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集成自注意力机制的医学图像分割方法
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（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海  200093）

摘 要： 针对 UNet 架构在医学图像分割中捕捉局部特征及保留边缘细节的局限性，提出了一种融合自

注 意 力 机 制 的 改 进 型 UNet 算 法 。 该 算 法 基 于 传 统 编 码 ‑解 码 结 构 ，引 入 多 尺 度 卷 积（Multi ‑ scale 
convolution， MSC）模块以实现多粒度特征提取，同时集成卷积‑自注意力（Convolution mixer attention， 
CMA）模块，结合卷积层的局部特征建模和自注意力层的全局上下文建模。在 BUSI 和 DDTI 数据集分

割任务中，相比现有经典网络架构，大量实验数据验证了本模型优异的分割能力。此外，统计学数据分

析、消融实验进一步验证了 MSC 和 CMA 模块的有效性。该研究为高精度医学图像分割提供了一种创

新方法，对于促进医学诊断的精确性和效率具有重要的理论与实践意义。
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Medical Image Segmentation Method with Integrated Self⁃attention

ZHAO　Fan， ZHANG　Xuedian

(School of Optical ‑ Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, 
China)

Abstract： Aiming at the limitations of the UNet architecture in capturing local features and preserving edge 
details in medical image segmentation， this paper presents an improved UNet algorithm integrating self-
attention mechanism. The proposed algorithm is based on traditional encoder-decoder structure， 
incorporating a multi-scale convolution （MSC） block for multi-granularity feature extraction， and a 
convolution mixer attention （CMA） block， which combines the modeling of local features by convolutional 
layers with global contextual modeling by self-attention layers. In the segmentation task of BUSI and 
DDTI datasets， compared with the existing classical network architecture， a large number of experimental 
data verify the excellent segmentation ability of the model. Additionally， Statistical data analysis and 
ablation studies further confirm the effectiveness of the MSC and CMA modules. This research provides an 
innovative approach for high-precision medical image segmentation， holding significant theoretical and 
practical implications for enhancing the accuracy and efficiency of medical diagnoses.
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引  　言

医学图像分割在精确分离医学影像中的组织、器官或病变区域方面发挥关键作用，对于医生定位

和分析异常病变、促进早期检测与预防，以及治疗规划、监控和外科手术的精准定位信息提供了重要支

持［1‑3］。然而，医学图像的复杂性，尤其是像素的单一性和病变部位边界的模糊性，使得准确分割成为一

项挑战。

深度学习技术的发展为医学图像分割带来了显著突破［4‑5］。自 2012 年 AlexNet［6］展示了卷积神经

网络在图像识别方面的优势以来，一系列改进及创新算法相继出现。2015 年提出的全卷积网络（Fully 
convolutional network， FCN）［7］通过将卷积层替换成全连接层，实现了像素级预测。随后，UNet 算法［8］

基于 FCN 提出编码 ‑解码结构，通过在跨层连接时使用拼接来实现更深层次的特征提取。此后，UNet
的各种变体，如 Nested UNet、Attention UNet 和 Residual UNet［9‑11］，分别通过引入多层级子解码器、集

成注意力机制和残差连接，不断提升医学图像分割效果。

尽管如此，U‑Net模型主要依赖于卷积神经网络，这在捕捉全局上下文信息方面存在局限性。特别

是在医学图像中，组织结构和病变之间常呈现广泛的空间关系，仅依靠局部信息可能难以准确分割复

杂区域［12‑15］。为此，近年来开始将自注意力机制（Transformer）［16］融入医学图像分割，例如 MedT、Tran‑
sUNet、Swin_UNet 和 nnFormer 等［17‑20］，通过模型输入序列中元素之间的全局依赖关系建模，更好地理

解图像内不同区域间的联系。而将 Transformer 融入 UNet 的网络多聚焦于局部特征学习，对小目标内

部细节和外部轮廓边界的表达不足，不能完全满足医学实际应用中对分割精度的严格要求［21‑22］。

鉴于此，本研究提出的集成自注意力分割网络（Multi‑focus SegNet， MFSegNet）旨在优化 UNet 网
络、提高分割精度和全局理解能力。本文模型在编码 ‑解码结构中嵌入了卷积 ‑自注意力（Convolution 
mixer attention， CMA）模块和多尺度卷积（Multi‑scale convolution， MSC）模块，其中 CMA 模块结合卷

积层和自注意力层，优化局部特征与全局上下文信息的融合；MSC 模块在编码阶段通过不同尺寸卷积

核构建语义特征金字塔［23］，实现多尺度特征提取，在解码阶段专注于提取局部细节和整体结构特征，从

而提升分割结果的准确性。

1 集成自注意力分割网络模型 MFSegNet的结构设计  

1. 1　改进的主干特征提取网络设计　

为克服 UNet 模型在局部特征识别和边缘细节保持方面的限制，本研究提出了集成自注意力分割

网络 MFSegNet。本模型基于传统的编码 ‑解码结构，同时融合了 CMA 模块和 MSC 模块，以增强医疗

图像的语义分割性能。CMA 模块在编码器和解码器之间进行信息的传递和融合，利用自注意力机制

的全局上下文建模与卷积层的局部特征建模相结合，实现更精确的特征表达。MFSegNet 网络架构如

图 1 所示。

从图 1 可以看出，本模型的 MSC 模块被嵌入编码和解码网络的不同卷积层中，用于执行多尺度特

征提取。在编码阶段，MSC 模块通过结合不同尺度的卷积核（1×1、3×3、7×7），逐级增大通道数（32→
64→128→256→512），实现多粒度的特征表达，构建起一个能够有效捕获丰富语义信息的特征金字塔

结构。而在解码阶段，网络首先将上采样操作与编码特征融合，随后通过 MSC 模块将编码路径的语义

特征融入细节恢复过程中，从而提升分割的精确度。这种对称的 U 形框架确保编码路径专注于提取图

像的语义信息，而解码路径则专注于恢复图像的细节特征。改进模块及其细节将在 1.2 和 1.3 节中

详述。

1. 2　多尺度卷积 MSC模块　

针对 U‑Net 网络中，边缘特征信息提取不足的缺点，本文提出 MSC 模块。如图 2 所示，通过不同大
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小的卷积核，识别不同对象的各种上下文信息，以增强编码器‑解码器网络

在图像分割任务中的特征表达能力，提升模型的分割性能与全局理解

能力。

在编码路径中，MSC 模块首先通过感受野为 3×3 的卷积核，快速捕获

局部特征和边缘信息；然后引入 Batch Norm（BN）层进行特征正则化，

GELU 层增强特征表达能力，接着 1×1 卷积进行维度缩减和非线性映射，

实现跨通道交互和提升非线性能力，同时降维减小参数量；随后 7×7 的卷

积获取更广泛的上下文信息，有助于全局结构的理解。大感受野用于识别

图像中的较大目标特征，小感受野用于提取图像的细微特征，这一多尺度

卷积结构在编码路径中构建了图像的语义特征金字塔结构，充分学习了图

像的多样性与层次性。每个卷积后嵌入 BN 层和 GELU 层，以提高网络泛

化能力。最后使用 k×k 卷积核、padding=k/2、步幅为 2 的卷积进行下采样。相较传统的池化操作，它

可以通过调整卷积核的尺寸和步幅来控制特征图的缩小程度，在保留边界信息的同时，更全面地捕获

丰富的多尺度语义信息，从而进一步提升特征的表征能力。

在解码路径中，MSC 模块表现出了较强的特征融合与上采样能力。首先通过双线性插值上采样，

将分辨率恢复到编码前的大小，还原图像细节信息，以实现更连续平滑的特征图放大；随后，将激活前

的特征图与激活后的特征图相加，实现残差链接；接下来同样是连续的 3×3、1×1、7×7 不同尺寸卷积，

提取不同尺度的特征，恢复精细信息；同时每个卷积层后嵌入 BN 层和 GELU 继续增强解码特征的表达

能力。在这一过程中，大感受野卷积强调精确定位，小感受野卷积则增强局部特征，促进多尺度特征的

逐级融合。

图 1　MFSegNet 网络架构

Fig.1　Architecture of MFSegNet network

图 2　MSC 模块

Fig.2　MSC block
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1. 3　卷积⁃自注意力 CMA模块　

本模型中提出 CMA 模块以增强医学图像分割网络的特征表达能

力。该模块集成了卷积、残差连接以及自适应通道注意力计算，形成高

效且可控的注意力特征增强单元，进而提高编码器的特征学习能力。

该模块逐层递进处理特征信息，使模块具备了强大的特征提取和表示

能力。

CMA 模块如图 3 所示，首先通过参数量较小、感受野较大的 7×7
卷积，提取输入图像空间语义信息，后嵌入 BN 层和 GELU 融合多尺度

特征并增加非线性，通过残差连接得到输出特征 X '1；其次通过 1×1 点

卷积进行非线性映射和跨通道交互，融合来自不同卷积的特征，随后同

样 BN 层和 GELU 与 block 1 的输出特征 X '1 相加，实现残差连接得到

X '2，进一步提升了特征的表达能力；接着通过 1×1 卷积将通道数转换

为输入特征图 X '2 的通道，其中 Sigmoid 激活函数学习每个特征通道的

注意力权重，设置高注意力权重加强对目标和语义相关通道的特征表

达，设置低注意力权重抑制不那么重要的通道弱化特征表达，以实现自

适应的通道选择机制，得到的注意力系数和原始输入 X对应的通道特

征逐元素相乘，进行特征加权；最后与模块的输入特征 X残差连接，得到最终输出特征Y。本模块通过

可学习的注意力权重，对特征进行自适应通道选择的操作，增强对重要特征通道的表达能力和对重要

特征的识别能力，可表示为

X '1 = BN (α{Conv7 × 7( X ) })+ X （1）

X '2 = BN (α{Conv1 × 1( X '1 ) })+ X '1 （2）

Y= σ{Conv1 × 1( X '2 ) }⊗ X+ X （3）
式中：X表示输入特征图；X '1 表示 block 1 输出；X '2 表示 block 2 输出；Y表示输出的特征图；α 表示 GELU
激活函数；BN 表示批量归一化 Batch Norm；σ 表示 Sigmoid 激活函数；“⊗”表示逐元素相乘；“+”表示逐

元素相加。

2 实验及结果分析  

在 BUSI 和 DDTI 两个公开数据集上进行分割实验，以验证本文优化网络的可行性和优越性。并

选 取 经 典 医 学 图 像 分 割 网 络 Nested UNet［9］、UNet、Att_UNet、UNext［24］、MISSFormer［25］、

UCTransNet［26］、Swin_UNet、MTUNet［27］以及本文提出的优化模型进行对比实验，在训练数据集进行

训练，并在测试数据集上进行性能评估。

2. 1　实验数据集与参数配置　

2. 1. 1　超声数据集　

超声图像的低对比度、阴影丰富、背景噪声强烈和结构复杂等特点会导致病变区域边界模糊，因此

给精确识别和分割带来困难。目前，深度学习技术在前列腺和颈动脉等超声图像的诊断中广泛应用，

并取得了较好分割效果。然而，在乳腺和甲状腺超声图像分割中，由于乳腺的高脂肪组织内容和低对

比度会造成图像边界模糊，以及甲状腺图像中不均匀的斑点噪声和复杂周围结构会带来多结节现象，

因此对分割精度的要求极高，现有研究还存在一定局限性。基于此，本文分别使用乳腺癌分割、甲状腺

癌分割两种不同的医学超声图像分割任务来评估本模型。乳腺癌分割任务使用乳腺超声图像（BUSI）

图 3　CMA 模块

Fig.3　CMA block
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数据集［28］的公开数据，该数据集收集自 600 名女性患者的乳腺超声图像，包含 78 张图像，涵盖了 133 例

正常病例、487 例良性病例和 210 例恶性病例，每个病例都有相应的真实标签。本实验从数据集中选择

了良性和恶性病例共 647 张图像。甲状腺癌分割任务使用甲状腺超声图像（DDTI）数据集［29］，该数据

集由 Pedraza 等提供，包含来自单个设备的 637 张带像素级标签的超声甲状腺成像，其中包括甲状腺炎、

囊性结节、腺瘤及甲状腺癌等病例图像。甲状腺结节与周围正常组织之间的低对比度和结节形状及边

界的模糊性使得对分割模型的要求较高。

为评估该模型在 BUSI和 DDTI数据集上的性能，实验将所有图像调整为 256×256 的分辨率，两个

数据集按 8∶2 的比例随机分割为训练集和测试集，并采用 5 折交叉验证法，通过迭代结果计算平均值和

标准差，以验证本模型在不同场景下的性能稳定性和可靠性。

2. 1. 2　实验参数配置　

实 验 基 于 PyTorch 框 架 ，使 用 NVIDIA GeForce RTX 
3090Ti GPU 进行模型训练。在训练阶段，Epoch 数设置为

150，每个 batch 包含 4 张图像样本，采用 SGD 优化器，学习率

为 0.001，权重衰减系数为 0.000 01，以提高模型的泛化性能。

实验参数设置详见表 1。

2. 2　评价指标　

为了定量评估优化模型的性能，选用召回率（Recall，
Rec）、特异性（Specificity，Spec）、精确率（Precision， Pre）、F1

值（F1‑score）、准确率（Accuracy，Acc）和交并比（IoU）等评价

指标来衡量分割性能。召回率指正确预测占实际为正的比

例，召回率较高，表明模型对正例的识别能力较高；特异性指预测为正的所有负样本占实际为负的比

例，较高的特异性表明模型对负例的识别能力较强；精确率指正确预测占所有预测为正的比例，精确率

越高，表明模型分割效果越好；F1值指模型精确率和召回率的综合加权，F1值较高，表明精确率和召回

率都较高；准确率指正确预测与所有预测的比例，准确率较高，表明模型预测正样本能力较强；交并比

又称雅卡尔指数（Jaccard index），用来衡量两个样本的相似性，交并比较高，表明图像分割效果较好。各

项指标分别定义为

Rec = TP
TP + FN （4）

Spec = TN
TN + FP （5）

Pre = TP
TP + FP （6）

F 1 = 2 × Pre × Rec
Pre + Rec （7）

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN （8）

IoU = TP
TP + FP + FN （9）

式中：TP 表示预测结果为正类，真实为正类；FP 表示预测结果为正类，真实为负类；FN 表示预测结果为

负类，真实为正类；TN 表示预测结果为负类，真实为负类。

表 1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameter setting

参数

Epoch
Batch 大小

优化器

学习率

权重衰减系数

GPU
框架

数值

150
4

SGD
0.001

0.000 01
3 090Ti
Pytorch
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2. 3　乳腺图像分割实验及分析　

将本模型与其他几种图像分割算法在 BUSI 数据集上进行对比试验，以验证本文所提方法的有效

性。表 2 列举了不同模型在乳腺分割上的分割结果。

由表 2 可知，在 BUSI 数据集分割中，本文模型召回率接近最优值，仅低于最优网络 Nested UNet 
0.21%，表明模型能够准确地捕获和分割图像中的目标区域，其较低的标准差进一步证明了模型的稳定

性，这得益于自注意力机制对边缘信息的强化关注，更全面地覆盖目标区域，并更精确地识别图像中的

目标结构；特异性高于次优网络 Nested UNet且标准差低于次优网络，说明模型在负样本区分方面表现

出色；精确率高于 UNet 4.24%，并显示出最小的标准差，表明模型在预测为正样本时较高的准确性；准

确率高于 Nested UNet 3.8%，表明模型较强的正确预测能力，其 CMA 模块中融合的 Sigmoid 激活函数

和注意力机制，通过专注于关键目标区域的学习，减少了不必要的预测误差，在提高预测准确性的同

时，也增强了模型的整体准确率；F1 值高于 Swin_UNet 3.38%，说明模型能较好地平衡精确度和召回

率；交并比高于 Nested UNet 5.91%，远高于 Nested UNet 和所有其他模型，且标准差远低于其他模型，

这表明分割结果与实际标签之间高度的一致性，同时展现了分割结果的稳定性和可靠性。这些结果进

一步验证了自注意力机制和多尺度特征融合技术在边缘信息识别与处理方面的有效性，有助于生成更

精确的分割结果，从而提升了整体分割性能。

可视化示例如图 4 所示，其中每行代表一个不同的超声图像样本，每列为不同网络的分割结果，以

及原始输入图像和对应的真实分割（Ground truth， GT）结果。由图 4 可以看出，在处理边界清晰的组织

图像时，各网络能够较为准确地分割乳腺结节。而在边界模糊的样本中，如 MISSFormer、UTC‑
TransNet 和 MTUNet 在边界丢失关键的边缘信息，并未能分割出乳腺结节的完整形状，Nested UNet、
UTCTransNet 在某些样本上出现误分割。相比之下，本文模型在这些图像分割任务中表现较优异，其

分割结果在与真实分割（GT）最为接近，无论是在整体性还是边缘细节的精确捕捉上，都显示了其优

势，通过 CMA 模块中的自注意力机制更好地保留了关键的结构边缘，分割结果中几乎没有噪声的干

扰，进一步验证了本模型在定位和分割关键区域方面的高精度和可靠性。

为进一步验证该方法优越性，本文采用 Student’s t‑test 进行分析，利用  SPSS 软件比较本模型（实

验组）与第 2 名方法（对照组）的性能差异，召回率（Rec）本模型排名第 2 不参与比较。对于特异性

表 2　不同模型在 BUSI 数据集上的分割结果对比

Table 2　Comparison of segmentation results of different models on BUSI dataset %

Model
Nested UNet

UNet
Att_UNet

UNext
MISSFormer
UCTransNet
Swin_UNet
MTUNet

MFSegNet

Rec
82.85±2.87
80.92±3.83
81.90±3.79
74.77±4.03
76.36±4.21
71.45±4.17
82.17±3.14
82.54±2.91
82.83±2.52

Spec
98.13±1.07
98.08±1.39
98.07±1.38
98.34±1.09*

96.39±1.04
97.62±1.47
97.63±1.70
97.59±1.73
98.37±1.02

Pre
77.84±3.87*

79.55±4.13
78.10±2.03
78.03±3.07
68.06±3.95
72.66±3.09
78.72±2.99
75.96±2.71
83.79±1.93

F1

76.30±3.38
75.10±2.21
75.75±2.16
70.22±3.31
68.95±2.23
62.98±3.09
78.22±2.71*

76.77±3.07
0.816±1.79

Acc
96.03±2.07*

95.92±2.15
95.98±2.09
95.57±2.14
94.25±2.62
94.73±2.20
96.01±1.97
95.73±2.91
96.41±1.72

IoU
67.27±3.05
66.61±2.85
67.54±3.34
61.12±3.07
58.39±3.22
52.94±3.46
68.42±2.31*

67.33±3.98
73.45±2.97

注：加粗表示最佳分割效果,“*”表示使用 Student’s t‑test。
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（Spec），对照组模型为 UNext；对于准确率（Acc）和精确率

（Pre），对 照 组 模 型 为 Nested UNet；对 于 F1 值 和 交 并 比

（IoU），对照组模型为 Swin_UNet。计算 p 值如表 3 所示，p 值

均小于 0.05，从统计学角度证明了本方法的优越性。

2. 4　甲状腺图像分割实验及分析　

为进一步证明本文所提的分割模型网络模型确实有效并

验证鲁棒性，将其与其他几种图像分割算法在 DDTI 数据集

上进行泛化试验，以评估所提网络的分割性能。表 4、图 5 列

举了不同模型在甲状腺分割上的分割结果。

表 4 为本模型在 DDTI 数据集上的定量分析结果。由表

4 可知，MFSegNet的平均召回率最高、并具有相对较低的标准差，这说明模型能够准确捕获和分割目标

图 4　各算法在 BUSI数据集上的分割结果对比

Fig.4　Comparison of segmentation results of various methods on BUSI dataset

表 3　Student’s t⁃test 在 BUSI 数据集上

的统计分析结果

Table 3　Statistical analysis results of 
student’s t⁃test on BUSI dataset

评价指标

Spec
Pre
Acc
F1

IoU

p

0.046 7
0.038 4
0.036 7
0.023 2
0.028 9

表 4　不同模型在 DDTI 数据集上的分割结果对比

Table 4　Comparison of segmention results of different models on DDTI dataset %

Model
Nested UNet

UNet
Att_UNet

UNext
MISSFormer
UCTransNet
Swin_UNet
MTUNet

MFSegNet

Rec
80.25±3.67
84.17±1.68*

82.97±2.59
76.78±3.79
73.84±4.04
81.89±2.29
82.28±2.91
79.76±3.09
84.27±2.06

Spec
98.35±2.01

97.85±2.17
97.93±2.61
97.83±2.34
96.34±3.07
96.71±2.74
97.95±2.71
97.90±3.53
98.25±2.10

Pre
83.86±2.07

80.34±2.71
82.29±3.09
74.82±3.39
67.26±3.74
70.22±3.59
80.29±2.77
79.48±2.81
82.58±2.01

F1

79.44±2.79
79.58±2.34
79.72±2.49*

71.48±3.39
64.84±3.94
70.48±3.74
78.78±3.04
76.52±3.51
81.23±2.27

Acc
96.56±0.79*

96.38±0.91
96.46±0. 55
95.54±0.83
93.75±0.84
95.14±0.67
96.46±0.92
95.96±0.93
96.74±0.41

IoU
69.16±2.91
69.18±2.89
69.76±3.01*

59.39±3.09
51.00±2.96
58.19±3.08
68.21±2.92
64.56±2.86
71.36±2.57

注：加粗表示最佳分割效果,“*”表示使用 Student’s t‑test。
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区域，F1值高于次优模型 Att_UNet1.52%，标准差低于其他网络，说明能够专注于关键病变区域，准确

率比第 2 名模型 Nested UNet 高 0.18%，交并比指标高于第 2 名模型 Att_UNet1.6%，这是由于集成深度

可分离卷积和自注意力机制增强了对医学图像全局病变结构和局部关键特征的表达能力，使图像在边

缘模糊、噪声水平高的病变区域也能够稳定、精确地识别出目标区域。实验数据证明，本实验针对低对

比度、阴影复杂及噪声高的超声图像时，提升了分割精度，同时展现了良好的泛化能力。

甲状腺实例分割结果如图 5 所示，由图可知 Att_UNet和 MTUNet在处理图像中的噪声方面存在不

足，错误地将噪声点识别为目标区域的部分，导致分割结果存在明显误差。相反，MFSegNet 通过多尺

度卷积对噪声有较强的抑制能力，在图像噪声较多的情况下也能较好分割。特别在图 5 的最后一行甲

状腺组织的边界与周围组织对比度不明显，多数对比网络难以准确捕获完整的甲状腺组织，导致信息

丢失，分割不完全。而 MFSegNet通过引入注意力机制显著增强了对甲状腺区域特征的识别，较好地分

割出完整图像，说明本模型能够更好地提高模型对甲状腺细微特征的捕捉能力，即使是在边界模糊的

情况下，也能保证分割的完整性和精确性。

为进一步验证实验结果，同样采用 Student’s t‑test 进行

统计分析，对于特异性（Spec）和精确率（Pre），本模型排名第 2
不参与计算；对于 F1值和交并比（IoU），对照模型为  Att_UN‑
et；对于准确率（Acc），对照模型为  NestedUNet；对于召回率

（Rec），对照模型为  Att_UNet。计算 p 值如表 5 所示，p 值均

小于 0.05，通过统计学角度证明了本方法的优越性。

2. 5　消融实验及有效性分析　

本文在 BUSI 数据集上进行消融实验，以评估 MFSegNet
嵌入模块的有效性，其中实验涵盖了 3 个关键组件，将 MSC
模块、CMA 模块去除作为 Baseline 模型、Baseline 的基础上加

入 MSC 模块、CMA 模块逐步改进性能，并采用 F1值、准确率及交并比对实验结果进行评价。通过在相

同数据集上进行训练和测试，模型在不同组件下的表现如表 6 所示，引入 MSC 模块，F1值和交并比分别

提高了 1.27% 和 2.1%，表明 MSC 模块通过多尺度卷积、下采样和上采样等操作，增强了模型对不同尺

度的特征的捕获能力；进一步添加 CMA 模型的指标得到较大提升，F1值、准确率和交并比分别提高了

图 5　各算法在 DDTI数据集上的分割效果对比

Fig.5　Comparison of segmentation results of various methods on DDTI dataset

表 5　Student’s t⁃test 在 DDTI 数据集上

的统计分析结果

Table 5　Statistical analysis results of 
Studenter’s t ⁃ test on DDTI 
dataset

评价指标

Rec
F1

Acc
IoU

p

0.023 9
0.032 7
0.030 9
0.028 9
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3.65%、0.26% 和 4.22%，表明 CMA 模块中引入的自注意力机制有助于模型更加准确关注重要的特征

区域，增强模型的特征表达能力，显著改善了分割效果。

3 结束语  

本文在 UNet网络的基础上，提出一种基于自注意力机制模块的卷积神经网络模型 MFSegNet。本

分割模型嵌入了两个关键的模块：CMA 模块和 MSC 模块，并结合编码‑解码结构模型，提升图像分割任

务的性能。首先，CMA 模块引入混合器注意力机制，将卷积层对局部特征的建模和自注意力层对全局

上下文的建模相融合。通过可分离卷积和乘法注意力操作，增强模型对全局依赖的学习能力，相比仅

使用卷积层或自注意力层的网络更有效地提取不同尺度、层次特征，获得更好的分割效果；其次，MSC
模块引入多尺度卷积，相较于只使用固定尺寸卷积核的网络，多尺度卷积使模型能够更有针对性地捕

获和利用关键特征，更好地提取病变的局部细节和整体结构特征；同时卷积下采样和双线性插值上采

样操作，更全面地捕获多尺度语义信息，提升了分割性能；最后，在 BUSI数据集上， 特异性、精确率和准

确率分别高于次优网络 0.24%、4.24% 和 3.8%。这些数据表明，本文方法在乳腺病变分割方面具有更

好的性能。此外，该方法在甲状腺超声图像分割上的应用同样展现了其稳健性和泛化性，在 DDTI数据

集上的 F1值、准确率和交并比分别高于次优模型 1.52%、0.18% 和 1.6%，进一步验证了本模型在超声医

学图像分割领域的广泛适用性和显著性能。
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