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摘 　 要:
 

针对现有海马体图像自动分割方法不能很好地利用上下文信息导致分割准确率难以提高以及训练和检

测过程中内存消耗大的问题,提出了一种基于多视图融合和 2. 5D
 

U-Net 的海马体图像分割模型 MVF-2. 5D
 

U-Net。
首先,模型对 2D

 

U-Net 进行了改进,增加 Triplet
 

Attention 模块的同时调整了网络的层深;其次,使用相邻切片组成

的三通道 2. 5D 图像代替传统的单切片输入;最后,构建了一个体积融合网络代替传统的众数投票机制。 在 HarP
数据集上通过交叉验证的方式对网络进行了实验验证。 实验结果表明:所提模型在海马体图像分割任务上的平均

Dice 系数和豪斯多夫距离分别为 0. 902 和 3. 02,准确率和稳定性优于传统的 U-Net 模型和对比算法,同时适用于资

源受限的环境。 实验证明所提模型能够更有效地实现磁共振影像上的海马体分割。
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　 　 阿尔茨海默病( Alzheimer′s
 

disease,AD)是一种

不可逆的中枢神经系统衰退性疾病,病程慢性迁延

并进行性发展,患者会从正常( healthy
 

control,HC)
经过轻度认知障碍( mild

 

cognitive
 

impairment,MCI)
发展到 AD,最终完全丧失自理能力。 其症状主要

是渐进性认知功能和行为能力衰退,如记忆力衰减、
失语、视空间障碍等。 然而,当这些病症出现时大多

数患者已经进入病程的中晚期,如果早发现、早干

预、早治疗,可在一定程度上减缓阿尔茨海默病的发

展速度。 因此,如何在大脑形态变化不明显的早期

及时进行诊断有着很高的研究价值。
AD 早期的主要形态学特征为内侧颞叶的萎

缩,尤其是海马体及杏仁核的萎缩,目前主流的 AD
诊断方法是海马体的影像学评估,精确地勾画海马

体能极大地辅助 AD 等疾病的诊断。 磁共振成像

( magnetic
 

resonance
 

imaging,MRI)作为一种无创、无
辐射的技术,已被广泛应用于影像学检查,是后续评

估和诊断疾病的重要依据,而在 MRI 上手动分割海

马体图像需要专业医师来逐层勾画,费时费力。 随

着计算机技术的不断进步,通过计算机自动分割海

马体图像成为研究的热点。
目前,通过 FreeSurfer 可实现海马体及其他大

脑区域图像的自动分割,但该方法需要消耗过多的

时间,不具备实时性[ 1] 。 近年来,深度学习方法在图

像识别领域发展迅速。 该方法凭借其网络层较深的

特点,可对复杂、多样的特征进行提取,而更高维度、
更大规模的神经影像又为基于深度学习方法的计算

机自动分割技术提供了良好的素材。 因此,深度学习

方法 在 海 马 体 图 像 分 割 任 务 中 得 到 了 广 泛 的

应用[ 2-3] 。
虽然深度学习方法在图像分割任务中取得了优

异的表现,但由于 MRI 中的海马体边界不清晰、形状

不规则,且不同个体海马体的位置、形状存在一定的

差异,使该方法在海马体分割图像任务中的准确性难

以提高。 此外,处理 3D 图像需要更多内存开销,且处

理过程可能受到冗余信息的干扰[ 4] 。 针对这些问题,
本文提出了一种二段式的海马体图像分割模型 MVF-
2. 5D

 

U-Net,通过引入通道扩充和多视图融合机制分

别对不同视图及上下文信息进行充分提取,旨在进一

步提升海马体图像自动分割方法的准确率。
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1　 相关工作

1. 1　 分割网络

海马体图像分割方法如图 1 所示。 基于深度学

习的海马体图像分割方法主要通过卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

networks, CNN ) 来实现。 MRI
是由多切面组成的三维影像,3D

 

CNN 可以直接将

处理后的 3D 图像作为输入,如图 1 中( a)所示。

图 1　 海马体图像分割方法示意图

Figure
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

hippocampus
 

image
 

segmentation
 

method

Liu 等 [ 5] 通过一个含有残差模块的深度 3D
 

CNN 网络实现了海马体图像分割,并在其分割结果

的基础上通过另一个深度残差网络实现 AD 与 HC
的分类。 U-Net 作为一种对称的 U 型 CNN,由编码

器和解码器两部分组成,该网络通过引入跳跃连接

( skip
 

connection)解决了编码过程中因最大池化丢

失过多图像细节的问题,使得输出图像在保持与输

入图像大小相同的前提下依然具有较高的分辨率,
适合处理图像分割任务。 ÇiÇek 等 [ 6] 通过扩展 2D

 

U-Net 提出了 3D
 

U-Net 模型。 Manjon 等 [ 7] 提出了

一个改进的 3D
 

U-Net,通过结合模型中不同分辨

率的特征图实现了海马体图像分割。 然而,直接

采用 3D 卷积网络对数据进行处理的方法虽然能

够关注到空间信息,但与 2D 网络相比,往往会造成

较重的内存开销和计算负担,并可能出现信息的冗

余,甚至导致特征提取过程受到更多无关特征的

干扰 [ 4] 。
与 3D 网络相比,2D 网络的优势在于计算量较

小,然而,3D 图像不能直接输入到 2D 网络中,需要

将图像沿某个视图方向依次处理为一系列的 2D 切

片,如图 1( b)所示,随后再将切片逐个输入到 2D 网

络中进行处理,处理完成后,将处理结果按原顺序堆

叠并恢复到与原始图像相同的尺寸 [ 8] 。 Zettler 等 [ 9]

在肝脏、脾脏、肾脏的图像分割实验中,证明了在 2D
 

U-Net 中使用水平面的切片比在 3D
 

U-Net 中使用

3D 图像准确率更高,原因是这些器官图像形状规

则、边界清晰,具有较强的辨识度,仅沿单个视图使

用 2D 网络已经能表现出较好的分割效果。 然而,
这种方法在分割体积较小或形状不规则的器官图像

时表现较差,原因是如果切片方向选择不佳,则会导

致切片中该器官的辨识度较差。 而单层切片又无法

参考上下文信息,针对此问题,许多研究将多个切片

组合成 3 通道的 2. 5D 图像块作为输入。 Roth 等 [ 10]

以兴趣体( volume
 

of
 

interest,VOI)为中心,将 3 张相

互正交的切片组成 2. 5D 三通道图像作为输入,如

图 1 中( c) 处所示,以此来检测该 VOI 处为淋巴结

的概率,类似做法还被用在胰腺的分割任务中 [ 11] 。
这种正交的图像虽然在一定程度上利用了空间信

息,但是 3 个通道间并不存在直接的空间关系,因此

该方法具有一定的局限性。 Yu 等 [ 12] 将中心切片与

相邻两切片组成 3 通道的 2. 5D 图像块,如图 1 中

( d)处所示,以此实现小器官的图像分割,这种方法

在利用空间信息的同时使图像块保持了与原始图像

相同的空间关系,往往能表现出更好的性能。
1. 2　 注意力机制

CNN 具有强大的处理复杂非线性关系的能力,
可以处理高维度、大尺寸的数据,但由于卷积核的形

状固定、感受野有限,网络需要足够的深度才能覆盖

到全 局 特 征。 ViT ( vision
 

Transformer ) 的 提 出 使

Transformer 模型开始广泛应用于计算机视觉领域,
其核心在于引入了注意力机制,使网络通过训练可

以更多地关注重点区域,具有更强的灵活性。
然而,单独使用 Transformer 容易造成过拟合,

且需要大量的数据进行预训练,越来越多的研究是

在 CNN 网络中嵌入注意力模块。 TransUNet[ 13] 将

U-Net 编码器中的卷积模块替换为 Transformer 模块

以达到更好的特征提取效果,这种结构也常被应用

于海马体图像分割任务中 [ 14] 。 Oktay 等 [ 15] 提出了

用于胰腺图像分割的 Attention
 

U-Net 模型,其在 U-
Net 的跳跃连接处加入了一个注意门控 ( attention

 

gate)模块,以调整编码器的输出; Wang 等 [ 16] 提出

了一个类似于 3D
 

U-Net 网络的 U 型编码器与解码

器架构 DeepHipp,并在解码器拼接点之前的跳跃连

接处加入了 SE( squeeze-and-excitation)模块;魏明军

等 [ 17] 在 SSD 中加入了混合注意力模块 SeSA 以增强

特征提取过程中模型对关键信息的捕捉能力,并建

立信息间的长距离依赖关系;高宇飞等 [ 18] 设计了一

种 CNN-Transformer 模型,同时结合了 CNN 擅长捕

捉局部关系和 Transformer 擅长捕捉信息间长距离
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依赖关系的优势,实现了脑胶质瘤图像的分割。 这

些注意力模块可以轻松地嵌入到网络中,且不破坏

网络的原有结构,通过与 CNN 结合可在不增加过多

参数的前提下提高图像分割的准确率。

图 2　 MVF-2. 5D
 

U-Net 的详细架构

Figure
 

2　 Detailed
 

architecture
 

of
 

MVF-2. 5D
 

U-Net

1. 3　 多网络融合模型

单个 CNN 在 3D 图像识别任务中的准确率通常

是有限的,许多研究使用了多网络融合的方法来结

合不同网络的优点。 Zhou 等 [ 19] 通过两组模型的串

联实现了胰腺图像分割,第一组模型用于 VOI 的选

择,第二组模型用于精分割,每组模型均在矢状面、
冠状面、水平面 3 个方向上通过 3 个 2D

 

U-Net 对切

片进行处理。 Yu 等 [ 12] 也在 3 个方向上采用了一种

粗分割和精分割结合的两阶段网络实现了小器官图

像的分割。 这两项研究均采取了众数投票机制对 3
个视图方向上的分割结果进行融合。 Xia 等 [ 20] 则建

立了一个体积融合网络( volumetric
 

fusion
 

net,VFN)
来融合 3 个子网络的分割结果。 网络的融合方式在

很大程度上影响了信息的利用率和分割结果的准

确率。

2　 MVF-2. 5D
 

U-Net 方法介绍

本文提出了一种基于多视图融合和 2. 5D
 

U-
Net 的海马体图像分割模型 ( muti-view

 

fusion
 

and
 

2. 5D
 

U-Net, MVF-2. 5D
 

U-Net) 。 模型主要分为两

个阶段,由于多视图切片可以提供更多的信息,模型

在矢状面、冠状面、水平面 3 个方向上均采用了本文

改进的 2. 5D
 

U-Net 来实现第一阶段的分割。 U-Net
在图像分割领域具有良好的性能,并且能保持输出

图像和输入图像的尺寸完全相同。 模型第二阶段通

过本文提出的体积融合网络将 3 个子网络的分割结

果进行融合,以决定每个体素点最终的类别,具体的

网络结构如图 2 所示,处理过程如下:
(1)对原始的 MRI 图像进行预处理和裁剪,得

到尺寸为 96×96×96 的输入图像。
(2)将输入图像沿 3 个视图方向上切片得到 3

组尺寸为 96×96 的 2D 切片序列,随后,将每张切片

与两张相邻切片堆叠为三通道的 2. 5D 图像。
(3)将 2. 5D 图像逐一输入该视图方向上改进

的 2. 5D
 

U-Net 模型中得到对应的单通道输出序列,
网络结构如图 2 中( a) 所示,随后将输出序列按原

顺序堆叠回到 96×96×96 的尺寸作为该方向上的分

割结果。
(4)将 3 个分割结果与原始图像堆叠成一张 4

通道的输入图像,经过体积融合网络得到相同尺寸

的输出图像,如图 2 中( b)所示。
(5)通过零填充将输出图像恢复到与原始图像

相同的尺寸,得到最终的分割结果。
2. 1　 改进的 2. 5D

 

U-Net
本文对传统的 2D

 

U-Net 进行了改进,如图 3 所

示,以 2. 5D 图像作为网络的输入,并在传统 U-Net
中的跳跃连接处加入了 Triplet

 

Attention 模块,该模

块采用了三重注意力跨维度交互机制,通过 3 个分

支分别捕捉通道与高度(C 和 H) 、通道与宽度(C 和

W)以及空间维度(H 和 W)的注意力权重,以增加网

络在特征提取过程中对关键区域的关注程度。 另

外,该网络将传统 2D
 

U-Net 的池化次数减少至 3
次,如果采用 4 次池化,最深层图像尺寸为 6 × 6,分
辨率过低,容易丢失图像的细节信息。
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图 3　 改进的 2. 5D
 

U-Net 网络

Figure
 

3　 Improved
 

2. 5D
 

U-Net
 

network

2. 2　 多通道融合网络

第二阶段的体积融合网络将第一阶段输出的

3 个海马体分割图像进行融合,如图 2 中( b) 所示。
3D 图像中同一体素在不同视图切片中的对比度和

可供参考的信息有较大的差别。 多网络融合策略可

以充分利用不同视角包含的信息,还可以去除单个

网络在分割时出现的外围噪点,消除随机误差。 在

此基础上,额外地引入原始图像作为融合网络输入

的一部分,类似于引入残差连接的做法,这样能够有

效地防止网络因深度过大而在处理过程中丢失有用

的信息。 该网络还在输入端引入了 SE 模块来自动

学习不同通道的重要程度。 SE 模块是一种通道注

意力模块,该模块通过训练,自动学习不同通道的注

意力权重,以调节网络对不同通道的关注程度,实现

网络对不同图像分割结果及原始图像重要度的分配。
为了保证融合网络的非线性处理能力,在注意力模块

后又增加了多个卷积运算单元,最终通过 1×1 卷积把

特征图转化为单通道的分割图像。
2. 3　 通道扩充

将实验所使用的 MRI 处理成一系列的单通道

灰度切片后,把其中一张切片与两张相邻切片堆叠,
可以组成一张 3 通道的 2. 5D 图像,图 4 展示了将某

样本水平面第 95,96,97 张 2D 切片组合为 3 通道

2. 5D 图像的过程。 通过观察可发现,图 4 中左侧第

95,96,97 张切片中的脑组织在右侧合成后的 2. 5D
图像中分别呈现出红、绿、蓝 3 种颜色,类似于 3 通道

的彩色 RGB 图像,但此时 3 个通道不再表示颜色信

息,而是空间信息。 2. 5D 图像仍使用 2D 网络进行处

理,这种通道扩充方式增加了样本中空间信息的利用

率,在一定程度上弥补了 2D 分割网络无法利用空间

信息的劣势,同时避免了 3D 网络沉重的计算负担。
该方法仅对输入图像进行扩充,输出图像以及训练所

用的标签仍是中心切片所对应的单通道的分割结果,

相邻切片仅在输入网络时被作为参考。

图 4　 2. 5D 图像示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

2. 5D
 

image

2. 4　 预处理

图 5　 数据集中海马体图像的位置

Figure
 

5　 Location
 

of
 

the
 

hippocampus
 

image
 

in
 

the
 

dataset

图 5 为数据集中海马体图像的位置。
为了增强网络的性能,对 MRI 进行了归一化处

理和裁剪,使其尺寸从 189 × 233 × 197 减小至 96 ×
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96×96。 通过分析 135 例数据中的样本标签,发现

海马体图像在 3 个方向上的分布区间相对固定,如
图 5 所示,横坐标表示 135 例样本的编号,纵坐标表

示切片的编号。 首先,分别在 3 个方向上根据每例

样本海马体出现在该方向上的起点和终点,计算

出该样本海马体所处区间的中点;其次,取 135 个

样本中点的平均值,并将该值 ± 48 分别作为该方

向上裁剪框的起点和终点;最后,将其与所有样本

海马体在该方向上端点的最值进行比较,如表 1
所示。 由表 1 可知,根据该方法所选的裁剪区间

既包含所有样本的海马体,且裁剪框的边界距离

最小值和最大值仍有一定裕度。
表 1　 裁剪框范围与 HarP 数据集中所有

海马体图像端点最值的对比

Table
 

1　 Comparison
 

between
 

the
 

cropping
 

box
 

dimensions
 

and
 

the
 

extremal
 

values
 

of
 

hippocampal
 

image
 

endpoints
 

in
 

the
 

HarP
 

dataset

视图

方向

Dice 系数

中点

均值

裁剪框端点 海马体图像端点最值

起点 终点 最小值 最大值

水平面 76 28 124 42 106
冠状面 109 61 157 76 139
矢状面 99 51 147 57 139

2. 5　 模型训练

在第一阶段网络训练时,由于矢状面、冠状面、

水平面的切片具有较大差异,根据不同视图方向上

的切片独立训练 3 个子网络,每个网络专注于一个

视图方向上的分割任务。 在第一阶段的网络训练完

成后,固定第一阶段 3 个网络的参数。 随后,将训练

集和验证集中的图像和标签同时进行镜像和适当的

位移处理,以扩充数据集。 将扩充后的数据集输入

3 个训练好的第一阶段网络得到 3 组粗分割结果并

将其作为第二阶段融合网络的输入,用于第二阶段

的网络训练。 经过实验验证,如果不进行扩充,而是

将原训练集和验证集重复输入第一阶段网络,那么

所得到的粗分割结果更优,不符合真实性,不利于充

分挖掘融合网络的潜能。 无论采用以上哪种训练方

法,在模型训练过程中都没有接触测试集,只有在两

阶段网络全部完成训练后,才会将测试集输入网络

来评估网络的性能。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

实验数据集采用阿尔茨海默病神经成像计

划( Alzheimer′s
 

disease
 

neuroimaging
 

initiative,AD-
NI) 中 EADC 项目的 HarP 数据集 [ 21] ,具体受试

者信息如表 2 所示。 通过 5 名专家对海马体图

像进行手动分割标注,并逐层检查,在需要时进

行校正,形成了金标准, MRI 及标签的尺寸均为

189 × 233 × 197。
表 2　 HarP 数据集中 135 位受试者的信息

Table
 

2　 Information
 

from
 

the
 

135
 

subjects
 

in
 

the
 

HarP
 

dataset

病程类别 总数量 男性数量 女性数量
年龄分布

中位数 平均数 最小值 最大值

正常( HC) 46 22 24 74. 55 76. 18 61. 1 89. 7
轻度认知障碍( MCI) 46 27 19 75. 55 74. 70 60. 4 87. 4
阿尔茨海默病( AD) 45 21 24 73. 10 74. 45 62. 7 89. 7

3. 2　 实验平台

本实验基于 Windows10 操作系统,显卡型号为

NVIDIA
 

RTX
 

2080、显存为 8 G,采用的编程语言为

Python
 

3. 6,深度学习框架为 Pytorch
 

1. 10. 2,采用

Adam 优化器,初始学习率为 0. 001,动量衰减因子

为 0. 9,迭代过程采用早停机制避免过拟合,第一、
二阶段网络训练中的 batch

 

size 分别设置为 20 和 4。
3. 3　 验证方式及评价指标

实验采用 5 折交叉验证的方法来评估模型的性

能,采用 Dice 系数和豪斯多夫距离 HD 来衡量分割

结果的准确率和稳定性。 在该任务中,标签及预测

结果通常由值为 0 或 1 的两种体素组成。 Dice 系数

通常用来度量两个集合的相似性,而 HD 通常用来

度量边界距离及稳定性。 其计算公式分别为

Dice(A,B) = 2 A ∩ B
A + B

; (1)

h(A,B) =max
a∈A

min
b∈B

{d(a,b) }{ } ; (2)

h(B,A) =max
b∈B

min
a∈A

{d(a,b) }{ } ; (3)
HD(A,B) = max{h(A,B) ,h(B,A) } 。 (4)

式中:A、B 分别为标签及预测结果中海马体图像所在

体素的集合; A 、 B 分别为标签和预测结果中海马

体图像所在区域的体素总数; A∩B 为两部分重叠

区域的体素总数;d( a,b) 为 a、b 之间的欧氏距离。
Dice 系数越接近 1,或 HD 越小,预测结果越准确。

实验采用 BCEDiceLoss 作为损失函数,该损失

函数为 DiceLoss(即 1-Dice) 与二元交叉熵损失函数

BCELoss 之和。 BCELoss 的计算公式为

BCELoss = - [ ylog p + (1 - y) log(1 - p) ] 。 (5)
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式中:p 为分割结果中某一体素模型预测为 1 的概

率;y 为该体素在标签中对应的值,为二值变量 0 或

1。 其中,BCELoss 被用于单独评估每个像素的损

失,然后再对所有像素求平均值得到该样本的总损

失。 最终,BCEDiceLoss 的计算公式为

BCEDiceLoss = DiceLoss + BCELoss。 (6)

图 6　 不同模型的分割结果

Figure
 

6　 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

表 3　 改进后的模型与几种原始 U-Net 模型在 HarP 数据集中的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

and
 

several
 

original
 

U-Net
 

models
 

in
 

the
 

HarP
 

dataset

模型
第 1 次实验 第 2 次实验 第 3 次实验 第 4 次实验 第 5 次实验 平均

Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD
2D

 

U-Net(水平面) 0. 863 5. 81 0. 872 5. 53 0. 864 5. 66 0. 866 5. 47 0. 863 5. 73 0. 866 5. 64
2D

 

U-Net(矢状面) 0. 875 5. 10 0. 881 4. 86 0. 877 5. 09 0. 879 4. 90 0. 876 5. 22 0. 878 5. 03
2D

 

U-Net(冠状面) 0. 867 5. 26 0. 878 5. 18 0. 872 5. 29 0. 883 5. 06 0. 869 5. 39 0. 874 5. 24
2. 5D

 

U-Net(水平面) 0. 881 4. 26 0. 886 4. 07 0. 880 4. 19 0. 887 4. 03 0. 879 4. 24 0. 883 4. 16
2. 5D

 

U-Net(矢状面) 0. 886 3. 95 0. 889 3. 80 0. 885 3. 91 0. 892 3. 82 0. 882 4. 06 0. 887 3. 91
2. 5D

 

U-Net(冠状面) 0. 887 4. 03 0. 889 3. 92 0. 883 3. 96 0. 887 3. 87 0. 880 4. 10 0. 885 3. 98
3D

 

U-Net[ 6] 0. 887 3. 42 0. 895 3. 31 0. 886 3. 38 0. 893 3. 22 0. 883 3. 39 0. 889 3. 34
MVF-2. 5D

 

U-Net 0. 899 3. 12 0. 905 2. 92 0. 901 3. 01 0. 906 2. 89 0. 897 3. 17 0. 902 3. 02

3. 4　 实验结果

为了验证模型的性能,将本文方法与传统方法

进行了对比,并将某样本在不同网络下的分割结果

以( 75,74,125) 位置的 3 视图和整体的 3D 视图进

行了展示,如图 6 所示,该位置的海马体从各方向来

看边缘清晰,形态较为典型。 由图 6 可见,3 个经典

的 2D
 

U-Net 模型对海马体边界的分割不够清晰,且
存在异常的噪点,如白色箭头所示,这些噪点从 3D

视图来看更为明显,如白色方框所示,同时由于缺少

空间信息,仅通过单个切片来分割很容易在狭窄区

域出现漏判,如蓝色箭头所示;3D
 

U-Net 模型从各

方向来看基本无噪点,且边界较为光滑,但在一些狭

窄区域上容易漏判,如红色箭头所示;而本文方法不

仅边界清晰,且在狭窄区域上的分割效果也优于其

他方法,更加接近专家手动分割结果。
为了更好地验证各网络的性能,实验还加入了

3 个方向上的改进后的 2. 5D
 

U-Net 作为对照,不同

模型的分割结果如表 3 所示。
由表 3 可知,本文提出的 MVF-2. 5D

 

U-Net 模型

取得了最高的 Dice 系数和最低的豪斯多夫距离

HD,其分割准确率与稳定性均优于所有对照方法。
此外,改进的 2. 5D

 

U-Net 与原始的 2D
 

U-Net 相比,
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在 3 个视图方向上的两项评价指标也均有改善,其
中豪斯多夫距离 HD 的变化更为明显,这主要是由

于 2. 5D
 

U-Net 通过引入相邻切片中的上下文信息

使得一些不规则噪点大幅减少。
此外,还测试了模型参数所占的内存、运行所需

的最低内存和分割一张完整的 3D
 

MRI 所需的时

间,如表 4 所示。 在计算效率上,2D 网络和本文方

法需要处理多张切片,导致检测时间增加,这也是该

方法的唯一缺点,但该任务并不需要过高的实时性,
该缺点几乎可以忽略 [ 9] ,并且通过 GPU 的并行处理

可以加快检测过程,然而,2D 模型的参数和所需内

存都是最少的,且远小于 3D 模型 [ 9] 。 3D 模型提高

了准确率,但是增加了约 20 倍的内存开销 [ 22] ,其主

要来自 3D 特征图在传播过程中占用的内存,不适

合在资源受限的环境下应用。 改进的 2. 5D
 

U-Net
通过引入轻量化的 SE 模块和 2. 5D 输入,可在保持

与 2D
 

U-Net 几乎相同参数和内存的条件下提高分

割准确率。 MVF-2. 5D
 

U-Net 在多视图融合时处理

3D 图像所需的内存虽然大于单个 2. 5D-UNet,但仍

远小于 3D
 

U-Net 所需的内存,且拥有更高的分割准

确率,在资源受限的环境下,可先在其他计算机中训

练,再部署或采用众数投票机制来替代融合网络,以
进一步降低内存开销。 以上实验证明本文提出的改

进的 2. 5D
 

U-Net 和 MVF-2. 5D
 

U-Net 模型均具有较

强的可行性。

表 6　 不同体积融合网络变体在 HarP 数据集上的性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

volume
 

fusion
 

network
 

variants
 

in
 

the
 

HarP
 

dataset

模型
第 1 次实验 第 2 次实验 第 3 次实验 第 4 次实验 第 5 次实验 平均

Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD Dice HD
VFN-image 0. 893 3. 13 0. 901 2. 98 0. 896 3. 10 0. 904 2. 95 0. 889 3. 15 0. 897 3. 06

VFN-SE 0. 891 3. 14 0. 898 3. 04 0. 895 3. 09 0. 900 3. 03 0. 887 3. 20 0. 894 3. 10
VFN-conv 0. 785 8. 46 0. 744 7. 73 0. 683 7. 45 0. 776 8. 18 0. 798 7. 99 0. 757 7. 96

VFN-2 0. 895 3. 14 0. 899 3. 06 0. 896 3. 11 0. 903 3. 04 0. 897 3. 21 0. 898 3. 11
VFN-3 0. 890 3. 34 0. 889 3. 13 0. 893 3. 17 0. 896 3. 11 0. 891 3. 38 0. 892 3. 23
VFN-4 0. 887 3. 33 0. 892 3. 23 0. 890 3. 26 0. 897 3. 13 0. 888 3. 40 0. 891 3. 27

MVF-2. 5D
 

U-Net 0. 899 3. 12 0. 905 2. 92 0. 901 3. 01 0. 906 2. 89 0. 897 3. 17 0. 902 3. 02

表 4　 不同模型所需最低内存和检测时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

minimum
 

memory
 

required
 

and
 

detection
 

time
 

of
 

different
 

models

模型
参数量 /

106

所需内存 / GB 检测时间 / s
训练 检测 CPU GPU

2D
 

U-Net 29. 38 0. 157 0. 036 5. 320 0. 123
改进 2. 5D

 

U-Net 29. 39 0. 182 0. 036 6. 757 0. 158
3D

 

U-Net 62. 26 3. 462 0. 926 6. 078 0. 228
MVF 0. 45 0. 927 0. 432 1. 008 0. 038

MVF-2. 5D
 

U-Net 88. 62 1. 015 0. 521 21. 279 0. 512

　 　 为了进一步验证本文提出的 MVF-2. 5D
 

U-Net
算法的优势,还将实验结果与最新的几种主流深度

学习方法进行了对比,这些算法均在 HarP 数据集

上进行实验,实验结果如表 5 所示。 由表 5 可知,本
文提出的 MVF-2. 5D

 

U-Net 模型与其他算法相比,
在分割准确率上取得了更好的效果,可以更精确地

实现大脑 MRI 的海马体图像分割任务。
表 5　 不同算法在 HarP 数据集中的性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

the
 

HarP
 

dataset

方法 平均 Dice 系数

Deep
 

CNN
 

EATL(2019) [ 23] 0. 901
E2DHipseg(2021) [ 24] 0. 900
DeepHarp(2021) [ 25] 0. 880
RBS-Net(2023) [ 26] 0. 898

HGM-cNet(2023) [ 27] 0. 895
MVF-2. 5D

 

U-Net 0. 902

3. 5　 消融实验

为了验证体积融合网络 VFN 中各模块对网络

性能的影响, 本文设计了一组消融实验。 其中,
VFN-image 移除了原始 MRI 图像, VFN-SE 去除了

通道注意力单元 SE,
 

VFN-conv 删除了卷积运算单

元。 此外,实验还进一步验证了多层网络的效果,具
体做法是在单层融合网络中的卷积运算单元中加入

了池化层和反卷积层,以类比分割任务中常用的 U
型编码器-解码器架构,并分析层深对融合网络的影

响,VFN-2、VFN-3、VFN-4 分别对应 2,3,4 层卷积运

算单元的变体,实验结果如表 6 所示。 由表 6 可知,
本文方法相比各对照组表现出了最好的性能,主要

是因为原始 MRI 的加入能够弥补第一阶段网络分

割时丢失的信息。 通道注意力单元能在网络融合前

自适应地学习不同通道所表示的先验信息的重要度

权重,能够更好地利用粗分割结果。 如果没有后续

的卷积运算单元,网络的深度不够、对应的参数过

少,其泛化能力受到了一定的约束,甚至会在训练时
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出现无法收敛的现象。 但是,卷积运算单元并不是

越复杂越好,随着网络深度的增加,网络性能变差,这
是因为图像经过第一阶段的粗分割,已经能够得到较

为准确的分割图像,如果融合网络的深度过大,不但

会使分割图像在处理过程中出现较大的改变,还会导

致其受到深层网络中低分辨率特征图的影响。

4　 结论

本研究以大脑 MRI 海马体图像分割任务为背

景,提出了一种基于 CNN 的分割+融合二段式海马

体图像分割方法。 该研究通过在公开数据集 HarP
上的多次交叉验证,取得了 0. 902 的平均 Dice 系数

和 3. 02 的平均豪斯多夫距离,与其他方法相比有明

显的提高,表明本文提出的海马体图像分割模型能够

精准地实现海马体图像分割;同时,该方法相比于 3D
模型占用的内存较小,适用于内存受限的环境中。 该

方法通过自动分割替代传统的手动分割,只需对分割

结果进行微调,极大地降低了医师的工作量,分割后

的海马体图像可结合其他特征进一步用于阿尔茨海

默病、癫痫等疾病的诊断。 下一步工作还将在其他

数据集(如 HCUnicamp[ 24] 、OASIS[ 25] ) 上进行测试,
以进一步验证该方法的鲁棒性及泛化能力。
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Hippocampus
 

Image
 

Segmentation
 

Based
 

on
 

Multi-view
 

Fusion
 

and
 

2. 5D
 

U-Net

CHEN
  

Liwei,
 

PENG
  

Yifei,
 

YU
  

Renping,
 

SUN
 

Yuancheng
 

( School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

in
 

existing
 

methods
 

of
 

automatic
 

segmentation
 

of
 

hippocampus
 

image,
 

which
 

can
 

not
 

make
 

good
 

use
 

of
 

the
 

context
 

information,
 

might
 

lead
 

to
 

the
 

difficulty
 

in
 

improving
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

large
 

memory
 

consumption
 

in
 

the
 

process
 

of
 

training
 

and
 

detection,
 

a
 

new
 

model
 

called
 

MVF-2. 5D
 

U-Net
 

based
 

on
 

multi-view
 

fusion
 

and
 

2. 5D
 

U-Net
 

was
 

introduced.
 

Firstly,
 

this
 

model
 

improved
  

the
 

2D
 

U-Net
 

by
 

incorpo-
rating

 

a
 

Triplet
 

Attention
 

module
 

and
 

adjusting
 

the
 

depth
 

of
 

the
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

traditional
 

single-slice
 

input
 

was
 

replaced
 

by
 

a
 

three-channel
 

2. 5D
 

image
 

composed
 

of
 

adjacent
 

slices.
 

Finally,
 

a
 

volume
 

fusion
 

network
 

was
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

conventional
 

majority
 

voting
 

scheme.
 

This
 

study
 

was
 

validated
 

by
 

cross-validation
 

on
 

the
 

HarP
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

Dice
 

coefficient
 

and
 

Hausdorff
 

distance
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

hippocampus
 

image
 

segmentation
 

task
 

were
 

0. 902
 

and
 

3. 02,
 

respectively,
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

was
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

U-Net
 

model
 

and
 

comparison
 

algorithm,
 

and
 

it
 

was
 

also
 

suitable
 

for
 

the
 

resource-con-
strained

 

situation,
 

which
 

proved
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

could
 

achieve
 

hippocampus
 

segmentation
 

on
 

MRI
 

more
 

ef-
fectively.
Keywords:

 

hippocampus
 

image
 

segmentation;
 

CNN;
 

U-Net;
 

Triplet
 

Attention;
 

attention
 

mechanism;
 

volume
 

fu-
sion

 

network




