
前 言

检测和分割病理区域是常见医学图像分析任务

之一，其难点在于病灶通常占据整幅图像较少部分，

这种不平衡加大了分割的难度。随着卷积神经网络

（CNN）成功应用于 2D 和 3D 图像自动分割，深度学

习方法成为分割任务的主流，并诞生了各种强大的

深度架构。早期深度学习的改进大多集中于拓展网

络深度或宽度，构造大规模网络，例如 AlexNet［1］、

VGG［2］、ResNet［3］和 DenseNet［4］，网络大多具有数百

层。为了促进深度网络的训练，并解决网络深度过

深引发的梯度消失和特征退化等问题，dropout、批量

归一化、快捷连接等解决方案相继提出。Inception系

列和Wide Residual Networks（WRN）［5］实验结果表明

网络宽度的增加对性能的提升是有益的，因为模型

可以重复利用更多特征。随着深度学习的发展，特

征融合成为研究的重点，ResNet［3］和 DenseNet［4］采用
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Abstract: Aiming at the long training time and low precision of medical image segmentation model based on deep learning, a

segmentation method combining the multi-scale context encoding and decoding structure of dynamic threshold changed

FCMSPCNN with context attention Unet (CoA Unet) is proposed. Dynamic threshold changed FCMSPCNN is used to pre-

segment the target rectangle and mask the background. The deeper convolution block with shortcut connection integrates

features at different levels, and highlights the learning of target features through the attention gate. Furthermore, an improved

multi-scale context extractor is added to the bottom layer of the codec to better extract target feature information. The model

is verified on LiTs and DRIVE datasets, respectively. The Miou, Aver_HD and Aver_Dice of the proposed method are 0.890 5,

6.369 9, 0.947 7 for liver segmentation, and 0.589 2, 9.255 9, 0.740 9 for retinal vascular segmentation. The experiment reveals

that the preprocessing can shorten the training time by 4.30%-20.33% and improve the segmentation accuracy by 2%-6%.

Compared with other 5 segmentation methods, CoA Unet can achieve better overall segmentation performance.
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残差和密集连接的模式并取得巨大成功。但ResNet

中每一层仅被后续一层重复利用，并且许多层是冗

余的，显著降低了学习效率。为克服限制 DenseNet

提出密集连接重用，尽管性能出色，但导致更高的开

销和较慢的收敛速度。因此，ADNet 提出基于层注

意的自适应密集网络，能够自适应地确定分层前特

征的重用状态［6］。最近关于注意力机制的研究十分

火热，如 SENet［7］和 Attention gated networks［8-9］等，注

意力机制不仅有助于更好地捕捉显著的对象、位置

和通道，还可以改善任务目标的表示。脉冲耦合神

经网络（Pulse Coupled Neural Network, PCNN）［10］是

Johnson等于 20世纪 90年代提出的一种基于猫的视

觉原理构建的简化神经网络模型，被称为第三代人

工神经网络的新型神经网络模型，已成功应用于图

像分割、检测等领域，并取得很好的效果。由于

PCNN 参 数 设 置 过 于 复 杂 ，MSPCNN（Modified

Simplified Pulse Coupled Neural Network, Modified

Simplified PCNN）［11］对 PCNN的参数进行简化调整，

使MSPCNN具有更高的分割准确率和更低的计算复

杂度。FC-MSPCNN（Fire-Controlled MSPCNN）［12］在

MSPCNN基础上提供一种参数设置方法来控制有效

脉冲周期内的放电和被放电神经元，解决了随机性

和神经元放电的不可预测性，但仍存在的问题是神

经元点火之后动态阈值快速下降，神经元不激发的

间隔时间较短，不具有较好的生物可解释性。

本文提出一种动态阈值可变FCMSPCNN（Dynamic

Threshold Changed FCMSPCNN, DTC-FCMSPCNN）

和 CoA Unet 相结合的分割方法。DTC-FCMSPCNN

通过调整动态阈值衰减因子和添加可变阈值参数，

使模型具有调节动态阈值衰减速度的能力，具有更

好的生物可解释性，并在识别出分割目标后使用掩

码遮盖背景部分，突出任务目标从而缩短训练时间。

本文提出基于 Unet［13］的分割模型 CoA Unet，在更深

层的卷积块中加入快捷连接，交叉融合不同层次的

特征信息，使用注意力门突出对任务目标的学习，解

码器最底层加入改进的多尺度上下文提取器模块，

通过串并联 3× 3 卷积构成不同尺度的感受野，生成

多尺度高层特征图，保留更多空间信息，将提出的模

型在 LiTs和 DRIVE 数据集上进行验证，实验结果表

明，使用DTC-FCMSPCNN对数据集预处理可以显著

缩短训练时间并提升分割精度，CoA Unet 取得了更

好的整体分割效果。

1 本文方法

实验流程如图 1 所示。首先通过旋转、平移、错

切 变 换 等 方 式 进 行 数 据 扩 充 ，其 次 使 用 DTC-

FCMSPCNN结合膨胀腐蚀算法剔除与任务不相关区

域并使用掩码遮盖处理，将目标所在矩形区域分割

出来，最后使用训练好的CoA Unet进行目标分割。

1.1 改进的DTC-FCMSPCNN

PCNN 系列模型相比基于深度学习的图像分割

模型具有不需要训练就可以得到较好分割效果这一

显 著 优 点 。 DTC-FCMSPCNN 在 实 验 基 础 上 对

FC-MSPCNN参数设置进行简单调整，使模型具有调

节动态阈值衰减速度能力，具有更好的生物可解释

性。标准 FC-MSPCNN模型结构如图 2所示。图中，

α、β、V、Rn 为自适应参数；突触权重矩阵 Wijkl 表示

中心神经元与周围神经元的关系，通过该参数控制

邻域神经元和中心神经元之间作用力的大小；Sij表示

图像的归一化大津阈值。

DTC-FCMSPCNN数学公式概括为：

Uij [ n ] = e-αUij [ n - 1] + Sij (1 + β∑
kl

W ijklYkl [ n - 1] )（1）

Eij [ n ] = AEij [ n - 1] + BQ + (V + R )Yij [ n ] （2）

Yij [ n ] = {1, if Uij [ n ] > Eij [ n - 1]

0, else
（3）

通过实验研究对 FC-MSPCNN 中的 Wijkl 进行改

进，使用基于高斯分布的参数形式替换原矩阵，如式

（4）所示：

W ijkl =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

0.654 6 0.845 4 0.654 6
0.845 4 0 0.845 4
0.654 6 0.845 4 0.654 6

（4）

在该模型中衰减因子参数 α 的值参考传统

PCNN模型的设置方法，其表达式如下：

α = S' （5）

其中，S'表示整幅图像的大津阈值，为简化计算将动

态阈值中的幅度参数V设置为：

图1 分割算法流程图

Figure 1 Flowchart of segmentation algorithm
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V = α （6）

同时，将参数R设置为：

R = αe-α （7）

因为传统 PCNN 模型动态阈值的衰减因子数值

较大，这表明神经元在点火之后，动态阈值快速下

降，神经元的不应期间隔时间较短，不具有较好的生

物可解释性，为了解决这个问题，动态阈值衰减因子

A的大小重新调整为：

A = e
—
α

S' （8）

此外加入了可变阈值参数B和Q，这两个参数可

根据具体情况来调节神经元动态阈值的大小，这两

个参数的表达式如下：

B = α （9）

Q = e—2α （10）

1.2 改进的CoA Unet模型

改进模型基于医学图像分割任务中流行的

Unet，这种模型能够适应医学图像训练数据少的特

点，并且将高低层信息相融合以实现对病灶目标的

精确分割。经典 Unet 由编解码模块和跳跃连接组

成，编码模块实现信息压缩并提取局部信息，解码模

块融合上下文信息并实现信息恢复，跳跃连接将高

分辨率局部信息与低分辨率全局信息相融合。为实

现对病灶目标的多尺度感知和保留更多语义信息，

提出CoA Unet模型，如图3所示。

图2 FC-MSPCNN模型

Figure 2 FC-MSPCNN model

DAC RMP

Max-pooling

ConvTranspose

Concatenate

Conv.1x1+sigmoid

Convblock

Attention gate

图3 CoA Unet模型

Figure 3 CoA Unet model

1.2.1 交叉连接卷积块 Unet中的 Convblock 由级联

的双层卷积、归一化和非线性映射构成，在此基础上

将双层卷积加深为 3层卷积，并且融入ResNet跨层连

接的思想，在相邻卷积层之间加入 1×1卷积的快捷连
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接（Shortcut Connection）。更深的卷积层数有利于抽

象特征提取，快捷链接的加入有效防止了网络加深

引起的梯度爆炸或消失，并且充分保留了图像信息，

实验发现在编码阶段加入快捷连接能够有效提升模

型性能。设计细节如图4所示。

1.2.2 上下文提取器模块 Unet中连续的跨步卷积和

池化运算会导致图像空间信息的丢失，针对这一问

题 Context Encoder Network（CE-Net）［14］提出上下文

提取器模块进行解决。上下文提取器模块由并联的

空洞卷积模块 DAC（Dense Atrous Convolution）和不

同 尺 度 的 池 化 模 块 RMP（Residual Multi-Kernel

Pooling）构成，希望提取更高层次、多尺度的信息。

但是在实验过程中发现DAC模块的使用会导致分割

结果填充不完全和评价指标 Miou 全 0 等问题，因此

对 DAC 模块进行改进。改进后的 DAC 模块不使用

空洞卷积，通过串联 3×3卷积构成不同尺度的感受野

进行代替，并且前置 1×1卷积有效降低运算量，结构

细节如图 5 所示。这种结构的优点在 Inception 结构

中早有证明［15］。RMP模块用 4个不同大小的感受野

编码全局上下文信息：2×2、3×3、5×5 和 6×6，然后将

特征输入到 1×1 卷积中，降低特征映射的维数。最

后，将上采样特征与原始特征串联。

1.2.3 注意力门 为提升对特定目标的学习效果，突

Conv.3x3+BN+ReLU

Conv.3x3+BN+ReLU

Conv.3x3+BN+ReLU

0x

1x

2x

3x

Conv.3x3+BN+ReLU

Conv.3x3+BN+ReLU

0x

1x

2X

a：原卷积块 b：改进卷积块

图4 卷积块结构对比

Figure 4 Convblock comparison

Conv.1x1

Conv.1x1

Conv.3x3

Conv.1x1

Conv.3x3

Conv.3x3

Conv.1x1

Output

Input

＋ 2x2 pooling

3x3 pooling

5x5 pooling

6x6 pooling

1x1 conv
Upsample

Concatenate

14^2 x 512 14^2 x(4+512)

a：改进的DAC模块 b：RMP模块

图5 上下文提取器模块

Figure 5 Context extractor module

出目标显著特征，隐式学习非任务目标区域，使用

Attention Gate Unet［8-9］提出的 Attention Gate（AG）模

块代替 Unet 架构中的跳跃连接，该架构的计算费用

相对较低，同时也可以提升模型的精度与准确性。

AG 模块结构如图 6 所示。图中，x l = { }x l
i

n

i = 1
设为所

选层 l ∈ { 1,⋯, L }的激活映射，其中每个层 x l
i 表示长

度的像素级特征向量 F l（即通道数），对于每个层 x l
i，

AG计算系数 αl = { }αl
i

n

= 1
，其中 αl

i ∈ [ 0, 1]。AG的输出

为 x̂ l = { αl
i x

l
i}

n
= 1，其中每个特征向量按相应的注意系

数进行缩放。

注意系数 αl
i 的计算方法如下：在标准的 CNN 架

构中，为了捕获一个足够大的接受域，从而获得语义

上下文信息，特征图逐渐被降采样。粗空间网格级

特征识别目标对象的位置，并在全局尺度上对它们

的关系进行建模。假设 g ∈ RFg 是这样的全局特征向

量，并为 AG 提供信息，以消除 x l
i 中与任务无关的特

征内容的歧义。其想法是共同考虑每个 x l
i 和 g，并共

同关注每个尺度 l与被最小化的目标最相关的特征。

数学公式如下：

ql
att, i = ψT (σ1 (W T

x x l
i + W T

g g + bxg) ) + bψ （11）

αl = σ2 (ql
att ( x l, g ; Θatt ) ) （12）

第3期 邸敬,等 .基于改进Unet与动态阈值可变FCMSPCNN的医学图像分割 -- 331



其中，Θatt 包含线性变换 Wx ∈ RFl × F int，Wg ∈ RFg × F int，

Ψ ∈ RF int × 1，偏置项 bψ ∈ R，bxg ∈ RF int。线性转换的计

算使用 1×1×1卷积。AG块用于突出前景并减少背景

影响，其运算过程主要分为 3个步骤：（a）输入 g，x l 经

过通道方向的 1×1×1 卷积进行线性变换相加后通过

ReLU层(σ1)；（b）采用 1×1×1卷积作为附加线性变换，

并通过 Sigmoid激活函数(σ2)生成注意力图；（c）注意

力图与来自输入的 x l 对应元素相乘生成最终的注意

力图。

2 结果与分析

2.1 数据集和评估指标

实验使用公共数据集LiTs的420张图片子集，训练

集和测试集分别为400张和20张。将训练集和测试集

图片数据扩充到 800 张和 40 张，然后使用 DTC-

FCMSPCNN模型将测试集目标矩形区域分割出来，其

余背景部分使用掩码进行遮盖处理。为增加模型可信

度，进一步从DRIVE视网膜血管分割数据集获取训练

和测试图片对分割模型进行测试，其中训练和测试各

20张图片。由于适用性问题，DRIVE数据集未使用DTC-

FCMSPCNN预处理。数据集示例如图7所示。实验采

用常见的评估指标：交并比 IoU、Dice 系数（Dice）、

Hausdorff距离（HD）、准确率（Scc）、灵敏度（Sens）和特

异度（Spec），并且由于测试集含有多张图片，所以各评

估指标均取平均值，符号表示为 Miou、Aver_Dice、

Aver_HD、Aver_Scc、Aver_Sens和Aver_Spec。

+

g

g g g gF H W D´ ´ ´

l x x xF H W D´ ´ ´

:1 1 1gW ´ ´

:1 1 1xW ´ ´

:1 1 1Y ´ ´
lx

2sigmoid( )s

´

int g g gF H W D´

a
1ReLU( )s

图6 AG模块

Figure 6 AG module

a：肝脏原图 b：肝脏人工分割图 c：DRIVE原图 d：DRIVE人工分割图a：肝脏原图

图7 数据集图像示例

Figure 7 Data set image examples

2.2 实施细节

实 验 框 架 使 用 Pytorch 库 ，并 在 NVIDIA

RTX3080 GPU进行。在 DTC-FCMSPCNN模型目标

矩形区域分割阶段，由于肝脏图片包含多种人体器

官，而且灰度值接近，在输入前通过式（13）对图片灰

度值进行变换，配合对模型输出使用内核尺寸为 3的

椭圆形膨胀腐蚀运算可以消除大部分不相关区域，

准确分割目标区域。式中，90 这一数值的设置通过

多组实验得出，若做出更改需要配合膨胀腐蚀算法

一同更改。

y = ln (90 + x ) （13）

DRIVE 数据集训练模型设置 batch size 大小为

1，Adam优化器使用默认参数，损失函数对比了最近

流行的 3 种，分别为二进制交叉熵损失函数（Binary

Cross-Entropy, BCE）、Dice Loss［16］和 Focal Tversky

Loss［17］。 Focal Tversky Loss 引 入 3 个 额 外 参 数

α、β、γ，原文建议参数设置为 0.7、0.3和 4/3，但原文

应用场景与本文不同，因此通过多组实验对参数细

节进行研究，Epoch 次数为 32，如表 1 所示。在确定

Focal Tversky Loss参数α = 0.6，β = 0.4，γ = 3后，对3

种损失函数在各自数据集上的表现进行对比，如表 2

所示。最终确定在LiTs数据集肝脏分割实验中使用

二进制交叉熵损失函数 BCE，在 DRIVE 数据集视网

膜血管分割实验中使用Focal Tversky Loss。
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2.3 对比实验

实验将是否使用 DTC-FCMSPCNN 对肝脏图像

预处理作为变量进行控制，并选择 5种先进的分割算

法作为对比实验。其中，Unet++［18］提出编码器和解

码器子网络通过一系列嵌套的密集跳过路径连接减

少特征映射之间的语义差距，该方法本质是一种深

度监督网络；Unet3+［19］与Unet++相比，重新设计了编

码器和解码器之间的相互连接以及解码器之间的内

部连接，该方法能够从全尺度捕获细粒度细节和粗

粒度语义；Recurrent residual U-Net（R2U-Net）［20］为卷

积块添加了递归结构和残差连接使网络有更好的分

割表现；Attention gated networks（Attention-Unet）［8-9］

提出使用AG模块代替跳跃连接的设计，该方法能突

出对任务有用部分的学习，并隐式学习非目标区域；

CE-Net［14］使用ResNet-34作为编码模块，并提出上下

文提取器模块，该方法从多尺度捕获图像高层语义

信息，保留更多的空间信息用于图像分割。

表 3给出了肝脏分割的定量结果。由表 3可知，

除 Attention-Unet 外其他模型使用 DTC-FCMSPCNN

预先分割肝脏目标矩形区域都能实现更好的分割效

果，其中 R2U-Net 的提升最为明显，这得益于 DTC-

FCMSPCNN 对于目标区域的准确定位，配合掩码遮

盖非目标区域使分割模型能够快速学习到有用特

征，加快模型收敛速度。而 Attention-Unet 表现更差

与模型结构有关，非任务区域的学习提供其所需的

空间和纹理信息，对其模型训练同样重要。

图 8 展示了 6 种模型在同一张测试图像上的分

割效果，横纵坐标单位均为像素，表示图像大小。这

张图像的分割难度较大，肝脏周围器官灰度值接近，

不易区分，而且图像构成复杂，可以看到所有模型的

分割都存在瑕疵，但本文提出模型目标分割相对完

整，分割效果优于其他模型。

表 4 为视网膜血管分割的定量结果。由表 4 可

知，本文算法整体表现优于其他算法。算法充分结

合 Attention-Unet和 CE-Net设计优点，在特征信息利

用和多尺度感知方面更加优秀，在 4个指标方面优于

其他架构。虽然 Unet3+和 R2U-Net 在 Aver_HD 或

Aver_Spec方面处于领先，但是更高的特异性代表了

更好的背景分割（真阴性），这不如更好的视网膜血

管分割（真阳性）来得重要［21］。本文 4个领先指标除

Aver_Acc 提升较少，其他均有 3%~10% 的提升。综

合表 4和表 5可以看到，提出算法在部分指标方面略

有不足，但整体表现优于其他对比算法。

2.4 烧蚀实验

在肝脏数据集上进行烧蚀实验，以验证提出的

改进对模型性能的贡献，如图 9所示。实验数据为未

α,β,γ

0.1，0.1，1

0.1，0.1，2

0.1，0.1，3

0.7，0.3，4/3

0.7，0.3，4

0.7，0.3，3

0.1，0.3，3

0.3，0.7，3

0.6，0.4，3

0.5，0.5，3

Miou

0.518 5

0.529 3

0.536 0

0.532 4

0.531 0

0.538 9

0.535 7

0.556 5

0.589 2

0.536 3

Aver_HD

9.584 7

9.469 3

9.007 9

9.514 4

9.483 8

9.436 5

8.785 8

8.766 2

9.255 9

9.247 3

Aver_Dice

0.663 5

0.674 1

0.673 2

0.676 8

0.675 7

0.682 1

0.672 2

0.704 3

0.740 9

0.679 0

Aver_Acc

0.932 5

0.933 8

0.944 4

0.933 2

0.932 5

0.947 5

0.947 5

0.953 7

0.945 6

0.937 7

Aver_Sens

0.750 7

0.766 9

0.651 1

0.778 8

0.785 5

0.583 6

0.621 4

0.675 9

0.887 1

0.748 8

Aver_Spec

0.951 2

0.951 0

0.973 7

0.949 0

0.947 6

0.983 6

0.980 1

0.982 0

0.951 6

0.957 0

表1 Focal Tversky Loss参数设置

Table 1 Focal Tversky Loss parameter setting

损失函数

BCE

DiceLoss

Focal Tversky Loss

肝脏分割实验

Miou

0.890 5

0.831 3

0.879 3

Aver_HD

6.369 9

6.913 7

6.760 0

Aver_Dice

0.947 7

0.930 0

0.935 6

视网膜血管分割实验

Miou

0.542 5

0.538 9

0.589 2

Aver_HD

9.408 1

9.436 5

9.255 9

Aver_Dice

0.685 2

0.682 1

0.740 9

表2 损失函数表现对比

Table 2 Performance comparison among loss functions
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算法

Unet++

Unet3+

R2U-Net

Attention-Unet

CE-Net

本文方法

DTC-FCMSPCNN预处理

是

否

是

否

是

否

是

否

是

否

是

否

Miou

0.862 4

0.847 9

0.870 6

0.865 3

0.868 5

0.536 9

0.761 8

0.811 3

0.843 0

0.791 5

0.890 5

0.890 3

Aver_HD

6.952 4

7.023 0

6.867 6

7.104 5

6.675 9

10.318 6

9.031 8

7.117 7

5.628 8

6.198 5

6.369 9

6.661 6

Aver_Dice

0.925 3

0.917 0

0.930 4

0.927 3

0.929 1

0.681 3

0.862 3

0.895 7

0.941 7

0.932 5

0.947 7

0.941 4

时间

272 min 35 s

291 min 1 s

518 min 35 s

575 min 50 s

380 min 10 s

477 min 2 s

289 min 44 s

302 min 3 s

237 min 26 s

250 min 12 s

246 min 5 s

265 min 35 s

表3 肝脏分割评估指标比较

Table 3 Comparison of evaluation indexes of liver segmentation
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f：CE-Nete：Attention-Unet g：本文方法 h：人工分割图
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图8 不同模型分割效果图

Figure 8 Segmentation results obtained by different models

像
素

像
素

像
素

像
素

像
素

像
素

像
素

像
素

像素 像素 像素像素

像素 像素 像素像素

算法

Unet++

Unet3+

R2U-Net

Attention-Unet

CE-Net

本文方法

Miou

0.536 0

0.492 6

0.549 4

0.537 4

0.520 7

0.589 2

Aver_HD

9.007 9

9.086 1

9.006 3

9.354 7

9.548 5

9.255 9

Aver_Dice

0.673 2

0.634 5

0.690 5

0.680 7

0.668 3

0.740 9

Aver_Acc

0.944 4

0.944 4

0.940 9

0.938 2

0.931 5

0.945 6

Aver_Sens

0.651 1

0.565 7

0.737 2

0.735 7

0.771 6

0.887 1

Aver_Spec

0.973 7

0.981 2

0.961 5

0.958 7

0.947 8

0.951 6

表4 视网膜血管分割评估指标比较

Table 4 Comparison of evaluation indexes of retinal vascular segmentation
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使用 DTC-FCMSPCNN 预处理得到。类别 1 表示使

用原卷积块，类别2表示跳跃连接替换AG模块，类别

3 表示原 DAC 模块替换改进 DAC 模块，类别 4 表示

删除 DAC和 RMP模块，类别 5表示使用本文所有改

进结构，评估指标使用Aver_HD、Miou和Aver_Dice，

符号含义与前面相同。通过交叉验证可以看到删除

任何一部分的改进都会导致分割表现变差，这是合

理的，反映了改进对模型是有益的，甚至是互补的。

3 结 论

本文针对肝脏和视网膜血管分割任务目标较小

且复杂多变问题，提出 DTC-FCMSPCNN 与 CoA

Unet 相结合的分割方法。DTC-FCMSPCNN 对肝脏

图像预处理以减少训练时间并提高分割精度，基于

Unet 的改进模型 CoA Unet，在更深层卷积块中加入

快捷连接促进特征交叉融合，使用注意力门替换跳

跃连接突出目标特征，并在编解码器最底层加入改

进多尺度上下文提取器模块以保留更多图像信息。

模型在两个重要的医学分割任务数据集上表现出很

好的分割效果，提出的DTC-FCMSPCNN预处理并结

合掩码遮盖非任务区域的方法也可扩展到其他分割

或是检测问题上。但目前所做研究未扩展到其他不

同类型的公开数据集上，由于医学图像分割任务不

同，后续仍需对分割方案进行完善，提高模型的泛化

能力和鲁棒性。
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图9 烧蚀实验分析

Figure 9 Ablation test
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