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  摘 要:针对现有医学图像分割网络存在计算量大、对硬件资源要求高和推理速度慢等不足,提出一种轻量

级快速分割网络 MCNet.MCNet采用编码器-解码器架构,使用多层感知机(MLP)和卷积分别提取并融合医学图

像的全局特征和局部特征,以减少网络参数量并提高分割精度.在编码阶段使用卷积分支和多层感知机分支分别提

取多尺度的局部特征和全局特征.通过跳跃连接融合这些特征并送入解码器.在解码阶段使用注意力门控机制进行

特征增强.在BUSI和ISIC2018数据集上进行实验.和当前最优方法相比,MCNet的Dice相似系数和均交并比在

BUSI数据集上分别提高0.11%和0.09%、在ISIC2018数据集上分别提高0.64%和0.95%.同时,MCNet显著减少

了网络参数量、降低了浮点运算次数并缩短了CPU推理时间.
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深度学习近年来在医学图像处理和分析领域取得显著进展,特别是在医学图像分割领域.卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)[1]具有出色的局部信息提取能力,但对全局特征的捕获能力不强.基于

注意力机制的网络能够有效地建模全局上下文,但对局部信息建模能力弱,并且计算成本较高.最近,结合卷

积运算的多层感知机(multi-layerperceptron,MLP)使用线性移位操作和全连接层提取全局上下文信息,取
得了与注意力机制相当的效果,且显著减少了参数量和计算复杂度.

本文提出一种用于病变区域分割的轻量级快速深度神经网络 MCNet.MCNet以U-Net为基本架构,在
编码阶段使用 MLP分支和Convolution分支分别提取医学图像的全局和局部特征,同时使用融合模块将二

者融合.和现有方法相比,MCNet显著降低了网络的参数量和计算复杂度并提高了分割精度.本文主要贡献

如下:(1)MCNet对经典的编码器-解码器网络架构进行改进,在编码阶段引入 MLP分支和Convolution分

支,分别提取医学图像的全局特征和局部特征;(2)在编码阶段使用BiFusion融合模块充分融合 MLP提取

的全局特征和Convolution提取的局部特征,以增强MCNet的特征表达能力;(3)在BUSI和ISIC2018数据

集上进行了充分实验.和现有方法相比,MCNet取得了最好的分割结果、显著减少了参数量并缩短了CPU
推理时间.
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1 相关工作

不同于自然图像分割,医学图像分割具有以下特点:(1)分割难度更大.受成像设备、患者个体和成像条

件之间差异的影响,不同患者的组织或器官成像时呈现出较强的类内差异和类间相似性.这导致医学图像分

割任务的难度更大.(2)精度要求更高.虽然人体组织或器官的类别有限,但对它们的准确分割至关重要.因为

上述原因,医学图像分割与自然图像分割常采用不同的网络架构.目前,大多数基于深度神经网络的医学图

像分割模型源于经典U-Net架构:通过编码器提取图像的高级语义特征,再由解码器融合浅层与深层特征

生成分割结果.近年来,这类模型往往融入了各种卷积或注意力模块,旨在提升分割精度和模型鲁棒性.
基于CNN的方法.RONNEBERGER等[2]开创性地提出用于医学图像分割的 U-Net.该网络已经成为

医学图像分割的基础网络架构.XIAO等[3]提出的ResUNet给U-Net的跳跃连接加入残差以避免梯度消失

并直接进行特征融合.ZHOU等[4]设计的U-Net++使用稠密块替代标准卷积以更高效地学习多尺度特征.
基于CNN的方法使用卷积提取医学图像的局部信息,显著提高了医学图像的分割精度,但对全局信息的提

取能力不足.
基于Transformer的方法.DOSOVITSKIY等[5]提出基于Transformer的视觉模型ViT.ViT将输入图

像等分为多个图像块,对每个图像块进行线性嵌入和位置编码.LIU 等[6]提出一种新的视觉模型Swin
Transformer.该模型引入窗口机制将图像划分为非重叠的窗口,并且只在窗口内使用自注意力机制.VALA-
NARASU等[7]采用局部全局训练方法融合图像块和图像整体的关联信息.TransFuse构建了包含CNN和

Transformer的双分支网络结构[8].基于Transformer的方法通过表征图像蕴含的全局信息提高图像分割精

度.但是,这类方法的计算复杂度高、计算开销大.
基于 MLP的方法.MLP使用线性移位操作和全连接层提取特征之间的远程依赖,这显著减少了网络参

数并提高了推理速度.TOLSTIKHIN等[9]提出一种完全基于 MLP的架构 MLP-Mixer.该架构借助通道混

合和Token混合机制实现自注意力机制.UNeXt[10]是第一个基于 MLP和CNN的轻量级医学图像分割混

合网络.MSS-UNet[11]使用双空间移位 MLP模块实现不同空间位置之间的通信.与基于Transformer的方

法相比,基于 MLP的网络显著减少了参数量并提高了推理速度,但对局部信息的提取能力不足.
受现有工作启发,本文设计了一个新的医学图像病变区域分割网络 MCNet.不同于现有方法,MCNet

在编码阶段包含Convolution分支、MLP分支和特征融合模块,有效提取并融合医学图像的局部特征与全

局特征,以此增强编码器的特征表达能力.特别地,MLP分支使用线性移位操作实现同注意力机制相当的特

征提取效果并显著减少了网络的参数量和计算复杂度.

2 MCNet

2.1 网络结构

MCNet的网络结构如图1所示.该网络基于经典的编码器-解码器架构,包括上下5层.在编码阶段,每
一层都将特征图的分辨率减少至1/2、特征通道数增加两倍;在解码阶段,每一层将特征图的分辨率增加两

倍、特征通道数减少至1/2.在编码器阶段,MLP分支和Convolution分支分别生成独立的特征图.这两种特

征图经过BiFusion模块进行融合,得到一个充分融合全局信息和局部信息的特征图.MCNet的跳跃连接引

入了AG[12]模块.AG模块可以突出显著特征并以较少的计算开销提高模型的分割精度.在解码阶段,AG模

块生成的特征图与对应解码层输出的特征图沿通道拼接;之后进行两个核为3×3的卷积运算和一个核为

1×1的卷积运算.此外每个解码层还引入Dropout以防止过拟合.解码器的最后一层使用双线性插值将特征

图的分辨率恢复至输入图像的原始分辨率大小;然后经过核为1×1的卷积运算将特征图的通道数降至1.最
后使用sigmoid函数将特征图的每个像素值映射到[0,1],从而得到分割结果.
2.2 MLP分支

MLP分支包含5个 MLP模块,每个 MLP模块的输出被用作下一层 MLP模块的输入.MLP模块包含

PatchEmbed和ShiftBlock两个子模块.PatchEmbed包含卷积层、reshape层和LayerNorm层.其中卷积层
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的核大小为3×3、步长为2、padding为1.PatchEmbed通过卷积提取特征,同时使图像的分辨率降低至1/2.
ShiftBlock包含LayerNorm层、ShiftedMLP层和DropPath层.

ShiftedMLP通过线性移位操作获取特征之间的远程依赖.首先对特征图进行填充,填充大小为k/2(k
为超参数).然后沿通道方向将特征图平均划分为k组,并沿高度方向进行平移,平移步长为(-k/2,-k/2+
1,...,0,…,k/2-1,k/2).接着将k组平移后的特征沿通道方向拼接.最后将拼接后的特征图送入全连接层、
深度方向卷积层、GeLU激活函数和Dropout函数.沿宽度方向重复上述分组和平移操作.MLP下采样模块

的计算式为:

Xi
P=φL(Conv(X

i-1
M )), (1)

Xi
M =X +σ(ϕ(φL(Xi

P))), (2)

其中,输入特征Xi-1
M ∈RCi-1×H×W,输出特征Xi

M ∈RCi×
H
2×

W
2,i表示下采样的次数,从1开始.当i=1时,X0

M

对应初始输入图像X.Ci 表示特征图的通道数,H、W 分别表示特征图的高度和宽度.Conv(·)表示卷积,

φL(·)表示层归一化.σ(·)表示随机丢弃,ϕ(·)表示ShiftedMLP.
2.3 Convolution分支

Convolution分支包含5个Convolution模块,每个Convolution模块包含一个卷积层、一个归一化层、
一个池化层以及一个激活函数.卷积核的大小为3×3、步幅和padding均为1.池化层的窗口大小为2×2.激
活函数选用ReLU,以提高模型逼近复杂函数的能力.CNN下采样模块的计算式为:

Xi
C=Re(MP(φB(Conv(X

i-1
C )))), (3)

其中,输入特征Xi-1
C ∈RCi-1×H×W,输出特征Xi

C∈RCi×
H
2×

W
2,当i=1时,X0

C对应初始输入图像X.φB(·)表示

批次归一化,MP(·)为最大池化,Re(·)为ReLU激活函数.
2.4 融合模块

MCNet使用BiFusion模块[8]融合 MLP分支得到的全局特征与Convolution分支获取的局部特征.Bi-
Fusion使用压缩激励机制[13]以增强对通道特征的感知能力.首先使用全局平均池化算子对特征图进行压

缩.接着借助两个全连接层表征通道间的相关性,并输出与输入特征尺寸大小相同的权重以实现激励.再使

用一个全连接层将通道特征维度降低到输入的1/N,其中N 为超参数,分别取1、1、1、2、4.然后使用ReLU
激活函数和另一个全连接层将特征图的大小上调至原始尺寸.采用多组全连接层的收益在于提供更多非线

性操作以更好地拟合通道之间的相关性,并显著减少参数量.使用Sigmoid函数获得标准化的权重.最后通
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过逐元素相乘将通道权重与原特征图相乘,以生成最终的特征图.压缩注意力子模块的计算式为:

Xi
MSE=Xi

M☉(S(FC(AP(Xi
M)))), (4)

其中,Xi
MSE表示经过压缩注意力机制之后得到的特征图,AP(·)表示平均池化,FC 为全连接层,S(·)为

sigmoid函数,☉表示点乘操作.
为增强Convolution分支对局部细节的建模能力,引入空间注意力子模块[14].首先沿输入特征图的通道

维度分别进行最大池化和平均池化操作.之后将这两个池化操作的结果沿通道方向拼接得到新的特征图.接
着引入一个额外的1×1卷积层,将特征图的通道数降至1以便进行特征加权与融合.卷积层的输出结果经

sigmoid激活函数映射到0~1,以表示每个位置的注意力权重.最后将这些注意力权重与原始特征图进行逐

元素相乘,生成强调关键信息的新特征表示.这种结合最大池化和平均池化的空间注意力子模块能够有效聚

焦关键特征,实现自适应的特征重新加权.该子模块的计算式为:

Xi
CSA=Xi

C☉(S(Conv(Ct(MP(Xi
C),AP(Xi

C))))), (5)

其中,Xi
C 是Convolution分支的输出,Xi

CSA表示经过空间注意力操作之后得到的特征图,Ct(·)为拼接操作.
融合 MLP模块和Convolution模块生成的特征图,以增强网络的特征表达能力.具体而言,通过卷积提

取特征,之后将这两组特征逐元素相乘,然后通过核为1×1的卷积减少特征图的通道数,最后使用双线性池

化减小特征图的尺寸.这样得到综合全局上下文和局部上下文两种信息的低维特征表达.对应的计算式为:

Xi
BP=BP(Conv(φB(Conv(X

i
M))☉φB(Conv(X

i
C)))), (6)

其中,Xi
BP 为得到的特征图,BP(·)表示双线性池化.

融合先前获取3个特征图以产生更丰富的信息.首先将两个分支网络的输出Xi
MSE、X

i
CSA 和双线性池化

的输出Xi
BP 沿通道维度拼接.接着通过卷积层和ReLU激活层从拼接的特征图学习到更高级的特征表达.然

后使用核为1×1的卷积减少特征图的通道数.最后引入残差连接,将上述第2步与第3步的结果连接.残差

结构有助于缓解梯度消失,并使网络在更深层次学习到新的特征表示.这种多分支的结构设计充分融合了不

同分支的输出特征,从而增强了网络的表征能力.上述操作的计算式为:

Xi
F=Ct(Xi

MSE,X
i
CSA,X

i
BP), (7)

Xi
Fuse=Conv(X

i
F)+Conv(Re(φB(X

i
F))), (8)

其中,Xi
F 为沿通道拼接Xi

MSE、X
i
CSA、X

i
BP 得到的特征图,Xi

Fuse 是融合模块的输出.
2.5 Loss函数

使用加权二元交叉熵与交并比的和作为损失函数L(·)对网络进行训练.其定义为:

Ltotal=αL(G,YPred)+βL(G,X
5
Fuse)+γL(G,X5

M), (9)

其中,YPred 是网络的最终预测结果,X5
Fuse 是 MLP分支与Convolution分支最深层融合的输出结果,X5

M 是

MLP分支最深层的输出结果,α,β,γ 是超参数,实验中分别设置为0.5、0.3、0.2.G 为真实标签,Ltotal为总损

失函数.

3 实验结果与分析

分别在BUSI[15]和ISIC2018[16]数据集上进行实验,对比本文模型和其他先进方法.
3.1 数据集

BUSI数据集包含780幅超声图像和对应的分割掩码,这些图像被分为3类:正常、良性和恶性.我们只

使用良性和恶性图像,共647幅.ISIC2018数据集包含2594幅皮肤癌图像与对应的分割图.使用5折交叉验

证进行实验.
3.2 实验设置

实验在配置有IntelXeonE5-2620CPU和NVIDIAA100-PCIE-80GBGPU的工作站上进行.设置学习

率为0.001,使用动量为0.9的Adam[17]优化器.训练总轮数为300,批次大小为8.若总损失函数经过连续

100个epoch不下降则停止训练.数据增强策略为图像水平翻转、图像垂直翻转和图像对比度随机改变.
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3.3 评价指标

使用参数量、GFLOPs、平均CPU推理时间、Dice相似系数(DSC)和均交并比(Um)作为评价指标.DSC的

定义为:

DSC=
2(P ∩T)
P ∪T

, (10)

其中,P 为预测标签,T 为真实标签.
Um 的定义为:

Um=
1

c+1∑
c

i=0

TP
TP+FP+FN

, (11)

其中,c为类别数,TP 为被正确预测的前景像素个数;FP 为被错误预测为前景的像素个数;FN 为被错误

预测为背景的像素个数.
3.4 结果分析

将 MCNet与经典的CNN方法比较,包括U-Net、UNet++和ResUNet;同时将其与基于Transformer
的方法TransFuse和 MedT、基于 MLP的方法UNeXt进行比较.实验结果如表1所示,其中加粗字体对应

每列最优值.可以看出,本文提出的 MCNet在BUSI和ISIC2018数据集上都取得了最好的结果.
由表1可见,MCNet在BUSI数据集上的 DSC为79.32%,比 U-Net、UNet++、ResUNet、MedT、

TransFuse和UNeXt分别提升了5.65%、5.15%、14.90%,12.08%,0.11%,3.27%.其Um 为70.84%,较以上

6种模型分别提高6.22%、10.76%、17.04%、13.99%、0.09%和8.34%.在ISIC2018数据集上,MCNet的DSC

为89.62%,比以上6种模型分别提高10.17%、0.79%、2.99%、4.75%、0.64%和0.30%.MCNet的Um 为

82.97%,比以上6种模型分别提高11.94%、2.61%、3.71%、6.23%、0.95%和1.86%.在参数量方面,MCNet
的参数量为3.66M,虽然比参数量最少的 UNeXt多1.19M,但比 U-Net、UNet++、ResUNet和Trans-
Fuse分别减少88.21%、60.04%、71.93%、86.01%.在计算复杂度方面,MCNet的FLOPs为1.21G,比UN-
eXt仅多出0.63G;比 U-Net、UNet++、ResUNet、MedT 和 TransFuse分别减少97.83%、96.53%、

98.51%、94.30%和86.01%.在IntelXeonE5-2620CPU上对分辨率为192×256的图像进行推理:MCNet
的平均CPU推理时间为1034ms,分别比U-Net、UNet++、ResUNet、MedT和TransFuse减少77.12%、

82.64%、84.11%、91.57%和35.47%.综合考虑分割精度、参数数量和平均 CPU 推理时间等评价指标,

MCNet均优于现有先进网络.
表1 不同模型的实验结果对比

Tab.1 Comparisonofexperimentalresultsofdifferentmodels

模型
参数

量/M

FLOPs/

G

平均CPU推

理时间/ms

BUSI

DSC Um

ISIC2018

DSC Um

U-Net[2] 31.04 55.84 4519 0.7367±0.0237 0.6462±0.0232 0.7945±0.0188 0.7103±0.0218

UNet++[4] 9.16 34.91 5957 0.7417±0.0223 0.6008±0.0287 0.8883±0.0152 0.8036±0.0229

ResUNet[3] 13.04 80.98 6509 0.6442±0.0323 0.5380±0.0340 0.8663±0.0061 0.7926±0.0088

MedT[7] 1.60 21.24 12264 0.6724±0.0386 0.5685±0.0438 0.8487±0.0220 0.7674±0.0271

TransFuse[8] 26.17 8.65 1609 0.7921±0.0166 0.7075±0.0213 0.8898±0.0044 0.8202±0.0056

UNeXt[10] 1.47 0.58 298 0.7605±0.0037 0.6250±0.0039 0.8932±0.0070 0.8111±0.0111

MCNet 3.66 1.21 1034 0.7932±0.0107 0.7084±0.0124 0.8962±0.0042 0.8297±0.0053

3.5 消融实验

在BUSI和ISIC2018数据集上进行消融实验以验证Convolution分支和MLP分支的有效性.更改MC-
Net的网络结构,分别关闭 MLP分支(-MLP)和Convolution分支(-CNN)并测试其分割性能,结果如表2
所示,其中加粗字体对应每列最优值.从表2可以看出,编码器仅使用Convolution分支时,网络(-MLP)在

BUSI数据集上的 DSC为75.62%,比 MCNet低3.7%;网络的Um 为66.5%,比 MCNet低4.34%.网络

(-MLP)在ISIC2018数据集上的DSC为89.15%,比 MCNet低0.47%;网络的Um 为82.25%,比 MCNet低
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0.72%.显然,编码器仅使用Convolution分支容易导致全局信息丢失,从而降低分割精度.编码器仅使用

MLP分支时,网络(-CNN)在BUSI数据集上的DSC为78.95%,比 MCNet降低0.37%;Um 为70.40%,比

MCNet降低0.44%.网络在ISIC2018数据集上的DSC为89.46%,比 MCNet降低0.16%;Um 为82.84%,比

MCNet降低0.13%.这表明 MLP分支获取的全局特征对提高网络分割精度起重要作用.
表2 MLP分支和Convolution分支对分割性能的影响

Tab.2 EffectofMLPbranchandConvolutionbranchonsegmentationperformance

模型
BUSI

DSC Um

ISIC2018

DSC Um

-MLP 0.7562±0.0199 0.6650±0.0248 0.8915±0.0146 0.8225±0.0041

-CNN 0.7895±0.0182 0.7040±0.0224 0.8946±0.0024 0.8284±0.0031

MCNet 0.7932±0.0107 0.7084±0.0124 0.8962±0.0042 0.8297±0.0053

3.6 分割结果可视化

为了展示 MCNet的优越性,将其与其他网络在BUSI和ISIC2018数据集上的分割结果进行可视化对

比,结果如图2和图3所示.
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图2展示了BUSI数据集上的分割结果.首先,U-Net、U-Net++、ResUNet和 MedT的分割结果较差、
出现误分割的现象,这是因为这些方法仅关注局部特征或全局特征.特别是在从上到下第1行和第4行,这
些方法无法准确地分割出目标对象.其次,U-Net和TransFuse在第2行和第3行的分割结果也不理想.尽管

TransFuse融合了局部特征和全局特征,但其分割结果与真实值之间仍存在较大的差异,这表明其对全局特

征的提取不够充分.MedT在第3行生成了大面积的欠分割结果,这表明仅提取全局特征不能有效解决这类

复杂的分割问题.本文提出的 MCNet在所有样例上都取得了最好的分割结果,这表明其融合全局和局部特

征的能力最强,分割效果最好.
图3展示了ISIC2018数据集上的分割结果.从上到下,第1行的结果中,ResUNet出现了中心区域欠分

割的现象.这是由于ResUNet在处理中心区域时无法准确地捕捉到局部细节信息,导致目标区域的欠分割.
在第2行,U-Net++和ResUNet的分割结果都出现严重的误分割现象.这是因为这两种方法在处理复杂场

景时不能很好地捕捉全局上下文信息.在第3行和第4行,现有方法不能很好地处理分割结果的边缘细节.与
其他网络相比,MCNet仍取得了最好的分割结果.

4 结 论

研究快速准确的医学图像分割方法具有重要的理论意义和应用价值.使用多层感知机代替Transformer
能够更有效地提取全局特征、减少参数数量并提高推理速度.本文提出一种融合多层感知机与卷积的双分支

网络 MCNet,实现了轻量快速准确的医学图像分割.MCNet采用编码器-解码器架构,在编码阶段包含卷积

和多层感知机两个分支,以分别提取医学图像的局部特征和全局特征;在解码阶段通过特征融合模块有效融

合这两种特征,从而提高分割精度并减少参数量.与其他主流方法相比,MCNet在BUSI和ISIC2018两个数

据集上都取得了最好的分割结果.MCNet的分割结果仍然存在分割边缘不准确、不平滑等不足.未来将针对

这些问题开展研究,以进一步优化其分割性能.
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MCNet:alightweightlesionsegmentationnetworkintegratingmultilayerperceptronsandconvolutions

ShenHualeia,b,c,ShangguanGuoqinga,YuanChengyua,ChenYanhaoa,b,c,LiuDonga,b,c

(a.SchoolofComputerandInformationEngineering;b.HenanKeyLaboratoryofEducationalArtificialIntelligenceand

PersonalizedLearning;c.BigDataforTeachingResourcesandEducationalQualityEvaluation

HenanEngineeringLaboratory,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Toaddresstheshortcomingsofexistingmedicalimagesegmentationnetworks,suchashighcomputational
demands,significanthardwareresourcerequirements,andslowinferencespeeds,alightweightandfastsegmentationnetwork
namedMCNetisproposed.MCNetadoptsanencoder-decoderarchitecture,utilizingbothmultilayerperceptron(MLP)and
convolutionstoextractandfuseglobalandlocalfeaturesofmedicalimages,respectively,therebyreducingnetworkparameters
andimprovingsegmentationaccuracy.Duringtheencodingstage,convolutionalbranchesandMLPbranchesareusedtoextract
multi-scalelocalandglobalfeatures.Thesefeaturesarefusedviaskipconnectionsandpassedtothedecoder.Inthedecoding
stage,anattentiongatingmechanismisemployedtoenhancefeaturerepresentation.ExperimentswereconductedontheBUSI
andISIC2018datasets.Comparedwithstate-of-the-artmethods,MCNetachievesimprovementsinDicesimilaritycoefficient
andmeanIntersectionoverUnionof0.11%and0.09%ontheBUSIdataset,and0.64%and0.95%ontheISIC2018dataset,

respectively.Additionally,MCNetsignificantlyreducesthenumberofnetworkparameters,decreasesthenumberoffloating-

pointoperations,andshortensCPUinferencetime.

Keywords:medicalimagesegmentation;deepneuralnetwork;multi-layerperceptron(MLP);lightweightnetwork
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