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结合多尺度与注意力机制的脑组织分割方法

张秀峰，蒋云飞，郭盛瑾，刘岩松，田凌卓，张仕琛

（大连民族大学  机电工程学院，辽宁  大连  116600）

摘 要：针对脑皮层下组织部分结构（如纹状体）在医学影像中目标小、对比度低，图像分割难

度大，在自动医学诊断中应用比较困难的问题，本文基于深度学习的方法提出了一种医学图像

分割网络，在磁共振成像中分割组成纹状体的苍白球、尾状核、壳核 3 部分。本文提出的网络

模型具有捕获全局和局部特征的能力，并建立了全局与局部信息的相关性，在深度不退化的同

时有效融合不同尺度的深层语义特征和浅层细节特征，实现对纹状体的精确分割。模型在公

开的脑部数据集上进行了验证，并与其他先进的方法进行对比，结果表明本文的戴斯相似系

数、平均交并比、95% 豪斯多夫距离分别为 94.26%、90.94%、3.82，均优于其他几种方法，达到

了先进水平，这表明本文模型可以提高对纹状体的分割精度，为相关疾病的研究提供依据。
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Brain tissue segmentation method combining multi--scale and 
attention mechanisms
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Abstract：Due to the small size and low contrast of subcortical brain structures（such as the striatum）in 
medical images， their segmentation is challenging， making their application in automated medical diagnosis 
difficult，this article proposes a medical image segmentation network based on deep learning methods to 
segment the three parts of the striatum， namely the globus pallidus， caudate nucleus， and putamen， in 
magnetic resonance imaging. The network model proposed in this article has the ability to capture global 
and local features and establish the correlation between global and local information， and effectively fuses 
deep semantic features and shallow detail features at different scales without degrading the depth， achieving 
accurate segmentation of the striatum. The model is validated on publicly available brain datasets and 
compared with other state-of-the-art methods. The model achieved dice similarity coefficient， average 
intersection ratio， and 95% Hausdorff distance are 94.26%， 90.94%， and 3.82 respectively， which are 
better than several other methods and have reached the advanced level. This shows that the model proposed 
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in this article can improve the segmentation accuracy of the striatum and provide a basis for research on 
related diseases.
Key words：biomedical engineering； medical image segmentation； deep learning； multi-scale feature 
extraction； striatum

0 引  言

纹状体是大脑基底神经节的主要组成部分，

它包括尾状核和豆状核，而豆状核又分为壳核和

苍白球。研究表明，许多常见的脑部疾病都与纹

状体有关，如亨廷顿病、帕金森病等运动和认知障

碍性疾病［1，2］，此外，自闭症、精神分裂症、注意缺

陷以及重度抑郁等神经疾病也会导致纹状体结构

改变［3，4］。因此，研究纹状体的形态结构对了解相

关疾病的发病机制和疾病的治疗有很大帮助［5，6］。

磁共振成像（Magnetic resonance imaging， MRI）
是观察大脑内部结构的主要手段，但在 MRI 中，

纹状体的目标小、对比度低，且不易与周围的灰质

组织区分［7，8］。因此，准确地对组成纹状体的苍白

球、尾状核、壳核进行自动分割是一项具有挑战性

的任务。

传统的分割算法有基于模型的分割、基于图

谱的分割等，Jha 等［9］通过使用多个图谱来优化分

割结果，结合医学图像的先验知识，将目标的分割

看成待分割图像和已有图谱图像间的配准问题。

随 着 人 工 智 能 的 发 展 ，基 于 卷 积 神 经 网 络［10］ 
（Convolutional neural network， CNN）的 深 度 学

习方法应用十分广泛。在图像分割任务中，全卷

积 神 经 网 络［11］（Full convolutional neural net‐
work， FCN）将 CNN 的最后一层全连接层替换为

卷积层，实现了像素级别的分类。U-Net［12］通过

编码器逐层提取图像的深度信息，再通过解码器

逐层恢复图像的尺寸，并通过跳连接融合浅层纹

理特征和深层语义信息，在医学图像分割领域表

现出良好的性能。在 DeepLab［13-16］系列模型中，

通过设置不同的扩张率使卷积操作在特征提取时

具有更大的感受野，一定程度上解决了边缘分割

过于平滑的问题［17-19］。随着 ViT［20］的提出，用于

自然语言处理的 Transformer［21］模型也被应用到

图像处理领域。Transformer 的自注意力机制可

以对长距离依赖关系进行建模，能够很好地关注

全局特征。

为了提高分割精度，本文结合以上方法提出

一种结合多尺度和注意力机制的脑组织分割网

络，该网络采用编解码结构，编码部分具有关注局

部和全局信息的能力，解码部分采用多尺度特征

融合策略，关注全局多尺度信息以实现精确的分

割。该网络加强了对特征的复用，融合了浅层细

节信息和深层语义信息，实现了对苍白球、壳核、

尾状核的自动分割，在公开的脑部影像数据集上

开展了相关实验，进而评估本文模型的分割性能

与泛化能力。

1 网络模型

近年来，基于深度学习的医学图像分割方法

性能大幅度提升。刘近贞等［8］提出的多尺度注意

网络通过设置不同扩张率的空洞卷积对特征图进

行多尺度特征提取。Yee 等［22］基于 U-Net进行改

进，使用不同扩张率的空洞卷积对不同深度的特

征进行提取，在扩大感受野的同时，提取更深层的

语义信息。Ramzan 等［23］基于 3D 卷积网络，利用

残差连接和扩张卷积对多个脑组织进行分割，并

在多个数据集上取得了良好的性能。以上方法都

应用了扩张卷积在不同感受野下提取图像的多尺

度信息，但这些方法只能对同一采样深度下的特

征进行提取，忽略了不同深度特征语义信息的多

样性，在全局与局部信息的有效融合方面都存在

不足之处。在医学图像分割中，不仅要关注通道

上不同块之间的关系，还要对不同通道语义信息

之间的关系进行建模［24，25］。

单一的卷积操作始终无法在同一深度关注全

局特征。ViT 的提出将自注意力机制引入图像处

理中，但是，Transfomer 缺乏局部归纳偏置，对局

部信息的特征提取能力不如 CNN 强，且自注意力

运算需要消耗高昂的计算成本。因此，结合 CNN
和 Transformer 的方法被广泛提出，且取得了良好

的效果。Li等［26］将 DenseNet用于编码，使用通道

注意、空间注意和自注意力机制构建的多重注意

力网络作为解码器进行解码和融合，深度关注感

兴趣区域，提高了分割的准确性。Xie 等［27］提出

的 TransUNet 将自注意力机制用于 U 型网络的
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底端以关注图像的全局特征，在解码阶段通过

CNN 为全局特征补充局部空间特征增强细节信

息。Chen 等［28］提出的 CoTr 引入了可变形自注意

力机制，仅关注小部分关键位置，降低了计算的复

杂度，能够更好地处理多尺度和高分辨率图像。

Li 等［29］提出的 TFCNs，将 Transformer 和卷积线

性注意力块引入 FC-DenseNet，可以有效地捕获

和传播语义特征并过滤非语义特征。

为更好地获取图像像素之间全局和局部的相

关性和特征图的多尺度信息，本文提出了一种新

型的编解码网络结构。如图 1 所示，网络采用与

U-Net相同的跳连接方式融合编码和解码路径的

特征图，不同的是本文将编码阶段的每一层特征

图传递到解码路径的各个层，在多尺度特征中恢

复分割目标。在编码阶段，本文提出了双路径特

征提取模块（Dual-path feature extraction module， 
DFE），巧妙地将卷积和自注意力机制相结合，在

有效提取局部特征的同时建立全局特征之间的相

关性以丰富空间上下文信息。在解码阶段的特征

融合中，本文设计了自适应多尺度特征提取模块

（Adaptive multi-scale feature extraction module， 
AMFE），该模块主要由多尺度特征融合单元

（Multi-scale feature fusion unit， MFF）和并行扩

张 卷 积 单 元（Parallel extended convolution unit， 
PEC）级联组成，在不同分辨率和不同感受野下提

取多尺度特征，以恢复分割目标的空间信息和低

级语义信息，从而减少其他相同脑组织元素之间

的干扰，提高类别间的语义一致性。

1. 1　编码阶段

卷积具有很强的局部特征提取能力，能够很

好地描述分割目标的形状、大小等信息。卷积运

算是以滑动窗口的形式进行特征提取并在整个特

征图中共享权重，因此，在局部感受野上能够取得

很好的效果。但图像固有的内在特征对图像分割

起到至关重要的作用，相比之下，自注意力机制对

输入特征的上下文信息进行平均加权操作，通过

相关像素之间的相似性函数来调整权重，具有很

强的全局相关性建模能力。因此，在编码阶段，本

文考虑将卷积和自注意力机制结合以实现互补，

对全局信息和局部信息都进行关注以捕获更多的

关键特征信息，从而提高分割精度。

本文提出的双路径特征提取模块如图 2 所

示。该模块主要由局部特征提取路径和全局特征

提取路径组成。在局部特征提取路径中，一个常

规的卷积操作包括 3×3 卷积层、批归一化层和激

活层，该路径通过两次连续的卷积操作进行更高

维度的特征映射和深层特征提取，一次完整的卷

积操作的过程可表示为：

F 1 = ReLU ( BN ( Conv ( X in ) ) ) （1）
式中：X in 为输入的特征图；Conv 为卷积运算；BN
为批归一化；ReLU 为激活函数；F 1 为输出的特

征图。

在全局特征提取路径中，由于自注意力机制

需要大量的参数和计算量，所以首先使用分组卷

积将特征图等分为 3 组，为自注意力运算提供查

询向量（q）、键（k）和值（v）以减少所需要的参数

量。然后通过补丁嵌入操作和线性映射将特征图

转换为用于自注意力计算的向量矩阵。自注意力

的计算细节为：

ConcatAME Moudle

Feature Map 2×(Conv 3×3,BatchNorm,ReLU)GFE Moudle,Pooling ×2

Conv 1×1,BatchNorm,Softmax

图 1　本文网络模型整体结构

Fig. 1　Overall structure of  proposed model
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f = Soft max ( q× kT

dk

)× v （2）

式中：q、k、v分别为查询、键和值向量；kT 为 k的转

置矩阵；dk 为缩放因子；Softmax 为分类函数；f 为

自注意力运算的输出。首先通过 q和 k的转置矩

阵计算注意力模型分布，得到各个像素之间的相

似度，然后通过 Softmax 函数进行归一化处理，生

成注意力权重矩阵，最后结合 v进行加权平均得

到最终的向量 f。将自注意力的输出向量经过重

塑变为二维特征图：

F 2 = reshape ( f ) （3）
式中：reshape 为重塑操作；F 2 为全局特征提取路

径输出的特征图，最后将来自两个路径的特征图

进行相加融合得到最终的输出 F。

F = F 1 + F 2 （4）
在编码阶段将卷积和自注意力进行结合，使

网络自适应的聚焦不同区域捕捉足够多的特征信

息，通过全局信息感知分割目标的位置，通过局部

信息描绘分割目标的细节，并有效区分出不同脑

组织，提高分割精度。

1. 2　解码阶段

在医学图像分割的过程中编码器主要是获取

图像的空间和高级语义信息，而解码器通过逐层

上采样恢复分割目标的语义图像。在此过程中高

级语义信息和低级空间信息显得尤为重要。因

此，本文提出了自适应多尺度特征提取模块，为解

码路径提供图像的语义信息和空间信息两种不同

尺度的特征，再通过拼接操作将同一分辨率下的

特征图融合到解码路径，经过逐层卷积和上采样

输出最终的分割结果。

AMFE 以各个编码阶段的特征图作为输入，

通过级联的多尺度特征融合单元（Multi-scale 
feature fusion unit， MFF）和并行扩张卷积单元

（Parallel expansion convolutional unit， PEC），输

出多尺度特征。利用多尺度特征融合单元将来自

不同采样深度的特征图进行融合，再输入并行扩

张卷积单元进行多尺度特征提取，既关注了不同

感受野下的多尺度特征，又融合了不同深度的多

尺度特征。AMFE 整体结构如图 3 所示，其中两

个级联单元具体细节如下文所示。
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图 2　双路径特征提取模块

Fig. 2　Dual-path feature extraction module
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(a) 多尺度特征融合单元 (b) 并行扩张总卷积单元

图 3　AMFEAMFE模块结构图

Fig. 3　AMFE Module structure diagram
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1. 2. 1　多尺度特征融合单元(MFF)　
在下采样过程中，随着网络深度的加深会造

成图像的部分纹理信息丢失，虽然通过跳连接的

方式可以为网络深层补充浅层特征的位置、形状

等信息，但该方式获取的特征信息较为单一，无法

充分利用多尺度信息，因此，本文设计了多尺度特

征融合单元，将编码过程的特征图融合到不同的

解码层以获取不同尺度的空间上下文信息。

多尺度特征融合单元设计为并行结构，能够提

取中间层的语义特征，从而最大限度地保留图像的

浅层信息，以学习特征权重的方式融合不同尺度的

特征信息。多尺度特征融合的过程如图 3（a）所示，

首先，通过 1×1的卷积调整特征图的通道数，然后

再通过上采样或最大池化调整不同层的特征图尺

寸，以使其能够适配当前的解码层。

多尺度特征融合单元需要根据所在的解码层

设置不同的参数对编码路径的特征图进行处理，

例如，将来自编码器的特征融合到第 3 解码层，首

先将编码器第 1、2、4 层的特征图通道都调整为与

第 3 层相等的数量，再分别使用 4、2 倍最大池化

和 2 倍上采样调整特征图的尺寸与第 3 层尺寸一

致，这样就可以将编码器 4 个层的特征图通过相

加融合输入下一单元进行处理。

1. 2. 2　并行扩张卷积模块(PEC)
医学图像语义分割的典型特征是类不平衡，

池化操作只能对区域较大的背景与目标的区分有

效。纹状体在脑部影像中存在目标较小、对比度

低等问题，池化操作会造成空间信息的丢失。针

对此问题，本文使用并行扩张卷积结构来捕获不

同分辨率和不同尺度的上下文信息。扩张卷积在

不增加网络参数和计算复杂度的前提下，通过并

联不同扩张率的卷积来扩大感受野，能够获取到

更多的上下文信息。不同的扩张率对应感受野大

小遵循以下公式：

k '= k +( k - 1 )( r - 1 ) （5）
s = ( 2r + 1 - 1 )2 （6）

式中：r为扩张率；k 和 k '分别为原始卷积核尺寸和

扩张后卷积核尺寸；s为扩张后感受野大小，当 r =
1时为标准卷积。如图 3（b）所示，并行扩张卷积模

块采用 3个并行的卷积分支，扩张率分别为 1、2、4，
对 MFF 模块输出的特征图进行多尺度卷积操作，

在不同的感受野下建立局部特征的相关性，然后将

3个分支输出的特征图拼接进行融合，将该特征图

输入解码阶段的卷积层映射更高的维度进行计算，

恢复分割目标并抑制冗余信息。

选择合适的扩张率对网络的分割效果有极大

的影响，扩张率太大会导致卷积过程中掺杂无关的

采样信息，而扩张率太小也会使扩张卷积接近普通

卷积而无法真正发挥作用。为避免对特征图中的

任何两个扩张卷积层进行重复采样，本文提出的多

尺度扩张卷积的扩张率设置遵循以下公式：

k - 1
2 < max ( [ r I，rj ]

rI
，

[ rI，rj ]
rj

) ∀I，j ∈ { 1，2，⋯，s }

（7）
式中：k 为卷积核的大小；[ rI，  rj ]为 rI 和 rj 的最小

公倍数，满足上述公式约束的可以认为是一组可

接受的扩张率。按照式（7）的约束，同时考虑到目

标的不平衡度、大小和形状的特点。在实验中不

连续使用相同扩张率的扩张卷积，把扩张率设置

为“阶梯状”，如［1， 2， 4］，可以有效避免采样位

置重合导致提取冗余特征。

2 实验结果与分析

2. 1　数据集

本项研究中使用的脑部 MRI 数据集为 MIC‐
CAI 2012。该数据集包含多个专家勾画的 T1 加

权 MRI 脑组织多结构图像和标签图像，专家标注

均遵循 BrainCOLOR 协议和 NeuroMorphometric
协议。通过对 MRI 横断面进行切片、裁剪、筛选

等数据预处理操作，得到 389 张尺寸为 512×512
像素的有效图像。然后对图像进行旋转和翻转的

数据增强操作，最终生成 3 600 张清晰图片。本文

将扩展后的数据集以 7∶2∶1 划分为训练集、测试

集和验证集进行模型的训练。

2. 2　评价指标

模型性能的评估使用医学图像分割最常用的

评估指标，包括戴斯相似系数（Dice similarity co‐
efficient， DSC）、平 均 交 并 比（Intersection over 
union， IoU）、豪斯多夫距离（Hausdorff distance， 
HD）。各种指标的计算方式如下：

（1）DSC 计算公式：

DSC = 2TP
2TP + FP + FN （8）

（2）IoU 计算公式：

IoU = TP
TP + FP + FN （9）

（3）HD 计算公式：
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HD = max [ dXY，dYX ]

= max
ì
í
î

ïï
ïï

max min || || x - y
x ∈ X，y ∈ Y

，
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
max min || || y - x

y ∈ Y，x ∈ X

（10）
式中：TP、FP、FN 分别为网络预测的真阳性、假

阳性、假阴性的数量；DSC 为用来衡量预测结果

与真实结果之间相似程度的指标；IoU 为计算真

实值和预测值两个集合的交集与并集之比的指

标；HD 为预测结果和真实结果之间的最大不相

似程度，该值越小表示网络模型的分割结果与标

签越接近，其中 X 表示真实结果，Y 表示预测结

果，dXY 和 dYX 代表预测图像与真实图像的单向距

离，max 和 min 分别表示取最大值和最小值。

2. 3　参数设置及训练

本次实验所使用的服务器参数：中央处理器

为 AMD Ryzen93900X，内存为 16 GB，图形处理

器 为 RTX3080Ti，操 作 系 统 为 Ubuntu18. 04. 2
LTS，优化器选用 Adam。以 Python 3. 6 作为编

程语言，应用 Pytorch 深度学习框架。训练参数：

训练轮次 200 轮，每批样本为 4，初始学习率为

0. 001，输出图片尺寸为 512×512 像素。

2. 4　对比实验

为了评估本文模型的分割性能，将本文模型与

8个先进模型进行了对比实验，所有模型运行在相

同的实验环境下。表 1~表 3分别展示了在不同评

估指标中各个模型对苍白球、尾状核和壳核的分割

结果，与其他模型相比，本文模型在各项评估指标

中均表现出良好的分割性能，平均水平优于其他模

型，达到了先进水平。

表 4 展示了各个模型所需要的参数量和计算

量。由于本文模型使用分组卷积减少了自注意力

计算的参数，在模型性能良好的前提下，比其他采

用自注意力机制的网络运行速度更快，网络参数

量更少。

图 4展示了各种网络模型的分割效果图，红色

表 1　对比先进模型的戴斯相似系数

Table 1　DSC Comparison with advanced models

模   型
U-Net［12］

Yee 等［22］

Ramzan 等［23］

CAN［26］

TransUNet［27］

CoTr［28］

TFCNs［29］

EA-Net［30］

本文

苍白球

91.64
92.27
92.70
92.94
92.69
91.79
91.81
91.03
93.32

壳核

94.35
94.62
95.21
95.51
94.40
95.50
94.68
94.45
95.58

尾状核

92.53
93.06
92.55
93.20
93.57
93.57
92.07
93.18
93.87

平均

92.84
93.32
93.49
93.88
93.55
93.62
92.85
92.89
94.26

表 2　对比先进模型的平均交并比

Table 2　IoU comparison with advanced models

模型

U-Net［12］

Yee 等［22］

Ramzan 等［23］

CAN［26］

TransUNet［27］

CoTr［28］

TFCNs［29］

EA-Net［30］

本文

苍白球

86.52
88.65
89.20
89.14
88.48
87.33
87.47
87.46
90.29

壳核

89.45
90.38
91.10
91.84
90.25
91.76
90.93
90.61
91.79

尾状核

89.11
89.83
89.35
90.06
88.97
89.28
89.50
90.04
90.73

平均

88.36
89.62
89.88
90.35
89.23
89.46
89.30
89.37
90.94

表 3　对比先进模型的 9595%% 豪斯多夫距离

Table 3　95% HD comparison with advanced models

模型

U-Net［12］

Yee 等［22］

Ramzan 等［23］

CAN［26］

TransUNet［27］

CoTr［28］

TFCNs［29］

EA-Net［30］

本文

苍白球

3.66
3.86
3.36
2.98
3.92
4.08
4.47
4.19
2.91

壳核

4.63
5.04
5.54
4.58
3.89
4.60
5.41
5.77
3.47

尾状核

6.45
5.18
6.07
6.23
5.61
5.66
5.69
5.21
5.08

平均

4.91
4.69
4.99
4.60
4.47
4.78
5.19
4.06
3.82

表 4　模型参数与计算量

Table 4　Model parameters and calculation amount

模   型
U-Net［12］

Yee 等［22］

Ramzan 等［23］

CAN［26］

TransUNet［27］

CoTr［28］

TFCNs［29］

EA-Net［30］

本文

参数量/M
25.76

31.54
43.71
60.20
93.19
41.92
64.21
51.07
36.04

计算量/G
77.36

138.47
151.30
178.65
138.68
142.26
165.45
173.62
117.63

Ground Truth U-Net Yee 等[22] Ramzan等[23] CAN

CoTr TFCNs EA-Net OursTransUNet

图 4　对比实验可视化

Fig. 4　Compare experimental visualization results
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区域代表苍白球，蓝色区域代表尾状核，绿色区域

代表壳核。可以看出，在分割任务中 CAN、CoTr、
TransUNet等方法出现了边缘分割不准确的问题，

其他方法则有边缘分割过于平滑的问题存在。

图 5 和图 6 所示为模型的训练曲线图，从曲线

图可以看出在模型训练到 50 轮次左右时，模型的

收敛速度变慢，在训练到 150 轮次左右时，DSC 与

IoU 数值趋于稳定，指标良好。最终模型收敛趋

于稳定，说明网络具有良好的泛化能力。

2. 5　消融实验

为了验证本文方法对分割的有效性，对双路

径特征提取模块和自适应多尺度特征提取模块进

行消融实验。本文网络以 U-Net 为基线网络

（Baseline），在基线网络的基础上分别构建使用了

DFE 模块和 AMFE 模块的两个网络，在 MIC‐
CAI 2012 数据集上对纹状体进行分割，最终得到

的各项指标数据如表 5 所示。以戴斯系数作为评

估 指 标 ，在 使 用 DEF 模 块 时 ，戴 斯 系 数 达 到

93. 15%，与 U-Net 相比提升了 0. 87%，这表明在

编码阶段同时获取局部和全局不同区域的上下文

信息是有效的。在只加入 AMFE 模块的情况下，

戴斯系数达到了 94. 04%，说明网络在解码的过

程中连接不同阶段的编码特征带来的多尺度信息

有益于纹状体的分割。两个模块同时构建的网络

戴斯系数达到 94. 26%，这表明在将编码阶段具

有局部和全局的特征自适应地映射到解码阶段比

单一路径映射更有效，同时二者有效结合能够充

分利用不同尺度的局部特征与全局上下文信息，

提高分割的精度。

此外，图 7 展示了所设置的消融实验分割效

果，可以看出仅有部分模块构成的模型分割图像

存在边角虚化以及边缘分割不精确的问题，而本

文网络解决了这方面的问题，呈现了良好的分割

结果。

2. 6　分割结果三维重构

对纹状体进行分割的目的是观察其形态结

构，帮助医生更好地了解纹状体相关疾病的病因、

发病机理等，能够进行更准确和快速的诊断，采用

更合适的治疗方式。为此，本文将同一 MRI 的分

割结果图片进行逐层堆叠，重构回 3D 图像，如图

8 所示，使用 ITK-SNAP 软件，可以实现在各个方

向对纹状体 3D 结构进行观察。
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图 5　戴斯相似系数与平均交并比数值曲线

Fig. 5　DSC and IoU numerical curve
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图 6　9595%% 豪斯多夫距离数值曲线

Fig. 6　95% Hausdorff distance numerical curve

表 5　消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results

模   型
Baseline
BL+DFE
BL+AMFE
本文

Dice
92.84
93.65
94.04
94.26

IoU
88.36
89.30
89.69
90.94

HD
4.91
4.68
4.25
3.82

Ground Truth U-Net(Baseline) BL+DFE BL+AMFE 本文

图 7　消融实验可视化结果

Fig. 7　Ablation experiment visualization results
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3 结束语

本文针对卷积神经网络在医学影像小目标的

分割中存在分割精度低、复杂度较高的问题进行

改进。结合医学图像数据的特点，重新思考了局

部信息与全局信息的结合方式，巧妙地将卷积和

自注意力机制有效结合，改善了传统的特征提取

方式。在特征解码阶段构建了自适应多尺度扩张

卷积模块，将不同尺度特征进行自适应融合并提

取局部与全局的上下文信息，从而将不同分辨率

的特征信息结合在一起；在并行扩张卷积单元获

取不同感受野下的空间信息和高级语义信息，并

通过降维等操作实现特征拼接以建立全局依赖关

系。对比实验结果表明，本文模型戴斯相似系数

为 94. 26%，平均交并比为 90. 94%，相比其他网

络 有 一 定 程 度 的 提 升 ；95% 豪 斯 多 夫 距 离 为

3. 82，有明显下降，这表明模型的分割效果较好，

稳定性较强。当然，本文模型也存在一定的问题，

如在获取 2D 切片时，丢失了一些空间特征信息，

影响分割精度，在后续的相关研究中，应重点考虑

3D 空间的特征关联性，进一步提高分割精度。
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