92.87 93.17 93.40 93.09

U-Net + 解码器A + CFP 87.53 93.05 93.35 93.51 93.26

U-Net + 解码器A + SFP 87.65 93.12 93.45 93.56 93.33

U-Net + 解码器A + CFP + SFP 87.89 93.31 93.33 93.91 93.49
 

Vi Vi

Di

1) U-Net + 解码器 A: 在 U-Net的基础上引入一

个带有 Transformer的解码器 B, 将瓶颈层的特征图

传送至 Transformer, 建立图像中的长距离依赖关系,
通过上采样生成特征图 . 然后, 将 与图 1中解码

器 B生成的特征图 进行简单的相加运算. 实验结
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DC-TransNetDoubleUNetDCSAU-NetUCTransTransUNetSCIF-Net

(a)   JSUAH-Cerebellum 数据集分割结果 (A 组样本)

(b)   2018 DSB 数据集分割结果 (B 组样本)

(c)   ISIC 2018 数据集分割结果 (C 组样本)   

(d)   CVC-ClinicDB 数据集分割结果 (D 组样本)

图6    可视化分割结果
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果显示, 加入解码器 A后, 网络的各项指标分别提高

了 0.78 %、0.53 %、0.39 %、0.51 %和 0.56 %. 这表

明, 利用解码器 A来提取图像的全局特征能够有效

提升网络性能.
2) U-Net + 解码器 A + CFP: 在 1)的基础上引

入 CFP模块, 它能够有效地计算解码器 A和解码器

B中特征图的通道重要性. 通过引入 CFP模块, 各项

分割指标均得到了提升, 这表明 CFP模块在提升网

络的分割性能方面发挥了积极的作用.
3) U-Net + 解码器 A+SFP: 在 1)的基础上加入

SFP模块, 用于感知双通道中特征图的空间重要性.
实验结果表明, 加入 SFP模块后网络的各项性能分

别提升了 0.38 %、0.25 %、0.28 %、0.16 %和 0.24 %.
4) U-Net + 解码器 A + CFP + SFP: 最后, 将各模

块进行融合, 组成了 DC-TransNet, 在 5个测评指标

中有 4项取得了最高值, 表明所提出各模块间的协

同配合对于整体网络性能的提升具有重要作用, 以
及使用不同的方法对网络中不同深度的特征图计算

注意力权重是至关重要的. 

4    结　论

本文提出了一种面向医学图像的分割网络, 称
为 DC-TransNet. 该模型巧妙地结合了 Transformer
和 CNN两种架构, 建立了强大的上下文依赖关系,
缓解了不同特征图间的语义鸿沟和分辨率不匹配问

题. DC-TransNet通过 CFP和 SFP计算解码器在不

同深度时的双解码器通道特征权重, 从而有效地融

合了图像的局部信息和全局特征表示. 在 4个医学

图像数据集上对网络性能进行了广泛评估, 实验结

果表明, DC-TransNet在分割任务中表现出色, 多项

评估指标均取得了最好值. DC-TransNet将 CNN与

Transformer相结合, 有效地克服了各自的局限性, 为
医学图像分割任务提供了更好的解决方案, 在临床

医学和科学研究领域具有一定的潜力和应用价值.
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