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摘 要:鼻中隔解剖结构的精准分割对病症评估及手术规划具有重要临床价值,然而现有基于卷积神经网络(CNN)
的方法在全局特征表征方面存在局限性。为此,本研究创新性地构建CTA-Net模型,通过双分支编码架构实现局部

-全局特征协同学习:CNN分支捕捉解剖结构细节特征,Transformer分支建模长距离空间依赖关系,并设计特征融

合模块实现特征信息交互。特别在瓶颈层引入多尺度特征注意力机制,通过自适应感受野调整增强模型对复杂解剖

结构的表征能力。实验验证采用自主标注的鼻中隔临床数据集及ISIC
 

2018、Kvasir共3个医学数据集进行对比实

验,结果显示本模型在鼻中隔分割任务中IoU和Dice分别达到90.38%和94.94%。在跨数据集对比实验中,胃肠镜

图像分割任务上的IoU精度达76.17%,显著优于其他现有模型,证实了模型在特征学习能力和泛化适应性方面的优

势。本研究为医学图像分析提供了一种融合局部感知与全局建模的创新性解决方案,在耳鼻喉科智能诊疗领域具有

重要应用前景。
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Abstract:
 

Accurate
 

segmentation
 

of
 

the
 

nasal
 

septum
 

anatomical
 

structure
 

holds
 

significant
 

clinical
 

value
 

for
 

disease
 

assessment
 

and
 

surgical
 

planning.
 

However,
 

existing
 

methods
 

based
 

on
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN)
 

exhibit
 

limitations
 

in
 

global
 

feature
 

representation.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

innovatively
 

constructs
 

the
 

CTA-Net
 

model,
 

which
 

achieves
 

local-global
 

feature
 

collaborative
 

learning
 

through
 

a
 

dual-branch
 

encoding
 

architecture:
 

the
 

CNN
 

branch
 

captures
 

fine
 

anatomical
 

details,
 

while
 

the
 

Transformer
 

branch
 

models
 

long-distance
 

spatial
 

dependencies,
 

and
 

a
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enable
 

effective
 

information
 

exchange.
 

Particularly,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

bottleneck
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

capability
 

to
 

represent
 

complex
 

anatomical
 

structures
 

through
 

different
 

receptive
 

fields.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

three
 

medical
 

datasets—a
 

self-annotated
 

clinical
 

dataset
 

of
 

the
 

nasal
 

septum,
 

ISIC
 

2018,
 

and
 

Kvasir.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

in
 

the
 

nasal
 

septum
 

segmentation
 

task,
 

the
 

model
 

achieves
 

IoU
 

and
 

Dice
 

coefficients
 

of
 

90.38%
 

and
 

94.94%,
 

respectively.
 

In
 

cross-dataset
 

experiments,
 

the
 

IoU
 

accuracy
 

for
 

gastrointestinal
 

endoscopic
 

image
 

segmentation
 

reached
 

76.17%,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

existing
 

models,
 

thereby
 

confirming
 

the
 

model's
 

advantages
 

in
 

feature
 

learning
 

and
 

generalization.
 

This
 

study
 

provides
 

an
 

innovative
 

solution
 

for
 

medical
 

image
 

analysis
 

by
 

integrating
 

local
 

perception
 

with
 

global
 

modeling,
 

and
 

it
 

holds
 

significant
 

promise
 

for
 

intelligent
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

in
 

the
 

otolaryngology
 

field.
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2211006)资助

0 引  言

  鼻中隔位于鼻腔中央,由骨与软组织构成,不仅承担着

维持鼻腔结构稳定、分隔左右鼻腔及引导气流的重要功能,
同时还参与调节局部湿度和温度等生理过程。鼻中隔偏

曲[1-3]是指鼻中隔偏离正常中线位置的病理状态,常因遗
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传、外伤或发育异常等因素引起,导致一侧鼻腔气道狭窄,
并可能引发呼吸障碍、慢性鼻炎及其他并发症。近年来,随
着临床对精细解剖结构评估要求的不断提高,如何在影像

数据中准确定位并定量分析鼻中隔偏曲程度,已成为改善

诊疗策略、降低手术风险的重要技术难题。
传统的诊断方法主要依赖鼻内镜检查和CT影像评

估,但在实际应用中往往面临多重挑战。首先,CT影像中

鼻中隔与周围软组织之间的灰度值差异较小,加之部分病

例存在图像噪声、低对比度及边缘模糊问题,使得传统分割

方法(基于阈值分割[4]及边缘检测[5]方法)难以准确提取鼻

中隔的完整结构。其次,由于鼻中隔的解剖结构存在细微

且复杂的曲率变化,单一的传统方法往往难以同时兼顾全

局形态与局部细节的提取,进而影响临床对偏曲程度的定

量评估及手术规划的精准性。
近年来,深度学习技术[6-8]在医学图像分割领域取得了

显著进展。基于 CNN 的分割模型如 UNet[9]和 UNet+
+[10]在 局 部 特 征 提 取 方 面 表 现 优 异,UNet的 多 种 变

种[11-16]模型在改进特征融合与增强感兴趣区域聚焦方面取

得了进一步提升。尽管这些方法在捕捉局部细节上表现出

色,但其固有的卷积操作限制了全局上下文和长距离依赖

关系的建模能力。难以捕捉鼻中隔整体结构中的长距离依

赖关系。
为了 解 决 CNN 在 全 局 特 征 语 义 提 取 上 的 不 足,

Transformer[17]架构逐步被引入医学图像分割领域。得益

于自注意力机制[18]在捕捉全局依赖性方面的优势,ViT[19]

和Swin
 

Transformer[20]通过将图像划分为多个图块并引

入分层设计,展现了处理复杂场景的潜力。然而,单一

Transformer结构在局部细节捕捉上存在不足,且通常依

赖大规模数据进行训练,这在医学影像数据有限的情况下

成为另一种问题。
为了充 分 利 用 CNN 在 局 部 特 征 提 取 上 的 优 势 和

Transformer在全局信息建模上的能力,各类混合模型相

继涌 现。例 如,TransUNet[21]首 次 将 Transformer嵌 入

UNet框架中,通过跳跃连接实现了两种机制的有效融合;
随后,TransClaw

 

U-Net[22-23]和DS-TransUNet[24]在多尺度

特征融合和 细 粒 度 特 征 提 取 上 进 行 了 进 一 步 优 化;而

HiFormer[25]与 MAXFormer[26]则在平衡全局语义与局部

细节方面提供了新的思路。近期,Petit等[27]提出的双编码

器结构通过交叉注意力机制与增强特征融合进一步提升了

模型性能。尽管这些工作展示了混合架构在医学图像分割

中的巨大潜力,但在应对解剖结构复杂、形态多变的任务

(如鼻中隔分割)时,仍存在局部信息提取不足、特征交互不

充分以及多尺度特征整合效率不高等问题。
针对上述问题,本文提出了一种新型双编码器分割模

型CTA-Net。该模型采用双分支编码器架构,一方面通过

CNN分支有效捕捉鼻中隔的局部纹理与细节信息,另一方

面利用Transformer分支构建长距离空间依赖关系,实现

全局语义的精准建模。特别是在网络瓶颈层中,本文引入

了多尺度特征注意力提取模块,通过并行空洞卷积结合空

间注意力策略实现不同尺度上下文信息的自适应捕捉,从
而提升模型在处理复杂解剖结构时的鲁棒性。此外,设计

的特征融合模块实现了两分支间的深度信息交互,进一步

优化了分割效果。实验部分在自主标注的鼻中隔临床数据

集以及ISIC
 

2018、Kvasir公开数据集上进行验证,结果显

示CTA-Net在IoU和Dice系数等关键指标上均显著优于

现有主流模型,为鼻中隔的精细分割提供了有力技术支持。
本文的工作内容如下:

1)
 

提出了一种双分支编码模型 CTA-Net,结合了

CNN的局部特征提取能力和 Transformer的全局特征提

取能力。实验结果表明,双编码器有效的结合了CNN和

Transformer的优势,充分提高特征提取能力,提高分割

性能。

2)
 

在CNN编码器的的特征提取阶段使用改进的残差

卷积块,以缓解梯度消失问题,并促进更深层特征的有效

学习。

3)
 

为了增强模型提取多尺度特征的能力,在网络的瓶

颈层引入了 MSFA(多尺度特征注意力),通过并行的空洞

卷积和空间注意力捕捉不同尺度的上下文信息并关注目标

区域,适合处理鼻中隔结构存在尺度变化的问题。

4)
 

标注了一个鼻中隔数据集,填补了该领域高质量标

注数据的空白。

1 本文模型

1.1 整体概述

  本节首先对模型整体架构进行介绍,如图1所示,本模

型整体由双编码器,特征融合模块,MSFA以及解码器构

成,并在编码器与解码器之间设置多层跳跃连接,实现高层

语义信息与低层细节信息的有效融合。CNN分支通过一

系列残差卷积编码块提取局部纹理、边缘及细节特征。在

每个编码单元中,使用改进的残差卷积以缓解梯度消失问

题,确保深层网络训练的稳定性。Transformer分支利用

自注意力机制对输入特征进行全局建模,捕捉长距离依赖

关系,从而弥补传统CNN在全局信息提取上的不足。在

编码过程中,Transformer分支提取的全局特征表示与

CNN分支的局部特征经过设计的特征融合模块进行特征

融合,从而获得具有更全面表征能力的综合特征表示。融

合模块有效实现了双分支特征信息的互补。网络瓶颈层引

入了 MSFA,通过设置不同空洞率的卷积核和空间注意力

并行提取多尺度上下文信息,从而丰富了特征表示。这一

设计不仅提高了模型对结构尺度变化的适应能力,也为后

续解码阶段提供了更加丰富的特征基础。在解码阶段,模
型采用转置卷积操作逐步对特征图进行上采样,并通过与

编码阶段相应层的跳跃连接进行特征融合,从而有效恢复

分辨率,并保证细节信息得以充分保留。
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图1 CTA-Net模型结构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

CTA-Net

  后续章节将对残差卷积模块、MSFA以及特征融合模

块的结构和具体实现进行详细介绍,以进一步揭示它们在

提升模型分割性能中的关键作用。

1.2 Transformer编码器

  Swin
 

Transformer在传统Transformer的基础上,通
过引入局部窗口自注意力机制和层次化设计,实现了从局

部细节到全局语义的逐层的全局特征表示,从而有效降低

计算复杂度。Swin
 

Transformer架构如图2所示。本文采

用Swin
 

Transformer作为双分支编码器中的一支,用以提

取输入图像的全局特征,其具体处理流程如下:设输入图

像为X,首先,将图像划分为大小为4×4的不重叠patch,
每个patch展平后得到维度为48的向量,构成矩阵通过线

性映射,将每个patch映射到预设的目标维度C=96,得到

的初始特征图S1=
H
4×

W
4×96

,为了构建层次化的特征

表示,采用块合并(Patch
 

Merging)操作降低空间分辨率并

提高特征维度。当前层特征图为S1,在从S1 至S2 的过程

中,将相邻2×2的patch的特征进行拼接,得到维度为

4C=384的向量,然后通过线性变换将其压缩至2C=192。
重复此过程,即可依次获得更深层次的特征图S3 和S4,从
而构成完整的特征分支。在每个Transformer层中,Swin

 

Transformer采用局部窗口自注意力(Window-based
 

Self-
Attention)。将特征图划分为大小为 M×M 的局部窗口,
在每个窗口内分别计算查询(Q)、键(K)和值(V),其计算

公式如式(1)所示。

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

dk  V (1)

其中,dk 表示键向量的维度。局部窗口自注意力能有

效捕获局部上下文信息,并通过窗口平移机制实现跨窗口

信息交互,从而逐步构建全局语义表达。

图2 Swin
 

Transformer
 

架构

Fig.2 Swin
 

Transformer
 

architecture

1.3 CNN编码器

  如图3所示,本研究设计了一种改进的残差卷积[28]模

块,旨在增强深度特征提取能力,同时有效缓解梯度消失

和梯度爆炸问题。该模块采用两层标准3×3卷积,并结

合批量归一化(Batch
 

Normalization,BN)和ReLu激活函

数,以保证特征分布的稳定性和非线性表达能力。此外,
为了确保不同通道数的输入仍然能够通过残差路径进行

有效传播,本文引入了可选的1×1卷积分支,用于对输入

进行通道调整。输入特征图的通道数为Cin,输出通道数

为Cout,则该模块的主要计算过程如下:对输入特征 X 进
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行第一层3×3卷积,经过BN归一化后,应用ReLu激活

函数得到特征X1,在第一层变换得到的特征基础上再次

进行3×3卷积得到X2,此时,若Cin=Cout,直接采用恒等

映射进行跳跃连接,若Cin≠Cout,则采用1×1卷积调整通

道数,使输入与输出匹配,最终,对加权特征Y 进行ReLu
激活,增强非线性表达能力。残差模块在CNN编码器的

多个层级中被广泛应用,为后续特征融合模块提供了丰富

的局部特征表达能力。计算过程如式(2)~(5)所示。

X1 =Relu(BN Conv3×3(X)  (2)

X2 =Relu(BN Conv3×3 X1    (3)

Y =
X2 +X,Cin =Cout

X2 +BN Conv1×1(X)  ,Cin ≠Cout (4)

Y =ReLu(Y) (5)

图3 残差卷积模块

Fig.3 Residual
 

convolution
 

module

1.4 特征融合模块

  本文提出了一个特征融合模块,用于结合双分支编码

器提取的特征。Transformer编码器分支的输出特征Y 由

于其层级特征维度与CNN编码器不同,因此需要通过转

置卷积调整,使其与CNN编码器前4层的特征具有相同

的维度。经过转置卷积调整后的特征记作Y',采用归一化

对Y'调整特征分布,使不同通道的特征均匀化,提高训练

稳定性,由于特征融合后的特征通道数增加了一倍,因此

使用1×1卷积恢复原始通道数,降低计算复杂度的同时

去除冗余特征,最后,使用批量归一化和ReLu激活函数,
为融合特征引入非线性表达能力,增强模型的特征表示。
特征融合模块如图4所示,该模块保证了来自双分支编码

器提取的特征能够高效融合,提升了分割性能。运行流程

如式(6)所示。

Out=ReluBN(Conv(cat(X,Y')))  (6)
为充分发挥Transformer分支与CNN分支各自的优

势,在对应层级(S1~S4 和C1~C4)中引入特征融合模块。
设Transformer分支第i层特征为Fi

T,而CNN分支相应

层级特征为Fi
C,则特征融合操作如式(7)所示。

F(i)=FFM(Fi
T,Fi

C) (7)

图4 特征融合模块

Fig.4 Feather
 

fusion
 

module

1.5 多尺度特征注意力模块 MSFA
  为了在鼻中隔分割任务中更高效地融合多尺度上下

文信息并精准捕捉关键图像区域,设计了一个多尺度特征

注意力模块,受DeepLabv3[29]的启发。该模块在保留传统

空洞卷积多尺度特征提取优势的同时,在每个空洞卷积分

支中引入了空间注意力机制,从而实现对目标区域的自适

应增强。其详细流程如图5所示:设输入 X∈RC×H×W 首

先,利用1×1卷积对输入特征进行低维映射和全局信息

提取,生成基础特征,为后续的多尺度融合提供稳固的初

始表示。然后针对不同的扩张率设置,每个分支采用不同

空洞率的空洞卷积,分别提取具有不同感受野的局部特

征。接着,针对每个分支的卷积输出,利用空间注意力模

块进行特征加权。为了增强全局语义信息,模块还采用自

适应平均池化将输入特征压缩为全局描述,再通过1×1
卷积映射、批归一化和ReLU激活,最后利用双线性插值

上采样至原始尺寸,得到全局特征分支。最后,将上述各

分支(1×1卷积分支、多尺度空洞卷积分支(含空间注意

力)以及全局池化分支)的输出在通道维度上进行级联,并
通过1×1卷积、批归一化、ReLU和Dropout进行融合,形
成最终的特征表示。

运行流程如式(8)~(12)所示。

Y1 =Relu(BN(W1*X)) (8)

Zr =Relu(BN(Wr*X)) (9)

Yr = (Ws*(Avg(Zr),Max(Zr))))􀱇Zr (10)

Yg =UpRelu(BN(Wg*Gap(X)))  (11)

Yout=Relu(BN ConcatY1,Yr,Yg    (12)
其中,X 是输入特征图,W1、Wr、Ws、Wg 表示卷积核,

Relu表示Relu激活函数,*表示卷积, 表示Sigmoid激

活函数,⊕表示逐元素乘积,BN是批归一化,Avg、Max为

平均池化、最大池化。

2 数据集与实验

2.1 数据集

  鼻中隔数据集:鼻中隔数据集的CT图像采集时间为

2023年1月~2023年2月。该数据集的手动标注工作于

2023年3月~2023年4月之间完成。该数据集由大连某

三甲医院提供的头部锥形束计算机断层扫描(CBCT)图像

组成。在临床诊断中,医生通常会对CBCT图像的冠状
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图5 多尺度特征注意力模块

Fig.5 Multi-scale
 

features
 

attention
 

model

面、矢状面和横断面进行诊断。冠状面通常可以直接观察

到鼻中隔的形态,因此本实验的数据标注是在冠状面上进

行的。由于每个CBCT图像由400~500张切片组成,只
有在中间范围的150~230张切片中,才能清晰地看到鼻中

隔的具体形态。共选择了69例患者的头部CBCT进行数

据标注。每位患者的冠状面切片首先被保存为2D图像。
临床医 生 亲 自 勾 画 出 鼻 中 隔 的 具 体 形 态,然 后 使 用

Labelme标注工具完成数据标注。最终获得了681个数据

集用于实验。鼻中隔数据集的示例如图6所示。从左至

右第1、2张图片为原数据,第3、4张图片为标签数据。

图6 鼻中隔数据集

Fig.6 Nasal
 

septum
 

dataset

ISIC2018[30-31]:ISIC
 

2018数据集是一个开放的数据

集,专注于皮肤病变图像。该数据集包含超过2
 

500张不

同类型的皮肤病变图像,在医学图像处理领域有广泛的应

用。许多研究者已使用该数据集来测试所提模型的有效

性,并为皮肤病研究的进展做出了重要贡献。

Kvasir[32]:Kvasir数据集是一个开放的医学图像分析

数据集,专注于胃肠内窥镜图像。该数据集包含大量带标

签的图像,特别适用于计算机视觉任务,如病变检测和图

像分割。该数据集由挪威Simula研究实验室发布,旨在推

动机器学习技术在胃肠疾病检测中的应用。

2.2 实验环境与评价指标

  实验环境的主要配置:实验操作系统为 Windows
 

11,

GPU使用NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti,GPU运行内存

为12
 

GB,软件环境使用Python
 

3.9和Pytorch
 

1.12.1框

架进行实验。在实验过程中,将批量大小设置为8,输入图

像大小统一调整为256×256的分辨率,损失函数采用

BCEDiceLoss损失函数,学习率计划为0.000
 

1,优化器使

用Adam优化器训练所有模型。训练的总轮数为100。在

实验中,所有数据集将按8∶2的比例划分为训练集和验

证集。本文实验均采用五折交叉验证方式,保证本文中的

所有实验均使用相同的参数设置进行训练,并且在训练过

程中不会使用任何预训练权重来训练模型。
在本文实验中,采用了4种方法,即Dice系数(Dice)、

交并比(IoU)、召回率(Recall)和准确率(Acc),用以与其他

医学图像分割模型进行比较。评价指标公式如式(13)~
(16)所示。

Dice=
2TP

2TP+FN +FP
(13)

IoU =
TP

TP+FN +FP
(14)

Rec=
TP

TP+FN
(15)

Acc=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(16)

其中,TP(true
 

positive)为真正例,表示被正确预测为

目标类别的像素或区域。FN(false
 

negative)为假负例,表
示被错误预测为不属于目标类别的像素或区域。TN(true

 

negative)为真负例,表示被正确预测为不属于目标类别的

像素或区域。FP(false
 

positive)为假正例,表示被错误预

测为属于目标类别的像素或区域。

2.3 实验结果

  为验证CTA-Net模型的优势,本研究在鼻中隔数据

集开展了详细的消融实验。表1展示了在原始双分支编

码器基础模型(Base)上,通过逐步加入残差卷积和 MSFA
的改进模块,模型性能的提升情况。其中,单独添加残差

连接后,模型IoU 和 Dice系数分别提升了约0.12%和

0.11%,表明残差卷积模块在缓解深层网络中的梯度消失

和特征丢失问题方面具有显著效果;而引入 MSFA后,性
能进一步提升,最终Base+MSFA+Residual组合实现了

在数据集达到了IoU为90.38和Dice为94.94的分割精

度。证明了 MSFA对提升模型分割精度的积极作用,能在
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鼻中隔边界多变的的结构中更加关注目标区域。消融实

验证明缺少任意模块的改进都将导致模型分割性能的

下降。

表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

study %

模型 IoU Dice Recall Acc
Base 89.89 93.57 97.10 99.49

Base+Residual 90.01 94.67 97.19 99.54
Base+MSFA 90.24 94.87 97.28 99.71

Base+MSFA+Residual 90.38 94.94 97.28 99.71

2.4 对比试验

  本文将CTA-Net模型与当前主流模型进行对比实

验,包 括 (U-Net、UNet+ +、Att-Unet、ResUnet[33]、

Medical-T[34]、Segformer[35]和 ResUnet++[36])共7种模

型在鼻中隔数据集上进行对比实验。如表2所示,本研究

提出的CTA-Net在鼻中隔影像分割任务中取得了最优异

的综 合 性 能 表 现。在 关 键 评 价 指 标 方 面,本 方 法 以

90.38%的IoU和94.94%的Dice相似系数达到当前最优

水平。相较于UNet,CTA-Net在IoU和Dice指标上分别

实现0.43%和0.25%的显著提升。在与其他先进模型的

横向对比中,本研究方法展现出持续优势,相比性能仅次

于本研究的ResUNet++模型,CTA-Net仍保持0.22%
的性能增益。特别值得注意的是,本模型在Recall指标上

取得97.32的最高值,较次优模型UNet++提升0.09%,
同时维持与其他模型相当的 Acc指标。实验结果充分验

证了CTA-Net网络架构创新在鼻中隔分割任务中的有

效性。

表2 在鼻中隔数据集实验结果

Table
 

2 The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

nasal
 

septum
 

dataset %
模型 IoU Dice Recall Acc
UNet 89.95 94.69 97.16 99.71

UNet++ 89.66 94.54 97.23 99.70
Att-Unet 89.59 94.50 96.90 99.70
ResUnet 89.89 94.66 97.02 99.71
Medical-T 88.85 94.09 96.79 99.67
Segformer 89.01 94.18 96.78 99.68
ResUnet++ 90.16 94.82 97.11 99.71

本文方法 90.38 94.94 97.28 99.71

2.5 推理时间对比

  结合图7可看出本文模型的平均推理时间0.882
 

3
 

s,
模型推理复杂度仅高于Unet模型,由于 Unet模型仅有编

码器和解码器以及跳跃连接三部分组成,所以推理速度较

快。反观CTA-Net由于加入了残差连接缓解梯度下降,

以及 MSFA模块在瓶颈层获取多尺度特征。虽然在推理

速度上较高于UNet。但是以牺牲一点推理时间为代价来

换取分割精度上的显著优势是很有必要的。同时CTA-
Net的推理速度与分割精度优于其他5个对比模型。依然

能体现出CTA-Net的优势。

图7 模型推理时间

Fig.7 Model
 

inference
 

time

2.6 泛化试验

  为了体现CTA-Net在其他数据集上的表现,本文在

ISIC2018数据集和Kvasir数据集进行泛化性实验。表3
(ISIC2018数据集)展示了上与其他模型的实验对比数

据。CTA-Net在 分 割 任 务 中 取 得 了82.17%的IoU 和

89.84%的Dice分数。与实验中表现最好的ResUnet模

型相比,CTA-Net模型在IoU上提高了0.8%,在Dice分

数上提高了0.4%。在Kvasir数据集上(表4)CTA-Net的

IoU和Dice系数分别达到76.17%和86.19%,显著优于

所有对比模型。相较于 UNet++,IoU提升1.13%,Dice
系数提升0.73%。这一性能提升表明,CTA-Net对息肉尺

寸多变性和边界模糊性具有更强的鲁棒性。在两个医学

公开数据集上的优秀表现,证明了CTA-Net具有强大的

泛化能力。

表3 在ISIC
 

2018数据集上的实验结果

Table
 

3 The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

ISIC
 

2018
 

dataset %
模型 IoU Dice Recall Acc
UNet 80.84 89.08 93.07 95.54

UNet++ 81.07 89.21 93.27 95.60
Att-Unet 81.32 89.42 93.41 95.63
ResUnet 81.50 89.50 93.17 95.74
Medical-T 81.01 89.17 92.77 95.65
Segformer 80.94 88.98 93.88 95.79
ResUnet++ 80.87 89.09 93.62 95.48

本文方法 82.17 89.84 93.36 95.90
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  上述3个数据集的实验结果证明了提出的CTA-Net
模型具有出色的泛化能力。表1中的消融实验验证了提

出的残差卷积提高了模型的稳定性,而提出的特征融合模

块可以有效的融合双分支编码器的特征。此外,添加到瓶

颈层的 MSFA通过学习多尺度特征进一步提升了模型的

分割性能。表2中关于鼻中隔数据集的对比实验结果证

明了本文模型在鼻中隔图像分割中的有效性,这为未来医

生研究鼻中隔病例提供了一定的借鉴作用。在表3和表4
中与其他模型在两个公共医学图像数据集上的泛化实验

也取得了最好的结果,证明了提出的模型为医学图像分割

提供了另一种有效的方法。
图8展示了本文CTA-Net模型在3个数据集上的视

觉分割结果,并与其他公开模型进行了比较。前两行是本

研究标注的鼻中隔数据集,鼻中隔数据集比其他公共医学

数据集局部结构可能并不更复杂但是与周围区域的对比

度更低,分割难度较大。局部区域可能会发生过度分割或

欠分割现象,这进一步提高了模型对局部特征提取能力的

要求。从图中可以看出本文模型在特征提取方面取得了

不错的结果,值得注意的是最后两行在Kvasir数据集的实

验中,由于数据集的背景和噪声更加复杂导致一些模型的

分割效果差强人意,如在 Medical-T和ResUnet++上甚

至出现了乱分割现象。但是本文模型依然取得了最好的

分割性能。更加体现了加入残差连接对模型的稳定性起

到的良好效果。

表4 在Kvasir数据集上的实验结果

Table
 

4 The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Kvasir
 

dataset
%

模型 IoU Dice Recall Accuracy
UNet 73.55 84.43 90.23 95.44

UNet++ 75.04 85.46 90.75 95.69

Att-Unet 74.58 85.12 90.63 95.52

ResUnet 73.24 84.17 90.21 95.34

Medical-T 59.28 73.85 84.51 92.39

Segformer 67.82 80.31 88.34 94.30

ResUnet++ 70.14 81.92 89.18 94.55
本文方法 76.17 86.19 91.60 95.88

图8 与其他模型分割效果展示

Fig.8 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

with
 

other
 

models

3 结  论

  本文针对鼻中隔医学图像分割任务中提出了一种基

于双编码器架构的创新模型CTA-Net。该模型通过CNN
分支与Transformer分支的协同设计,分别捕获解剖结构

的局部细节特征和长距离空间依赖关系,并引入多尺度特

征注意力 MSFA模块与特征融合机制,有效解决了现有方

法在复杂解剖结构分割中的局限性。消融实验揭示了双

编码器架构的核心贡献:残差卷积模块缓解了深层网络训

练中的梯度退化问题,而 MSFA通过多尺度空洞卷积与注

意力加权机制,显著增强了模型对模糊边界的鲁棒性。实

验结果表明,CTA-Net在鼻中隔临床数据集上的分割性能
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显著优于主流模型。在泛化实验中体现了模型在跨数据

集泛化适应性方面的优势。值得注意的是,设计合适的特

征交互将是一项有意义的研究工作。此外,还可以探索其

他特征融合方法,以在保留多尺度特征信息的同时,进一

步优化模型性能。还可以探索轻量化模型部署方案,满足

临床实时性需求。
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