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摘  要 

为提高咽拭子图像中口腔M区域的分割效果，本文提出一种改进U-Net模型。针对传统U-Net的浅层特征

冗余与边缘敏感性不足的问题，引入循环残差模块增强边缘特征传递能力，并结合注意力机制抑制背景

噪声，优化多尺度特征融合策略。实验表明，相比先前研究所采用的U-Net方法，改进模型的交并比(IoU)、
Dice相似系数(DSC)和像素精确率(PA)分别提高3.8%、2.1%和3.5%，可精准分割复杂背景下低对比度

的口腔M目标区域，为咽拭子采样机器人提供高效的视觉支持，降低人工采样风险。 
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Abstract 
This paper proposes an improved U-Net model to enhance the segmentation performance of the oral 
M region in pharyngeal swab images. To address the issues of redundant shallow features and insuf-
ficient edge sensitivity in traditional U-Net models, a recurrent residual module is introduced to en-
hance edge feature propagation. Additionally, an attention mechanism is incorporated to suppress 
background noise and optimize the multi-scale feature fusion strategy. Experimental results demon-
strate that compared to the U-Net method used in previous studies, the improved model achieves 
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increases of 3.8%, 2.1%, and 3.5% in Intersection over Union (IoU), Dice Similarity Coefficient (DSC), 
and Pixel Accuracy (PA), respectively, which can enable precise segmentation of the low-contrast oral 
M region in complex backgrounds, providing efficient visual support for pharyngeal swab sampling 
robots and reducing the risks associated with manual sampling. 
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1. 引言 

咽拭子核酸检测作为新型冠状病毒感染的主要检测手段，其采样过程存在显著的临床挑战：医护人

员需与患者密切接触，易暴露于飞沫或气溶胶感染风险；同时，人工采样的操作差异易导致样本质量波

动，进而引发假阴性结果，影响诊断准确性。为应对上述问题，咽拭子采样机器人作为一种替代人工采

样的有效手段[1]，能够通过自动化操作降低医护人员的感染风险，同时提升采样的标准化水平。在此过

程中，口腔内 M 区域的精准分割成为机器人导航与采样的核心前提，其边缘模糊、弱对比度的特性对

传统分割方法提出了严峻挑战。 
现有研究面向医学图像分割已经取得一定进展，但仍存在局限性。文献[2]提出的全卷积网络(Fully 

Convolutional Networks, FCN)虽能实现像素级分类，但因池化操作导致细粒度边缘信息丢失，难以满足

咽拭子图像中边缘细节的分割需求。基于 U 型架构的模型利用编码器–解码器结构及跳跃连接[3]，实

现多尺度特征融合，在 CT/MRI 等医学图像分割任务中表现优异[4]，但对弱边缘区域的敏感性不足。研

究[5]通过引入压缩激励(SE)模块优化特征权重分配，虽提升了分割精度，但未针对浅层特征中的背景噪

声进行有效抑制。此外，新冠肺炎相关医学图像分割研究多聚焦于 CT 影像的感染区域检测，如文献[6]
采用改进的 CENet 模型用于新冠肺炎 CT 图像感染区域分割。但面向咽拭子图像分割的研究较少，近期

文献[7]将 U-Net 模型用于咽拭子图像分割。由于咽拭子图像背景复杂、M 目标区域形态多变且对比度

低，这种基于传统 U-Net 模型的方法对边界的分割效果仍有待提高。 
针对上述挑战，本文提出一种融合循环残差机制与注意力机制的改进 U-Net 模型。首先，通过参数

共享的循环卷积单元强化边缘特征的传递能力，结合残差连接缓解梯度消失问题；其次，在跳跃连接中

嵌入注意力机制，能够自适应优化特征融合过程，通过动态抑制编码器浅层特征中的冗余背景信息，进

一步增强目标区域的特征表示。实验表明，相比先前研究采用的 U-Net 模型方法，该改进方法在保持轻

量化特性的同时，显著提升了口腔 M 区域的分割精度与鲁棒性，为咽拭子采样机器人的实时导航与精

准操作提供了可靠的技术支撑。 

2. 方法 

如图 1 所示，基于循环残差机制和注意力机制改进的 U-Net 模型，旨在提升咽拭子 M 区域图像分割

的精度和鲁棒性。该模型在先前 U-Net 架构[3]的基础上，通过引入循环残差卷积模块和注意力机制，增

强了对复杂背景下的边缘细节捕捉能力，并减少了特征融合过程中的冗余信息。 
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Figure 1. Schematic diagram of improved U-Net model structure 
图 1. 改进 U-Net 模型结构示意图 

2.1. 基础模型结构 

如图 1 所示，本文采用类似 U-Net 的 U 型架构作为基础模型。该架构的核心包括编码器(下采样路

径)、瓶颈层(Bottleneck)和解码器(上采样路径)三大部分，并通过跳跃连接(Skip Connections)实现多尺度

特征融合，从而显著提升分割性能。 
编码器由 4 个编码层构成，每个编码层依次对输入特征图执行两次 3 × 3 卷积操作，卷积过程中均

采用 ReLU (Rectified Linear Unit，修正线性单元)激活函数，以提取局部纹理和形态特征。随后，特征图

通过 2 × 2 最大池化(MaxPool2d)操作进行下采样，将分辨率减半，从而逐步扩大感受野并捕获更高级的

语义信息。降维后的特征图被传递至下一编码层，最终在编码器末端的瓶颈层中，特征图的通道数被扩

展至 512，分辨率降至原始输入的 1/16。瓶颈层通过深度卷积进一步提取全局上下文信息，为解码器提

供丰富的高级语义特征。 
解码器由 4 个解码层组成，每个解码层首先通过上采样操作逐步恢复特征图的分辨率，随后执行两

次 3 × 3 卷积操作并结合 ReLU 激活函数，以进一步优化特征表示。模型通过跳跃连接将编码器各层输

出的浅层低级语义特征(如边缘、纹理等)与解码器对应层的高级语义特征在通道维度上拼接，实现多尺

度特征融合。这种设计不仅有效缓解了下采样过程中可能引发的信息丢失问题，还增强了模型对微小解

剖结构(如咽拭子区域边缘)等细节特征的捕获能力，从而在复杂背景下的图像分割任务中表现出色。 

2.2. 循环残差卷积模块 

在基础模型的编码–解码结构的基础上，本文进一步引入循环残差机制，以增强对口腔 M 区域边

缘的分割能力，提升模型在复杂背景下的鲁棒性。该机制主要由两个核心部分构成：1) 参数共享的循

环卷积单元，2) 残差连接结构，两者协同作用，使模型能够在特征提取过程中有效增强边缘信息的捕

捉能力。 
1) 参数共享的循环卷积单元 
循环卷积单元采用参数复用，通过多次迭代计算，在不额外增加模型参数量的前提下，实现短期记

忆建模。这一设计能够使网络在特征传递过程中不断强化口腔M区域的细节信息，从而提高分割精度。

具体而言，该模块的每次迭代均使用相同的卷积核权重，使得输入特征在多个时间步上进行逐步更新，
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进而提升模型对局部边缘细节的感知能力。 
2) 残差连接结构 
为了进一步优化深层网络的训练效果，本文在循环卷积单元基础上引入残差连接结构。该结构在每

次循环迭代后，将当前输出特征与原始输入特征进行逐元素相加，从而在深度特征学习过程中有效缓解

梯度消失问题。此外，残差连接还能够提供更稳定的梯度流，使网络更易于优化，同时提高模型的收敛

速度。 
对于输入特征 X，循环计算的第 t 次迭代 tH 输出为： 

 ( ) ( )( )( )1 1; ReLU BN Conv ;t t tH f H W H W− −= =  (1) 

其中，Conv 表示卷积操作，BN 为批归一化(Batch Normalization)，ReLU 代表修正线性单元(Rectified 
Linear Unit)激活函数，W 为共享的卷积核权重参数。最终，残差连接的计算如下： 

 TY H X= +  (2) 

其中，T 代表循环次数，Y 为最终的输出特征图。通过这种方式，循环残差机制能够在保持网络轻量化

的同时，提高分割精度，增强模型对 M 区域边界的捕捉能力，从而实现更优的医学图像分割效果。 

2.3. 注意力机制 

在传统 U-Net 模型中，跳跃连接通常将编码器各层提取的特征图直接与解码器对应层的特征图拼接。

然而，编码器提取的高分辨率浅层特征中往往包含大量冗余信息。为了减少浅层特征与深层特征融合时

不相关信息和噪声的干扰，本文在跳跃连接中引入了注意力机制(如图 1 所示)。该机制通过计算注意力

权重，自适应地优化特征融合过程，抑制无关区域的特征传递，从而增强目标区域的特征表示。 
具体而言，在编码器输出的高分辨率浅层特征 encX  (包含丰富空间细节但混杂背景噪声)与解码器传

递的深层语义特征 decX  (具备高级语义但空间信息粗糙)交互时，首先对 decX 进行 1 × 1 卷积实现通道维

度对齐，使其与 encX 保持相同通道数。随后将二者沿通道维度拼接，通过 1 × 11 × 1 卷积结合 ReLU 激

活生成中间门控信号，再经 1 × 1 卷积与 Sigmoid 函数处理，最终输出空间注意力权重图 [ ]0,1 H Wα ×∈ ，

其数学表达为： 

 [ ]( )( )2 1 ,enc decW W X Xα σ δ= ⋅ ⋅   (3) 

其中， 1W 、 2W 为可学习的 1 × 1 卷积核参数，δ 与σ 分别代表 ReLU 和 Sigmoid 激活函数。该权重图通

过逐元素相乘作用于原始编码器特征 encX ，实现 att encX X= α 的加权增强，在保留目标区域(如口腔 M
区)边缘细节的同时，显著抑制背景噪声的干扰。 

2.4. 损失函数 

在训练神经网络的过程中，需要在每次前向推理后使用损失函数计算预测值与真实值的损失(loss)，
从而利用梯度下降法(Gradient Descent)对网络参数进行迭代优化。基于不同的任务，选用适合的损失有

利于模型的训练记忆最终表现。 
在语义分割任务中，本质上是对输入图像中的每一个像素点进行类别分类，因此损失函数的选择需

要适应像素级分类的特性。交叉熵损失函数(Cross-Entropy Loss)是分类任务中常用的损失函数，在语义

分割模型训练中具有广泛应用。 
其核心思想在于评估模型预测的类别概率分布与真实标签的差异，从而引导模型参数的优化调整。

交叉熵损失的数学表达式如下： 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143059
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 ( )CE , ,
1 1

1 log
N C

i c i c
i c

y p
N = =

= − ∑∑   (4) 

其中，N 表示图像像素总数，C 为类别数量， { }, 0,1i cy ∈ 代表第 i 个像素的真实类别标签(One-hot 编码)，

,i cp 为模型预测的该像素属于类别 c 的概率值。交叉熵通过惩罚预测概率与真实分布的偏离，迫使网络

学习更具判别性的特征表示。 

3. 实验验证 

3.1. 实验设置 

数据集准备：本文数据集采用飞桨口腔图像识别比赛公开数据集，数据集及标注的 M 区域如图 2 所

示。此数据集总共包含 835 张图像，训练集和验证集按照 4:1 比例划分。 
数据集预处理：在模型训练前，对所有图像数据进行预处理，并将其统一调整至 512 × 512 的标准

尺寸，以保证输入数据的规范性和一致性。 
模型训练：模型训练使用交叉熵损失函数进行优化。实验基于 Python 实现 Pytorch 框架提供 GPU 加

速的张量计算功能；使用 Adam 优化器进行训练。 
对比方法：本文对所构建的改进 U-Net 模型与基本 U-Net 模型[3]在验证集进行预测效果对比，以验

证改进方法的有效性。 

3.2. 评价指标 

为了对分割模型的实验结果进行定量分析和对比，本文在测试集上分别采用交并比系数(Intersection 
over Union, IoU)、Dice 相似系数(Dice Similarity Coefficient, DSC)以及精确率(Precision Accuracy, PA)三种

医学图像分割常用评价指标，以衡量图像分割的性能。 
交并比系数(IoU)：IoU 是评估分割模型性能的常用指标，用于衡量模型预测结果与真实标注之间的

重叠程度。其计算公式如下： 

 IoU TP
TP FP FN

∩
= =

∪ + +
 
 

 (5) 

其中，P 为预测区域，为真实标注，TP 为正确分割的 M 区域像素， FP 为背景被误判为 M 区域的像

素， FN 为漏分割的 M 区域像素。 
Dice 相似系数(Dice Similarity Coefficient, DSC)：DSC 衡量预测结果与真实标注的像素级相似性。

其计算公式如下： 

 
2 2DSC

2
TP

TP FP FN
∩

= =
+ + +
 
 

 (6) 

像素精确率(Pixel Accuracy, PA)：PA 计算正确分类像素占总像素的比例。其计算公式如下： 

 PA TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (7) 

其中，TN 为正确识别的背景像素。 

3.3. 结果与分析 

图 2 展示了不同模型在 M 区域分割任务中的效果对比。各列依次为：原始输入(包含 M 区域的咽拭

子图像)、真实标注(由专家标记的 M 区域轮廓)、改进 U-Net 模型的分割结果以及传统 U-Net 模型的分割
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结果。由于咽拭子图像中 M 区域与背景的对比度较低，对 M 区域的边界分割存在边界不明确的挑战。

对比实验结果可以看出，在 M 区域的边缘部分，改进模型的分割效果更好，能够更精确地捕捉 M 区域

的轮廓信息。 
 

 
Figure 2. Visualization of segmentation results 
图 2. 分割结果可视化 

 
Table 1. Comparison of experimental results 
表 1. 对比实验结果 

方法 IoU DSC PA 

U-Net 0.812 0.896 0.923 

Proposed 0.843 0.915 0.955 

 
定量结果：如表 1 实验结果所示，在 IoU、DSC 和 PA 三个评价指标中，所改进 U-Net 模型相比传

统 U-Net 模型在评估指标上表现更优，与真实标注的吻合度相比传统 U-Net 模型方法更好。具体而言，

改进模型的平均交并比(MIOU)提升 3.82%，Dice 相似系数(MDSC)提升 2.12%，像素准确率(PA)提升

3.47%。这一结果表明，通过引入的改进机制，模型在复杂区域(如口腔图像 M 区域)的细节捕捉能力和

分割精度得到有效增强。同时，改进后的 U-Net 模型仍保持了原有模型轻量化的特性，能够实现对口腔

图像 M 区域的实时精确分割，完全满足实际核酸采样机器人对图像分割精度的实时需求，为实际应用

提供了可靠的技术保障。 

4. 结论 

本文针对咽拭子图像中口腔 M 区域弱边缘分割的挑战，提出一种改进 U-Net 模型，通过循环残差机

制与注意力机制的协同优化，显著提升复杂背景下的分割精度与鲁棒性。实验验证表明，改进模型在

IoU、DSC 等指标上均优于先前 U-Net 方法，该方法满足咽拭子采样机器人系统对口腔目标 M 区域的分

割需求，为咽拭子采样机器人提供高效的视觉支持，降低人工操作的风险代价。未来工作将探索将本方

法与咽拭子采样机器人路径规划模块结合，进一步验证机器人系统在实际环境中的鲁棒性。 
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