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基于多级残差多尺度的医学图像分割网络
李　纬,吴　聪

(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对目前多数 U型网络存在编码阶段卷积核尺度单一难以提取变化较大特征以及深层网络难以训练优

化的情况,提出一种新的基于多级残差和多尺度的神经网络,利用多级残差使神经网络更易学习,提高网络的深

度,使它在模型不退化的情况下拥有更丰富的特征表达能力,提出了了多尺度交叉融合模块,通过不同的感受尺度

去提取特征,交叉融合也使得特征信息更加充分的交流和融合.网络在 CHASE_DB１数据集上进行测试,并进行

数据对比,性能表现优良,特别是 ACC达到了０．９７４４,SP达到了０．９８７６.提出的网络在增加深度的同时并不影响

它的学习过程和表现效果.
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　　很多疾病可通过视网膜血管的细微特征反映出

来,专业医师可以根据视网膜血管的形态变化来进

行病理分析和判断,制定诊疗计划.深度学习在医

学图像处理领域的应用在近些年来取得了极大的进

步,BenＧCohen[１]将全卷积神经网络(FullyConvoＧ
lutionalNetworks,FCN)应用在分割肝脏和肿瘤

的CT 影像分割上.Dasgupta[２]将 FCN 引入视网

膜血管分割的领域,在 DRIVE数据集上的实验证

明了FCN的强大性能.Ronneber[３]提出的经典的

UＧNet扩展了FCN 使其效果更好并且仅仅需要更

少的标注数据.
深度学习的发展伴随着网络深度的增加,AlexＧ

Net[４] 仅 仅 只 有 ５ 个 卷 积 层,随 后 VGG,

GoogleNet,DenseNet先后被提出,性能提升的同时

结构更加复杂.神经网络的发展历程[５Ｇ６]说明了网

络的深度对于网络模型的表达能力非常重要.Wu
YanＧCheng[７]进行的实验说明网络深度的增加可以

决定网络是否可以取得良好效果.

１　相关

一定范围内,随着网络深度的增加,模型可以拟

合更加复杂的函数,模型的性能也可以提升,但是在

深度达到某种程度时,单纯增加网络深度,网络模型

并不会得到优化.He[８]等在 Highway网络的基础

上提出了残差网络,残差学习机制可以解决由于网

络深度增加带来的退化问题,较深的网络可以更好

地训练.ZL Ni等提出了 RAUNet[９]用于语义分

割,RAUNet是在 UＧNet的基础上结合了残差学习

机制和注意力机制,是对 U 型网络的成功改进.

Zhang[１０]等人在实验的基础上提出设想:如果残差

映射容易学习,那么残差映射中的残差映射更容易

学习.他们在ResNets的基础上逐级加入shortcut
支路,建 立 了 ResidualnetworkofResidualnetＧ
worrk(RoR),这就是多级残差,RoR在 CIFARＧ１０,

CIFARＧ１００ 和 SVHN 等 数 据 集 上 均 取 得 了 较

ResNets更好的分类结果.LIAN 等[１１]构建了多尺

度残差网络,在残差结构中,由级联的多尺度卷积层

作为残差映射分支.Zheng [１２]等人在卷积的过程

中引入多级残差来弥补 CNN 中缺失的特征从而提

高识别精度.WU 等人提出了新颖的残差网络结

构,也就是深度多级残差网络,他们在原有的残差网

络结构上再加上多级捷径连接,用来挖掘残差网络

的优化能力.

２　方法

单一尺度卷积核感受野固定,网络层数增加导

致拟合能力退化,针对这些问题,可以将多尺度和多

级残差机制相结合,前者增强特征的提取能力,后者

让每一个多尺度模块更好地学习和优化,计划在 U
型网络的基础上设计一种多级残差多尺度网络

(MultilevelresidualMultiＧScaleNet,MRMSＧNet),
在编码器中将多尺度机制集成在多级残差机制内.



２．１　多级残差

图１a显示了基本的残差结构,在普通卷积块的

基础上增加了一条shortcut,这条没有权重的越层

连接成为一条从输入到输出的通路可以避免特征图

丢失.

(a)残差结构

(b)多级残差结构

图１　残差和多级残差说明

多级残差RoR(ResidualofResidual)是通过添

加逐级快捷连接来实现对残差映射的优化,以此方

式构建出的基于残差网络的 RoR,它的快捷连接较

多,但等级分明.如图１b所示,这是一个拥有L 个

原始残差块的RoRＧ３网络,因为有rootＧlevelshortＧ
cut,middleＧlevelshortcut,finalＧlevelshortcut这三

级快捷 连 接 而 得 名.这 里 存 在 L 个 finalＧlevel
shortcut,L/２个 middleＧlevelshort,１个rootＧlevel
shortcut,最基本的残差块的shortcut是finalＧlevel
shortcut.设m 为快捷连接级数,m＝１,２,３,􀆺,当
m＝１时,RoR 是一个基本的残差网络,当 m ＝２
时,RoR 只 有 rootＧlevelshortcut 和 finalＧlevel
shortcut.

２．２　多尺度交叉融合模块

对于特征图,多尺度模块按照不同的感受野去

提取特征.使用空洞卷积[１３]的方法既能够提升卷

积核的感受野又能够不增加参数量,可以保留更多

的细节信息.多尺度特征提取会产生若干个特征

图,一般意义的多尺度模块会直接对它们进行融合

处理,如图２a所示,将输入特征图标记为Input.

图２　多尺度结构

本文提出了新颖的多尺度交叉融合模块,如图

２b所示,感受野设置为３×３,５×５,７×７,而且特征

融合的方式也变成了交叉融合,交叉融合之后特征

图再经历一次卷积操作,最后融合特征得到输出,最
后的卷积层中包含了BN和ReLU操作.矩形表示

特征操作,这里设输入特征图为x,x 首先被尺寸大

小分别为３×３,５×５,７×７的卷积核同时提取特征,
这三种卷积操作分别标记为F１,F２,F３,对应的输出

标记为F１(x),F２(x),F３(x),交叉融合的方式如图

所示,F１(x)和 F２(x)进行融合,F１(x),F２(x),F３

(x)进行融合,F２(x)和F３(x)进行融合,生成的三个

特征图都传递到F４操作中,最后再经历一次融合得

到模块的输出.那么该模块的输出x′ 可以表示为:
F４(F１(x)＋F２(x))＋F４(F１(x)＋F２(x)＋

F３(x))＋F４(F２(x)＋F３(x))＝x′

和一般性的多尺度模块存在一些区别,这里应

用了交叉融合,然后又增加了 ConvＧBNＧReLU 操

作.交叉融合得到的特征包涵信息量更多,多尺度

融合拥有一个融合结果,而交叉融合具有三个不同

的融合结果,不同的融合结果包涵的信息丰富层次

不同,尺度描述也不同,这是由于交叉路径使得信息

的流动更加充分,不同尺度不同层次的特征信息可

以相互结合生成更加丰富的表示.之所以再增加一

层ConvＧBNＧReLu操作,考虑有两点:一是因为经

过交叉融合生成的特征图包含的信息存在冗余,这
种不必要的冗余会影响后面的特征提取,所以额外

设置一层ConvＧBNＧReLU自适应的学习消除冗余,
使特征的表示保持在合理的范围内,方便后续特征

学习.二是由于残差结构的残差分支要求至少两层

卷积,F１,F２,F３算作第一层卷积,这里使用 F４充当

第二层.在实验部分将设计一组对比实验,保证总
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体框架不变的情况下比较多尺度交叉融合模块和一

般性的多尺度融合模块的性能作用.

２．３　总体结构

在编码器中堆叠多尺度交叉融合模块,这样的

操作有两个好处:１)多尺度交叉融合机制可以极大

地促进特征信息的传播流动;２)更多的卷积层能够

提升网络的拟合能力.这样的设计存在深度增加网

络退化的问题,这里应用了多级残差机制,遵循这样

的思路:残差映射容易学习,如果让恒等映射也成为

残差映射的一部分,那么这样的安排对于残差机制

性能的挖掘是可观的.
本文提出了新颖的多级残差多尺度模块,结构

见图３.将这种模块嵌入每一个编码器中,对解码

器的改动很轻微,仅仅把普通卷积换成深度可分离

卷积,这样的操作是为了平衡整体网络模型的参数

量,使模型容易训练.对于多级残差多尺度模块,设
计它的rootＧlevel残差中包含有两个 middleＧlevel
残差,每一个 middleＧlevel残差包含两个finalＧlevel
残差,finalＧlevel残差块的残差部分为多尺度交叉融

合模块.

图３　多级残差多尺度模块

模型总体架构如图４所示,除第一个编码器外,
其余编码器中的第一个卷积层负责接收处理经过池

化层后的特征图,并调整通道数,第二个卷积层仅负

责提取特征并进行激活处理和归一化,在这个网络

中,多级残差多尺度模块并不改变特征图的维度,仅
仅起到提取特征的作用.网络模型的底部和第一个

编码器类似,也是采用普通卷积加残差块的结构,希
望能够规避过拟合.解码器结构顺序为特征拼接、
深度可分离卷积,之所以大量采用深度可分离卷积,
是为了一定程度降低参数量.

３　实验和结果

这项工作的实验使用了CHASE_DB１数据集.
划分２０个样本用于网络训练,另外８个样本用于测

试.经过数据增强后的训练集容量为６００,每一张

图４　MRMSＧNet总体结构

训练图像裁减为５１２×５１２像素,并转换为灰度图.
在训练阶段选择 RMSPprop优化算法,学习率为

０．０００１,weightdecay为e－８ ,momentum 为０．９.
在图像分割领域存在着若干个衡量分割效果的

指标,其中有SE,SP,ACC.SE指的是敏感性,正
确分割的血管像素占真实血管像素的百分比,SP指

特异性,正确分割的背景像素占真实背景像素的百

分比,ACC指准确度,正确分割血管像素和背景像

素在整个图像中的百分比.图５的内容显示了网络

的工作效果,表１展示了 MRMSＧNet的性能表现以

及和其 它 的 网 络 效 果 的 比 较.从 表 １ 中 可 知,

MRMSＧNet对视网膜血管的分割特异性和准确度

表现较好,但是敏感性方面略有不足.
在这项工作中,还存在一组对照试验,MRMSＧ

Net作为标准网络,把 MRMSＧNet中的多尺度交叉

融合模块替换为一般性多尺度融合模块,这种网络

模型定义为 MRMSＧCompareＧNet,作为对照网络,
这两种多尺度模块在前文中已经得到阐述,这里需

要用实验结果来说明两个网络的差异(表１).
表１　若干网络模型在CHASE_DB１数据集上的分割效果

Methods Years ACC SE SP

RecurrentUＧNet[１４] ２０１８ ０．９６２２ ０．７４５９ ０．９８３６
MultiＧscaleNet[１５] ２０１８ ０．９６５７ ０．７７３６ ０．９８７１
Jiang,etal．[１６] ２０１８ ０．９６６８ ０．８６４０ ０．９７４５
LadderNet[１７] ２０１８ ０．９６５６ ０．７９７８ ０．９８１８
VesselNet[１８] ２０１９ ０．９６６１ ０．８１３２ ０．９８１４
LiX,etal．[１９] ２０２０ ０．９６９６ ０．８４５２ ０．９８０７
CSUＧNet[２０] ２０２０ ０．９７０６ ０．８４２７ ０．９８３６
MRMSＧNet ２０２１ ０．９７４４ ０．７７５３ ０．９８７６

MRMSＧCompareＧNet ２０２１ ０．９６９７ ０．７８３２ ０．９７２０

　　从表１中可以看到,标准网络的 ACC和SP均

高于对照网络,而对照网络的SE更高,有理由相信

多尺度融合模块的不同在其中发挥了作用,虽然特

征信息在标准网络中得到更充分的流动和融合,也
采取了一些手段对冗余的信息加以抑制,但对照网

络的多尺度融合模块毫无疑问在结构上更加简单直

接,没有那么多的冗余堆叠.但也应该看到,这种简

单模块并没有使残差机制发挥应有的作用,这一点

在 ACC,SP两项指标的差距上可以得到证明.
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图５　分割效果

４　结论

针对大部分 U 型网络编码器阶段卷积核的尺

寸过于单一,网络拟合能力因深度增加而退化的问

题,本文提出了一种多尺度交叉融合模块,其拥有较

强的特征提取能力,并将多尺度交叉融合模块和多

级残差机制相结合,形成了一种新的多级残差多尺

度网络.一方面该网络同时兼顾良好的拟合能力和

可收敛性,通过在公开数据集上进行实验比较,这种

新的多尺度交叉融合相较于普通的多尺度融合在

ACC和SP这两个指标上表现更优,这也体现在

MRMSＧNet和其它的网络的比较上.但是另一方

面多级残差机制的引入也增加了网络的复杂度,复
杂度的提升客观上使得网络参数量剧增,训练速度

更慢.本论文所提出的网络在SE指标上亦存在不

可忽视的问题,这种不平衡反映出网络模型在设计

上存在一些问题,有待进一步研究解决.
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MedicalImageSegmentationNetworkbasedon
MultilevelResidualsandMultiＧscales

LIWei,WUCong
(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Atpresent,inmostUＧshapednetworks,itisdifficulttoextractfeatureswithasingleconvoluＧ
tionkernelscaleintheencodingstage,anditisalsodifficulttotrainandoptimizethedeepnetwork．A
newneuralnetworkbasedonmultiＧlevelresidualsandmultiＧscaleisproposed,whichmakestheneural
networkeasiertolearn,improvesthedepthofthenetwork,andenablesittohavericherfeatureexpresＧ
sionability,withoutreducingtheperformanceofthemodel．Inthispaper,amultiＧscalecrossfusionmodＧ
uleisproposed,whichextractsfeaturesthroughdifferentsensoryscales．CrossＧfusionalsoenablesfeature
informationtobemorefullyexchangedandfused．AftertestingonthedatasetCHASE _ DB１,theperＧ
formanceisexcellent,especiallywithACCbeing０．９７４４,andSPbeing０．９８２．Thedepthoftheproposed
networkisincreasedwithoutaffectingitslearningprocessandperformance．
Keywords:bloodvesselsegmentation;deeplearning;uＧnet;residuallearning;multiＧscale
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FastChargingMethodbasedonImprovedCuckooAlgorithm
ZHANGYu,XUSi

(HubeiKeyLaboratoryofSolarEnergyEfficientUtilizationandEnergyStorageOperation
Control,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Inspiteofthecurrentrapiddevelopmentofelectricvehicles,theproblemofrapidchargingof
lithiumＧionbatterieshasbecomeabottleneckintheapplication．Thispaperpresentsafastchargingmethod
basedonanimprovedcuckooalgorithm．Firstly,theequivalentcircuitmodelandthermalmodeloflithiＧ
umＧionbatteryareestablished．ThenamultiＧstepchargingmethodisusedwithchargingtimeandtemperＧ
atureriseastheoptimizationobjectives．Finally,theimprovedcuckooalgorithmisusedtosearchforthe
chargingcurrentateachstage．Theinfluenceoftheweightingfactorsofchargingtimeandtemperaturerise
onthebatterychargingperformanceisdiscussed．Comparedtotheconventionalcuckooalgorithm,theopＧ
timisedcuckooalgorithmchargingmethodisabletoreducethechargingtimebyaround５％ withalmost
thesametemperaturerise,balancingthechargingspeedandtemperatureriseandextendingthelifeofthe
LiＧionbattery．
Keywords:LithiumＧionbattery;improvethecuckooalgorithm;chargingtime;temperaturerise
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