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基于改进 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络的多裂肌 ＭＲＩ 图像分割算法

摘要
针对腰间盘突出患者 ＭＲＩ 图像多裂

肌病变部位分割精度较低的问题，提出
一种改进的 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络的新模型，目标
是使得编码和解码的子网络通过一系列
嵌套的跳跃路径来相互连接．重新设计
Ｕ２⁃Ｎｅｔ 模 型 中 ＲＳＵ⁃７、 ＲＳＵ⁃６、 ＲＳＵ⁃５、
ＲＳＵ⁃４ 中间的跳跃连接，ＲＳＵ⁃４Ｆ 部分不
变，用来降低编码解码子网络中特征图
的语义缺失．为了提取到高质量的多裂
肌特征，加入通道注意力模块，通过学习
每个通道的权重，使网络能够更好地关
注对任务有贡献的通道，从而提升模型
的性能．为验证模型的有效性，在多裂肌
ＭＲＩ 图像数据集上进行实验，发现相较
于 Ｕ⁃Ｎｅｔ、Ｕ２⁃Ｎｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ＋＋网络结构，骰
子系数（Ｄｉｃｅ）、豪斯多夫距离（ＨＤ）以及
均交并比（ＭＩｏＵ） ３ 个指标均有优化．实
验结果表明，本文提出的算法对于多裂
肌的 ＭＲＩ 图像分割有较好的效果，能够
辅助医生对病情做出判断．
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０　 引言

　 　 腰椎间盘突出症（Ｌｕｍｂａｒ Ｄｉｓｃ Ｈｅｒｎｉａｔｉｏｎ）是临床常见病和多发

病，好发于成年人．至少 ９５％的腰椎间盘突出症发生于 Ｌ４⁃５和 Ｌ５⁃Ｓ１
［１］ ．

国外相关研究显示腰椎间盘突出症发病率大约 ２％ ～ ３％，而 ３５ 岁以

上的男性发病率约 ４ ８％，３５ 岁以上女性发病率约 ２ ５％［２］ ．既往研究

表明，腰痛与多裂肌萎缩密切相关［３］ ．腰椎间盘突出症是一种以腰椎

疼痛和腿部疼痛为特征的疾病，由于纤维环破裂后动脉粥样硬化核

突出导致神经根部压缩［４］ ．由于腰骶部为人体主要承重部位，频繁参

与各种旋转等大幅度动作，容易导致多裂肌疲劳和功能性下降［５］，诱
发腰椎间盘突出和复发．肌肉萎缩在影像学上主要表现为肌肉体积缩

小和肌内脂肪浸润增加［６］ ．磁共振成像（Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ，
ＭＲＩ）是影像学诊断进入三维空间的标志，对软组织的分辨率高，可以

准确看到椎间盘的突出位置、突出方向和突出大小，可以提供更准确

的影像学诊断信息，在临床上使用较多，是影像学中诊断腰间盘突出

症的首选方法［７］ ．然而，由于 ＭＲＩ 图像的对比度较低，医生需要手动

描绘多裂肌的横截面积和脂肪浸润情况，而不同的医生可能会导致

阅片结果的差异．因此，运用深度学习技术对多裂肌病变区域，即多裂

肌脂肪浸润面积进行分割，可有效提升诊断准确性，为医生的诊疗工

作提供更加便捷的条件．
目前，脊椎 ＣＴ 图像分割方法主要有基于传统方法和基于深度学

习方法两类．传统脊椎 ＣＴ 图像分割方法，例如：Ａｓｌａｎ 等［８］使用统计水

平集方法分割脊椎，但该方法需要利用期望最大化算法进行初始化

和参数估计；Ｒａｓｏｕｌｉａｎ 等［９］提出一种基于配准的脊椎 ＣＴ 图像分割技

术，并建立了相应统计的多脊椎形状＋姿势模型，该模型可以捕获脊

椎形状和姿态的变化，同时减少配准参数的数量；Ｌｉｍ 等［１０］ 提出一种

改进水平集的脊椎分割框架，该框架通过 Ｗｉｌｌｍｏｒｅ 流提取局部几何

形状特征，并利用先验形状核密度估计器获取所需的先验知识，从而

能够处理因噪声污染导致信息缺失的图像．近年来，深度学习［１１］ 应用

广泛，基于深度卷积神经网络 （ＣＮＮ）的方法［１２⁃１３］ 已成功地打破传统

手工提取特征方法的瓶颈，特别是全卷积神经网络［１４］（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）、金字塔场景解析网络［１５］、ＤｅｅｐＬａｂ［１６］、Ｕ⁃Ｎｅｔ［１７］

及 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的变体［１８⁃２０］，这些基于深度学习的神经网络因优异的性能在

医学图像处理中取得了不错的成果［２１⁃２２］ ．在针对脊椎图像分割方法研



　 　 　 　究上，Ｚｈａｎｇ 等［２３］ 提出一种基于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋的颈椎

分割方法．该方法需对 ＣＴ 图像进行预处理，以及对

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋分割结果做后处理，这虽然提高了分割的

准确度，但是仅使用了点云边缘信息，强度信息利用

率较低，导致对一些精细的结构分割不全． Ｋｕｏｋ
等［２４］提出一种基于全卷积密集网络的胸腰椎分割

方法．该方法将脊椎分割结果和椎间平面检测结果

相结合重建出了脊椎的三维模型，但是由于数据集

较少，导致网络泛化性能不够．为获取更多的细节信

息，许多学者研究了不同形式的注意力模块，例如：
Ｒａｍａｃｈａｎｄｒａｎ 等［２５］利用一种自注意模块取代空间

卷积，以提高性能并减少计算工作量；Ｈｕ 等［２６］ 提出

采用压缩和激励注意力模块构建卷积特征通道之间

的相互依赖性，用以提高网络的特征表示能力；
Ｏｋｔａｙ 等［２７］提出 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ⁃Ｎｅｔ，该网络设计了注意

力门控机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｇａｔｅ，ＡＧ），然后将 ＡＧ 模块替

换 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的跳跃连接，有效地抑制了网络对无关区

域的学习，同时使网络关注学习与任务有关区域；
Ｚｈｏｕ 等［２８］提出 Ｕ⁃Ｎｅｔ＋＋，该网络在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 基础上设

计了嵌套结构和密集跳跃连接，解决了不同场景应

用对网络深度的要求，同时使解码器更好地融合多

尺度信息；Ｈｕａｎｇ 等［２９］ 提出 Ｕ⁃Ｎｅｔ３＋，它采用全尺度

跳跃连接将不同尺度特征图的语义信息相结合，同
时通过深度监督从全尺度聚合的特征图中学习层次

表示；Ｑｉｎ 等［３０］提出的 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络已经在显著性目

标检测、人像分割、自然场景分割等任务上取得了显

著的成果，并成为图像分割领域的重要参考模型之

一．相比于以上介绍的网络，Ｕ２⁃Ｎｅｔ［３０］ 具有更深的网

络结构和更多的卷积模块，它能够更好地处理复杂

的图像场景，提取更丰富的特征信息，并且性能更

优．但上述模型普遍存在边界预测不准确、图像细节

分割不够明确的问题．

图 １　 数据预处理后的结果

Ｆｉｇ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

本文主要工作包括：
１）基于 Ｕ２⁃Ｎｅｔ［３０］ 网络，引入稠密连接模块，重

新设计 ＲＳＵ⁃７ 层、ＲＳＵ⁃６ 层、 ＲＳＵ⁃５ 层、 ＲＳＵ⁃４ 层的

跳跃连接，以此抓取不同层次的特征，获得不同层次

的感受野；
２）引入通道注意力机制模块，每个特征赋予不

同的权重，从而关注重要的特征并抑制不重要的特

征，提高分割精度．

１　 本文方法

１ １　 实验数据介绍

本研究的实验数据由合作医院提供．研究使用

的初始数据集包括 ３１０ 幅腰椎间盘突出患者的多裂

肌 ＭＲＩ 图像，这些图像均呈现了多裂肌在腰椎间盘

突出患者中的形态．多裂肌的脂肪浸润由两名外科

医生使用 ｌａｂｅｌｍｅ 图像标注软件标注，并由一名脊柱

专家进行检查．在扩充数据并根据患者分配选择数

据集后，９８４ 个数据集被用作训练集、１０８ 个被用作

验证集、１５２ 个被用作测试集．

１ ２　 数据预处理和数据扩增

在成像过程中，ＭＲＩ 图像或多或少会受到设备

电压、信号强度和受试者衣着的影响．这些因素使得

图像信噪比下降，导致最终结果不理想．因此，选择

高斯滤波器来降低图像噪声．由于分割出的多发性

畸形区域与其他区域的灰度差异较小，对分割的准

确性略有影响，因此，对图像进行自适应直方图平滑

处理，增加多发性畸形区域与其他区域的对比度，这
样可以减少无关区域对目标区域分割的影响．此外，
由于数据集样本量少，对数据进行数据扩增，具体的

方法包括：旋转操作设置为顺时针、逆时针旋转 ３０°
和 ６０°；镜像操作设置为水平翻转、垂直旋转．数据预

处理后的结果如图 １ 所示．
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１ ３　 ＳＥ⁃Ｕ２Ｎｅｔ＋＋算法

Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络的结构类似于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络，它是一

种 Ｕ 型网络结构，具有编码和解码的能力．Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网
络模型具备多层特征提取的能力，且其网络结构更

为复杂，能够更加深入地挖掘图像信息的多层次结

构．由于采用了残差结构，因此降低了对计算和内存

的需求，进而提高了系统的效率和可靠性．

图 ２　 分割模型

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＲＩ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

本模型（ＳＥ⁃Ｕ２Ｎｅｔ＋＋）在 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 整体编解码网

络结构中还嵌套了编解码的子网络，在此基础上重

新设计 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 模型中 ＲＳＵ⁃７、ＲＳＵ⁃６、ＲＳＵ⁃５、ＲＳＵ⁃４
中间的跳跃连接，ＲＳＵ⁃４Ｆ 部分不变．这些重新设计

的跳跃连接部分即为稠密连接模块，可以降低编码

和解码过程中的语义缺失．此外，为了提取到高质量

的多裂肌特征，还加入了通道注意力模块，通过使用

注意机制来增加表现力、聚焦重要特征、抑制无关特

征，有效地保持网络信息的流动性，增强了表达能

力．本文提出的分割模型如图 ２ 所示．
１ ３ １　 稠密连接模块

在深度学习中，长连接（Ｌｏｎｇ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）和短

连接（Ｓｈｏｒｔ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）是两种常见的连接方式．长
连接可以帮助缓解梯度消失或梯度爆炸的问题，特
别是在深层网络中，由于信息可以跨层级传播，梯度

可以更轻松地通过网络传播到较浅的层，从而使得

网络更容易训练．此外，长连接可以促进特征的重用

和信息的传递．通过将前面层的特征与后面层的特

征相加或连接，可以使得网络更加关注重要的特征，
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并避免信息丢失，这对于处理细节信息和保留上下

文信息都是有益的．而短连接可以实现多层特征的

融合，从而允许网络同时利用不同层级的特征信息．
这样的融合机制可以提高网络的表示能力，增强对

不同尺度和抽象级别的特征的理解．同时，短连接可

以传递低层特征的细节信息到高层，这对于任务中

需要处理细粒度结构或纹理的情况非常有用．通过

保留和传递细节信息，网络可以更好地还原原始输

入的细节．因此，长连接和短连接共同作用可以提高

网络的性能和表达能力．

图 ３　 稠密连接模块

Ｆｉｇ ３　 Ｔｈｉｃｋ ｌｉｎｋ ｍｏｄｕｌｅ

本文通过将嵌套的、密集的长短跳跃连接相结

合的网络结构来构建稠密连接模块．因此，相较于

Ｕ２⁃Ｎｅｔ 的朴素跳跃连接方式，本文所提出的稠密连

接模块能够更加精准地捕捉不同层次的特征，并且

对于不同大小的目标对象表现出了不同的敏感度．
因此，通过特征叠加的方式，稠密连接模块能够将不

同层次的特征融合在一起，使本文网络拥有不同大

小的感受野． ＲＳＵ⁃７ 层、ＲＳＵ⁃６ 层、ＲＳＵ⁃５ 层、ＲＳＵ⁃４
层重新设计后的稠密连接如图 ３ 所示：黑色部分呈

现出 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 结构的原始形态，由编码器下采样、解
码器上采样以及黑色连线的跳跃连接 ３ 个组成部分

构成；粉色部分表示在跳跃连接上的稠密卷积块，包
括卷积和上采样 ２ 部分；淡蓝色连线部分就是重新

设计后的跳跃连接，为子网络提供了跳跃连接．
１ ３ ２　 通道注意力模块

通道注意力机制（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）
是一种用于增强深度学习模型对不同通道的关注程

度的注意力机制．它通过自动学习每个通道的重要

性，调整通道的特征表示，以提升模型在计算机视觉

任务中的性能．在通道注意力模块中，特征的每一个

通道都代表着一个专门的检测器，因此，通道注意力

关注的是什么样的特征是有意义的．
对于一张输入的特征图 Ａ，它的尺寸大小为 ｘ ｊｉ ．

为汇总空间特征，采用全局平均池化和最大池化两

种方式来分别利用不同的信息，可以通过给每个特

征赋予不同的权重，从而关注重要的特征而抑制不

重要的特征．对于输入的特征图 Ａ 通过式（１） 得到通
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道注意力矩阵Ｘ，它的尺寸大小为Ｃ × Ｃ．其中 ｘ ｊｉ 表征

的是通道 ｉ对通道 ｊ的影响．Ａ重组后的特征矩阵与Ｘ
进行相乘后，再进行重组并分配一个 β 权重，然后与

原始的 Ａ 进行相加得到最终输出的通道注意力机制

特征图 Ｅ，它的尺寸大小为 Ｃ × Ｈ × Ｗ，即式（２） ．

ｘ ｊｉ ＝
ｅｘｐ（Ａｉ × Ａ ｊ）

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（Ａｉ × Ａ ｊ）

， （１）

Ｅ ｊ ＝ β∑
Ｃ

ｉ ＝ １
（ｘ ｊｉ·Ａｉ） ＋ Ａ ｊ ． （２）

通道注意力机制可以增强网络对不同通道的表

示能力，使网络能够自动学习到每个通道的重要性，
从而增强对特定特征的关注能力．通过调整通道的

特征表示，通道注意力可以帮助模型更好地区分和

捕捉不同特征之间的信息，从而提升模型在计算机

视觉任务中的性能．通道注意力还可以在一定程度

上减少网络参数和计算量，通过自适应地调整通道

的权重，使得模型更加紧凑，仅保留对任务有用的通

道信息，减少冗余和不必要的计算，从而降低模型的

存储和计算成本．通道注意力流程如图 ４ 所示．

图 ４　 通道注意力模块

Ｆｉｇ ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１ ４　 损失函数

本文所采用的损失函数为 ＢＣＥＬｏｓｓ（ ），该函数

是计算目标值和预测值之间的二进制交叉熵损失函

数，其函数计算方法如下：
ｌｎ ＝ － ｗｎ·［ｙｎ·ｌｎ ｘｎ ＋ （１ － ｙｎ）·ｌｎ（１ － ｘｎ）］ ．

（３）
其中： ｗｎ 表示权重矩阵；ｘｎ 表示预测值矩阵（输入矩

阵被激活函数处理后的结果）；ｙｎ 表示目标值矩阵．

２　 实验结果分析

２ １　 参数设置

本文所采用的实验环境为： 深度学习框架

ＰｙＴｏｒｃｈ １ １，Ｐｙｔｈｏｎ３ ６，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７⁃６５００Ｕｘ ＣＰＵ ＠ ３ ８０ ＧＨｚ，２ ５０ ＧＨｚ．使
用 Ａｄａｍ 优化算法，初始学习率为 ０ ００１，用于计算

梯度以及梯度平方的运行平均值的系数分别为 ０ ９、
０ ９９９．将多裂肌 ＭＲＩ 图像按照 ４ ∶１的比例分为训练

集和测试集， ＢａｔｃｈＳｉｚｅ 设为 ４， 共计进行 １５０ 个

ｅｐｏｃｈ．

２ ２　 评价指标

为了量化本模型的分割结果，本文将从骰子系

数（Ｄｉｃｅ）、豪斯多夫距离（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＨＤ）以
及均交并比 （Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ） ３
个维度来评价分割结果的优劣性．Ｄｉｃｅ 系数是一个

综合性指标，可以从像素层面衡量分割结果中正确

分割、错误分割以及欠分割程度，但是对于分割结果

中的离群值无法表征，因此引入了 ＨＤ，用于评价病

灶标签和分割结果边缘的差异性．与此同时，引入

ＭＩｏＵ 评价指标，来判断预测像素的准确率． Ｄｉｃｅ、
ＭＩｏＵ 数值越大，ＨＤ 数值越小时，表示该模型性能越

好．它们的计算公式如式（４）—（８）所示．其中，ｋ 为类

别数， ｉ 表示真实值， Ｘ 和 Ｙ 分别表示预测集和

Ｇｒｏｕｎｄ⁃Ｔｒｕｔｈ 像素集．ＴＰ、ＦＮ 、ＦＰ、ＴＮ 如表 １ 所示．

ｃＤｉｃｅ ＝
２ｎＴＰ

２ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ ＋ ｎＦＮ

＝ ２ Ｘ ∩ Ｙ
Ｘ ＋ Ｙ

， （４）

ＤＨ（Ｘ，Ｙ） ＝ ｍａｘ｛ｈ（Ｘ，Ｙ），ｈ（Ｙ，Ｘ）｝， （５）
ｈ（Ｘ，Ｙ） ＝ ｍａｘ

ｘ∈Ｘ
ｍｉｎ
ｙ∈Ｙ

‖ｘ － ｙ‖， （６）

ｈ（Ｙ，Ｘ） ＝ ｍａｘ
ｙ∈Ｙ

ｍｉｎ
ｘ∈Ｘ

‖ｙ － ｘ‖， （７）

ｉＭＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ ＋ ｎＦＮ
． （８）

表 １　 分类结果的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测值
实际值

正样本 负样本

正样本 ＴＰ ＦＰ

负样本 ＦＮ ＴＮ

２ ３　 实验结果与分析

为验证实验结果准确性，共进行 １５ 次重复性实
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验．所获得的 ＭＩｏＵ、ＨＤ、Ｄｉｃｅ 评价指标的均值、方差、
中值已被记录在表 ２ 中．根据表 ２ 所示：ＭＩｏＵ、Ｄｉｃｅ、
ＨＤ 的平均值分别为 ０ ６５７、０ ７８４ 和 ３ ８２１；方差均

小于 ０ ０１，表明模型具有较高的可靠性和稳定性．通
过综合 ３ 项指标的平均值和方差，可以得出结论：所
提出的模型表现出较高的稳定性和分割效果，能够

成功地完成多裂肌 ＭＲＩ 图像的分割任务．

表 ２　 评价指标统计结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＭＩｏＵ ＨＤ Ｄｉｃｅ

均值 ０ ６５７ ３ ８２１ ０ ７８４

方差 ０ ００９ ０ ００１ ０ ００２

中值 ０ ６４９ ３ ８５４ ０ ８１２

图 ５　 典型病例的分割结果

Ｆｉｇ ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｃａｓｅ

图 ５ 为使用改进的 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 分割模型对多裂肌

ＭＲＩ 图像实现的分割效果．图 ５ 中第 １ 列为输入到

分割网络的原始多裂肌 ＭＲＩ 图像，第 ２ 列为 Ｇｒｏｕｎｄ⁃
Ｔｒｕｔｈ（应与分割结果进行对照的正确数据标签），第

３ 列为本文模型的分割结果．对 Ｇｒｏｕｎｄ⁃Ｔｒｕｔｈ 和本文

模型的分割结果进行对比可得，本文所提出的模型

有较好的分割效果．

２ ４　 多裂肌 ＭＲＩ 数据集实验结果

２ ４ １　 本文模型与传统机器学习方法对比

为了验证本文所提出的模型相对于多裂肌 ＭＲＩ
图像分割的性能提升，将本文模型与全局阈值分割

方法（Ｇｌｏｂａｌ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ） ［３１］、自
适应阈值分割方法（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ） ［３２］、边缘检测分割法（ Ｅｄｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｅｇ⁃
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ） ［３３］３ 种传统机器学习方法进行对

比研究，结果如图 ６ 所示．
与深度学习方法相比，传统机器学习方法在处理

复杂图像和分割任务时存在一定的限制．全局阈值分

割方法和自适应阈值分割方法适用于目标灰度分布

均匀、变化小，目标和背景灰度差异较明显的图像，简
单易实现且效率高．然而，该类方法通常只考虑像素自

身的灰度值，未考虑图像的语义、空间等特征信息，且
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易受噪声影响，对于复杂的 ＭＲＩ 图像，阈值分割的效

果并不理想．基于边缘的图像分割方法对像素灰度值

具有明显突变的图片处理效果较好，但该算法易受噪

声影响，同样不适于分割复杂 ＭＲＩ 图像［３４］ ．鉴于 ＭＲＩ
图像中的病变区域往往呈现复杂多样的形态和纹理，
不同病例之间的病变特征可能存在多样性．传统机器

学习算法通常依赖于手工设计的特征，而这在 ＭＲＩ 图
像病变分割任务中是一项具有挑战性的工作．手工设

计的特征往往难以充分反映病变区域的复杂信息，难
以捕捉其内在的复杂性和多样性，从而导致在不同病

变的准确分割上存在困难．
综上，本文方法基于深度学习，可以自动学习特

征表示，具有更强大的表征能力，能够从原始数据中

学习高级抽象特征，在复杂图像分割任务中表现更

加优越．

图 ６　 传统机器学习与本文方法分割结果

Ｆｉｇ ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｉａ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

２ ４ ２　 本文模型与经典网络对比

为了验证本文所提出的模型相对于多裂肌 ＭＲＩ
图像分割的性能提升，进行 Ｕ２⁃Ｎｅｔ［３０］、Ｕ⁃Ｎｅｔ［１７］、Ｕ⁃
Ｎｅｔ＋＋［２８］、ＣＥ⁃Ｎｅｔ［３５］ 的对比研究，分割效果如表 ３
所示．

相较于经典网络 Ｕ２⁃Ｎｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ ＋ ＋、ＣＥ⁃
Ｎｅｔ，本文算法加入的稠密连接模块可以使模型在信

息传递、梯度传播、特征复用、改进细节预测方面取

得优势［２８，３６］，而通道注意力模块则使本模型在减少

参数和计算复杂性、抑制噪声和冗余、增强对重要信

息的关注方面取得优势［３７］ ．根据表 ３ 所示，本文所提

出的模型在 Ｄｉｃｅ、ＨＤ、ＭＩｏＵ ３ 个指标上均获得了提

升．其中：相较于 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络，本文模型的 ＭＩｏＵ 提

高了 ５ ８９％，ＨＤ 降低 ８ １０％，Ｄｉｃｅ 提高 １０ ５８％；相
较于 Ｕ⁃Ｎｅｔ，本文模型的 ＭＩｏＵ 提高了 １６ １６％，ＨＤ
降低 ９ ２４％，Ｄｉｃｅ 提高 １０ ５８％；相较于 Ｕ⁃Ｎｅｔ＋＋，本
文模型的 ＭＩｏＵ 提高了 １５ ７４％，ＨＤ 降低 １３ １８％，
Ｄｉｃｅ 提高 １０ ４２％；相较于 ＣＥ⁃Ｎｅｔ，本文模型的 ＭＩｏＵ
提高 了 １５ ３３％， ＨＤ 降 低 １２ ５０％， Ｄｉｃｅ 提 高

１４ ９６％．实验结果表明，本文所提出的模型在多裂肌

ＭＲＩ 图像的精准分割和病灶定位方面，具备相当的

优越性，其高效的诊断能力为医生提供了有力支持．

表 ３　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＭＩｏＵ ＨＤ Ｄｉｃｅ

Ｕ２⁃Ｎｅｔ［３０］ ０ ６１１ ４ １５８ ０ ７０９

Ｕ⁃Ｎｅｔ［１７］ ０ ５５７ ４ ２１０ ０ ７１７

Ｕ⁃Ｎｅｔ＋＋［２８］ ０ ５５９ ４ ４０１ ０ ７１０

ＣＥ⁃Ｎｅｔ［３５］ ０ ５６１ ４ ３６７ ０ ６８２

本文模型 ０ ６４７ ３ ８２１ ０ ７８４

为了更加直观地展示各种预测方法的差异，将
其可视化结果呈现于图 ７ 中．Ｉｎｐｕｔ 表示原始图像，而
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图 ７　 可视化结果

Ｆｉｇ ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｇｒｏｕｎｄ⁃Ｔｒｕｔｈ 则表示多裂肌中脂肪浸润部分的特征，
接着是 Ｕ⁃Ｎｅｔ、Ｕ２⁃Ｎｅｔ、Ｕ⁃Ｎｅｔ＋＋以及本文所提出的模

型方法对多裂肌脂肪浸润部分进行的预测结果．
２ ４ ３　 消融实验

为了衡量通道注意力机制与稠密连接模块融合

对实验结果的影响，设计了模型消融实验，实验结果

如表 ４ 所示．以 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 为基础网络，进行了 ４ 项对比

实验：１）不添加任何模块；２）添加稠密连接模块，不
添加通道注意力模块；３）添加通道注意力模块，不添

加稠密连接模块；４）添加稠密连接模块和通道注意

力模块．结果表明：相较于原始的 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络，本文

模型的 ＭＩｏＵ 提高了 ５ ８９％，ＨＤ 降低 ８ １０％，Ｄｉｃｅ
提高 １０ ５８％；相较于只增添稠密连接模块，本文模

型在 ＭＩｏＵ 提高了 ４ ６９％，ＨＤ 降低 ６ ７４％，Ｄｉｃｅ 提

高 ６ ８１％；相较于只增添通道注意力模块，本文模型

在 ＭＩｏＵ 提高了 ２ ２１％，ＨＤ 降低 ２ ８８％，Ｄｉｃｅ 提高

０ ７７％．此结果表明，在 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络基础上添加通道

注意力模块，同时对 ＲＳＵ⁃７、ＲＳＵ⁃６、ＲＳＵ⁃５、ＲＳＵ⁃４ 层

添加稠密连接模块可以提高网络性能．

３　 结语

为扩大模型的感受野，本文设计了稠密连接模

表 ４　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 ＭＩｏＵ ＨＤ Ｄｉｃｅ

Ｕ２⁃Ｎｅｔ ０ ６１１ ４ １５８ ０ ７０９

Ｕ２⁃Ｎｅｔ＋稠密连接 ０ ６１８ ４ ０９７ ０ ７３４

Ｕ２⁃Ｎｅｔ＋通道注意力 ０ ６３３ ３ ９２３ ０ ７７８

本文模型 ０ ６４７ ３ ８２１ ０ ７８４

块，它将长、短跳跃连接相结合，以捕捉不同层次的

特征．同时，还引入了通道注意力模块，以学习不同

通道之间的关联和重要性，从而增强对特定特征的

关注能力．最终，将这种稠密连接与 Ｕ２⁃Ｎｅｔ 网络相结

合，设计了 ＲＳＵ⁃７、ＲＳＵ⁃６、ＲＳＵ⁃５、ＲＳＵ⁃４ 层的跳跃连

接，并在每一层的 Ｅｎｃｏｄｅｒ 和 Ｄｅｃｏｄｅｒ 加入了通道注

意力机制．实验结果显示，本文模型显著提升了对腰

间盘突出患者多裂肌脂肪浸润部分的分割精度，同
时在病灶的定位位置方面表现出较高的准确性，为
临床医生提供了客观高效的决策支持，从而有助于

对腰间盘突出患者的诊断、治疗方案的制定以及预

后等方面做出更加精准的判断．

数据可用性声明

可以向通信作者索取支持本研究结果的数据．

１７３
学报，２０２４，１６（３）：３６４⁃３７３
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