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摘要 针对目前磁共振脑影像上脑白质高信号区域的自动分割存在分割精度较低和细小病灶易漏识等问题,提出一

种融合注意力和Inception的U-Net分割模型。在U-Net的编码阶段加入Inception模块以增加网络宽度,使其具有多

尺度特征的提取能力,并加入注意力模块以增强网络对分割目标的关注度,两者的加入和融合可以有效提升网络的

特征提取和表达能力。同时,在解码阶段的每一个卷积层上增加残差连接,可以提高网络的优化速度。此外,针对样

本不均衡易导致分割结果中假阴性过多的问题,采用具有均衡调节能力的Tversky损失函数优化网络训练。实验结

果表明,所提方法能够较好地分割脑白质的高信号区域,特别是小病灶区,且各项分割指标优于多个对比方法。

关键词 图像处理;
 

深度学习;
 

脑白质高信号;
 

U-Net;
 

Inception;
 

注意力机制;
 

残差

中图分类号 O436   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/AOS202141.0910002

End-to-End
 

Segmentation
 

of
 

Brain
 

White
 

Matter
 

Hyperintensities
Combining

 

Attention
 

and
 

Inception
 

Modules

Zhao
 

Xin1* 
 

Wang
 

Xin1 
 

Wang
 

Hongkai2
1School

 

of
 

Information
 

Engineering 
 

Dalian
 

University 
 

Dalian 
 

Liaoning
 

116622 
 

China 
2School

 

of
 

Biomedical
 

Engineering 
 

Dalian
 

University
 

of
 

Technology 
 

Dalian 
 

Liaoning
 

116024 
 

China

Abstract Aiming
 

at
 

solving
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

in
 

the
 

automatic
 

segmentation
 

of
 

brain
 

white
 

matter
 

hyperintensity
 

region
 

on
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

brain
 

images
 

and
 

easy
 

to
 

miss
 

small
 

lesions 
 

a
 

U-
Net

 

segmentation
 

model
 

combining
 

attention
 

and
 

inception
 

is
 

proposed 
 

In
 

the
 

coding
 

stage
 

of
 

U-NET 
 

the
 

Inception
 

module
 

is
 

added
 

to
 

increase
 

the
 

width
 

of
 

the
 

network 
 

so
 

that
 

it
 

has
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features 
 

and
 

the
 

attention
 

module
 

is
 

added
 

to
 

enhance
 

the
 

attention
 

of
 

the
 

network
 

to
 

the
 

segmentation
 

target 
 

The
 

addition
 

and
 

fusion
 

of
 

the
 

two
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

expression
 

capabilities
 

of
 

the
 

network 
 

Simultaneously 
 

adding
 

residual
 

connections
 

on
 

each
 

convolutional
 

layer
 

in
 

the
 

decoding
 

stage
 

can
 

improve
 

the
 

optimization
 

speed
 

of
 

the
 

network 
 

In
 

addition 
 

because
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

sample
 

imbalance
 

easily
 

leads
 

to
 

too
 

many
 

false
 

negatives
 

in
 

the
 

segmentation
 

results 
 

the
 

Tversky
 

loss
 

function
 

with
 

balance
 

adjustment
 

ability
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

network
 

training 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

segment
 

brain
 

white
 

matter
 

hyperintensity
 

region 
 

especially
 

the
 

small
 

lesion
 

area 
 

and
 

each
 

segmentation
 

index
 

is
 

better
 

than
 

those
 

of
 

multiple
 

comparison
 

methods 
Key

 

words image
 

processing 
 

deep
 

learning 
 

brain
 

white
 

matter
 

hyperintensity 
 

U-Net 
 

Inception 
 

attention
 

mechanism 
 

residual
 

connection
OCIS

 

codes 100 3008 
 

100 4996 
 

100 6890

0910002-1



研究论文 第41卷
 

第9期/2021年5月/光学学报

1 引  言

随着人工智能技术的发展,计算机辅助诊断成

为现代医学影像学中的研究热点之一。脑白质病变

也称脑白质高信号(White
 

Matter
 

Hyperintensity,
 

WMH),其在核磁共振的T2加权成像(T2图像可

以 较 好 地 观 察 组 织 病 变)及 FLAIR (Fliud
 

Attenuated
 

Inversion
 

Recovery)磁共振成像上呈现

高信号状态[1]。医学研究表明,脑白质病变与多种

神经性脑部疾病有关,例如脑卒中[2]、阿尔茨海默

病[3]和多发性硬化症[4]等,因此脑白质病变的分割

对相关脑部疾病的诊断具有重要意义。传统的人工

分割方 法 是 由 医 生 在 MRI(Magnetic
 

Resonance
 

Imaging)上通过肉眼识别和手动分割来找到脑白质

病变的部位,这种方法不仅耗费大量的时间和精力,
同时分割结果也会因医生经验的不同而产生差异,
因此研究一种高效且快捷的脑白质病变自动分割方

法尤为重要。
早期,学者们多采用传统的机器学习法对脑白

质病变的部位进行分割。如2012年,佘黎煌等[5]采

用了马尔可夫随机场与模糊C-均值聚类法;2016
年,Morel等[6]采用了形态学算子和最大树表示法;

2017年,Bento等[7]采用了随机森林法;2017年,Isa
等[8]采用了K-均值聚类算法等。上述算法具有训

练时间短和所需样本集小的优点,但需要人工提取

特征。由于受到认知因素的限制,将会很难人为地

确定脑白质病变的影像特征,因此传统的机器学习

法的分割结果不佳。
近年来,随着深度学习在图像处理领域的发

展[9-11],越来越多的学者将深度学习法应用在脑白

质病变的分割方面。2016年,Andermatt等[12]将一

个多维的门控递归单元网络在3D图像块上进行训

练,但该网络忽视了图像的空间信息,其更擅长于描

述时间上连续状态的输出,而非图像的静态输出。

2017年,Ghafoorian等[13]采用了多尺度图像块和

3D卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)模型来分割脑白质病变的区域,其中多尺度

图像块有利于获取多尺度的特征信息,同时在模型

中添加一组明确的空间信息特征图,可以辅助网络

在学习过程中关注病灶位置的特征。2017年,Xu
等[14]使用了全卷积神经网络(Fully

 

Convolutional
 

Network,
 

FCN)和迁移学习对脑白质病变的区域

进行分割,该网络迁移了FCN在自然图像上的学习

参数,加快了模型的训练速度。2018年,Rachmadi

等[15]将CNN与深度玻尔兹曼机、支持向量机和随

机森林算法进行比较,证实了深度学习算法在脑白

质病变的分割方面优于传统的机器学习算法。2018
年,Li等[16]使用了集成三个不同初始化参数训练的

U-Net模型分割脑白质病变的区域并判别病灶属

性,以减少预测偏差。2018年,Jin等[17]提出了两步

分割策略,首先基于 U-Net模型从T1图像(T1图

像可以较好地观察解剖结构)中分割出脑白质,再使

用残差 U-Net模型在T1图像和FLAIR图像上分

割出脑白质高信号,该方法将分割出的脑白质区域

作为掩模过滤的最终结果,但增加了分割的复杂度,
因为不仅需要对病变区域进行分割,还需要对脑白

质区域进行分割,而且脑白质区域的分割结果又会

影响病变区域的分割。2018年,Zhang等[18]采用了

一种后处理的方法解决随机初值对 U-Net模型的

影响,该方法的本质是模型集成方法。2019年,Li
等[19]通过集成两种不同尺寸的卷积核的 U-Net模

型来适应不同尺寸的脑白质病灶区域,同时在编码

器的第一层使用卷积堆栈替代原始卷积操作以增强

网络深度,提高了特征提取能力,但训练负载过大。

2019年,Jeong等[20]采用了带有扩张卷积的 U-Net
模型对FLAIR和IAM(Irregularity

 

Map)两路信息

进行特征提取,并将提取的两路特征编码融合后再

进行上采样处理,该模型虽然缩减了 U-Net模型的

层数和训练时间,但IAM的处理增加了处理的复杂

度。2019年,Wu等[21]提出在原有U-Net模型的基

础上增加跨层连接以缓解逐渐消失的梯度,可以改

进优化收敛速度。2020年,Lee等[22]提出了一个带

有激励和压缩(Squeeze-and-Excitation,SE)块的U-
Net模型,SE块利用空间压缩操作和通道激励操作

来学习各通道对最终分割结果的贡献,从而达到自

适应调整各通道的特征响应值的目的,而且解决了

U-Net模型无法捕获全局特征的问题。
尽管深度学习方法比传统的机器学习方法取得

较好的成果,但在分割的准确度上还有待提升。此

外,脑部组织结构复杂,脑白质病变的大小和形状各

异,而且病变位置不定,这些因素客观地增加了脑白

质病灶的分割难度,特别是对于细小病灶的分割,很
容易产生漏识,这也是脑白质病变分割的难题之一。
为了解决上述问题,本文提出一种基于 U-Net模型

并融合注意力机制和Inception模块的脑白质病变

分割方法。该方法增强了 U-Net模型的特征提取

能力,提升了对细小病变的识别能力。此外,与整个

脑部相比,病变区域非常小。针对这种数据不平衡
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的问题,本文采用与以往多数方法不同的损失函数,
即Tversky损失函数,使用该函数优化模型以提升

模型对病灶的敏感性。概括起来,本文的主要工作

和贡献:1)利用Inception模块拓展 U-Net模型的

宽度,增强特征提取能力;2)利用注意力机制约束

U-Net模型的注意力,提高网络对细小病变的识别

能力;3)使用Tversky损失函数优化训练,提升模型

对病灶的敏感性。

2 所提算法

基于3D
 

U-Net架构提出一种融合Inception
模块和注意力机制的3D

 

U-Net模型。该模型将

Inception模块替代传统的 U-Net模型中编码部分

的卷积核,原因在于Inception模块包含多个不同尺

寸的卷积核,可以获得不同尺度的特征图,将这些多

尺度的特征结合起来可得到更丰富的特征信息,从
而提高网络的特征提取能力和表达能力。同时,在
编码器的每一层以及编码器与解码器中间的瓶颈层

增加注意力模块,目的是通过注意力机制使网络更

多地关注脑白质病灶的区域,从而提高分割的准确

率,特别是对于细小病灶的检测。此外,在解码阶段

的每个卷积层之间增加残差连接(残差连接只跳跃

一个卷积层),用来提高网络的优化速度。网络结构

如图1所示。该模型共有22层,其中包括8个

Inception卷 积 模 块 层、4 个 卷 积 注 意 力 模 块 层

(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBAM)、6
个残差卷积层、3个反卷积层(后接跨层拼接)和1
个像素分类层(最后一层)。

图1 整体模型的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

overall
 

model

2.1 Inception模块

网络的宽度和深度是影响卷积神经网络性能的

重要指标。自Szegedy等[23]提出Inception结构以

来,Inception结构在深度卷积网络的发展中占有至

关重要的地位,其既提供了增加网络宽度的方法,又
解决了参数过多的问题,同时还减少了计算量。与

此可比拟的还有 ResNet[24],其是在网络局部层与

层的输入与输出之间建立一条直接连接的通道,以
此解决网络层次过深所容易存在的梯度消失和梯度

爆炸的问题,从而使网络在层次深度上得到拓展和

突破。Inception-ResNet[25]结合了上述两种方法的

优点,既增加了网络的宽度,又解决了网络深层优化

困难的问题。受到文献[25]的启发,采用改进的

Inception-ResNet-A模块替代传统U-Net模型中编

码器部分的单一卷积层,改进后的结构如图2所示,
其中n 为编码层(包含瓶颈层在内)的层次数,n∈
{1,2,3,4},ReLU为模块中使用的一种激活函数,
这是深度学习领域常见的一个激活函数,⊕为加和

操作。采用的Inception模块含有三条卷积支路,各

支路的卷积感受野分别为1×1×1、3×3×3和5×
5×5,因此该Inception模块具有三个不同尺度的

特征提取能力和融合能力,可以弥补原始 U-Net
模型单一尺度卷积操作的局限性,从而提高模型

对病变部位的分割能力。从图2可以看到,改进

的模块与原始Inception-ResNet-A模块的不同之

处:1)改进的模块采用的是3D
 

U-Net架构,因此

改进的模块的卷积核是三维结构;2)改进的模块

的卷积核个数随着编码层次的递增而加倍,目的

是使其与原始U-Net模型中编码阶段的卷积核个

数保持一致;3)原始Inception-ResNet-A模块在每

条支路中分别添加了1×1卷积以减少通道数,改
进的模块不需要减少通道数,因此去掉了支路上

的1×1×1卷积;4)改进的模块使用叠加替换原

始Inception-ResNet-A模块中的串联,原因在于串

联增加的是特征信息维度,而叠加未增加信息维

度,但增加了每一维的信息量,这对有小病变的大

脑图像信息融合是有益的,本文实验也证实了这

一点。
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图2 Inception模块。(a)原始Inception-ResNet-A模块;(b)改进的模块

Fig 
 

2 Inception
 

module 
 

 a 
 

Original
 

Inception-ResNet-A
 

module 
 

 b 
 

improved
 

module

2.2 注意力机制

虽然在编码器部分使用Inception模块可以有

效提取更多尺度的脑白质病变特征,但实验结果表

明,引入Inception模块后仍有部分细小病灶被漏

识,同时分割出的病变区域轮廓不精确。为了进一

步提高分割精度,在模型中引入CBAM[26],其是一

种用于前馈卷积神经网络的简单而有效的增强注意

力模块。给定一个中间特征图,CBAM 会沿着通道

和空间两个独立的维度依次推断注意力图,然后将

注意力图与输入特征图相乘以自适应优化特征图,
优化过程如图3所示,其中 Mc 为通道注意力图,

Mc∈RC×1×1×1,C 为通道数,Ms 为空间注意力图,

Ms∈RC×1×1×1,MLP为多层感知机,F 为卷积过程

中所产生的特征图,F'为 Mc与F 逐体素相乘后得

到的特征图,F″为 Ms 与F'逐体素相乘后得到的

特征图。由于CBAM是一个轻量级的通用模块,
因此可以忽略开销,从而可以将其无缝集成到任

何CNN的架构中,并与基础的CNN一起进行端

到端训练。编码阶段,在两个连续的Inception模

块之后以及瓶颈层的Inception模块中间加入一个

CBAM(图1),目的是将特征提取的注意力集中到

病变部位。

图3 基于CBAM的模型的优化过程

Fig 
 

3 Optimization
 

process
 

of
 

model
 

based
 

on
 

CBAM

  从图3可以看到,F 通过一个通道注意力模块

后生成通道注意力图,与F 逐体素相乘后得到F',

F'通过一个空间注意力模块后生成空间注意力图

Ms,Ms 与逐体素相乘后得到F″。通道注意力模块

主要关注输入特征图中哪些特征是有意义的,而空

间注意力模块主要关注位置信息,即特征图上的哪

些位置是有意义的。
通道注意力模块首先将特征图在空间维度上

进行压缩,得到一个一维矢量后再进行操作。压

缩过程中不仅使用平均值池化操作,还使用了最

大值池化操作,该过程可以聚合特征映射的空间

信息。然后将压缩后的两种特征图分别输入到含

有隐藏层的多层感知机网络中,输出的特征进行

体素级加和操作后经过Sigmoid激活操作最终生

成 Mc。将该通道注意力图和输入特征图进行体

素级乘法操作生成 F',作为空间注意力模块的

输入。
通道注意力图的具体计算公式为

0910002-4



研究论文 第41卷
 

第9期/2021年5月/光学学报

Mc(F)=σ{xMLP[xAvgPool(F)]+
xMLP[xMaxPool(F)]}, (1)

Mc(F)=σ{W1[W0(Fc,avg)]+W1[W0(Fc,max)]},
(2)

式中:σ表示Sigmoid函数;xAvgPool(·)表示平均池

化函数;xMaxPool(·)表示最大池化函数;Fc,avg 和

Fc,max 分别表示经过平均池化和最大池化后的特征

图;W1 和W0 表示 MLP中的两层参数。
空间注意力模块首先将F'分别进行一个通道

维度的全局平均池化和全局最大池化操作,可以得

到两个空间特征描述,并将这两个特征描述按照通

道拼接在一起,拼接后的特征经过一个7×7×7的

卷积层后得到Ms,将Ms 和F 进行体素级相乘后得

到F″。空间注意力图谱的具体计算公式为

Ms(F')=σ{f7×7×7[xAvgPool(F');xMaxPool(F')]},
(3)

Ms(F')=σ[f7×7×7(Fs,avg;Fs,max)], (4)
式中:Fs,avg 和Fs,max 分别表示经过平均池化和最大

池化后的特征图;f7×7×7 表示7×7×7的 卷 积

运算。

2.3 损失函数

数据不平衡是医学图像分割过程中的常见问题

之一。在脑白质病灶的分割过程中,非病变体素的数

量通常远远大于病变体素,如果不采取均衡措施,网
络的预测会向非病灶类倾斜,导致分割结果出现高精

确率和低召回率。针对这一问题,采用Salehi等[27]

提出的具有数据均衡作用的 Tversky 损失函数。

Tversky损失函数引入了 Tversky系数,该系数是

Dice系数和Jaccard指数的一种广义系数。当计算相

似度时,引入权重系数来调整假阳性和假阴性之间的

比重。基于Tversky系数的损失函数可表示为

Lc=∑(1-Ic), (5)

其中

Ic=
∑
N

i=1
picgic+ε

∑
N

i=1
picgic+α∑

N

i=1
pic-gic+β∑

N

i=1
picgic- +ε

,

(6)
式中:c表示病灶类;gic∈{0,1}和pic∈{0,1}分别

表示真实标签和预测结果;gic-
和pic-

分别表示真

实标签和预测结果中的背景体素;pic-gic 表示分割

结果中的假阴性;picgic-
表示分割结果中的假阳

性;N 表示图像中的总体素数;ε表示一个可以自由

选择的常数,目的是避免分母为0而出现分子被0
除的问题;α 和β 分别表示控制假阴性和假阳性的

惩罚力权重,其中一个权重的增长就会增加与权重

相关的错误类型的惩罚。α 和β这两个参数的设置

是保持训练平衡的关键一步。当α>β时,就会加重

惩罚假阴性,从而抑制网络的预测向非病变类倾斜。
本方法将α设为0.7,β设为0.3。

3 实验结果与分析

3.1 数据准备

使用的数据源自 MICCAI
 

2017脑白质病变分

割竞赛的公开数据集(http:∥wmh.isi.uu.nl/),该
数据集包含从5个不同扫描设备上获得的60个3D
脑部 MRI。将60个样本分成训练集(包含48个样

本)、验证集(包含6个样本)和测试集(包含6个样

本)。为了防止模型因数据样本过少而出现过拟合,
对训练集采用旋转、仿射和透视等变换操作进行数

据增强,增强后的训练集包含384个样本。

3.2 实验环境和参数设置

在谷歌云平台上对模型进行训练和测试。实验

使用的硬件和软件环境均由谷歌云平台提供,包括

TensorFlow
 

2.0、CUDA
 

10.1、PyThon
 

3.6、

NVIDIA-SMI
 

450.57、Tesla
 

T4,内存为25.51
 

G。
由于受到硬件条件的限制,实验将一次训练所选取

的样 本 数 设 为 2。实 验 采 用 自 适 应 矩 阵 估 计

(Adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)优 化 器,

Adam优化器的学习率设为0.0001。为了防止模

型过拟合,当验证集上的损失函数在8个迭代周期

内不再减小时,停止训练。

3.3 评价指标

实验使用召回率、精度和DSC(Dice
 

Similarity
 

Coefficient)作为分割脑白质病灶的评价指标。召

回率反映实际为脑白质病变的体素中被正确分割出

的比例,用来衡量脑白质病灶分割的完整性。精度

反映分割的体素中实际为脑白质病变的比例,用来

衡量脑白质病灶分割的精确度。综上可知,召回率

的关注点与精度不同。为了兼顾分割的完整性和精

确度,引入DSC,其反映分割结果与真实标签之间

的相似度,DSC值越大,分割结果越接近于真实标

签。具体公式可表示为

R=
xTP

xTP+xFN
, (7)

P=
xTP

xTP+xFP
, (8)
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xDSC=
2xTP

xFN+xFP+2xTP
, (9)

式中:xTP 表示真实标签为脑白质病变类且被分割

为脑白质病变类的体素个数;xFP 表示真实标签为

非脑白质病变类但被分割为脑白质病变类的体素个

数;xFN 表示真实标签为脑白质病变类被分割为非

脑白质病变类的体素个数。

3.4 实验结果分析

3.4.1 模型改进的对比分析

对改进模型进行对比验证实验,即对比分析3D
 

U-Net模型在被逐步改进的过程中所产生的结果。
共进行9组实验:第1组采用3D

 

U-Net模型和Dice
损失函数进行分割,简称UD组;第2组在第1组的

基础上增加图2(a)的原始Inception-ResNet-A模块,
简称UDI*组;第3~5组在第1组的基础上分别增加

图2(b)的Inception模块(以下简称Inception模块)、
注意力机制,以及同时加入Inception模块与注意力

机制,分别简称UDI组、UDA组和UDIA组;第6组

采用3D
 

U-Net模型和TL损失函数进行分割,简称

UT组;第7~9组 在 第6组 的 基 础 上 分 别 增 加

Inception模块、注意力机制,以及同时加入Inception
模块与注意力机制,分别简称 UTI组、UTA 组和

UTIA组。实验结果如表1所示。
表1 不同改进模型的评估指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
different

 

improved
 

models

Model Recall Precision DSC
UD 0.65 0.82 0.72
UDI* 0.63 0.77 0.74
UDI 0.67 0.85 0.75
UDA 0.70 0.84 0.76
UDIA 0.74 0.79 0.76
UT 0.69 0.77 0.72
UTI 0.76 0.74 0.75
UTA 0.74 0.79 0.76
UTIA 0.84 0.71 0.77

  在计算机辅助诊断的系统中,往往不希望出现

高精度和低召回率的情况,而是期望两者尽量平

衡[18]。由于在医学图像的分割过程中,召回率是一

项非常重要的指标,其表明了有多少病变组织被找

到,因此在DSC值相同或相近的情况下,实验更关

注召回率的提升。从表1可以看到,UD组的召回

率低,精度高,说明分割结果中有大量的假阴性体

素,很多真实病灶未被分割出来;UDI* 组虽然采用

Inception-ResNet-A模块后能够提升 DSC值和精

度,但召 回 率 不 升 反 降,这 不 是 所 期 望 的;对 比

UDI*和UDI的指标可以看到,UDI*组的三项指标

都没有UDI好,这说明原始Inception-ResNet-A模

块中先串联不同尺寸的特征图,再使用1×1×1卷

积进行特征融合的效果,不如改进的Inception模块

中直接叠加不同尺寸特征图的效果好。
此外,UDI组、UDA组和UDIA组的数据结果

表明,单独添加或混合添加Inception模块和注意

力机制都会提升DSC值,但三者的提升效果接近。
从召回率方面来看,UDI组的召回率为0.67,比

UDA组和UDIA组低,说明单独添加Inception模

块的召回率不如单独添加注意力机制和混合添加

Inception模块与注意力机制,并且UDIA组对召回

率的 提 升 更 明 显,说 明 混 合 添 加 比 单 独 添 加

Inception模块或注意力机制,可以使网络更能关

注病灶区域,减少分割结果中的假阴性体素,识别

出更多的病灶区,从 UTI组、UTA组和 UTIA组

也可以看到这一点。综上,引入Inception模块和

注意力机制对提升病灶的分割能力有效,且同时

添加效果更好。此外,从UD组和UT组的对比可

以看到,引入损失函数虽然没有提升DSC值,但可

以提升召回率,这也进一步认证了损失函数的能

力,即防止网络向非病灶区域倾斜,均衡假阳性和

假阴性之间的比重。从表1可以看到,在UT组的

基础上添加的Inception模块和注意力机制的改进

效果比 在 UD组 基 础 上 进 行 改 进 更 好。其 中,

UTIA组的召回率比 UD组提升0.19,DSC指标

提升0.05,效果最好,其是最终确定的分割模型。
美中不足的是,召回率的提升会伴随着精度的降

低,这说明在有更多病灶被分割出来的同时,也扩

大了假阳性的分割区域,这不是所期望的,但在

DSC值不变的情况下,召回率和精度不可能同时

提升,此时更倾向于召回率这一指标。
所提方法对脑白质病变分割的视觉效果如图4

所示,蓝色表示正确分割的体素,绿色表示假阳性体

素,红色表示假阴性体素。从图4可以看到,与真实

标签相比,UD组的分割结果未被正确识别出a-g处

的病灶;与 UD 组相比,在 UD 组的基础上添加

Inception模块和注意力机制后的 UDIA组明显分

割出来b、d和g处的病灶,此时模型的召回率提高

了0.09;使用 Tversky损失函数替换Dice损失函

数后的UTIA组,其分割结果不仅比UDIA组更接

近真实标签,而且可以精确地分割出c处和f处的

病灶,并显著改善a处和e处的分割细节,召回率和

DSC分别提高了0.19和0.05。
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图4 不同改进模型的分割结果。(a)真值标签;(b)
 

UD;(c)
 

UDIA;(d)
 

UTIA
Fig 

 

4 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

improved
 

models 
 

 a 
 

Ground
 

truth 
 

 b 
 

UD 
 

 c 
 

UDIA 
 

 d 
 

UTIA

3.4.2 与其他文献方法的对比

为了验证所提方法相对于其他方法的优越性,
将所提方法与其他方法进行对比,结果如表2所示,
其中所有方法的数据源均源自 MICCAI

 

2017脑白

质病变分割竞赛的公开数据集。表中除了文献[7]
采用随机森林算法外,其他文献均采用深度神经网

络。从表2可以看到,几种深度学习方法的分割结

果均优于随机森林算法;综合来看,所提方法的评价

指标 在 对 比 方 法 中 表 现 较 好,召 回 率 仅 次 于 文

献[19],DSC值稍弱,但不是最差。为了更直观地

比较所提方法与对比方法的分割效果,在相同的实

验条件下复现ResU-Net模型[17],并将其分割结果

与所提方法进行对比,结果如图5所示。从图5可

以看到,所提方法比ResU-Net模型多识别出了a~
d处的小病变,而且从第三行图像上可以明显看到,

ResU-Net模型分割出的假阳性体素(绿色区域)较
多,这说明所提方法在识别小病灶和病灶边界的精

确度上比ResU-Net模型好。
表2 所提方法与其他方法的评估指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

between
 

proposed
 

method
 

and
 

other
 

methods

Method Model Recall Precision DSC
 

Ref.
 

[7] Random
 

forest 0.27 0.29 0.50
Ref.

 

[12] MD-GRU 0.81 0.69 0.75
Ref.

 

[16] Ensemble
 

U-Net 0.84 0.76 0.80
Ref.

 

[17] ResU-Net 0.83 0.70 0.78
Ref.

 

[19] Multi-scale
 

U-Net 0.86 0.76 0.80
Ref.

 

[21] SC-UNet 0.81 0.70 0.78
Proposed

 

method UTIA 0.84 0.71 0.77

3.4.3 残差分析

深度神经网络在解决复杂问题上的表现比浅层

网络好,但是随着网络深度的增加,梯度消失和梯度

爆炸的问题也随之而来。实验在解码阶段增加残差

连接,因为残差连接不仅为前向传播提供了支路,也
为反向传播提供了直接的回传路径,而且能够解决

梯度消失和梯度爆炸的问题,同时可加快网络优化

的速度[24]。为了直观地验证残差连接加快了模型

的训练速度,进行两个对比实验。第一个实验是基

于图1的模型,第二个实验是在图1模型的基础上

去掉了解码阶段中的残差连接。图6为两个不同模

型的损失函数曲线。从图6可以看到,在有残差连

接的模型中,第17个训练轮次的损失值就下降到了

0.2,并且第66个训练轮次后结束训练;在无残差连

接的模型中,第29个训练轮次后损失值才能下降到

0.2,第93个训练轮次后结束训练,这证明添加残差
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图5 UTIA与Res-UNet的分割结果对比。(a)
 

GT;(b)
 

ResU-Net;(c)
 

UTIA
Fig 

 

5 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

between
 

UTIA
 

and
 

Res-UNet 
 

 a 
 

GT 
 

 b 
 

ResU-Net 
 

 c 
 

UTIA

图6 不同情况下的损失函数曲线对比。(a)有残差连接的模型;(b)无残差连接的模型

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

loss
 

function
 

curves
 

under
 

different
 

conditions 
 

 a 
 

Model
 

with
 

residual
 

connections 

 b 
 

model
 

with
 

no
 

residual
 

connections
 

连接后,所设计模型的训练速度得到了有效提升。
此外,为了避免训练过拟合,实验过程中未采用简单

的阈值终止法,而是在训练过程中监控验证集上的

损失值,如果在8个训练轮次后内,验证集上的损失

值不再下降,即停止训练。

4 结  论

U-Net模型是一种经典的端到端图像分割的深

度神经网络模型,但在实际应用中直接使用 U-Net
模型并不能得到理想的结果,在脑白质高信号分割

的问题上同样如此。为了得到较好的分割结果,基
于U-Net模型提出改进策略,使其解决脑白质高信

号分割的特异性问题。模型采用的Inception模块

可以捕获不同尺寸的脑白质病灶,添加的注意力机

制可以提高神经网络对分割目标的关注度,在训练

过程中使用Tversky损失函数可以解决样本不平衡

所致的假阴性过多问题。模型在 MICCAI
 

2017脑

白质高信号分割竞赛的公开数据集上得到了验证,
并与其他文献的模型进行了对比。实验结果表明,
所提方法的分割结果优于多数对比方法;从视觉上

来看,所提方法可以较好地分割出脑白质高信号的区

域,并且对细小病灶和病灶轮廓的分割效果较好。所

提方法虽然是为了解决脑白质高信号的分割而设计,
但对其他医学影像的分割应同样具有参考意义,在后
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续工作中会进一步证实这一点。同时,本文工作对推

进脑部疾病的计算机辅助诊断具有积极意义。
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