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摘  要 

乳腺超声图像通常包含丰富的结构和纹理，并且这些结构具有不同的形状、大小和对比度，所以准确分

割出乳腺超声图像中的病灶区域是一项具有挑战性的任务。在本研究中，我们提出了一种创新的方法，

旨在提高乳腺超声图像分割任务的性能。我们的方法结合了混合注意力编码器和自适应深度监督技术，

可以有效地处理乳腺超声图像的复杂结构和多尺度信息。首先，我们提出的混合注意力模块引入了空间

和通道注意力机制，用于更好地捕获图像的空间信息和通道特征。其次，我们采用了深度监督技术使解

码器输出不同尺度大小的分割图，每个分割结果与真实标签计算损失。最后，我们引入了混合损失函数，

将多尺度分割结果结合在一起，使模型自动权衡不同尺度信息的重要性。大量实验表明，我们的网络在

定量分析和视觉效果方面都提高了乳腺超声图像分割的性能。 
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Abstract 
Breast ultrasound images often contain a wealth of structures and textures, and these structures 
have different shapes, sizes, and contrasts; so accurately segmenting focal areas in breast ultra-
sound images is a challenging task. In this study, we propose an innovative approach aimed at im-
proving the performance of the breast ultrasound image segmentation task. Our approach com-
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bines hybrid attention encoders and adaptive deep supervision techniques to efficiently process 
the complex structure and multi-scale information of breast ultrasound images. Firstly, our pro-
posed hybrid attention module introduces spatial and channel attention mechanisms to better 
capture spatial information and channel features of images. Secondly, we use the deep supervision 
technique to make the decoder output the segmentation graph of different scales, and calculate 
the loss of each segmentation result with the real label. Finally, we introduce a mixed loss function 
to combine the multi-scale segmentation results so that the model can automatically weigh the 
importance of information at different scales. A large number of experiments have shown that our 
network improves the performance of breast ultrasound image segmentation in both quantitative 
analysis and visual effects. 
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1. 引言 

乳腺癌是女性中最常见的肿瘤之一，也是全球女性健康的严重威胁之一，它涉及生理、心理、社会

和经济层面的各种挑战。早期检测、定期筛查和综合的治疗方案可以减轻这些威胁，并提高乳腺癌患者

的生存率和生活质量。所以乳腺癌的早期诊断和及时治疗对于提高患者的生存率和生活质量至关重要。

在临床实践中，医学影像学已经成为乳腺癌诊断的重要工具之一，其中乳腺超声图像分割在医学诊断、

临床研究和病理分析中具有重要意义[1]。例如，超声图像分割可以帮助医生准确定位病变区域，判断肿

瘤的良恶性，使诊断和治疗计划更加简便。然而，由于医疗设备的局限性和生物组织的特性，超声图像

往往会受到各种噪声的干扰，如伪影和斑点噪声。此外，超声图像的对比度通常较低，不同组织之间存

在细微的灰度差异，这给辨别病变的边缘和形状带来了挑战。由于上述问题，准确分割超声图像中的病

变是一项艰巨的任务，因此设计高效的算法来提高乳腺超声图像的分割精度是非常必要的。 
早期的医主学图像分割要由人工完进行成，但是人工医学图像分割耗时耗力并且对分割人员的专业

水平有着很高的要求。近年来，深度学习技术在医学图像处理领域取得了显著的进展，为自动化乳腺肿

瘤图像分割提供了新的机会。深度学习模型可以从大规模数据中学习图像的特征和模式，并具备出色的

泛化能力，使其成为自动分割的有力工具[2]。在这一背景下，U-Net [3]模型作为一种卷积神经网络架构，

以其在医学图像分割任务中的卓越性能而备受瞩目，U-Net 是一种广泛应用于图像分割的神经网络架构，

具有编码器–解码器结构，其中编码器提取图像特征，解码器生成分割结果。UNet++ [4]在 U-Net 的基

础上进行了扩展，引入了嵌套和级联架构的概念，通过渐进式连接将多层次的每个编码器和解码器连接

起来，促进了信息传播，提高了分割精度。Res-UNet [5]在 U-Net 的基础上引入了残差连接，缓解了梯度

消失问题，加快训练速度。通过利用残差连接，该网络可以在更深的层次上学习更丰富的特征表征。 
尽管 CNNs 在图像处理方面发挥了很大的作用，但是在乳腺超声图像分割方面仍存在许多困难。首

先，乳腺组织具有不同的声波反射特性，这使得超声图像中的亮度和纹理分布不均匀，从而增加分割算

法的复杂性。其次，乳腺组织具有复杂的结构特征，这使得分割过程中辨识不同的组织类型更具挑战性。

此外，由于成像设备的不同，乳腺超声图像可能包含噪声，这些噪声可以干扰分割算法的性能，使其难
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以准确地检测和分割组织结构。最后，在乳腺超声图像中，正常组织和异常组织的比例通常不平衡，这

可能导致分割算法对正常组织的分割性能较好，而对异常组织的分割性能不佳。这些困难也限制了 CNNs
在超声图像分割中的应用，所以对神经网络进行创新以提高图像分割的性能是非常必要的。 

2. 超声图像分割的发展 

2.1. 深度学习在超声图像分割中的应用 

近年来，深度学习在计算机视觉领域取得了突破性进展。神经网络在不断发展，新的模型和框架不

断被提出，在各种任务中不断刷新纪录。CNNs 擅长自动学习图像特征，从医学影像中有效提取有价值

的信息，以及执行像素分类或分割。它们减少了人工干预的需要，同时提高了计算机视觉任务的效率，

尤其是在图像分类和语义分割方面。在医学图像分割领域，常见的任务包括肿瘤分割、器官分割和病变

区域划分。例如，Gao 等人提出了一种协方差自注意双路径 UNet 框架，通过获取跨尺度的丰富细粒度和

粗粒度语义信息来增强模型的表示[6]。然而，它缺乏从具有大量噪声的病变中有效提取特征的能力。Ning
等人提出了一种用于 BUS 图像中肿瘤分割的显著性引导形态学感知 UNet，分别学习前景和背景的显著

性[7]。Zhao 等人提出了一种基于先验注意力的多类医学图像分割方法，通过在单个网络中结合两阶段分

割，在肺部肿瘤分割中取得了良好的效果，但它往往需要分割目标的显式先验知识[8]。 
大多数的神经网络也面临以下的问题：首先，通过大量的共享权值的卷积操作，CNNs 对于病灶边

界模糊或图像质量不清晰的物体的特征识别不够敏感，从而影响细节特征的提取能力。其次，CNNs 通

常包含大量不同尺度的特征图，但它们对于病灶的分割有不同的重要性，所以缺乏对重要特征通道的关

注度。最后，对于复杂多样的病灶种类和形状位置变化大的物体，CNNs 对来自不同操作下的特征信息

的融合能力不足，所以不能准确的分割出完整的病灶，这些难点也限制了 CNNs 在临床医学中的应用。 

2.2. 注意力机制在神经网络中的优势 

医学图像分割任务中常常存在类别不平衡的问题，即不同类别的像素数量差异较大。注意力机制

可以通过学习类别之间的相关性和重要性，自适应地调整不同类别的权重。这有助于提高对少数类别

的分割准确性，解决类别不平衡问题。此外，医学图像中的结构和病变边界通常是模糊和不清晰的，

尤其是在低对比度图像或噪声较多的情况下。注意力机制可以帮助网络更加关注边界区域，提高边界

细化的能力。这对于准确分割器官边界和病变边界非常重要，有助于临床诊断和治疗的精确性。例如，

He 等人提出了用于乳腺超声图像分割的混合 CNN 变压器网络，将变压器和注意力机制加入到网络中

促进超声图像分割，但是对于边缘的分割不够清晰[9]。Oktay 等人在 U-Net 中引入了注意力门控机制，

使模型能够集中注意力于感兴趣的区域，用于胰腺检测任务[10]。Hou 等人提出了一种融入双注意力模

块的 U-Net 肺结节图像分割方法，来解决肺结节分割的任务中特征提取复杂等问题，但是对于病灶的

形状约束欠缺[11]。 
注意力机制允许模型在处理输入数据时更加集中和有针对性，可以将更多的“注意力”集中在重要

的特征或区域上，这对于处理复杂的、多维度的数据非常有用。其次，注意力机制在不同任务和场景中

具有高度的灵活性，可以根据任务的要求自动学习权重，而不需要手动进行特征工程。此外，注意力机

制能够提供模型的可解释性，使模型的决策更具可理解性。通过查看注意力分布，可以了解模型对输入

的哪些部分给予了更多的关注。总的来说，注意力机制是深度学习领域的一个重要创新，已经在多个领

域取得了显著的成功，并提供了一种有效的方式来处理大规模、复杂和多模态的数据。这些优势使得注

意力机制在神经网络中得到广泛的应用和创新，提高了神经网络的性能，也成为了许多深度学习应用中

不可或缺的部分。 
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3. 方法 

3.1. 整体网络架构 

如下图(见图 1)所示，是我们提出的自适应混合注意力网络，它的核心架构是 U-Net。不同的是，我们

在编码器部分提出了混合注意力模块(HAM)来取代原有的下采样操作，并且在解码器部分加入了自适应深

度监督技术，以更好的适应乳腺病变的分割。下面我们将具体说明每个模块的详细信息以及优势所在。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of adaptive hybrid attention networks 
图 1. 自适应混合注意力网络的整体架构 

 

 
Figure 2. Hybrid attention module 
图 2. 混合注意力模块 

3.2. 混合注意力模块(HAM) 

HAM 模块(见图 2)主要由两部分组成：空间注意力机制和通道注意力机制。具体来说，输入的超声

图像经过不同卷积核大小的卷积操作得到三种不同的特征映射： 

 1 1 1 inputF FW × ⋅=                                        (1) 

 3 3 3 inputF FW × ⋅=                                        (2) 

 5 55 inputF FW × ⋅=                                        (3) 
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其中， c h w
inputF R × ×∈ 为输入特征图， n nW × 表示卷积矩阵。 

为了提取特征图中不同位置之间得权重，使网络自适应的学习特征图中更重要的特征表示，我们引

入了空间注意力模块。首先将特征图 1F 和 3F 进行元素加法，形成一个新的特征图，对融合后的特征图进

行1 1× 卷积以及 Sigmoid 激活，得到空间注意力权重图： 

 ( )( )1 1 3 1S W F Fσ ×= ⋅ ⊕                                    (4) 

其中， [ ]0,1S ∈ 表示得到的空间注意力权重图，σ 表示 Sigmoid 激活函数。然后对 S 进行重新采样，获得

与 1F 和 3F 具有相同通道数量的空间注意图 'S ，最后， 'S 分别与特征图 1F 和 3F 相乘，得到输出： 

 ( ) ( )1 3
1 1 ' 'sF S F S FW ×= ⋅ ⊗ ⊕ ⊗                                (5) 

空间注意力机制得到的是特征图相对位置之间的权重，通道注意力是提高重要特征通道的权重，所

以我们在得到空间注意力机制输出的特征图之后，对这些特征图进行通道注意力加权操作。具体来说，

我们将经过 5 5× 卷积之后的特征图 5F 与空间注意力得到的特征图 SF 进行融合，融合后的特征图分别进行

平均池化和最大池化操作，然后经过共享的多层感知机，得到两组特征向量，将两组特征向量融合，经

过 Sigmoid 激活，就得到通道注意力机制下的权重向量： 

 5C SF FF= ⊕                                        (6) 

 ( )( ) ( )( )' maxC CC MLP Pavg F MLP P F= ⊕                           (7) 

其中， maxP 和 Pavg 分别表示全局平均池化和全局最大池化， MLP 表示多层感知机。 
最后我们将得到的通道权重向量 'C 与特征图 CF 相乘，经过1 1× 卷积改变通道数，得到最后的输出： 

 ( )1 1 'out CWF C F× ×⋅=                                     (8) 

那么， outF 就是混合注意力模块(HAM)的输出特征图，我们将它作用在每次下采样的过程中。 
首先，这个模块能够有效地捕捉乳腺超声图像的空间信息。通过空间注意力机制，模块能够自适应

地强调图像中不同区域的特征，尤其是那些包含重要结构信息的区域，如乳腺肿块和纹理细节。这有助

于提高分割任务的准确性，因为模块可以更好地聚焦在感兴趣的区域上，减少了背景噪声的干扰。其次，

通道注意力部分使模块能够有效地捕捉不同通道之间的特征关系。这对于乳腺超声图像非常关键，因为

不同通道可能包含不同的信息，如边缘信息、密度信息等。通过通道注意力，模块可以自适应地分配不

同通道的重要性，确保在分割任务中更好地利用这些多源信息，提高了模型的综合性能。 

3.3. 自适应深度监督技术 

对于解码器部分，我们采样原始的上采样操作，每一个解码器模块使用两个 3 3× 卷积将高分辨率图

像恢复到原始分辨率。不同的是，我们在解码器部分加入了深度监督技术，以获得更直接、更具判别性

的特征，使网络可以自适应的调整每一层解码器的输出的分割结果。具体来说，我们将每层解码器生成

的特征图重新采样到一个通道，这时可以得到尺度不同的 4 类特征图，然后通过双线性插值操作将四类

特征图恢复到同样的大小，得到 4 种不同分辨率的分割结果 ( )1, 2,3, 4nP n = ，使用混合损失函数计算四种

分割结果与真实标签 Y 的损失，由最后一层解码器输出最终的预测结果。 
每个解码器层都产生一个分割结果并与真实标签计算损失，这种多层次的监督有助于加速模型的收敛速

度，减少梯度消失问题，从而提高训练的稳定性。此外，深度监督还有助于防止模型过拟合，因为即使早期

的解码器层在训练过程中性能较差，它们仍然会受到损失函数的监督，有助于模型学习更好的特征表示。 
我们采用了传统的二元交叉熵来计算每一层解码器得到的损失： 
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( ) ( ) ( ), log 1 log 1seg y p y p y pL = − + − −                              (9) 

其中， 0y = 或1是像素点的真实标签， 0y = 表示像素点属于背景区域， 1y = 表示像素点属于病灶区域，

p 是像素点的分类概率。 
整个网络使用的混合损失函数为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 3 31 1 1 3 4 4 4, , , ,Y P Y P Y P Y Pα α α α+ + +=                        (10) 

其中， nα 为网络可学习的参数且 1 1 1 1 1α α α α+ + =+ ， ( ),n nY P 为第 n 层解码器输出的特征图的分割损失： 

 ( ) ( )
1

1, .
N

n n seg i i
i

LY P y
N

p
=

= ∑                                 (11) 

C WB HN = × × × 表示像素点的总数，B 是批处理大小，C 是特征通道数， H W× 是特征图大小。 
通过使用四层解码器分别输出不同尺度大小的分割图，可以捕捉到不同层次的图像细节信息。这意

味着网络能够同时处理图像中的局部细微结构和整体特征，更好的融合不同分辨率下的特征图。通过使

用自适应混合损失函数，将多个分割结果结合在一起，模型可以自适应地决定不同层次分割结果的权重，

调整不同尺度大小的特征图的重要性。这种方法提高了模型的灵活性和适应性，因为不同图像和任务可

能需要不同程度的多尺度信息，自适应性有助于模型在各种情况下获得最佳性能。 

4. 结果 

4.1. 数据集 

我们在两个数据集上测试了我们的网络。其中 BUSI (Breast Ultrasound Image)数据集是用于乳腺超声

图像分割和分类任务的公开数据集之一[12]。它是由来自意大利比萨大学的研究人员创建的，收集了 780
张乳腺超声图像，其中良性肿块 437 例，恶性肿块 210 例。第二个数据集是来自浙江大学医学院的私有

乳腺肿瘤数据集(BUS)，为了获取真实标签，我们请经验丰富的放射科医生对数据集进行了注释，并最终

选取了 150 张恶性乳腺肿瘤的超声图像来验证我们的网络。我们将两个数据集随机分为 70%的训练集，

20%的验证集，10%的测试集。 

4.2. 实施细节 

我们在 PyTorch 框架下训练我们提出的模型，所有实验均在运行 Linux-5.4.0 操作系统和 Python 3.10
环境的服务器上进行。该服务器采用代 Intel® Xeon® Ice Lake 处理器，配备了 NVIDIA RTX A6000 GPU，

为了加速 GPU 的计算性能，我们使用了 NVIDIA CUDA 11.4 版本。我们使用一个常见的分割损失函数二

元交叉熵损失和一个学习率为1 4e − 的 Adam 优化器来训练所有模型。批量大小和 epoch 的数量分别设置

为 16 和 500。在训练过程中，我们还应用了模拟退火策略来优化学习率。两个数据集上的所有实验都在

相同的训练、验证和测试数据集上进行。 

4.3. 评价指标 

我们使用的评价指标是 IoU 和 Dice 系数。IoU (Intersection over Union)是一种用于评估目标检测、图

像分割和其他计算机视觉任务性能的常见评价指标。IoU 衡量预测结果与真实标注之间的重叠程度，它

通过计算两个区域的交集面积与它们的并集面积之间的比率来衡量算法的准确性。 
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Table 1. Segmentation accuracy under different methods 
表 1. 不同方法下的分割精度 

 IoU Dice 

方法 BUSI (良性) BUSI (恶性) BUS (恶性) BUSI (良性) BUSI (恶性) BUS (恶性) 

U-Net 0.6637 0.5690 0.6445 0.6962 0.6793 0.6824 

U-Net++ 0.6773 0.5922 0.6839 0.7148 0.6619 0.7130 

Attention U-Net 0.6335 0.5467 0.6473 0.6919 0.6498 0.6756 

TransUNet 0.6841 0.5817 0.5887 0.7358 0.6697 0.6173 

CENet 0.6898 0.6023 0.6801 0.7314 0.6797 0.7147 

Ours 0.7156 0.6355 0.7130 0.7533 0.7207 0.7526 

 

 
Figure 3. The variation curve of segmentation accuracy under different methods 
图 3. 不同方法下的分割精度变化曲线 

 
Dice 系数，也称为“F1 score”。该指标通常用于衡量两个集合的相似性，在图像分割、医学图像处

理和自然语言处理等领域中广泛使用。 
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其中，TP 表示正确的阳性样本分类数，TN 表示正确的阴性样本分类数， FP 表示错误的阳性样本分类

数， FN 表示错误的阴性样本分类数。 
IoU 和 Dice 的取值范围在 0 到 1 之间。当预测区域完全与真实标注区域重合时，结果为 1，表示完

美匹配。 

4.4. 实验结果 

在相同的实验环境下，我们将与 U-Net、UNet++、Attention U-Net、TransUNet、CENet 这 5 种比

较经典的网络做了比较(见表 1)，来验证我们所提出的自适应混合注意力网络的性能和优势。可以看出，

我们提出的网络在两个乳腺超声图像数据集上的分割精度都优于传统的方法。对于 BUSI 数据集，其良

性肿瘤和恶性肿瘤分割的 Dice 系数分别达到了 75%和 72%，相较于经典的 U-Net 方法，提高了大约 5
个百分点；对于 BUS 数据集，恶性肿瘤分割的 Dice 系数达到了 75%，相较于 U-Net 大约提高了 7 个

百分点。 
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Figure 4. Segmentation visualization results by different methods 
图 4. 不同方法的分割可视化结果 

 
为了验证我们所提出的网络的稳定性和有效性，我们提取出前 300 次迭代的分割结果绘制了折线图

(见图 3)。从 Dice 系数的变化来看，我们提出的网络不仅取得了最高的分割精度，而且最快趋于稳定，

这也证明了我们的自适应混合注意力网络明显提高了乳腺超声图像的分割性能。 
我们使用了一些具有不同质量大小、斑点噪声的乳腺超声图像对各种方法的分割结果进行视觉对比

(见图 4)，展示了这些方法在 BUSI 和 BUS 数据集上分割的可视化结果。可以看出，我们提出的网络相较

于其他方法能够更精准的定位分割目标，对于肿瘤的边缘细节信息和整体结构分割的更加准确。总之，

混合注意力模块通过有效地结合空间和通道注意力，提高了乳腺超声图像下采样过程的性能，使模型提

取病灶的信息更具准确性；自适应深度监督技术的使用有助于加速模型的收敛速度，减少梯度消失问题，

从而提高训练的稳定性。 
为了验证我们所提出的自适应混合损失函数的有效性，我们将所提出的方法与传统的损失函数进

行对比，我们设计了两组对比实验。在第一组对比实验(C1)中，不使用自适应深度监督技术，仅在最后

一层解码器输出预测结果并计算损失。在第二组对比实验(C2)中，我们直接为混合损失含函数的每一项

赋予相同的权重。分别比较这两种损失函数与我们提出自适应混合损失含函数的分割精度，实验结果

如下。 
 

Table 2. Ablation experiments of hybrid loss function 
表 2. 混合损失函数消融实验 

 IoU Dice 
方法 BUSI (良性) BUSI (恶性) BUS (恶性) BUSI (良性) BUSI (恶性) BUS (恶性) 
C1 0.6813 0.5966 0.6732 0.7014 0.6813 0.7126 
C2 0.6926 0.6177 0.6915 0.7281 0.6925 0.7330 

Ours 0.7156 0.6355 0.7130 0.7533 0.7207 0.7526 

 
可以看出(见表 2)，我们提出的自适应混合损失函数可以有效的提高超声图像的分割精度，这是因为

我们的混合损失函数包含了不同尺度特征图的分割信息，从而更好的提高网络对全局信息的捕获能力。 
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5. 结论 

在本文中，我们在 U-Net 的基础上提出了一种新的自适应混合注意力网络，用于乳腺超声图像分割。

在编码器部分，我们将原始的下采样操作替换为了混合注意力模块，它结合了空间注意力和通道注意力，

能够更有效地捕捉乳腺超声图像的空间信息和通道特征，从而提高了下采样和分割任务的性能，有助于

更准确地识别和分割乳腺图像中的结构，此外，混合注意力模块可以轻松嵌入到现有的深度学习架构中，

提升模型的性能，同时也可以在不同任务和领域中广泛应用。在解码器部分，我们使用了自适应的深度

监督技术，使不同尺度的分割结果进行融合，模型可以同时处理全局和局部信息，更好地理解图像的上

下文。这种自适应的深度监督技术通过多尺度分割、深度监督和自适应性损失函数的组合，显著提高了

分割模型的性能和鲁棒性，使其更适用于处理复杂的医学图像分割任务，同时提高了训练的效率和模型

的泛化能力。 
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