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融合残差结构和注意力机制的下颌骨 ＣＴ 图像分割方法

方梓涛， 刘　 丹， 吴扬东， 何　 玲
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摘　 要： 针对传统深度学习方法在下颌骨 ＣＴ 图像分割中存在的问题，本文提出一种融合残差结构和注意力机制的改进 Ｕｎｅｔ
网络。 将注意力机制融入 Ｕｎｅｔ 的解码器，构建上采样注意力模块，在不同维度上进行平均池化和最大池化，使网络更加关注

下颌骨区域的信息，增强下颌骨分割能力；将残差结构融入 Ｕｎｅｔ 网络的编码器，解决深度网络训练时的网络退化和梯度消失

问题；采用迁移学习训练的方法，避免因下颌骨图像数据不足导致的网络收敛慢的问题。 对比实验表明，改进 Ｕｎｅｔ 网络平均

交并比达到 ９４．６８％，各评价指标均优于 ＦＣＮ、ＤｅｅｐｌａｂＶ１ 和 ＳｅｇＮｅｔ 网络。
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０　 引　 言

下颌骨位于面部骨骼的下部，是 ３０ 多种不同病

变的常见部位［１］。 下颌骨的不同解剖区域密度不

同，导致在下颌骨 ＣＴ 图像中下颌骨组织的灰度值

与面部其他骨组织的灰度值非常相似，难以确定一

个合适的阈值实现有效分离。 此外，由于受到 ＣＴ
图像中噪声或金属伪影的影响，检测图像中经常出

现髁突和牙齿部分的弱边缘和假边缘，且图像中还

有牙齿和周围软组织，均增加了下颌骨分割的难度，
导致传统自动分割方法分割费时且效果不佳［２－５］。

近年来，深度学习在医学图像分割中得到广泛

应用［６］，研究者也开始将其应用于下颌骨图像分割

中。 Ｙａｎ 等［７］提出了基于端到端的可训练深度学习

方法，通过强制执行对称的卷积和反卷积进行下颌

骨自动分割；Ｘｕｅ 等［８］提出了用于头颈部 ＣＴ ／ ＭＲ 图

像多器官分割的深度混合类神经网络，集成的卷积

神经网络进行不同的初始化，同时执行分割，可以获

得更有效的图像特征；卢苇等［９］ 改进 Ｍａｓｋ－Ｒ ＣＮＮ
网络，通过复用依次卷积来提高底层特征的利用率，
进行下颌骨 ＣＴ 图像分割。 然而这些方法不能有效

提取下颌骨区域信息，无法精确分割下颌骨。
Ｕｎｅｔ 网络［１０］由于其基于全卷积网络的端对端

结构，能够提取不同尺度的特征并进行特征融合，提
高分割精度，成为医学图像分割的主流网络框架。
Ｑｉｕ 等［１１］提出了一种采用 Ｕｎｅｔ 架构的方法，将从 ３



个正交平面获得的 ２Ｄ 分割组合成 ３Ｄ 分割。 Ｐａｒｋ
等［１２］提出了一种基于 Ｕｎｅｔ 的下颌骨和上颌骨自动

３Ｄ 分割框架，不仅可以从 ＣＴ 中准确描绘下颌骨和

上颌骨，还可以提高多中心数据的兼容性。 然而，
３Ｄ 深度学习网络结构复杂，参数量巨大，训练时间

长，无法满足下颌骨快速分割的要求。 而笔者在针

对下颌骨的分割实验中发现，Ｕｎｅｔ 的网络深度对下

颌 ＣＴ 图像分割不足，难以提取 ＣＴ 中复杂的下颌骨

区域信息，导致分割效果不佳。
针对 Ｕｎｅｔ 网络出现的问题，研究者们提出了各

种改善医学图像分割效果的 Ｕｎｅｔ 变体网络［１３－１５］。
其中，注意力机制的引入可以增强网络中间层信息

的利用率，为目标特征分配更多权重以实现目标特

征增强。 然而，网络深度的增加导致高层语义信息

退化，引起梯度消失等问题。 此外，由于下颌骨医学

图像缺乏公开数据集，自建数据集的数据量小，使用

深度网络进行训练时，大量参数无法得到充分训练，
难以获得较高的分割精度。 迁移学习［１６］ 的出现，解
决了深度学习中数据量过小而无法满足深度神经网

络训练的问题。 目前，迁移学习方法在医学图像领

域已得到较多应用［１７］。 蒋瑞等［１８］ 采用基于联合特

征学习和多重迁移学习的方法，对肝脏病变进行分

类，提高了分类的准确率。 姚永康［１９］ 采用对抗式迁

移学习，对皮肤病变图像进行了分割，获得了较好的

分割效果。 迁移学习方法在医学图像领域的应用，
为下颌骨 ＣＴ 图像分割提供了新的思路。

本文基于 Ｕｎｅｔ 网络，对下颌骨 ＣＴ 图像分割进

行研究，针对深度学习方法分割下颌骨时存在的问

题，提出了一种融合残差结构和注意力机制的改进

Ｕｎｅｔ 网络，提高网络提取下颌骨特征的能力；并针

对下颌骨领域自建数据集数据量小的问题，采用基

于迁移学习的模型训练方法，使网络参数得到充分

训练，实现下颌骨区域快速精确分割。

１　 Ｕｎｅｔ 网络改进

１．１　 改进网络模型整体结构

Ｕｎｅｔ 网络包括编码器、解码器以及预测模块 ３
部分。 编码器通过下采样卷积层对输入图像进行初

步特征提取，通过最大池化降低图像尺寸；解码器通

过上采样和卷积层对图像进行深层特征提取。 在特

征提取过程中，将下采样获得的特征和上采样获得

的特征进行拼接（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ）操作，沿通道进行拼

接，实现特征融合。 最后通过 １×１ 的卷积调整图像

的通道数，对图像中的像素点进行分类。

改进的 Ｕｎｅｔ 网络结构如图 １ 所示。 将注意力机

制引入 Ｕｎｅｔ 的解码器，在上采样和卷积层之间加入

卷积 注 意 力 模 块 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），构建上采样注意力模块 （ Ｕｐ －
ＣＢＡＭ）。 将残差结构融入 Ｕｎｅｔ 的编码器，利用卷积

模块（Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ）和恒等模块（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ）替换原

编码器中的部分卷积层。 ＣＢＡＭ 模块通过调整各通

道维度和空间维度的权重，使网络更加关注医学图像

中下颌骨区域的特征信息，有效提取下颌骨区域特

征，降低噪声影响，强化网络对下颌骨的分割能力。
当融入 ＣＢＡＭ 模块使网络层数增加时，残差结构能够

有效解决网络模型退化以及梯度消失问题。 图像在

输入网络前统一将尺寸缩放为 ５１２×５１２。

上采样
(2048,32.32)

拼接
(3072,32,32)

上采样注意力模块
(512,64,64)

拼接
(1024,64,64)

上采样注意力模块
(256,128,128)

上采样注意力模块
(128,256,256)

拼接
(512,128,128)

拼接
(192,256,256)

上采样注意力模块
(64,512,512)

二维卷积层?2

二维卷积层
(2,512,512)

输出
(1,512,512)

输入
(3,512,512)

二维卷积层
(64,256,256)

批归一化

激活函数(ReLU)

最大池化层
(64,128,128)

卷积模块

恒等模块?2
(256,128,128)

卷积模块

恒等模块?3
(512,64,64)

卷积模块

卷积模块

恒等模块?5
(1024,32,32)

恒等模块?2
(2048,16,16)

特征F5

特征F4

特征F3

特征F2

特征F1

图 １　 改进的 Ｕｎｅｔ 网络结构
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１．２　 上采样注意力模块设计

在 Ｕｎｅｔ 网络的解码器中引入注意力机制，构建

上采样注意力模块（ＵＰ－ＣＢＡＭ），结构如图 ２ 所示。
引入注意力机制可以调整网络的权重，在训练 Ｕｎｅｔ
模型的过程中，对医学图像中下颌骨的特征分配更

多权重，增强网络对下颌骨区域特征的提取能力。
对于输入的特征，先通过 ＣＢＡＭ 模块计算注意力，
然后进行两次卷积，调整通道数为 Ｃ１，最后进行一

次上采样，将高和宽扩大两倍，获得输出特征 Ｆｏｕｔ ＝
Ｃ１ × ２Ｈ × ２Ｗ。

输入
（C，H，W）

卷积注意力模块

二维卷积层?2
（C1，H，W）

上采样
（C1，2H，2W）

输出
（C1，2H，2W）

图 ２　 上采样注意力模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 卷积注意力模块 ＣＢＡＭ 是一种混合注意力机

制，其中包括通道注意力模块 （ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和空间注意力模块（ Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ），结构如图 ３ 所示。 对于输入特征

Ｆ ｉｎ ＝Ｃ × Ｈ × Ｗ（其中：Ｃ、Ｈ、Ｗ 分别为特征图的通道

数、特征的宽和高），首先由通道注意力模块 ＣＡＭ
计算得到通道注意力权重Ｍｃ ＝ Ｃ × １ × １，与Ｆ ｉｎ 相乘

获得调整后的特征 Ｆｃ； 再由空间注意力模块 ＳＡＭ
计算得到空间注意力权重 Ｍｓ ＝ １ × Ｈ × Ｗ，与Ｆｃ 相乘

获得输出特征 Ｆｏｕｔ。
１．２．１　 通道注意力模块

通道注意力模块结构如图 ４ 所示。 对于输入的

特征 Ｆ， 首先通过最大池化层（ＭａｘＰｏｏｌ）和平均池化

层（ＡｖｇＰｏｏｌ）提取信息，分别得到两个特征 Ｆｃ
ｍａｘ 和

Ｆｃ
ａｖｇ， 然后将这两个特征输入到多层感知器 ＭＬＰ

（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）中计算得出结果并相加，最后

经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数的映射，得到通道注意力Ｍｃ。
　 　 将多层感知器中隐含层的大小设置为 Ｃ ／ ｒ × １
× １（ ｒ 为压缩率），则通道注意力 Ｍｃ 的计算公式为

Ｍｃ（Ｆ）＝ σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））＝
σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃ

ａｖｇ）） ＋ Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃ
ｍａｘ））） （１）

式中： σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，Ｗ０ ＝ Ｃ ／ ｒ × Ｃ，Ｗ１ ＝ Ｃ ×
Ｃ ／ ｒ。

通道注意力模块
CAM

输入特征Fin

(C?H?W)
特征Fc=Fin?Mc

Mc

(C?1?1)

空间注意力模块
SAM

MS

(1?H?W)

输出特征
Fout=Fc?Ms

图 ３　 ＣＢＡＭ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

激活函数
Sigmoid

多层感知器
MLP

平均池化层
AvgPool

输入特征F
(C?H?W)

最大池化层
MaxPool

Favg

通道注意力Mc

(C?1?1)

Fmax

图 ４　 通道注意力模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．２．２　 空间注意力模块

空间注意力模块结构如图 ５ 所示。 模块输入为

经过通道注意力模块的输出特征 Ｆｃ ＝ Ｃ × Ｈ × Ｗ，分
别经过平均池化层和最大池化层得到 Ｆｓ

ａｖｇ ＝ １ × Ｈ ×
Ｗ 和 Ｆｓ

ｍａｘ ＝ １ × Ｈ × Ｗ，然后按照通道拼接，得到维度

为 ２ × Ｈ × Ｗ的特征；再经过一次通道数为１，卷积核

尺寸为 ７ × ７ 的卷积运算，最后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数的映射得到空间注意力 Ｍｓ，其计算公式如下：
Ｍｓ（Ｆ） ＝ σ（ ｆ７×７（ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）[ ] ）） ＝

σ（ ｆ７×７（ ＦＳ
ａｖｇ；ＦＳ

ｍａｘ[ ] ）） （２）
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式中： σ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，ｆ７×７ 表示卷积核大小为 ７
×７ 的卷积运算。

最大池化层/平均池化层
MaxPool/AvgPool

卷积层
Conv特征Fc

C?H?W

激活函数
Sigmoid

1?H?W

空间注意力Ms

图 ５　 空间注意力模块

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．３　 残差结构设计

编码器中的残差结构包含主要路径和分支路径

两条路径，通过跳跃连接将两条路径的计算结果相

加，再经过激活函数输出，从而解决深层网络退化和

梯度消失问题。 在恒等模块中，主要路径需依次经

过两次二维卷积层、批归一化层、激活函数 ＲｅＬＵ 和

一次二维卷积层、批归一化层，而分支路径则直接输

出，将两条路径的输出结果相加，再通过 ＲｅＬＵ 激活

函数，得到最终输出结果。
卷积模块和恒等模块结构如图 ６ 所示。 由图中

可见，卷积模块与恒等模块的不同在于：在分支路径

不再直接输出而是经过一个 ＣＢ 层计算后再输出。

二维卷积层

批归一化

激活函数ReLU

二维卷积层

批归一化

激活函数ReLU

二维卷积层

批归一化

激活函数ReLU

二维卷积层

批归一化

激活函数ReLU

二维卷积层

批归一化

二维卷积层

批归一化

二维卷积层

批归一化

激活函数ReLU 激活函数ReLU

输入 输入

输出输出

主要
路径

主要
路径

分支
路径

分支
路径

（ａ） 卷积模块结构　 　 　 （ｂ） 恒等模块结构

图 ６　 残差结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．４　 损失函数

本文将下颌骨图像分割归为二分类问题，下颌

骨类别为阳性，背景为阴性。 二分类交叉熵损失函

数（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ，ＣＥ）是深度学习二分类问题

中常用的损失函数，形式如下：

Ｃｅ（ｐ，ｙ） ＝
－ ｌｏｇ（ｐ），　 　 ｉｆ ｙ ＝ １
－ ｌｏｇ（１ － ｐ），　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ } （３）

　 　 其中， ｐ ∈ ０，１[ ] ， 令 ｐｔ ＝
ｐ， ｉｆ ｙ ＝ １
１ － ｐ， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ } ，

则：
Ｃｅ（ｐ，ｙ） ＝ Ｃｅ（ｐｔ） ＝ － ｌｏｇ（ｐｔ） （４）

　 　 聚焦损失函数（Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ，ＦＬ）由二分类交叉熵

损失函数演化得来，通过一个动态缩放因子，可以动

态降低训练过程中易区分样本的权重，从而能够更加

关注下颌骨区域，降低背景区域的影响，形式如下：
ＦＬ（ｐｔ） ＝ － （１ － ｐｔ） γ ｌｏｇ（ｐｔ） （５）

　 　 其中， γ 为聚焦参数（Ｆｏｃｕｓｉｎｇ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ）。
Ｌｉｎ 等［２０］研究了不同 γ 值对损失函数分类性能

的影响， 得出 γ ＝ ２ 时性能最佳。 因此，本文取 γ ＝
２，即：

ＦＬ（ｐｔ） ＝ － （１ － ｐｔ） ２ ｌｏｇ（ｐｔ） （６）

２　 实验与分析

２．１　 数据集

本文数据来源于贵阳市某口腔医院，选取了

１ ０６４张下颌骨 ＣＴ 数据，格式为 Ｄｉｃｏｍ。 首先将该

格式转化为 ＪＰＧ 格式的图片，大小为 ６４０×６４０，方便

后续图片的标注与处理。 在专业医生指导下，利用

开源标注工具 Ｌａｂｅｌｍｅ 对图片中下颌骨区域进行标

注，获得对应的标签。 最后，将获得的数据集按照 ８
∶ ２ 的比例分割成训练集和验证集，最终训练集大

小为 ８５１ 张，验证集大小为 ２１３ 张。
２．２　 评价指标

在分割模型常用的评价指标中， 选择准确率

ＡＣＣ （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精准率 Ｐ （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ
（Ｒｅｃａｌｌ）和平均交并比 ＭＩｏＵ （Ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ）进行评估。

ＭＩｏＵ ＝ （ ＩｏＵ１ ＋ ＩｏＵ０） ／ ２ ＝ ［ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ ＋
ＦＮ） ＋ ＴＮ ／ （ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）］ ／ ２ （７）

式中， ＩｏＵ１ 为下颌骨类别的交并比， ＩｏＵ１ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋
ＦＰ ＋ ＦＮ），ＩｏＵ０ 为背景类别的交并比， ＩｏＵ０ ＝
ＴＮ ／ （ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）。 其中，ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ分别为

真阳性、真阴性、假阳性、假阴性。 则：
ＡＣＣ ＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ） ／ （ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ） （８）
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Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （９）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （１０）

２．３　 训练方法

由于下颌骨 ＣＴ 图像数量少，难以满足深度神

经网络训练需求，本文采用迁移学习方法训练改进

Ｕｎｅｔ 网络：在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练网络的编码

器，获得预训练权重；针对解码器没有得到预训练的

问题，训练分为两个阶段：第一阶段冻结网络的编码

器，保持编码器的网络参数不变，设置初始学习率，
仅训练解码器网络层参数；第二阶段解冻编码器，设
置解冻学习率，训练全部网络层参数。 迁移学习过

程如图 ７ 所示。

预训练权重

ImageNet数据集 下颌骨CT数据集

改进Unet网络
训练

预训练

编
码
器 预

训
练
权
重

编
码
器

冻
结
参
数

编
码
器

训练

第一阶段：冻结

编
码
器

解
码
器

改进Unet网络

训练

下颌骨CT数据集

第二阶段：解冻

图 ７　 迁移学习方法

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

２．４　 参数设置

本文实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统下完成，ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ Ｔ１２００ Ｌａｐｔｏｐ，内存为 ６４ Ｇ。 程序实现软件

为 Ｐｙｔｈｏｎ３．６，Ｃｕｄａ 版本为 １１． ２． １６２。 同时安装了

Ｐｙｔｏｒｃｈ１．２ 和其他第三方库。
总训练周期设置为 １００，冻结训练的周期设置

为 ２５；训练采用 Ａｄａｍ 优化器优化参数，冻结阶段的

学习率设置为０．０００ １，解冻阶段的学习率设置为

０．０００ ０１；批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为 ４。
２．５　 结果分析

２．５．１　 网络实验对比分析

基于下颌骨 ＣＴ 图像数据集，将本文方法与

ＦＣＮ、ＤｅｅｐｌａｂＶ１ 和 ＳｅｇＮｅｔ ３ 种网络进行对比测试，
得到评价指标结果见表 １。

表 １　 不同网络评价指标表现

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络
准确率

（ＡＣＣ）
精准率

（Ｐ）
召回率

（Ｒ）
平均交并比

（ＭＩｏＵ）

ＦＣＮ ０．９７５ ５ ０．９４０ ５ ０．６７７ ４ ０．６５９ ３

ＤｅｅｐｌａｂＶ１ ０．９８４ ７ ０．９７５ ２ ０．７９７ ８ ０．７８４ １

ＳｅｇＮｅｔ ０．９９２ ２ ０．９７５ ５ ０．９０８ ６ ０．８９１ ０

Ｏｕｒｓ ０．９９５ ９ ０．９７６ ８ ０．９７５ １ ０．９４４ ８

　 　 由表 １ 可以看出，改进的 Ｕｎｅｔ 网络表现优于其

他方 法， 其 中 召 回 率 达 到 ９７． ５１％， 相 较 ＦＣＮ、
ＤｅｅｐｌａｂＶ１ 和 ＳｅｇＮｅｔ 分别提高 ２８． ８５％、１６． ０７％和

５．３８％；平 均 交 并 比 达 到 ９４． ４８％， 相 较 ＦＣＮ、

ＤｅｅｐｌａｂＶ１ 和 ＳｅｇＮｅｔ 分别提高 ２９． ７７％、１７． ７３％和

６．６５％。结果表明，融入残差结构和注意力机制并采

用迁移学习方法，能够有效提升 Ｕｎｅｔ 网络提取 ＣＴ
图像中下颌骨信息的能力，提高了下颌骨分割精度。

各网络在下颌骨 ＣＴ 图像数据集上的分割效果

见表 ２。
表 ２　 不同网络下颌骨分割效果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｎｄｉｂｌｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ

标签 ＦＣＮ ＤｅｅｐｌａｂＶ１ ＳｅｇＮｅｔ 文献［６］ 本文方法

　 　 在下颌骨区域较大（见表 ２ 第一、三行）的 ＣＴ
图像中，其他网络不能完整地分割出下颌骨区域，出
现了大面积缺失；在下颌骨区域较小（见表 ２ 第二、
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四行）的 ＣＴ 图像中，其他网络的分割结果在下颌骨

区域周围出现了较多噪声；在图像整体清晰度较差

（见表 ２ 第五行）的 ＣＴ 图像中，其他网络对下颌骨

区域分割效果较差，部分网络完全没有分割出下颌

骨区域。
　 　 而对于以上不同位置及成像质量的 ＣＴ 图像，
改进的 Ｕｎｅｔ 网络均能较为准确地分割出下颌骨区

域，最接近标签分割结果，本文方法的分割效果均明

显优于其他方法。 由此可见，融入注意力机制后，网
络更加关注下颌骨区域的信息，学习了更多下颌骨

特征，减少了金属伪影等噪声的影响；而残差结构有

效解决了因网络层数增加导致的网络退化及梯度消

失问题；采用迁移学习，避免了下颌骨 ＣＴ 图像数据

不足导致的网络训练收敛慢甚至无法收敛的问题。
２．５．２　 消融实验

通过消融实验对改进 Ｕｎｅｔ 网络进行验证，分别

讨论残差结构 Ｒｅｓｎｅｔ、注意力机制 ＣＢＡＭ 和采用迁

移学习 ＴＬ（Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）对下颌骨分割精度的

影响。 在构建的下颌骨 ＣＴ 图像数据集上的消融实

验结果见表 ３。
表 ３　 消融实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型

Ｕｎｅｔ Ｒｅｓｎｅｔ ＣＢＡＭ ＴＬ

评价指标

准确率 （ＡＣＣ） 精准率（Ｐ） 召回率（Ｒ） 平均交并比（ＭＩｏＵ）

√ － － － ０．９８７ ６ ０．９５１ ７ ０．８６１ ４ ０．８３３ ０

√ √ － － ０．９９３ ７ ０．９６１ １ ０．９４６ ９ ０．９１５ １

√ － √ － ０．９９４ ７ ０．９６３ ２ ０．９７３ １ ０．９３２ ０

√ － － √ ０．９９５ １ ０．９６５ ７ ０．９７４ ３ ０．９３７ ４

√ √ √ － ０．９９５ ２ ０．９５７ ５ ０．９７４ ８ ０．９３６ ０

√ √ － √ ０．９９５ １ ０．９６１ １ ０．９６９ １ ０．９３４ ４

√ － √ √ ０．９９５ ５ ０．９６７ ４ ０．９６７ ０ ０．９３７ ０

√ √ √ √ ０．９９５ ９ ０．９７６ ８ ０．９７５ １ ０．９４４ ８

　 　 从表 ３ 可以看出，Ｕｎｅｔ 网络分别融入残差结构

和注意力机制及采用迁移学习后，相较原始 Ｕｎｅｔ 网
络，召回率分别提高 ８．８５％、１１．１７％和 １１．２９％；平均

交并比分别提高 ８．２１％、９．９０％和 １０．４４％表明残差

结构、注意力机制和迁移学习均能增强网络性能。
同时融入残差结构和注意力机制，并采用迁移学习

后，精准率达到 ９７．６８％，召回率达到 ９７．５１％，平均

交并比达到 ９４．４８％，相较原始 Ｕｎｅｔ 网络分别提升

２．５１％、１１．３７％和 １１．１８％。 实验结果表明，残差结

构、注意力机制和迁移学习能够相互促进，在其共同

作用下，有效提升了 Ｕｎｅｔ 网络对下颌骨区域的分割

能力。

３　 结束语

本文针对人体下颌骨 ＣＴ 图像分割开展研究，
基于 Ｕｎｅｔ 网络进行改进，融入残差结构和注意力机

制。 注意力机制使网络更加关注下颌骨区域信息，
能够学习到更多下颌骨特征，降低了噪声对分割的

影响；而残差结构解决了深度网络训练时的网络退

化和梯度消失问题；采用基于迁移学习的模型训练

方法，解决下颌骨 ＣＴ 图像数据量不足的问题，避免

了训练模型收敛慢、无法收敛，提升了网络分割下颌

骨的性能。 在下颌骨 ＣＴ 图像数据集上与其他方法

进行了对比，本文所提方法的分割效果优于其他方

法，显著提高了下颌骨 ＣＴ 图像分割的准确率，有助

于提升医生在临床诊断中的效率。
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