
第 ５５ 卷　 第 １ 期

２０２４ 年 ２ 月
解　 剖　 学　 报

ＡＣＴＡ ＡＮＡＴＯＭＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ􀆰 ５５，Ｎｏ􀆰 １
Ｆｅｂ． ２０２４ · ７３　　　 ·

基于空间域与频域特征自适应融合和类间
边界区域增强的三维海马分割
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　 　 ［摘要］ 　 目的　 海马萎缩是诊断阿尔茨海默病等诸多精神疾病的临床重要标志，因此准确分割海马是一个重

要的科学问题。 随着深度学习的发展，人们提出了大量先进的自动分割方法。 然而，由于 ＭＲＩ 中各种噪声的影响

以及海马不同类别之间不清晰的边界，三维海马分割仍然具有挑战性。 因此本文旨在提出新的自动分割方法来更

精确地分割海马头、体、尾。 方法　 为了克服这些挑战，本文提出了两个策略。 一种是空间域与频域特征自适应融

合策略，通过快速傅立叶变换和卷积自动选择合适的频率组合，减少噪声对特征提取的影响。 另一种是类间边界

区域增强策略，它允许网络通过加权每个类之间边界区域的损失函数来增强对边界区域的学习，以达到精确定位

边界和调节海马头、体、尾大小的目的。 结果　 在 ５０ 例青少年大脑 ＭＲＩ 数据集上进行的实验表明，我们的方法实

现了较先进的海马分割，海马头、体、尾相较于现有的方法都取得了一定的提升。 消融实验证明我们提出的两种策

略有效，我们还在 ２６０ 例 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集上验证了网络具有强大的泛化能力，说明本文提出的方法可

用于更多的海马分割场景。 结论　 我们提出的方法可以帮助临床医生更清楚地观测海马萎缩，并完成更精确的病

情诊断和追踪。
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　 　 据统计，全球约有 ５０００ 万老年人患有痴呆症，
其中约 ７０％为阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ，
ＡＤ） ［１］。 研究证明，ＡＤ［２］和抑郁症［３］等精神疾病均

会产生不同程度的海马萎缩。 此外，海马体积萎缩

已成为公认的 ＡＤ 生物标志［４］，用于疾病追踪和支

持临床诊断［５］。 因此，需要对海马进行精确的分

割，以便于观察和测量其体积变化。 一些研究人员，
将海马分为头、体、尾 ３ 部分对其进行了深入地功能

研究。 头部和体部占据了大部分区域，负责记忆、遗
忘、情绪和注意力，而较小的尾部负责空间和时间上

的感知和定位［６］。 不同的功能代表不同的疾病表

现，精确分割海马的头部、体部和尾部具有重要的临

床研究价值和意义。 根据分割协议［例如，欧洲 ＡＤ
协会 （ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ’ ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ，
ＥＡＤＣ） 和 ＡＤ 神经成像倡议中心 （ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ
Ｄｉｓｅａｓｅ Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ， ＡＤＮＩ） 海马分割协

议［７］，即 ＥＡＤＣ⁃ＡＤＮＩ 分割协议］，手动分割海马不

仅需要大量的时间成本，还需要专业且经验丰富的

临床影像医生。 因此，使用先进的深度学习方法自

动分割海马是当务之急。
为了满足临床需求并减轻医生的负担，我们首

先根据 ＥＡＤＣ⁃ＡＤＮＩ 分割协议，对大脑 ＭＲＩ 图像的

海马头部、体部和尾部进行更详细的分割标注，并提

出了一种基于深度学习的网络框架来完成多类自动

分割任务。 海马 ＭＲＩ 图像分割面临着一些固有的

挑战：（１）海马与其周围组织之间的边界不清晰，以
及海马内部结构的相似性导致海马的前景与背景之

间，以及海马的头部、体部和尾部之间的差异不明

显，使得网络难以准确识别类间边界，并且容易对具

有相似灰度值的一些像素进行错误分类；（２）由于

扫描仪器和扫描操作等因素，所获得的 ＭＲＩ 图像往

往包含大量噪声，导致图像模糊，这意味着图像中包

含大量隐藏的低频信息。 然而，目前的深度学习网

络大多只在空间域上进行卷积运算来完成特征提

取，对高频信息（如边缘、纹理等）具有良好的学习

能力，但却难以捕获和挖掘低频信息。 为了解决上述

问题，我们以极其简洁的 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ［８］ 为骨干网络，并
在网络中添加了深度监督机制和两种新颖的策略。

资料和方法

１． 数据集

１􀆰 １　 青少年大脑 ＭＲＩ 数据集：招募 ９０ 名中国志愿

者（５０ 名男性和 ４０ 名女性），平均年龄 （ １７􀆰 ３０ ±
１􀆰 ５８）岁。 使用具有标准 ８ 通道头部线圈的 ３􀆰 ０Ｔ
ＧＥ（Ｇｅｎｅｒａｌ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ，Ｍｉｌｗａｕｋｅｅ，ＵＳＡ）ＭＲＩ 扫描仪。
Ｔ１ 加 权 结 构 ＭＲＩ 扫 描 参 数 如 下： 重 复 时 间

（ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ＴＲ）＝ １８ ｍｓ，回波时间（ｅｃｈｏ ｔｉｍｅ，
ＴＥ）＝ １０ ｍｓ，体素大小＝０􀆰 ４７ ｍｍ×０􀆰 ４７ ｍｍ×０􀆰 ７０ ｍｍ，
视野（ｖｉｅｗ， ＦＯＶ）＝ ２４􀆰 ０ ｃｍ×２４􀆰 ０ ｃｍ，矩阵大小 ＝
５１２×５１２，角度＝ １０°，切片厚度＝ １􀆰 ４ ｍｍ，切片间隙＝
０􀆰 ７ ｍｍ，激发次数（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＮＥＸ）＝ ２，
总扫描时间＝ １２ ｍｉｎ。 所有图像均沿穿过前后连续

体的水平线进行扫描。 随机选择 ５０ 例作为我们的

数据集进行注释，并以 ４ ∶１的比例将 ５０ 个样本分为

训练集和测试集，以使用 ５ 折交叉验证方法来证明

我们方法的有效性。
１􀆰 ２　 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数 据 集： Ｔａｓｋ０４ ＿
Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集由 １９５ 张 ＭＲＩ 图像组成，这些

图像来自美国纳什维尔范德比尔特大学医学中心的

９０ 名健康成年人和 １０５ 名患有非情绪性精神病的

成年人，使用 ３Ｄ Ｔ１ 加权 ＭＰＲＡＧＥ 作为成像序列。
相应的靶感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）是海马

体的前部和后部，从我们的数据集来看，前部代表海

马头部，后部代表海马体部和尾部的组合［９］。 此数

据 集 可 从 主 要 挑 战 网 站 下 载 （ ｈｔｔｐ： ／ ／
ｍｅｄｉｃａｌｄｅｃａｔｈｌｏｎ．ｃｏｍ ／ ）。 由于人脑同时拥有左右海

马，１９５ 例 ＭＲＩ 图像包含 ３９０ 例数据，其中 ２６０ 例具

有明显的标注，另外 １３０ 例无。 我们将这 ２６０ 个样

本的数据以相同的 ４ ∶１的比例划分为训练集和测试

集，并使用 ５ 折交叉验证来证明方法的有效性。
２． 方法

２􀆰 １　 总体框架：我们所提出的网络的总体框架如

图 １Ａ 所示，它使用类似于 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ 的编码器⁃解码

器架构作为骨干网络。 首先，从输入的 ３Ｄ 大脑

ＭＲＩ 数据中提取 ＲＯＩ 海马区域，通过裁剪和零填充

将体积调整为固定大小（Ｈ×Ｗ×Ｄ），以便于后续的
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图 １　 所提出框架的概述，包含空间域与频域特征自适应融合模块和类间边界区域增强模块

Ａ． 网络的主干为添加了深度监督机制的 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ； Ｂ． 空间域与频域特征自适应融合模块（ＳＦＡＦ），该模块由 ３ 个分支组成，顶部是原

始特征保留分支，中间是空间域特征提取分支，底部是频域特征提取分支。 通过可学习参数 α 自适应地融合来自中间分支和底部分支

的特征，然后与顶部分支求和以获得最终输出特征； Ｃ． 类间边界区域增强策略（ＣＢＲＥ），底层表示从真实标签转换而来的每个类的两

值标签，中间层表示每个类膨胀后的两值标签，顶层表示每两个膨胀后两值标签求交再合并后的边界区域图； Ｃｏｎｖ． 卷积； ＩＮ． 实体归

一化； ＬＲ． 激活函数； ＦＦＴ． 快速傅里叶变换； ＩＦＦＴ． 逆快速傅里叶变换

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ（ＳＦＡＦ） ａｎｄ ｉｎｔｅｒ⁃
ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ（ＣＢＲＥ）
Ａ， Ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｗｉｔｈ ａｄｄｅｄ ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； Ｂ， Ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｂｒａｎｃｈｅｓ， ｔｈｅ ｔｏｐ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｔｅｎｔｉｏｎ ｂｒａｎｃｈ， ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｂｒａｎｃｈ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｉｓ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｒａｎｃｈ； Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ ｂｒａｎｃｈｅｓ ａｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｆｕｓｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｕｍｍｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｏｐ ｂｒａｎｃｈ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ； Ｃ， Ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ， ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｆｒｏｍ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ， ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｅｘｐａｎｄｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｔｗｏ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅｍ； ＣＯＮＶ， Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ； ＩＮ， Ｉｎｓｔａｎｃｅ ｎｏｒｍａｌ； ＬＲ， Ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ； ＦＦＴ， Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ； ＩＦＦＴ， Ｉｎｖｅｒｓｅ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

网络训练。 然后，将预处理后的 ＲＯＩ 海马输入到由

５ 个特征提取层堆叠组成的编码器中。 每层都包含

１ 个空间域与频域特征自适应融合模块和 １ 个编码

块，该编码块对特征图进行下采样以增加网络的感

知野，同时提取高级语义信息，空间域与频域特征自

适应融合模块通过快速傅里叶变换和卷积自动选择

合适的频域特征图，并通过可学习的动态参数自适

应地融合空间域与频域提取的特征。 然后，提取的

特征图将进入由 ４ 个特征恢复层组成的解码器，每
层都包含 １ 个解码块，解码块对特征图进行上采样

以获得高分辨率表示并恢复特征图的大小。 同时，
解码器路径接收从跳跃连接传递而来的编码器特征

图，在相应编码器的相应位置处获得更多上下文信

息。 此外，我们还利用深度监督机制的思想，通过加

权求和对解码器中第 ２、３ 和 ４ 层生成的多尺度特征

图进行组合。 在最后的损失监督部分，网络的预测

分割结果和真实标签会进入到我们的类间边界区域

增强策略，该策略通过增加损失函数中边界区域的

权重来增强网络对边界区域的学习能力。 在接下来

的章节中，我们将详细描述所提出的空间域与频域

特征 自 适 应 融 合 （ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ， ＳＦＡＦ）模块和类间边界区域

增强模块 （ ｉｎｔｅｒｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｓｔｒａｔｅｒｙ， ＣＢＲＥ）。
２􀆰 ２　 空间域与频域特征自适应融合模块：ＭＲＩ 图像

中总是含有大量的高频噪声，这些噪声掩盖了原始
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图像中丰富的信息，导致我们的分割网络在提取特

征时容易受到噪声的干扰，提取错误的信息并影

响分割结果。 因此，我们提出了一种空间域与频

域特征自适应融合模块（图 １Ｂ）来解决这个问题，
其中包含了自适应融合的 ３ 个分支：空间域特征

提取分支，频域特征提取分支和原始特征保留分

支，空间域与频域之间的转换是通过三维快速傅

里叶变换和反快速傅里叶变换来实现的，我们将

在下面详细介绍。
２􀆰 ２􀆰 １　 空间域特征提取：在空间域中提取特征的方

法有很多，我们选择对特征图进行多次卷积运算以

获得所需的效果。 来自前一层的输入特征图 Ｆ ｉｎｉ 经

过两个包含卷积和激活函数的卷积块，得到空间域

特征图 Ｆｓｉ：

Ｆｓｉ
＝ Ａ^（Ｆ ｉｎｉ 􀱋 Ｋｓｉ） 􀱋 Ｋｓｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｌ （１）

　 　 其中， Ａ^ 表示激活函数 Ｒｅｌｕ，􀱋表示卷积运算，
Ｋ 表示卷积核， ｌ 表示特征提取的总层数。
２􀆰 ２􀆰 ２　 频域特征提取：由于 ＭＲＩ 图像中含有大量

噪声，这些噪声掩盖了原始图像中丰富的信息，干扰

了网络对特征的提取，因此我们希望通过在频域中

自动选择合适的频率组合来消除 ＭＲＩ 图像中噪声

的影响，从而获得图像中真正有效的信息，并完成相

应的特征提取。
首先，我们使用三维快速傅里叶变换 Φ 将特征

图从空间域转换到频率域，得到实部图 Ｆｒｅｑｒｅａｌｉ 和虚

部图 Ｆｒｅｑｉｍａｇｉ 。 实部图表示振幅图，其中包含图像

的全局信息，如纹理、颜色等；虚部图表示相位图，其
中包含图像的局部信息，如轮廓、形状等。

Ｆｒｅｑｒｅａｌｉ， Ｆｒｅｑｉｍａｇｉ
＝ Φ（Ｆ ｉｎｉ） （２）

　 　 众所周知，所有的波都可以用无限叠加的正弦

波来表示，而正弦波又可以用频率、幅度和相位来表

示。 快速傅里叶变换的本质是将 １ 个波形信号分解

成无数个正弦波信号的叠加。 因此，我们将特征图

的实部和虚部拼接起来，通过卷积自动选择合适的

波形组合 Ｆｒｅｑｃｈｏｉｉ ，以达到过滤无效特征的目的：

Ｆｒｅｑｃｈｏｉｉ
＝ Ａ^［（Ｆｒｅｑｒｅａｌｉ 􀱇 Ｆｒｅｑｉｍａｇｉ） 􀱋 Ｋ ｆｉ］ 􀱋 Ｋ ｆｉ

（３）
　 　 其中􀱇表示拼接操作。 然后将自动选取的频域

图再次分为实部图和虚部图：
Ｆｒｅｑｃｈｏｉ＿ｒｅａｌｉ，Ｆｒｅｑｃｈｏｉ＿ｉｍａｇｉ

＝ Ｃｈｕｎｋ（Ｆｒｅｑｃｈｏｉｉ） （４）
　 　 并重构为复数形式：
　 Ｆｒｅｑｃｏｍｐｉ

＝ Ｃｏｍｐｌｅｘ（Ｆｒｅｑｃｈｏｉ＿ｒｅａｌｉ，Ｆｒｅｑｃｈｏｉ＿ｉｍａｇｉ） （５）
　 　 然后，将复数形式的频域图通过反快速傅里叶

反变换 Ψ 转换为空间域特征图 Ｆ ｆｉ ，用于后续的特

征融合：

Ｆ ｆｉ
＝ Ψ（Ｆｒｅｑｃｏｍｐｉ） （６）

２􀆰 ２􀆰 ３　 空间域与频域特征的自适应融合：最后，我
们通过一个初始值为 ０􀆰 ５，并在网络训练过程中不

断调整的可学习参数 α，自适应融合提取的空间域

特征与频域特征，来提高网络的表征能力，同时利用

残差连接打破网络的对称性。
Ｆｏｕｔｉ

＝ α·Ｆｓｉ
＋ （１ － α）·Ｆ ｆｉ

＋ Ｆ ｉｎｉ （７）
　 　 其中 Ｆｏｕｔｉ 为特征图经过空间域与频域自适应融

合模块后的输出。
每 １ 层的输入特征图由上 １ 层的输出特征图转

换而来：

Ｆ ｉｎｉ
＝

ｘ， ｉ ＝ １，
（Ｆｏｕｔｉ－１ 􀱋 Ｋ） 􀱋 Ｋ， ｉ ＝ ２，…，ｌ{ （８）

　 　 其中 ｘ 为原始输入数据。
在上述步骤之后， 每层特征图的大小将从

ℝ Ｂ×Ｃ×Ｈ×Ｗ×Ｄ 变为 ℝ Ｂ×Ｃ·２× Ｈ
２ ×Ｗ

２ × Ｄ
２ ，但第 １ 层略有不同，

因为它不执行下采样操作，大小将从原始输入数据

ｘ ∈ ℝ Ｂ×１×Ｈ×Ｗ×Ｄ 变为 ℝ Ｂ×８×Ｈ×Ｗ×Ｄ 。
２􀆰 ３　 类间边界区域增强策略：对预分割组织边界区

域的精确定位和预测仍然是医学图像分割中的一个

难题，尤其是对于那些类别之间边界模糊的器官与

组织，就如我们想要分割的海马。 从整体上看，它与

周围组织的边界并不清晰，从内部来看，海马头、体、
尾 ３ 个部分在体素水平上没有清晰的边界，两侧的

灰度值十分接近。 这些导致了对类的边界区域划分

的困难。 为了解决这一问题，我们提出了一种类间

边界区域增强策略（图 １Ｃ），该策略通过膨胀每个类

的区域，然后将每 ２ 个类膨胀后的相交区域合并在

一起获得类间边界区域，然后对相应位置的损失函

数进行加权，使网络更加专注于边界区域信息的学

习与推理。
２􀆰 ３􀆰 １　 类间边界区域的获取：首先，我们对输入标

签数据 Ｙ 的每个类分别进行编码，获得 Ｃ 个二进制

标签，其中 Ｃ 表示包括背景在内的类的总数。 该过

程可以定义为：
Ｙ１，…，Ｙｃ ＝ Ω Ｙ( ) （９）

　 　 然后对所有 ２ 值标签进行膨胀操作：
Ｙｄｉ

＝ Ｙ ｊ ◎Ｋｄ，ｉ ＝ １，２，…，Ｃ （１０）
　 　 其中 Ｙｄ 为膨胀后的 ２ 值标签， Ｋｄ 是卷积操作

的核。
对膨胀后的每 ２ 个不同 ２ 值标签求交集，得到

Ｃ 个类的 Ｎ 个边界区域图 ＢＲ：
ＢＲ１，ＢＲ２，…，ＢＲｎ ＝ ∩

ｐ！ ＝ ｑ
（Ｙｐ

ｄｊ， Ｙｑ
ｄｊ），

　 　 ［ｐ，ｑ ∈ （１，２，…，Ｃ）］
Ｎ ＝ ［Ｃ·（Ｃ － １）］ （１１）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 　 其中（·）表示求交运算，然后将 Ｎ 个边界区域
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图合并，得到最终完整的类间边界区域图 ＣＢＲ：
ＣＢＲ ＝∪ （ＢＲ１， ＢＲ２，…， ＢＲｎ） （１２）

　 　 其中（·）表示求并运算。
２􀆰 ３􀆰 ２　 基于损失函数加权的增强学习：我们使用提

取的边界区域对体素级的多类交叉熵损失函数

ＬｖＣＥ 进行加权：
ＬｖＣＢＲＥ ＝ λ·ＣＢＲ·ＬｖＣＥ ＋ ＬｖＣＥ （１３）

　 　 其中 λ 为权重因子， ＬｖＣＥ 被定义为：

ＬｖＣＥ ＝ － ∑
Ｃ

ｃ ＝ ０
Ｙ·ｌｏｇＹ

＾
（１４）

　 　 其中 Ｙ 为真实标签， Ｙ
＾
为多类分割预测。

然后我们对边界区域增强后的体素级交叉熵损

失函数加和求平均：

ＬＣＢＲＥ ＝ １
Ｂ × Ｈ × Ｗ × Ｄ

·∑ＬｖＣＢＲＥ （１５）

　 　 整个网络最终的损失函数 Ｌ 被定义为：

Ｌ ＝ １
２
·（ＬＤｉｃｅ ＋ ＬＣＢＲＥ） （１６）

　 　 其中 ＬＤｉｃｅ 被定义为：

ＬＤｉｃｅ ＝ １ － ２· Ｙ ∩ Ｙ
＾

Ｙ ∪ Ｙ
＾ （１７）

　 　 其中 ｜· ｜表示集合内元素的个数。

表 １　 在青少年大脑 ＭＲＩ 数据集上海马分割结果的定量比较（􀭰ｘ±ｓ）
Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｅｅｎａｇｅｒ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｄａｔａｓｅｔ（􀭰ｘ±ｓ）

方法
ｍｅｔｈｏｄｓ

海马头
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｈｅａｄ

海马体
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｂｏｄｙ

海马尾
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｔａｉｌ

ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５
３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ８５５５±０􀆰 ０１８６∗ １􀆰 ８４８１±０􀆰 ３２５３∗ ０􀆰 ８２６５±０􀆰 ０１８８∗ １􀆰 ５０３４±０􀆰 ２１７９∗ ０􀆰 ８３４９±０􀆰 ０２０３∗ １􀆰 ２１４２±０􀆰 １１３２
ＲｅｓＮｅｔ⁃ＶＡＥ ０􀆰 ８５４６±０􀆰 ０１７０∗ １􀆰 ６８６１±０􀆰 ２６６７ ０􀆰 ８２２７±０􀆰 ０３２０∗ １􀆰 ５２３１±０􀆰 ３４０１∗ ０􀆰 ８２４０±０􀆰 ０２５０∗ １􀆰 ９２０４±１􀆰 ３７４２
Ｄｅｎｓｅ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ８５４１±０􀆰 ０２４５∗ ３􀆰 ２０２７±３􀆰 ４８５３ ０􀆰 ８２７３±０􀆰 ０２５７∗ １􀆰 ８５２１±１􀆰 １９８４ ０􀆰 ８３４３±０􀆰 ０１８３∗ ２􀆰 ５６１４±２􀆰 ６３９５
３Ｄ⁃ＵＣａｐｓ ０􀆰 ８５４６±０􀆰 ０１４８∗ １􀆰 ５８４０±０􀆰 １５７１∗ ０􀆰 ８２７４±０􀆰 ０２２８∗ １􀆰 ４０５２±０􀆰 ３６０２ ０􀆰 ８０２１±０􀆰 ０３１５∗ １􀆰 ３２３７±０􀆰 １５１９∗

ＡＰＡＵＮｅｔ ０􀆰 ８６５８±０􀆰 ０１２５∗ １􀆰 ４７８０±０􀆰 １１３３ ０􀆰 ８３７３±０􀆰 ００８８∗ １􀆰 ３３２３±０􀆰 １２２７∗ ０􀆰 ８４２５±０􀆰 ０２３９ １􀆰 １８１１±０􀆰 ２４０３
ＶＴ⁃ＵＮｅｔ ０􀆰 ８６４１±０􀆰 ０１２５∗ １􀆰 ４９９２±０􀆰 ２１５９ ０􀆰 ８４１６±０􀆰 ０１５７∗ １􀆰 ２０４１±０􀆰 １１８５ ０􀆰 ８４４７±０􀆰 ０１７１ １􀆰 １３２２±０􀆰 １２５１
ＵＮＥＴＲ ０􀆰 ８６０４±０􀆰 ０２８５ １􀆰 ４５３６±０􀆰 ６１０５ ０􀆰 ８３８８±０􀆰 ０２０３∗ １􀆰 ５９３４±０􀆰 ７４２５ ０􀆰 ８３８４±０􀆰 ０２５７∗ １􀆰 ５１１９±０􀆰 ７６４３
ＰＡＮｅｔ ０􀆰 ８６７６±０􀆰 ０１０８∗ １􀆰 ５６５６±０􀆰 ２３３７ ０􀆰 ８４４４±０􀆰 ０１６７∗ １􀆰 ２４７８±０􀆰 １４８６ ０􀆰 ８４５１±０􀆰 ０２３９∗ １􀆰 ０９３９±０􀆰 ０９５８
Ｏｕｒｓ ０􀆰 ８８６８±０􀆰 ００９７ １􀆰 ３３７０±０􀆰 １８１５ ０􀆰 ８６３９±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １４２２±０􀆰 ０５８６ ０􀆰 ８５８２±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １６６９±０􀆰 ０３９０
　 　 通过配对 ｔ 检验证实我们的方法显著优于其他方法，∗Ｐ＜０􀆰 ０５
　 　 Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒｓ， ∗Ｐ＜０􀆰 ０５

表 ２　 消融实验分析我们提出的策略的贡献（􀭰ｘ±ｓ）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ（􀭰ｘ±ｓ）

方法
ｍｅｔｈｏｄｓ

海马头
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｈｅａｄ

海马体
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｂｏｄｙ

海马尾
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｔａｉｌ

ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０􀆰 ８５５５±０􀆰 ０１８６ １􀆰 ８４８１±０􀆰 ３２５３ ０􀆰 ８２６５±０􀆰 ０１８８ １􀆰 ５０３４±０􀆰 ２１７９ ０􀆰 ８３４９±０􀆰 ０２０３ １􀆰 ２１４２±０􀆰 １１３２
Ｗ ／ ＳＦＡＦ ０􀆰 ８７３１±０􀆰 ０１７１ １􀆰 ５３７０±０􀆰 ２１８３ ０􀆰 ８４１３±０􀆰 ０１１４ １􀆰 ３６４１±０􀆰 ２１５８ ０􀆰 ８４６１±０􀆰 ０３２９ １􀆰 ２７６１±０􀆰 ２１３３
Ｗ ／ ＣＢＥＲ ０􀆰 ８７１２±０􀆰 ０１４５ １􀆰 ７４４７±０􀆰 ３５９１ ０􀆰 ８４４２±０􀆰 ００９１ １􀆰 ３０２１±０􀆰 １８５０ ０􀆰 ８４８１±０􀆰 ０１１０ １􀆰 １８８７±０􀆰 ０３６９
Ｏｕｒｓ ０􀆰 ８８６８±０􀆰 ００９７ １􀆰 ３３７０±０􀆰 １８１５ ０􀆰 ８６３９±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １４２２±０􀆰 ０５８６ ０􀆰 ８５８２±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １６６９±０􀆰 ０３９０

　 　 数值是通过五折交叉验证获得的平均值（方差）
　 　 Ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ（ｓｔｄｅｖ） ｏｂｔａｉｎｅｄ ｏｖｅｒ ｆｉｖｅ⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．

结　 　 果

１． 对比实验

　 　 为了证明我们提出框架的优势，我们以 Ｄｉｃｅ 相

似系数（Ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｅｉｅｎｔ， ＤＳＣ）和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
９５ 距离（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ９５ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＨＤ９５）为指标，将其

与一些主流的分割方法进行了比较：３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ［８］、
ＲｅｓＮｅｔ⁃ＶＡＥ［１０］、 Ｄｅｎｓｅ⁃Ｎｅｔ［１１］、 ３Ｄ⁃ＵＣａｐｓ［１２］、
ＡＰＡＵＮｎｅｔ［１３］、ＶＴ⁃ＵＮｅｔ［１４］、ＵＮＥＴＲ［１５］ 和 ＰＡＮｅｔ［１６］。
如表 １ 所示，通过配对 ｔ 检验证实，我们的方法

（Ｏｕｒｓ）相比于其他具有竞争力的方法取得了明显

的提升（Ｐ＜０􀆰 ０１）。 图 ２Ａ 为我们的海马三维分割定

性结果，展示了我们的方法在海马头、体、尾 ３ 类形态

上的优势。
２􀆰 消融实验

为了评估我们的分割框架中不同策略的有效

性，我们进行了以下消融实验：（１）ＣＮＮ 特征提取器

（基线 Ｂａｓｅｌｉｎｅ）；（２）Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＳＦＡＦ（Ｗ ／ ＳＦＡＦ）；（３）
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ ＣＢＲＥ （Ｗ／ ＣＢＥＲ）； （ ４） Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＣＢＲＥ ＋
ＳＦＡＦ（Ｏｕｒｓ）。 表 ２ 和图 ２Ｂ 分别展示了实验的定量

和定性结果。
３． 超参数选取

边界区域的膨胀运算核和损失函数权重可能是

影响类间边界区域增强策略的重要超参数，我们分

别使用 Ｋｄ ＝ １、２、３、４、５ 和 λ ＝ ０、０􀆰 ５、１、２、３ 进行了

比较实验，探讨其最优设置。 表 ３、图 ２Ｃ 和 ３Ａ 给出

了膨胀核大小的实验结果，表 ４、图 ２Ｄ 和 ３Ｂ 给出了

类间边界区域损失函数加权系数大小的实验结果。
４􀆰 鲁棒性分析

为了评估我们所提出方法的泛化能力，我们在
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公开的 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集上进行了测试。
实验结果见表 ５ 和图 ２Ｅ。

表 ３　 在类间边界区域增强策略中不同 Ｋｄ 值下的分割结果（􀭰ｘ±ｓ）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌｓ Ｋｄ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ（􀭰ｘ±ｓ）

Ｋｄ

海马头
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｈｅａｄ

海马体
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｂｏｄｙ

海马尾
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｔａｉｌ

ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５
１ ０􀆰 ８７３１±０􀆰 ０１７１ １􀆰 ５３７０±０􀆰 ２１８３ ０􀆰 ８４１３±０􀆰 ０１１４ １􀆰 ３６４１±０􀆰 ２１５８ ０􀆰 ８４６１±０􀆰 ０３２９ １􀆰 ２７６１±０􀆰 ２１３３
２ ０􀆰 ８８６８±０􀆰 ００９７ １􀆰 ３３７０±０􀆰 １８１５ ０􀆰 ８６３９±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １４２２±０􀆰 ０５８６ ０􀆰 ８５８２±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １６６９±０􀆰 ０３９０
３ ０􀆰 ８７６７±０􀆰 ０１２７ １􀆰 ４５２７±０􀆰 １５５５ ０􀆰 ８６２０±０􀆰 ０１１４ １􀆰 １４０９±０􀆰 ０７３０ ０􀆰 ８５２２±０􀆰 ０１９５ １􀆰 １２７６±０􀆰 １０７３
４ ０􀆰 ８７３８±０􀆰 ０１２０ １􀆰 ４２４０±０􀆰 ２１８０ ０􀆰 ８５４９±０􀆰 ００８８ １􀆰 ２１８１±０􀆰 ０７６０ ０􀆰 ８５３６±０􀆰 ００８５ １􀆰 １１７６±０􀆰 ０６３６
５ ０􀆰 ８７３０±０􀆰 ０１５１ １􀆰 ４６９１±０􀆰 ２０７３ ０􀆰 ８５０６±０􀆰 ０１４８ １􀆰 ２１７０±０􀆰 ０９５０ ０􀆰 ８５１６±０􀆰 ０１８３ １􀆰 １２０４±０􀆰 ０９７０

表 ４　 在类间边界区域增强策略中不同 λ 值下的分割结果（􀭰ｘ±ｓ）
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ λ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ（􀭰ｘ±ｓ）

λ
海马头

ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｈｅａｄ
海马体

ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｂｏｄｙ
海马尾

ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｔａｉｌ
ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５

０ ０􀆰 ８７３１±０􀆰 ０１７１ １􀆰 ５３７０±０􀆰 ２１８３ ０􀆰 ８４１３±０􀆰 ０１１４ １􀆰 ３６４１±０􀆰 ２１５８ ０􀆰 ８４６１±０􀆰 ０３２９ １􀆰 ２７６１±０􀆰 ２１３３
０􀆰 ５ ０􀆰 ８８０２±０􀆰 ０１１７ １􀆰 ３７０９±０􀆰 １４４１ ０􀆰 ８５８７±０􀆰 ００７０ １􀆰 １６１２±０􀆰 ０６１８ ０􀆰 ８５６５±０􀆰 ０２０９ １􀆰 １４２７±０􀆰 ０９４６
１ ０􀆰 ８８６８±０􀆰 ００９７ １􀆰 ３３７０±０􀆰 １８１５ ０􀆰 ８６３９±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １４２２±０􀆰 ０５８６ ０􀆰 ８５８２±０􀆰 ０１５１ １􀆰 １６６９±０􀆰 ０３９０
２ ０􀆰 ８６９１±０􀆰 ０１６０ １􀆰 ５４２７±０􀆰 ２５３８ ０􀆰 ８５２１±０􀆰 ０１０７ １􀆰 ２００２±０􀆰 ０７５３ ０􀆰 ８５９３±０􀆰 ００９６ １􀆰 ０９７９±０􀆰 ０３８７
３ ０􀆰 ８７８６±０􀆰 ０１４３ １􀆰 ４４５７±０􀆰 ２７２３ ０􀆰 ８６０４±０􀆰 ０１０１ １􀆰 ２００２±０􀆰 １４５９ ０􀆰 ８５７５±０􀆰 ０１５３ １􀆰 ２０２６±０􀆰 １４３０

表 ５　 在 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集上海马分割结果的定量比较（􀭰ｘ±ｓ）
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ

Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｄａｔａｓｅｔ （􀭰ｘ±ｓ）

方法
ｍｅｔｈｏｄｓ

海马前部
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ａｎｔｅｒｉｏｒ

海马后部
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ

ＤＳＣ ＨＤ９５ ＤＳＣ ＨＤ９５
３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ８７３３±０􀆰 ００３９∗ １􀆰 ３７０７±０􀆰 ０５３３∗ ０􀆰 ８６４５±０􀆰 ００２０∗ １􀆰 ３５１５±０􀆰 ０５３０
ＲｅｓＮｅｔ⁃ＶＡＥ ０􀆰 ８７７４±０􀆰 ００６４∗ １􀆰 ６０８３±０􀆰 １５１７∗ ０􀆰 ８６３４±０􀆰 ００２４∗ １􀆰 ５２３２±０􀆰 ０９６７∗

Ｄｅｎｓｅ⁃Ｎｅｔ ０􀆰 ８７３８±０􀆰 ００２８∗ ２􀆰 ０８６４±０􀆰 ３１９４∗ ０􀆰 ８５９８±０􀆰 ０１０９ １􀆰 ４９１２±０􀆰 １９６２
３Ｄ⁃ＵＣａｐｓ ０􀆰 ８８０９±０􀆰 ００１７∗ １􀆰 ４１９８±０􀆰 １３０３ ０􀆰 ８６３５±０􀆰 ００２８∗ １􀆰 ３５６５±０􀆰 ０６７２
ＡＰＡＵＮｅｔ ０􀆰 ８７４４±０􀆰 ００５２∗ １􀆰 ４９５８±０􀆰 ０８３３∗ ０􀆰 ８６０６±０􀆰 ００２５∗ １􀆰 ４６９８±０􀆰 ０６５３∗

ＶＴ⁃ＵＮｅｔ ０􀆰 ８６８９±０􀆰 ００５６∗ １􀆰 ４４４３±０􀆰 ０６６５∗ ０􀆰 ８５６３±０􀆰 ００３９∗ １􀆰 ４１１９±０􀆰 ０４４２∗

ＵＮＥＴＲ ０􀆰 ８７２０±０􀆰 ００３９∗ １􀆰 ５３１８±０􀆰 ０９８７∗ ０􀆰 ８５９７±０􀆰 ００５１∗ １􀆰 ４８４３±０􀆰 １２３５∗

ＰＡＮｅｔ ０􀆰 ８８１８±０􀆰 ００２０∗ １􀆰 ３３８４±０􀆰 ０２９３∗ ０􀆰 ８６７３±０􀆰 ００１４∗ １􀆰 ３２７０±０􀆰 ０６７２
Ｏｕｒｓ ０􀆰 ８９１７±０􀆰 ００２５ １􀆰 ２８７３±０􀆰 ０１１９ ０􀆰 ８７３４±０􀆰 ００１７ １􀆰 ３０２９±０􀆰 ０５７８

　 　 配对 ｔ 检验证实我们的方法显著优于其他方法， ∗Ｐ＜０􀆰 ０５
　 　 Ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒｓ， ∗Ｐ＜０􀆰 ０５

５􀆰 实验细节

我们使用一台配备 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０
ＧＰＵ 的计算机，通过 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架对提出的网络进

行端到端训练。 使用 Ａｄａｍ 优化器更新权重，将学

习率初始化为 ０􀆰 ０１，将权重的衰减设置为 １ｅ⁃４。 学

习率逐渐衰减公式如下：
ｌｒ ＝ ｂａｓｅｌｒ·（１ － ｅｐｏｃｈｃｕｒ ／ ｅｐｏｃｈｔｏｔａｌ） （１８）

　 　 其中 ｌｒ 为每次迭代更新后的学习率，ｂａｓｅ＿ｌｒ 为
初始学习率， ｅｐｏｃｈｃｕｒ 为当前训练迭代次数， ｅｐｏｃｈｔｏｔａｌ

为总训练迭代次数。 该网络训练了 ９０００ 次迭代，每
次迭代训练的批量大小为 １０，每 ２００ 次迭代使用验

证集进行测试，以保留更高的 Ｄｉｃｅ 精度。

讨　 　 论

在青少年大脑 ＭＲＩ 数据集上进行对比实验的

定量结果发现，将本方法与 ８ 种不同的方法进行了

比较，在海马头、体、尾分别为 ０􀆰 ８８６８ ± ０􀆰 ００９７、
０􀆰 ８６３９±０􀆰 ０１５１ 和 ０􀆰 ８５８２±０􀆰 ０１５１ 的情况下，获得

了较为理想的结果。 与主流的 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ 医学图像

分割模型相比，我们的方法对海马头部、体部和尾部

的 ＤＳＣ 分别提高了 ３􀆰 １２％、３􀆰 ７５％和 ２􀆰 ３３％。 海马

三维分割的定性结果展示了我们的方法在海马头、
体、尾 ３ 类形态上的优势。 在定性结果的呈现中可

以看出，我们的方法不仅在各自海马头、体、尾的形

态和大小上获得了与真实标签更接近的结果，而且

在 ３ 类的边界区域和分界位置上也获得了最优的性

能。 这使得临床医生可以更准确地观察海马头、体、
尾的形态，获得更精确的体积大小，以确定其萎缩情



Ｖｏｌ．５５，Ｎｏ．１ 白贺等． 基于空间域与频域特征自适应融合和类间边界区域增强的三维海马分割 · ７９　　　 ·

图 ２　 海马分割的定性结果，顶行和底行表示两种不同的查看视角（前和后）
Ａ． 在我们的青少年大脑 ＭＲＩ 数据集上海马分割结果的定性比较； Ｂ． 展示使用 ＳＦＡＦ 和 ＣＢＲＥ 影响的案例； Ｃ． 在类间边界区域增强策略

中，不同 Ｋｄ 值的可视化结果； Ｄ． 在类间边界区域增强策略中，不同 λ 值的可视化结果； Ｅ． 在 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集上海马分割结果

的定性比较； ａ． 真实标注； ｂ． 基线； ｃ． 基线＋ＳＦＡＦ； ｄ． 基线＋ＣＢＲＥ； ｅ． 基线＋ＳＦＡＦ＋ＣＢＲＥ； ｆ． 真实标注； ｇ． 膨胀核＝ １； ｈ． 膨胀核＝ ２； ｉ． 膨
胀核＝ ３； ｊ． 膨胀核＝ ４； ｋ． 膨胀核＝ ５； ｌ． 真实标注； ｍ． 权重＝ ０； ｎ． 权重＝ ０􀆰 ５； ｏ． 权重＝ １； ｐ． 权重＝ ２； ｑ． 权重＝ ３
Ｆｉｇ．２　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｔｏｐ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ ｒｏｗｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｉｎｇ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ （ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｂａｃｋ）
Ａ， Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｏｕｒ Ｔｅｅｎａｇｅｒ Ｂｒａｉｎ ＭＲ ｄａｔａｓｅｔ； Ｂ， Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｓｈｏｗｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＳＦＡＦ ａｎｄ ＣＢＲＥ； Ｃ， Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｋｄ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ； Ｄ， Ｖｉｓｕａｌ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ λ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ； Ｅ， Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ｄａｔａｓｅｔ；ａ， Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ；ｂ， Ｂａｓｅｌｉｎｅ； ｃ， Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＳＦＡＦ； ｄ， Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＣＢＲＥ； ｅ，
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＳＦＡＦ＋ＣＢＲＥ； ｆ， Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ； ｇ， Ｋｄ ＝ １； ｈ， Ｋｄ ＝ ２； Ｉ， Ｋｄ ＝ ３； ｊ， Ｋｄ ＝ ４； ｋ， Ｋｄ ＝ ５； ｌ， Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ； ｍ， λ＝ ０； ｎ， λ＝ ０􀆰 ５； ｏ， λ＝ １；

ｐ， λ＝ ２； ｑ， λ＝ ３

况，帮助他们更准确地诊断和追踪病情。
我们还进行了消融实验来研究这两个模块对分

割效果的影响。 基线为 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络，类间边界区

域增强策略（ＣＢＲＥ）通过提取类间边界区域并对该

区域的损失函数重加权，帮助网络更清晰地识别多

个类之间的边界，从而精确控制每个类的体积大小。
通过图 ２Ｂ 中（ｄ）和（ｂ）的对比，我们可以更直观地

看到对类间边界定位的改善。 该模块提高了

１􀆰 ５７％、１􀆰 ７７％和 １􀆰 ３２％的 Ｄｉｃｅ 精度，同时降低了

ＨＤ９５ 和平均表面距离 （ ａｖｅｒａｇｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＡＳＤ）。 空间域与频域特征自适应融合模块（ＳＦＡＦ）
通过快速傅里叶变换将特征图从空间域变换到频

域，然后通过卷积在频域自动选择合适的频率组合，
最后通过可学习参数 α 自适应融合空间域与频域

的特征。 该模块的加入有助于减弱网络对噪声的影

响，从而捕获更丰富的图像信息和特征，与基线相

比，对海马头、体、尾的 Ｄｉｃｅ 准确率分别提高了

１􀆰 ７６％、１􀆰 ４８％和 １􀆰 １２％。 两个模块的结合也达到

了互补的效果和更高的 Ｄｉｃｅ 精度。
我们还对网络中使用的超参数进行了实验，以

验证不同值的选择对模型性能的影响。 当膨胀核大

小为 ２ 时，膨胀操作的性能达到最佳。 这是因为海

马本身非常小，现在它更是被分为 ３ 个部分：头、体、

尾。 此时，选择太大的核进行膨胀可能会导致提取

出太大的边界区域，从而无法实现精确定位类别分

界位置的目标。 表 ４、图 ２Ｄ 和图 ３Ｂ 给出了类间边

界区域损失函数加权系数大小的实验结果，结果表

明，当 λ＝ １ 时，结果最优。
为了评估我们提出的方法的泛化能力，我们在

Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集上进行了实验。 如表 ５
和图 ２Ｅ 所示，我们的方法在海马前部和后部的准

确率 分 别 达 到 了 ０􀆰 ８９１７ ± ０􀆰 ００２５ 和 ０􀆰 ８７３４ ±
０􀆰 ００１７，在 Ｄｉｃｅ、ＨＤ９５ 和 ＡＳＤ ３ 个指标上都优于其

他 ８ 种具有竞争力的方法。 与主流的 ３Ｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ 方
法相比，本方法的 Ｄｉｃｅ 精度分别提高了 １􀆰 ８４％和

０􀆰 ８９％。 这表明我们的方法具有很强的泛化性，可
以应用于其他海马数据集进行精确分割。

目前有许多自动分割方法来处理各种模态的医

学图像，包括 ＣＴ、ＭＲＩ、Ｘ 射线、超声图像等。 一些

方法通过增强边界来提高分割精度。 Ｈｏ 等［１７］ 通过

移位、缩放和旋转的方式对数据进行增强后，使用边

缘轮廓方法提高了脑肿瘤边缘的稳健性，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
符号秩检验表明，增强和非增强边缘轮廓的结果明

显不同。 Ｚｈａｎｇ 等［１８］ 通过引入 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测器，
提出了一种用于无监督的边界增强策略，该检测器

允许网络获得用于医学图像血管分割的额外边缘先
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图 ３　 在类间边界区域增强策略中不同 Ｋｄ 和 λ 值的验证性能

Ａ１． 不同 Ｋｄ 值下海马头体尾的 ＤＳＣ 值和平均值； Ａ２． 不同 Ｋｄ 值下海马头体尾的 ＨＤ９５ 值和平均值； Ａ３． 不同 Ｋｄ 值下海马头体尾的

ＡＳＤ 值和平均值； Ｂ１． 不同 λ 值下海马头体尾的 ＤＳＣ 值和平均值； Ｂ２． 不同 λ 值下海马头体尾的 ＨＤ９５ 值和平均值； Ｂ３． 不同 λ 值下海

马头体尾的 ＡＳＤ 值和平均值； 其中，ＤＳＣ 表示 Ｄｉｃｅ 相似性系数，衡量真实标签与预测分割结果之间的重叠程度； ＨＤ９５ 表示 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
９５ 距离，衡量两个目标边界之间的最大差异； ＡＳＤ 表示平均表面距离，用于计算从预测分割结果到真实标签的平均表面距离； １． 海马

头； ２． 海马体； ３． 海马尾； ４． 平均值

Ｆｉｇ． ３ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｋｄ ａｎｄ λ ｉｎ ｏｕｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ

Ａ１， ＤＳＣ ａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋｄ ｖａｌｕｅｓ； Ａ２， ＨＤ９５ ａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ

ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋｄ ｖａｌｕｅｓ； Ａ３， ＡＳＤ ａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋｄ ｖａｌｕｅｓ； Ｂ１， ＤＳＣ ａｎｄ ｍｅａｎ

ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ ｖａｌｕｅｓ； Ｂ２， ＨＤ９５ ａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
λ ｖａｌｕｅｓ； Ｂ３， ＡＳＤ ａｎｄ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ， ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔａｉｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ ｖａｌｕｅｓ； ＤＳＣ ｄｅｎｏｔｅｓ Ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｌａｂｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ； ＨＤ９５ ｄｅｎｏｔｅｓ Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ９５ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔａｒｇｅｔ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ； ａｎｄ ＡＳＤ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｌａｂｅｌｓ； １， Ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｈｅａｄ； ２， Ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ ｂｏｄｙ； ３， Ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌ
ｔａｉｌ； ４， Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ

验。 Ｗａｎｇ 等［１９］引入边缘检测算子构建肺结节边缘

增强数据集，提高了数据集的利用率，提供了更多目

标病变边界的先验知识，解决了肺结节分割时病变

边界和位置信息的丢失问题。 还有一些方法考虑从

去噪的角度去除噪声的干扰，使机器能够从清晰的

图像中获得丰富的本质特征。 Ｎａｇａｒａｊａｎ 等［２０］ 提出

了一种新的基于块差的 ＭＲＩ 图像去噪方法，通过计

算正常 ＭＲＩ 和噪声 ＭＲＩ 强度之间的块差，将其与正

常 ＭＲＩ 图像的块强度进行比较，并更新去噪后的

ＭＲＩ 图像的每个块的像素权重，以达到 ＭＲＩ 图像去
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噪声的目的。 Ｚｉｙａｄ 等［２１］ 通过遗传算法计算阈值，
提出了一种基于自适应阈值的离散小波变换去噪技

术，用于低剂量 ＣＴ 预处理。 Ｈｕｙｎｈ 等［２２］ 提出了一

种映射和减少 ＭＲＩ 图像噪声的方法，通过可证明的

最优策略，利用复值多通道 ＭＲＩ 数据的固有冗余来

减少数据矩阵的奇异值，使其在降噪方面优于当时

最先进的方法。
这些方法无论是传统的图像分割方法还是和人

工智能相结合的自动分割方法，依旧被海马边界不

清晰、ＭＲＩ 图像中噪声较多等问题所困扰，无法达到

更好的海马分割效果。 因此，本研究提出了一种先

进的大脑 ＭＲＩ 图像海马三维分割网络。 采用空间

域与频域特征自适应融合模块，降低图像中噪声的

影响，使网络能够提取更丰富、更有效的信息。 同

时，采用类间边界区域增强策略，对损失函数进行加

权，提高网络的边界区域学习能力。 在我们将海马

分为头、体、尾 ３ 部分的青少年大脑 ＭＲＩ 数据集上

进行的实验表明，我们的方法实现了较先进的海马

分割。 消融实验证明了我们所提出的两种策略的有

效性。 此外，我们还在 Ｔａｓｋ０４＿Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ 数据集

上验证了网络的泛化能力。 总之，我们所提出的海

马分割方法的准确性和泛化能力可以帮助临床医生

更精准地计算海马体积，观察海马形态［２３］ 并检测海

马萎缩情况，完成更精确的疾病诊断与追踪。
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