
 

 

基于 DH-Swin Unet 的医学图像分割算法①
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摘　要: 骨关节疾病自古以来是人类最高发的疾病之一, 随着老龄化的不断加快, 这类疾病日趋广泛, 关节外科医师

面临着巨大挑战. 对人体关节的图像分割方法研究可以帮助医生进行临床诊断和治疗, 然而, 由于存在噪声、模

糊、对比度低等问题, 医学图像的特征提取比普通图像更具挑战性, 而且目前大多数分割模型在编码器和解码器之

间都采用了普通的跳跃连接, 没有注重解决跳跃连接过程中的信息间隙和损失问题. 为解决这些问题, 提出一种基

于 DH-Swin Unet 的医学图像分割算法, 该模型在 Swin-Unet 模型的基础上, 在跳跃连接中引入密集连接的 Swin
Transformer块, 并加入混合注意力机制, 来强化网络的特征信息传递. 通过在某三甲医院提供的真实临床数据对所

提方法的性能进行评价, 结果表明, 所提出的方法取得了 DSC 为 86.79%、HD 为 32.05 mm的分割结果, 在关节疾

病的临床诊断中具有一定的实用价值.
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Medical Image Segmentation Method Based on DH-Swin Unet
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Abstract: Bone and joint diseases have been one of the most prevalent diseases in human history. With the acceleration of
aging, these diseases have become increasingly widespread, posing great challenges to orthopedic surgeons. Research on
image segmentation for human joints can assist doctors in clinical diagnosis and treatment. However, due to the presence
of noise, blurring, and low contrast, medical image feature extraction is more difficult than ordinary images. In addition,
most segmentation models only use simple skip connections between the encoder and decoder, without addressing the
issues of information gaps and losses during the skip connection process. To this end, this study proposes the DH-Swin
Unet algorithm for medical image segmentation. On the basis of the Swin-Unet model, the densely connected Swin
Transformer block and hybrid attention mechanism are introduced into skip connection to enhance the feature information
transmission. The real clinical data provided by a hospital ranking top three are used to evaluate the performance of the
proposed method. The results show that the DSC and HD of the model reach 86.79% and 32.05 mm respectively, and the
model has certain practical value in the clinical diagnosis of joint diseases.
Key words: U-Net; skip connection; medical image segmentation; Swin Transformer; attention mechanism

骨关节疾病自古以来是人类最高发的疾病类别之

一, 常见的骨关节疾病包括关节炎、颈椎炎、类风湿

关节炎等. 20 世纪以来, 由于人口老龄化的不断加快,

这类疾病日趋广泛, 给关节外科医师带来了巨大的挑
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战. 而医学影像是疾病诊断、筛选、评估和确定治疗

方案的重要工具, 图像分割技术在临床诊断和治疗中

有着重要作用, 能够显著提高诊断效率和准确性. 早期

的医学图像分割方法往往依赖于边缘检测、模板匹配

技术、统计形状模型等. 尽管这些方法取得了一定的

成效, 但特征提取算法的复杂性、局限性、稳定性等

因素限制了图像分割技术的进一步发展[1]. 近年来, 在
医学图像分割研究中, 深度学习的快速发展使得图像

分割算法成为一种有效的工具, 它能够用来提取并分

割医学图像中的骨关节结构, 帮助外科医生更有效地

进行临床诊断和治疗.

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)

是深度学习领域的重要成果, 自卷积神经网络在手写

字体识别领域获得巨大突破后[2], 逐渐开始应用在图像

处理领域. CNN 在医疗影像分析中发挥着重要作用,

用于特征学习的 CNN 对图像噪声、模糊、对比度等

不敏感, 因此在医学图像处理中提供了很好的分割结

果. 它可以用于肿瘤检测、疾病诊断、器官分割等任

务, 帮助医生更准确地进行诊断和治疗. Long 等人[3]

2015年提出了全卷积网络 (fully convolutional network,

FCN) 结构. FCN 可以对图像进行像素级的分类, 从而

解决了语义级别的图像分割问题.
2015年, Ronneberger等人[4]提出了 U-Net网络结

构, U-Net是一种基于 FCN的语义分割网络, 适用于医

学图像分割. 但是 U-Net网络只能关注到局部性, 不能

很好地建立显式的长距离依赖, 也没有完全捕获全局

上下文关系. Transformer结构开始用于视觉领域之后,
基于 U-Net 和 Transformer 结合的相关研究逐渐兴起.
由于 CNN 的平移不变性和捕捉长期依赖能力的不足,
限制了 U-Net模型的性能, 而 Transformer擅长捕捉序

列之间的长期依赖关系. 于是, 研究者们尝试将 Trans-
former结构融入到以 CNN为主体的 U-Net中, 提出了

TransUNet网络[5]. TransUNet是第 1个将 Transformer
结构应用于医学图像分割的研究, 它大大地提高了U-Net
的分割性能. 但是 TransUNet仍然采用 CNN和 Trans-
former混合编码的结构, 解码器也是基于 CNN的上采

样, 这种混合编码的结构没有完全发挥出 Transformer
的优势. 此前, MSRA 提出了 Swin Transformer[6]作为

新的视觉 Transformer backbone, 更适合用于医学图像

分割, 基于 Swin Transformer的 Swin-Unet应运而生[7].

Swin-Unet 采用纯 Transformer 结构的 U-shaped 网络,
大量实验表明, Swin-Unet在多个器官和心脏数据集上

具有良好的分割精度和鲁棒泛化能力.

注意力机制 (attention mechanism) 最初在机器翻

译领域[8]取得成功, 随后被广泛应用于图像处理[9]、语

音识别、自然语言处理等方面. 注意力机制可以从众

多信息中选择出对当前任务目标更关键的信息, 同时

抑制那些不重要的信息. 目前, 注意力机制广泛应用于

在图像处理中, 在文献[10]中, Hu 等人提出了 SENet,

他们在通道维度上对特征层进行特征提取, 从而提高

了通道特征信息的表达能力. Fu 等人[11]提出双重注意

网络, 他们通过自注意机制自适应地融合局部语义特

征, 更有效地捕获空间和通道维度上的全局依赖关系.

大量实验研究表明, 注意力机制能够促进图像分割模

型更准确地关注关键信息, 提高分割结果的准确性和

有效性, 提升模型的效率和可解释性.
目前图像分割也广泛应用于软骨、半月板等人体

关节的临床研究, 基于卷积神经网络的图像分割方法

可以通过学习关节区域的特征来实现准确的分割. 刘
云鹏等人[12]提出一种基于图像块和全卷积神经网络相

结合的自动分割算法, 用于对肩关节 MRI 图像进行分

割. Liao等人[13]提出了一种 CNN+Bi-RNN方法来确定

椎骨的位置, 改善了对特征信息的获取和处理, 提高了

分割结果的准确性. Zeng 等人[14]提出了一种深度监督

的 3D U-Net, 用于近端股骨的图像分割. Nie等人[15]使

用 3D FCN 对颅颌面进行分割. 宋平等人 [16]构建了

PointRend_Unet 神经网络, 该方法用于对膝关节 CT
图像进行三维重建与分割, 有效提高了算法的准确性

和分割速度, 提高了人工全膝关节置换术前规划的工

作效率.
但是上述这些方法都没有关注编码器和解码器中

间的连接通路, 也没有对信息接收提供有效的跳跃连

接. 因此, 在先前工作的基础上, 我们基于 Swin-Unet
模型, 提出了一种新的图像分割算法——DH-Swin Unet,
我们在跳跃连接中引入密集连接的 Swin Transformer
块, 从而可以更好地使用不同尺度下的移位窗口方案,
增强网络的多尺度特征表示能力并改善长距离相关性.
另外我们在跳跃路径中引入混合注意力机制, 来增强

特征描述. 我们构建了一个关节术后感染数据集, 其中

包括髋骨数据和膝盖数据. 通过在我们的数据集上进
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行多任务分割实验, 结果表明, 所提出的方法在不同数

据集上取得了更好的分割结果. 

1   研究方法 

1.1   网络架构

图 1展示了我们提出的医学图像分割模型的结构.
我们基于 Swin-Unet, 提出了一种由编码器、解码器和

跳跃连接组成的 U型对称网络模型——DH-Swin Unet,
跳跃连接采用由密集 Swin Transformer 块 (DSTB) 和
混合注意力模块 (hybrid attention block)组成的跳跃连

接路径, 从而加强了编码器和解码器之间的信息传递

有效性. 来自编码器的特征信息在进入解码器之前先

经过密集连接的 Swin Tansformer块, 再经过混合注意

力模块, 最后输出到解码层.
 
 

Patch partition

Patch expanding

Patch expanding

Patch expanding

Patch expanding

Linear projection

Linear embedding

DSTB
Hybrid attention

block

Hybrid attention

block

Hybrid attention

block

DSTB

DSTB

Bottleneck

Swin Transformer

block×2
Swin Transformer

block×2

Swin Transformer

block×2

Swin Transformer

block×2

Patch merging

Swin Transformer

block×2

Patch merging

Patch merging

Encoder Decoder

Swin Transformer

block×2

Swin Transformer

block×1

Swin Transformer

block×1

 
图 1    DH-Swin Unet模型结构

  

1.2   跳跃路径

U-Net的大多数变体都使用了简单的跳跃连接, 但
是这种跳跃连接不利于长距离的依赖, 会带来语义差

距大、信息损失、细粒度细节丢失等问题[17]. U-Net[4]
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中, 来自编码器的特征与解码器直接相连, 这就要求它

们具有相同的比例. 然而, Zhou 等人[18]提出即使这些

特征图处于相同的比例, 它们在语义上并不相似, 且缺

少理论支持这种融合是最优策略. 因此, 他们将注意力

放在重新设置编码器和解码器之间的跳跃连接上, 采

用密集的卷积块替换了这些简单的连接, 使得编码器

特征的语义信息更丰富, 并在合并之前使其语义级别更

接近等待的解码器. 这些密集跳跃连接也在文献[19]

的Mask-RCNN分割中被证明了有效性. 同样, 密集 U-

Net++[20]使用半密集 U-Net[21], 包含密集跳跃连接和跳

跃路径, 每个图层上的密集块使用之前所有图层的聚

合要素, 得到更优的结果.

基于以上研究的启发, 我们采用由密集 Swin Trans-

former 块和混合注意力模块组成的跳跃连接路径, 来

增强模型的显式远程依赖, 促进特征信息在编码器和

解码器之间的有效传递. 

1.3   密集 Swin Transformer 模块

受密集连接的启发, 我们在跳跃连接路径中采用

了密集连接 Swin Transformer 块, 每个 DSTB 由多个

Swin Transformer组成, 具体结构如图 2和图 3所示. 每个

Transformer将特征信息传播给下一个 Swin Transformer.

Swin Transformer块是基于平移窗口 (shifted windows)
构造的, 每个 Swin Transformer 块由 LayerNorm (LN)
层、多头自注意模块、剩余连接和具有 GELU非线性

的两层 MLP 组成. 在两个连续的 Transformer 模块中

分别采用了基于窗口的多头自注意 (W-MSA)模块和位

移的基于窗口的多头自注意 (SW-MSA)模块[6]. 这个机

制表示为:

ẑl =W-MSA (LN(zl−1 ))+ zl−1 (1)

zl = MLP (LN( ẑl ))+ ẑl (2)

ẑl+1 = SW-MSA (LN( ẑl ))+ ẑl (3)

zl+1 = MLP (LN( ẑl+1 ))+ ẑl+1 (4)

zl ẑl其中,  和 分别表示第 l 块的 SW-MSA 模块和 MLP
的输出. 每个窗口的自注意力公式为:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

d
+B

)
V (5)

Q,K,V ∈ RM2×d M2

B∈RM2×M2

其中,  分别表示查询、键和值矩阵,  表

示窗口中的 patch数量, d 表示 Q 或 K 的维度, 

为相对位置偏置.

 

zl
−1

zl

zl zl^

zl
+1

zl
+1^

LayerNorm W-MSA

LayerNorm

LayerNorm

LayerNormSW-MSA

MLP

MLP

 
图 2    Swin Transformer结构
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图 3    Dense Swin Transformer block结构

 

Ft
i图 3 中 为每个 Swin Transformer (ST) 的输出,

公式为:

Ft
i = PST (PFF( Fi,F1

i , · · · ,Ft−1
i )) (6)

PST PFF其中,  和 分别表示 Swin Transformer 操作和特

征融合操作. 

1.4   混合注意力机制

在本文中, 我们采用混合注意力机制, 顺序捕获跨

多尺度编码器特征的通道和空间依赖性来减小编码器

和解码器特征之间的语义差距. 

1.4.1    通道注意力模块

H×W ×C

FC FC

通道注意力 (CA)模块关注图像的关键特征, 如图 4
所示, 输入特征图的通道信息是一个 的特征

,  首先经过平均池化和最大池化操作进行聚合.
再通过多层感知机 (MLP) 对池化后的特征进行处理,
结果分别应用于两个通道, 再通过 Sigmoid 函数得到

通道的注意力结果图. 这个机制可表示为[22]:

Mchannel (FC) = σ (MLP (Avg (FC))+MLP (Max (FC)))

= σ
(
W1

(
W0

(
FAvg

C

))
+W1

(
W0

(
FMax

C

)))
(7)

σ W0 ∈ R
C
r ×C W1 ∈ RC×C

r

FAvg
C FMax

C

FC

其中,  表示 Sigmoid激活函数,  和

表示 MLP 的共享权重, r 表示压缩比,  和 分

别表示 通过平均池化和最大池化后的特征.
 
 

MaxPool

AvgPool

共享全连接层

Sigmoid

Channel attention
FC CC

 
图 4    通道注意力模块

  

1.4.2    空间注意力模块

空间注意力 (SA) 模块的目的是找到特征图中的

2024 年 第 33 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 209

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


H×W ×C F′C

关键位置关系. 如图 5 所示, 与通道注意力相似, 给定

一个 的输入特征 , 通过两个池化来处理输

入特征, 结果拼接成一个特征图, 再经过卷积操作, 最
后经过 Sigmoid 激活函数得到特征图, 这个机制可表

示为[22]:

Mspatial
(
F′C

)
= σ (conv3×3(

[
AvgPool( F′C),MaxPool(F′C )] ))

= σ (conv3×3( [F
′Avg
C ,F

′Max
C ] )) (8)

σ conv3×3 3×3

F
′Avg
C F

′Max
C F′C

其中,  表示 Sigmoid激活函数,  表示 卷积,
和 分别表示为 通过平均池化和最大池化

后的特征.
 
 

F
C
′

MaxPool

AvgPool

Sigmoid
卷积层

Spatial attention

SC 
图 5    空间注意力模块

  

1.4.3    混合注意力模块

通过在跳跃路径中引入混合注意力模块, 来增强

模型的特征描述. 如图 6 所示, 混合注意力模块首先

对空间分支和上下文分支的输出特征进行连接, 接着

对融合的特征进行 3×3卷积、批量归一化和 ReLU单

元处理, 再将空间分支的输出通过空间注意力模块进

行处理, 得到的结果与之前融合的特征相乘. 再将上

下文分支的输出应用于通道注意力模块, 得到的注意

力图乘以之前的融合特征, 结果添加到融合特征, 最
后对获得的特征进行卷积和上采样操作得到最后的

特征图.
 
 

空间分支

上下文分支

Concat

SA

CA

conv3×3
BN ReLU conv1×1

 
图 6    混合注意力模块

  

2   实验 

2.1   数据集和评价指标

本文的实验数据来自某三甲医院的临床医学图像

数据, 其中包括髋骨图像数据 757 例, 膝盖图像数据

241 例, 分别实现了多分类医学图像分割任务. 为避免

样本过少可能出现的过拟合问题 ,  我们通过随机旋

转、缩放、几何平移等方法对数据集进行了预处理,
最终得到 4 500 张髋骨图像, 1 700 张膝盖图像作为数

据集. 我们用各类别的平均 Dice相似系数 (DSC)和平

均 Hausdorff 距离 (HD) 来评估我们的方法. DSC 用来

度量两个集合的相似度, 侧重于度量分割的内部填充

的准确性. HD 主要用来度量边界的分割准确度. 它们

的定义如下:

DSC =
2|A∩B|
|A|+ |B| (9)

HD(A,B) =max(h( A,B),h(B,A )) (10)

h(A,B) =max
a∈A
{min

b∈B
∥ a−b ∥} (11)

h(B,A) =max
b∈B
{min

a∈A
∥ b−a ∥} (12)

其中, A 代表医学影像的标签图, B 代表算法分割的预

测图. 式 (10) 为双向 HD, 式 (11) 和式 (12) 分别为从

A 到 B 和从 B 到 A 的单向 HD. 

2.2   实验细节

基于 Python 3.7, PyTorch 1.6.0, Nvidia 1080Ti GPU
完成实验. 训练时超参数使用如下相同设置: batch_
size 为 4, 初始学习率为 0.01, 优化器为随机梯度下降

(SGD) 混合使用交叉熵损失函数 CrossEntropyLoss()
和 Dice Loss()两个损失函数.

在相同的实验条件下, 将我们的模型分割结果与

经典的分割网络 U-Net, U-Net++, TransUNet, Swin-
Unet等进行对比分析, 实验结果如表 1, 表 2所示.
  

表 1    不同方法在髋骨数据集上的分割结果
 

方法

DSC (%)
HD
(mm)平均 髋臼杯 股骨柄 股骨 髋臼

股骨周围组

织及肌肉

U-Net 75.30 77.99 73.95 75.17 74.62 74.77 39.81
U-Net++ 84.69 84.88 84.93 84.68 84.50 84.45 36.34
TransUNet 86.23 78.38 90.61 85.86 88.85 87.48 64.68
Swin-Unet 84.16 73.53 89.59 82.92 86.49 88.27 34.56

CNN+Bi-RNN 84.00 77.74 89.01 84.71 81.05 87.49 38.76
PointRend_Unet 84.71 80.50 87.48 79.43 86.80 89.34 32.87

Ours 86.79 78.64 91.15 85.96 88.60 89.59 32.05
 

从表 1中可以看出, 在髋骨数据集上, 我们的模型

得到的 DSC 和 HD 参数分别为 86.79% 和 32.05 mm,
取得了较为准确的分割结果. 与经典的医学图像分割

网络 U-Net, U-Net++相比, 我们的模型分割结果在 DSC
和 HD 上得到了较大的提升. 与 TransUNet 和 Swin-
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Unet 相比, 我们的 DSC 分别提高了 0.56%, 2.63%,
HD 分别下降了 32.63 mm, 2.51 mm. 与其他关节图像

分割方法 CNN+Bi-RNN、PointRend_Unet 相比, 我们

的分割结果得到的 DSC 分别提高了 2.79% 和 2.09%,
说明我们的模型加强了编码器和解码器之间的信息传

递, 减少了信息损失, 提高了算法的分割精度. 我们还

在膝盖数据集上评估了我们的方法. 所有实验都是在

相同的设置下进行的, 以便进行公平的比较. 表 2总结

了实验结果, 在膝盖数据集上, 得到的 DSC 和 HD 参

数分别为 88.17% 和 29.57 mm, 也取得了较好的分割

结果. 这表明了我们提出的模型具有通用性和鲁棒性.
  

表 2    不同方法在膝盖数据集上的分割结果
 

方法

DSC (%)
HD
(mm)平均

股骨周

围组织

及肌肉

关节囊及

周围组织

及肌肉

骨头

骨头与股

骨假体之

间的区域

股骨

假体

U-Net 80.54 82.15 81.15 80.29 79.71 79.42 47.46
U-Net++ 85.92 85.10 86.23 86.42 85.77 86.09 36.90
TransUNet 86.55 78.08 91.60 86.04 88.15 88.90 60.04
Swin-Unet 84.43 88.17 84.87 87.60 73.82 87.68 30.92
CNN+
Bi-RNN

84.57 83.62 88.10 85.40 79.17 86.56 30.84

PointRend_
Unet

81.45 82.33 80.87 76.15 78.30 89.60 31.01

Ours 88.17 90.29 88.96 89.91 81.57 90.10 29.57
 

通过对我们提出的模型与 Swin-Unet 网络的分割

结果进行可视化对比分析, 结果如图 7. 可以看出我们

的模型得到的分割结果边界更加清晰和光滑, 而且对

不同类别的分割结果更加准确. 说明本文提出的算法

提高了信息传递的有效性. 

2.3   消融实验

通过分别移除跳跃路径上的密集 Swin Transformer
模块和混合注意力模块, 来验证它们的有效性, 并在我

们的数据集上完成了消融实验, 结果如表 3、表 4 所

示. 我们将 Swin-Unet 作为基准实验模型, 实验表明,
当算法中仅有 DSTB 模块时, 取得了 DSC 为 86.59%,
HD 为 32.32 mm的结果, 较好地提升了分割的准确性;
仅有混合注意力模块时, DSC 为 84.41%, 小幅度地提

高了分割结果的准确性. 当同时加入 DSTB模块和混合

注意力模块时, 在髋骨数据集上取得了 DSC 为 86.79%、

HD 为 32.05 mm 的分割结果, 在膝盖数据集上取得了

DSC 为 88.17%、HD 为 29.57 mm的分割结果, 均有显

著提升. 因此说明二者对于算法性能的提升都不可缺

少, 也证明了我们提出的算法的有效性.

 

髋臼杯 髋臼 股骨周围组织及肌肉

Swin-Unet Ours

股骨柄 股骨

Ground truth 
图 7    不同方法的分割结果图

 
 
 

表 3    在髋骨数据集上的消融实验
 

方法 DSC (%) HD (mm)
Swin-Unet 84.16 34.56
DSTB模块 86.59 32.34

混合注意力模块 84.41 39.06
DSTB+混合注意力模块 86.79 32.05

 
 
 

表 4    在膝盖数据集上的消融实验
 

方法 DSC (%) HD (mm)
Swin-Unet 84.43 30.92
DSTB模块 86.82 35.39

混合注意力模块 85.41 36.42
DSTB+混合注意力模块 88.17 29.57

  

3   结束语

在本文中, 我们提出了一种基于 Swin-Unet 的图

像分割方法——DH-Swin Unet, 用于关节图像分割. 我

们基于 Swin-Unet 网络, 重新设计改进其跳跃连接路

径, 我们在跳跃连接中引入密集连接的 Swin Transformer

块和混合注意力模块, 来增强特征描述和信息传递. 通

过在多种医学图像数据上进行实验, 结果表明我们所

提出的模型具有更好的密集连接效率, 更稳定的信息

传递效果. 其中在髋骨数据集上得到了 DSC 为 86.79%、

HD 为 32.05 mm 的分割结果, 说明本文所提出的算法

的有效性.
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