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基于混洗特征编码与门控解码的医学图像分割网络
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摘　要：　针对医学图像分割领域长期存在的多目标尺度变化大和边界模糊以致分割困难的问题，提出了一种新

型的基于混洗特征编码和门控解码的双分支混合网络框架用于多器官精准分割 . 为了充分利用卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）在局部信息提取方面和Transformer在长程依赖关系建模方面的优势，采用U-Net和 Swin-

Unet构建双分支网络 . 该方法的创新之处在于对不同网络分支的多个阶段学习到的高维特征进行混洗操作，通过双

支路通道交叉融合的方式实现局部信息与全局信息的高效融合，加强了双分支网络在不同阶段间的信息交互，从而解

决了图像目标轮廓模糊引起的分割精度受限的问题 . 此外，为了解决多器官尺度变化大的问题，进一步提出了一种全

新的基于多尺度特征图的门控解码器（Gated Decoder based on Multi-scale Feature，GDMF）. 该解码器能够学习网络不

同阶段的多尺度高维特征并进行自适应特征增强，采用注意力机制和特征映射来辅助获取精准目标信息 . 实验结果

表明，与现有主流医学图像分割方法相比，所提方法在ACDC（Automated Cardiac Diagnosis Challenge）和FLARE21（Fast 
and Low GPU memory Abdominal oRgan sEgmentation challenge 2021）数据集上均表现出更优的性能，有效解决了医学图

像中多目标尺度变化大和边界模糊问题 .
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Medical Image Segmentation Network Based on Shuffled Feature 
Encoding and Gated Decoding
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Abstract:　To solve the long-standing problems of the great scale variation in target sizes and blurred boundaries that 
make segmentation difficult in medical image segmentation, we propose a novel dual-branch hybrid network framework 
based on feature encoding and gated decoder based on multi-scale feature for accurate multi-organ segmentation. In order to 
fully exploit the strengths of convolutional neural network (CNN) in local information extraction and transformers in model⁃
ing long-range dependency, we employ U-Net and Swin-Unet to construct the dual-branch network. The innovation of this 
method lies in the shuffling operation of high-dimensional features extracted at multiple stages from different branches of 
the network. It efficiently integrates local and global information by means of a dual-branch channel cross-fusion, enhanc⁃
ing information interaction between the dual-branch network at different stages. This addresses the limitation in segmenta⁃
tion accuracy caused by the blurring of object contours in images. Additionally, to address the challenge of great scale varia⁃
tion among multiple organs, we introduce a new gated decoder based on multi-scale feature (GDMF) to extract multi-scale 
high-dimensional features at different stages of the network and perform adaptive feature enhancement, and adopts the atten⁃
tion mechanisms and feature mappings to assist in acquiring accurate target information. The experimental results on auto⁃
mated cardiac diagnosis challenge (ACDC) and fast and low GPU memory abdominal organ segmentation challenge 2021 
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(FLARE21) datasets demonstrate that our proposed method outperforms existing mainstream medical image segmentation 
methods and effectively solves the problems of the great scale variation in target sizes and blurred boundary in medical images.
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1　引言

图像分割作为医学图像分析的重要组成部分，对

于计算机辅助诊断、治疗以及手术等具有重要意义 . 然

而，由于成像方法的局限性，医学图像普遍存在对比度

低、边界模糊、噪声强和目标尺度变化大等问题 . 这些

问题导致传统的图像分割方法分割精度较差，且受噪声

影响较大，分割效果很难令人满意 . 随着深度学习的不

断发展，深度神经网络能有效提取图像特征，并且对于

噪声具有较强的鲁棒性，因此被广泛应用于医学图像分

割领域 . 目前，基于卷积的神经网络取得了优异的医学

图像分割性能，例如U-Net［1］、V-net［2］等 . 然而，传统卷积

使用滑动窗口策略，局限于提取图像的局部特征，难以

有效捕捉全局语义信息，在处理医学图像时，使用有限感

受野提取的特征往往存在偏差 . 因此，一些研究通过使用

残差机制［3，4］，注意力机制［5~8］，金字塔结构［9~12］，或者更复

杂的卷积形式（空洞卷积［13~15］、深度可分离卷积［16，17］、动态

卷积［18，19］和可变形卷积［20~22］等）以及更加密集的跳跃连

接［23~26］等改进措施，有效提高了模型长距离建模能力，

弥补了传统卷积在处理全局关系方面的局限性 .
然而，这些改进方法依然存在感受野受限的问题，

Transformer［27］的提出为探索全局关系提出了新的方

法 . 在Vision Transformer［28］中，图像以具有位置信息的

2D图像块作为输入，转换成 token序列后通过多头自注

意力机制和前馈神经网络对 token 进行全局上下文关

系建模 . 但在医学图像分割方面，使用纯Transformer网
络却无法得到准确的结果，主要原因在于 Transformer
的每一层只关注全局上下文关系，缺乏图像局部的细

节信息，如边界、纹理等信息的提取，难以解决医学图

像边缘模糊、目标尺度变化较大等问题 . 因此，许多研

究工作探索如何将 Transformer 与其他网络结构相结

合，从而实现精准的医学图像分割 . TransUnet［29］首次将

Transformer集成到U-Net架构中用于处理医学图像，该

架构在保留 Transformer全局建模能力的同时保留了卷

积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）归纳偏

置的特性 . Swin-Unet［30］是首次使用纯 Transformer 的 U
型结构，将原本 U-Net 中的编解码部分替换为 Swin-

Transformer［31］，类似卷积采用了滑动窗口操作，在窗口

内计算自注意力，有效减少了Transformer的计算量 . 这

些混合架构将 Transformer 与 U 型结构结合，有效地提

高了模型的分割能力 . 这些网络在医学图像分割任务

中的成功证明了Transformer在视觉领域的应用潜力 .
医学图像本身存在对比度低、边界模糊、噪声较大

的问题，而多器官分割又存在不同目标之间大小、分布

差异较大的问题 . Transformer 在处理医学图像的长程

依赖关系和建立全局关系方面表现出显著优势，但缺

少局部细粒度信息的提取，导致目标分割边界模糊 . 同

时，卷积神经网络由于其强大的局部信息提取能力而

被广泛应用，但仍存在缺少长距离关系建模的局限

性 . 因此，为了能够保证计算效率，同时能够将 CNN
的细节信息提取能力与 Transformer的全局建模能力结

合起来，本文提出了一种用于医学图像分割的 CNN-

Transformer混合架构网络，主要贡献如下：

（1）提出了基于混洗特征编码的 CNN-Transformer
融合策略 . 与传统双分支网络显著不同，提出的双支路

交叉融合在不同尺度上融合了CNN与Transformer分支

的信息，通过通道混洗编码不仅减少了高级语义信息

与细节信息的损失，而且对医学图像的局部细节特征

与全局语义信息进行了更好地提取融合 .
（2）提出了一种基于多尺度特征图的门控解码器

（Gated Decoder based on Multi-scale Feature，GDMF）对

混合结构进行解码，在恢复图像分辨率的过程中补充

丢失的细节信息，提取网络不同阶段的多尺度高维特

征并对特征图进行自适应增强，为逐像素预测提供可

靠信息 . 与常见CNN或Transformer解码器相比，GDMF
解码器充分利用了不同尺度特征图内的有效信息，在

混合结构中表现出良好的性能 .
（3）所提方法在 ACDC（Automated Cardiac Diagno⁃

sis Challenge）心脏数据集与 FLARE21（Fast and Low 
GPU memory Abdominal oRgan sEgmentation challenge 
2021）多器官数据集上的 DSC（Dice Similarity Coeffi⁃
cient）分割指标分别高达 92.13% 和 88.96%，均优于当

前的主流方法，验证了所提方法的优越性 .
2　相关工作

2. 1　基于卷积神经网络的医学图像分割

随着深度神经网络的发展，基于卷积的神经网络
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在医学图像分割任务中表现出了优异的性能 . 通过对

卷积核进行滑动窗口操作，以固定的步长对局部信息

进行编码，对卷积核内参数进行共享，降低了计算复杂

度和参数数量，并为神经网络带来了归纳偏置 . 然而，

使用滑动窗口的计算方式也导致了有限的感受野的问

题，模型由于缺少对长距离关系的建模，难以捕获全局

上下文信息 . 为解决这一问题，通过使用多层卷积层和

下采样层逐渐增大感受野，提取更高级的语义信息 . 这

种方法带来的优势使得卷积神经网络能够高效地处理

高分辨率图像，使得网络在较少数量的数据集上能够

快速收敛并取得较好的性能 .
Ronneberger 等人［1］提出的 U-Net 结构在全卷积网

络的基础上增加了上采样，通过跳跃连接弥补下采样

造成的细节信息损失，在各种医学分割任务中取得了

巨大的成功，成为医学图像分割领域的一个重要里程

碑 . 随后，许多学者在U-Net的基础上对网络架构进行

改进，Li 等人［3］提出的 ResU-Net 在编码阶段增加了残

差连接，有效地解决了网络深层梯度消失的问题 . Zhou
等人［23］与 Huang 等人［32］分别提出了 U-Net++ 与 U-

Net3+，采用更密集的跳跃连接，增加不同层级间的交

流，进一步减少了下采样造成的信息损失，减少编码器

与解码器之间特征映射的语义差距 .
此外，许多工作将 U-Net和注意力机制结合 . 常见

的注意力主要可以分为 3类：通道注意力、空间注意力

以及通道和空间注意力的结合 . Oktay等人［6］提出的At⁃
tention Unet使用空间自注意力机制在跳跃连接阶段对

特征图进行增强，有效地增强了特征图中的关键特征

并抑制不相关区域的特征 . Guo 等人［33］提出的 CAR-

Unet 将通道注意力引入残差块，集中于具有充足信息

的通道 . Woo等人［34］将通道与空间注意力相结合，提出

了CBAM（Convolutional Block Attention Module），通过将

通道与空间注意力串行计算来生成注意力图，对重要

的通道进行增强并细化局部区域内的信息 .
2. 2　基于Transformer的医学图像分割

注意力机制在医学图像分割中发挥了越来越重要

的作用 . Transformer作为自注意力机制，在自然语言处

理方面有着优异的性能 . 受 U-Net 结构的启发，Cao 等

人［30］提出了 Swin-Unet，采用 Swin-Transformer作为主干

网络替换U-Net中的编码与解码部分，使用Patch Merg⁃
ing执行下采样操作，通过跳跃连接来弥补下采样造成

的空间信息损失，最后由 Patch Expanding 操作将图像

恢复到输入的分辨率，显著降低了 Transformer 的参数

量与计算量 . Peiris等人［35］提出的VT-UNet设计了分层

的纯 Transformer 网络，采用并行的自注意力和交叉注

意力来进行边界的细化 . Tragakis 等人［36］提出的 FCT
（Fully Convolutional Transformer）使用卷积替代 Trans⁃

former中的自注意力，设计了Convolution Attention 模块

来学习全局上下文关系，以及全卷积 Wide-Focus 模块

来学习局部到全局的关系，提高了网络的细粒度信息

特征提取能力 . He等人［37］设计了三分支解码器分别用

于细胞核分割、核边缘分割和聚类边缘分割，并使用注

意力共享策略来降低参数数量 .
研究者也在寻求通过卷积的形式达到与 Trans⁃

former 相近的效果 . Liu 等人［38］在 ConvNeXt 中模仿

Swin-Transformer 的 优 化 策 略 ，达 到 了 优 于 Swin-

Transformer 的效果 . Lee等人［39］提出的 3D UX-Net使用

三维的大内核卷积作为主干网络处理腹部医学图像 .
2. 3　基于卷积神经网络和 Transformer的医学图

像分割

由于自注意力的计算复杂度随着输入图像大小的

增大成二次方增加，因此，Transformer 将图像裁剪成

patch，通过丢弃补丁中的细节信息减少计算量，这对于

分类任务是可以接受的，但是对于像素级的分割任务，

丢失细节信息是不可接受的，因此许多工作研究如何

将CNN的优势与 Transformer的优势结合起来 . Chen等

人［29］提出的 TransUNet 首次在医学图像分割领域将

Transformer 与卷积神经网络以串行的方式结合，将

Transformer 架构集成到 CNN 中，利用 Transformer 来提

取全局信息并通过U型结构保留卷积神经网络低级的

边缘信息 . 同样，Gao等人［40］提出的UTNet在Unet结构

的基础上集成了 Transformer，设计了 Transformer 解码

块并在跳跃连接处应用了 Transformer用于恢复图像分

辨率，显著降低了计算复杂度 .
在每个卷积层后引入 Transformer可以在不同尺度

建立长程依赖关系，然而串行连接的方式会造成信息

损失，因此一些工作使用并行的双分支 Transformer 结
构来同时学习全局与局部依赖关系 . Lei等人［41］提出的

CiT-Net在CNN分支专注于对空间特征的自适应提取，

Transformer分支使用滑窗自适应互补注意力模块增加

通道与空间的关系，采用并行连接的方式同时获取两

者的优势 .
此外，有工作将 Transformer 结构以堆叠金字塔的

方式代替卷积的编码层或解码层 . Xu 等人［42］提出的

LeViT-UNet使用 Transformer作编码器，CNN作解码器，

并设计注意力下采样机制，提高网络的计算效率 . Gong
等人［43］提出的 CTranS 网络采用混合 CNN-Transformer
架构在不同分辨率下相互连接，在无需预训练的情况

下获得了与 Transformer 相似的性能 . Hatamizadeh 等

人［44］设计了一种以 Transformer 作编码器，CNN 作解码

器的U型架构UNETR（UNEt TRansformers）进行脑部三

维医学图像分割 . 此后，Hatamizadeh等人［45］根据 Swin-

Transformer 的思想提出了 Swin UNETR，将 Transformer
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替换为 Swin-Transformer，以提取脑部特征并进行脑部

信息分割 .
3　提出的方法

3. 1　总体结构

给定输入图像的高度 H、宽度 W 以及通道 C，期望

得到预测大小为 H ´W 的相应像素标签图 . 与传统的

神经网络架构区别在于，本文设计网络采用 CNN-

Transformer 并行的混合架构，并通过双分支交叉融合

操作对图像特征进行编码，此外还引入了基于多尺度

特征图的门控网络解码器来还原图像分辨率，进一步

提升分割精度 .
在 3.2节中，本文将详细介绍这一混合结构的特点

以及如何使用混洗特征编码将CNN与Transformer分支

提取到的信息充分融合 . 在 3.3节中，将详细介绍基于

多尺度特征图的门控解码器（GDMF）如何选取，以及如

何融合来自不同尺度特征图的特征来生成高分辨率的

输出 .
3. 2　混洗特征编码

编码器主要由 3 个部分组成，包括 Transformer 分
支、CNN分支以及混洗特征编码模块，以下是对这 3个

部分的详细描述 .（1）Transformer分支 . 选用 Swin-Unet
作为主要编码结构，Swin-Unet相比于 PVT（Pyramid Vi⁃
sion Transformer）、ViT（Vision Transformer）等 其 他

Transformer 方法具有更高效的计算和参数资源利用

率 . 这意味着在相同的计算资源下，Swin-Unet 能更好

地处理大规模图像和复杂的任务 . 此外，Swin-Unet 还
具备强大的多尺度上下文表示和全局特征提取能力，

使其成为长距离信息建模的理想选择 .（2）CNN分支 .
为了弥补 Transformer 全局建模中忽视的局部信息，引

入CNN分支对细节信息进行特征提取 . U-Net被广泛认

可为一种出色的网络结构，特别适用于局部特征的细

粒度提取 . 在这一分支中提供有关图像结构的重要细

节，这种局部信息的有效利用可以增强模型对图像中

微小目标或局部特征的感知能力，从而提高图像分割

的精确性 .（3）混洗特征编码融合模块 . 为了将来自

Transformer 分支和 CNN 分支的特征进行有效特征编

码，将 2个分支输出结果调整为相同尺寸和通道数，使

得 2 个分支特征图能够在通道维度上进行拼接融合 .
在混洗特征编码融合的过程中，首先将拼接合成后的

特征图分为 2个通道组，再将这些通道组交叉排列，以

增加不同分支之间的信息交流，最后将交叉排列后的

通道组合成为新的特征图进行后续处理 . 在对通道重

排列的过程中，网络不同分支之间的信息得以充分交

流，综合利用全局与局部信息，弥补由于边界模糊导致

的难以分割的问题，以此提高模型的特征表达能力 .

如图 1 所示，首先将通道平均分成 2 个部分，分别

进行卷积与 Transformer 计算 . 在卷积分支中，采用 U-

Net网络对局部信息进行细粒度提取，捕获图像中的纹

理、边缘、形状等局部特征，从而增强网络对局部信息

的感知能力；在Transformer分支中，利用Swin-Unet强大

的多尺度上下文和全局特征提取能力来处理具有全局

联系的区域和特征，实现对全局信息的有效提取，帮助

网络理解图像整体结构以及捕获不同区域之间的

关系 .
具体地说，在Transformer分支中，与Swin-Unet相对

应，执行 Patch Partition、Linear Embedding 以及 Swin-

Transformer Block 后，输出的特征序列为 3 136 ´ 96，再

将输出特征序列还原为 56 ´ 56 ´ 96. 对于 CNN 分支而

言，本文使用卷积操作对源输入数据进行局部细节信

息提取 . 在此过程中，使用了 2次无损下采样和升维操

作，使得最终得到的特征图尺寸同样为 56 ´ 56 ´ 96. 此

时，Transformer 分支和 CNN 分支输出的特征图大小和

通道数均相同，可以进行Concat操作进行通道融合 . 通

过上述操作，不仅保证了 2 个分支的输出数据尺寸一

致，而且确保了后续的交叉融合操作也能顺利进行 . 此

外，通过这样的方式将 2个分支进行融合，能够捕获到

图像更加丰富的局部与全局信息 .
如图 2左侧所示，蓝色代表经过Transformer块输出

的特征图，橙色代表经过CNN块输出的特征图 . 对 2个

分支的输出结果进行 Concat 操作相互融合，创建一个

更丰富的特征表示 . 将拼接后的特征图进行分组，并使

用通道重排列操作对通道进行混洗重排，这有助于加

强不同通道间的交流通信并相互补充，从而更好地融

合全局与局部信息 . 与传统的并行双支路网络不同，本

文网络在每一个阶段都执行信息融合，以确保每个阶

段都能充分受益于全局和局部信息 . 最后，将融合后的

特征图重新划分并分配给 2个分支，继续进行卷积操作

与全局自注意力计算，这有助于进一步提取和整合特

征信息，为准确的分割结果提供了可靠的基础 . 通过采

用本文提出的通道交叉融合操作，有利于 2个分支信息

之间的流动与交互，部分由 CNN 提取出的局部特征会

进入 Transformer 分支进行全局信息建模，而部分由

Transformer提取出的全局特征进入CNN分支进行细节

信息捕获，从而使特征图包含更为丰富的互补信息，使

模型学到更加复杂和抽象的特征表示 .
编码器部分可以表示如下：

Fi =Concat(Ficonv Fitrans ) （1）
Ficonv = Fi [：1：：C 2 ：：] （2）
Fitrans = Fi [： C 2：：C：：] （3）

其中，Fi为每一层编码器的输入，Ficonv表示原特征图通

道数一半进入卷积分支，Fitrans 表示另一半通道进入
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Transformer分支 .
Fi =Concat(Ficonv Fitrans ) （4）
Fi + 1trans =Attention(Fitrans ) （5）

Fi + 1 =Concat(Fi + 1conv Fi + 1trans ) （6）
其中，Fi + 1conv 为经过卷积后的输出，Fi + 1trans 为经过

Transformer 分支的输出 . 将 2 个分支的输出结果在通

道维度进行拼接，从而得到第 i + 1层的输入 . 其中自注

意力计算公式如下：

Attention(QKV )= Softmax ( )QK T

d
+ B V （7）

其中，Q、K、V分别代表Query、Key、Value，d表示他们相

应的维度，B为偏移值 .
3. 3　基于多尺度特征图的门控解码器

在完成局部和全局特征提取后，对于双分支混合

编码器，简单地采用 CNN 或 Transformer 解码器可能无

法很好地还原特征图 . 此外，在图像预测的过程中，需

图1　提出的混合CNN-Transformer网络架构图

图2　编码器:通道交叉融合模块与特征增强模块
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要同时捕捉到局部边缘信息和全局位置信息，以便能

够更有效地理解图像内容 . 因此，本文提出了一个基

于多尺度特征图的门控解码器，该解码器能够自适

应地学习网络不同阶段的高维信息进行分割结果

预测 .
在医学图像分割的任务中，不同器官具有的尺度

和复杂性差异较大，因此需要一个高效的解码器处理

不同尺度的目标 . 传统的方法往往依赖于对瓶颈层进

行上采样，这在处理不同尺度目标时存在明显的不足 .
为了克服这一问题，引入多尺度特征图的概念，以更好

地捕获目标的结构和细节信息 . 同时引入门控机制，以

便在解码器中灵活地选择和整合特征图信息，控制不

同层级特征图的权重，从而选择性地融合不同尺度和

分辨率的特征 . 这种灵活性有助于提高模型对局部边

缘信息和全局信息的感知和利用 . 本文提出的 GDMF
解码器能够利用每一层特征图的差异性信息，而不仅

仅依赖于瓶颈层进行预测 .
如图 3所示，针对不同层的输出结果，首先进行上

采样，使其大小与前一层特征图相匹配并进行特征融

合，通过综合不同层级的特征信息，以补充边缘轮廓等

细节信息 . 特征增强部分如图 2右侧所示，对于每一层

的特征图，首先将图片尺寸上采样至 H 4 ´ W 4，使用

SimAM 注意力机制［46］对图像特征进行增强，在不增加

模型复杂度的前提下，自适应地突出特征图中的关键

信息 . 接着使用多层感知器（MultiLayer Perceptron，

MLP）进一步对特征图增强并选择重要特征，以上操作

能够为门控解码器预测提供可信信息 . 将增强后的同

一尺度的 4 张特征图 F1、F2、F3、F4 输入门控网络 . 首

先，在通道维度上进行拼接操作，经过卷积层与

Softmax 层生成大小为 H 4 ´ W 4 的权重图ω1、ω2、ω3、

ω4，每个像素位置的权重总和为1，即ω1 +ω2 +ω3 +ω4 =
1. 通过学习权重来决定保留重要信息，抑制不重要的

信息 . 这些计算出的权重应用于原始特征图，得到合成

特征图 . 最后，通过 MLP 层将融合后的特征图上采样

到原始图像大小并用于分割结果的预测 . 基于多尺度

特征图的门控解码器部分公式如下：

F 'i + 1 =Upsample(Fi + 1 ) （8）
Fe =MLP(SimAM(Concat(Fi + F 'i + 1 ))) （9）

Wi = Softmax(Fe ) （10）
OUT =∑ω iFi （11）

其中，Fi 表示混合架构每一层的输出，Fe 表示增强后的

特征图 . 具体来说，首先对跳跃连接增强后的图像进行

MLP映射，使用 SimAM注意力机制对图像进行增强，再

通过 MLP 得到最终增强后的图像 Fe. ω i 表示经过门控

网络生成的权重，OUT 表示最终图像的输出 . 这样的

设计充分利用了特征图中的信息，有效地避免了细节

信息的丢失 . 网络通过权衡全局特征与局部特征的重

要性，对不同尺度目标选择适当的特征组合，进行最终

的预测 .

 

Gate

尺度1

Upsample

尺度2

尺度3

尺度4

OUT
Upsample

+MLP

Upsample

Upsample
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SimAM

+MLP

SimAM

+MLP

1
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图3　基于多尺度特征图的门控解码器
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4　实验结果与分析

4. 1　实验数据集与评估指标

为证明提出方法的有效性，在 2个公开医学图像数

据集ACDC［47］、FLARE21［48］上进行了实验 . 各数据集介

绍如下 .
ACDC：包含了从 100名患者收集的心脏短轴磁共

振成像数据 . 对于每个数据实例，有左心室（Left Ven⁃
tricle，LV），右心室（Right Ventricle，RV）和心肌（MYO⁃
globin，MYO）3 类标签 . 在实验中，将数据集划分为 80
例训练样本和 20例测试样本，使用Dice Similarity Coef⁃
ficient（DSC）、95 Hausdorff Distance（95HD）、Average 
Symmetric Surface Distance（ASSD）来评估实验结果 .

FLARE21：包含来自 2 个数据中心的 361 例病例 .
每一例数据包含肝脏、肾脏、脾脏和胰腺 4 类标签 . 在

实验中，将数据集划分为 289 例训练样本和 72 例测试

样本，使用DSC来评估实验结果 .
4. 2　实验细节

实 验 中 所 有 的 网 络 均 基 于 NVIDIA Geforce 
RTX3090 with 24GB memory、Ubuntu 18.04、PyTorch 1.7
的服务器实现 . 实验采用五折交叉验证，数据集处理时

调整至相同间距，由于没有使用预训练模型，本文采用

随机初始化权重，从头开始训练，因此对数据进行了增

强，增强方法包括缩放范围（最大 0.3）、旋转（180°）、增

加高斯噪声（0.02）. 训练时，从原图中随机裁剪 224 ´
224大小的图片，batchsize设置为 8，使用交叉熵结合骰

子损失训练 500 epochs，使用AdamW优化器，初始学习

率设置为0.000 1，权重衰减为0.000 1.
4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　不同方法的结果对比

将所提出的方法与 9种最先进的医学图像分割方

法进行比较 . 表 1显示了在ACDC数据集上的DSC分割

结果，其中加粗数字表示获得了最优结果，下划线数字

表示获得了次优结果，表 2~表 4同理 . 实验结果表明，

本文提出的方法获得了最佳性能，其分割精度 DSC 达

到 92.13%，与传统CNN方法如U-Net与 nnUNet相比，提

出的方法分别提高了 4.58 个百分点与 0.52 个百分点，

这表明通过添加全局位置信息，有效提高了网络的性

能 . 与 Swin-Unet 相比，所提方法的 DSC 提高了 2.13 个

百分点，验证了为 Transformer 引入局部细节信息有助

于提高网络对器官边缘的分割能力 . 此外，通过与其他

主流方法对比，证明了本文提出的混合结构以及门控

解码器能够更有效地提取和筛选图像特征，从而更精

准预测最终的分割结果 .
表 2 显示了 ACDC 数据集上的 95HD 和 ASSD 结

果 . 所提方法在右心室、心肌、左心室的ASSD指标取得

了最好的结果，分别达到 0.63 mm、0.37 mm、0.41 mm.

与 nnUNet相比，本文方法在MYO分割提高了 0.33 mm，

在 RV、LV 的 95HD 获得了次优结果，这表明本文方法

在边缘预测方面具有更出色的性能 . 图 4中第 1~3行显

示了不同方法在ACDC数据集上的分割可视化结果，其

中蓝色表示左心房，绿色表示心肌，红色表示右心房 .
从第 1行可以观察到，当前主流方法在识别较细的边缘

区域上存在一定的局限性，导致出现漏分割的现象 . 所

提方法有效提取了关键信息，提高了模型对较细边缘

的识别能力 . 第 2行为较简单病例的分割结果，分割结

果的主要误差在于边缘区域，所提方法与 nnUnet 效果

相近，与 Transformer 方法相比，边缘信息更加精确 . 第

3行则为较为困难的病例，本文方法明显避免了漏检的

情况，这主要是因为门控解码器使用多尺度特征图提

供的全局与局部信息进行预测，有效地为解码过程提

供了丰富信息，从而避免了漏检情况的发生，在较为复

杂的情况下能更准确地预测心脏结构 .

表 3 显示了在 FLARE21 数据集上的 DSC 结果 . 为

了验证所提网络的泛化性能，本文在 FLARE21数据集

上进行了腹部器官分割的测试 . 由表 3 的实验结果可

以得出，该方法的平均分割精度 DSC 达到 88.96%，与

Swin-Unet和 nnUNet相比，本文方法分别提高了 2.44个

百分点和 0.4 个百分点，优于当前主流的分割算法，在

肝脏与脾脏的分割中取得了最好的结果，分别达到

93.96% 和 92.98%. 图 4 中第 4~6 行显示了不同方法在

FLARE21 数据集上的分割可视化结果，其中红色表示

肝脏，绿色表示肾脏，黄色表示胰腺 . 第 4 行为正常病

表1　ACDC数据集中的DSC结果 单位：%
方法

R50 U-Net[1]

R50 Att-Unet[7]

ViT[28]

TransUNet[29]

Swin-Unet[30]

LeViT-UNet384
[42]

MISSFormer[49]

nnUNet[50]

nnFormer[51]

本文方法

DSC
87.55
86.75
81.45
89.71
90.00
90.32
90.86
91.61
91.78
92.13

右心室

87.10
87.58
81.46
88.86
88.55
89.55
89.55
90.24
90.22
91.78

心肌

89.63
79.20
70.71
84.53
85.62
87.64
88.04
89.24
89.53
89.59

左心室

94.92
93.47
92.18
95.73
95.83

93.76
94.99
95.36
95.59
95.01

表2　ACDC数据集上的95HD以及ASSD结果

方法

CE-Net[15]

TransUNet[28]

Swin-Unet[29]

nnUNet[50]

本文方法

DSC/%
89.01
89.73
90.30
91.62
92.13

右心室/mm
95HD
6.76
7.61
5.75
4.47

4.56

ASSD
1.01
1.13
0.87
0.63
0.63

心肌/mm
95HD
5.45
5.03
3.78
2.88
2.55

ASSD
0.62
0.57
0.47
0.39
0.37

左心室/mm
95HD
4.79
6.75
5.70
3.70

3.79

ASSD
0.69
0.84
0.55
0.43
0.41
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例的分割结果，分割的主要误差在于边缘区域黏连导

致的边界难以分割，本文方法使用全局信息对特征进

行定位，更加精确地完成了腹部器官分割任务 . 第 5行

为相对困难的病例，nnUNet缺少全局信息的补充，存在

漏分割的现象，Swin-Unet则缺少局部信息，因而存在分

割结果不平滑的问题 . 第 6行是较难分割的病例，胰腺

器官形态变化较大且目标较小，所有方法分割结果都

不理想 . 本文所设计的方法考虑到了全局与局部关系，

对胰腺区域能更加精确地进行分割 .

4. 3. 2　消融实验

本文提出的混合架构网络利用混洗特征编码策略

促进 CNN 分支与 Transformer 分支之间的信息交流，从

而实现局部特征与全局信息的融合 . 此外，还设计了一

种基于多尺度特征图的门控解码器用于还原图像分辨

率并预测最终分割结果 . 为了验证所提混合架构的有

效性，进行了一系列消融实验，结果如表 4所示 . 首先，

保持 U-Net 和 Swin-Unet 编码器不变，仅将解码器替换

为GDMF. 与之对应，将编码器修改为CNN-Transformer

的混合结构，将解码器分别替换为CNN与GDMF. 实验

结果表明，基于混洗编码的 CNN-Transformer 混合结构

有助于提高网络性能，GDMF有助于保留特征图中有效

信息的同时又能对不同维度的特征进行自适应增强，

提高分割结果的准确率 . 消融实验充分证明了所提出

的CNN-Transformer混合策略以及GDMF解码器在医学

多器官分割任务中的高效性 .
为了进一步探究解码器各部分的有效性，进行了

消融实验，结果见表 5.“√”说明使用了该模块，“—”说

表3　FLARE21数据集上的DSC结果 单位：%
方法

Att-UNet[6]

Swin-Unet[29]

TransUNet[28]

nnUNet[50]

本文方法

DSC
87.98
86.52
88.31
88.56
88.96

肝脏

93.40
92.87
93.29
93.06
93.96

肾脏

93.45
91.30
93.43
93.59

92.98

脾脏

90.38
89.85
90.50
91.24
92.98

胰腺

74.68
72.08
76.02
76.32

75.81

 
(a) (b) (c) (e) (f)(d)          (a) 原始图像          (b) 真实标签          (c) 本文方法           (d) nnUNet           (e) Swin-Unet          (f) TransUnet

图4　不同方法的可视化结果
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明该模块没有被使用，以 DSC 系数为指标测试了这些

方法 . 实验结果表明，在跳跃连接处使用 MLP 对于网

络性能有较大提升，再增加 SimAM注意力机制后，经过

MLP 进行全局特征归纳映射，通过这 2 个部分协同作

用，网络实现了出色的性能表现 .

5　结论

本文提出了一种基于混洗特征编码和门控解码的

医学图像分割网络 . 该网络在编码部分采用混洗策略，

在不同阶段有效地融合双分支网络提取到的高维特

征，从而捕捉多尺度、全局与局部的特征信息，有效地

解决了由于成像导致的轮廓模糊而引起的分割精度受

限的问题 . 此外，针对器官尺度变化大的问题，设计了

基于多尺度特征图的门控解码器 . 具体地说，编码器提

取到了图像的全局与局部特征，先通过 SimAM 注意力

机制和 MLP 来筛选特征，最后通过门控机制来确定所

需特征，从而得到准确的分割结果 . 通过在 2个常用的

多器官医学图像分割数据集上的充分实验，进一步验

证了所提方法的有效性和优越性 . 后续将探索更多不

同网络的融合策略和特征增强技术，在提高分割精度

的同时降低对计算资源的需求，以推动医学图像分割

领域的更快发展 .
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