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摘　要: 本研究针对膝关节软骨MRI分割中标注数据稀缺的问题, 提出了一种多层次膝关节软骨图像分割网络. 该
网络采用医学注意力机制, 并融合条件随机场, 形成了具有层次化注意力的架构. 通过将数据流分为全局流和局部

流, 本网络能够同时捕获图像的全局特征和局部细节, 从而提升分割的准确性. 此外, 为了降低计算负担, 我们引入

了轴向注意力机制, 有效地简化了计算过程并减少了模型参数. 通过层次化分割策略和条件随机场的整合, 网络能

够更深入地挖掘类别间的相互依赖性, 提高了对关键特征的捕获能力. 在两个公共数据集 K-Space 和 MOST 上的

实验验证了所提方法的有效性. 实验结果表明, 即使在数据标注有限的情况下, 本方法也能实现高精度的膝关节软

骨图像分割. 与当前先进方法相比, 本研究的方法在 Dice相似系数 (DSC)和 95% Hausdorff距离 (HD95)等评价指

标上均展现出显著优势.
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Abstract: This study proposes a multi-level knee cartilage image segmentation network to address the challenge of
limited annotated data in knee cartilage MRI segmentation. This network incorporates a medical attention mechanism and
integrates conditional random fields to create a hierarchical attention framework. By separating the data stream into global
and local streams, the network captures both global features and local details of the image, thus enhancing segmentation
accuracy. In addition, an axial attention mechanism is introduced to reduce computational load, effectively simplifying the
calculation process and minimizing model parameters. The integration of hierarchical segmentation strategies and
conditional random fields enables a deeper exploration of the interdependence between categories, improving the
network’s ability to capture key features. The proposed method’s effectiveness is validated through experiments on two
public datasets, K-Space and MOST. Experimental results demonstrate that even with limited data annotation, the method
achieves high-precision knee cartilage image segmentation. Compared to current state-of-the-art methods, the proposed
approach shows significant improvements in evaluation metrics such as the Dice similarity coefficient (DSC) and 95%
Hausdorff distance (HD95).
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疲劳或经验不足可能会导致影像科医生在诊断中

出现失误, 即便是一名经验丰富的医学影像科医生, 出
错率也可能达到 5%. 因此, 利用人工智能技术辅助MRI
的分割与诊断, 对于提高诊断准确性和减轻医生工作

负担至关重要, 这也是推动计算机辅助诊断技术发展

的一个重要方向.
然而, 训练一个高精度的分割模型需要大量有标

注的高质量数据. 目前, 公开的膝关节影像数据库规模

都较小, 且样本多集中于欧美人群, 缺乏针对中国或亚

洲人群的大型数据库, 这限制了为国内人群定制辅助

诊断工具的开发. 膝关节 MRI 的自动分割技术面临挑

战, 因为软骨组织细小、形态复杂, 且与周围组织对比

度较低. 传统分割技术在精确度和处理速度上难以满

足要求, 虽然基于深度学习的分割技术近年来有所突

破, 但计算成本高昂.
现有的自回归模型在处理高维数据时要么需要

过多计算资源, 要么需要在分布表达或便于实现方面

做出妥协, 以减少资源需求[1]. 为了解决这些挑战, 本
研究在 Axial-DeepLab[2]网络的基础上, 结合 U-Net[3]

和层次分类, 提出了一种引入层次化分割方法的网络

架构, 通过全局流和局部流两个分支来处理数据. 本
文基于轴向注意力 (axial attention), 它是自注意的一

种简单泛化, 自然地与编码器和解码器设置中张量的

多个维度对齐, 允许在解码过程中并行计算大部分上

下文, 而不引入任何独立性假设. 这种设计不仅提升

了学习效率, 简化了计算过程, 还降低了内存需求. 并
且通过条件随机场整合更有效地利用了类别间的相

互关系, 缓解了类别偏差的问题. 本文架构在保持对

联合概率分布完全表达的同时, 利用标准深度学习框

架进行实现.
在多标签分类任务中, 本研究提出了一种层次网

络训练策略, 将膝关节图像按包含关系划分为 3 个层

级, 通过网络的局部流分阶段进行学习, 以精确识别和

分类图像中的不同标签. 这种分层处理使得网络能够

更加精确地识别和分类图像中的不同标签.
总之, 膝关节软骨的精确图像分割对于早期发现

和治疗膝骨关节炎至关重要. 尽管存在标注样本不足

和多标签数据处理困难的问题, 但通过挖掘标签间联

系和采用创新的分级分割技术, 有望在数据有限的情

况下实现更高的分割精度, 为临床诊断提供强有力的

辅助. 

1   相关工作 

1.1   医学图像分割

医学图像分割是计算机辅助诊断领域的一个重要

分支, 它涉及将医学图像中的不同组织和结构分离出

来, 以便进一步分析和诊断. 近年来, 随着深度学习技

术的发展, 医学图像分割取得了显著进展. U-Net[3]及其

变体由于灵活性和优化的模块化设计, 成为最广泛应

用的图像分割体系结构. Transformer[4]模型也在医学图

像分析领域的应用中取得了显著进展, 尤其是在医学

图像分割任务中, 例如引入了轴向注意力和位置嵌入

的 MedT[5]和结合了 CNN 局部特征提取能力的 Trans-
UNet[6]. 基于 YOLOv5 的 Med-YOLO[7]也表现出优异

性能, 它在中等和大型结构的检测上表现出色, 尤其是

在心脏、肝脏和胰腺等结构的检测上. 

1.2   层次多标签分类

机器学习研究的主要关注点是为典型的分类问题

引入模型, 在这些问题中, 一个对象与一组不相交类中

的一个类相关联. 然而存在一些任务, 其中类别并非不

相交的, 而是组织成层次结构, 即层次分类 (hierarchical
classification, HC). 在 HC中, 对象与给定的超类及其相

应子类相关联. 根据任务, 对应关系可以是所有子类或

其中一部分子类. 形式化类之间关系的层次结构可以

采用树的形式, 也可以采用有向无环图 (DAG)的形式.
在更具有挑战性的场景中, 存在每个对象可以与

类层次结构的多个不同路径相关联的 HC 问题, 即分

层多标签分类 (hierarchical multi-label classification,
HMC). 典型 HMC 问题包括文本分类 (Mayne 等[8])、
图像注释 (Dimitrovski 等[9]) 以及生物信息学任务. 近
年来, HMC还被应用于多任务学习 (Yannis等[10])及利

用标签相关性 (Xu等[11]).
然而 , 自动膝关节图像分割任务依然面临挑战 ,

主要原因是软骨组织尺寸细小、形状复杂, 并且与周

围组织之间对比度不高. 传统的分割技术在精确度和

处理速度上存在局限, 而深度学习技术的应用虽然在

某些方面取得了进展, 却存在计算成本较高的问题. 

1.3   类相关性

类相关性 (class relevance)是指在多标签分类问题

中, 不同标签之间存在的关联性或依赖性. 在多标签分

类任务中, 一个实例 (如一篇文章、一张图片或一个生

物样本)可以同时被分配多个标签. 类相关性体现在这

些标签不是相互独立的, 而是存在某种程度的联系.
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在层次化多标签分类 (hierarchical multi-label classi-
fication, HMLC)领域中, 类相关性是一个重要概念, 它
涉及标签之间的层次结构和相互关系. Xu等[11]提出一

种利用标签相关性进行层次化多标签分类的方法, 通
过将标签映射到潜在向量空间中, 使得相关性较强的

标签在空间中彼此接近, 从而捕捉标签间的相关性.
Xu 等[12]提出了一个新的层次化多标签文本分类框架,
考虑了类别层次结构中的垂直和水平类别相关性.

众所周知, 分割 (segmentation)是一种特殊的分类

(classification), 分割其实就是对每一个像素进行分类.
本文将分类领域中的类相关性和Wehrmann等[13]提出

的 HMCN引入分割领域, 以求在更少数据条件下完成

高精度分割. 

2   模型架构

在本研究中, 我们提出了一种层次条件随机场轴向

注意力 (hierarchical conditional random field axial

attention, HCAA)网络架构, 用于三维MRI的分割任务.
该网络设计的核心在于其独特的结构, 能够有效地从三

维 MRI 数据中提取全局和局部特征. 具体而言, 网络的

输入为三维MRI数据, 该数据首先被送入网络的全局特

征提取模块, 以捕获图像的整体特征.
在经过初步的全局特征提取之后, 网络将数据流

分为两个并行的处理路径. 一方面, 部分数据继续流向

更深层次的全局特征提取层, 以进一步深化对全局特

征的理解; 另一方面, 另一部分数据则被引导至局部特

征提取层, 专注于挖掘图像的局部细节和纹理信息. 这
种双路径并行处理策略不仅提高了特征提取的效率,
而且增强了网络对图像不同尺度特征的捕捉能力, 从
而为精确的图像分割提供了强有力的支持.

图 1 展示了 HCAA 网络的结构示意图, 其中详细

描绘了数据流的路径以及各层之间的连接关系, 进一

步阐明了网络如何通过层次化和轴向注意力机制实现

对三维MRI数据的高效分割.
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图 1    本文提出的 HCAA网络

 

全局流和局部流提取出的特征数据分别相加, 与

权重参数相乘后进行叠加, 生成最终的输出图像. 通过

这种设计, 网络能够有效整合全局和局部信息, 从而提

高分割精度.

在本研究中, 该网络结构旨在优化局部层次结构

中的梯度传播效率, 并增强局部损失函数的性能. 具体

来说, 我们为局部层次结构中的每个层级引入一个中

间输出层. 这一设计的核心目的在于提升局部损失函
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数的梯度传播效率, 从而更有效地编码相应层次中类

别之间的局部信息.
通过在每个局部层级中设置中间输出层, 我们能

够确保在特征提取过程中, 局部信息得到充分保留和

传递. 这不仅有助于提高网络对局部特征的敏感度, 而
且有助于增强模型对局部结构变化的适应能力.

此外, 本模型中, 全局输出层扮演着至关重要的角

色. 我们采用了精细优化的损失函数, 以密切监控整个

网络层次结构内类别间的相互依赖性如何变化. 通过

这种方式, 全局输出层能够对整个网络的层次结构进

行全局优化, 确保类别间的相互依赖关系得到准确捕

捉和建模. 这一全局输出层的设计旨在捕捉网络前向

传播过程中积累的所有关系, 并通过反向传播过程中

各层级的类别梯度来实现.
为了进一步提升预测的准确性, 我们为模型增加

了一种违规惩罚机制, 该机制能够有效识别并过滤掉

违反常理的预测结果, 同时激励模型进行更为精确的

层次化预测. 该机制将在第 2.3节中详细介绍. 

2.1   条件随机场轴向注意力层

条件随机场轴向注意力层如图 1(c) 所示, 根据文

献[2], 将每个轴向注意力块分为二维高、宽、深度轴

多头自注意力. 在此基础上, 每个二维自注意力又可分

为两个一维自注意力, 该分解过程如图 2所示, 具体步

骤在本节详细介绍. 每个一维自注意力的计算如图 1(d).
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图 2    轴向注意力层分解

 

x ∈ RCin×H×W×D Cin

y ∈ RCout×H×W×D

对于常规自注意力的计算, 以一张给定的 3D图像

为例, 其高为 H, 宽为 W, 深度为 D, 
为输入通道数, 输出特征图 的注意力输

出计算如下:

yhwd =
∑

a,b,c∈N
Softmaxabc

(
qT

hwdkabc
)
vabc (1)

N q =WQx k =

WK x v =WV x h ∈ {1, · · · ,H} w ∈ {1, · · · ,
W} d ∈ {1, · · · ,D} WQ,WK ,WV ∈ RCin×Cout

其中,  是位置格点,  表示特征图 x 的查询, 
表示键,  表示值,  , 

,  ,  为可学习的投

影矩阵.
自注意力机制能够捕捉到整个特征图上的相关性,

而不仅是局部区域的信息, 这使得网络能够理解更广

泛的上下文. 不过这种机制在处理维度在二维以上的

数据时计算成本非常高, 因为它的时间复杂度是与输

入数据的立方成正比的 (O(h3w3d3)). 因此, 它通常只适

用于卷积神经网络的高层阶段, 这些阶段的特征图已

经过下采样, 或者用于处理小尺寸的图像. 此外, 虽然

全局池化操作可以减少计算量, 但它忽略了位置信息,

这对于视觉任务中识别结构和形状特征至关重要.

为了提升自注意力机制在处理空间位置信息方面

的效能, 本研究引入相对位置编码[14]. 该方法的核心在

于增强模型对元素间空间关系的敏感度. 具体实施策

略包括计算元素在高度、宽度和深度 3个维度上的相

对偏移量, 即元素间在这 3 个方向上的距离差 (表示

为 a–h、b–w、c–d). 随后, 将这些偏移量与预先定义的

嵌入向量相结合. 嵌入向量的维度设定为通道总数的
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ra−h,b−w,c−d

1/3, 这一设计旨在平衡模型的参数复杂度与性能. 通过

将 3 个方向上的嵌入向量进行串联, 我们能够构建出

一个综合的相对位置向量 . 该向量能够为模

型提供丰富的空间关系信息, 从而在自注意力机制中

实现对位置信息的精确编码, 以此来丰富模型对位置

信息的感知能力. 该方法可以帮助模型更好理解序列

中各元素间的相对位置关系, 从而提高对结构和形状

特征的识别能力, 尤其在视觉任务中. 该过程计算如下:

yhwd =
∑

a,b,c∈Ni(h,w,d)

Softmaxabc

(
qT

hwdkabc +qT
hwdrq

a−h,b−w,c−d

+kabcrk
a−h,b−w,c−d

) (
vabc+ rv

a−h,b−w,c−d

)
(2)

Ni xhwd i×i×i×Cin其中,  是以像素 为中心提取的大小为

的区域.
为了解决自注意力机制计算复杂的问题, 我们采

用轴向注意力机制. 该机制不是对整个特征图的所有

元素同时进行注意力计算, 而是沿着特定的轴 (如高

度、宽度或深度)进行计算. 由于单一轴的长度通常远

小于整个张量中元素的总数, 因此轴向注意力机制在

计算和内存使用上都比传统的自注意力机制更加高效.
具体地, 根据文献[2], 轴向注意力机制通过将图像

的轴向注意力层视为一种基于位置的二维自注意力操

作, 此操作分别针对图像的高度、宽度和深度 3 个维

度进行应用. 以高度轴为例, 注意力层的计算方法为:

yhwd =
∑

a,b,c∈N1×i×i(h,w,d)

Softmaxabc

(
qT

hwdkabc

+qT
hwdrq

a−h,b−w,c−d + kabcrk
a−h,b−w,c−d

) (
vabc+ rv

a−h,b−w,c−d

)
(3)

为了进一步降低计算成本, 在已有的轴向注意力

层 (式 (3)) 的基础上, 我们再次采用分解策略, 将二维

的高度轴向注意力层细化为两个一维的注意力层, 分
别沿着宽度和深度轴上进行展开计算. 以宽度轴为例,
这个过程可以表示为:

yhwa =
∑

a,b,c∈Nl×1×i(h,w,d)

Softmaxabc

(
qT

hwdkabc

+qT
hwdrq

a−h,b−w,c−d +kabcrk
a−h,b−w,c−d

) (
vabc+ rv

a−h,b−w,c−d

)
(4)

上述分解过程和一维自注意力计算过程如图 2和
图 1(d) 所示. 这种设计策略将复杂的三维注意力计算

分解为一系列简单的一维计算, 从而提高了计算效率

且减少了资源消耗.

Y =
[
y1,y2, · · · ,yn

]
Z = [z1,z2,

· · · ,zn] Z(y)

为了充分挖掘不同类别之间的相关性, 我们在所

有编码层中集成了条件随机场 (CRF) 模型. 对于一系

列图像 , 对应的积极正类为

,  代表所有合法类序列的集合, 而这一过程

所对应的概率可以通过式 (5)进行计算:

P(z | y) =

n∑
i=1

e f (zi−1,zi,y)

Z(y)∑
z′

n∑
i=1

e f
(
z′i−1,z

′
i ,y
) (5)

f (zi−1,zi,y) zi−1 zi zi

P(z | y)

其中,  计算 到 的转移得分以及 的得

分. 该过程以最大化概率 为优化目标, 在解码过

程中, 采用维特比算法来寻找概率最高的路径.
在医学图像分割领域, 实验用的数据集通常较小,

很难学习位置偏差, 因此在编码长距离交互时并不总

是准确的. 在学习到的相对位置编码不够准确的情况

下, 将它们添加到相应的键、查询和值张量中会导致

性能下降. 本文提出的带有条件随机场的轴向注意力

层能够控制非局部上下文编码中可能产生的位置偏差,
轴向注意力的位置敏感可以在合理的计算开销内精确

捕捉到长距离交互作用, 该设计能够提升网络在样本

较少情况下的表现[2]. 条件随机场使用给定观察序列的

整个标签序列的联合概率的单个指数模型[15], 加强了

模型对标签关系的学习, 弥补了位置偏差的缺失. 

2.2   层次多类训练

在医学图像分割任务中, 常因为现有的公开数据

集标注样本数量有限和质量不高而受到限制. 在多标

签分类领域, 标签之间的相互关联性是一个关键特征,
它对于提高分类任务的准确性至关重要. 为了充分利

用这些标签间的层级联系和相似性, 本研究提出了一

种创新的分层训练网络架构. 以膝关节图像分割为例,
我们采用了一种分层的标签划分策略, 如图 3所示, 将
膝关节图像中的标签划分为 3 个层级, 以实现更精细

化的图像分割.
在实施过程中, 该网络架构将局部流细分为 3 个

层级, 每个层级负责处理不同层次的分割任务. 第 1层
中, 网络专注于在背景 (Obj) 中识别并分割出标签 B
和 C, 为后续的层级分割提供基础. 进入第 2 层, 网络

在已识别出 B 和 C 的背景下, 进一步细化这两个标签

之间的边界. 最后, 在第 3 层中, 网络在已经明确区分

B 和 C 标签的背景下, 进一步细化其他标签. 具体来
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说, 在 B标签背景下, 网络分割出 DF (股骨远端)、TB
(胫骨) 和 PB (髌骨); 而在 C 标签背景下, 网络分割出

FC (股骨软骨)、TC (胫骨软骨)和 PC (髌骨软骨).
通过这种分层训练网络架构, 我们能够有效挖掘

并利用多标签分类任务中标签间的层级联系和相似性,

从而提高膝关节图像分割的准确性和效率. 这种方法

不仅适用于膝关节图像分割, 还可以推广到其他多标

签分类任务中, 为相关领域的研究提供了新的视角和

工具. 通过这种分层策略, 网络能够更精确地识别和分

割图像中的不同标签, 从而提高分割的准确性和效率.
 
 

Obj

CB

TB TC PCFC

OtherB&C

B&C

B

C

TB

DF

骨和软骨

骨

软骨

股骨远端

胫骨

TC

PB

PC

FC

髌骨

胫骨软骨

股骨软骨

髌骨软骨

DF PB

 
图 3    膝关节图像类关系示例

 

根据文献[5], 轴向自注意力机制的引入, 使得网络

能够更好地利用位置信息而不会增加太多的计算成本.
显然, 在局部区域上使用 Transformer 是更快的, 但对

于医学图像分割任务, 尤其是像膝关节软骨这样细小

区域的分割是不够的. 逐块训练限制了网络学习区域

之间的标签联系和位置关系. 为了提高网络对图像的

整体理解, 我们使用了两个分支, 一个全局分支处理图

像的原始分辨率, 一个局部分支处理图像块. 该部分从

多个网络输出传播梯度, 包括每个分层级别的一个本

地输出, 并使用相应级别中类别的本地损失函数来反

向传播来自这些类别的梯度. 全局输出捕获了整个网

络中向前传播的所有累积关系, 并通过所有层次的类

的梯度进行反向传播[13].
在本文的网络架构中, 信息流动遵循两种路径: 全

局流和局部流. 全局流从输入层出发, 经过所有全连接

层, 最终到达全局输出层. 局部流同样从输入层开始,
但在通过全局全连接层后, 与局部全连接层相结合, 以
生成局部输出. 这是为最大限度提高标记数据层次结

构的学习能力而专门设计的, 为了生成最终预测, 所有

本地输出都会被串联起来, 并与全局输出进行池化以

得出一致的预测. 全局流负责携带来自第 i 级的信息到

第 i+1 级层次结构. 它受到局部输出的影响, 这些局部

输出通过反向传播每个级别特定于类别的梯度来强化

全局信息流中的本地级别关系. 这种设计使得网络能

够同时考虑全局和局部的特征, 以提高预测的准确性

和全面性. 全局流的职能是将当前层的信息传递到网

络的更高层次, 同时它也受到局部输出的调节; 这些局

部输出通过反向传播机制, 在每个类别层级中增强全

局信息流内的局部类别联系.
x ∈ R|F|×Cin Cin

|F| E1
G

具体地 ,  给定一张三维图像 ,   表示

输入维度,  表示特征数,  表示网络全局流中的首

个激活层 (即图 1 中的第 1 个全局 CAA), 其计算过程

如下:

E1
G = ReLU

(
W1

G x+b1
G

)
(6)

W1
G ∈ R

∣∣∣E1
G

∣∣∣×|F| b1
G ∈ R

∣∣∣E1
G

∣∣∣×1其中,  是权重矩阵,  是偏置向

量, 它们直接从输入中学习全局信息, 随后的第 i 个全

局层表示为:

Ei
G = ReLU

(
W i

G

(
Ei−1

G + x
)
+bi

G

)
(7)

W i
G ∈ R

∣∣∣E1
G

∣∣∣×∣∣∣Ei−1
G

∣∣∣ bi
G ∈ R

∣∣∣Ei
G

∣∣∣×1

W |I|+1
G ∈ R

∣∣∣EI
G

∣∣∣x|CI |

EI
G b|I|+1

G ∈ R|CI |×1

OG |CI |
OG

其中,  ,  . 令 I 表示网络总层

数, 此处借助权重矩阵 、最后一层全

局层输出 和偏置向量 , 计算出全局流

的分层输出 . 其中 表示最后一层全局输出的维

度,  表示为:

OG = Sigmoid
(
W |I|+1

G EI
G +b[I|+1

G

)
(8)
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W i
T

bi
T

对于局部流的处理, 其计算过程与全局层相似, 利
用该层的全局激活函数、变换矩阵 和变换偏置向

量 , 可以得到第 i 个局部层的激活表达式:

Ei
P = ReLU(W i

T Ei
G +bi

T ) (9)

局部层结构比全局层略复杂, 每一个局部层都带

有一个单独的局部预测输出:

Oi
P = Sigmoid(W i

PEi
P+bi

L) (10)

在网络处理完所有局部层并生成预测之后, 这些

局部预测结果会被整合, 形成整体的局部预测. 为了全

面地融合全局视角与局部细节, 网络进一步将全局预

测与整合后的局部预测相结合. 最终, 网络输出的预结

果由这两部分信息联合决定, 表达为:

Ofinal = β1OG +β2

I∑
i=1

Oi
P (11)

β1 β2其中,  和 是输出权重参数, 用来控制全局层和局部

层之间的学习权重, 为了增强对局部特征的捕捉和学

习, 其初值分别为 0.4和 0.6, 以实现对细节信息的深入

挖掘和利用.
分层多标签分类机制允许模型以分层的方式提取

和处理类别信息, 从而更深入地挖掘类别间的相关性,
进一步提升数据的利用效率. 

2.3   损失函数

在网络训练时, 我们分别对全局流和局部流应用

了 Focal loss[16]来进行网络的训练. 全局流和局部流的

损失分别表示为:

LG = −α1

N∑
i=1

(1− pi)α2 log(pi) (12)

LL = −α1

I∑
j=1

N∑
i=1

(
1− pi

j

)α2 log
(
pi

j

)
(13)

其中, I 表示局部层的最大层数, N 表示总样本数.

α1

α2

α2

α1 = 0.25 (g = 1) α2 = 2

在该损失函数中, 引入了两个关键的平衡系数来

优化模型的性能,  代表正负样本的权重调整因子, 其
值应随着正样本的稀缺程度而增加.  为用于调节样

本难易程度的权重, 当 设置为 0时, 损失函数将不再

考虑样本的难易程度, 而是平等地对待所有样本, 此时

损失函数将简化为标准的交叉熵损失函数. 这种简化

有助于在不需要额外关注难分类样本时, 保持模型的

泛化能力. 根据文献[16], 默认 ,  .

pi pi
j g ∈ {−1,+1}

pi pi
j

和 是受基准真值指示参数 控制的概率

项,  由式 (14)给出,  同理:

pi =

{
O, if g = 1
1−O, otherwise (14)

nc

np

其中, O 表示当前层的概率输出. 如果子节点 的预测

生成概率超过了其父节点 , 这种情况被视为违规行

为. 为了对此进行约束, 我们引入了一个额外的损失项,
用以惩罚此类越级行为:

LVi =max
{
0,nc−np

}2
(15)

总的损失函数组成如下:

Ltotal =LG +LL +α3LVi (16)

α3其中,  为控制越级惩罚的平衡系数, 该参数初值为 0.5,
并在训练过程中根据余弦退火策略[17]进行调整. 

3   实验 

3.1   实验数据集

我们选取 K-Space[18]和 MOST[19]数据集来进行消

融实验和对比实验. K-Space 数据集源自 fastMRI[20]项
目, 该项目由 FAIR和纽约大学朗格尼医学中心联合开

展, 旨在通过 AI技术提升MRI扫描的效率. MOST数

据集则是由 NIH 资助的公共数据集, 专注于收集包括

膝关节在内的身体部位影像, 以支持相关研究.
这两个数据集中每幅图像均详细标注了 6 个区

域: 股骨、股骨软骨、胫骨、胫骨软骨、髌骨和髌骨

软骨. 表 1 展示了 K-Space 数据集上一张膝关节 MRI
的标签分布. 这些数据集图像按照 7:2:1的比例划分为

训练集、验证集和测试集. 此外, 我们对每张三通道的

图像进行了尺寸调整, 统一裁剪为 256×256×128像素,
并进行了归一化处理, 以便用于模型训练和评估. 

3.2   实验细节及评价指标

训练过程中使用了大小为 128×128×128的随机采

样块. 实验的训练和测试均在 Ubuntu 20.04 操作系统

环境下进行, 硬件配置包括一块 NVIDIA GeForce RTX
3090 显卡. 整个模型的训练和测试过程采用 Python
3.7编程语言, 并利用 PyTorch深度学习框架实现.

在本研究提出的 HCAA 模型架构中, 我们特别将

条件随机场轴向注意力机制集成至全局分支的核心部

分, 以强化模型对全局特征的捕捉能力. 与此同时, 为
降低模型的参数复杂度, 我们在局部分支中有意省略
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了位置编码. 尽管 HCAA 模型采用了多分支结构, 但
我们在全局分支的设计中仅包含 3个编码器和解码器

层, 令每个局部分支仅对其相应的局部图像区域进行

处理, 从而实现对局部特征的精细化分析. 通过这种设

计, HCAA模型在保持参数数量可控的同时, 能够有效

平衡全局和局部特征的提取, 以提高模型的整体性能.
 
 

表 1    一张膝关节MRI的标签分布, 样本取自 K-Space集
 

类别 像素数 体积 (mm3) 强度平均值±标准差 占比 (%)
背景 9 100 683 1.39E+6 46.1815±33.0406 75.88
股骨 1 517 137 2.315E+5 15.4458±8.3527 12.65
胫骨 1 013 228 1.546E+5 17.3246±7.7035 8.45
髌骨 146 976 2.242E+4 18.3014±11.5719 1.23

股骨软骨 133 182 2.032E+4 105.2334±26.6202 1.11
胫骨软骨 58 479 8 922 97.4307±28.7349 0.49
髌骨软骨 23 835 3 636 115.8951±21.1733 0.2

 

在训练设置上, 网络通过 SGD优化器进行了 2 000
次迭代训练, 初始学习率设为 0.01, 每 800次迭代后学

习率衰减 0.1, 批处理大小为 5.
为了确保比较的公正性, 我们没有使用任何后处

理或模型集成技术. 在评估分割性能时, 我们关注了

Dice相似系数 (DSC)、95% Hausdorff距离 (HD95)和
模型参数量 (Params, 以百万计). 这些指标共同用于衡

量模型分割结果的准确性. 

3.3   消融实验结果及分析

本节针对 K-Space数据集进行了广泛的实验分析,
以探究训练图像数量对模型性能的影响. 如图 4 所示,
当训练样本从 500张减少至 100张时, 模型的平均 DSC
仅表现出微小下降, 降幅不足 0.3%. 然而, 随着训练样

本量的进一步减少, 平均 DSC 的下降趋势变得显著.
基于此发现, 我们决定采用 100 张图像作为网络训练

的最优样本数量, 以平衡模型性能与计算资源的效率.
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图 4    训练样本数量对模型平均 DSC的影响

 

为了全面评估轴向注意力和层次化网络在实际应

用中的有效性, 本研究在 K-Space数据集上选取了 100
幅三维膝关节磁共振成像 (MRI)图像进行了一系列实

验分析. 在实验中, 我们比较了 5种不同网络架构的性

能表现: (1) 传统的三维 U-Net 网络[3]; (2) 整合了轴向

注意力机制的 U-Net (以下简称为 Axial-DeepLab)[2];
(3) 采用层次化结构的三维 U-Net网络 (以下简称为 H-
UNet); (4) 层次轴向注意力网络 (以下简称为 HAA);
(5) 集成了条件随机场的层次轴向注意力网络 (以下简

称为 HCAA).
如表 2所示, 在 K-Space数据集上, 我们对比了本

节所列 5种方法的分割性能. 实验结果表明, 相较于 U-
Net, H-UNet 在 3 个主要区域的 DSC 上实现了约 2%
的提高. 进一步地, Axial-DeepLab在 DSC上的表现提

升更为显著, 达到了 2%–3%. 此外, HAA 方案相较于

前两种方法, 在 DSC上约有 1%的提升, 同时 HD95 指
标也有所降低, 表明层次化分割策略和轴向注意力机

制的引入对于改进模型分割精度具有显著积极作用.
这是因为, 与 U-Net相比, 使用基于 Attention机制的神

经网络来提取图像特征, 可以显著提升特征提取效率,
减少数据损失, 能够在数据较少的情况下仍保持强大

的提取性能. 而层次多类分割机制的加入, 使得网络能

够利用类之间的隐含关系, 提升数据利用效率.
 
 

表 2    消融实验结果
 

Methods
DSC (%) HD95 (voxel)

Params (M)
TC FC PC TC FC PC

U-Net 83.13 84.37 83.92 8.82 7.33 7.54 16.21
Axial-DeepLab 85.19 87.55 85.86 7.03 6.22 6.82 4.45

H-UNet 85.49 86.71 85.03 5.88 6.37 6.79 17.39
HAA 86.12 88.51 86.09 4.73 5.2 5.49 5.93
HCAA 86.5 89.42 86.58 4.26 5.11 5.28 5.93

 

在参数量方面, 为弥补注意力机制带来的庞大运

算量, 我们引入了经过改进的轴向注意力机制, 显著减

少了计算和内存需求, 验证了本方法在资源效率上的
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优势. 与 HAA 相比, HCAA 在预测精度上也有小幅提

升, 这进一步证实了条件随机场在增强模型学习效果

方面的价值. 表 2 中, TC、FC 和 PC 分别指代胫骨软

骨、股骨软骨和髌骨软骨.
图 5 呈现了 U-Net、Axial-DeepLab、H-UNet 以

及本研究提出的 HAA和 HCAA方法的预测结果的直

观比较. 通过可视化对比可以明显看到不同方法在图

像分割中的性能差异. 图 5 用实线框标注了易出现欠

分割的区域, 用虚线框标注了易过分割的区域. 观察结

果表明, 轴向注意力机制有效地减少了模型在某些情

况下的欠分割问题, 而引入层次分割机制和条件随机

场显著增强了网络对类别间依赖关系的学习能力, 从
而有效降低了过分割现象的发生. 这一改进不仅提升

了模型的分割精度, 还优化了对复杂结构的识别能力.
 
 

Input Axial-DeepLab HAA HCAA GTU-Net H-UNet

 
图 5    在 K-Space测试集上的预测结果示例

 

这些视觉对比结果清晰地展示了不同方法在处理

分割任务时的性能差异, 以及本研究所提出的技术如

何通过结合轴向注意力、层次化处理和条件随机场来

优化分割结果, 使得模型在保持高准确度的同时, 也能

更好地适应不同的分割场景.

如图 6 所示, 我们绘制了网络训练过程中的收敛

曲线, 在后处理阶段, 我们适当地对曲线进行平滑处理,
过滤掉了一些异常波动点, 使得曲线能够更好地展示

模型的整体训练情况和收敛趋势. 可以看到, 当迭代次

数达到 2 000次时, 模型训练趋于收敛.
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图 6    Loss及 DCS收敛曲线

 
 

3.4   对比实验结果及分析

本节将所提方法与多种当前流行的技术进行对比:
基于卷积的方法, 包括全卷积网络 (FCN)[21]、U-Net[3]

(作为基准模型)以及 Res-UNet[22]. 此外, 还探讨了几种

基于注意力机制的模型, 包括 Axial-DeepLab[2] (作为基

准模型)、医学 Transformer (MedT)[5]和 Swin-Unet[23].
表 3 汇总了这些模型在 DSC、HD95 和 Params 这 3
个指标上的性能表现. 其中, Axial-DeepLab、MedT和

HCAA 训练使用的数据集包含 100 张图像, 其他方法

在训练时使用了 500 张图像, 此外, 我们额外添加了

Axial-DeepLab在 500张图像下的实验. 与表 3总结的

其他方法相比, 本文方法在股骨软骨 (FC)、胫骨软骨

(TC) 和髌骨软骨 (PC) 区域的 DSC 上均实现约 1% 的

显著提升. 在模型参数方面, 尽管引入的层次分割机制

使 HCAA的参数量 (Params)略高于轴向注意力 U-Net
和MedT, 但与其他方法相比, 参数量仍然显著减少. 这
一结果表明, 我们的方法在降低计算和内存需求的同

时, 成功提升了分割精度.
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表 3    本文提到的 7种方法在 K-Space数据集上的对比实验结果
 

Methods Data quantity
DSC (%) HD95 (voxel) Cost

TC FC PC TC FC PC Params (M)

U-Net[3] (baseline) 500 83.13 84.37 83.92 8.82 7.33 7.54 16.21

Axial-DeepLab[2] (baseline)
500 85.75 88.13 86.21 6.4 5.82 6.66 4.45
100 85.19 87.55 85.66 7.03 6.22 6.82 4.45

Res-UNet[22] 500 84.78 87.21 85.14 7.64 5.9 7.22 8.27

FCN[21] 500 81.67 83.15 82.25 12.67 8.91 10.59 12.5

Swin-Unet[23] 500 85.37 88.03 85.79 6.33 5.97 5.81 27.15

MedT[5] 100 86.14 88.39 85.92 5.92 5.39 5.55 4.2
HCAA 100 86.5 89.42 86.58 4.26 5.11 5.28 5.93

 

图 7 展示了本文提到的 7 种方法在 K-Space 测试

集上的分割结果示例. 可以看出, 尽管不同年龄、种

族、健康状况和性别的人群在膝关节的形状、大小和

形态上存在细微差异, 本文提出的 HCAA 分割网络预

测结果与分割掩码之间的一致性更高. 这进一步证明

了我们方法在处理实际临床数据中的有效性和可靠性.
 
 

Axial-DeepLab FCN MedT Swin-Unet HCAA GTU-Net Res-UNet

 
图 7    本文提到的 7种方法在 K-Space测试集上的分割结果示例

 

在 MOST 数据集上, 我们实施了与 K-Space 数据

集相似的实验流程, 实验结果虽有波动, 但总体趋势与

表 3 所示的实验结果保持一致, 具体数据详见表 4. 实
验结果揭示了传统的全卷积网络和 U-Net在处理软骨

分割这类细节丰富且复杂的任务时的局限性, 这主要

是因为可用于特征学习的训练样本数量不足, 限制了

神经网络的归纳学习能力. 本文方法通过融合自注意

力机制与类相关性, 显著增强了网络在面对有限样本

数量时的分割能力. 该创新性方法使模型在数据稀缺

环境下依然能够实现卓越的分割性能. 此外, 轴向注意

力机制的整合使得网络在维持较低参数量的同时, 依
然能够保持较高分割精度. 实验证明, 本研究所提出的

方法在准确性、网络参数量和计算成本之间实现了最

优的平衡.
 
 

表 4    本文提到的 7种方法在MOST数据集上的对比实验结果
 

Methods Data quantity
DSC (%) HD95 (voxel) Cost

TC FC PC TC FC PC Params (M)

U-Net[3] (baseline) 500 82.06 83.52 82.59 9.9 8.68 9.42 16.21

Axial-DeepLab[2] (baseline)
500 85.97 87.6 86.32 5.23 5.85 5.71 4.45
100 85.46 87.32 85.71 6.29 6.01 6.34 4.45

Res-UNet[22] 500 85.29 87.43 85.37 6.82 5.55 6.85 8.27

FCN[21] 500 79.76 82.82 80.83 14.31 10.67 12.9 12.5

Swin-Unet[23] 500 85.49 88.14 85.61 5.63 6.02 5.65 27.15

MedT[5] 100 86.1 88.06 86.05 5.17 5.12 5.37 4.2
HCAA 100 86.32 89.09 86.62 4.92 5.03 5.33 5.93
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这些发现表明, 本研究提出的方法能够有效地应

对样本稀缺的挑战, 尤其是在医学图像分割领域, 对于

提高模型的实用性和临床应用潜力具有重要意义. 

4   结论与展望

在面对数据量有限的膝关节软骨图像分割挑战时,
本研究提出了一种新颖的层次化多类分割和自注意力

机制相结合的方法, 有效应对了类别关系利用不足和

细小结构分割效果不佳的问题. 自注意力机制的优势

在于其能够捕捉输入数据中的长距离依赖性, 这种能

力使得它在处理噪声数据或小规模数据集时, 相较于

传统的卷积神经网络可能更为有效, 尤其是在特征学

习方面. 因此, 本研究中的网络设计能够在数据稀缺的

环境中维持高性能.
通过整合层次化分割策略与条件随机场, 本研究

提出的网络模型能够更加深入地挖掘类别间的相互依

赖性. 这一机制不仅提高了对图像关键信息的学习能

力, 还有效排除了异常值的干扰, 从而强化模型对关键

特征的捕获能力. 总体而言, 与现有技术相比, 本研究

提出的方法在分割精度上取得了显著提升, 在常用的

评估指标上也展现了明显的进步, 对临床诊断具有潜

在的辅助作用和实际应用价值.
展望未来, 我们期望进一步提升模型的稳定性和

泛化能力, 探索如何有效融合多模态数据, 以提供更丰

富的图像信息表示, 从而提高分割的准确度. 同时, 也
致力于研究和开发更加适合医学领域的网络架构, 以
期在未来的医学图像分析任务中取得更好的成果.
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