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摘　要: 图像分割经历了从基于传统的阈值分割等方法逐步发展到基于卷积神经网络的方法. 传统的卷积神经网络

在分割领域中表现突出, 但训练速度慢、分割精度不够高等局限性也逐渐显现. 为了克服这些局限性, 本文在

TransUNet网络的基础上进行改进, 提出了基于 BM-TransUNet网络的图像分割识别方法, 在 TransUNet网络的在

第 1层之后加上深度可分离卷积模块, 并在编码器下采样的卷积层后引入注意力机制模块, 让算法更好地探索分割

对象特征, 同时在编码器与解码器之间引入多尺度特征融合模块 FPN. 本文基于自制的咽后壁数据集, 用于图像分

割训练, 并将训练后的 BM-TransUNet网络与多种传统分割网络的效果进行对比. 实验结果表明, 相比于其他传统

的深度学习模型, BM-TransUNet网络的识别方法具有较高的分类准确性和泛化能力, 精确度 Precision 和 Dice 系

数分别达到了 93.61%和 90.76%, 显示出较好的计算效率, 能有效地应用于分割任务.
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Abstract: Image segmentation has gradually developed from traditional threshold-based methods to convolutional neural
network (CNN)-based methods. Traditional CNNs are outstanding in the field of segmentation, but the limitations of slow
training speed and low segmentation accuracy are gradually emerging. To overcome these limitations, this study proposes
an image segmentation recognition method based on the BM-TransUNet network, which is an improvement. A depth-
separable convolution module is added to the first layer of the TransUNet network, and an attention mechanism module is
introduced to the convolution layer of the encoder under-sampling so that the algorithm can better explore the features of
the segmented objects. At the same time, a multi-scale feature fusion module, the feature pyramid network (FPN), is
introduced between the decoder and encoder. In this study, a self-made posterior pharyngeal wall dataset is used for image
segmentation training, and the effects of the trained BM-TransUNet network are compared with various traditional
segmentation networks. Experimental results show that, compared to other traditional deep learning models, the
identification method of the BM-TransUNet network exhibits higher classification accuracy and generalization ability,
with Precision and Dice coefficient of 93.61% and 90.76%, respectively, showing better computational efficiency and
effective in segmentation tasks.
Key words: BM-TransUNet network; image segmentation; attention mechanism module; multi-scale feature fusion module; 
posterior pharyngeal wall dataset
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1   引言

深度学习 (deep learning) 是目前研究的热点领域,
与传统的人工神经网络相比, 优点是可以通过多层次

的抽象从数据中自动学习特征[1]. 而基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 的图像目标区域分

割方法的快速发展, 被广泛应用到图像分割领域. 医学

图像分割在计算机视觉领域具有重要的研究意义和应

用价值, 它旨在利用计算机算法和技术, 对医学影像

(如 CT、MRI、X 射线等) 进行像素级别的分类和分

割, 从而准确地识别和提取出感兴趣的解剖结构或病

变区域. 在过去的几十年里, 图像分割领域取得了巨大

的进展, 图像分割技术在医学图像分析[2]、自动驾驶[3]

等领域中得到广泛应用, 但仍然存在许多挑战, 如复杂

背景下的目标分割、遮挡物体的分割以及光照变化的

影响等. 传统的图像分割方法通常依赖于边缘检测、

区域生长或基于图论的技术, 然而这些方法往往对复

杂场景表现不佳, 且对噪声敏感.
深度学习方法在图像分割任务上取得了显著的性

能提升, 并成为当前主流的研究方向之一. 语义分割领

域的开山之作是 Shelhamer等人在 2015年提出的端到

端全卷积神经网络 (fully convolutional network, FCN)[4].
与传统的卷积神经网络相比, FCN将传统 CNN后面的

全连接层换成了卷积层, 同时为解决卷积和池化导致

图像尺寸的变小, 使用上采样方式对图像尺寸进行恢

复, 确保准确性和抗干扰性. 许多研究人员提出对 FCN
的改进算法, 其中最著名的是 Ronneberger等人在 2015
年提出的 U-Net 网络[5], 它可以实现图片像素的定位,
对图像中的每一个像素点进行分类, 大大提升了医学

图像分割的性能. Park 等人应用 U-Net 从高分辨率计

算机断层扫描图像中分割肺部并获得较好结果[6]. 金鹭

等人结合 U-Net 网络对算法进行优化改进, 用于视网

膜血管分割研究, 为专家在判断病变情况时提供更多

有效信息[7]. 马豪等人提出基于模型压缩与重构 U-Net
的端到端框架, 以完成实时胰腺图像分割任务[8]. Trans-
former 模型是由谷歌于 2017 年提出的应用于自然语

言处理领域的模型框架[9], 随着研究的推进, Transformer
结构被逐步引入到计算机视觉任务中, 并与 U 型网络

结合, 例如 Chen 等人提出 TransUNet (Transformers
and U-Net)[10]应用于医疗图像分割; 韩文龙采用混合编

码的 TransUNet作为基线算法来提取研究区域场景中

的水体信息, 来提高水体提取语义分割算法的性能[11];

Chen 等人利用 TransUNet 结合 MT 的 MT-TransUnet
多任务框架用于进行肿瘤分类以及皮肤癌识别[12]; Wang
等人提出利用 TransUNet进行自提取变换的三维医学

图像分割, 该方法可以同时学习全局语义信息和局部

空间细节特征[13]; Chang 等人结合 TransUNet 对肺肿

块进行分割, 有效减少不同放射科医生在诊断中造成的

误差, 帮助他们提高决策的稳定性, 提高了分割准确率[14].
TransUNet 网络具备同时降低计算负担和有效捕

捉重要信息的特性, 目前在分割领域较为出色, 但该算

法在处理口腔内部较复杂环境且对光滑易反光的咽后

壁分割时, 会出现若干问题: M 区域识别不完整, 内壁

光滑导致识别分割不清楚、无法识别出完整的悬雍垂,
以及模型泛化力不足而难以映射多尺度信息等. 针对

这些问题, 本文对 TransUNet网络模型进行改进: 在输

入特征图上先进行局部特征提取和压缩, 再应用注意

力机制来整合全局信息和局部信息, 最后通过多尺度

特征融合模块进行特征融合: 1) 在网络的第 1 层之后

加上深度可分离卷积模块, 用于局部特征提取和压缩,
能够更好地平衡参数数量和模型性能; 2) 在每个下采

样的卷积层都引入注意力模块 CBAM, 可以使模型在

保留较大感受野的同时, 对特征进行通道和空间注意

力调整, 从而提高模型对重要特征的关注度, 并进一步

增强特征的建模能力; 3) 在编码器和解码器之间添加

多尺度特征融合模块, 更好地捕捉不同尺度的特征, 从
而提高模型的准确性和鲁棒性. 

2   网络结构与改进方法 

2.1   TransUNet 网络模型

x ∈ RH×W×C

在 TransUNet网络中, 为了实现更好的性能, 采用

了 R50-ViT-B_16模型作为基础. 该模块是在 ViT (Vision
Transformer)[15]的基础上引入 ResNet50[16]构成的特征

提取器. ResNet50 能够从图像中提取出丰富的低级特

征, 其中包含图像的细微结构和纹理信息, 提供了更强

大的特征提取能力. 当输入一张图片 时, 先
进行高级特征的提取, 通过 ViT 模型获取图像中的全

局特征, 结合低级特征与 ViT模型提取的高级特征, 并
通过跨层连接, 将特征提取器获取的中低级特征图与

解码模块生成的特征图进行连接, 进一步提升了网络

的性能和准确性.
批嵌入模块 (patch embedding) 的主要功能是将输

入的图像维度转化为一系列具有位置信息的序列. 这
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{x ∈ RH×W×C}
{xi

p ∈ Rp2C |i = 1, · · · ,N}

N =
HW
P2

种转换的好处是可以实现并行处理, 并有效利用全局

信息. 对于输入图片, 网络首先对图片进行标记化, 将
输入的图片 重塑为一系列 2D的 patch切

片序列 . 其中, H×W 代表图片的

分辨率, C 代表图片的通道数, P 代表 patches, 

是切片 patches的数量, P2 为每个 patch的大小, 如式 (1)
所示:

zo =
[
x1

pE; x2
pE; · · · ; xN

p E
]
+Epos (1)

E ∈ R
(
P2 ·C

)×D

Epos ∈ RN×D

其中, O 是批嵌入模块的位置编码操作, 

是切片线性投影,  表示位置信息的投影.

Transformer能处理不确定长度输入的序列到序列

(Seq2Seq). 它的主要结构是编码器-解码器结构 (encoder-
decoder structure), 在编码器中进行序列的编码, 并在解

码器中生成相应的输出序列, 如图 1所示.
 
 

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Encoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Decoder

Input

Output

 
图 1    编码器-解码器结构

 

Transformer 模块包含了 12 个 Transformer 网络

层, 每层编码器由多头自注意力机制 (multi-heads self-
attention, MSA)、多层感知机 (multi-layer-perceptron,
MLP) 和正则化层 (layer normalization, LN) 组成. 经过

patch embedding 处理后的序列经过每层 MSA 和 MLP
后的输出如式 (2)、式 (3):

z′l =MSA(LN(zl−1))+ zl−1 (2)

zl = MLP(LN(z′l ))+ z
′
l (3)

其中, LN(·) 表示层归一化算子, zl–1 为 l 层的前一层

Transformer的输出, zl 为第 l 层的 Transformer的输出,

z′l并作为下一层的输入,  为 MSA 的输出与 zl–1 的残差

连接. Transformer层的结构如图 2所示.
 
 

+

LN

LN

MSA

MLP

+

Reshape

Embedded

patches

x1
p, x

2
p, … , xNp

z1 
图 2    Transformer层结构

 

TransUNet 采用混合 CNN-Transformer 架构作为

编码器来实现精确定位[17]. 在多头自注意力机制中, 多
个 q、k、v 向量分别构成矩阵 Q、K、V, 将每个组合

的参数分解到不同的子空间中, 以计算注意力权重.通
过多次并行计算后, 再将结果在通道维度上进行拼接,
合并得到所有子空间中的注意力信息. 其中 Q 矩阵是

查询矩阵, K 矩阵是键值矩阵, V 是值矩阵. 其结构如

图 3所示.
 
 

Linear

Scaled dot-product

attention
Linear

Linear

Q

K

V

Concat Linear

 
图 3    多头自注意力机制

 

zL ∈ R
HW
P2 ×D H

P
× H

P
×D

级联上采样器 (CUP) 通常由多个上采样模块组

成, 每个模块都负责将特征图进行上采样, 并与来自下

一级的特征图进行融合. 这种级联结构允许逐渐增加

分辨率, 并逐步融合多尺度的信息. 对 Transformer 输

出的特征序列 的形状重塑为 , 通

过 4个上采样块来将 CUP实例化. 将重塑后的特征图

依次通过 3 次上采样来获得不同维度的特征图, 并利
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用跳跃连接 (skip connection) 实现了不同分辨率级别

的特征融合, 恢复因下采样而丢失的中低级细节信息.
TransUNet 使得每个特征解码器用了双线性插值

方法 (bilinear interpolation) , 以恢复分割结果作为上采

样方式, 将低分辨率的特征图上采样到与原始输入图

像相同的尺寸, 以恢复分割结果. 另外, 特征编码器的

输出与特征解码器的输出通过跳跃连接相连, 以保留

更多的细节信息, 达到更好的分割效果. 

2.2   改进方法 

2.2.1    引入深度可分离卷积模块

深度可分离卷积 (deep separable convolution, DSC)
通常作为卷积神经网络模型的一部分使用, 它可以替

代传统的标准卷积层, 用于构建更轻量级、计算效率

更高的神经网络结构, 允许独立学习方向和空间信息,
从而保证旋转和平移不变性, 同时, 在各种尺度上实现

全局不变性, 简化了可训练参数的数量, 从而大幅减少

了训练过程中的计算负担, 而且并不会降低其准确性.
具体来说, 深度可分离卷积由两部分组成: 逐深度卷积

(depthwise convolution, DW) 和逐点卷积 (pointwise
convolution, PW). 逐深度卷积负责处理输入数据的各

个通道, 将通道拆分, 每个通道用单独的卷积核卷积,
即输入特征的通道个数和卷积核的个数一致, 并且每

个卷积核只有一个通道. 而逐点卷积则用来整合各个

通道的信息, 卷积核通道数和输入的通道数相同.

本文将深度可分离卷积模块加在初始卷积层后,

也就是网络的第 1 层之后, 用于局部特征提取和压缩,

能够更好地平衡参数数量和模型性能, 有助于提高网

络的表示能力, 并且能够降低计算成本. 

2.2.2    增加注意力机制模块

注意力机制主要包括利用空间注意力和通道注意

力, 卷积注意模块 (convolutional block attention module,

CBAM) 使用串联和并行两种模块的方式, 将通道注意

力图和空间注意力图分开, 引入全局池来利用空间全

局信息. 通道注意力模块 (channel attention module,

CAM) 是分析图像中不同通道的重要程度. 对输入特

征图的每个通道执行两个并存的最大池化层和平均池

化层, 再计算每个通道上的最大特征值和平均特征值,

再将特征向量输入到共享全连接层中以学习每个通道

的注意力权重, 再将结果输入到激活函数, 获得了输入

特征层中每个通道的权值. 获得权值后, 乘上原输入特

征层, 得到注意力加权后的通道特征图. 图 4为通道注

意力模块结构图.

Mc (F) = σ (MLP (AvgPool (F))+MLP (MaxPool (F)))
(4)

F ∈ RC×H×W σ其中, 特征图 ,  表示激活函数 Sigmoid.
 
 

+ 激活函数

特征图

最大池化

平均池化 共享 MLP

M
c

 
图 4    通道注意力模块

 

空间注意力模块 (spatial attention module, SAM)
是寻找图像中对结果影响更重要的区域, 即获取区域

的权重. 将输入特征图最大池化和平均池化后的特征

沿着通道维度进行连接, 接着通过卷积层处理这个特

征图, 以生成空间注意力权重. 图 5 为空间注意力模

块结构图.

Ms
(
F′
)
= σ
(
f
([

AvgPool
(
F′
)
; MaxPool

(
F′
)]))

(5)

F′ ∈ RC×H×W σ其中, 特征图 ,  表示激活函数 Sigmoid.
为使 TransUNet 算法更快速地检测到特征, 在每

个下采样的卷积层后都引入一个轻量级的 CBAM 注

意力模块, 产生的计算几乎可以不计入考虑, 其结果可

以使算法特征更加敏感, 提高提取性能. 以使模型在保

留较大感受野的同时, 对特征进行通道和空间注意力

调整, 同时能够自适应地学习不同通道和空间位置的

重要性, 从而提高模型对重要特征的关注度, 并进一步

增强特征的建模能力.
 

2.2.3    引入多尺度特征融合结构

在咽后壁分割任务中, 由于咽后壁的形态和结构

多样性较大, M区域的大小存在不确定性, 单一尺度的

特征可能无法完全捕捉到目标的细节和上下文信息.
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多尺度特征融合模块 FPN (feature pyramid network) 可
以同时处理来自不同尺度的特征并将它们进行融合,
这样可以使模型能够从不同层次、不同尺度的特征中

获取关键的上下文信息, 有助于改善分割咽后壁 M 区

域的准确性和鲁棒性. FPN 采用自顶向下的路径和横

向连接的方式进行特征融合, 其中: 在自顶向下过程中,
FPN模块使用上采样操作来将低分辨率的特征图上采

样到高分辨率, 同时进行特征融合, 得到更加丰富的多

尺度特征图; 而在横向连接中, FPN模块将高分辨率的

特征图与低分辨率的特征图进行连接, 以利用低层特

征的细节信息. 在合并全部分支的特征图后, 使用卷积

层进行特征融合和细化, 将融合后的特征图输入到解

码器中进行进一步分割. 因此针对 TransUNet 网络模

型在分割咽后壁区域的上采样环节丢失部分语义信息

的问题, 本文在解码器上采样部分前添加 FPN结构, 每
个分支都与编码器的不同层级特征相连, 由此更好地

捕捉不同尺度的特征, 从而提高模型的准确性和鲁棒性. 

2.2.4    改进后的网络结构

改进后的 TransUNet 如图 6 所示. 首先通过 CNN
提取模块获取特征图, 特征图经过深度可分离卷积模

块局部特征提取和压缩, 获得低级别的图像特征, 有效

地减少参数数量, 提升运算速度, 并且保持较好的特征

表达能力. 接着经过每一次下采样后, 输入到 CBAM
模块进行注意力调整, 提高模型对重要特征的关注度,
对提取到的特征图进行序列化操作再传入 Transformer
层中, 将序列化后的特征图重新组合为完整的特征图,
并与解码部分进行跨层连接. 将 FPN 模块生成的多尺

度特征金字塔作为输入, 每个分支都与编码器的不同

层级特征相连, 对每个分支的特征图进行上采样, 以使

其与其他分支的特征图具有相同的尺寸, 再利用横向

连接合并所有分支的特征图, 并使用卷积层进行特征

融合, 将融合后的特征图输入到解码器中进行进一步

的上采样操作, 最后经过提高分辨率将特征图和逐步

还原到原始图像尺寸进行分割.
 
 

特征图

激活函数

最大池化

平均池化 卷积 M
s 

图 5    空间注意力模块
 
 

(512,H/16,W/16)

隐藏层特征

线性投影

CNN

Transformer 层

Transformer 层

...... N=12

隐藏层特征

(n_patch,D)

Reshape

(D,H/16,W/16)

1/8

1/4

1/2

(128,H/4,W/4)

(64,H/2,W/2)

(16,H,W)

(256,H/8,W/8)

CBAM 模块
下采样

3×3 卷积层
上采样

1×1 卷积层

特征拼接

FPN 结构

深度可分离卷积

 
图 6    TransUNet网络结构图
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3   实验环境与数据集制作 

3.1   实验环境

本文所有训练测试都在如下环境进行: 实验平台

是 PyCharm 2021, 编程语言是 Python 3.7, 操作系统是

64 位的 Windows 11, 其 CPU 是 i7-13700H, 显卡是

NVIDIA GeForce RTX 4060, 深度学习框架则是

PyTorch 1.4. 

3.2   数据集获取与制作 

3.2.1    数据集获取

训练目标检测模型以识别分割口腔内部咽后壁轮

廓, 首要任务是解决数据集的问题. 目前相关咽部图像

分割领域的研究相对较少, 公开的标准数据集几乎没

有可用资源. 此外, 还需要考虑实际光线环境、噪声等

因素对识别结果的影响由于悬雍垂、扁桃体等咽部组

织都是软体, 很容易受气流和外部干扰等客观因素影

响, 同一个人在同一姿势下的咽部 M 区域形状都可能

会有所差异, 并且悬雍垂、舌头比较灵活, 不同的表情

乃至呼吸都可能会改变悬雍垂和舌头的位置, 所以在

制作数据集的时候需要考虑到采集不同姿势、不同表

情下等状态下咽部的图像, 在拍摄过程中加入了拍摄

角度、光线和咽喉变化等干扰因素以增加分割网络的

抗干扰能力. 图 7 为同一名受试者在同一姿势下的咽

喉变化对咽后壁采集图像的影响.
 
 

(a) 咽喉变化前 (b) 咽喉变化后 
图 7    咽喉变化对咽后壁采集图像的影响

  

3.2.2    数据集制作

本实验利用 Intel RealSense D435i 深度相机共采

集了 1 000张面部口腔咽后壁数据图像, 用于构建训练

深度学习目标检测与识别模型的训练集和测试集. 并
采用亮度增强、镜像变换、对比度调整等方式扩充数

据集, 最终获得 1 600 张咽后壁图像, 按照比例将数据

集随机划分为训练集和测试集, 其中训练集有 1 300张
图像, 测试集有 300张图像.

在拍摄图像过程中, 会出现光源被遮挡或者其他

因素导致的咽后壁环境黑暗导致无法看清的情况, 在
数据预处理过程中, 采用亮度增强来处理数据集. 图 8
是亮度增强了 20%后的效果.

采用镜像变化处理扩增数据集. 在数据集里随机

选取 200 张图片进行镜像变换. 图 9 是进行水平翻转

之后的效果.
  

(a) 原图 (b) 增强亮度后 
图 8    咽后壁图像亮度增强

  

(a) 原图 (b) 水平翻转后 
图 9    咽后壁图像水平翻转

 

由于口腔内部存在粘液会导致镜面反射, 悬雍垂

和口腔上颚等部位会在图片中显示过亮, 降低图像质

量, 对图像分割效果产生影响. 这里采用对比度调整处

理数据集, 图 10是将对比度增强 30%之后的效果.
  

(a) 原图 (b) 增强对比度后 
图 10    咽后壁图像增强对比度

 

将处理完成的 1  600 张图片用图像标记工具

Labelme 对口腔咽后壁 M 区域进行人工标记, 将采样

目标 M 区域从背景中划分出来, 以便于网络模型进行

学习, 保存的数据为 png格式, 且图像大小统一为大于

1270×720. 如图 11所示, 左边为咽后壁原图像, 右边为

标签图像.
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(a) 原图 (b) 标签图像 
图 11    制作标签图像

  

4   实验结果与分析 

4.1   评价指标

为了评估 BM-TransUNet 在口腔咽后壁图像中分

割M形状的可行性, 选取真正例、假正例、真负例、假

负例 4个指标对像素点进行统计. 真正例 (true positives,
TP) 表示正确识别出的 M 区域的像素点数量; 假正例

(false positives, FP) 表示错误识别出的 M 区域的像素

点数量; 真负例 (true negatives, TN) 表示被正确划分的

口腔背景像素点的数量; 假负例 (false negatives, FN)
表示被错误划分的口腔背景像素点的数量. 并采用图

像分割中通用的 4 种评价指标来进行效果分析: 精确

率 (Precision) 、召回率 (Recall) 、Dice 系数和交并比

(intersection over union, IoU). 公式见式 (6)–式 (9):

Precision =
T P

T P+FP
(6)

Recall =
T P

T P+FN
(7)

Dice =
2×T P

(T P+FN)+ (T P+FP)
(8)

IoU =
T P

T P+FP+FN
(9)

其中, Precision 是指被正确预测为 M 区域的像素总数

占被预测为M区域的像素总数的比例; Recall 是指模型

正确识别出为正类的样本的数量占总的正类样本数量的

比值; Dice 系数用来衡量预测结果与真实结果之间的相

似程度; IoU 表示分割结果与真实标签间的重叠程度. 

4.2   损失函数

损失函数采用交叉熵损失函数 (cross entropy loss,
Lossce) 和 Dice 损失函数 (LossDce) 相结合的方式, 来衡

量模型预测值与真实值之间的差距以优化网络性能.
交叉熵损失函数可体现真实概率分布与预测概率分布

之间的差异, 即所需部分和背景的不平衡问题;而 Dice
损失函数对模型的边缘预测进行更好的优化, 使预测

到的咽后壁形状更符合预期效果. 两个损失函数的公

式见式 (10)和式 (11):

Lossce = −
∑
i∈N

∑
l∈L

yi logŷi (10)

LossDce = 1−
2
∑N

i=0
yiŷi∑N

i=0
(yi+ ŷi)

(11)
 

4.3   实验分析

为了验证 BM-TransUNet 网络模型的分割性能,
本文选取了 FCN、SegNet、DeepLabV2 、U-Net、Swin-
UNet 等经典网络与原始的 TransUNet 网络模型进行

对比, 并分析 BM-TransUNet 模型结构分割咽后壁的

有效性. 将初始学习率 Lr 设置为 0.01, 并随着训练轮

数的增加而自动调整逐渐降低, 如图 12 所示. 随着训

练轮数的增多, 交叉熵损失函数 Lossce 也逐渐降低趋

于平稳, 如图 13所示.
  

0.004

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

0.006

0.008

0.010

L
r

训练轮数 
图 12    学习率变化曲线

 

表 1 是不同算法模型训练后的 Loss 值对比, 可以

看出, 训练结束时 BM-TransUNet的 Loss 值为 25.58%,
相较于其他模型来说损失值更少, 预测结果更接近真

实值, 模型性能更稳定.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 7 期

100 系统建设 System Construction

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
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图 13    Lossce 变化曲线

  

表 1    不同模型 Loss 值对比 (%)
 

算法模型 Loss
FCN 27.12
SegNet 26.95

DeepLabV2 26.09
U-Net 26.55

Swin-UNet 25.96
TransUNet 26.12

BM-TransUNet 25.58
  

4.3.1    算法模型对比实验

选取多种算法模型用于训练本文自制口腔咽后壁

数据集, 训练后的 Precision、Recall、Dice、IoU 指标

如表 2所示.
从表 2 中可以看出, 与原始 TransUNet 网络相比,

优化后的 TransUNet 网络的检测精度更高, Precision
和 Dice 分别提升了 4.77% 和 2.01%, 并且在交并比

IoU 上与其他主流图像分割网络相比分别提升 9.72%、

8.63%、2.58%、6.31%、1.06%、2.49%. 对比实验结

果表明, 本文针对咽后壁 M 区域识别的模型优化是有

效的, BM-TransUNet 网络的提取特征的能力更突出,
提取的 M 区域轮廓边界信息相比于其他边界信息更

清晰连续, 总体精度较高.
  

表 2    不同模型指标结果对比 (%)
 

算法模型 Precision Recall Dice IoU
FCN 76.56 77.69 79.62 80.13
SegNet 84.61 80.23 86.35 81.22

DeepLabV2 86.16 82.74 86.45 87.27
U-Net 83.21 85.39 84.43 83.54

Swin-UNet 87.39 86.71 90.60 88.79
TransUNet 88.84 92.63 88.75 87.36

BM-TransUNet 93.61 93.15 90.76 89.85
 

图 14 中: (a) 为原始图像, (b) 为标签图像, (c) 为
FCN 分割图像 ,   ( d ) 为   S egNe t  分割图像 ,   ( e ) 为
DeepLabV2 分割图像, (f) 为 U-Net 分割图像, (g) 为
Swin-UNet 分割图像, (h)为 TransUNet 分割图像, (i)为
BM-TransUNet 分割图像. 从部分可视化分割效果对比

图可得: 其他算法对于咽后壁 M 区域的分割情况出现

了各种问题, 比如边缘锯齿状模糊、区域大小不同等问

题. BM-TransUNet不仅能够很好地改善上述问题, 而且

能够有效提取到图像中的 M 区域的全局细节特征, 并
保持信息的完整性, 从而实现了较优秀的分割效果.

 
 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) 
图 14    不同网络分割图像结果对比

 
 

4.3.2    CBAM模块控制变量实验

基于 TransUNet 网络结构, 引入 CBAM 模块后进

行模型训练, 并与原始网络结构进行控制变量对比, 训练

后结果如表 3, 可以发现: Precision 指标提高了 3.81 个

百分点, IoU 指标提升了 1.39 个百分点. 可以看出带有

CBAM 模块的模型在本文数据集上的准确率略高于不

带 CBAM 模块的模型, 实验证明 CBAM 模块可以提升

模型的泛化能力, 减少过拟合的风险. 此外, 带 CBAM模

块的模型 IoU 指标的提升表示预测结果和真实分割匹

配, 重叠度高, 说明模型对目标的分割效果变得更好. 

4.3.3    消融实验

为了验证以 TransUNet为基础所作网络改进的有

效性, 通过分别添加深度可分离卷积模块 DSC和多尺

度特征融合模块 FPN, 并以相同数据集来进行消融实
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验, 同时用 Precision、Dice、IoU 来进行效果评价, 结
果如表 4 所示. 实验表明, 当算法中只添加 DSC 模块

时, Precision 相比于原始网络提高了 0.94%, 此外, IoU
也上升了 0.53%, 有一定的分割效果; 同时, 在仅有多

尺度特征融合模块时, 3个指标相比于 TransUNet网络

分别增长了 3.4%、0.67%、1.25%, 均有显著提升. 由
此可见本文所作改进是有效的, 所添加模块对算法优

化改进均有正向效果.
 
 

表 3    CBAM模块控制变量实验结果 (%)
 

网络结构 Precision IoU
TransUNet 88.84 87.36

TransUNet+CBAM 92.65 88.75
 
 

表 4    添加不同模块对分割效果的影响 (%)
 

方法 Precision Dice IoU
TransUNet 88.84 88.75 87.36

TransUNet+DSC 89.78 88.96 87.89
TransUNet+FPN 92.24 89.42 88.61
BM-TransUNet 93.61 90.76 89.85

  

5   结束语

本文提出了一种基于 TransUNet的改进算法 BM-
TransUNet, 在算法编码器部分加入了深度可分离卷积

模块和注意力机制模块 CBAM, 可以提升口腔咽后壁

M区域的分割精度, 更完整地提取到了M区域的全局

信息特征, 更好学习图像精细特征, 弥补细节损失, 同
时在编码器与解码器间添加了多尺度特征融合模块

FPN, 对来自编码器的特征进行处理并合并所有分支

的特征图, 经卷积操作后输入到解码器中进行进一步

上采样操作, 以恢复目标分割结果. 利用自制的咽后壁

数据集, 将改进后的网络与 FCN、SegNet 、UNet、
TransUNet等几种网络结构对数据集进行训练并对比,
实验结果表明: BM-TransUNet算法 Precision、Recall、
Dice 系数和 IoU 指标更优于其他算法, 并通过控制变

量实验和消融实验证明了 BM-TransUNet的有效性.
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