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摘  要 

目前的阿尔兹海默症病灶分割算法主要以深度分割网络作为主流算法对组织病理区域进行分割，但是这

些方法在面临类别不均衡的情况时，整体性能会受少数类的影响而陷入局部最优的情况。针对上述情况，

首先，本文提出一种新的语义分割模型，名为Global Attention UNet (GAUNet)，该模型嵌入了全局注

意力模块以及组线性层模块对特征空间中的通道信息以及空间信息进行挖掘，从而提高模型的特征表示

能力。其次，针对类别不均衡的问题，本文提出一种局部回归损失函数(Focal Recall Loss)，针对每轮次

召回情况动态调整各个类别的权重，从而使得模型更关注少数类的类别特征信息。本文所提出的方法在

Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)数据集中对6种组织类别区域(额叶、颞叶、顶叶、

海马体、中脑、半卵圆中心)同时进行分割，与当下的模型相比，本文提出的方法在少数类别半卵圆中心

的IOU比当前最新方法高出6.19%。 
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Abstract 
Currently, deep segmentation approaches become the main algorithms for lesion segmentation in 
Alzheimer’s Disease. However, these methods hardly extract the edge information of regions that 
belonged to the minority category. In order to solve the above problem, firstly, we propose a novel 
segmentation model, called Global Attention UNet (GAUNet). Here, we embedded a Global Atten-
tion Block into our proposed model to explore the channel and spatial feature to improve the fea-
ture discriminative. Secondly, we propose the Focal Recall Loss function to alleviate the problem 
of the imbalance category. Specifically, our loss function can dynamically adjust the weights of each 
category based on each epoch of recall ratios. Finally, our proposed method applies to the Alzhei-
mer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) dataset to segment six regions including the Frontal 
Lobe, Temporal Lobe, Parietal Lobe, Hippocampus, Midbrain and Semi-oval center. The experimen-
tal results show that our proposed method achieves 6.19% higher IOU in the category of semi-oval 
center than several state-of-the-arts. 
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1. 引言 

阿尔兹海默症是一种退行性脑部疾病。它是一种神经系统疾病，该疾病会诱发脑部组织萎缩，导致

记忆丧失和认知能力下降，对人类的个人和社会生活产生了令人难以置信的负面影响。根据最近的统计

数据，现在有超过 4680 万人患有痴呆症，4400 万人被诊断为阿尔茨海默病。这个数字在 2050 年将增加

到 1.315 亿[1]。据研究表明，通过观察与 AD 相关的神经病理标志物可以有助于观察患者发病程度。在

这些 AD 相关的标志物中，通常以海马体、中脑等组织区域最能表征阿尔兹海默症的病灶表征性。通过

观察这些区域的萎缩程度来判断当前样本的患病严重程度。因此，能够准确分割出以上区域对于判定病

情尤为重要。 
一般地，对于这些区域的寻找通常是依赖人工经验对这些区域进行标注，但是这样的方式容易出现

人为的失误，从而影响后续的诊断方案。因此一些研究认为，利用传统的图像处理算法应用在本场景中

对特定组织区域进行分割可以准确地描绘这些组织区域的边界轮廓，从而能辅助判定这些区域的萎缩变

化情况。比如，Qi 等人[2]借助区域生长技术对肿瘤区域进行区域分割。其中应对肿瘤区域中密度方差不

一致的问题，结合贝叶斯决策规则以及模型匹配度原则，动态调整组织区域的密度方差。此外，Li 等人

[3]新的统一水平集模型，整合图像梯度、区域竞争和先验信息，用于 CT 肝脏肿瘤的分割。通过无监督

的模糊聚类来估计肝脏肿瘤的概率分布，并利用它来增强对象指示函数，定义方向性气球力和调节区域

竞争。总的来说，上述提及的方法可以有效地分割出所需要的组织区域，应用在脑部 MRI 进行器官组织

区域分割同样有效，但是这些方法处理速度较慢，在同时处理大批量样本时效率较低。 
而随着深度学习技术的不断发展，越来越多的神经网络模型都应用在大脑肿瘤组织分割场景以及阿

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121011
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


陈子洋 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121011 97 计算机科学与应用 
 

尔兹海默症病灶区域分割场景，并且在速度以及精度上都得到提升。一些研究表明，利用 CNN 卷积神经

网络作为编码器对脑肿瘤特征进行逐层编码，可以有效地提取出病灶区域特征[4] [5] [6]。以上分割模型

主要以 FCN 作为主要的分割编码模型，通过改变不同卷积模块的数量以及卷积核的尺寸，从而提取出具

有不同感受野的语义特征。但是 FCN 在结构设计中存在一定缺陷，即该模型在进行上采样的时候只是采

用双线性插值的方式进行结果尺度还原，这样会导致在像素还原的过程中，组织轮廓区域的边缘信息很

容易丢失。因此基于以上问题，Lopez 等人[7]提出利用 UNet 网络模型对 FCN 模型进行改进并应用在脑

肿瘤组织分割的应用场景中，效果得到有效改进。该模型通过增加了拼接特征图的操作，将编码器的特

征图信息与解码器的特征图信息进行结合，减少在上采样还原过程中的信息丢失。但是，这个结构在拼

接信息时无法将其他层的特征信息进行融合，从而缺乏了不同尺度的特征信息，这样容易忽略小尺寸的

病灶区域。因此，Islam 等人[8]提出一种基于 Attention 的 UNet 结构，在跳跃连接结构中嵌入了注意力机

制模块来增强从编码器输出特征的表征性，通过强化这些特征的通道信息，从而使得增加不同区域特征

的判别性。此外 Wang 等人[9]提出一种基于多尺度特征融合模块的病灶分割网络 GLF-Net 对不同尺度的

脑肿瘤进行分割。其中所提出的多尺度融合模块主要以两部分组成。第一部分是全局多尺度注意力模块，

加入该模块的目的是为了利用全局上下文信息，从空间和通道两方向指导低层次特征的重新校准，从而

提高有效的多尺度特征的利用率，抑制低层次特征的噪声。而第二部分是低密度多尺度特征融合模块。

该模块采用自下而上、自上而下的结构来捕捉背景信息，生成语义特征，并融合不同尺度的特征信息。

这个模块可以在网络中逐层整合局部密集的多尺度背景特征，从而提高网络对边界像素之间相互依赖关

系的编码能力。但是这些拼接操作会大幅度增加模型的计算量，从而降低模型的推理速度。因此，一些

研究开始对模型结构进行简化。比如，Cheng 等人[10]提出一种级联式轻量级网络，名为 MECU-Net。这

个模型可以实现在占用少量显存以及计算量的情况下达到较高的分割精度。Pendse 等人[11]在传统的

UNet 结构上进行改进，借鉴了 mobilenetV2 中逆残差结构作为编码器模块。其中在该结构中，利用深度

可分离卷积，进一步地降低模型计算量。 
总的来说，上述的分割算法在一定程度上解决了由于手工标注病灶区域所带来的失误，但是这些方

法仍然存在以下问题。在本文所研究的阿尔兹海默症病灶分割中，由于不同组织区域分布极度不均衡，

往往属于少数类的组织区域的特征表征能力要弱于多数类的组织区域。而这些少数类往往是较为重要的

组织区域，比如海马体区域、半圆中心区域。这些区域之所以成为少数类因为整个大脑 MRI 中可观察到

这些区域的切片数量不多，所以标注出来的区域会比额叶区域、颞叶区域要少很多。基于上述问题，本

文首先将提出一个新的分割模型名为 Global Attention UNet (GAUNet)，该模块中所使用的空间变换注意

力模块(Global Transform Mechanism)中引入组线性层(Group Linear Layer)结构，用以扩增注意力模块中的

高维映射空间。同时，引入用于均衡类别权重的损失函数，名为 Focal Recall loss，通过这个函数根据类

别之间的比例来对动态生成不同类别权重，从而缓解上述的类别不均衡问题。 

2. 阿尔兹海默症病灶分割算法介绍 

2.1. GAUNet 分割模型 

2.2.1. 整体结构 
本文所提出的病灶分割模型 GAMUNet 主要分为编码器部分、Global Transform Mechanism 注意力模

块以及解码器部分，整体流程图如图 1 所示。假设输入数据为 B C H WX × × ×∈ ，其中 B 为样本批次数，C
为通道数，H 为高度，W 为宽度。将这个数据输入到模型的编码器部分中进行特征提取。首先，该样本

会经过卷积块、批归一化层以及 ReLU 三个模块，从而输出低级语义特征图。然后通过下采样的方式对

该特征图进行维度扩增，扩大特征点的映射距离，从而使得模型获得较大的感受野。然后经过三层的下

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121011


陈子洋 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121011 98 计算机科学与应用 
 

采样后完成了整个编码过程。相比之下，在模型第三层所输出的特征图的语义信息会比第一层的语义信

息要抽象，而这些语义信息表征着每个特征块所表示的语义响应强度。模型通过感受不同语义特征块之

间的响应强度，来判别不同像素点之间的语义差别，继而可以判断该区域的语义差异性。然后，经过编

码器输出的特征图经过本文所提出的全局注意力模块进行空间信息的扩增，以此丰富每一层编码器所产

生的空间信息。最后，通过解码器部分对扩增后的特征图进行上采样，还原特征图的原有的尺度，并将

每一层编码器所输出的特征图进行拼接，从而在解码部分可以弥补信息丢失的缺陷。 
 

 
Figure 1. The total architecture of GAUNet 
图 1. GAUNet 整体模型结构 

 
具体来说，每层编码器的输出特征图可定义为 lX ，其中 l 为当前的层数，如第一层编码器所输出的

特征则可表示为： 

( )( )1 3 3bnX f f X×=                                    (1) 

其中， ( )3 3f × ⋅ 表示具有 3 3× 卷积核大小的卷积模块，而 ( )bnf ⋅ 表示批归一化模块。当达到第三层的编码

器时，则输出的特征图就是 3X 。通过这一编码过程，会得到具有不同通道特征的三组特征图，然后将通

过注意力模块对这些特征图进行特征增强，以此增强特征的表征能力。 

2.2.2. 全局注意力模块 
利用上述编码器所输出的特征，本小节将介绍本文提出的全局注意力模块，这个模块受[12] [13]所启

发，并对原有的模块进行了改进。这个模块主要是将通道注意力模块以及空间注意力模块进行串行结合，

对输出特征图进行通道维度以及空间维度进行特征信息抽取。具体的注意力模块结构如图 2 所示。其中，

先将输入特征通过通道变换的方式进行张量维度转换，然后将转换后的特征图进行通道维度进行通道信

息，在此过程中，采用了 Group Linear Layer 模块特征空间扩展，这样可以增加通道信息的交互融合，然

后将这些通道信息进行维度还原，并与原输入特征图进行加权，最终输出的具有通道信息的特征图。将
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该特征图进行空间信息的提取，首先会经过卷积块进行特征映射，然后通过空间通道分解，将特征空间

按照通道方向进行分组，将分组完成后的特征空间依次进行特征提取，最后再将这些特征组进行融合。

具体来说，假设此时当前输出的特征图是位于第三层的编码器的输出位置，然后将输出后的特征图输出

本小节提出的注意力模块中。首先，输出的特征图为 3
B C H WX ′ ′× × ×∈ ，然后先将该特征图进行通道变换，

其变换过程为： 

3 3
W H CX X′ ′× ×′←                                    (2) 

 

 
Figure 2. The structure of Global Attention Module 
图 2. 全局注意力模块结构 

 
然后，将变换后的特征图输入到 Group Linear Layer (GLL)模块中进行非线性映射。其中该 GLL 模块

的流程图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The structure of Group Linear Layer Module 
图 3. 组线性层模块结构 

 
由上图所示，该模块主要有两层不同结构的线性层构成。首先，输入神经元会接收由上述特征图，

然后通过第一层线性层进行特征映射，然后为了防止某个神经元出现失活，则引入残差映射的结构，将

输入的神经元特征与第一层线性层输出的特征图进行拼接。从而形成更高维度特征空间。然后将该特征

空间进行分组，由上图 3 所示，将特征空间分成 2 组，然后对每组神经元分别进行特征映射，然后将映

射完成后的特征图进行聚合，最后聚合输出特征图进行通道特征还原，最后输出特征图为 3X ′′。此时输出

的特征图则具有通道特征信息，从而增强模型的可解释性。然后再将上述的特征图 3X ′′与原输入特征图

3
B C H WX ′ ′× × ×∈ 进行加权组合，最后形成具有通道信息的特征图 cX ： 

3 3cX X X ′′= ⊗                                      (3) 

其中，⊗表示加权组合操作。 
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在获取通道特征图后，则对该特征图进行空间信息挖掘。首先，将该特征图 cX 通过卷积块 7 7f × 进行

特征高维映射，然后将映射完成后的特征图进行通道分组，并且对每组特征图进行二次特征提取，然后

再将提取完成的特征图进行聚合，最后利用 sigmoid 激活函数对聚合完成的特征图进行输出。最后得到

具有空间注意力特征的输出特征图 SX ： 

( )7 7 7 7Sigmoid
C

r
S S

r
X f f X× ×

  =   
  
∑                            (4) 

其中， r 表示通道分组数。 

2.2. Focal Recall Loss 损失函数 

本小节将介绍本文所提出的局部召回损失函数(Focal Recall Loss)。该损失函数结合每次训练后各个

类别的召回情况，动态地调整每个类别的权重参数。在以往的类别不平衡算法中，尽管也是对当前类别

分布进行调整，但是这些调整方式会导致模型过度关注离群点样本，从而使得模型难以收敛到最优收敛

位置[14]。而本小节提出的损失函数，则通过计算每轮次的中每个类别的召回率，而评估当前模型找到每

个类别的性能，从而将该召回率作为权重指导交叉熵进行梯度调整。具体来说，假设 c
gtY ∈ ， c

preY ∈

表示模型输出的预测值以及对应的数据标签，然后，统计出分割标签中的像素类别分布情况 ( )Cls c ： 

( ) ( )
1

N

n
n

Cls c X N C W H
=

= = × ×∑                             (5) 

其中 N 表示标签图片中所有像素点的总和。此时得到每个类别之间的比例分布情况，然后在训练过程中

统计每个轮次中，每个类别的召回率 ( )0,1c
recF ∈ ： 

c
rec

FNF
FN TP

=
+

                                   (6) 

其中，FN 表示负假样本，TP 表示正阳样本，此处统计真假阳样本的方式是通过统计当前预测的掩码与

真实标签之间的交并比，并将阈值设置在 0.7 作为分界来进行划分。通过公式(6)所示，可以计算每个类

别的召回情况，并将该召回情况作为权重与交叉熵进行结合，可以得到召回损失函数 recG ： 

( ) ( ) ( )
1

1 log
C

c
rec rec pre

c
G F Cls c Y

=

= − − × ×∑                            (7) 

但是，由公式(7)则容易在每轮次中由于召回率波动而使得梯度更新不稳定的问题，因此，在公式(7)
的基础上加入了难度系数权重，以此加大对难样本的权重比值，最后可以得到损失函数为 totalG ： 

( ) ( ) ( )
1

1 log
n

C
c

total rec pre
c Y c

G F Cls c Y
β

α
= =

= − − × ×∑∑                         (8) 

其中，α 为正负样本的调整权重系数， β 为对难样本挖掘的关注程度系数。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集分析 

本次实验是在 ADNI 数据集[15]对 MRI 图像进行病灶区域分割。本次收集的数据集总数为 2000 张，

其中这些区域包括额叶、颞叶、顶叶、海马体、中脑以及半卵圆中心。对整体数据集中各个像素类别进

行统计，统计结果如下图 4 所示。 
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Figure 4. Distribution of Alzheimer’s disease lesions by tissue category 
图 4. 阿尔兹海默症病灶组织类别分布图 

 
由上图所示，海马体、中脑、半卵圆中心这三个区域占比总体的最少。以上分布为典型的长尾分布，

在这种分布中，模型会对长尾类的特征表征能力较弱，这样很容易让模型陷入局部最优，从而降低模型

的特征提取性能。 

3.2. 实验参数设置 

基于上述类别分布，在本次实验中将采取五折交叉验证的策略，对训练集以及验证集数据进行循环

训练，确保每个像素类别都得到充分的采样。此外，本次训练环境是在 NVIDIA GTX3060Ti 的显卡环境

进行实验，在参数设置上，batch 数量以 16 作为每个批次的吞吐数量。其次，在优化器的选择上，会选

择 Adam 作为优化器，配合 StepLR 作为学习率调整方案对梯度收敛方向、学习率的下降速率进行调整。

此外，在学习率(LR)初始化方面，LR 会初始化为 1e−4。总体训练轮次为 400 个 epoch。 

3.3. 对比分析 

为了验证本文所提出的模型综合性能，将选择以下对比模型参与评估： 
1) UNet [16]：该模型以 U 形网络模型构成了编码器结构以及解码器结构。该结构首次采用了拼接特

征图的操作方式，弥补特征图上采样过程中所造成的特征信息丢失。 
2) UNet++ [17]：该模型在上述模型的基础上进行改进，在每层的编解码器之间加入了级联结构，并

在每层结构中加入了深监督训练策略，其目的是利用各个尺度的特征信息来辅助主解码器对目标边缘进

行分割。 
3) Attention UNet (AttUNet) [18]：该模型以 UNet [16]作为主要基线模型，通过嵌入通道注意力模块，

从而缓解在上采样过程中所丢失的边缘信息的情况。 
4) BiSeNet [19]：该模型是一个轻量级分割网络，该网络与 UNet [16]的不同，它通过构建双路结构

的方式，分别对空间位置信息以及语义信息同时提取，然后再通过构建特征融合模块将上述提取的两种

特征进行融合，从而在提高推理速度的同时也可以确保一定的精确度。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121011


陈子洋 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121011 102 计算机科学与应用 
 

5) Deeplabv3 [20]：该模型通过堆叠不同尺度的空洞卷积，并构建了并行空间金字塔池化模块(ASPP)，
该模块在确保一定的图像分辨率的同时也扩大了感受野。 

6) DFANet [21]：该模型是针对浅层网络的特征表征能力较弱的问题，采用分支组合空间细节以及上

下文信息进行跨层特征聚合，从而弥补语义特征以及结构细节特征之间的差距。 
7) ENet [22]：该结构也是一个轻量级分割网络，在该网络中，会利用 1 × 1 卷积模块来降低映射维度，

同时该模型分解卷积的方式来扩增模型的宽度，并配合空洞卷积的结构，以及极少的参数量来扩展模型

感受野，此外，利用非对称的编解码结构降低了整理参数量。 
8) FastSCNN [23]：该网络为一个目前最轻量级的分割网络，该模型摒弃使用 U 型结构，而是借鉴了

BiSeNet [19]构建了双分支结构，其中较深的分支用以处理低分辨的特征图，而另外一个分支则是处理高

分辨率的特征图。与 BiSeNet 不同的是，该网络并未采用特征融合模块方式进行合并特征，而是通过分

组卷积的方式，让较深的分支特征部分充当特征升维模块，然后将升维后的特征与另一个分支的特征进

行结合。 
在选择完成上述模型后，则分别对 6 个类别进行分割，以下见表 1~6 为分割后的结果。 
 

Table 1. The comparison experiment of segmenting Frontal Lobe regions 
表 1. 各个方法对额叶分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 90.17 90.06 82.01 

UNet++ [17] 90.74 92.06 84.16 

AttUNet [18] 93.24 93.36 87.5 

BiSeNet [19] 89.23 90.48 81.57 

Deeplabv3 [20] 91.94 91.28 84.51 

DFANet [21] 79.54 87.54 71.45 

ENet [22] 90.14 87.55 79.90 

FastSCNN [23] 29.05 59.26 27.22 

Ours 92.80 93.70 87.35 

 
Table 2. The comparison experiment of segmenting Temporal Lobe regions 
表 2. 各个方法对颞叶分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 86.16 89.09 77.94 

UNet++ [17] 86.61 91.25 79.97 

AttUNet [18] 89.02 93.26 83.64 

BiSeNet [19] 83.02 91.77 77.27 

Deeplabv3 [20] 88.91 91.04 81.75 

DFANet [21] 71.29 84.83 63.23 

ENet [22] 84.63 86.24 74.56 

FastSCNN [23] 16.47 56.07 14.59 

Ours 88.95 94.49 84.56 
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Table 3. The comparison experiment of segmenting Parietal Lobe regions 
表 3. 各个方法对顶叶分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 88.28 83.33 75.03 

UNet++ [17] 87.55 86.11 76.71 

AttUNet [18] 92.19 88.35 82.2 

BiSeNet [19] 83.30 86.57 73.77 

Deeplabv3 [20] 87.40 86.07 76.58 

DFANet [21] 85.76 64.66 58.39 

ENet [22] 83.28 79.89 68.85 

FastSCNN [23] 8.06 32.06 6.89 

Ours 89.90 90.63 82.25 

 
Table 4. The comparison experiment of segmenting Hippocampus regions 
表 4. 各个方法对海马体分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 66.32 62.40 47.38 

UNet++ [17] 64.06 67.53 48.97 

AttUNet [18] 76.42 80.99 64.80 

BiSeNet [19] 56.74 67.00 44.34 

Deeplabv3 [20] 69.59 78.94 58.69 

DFANet [21] 58.52 36.42 28.94 

ENet [22] 53.07 52.09 35.66 

FastSCNN [23] 0 0 0 

Ours 77.69 81.41 65.98 

 
Table 5. The comparison experiment of segmenting Midbrain regions 
表 5. 各个方法对中脑分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 77.61 93.08 73.38 

UNet++ [17] 95.19 86.11 82.52 

AttUNet [18] 94.97 92.67 88.34 

BiSeNet [19] 85.84 76.41 67.86 

Deeplabv3 [20] 89.07 90.46 81.42 

DFANet [21] 55.70 77.85 48.08 

ENet [22] 87.08 82.52 73.52 

FastSCNN [23] 5.14 26.9 4.51 

Ours 92.90 89.75 83.99 
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Table 6. The comparison experiment of segmenting Semi-oval Center regions 
表 6. 各个方法对半卵圆中心分割情况 

模型 召回率(%) 精准度(%) IOU (%) 

UNet [16] 59.80 76.93 54.89 

UNet++ [17] 63.15 71.92 50.66 

AttUNet [18] 65.70 76.93 54.89 

BiSeNet [19] 58.75 69.48 46.7 

Deeplabv3 [20] 65.71 78.08 55.48 

DFANet [21] 40.47 55.13 30.44 

ENet [22] 46.98 70.64 39.31 

FastSCNN [23] 1.83 80.56 1.82 

Ours 69.94 82.81 61.08 
 

 
Figure 5. The confusion matrix results between each of methods 
图 5. 各个方法对于 6 个类别的分类混淆矩阵结果 
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Figure 6. The inference results between each of methods 
图 6. 各个方法对于 6 个类别的推理结果 

 
由以上实验中得出，本模型在 6 个组织类别区域中性能表现良好，其中在少数类区域分割中对于海

马体区域以及半卵圆中心的分割效果尤为明显，其中对海马体区域分割的 IOU 值为 65.98%，召回率为

77.69%以及精准度为 81.41%，比目前最优的模型性能在 IOU指标、召回率以及精准度上分别超过 1.18%，

1.27%以及 0.42%。而对于半卵圆中心的分割性能，本文提出的模型在 IOU 指标上达到 61.08%，召回率

可达到 69.94%以及精确度可达到 82.81%。其中上述两组类别的模型表现情况如图 5 所示。其中颜色越深

表示模型对该类别的分类性能越高，同时上述所标注的类别序号分别表示为：1 号类别为额叶，2 号类别

为颞叶，3 号类别为顶叶，4 号类别为海马体，5 号类别为中脑，6 号类别为半卵圆中心。从图 5 可知，

类别 4 以及类别 6 的分类效果在各个模型的表现都较差。其中 FastSCNN 在本数据集中分割效果表现欠

拟合。而本模型在类别 4 和类别 6 的准确率分别可以达到 78%以及 93%。但是类别 5 的准确率并未达到

最高水平，其原因是类别 5 的组织区域尺度较小，难以完全地提取其边缘特征。此外，各个模型在实际

模型推理的情况如图 6 所示。其中红色表示额叶，蓝色表示颞叶，黄色表示半卵圆中心，紫色表示中脑。

GroundTruth 为真实标注的图片。由图 6 可知，本模型对于第一份样本中各个区域的提取情况较为理想，

相比之下，Attention UNet 在前额的提取边缘能力稍弱于本模型。其次，对于轻量级模型的提取性能来看，

ENet、DFANet、BiSeNet 以及 FastSCNN 来看，除了 FastSCNN 在训练过程中出现欠拟合情况，其余模

型性能对于颞叶区域提取性能较为稳定。其中性能最优的是 ENet，因为该网络对额叶区域边缘信息的丢

失情况最少，而且该模型的参数量最低。 
而观察第二张样本的时候，则由于该样本的模态与第一章的模态不同，使得该图像的光照情况偏暗，

从而使得整体模型的性能表现较差。其中，本模型在提取额叶区域时出现部分区域的信息缺失，而对于

该区域提取性能最为稳定的是 Attention UNet。从这个现象可看出，首先，U 型网络性能对于多类标签分

割是最稳定的。其次，对编解码器之间加入注意力机制有效保留大部分显著区域的信息。而本模型则在
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训练过程中加入类别不均衡策略，在对半卵圆中心的提取情况较 Attention UNet 较好，但同时额叶的提取

情况较弱。这也是后续需要优化的方向。 
总的来说，综合图 5 以及图 6 来说，U 型网络对阿尔兹海默症病灶组织区域提取性能较稳定，其次，

加入类别不均衡策略可以有效保留少数类组织边缘信息。 

4. 结论 

在阿尔兹海默症语义分割过程中，针对分割组织区域类别不均衡问题，本文提出利用 GAUNet 进行

组织病理区域分割，该模型通过全局注意力模块集成通道特征信息以及空间特征信息，提高模型对各个

组织区域特征的表示能力，同时通过嵌入了组线性层模块(GLL)，在进行扩大高维空间上增强了各个神经

元之间的响应强度，避免在反向传播中由于某个神经元失活而导致整体模块性能下降。同时利用 Focal 
Recall Loss 损失函数缓解由于类别不均衡而使得少数类的特征表示能力弱的问题。在本文所使用的 ADNI 
数据集中，本文提出的模型可以有效地将各个区域进行分割。未来的工作将着重将本文提出的模型的参

数量进行优化，同时对于多尺度信息提取能力的增强同样需要继续优化。 
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