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摘  要 

超声检查(US)和对比增强超声(CEUS)是分析病变的空间和时间特征，以及诊断或预测疾病的重要成像工

具。然而，超声图像通常存在边界模糊和噪声干扰强等特点，因此，逐帧评估斑块并描绘病变是一项繁

琐且耗时的任务，这对利用深度学习技术分析超声视频提出了挑战。尽管如此，现有的超声和对比增强

超声图像分割方法中，能够有效融合这两种不同类型图像的特征信息的仍较为稀缺，且这些方法在全局

上下文信息的提取能力上需优化。为此，本文提出了一种基于改进Transformer的混合卷积自注意力

(MCT)U形结构双分支网络模型，并在跳跃连接处引入卷积注意力模块。MCT的设计旨在结合卷积和自注

意力的优势，不仅增强了全局上下文信息的捕捉能力，同时也保留了卷积方法的良好归纳偏置。实验结

果表明，所设计的网络在颈动脉数据集上的表现优于临床医生的诊断结果。 
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Abstract 
Ultrasound (US) and contrast-enhanced ultrasound (CEUS) are essential imaging tools for analyzing 
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the spatial and temporal characteristics of lesions, as well as for diagnosing or predicting diseases. 
However, ultrasound images are often characterized by blurred boundaries and significant noise 
interference, making the task of frame-by-frame plaque assessment and lesion depiction labor-in-
tensive and time-consuming. This presents a challenge for using deep learning techniques to ana-
lyze ultrasound videos. Despite advancements, there are still few segmentation methods capable of 
effectively integrating feature information from both types of images, and existing approaches re-
quire further optimization in their ability to capture global contextual information. To address this, 
we propose a U-shaped dual-branch network model based on a Mix Convolutional and Transformer 
Block (MCT) framework with an improved Transformer, incorporating convolutional attention 
modules in the skip connections. The MCT framework is designed to leverage the strengths of both 
convolution and self-attention, enhancing the ability to capture global contextual information while 
retaining the beneficial inductive biases of convolution. Experimental results demonstrate that our 
designed network outperforms clinical experts on the carotid artery dataset. 

 
Keywords 
Carotid Plaque, Segmentation, Attention Mechanism, U-Shaped Structure 

 
 

Copyright © 2025 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 

颈动脉斑块是常见的心血管疾病，主要影响颈部的颈动脉，这些动脉在将血液从心脏输送到大脑的

过程中起着至关重要的作用。颈动脉斑块的形成是由于脂肪、胆固醇、钙以及其他物质在血管内壁上的

沉积，这种堆积会增加患者发生心血管事件的风险，如中风和脑栓塞[1]。中风是成人死亡的第二大原因

[2]，并且是严重的神经系统疾病。斑块的狭窄程度和稳定性是影响中风风险的关键因素，不稳定的斑块

容易破裂，从而可能引发中风。因此，评估斑块的形态特征，进而确定狭窄程度和斑块稳定性，对于预

防心血管事件具有重要的临床意义[3]。 
超声检查作为一种经济、无创且广泛应用的标准工具，在颈动脉斑块的诊断中发挥着重要作用。目

前，有多种超声技术可供选择，每种技术都有其特定的应用和优势：例如，标准的 B 超(B-mode 超声) [4]，
这是一种常见的超声形式，通过超声波束生成体内组织的黑白图像图谱，帮助医生观察斑块在颈动脉中

的大小、形状和位置。在 B 超模式下，斑块通常表现为血管壁上的亮白色区域。彩色多普勒超声则利用

多普勒效应测量和显示血流的速度与方向[5]，帮助医生可视化斑块周围的血流阻塞，从而评估斑块对血

液循环的影响。彩色多普勒超声能将血流的彩色映射加入 B 超图像中，使诊断更加直观。对比增强超声

(CEUS) [6]通过注射微泡对比剂，增强超声波的反射性，从而提供更清晰的血管和斑块图像[7]。对比增强

超声特别适用于揭示斑块的微观特征及血管内皮的状况，帮助进一步评估斑块破裂的风险。 
然而，在标准超声图像中，由于伪影、腔内噪声、不规则性和回声斑块的存在，准确的可视化可能

面临挑战。超声对比剂能够更好地描绘颈动脉腔内结构，而不依赖于血流速度和方向，但仍存在特定的

伪影，且缺乏组织信息[8]，使得斑块分割变得困难。因此，颈动脉斑块的分割主要依赖于标准超声图像

[9]。 
一些研究探索了在标准 B 超图像中进行颈动脉斑块分割的方法[10]。Loizou 等人[9]提出了一种基于

灰度标准化、斑点噪声减少滤波和蛇形分割的技术。该研究比较了四种蛇形技术的准确性，使用彩色多
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普勒图像来克服 BMUS 中检测回声透明区域的困难，并提取初步的蛇形轮廓。Loizou 等人[10]还提出了

另一种基于蛇形分割的斑块分割方法，按不同时间帧对斑块进行分割，具体取决于手动初始化的第一帧。 
对比增强超声(CEUS)为临床医生提供了一种经济、无创的方法，用于监测组织血流和灌注的动态增

强[11]。然而，手动在每一帧中勾画感兴趣区域——包括病灶及周围微血管——既耗时又费力。临床医生

需要仔细观察 CEUS 帧中的超声数据，以精确定位病灶位置。整合常规超声与对比增强超声图像信息来

模拟临床医生的病灶分割方法被认为是一种有前景的解决方案。此前，在斑块分割方面的挑战有所改善；

特别是 Zheling Meng [11]开发了一种新的 U-net 架构[12]，名为 CEUSegNet，该模型采用双重自上而下的

分支结构和残差连接，增强了跨模态分割注意力和模态间特征融合。 
尽管基于深度学习的颈动脉超声图像分割技术已有进展，现有研究在分割准确性和斑块定位方面仍

存在局限性。受 Transformers 在自然语言处理任务中取得的成功[13]启发，Transformer 的应用已扩展至

视觉挑战[14]。本文引入了一种创新的网络架构，用于自动分割颈动脉斑块，结合了常规和对比增强超声

图像。通过引入 Transformer，利用交叉注意力机制促进更优的特征融合[15]，并采用常用于图像分割的

U 型网络架构，实现了完全自动化、无需手动操作的斑块分割，并显著提高了分割精度。 
过去的方法多依赖于标准或对比增强超声，鲜有方法能有效结合这两种模态。本文提出的方法通过

双分支下采样结构有效利用两种模态的信息，同时改进了原有的 Transformer 模块，提出了 MCT(混合卷

积自注意力)，结合了卷积和自注意力的优势。在保留卷积原有归纳偏置的同时，利用自注意力来获取全

局感受野，从而增强全局上下文信息的捕捉能力。此外，通过在跳跃连接处引入 CBAM 模块，使模型在

解码过程中更聚焦于斑块区域，减少背景干扰，提高了分割的准确性和鲁棒性。 

2. 仿真模型 

2.1. 问题定义 

本文中主要是针对基于超声和造影两种模态的颈动脉斑块分割，建立了一种新型的基于双模态 U 型

网络架构——MCTUnet，旨在增强动脉斑块的分割效果，并克服现有方法的局限性，同时通过超声(US)
和对比增强超声(CEUS)两种不同模态的结合，提高模型分割精度。本文所提出的模型是以颈动脉超声和

造影这两种不同的图像作为输入，最终输出一个斑块标签图，即预测颈动脉的斑块位置和大小。 

2.2. 仿真模型 

本文提出了一种新型的双模态(US 和 CEUS)颈动脉斑块分割模型，旨在构建一个融合卷积神经网络

(CNN)和 Transformer 优势的混合网络。该模型采用双分支输入策略，将 CEUS 和 US 两种模态分别输入

不同的支路。首先，CEUS 支路与 US 支路在通道层面进行拼接，并通过步长为 2 的 3 × 3 卷积层进行下

采样，随后输入 ReLU 激活函数和 BatchNorm 操作。输出结果既作为跳跃连接，也作为下一层的输入。

同时，CEUS 支路单独通过 3 × 3 步长为 2 的卷积层进行下采样，经过 ReLU 激活和 BatchNorm 处理后，

继续拼接到 US 支路的输入中。此过程重复 3 次，CEUS 和 US 图像经过三层卷积下采样后，最终双分支

的输入再次拼接，并通过步长为 2 的 3 × 3 卷积层进行下采样，以提取局部信息并降低图像尺寸，从而减

少后续自注意力机制的参数复杂度。 
接下来，经过线性投影处理后的输入被重新整形为向量格式，并输入到一个 12 层的混合卷积自注意

力(MCT)模块中，构成模型的编码器部分。经过 MCT 模块处理后的输出被变形为适合解码器输入的格

式。解码器部分由编码器下采样输出的跳跃连接和编码器的最终输出组成。解码器首先对输入进行 3 × 3
卷积，再通过转置卷积进行两倍上采样。每层跳跃连接都输入到 CBAM [16]模块中，CBAM 模块的输出

与上采样部分进行拼接，然后再次通过转置卷积进行两倍上采样，并应用 ReLU 激活函数和 BatchNorm
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操作。经过三次这样的上采样操作后，最后进行一次上采样，得到最终的分割结果。 
本文的模型利用 US 和 CEUS 双模态图像提供了对颈动脉斑块的不同视角信息。由于传统的 US 图

像是通过探测超声波在体内的反射来生成图像，反射信号的强度与组织的密度和弹性等物理特性相关。

由于不同类型的组织(如动脉壁、血管腔、软组织等)具有不同的声阻抗，US 图像能够清晰地展示组织的

结构和界限，所以 US 图像强调解剖结构。CEUS 使用超声波与微泡对比剂的组合，微泡对比剂能够增强

血管内血流的反射信号，从而提供更为清晰的血流信息。对比剂通常具有较强的声学反射信号，可以突

出血管内流动的血液和微血管结构，尤其是在血流丰富的区域。由于 CEUS 能够增强血流的反射信号，

它能够更清晰地显示血流动态和血管内的灌注情况。对于颈动脉斑块，CEUS 图像能够更好地突出病灶

区域，特别是血流不均匀或被斑块阻碍的区域。通过血流的增强，CEUS 有助于揭示斑块的形态、大小、

血供情况，以及可能的斑块破裂或血栓形成的风险，从而对诊断具有重要价值。双模态的结合为模型提

供了丰富的空间和语义信息，有助于提高分割的准确性。这种双模态数据输入能够更全面地捕捉斑块特

征，减少因单一模态带来的信息缺失，使模型在检测和分割病灶区域时更加精准。该网络模型的结构如

图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network architecture diagram 
图 1. 网络结构图 
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2.2.1. 混合卷积注意力(MCT)模块 
自 Transformer 技术在自然语言处理领域引入以来，众多学者开始探索其在图像领域的应用。随着

Vision Transformer 的出现[15]，这类研究进一步加速，旨在优化 Transformer 技术在图像分析中的整合应

用。虽然 Transformer 擅长捕捉图像的全局上下文信息，并能较好地保留图像细节，但其缺乏卷积网络所

具备的良好归纳偏置，同时面临计算复杂度过高的问题。为解决这一挑战，本文对原有的 Transformer 模
块进行了改进，结合 CNN 和 Transformer 的优势，提出了混合卷积自注意力模块(MCT Block)。MCT 模

块由多尺度感知单元(MSPU)、多头自注意力模块(MHSA)以及卷积前馈网络构成，如图 2 所示。接下来，

本文将详细介绍这三个组成部分。 
 

 
Figure 2. MCT Block 
图 2. 混合卷积注意力模块 

 
卷积具有良好的归纳偏置特性，即权重共享和平移不变性。对于图像任务来说，旋转和移位是常见

的数据增强方法，这些操作不应影响模型的最终输出结果，因此在这些任务中实现平移不变性尤为重要

[17]。然而，传统 Transformer 中所使用的绝对位置编码最初是为捕捉 token 顺序而设计的，这在图像任

务中破坏了这种不变性，因为每个 patch 都被赋予了唯一的位置编码[18]。此外，Transformer 忽略了 patch
内部的局部关系[19]和结构信息[20]。为了解决这些局限性，本文提出了多尺度感知单元(MSPU)，通过三
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种不同大小的卷积核进行分组卷积，以提取具有不同感受野的信息。输入 C H WX R × ×∈ 分别通过这三种不

同大小的卷积进行计算，并将输出按照通道维度拼接起来得到 3C H WRX × ×′∈ ，之后将 X ′进行批量归一化，

并输入激活函数 ReLu 中，之后再将 X ′输入 1 × 1 的点卷积，降低通道维度得到输出 C H WY R × ×∈ 。如下公

式(1)所示： 

 ( ) ( ) ( )( )= Concat DWConv , ,DWCsize = 3 sizeonv , ,DWConv ,= 5 size = 7X' X X X  (1) 

 ( )( )( )= PWConv ReLu BNY X'  (2) 

之后将Y 输入本文的多头注意力模块，输入先经过层归一化，将Y 的维度变为向量格式，并分为 3 部

分 3, ,
C HW

Q K V R
×

∈ ，之后将 , ,Q K V 输入本文的多头自注意力中得到的输出并与残差连接Y 进行相加得到

最终的输出Y ′，再将输出Y ′进行层归一化，并进行变换维度得到输出 C H WZ R × ×∈ 。如下公式(3)~(5)所示： 

 ( )( ), , = split LNQ K V Y  (3) 

 

( )
( )T

= Attention , , +

= softmax +

Y' Q K V Y

Q K
V Y

d

 
 
 
 

 (4) 

 ( )= LNZ Y'  (5) 

将输出 Z 输入本文的 CFN 中。本文的 CFN 与 ViT [14]中提出的原始的 FFN 不同的是通过卷积来实

现的，首先将 Z 输入 1×1 的点卷积，将通道维度变为原来的 4 倍，并进行批量归一化和激活函数 ReLu 得

到 4' C H WZ R × ×∈ ，并通过 DW 卷积进行特征提取，并于残差连接的 Z ′进行相加，最后再通过 1 × 1 的点卷

积，将通道维度变为输入的维度 Z ′′。本文使用卷积来替代原线性层，从而获得了更好的精度表现。如下

所示 

 ( )( )( )Re Lu BN PWConvZ' Z=  (6) 

 ( )( )( )( )( )( )= ReLu BN PWCon ReLu BN + DWConvZ'' Z' Z'  (7) 

2.2.2. 模块卷积块注意力模块(CBAM) 
CBAM (Convolutional Block Attention Module)是一种旨在提升卷积神经网络性能的注意力机制模块，

由 Sanghyun Woo 等人于 2018 年提出[16]。CBAM 通过引入通道注意力和空间注意力，增强模型的感知

能力，从而在不显著增加网络复杂度的情况下改善性能。与 Transformer 不同，CBAM 是基于卷积实现注

意力机制的。 
为了克服传统卷积网络在处理 CEUS 和 US 图像时的局限性，特别是对不同形状、尺度和方向信息

的不足，本文在跳跃连接的输入上引入了 CBAM 模块。这样可以在解码器的每一层中更好地保留细节信

息。CBAM 的作用在于从低层特征中提取关键信息，避免上采样时将不相关特征带入解码器中。这种方

式有效减少了特征冗余，提升了特征图的表达能力，从而提高了分割的精度。此外，CBAM 可以更精确

地选择要传递的特征，并弱化不重要的特征，避免因直接拼接导致的信息丢失或冗余。将注意力机制应

用于上采样后的特征图，使解码器更专注于细粒度信息，尤其是在边界和细节恢复上表现更出色。CBAM
帮助网络在特征重建过程中减少背景噪声的干扰，增强上采样效果，从而使分割结果更加准确和清晰。 

CBAM 主要由通道注意力和空间注意力两部分组成，能够自适应地优化中间特征映射。CBAM 的具

体结构如图 3 所示。 
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Figure 3. CBAM 
图 3. 卷积块注意力模块 

 
以中间特征图 C H WF R × ×∈ 作为输入，CBAM 依次计算得出一维通道注意图 1 1C

c RM × ×∈ 和二维空间注

意图 1 H W
c RM × ×∈ ，如图 1 所示。整个注意力过程可以概括为： 

 ( )cF M F F′ = ⊗  (8) 

 ( )cF M F F′′ ′ ′= ⊗  (9) 

其中⊗表示逐元素的乘法。在乘法过程中，注意值相应地被广播(复制)：通道注意值沿着空间维度被广

播，反之亦然。 F ′′是最终的输出。 
通道注意力模块旨在增强每个通道的特征表达。对于输入特征图，首先对每个通道执行全局最大池

化和全局平均池化操作，以计算每个通道上的最大特征值和平均特征值。这样生成的两个向量分别表示

每个通道的全局最大特征和平均特征，并反映其全局信息。接下来，将这两个特征向量输入一个共享的

全连接层。该全连接层用于学习每个通道的注意力权重，帮助网络自适应地确定哪些通道对当前任务更

为重要。通过结合全局最大特征向量和平均特征向量，计算得到最终的注意力权重向量。 
为了确保注意力权重处于 0 到 1 之间，应用 Sigmoid 激活函数，从而生成通道注意力权重。这些权

重随后应用于原始特征图的每个通道，强调对当前任务有贡献的通道并抑制无关的通道。通过将注意力

权重与原始特征图的每个通道相乘，生成加权后的通道特征图，从而有效提升模型的特征表达能力。通

道注意力模块的结构如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Channel attention module 
图 4. 通道注意力模块 

 
空间注意力模块旨在突出图像中不同位置的重要性。对于输入特征图，首先沿通道维度分别执行最

大池化和平均池化操作，生成不同上下文尺度的特征图。然后，将这两个池化后的特征图沿通道维度进

行拼接，形成一个包含多尺度上下文信息的特征图。接着，通过一个卷积层处理该特征图，以生成空间

注意力权重。 
与通道注意力模块类似，空间注意力模块将生成的权重应用 Sigmoid 激活函数，以将权重限制在 0

到 1 之间。随后，将这些空间注意力权重应用于原始特征图，对每个空间位置的特征进行加权，突出图
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像中对任务重要的区域，同时减少不相关区域的影响。这种方式能够有效增强图像中的显著区域，提高

模型的空间特征表达能力。空间注意力模块的结构如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Spatial attention module 
图 5. 空间注意力模块 

2.3. 损失函数 

本文选择 Dice 损失和交叉熵损失作为损失函数。Dice 损失是从 Dice 系数中获得的，其公式如公式

(10)所示。 

 2
DiceLoss = 1

X Y
X Y

+
−

+
 (10) 

交叉熵损失是一种在深度学习中常用的损失函数，通常用于分类问题。它衡量了模型预测结果与实

际结果之间的差距，是优化模型参数的关键指标之一。其公式如公式(11)所示。 

 ( )( ), 1 logc
i ix y iL x y

=
= ∑  (11) 

其中， ix 表示真实标签的第 i 个元素， iy 表示模型预测 x 属于第 i 类的概率。当这两个概率分布越接近时，

交叉熵损失越小，表明模型的预测结果越准确。 
本文的损失函数由交叉熵损失函数和 Dice 损失函数加权构成。经过实验，得出当 λ 为 0.6 的时模型

性能最好，如公式(12)所示 

 ( ) ( ),Loss = 1 L DiceLossx yλ λ− +  (12) 

3. 仿真结果 

3.1. 实验环境 

本文提出的模型及其他对比模型均在 Linux 平台上通过 1.8 版本 PyTorch 框架实现，并使用具有 12 
G 显存的 NVIDIA 3080 GPU 进行计算。 

3.2. 评价指标 

为了量化卷积神经网络的性能，在颈动脉斑块影像数据集上进行了实验，通过评估指标如 Dice 系数、

交并比(IOU)、精确率(Precision)和召回率(Recall)来评估所提出模型的性能。分割结果与标签之间的相似

性通过 Dice 相似系数进行计算，该系数有效地衡量了两者边界之间的重叠程度。交并比是生成的预测图

像与图像标签的重叠率，即它们交集与并集的比值。理想情况下，重叠率为 1，即完全重叠。在预测样本

中，召回率为样本图中实际为正的点被最终正确预测的比例。精确率是正确的正类别预测数量与所有正

类别预测数量的比率。如公式(13)~(16)所示： 
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 2
Dice =

X Y
X Y

+

+
 (13) 

  (14) 

 
TPRecall =

TP + FN
 (15) 

 
TPPrecision =

TP + FP
 (16) 

3.3. 仿真结果 

3.3.1. 颈动脉斑块数据集仿真实验结果 
本文模型实验所选取的数据集是从上海同仁医院收集的颈动脉斑块数据集进行分析，颈动脉斑块数

据集包含 US 和 CEUS 这两种模态的输入，以及标签 Mask。其中训练集，验证集，测试集以 7:2:1 的比

例进行划分。所有的结果均是在测试集上得出的指标。 
本文在该数据集上对其他先进的模型进行了实验，并对结果进行了比较。为了确保实验的公平性，

所有模型均设置了统一的学习率和批量大小，并在相同的运行环境下进行实验。结果如表 1 所示。方法

[12]和[21]-[25]是针对单一模态设计的，因此，为了公平性，本文将 CEUS 和 US 模态按照通道维度进行

拼接后输入模型。方法[26]则是针对 CEUS 和 US 模态的分割。从实验结果可以看出，本文的方法远优于

其他方法。 
 
Table 1. Performance of different models on this dataset 
表 1. 不同模型在该数据集上的精度 

Method Dice ( ↑ ) Recall ( ↑ ) IOU ( ↑ ) Precision (↑ ) 

TransUnet [21] 83.50% 85.23% 79.62% 87.56% 

SwimUnet [22] 76.36% 79.36% 74.80% 82.12% 

Unet [12] 75.67% 71.32% 72.38% 80.32% 

DeeplabV3 [23] 74.49% 69.45% 71.38% 77.78% 

SegNeXt [24] 76.19% 78.34% 73.56% 78.34% 

SegViT [25] 77.48% 79.23 74.21% 80.55% 

CEUSegNet [26] 82.51% 84.73% 83.91% 86.34% 

Our 89.72% 92.84% 87.38% 89.12% 
 

本文的方法通过结合卷积和自注意力机制，有效提高了全局和局部特征的提取能力。此外，双分支

下采样和 CBAM 模块的引入进一步增强了特征表达和上下文信息的捕捉能力，显著提升了分割的精度与

鲁棒性。这些设计改进在各种衡量指标上都显示了卓越的性能，均超过其他分割网络，证明本文提出的

网络架构在颈动脉斑块分割任务中的有效性。 

3.3.2. 消融实验 
为了展示本文提出方法的优越性，本文对本文所提出的模型进行了一些模块的移除实验。本文在颈

动脉斑块的超声和对比增强超声数据集上进行了消融实验，首先使用 TransUnet 作为基准网络，然后分别

在其基础上加入本文提出的 MCT 模块和 CBAM 模块以及最终设计的网络结构，并通过 Dice 系数、交并
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比、召回率等指标来比较实验性能，实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Ablation experiments for different Module 
表 2. 针对不同模块的消融实验 

Method Dice ( ↑ ) Recall ( ↑ ) IOU (↑ ) Precision (↑ ) 

TransUnet [21] 83.50% 85.23% 79.62% 87.56% 

+MCT 86.23% 88.43% 84.95% 88.93% 

+CBAM 85.61% 86.71% 85.70% 88.37% 

+MCT + CBAM 88.38 89.85% 87.27% 91.42% 

All 89.72% 92.84% 87.38% 89.12% 
 

从表 2 所示结果，可以看出基准网络 TransUnet 将传统的 TransFormer 模块替换成本文提出的 MCT
模块各个指标均有显著的提高。在跳跃连接处加上 CBAM 模块，模型的性能也均有提高。将 MCT 和

CBAM 这两模块组合使用，模型的指标也都得到了提高。同时最后使用本文的双分支模型，可以看到在

Dice 系数，召回率以及交并比这几个指标上都得到了提高。 
同时，为了验证使用两种模态的有效性，以及本文模型能够充分提取这两种不同模态的特征并进行

良好的信息融合，本文进一步进行了分别使用单一模态(US 或 CEUS)和使用双模态的实验。由于本文的

网络是双输入的，当使用单一模态(US 或 CEUS)时，为了确保实验的公平性，本文在两个输入端分别输

入相同的模态。如表 3 所示。 
 
Table 3. Ablation experiments for two modalities of US and CEUS 
表 3. 针对超声(US)和对比增强超声(CEUS)两种模态的消融实验 

Method Dice ( ↑ ) Recall ( ↑ ) IOU ( ↑ ) Precision (↑ ) 

US 83.84% 81.79% 83.21% 83.09% 

CEUS 87.48% 89.27% 84.95% 88.93% 

US + CEUS 89.72% 92.84% 87.38% 89.12% 

 
从表 3 可以看出，当仅使用一种模态超声(US)时，模型的表现较差；而当仅使用对比增强超声(CEUS)

时，模型性能有所提升；当将两种模态在本文的模型中进行融合时，能够达到最佳性能。这表明本文的

模型能够充分利用来自两种不同模态的信息，从而提升模型的准确性。 

4. 结束语 

本文研究了颈动脉斑块分割问题，这是一项医学人工智能领域的重要任务。为实现高精度且自动化

的颈动脉斑块分割，同时更有效地利用双模态信息(即 US 和 CEUS)，本文提出了一种新型的 U 型网络架

构——MCTUnet。该架构基于本文提出的 MCT 模块，巧妙地融合了卷积和自注意力的各自优势，在获取

全局感受野的同时，保留了卷积良好的归纳偏置特性。 
本文的模型采用双分支结构，对两种模态分别进行下采样并进行信息交互，从而充分利用这两种模

态的信息，提高了分割精度。此外，在跳跃连接处引入 CBAM 模块，有效减少冗余特征，增强特征图的

表达能力，进一步提升了分割精度。通过对比实验和消融实验的结果可以明显看出，本文的模型在各项

指标上都优于其他模型，并且在分割效果上表现最佳，在 Dice 系数达到了 89.72%，召回率达到了 92.84%，

交并比达到了 87.38%，同时精确率达到了 89.12%。本文的模型不同于之前针对单模态的颈动脉斑块分
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割，本文模型同时利用了两种不同模态的信息 CEUS 和 US，通过信息交互，从而可以充分利用两种不同

模态的优势，更加精确地提取目标特征，从而极大了提高了医学上基于颈动脉斑块的分割精度。 
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