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基于全局多分支融合匹配注意力的医学图像
分割模型

郭宇辰，罗会兰

（江西理工大学 信息工程学院，江西  赣州  342100）
摘 要： 为了解决医学图像分割中模型忽略同一解剖结构在不同尺度下存在相似表征的问题，提出基于全局多分支

融合匹配注意力的模型（MFP Net）。多分支融合（MFF）模块将模型编码器不同阶段下不同尺度的特征进行统一，并

搜集相似的特征信息；全局匹配注意力（GPA）模块将特征进行空间和通道上的对齐，增强网络对于不同尺度结构的

表征能力；带注意力门控模块的解码器通过抑制冗余特征，提升模型对关键特征的识别能力。实验结果表明，MFP 
Net 可以通过学习图像中的相似表征，提升图像分割精度。其在 Synapse 与 ACDC 数据集上的 Dice 指标达到 79.28%
和 89.96%，在 Synapse 数据集上的 HD95 指标达到 18.28%，显示出较先前方法具有更高的分割精度，并能对内部结构

进行更精确地识别。
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Medical Image Segmentation Model Based on Global Multi-Branch 

Fusion Paired Attention
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（School of Information Engineering， Jiangxi University of Science and Technology， Ganzhou 342100，China）

Abstract： To address the issue of models in medical image segmentation overlooking similar representations of the same anatomical structure 
at different scales， a model based on global multi-branch fusion paired attention （MFP Net） is proposed. The Multi-branch Feature Fusion 
（MFF） module unifies features of different scales from various stages of the model encoder and collects these similar feature informations； the 
Global Paired Attention （GPA） module aligns features both spatially and across channels， enhancing the network's ability to represent struc⁃
tures at different scales； a decoder with attention-gated modules suppresses redundant features， boosting the model's recognition of key fea⁃
tures. Results demonstrate that MFP Net， by learning similar representations within images， enhances segmentation accuracy， achieving Dice 
scores of 79.28% and 89.96% on the Synapse and ACDC datasets， respectively， and an HD95 metric of 18.28 on the Synapse dataset， indicat⁃
ing higher segmentation precision and more accurate internal structure identification compared to previous methods.
Key Words： medical image segmentation； multi-branch feature fusion； global paired attention

0 引 言

医学图像分割旨在精确分割图像内的结构和病变区

域，因此在计算机辅助诊断和治疗规划方面发挥着重要作

用。随着计算机性能的提升，深度学习技术极大地推动了

医学图像分割技术的进步。其通过自动学习大量数据的

复杂特征，显著提升了分割的准确性和效率。

深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Net⁃
work， DCNN）已在一些任务上获得了成功，但在图像分割
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任务中，由于全连接层信息丢失而限制了其应用［1-4］。
Long 等［5］通过去掉卷积网络后的全连接层适应图像分割

任务，但是网络在上采样阶段仍存在特征丢失等问题。

Ronneberger 等［6］提出 U-Net，通过在上采样阶段拼接来自

对称下采样阶段的特征，以解决信息丢失问题。此类对称

的编码器—解码器结构应用于医学图像分割领域取得了

较好效果［7］。很多研究者在 U-Net 基础上继续进行深入

研究，并提出了 U-Net++［8］、R2U-Net［9］等方法。然而，以

上基于 CNN 方法的模型无法建立全局和远程依赖的关

系［10］。为了解决此类问题，Chen 等［11］在解码器中引入深

度可分离卷积，以增强感受野。Gu 等［12］提出密集空洞卷

积模块和残差多核池化，以学习更多高级特征，保留更多

空间信息。Oktay等［13］在跳跃连接上使用注意力门控来突

出显著特征，抑制不相关的噪声和特征冗余。但是，由于

卷积计算自身的局限性，卷积网络感受野受限的问题依然

没有得到解决。

Vaswani等［14］在 2017年首次提出自注意力机制（Self-
Attention）替换循环神经网络，该方法在自然语言处理领域

获得了巨大成功。 Dosovitskiy 等［15］提出 ViT（Vision in 
Transformer），并首次在大规模图像识别任务中应用了

Transformer 架构。其通过将 2D 图像转化成 1D 的图像序

列，使模型建立了全局图像特征之间的依赖关系。但是，

该方法依赖于大量预训练，计算复杂度高。为了解决这些

问题，Liu 等［16］提出一种基于窗口限制和滑动窗口的 Swin 
Transformer模型，有效降低了ViT模型的计算复杂度，解决

了需要大量训练数据的问题。在此基础上，Chen 等［17］结
合 ResNet［2］和 ViT 进一步提出对称编解码器架构的 Tran⁃
sUnet，并获得成功。Wang 等［18］使用通道交叉融合注意

力，进一步整合了通道维度的全局特征，增强了有效信息。

然而，这些模型将重点放在提升网络对全局特征的关注

上，却忽视了图像中不同解剖结构之间的相似性，导致出

现网络在处理不同尺度结构时表征能力较弱的问题。

综上所述，本文提出一种基于全局多分支融合匹配注

意力机制的医学图像分割模型（Multi-branch Feature Fu⁃
sion Paired Attention Net， MFP Net）。具体内容包括：

（1）设计了多分支融合全局匹配注意力模块（Multi-
branch Feautre fusion global Paired Self-Attention， MFPSA）。

通过多分支融合模块（Multi-branch Feature Fusion block， 
MFF）对编码器不同阶段的特征进行尺度和通道对齐，再

进行拼接融合，以获取相似表征。该设计增强了模型对同

一解剖结构在不同尺度下的特征提取能力，并解决了模型

在分割不同尺度解剖结构时表征能力弱的问题。

（2）提出全局匹配注意力模块（Global Paired Multi-
Head Self-Attention， GPMSA），利用空间和通道维度的自

注意力机制对融合特征进行对齐学习，以更好地理解编码

器不同阶段的信息，解决了融合后特征在空间和通道上存

在偏差导致的模型对关键信息识别与利用能力差的问题。

（3）由于融合后特征冗余造成有用特征信息被稀释，

在解码器添加注意力门控，以抑制冗余特征，从而增强边

界信息，解决了因融合后特征被稀释导致的边缘分割精度

下降的问题。

1 方法介绍

1.1　网络结构设计

本文提出基于全局多分支融合注意力的医学图像分

割网络 MFP Net 结构，如图 1 所示。网络下采样阶段使用

Swin Transformer对模型进行建模，获取全局特征。对不同

Swin Transformer阶段的特征，在编码器底部使用全局多分

支融合匹配注意力模块提取不同解剖结构之间的相似表

征。在解码器部分，通过 ResNet Block 将模型对编码器不

同阶段的结果还原至二维特征图。在模型底端，将编码器

前 3 个阶段输出的特征张量输入至多分支特征融合注意

力模块MFPSA。经过该模块计算后，与经过还原的维度为
H
32 × W

32 × 8C的张量进行拼接。然后，模型使用注意力门

控对来自下一层和当前阶段的特征冗余进行抑制，使用反

卷积对下一层特征进行上采样，并对其进行拼接。最后，

模型经过一个输出层输出最终的预测结果。

1.2　多分支特征融合模块

为了提升网络对不同解剖结构的分割能力，以及对不

同解剖结构之前存在相似局部特征的理解能力，本文提出

一种多分支融合模块（Multi-branch Feature Fusion Block， 
MFF Block）。如图 2 所示，该模块将来自不同阶段的 Swin 
Transformer 编码器的特征进行汇集。针对第一阶段的特

征，使用三层卷积最大池化下采样模块，将特征下采样至
H
32 × W

32 × 8C维度，使用卷积批归一化模块减少特征通道

数量；针对第二阶段的特征，使用两层卷积最大池化下采

样，再利用卷积批归一化模块压缩特征通道；针对第三阶

段的特征，使用一层卷积最大池化下采样，利用卷积批归

一化模块减少通道数量；针对最后阶段的特征，特征图大

小已经相等，因此只需使用卷积批归一化模块减少特征通

道数。最终将融合后的特征分别进行拼接，经过MFF-Out 
block 输出，得到拼接后的特征 Mout。此时，特征的维度依

然 是
H
32 × W

32 × 8C。 MFF-Out block 由 基 础 的 ResNet 
block组成。该模块的具体公式如下：

Fn ( )i ( x ) = σ ( Max (Conv ( x) ) n =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

3ifi = 1
2ifi = 2
1ifi = 3
0ifi = 4

（1）

G ( x) = σ ( γ (Conv ( x) ) ) （2）
MFFout( xl ) = xl - 1 + Conv ( xl ) （3）

Xi = G (Fn ( )i ( stagei ) ) i ∈ [1，2，3，4] （4）
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Mout = MFFout([ X1，…，Xi ] ) i ∈ [1，2，3，4] （5）
在公式（1）中，Fn ( )i ( x ) 定义为在 i 阶段时函数一共使

用 n ( i)次。当 i=1时，函数使用次数为 3次；当 i=2时，函数

使用次数为 2次；当 i=4时，函数则不使用。σ表示ReLu激

活函数，Max表示最大池化下采样，γ表示批归一化。对于

多分支融合

卷积最大池化
下采样层

卷积最大池化
下采样层

卷积最大池化
下采样层

卷积最大池化
下采样层

卷积最大池化
下采样层

卷积最大池化
下采样层

卷积批归一化层

卷积批归一化层

卷积批归一化层

卷积批归一化层

© ©© MFF-Out

block

1stage

2stage

3stage

4stage

4 4

H W
C 

2
8 8

H W
C 

2
8 8

H W
C 

4
16 16

H W
C 

4
16 16

H W
C 

8
32 32

H W
C 

4
16 16

H W
C 

8
32 32

H W
C 

8
32 32

H W
C 

8
32 32

H W
C 

2
32 32

H W
C 

2
32 32

H W
C  2

32 32

H W
C  2

32 32

H W
C 

4X

3X 2X 1X

4
32 32

H W
C  6

32 32

H W
C  8

32 32

H W
C  8

32 32

H W
C 

卷
积
最
大
池
化
下
采
样
层

Conv3×3

Maxpool

ReLu

卷
积
批
归
一
化
层

Conv3×3

Batch
Norm

ReLu

outM

© 特征拼接
 

Fig. 2　Multi-branch feature fusion block
图2　多分支特征融合模块
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Fig. 1　Overview of model structure

图1　模型结构总览
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不同阶段的特征 stagei，使用不同次数的 Fn ( )i 函数对特征

进行下采样。之后，使用 ConvBNblock，即 G ( x)函数对特

征进行通道压缩，如公式（2）所示。接下来，在由公式（1）
和公式（2）结合所得的公式（4）中，通过计算编码器各个阶

段的特征 stagei 得到各阶段 stagei 对应的特征 Xi。最后，将

X1、X2、X3、X4 特征进行拼接，使用残差模块 MFFout 输出最

终的特征 Mout，如公式（5）所示。其中，残差模块 MFFout 计

算原理如公式（3）所示。

1.3　全局匹配注意力模块

为了增强网络对融合后特征的匹配能力，以更好地理

解编码器不同阶段的特征，本文设计了全局匹配注意力模

块，以增强网络对于不同尺度结构的表征能力。如图 3所

示，该模块由全局匹配空间自注意力和全局匹配通道自注

意力组成。首先，全局匹配空间自注意力将混合后的特征

Mout 使用Ws 矩阵线性映射成空间查询向量Qs、空间键值向

量 Ks 和空间权值向量 Vs。然后将 Qs 与 Ks 的转置相乘，并

使用 softmax函数生成对应的空间自注意力权重矩阵，将该

矩阵与空间权值向量 Vs 相乘，得到最终的注意力输出

PSMAout。以上操作将混合后的特征在空间上进行自注意

力计算，使模型关注到特征图中不同位置之间的关系，进

而捕捉图像内部的空间与结构信息。此外，全局匹配通道

自注意力通过 Wc 矩阵将混合特征 Mout 分别生成通道查询

向量 Qc、通道键值向量 Kc 和通道权值向量 Vc，将 Qc 的转置

与 Kc 相乘，使用 softmax 函数生成对应的通道自注意力权

重向量。最后，将该向量与 Vc 相乘，得到最终的通道自注

意力输出 PCMAout。该操作使模型关注到特征中不同通道

之间的依赖关系，从而有效地对特征进行选择并增强表

述。全局匹配注意力模块具体公式如下：

Qs，Ks，Vs = Ws ( Mout ) （6）
Qc，Kc，Vc = Wc ( Mout ) （7）

PSMAout = softmax (θ Qs K T
s

d
)Vs （8）

PCMAout = softmax (θ QT
c Kc

d
)Vc （9）

GPMSAout = [PSMAout，PCMAout ] + Mout （10）
Gout = GPMSAout l - 1 + Conv (GPMSAout l ) （11）

其中，公式（6）、公式（7）中的Ws 和Wc 代表两个不同的

线性映射操作。首先，对映射的结果 Ks 和 Kc 乘以相同的

可学习系数 θ，用来对各自路径下空间自注意力和通道自

注意力进行动态加权，并对注意力效果进行调节。其次，

分别求出匹配后的空间注意力 PSMAout 和通道注意力

PCMAout，PSMAout 和 PCMAout 计算公式如公式（8）、公式（9）
所示。再次，对这两个注意力结果进行拼接，得到全局匹

配注意力结果 GPMSAout，如公式（10）所示。最后，使用一

个卷积和残差模块对 GPMSAout 进行计算，得到最终结果

Gout，如公式（11）所示。

2 实验结果与分析

2.1　实验数据集与参数设置

本文实验使用了两个公开数据集：多图谱腹部标记挑

战赛（MICCAI 2015）中的多器官分割数据集 Synapse 和公

共心脏 MRI 数据集 ACDC。Synapse 数据集收集了 30 例患

者的 3 779 张轴向腹部临床 CT 图像，ACDC 数据集收集了

150 名患者的心脏临床 MRI 图像。实验环境为 Python3.7、
Pytorch 1.12 以及 CUDA11.3。输入图像大小设置为 224×
224，batch size 设置为 16。实验过程中，学习率设置为

0.000 1，使用 Adam 优化函数进行训练，迭代次数为 150。
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Fig. 3　Global paired self-attention mechanism block
图3　全局匹配自注意力机制模块
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实验在Nvidia Tesla P100上进行，显存容量为 16GByte。本

文模型训练使用交叉熵损失（Cross Entropy Loss， CE）和

Dice损失（Dice Loss），最终损失函数如公式（12）所示。

Loss = 0.5 × CELoss + 0.5 × Dice_Loss （12）
本文使用 Mean Dice（DSC）和 Mean Hausdorff Distance

（HD95）分别评价器官分割精度和边缘精度。其中，DSC
主要用于评估预测分割结果与真实分割结果之间的重叠

程度，数值越高表示整体分割效果越好；HD95则关注分割

边界的最大偏差，数值越小表示边界预测更加精确。

2.2　实验结果

2.2.1　Synapse数据集实验结果

在 Synapse数据集上，将 MFP Net与 U-Net ［6］、Att-UN⁃
et［13］、V-Net［19］、DARR、TransUNet［17］、Swin-UNet［10］、UNE⁃

TR［20］和 MT-UNet［21］方法进行对比实验。对比结果如表 1
所示。可以看出，MFP Net 的 DSC 与 HD95 指标分别达到

了 77.83%和 18.28%。相较于MT-UNet，MFP Net的分割精

度提高了 0.71%。因此，MFP Net 的性能优于 TransUNet、
Swin UNet 等方法。同时，对于贯穿所有轴向切面的细长

解剖结构（如主动脉）和冠状面中占据较大区域的器官（如

肝脏），MFP Net的分割精度分别达到了 88.42%和 94.05%，

达到了很好的效果，证明多分支融合全局匹配模块能够很

好地学习相同解剖结构之间不同尺度下的相似表征。但

是，在分割部分存在重叠的器官时，如胰脏、胆囊等，MFP 
Net尚存在局限性。其原因可能是此类目标较小且分布密

集，同时自注意力机制缺少空间先验假设，对邻近区域关

注度弱，导致Transformer分割困难。

图 4显示了本文提出的医学影像分割网络MFP Net与
其他方法在 Synapse多器官数据集上的部分分割结果。从

图 4中可以看出，在肾脏分割任务中，MFP Net网络能够明

显地将两者区分，而MT-UNet完全无法区分。在肝脏分割

任务中，得益于本文提出的全局特征融合匹配注意力模

块，相比其他网络，MFP Net能够更好地将肝脏内部细节与

周围组织作出区分。在主动脉分割任务中，MFP Net 分割

结果相较于其他模型也是最优的。但是，在胰腺以及胆囊

分割任务中，由于分割目标与肝脏、左肾等其它目标距离

较近且有重叠，MFP Net分割结果稍显逊色。

2.2.2　ACDC数据集实验结果

在 ACDC 数据集上，将 MFP Net 与 U-Net ［6］、Att-UNet 
［13］、TransUNet ［17］、Swin-UNet ［10］和 MT-UNet ［21］方法进行

对比实验。由于所有模型在Mean HD95指标上差异太小，

Table 1　Comparison of segmentation accuracy of different networks on the Synapse multi-organ CT dataset

表1　Synapse多器官CT数据集上不同网络分割精度比较 （%)
模型名称

UNet
Att-UNet

V-Net
DARR

UNETR
TransUNet
Swin UNet
MT-UNet

MFP Net （Ours）

Mean Dice
74.84
74.70
68.81
69.77
76.63
75.23
76.56
77.12
77.83

Mean HD95
39.70
36.97

-
-

18.59
35.61
21.55
26.59
18.28

主动脉

87.03
68.92
75.34
74.74
84.63
85.97
84.75
86.73
88.42

胆囊

67.85
69.91
51.87
53.77
56.30
58.77
60.32
62.99
64.37

左肾

77.77
79.20
77.10
72.31
83.60
78.78
81.35
80.76
82.04

右肾

68.6
72.71
80.75
73.24
84.52
71.76
76.64
73.29
78.26

肝脏

90.43
93.56
87.84
94.08
92.57
93.08
91.57
93.06
94.05

胰腺

49.78
51.23
40.05
54.18
57.74
53.55
53.31
58.96
57.68

脾脏

84.67
87.19
80.56
89.9

85.00
84.43
87.42
84.37
82.23

胃

72.59
74.95
56.98
45.96
68.71
75.61
77.14
76.81
75.62

MFPNet ground truth MTUnet Swin UNet TransUNet 
Fig. 4　Segmentation prediction comparison of different models on the Synapse dataset

图4　不同模型在Synapse数据集上分割预测比较
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对比结果没有参考价值，因此仅选择 Mean Dice 指标作为

参考。在 ACDC 数据集上的对比结果如表 2 所示。MFP 
Net 的 DSC 指标达到了 88.96%，相较于 MT-UNet，MFP Net
的分割精度提高了 0.53%，MFP Net 性能优于 TransUNet、
Swin UNet 等方法。在右心室、心肌层分割中，MFP Net 的
分割精度分别达到了 86.69% 和 88.19%，优于所有对比模

型。其证实了多分支融合全局匹配模块能够增强模型对

于同一解剖结构在不同尺度下相似表征的学习能力。但

是，对于左心室这种相对较小的目标，由于缺少空间先验

假设以及缺少对邻近区域的关注，该方法仍有进一步提高

的空间。

图 5显示了本文提出的医学影像分割网络MFP Net与
其他网络在 ACDC 心脏 MRI 数据集上的部分分割结果。

其中，灰色表示右心室，灰白色表示心肌层，白色表示左心

室。从图 5 中第一行分割结果可以看出，相较于 MT-UN⁃
et，MFP Net对左心室的分割效果明显提升；在第二行右心

室分割中，MFP Net相较于U-Net，分割结果更加准确。

2.3　消融实验

为了验证多分支融合全局匹配注意力模块和注意力

门控模块的重要性，本文通过在基础模型中逐步添加各个

模块进行消融实验，并对实验结果进行分析。最终的实验

结果如表 3 所示。从表 3 可以看出，得益于多分支融合全

局匹配注意力模块的加入，提升了网络对不同解剖结构的

分割能力，从而加强了网络对不同解剖结构之间存在相似

局部特征的理解能力。同时，由于匹配了网络在不同编码

器阶段的特征，使网络增强了对不同尺度结构的表征能

力。此外，注意力门控单元的加入使得模型能够抑制冗余

特征，增强了边界信息，从而改善了融合特征被稀释的

问题。

综上所述，在网络结构中引入全局分支融合匹配注意

力模块和注意力门控，使 MFP Net能够在腹部多器官分割

问题中更好地学习不同解剖结构之间存在的细微差别，并

且加强了网络对不同尺度结构的表征能力，解决了医学图

像在不同解剖结构之间存在相似表征的问题。同时，注意

力门控的加入使得网络能够及时抑制融合后的冗余特征

并增强边界信息，解决了网络因特征融合导致特征被稀释

的问题。

3 结语

为了使模型能够学习到相同解剖结构在不同尺度空

间中的相似表征，本文设计了一个多分支融合模块。该模

块可以将编码器不同下采样阶段的特征进行融合，获取不

同阶段同一解剖结构不同的相似表征。然后，设计了一个

全局匹配注意力模块，将相似表征进行空间和通道对齐。

最后，使用注意力门控模块对冗余特征进行抑制，以防止

有用的特征被稀释。基于此，本文模型能够更好地对不同

Table 2　Segmentation accuracy comparison of different networks on 
the ACDC cardiac MRI dataset

表2　ACDC心脏MRI数据集上不同网络分割精度比较 （%)
模型名称

UNet
Att-Unet

TransUNet
Swin-Unet
MT-Unet

MFP Net（Ours）

Mean Dice
87.6
86.9

88.58
88.07
89.43
89.96

右心室

84.62
83.27
85.45
85.77
85.39
86.69

心肌层

84.52
84.33
86.12
84.42
87.28
88.19

左心室

93.68
93.53
94.18
94.03
95.62
94.98

Fig. 5　Segmentation prediction comparison of different models on the ACDC dataset
图5　不同模型在ACDC数据集上分割预测比较

Table 3　Ablation experiment data of each module in MFP Net
表3　MFP Net各模块消融实验数据 （%）

模型结构

基础模型

模型框架+多分支融合

全局匹配注意力模块

模型框架+注意力门控

MFP Net

分支融合全局匹

配注意力模块

×
√
×
√

注意力

门控

×
×
√
√

Mean Dice
74.34
76.36
75.58
77.83

Mean HD95
30.94
22.58
25.03
18.28
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器官的形状及大小进行区分。实验结果表明，该模型相比

之前的方法具有更好的效果。但是，本文模型是基于 2.5D
方法进行分割的，与 3D医学图像分割网络相比，当前的模

型无法从空间维度上进行器官特征提取。未来，随着计算

机硬件性能的进一步提高，可以更好地利用 3D 方法对医

学图像进行分割，从而进一步优化模型性能。
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