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摘  要 

脑卒中是一项重大的公共卫生挑战，同时也是全球导致死亡人数最多的疾病之一。颈动脉粥样硬化斑块

与脑卒中等缺血性疾病密切相关。颈动脉斑块的早发现和早治疗对预防未来缺血性脑卒中疾病的发生具

有重要意义。超声造影(CEUS)已经成为常见的诊断颈动脉斑块的成像方式，因此从CEUS图像中准确分割

动脉粥样硬化斑块对于预防和治疗缺血性脑卒中至关重要。然而，由于斑块边界模糊和图像噪声强烈等
原因，CEUS图像颈动脉斑块自动分割面临巨大挑战。因此，如何提高颈动脉斑块分割性能仍然是迫切需

要解决的问题。本文提出了一种创新的医学图像分割框架，称为DATU-Net，该框架将Swin Transformer
模块和双注意力机制集成到U形架构中，以实现CEUS图像颈动脉斑块自动分割。DATU-Net采用基于Swin 
Transformer模块构建的编码器，可以有效地建模远程依赖关系和多尺度上下文信息。为了获得更丰富

的特征表示，我们在编码器–解码器的跳跃连接中引入了双级注意力(Dual-Level Attention)模块，以增

强图像特定的位置特征和通道特征，从而有效提高了斑块分割性能。此外，我们在解码器中引入了Swin 
Transformer模块，用于进一步探索上采样过程中的全局上下文信息，同时逐步恢复特征图。我们利用

实际的临床数据集对提出的框架性能进行了评估。广泛的实验仿真结果显示，本文提出的方法在Dice系
数(0.8548)、交并比(0.7632)、精确度(0.8746)和召回率(0.8863)等方面始终优于其他分割网络。这些

实验证明了DATU-Net的有效性，为颈动脉超声造影图像斑块自动分割问题提供了一种可行的解决方案。 
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Abstract 
Stroke is a major public health challenge and one of the leading causes of death around the world. 
Carotid atherosclerotic plaque closely correlates with ischemic diseases such as stroke. Early de-
tection and treatment of carotid plaques are important for preventing future ischemic stroke dis-
eases. Contrast-enhanced ultrasound (CEUS) has emerged as a prevalent imaging modality for the 
diagnosis of carotid plaques, so accurate segmentation of atherosclerotic plaques from CEUS im-
ages is crucial for the prevention and treatment of ischemic stroke. However, automatic segmen-
tation of carotid plaques from CEUS images is tremendously challenging due to blurred plaque 
boundaries and strong noise in images. Therefore, how to improve the performance of carotid 
plaque segmentation remains an urgent problem. In this paper, we propose an innovative medical 
image segmentation framework, called DATU-Net, which aims to integrate the Swin Transformer 
block and the dual-attention mechanism into a U-shaped architecture for automatic carotid plaque 
segmentation of CEUS images. DATU-Net employs an encoder built upon the Swin Transformer 
block, proficient in effectively modelling long-range dependencies and multi-scale contextual in-
formation. In order to obtain richer feature representations, we introduce a Dual-Level Attention 
module in the encoder-decoder skip connection to enhance the image-specific positional and 
channel features, which effectively improves the performance of plaque segmentation. In addition, 
we introduce the Swin Transformer block in the decoder for further exploring the global contex-
tual information during the up-sampling process while progressively recovering feature maps. We 
evaluate the performance of the proposed framework using real clinical datasets. Extensive expe-
rimental simulation results consistently show that the method proposed in this paper outper-
forms other segmentation networks in terms of Dice coefficient (0.8548), intersection over union 
(0.7632), precision (0.8746) and recall (0.8863). These experiments demonstrate the effectiveness 
of DATU-Net and provide a viable solution to the problem of automatic plaque segmentation in 
carotid CEUS images. 

 
Keywords 
Carotid Plaque, Contrast-Enhanced Ultrasound, Medical Image Segmentation, Swin Transformer, 
Dual Attention Mechanism 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

脑卒中是最常见的脑血管疾病，具有较高的发病率和死亡率，仍然是全世界第二大死因[1] [2]。大多

数脑卒中病例是缺血性脑卒中[3]，因此，对于减少中风事件发生问题，精确监测和评估颈动脉斑块在临

床上具有重要意义。目前，有多种医学成像方式可用于可视化颈动脉斑块，包括 X 射线、计算机断层扫

描(Computed Tomography, CT)、磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)和常规超声(Ultrasound, 
US)。在这些成像技术中，常规超声具有无创、便捷、无辐射和价格实惠等特点[4]，因此被广泛用于颈
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动脉斑块诊断。超声造影技术(Contrast-enhanced ultrasound, CEUS)是在常规超声的基础上发展的一种新型

的非侵入性影像学检查方法，可显著提高对病变组织的检测精准度[5]。在颈动脉斑块治疗过程中，医生

需要通过 CEUS 图像来确定斑块的形态和大小[6]。然而，这一过程需要医生手动标注病变区域，人工标

注费时费力且标注准确性存在主观性。因此，基于 CEUS 图像自动分割斑块已成为目前医学人工智能的

重点研究内容，主要包括传统方法和深度学习方法。 
通常来说，基于传统方法的颈动脉斑块分割涉及多个组件的组合，包括图像预处理、感兴趣区域

(Region of Interest, RoI)特征提取和斑块分割。大多数传统分割算法的重点在于从图像中提取更具代表性

的特征。一些方法仅关注颈动脉血管边界的分割。Sumathi 等[7]尝试使用基于边缘映射的水平集分割方

法分割远端血管壁的内中膜厚度(IMT)。Nagaraj 等[8]提出一种基于支持向量机(Support Vector Machine)
的感兴趣区域提取和内中膜分割算法。许多其他方法明确地检测超声图像中的斑块。Destrempes 等[9]利
用运动场估计并将其整合到贝叶斯模型(Bayesian model)来分割超声图像中的斑块。Mehdi 等[10]提出了一

种改进的空间模糊 C 均值和集合聚类方法，用以识别颈动脉超声图像中的斑块。Loizou 等[11]提出了一

种基于斑点减少滤波和参数化活动轮廓的方法用于分割颈动脉粥样硬化斑块。许多研究者利用传统算法

研究了基于 CEUS 图像的颈动脉斑块分割问题。例如 Hoogi 等[12]利用主动轮廓法分割管腔，并拟合抛

物线来估计动脉壁，使斑块分割在单个帧中。Zeynettin 等[13]提出了一种新的分割算法尝试在常规超声

和超声造影图像上同时分割颈动脉斑块。尽管这些方法在颈动脉斑块分割领域已经取得了实质性进展，

但传统算法仍然存在不可忽视的局限性。由于超声图像质量低，基于超声图像的几何、灰度和纹理特征

的方法鲁棒性较差。此外，手动选择的特征通常带有主观性。因此，传统的颈动脉斑块分割算法分割性

能一般，分割结果不够准确，而且缺乏足够的鲁棒性。 
近年来，深度学习的全面进步推动了医学领域的众多发展。许多基于深度学习的方法致力于颈动脉

超声图像斑块分割。由于斑块通常生长在颈动脉血管壁(Carotid Artery Wall, CAW)中，因此也有一些关于

颈动脉血管壁分割的研究，这种类型的分割通常用于评估颈动脉内膜–中膜厚度(Intima-Media Thickness, 
IMT)。Carl 等[14]提出了一种新的深度神经网络用于自动描绘中外膜边界(Media-Adventitia Boundary, 
MAB)和管腔内膜边界(Lumen-Intima Boundary, LIB)。Zhou 等[15]提出了一种基于动态卷积神经网络和改

进的 U-Net 的深度学习分割框架，用于从颈动脉三维超声图像中分割 MAB 和 LIB。然而，这些方法只负

责分割颈动脉血管壁，不进一步分割斑块。因此，许多方法明确地分割颈动脉超声图像中的斑块。Mi 等
[16]通过设计一个具有三分支的多支特征融合模块的分割算法以实现更好的斑块分割。Xie 等[3]通过集成

两级和双解码器卷积 U-Net，用于超声图像中颈动脉血管腔和斑块的分割。Meshram 等[17]提出了一种扩

展的 U-Net 架构来分割颈动脉斑块。Pankaj 等[18]将注意力机制与 U-Net 架构结合，用于识别颈内动脉

(Internal Carotid Artery, ICA)和颈总动脉(Common Carotid Artery, CCA)图像中的颈动脉斑块。尽管这些基

于深度学习的方法减轻了一些手工方法的限制，但现有的颈动脉斑块分割方法仍然面临一些挑战：1) 由
于卷积运算中感受野的限制通常会阻碍捕获全局上下文和构建远程依赖关系，影响了分割精度的进一步

提高。2) 由于超声造影图像的噪声干扰和低质量，病变区域的边界通常模糊不清，这经常导致边界分割

效果不理想。3) 很多分割方法将来自编码器和解码器的特征通过简单的跳跃连接直接结合，忽略了有价

值的中间特征，导致低效率的融合。因此，如何更有效地利用颈动脉 CEUS 图像以更准确地分割颈动脉

斑块仍然是一个挑战。 
在过去的十年中，卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)，特别是全卷积网络(Fully 

Convolutional Networks, FCN) [19]和 U-Net [20]及其变体在医学图像分割方面表现出色，已被广泛应用于

各种医学图像分割任务。U-Net 的提出掀起了医学图像分割的热潮，它采用了编码器–解码器结构，通

过跳跃连接将编码阶段和解码阶段的特征进行拼接，用于生物医学图像分割。UNet++ [21]设计了一系列
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嵌套的、密集的跳跃连接，旨在减少编码器和解码器之间的语义鸿沟。Attention U-Net [22]提出了一种注

意力门(Attention Gate, AG)机制，使模型能够关注不同形状和大小的目标，在突出显著特征的同时抑制不

相关的特征。MultiResUNet [23]使用多尺度卷积思想对 U-Net 中的卷积模块进行改进，在多个医学图像

数据集上都提升了分割性能。DoubleU-Net [24]通过堆叠两个 U-Net 架构并且采用空洞空间金字塔池化

(Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)，成为医学图像分割领域的强大基准模型。 
作为 Transformer 在计算机视觉领域的首次杰出尝试，ViT [25]通过充分利用预训练的模型，在图像

分类方面取得了显著成功。此外，为了获得多尺度特征表示，通过从不同尺度提取信息来提高精度和效

率。Swin Transformer [26]使用一种有效的基于移位窗口的方法在局部计算自注意力，在图像识别和密集

预测任务(如目标检测和语义分割)中达到了最先进的性能。受到Transformer在CV取得显著成功的启发，

它在医学图像分割领域获得了极大的关注。TransUNet [27]首次尝试将 Transformer 和 U-Net 相结合，利

用 Transformer 获取全局上下文信息，结合 U-Net 结构恢复局部信息。TransFuse [28]通过并行的方式将

Transformer 和 CNN 结合在一起，在不丢失浅层特征的前提下提高全局上下文建模效率。Swin-Unet [29]
提出了一种基于 Swin Transformer 的 U 形架构的纯 Transformer 模型，用于多器官和心脏分割。

DS-TransUNet [30]采用基于 Swin Transformer 的双分支编码器来捕获不同粒度的语义信息，用于学习多

尺度特征表示，在多种医学图像分割任务中表现出色。 
为解决劲动脉超声造影图像斑块分割领域中分割精度和性能方面的限制，本文提出了一种新颖的医

学图像分割框架：DATU-Net，旨在提高颈动脉 CEUS 图像中斑块准确分割效果。DATU-Net 集成了 Swin 
Transformer、双注意力机制和 U 形架构的优势。编码器分支采用 Swin Transformer 模块进行构建，主要

用于捕获远程依赖关系和建模全局上下文信息。同时，通过设计基于 CNN 的辅助分支，充分利用卷积操

作的局部特性以增强对细节信息的分割能力。在该框架中，我们还开发了双级注意力(Double-Level At-
tention, DLA)模块，具有提取图像特定的位置特征和通道特征的能力，旨在优化编码器获得的多尺度特

征。此外，在解码器部分引入了 Swin Transformer 模块，以增强网络的解码能力。为了评估本文提出的

DATU-Net 的有效性，我们在超声造影颈动脉斑块数据集上进行了广泛的仿真实验，实验结果充分证明

了所提方法的卓越性能，为颈动脉超声造影图像的精准斑块分割提供了一种有效且可靠的解决方案。 

2. 方法 

2.1. 网络概述 

本文提出的 DATU-Net 架构如图 1 所示。给定输入图像的尺寸为 3H WI × ×∈ ，其中 H W× 表示输入图

像的空间分辨率。DATU-Net 采用典型的编码器–解码器架构，该框架基于 Swin Transformer 模块构造编

码器分支，用于捕获全局上下文信息并构建分层特征表示；同时基于 CNN 在视觉任务中所具有的先验知

识设计辅助分支对输入图像进行下采样，以有效提取斑块的低级细节特征。DATU-Net 将双级注意力(DLA)
模块集成到每层的跳跃连接中，以优化编码器传递的特征，过滤不相关信息，从而更准确地向解码器传

递特征并改善图像分割性能。在该模块中，通道注意力模块(Channel Attention Module, CAM) [31]和位置

注意力模块(Position Attention Module, PAM) [31]被用于有效提取和利用图像特定的位置特征和通道特

征。此外，我们将 Swin Transformer 模块引入到解码器中，以进一步探索上采样过程中的远程上下文信

息。最后，DATU-Net 可以准确地获得大小为 H W× 的像素级分割图。 

2.2. Swin Transformer 作为编码器 

我们将 Swin Transformer 模块和图像块合并层(Patch Merging)堆叠在一起，构成 DATU-Net 的特征编

码路径。该路径主要由包含四个阶段的 Swin Transformer 构成，每个阶段包含一定数量的 Swin Transformer 
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Figure 1. The overall architecture of the proposed DATU-Net 
图 1. 提出的 DATU-Net 的整体架构 

 
模块。不同于传统的标准 MSA 模块，为了高效建模，Swin Transformer 模块基于移位窗口的思想构造了

更合理的多头自注意力机制。图 2 显示了两个连续的 Swin Transformer 模块，每个模块由 LN (Layer 
Normalization)层、多头自注意力模块、残差连接和具有 GELU 非线性激活函数的双层 MLP (Multi-layer 
Perceptron)组成。基于窗口的多头自注意力(Window-based Multi-head Self Attention, W-MSA)模块和基于

移位窗口的多头自注意力(Shifted Window-based Multi-head Self Attention, SW-MSA)分别应用于两个连续

的 Swin Transformer 模块中。 
基于这种窗口划分方法，连续 Swin Transformer 模块可被定义如下： 

( )( )1 1ˆl l lz W MSA LN z z− −= − +                                     (1) 
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( )( )ˆ ˆl l lz MLP LN z z= +                                  (2) 

( )( )1ˆl l lz SW MSA LN z z+ −1= − +                              (3) 

( )( )1 1 1ˆ ˆl l lz MLP LN z z+ + += +                                (4) 

其中， lz 和 ˆlz 分别表示两个 MSA 模块和 MLP 模块的输出；W-MSA 和 SW-MSA 中自注意力的计算方

法可写为如下形式： 

( ) ( )TAttention , , SoftMaxQ K V QK d B V= +                       (5) 

其中 Q，K，
2M dV ×∈ 是 query、key 和 value 矩阵。d 表示 query 或 key 的维数， 2M 表示窗口中的图像

块数量，
2 2M MB ×∈ 表示相对位置偏置。 

 

 
Figure 2. Swin Transformer block 
图 2. Swin Transformer 模块 

 
在医学图像被送入到 Swin Transformer 模块之前，它被图像块划分模块(Patch Partition)按照 4 × 4 大

小进行分割成一系列不重叠的块。每个图像块都被视为一个“token”，并将通过线性嵌入层(Linear 
Embedding)将通道数调整到 C 维(C = 96)。随后，这些图像块序列被输入到包含四个阶段的 Swin Trans-
former 中执行特征表示学习，其中特征维数和分辨率保持不变。为了获得多尺度特征同时产生层级式表

示，随着网络的深入，通过块合并(Patch Merging)层来减少图像块的数量。具体而言，块合并层将输入的

图像分为 4 部分并将它们沿通道维度拼接(Concatenate)，然后在拼接的特征上应用线性层。这将使图像块

数量减少 2 倍，执行 2 倍的分辨率下采样，并将输出特征维数增加 2 倍。因此，四个阶段的输出特征图

分辨率分别为 4 4H W× 、 8 8H W× 、 16 16H W× 和 32 32H W× ，通道数分别为 C、2C、4C 和 8C。 

2.3. 双级注意力(Dual-Level Attention)模块 

如图 3 所示，本文提出的双级注意力(DLA)模块作为 DATU-Net 的关键组件，有效提取和利用了图

像特定的位置特征和通道特征，能够分别在空间维度和通道维度上实现特征增强，从而获得更详细和准

确的特征集合。DLA 模块同时能够优化跳跃连接中来自编码器的传输特征，过滤掉跳跃连接中的无关信

息，方便解码器重建更精确的特征表示。因此，我们将其集成到跳跃连接中以提高模型的分割性能。DLA
由两个主要组件组成：一个具有位置注意力模块(Position Attention Module, PAM)，另一个包含通道注意

力模块(Channel Attention Module, CAM)，两者都借鉴了 DANet [31]。 
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Figure 3. Dual-Level Attention module structure 
图 3. 双级注意力模块结构 

2.3.1. 位置注意力模块 PAM 
如图 4 所示，PAM 捕获特征映射的任意两个位置之间的空间依赖关系，通过所有位置特征的加权和

更新特定特征。权重由两个位置之间的特征相似度确定。因此，PAM 在提取有意义的空间特征方面是有

效的。位置注意力模块将更广泛的上下文信息编码为局部特征，从而增强了它们的表示能力。 
给定 PAM 的初始输入特征图记为 C H WA × ×∈ ，然后 A 将输入到卷积层中，得到三个新的特征图，即

B、C 和 D，每个特征图的尺寸为 C H W× ×
 ，接下来将 B 和 C 重塑为 C N×

 ，其中 N H W= × 表示像素数量。

之后，在 B 和 C 的转置之间执行矩阵乘法，并应用 softmax 层获得空间注意力图 N NS ×∈ ： 

( )
( )1

exp

exp
i j

ji N
i i j

B C
s

B C=

⋅
=

⋅∑
                                  (6) 

其中， jis 表示第 i 个位置对第 j 个位置的影响。同时将 D 重塑为 C N×
 ，然后与 S 的转置执行矩阵乘法，

并将结果重塑为 C H W× ×
 。最后，我们将其乘以参数α ，并于特征图 A 进行元素求和运算，从而得到最终

的输出 C H WE × ×∈ ： 

( )
1

N

j ji i j
i

E s D Aα
=

= +∑                                    (7) 

其中α 初始化为 0，并逐渐学习获得更多的权重。由于 E 是所有位置特征和原始特征的加权和，所以它

具有全局上下文特征，同时能够根据空间注意力图选择性地聚合上下文。因此，PAM 具有很强的空间特

征提取能力，可以有效地提取位置特征，同时保持全局上下文信息。 

2.3.2. 通道注意力模块 PAM 
通道注意力模块 CAM 结构如图 5 所示，它擅长提取通道特征。与 PAM 不同的是，我们直接将原始

特征图 C H WA × ×∈ 重塑为 C N×
 ，然后将 A 与其转置进行矩阵乘法。随后，我们应用一个 softmax 层，得

到通道注意力图 C CX ×∈ ： 

( )
( )1

exp

exp
i j

ji C
i i j

A A
x

A A=

⋅
=

⋅∑
                                  (8) 
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Figure 4. Position attention module structure 
图 4. 位置注意力模块结构 

 
这里， jix 衡量第 i 个通道对第 j 个通道的影响。接下来，对 A 和 X 的转置执行矩阵乘法，并将其将

结果重塑为 C H W× ×
 。最后，将结果乘以参数 β ，并于 A 进行逐元素求和运算，得到最终的输出 C H WE × ×∈ ： 

( )
1

N

j ji i j
i

E x A Aβ
=

= +∑                                   (9) 

其中 β 从 0 开始学习权重。与 PAM 类似，在 CAM 中提取通道特征时，每个通道的最终输出特征都是由

所有通道特征和原始特征的加权和生成的，从而赋予了 CAM 模块强大的通道特征提取能力。 
 

 
Figure 5. Channel attention module structure 
图 5. 通道注意力模块结构 

2.3.3. 双级注意力模块 DLA 
如图 3 所示，我们给出了双级注意力模块 DLA 的架构示意图。该模块将位置注意力模块(PAM)的强

大位置特征提取功能与通道注意力模块(CAM)的通道特征提取优势相结合。DLA 由两部分组成，第一部

分以 PAM 为主，第二部分以 CAM 为主。第一部分获取输入特征图，并执行一次卷积，将通道数量缩小

为原来的 1/8，得到 pf 。然后经过 PAM 执行位置特征提取，再进行卷积操作，得到 ˆ
pf 。具体的计算公

式如下所示： 

( )pf Conv input=                                    (10) 

( )( )ˆ
p pf Conv PAM f=                                  (11) 

另一部分的组件是相同的，唯一的区别是 PAM 模块被替换为 CAM 模块，其计算公式如下所示： 

( )cf Conv input=                                    (12) 
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( )( )ĉ cf Conv CAM f=                                (13) 

经过两层注意力模块之后得到输出特征图 ˆ
pf 和 ĉf ，接着进行元素求和，并送入残差模块(ResBlock) 

[32]传递融合特征，同时恢复通道数，从而得到最终的输出结果。具体计算过程如下所示： 

( )ˆ ˆ
p coutput ResBlock f f= +                              (14) 

这种设计新颖的 DLA 模块很好的集成了 PAM 和 CAM 的优势，以有效增强特征提取，使其成为提

高模型整体性能的关键组件。 

2.4. 解码器 

如图 1 所示，我们基于 Swin Transformer 模块构建了 DATU-Net 的解码器，用于探索上采样过程中

的远程依赖关系。受到 Swin-Unet [29]的解码器设计的启发，我们在解码器中使用了图像块扩展层(Patch 
Expanding)对提取的深度特征图进行上采样。解码器主要由三个阶段组成，每个阶段都包括块扩展层和

Swin Transformer 模块。解码器每一个阶段都会将特征图的分辨率提高 2 倍，并相应地将特征维数降低 2
倍。因此，这三个阶段的输出特征图分辨率分别为 16 16H W× 、 8 8H W× 和 4 4H W× ，通道数分别

为 4C、2C 和 C。同时，也构造了两个常规的解码器模块用于获得分割预测图，每个模块由卷积层、BN
层和 ReLU 激活函数相继组成。经过这两个常规解码器单元执行上采样操作，然后所有的输出特征将被

用于获得 H W Class× × 的最终分割预测图，其中Class 表示类别数量。 

2.5. 损失函数 

为了获得高质量的区域分割和清晰的边界，根据实验我们选择将损失函数定义为混合损失，BCE 损

失[33]是二元分类和分割中使用最广泛的损失函数。IoU 最初是为衡量两个集合的相似性而提出的，随后

被用作目标检测和分割的标准评估指标。最近，IoU 损失[34]被广泛用作训练损失函数。我们使用的损失

函数的计算公式如下： 

Total IoU BCEL L L= +                                     (15) 

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
( ),

, log , 1 , log 1 ,BCE
r c

L G r c S r c G r c S r c = − + − − ∑                 (16) 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1 1

, ,
1

, , , ,

H W

r c
IoU H W

r c

S r c G r c
L

S r c G r c S r c G r c

= =

= =

= −
 + − 

∑∑

∑∑
                      (17) 

其中 ( ) { }, 0,1G r c ∈ 表示像素点 ( ),r c 的真值标签， ( ),S r c 表示显著目标的预测概率。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

在本文的实验中，我们收集了 146 名颈动脉斑块患者的 CEUS 检测视频，这些视频由上海交通大学

医学院附属同仁医院超声科提供，并通过了机构审查委员会的批准。在具有 10 年以上临床经验的临床医

生的指导下，对病变区域的像素级标签进行标注，并由多名临床医生进行验证。最终得到的数据集共包

含 1200 张 CEUS 图像，并按照 8:1:1 的比例进行划分训练集、验证集和测试集。 

3.2. 数据预处理 

在实验中，为了增加训练样本的多样性，我们通过数据增强对原始图像进行多种变换。这一举措不

https://doi.org/10.12677/mos.2024.132149


王金生，孙占全 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.132149 1586 建模与仿真 
 

仅有助于提高网络的鲁棒性，降低过拟合的风险，还能有效提高图像分割任务的准确性。在 CEUS 图像

尺寸方面，我们进行了裁剪和缩放操作，使其统一为 512*512。同时，我们进行了归一化处理，确保数

据在训练过程中保持一致性，提高训练效率。为了更全面地覆盖各种情景，我们还采用了常见的数据增

强方法，如图像旋转、图像翻转以及亮度调节等。这些策略的有机结合旨在有效实现数据增强的目标，

为模型的仿真训练提供更为丰富的输入信息。 

3.3. 实验设置 

本文提出的 DATU-Net 的编码器部分采用了 Swin-Tiny [26]作为主干网络，并通过在 ImageNet 数据

集上预训练的权重进行参数初始化。在训练过程中，我们设置了 300 个 epoch 的训练轮次，批处理大小

为 8，初始学习率为 0.01。为了优化模型的性能，我们选择了 Adam 优化器，其中动量设置为 0.9，权重

衰减为 0.0001。DATU-Net 的实现基于 PyTorch 框架，并且所有实验都是在 NVIDIA RTX 3090 GPU 上进

行的，以确保计算效率和模型训练的顺利进行。图 6 展示了 DATU-Net 训练 300 个 epoch 的仿真曲线，

其中 x 轴表示模型训练的轮次，y 轴表示模型训练的轮次对应的损失值。我们可以观察到训练损失曲线

稳步下降，直至趋于平稳，表示模型的训练效果良好，能够正确地捕捉到训练数据中的规律。 
 

 
Figure 6. Training loss curve 
图 6. 训练损失曲线 

3.4. 评价指标 

在本文中，我们旨在利用多种评价指标来评估所提出方法的性能，包括 Dice 系数(Dice coefficient 
score, Dice)、交并比(Intersection over Union, IoU)、精确度(Precision)和召回率(Recall)。这些指标的取值范

围在 0 到 1 之间，取值越高表示算法的分割性能越好。Dice 系数评估的是预测像素和真实像素之间的整

体相似度。IoU 指标通过计算真实像素与预测像素的交集和并集的比值来衡量分割的准确性。精确度反

映了预测样本与真实样本的匹配程度。召回率用于衡量正确识别预测样本的比率。上述指标的公式可定

义如下： 

2
2

TPDice
TP FN FP

∗
=

∗ + +
                                (18) 
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TPIoU
TP FP FN

=
+ +

                                 (19) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                 (20) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                  (21) 

式中，TP (True Positive)表示斑块区域像素的正确分类数；TN (True Negative)表示非斑块区域像素的正确

分类数；FP (False Positive)表示斑块区域像素的错误分类数；FN (False Negative)表示非斑块区域像素的

错误分类数。 

3.5. 对比实验 

在本节中，我们针对CEUS图像颈动脉斑块分割任务，将提出的DATU-Net与多种先进的分割方法(包
括 U-Net [20]、UNet++ [21]、Attention U-Net [22]、MultiResUNet [23]、PSPNet [35]、DeepLabV3+ [36]、
DenseASPP [37]、TransUNet [12]、Swin-Unet [13])进行了全面比较。定量分析结果如表 1 所示，其中每

列中的最佳结果以粗体标出。我们可以发现 DATU-Net 在所有评价指标上都始终优于其他分割模型，具

体而言，Dice 和 IoU 分别达到了 85.48%和 76.32%的最佳水平，显著优于 U-Net。与 U-Net 的各种变体

相比，如 UNet++和 MultiResUNet，DATU-Net 在 U 形框架的基础上结合了 Swin Transformer 模块，增强

了传统编码器–解码器架构的功能性和灵活性。我们观察到 Attention U-Net 通过引入跳跃连接中的注意

力门机制相较于 U-Net 有效提升了各项性能指标。相比之下，本文提出的 DLA 模块减少编码器和解码器

之间的语义鸿沟方面更为有效，可以有效过滤掉跳跃连接中的无关信息，增强了模型的鲁棒性。PSPNet、
DeepLabV3+和 DenseASPP 通过 ASPP 模块获取更大的感受野，涵盖更广泛的上下文信息，进而提高了

分割指标，其中 DeepLabV3+和 DenseASPP 分别取得了 79.08%和 80.14%的 Dice 系数。相比之下，

DATU-Net 通过在编码器和解码器中引入 Swin Transformer 模块，有效地建模全局上下文信息和远程依赖

关系，同时生成多尺度特征表示，提高了医学图像语义分割质量。基于 Transformer 的模型，如 TransUNet
和 Swin-Unet，性能指标明显优于上述模型。其中，Swin-Unet 在 Swin Transformer 模块的指导下取得了

第二好的分割成绩，突显了 Swin Transformer 相较于标准 Transformer 的更强大性能。相较于 TransUNet
和 Swin-Unet，DATU-Net 不仅利用 Swin Transformer 模块构造编码器和解码器以有效获取全局依赖和多

尺度上下文，还通过将 DLA 模块集成到跳跃连接中，在减少冗余特征的同时提取更有价值的信息，显著

提高了整体性能。此外，DATU-Net 中的辅助分支保持了一定的空间细节，有助于获得更准确的斑块分

割边界。值得注意的是，DATU-Net 在各项指标上均明显优于排名第二的 Swin-Unet，Dice 和 IoU 分别提

高了 1.4%和 2.1%，并且获得了最高的精确度和召回率，分别为 87.46%和 88.63%，显著优于其他竞争对手。 
 
Table 1. Quantitative analysis results of different methods 
表 1. 不同方法的定量分析结果 

方法 Dice IoU Precision Recall 

U-Net 71.49% 64.35% 75.61% 75.86% 

U-Net++ 72.86% 65.41% 75.93% 76.75% 

Attention U-Net 72.92% 65.67% 75.76% 78.25% 

MultiResUNet 73.67% 66.75% 78.02% 78.86% 

PSPNet 78.60% 69.13% 82.54% 83.40% 
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续表 

DeepLabV3+ 79.08% 71.34% 84.42% 85.06% 

DenseASPP 80.14% 72.86% 85.19% 86.74% 

TransUNet 82.56% 74.40% 86.12% 87.25% 

Swin-Unet 83.74% 74.75% 86.54% 87.70% 

DATU-Net(ours) 85.48% 76.32% 87.46% 88.63% 

 
图 6 显示了本文提出的 DATU-Net 与其他分割模型的定性可视化仿真结果比较。如图 7 所示，我们

的模型在分割 CEUS 图像颈动脉斑块任务中表现出色。可以看到，我们的方法始终能够产生最佳的分割

结果，这表明 DATU-Net 在整体分割结果和斑块边缘预测方面具有更好的分割能力。总体而言，这些比

较结果充分验证了我们提出的 DATU-Net 的有效性和优越性，并且突显了该方法在 CEUS 图像颈动脉斑

块自动分割方面的显著优势。 
 

 
Figure 7. Visualization of plaque segmentation results for different methods 
图 7. 不同方法的斑块分割结果可视化 

3.6. 消融实验 

Table 2. Ablation experimental results 
表 2. 消融实验结果 

方法 Dice IoU Precision Recall 

U-Net 71.49% 64.35% 75.61% 75.86% 

U/SE 78.20% 71.39% 82.97% 83.29% 

U/SE + SD 81.42% 73.54% 84.04% 86.23% 

U/SE + SD + CAB 83.36% 74.62% 86.25% 87.18% 

U/SE + SD + CAB + DLA 85.48% 76.32% 87.46% 88.63% 
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为了评估 DATU-Net 中每个组件对分割性能的影响，我们针对 CEUS 图像颈动脉斑块分割任务进行

了消融研究，实验结果如表 2 所示，其中每列中的最佳结果以粗体标出。我们将标准的 U-Net 视为基准

模型，并基于 U 形结构进行后续实验。具体来说，“U/SE”表示基于 Swin Transformer 编码器的 U 形模

型，“U/SD”表示基于 Swin Transformer 解码器的 U 形模型，“U/SE + SD”表示同时基于 Swin Transformer
编码器和解码器的 U 形模型，“U/SE + SD + CAB”表示在“U/SE + SD”的基础上增加了基于 CNN 的

辅助分支，“U/SE + SD + CAB”是完整的 DATU-Net 架构。可以看出，在“U/SE”中用基于 Swin Transformer
的编码器替换传统的基于CNN 的编码器后，Dice和 IoU 分别显著提高了 6.71%和 7.04%。此外，与“U/SE”
相比，在“U/SE + SD”中引入基于 Swin Transformer 的解码器后，Dice 和 IoU 分别提高了 3.22%和 2.15%。

通过引入基于 CNN 的辅助分支，“U/SE + SD + CAB”分别将 Dice 和 IoU 提高了 1.94%和 1.08%，这一

改进表明，该辅助分支可以有效地增强局部细节，从而提高分割性能。可以看到，“U/SE + SD + CAB + 
DLA”进一步将 Dice 和 IoU 分别从 83.36%提高到 85.48%和 74.62%提高到 76.32%。如此显著的提升无

疑证明了 DLA 模块的巨大贡献，在每个跳转连接层添加 DLA 模块可以有效增强特征提取，为解码器提

供更精细的特征，从而减少上采样过程中的特征损失。基于上述消融实验结果，我们认为本文提出方法

的所有设计组件都是必要的，因此，完整的 DATU-Net 架构可以实现最卓越的分割性能。 

4. 结论 

在本文中，我们提出了一种新的医学图像分割方法，即 DATU-Net，该方法融合了 Swin Transformer
模块、双注意力机制和 U 形结构，旨在提高 CEUS 图像颈动脉斑块的分割准确性。我们充分利用 Swin 
Transformer 模块构建编码器分支，以对全局上下文信息和远程依赖关系进行建模，同时得到多尺度特征

表示。基于 CNN 的辅助分支专注于提取细粒度的局部特征，确保获得准确的斑块分割边界。在解码器中

引入了 Swin Transformer 模块，以全面建模整个网络的全局上下文信息。我们还提出了一个设计新颖的

DLA 模块，并将其集成到跳跃连接中，有效弥合编码器和解码器之间的语义鸿沟，同时优化输出特征，

从而增强了图像分割性能。实验仿真结果表明，DATU-Net 实现了更准确的颈动脉斑块分割，显著提升

了分割性能。总体而言，本文提供了一种有效的颈动脉超声造影图像斑块分割方法，有望推动该领域的

进展，为临床医生提供更快速的颈动脉斑块识别和相应诊疗支持。 
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