
第 ４６ 卷第 ２ 期

２０２３ 年 ６ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４６ Ｎｏ􀆰 ２
Ｊｕｎｅꎬ２０２３

　 收稿日期:２０２２－０９－２０.
　 基金项目:国家自然科学基金项目(６１８７２２２５)、山东省自然科学基金项目(ＺＲ２０２０ＫＦ０１３、ＺＲ２０２０ＺＤ４４、ＺＲ２０１９ＺＤ０４、ＺＲ２０２０ＱＦ０４３)、

山东省高校青创引才育才计划项目(２０１９－１７３)、齐鲁卫生与健康领军人才培育工程项目.
　 通讯作者:魏本征ꎬ博士ꎬ教授ꎬ博士生导师ꎬ研究方向:医学人工智能ꎬ机器学习等. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｗｂｚ９９＠ ｓｉｎａ.ｃｏｍ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２３.０２.０１２

乳腺癌超声图像的腋窝淋巴结特征指导分割网络
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[摘要] 　 腋窝淋巴结超声图像分割是一项具有临床价值且存在挑战性的任务ꎬ对乳腺癌的诊断具有重要意义.
为提升腋窝淋巴结临床分割精度ꎬ针对腋窝淋巴结超声图像特点ꎬ本文在编码器—解码器架构基础上ꎬ设计特征

指导模块ꎬ实现特征提取中的特征高效融合和系数探索ꎬ并在此基础上提出腋窝淋巴结特征指导分割网络ꎬ实现

超声图像中腋窝淋巴结的精准识别与分割. 实验表明ꎬ本文算法在 ７１２ 张腋窝淋巴结超声图像数据集上的

ｍ￣ＡＣＣ 为 ０.９７７ꎬｍ￣ＩｏＵ 为 ０.８７８ꎬｍ￣Ｄｉｃｅ 为 ０.９３２ꎬ优于现有分割模型ꎬ分割结果可作为临床诊断参考ꎬ辅助乳腺

癌腋窝淋巴结转移的精准诊断.
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乳腺癌是全球第一大癌症[１]ꎬ精准诊断是提高其疗效、降低死亡率的关键ꎬ对乳腺癌患者的治疗和临

床预后具有重要价值[２] . 腋窝淋巴结(ａｘｉｌｌａｒｙ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅｓꎬＡＬＮ)肿大是乳腺癌早期症状之一ꎬＡＬＮ 状态作

为肿瘤负荷的重要指标[３]ꎬ超声检查能够对其实现高分辨检查[４]ꎬ且具有无创、无辐射、花费少、检测方便

等优点[５]ꎬ是最经济有效的乳腺癌腋窝淋巴结转移诊断方法[６] .
超声影像作为一种重要的临床检测手段ꎬ其诊断结果受医生水平与临床经验影响较大. 医学图像分

割作为计算机辅助诊断的重要研究方向ꎬ现有图像分割模型对病灶细节难以精准分割ꎬ特别是对超声检查
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这一复杂成像方式、分割精度仍有待提升. 目前ꎬ迫切需求一种能够有效适用于超声影像病灶分割且准确

率较高的辅助诊断模型ꎬ以提升临床诊断效率、降低临床医生的主观影响. 因此ꎬ腋窝淋巴结超声图像自

动分割ꎬ对乳腺癌精准诊断具有重要意义[７] .

１　 相关工作

医学图像分割是从医学影像中识别病变器官的像素点ꎬ旨在获取这些病变部位的信息特征ꎬ是医学图像

分析的重要任务与研究热点. 近年来ꎬ对腋窝淋巴结超声图像的病灶分割正向着结果更加精确、网络泛化性

与鲁棒性更高、模型训练过程更加精简的方向发展. 诸多学者致力于探索腋窝淋巴结的超声征象与其转移之

间的关联性ꎬ并指导患者的临床行为[８] . Ｄｒｕｋｋｅｒ 等[９]使用描述淋巴结的形态和纹理一阶数学描述符训练得

到淋巴结转移判别分类器ꎬ在 ＡＬＮ 良恶性分类中取得敏感性为 ７７％、特异性为 ８２％的检测效果ꎻ腋窝淋巴结

特征模型(ａｘｉｌｌａｒｙ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＬＮＦＭ) [１０]对 ＡＬＮ 转移进行逻辑回归分析ꎬ在腋窝淋巴结分类

工作中得到 ０.８４ 的预测精度ꎻ基于纹理与边界的影像组学关于乳腺癌肿块的分类工作也达到了 ０.８４ 的精确

度[１１] . 但是ꎬ上述工作较大程度上赖于临床医生对超声图像回顾分析. 为此ꎬＳｕｎ 等[１２]对于 ＡＬＮ 转移评估中

分别使用了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１３]深度学习网络和放射组学的方法ꎬ进行对比实验ꎬ深度学习网络的实验结果准确率

优于放射组学方法. Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等[１４]提出的 Ｕ￣ｎｅｔ 是医学图像分割精度提升上的里程碑ꎻ而增加了注意力

机制的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ￣ｎｅｔ[１５]ꎬ使得特征提取过程聚焦关键区域. 上下文编码网络(ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＥ￣Ｎｅｔ) [１６]适用于超声等医学图像的病灶区域分割任务ꎬ并表现出良好的性能. Ｚｈｏｕ 等[１７]使用经典卷积神

经网络对腋窝淋巴结状态进行预测ꎬＡＵＣ 可达 ０.８９. 结合临床参数的深度学习算法[１８]ꎬ经实验发现ꎬ可有效

评估乳腺癌是否发生了腋窝淋巴结转移. 为减少样本标注工作量ꎬＺｈａｎｇ 等[１９] 使用堆栈式全卷积网络

(ｃｏａｒｓｅ￣ｔｏ￣ｆｉｎｅ ｓｔａｃｋｅｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｓꎬＣＦＳ￣ＦＣＮ)在超声图像上分割腋窝淋巴结ꎬｍ￣ＩｏＵ 可达 ０.８５ꎻ
Ｓｈｅｌｈａｍｅｒ 等[２０]结合全卷积神经网络(ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ)和主动学习的算法[２１－２２]ꎬ减少了 ５０％
的 ＡＬＮ 样本标注工作ꎬ但是由于引进参数以及计算量的增加ꎬ训练复杂繁琐.

由上述分析可知ꎬ现有研究虽在医学图像分割不同层面取得诸多进展ꎬ但仍存在分割边缘不完整、分
割精度有待提升等问题. 因此ꎬ本文针对超声影像中 ＡＬＮ 的分割任务ꎬ完成了以下工作:

(１)设计基于超声图像的腋窝淋巴结特征指导分割网络ꎬ实现了腋窝淋巴结的自动识别与分割ꎻ
(２)为有效利用低维空间的边缘信息与高维空间丰富的特征信息ꎬ提出编码输入与解码输出的特征

融合方案ꎬ实现了局部特征与全局特征的交互ꎻ
(３)在特征系数学习过程ꎬ基于通道进行 ３ 次并行的像素级预测ꎬ实现了每次预测与原输入特征的融

合ꎬ完成了对不同空间位置的特征提取ꎬ增强了模型特征提取能力. 使用特征系数指导编码输入特征ꎬ有
效避免了网络参数量与计算量的剧增.

图 １　 腋窝淋巴结特征指导分割网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｘｉｌｌａｒｙ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 算法设计

本研究为更好实现对超声影像 ＡＬＮ 分割ꎬ提升分割准确率ꎬ提出基于编码器－解码器结构的特征指导

分割网络( ｆｅａｔｕｒｅｓ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦｇＮｅｔ) . 其充分考虑超声成像的对比度、清晰度、轮廓结构明暗等信

息ꎻ以及处于乳腺癌不同阶段的 ＡＬＮ 在结构比例、形状大小上的差异. 在该网络中ꎬ首先ꎬ为解决微小位置

—３９—
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变化的敏感度低、增强网络层的局部抗干扰力ꎬ在解码器第 １、２、３ 层中加入了特征指导模块ꎬ作为并行预

测分支ꎬ其原理如式(１)所示.

ｘｌｊ ＝ｇ ∑
ｉ ＝ ｍｊ

ｘ( ｌ －１)ｉ ∗ｈｌｉｊ( ) ＋ ｂｌｊ( ) . (１)

ｌ代表卷积层数ꎻｍ ｊ 代表输入层的感受野ꎻｂｌｊ 为神经元偏置项ꎻσ(􀅰)为非线性激活函数ꎻｈ 代表卷积

核ꎻｈｌｉｊ表示与前层神经元的连接强度.
其次ꎬ为避免池化操作造成细节信息有误的问题ꎬ在还原特征图分辨率的过程中增加了局部特征的输

入. 最后ꎬ针对低维空间提取的边缘特征信息过于粗糙干扰特征提取的问题ꎬ提出特征指导模块增加解码

特征信息.
解码块特征融合对应的低维空间特征作为输入特征图ꎬ通过特征指导模块ꎬ使用卷积对每个空间位置

进行目标分类的同时ꎬ基于通道数量并行增加标签预测ꎬ以提升模型的像素级分割的准确率和局部抗干扰

力. 但是此过程会引起网络层剧增、出现梯度消失、特征图辨识度降低ꎬ为解决上述问题ꎬ重置新增预测分

支的输出通道数量ꎬ并使用激活函数得到对应的函数值ꎬ将这个值定义为特征系数. 使用特征系数可实现

高效特征提取ꎬ避免网络层与参数量的剧增. 最后使用特征系数与局部特征图相乘ꎬ得到更加精确的特征

输出ꎬ此过程可表达为式(２) .
ｆｏｕｔ ＝ ｆｅ􀅰σ( ｆｗ) . (２)

ｆｏｕｔ为 ＦＧＭ 的特征输出ꎻｆｅ 为 ＦＧＭ 来自解码块的特征图输入ꎻσ(􀅰)为非线性激活函数ꎻｆｗ 为 ＦＧＭ 学

习到的指导特征图.
２.１　 特征指导模块

在特征提取过程中由于细节信息丢失、对局部特征关注度低ꎬ且抗干扰能力不足ꎬ导致分割精度不

佳. 为此ꎬＦｇＮｅｔ 中设计了特征指导模块ꎬ旨在使编码块与解码块的特征信息进行互相补充ꎬ充分利用低层

的轮廓信息和高层的高级特征ꎬ弥补下采样与卷积操作过程中丢失的细节信息ꎬ实现超声图像 ＡＬＮ 的精

确分割.
特征指导模块使用了两组并行的特征学习与融合分支ꎬ在这个过程中不断探索特征学习的正确方向ꎬ

调整特征信息ꎬ获得相应特征系数指导输入到下一层解码块的特征信息. 本网络共进行了 ３ 次特征指导

操作ꎬ有效解决 ＡＬＮ 多样性导致的分割精度不佳的问题. 由图 ２ 所示ꎬ空间位置不同的解码特征图 ｆｅ、编
码特征图 ｆｄ 同时作为 ＦＧＭ 的输入ꎬ上采样操作解决了 ｆｅ 分辨率小的问题ꎻ分别对 ｆｅ 和 ｆｄ 进行 １×１ 的卷积

计算ꎻ由于 ｆｌｏａｔ １６ 的低精度无法很好地描述较大范围数值ꎬ在使用 ＲｅＬＵ６ 限制最大值的基础上进行了特

征融合ꎬ得到特征 ｆｒ . 此操作可表达为式(３)ꎬＲｅＬＵ６ 原理如式(４)所示ꎬ即 ｘ<０ 或 ｘ>６ 时ꎬ其导数为 ０.
ｆｒ ＝ｇＣ / ２(( ｆｅ)＋Ｕ( ｆｄ))ꎬ (３)

ＲｅＬＵ６＝ｍｉｎ(６ꎬｍａｘ(０ꎬｘ)) . (４)
ｇＣ / ２(􀅰)表示输出通道数量为 Ｃ / ２ 的 １×１ 卷积操作ꎻｆｄ 表示解码块输出的特征图ꎻＵ(􀅰)表示上采样

操作.

图 ２　 特征指导模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｍｏｄｕｌｅ

重置通道数的卷积计算并获取特征系数ꎬ在特征系数指导下得到的新的特征图输出. 此过程ꎬ有效避

免了网络层过深带来训练困难ꎬ梯度消失等问题.

—４９—
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２.２　 腋窝淋巴结特征指导分割网络

图 １ 为 ＦｇＮｅｔ 的整体结构图ꎬＦｇＮｅｔ 用于学习特征的骨干网络为编码器－解码器架构. 网络输入图像

大小为 ５１２×５１２ꎬ骨干网络的所有卷积层均进行了 ３×３ 卷积计算、批归一化处理、ＲｅＬＵ 计算 ３ 项操作的两

次堆叠ꎬ以获取更多特征信息. 编码部分共 ４ 个编码块ꎬ通过步长为 ２ 的最大池化(ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)对特征图

进行下采样操作ꎬ增加输出通道数量、扩大感受野ꎬ获得高级特征ꎬ得到更加丰富的特征信息ꎬ有利于网络

精确度的提升ꎻ解码路径由用于维护编码器高级功能并增强其表达能力的级联解码块组成ꎬ利用放大因子

为 ２ 的双线性插值器对特征图进行 ４ 次上采样操作ꎬ以还原成原始输入尺寸.
为融合低级特征中的边缘信息ꎬ设计了特征指导模块ꎬＦＧＭ 增加并行标签预测. 特征指导模块将低级

特征与高级特征相加ꎬ并将得到的特征图分别使用平均池化、最大池化进行下采样操作ꎬ使用 １×１ 卷积进

行特征预测之后上采样恢复特征图大小ꎬ此时与最初相加得到的特征信息相加ꎬ进行特征融合. 此时ꎬ通
道数设置为 １. 此过程如式(５)所示.

ｆｗ ＝ｇ１(Ｕ(ｇｃ( Ｉａ( ｆｒ)＋Ｉｍ( ｆｒ))＋ｆｒ)ꎬ (５)
ｇ１(􀅰)与 ｇｃ(􀅰)分别表示输出通道为 １ 和 ｃ的 １×１ 卷积操作ꎻＩｍ(􀅰)与 Ｉａ(􀅰)分别表示最大池化操作和

平均池化操作.

图 ３　 分割结果可视化示例图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

图 ４　 训练过程中训练集与验证集 ｌｏｓｓ变化

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

将上述特征信息通过激活函数操作得到对应的特征系

数表达. 其中包含了融合了来自低层卷积层中的边缘信息与

高层中丰富的细节信息、专注于相应空间的局部特征信

息. 因此ꎬ此时的特征系数可有效指导编码块特征输入解码

块的特征变换过程. 特征指导模块工作过程如图 ２ 所示.
训练过程中使用在医生指导下进行 ＡＬＮ 标注的图像作

为衡量分割准确度的标准ꎬ使用损失函数ꎬ优化模型性能ꎬ提
升分割精度. 解码器相加通过 ＦＧＭ 输出的特征图ꎬ输出分割

结果大小为 ５１２×５１２ꎬ分割结果可视化如图 ３ 所示.
２.３　 损失函数

为优化 ＦｇＮｅｔꎬ计算本网络输出特征图与真实值的交叉

熵损函数如式(６)所示.

ｌｏｓｓ(ｘꎬｃｌａｓｓ)＝ －ｘ[ｃｌａｓｓ]＋ｌｏｇ ∑ ｊ
ｅｘｐ(ｘ[ ｊ])( ) ꎬ (６)

ｘ表示样本ꎻｃｌａｓｓ 为类别信息ꎬ本网络设置二分类ꎬ即
是否存在异常腋窝淋巴结.

本实验中使用 ＩｏＵ 与 Ｄｉｃｅ 作为分割精度的评估指标ꎬ计算过程分别为式(７)、式(８) .

ＩｏＵ ｌｏｓｓ＝ １－Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

ꎬ (７)

Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ＝ １－２ ｜Ａ∩Ｂ ｜
｜Ａ ｜ ＋ ｜Ｂ ｜

. (８)

Ａ表示真实的分割图像ꎬＢ表示预测的分割图像.

３　 结果与讨论

本实验使用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０ 完成模型

训练与测试ꎬ实验中将 ＦｇＮｅｔ 学习率设置为 ０.０００ １. 在

完成 １３ 轮训练后ꎬ模型在训练集 ｌｏｓｓ 值为 ０.１３、在验证

集 ｌｏｓｓ 值为 ０.２９ꎬ此时模型已趋于稳定. 训练集与验证

集 ｌｏｓｓ 值变化随训练轮数变化如图 ４ 所示. 因此ꎬ较少

迭代轮数说明 ＦｇＮｅｔ 具有更好的学习能力ꎻ在训练集和

验证集中 ｌｏｓｓ 值较小差距ꎬ说明模型具有较好的鲁

棒性.
—５９—
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３.１　 数据集

本研究从山东第一医科大学附属千佛山医院获取 ７１２ 张有效腋窝淋巴结超声图像ꎬ在该院三位放射

科专家指导下对其完成病灶区域标注. 随后对所有图像尺寸统一格式化为 ５１２×５１２ꎬ基于此构建本文实验

所用的腋窝淋巴结分割的数据集. 在实验过程中ꎬ为避免样本划分不一致导致的模型波动ꎬ本文采用交叉

验证法按照 ７ ∶２ ∶１ 比例将数据集划分为互斥的训练集、验证集、测试集ꎬ分别用于模型训练、验证与测试.
３.２　 评价标准

本文采用准确率( ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＣＣ)、Ｄｉｃｅ 系数( ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＤＳＣ) 和平均交并比 (ｍｅａｎ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＭＩｏＵ)分别评价模型在腋窝淋巴结中的特征提取能力、模型对腋窝淋巴结转移预测

的有效性和模型的全局分割性能. 上述指标计算公式分别如式(９) ~式(１１)所示.
准确率定义为:

ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮꎬ

(９)

Ｄｉｃｅ 系数定义为:

Ｄｓｃ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮꎬ
(１０)

平均交并比定义为:

ＭＩｏＵ＝ １
ｋ＋１ ∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋∑

ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

. (１１)

式中ꎬＴＰ、ＦＰ、ＴＮ、ＦＮ分别表示真正例个数、假正例个数、真反例个数、假反例个数ꎻｋ＋１ 表示类别数量ꎻＰ ｉｊ
表示 ｉ被预测为 ｊ的数量ꎻＰ ｉｉ表示 ｉ被正确预测的数量ꎻＰ ｊｉ表示被 ｊ预测为 ｉ的数量.
３.３　 实验结果与分析

为验证 ＦｇＮｅｔ 的特征提取性能ꎬ本文分别从识别灵敏度、分割精度和模型参数量 ３ 个角度ꎬ将其与

Ｕ￣Ｎｅｔ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ￣ｎｅｔ、ＰＳＰ￣Ｎｅｔ 和 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋等性能优异算法进行比较ꎬ具体实验结果如表 １ 所示. 在

ＡＬＮ 识别灵敏度测试中ꎬＦｇＮｅｔ 的 ｍ￣ＡＣＣ 为 ０.９７７ꎬ分别比 Ｕ￣Ｎｅｔ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ￣ｎｅｔ 和 ＰＳＰ￣Ｎｅｔ 模型提升 ０.１、
０.１ 和 ０.２ 个百分点ꎬ仅比 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋低 ０.００９ꎬ这充分说明 ＦｇＮｅｔ 对淋巴结具有较强的识别能力ꎬ且性能

优于绝大多数分割算法. 在分割精度实验中ꎬＦｇＮｅｔ 的 ｍ￣ＩｏＵ 为 ０.８７８ꎬ与所对比的模型相比分别提升 ３.２、
１.５、１.７ 和 ０.６ 个百分点ꎻＦｇＮｅｔ 的 ｍ￣Ｄｉｃｅ 为 ０.９３２ꎬ与所对比的模型相比分别提升 ３.０、１.９、１.５ 和 ０.４ 个百

分点. 这说明本文提出的 ＦｇＮｅｔ 在淋巴结的细节分割时能获取到更加精准的分割区域ꎬ分割结果的特征展

现更加完整. 在模型参数量统计中发现ꎬＦｇＮｅｔ 的参数大小仅为 １３.１ＭＢꎬ远低于所对比的其他分割模型ꎬ
这证明本模型产生的参数量较低ꎬ训练速度更快ꎬ具有更强的可部署性.

表 １　 腋窝淋巴结分割对比实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｘｉｌｌａｒｙ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｅｒｓｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ｍ￣ＡＣＣ ｍ￣ＩｏＵ ｍ￣Ｄｉｃｅ 参数量 / ＭＢ

Ｕ￣Ｎｅｔ[１４] ０.９７６ ０.８４６ ０.９０２ １４.１
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ￣ｎｅｔ[１５] ０.９７６ ０.８６３ ０.９１３ １４.１

ＰＳＰ￣Ｎｅｔ[２３] ０.９７５ ０.８６１ ０.９１７ ４９.２
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[２４] ０.９８６ ０.８７２ ０.９２８ ５９.５

ＦｇＮｅｔ ０.９７７ ０.８７８ ０.９３２ １３.１

　 　 由上述研究结果分析可知ꎬＦｇＮｅｔ 对 ＡＬＮ 具有较好的识别能力ꎬ在特征提取方面具有良好的鲁棒性ꎬ
其对病灶具有更高的分割精度ꎬ分割结果更加精细、完整度更高ꎬ同时模型具有更少的参数量ꎬ这使得模型

具备更广泛的临床应用前景.

４　 结论

本文充分考虑超声图像中腋窝淋巴结边缘轮廓较明显这一特征ꎬ提出了一种适用于超声图像腋窝淋

巴结分割 ＦｇＮｅｔ 模型ꎬ通过融合不同空间位置的卷积层特征信息ꎬ增强了模型对低级特征轮廓特征的表达
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班楷第ꎬ等:乳腺癌超声图像的腋窝淋巴结特征指导分割网络

能力ꎬ实现了对兴趣区域特征信息的有效提取. 同时ꎬ设计特征指导模块ꎬ获取高效特征融合系数指导解

码输入中的特征变换ꎬ以增强模型的抗扰动能力ꎬ加强对局部特征的提取ꎬ进而提升网络的整体分割精

准度.
未来ꎬ在各类疾病临床辅助诊断中ꎬ提升病灶区域分割精度无疑是热点问题之一ꎬ而基于小样本实现

对病灶区域的精准分割ꎬ更是医学图像分割的未来工作的方向与目标.
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