
 

 

面向模糊医学图像边缘检测的卷积网络①
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摘　要: 考虑到传统边缘检测算法难以处理模糊的医学图像, 提出一种基于深度学习的边缘检测网络 ECENet. 首先,
本文网络基于 CHRNet 模型, 对其最后两层进行剪枝, 使模型更加高效和轻量化. 其次, 在网络的特征提取阶段加入

注意力模块 SKSAM, 优化图像特征的自适应提取, 并降低噪声的影响. 最后, 在多尺度的网络输出上采用上下文感知

融合块进行连接, 帮助模型更好地理解图像的结构和语义信息. 此外, 综合考虑像素级别的准确性和边界的平滑性, 优
化了损失函数, 为模型训练提供更好的梯度信号. 实验结果表明: 本文算法在最佳数据集规模 (ODS) 和最佳图像比

例 (OIS)指标分别提高到 0.816和 0.823; 相关边缘指标参数显著提高, PSNR 提高了 16.8%, SSIM 提高了 37.6%.
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Abstract: Considering that traditional edge detection algorithms are difficult to handle blurred medical images, this study
proposes an edge detection network ECENet based on deep learning. First, the network is based on the CHRNet model,
and its last two layers are pruned to make the model more efficient and lightweight. Secondly, the attention module
SKSAM is added to the feature extraction stage of the network to optimize the adaptive extraction of image features and
reduce the impact of noise. Finally, context-aware fusion blocks are applied to connect multi-scale network outputs to
help the model better understand the structure and semantic information of the image. In addition, considering the pixel-
level accuracy and the smoothness of the boundary, the loss function is optimized to provide better gradient signals for
model training. Experimental results show that the proposed algorithm increases optimal data set size (ODS) and optimal
image ratio (OIS) indicators to 0.816 and 0.823 respectively; the relevant edge indicator parameters were significantly
improved, with PSNR increased by 16.8% and SSIM by 37.6%.
Key words: deep learning; edge detection; convolutional neural network (CNN); attention mechanism; context-aware
fusion block

医学影像学是现代医学的重要诊病手段之一, 医

学图像的解释对诊断准确性起着决定性作用. 医学图

像包括多种类型, 如 X 光图像、CT 图像、超声图像、

显微图像等. 在医学图像处理中, 边缘检测技术是重要

的技术之一. 如在心血管领域, 通过检测血管的边缘,

可以帮助医生评估血管的通畅度、狭窄程度, 进而评

估疾病的严重性. 在手术过程中, 边缘检测技术能够为

手术团队提供准确的器官边界信息和轮廓定位, 从而
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为手术操作提供更加精确的引导. 降低手术风险, 提高

手术的成功率.
医学图像在采集过程中可能受到多种因素的影响,

导致图像产生模糊. 例如, 患者或设备的移动、摄像设

备的局限性以及某些人体组织结构的复杂性等.在处理

模糊医学图像时, 边缘特征具有至关重要的作用, 是临

床诊断、病理识别和分析的基础[1]. 模糊医学图像边缘

检测对于提高医疗诊断水平、促进医学研究和创新以

及支持智能医疗技术发展都具有普遍的重要性.为满足

人们对模糊医学图像进一步分析和识别的需求, 模糊

医学图像边缘检测技术体现出了较大难度和重要意义[2].
针对这些问题, 研究者进行了大量的研究, 提出了

各种边缘检测方法, 基于传统方法的有: Shah 等[3]对

Canny 算法进行改进, 将原来的高斯滤波器改成中值

滤波器, 有效克服噪声干扰, 保留边缘有用数据, 提高

边缘检测精度. Balochian 等[4]提出一种使用分数阶微

分 (FOD)与 Prewitt算子相结合的边缘检测新方法. FOD
利用相邻像素的信息隐式执行加权平均, 不仅可以计

算图像的导数, 还可以消除噪声. 其在医学图像边缘检

测方面具有广阔的潜力. Kumar等[5]采用两级边缘检测

方法, 首先使用引导图像滤波增强图像边缘, 其次在这

些增强图像上应用增强蚁群优化方法进行边缘检测,
具有较好的边缘检测性能. 随着深度学习技术的快速

发展, 特别是卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 的出现, CNN 显示出在自动学习自然图像的高

级表示方面具有巨大潜力. 利用 CNN 进行边缘检测,
已经成为计算机视觉领域的一种新的趋势[6]. 如: Liu
等[7]利用 FPN (feature pyramid network)思想结合高层

和底层的特征映射进行边缘检测. 提出一种全卷积网

络 RCF (richer convolutional feature) 来高效地利用每

一个 CNN 层的特征. He 等[8]提出了一种双向级联网

络 BDCN (bi-directional cascade network)架构, 该架构

包括使用 CNN 网络的每个块和一个尺度增强模块来

生成多尺度特征, 然后连接所有输出以获得最终的边

缘图. 李翠锦等[9]提出跨层融合的边缘检测算法 CLF
(cross fusion edge detection algorithm based on CNN). 该
算法通过交叉融合不同层特征并计算损失值的方式来

改善在多尺度图像边缘提取中常见的梯度消失问题.
Soria 等[10]提出了 DexiNed (dense extreme inception
network), 该网络模型通过使用膨胀卷积来增加感受野

的方式, 有效地捕捉图像中的边缘特征. 以及采用反卷

积和上采样技术, 生成高分辨率的边缘图像. Su 等[11]

提出了一个简单、轻量级但有效的架构, 像素差异网

络 PiDiNet (pixel difference network). PiDiNet采用了新

的像素差卷积 ,  将传统的边缘检测算子集成到现代

CNN中流行的卷积运算中, 以提高边缘检测任务性能.
Elharrouss等[12]提出精细表示的边缘检测网络 CHRNet
(cascaded and high-resolution convolutional network). 在
网络阶段保持边缘图像的高分辨率, 每个阶段都将子

块与前一层的输出连接起来, 避免丢失某些边缘特性,
实现图像边缘检测任务.

在医学领域 ,  边缘检测对于疾病诊断、手术规

划、跟踪疾病的进展等都有重要意义. 如: Zhang 等[13]

提出新型的 U 形医学图像分割网络 ST-Unet (Swin
Transformer boosted U-Net), 该网络使用 Swin Transformer
作为编码器, CNN 作为解码器. 将跨层特征增强模块

CLFE 取代传统的连接方法, 以实现更准确的边缘检

测. Zhang 等[14]提出了一种边缘感知引导网络 ET-Net
(edge-attention guidance network). 利用边缘引导模块学

习早期编码层中的边缘注意力表示, 然后将其转移到

多尺度解码层, 使用加权聚合模块进行融合. 边缘注意

力表示有助于最终边缘的准确性. Wang等[15]提出了一

种端到端特征细化网络 FRNet (feature refinement
neural network). 该网络采用编码器-解码器网络作为骨

干, 在编码器和解码器上分别应用空间细化路径和语

义细化路径两条附加路径, 以提高模型的详细表示能

力和判别能力. 引入了一种特征自适应融合块, 可以有

效地组合不同深度的特征, 从而提高医学图像边缘检

测的精度.
相较于自然图像和一般的医学图像, 模糊医学图

像因边缘模糊、对比度低、非均匀性、噪声多等特性,
现有很多算法难以提取此类图像的精确边缘信息. 为
此, 本文提出了一种基于深度学习的模糊医学图像边

缘检测算法. 主要贡献包括: 1)对原始网络 CHRNet进
行剪枝, 使模型更加高效和轻量化; 2)网络的特征提取

阶段设计注意力模块 (selective kernel channel attention
and spatial attention module, SKSAM)让模型更加关注

目标信息的提取, 抑制不相关的信息, 达到提高特征表

示能力的目的; 3) 网络特征融合阶段增加了上下文感

知融合块, 使得神经网络更好地利用多尺度信息, 获得

更为丰富的上下文特征信息, 从而能够实现更加精准的

特征融合. 这种特殊处理方式有助于提高边缘检测的精
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度和鲁棒性; 4) 提出了一种二分类交叉熵损失 (binary
cross-entropy loss)和 Dice损失结合在一起的新损失函

数. 它能综合考虑像素级别的准确性和边界的平滑性,
提供更好的梯度信号, 并平衡像素级别和边界级别的

准确性, 从而在边缘检测任务中获得更好的性能. 

1   网络结构 

1.1   本文网络结构

为了解决模糊医学图像边缘检测中定位不清晰和

噪声较多的问题, 本文采用了 CHRNet 作为基础网络

结构, 并在其基础上进行了改进得到 ECENet 网络, 该
网络由输入、特征提取和边缘预测 3 个模块组成. 其
中, 输入模块用于对原始图像进行预处理, 特征提取模

块利用卷积神经网络对特征进行抽取, 边缘预测模块

利用一个小型网络对边缘进行预测. 较深的网络结构

可能在一定程度上过度拟合训练数据, 导致模型对于

模糊医学图像的细节特征过于敏感, 而忽略了更高级

别的语义信息[16]. 通过对原始网络结构的最后两层进

行剪枝[17], 减少网络层数降低模型的复杂性, 使其更专

注于捕捉图像的整体结构和边缘特征. 由于模糊图像

中的细节信息模糊或缺失, 导致网络特征提取效果不

佳. 在特征提取阶段引入了 SKSAM模块 (图 1虚线框

表示), 该模块自适应地提取图像特征并减少噪声的影

响. ECENet 采用上下文感知融合模块 (图 1 椭圆形框

表示)[18]来连接和融合网络中多个尺度的输出. 这使得

网络能够融合来自不同尺度的信息, 从而提高边缘信

息预测的准确性. 本文通过结合二分类交叉熵损失[19]

和 Dice损失[20]来优化损失函数. 这种组合同时考虑了

像素级精度和边界平滑度, 在模型训练期间提供更好

的梯度信号, 可以更好地应对模糊医学图像带来的挑

战, 并提高整体边缘检测性能. ECENet整体结构如图 1
所示.
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图 1    ECENet整体网络结构
 
 

1.2   卷积注意力模块 (SKSAM)
在深层网络中, 随着网络层数的增加, 特征图的表

示变得更加复杂, 其中包含了更多的信息. 然而, 这也

意味着网络可能会学习到大量无用的信息, 导致网络

性能的下降. 这些无用的信息会干扰网络的学习和推

理, 影响模型的性能. 本文设计 SKSAM 注意力机制,
能够自适应地对不同通道和空间位置进行加权. 该注

意力模块包括通道注意力模块和空间注意力模块. 特
征通道注意力模块可以自适应地调整特征图中不同通

道的重要性, 以便更好地利用重要的特征, 抑制无用的

特征. 空间注意力模块可以自适应地调整特征图中不

同位置的重要性, 以便更好地利用重要的信息, 抑制无

用的信息[21]. 这使得网络可以更加关注目标骨骼的特

征, 减轻噪声等不重要信息的干扰, 使深层网络能够更

加精确地揭示图像的语义信息, 从而提高模型的准确

性和鲁棒性.
卷积注意力模块 SKSAM 是一个轻量级的注意力

模块, 它能关注重要特征并抑制不必要的特征. 该模

块融合了 SK 通道注意力 (selective kernel channel
attention)[22]和空间注意力 (spatial attention). SK通道注

意力模块: 首先特征图 F 通过分组卷积操作被分成

2 个分支. 其中一个分支采用 3×3 的卷积操作, 而另一

个分支采用 5×5 的卷积操作. 每个分支生成一个特征

图. 然后将两个分支的特征图相加, 并进行全局平均池
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化操作, 得到一个长度为 C 的全局信息向量 Y. 将 Y 经

过一个全连接 (FC) 层进行聚合压缩, 得到一个维度为

C 的向量 Z. 该向量通过 2 个全连接 (FC) 层分别映射

回长度为 C 的向量. 然后, 对这 2个向量在通道维度上

进行 Softmax 运算, 得到 2 个权重向量. 这些权重与原

先 2 个分支的输出特征图进行逐元素相乘, 得到经过

加权的特征图. 最后, 对这 2 个特征图进行求和, 得到

最终的输出特征图 FC. 空间注意力模块: 将特征图 FC
(经过 SK 通道注意力计算后) 在通道维度分别进行最

大值池化和平均池化, 将通道维度压缩为 1, 保留空间

信息. 这些池化特征被连接起来, 然后通过一个卷积层

提取特征并减少通道维度为 1. 接下来使用 Sigmoid
激活函数[23], 得到最终的空间注意力权重图 MS. 最后

特征图 FC按像素点与注意力权重图MS相乘, 产生最

终的特征图 FS.
SKSAM 注意力模块能够捕捉不同位置的特征之

间的关系, 以及动态选择重要特征并忽略无关特征. 使
得网络能够学习到不同的特征图和不同位置像素点的

重要性, 从而增强了神经网络的特征提取能力和泛化

能力, 该模块的详细结构如图 2所示.
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图 2    卷积注意力模块 (SKSAM)

 
 

1.3   上下文感知融合块 (CoFusion)
在卷积神经网络中, 卷积核的大小和形状是固定

的, 它们对每个位置的特征都是一样的, 无法自适应地

处理不同位置的特征. 图像中不同位置的像素点的重

要性是不同的. 上下文感知融合块可以帮助模型更好

地捕捉图像中的上下文信息, 从而提高模型的性能.
上下文感知融合块是通过自适应的注意力机制来

捕获图像的上下文信息, 即根据局部特征的不同权重

进行加权平均. 该模块可以学习每个区域的重要性, 并
将不同区域的特征进行整合, 从而提高特征的表征能

力. 同时, 可以显著提高特征提取的鲁棒性, 降低噪声

等因素的影响.
在上下文感知融合块中, 不同尺度的特征信息图

E=[e1, e11, e2, e22]被拼接放入 3×3卷积块 (CNR)中学

习, 得到得分图 Cscore=[Cijl]∈EH×W×4. Cscore 中的每个

元素表示对应位置在不同特征图中的得分, 反映了该

位置的重要性. 接着, Cscore 被输入到 Softmax 激活函

数中进行标准化, 得到上下文权重图 Wcontext=[Wijl].
Wcontext 中的每个元素表示对应位置在不同特征图中

的上下文权重, 权重越大表示该位置的上下文信息对

特征融合的贡献越大. 在这个融合过程中, 每个尺度的

特征图都能够访问同一空间中的所有信息, 从而获取

更加丰富的上下文信息, 实现更加精准的特征融合, 模

块的详细结构如图 3所示.
通过式 (1), 得到上下文权重图.

wi jl =
eci jl

4∑
k=1

eci jl

(1)

通过式 (2), 式 (3)得到最终边缘预测 Final.

CoFusion(E) =
4∑
1

Wcontext⊗E (2)

⊗其中,  表示哈达玛积.

Final = Sigmoid (CoFusion (E)) (3)
  

e1

e11

e2

e22

Concat CNR CNR Conv3×3

CNR Conv3×3+GroupNorm+ReLU

Softmax

 
图 3    上下文感知融合块 (CoFusion)

  

1.4   损失函数

损失函数 (loss function) 是用来度量模型的预测

值 f(x) 与真实值 Y 的差异程度的运算函数, 它是一个

非负实值函数. 损失函数越小, 模型的鲁棒性就越好.而
在训练过程中, 损失函数是最为重要的环节之一, 本文

对 CHRNet原有的损失函数进行了改进. CHRNet使用

2024 年 第 33 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 201

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


的损失函数为二分类交叉熵损失 (binary cross-entropy
loss), 是一种常用的度量二分类模型分类错误率的损

失函数. 它可以用来衡量真实标签与预测标签之间的

差距. 在二分类问题中, 通常使用 0和 1表示两个类别.
二分类交叉熵损失可表示为:

Lbce = −
1
N

N∑
i=1

[yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi)] (4)

其中, N 是总样本数, yi 是第 i 个样本的真实值, pi 是第

i 个样本的预测值.
在边缘检测中, 图像中的边缘像素 (正类别) 通常

远小于非边缘像素 (负类别). 由于边缘像素数量较少,
模型可能倾向于预测更多的非边缘像素, 导致预测偏

差[24]. 将 Dice 系数作为损失函数的一部分, Dice 系数

关注预测边缘和真实边缘之间的交叉区域, 度量它们

之间的相似性, 有助于解决类别不平衡问题.
Dice 系数是一种集合相似度度量函数, 通常用于

计算两个样本的相似度. 它一种简单而有效的相似度

计算方法. Dice系数计算的损失为:

Ld =

N∑
i

p2
i +

N∑
i

y2
i

2
N∑
i

piyi

(5)

其中, N 是总样本数, yi 是第 i 个样本的真实值, pi 是第

i 个样本的预测值.
模糊医学图像通常具有较低的对比度和模糊度,

边缘信息不够清晰和明显. 二分类交叉熵损失可以帮

助模型学习到图像中的局部特征和纹理信息, 从而提

高对边缘的像素级预测准确性. Dice 系数损失可以帮

助模型生成与真实边缘更相似的预测结果, 即更好地

捕捉边缘的形状和位置信息. 综合二分类交叉熵损失

和 Dice 系数损失, 使模型在边缘检测任务中更全面地

考虑局部特征和整体形状, 从而提高边缘检测的准确

性和鲁棒性.
本文网络的最终损失函数为二分类交叉熵损失

(binary cross-entropy loss) 和 Dice 损失的结合. α 和

β 是权重因子, 用于平衡二分类交叉熵损失 (binary
cross-entropy loss)和 Dice系数损失 (Dice loss)之间的

贡献. 通过使用适当的权重因子 α 和 β 平衡两个组成

部分[25], 模型可以学习在准确定位和形状相似性之间

取得平衡, 从而提高边缘检测性能.

L = αLbce+βLd (6)
 

2   实验设计与结果分析 

2.1   数据集

为了验证本文边缘提取算法的有效性, 本文采用

了来自医院的真实数据集, 包含不同形态下的脊柱、

胫骨、骨盆和跟骨的不同模态医学图像. 把数据集经

过旋转、缩放、平移、翻转等数据增强方式将数据集

扩大到 10 000张图片. 其中 8 000张用于训练, 1 000张
用于验证, 1 000 张用于测试, 图片大小为 1024×1024
像素. 

2.2   实验环境

本文实验使用 NVIDIA GeForce RTX3080服务器

(12 GB 显存), CPU 型号为 i7-12700, 在 PyTorch 框架

环境下进行训练和测试. 网络训练批处理大小为 1, 网
络测试批处理大小为 1, 采用了 Adam 优化器, 初始学

习率为 0.005, 权值衰减为 0.1, 进行了 30次迭代训练. 

2.3   评价指标

边缘检测中常用到两种指标, 即数据集最优尺度

(ODS)和单张图片最优尺度 (OIS). ODS是通过在数据

集中使用固定阈值来评估边缘检测结果, 而 OIS 则是

针对每张图片使用最优阈值进行评估[26]. 为了获得更

加精细化的边缘图像来进行评估, 实验中通常会使用

非最大抑制技术对模型输出的边缘图像进行细化处理.
峰值信噪比 (PSNR) 和结构指数相似度 (SSIM) 也用来

衡量边缘提取性能[27]. 它们通常是医学专业人员关注

的指标. PSNR 用来评价噪声水平或图像失真. PSNR
的值越大, 说明失真越少, 生成图像的质量越好. PSNR
的计算方式为:

PSNR = 10× log10
Max2

MSE
(7)

其中, Max 是用于表示图像像素值的最大值; MSE 是边

缘结果图像与原始标签图像之间的均方误差.
SSIM 是计算两张图片相似程度的度量标准. 它主

要考虑了图像的结构信息, 因此可以更好地反映人眼

的感知结果. SSIM 的值在 0 到 1 之间, 值越大表示两

张图片的相似度越高, 质量越好. SSIM 的计算方式为:

SSIM(x,y) =
(2µx µy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

(8)
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其中, x 表示原图; y 表示边缘图像; μx 表示原图像素均

值; μy 表示边缘图像像素均值; σx 表示原图像素方差;
σy 边缘图像像素方差; σxy 表示原图和边缘图像的像素

协方差; C1 和 C2 是常量. 

2.4   实验结果

为了验证 SKSAM 注意力模块在关注目标骨骼特

征时能够减轻噪声干扰的能力, 我们进行了一项实验,
向模糊医学图像人工添加了噪声, 以更真实地评估该

注意力模块的性能. 图 4 对比展示了在处理噪声模糊

医学图像时是否使用注意力模块的边缘提取结果. 通
过对比图像效果, 我们可以发现, 在网络中使用 SKSAM
注意力模块后, 能有效地降低噪声的影响.

 
 

(a) 原图 (b) 添加噪声图像 (c) 未加 SKSAM 结果图 (d) 添加 SKSAM 结果图 
图 4    SKSAM注意力模块的效果对比图

 

为了研究 ECENet 各模块的贡献, 本文采取了一

系列操作进行消融实验, 实验结果如表 1–表 3所示. 首
先, 本文对原始的 CHRNet模型进行了剪枝操作, 删除

了最后两个子块, 进行了训练和测试, 发现效果明显有

所提升. 接下来, 在网络结构中引入注意力机制 SKSAM,
并对其进行了训练和测试, 实验结果表明, 引入该注意

力机制后的边缘检测效果得到了提升.随后, 对原有的

融合方式进行了改进, 采用了上下文感知融合块, 并进

行了边缘检测的实验. 实验结果显示, 采用上下文感知

融合块替换原有融合方式后, 边缘检测结果得到了进

一步改善, 说明上下文感知融合块在边缘检测中起到

了重要作用. 最后使用新的损失函数进行网络的训练

测试, 得到最佳效果. 模型的 ODS 和 OIS 指标分别提

高了 13.1% 和 13.5%, 不同骨骼部位的 PSNR 指标和

SSIM 指标也都上升. 通过以上消融实验, 本文对各个

模块进行了深入研究, 并验证了它们在边缘检测中的

贡献.
 
 

表 1    ECENet消融实验 ODS、OIS指标对比
 

剪枝 SKSAM CoFusion 新损失函数 ODS OIS
— — — — 0.685 0.688
√ — — — 0.754 0.748
√ √ — — 0.785 0.786
√ √ √ — 0.804 0.822
√ √ √ √ 0.816 0.823

 

为了评估本文算法在模糊医学图像边缘提取任务

中的性能, 本文将在保持相同配置的情况下与最新边

缘检测网络 CHRNet和两个基于 VGG16 (visual geometry
group network 16)的经典边缘检测网络 RCF和 BDCN

进行对比. 以下是模糊医学图像边缘检测结果的对比,
包括原始图像以及本文算法、CHRNet、RCF和 BDCN
的结果图. 从图 5中可以看出, 本文提出的边缘检测算

法能够更加清晰地提取出目标骨骼的边缘, 而其他网

络的边缘检测效果有较多噪声表明了这些算法在复杂

医学图像中的鲁棒性存在一定的局限性.
 
 

表 2    ECENet消融实验 PSNR 指标对比 (dB)
 

剪枝 SKSAMCoFusion
新损失

函数
脊柱 胫骨 盆骨 跟骨

— — — — 33.626 0 34.669 0 33.908 3 35.174 4
√ — — — 41.890 5 41.515 3 42.469 0 40.585 2
√ √ — — 45.557 5 48.170 6 48.140 7 47.729 8
√ √ √ — 45.770 1 48.760 9 48.965 1 48.269 5
√ √ √ √ 48.644 0 51.960 9 50.430 6 50.650 3

 
 

表 3    ECENet消融实验 SSIM 指标对比
 

剪枝 SKSAMCoFusion
新损失

函数
脊柱 胫骨 盆骨 跟骨

— — — — 0.606 68 0.810 57 0.726 91 0.743 85
√ — — — 0.620 27 0.821 62 0.733 87 0.769 63
√ √ — — 0.631 64 0.832 51 0.794 53 0.776 04
√ √ √ — 0.704 92 0.849 07 0.799 57 0.821 17
√ √ √ √ 0.725 89 0.862 45 0.809 57 0.825 76

 

本文将 4组算法与人工标记的目标骨骼数据边缘

信息进行比较, 各算法性能的精度验证结果如表 4–表 6
所示. 经分析可知: (1) 本文算法的 ODS、OIS、PSNR
和 SSIM 指标均优于其他所有网络模型, 提取的图像边

缘更加清晰、完整. (2) 对于不同的骨骼都可以保留更

多有用的边缘信息, 消除肌肉阴影, 有效区分目标区域

和噪声区域. 以上对比说明, 本文算法加强了被检测图

像的边缘效果, 改善了图像的边缘质量.
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(a) 原图 (b) 本文算法结果图 (c) CHRNet 结果图 (d) RCF 结果图 (e) BDCN 结果图 
图 5    不同算法的结果对比图

 
 
 

表 4    ODS、OIS指标对比
 

网络模型 ODS OIS
BDCN 0.661 0.690
RCF 0.679 0.694

CHRNet 0.685 0.688
本文算法 0.816 0.823

 
 

表 5    PSNR 指标对比 (dB)
 

算法 脊柱 胫骨 盆骨 跟骨

BDCN 33.037 5 33.191 6 31.886 3 33.425 7
RCF 33.105 7 34.410 6 32.475 5 34.005 3

CHRNet 33.626 0 34.669 0 33.908 3 35.174 4
本文算法 48.644 0 51.960 9 50.430 6 50.650 3

  

3   结论与展望

模糊医学图像的边缘检测任务具有挑战性, 医学

图像通常受到噪声、模糊和变形等因素的影响, 使得

图像边缘模糊、不连续或部分缺失. 本文提出了一种基

于深度学习的模糊医学图像边缘检测算法, 在 CHRNet
的基础上进行网络结构和损失函数的改进, 缩减网络

规模, 让网络更高效; 在特征提取阶段引入注意力机制,
关注目标骨骼的提取, 减少噪声影响; 通过上下文感知

融合块将不同尺度的结果进行融合, 以获取更丰富、

更准确的最终边缘图像. 本文经过实验验证了一系列

改进措施的有效性, 并展示了本文方法相对于其他方

法的优越性. 鉴于目前的研究工作, 未来的研究方向有

如下两个方面: (1) 将所提出的算法应用于临床实践,
验证其在实际医学图像分析任务中的应用潜力和效果.
(2) 结合生成对抗网络和迁移学习等先进技术, 进一步

改进模型的性能和泛化能力.
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表 6    SSIM 指标对比
 

算法 脊柱 胫骨 盆骨 跟骨

BDCN 0.230 23 0.284 63 0.079 05 0.351 23
RCF 0.275 78 0.414 50 0.180 14 0.436 65

CHRNet 0.606 68 0.810 57 0.726 91 0.743 85
本文算法 0.725 89 0.862 45 0.809 57 0.825 76
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