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摘  要: 针对基于 U-Net 的分割方法在医学图像分割领域存在的下采样阶段信息丢失, 以及因固定尺寸卷积核带来

的局部多尺度语义信息提取不足的问题, 提出一种动态感受野的神经网络模型. 首先通过构建特征递进级联模块, 

获取编码器多尺度局部语义特征并将其赋值给解码器, 提升模型解码阶段图像语义信息修复的效果; 然后设计局部

视野偏移模块, 增强固定尺寸卷积核提取视野内上下文语义信息的能力. 在 ISIC2018 和 BUSI 癌症图像分割数据集

上的实验结果表明, 所提模型的 IoU 指标达到 83.92±0.26 和 70.45±1.70, Dice 系数达到 91.09±0.23 和 83.39±1.15, 比

现有的医学图像分割方法更优. 
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Abstract: To address the issues of information loss during down-sampling and the insufficient extraction of 

the multi-scale local semantic information caused by the fixed-size convolutional kernels when applying a 

U-Net-based method to realize medical image segmentation, a dynamically receptive field network (DRFN) 

is proposed. Firstly, the network enhances the reducibility of the semantic information during decoding 

process by introducing the feature progressively cascaded integration (FPCI) module to extract multi-scale 

local semantic features from the encoder and assigns these features to the decoder. On this basis, the local 

vision adjustment (LVA) module is designed to strengthen the ability of the fixed-size convolution kernel to 

obtain contextual semantic information in a large receptive field. The experimental results on the ISIC2018 

and BUSI cancer image segmentation datasets show that the IoU score of the proposed method reaches 

83.92±0.26 and 70.45±1.70 while the Dice score reaches 91.09±0.23 and 83.39±1.15, which outperforms the 

state-of-the-art medical image segmentation methods. 
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医学图像分割是计算机辅助医疗中一项重要

的基础性工作 , 分割结果的准确性对病灶辅助分

析、医学 3D 重建等工作具有重要的影响[1]. 然而, 

医学应用场景的特殊性给医学图像分割的研究带

来了挑战: (1) 医疗场景下的数据集往往规模不大, 

因此医学图像分割模型在设计时需要避免模型过

于复杂带来的过拟合问题; (2) 由于医学分析对时

间效率要求较高 , 因此医学图像分割模型的推理

效率也是模型设计时需要考虑的重要因素之一 . 

医学图像分割是计算机辅助医疗领域的重要研究

方向之一.  

在医学图像分割任务中 , 早期研究者利用病

灶与正常组织之间视觉上的差异性来实现医学图

像的分割[2]. 随着深度学习技术的普及, 其在医学

图像分割领域也取得了许多积极的成果[3]. 尽管部

分深度学习方法在医学图像分割领域取得了较好

的分割精度, 但其往往结构较为复杂, 推理时间较

长, 影响了该方法在医学辅助分析领域的应用. 当

前 , 能够较好地兼顾效率和精度的典型方法之一

是基于 U-Net[4]的医学图像分割模型. U-Net通过一

个自编码和解码的过程实现分割边界的确定 , 具

有网络层数少、效率高的优点; 在此基础上, 研究

者也提出了很多改进模型[5]. 然而, 基于 U-Net 的

图像分割方法尚存在 2 方面的问题: (1) 在编码阶

段, 基于 U-Net 的方法通过小尺度卷积层和下采样

层的堆叠逐渐缩小特征图的空间尺寸 , 进而实现

关键信息的提取; 然而, 无论卷积还是下采样操作

都只关注局部信息 , 都是利用一种小尺寸的内核

提取输入特征图的局部信息 , 若要进行大范围图

像语义信息的提取 , 则需要通过级联多个小尺寸

的卷积和下采样操作 . 由于医学图像分割往往需

要提取大范围的语义信, 因此很多基于 U-Net 的神

经网络方法需要较深的编码器. 然而, 在编码阶段

级联较多的卷积和下采样操作将带来模型参数的

增加, 导致模型的训练和推理效率受到影响. 由于

在 U-Net 设计中, 每次卷积操作之后都会将特征图

数量翻倍[4], 因此当使用很多卷积操作时, 模型的

训练和推理效率将受到很大影响. 此外, 更多的下

采样操作会导致图像空间语义信息丢失得更多 , 

极大地影响医学图像分割的准确性[6]. (2) U-Net 的

解码阶段结构与编码阶段相似 , 仅将下采样操作

改为上采样操作 . 当前主流的上采样方法主要包

括反卷积和反池化, 这也是提取局部信息的操作; 

然而, U-Net 上采样的过程涉及图像空间语义信息

的修复 , 仅使用单一尺度局部语义信息很难获得

理想的图像分割结果. 因此, 设计一个能提取多尺

度局部信息的结构, 将极大地提升基于 U-Net 的图

像分割方法的效果.  

针对基于 U-Net 的方法存在的问题, 本文在

U-Net 结构的基础上, 提出一种面向医学图像分割

的动态感受野的网络 (dynamically receptive field 

networks, DRFN)模型, 既能够保留 U-Net 高效性

的特点, 也改进了 U-Net 存在的单一尺度局部语义

信息提取不足的问题. 在编码的初始阶段, 设计一

种特征递进级联 (feature progressively cascaded 

integration, FPCI)模块获取不同感受野大小下图像

的语义信息 , 并将其传递到解码器上 , 突破了

U-Net 在编码阶段因卷积核尺寸固定带来的仅能

提取局部信息的限制; 还设计一种局部视野偏移

(local vision adjustment, LVA)模块, 丰富网络在编

码阶段通过卷积操作提取的图像语义信息. 在 2 个

主流肿瘤检测数据集上对 DRFN 模型进行实验 , 

结果表明, 该模型在使用较少参数的情况下, 分割

准确性更高.  

1  相关工作 

研究者从不同角度对医学图像分割准确性和

高效性进行了探索, 早期主要从病灶与正常组织之

间的差异性出发, 设计了许多传统方法实现对医学

图像的分割, 如基于阈值的图像分割方法[7-8]、基于

边缘的图像分割方法[9-10]、基于区域的图像分割方

法[11-12]和引入图论的方法[13-14]. 随着深度学习技术

的快速发展, 很多学者将深度学习技术应用到医学

图像分割领域, 取得了显著成效.  

在利用深度学习技术解决医学图像分割问题

的过程中, 研究者从 3 类基本深度神经网络模型出

发 , 包括基于全卷积网络(fully convolutional net-

works, FCN)的方法、基于 U-Net 的方法, 以及基于

生 成 对 抗 网 络 (generative adversarial network, 

GAN)的方法. Long 等[15]通过保持卷积神经网络输

出和输入尺寸一致来构建 FCN, 并通过像素级别

的分类实现图像的分割. 为了克服 FCN 未能有效

地利用全局上下文语义信息的问题, Liu 等[16]提出
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ParseNet, 利用每层的平均特征将全局上下文信息

添加到 FCN 中. Roth 等[17]和 Christ 等[18]采用级联

的方式训练 3D FCN, 进一步提升医学图像语义分

割的精度和鲁棒性. 对于部分复杂医学图像, 研究

者也开展了针对性的研究 . 由于头颈器官的锥形

束 CT 图像的软组织对比度低, FCN 方法通常会发

生边界泄漏问题. 因此为了缓解该问题, Liu 等[19]

提出一种采用双金字塔网络合成磁共振成像

(magnetic resonance imaging, MRI)辅助 CT 图像分

割的方法; Nie 等[20]将多流技术应用于 FCN, 实现

婴儿脑组织图像的分割(白质、灰质和脑脊液).  

Ronneberger 等[4]在 FCN 基础上提出 U-Net 架

构, 是医学图像分割的经典架构之一. U-Net 包含

一个编码路径和一个解码路径 , 并且在等分辨率

层之间使用跳跃连接, 它的 U 型结构解决了 FCN

无法获得上下文信息和位置信息的缺点. Milletari

等[21]引入了残差操作, 提出 V-Net, 并且使用 Dice

损失函数代替二分类交叉熵损失 , 解决了类别不

平衡问题; Oktay 等 [22]将注意力机制用于 U-Net, 

提出Attention U-Net模型, 在等分辨率的编码器和

解码器中间拼接一种新型的注意力门控模块 . 为

了减少编码器和解码器的特征图之间的语义差距, 

Zhou 等[23]提出 U-Net++模型, 在编码器和解码器

之间嵌入密集的跳跃连接; Huang 等[24]在 U-Net 和

U-Net++基础上继续改进, 提出 UNet 3+, 采用全

尺寸跳跃连接和深度监督最大限度地利用全尺度

的特征图; Chen 等[25]首次将 Transformer 和 U-Net

结合, 提出 TransUNet, 进一步提升医学图像分割

的性能. 然而, 利用密集的跳跃连接和 Transformer

极大地增加了 U-Net 的参数量, 不利于网络在轻量

化设备上的应用[26].  

随着 GAN[27]在多个图像分割任务上大获成功, 

研究人员将其用于医学图像分割领域. Xue 等[28]提

出一个用于图像分割任务的端到端对抗网络架构

SegAN, 利用一个多尺度 1L 损失函数来克服分割结

果和真实标签不同尺度的特征差异; Zhao 等[29]提出

Deep-sup GAN 架构, 将原始的 MRI 图像和生成的

CT 图像结合来完成分割任务; Dai 等[30]提出结构校

正对抗网络(structure correcting adversarial network, 

SCAN), 使用逐像素损失函数进行预训练, 解决了

GAN 的不稳定性问题; Dong 等[31]深度结合 U-Net

和 FCN, 将前者作为生成器、后者作为判别器进行

对抗学习; Huo 等[32]提出 SSNet(splenomegaly seg-

mentation network), 将 FCN和条件GAN(conditional 

GAN, CGAN)结合, 提高系统对器官大小和形状分

割的鲁棒性.  

2  DRFN 模型 

2.1  整体结构 
DRFN模型在 U-Net的基础上, 通过构建 FPCI

模块和 LVA 模块提升卷积操作获取局部语义信息

的能力; 同时, 将更多的信息在编码-解码的过程

中保留下来, 不仅充分利用 U-Net 高效的优点, 还

在仅使用少量参数的情况下提升了网络分割效果.  

DRFN 模型的整体结构如图 1 所示, 分为编码

阶段和解码阶段. 与 U-Net 一致, 为了保证解码阶

段的效果 , 每层的编码器输出与解码器输入都通 
 

 

图 1  DRFN 模型示意图 
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过求和的方式连接. 其中, 编码阶段和解码阶段结

构相似, 都包含 5 层网络模块. (1) 编码阶段的前 3

层中, 每层利用卷积、批归一化、ReLU 激活函数

和池化操作构成一个卷积编码器 , 每个编码器的

为了提升 DRFN 模型的效率, 从上到下通道数分

别为 32, 64, 128, 160 和 256, 比现有大多数基于

U-Net 的模型[5]的参数量更小. 输出分为 2 个走向: 

一是作为下一层编码器的输入; 二是作为 FPCI 模

块的输入, 实现不同尺度局部信息的提取, 进而将

输出结果与对应的解码器输入相融合. (2) 编码阶

段的最后 2 层和解码阶段的前 2 层则由 LVA 模块

构成 , 通过对卷积核局部视野的调整实现对图像

语义信息的提取. (3) 解码阶段的最后 3 层由与编

码阶段前 3 层结构相呼应的解码器组成, 为了降低

模型的参数量 , 解码阶段利用双线性插值实现上

采样 , 在保留特征图语义信息的同时进一步提升

模型的效率. 

2.2  FPCI 模块 
为了提升模型对医学图像中语义信息的提取

能力 , 更好地实现图像分割的目标 . 本文设计

FPCI 模块来提取不同尺度感受野下特征图的语义

信息, 将提取的语义信息传递给解码模块, 实现语

义信息的保留.  

对于从编码阶段前 3 层编码器输出的特征图, 首

先使用一个1 1 的卷积核将输入特征 encf  c h w   

映射到一个新的特征空间中并改变其通道数, 将新

的特征表示为 ˆ
local

c h wf   ; 其中, ĉ 表示预设的

映射后特征的通道数. 在此基础上, 将 localf 沿通道

维度分割为 m 个子部分, 分别记作 1 2, , mf f f , 即

 1 2 in enc, , Conv ., mf f ff   

至此 , 新特征空间中的特征 ˆ
local

c h wf   已

被分解为 m 个子部分. 为了克服卷积操作中因卷

积核大小固定带来的感受野大小受限的问题 , 

FPCI 模块利用多尺度卷积单元(multi-scale convo-

lutional unit, MCU)将 m 个子特征级联聚合, 输出

m 个聚合特征, 记作 1 2, , , mo o o . 此后, 沿通道维

度连接所输出的聚合特征, 并通过一个1 1 的卷积

核将连接后的聚合特征重组 , 重新映射到输出空

间, 得到级联聚合模块的最终输出 skipf , 这一过程

可以被描述为  

  skip out 1 2Conv Concat , ,, mo of o  . 

本文设计的 FPCI的结构如图 2所示. 给定第 i

组分解后的特征 if , 第 1i  级的输出特征 1io  将经

过一层 3 3 的卷积得到 1io  , 并与输入特征 if 一起

按比例加权求和得到本级的输出特征 io , 公式为 

     1Convi i i i i io f o       . 

其中 , 为了让各级运算中来自前级的累积特征和

来自本级的输入特征的加权比例更具有适应性 , 

引入一组可学习的参数 i 和 i 作为各级运算中的

权重;    表示 Sigmoid 运算, 保证限制加权权重

为 (0,1) .  

 

 

图 2  FPCI 模块结构 

考虑到第 1级运算时没有前级输出结果, 故将

第 1 级的输入特征进行恒等映射后直接作为第 1

级的输出 , 即 1 1o f . 在此基础上 , 即可驱动

MCU 逐级运算每级的输出特征. 由于每级的运算

都有来自前级运算结果的参与 , 在卷积层的作用

下, 1io  提供的感受野将逐级递增. 因此, 在输出

的聚合特征 1 2, , , mo o o 中 , 其所对应的感受野也

将从 1o 的只包括每个元素本身向其邻域不断扩张, 

经过 MCU 运算并连接重组的输出特征 skipf 能够拥

有不同尺度邻域范围内的上下文信息 , 进一步强

化了多层次视觉特征的融合能力. 随后, 将 MCU

的输出与解码阶段对应层的解码器的输入相加 , 

将编码阶段图像多尺度的视觉语义信息传递到解

码阶段, 克服基于 U-Net 的方法存在的解码阶段语

义信息不足的问题.  

FPCI 模块在丰富模型提取的上下文视觉语义

信息时, 比传统的卷积模块使用的参数更少. 对于

输入特征 enc
c h wf   , FPCI 模块先将其解耦为 m

份通道数为
c

m
的子特征以进行级联聚合; 级联聚

合的第 1 阶段为一个恒等映射, 无需参数, 后续的

1m 个 聚 合 阶 段 中 , 每 阶 段 的 参 数 量 均 为

3 3 2
c c

m m
    . 其中, 3 3

c c

m m
   表示卷积参数
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量 , 2
c c

m m
  表示自适应加权权重 和  所带来

的参数量 . 因此 , FPCI 模块中总的参数量为

 3 3 2 1
c c

m
m m

       
 

, 对于高通道特征 encf , 

与一层普通 3 3 卷积相比, FPCI 以其约
1

m
的参数

量获得了更大的感受野 , 以及更丰富的上下文语

义信息.  

2.3  LVA 模块 
在编码器的最后 2 层, 构建 LVA 模块动态地

调整卷积神经网络卷积核感受野在不同通道特征

图上对应的区域 , 增强模型对局部语义信息提取

的能力[33].  

给定输入特征, 首先利用 3 3 的卷积核, 以2为

步长压缩输入特征的特征图尺寸, 同时将特征图的

通道数变为 T , 将这一特征表示为 h w TX  
 

 . 与

FPCI 模块采用的通道分割方案类似, LVA 模块将

T 个通道分成 n 份 , 则  1 2, , , , ,i nX x x x x   , 

再通过对 ix 进行不同尺度的处理丰富模型获得的

局部语义信息 . 为了充分考虑每个局部卷积提取

的感受野内图像的上下文语义信息, LVA 模块利用

横向平移、竖向平移和旋转改变 ix 上特征图的分

布 . 以横向平移为例 , 对 X 包含的每个特征图集

合横向平移不同的长度, 可用  W ,i iS x w 表示, 其

中 , iw 表示横向平移的距离 , 则经过横向平移后

 W ,X S X w  ; 同理 , 竖向平移和旋转可分别表

示为  H ,i iS x h 和  ,i iR x  , 其中, ih 和 i 分别表示

竖向平移的长度和旋转的角度 . 对于平移或旋转

后的特征图 , 为了进一步挖掘不同平移长度和旋

转角度下的语义信息 , 本文在通道上对特征图进

行重组 , 利用一个基本多重感知机嵌入层 (basic 

multilayer perceptron embedding layer, BME)来实

现这一目标, 表示为     BME GeLU MLP  , 其

中 ,  MLP  为通道上的多层感知机 (multi-layer 

perceptron, MLP),  GeLU  为激活函数. 为了保证

模型的效率 , 利用深度可分离卷积 (depth wise 

convolutional layer, DWConv)进一步处理局部信息

重组后的特征. 除了参数量少, DWConv 还能有效

地保持特征的位置信息 [26]. 在 LVA 模块的最后, 

利用层归一化处理不同平移距离和旋转角度的特

征图, 保持整个特征图信息的一致性. 本文设计的

LVA 模块的结构如图 3 所示.  

 

图 3  LVA 模块结构 

LVA 模块对输入的操作步骤如下:  

Step1. 横向的位移和处理, 公式为 

   W
shift WDWConv BME ,X S X w . 

Step2. 竖向的位移及特征处理, 公式为 

   H W
shift H shiftDWConv BME ,X S X h . 

Step3. 进行旋转处理, 公式为 

   H
rotate shiftDWConv BME ,X R X  . 

Step4. 将输入和 Step1~Step3 的操作结果进行加和

并做层归一化处理, 公式为 

  out rotateLayerNormX f X X  ; 

其中,  f  表示一个线性映射.  

2.4  损失函数 

本文模型的损失函数为 BCE Dice.L LL   其

中,  表示参数, 与现有大多数基于 U-Net 框架的

方法一致 , 可令其值为 0.5[26]; 二值交叉熵损失

BCEL 和 Dice 损失 DiceL 分别为 

    BCE log 1 log 1
N

i ii i
i

y yL y y       , 

2
Dice

2

ˆ2

1

ˆ

N

i i
i

N N

i i
i i

y y

y y

L

 
 





 
; 


iy 表示模型推理结果, iy 表示图像分割结果的真值.  



1380 计算机辅助设计与图形学学报 第 36 卷 

 

     
      

3  实验与结果分析 

3.1  数据集及评价指标 
在皮肤癌病灶分割数据集 (2018)(简称 ISIC 

2018 数据集)[34]和乳腺癌病灶分割数据集[35](简称

BUSI 数据集)这 2 个主流癌症数据集上 , 评估

DRFN 模型的分割性能.   

3.1.1  ISIC 2018 数据集 

ISIC 2018 数据集是一个开放的黑色素瘤检测

的皮肤病变数据集 , 由国际皮肤成像合作组织

(international skin imaging collaboration, ISIC)于

2018 年提供的世界皮肤病 AI 诊断模型挑战赛专用

数据集 . 该数据集包含皮肤病学图像和相应的皮

肤癌病变区域分割图; 由 2 594 幅图像组成, 与现

有主流医学图像分割方法评价方式 [36]一样, 每次

随机抽取 2 074 幅图像进行训练, 520 幅图像用于

测试. 鉴于 ISIC 2018 数据集图像尺寸差异较大, 训

练前需将图像的分辨率统一调整为 512×512 像素.  

3.1.2  BUSI 数据集 

BUSI 数据集即乳腺超声图像 (breast ultra-

sound images)数据集 , 是一个乳腺癌病灶分割数

据集. 该数据集是一个开放数据集, 其中共有来自

600 名女性患者(25~75 岁)的 780 幅乳腺超声图像, 

包括 133 幅无肿块的正常图像、437 幅癌症肿块的

恶性图像和 210 幅良性肿块的图像. 与文献[26]中

的设置一样, 本文使用 647 幅良性和恶性图像组成

的集合来验证 DRFN 模型, 随机选择 80%作为训

练集, 剩余 20%作为测试集进行实验. 为了便于在

BUSI 数据集上进行评估, 训练前需将图像的分辨

率统一调整为 256×256 像素.  

3.1.3  评价指标 

为了评估 DRFN 模型的有效性 , 以交并比

(intersection over union, IoU)和 Dice 系数作为指标, 

定量分析所提图像分割方法的性能 . 从数据集和

模型推理结果 , 可以得到测试集上的预测结果

(predict result, PR)与真实标签(ground truth, GT), 

并计算得到真阳性(true positive, TP)、真阴性(true 

negative, TN)、假阳性(false positive, FP)和假阴性

(false negative, FN)指标. IoU 指预测样本和实际样

本的交并比, 计算公式为  

PR GT TP
IoU

PR GT FP TP FN
 

 



. 

Dice 系数是一种评估相似度的函数, 用于计

算预测结果和真实结果之间的相似度 , 其计算结

果与常用的 F1-score 评价指标一致. Dice 系数 D 的

计算公式为
2 PR GT 2TP

PR GT FP 2TP FN
D  

  


. 

为了更全面地评估模型的效果, 本文还对模型

的效率进行评估, 以模型的大小和测试阶段推理单

幅图像所需的时间作为对模型效率的评估指标.  

3.2  实验设置 
DRFN 模型基于 Pytorch 开发框架实现, 所有

实验均在 NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡上进行. 

使用学习率为 41 10 和权值衰减为 41 10 的 Adam

优化器训练模型; 还使用余弦退火算法调整学习

率, 其中, 最小学习率为 51 10 , 批处理大小都设

置为 8, 迭代 300 次后终止训练. 随机选择 LVA 模

块的值 , 利用平移和旋转参数的轻微扰动提升模

型对边缘信息的提取能力; 选择范围不宜过大, 避

免由于引入噪声引起效果的下降[33]. 在 FPCI 模块

中, 将通道划分为 4 份; 在 LVA 模块中, 将通道划

分为 5 份. 此外, 在 LVA 模块中, 不同通道先在水

平方向位移[–2, –1, 0, 1, 2], 接着在垂直方向上位

移[–2, –1, 0, 1, 2], 在此基础上 , 旋转的角度为

[–10°, –5°, 0°, 5°, 10°]. 为了保证对实验结果评估

的客观性 , 本文在每个数据集上对训练集和测试

集进行 4 次随机拆分, 并记录实验结果的均值和标

准差来综合评价 DRFN 模型的性能.  

3.3  对比实验 
将 DRFN 模型与当前广泛使用的医学图像分

割方法进行了比较, 包括基于 U-Net 及其改进模型

的 U-Net[4], U-Net++[23], ResU-Net[37]和 UNeXt[26], 

基于全卷积结构的 MedT 模型[38], 以及基于 U-Net

和 Transformer 结合的 TransU-Net 模型[25].  

3.3.1  ISIC 2018 数据集 

由于 ISIC 2018 数据集由彩色图像构成, 因此

其中包含的语义信息较为丰富; 同时, 皮肤癌区域

和周围正常皮肤的对比较为鲜明 , 丰富的语义信

息有利于图像的精准分割 . 尽管皮肤癌图像边界

清晰, 但边界细微形状往往没有固定规律, 这也给

图像的分割带来挑战. Dice 指标一般倾向于衡量模

型的平均性能, 而 IoU指标倾向于衡量模型最坏的

表现. 因此, 一个好的模型不仅要在容易识别的样

本上取得良好表现 , 也要克服困难样本带来的划

分挑战. DRFN 模型通过构建 FPCI 模块和 LVA 模

块 , 提升卷积操作局部视野下对图像上下文语义

信息的捕捉能力, 克服基于 U-Net 的方法在降采样

过程中带来的信息丢失. 表 1 所示为 7 种模型在 2

个数据集上的分割效果对比. 可以看出, 所有模型
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在 ISIC 2018 数据集上的 Dice 值都比较高; DRFN 模

型不仅在 Dice 指标上取得了最优的效果, 而且显著

地提升了 IoU 指标; 而 MedT 模型和 TransU-Net 模

型则对困难样本考虑不足. 实验结果表明, DRFN

模型能够较好地保留复杂对象的局部语义 , 其分

割效果可视化对比如表 2 所示.  
 

表 1  7 种模型在 2 个数据集上分割效果对比 

ISIC 2018 数据集 BUSI 数据集 
模型 参数量 推断时间/ms 

IoU Dice 系数 IoU Dice 系数 

U-Net[4] 31.13M 223 74.55±0.98 84.03±0.93 63.85±1.06 76.35±0.94 

U-Net++[23] 9.16M 173 75.12±0.81 84.96±0.84 64.33±0.87 77.54±0.86 

ResU-Net[37] 62.74M 333 75.62±1.05 85.60±0.82 64.89±0.91 78.25±0.86 

MedT[38] 1.60M 751 79.54±0.51 87.35±0.42 63.89±0.74 76.93±0.33 

TransU-Net[25] 105.32M 246 80.51±0.85 88.91±0.79 66.92±0.87 79.30±0.61 

UNeXt[26] 1.47M 25 81.70±1.24 89.70±0.98 66.95±1.10 79.37±0.75 

DRFN 1.67M 33 83.92±0.26 91.09±0.23 70.45±1.70 83.39±1.15 

注. 粗体表示最优值. 

表 2  不同模型在 2 个数据集上的分割效果可视化示意图 

数据集 输入图像 GT U-Net[4] U-Net++[23] ResU-Net[37] MedT[38] TransU-Net[25] UNeXt[26] DRFN 

    ISIC 
2018 

    

    
BUSI 

    
 

3.3.2  BUSI 数据集 

BUSI 数据集由分辨率较低的灰度图构成. 与

ISIC 2018 数据集相比, BUSI 数据集包含的语义信

息没有那么丰富; 此外, 乳腺结构相对复杂, 乳腺

癌区域和周围正常区域区分不明显, 边界模糊. 与

ISIC 2018 数据集相比, BUSI 数据集存在训练数据

少、图片分辨率低、结构复杂, 且只有灰度图等挑

战. 因此, 无论 IoU 指标和 Dice 指标, 对 BUSI 数

据集的识别均比 ISIC 2018 数据集上的低. DRFN

模型通过构建 FPCI 模块提取不同尺度的局部语义

信息 , 并将编码块与解码块直接连接 , 提升基于

U-Net 的重构能力. FPCI 模块和 LVA 模块能够充分

利用图像的低级特征和高级语义信息 , 显著地提

高了基于 U-Net 的方法在边界分割能力. 从表 1 可

以看出, DRFN 在 IoU 指标和 Dice 指标上均获得了

显著的提升. 从表 2 可以看出, DRFN 模型在医学

图像分割上表现更好, 分割边界更加清晰.  

TransU-Net 模型参数多 , 推理速度受限 , 而

DRFN 模型则是一个兼具轻量化和分割能力的模

型 . 从表 1 可以看出 , DRFN 模型的大小小于

TransU-Net 模型大小的 2%, 推理速度也明显快于

现有大部分对比方法; 与基于 U-Net的改进方法相

比, DRFN 模型在有效地降低模型复杂度的同时, 

提升了模型的分割效果 , 有利于推动深度学习技

术在计算机辅助医疗图像分割领域的应用.  

3.4  消融实验 
为了验证本文提出的 FPCI 模块和 LVA 模块捕

获图像语义信息的能力及其对图像分割的作用 , 

在 2 个数据集上进行消融实验. 以 U-Net 基本网络

架构为基准 , 按照本文设置的通道层数和特征图

尺寸进行调整, 验证 FPCI 模块和 LVA 模块对分割

效果的影响. LVA 模块通过调整局部感受野不同通

道感受到的视野范围 , 提升卷积提取图像局部语

义信息的能力, 如表 3 所示. 可以看出, LVA 模块
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能够显著地提升 U-Net的表现; FPCI 模块通过通道

递进级联实现对固定尺寸卷积核感受野的扩大 , 

能有效地减少 U-Net 编码解码过程中语义信息的

丢失. 在 BUSI 数据集上, DRFN 模型对 IoU 提升效

果较好. 实验结果表明, 在 LVA 和 FPCI 模块的共

同作用下, DRFN 模型不仅能够提升模型分割效果, 

而且对于复杂困难样本的提升效果较好.  

表 3  DRFN 模型各模块对分割效果影响对比 

ISIC 2018 数据集   BUSI 数据集 
模型 

IoU Dice 系数   IoU Dice 系数

U-Net 74.32±1.04 83.98±0.89 63.60±1.15 75.95±0.95

U-Net+LVA 83.26±0.58 90.71±0.34 69.07±0.53 81.11±0.30

U-Net+FPCI 82.92±0.72 90.34±0.69 70.10±0.75 81.95±0.74

U-Net+LVA+FPCI 83.92±0.26 91.09±0.23 70.45±1.70 83.39±1.15
 

4  结  语 

针对基于 U-Net 的方法存在的下采样阶段信

息丢失和因固定尺寸卷积核带来的多尺度局部语

义信息提取不足的问题, 本文提出一种 DRFN 模

型. 首先构建 FPCI 模块, 获取编码器多尺度局部

语义特征并将其赋值给解码器 , 克服下采样阶段

信息的丢失; 然后构建 LVA 模块, 通过对特征图

进行平移和旋转操作增强固定尺寸卷积核 , 提取

视野上下文语义信息的能力 . 实验结果表明 , 

DRFN 模型在主流癌症图像分割上取得了显著提

升. 由于医学图像种类纷繁, 获取难度大, 未来将

不断扩大对不同场景下医疗图像分割问题的研究. 
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