
前 言

包虫病又称为棘球蚴病（Echinococcosis），是由

棘球绦虫的幼虫寄生于哺乳动物体内所导致的一种

呈全球性分布的人畜共患性疾病［1］。目前全球约有

400 万人感染肝包虫病，有 6 000 万人处于感染风险

中［2］。我国肝包虫病的患病率也较高，在过去的 20
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【摘要】目的：将基于改进DeepLabV3+的图像语义分割算法应用到囊型肝包虫病超声图像处理中，实现肝包虫病病灶的

自动分割与检测，提高临床诊断效率。方法：本研究采用了DeepLabV3+图像语义分割网络为基础方法，并对其进行了以

下改进。首先，为解决DeepLabV3+图像语义分割方法计算复杂度高，内存消耗大，难以在计算能力有限的嵌入式平台上

部署，在提取图像特征信息时难以充分利用多尺度信息等问题，以MobileNetV2替换模型的原主干网络Xception，获得轻

量级的模型框架。其次，将高效通道注意力应用于底层特征，降低计算复杂度，提高目标边界的清晰度。最后，将 Dice

Loss 引入模型中，缓解模型更关注背景区域，而忽略了包含目标的前景区域等问题。结果：在自建囊型肝包虫病

VOC2007数据集 5种病灶类型上进行验证，实验结果表明，改进模型的平均交并比和平均像素精度分别达到 73.8% 和

83.5%，能够预测更精细的语义分割结果，有效地优化模型复杂度和分割精度。
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Abstract: Objective To apply the improved DeepLabV3+ based image semantic segmentation algorithm to the ultrasound

image processing for hepatic cystic echinococcosis, thereby achieving automatic segmentation and detection of hepatic

echinococcosis lesions, and improving clinical diagnostic efficiency. Methods DeepLabV3+ based image semantic

segmentation network was employed as the basic method, and the following improvements were made. To address the issues

of high computational complexity, high memory consumption, difficulty in deploying on embedded platforms with limited

computing power, and difficulty in fully utilizing multi-scale information when extracting image feature information, the

original backbone network Xception of the model was replaced with MobileNetV2 for obtaining a lightweight model

framework. Additionally, efficient channel attention was applied to underlying features for reducing computational

complexity and improving the clarity of target boundaries; and finally, Dice Loss was introduced into the model to alleviate

the problem of the model focusing more on the background area and ignoring the foreground area containing the target.

Results Validation was conducted on 5 lesion types in the self-built VOC2007 dataset of hepatic cystic echinococcosis.

Experimental results showed that the improved model achieved a mean intersection over union of 73.8 and a mean pixel

accuracy of 83.5, indicating that the model can predict more precise semantic segmentation results and effectively optimize

model complexity and segmentation accuracy.
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年里，我国新增肝包虫病病例 5 000余例［3］，尤其在我

国西北部地区高发，人群患病率为 0.5%~5.0%，在新

疆、甘肃、西藏、宁夏、四川等西北畜牧业发达地区普

遍存在。目前感染人体的包虫病主要分为囊型包虫

病（Cystic Echinococcosis, CE）和 泡 型 包 虫 病

（Alveolar Echinococcosis, AE）两种类型。分别由带

绦虫科棘球绦虫属的两种绦虫即细粒棘球绦虫

（Echinococcus granulosus） 和 多 房 棘 球 绦 虫

（Echinococcus multilocularis）感染所致［4-5］。其中 CE

在我国多见，CE目前临床上主要使用的标准化分型

为 WHO 制定的分型方案［6］，将 CE 分为 5 型：单囊型

（CE1）、多子囊型（CE2）、内囊塌陷型（CE3）、坏死实

变型（CE4）、钙化型（CE5）。肝包虫病在早期时，可

服药控制发展，但晚期超过 7 cm 时就必须进行手术

干预［7-8］。所以在病灶较小，未侵害到周围器官时，及

时作出准确诊断极其重要。超声在肝包虫病灶的检

测方面有着较高的灵敏度，是诊断肝包虫病的首选

影像学检查方法，但由于肝包虫病灶随病程、病情的

不同表现，颇具多样性和复杂性。若医师经验不足，

或对包虫特征性声像图表现认识不够的话，可能会

导致误诊、漏诊等情况发生。因此，在肝包虫病变早

期进行准确的诊断实现早诊断、早治疗，预防病灶对

周围器官的侵害和病情的加重，构建准确高效的肝

包虫病早期可疑病灶鉴别诊断模型，可以降低肝包

虫病漏诊与误诊率，对后续的治疗有积极意义［9］。

近年来，医学影像技术快速发展，世界各地每天

都会产生各类型医学影像学信息，基于机器学习和

深 度 学 习 的 计 算 机 辅 助 诊 断（Computer Aided

Diagnosis, CAD）在影像诊断领域发展迅速［10］。它可

以有效地降低医师的工作量，提高诊断准确度，降低

主观误判，加快诊断的速度。CAD 主要依靠医学图

像处理技术，它是把各种不同成像机制的医学影像

当作自己处理对象进行加工操作［11］，包括图像变换、

压缩、图像检测、分割、图像融合等［12］。在肝包虫病

的辅助诊断算法研究上，虽然现在也有很多传统的

机器学习方法在病灶分类识别、分割、配准、融合等

方面取得很好的效果，但是传统方法本身的局限性

导致其仍然存在很多问题，传统模型难以适应大规

模数据集，模型可扩展性和适用性差且处理速度慢；

一种方法或一组参数只适用于某一特定模态甚至是

特定的数据集上［13］；由于传统的方法大都是采用迭

代优化的方式搜寻最优参数的，这导致其处理速度

相当慢，很难应用在实时化场景中［14］。

基于深度学习的CAD的出现极大地提高了医学

领域的诊断效率。语义分割的概念很容易理解。当

人们看到一张图片时，很容易理解图片的内容。语

义分割允许机器理解图片的内容。在现实中的应用

也越来越广泛，例如自动驾驶技术的场景识别、医学

图像分割领域、手术导航、广告推荐等。图像语义分

割的广泛应用具有很高的实用价值［15］。目前基于

DeepLabV3+的方法计算复杂度高，内存消耗大，难以

在 计 算 能 力 有 限 的 嵌 入 式 平 台 上 部 署［16］。

DeepLabV3+在提取图像特征信息时不能充分利用多

尺度信息，容易造成细节信息的丢失，导致分割精度

受损。本文模型主要基于 DeepLabV3+进行改进。

本文的主要贡献总结如下：（1）对 DeepLabV3+网络

进行改进，使其适合于现实场景的需求。原始特征

提 取 网 络 参 数 量 过 大 ，模 型 采 用 轻 量 级 的

MobileNetV2［17］作为主干网络，在此基础上进一步优

化，解决空间细节丢失和特征提取不足的问题。（2）

在 DeepLabV3+中，在 MobileNetV2 底层特征之后加

入 高 效 通 道 注 意 力（Efficient Channel Attention,

ECA）机制［18］，恢复更清晰的分割边界。（3）为了解决

正负样本不均衡问题，将损失函数 Dice Loss［19］引入

到模型中，提高模型的分割性能。

1 数据集采集与处理

本研究选用的数据集来源于新疆医科大学第一

附属医院 2008年 1月~2018年 12月采集的囊型肝包

虫病患者影像资料，本研究已通过新疆医科大学第

一附属医院伦理审查委员会批准（K202207-12）。参

考世界卫生组织包虫病非正式工作组关于包虫病灶

分型标准［20］，本次纳入研究的囊型肝包虫病超声图

像分为 5种类型：单囊型、多子囊型、内囊塌陷型、坏

死实变型、钙化型。将数据集按照 8:2的比例分为训

练集和测试集，进而使用Labelme图像标注软件对其

进行手工标注，按 VOC2007 数据集中的规范要求完

成保存。另外，基于囊型肝包虫病超声图像的特征，

本文采用灰度尺寸归一化、自适应直方图均衡化、双

边滤波、数据扩增 4种方法对数据进行预处理，最终

得到 2 425 张高质量图像（单囊型 500 张、多子囊型

501 张、坏死实变型 496 张、内囊塌陷型 434 张、钙化

型494张），用于模型的训练和评估，如图1所示。

2 囊型肝包虫病超声图像分割模型设计

在临床诊断中将囊型肝包虫病与其他病灶区分

以及检测出小病灶较为困难。本文结合囊型肝包虫

病数据集的特征，以 DeepLabV3+模型为基础，通过

大量实验对模型进行优化，来提高模型的准确性和

实时性。
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2.1 DeepLabV3+基础网络模型搭建

DeepLabV3+为典型的逐像素语义分割模型，能够

为输入图像中的每个像素分配相应的类别标签。

DeepLabV3+模型通过编码-解码结构实现对输入图像

的逐像素分割，其网络结构如图2所示。首先，在编码

器中以Xception作为主干特征提取网络，提取图像的浅

层特征并传入解码器。在空洞空间金字塔池化（Atrous

Spatial Pyramid Pooling, ASPP）模块中通过1×1卷积、膨

胀率分别为6、12、18的多尺度空洞卷积以及池化（Image

pooling），将 ASPP 模块的多个输出结果拼接融合

（Concat）得到深层特征图。其次，在解码器中，对获取

到的深层特征进行4倍上采样（Upsample），并与浅层特

征融合后再经过4倍双线性插值（Bilinear interpolation）

上采样恢复到原尺寸，输出最终的预测结果。

图1 囊型肝包虫病超声影像分型

Figure 1 Ultrasound imaging classification of hepatic cystic echinococcosis

a：单囊型（CE1） b：多子囊型（CE2） c：内囊塌陷型（CE3）

d：坏死实变型（CE4） e：钙化型（CE5）

1×1Conv Concat

Upsample

解码器
底层特征

编码器

主干网络Xception

ASPP

1×1Conv

3×3Conv rate=6

3×3Conv Upsample

3×3Conv rate=12

3×3Conv rate=18

Image pooling

1×1
Conv

图2 DeepLabV3+模型网络结构

Figure 2 DeepLabV3+ network structure
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2.2 改进的囊型肝包虫病超声图像分割模型设计

以 DeepLabV3+模型为主体进行改进。在基于

DeepLabV3+网络的图像语义分割中，本文采用轻量

级的MobileNetV2作为主干网络。然后在ASPP模块

之后加入 ECA融合到 MobileNetV2中得到更多细节

特征。为了解决正负样本不均衡问题，将损失函数

Dice Loss 引入到模型中，提高模型的分割性能。改

进后的模型如图3所示。

1×1Conv Concat

Upsample

解码器 底层特征

编码器

主干网络MobileNetV2

ASPP

1×1Conv

3×3Conv rate=6

3×3Conv Upsample

3×3Conv rate=12

3×3Conv rate=18

Image pooling

1×1
Conv

ECA-
Net

图3 改进后的DeepLabV3+网络结构

Figure 3 Improved DeepLabV3+ network structure

2.2.1 主干特征提取网络 DeepLabV3+原模型以

Xception 作为主干网络［21］，其结构如图 4 所示，由

Entry flow、Middleflow、Exit flow 3个部分构成，共包

含 14 个模块。Xception 的网络层次深，参数量达

57.7 M，在训练和应用中的计算量庞大。实际应用于

无人机等资源受限的平台时，较大的参数量可能导

致推理时间增加，从而影响设备的响应速度。为提

高计算效率，采用MobileNetV2作为主干特征提取网

络，其模型结构如图 5所示。MobileNetV2采用倒残

差结构（Inverted residual block），使得网络在保持较

小参数量和计算复杂度的同时，仍具有相对较好的

特征提取能力。首先进行 1×1 卷积升维（Expansion

layer），得到更多的特征，然后进行 3×3深度可分离卷

积操作，最后再用 1×1卷积降维（Projection layer），使

用 shortcut（快捷连接），将两者相加输出。

MobileNetV2相较于 Xception模型，拥有更少的

参数量和更低的计算复杂度，能够更好地适应无人

机等移动设备的特殊环境。因此，采用MobileNetV2

作为主干特征提取网络，使模型具有更好的实时性，

能够更快速地响应任务需求。网络结构见图5。

2.2.2 ECA ECA的优点是利用全局池化将空间矩阵

转化为一维向量，然后根据网络通道的数量得到一

维卷积核的大小。主要使用自适应大小的卷积核进

行卷积运算，通过加权形式得到输入图像的特征映

射；最后，将输入图像与卷积计算后得到的特征映射

相乘，提取感兴趣的信息。由于网络采用骨干网络

的预训练方法，在 MobileNetV2 中插入 ECA 会破坏

主干网络的网络结构。因此，在MobileNetV2的浅层

特征中插入ECA可以在不破坏网络的情况下提高分

割效果。网络结构如图6所示。

2.2.3 损失函数 在图像语义分割任务中，常用的损失

函数为交叉熵损失，但是存在样本类别不均衡的问题，

交叉熵损失函数并不能很好地解决。针对正负样本严

重不均衡问题［22］，本文提出将损失函数Dice Loss引入

到模型中，提高模型的分割性能，以此解决正负样本不

均衡、样本量少等问题。Dice Loss是一种用于图像分

割的损失函数，它可以帮助模型更好地处理类别不平

衡的情况。具体来说，Dice Loss使用Dice系数作为相

似度度量，将其转化为一个可优化的损失函数，使得模

型更加关注边界的准确性。Dice loss基于Dice系数来

计算，取值为0~1，当预测结果与真实标签完全一致时，

Dice系数为1，Dice Loss为0；当预测结果与真实标签完

全不一致时，Dice系数为0，Dice Loss为1。具体计算公

式如下：
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Dice coefficient = 2 ×
预测结果 ∩ 真实标签

( )||预测结果 + ||真实标签
（1）

Dice Loss=1-Dice coefficient （2）

3 实验结果与分析

3.1 评价指标

本 研 究 将 采 用 平 均 像 素 精 度（mean Pixel

Accuracy, mPA）、平均交并比（mean Intersection over

Union, mIoU）和Dice系数评价模型的分割精度，用参

数 总 数（Params）和 浮 点 运 算 数（Floating Point

Operations, FLOPs）评价模型规模大小，用每秒处理

帧数（Frames Per Second, FPS）评价模型分割速度。

像素精度（Pixel Accuracy, PA）通过计算预测结果中

正确分类的像素数量与总像素数量之间的比例，衡

量模型对整个图像的整体分类准确性；mPA 是对多

张图像计算 PA后取平均值得到的指标，衡量多个图

像的分类准确性；mIoU计算预测结果与真实标签之

间的交并比，并对多个类别取平均值，衡量模型对每

个类别的分割准确性。Dice系数计算预测结果与真

实标签之间的相似度，衡量模型对每个类别的分割

准确性。以上 4个指标都反映分割准确性，其值越大

越好。具体计算公式如下所示：
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图4 Xception网络结构

Figure 4 Xception network structure
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PA =
∑i

Pii

∑i
Pii +∑Pij

（3）

mPA =
1
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k Pii

∑
j = 0

k

Pij

（4）

mIoU =
1

K + 1∑i = 0

k Pii

∑
j = 0

k

Pij +∑
j = 0

k

Pij - Pii

（5）

3.2 实验环境与参数设置

实验环境基于 linux 操作系统 Ubuntu20.04.2

LST，使 用 GPU 版 Pytorch1.11 深 度 学 习 框 架

Python3.7编程语言实现。本文提出的算法基于原始

DeepLabV3+模型，使用SGD网络模型优化器对算法

进行 120 次训练，达到拟合效果。训练分为两个阶

段：冻结阶段和解冻阶段。在冻结阶段使用 0.005的

学习率，批量大小设置为 8。解冻阶段的学习率为

0.000 5，批量大小设置为 4。为了防止过拟合，权重衰

减率设置为 0.005。Epoch是指所有进入网络的数据

完成一次正向计算和反向传播的过程，Epoch数设置

为 120，其中冻结阶段 50轮，解冻阶段 70轮。本文采

用 mIoU、mPA 评 价 指 标 体 系 ，在 自 建 数 据 集

PASCAL VOC2012上进行注意力机制添加和消融实

验，验证模型的性能。

3.3 模型分割结果

3.3.1 不同模型分割性能对比结果 为了筛选出最优

网络，本实验在相同实验条件下，用囊型肝包虫病超

声图像分割数据集进行当前主流图像分割网络对比

实验，网络包括 DeepLabV3+、U-Net［23］、PSPNet［24］、

HRNet［25］等。结果显示 DeepLabV3+的 mIoU、mPA

等分割精度指标均比其他网络高，但模型规模指标

Params 和 FLOPs 比其他网络大。模型规模较大，导

致运行速度 FPS也低，因此 DeepLabV3+需要进行继

续轻量化，见表1和图7。

模型

DeepLabV3+

U-Net

PSPNet

HRNet

mIoU/%

71.6

67.7

67.6

53.7

mPA/%

80.7

77.7

77.0

66.6

Params/M

57.7

24.9

2.4

29.5

FLOPs/G

166

451

6

79

FPS/Frame∙s-1

19

20

55

13

表1 不同检测模型性能对比

Table 1 Performance comparison among different detection models

3.3.2 消融实验结果 设计与 DeepLabV3+原模型的

对比消融实验来验证改进的有效性。模型训练和测

试均使用同一数据集和验证集。为确保实验的可靠

性，分别对每个网络进行 2次训练，取其结果的平均

值进行比较。实验结果如表2所示。

由表 2 可得，改进后的 DeepLabV3+在性能方面

有了较大提升，提出的各模块不仅提升了模型推理

速度，而且有效改善了分割精度。使用轻量化

MobileNetV2 作为主干网络后，由于缩减了模型深

度，保留了更多的低级特征，使模型在提升分割精度

的同时，模型占用内存缩小为原来的 1/3；在模型中增

加了 ECA 后，由于模型更能注意到细节特征，mIoU

和mPA分别提升1.6%和0.2%，运算速度上升25 Frame/s。

将损失函数 Dice Loss 引入模型后，模型的整体性能

得到有效提升，mIoU和mPA分别提升 2.2%和 2.8%，

同时随着模型占用内存的降低，大幅提升了模型处

理速度。改进后的模型对囊型肝包虫病病灶有效特

征提取能力更强，同时在实时性上表现效果更好，能

更好地完成囊型肝包虫病病灶检测任务。

以上 5种模型在验证集上的实际预测结果如图 8

所 示 。 由 图 8 可 知 ，相 比 改 进 后 的 模 型 而 言 ，

DeepLabV3+原模型的分割结果存在漏识、误识的情

况，对细节的处理不够好；U-Net 可以实现对细小特

征的提取，但分割边缘不准确；PSPNet存在分割结果

平
均
Dic
e系

数
/%

85
80
75
70
65
600 10 20 30 40 50 60

FPS/Frame∙s-1

HRNet

DeepLabV3+

U-Net PSPNet

10M 30M 60M 100M 140M

图7 主流分割网络对比

Figure 7 Comparison with mainstream image segmentation networks
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不连续、误识的问题；HRNet对于边缘细节特征的处

理不足，同时存在误识、漏识的现象。改进后的模型

在整体和局部分割精度均优于其他模型，误识率低，

能够实现对囊型肝包虫病病灶细小特征的提取，同

时分割边缘光滑、清晰。

模型

DeepLabV3++Xception

DeepLabV3++MobileNetV2

DeepLabV3++MobileNetV2+ECA

DeepLabV3++MobileNetV2+ECA+Dice Loss

mIoU/%

71.6

72.4

73.2

73.8

mPA/%

80.7

80.3

80.9

83.5

Params/M

57.7

5.8

5.8

5.8

FLOPs/G

166

52

52

52

FPS/Frame∙s-1

19

46

44

73

表2 不同方法对模型的影响

Table 2 Effects of different methods on the model

CE5

图8 不同分割模型在囊型包虫肝病病灶上的分割效果

Figure 8 Segmentation results of different segmentation models for hepatic cystic echinococcosis lesions

CE3

CE2

CE1

CE4

a：原图 c：DeepLabV3+ d：U-Net e：HRNet f：PSPNetb：改进DeepLab

4 结 论

本文提出一种基于注意力机制的 DeepLabV3+

网络。通过在 MobileNetV2 的底层特征之后加入
ECA机制，提高浅层特征的获取，并将损失函数Dice

Loss 引入模型中，解决正负样本不均衡问题。实验
结果表明，将注意力模块作为网络嵌入DeepLabV3+

中，可以提高关键类别的准确性，有效提高网络对图

像中物体的分割精度。客观指标 mIoU 比原模型提

升 2.2%，mPA 在原模型的基础上提升 2.8%。笔者工

作提高了图像语义分割的性能，为囊型肝包虫病病

灶的自动分割与检测提供了新的思路，为计算机视

觉领域提供了方向。改进后的算法虽然有了很好的

性能提升，但仍然存在不足。由于注意力机制的引

入在一定程度上增加了模型的复杂性，因此在模型
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复杂性和参数数量方面还需要进一步的研究。在未

来，笔者将考虑使用模型压缩方法来优化网络，使模

型能够平衡高精度和轻量级。
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