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摘  要 

股骨头坏死是临床常见的骨科疾病，早期诊断与精准病灶定位对有效治疗至关重要。针对当前影像诊断

主观性强、缺乏客观性的问题，以及现有分割方法未能充分利用图像解剖一致性的问题，本研究提出了

一种融合定向注意力机制的DA-SwinUnet模型。该模型在Swin-Unet架构基础上引入定向注意力机制以

增强方向性特征提取，并通过加权跳跃连接优化网络性能，有效降低了特征融合阶段的计算冗余，提升

了对不同大小病灶的分割精度；同时整合方向连通向量概念以进一步强化解剖一致性约束。在股骨头坏

死临床MRI数据集上的实验结果显示，DA-SwinUnet模型的Dice系数达到87.3，IoU达到78.7，性能优于

传统CNN模型及其他基于Transformer的分割方法。研究表明，DA-SwinUnet能够在保持解剖一致性的

前提下实现股骨头坏死病灶的精确分割，显著提升分割性能，为疾病的早期诊断和临床治疗提供了有力

支持，具有广阔的前景。 
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Abstract 
Osteonecrosis of the femoral head (ONFH) is a common orthopedic condition, where early diagnosis 
and precise lesion localization are crucial for effective treatment. To address the issues of subjectivity 
in current image-based diagnosis and the failure of existing segmentation methods to fully leverage 
the anatomical consistency of medical images, this study proposes a DA-SwinUnet model enhanced 
with a directional attention mechanism. Built upon the Swin-Unet Transformer architecture, this 
model integrates a directional attention mechanism to enhance directional feature extraction and em-
ploys weighted skip connections to optimize network performance, reducing computational complex-
ity while improving segmentation accuracy for lesions of varying sizes. The concept of a Directional 
Connectivity Vector is also incorporated to further enforce anatomical consistency. Experimental re-
sults on a clinical MRI dataset for ONFH demonstrate that the DA-SwinUnet model achieves a Dice co-
efficient of 87.3 and an IoU of 78.7, outperforming traditional CNN models and other Transformer-
based segmentation methods. This study indicates that the DA-SwinUnet can achieve precise segmen-
tation of ONFH lesions while maintaining anatomical consistency, significantly enhancing segmenta-
tion performance. It provides robust support for the early diagnosis and clinical treatment of the dis-
ease and holds promising potential for application. 
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1. 引言 

股骨头坏死(Osteonecrosis of the femoral head, ONFH)是一种因血供中断导致的进行性骨组织坏死，常

见于 30 至 50 岁人群。若不及时干预，病情进展可导致股骨头塌陷，引发严重的髋关节功能障碍，晚期

往往需要进行髋关节置换手术。流行病学研究表明，我国每年新发病例超过 15 万，且由于早期症状隐匿，

多数患者在确诊时已处于中晚期[1] [2]。因此，实现早期病变的检出与精确定位对于指定有效的临床干预

策略起到了至关重要的作用。 
目前，ONFH 的临床诊断主要依赖医生对 MRI 影像的主观判读，这就导致诊断结果易受个人经验和

诊断水平差异的影响[3]。尤其对于体积微小、边界模糊或呈现非典型方向性分布的病灶，误诊风险显著

增高。研究显示，部分病例的误诊率可超过 20% [4]，这严重阻碍了辅助诊断系统的发展。 
近年来，深度学习技术在医学图像分析领域取得了显著进展[5]。基于卷积神经网络的图像分割模型，

如 U-Net 及其变体，已广泛应用于器官和病灶的自动识别，并在多个公开医学影像数据集上展现出优异

性能[6]。亦有研究尝试将卷积神经网络应用于 ONFH 的自动分级，例如 Wang 等人设计的分级模型，验

证了深度学习方法在 ONFH 识别中的可行性与优越性[7]。然而，分类模型仅能提供疾病严重程度的粗略

估计，无法实现精确的病灶定位与定量分析，也难以满足个性化治疗方案制定的需求。 
相比之下，病灶分割能够精确勾勒病变区域，是评估 ONFH 进展、实现自动化诊断和术前规划的关

键[8]。然而，ONFH 病灶通常形态不规则、体积较小且具有明显的方向性分布特征。传统卷积神经网络

架构受限于局部感受野，难以有效捕捉病灶的方向性结构及其空间连通性，导致分割边界模糊、连续性
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欠佳。为应对上述挑战，方向连通性建模被引入医学图像分割领域。该方法通过建模像素间的方向关联，

显著提升了模型对病灶区域空间结构的捕捉能力。DconnNet 提出的方向连通向量(Directional Connectivity 
Vector, DCV)，通过构建 8 通道的方向连通性掩码，将方向信息显式地融入潜在特征空间，有效增强了模

型识别微小结构并保持解剖一致性的能力[9]。 
然而，现有的方向连通性方法通常应用于卷积神经网络架构，尚未拓展至基于 Transformer 的模型。

Swin-Unet 作为一种层级式 Transformer 分割网络，凭借其强大的全局建模能力和多尺度上下文信息捕获

能力，在医学图像分割任务中表现出优越性能[10]。 
本研究提出了一种创新的 DA-SwinUnet 模型，首次将方向连通性概念融入 Swin-Unet 架构，构建了

一个具有方向感知能力的 Transformer 分割网络。该模型引入了方向注意力机制，以增强方向性信息的提

取，使网络能够更精准地捕捉 ONFH 病灶的方向性及空间结构特征。此外，针对医学数据集规模通常较

小、Transformer 大参数模型易过拟合的问题，模型采用了加权跳跃连接策略[11]，在在避免由于通道拼

接带来参数膨胀的同时，提升了模型在小样本医学数据集上的分割性能。 

2. 相关工作 

2.1. ONFH 图像分析中的深度学习研究 

在股骨头坏死(osteonecrosis of the femoral head, ONFH)的影像分析领域，现有文献的核心任务主要围

绕病变检出与分级评估展开。早期工作多采用二维卷积神经网络(2D CNN)实现简单的阳性/阴性判别或基

于 Steinberg 分期的分级预测。例如，Wang 等提出多路径 CNN，并在小样本 MRI 数据上取得了超过 80%
的分级准确率[7]；Shen 等将残差网络与迁移学习结合，用于评估 ONFH 的严重程度[12]。上述方法验证

了深度学习用于 ONFH 诊断与评估的可行性，但其输出通常仅为整体标签，难以提供像素级病灶定位及

体积量化信息，因此在个体化治疗所需的精细评估方面仍存在不足。 
相较于分级任务，针对 ONFH 病灶分割的研究仍较为有限。Ruckli 等提出从常规髋关节 MRI 中对坏

死区域进行定量的深度学习方法，病灶分割 Dice 系数达到[13]；Uemura 等基于三维 MRI 影像构建用于

ONFH 体积评估的深度学习模型，其病灶分割 Dice 系数达到 0.89，平均表面距离为 0.76 mm [14]。尽管

这些研究为 ONFH 自动分割提供了有价值的探索，但在小病灶敏感性不足、结构信息建模能力有限等方

面仍面临挑战。近年来，部分研究尝试将 Transformer 编码器引入 U-Net 框架，利用全局自注意力缓解病

灶形态多样导致的特征匹配困难。然而，由于缺乏显式的空间连通性约束，分割结果在方向一致性方面

仍可能出现不连续的问题[15]。总体而言，如何在保持全局上下文感知的同时兼顾方向连续性与结构一致

性，仍是 ONFH 精细分割模型亟待解决的关键问题。 

2.2. 通用医学图像分割网络 

医学图像分割方法整体上可归纳为两类主流框架：基于卷积神经网络(CNN)的分割框架与基于

Transformer 的分割框架。 

2.2.1. 卷积神经网络(CNN) 
自 U-Net [16]提出以来，带有跳跃连接的编码器–解码器(encoder-decoder)结构已成为器官与病灶分

割任务的经典结构。随后，SegNet [17]、引入空洞空间金字塔池化(ASPP)的 DeepLab [18]以及 HRNet [19]
等代表性模型，分别通过池化索引引导的上采样、空洞卷积的多尺度上下文聚合与多分辨率并行特征学

习等策略，进一步增强了多尺度特征表征与细节恢复能力。然而，卷积算子的局部感受野使其难以共同

捕获大体积与小体积且方向性明显的病灶[20]，易出现边界断裂与拓扑错误。 
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2.2.2. Transform 
TransUnet [21]是将 ViT (Vision Transformer) [22]融合进 U-Net 框架的模型；UNETR [23]与 Swin 

UNETR [15]则采用分层式窗口注意力机制，使 2D 与 3D 分割任务能够受益于全局上下文建模能力。然

而，这些基于 Transformer 的网络多是在通道或 patch 级别隐式编码像素间关系[24]，缺乏对方向连通性

与显式拓扑结构的建模。因此，在需要解剖结构连续性与拓扑一致性的精细分割场景(例如 ONFH 中小范

围坏死区域)中，分割结果仍可能出现断裂或假阳性扩散等现象。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the DA-SwinUnet model 
图 1. DA-SwinUnet 模型的整体架构 

3. 方法论 

3.1. 任务定义与模型总览 

本研究旨在实现 MRI 图像中股骨头坏死(osteonecrosis of the femoral head, ONFH)病灶的自动分割。该

任务以单张二维 MRI 切片作为输入，输出与输入尺寸一致的多类别分割掩膜。不同于一般语义分割任务，

ONFH 病灶分割除需达到像素级分割精度外，还必须尽可能保持病灶区域的空间连通性与解剖一致性。这

是因为 ONFH 病灶的空间分布与股骨头内部骨小梁结构相关，病灶形态具有一定方向性与连续性，对分割

结果的结构一致性有一定的要求。因此，分割结果的结构连续性对后续定量评估与临床决策具有重要意义。 
为应对上述挑战，本文提出一种新型 DA-SwinUnet 网络结构，通过引入方向注意力机制与加权跳跃

连接，提升对小尺度病灶及边界模糊区域的建模能力。如图 1 所示，整体框架由编码器、方向注意力模

块(Directional Attention Module, DAM)以及解码器三部分组成。 
网络主干采用对称的 U 形结构。编码器基于 Swin Transformer 提取多尺度特征表示，在兼顾局部细

节的同时捕获全局上下文信息。具体而言，输入图像首先被划分为若干不重叠的 patch，并经线性映射嵌

入为高维特征向量；随后通过多层 Swin Transformer 模块进行特征编码，利用窗口多头自注意力(window-
based multi-head self-attention, W-MSA)与移位窗口注意力(shifted window multi-head self-attention, SW-
MSA)实现局部建模与跨窗口信息交互。在各阶段之间，patch merging 模块完成空间下采样与通道扩展，

从而形成分层抽象的特征表达。解码器结构与编码器结构对称，通过 patch expanding 模块逐级恢复空间

分辨率，并融合跨层特征以细化病灶边界，最终将输出映射回原始图像尺度生成分割掩膜。 
在编码器与解码器之间的瓶颈位置，本文引入方向注意力模块(DAM)，以显式建模像素间的方向连
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通关系。该模块沿八个主方向(水平、垂直及两组对角方向)构建方向掩膜，引导网络学习与解剖连续性一

致的结构特征。进一步地，方向引导的特征图在监督学习约束下提取全局方向权重，并将其用于通道级

特征融合，从而增强模型对小病灶方向连通性的捕获能力，提高边界感知与结构完整性。 
此外，DA-SwinUnet 在跨层特征融合过程中引入加权跳跃连接。不同于传统的直接拼接方式，加权

跳跃连接为不同层级特征分配自适应权重，使网络能够突出更具判别力的表示并抑制冗余信息。该设计

一方面有助于降低不必要的融合开销，另一方面可提升多尺度病灶的分割鲁棒性，并在小样本医学影像

场景下缓解 Transformer 架构潜在的过拟合风险。 

3.2. 编码器 

编码器采用 Swin Transformer 从 MRI 图像中提取多尺度特征。Swin Transformer 基于 ViT (Vision 
Transformer)架构构建，并引入窗口多头自注意力机制(window-based multi-head self-attention, W-MSA)及
移位窗口策略(shifted window multi-head self-attention, SW-MSA)。与 ViT 的全局自注意力不同，W-MSA
将输入特征划分为若干互不重叠的局部窗口，并仅在窗口内计算自注意力，从而显著降低计算复杂度。

为弥补窗口间交互不足的问题，SW-MSA 在相邻层之间对窗口划分进行平移，使得不同窗口区域能够在

层间发生信息交换，在保持计算效率的同时获取更丰富的跨区域上下文信息。典型 Swin Transformer 块

的结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure of the Swing Transformer block. It consists of two sub-layers, W-MSA and SW-MSA, and includes LN, 
MLP, and residual connections to achieve efficient feature modeling 
图 2. Swin Transformer 块的结构。它由两个子层 W-MSA 和 SW-MSA 组成，并包含 LN、MLP 和残差连接，以实现

高效的特征建模 

3.3. 方向注意力模块 

Swin Transformer 基于自注意力机制，能够在图像内部同时建模局部与全局的信息交互，使得所提取

的特征图不仅包含丰富的语义表征，还保留了较为细致的空间结构信息，并在特征表达中隐式编码了像

素之间的相对位置关系。从几何意义上看，任意两像素之间的相对位置可表示为一个方向向量，因此整

幅特征图中蕴含了大量可用于刻画结构走向与连通性的方向性特征。 
然而，这类方向性信息往往被复杂的高维特征表示所“淹没”，难以被网络直接显式利用。为充分

挖掘并强化方向性特征对分割的贡献，本文提出将传统二值掩膜(Mgt)转换为方向掩膜(Dgt)，并以其作为

监督信号。通过该转换，模型在学习前景类别概率的同时，还能够学习像素间的空间连通性与方向关联，

从而在分割过程中更好地保持局部结构完整性与整体一致性。 

3.3.1. 方向掩膜标签的构建 
为使模型能够准确感知病灶区域的方向性结构，本文提出将传统二值掩膜(Mgt)转换为方向掩膜标签

(Dgt)，并以此作为监督信号。如图 3 所示，原本单通道的标签图被扩展为八通道方向掩膜，其中每个通
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道对应一种特定方向(上、下、左、右、左上、左下、右上、右下)，用于显式表征像素在相应方向上的连

通关系与结构一致性。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of orientation mask generation. The left side shows the input binary mask, and the right side 
shows the generated eight-channel orientation mask, with each channel representing information from a different direction 
图 3. 方向掩膜生成的示意图。左侧显示输入的二进制掩膜，右侧显示生成的八通道方向掩膜，每个通道表示不

同方向的信息 
 

例如，在“上”方向通道中，某一位置取值为 1 表示：在二值掩膜中，该位置像素及其正上方相邻

像素的标签均为 1，即两者在该方向上存在连通关系。方向掩膜标签 Dgt 的构建过程如下： 

( ) ( ) ( ) ( )gt gt0
gt

1, if , , 1 1
,

0 otherwise

M x y M x y
D x y

= − == 


                         (1) 

这里，Dgt(i, j)表示位置(i, j)处的方向标签，Mgt(i, j)表示位置(i, j)处的二值掩膜标签。该公式通过在对应

方向通道中将满足连通条件的像素对标记为 1，从而构建方向掩膜，实现对像素间方向连通关系的显式编码。 

3.3.2. 方向特征引导与方向加权机制 

 
Figure 4. Schematic diagram of directional attention module (DAM) 
图 4. 方向注意力模块(DAM)的示意图 

 
为引导网络准确感知方向性特征，本文基于编码器提取的特征图 F 构建了方向引导特征图 Fdgf。具

体而言，首先对特征图 F 进行通道映射(channel mapping)，然后将其上采样至与方向掩膜相同的空间分辨
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率，从而确保其尺寸与原始标签图一致。得到的方向引导特征图 Fdgf 不仅作为辅助监督信号来增强方向

性学习，还用于后续方向权重的提取与建模。 
随后，我们对方向引导特征图 Fdgf 应用全局平均池化(global average pooling)，得到一个八维的方向权

重向量，该向量表示图像在各个方向上的整体注意力。这一方向权重向量将在后续模块中用于引导主特

征图的加权融合，从而增强不同方向上的结构信息表示。 

3.3.3. 方向特征图加权融合 
在获得方向权重后，我们将编码器输出的特征图沿通道维度划分为八个子组，每个子组表示对应特

定方向的特征子集。然后，将方向权重与各子特征图相乘，从而增强对应方向的响应并抑制其他方向的

响应。这些加权特征图随后通过卷积层进行尺度调整，并添加回原始特征图。 
最终，所有八个加权特征图被拼接在一起，生成一个统一的增强特征图，该图整合了显式的方向性

结构信息。作为方向注意力模块的输出，这一增强特征图显著提升了模型捕捉结构信息的能力，特别是

在边缘检测、纹理识别以及局部形状变化等任务中。 
整体过程如图 4 所示，其中编码器生成特征图，随后这些特征图被上采样并处理以生成方向特征图，

这些特征图再经过加权和融合，最终形成输出。 

3.4. 解码器 

解码器的设计基于传统的 U-Net 架构，简洁而有效。它通过上采样和跳跃连接恢复图像的空间分辨

率，同时将编码器提取的高分辨率特征与当前特征图进行融合。这一过程有助于保留编码器提取的详细

信息。 

3.5. 加权跳跃连接 

在分割任务中，跳跃连接对于将低分辨率特征从编码器传递到解码器至关重要，从而恢复图像的细

节信息[25]。然而，传统的跳跃连接(如拼接或加和)并未考虑不同层特征的重要性差异，这可能导致冗余

或丢失重要特征。特别是在我们的任务中，病灶仅占整个目标区域的一小部分，这一问题尤为明显。为

了解决这个问题，我们引入了一种加权跳跃连接机制。该机制使用一个可学习的权重 α 来融合编码器和

解码器的特征，融合特征计算公式为： 

( )fusion encoder decoder1F F Fα α= + −                                (2) 

其中，α 是由网络学习得到的，表示编码器和解码器特征在融合中的贡献。为了确保 α 保持在[0, 1]范围

内，我们使用 Sigmoid 激活函数： 

( )encodersigmoid W F bα αα = ⋅ +                                (3) 

这一设计允许网络根据任务的需求自适应地调整特征的贡献。对于小病灶，网络增加低层特征的权

重，以更好地捕捉细节[26]。相反，对于较大的目标区域(如股骨头)，网络减少对低层特征的依赖，更侧

重于高层特征，从而增强对整体形状和结构的捕捉。 
与传统的拼接操作不同，后者可能导致内存溢出和过拟合问题，加权跳跃连接引入了可学习的参数

来融合特征，避免了不必要的通道扩展，从而显著减少了模型在融合阶段的参数量。具体而言，在传统

的 U-Net 架构中，通道维度的直接拼接会导致特征图通道数翻倍(例如由 C 膨胀至 2C)。为了进行特征对

齐并输入至下一层，通常必须紧跟额外的卷积层(如 1 × 1 或 3 × 3 卷积)进行通道降维，这会引入高达

( )2O C 数量级的庞大参数开销。相比之下，本文提出的加权跳跃连接通过逐元素加权求和(Element-wise 
Addition)的方式进行融合，使得融合后的特征图通道数始终维持在 C。此外，计算权重 α 所需的线性映
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射参数仅为 ( )O C 级别。因此，该机制从根本上避免了拼接操作带来的通道膨胀以及随后的降维卷积开销，

在降低计算复杂度与内存消耗的同时，实现了多尺度特征的高效聚合。 

3.6. 损失函数 

设计了两类损失函数：连通性损失和像素级分类损失。连通性损失用于确保分割结果的空间一致性

[27]，而像素级分类损失则主要用于优化模型的类别预测准确性[28]。 

3.6.1. 连通性损失(Connectivity Loss) 
连通性损失的目标是优化图像中像素的空间连通性，确保模型输出的分割结果没有出现不连续或断

裂的区域。具体而言，我们通过计算模型生成的方向性连通性图与扩展后的真实标签方向性连通性图之

间的差异来评估模型的空间一致性。 
在实现中，我们首先使用模型输出的特征图 cmap 计算每个像素在多个方向上的连通性信息。然后，

通过比较预测的方向性连通性图与真实标签的方向性连通性图来计算连通性损失。此时，cmap 包含每个像

素在不同方向(如上、下、左、右以及四个对角方向)上的连通性概率。连通性损失计算公式为： 

( )( )conn map trueBCELoss ,L c cσ=                               (4) 

其中，cmap 是模型输出的连通性图，经过 Sigmoid 激活函数处理后，值域在[0, 1]之间，表示每个像素在不

同方向上的连通性；ctrue 是真实标签的方向性连通性图，表示经过扩展后的真实标签连通性图。 

3.6.2. 投票机制 
为了生成最终的分割图，我们结合模型输出的连通性图使用投票机制。具体而言，我们计算每个像

素在多个方向上的投票，综合来自所有方向的连通性信息，以生成预测的分割图。 
投票过程包括计算每个像素与其在上、下、左、右及对角方向上的邻近像素之间的连通性，为每个

方向生成一个投票。这些投票通过平移操作进行计算，评估每个像素在不同方向上基于邻近像素位置的

连通性。所有方向的结果随后被加权并组合，以做出每个像素的最终连通性决策。最终的预测分割图通

过选择每个像素在所有方向上的最大投票来生成。 

3.6.3. 像素级分类损失 
像素级分类损失结合了交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)和 Dice 损失(Dice Loss)，以优化模型的分割

性能。交叉熵损失侧重于通过比较预测标签和真实标签来提高像素分类的准确性。Dice 损失则特别适用

于小物体或不平衡物体的分割任务，因为它衡量预测区域和真实区域之间的重叠度，鼓励更好的边界对

齐。两者的结合不仅提高了像素级的预测精度，还提升了整体分割质量。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 数据集 

本研究使用的数据集来自青岛大学附属医院，包括 43 例股骨头坏死(ONFH)患者的 MRI 图像。该数

据集涵盖了年龄在 24 至 60 岁之间的不同患者，涉及 ONFH 的不同阶段，如图 5 所示。 
所有患者均经临床确诊为 ONFH，但病灶分布于股骨头不同区域，这保证了数据集的多样性与较强

的代表性。MRI 图像采用 T1 或 T2 加权冠状位序列进行采集。为确保扫描流程和参数设置的一致性，所

有影像数据均由具有丰富经验的放射科医师完成采集。 
病灶区域由两名高级职称放射科医师使用 ITK-SNAP 工具进行人工标注，并由第三名放射科医师对

每例标注结果进行复核，以保证标注的一致性与高质量。 
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Figure 5. MRI images of femoral head necrosis (ONFH) of different severities and their corresponding ground truth labels. 
The left column shows the original MRI images, the middle column shows the magnified areas, and the right column shows 
the manually labeled results, where green represents normal femoral head and red highlights the necrotic areas 
图 5. 不同严重程度股骨头坏死(ONFH) MRI 图像及对应的真实标签。左列显示原始 MRI 图像，中间列显示放

大的区域，右列展示人工标注结果，其中绿色表示正常股骨头，红色突出显示坏死区域 
 

模型在正式训练前首先需要对数据进行了预处理，包括去噪及数据增强等操作，这样不仅能提升图

像质量，提高模型的泛化能力，还可以增强模型在小病灶分割场景下的鲁棒性数据集的多样性以及高质

量的人工标注，使其在 ONFH 自动分割与辅助诊断研究中具有较高的应用价值和临床意义。 

4.2. 实验细节 

在本研究中，我们基于 PyTorch 通过矩阵平移操作为每幅图像生成对应的方向连通性掩膜。编码器

采用在 ImageNet 上预训练的 Swin Transformer，用于初始化模型的主干网络。不同实验配置下的超参数

略有差异，为保证对比的合理性，本实验中所有输入图像的尺寸统一调整为 224 × 224 像素。 
训练过程中采用随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent, SGD)优化器，初始学习率设为 0.01，动量

为 0.9，权重衰减系数为 0.0001。学习率随迭代次数增加按照多项式衰减策略进行更新。批量大小(batch 
size)设为 8，最大训练轮数 epoch 设置为 100。 

损失函数由交叉熵损失(Cross-Entropy Loss, CE Loss)、Dice 损失以及连通性损失三部分组成。其中，

连通性损失通过构建水平和垂直方向的平移矩阵，对模型预测的八方向连通性图进行对齐与监督。总体

损失采用多分支监督形式，将各项损失进行加权融合以共同优化模型。 
整个框架基于 PyTorch 2.5.0 和 Python 3.10 实现。训练过程中记录损失值、学习率变化及预测结果，

并进行可视化分析。所有实验均在 NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti GPU 上完成，同时固定 Python、NumPy
及 PyTorch 的随机种子，以保证实验结果的可复现性。 
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4.2.1. 对比试验 
为全面评估所提出的 DA-SwinUnet 模型性能，本文在自建的股骨头坏死(ONFH) MRI 数据集上，与

多种主流语义分割模型进行了系统对比实验。对比模型包括 FPN、DeepLabv3+、U-Net、U-Net++、PAN 
[29]、TransUnet 以及 Swin-Unet。所有模型均在相同的实验设置下进行训练与测试，以保证结果的公平性

与可比性。 
评估指标包括交并比(Intersection over Union, IoU)、Dice 系数、准确率(Accuracy, Acc)、灵敏度(Sen-

sitivity, SEN)、特异度(Specificity, SPE)以及阳性预测值(Positive Predictive Value, PPV)。具体实验结果详

见表 1。 
 
Table 1. Performance comparison of different segmentation models, with the highest value bolded 
表 1. 不同分割模型的性能比较，最高值已加粗 

 IoU (%) DICE (%) Acc (%) SEN (%) SPE (%) PPV (%) 

fpn 75.6 85.5 92.8 84.4 94.2 86.7 

deeplab 75.2 85.2 93.1 83.1 94.1 88.3 

unet 75.8 85.7 93.1 85.1 94.4 86.3 

Unet++ 76.0 85.8 93.2 84.6 94.3 87.3 

pan 75.3 85.2 92.9 83.5 94.1 87.7 

TransUnet 76.3 86.1 93.2 85.2 94.5 87.1 

Swin-Unet 76.8 86.4 93.1 85.8 94.4 87.2 

DA-SwinUnet 78.7 87.3 93.3 89.1 95.9 89.2 
 

 
Figure 6. Visual comparison of segmentation results of different models in femoral head necrosis. (a) Input image; (b) Ground 
truth label; (c) U-Net; (d) U-Net++; (e) FPN; (f) PAN; (g) DeepLabV3; (h) TransUnet; (i) SwinUnet; (j) DA-SwinUnet 
图 6. 不同模型在股骨头坏死分割结果的可视化对比。(a) 输入图像；(b) 真实标签；(c) U-Net；(d) U-Net++；(e) 
FPN；(f) PAN；(g) DeepLabV3；(h) TransUnet；(i) SwinUnet；(j) DA-SwinUnet 

 
实验结果表明，各模型之间的性能差异显著。基于卷积神经网络(CNN)的方法，如 U-Net 和

DeepLabv3+，表现相似(IoU 范围为 75.2%到 76.0%)，这表明传统的 CNN 架构在该任务上的性能已经接

近饱和。相比之下，结合 Transformer 架构的模型，如 Swin-Unet，展现了更强的竞争力，达到了 76.84%
的 IoU 和 86.48%的 Dice 系数，显著优于所有 CNN 模型。这突显了基于 Transformer 的模型在捕捉长程
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依赖和全局上下文信息方面的优势。 
为了更直观地展示各模型的分割效果，图 6 给出了不同模型在股骨头坏死测试集上的可视化对比结

果。值得注意的是，DA-SwinUnet 模型在所有对比模型中表现最佳，IoU 和 Dice 分别达到了 78.70%和

87.30%，创下了新的性能基准。与强基线模型 Swin-Unet 相比，DA-SwinUnet 在 IoU 上取得了近 1.86%
的显著提升。从图 6 的可视化结果可以看出，这一显著的性能提升归因于 DA-SwinUnet 模型中创新的方

向注意力模块(DAM)和加权跳跃连接(WSC)模块的协同作用。DAM 显式地建模了目标的结构化方向性信

息，显著提升了边界分割精度，而 WSC 模块自适应地融合多尺度特征，优化了不同层级信息的利用。这

些实验结果充分验证了 DA-SwinUnet 模型的有效性与先进性，为复杂医学图像分割任务提供了一种稳健

的解决方案。 

4.2.2. 消融实验 
为了验证所提出的方向注意力模块(DAM)和加权跳跃连接(WSC)的有效性，本文基于 Swin-Unet 模

型进行了消融实验。通过逐步引入 WSC 和 DAM，定量评估了每个模块对模型性能的贡献。所有实验均

在相同设置下进行，实验结果详见表 2。 
 
Table 2. Ablation experiments were conducted on the proposed weighted skip connections and directional attention modules 
表 2. 对所提的加权跳跃连接和方向注意力模块进行了消融实验 

 IoU (%) DICE (%) Acc (%) SEN (%) SPE (%) PPV (%) 

Baseline 76.8 86.1 93.1 85.8 94.4 87.2 

Baseline + WSC 77.7 86.6 95.1 88.7 95.9 84.7 

Baseline + DAM 77.2 86.3 94.9 87.4 95.9 85.2 

Baseline + WSC + DAM 78.7 87.3 93.3 89.1 95.9 85.7 
 

首先，当仅引入 WSC 模块时，IoU 从 76.84%增加到 77.7%，提高了 0.86%，而 Dice 系数从 86.1%提

升到 86.6%。这表明 WSC 通过自适应地融合来自编码器的低层细节特征和来自解码器的高层语义特征，

增强了模型在复杂场景下，尤其是既有小病灶又有大目标的情况下的分割能力。 
接下来，引入 DAM 模块使 IoU 提升了 0.36% (从 76.84%提升至 77.20%)，Dice 系数提高了 0.3%(从

86.1%提升至 86.3%)。这表明 DAM 通过显式建模目标的方向性信息，有效提高了边界分割的精度，并增

强了模型捕捉几何结构的能力。 
当同时引入 WSC 和 DAM 模块时，DA-Swin-Unet 模型达到了 78.70%的 IoU 和 87.30%的 Dice 系数，

分别较 Swin-Unet 基线模型提高了 1.86%和 1.2%。这一提升显著超过了每个模块单独增益的总和，表明

DAM 和 WSC 之间具有强大的协同效应。具体而言，DAM 增强了对边界区域的方向感知，而 WSC 优化

了多尺度特征的融合，进一步提升了整体分割性能。 

5. 结论与讨论 

在本研究中，我们提出了基于 Swin-Unet 的 DA-SwinUnet 模型，结合方向注意力模块(DAM)和加权

跳跃连接(WSC)来解决股骨头坏死(ONFH) MRI 图像的分割问题。实验结果表明，DA-SwinUnet 在各类传

统 CNN 和 Transformer 基础模型中表现优异，相较于强基线模型 Swin-Unet，IoU 提升 1.86%，Dice 提升

了 1.2%。消融实验进一步验证了 WSC 和 DAM 的有效性，每个模块都显著贡献于性能的提升。WSC 模

块改善了编码器和解码器之间多尺度特征的融合，能够有效处理既有小病灶又有大病灶的复杂场景。

DAM 模块通过显式建模方向性信息，提升了模型对边界精度和几何结构的捕捉能力。 
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尽管取得了良好的实验结果，本研究仍存在一些局限性，包括数据集规模相对较小、缺乏 3D 空间信

息的考虑以及相较于传统 CNN 模型的较高计算成本。未来的工作将着重于将 DA-SwinUnet 扩展到 3D 
MRI 数据卷积，探索多模态数据融合，和研究半监督学习技术，以增强模型的泛化能力并减少对标注数

据的依赖。总体而言，DA-SwinUnet 模型通过其创新模块，为 ONFH 病灶分割与临床诊断提供了强有力

的工具，展示了其在医学图像分析中的潜力。 
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