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摘　要: 基于 U-Net的编码-解码网络及其变体网络在医学图像语义分割任务中取得了卓越的分割性能. 然而, 网络

在特征提取过程中丢失了部分空间细节信息, 影响了分割精度. 另一方面, 在多模态的医学图像语义分割任务中,
这些模型的泛化能力和鲁棒性不理想. 针对以上问题, 提出一种显著性引导及不确定性监督的深度卷积编解码网

络, 以解决多模态医学图像语义分割问题. 该算法将初始生成的显著图和不确定概率图作为监督信息来优化语义

分割网络的参数. 首先, 通过显著性检测网络生成显著图, 初步定位图像中的目标区域; 然后, 根据显著图计算不确

定分类的像素点集合, 生成不确定概率图; 最后, 将显著图和不确定概率图与原图像一同送入多尺度特征融合网络,
引导网络关注目标区域特征的学习, 同时增强网络对不确定分类区域和复杂边界的表征能力, 以提升网络的分割

性能. 实验结果表明, 所提算法能够捕获更多的语义信息, 在多模态医学图像语义分割任务中优于其他的语义分割

算法, 并具有较好的泛化能力和鲁棒性.
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Abstract:  The  encoder-decoder  network  based  on  U-Net  and  its  variants  have  achieved  excellent  performance  in  semantic  segmentation  of
medical  images.  However,  some  spatial  details  are  lost  during  feature  extraction,  which  affects  the  accuracy  of  segmentation,  and  the
generalization  ability  and  robustness  of  these  models  are  unsatisfactory.  Therefore,  this  study  proposes  a  deep  convolutional  encoder-
decoder  network  with  saliency  guidance  and  uncertainty  supervision  to  solve  the  semantic  segmentation  problem  in  multimodal  medical
images.  In  this  method,  the  initially  generated  saliency  map  and  the  uncertainty  probability  map  are  used  as  the  supervised  information  to
optimize  the  parameters  of  the  semantic  segmentation  network.  Specifically,  the  saliency  map  is  generated  by  the  saliency  detection
network  to  preliminarily  locate  the  target  region  in  an  image,  and  on  this  basis,  the  set  of  pixel  points  with  uncertain  classification  is
calculated  to  generate  the  uncertainty  probability  map.  Then,  the  two  maps  are  sent  into  the  multi-scale  feature  fusion  network  together
with  the  original  image  to  guide  the  network  to  focus  on  the  learning  of  the  features  in  the  target  region  and  to  enhance  the

 
 

*   基金项目: 国家重点研发计划 (2018YFB0804202, 2018YFB0804203); 国家自然科学基金区域联合基金 (U19A2057); 国家自然科学基金

面上项目 (61876070); 吉林省科技发展计划 (20190303134SF)
本文由“融合媒体环境下的媒体内容分析与信息服务技术”专题特约编辑汪萌教授、张勇东教授、俞俊教授以及张伟高级工程师推荐.
收稿时间: 2021-06-30; 修改时间: 2021-08-15; 采用时间: 2022-01-14; jos在线出版时间: 2022-02-22 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
Journal of Software,2022,33(9):3165−3179 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006624] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:chenhp@jlu.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
mailto:chenhp@jlu.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6624.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.006624
http://www.jos.org.cn


representational  capacity  of  regions  with  uncertain  classification  and  complex  boundaries.  In  this  way,  the  segmentation  performance  of  the
network  can  be  improved.  The  experimental  results  reveal  that  the  proposed  method  can  capture  more  semantic  information  and
outperforms  existing  semantic  segmentation  methods  in  semantic  segmentation  of  multimodal  medical  images,  with  strong  generalization
capability and robustness.
Key words:  encoder-decoder network; saliency map; uncertainty probability map; semantic segmentation of medical image; multimodal
 

随着人工智能等新一代信息技术的发展, 现代医学和信息技术的高度融合, 促进了医学影像成像设备的发展,
进而涌现了大量不同模态的影像数据. 如何运用视觉智能算法对这些数据进行智能分析, 辅助医生临床诊断和治

疗, 是计算机视觉领域的研究热点之一. 医学图像语义分割是计算机辅助诊断的关键技术. 作为医学图像分析理解

的基础, 医学图像语义分割被广泛应用于各种智能诊断任务中, 如数字病理图像诊断和分析 [1]、皮肤镜下的皮肤

癌诊断 [2,3], 以及结肠直肠癌诊断 [4]等.
近年来, 深度学习技术在计算机视觉领域的各应用中取得了显著的效果, 如语义分割、目标检测、图像分类

等. 其中, 全卷积网络 (fully convolutional network, FCN)[5]在分割中展现出巨大的潜力, 为语义分割提供了新的思

路和方向, 并被广泛应用于医学图像语义分割任务中. 然而, 由于医学图像的多模态性及复杂性, 不同模态下的语

义分割仍然面临巨大的挑战. 如图 1所示, 在不同模态下的分割任务中, 因目标区域尺度变化大、形状不规则、边

界模糊、对比度低, 以及亮度不均等多种复杂情况, 难以对病灶和组织区域进行精准分割.
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图 1　不同模态下的医学图像语义分割任务
 

基于 U-Net 的编码-解码网络 [6]通过在编解码路径中增加跳跃连接融合上下文的语义特征, 有效提升了病灶

分割的精度. 一些方法 [7,8]在网络模型中增加注意力机制, 使网络聚焦于目标区域特征的学习, 同时抑制无关特征

的干扰, 进一步提升了语义分割的性能. 此外, 一些方法 [3,9−11]结合局部和全局语义信息, 通过融合不同尺度和不同

级别上下文特征的方法, 提高了医学图像中尺度变换大、形状不规则等病灶区域的分割精度. 然而, 在多模态的医

学图像语义分割任务中, 上述全自动分割方法的精度、泛化能力和鲁棒性离临床诊断应用还具有一定的距离. 基
于此, 一些专家学者提出了人机交互的分割方式. Wang等人 [12]提出了基于深度学习的交互式分割方法, 将用户交

互信息转换为测地线距离图, 通过不断地修正网络初始分割结果, 在 2D MRI胎盘分割和 3D MRI脑肿瘤分割中取

得了很好的分割效果. Wang等人 [13]提出了 BIFSeg (bounding box and image-specific fine-tuning-based segmentation)
分割方法. 该方法通过用户提供的边界框定位目标区域, 将其作为网络的输入得到初始分割结果. 然后对网络进行

图像特异性微调, 以提高分割精度. 与传统的交互式分割方法相比, 该方法在减少用户交互次数和用户时间的前提

下获得了更好的分割效果.
上述方法虽然在医学影像分割任务中取得了不错的分割效果, 但仍有一些不足之处. 主要体现在两个方面:

(1) 基于 U-Net 的编码-解码网络及其变体, 一方面在特征提取过程中丢失了部分空间细节信息, 而对于语义分割

来说, 这种细粒度的信息至关重要. 另一方面, 在不同模态的医学图像语义分割任务中, 这些模型的泛化能力和鲁

棒性的表现不理想. (2)交互式的分割方法将用户提供的交互信息转化为基于目标和背景的距离图, 并与原图像共

同作为网络的输入, 引导网络学习图像语义特征. 该类方法虽然提升了网络模型在不同医学图像语义分割任务中
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的分割精度, 以及泛化能力和鲁棒性, 但需要人为多次手动提供具有先验知识的交互信息.
针对上述问题, 本文充分结合 U-Net 编码-解码网络和交互式分割中用户提供的交互信息在语义分割中的优

点, 构建了基于显著性引导和不确定性监督的医学图像语义分割算法. 该算法将显著性检测网络生成的显著图和

不确定概率图作为网络的输入, 引导网络关注目标区域特征的学习, 同时增强网络对不确定分类区域和复杂边界

的表征能力, 以提升网络在不同模态医学图像语义分割任务中的分割性能. 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种显著性引导和不确定性监督的深度卷积编解码网络, 用来解决多模态下的复杂医学图像语义

分割问题.
(2) 提出了一种多模态医学图像显著性检测算法. 通过多尺度特征的融合生成显著图, 并计算显著图中不确定

分类的像素点集合, 生成不确定区域的概率图, 作为监督信息送入分割网络, 引导网络关注目标区域特征的学习,
同时增强网络对不确定分类区域和复杂边界的表征能力.

(3) 采取联合优化显著性检测网络和语义分割网络参数的方法, 既提升了显著性目标检测的性能, 避免了非目

标区域的干扰, 同时也提高了网络的分割精度.
(4) 实验结果表明, 本文提出的显著性引导和不确定性监督的深度卷积编解码网络在多个模态医学图像数据

集上, 与其他算法对比, 取得了更优的分割结果. 

1   相关工作
 

1.1   基于深度学习的医学图像语义分割

近年来, 随着卷积神经网络的发展, 基于深度学习的方法因其在图像语义特征学习上的杰出表现, 在医学影像

分析中得到了广泛的关注. 目前, 基于深度学习的语义分割方法主要包括全卷积神经网络 FCN、编码-解码网络、

循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN)和生成对抗网络 (generative adversarial network, GAN)等.
2015年, Long等人提出了 FCN网络 [5], 实现了任意尺寸图像端到端的像素级语义分割, 为医学影像的分割提

供了新思路. 例如, 全卷积神经网络 FCN在结肠镜下息肉分割中的应用 [14]. Zhou等人 [15]在初步预测的分割掩码上

应用 FCN的定点模型缩小输入区域, 实现了腹部 CT图像中胰腺的精准分割. Zhang等人 [16]利用堆叠的全卷积网

络 (coarse-to-fine stacked fully convolutional nets, CFS-FCN), 实现了超声图像中淋巴结的自动分割.
由于 FCN在下采样过程中采取池化操作, 导致部分空间信息丢失, 且在分割中未充分考虑上下文信息, 致使

分割结果不够精细. 为解决这些问题, 编码-解码网络引入医学影像分割中. 其中, 典型的编码-解码网络 U-Net[6]引
入了 U型的编码-解码结构, 并在每层的编解码中加入了跳跃连接, 将浅层的细粒度信息与深层的语义信息进行融

合, 在生物医学图像语义分割任务中取得了很好的性能.
RNN在全局特征建模和上下文信息保存方面具有一定的优势. 因此, 在进行医学图像语义分割时, 一些专家学者

将 RNN的思想嵌入到网络中. Bai等人 [17]将 FCN和 RNN结合起来进行医学图像语义分割. 为加强特征传播和鼓励

特征的重用, BCDU-Net网络 [3]充分结合了 U-Net、双向 ConvLSTM和密集卷积操作的优势, 在医学图像语义分割任

务中取得了很好的效果. 虽然 RNN在图像的上下文特征学习中增强了网络的表征能力, 但由于 RNN中预定义了单元

序列输入的拓扑结构 [18], 上下文特征的学习具有一定的局限性, 导致分割结果因目标结构的变化而存在较大的差异.
此外, 基于 GAN方法是图像语义分割中的另一种思路, 它将网络分成生成器网络和判别器网络两个部分. 生

成器网络和判别器网络在不断地对抗学习中优化网络参数, 逐步提高分割精度. 例如, Xue等人 [19]利用对抗学习的

方法实现皮肤病灶区域及脑部肿瘤的分割. 

1.2   编码-解码网络

目前, 基于编码-解码网络的方法在医学图像语义分割中取得了很好的分割效果, 受到了众多研究者的关注,
并在此结构上提出了一些改进方法 [20]. 一些方法 [7,8,21]针对医学图像目标区域的复杂特征, 提出注意力机制, 通过

在网络结构的不同位置加入 Attention模块, 增强目标区域特征的学习, 同时抑制无关特征, 显著提升了目标区域

的分割精度. 一些方法 [9−11,22]从上下文特征融合的角度出发, 将不同尺度的空间信息、不同级别的语义信息以及不
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同模态的特征进行融合, 提升了网络的分割性能. 为了提高 U-Net网络在各种分割任务中的泛化能力, Jha等人 [23]

提出了 DoubleU-Net网络, 该网络将两个 U-Net架构相互叠加进行组合, 在不同模态的医学图像语义分割任务中

获得了很好的分割结果. 

1.3   显著性目标检测

显著性目标检测的目的是突出图像中视觉上显著的目标区域. 近年来, 基于卷积神经网络的显著性目标检测

模型被广泛应用于计算机视觉领域, 如图像理解 [24]、目标检测 [25]、语义分割 [26]等. Li等人 [27]构建了基于全卷积

神经网络的显著目标检测和语义分割框架. 该模型采用数据驱动的策略有效学习了显著性对象的语义属性. Liu
等人 [28]提出了 DHSNet 网络, 从全局粗略预测到分层逐步细化显著图的细节, 实现端到端的深层次显著性检测.
Wang等人 [29]提出了一种自适应显著性切分方法实现显著目标的分割. 此外, 文献 [30,31]通过结合局部和全局上

下文信息, 以及聚合多级特征等方法增强特征表示能力, 实现显著性目标检测.
现有的显著性目标检测方法在自然图像的显著性特征提取方面取得了一定的成果. 为了有效提取医学图像中

目标区域的显著特征, 进而准确定位目标区域, 实现目标区域的精准分割, 受自然图像显著特征提取思想的启发,
本文结合各模态下的医学图像特点, 有效融合浅层空间细节信息和深层语义特征, 提出了适用于不同模态下的医

学图像显著特征学习网络, 并作为引导信息进一步细化网络的分割结果. 

2   显著性引导及不确定性监督的深度编解码网络

本文提出的显著性引导及不确定性监督的深度卷积编解码网络模型主要包括 3 个模块: 显著性引导模块

(saliency-guided module, SGM)、不确定性监督模块 (uncertainty-supervised module, USM)和语义分割模块. 总体网

络模型结构如图 2所示. 首先, 通过显著性引导模块, 即图中的显著性检测网络, 初步学习图像目标区域的显著性

特征, 生成显著图. 然后, 通过不确定性监督模块, 计算显著图中不确定分类的像素点集合, 生成不确定区域的概率

图. 最后, 将显著图和不确定概率图作为监督信息, 与输入图像一同送入分割网络, 引导网络生成最终的分割结果图.
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图 2　显著性引导及不确定性监督的深度编解码网络结构
  

2.1   显著性引导模块

该模块基于人类视觉特征, 通过网络学习视觉注意区域的特征, 计算图像区域的显著性, 进而自动捕获图像中

感兴趣的目标区域, 作为后续分割任务的引导图. Wu等人 [32]利用级联部分解码网络来获取自然图像的显著图, 该
网络结构包含两个分支, 即注意力分支和检测分支, 并在每个分支中采用部分解码模块, 丢弃了预训练模型中前两
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层的浅层特征, 以降低模型的复杂度. 受该方法的启发, 本文提出了多层语义信息感知的显著图生成方法, 从而快

速精准的定位医学图像中待分割的目标区域. 考虑到Wu等人的方法采用级联的网络增加了模型的复杂度, 本文

采用注意力检测生成显著图, 从而有效降低模型的复杂度. 因不同的成像原理, 医学图像与自然图像存在较大的差

别, 如医学图像中病灶区域和组织器官的边界模糊、形状不规则、尺度变化大、边界对比度低等, 浅层特征包含

的边界和位置等细粒度信息对于目标区域的边界处分割至关重要. 因此, 为了同时汇聚浅层的丰富空间信息和深

层的全局语义信息, 本文的主干网络采用 ImageNet数据集上预训练的 VGG16网络, 通过加载网络模型及参数初

步学习输入图像的语义特征, 同时将深层的语义特征通过感受野块 (receptive field block, RFB)汇聚到解码层, 并
与浅层特征进行融合, 以提升显著图在边界处的预测效果. 其网络结构如图 3所示.
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图 3　显著性检测网络结构图
 

对于输入图像 X, 其大小尺寸为 H×W, 这里我们将 VGG16 网络编码模块中每一层的特征图定义为{fi
e, i=

1,…,5}, 经过最大池化操作, 对应的特征图尺寸大小为 [H/2i–1, W/2i−1]. 编码网络中较浅层的特征图包含了更多的空

间细节信息, 但缺少全局语义信息; 而较深层的特征图突出显示了显著性区域的位置, 同时包含更多的全局语义信

息, 但却丢失了部分空间细节信息. 为了弥补这一缺陷, 在解码过程中, 我们采用特征融合算法, 融合了所有浅层和

深层的特征信息. 为了在深层的特征图中获取更多的全局语义信息, 在编码的第 3、4 和 5 层, 引入了 RFB 模

块 [32,33], 该模块的灵感来源于 Inception结构 [34], 采用不同尺度的卷积核进行多分支的卷积操作, 从多个尺度提取

特征, 进而获取丰富的上下文信息. 同时, 在不增加模型参数量的前提下, 为扩大卷积感受野, 这里采用空洞卷积的

思想 [35,36]. RFB的结构如图 4所示. 该模块首先以 4个平行的分支分别从不同尺度提取上下文信息, 扩大特征提取

的感受野, 然后将各分支的输出进行拼接, 并经过一个 3×3的卷积操作减少特征图的通道数. 最后, 通过短连接操

作与原特征图进行融合.
在解码过程的特征融合算法中, 为了解决不同层之间存在的语义鸿沟问题, 我们采取每一层特征图与更深层

的语义特征图进行像素级的乘操作, 其目的是在浅层特征图中融合更多的深层语义信息. 具体操作定义如下:

fi =


Conv1( f e

i ), i ∈ [1,2]

f rfb
i ⊙

5∏
k=i+1

Conv2(Up( fk)), i ∈ [3,4]

f rfb
i , i = 5

(1)
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其中, Conv1 和 Conv2 分别表示卷积核大小为 1×1和 3×3的卷积操作, fi
rfb 为经过 RFB模块输出的特征图, Up(·)表

示采样因子为 2k–i 的上采样操作. 经过浅层与深层的特征信息融合后, 解码网络每层输出的特征图定义如下:

fi
d =


Conv1( fi ·Conv2(Up( f d

i+1))), i = 1

Conv2( fi ·Conv2(Up( f d
i+1))), i ∈ [2,4]

fi, i = 5

(2)

其中, Conv1 和 Conv2 分别表示卷积核大小为 1×1和 3×3的卷积操作, Up(·)表示采样因子为 2的上采样操作.·表
示特征图拼接操作. fi 为经公式 (1)特征融合后输出的特征图. 最后, 经过 Sigmoid函数生成显著图.
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图 4　RFB模块结构图
  

2.2   不确定性监督模块

尽管显著性引导模块生成了良好的显著图, 但因医学图像的模态多样性, 组织器官和病灶区域的形状不规则、

尺度变化大、周围组织强度不均匀, 以及边界模糊等影响因素, 给医学图像显著性检测带来了一定的挑战, 算法对

部分复杂样本的学习仍然存在局限性. 因此, 如何让网络更多地关注那些不确定分类区域, 加强不确定分类区域和

复杂边界的特征表示能力, 成为医学图像精准分割的关键. 为了解决这一问题, 在文献 [37]的启发下, 本文提出了

像素级的不确定性监督模块, 将其作为一种软约束条件, 与原图和显著图一同送入网络训练, 有效引导语义分割网

络学习图像的语义特征, 进而提升网络的分割性能. 不确定概率图 Ui, j 的计算如下:

Ui, j = 1−
|S i, j −0.5|

0.5
(3)

S i, j ∈ (0,1)其中,    为显著图中像素点 (i, j)的概率值. 显著性引导模块的最后一层经过 Sigmoid分类层, 输出为显著

图中各像素点的概率值. 我们认为预测概率值越接近阈值 0.5, 其对应位置的像素点分类预测越模糊. 因此, 本文通

过计算不确定概率图, 赋予显著图中那些不确定分类的像素点更大的权重. 

2.3   语义分割模块

因 U-Net网络在医学图像语义分割领域取得了卓越的分割性能, 本文分割网络模型以 U-Net跳跃连接-编码-
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解码网络结构为主干网络, 网络的输入除了原图像, 额外增加了原图像对应的显著图和不确定概率图两个通道. 由
于 U-Net网络在编码路径中逐层采用固定尺寸的卷积核学习图像中的抽象语义特征, 而对于医学图像中那些尺度

变化大和形状不规则, 以及边界处对比度低的目标区域, 如肿瘤、细胞和组织器官等, U-Net网络不能鲁棒地学习

其不同尺度的上下文信息, 导致分割性能的不稳定. 因此, 本文在编码底层引入了多尺度特征融合模块, 以不同尺

度的感受野学习深层语义特征图中丰富的上下文信息, 进一步提升网络的分割性能. 本文的多尺度特征融合模块

采用显著性检测网络中的 RFB块. 

2.4   损失函数

本文采用联合训练的方式, 分别在显著性检测网络和语义分割网络输出的概率图{Ssal, Sseg}上计算损失. 两部

分的损失函数均采用像素级交叉熵损失. 总的损失函数 Ltotal 定义为:
Ltotal = Lbce(S sal, l|Θsal)+Lbce(S seg, l|Θseg) (4)

其中, l 为标签图. Lbce 为二分类交叉熵损失, 定义如下:

Lbce(Θ) = −
N∑

j=1

∑
c∈{0,1}

δ(l j = c) log p(S j = c|Θ) (5)

δ Θ =
{
Θsal,Θseg

}
S =
{
S sal,S seg

}
其中, N 为像素个数,    为指标函数, j 为像素坐标,    为概率图   的参数集. 训练过程中, 显

著性检测网络和语义分割网络两部分联合优化参数. 一方面, 显著性检测网络为语义分割部分提供精确的目标定

位, 引导语义分割网络得到更精确的分割结果. 另一方面, 语义分割网络反向传播过程中, 可以作为显著性检测网

络的辅助损失, 有助于显著性检测网络聚焦于显著性目标区域. 两部分的联合优化, 既提升了显著性目标检测的性

能, 避免了非目标区域的干扰, 同时也提高了网络的分割精度. 

3   实验结果及分析
 

3.1   实验设置
 

3.1.1    数据集

本文共使用 4个公开的医学图像数据集来验证本文算法的有效性. 数据集涵盖了不同模态下的医学图像语义

分割任务, 包括皮肤镜下的皮肤癌病灶分割、显微镜成像下的细胞核分割和结肠镜下的息肉分割. 数据集的具体

细节信息描述如表 1 所示. 其中, 显微镜成像下的细胞核分割数据集 2018 Data Science Bowl 的下载网址为:
https://www.kaggle.com/c/data-science-bowl-2018.
 

表 1    数据集细节描述

数据集 图片数量 图片大小 模态

ISIC 2018[38] 2 594 变化尺寸 皮肤镜图像

2018 Data Science Bowl 670 256×256 混合模态

CVC-ClinicDB[39] 612 384×288 结肠镜图像

Kvasir-SEG[40] 1 000 变化尺寸 结肠镜图像
  

3.1.2    评价指标

本文使用医学图像语义分割中常用的几种评估指标来验证算法的性能, 主要包括: F1 分数、召回率 (recall,
Rec)、准确率 (accuracy, Acc)、特异性 (specificity, Spec)、精确率 (precision, Prec)、Dice 系数和平均交并比

(mean IoU, mIoU). 

3.1.3    网络参数设置

本文实验采用开源的 PyTorch 框架 ,  训练和测试在 Ubuntu 16.04 LTS 64 位操作系统上进行 ,  内存为

64 GB DDR 4 MHz, 显卡采用 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti独立显卡. 为了验证算法的性能, 这里未采用图像预

处理和后处理操作, 所有图像在送入模型前只进行了尺寸大小的调整. 模型训练过程中, 损失函数采用二分类交叉
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熵损失, 优化算法采用 Adam, 初始学习率为 0.000 1, 批处理大小为 4, 网络的训练迭代次数 epoch为 100次. 当训

练损失每 30次迭代保持不变时, 我们采取学习率下降 10%的更新策略. 

3.2   实验结果分析
 

3.2.1    与其他算法的实验对比结果

(1) ISIC 2018数据集上的实验对比结果

ISIC 2018为皮肤癌病灶分割数据集, 该数据集共 2 594张图片, 包含了不同尺度大小、不同形状和不同颜色

的皮肤病变区域. 按照参考文献 [3]的方法, 本文将 1 815张图片作为训练集, 259张图片作为验证集, 剩下的 520
张图片用作测试集. 在训练的过程中, 我们将图片尺寸调整为 512×512的大小送入网络模型. 表 2给出了本文算法

与其他算法在该数据集上的实验对比结果. 从表 2中可以看出, 本文算法除了在特异性 Spec指标上略低于最优结

果, 其他指标均优于其他算法. 其中, F1分数、召回率 Rec和准确率 Acc分别为 0.880 3、0.886 8和 0.960 9, 相比

于其他算法的最优结果分别提高了 0.72%、2.18%和 2.39%. 在特异性 Spec指标上本文取得的结果是 0.980 2, 与
最优结果仅差 0.18%. 因特异性指标主要强调背景区域的分割精度, 而在皮肤癌病灶分割中, 我们更关注皮肤病变

区域的分割精度, 因此本文算法的整体分割性能优于其他算法. 本文的可视化结果如图 5所示. 从视觉分析上, 我
们可以观察到本文算法的分割结果在不同尺度病灶区域、复杂背景遮挡、病灶区域与周围背景对比度低, 以及病

灶区域边界模糊等情况下, 均取得了最优的分割结果.
 

表 2    ISIC 2018 数据集上的定量比较结果

方法 F1 Rec Spec Acc
U-Net[6] 0.816 3 0.819 2 0.974 1 0.939 1

BCDU-Net (d=1)[3] 0.847 0 0.783 0 0.980 0 0.936 0
BCDU-Net (d=3)[3] 0.851 0 0.785 0 0.982 0 0.937 0

FANet[41] 0.873 1 0.865 0 0.961 1 0.935 1
本文算法 0.880 3 0.886 8 0.980 2 0.960 9

 

  
原图像 标签掩码图 U-Net[6] 显著图 本文分割结果图

图 5　ISIC 2018数据集上的可视化分割结果

3172  软件学报  2022年第 33卷第 9期



(2) 2018 Data Science Bowl数据集上的实验对比结果

2018 Data Science Bowl为显微镜成像下的细胞核分割数据集. 该数据集共 670张图片, 包含了大量不同细胞

类型、不同放大倍数和不同成像方式的可变形状的细胞核. 按照文献 [23]划分数据集的方法, 本文将数据集划分

为训练集、验证集和测试集. 在训练的过程中, 我们将图片尺寸调整到 256×256的大小送入网络模型. 本文算法与

其他算法在 2018 Data Science Bowl数据集上的实验对比结果如表 3所示. 从表 3可以看出, 本文算法在 Dice和
mIoU评价指标上取得了最优结果, 分别为 0.920 9和 0.857 2, 比最优的分割结果分别提升了 0.33%和 0.03%. 因细

胞核图像中类别不平衡因素, 导致召回率 Rec 和精确率 Prec 取得次优结果. 与其他算法相比, 本文在召回率 Rec
和精确率 Prec之间取得了最佳的平衡使得 Dice和 mIoU指标取得最优值, 总体分割性能优于其他算法. 图 6展示

了本文算法的可视化分割结果. 从视觉分析上, 我们可以观察到, 本文算法在不同类型的细胞核图像分割中取得了

很好的分割效果. 例如, 在第 1行和第 2行的细胞核分割中, 本文算法避免了细胞核粘连现象; 在第 3、4、5和第

6 行的不同成像方式细胞核分割中, 因细胞核亮度不均、对比度低、边界模糊等因素, 本文算法能够有效排除视

觉相似区域的干扰, 一定程度避免了欠分割和过分割现象.
 

表 3    2018 Data Science Bowl 数据集上的定量比较结果

方法 Dice mIoU Rec Prec
U-Net[6] 0.909 8 0.837 2 0.890 4 0.916 4

DoubleU-Net[23] 0.913 3 0.840 7 0.640 7 0.949 6
FANet[41] 0.917 6 0.856 9 0.922 2 0.919 4
本文算法 0.920 9 0.857 2 0.911 6 0.934 7

 

  
原图像 标签掩码图 U-Net[6] 显著图 本文分割结果图

图 6　2018 Data Science Bowl数据集上的可视化分割结果
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(3) 息肉分割数据集上的实验对比结果

本文分别在结肠镜下的 CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG数据集上进行息肉分割实验. 其中, CVC-ClinicDB数据

集包含 612张图片, 尺寸大小为 384×288; Kvasir-SEG数据集包含 1 000张不同尺寸的图片. 我们按照文献 [4]的
方法划分数据集, 将其按照 80%、10%和 10%的比例划分为训练集、验证集和测试集. 在训练的过程中, 我们统

一将图片尺寸调整到 256×256的大小, 并送入网络模型. 表 4和表 5分别给出了本文算法与其他算法在两个数据

集上的定量对比结果. 从表 4和表 5可以看出, 本文算法在 Dice、平均交并比 mIoU、召回率 Rec和精确率 Prec
这 4个评价指标上均取得了最优的分割结果. 图 7展示了本文算法在两个数据集上的可视化分割结果. 通过观察,
本文算法在多种情况下, 如不同大小、形状、颜色和纹理的息肉分割中, 以及息肉与其周围粘膜的模糊边界处, 均
能够精确地定位和分割息肉组织.

  
原图像 标签掩码图 U-Net[6] 显著图 本文分割结果图
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图 7　CVC-ClinicDB和 Kvasir-SEG数据集上的可视化分割结果
  

3.2.2    网络模型有效性消融实验

本节主要针对本文的显著性引导模块、不确定性监督模块和语义分割模块在网络模型中的有效性进行了消

融实验研究. 首先, 显著性引导模块中, 我们对原文献 [32]的显著性检测网络进行了改进, 在原文献的注意力分支

基础上, 本文在解码结构中增加了前两层的浅层特征融合, 其目的是保留更多的空间细粒度信息, 突出目标区域边

表 4    CVC-ClinicDB 数据集上的定量比较结果
 

方法 Dice mIoU Rec Prec
U-Net[6] 0.812 3 0.747 6 0.825 6 0.838 8

ResUNet-mod[42] 0.778 8 0.454 5 0.668 3 0.887 7
ResUNet++[4] 0.795 5 0.796 2 0.702 2 0.878 5
本文算法 0.913 6 0.861 9 0.914 7 0.922 3

表 5    Kvasir-SEG 数据集上的定量比较结果
 

方法 Dice mIoU Rec Prec
U-Net[6] 0.811 6 0.721 7 0.794 9 0.872 6

ResUNet-mod[42] 0.790 9 0.428 7 0.690 9 0.871 3
ResUNet++[4] 0.813 3 0.792 7 0.706 4 0.877 4
本文算法 0.876 6 0.807 7 0.858 8 0.934 7
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界信息. 本文显著性检测网络采用 VGG16作为主干网络, 编码部分采用 ImageNet数据集上预训练的网络参数模

型. 图 8展示了本文算法与原算法在 4个不同模态的数据集上生成显著图的可视化对比结果. 通过观察, 因本文在

解码结构中融合了浅层的特征, 在边界模糊、背景遮挡、对比度低、目标区域颜色变化以及亮度不均等多种复杂

情况下, 能够更准确地突出显著性目标和细化目标的边界.
  

原图像 文献[32]生成显著图 本文生成显著图标签掩码图
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图 8　生成显著图的可视化对比结果
 

进一步地, 本文评估了各模块在网络模型中的贡献和分割性能. 本文以 U-Net网络为分割的主干网络, 我们采

取各模块组合的操作来验证相应模块的有效性. 图 9 中给出了各模块组合后在 4 个不同模态数据集上的对比结

果. 其中, 各模块的组合说明如下.
● SGM+U-Net: 该组合表示在主干网络 U-Net基础上加入显著性引导模块, 其目的是通过显著性检测初步定

位目标区域, 消除背景区域的干扰, 并作为输入信息引导网络分割.
● SGM+USM+U-Net: 该组合表示在显著性引导模块的基础上增加了不确定性监督模块, 其目的是加强不确

定分类区域和复杂边界的特征表示能力, 使网络更关注不确定分类区域的学习.
● SGM+USM+RFB-U-Net: 该组合为本文最终的网络结构, 这里将前两个模块得到的显著图和不确定概率图

作为监督信息与原图一并送入分割网络, 同时, 在 U-Net编码底层加入了多尺度特征融合模块 RFB, 以不同尺度的

感受野学习深层语义特征图中丰富的上下文信息, 以进一步提升网络的分割性能.
如图 9所示, 通过逐步组合各模块, 各评价指标值在 4个不同模态的数据集上大多数均不同程度依次得到了

提升. 其中, SGM+U-Net因在 U-Net主干网络加入显著性引导模块, 为网络提供辅助监督信息, 细化了网络分割结
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果, 在 4个数据集上各评价指标均得到了提升; SGM+USM+U-Net通过在显著性引导模块的基础上增加了不确定

性监督模块, 增强了网络对不确定区域和复杂边界特征的学习能力. 从柱状图中可以看出, 4个不同模态的数据集

上各评价指标均高于 U-Net和 SGM+U-Net, 也进一步验证了不确定性监督模块的有效性. 此外, 因本文在 U-Net
编码底层加入了多尺度特征融合模块, 从多个尺度学习深层语义特征图的上下文信息, SGM+USM+RFB-U-Net组
合的网络结构在 4个不同模态的数据集上均取得了最优的分割结果. 因此, 消融实验结果进一步验证了本文中各

模块的有效性.
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图 9　各评价指标在不同数据集上的消融实验对比结果
  

4   总　结

本文提出一种显著性引导及不确定性监督的深度卷积编解码网络, 用来解决不同模态下的复杂医学图像语义

分割问题. 其中, 显著性检测模块通过汇聚浅层的丰富空间信息和深层的全局语义信息, 有效地挖掘出图像中的目

标区域, 提升了显著图的预测结果. 不确定性监督模块通过计算不确定概率图, 引导网络更加关注不确定区域的特

征学习, 增强了不确定区域和复杂边界的表征能力. 语义分割模块通过在编码底层增加多尺度感受野特征提取模

块, 有效提升了网络全局上下文信息的感知能力, 进一步提升了模型的分割效果. 此外, 本文采取联合优化显著性

检测网络和语义分割网络参数的方法, 既提升了显著性目标检测的性能, 避免了非目标区域的干扰, 同时也提高了

网络的分割精度. 本文通过消融实验证实了各模块在语义分割中的有效性. 实验表明, 本文算法在多个不同模态的

医学图像数据集上的分割性能均优于其他算法. 我们相信本文算法也可推广到其他医学图像语义分割任务中.
医学图像的模态多样性和复杂性, 类别不均衡, 样本量少和数据质量等问题, 仍然给医学图像语义分割带来了

更多的挑战. 如何针对现有问题, 设计更具泛化能力的网络模型, 进一步提升医学图像的分割精度, 成为未来研究

的方向.
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