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基于编码解码结构的微血管减压图像实时语义分割
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摘要：针对真彩色微血管减压图像实时语义分割网络参数量大、语义分割精度低的问题，本文提出了一种适用于微血管

减压场景的 U型轻量级快速语义分割网络 U-MVDNet (U-Shaped Microvascular Decompression Network)，该网络由编码

解码结构构成。在编码器中设计了轻型非对称瓶颈模块 (LABM)对上下文特征进行编码，解码器中引入了特征融合模

块 (FFM)，有效组合高级语义特征和低级空间细节。实验结果表明：对于微血管减压测试集，U-MVDNet在单 NVIDIA

GTX 2080Ti上的参数量只有 0.66 M，平均交并比 (mIoU)达到了 76.29%，速度达到 140 frame/s，且当输入图像尺寸为

时，U-MVDNet在嵌入式平台 NVIDIA Jetson AGX Xavier上实现了实时 (24 frame/s)语义分割。本文方法未

使用任何的预训练模型，参数量少且推理速度快，语义分割性能优于其他对比方法，在分割精度和速度上做到了良好的

平衡。同时，还可以方便地在嵌入式平台上开发和应用，性能优越，易于部署。
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Abstract: Aiming at the problems of large parameters and low semantic segmentation accuracy of real-time
semantic segmentation networks for true-color microvascular decompression (MVD) images. This paper pro-

poses a U-shaped lightweight fast semantic segmentation network U-MVDNet (U-Shaped Microvascular De-
 
 

 

收稿日期：2022-06-10；修订日期：2022-07-05

基金项目：吉林省科技发展计划项目 (No. 20200404155YY，No. 20200401091GX)；白求恩医学工程与仪器中心 (长

春)项目 (No. Bqegczx2019047)

Supported  by  Jilin  Province  Science  and  Technology  Development  Plan  Project  (No.  20200404155YY,  No.

20200401091GX);  Bethune  Center  for  Medical  Engineering  and  Instrumentation  (Changchun)  (No.

BQEGCZX2019047)

第 15 卷　第 5 期 中国光学（中英文） Vol. 15　No. 5
2022年 9月 Chinese Optics Sept. 2022



compression Network) for MVD scenarios，which consists of encoder-decoder structure. A Light Asymmet-
ric Bottleneck Module (LABM) is designed in the encoder to encode context features. Feature Fusion Mod-
ule  (FFM) is  introduced in  the  decoder  to  effectively  combine high-level  semantic  features  and underlying
spatial details. Experimental results show that for the MVD test set, U-MVDNet achieves 0.66 M parameters,
76.29% mIoU (mean Intersection-over-Union), and 140 frame/s speed on NVIDIA GTX 2080Ti. And when
input image size is 640 × 480, the real-time (24 frame/s) semantic segmentation is realized on NVIDIA Jet-
son AGX Xavier embedded development board. The proposed network has no pretrained model, fewer para-
meters,  and  fast  inference  speed.  The  semantic  segmentation  performance  is  superior  to  other  comparison
methods, and a good trade-off between segmentation accuracy and speed is achieved. Furthermore，U-MVD-
Net can also be easily developed and applied on embedded platform with superior performance and easy de-
ployment.
Key words: microvascular  decompression  images； encoder-decoder； real-time  semantic  segmentation； U-

MVDNet

 

1    引　言

三叉神经痛和面肌痉挛是最常见的脑神经疾

病，三叉神经痛主要表现为三叉神经分布区出现

短暂的、类似电击的疼痛，轻微的触碰即可诱

发[1]，面肌痉挛表现为单侧面部肌肉无痛性和反

复性不自主抽搐[2]，严重影响患者的生活质量。微

血管减压术 (Microvascular Decompression，MVD)
因手术创伤小，疗效显著，成为目前治疗三叉神经

痛和面肌痉挛最常用的手术方式。

一般脑血管图像的获取途径有电子计算机断层

扫描血管造影 (CTA)、数字减影血管造影 (DSA)、
磁共振血管造影 (MRA)等。其中，CTA方案最

为常见，NAZIR等人[3] 通过残差映射解决网络收

敛问题，提出了一种高效的从 CTA图像中自动分

割脑血管的融合网络，但 CTA的局限性在于小血

管成像不够清晰，使得诊断准确率较低[4]。DSA
是诊断的“金标准”，为提高 DSA中较小血管的

分割准确性，PATEL等人[5] 提出了一种通过使用

多分辨率输入来增强架构视野的专用卷积神经网

络 DeepMedic，但是 DSA是有创检查且存在放射

性暴露等问题，且费用较为昂贵，不适合初期筛

查，临床应用的局限性较大[6]。MRA易受血管走

向、血管壁钙化等的影响，且血管细小时成像效

果较差[7]，为改善小血管的分割效果，通过引入反

向边缘注意网络关注缺失的脑血管边缘特征和细

节信息[8]，或通过集成 3D U-Net、多尺度方法以及

深度监督方法鉴别脑部时间飞跃磁共振血管成像

（TOF-MRA）中的小血管，引导网络中间层更好地

生成判别性特征，有效地避免了梯度爆炸和梯度

消失的问题，提高了模型的收敛性，从而实现对脑

血管的分割[9-10]。与传统 CTA、DSA、MRA等获

取脑血管图像的方法相比，通过内窥镜获取真彩

微血管减压 (MVD)图像更简单方便，而且对真

彩MVD图像的处理具有更大的发展前景。

由于脑血管自身结构的复杂性，早期脑血管

分割算法主要基于强度模式识别，脑血管的分割

方法主要有非局部均值分割方法[11]、阈值分割方

法[12]、区域增长分割方法[13] 和水平集方法[14-15]。随

着卷积神经网络在不同领域的广泛应用[16] 和持

续优化[17]，卷积神经网络对医学图像的分割也呈

现出了井喷式的发展，性能显著优于传统分割方

法。大多数先进的语义分割网络是基于全卷积神

经网络（FCN）[18] 和 U-Net[19] 网络的，其中，ZHANG
M等人[20] 提出了一种基于 U-Net的深度学习方

法，结合预处理方法，在 DSA图像中跟踪和分割

脑血管。XIA L K等人 [21] 将 Inception-ResNet和
维度扩展的 U-Net++相结合，实现了最大化多尺

度特征的提取，对于MRA分割性能优异。MENG
C等人[22] 设计了编码器-解码器架构，通过定义一

个多尺度模块来分割不同直径的脑血管。

本文引入了真彩色 MVD图像，MVD图像中

脑血管的分割面临着脑血管类内过于相似、脑血

管边界与其他脑组织边界不够明显的问题，使得

脑血管分割困难，脑神经亦是如此。针对上述问

题，本文提出了一种新颖的基于深度学习的实时
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语义分割网络，称为 U-MVDNet，该网络具有更加

高效的编码结构和更加精细的解码结构。为训练

和评估所提出的 U-MVDNet网络效果，与吉林大

学第一医院积极展开合作，构建了一个包含 3 087
张 MVD图像的数据集。这些图像具有标准的

Ground truth注释，为实时推断术中脑血管、脑神

经的位置提供指导。借助于实时准确分割的帮

助，医生可以快速确定脑血管和脑神经的最佳位

置，节省了大量时间，减轻术者的工作量，有效辅

助医生进行快速诊断，达到专业医生甚至超越专

业医生的水平。对本文方法与其他几种先进的实

时语义分割方法进行比较。实验结果表明，本文

所提出的方法取得了良好的性能。 

2    U-MVDNet 架构构建

本章首先对网络架构进行整体描述。然后，

详细介绍轻型深度瓶颈模块 (LABM)和特征融合

模块 (FFM)，并阐述这两个模块的有效性。 

2.1    网络架构

基于轻型非对称瓶颈模块和特征融合模块

设计了 U-MVDNet体系结构，如图 1所示，其中

“C”表示级联操作。为了得到推理速度较快、

mIoU较高和轻量级的网络模型，分析 U-MVD-
Net模型的最优设计。U-MVDNet的架构细节如

表 1所示。

3×3

3×3

n m l

在 U-MVDNet网络模型中编码器由 卷

积层和轻型深度瓶颈块 (LAB block)构成。其

中，步长为 2的 卷积层构成了下采样块。下

采样操作缩小了特征图，扩大了感受野，能提取到

更多的上下文信息。LAB block中包含几个连续

的 LABM，便于稠密特征的提取。第一个、第二

个和第三个 LAB  block分别由 个、 个和 个

LABM组成。为了加强空间关系和特征传播，引

入了模块拼接方法，实现高级特征与低级特征间

的融合。在 LABM中引入扩张卷积，获取到较大

感受野和更复杂的特征，LAB block1、LAB block2
和 LAB block3的扩张率分别为 2、4和 8，扩张率

的选择符合本文特定的微血管数据集，并且需获

得适应于该数据集的感受野。

1×1

对于解码器，本文使用 3个 FFM来聚合低级

特征和高级特征，逐步恢复分辨率。最后，采用

卷积层和 2倍上采样完成分割。相较于大多

数语义分段模型中使用的解码器结构来说，一般

通过 4倍或 8倍上采样得到分割预测图，本文采

 
表 1    U-MVDNet架构细节

Tab. 1    Architecture details of proposed U-MVDNet

Layer Operator Mode Channel Output size

1 3×3 Conv stride 2 32 256×256

2 3×3 Conv stride 1 32 256×256

3 3×3 Conv stride 1 32 256×256

4-5 n×LABM dilated 2 32 256×256

6 3×3 Conv stride 2 64 128×128

7-8 m×LABM dilated 4 64 128×128

9 3×3 Conv stride 2 128 64×64

10-12 l×LABM dilated 8 128 64×64

13 1×FFM − 128 64×64

14 1×FFM − 64 128×128

15 1×FFM − 32 256×256

16 1×1 Conv stride 1 10 256×256

17 Bilinear interpolation ×2 10 512×512
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图 1    U-MVDNet 架构

Fig. 1    Architecture of U-MVDNet
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用的 2倍上采样，可以保留更多的特征信息，使边

界信息更加完整，语义信息更加清晰。

本文模型属于端到端的深度学习体系结构，

而且不依赖于任何主干，U-MVDNet的内存消耗

极低，参数量不足 66万。 

2.2    轻型非对称瓶颈模块 (LABM)
对于实时语义分割来说，在保证精度的前提

下提升网络速度，就不可避免地要利用小的输入

图像或轻量级的基础模型，本文通过对 ResNet[23]

中瓶颈模块 (见图 2(a))的观察，设计了轻型非对

称瓶颈模块 (LABM)(见图 2(b))，LABM兼具了瓶

颈模块和因式卷积的优点。图 2中的“w”表示输

入通道数，“DConv”表示深度扩张卷积。

  
1×1 Conv, w/4

3×3 Conv, w/4

1×1 Conv, w

Add

 (a) (b)

1×1 Conv, w/4

3×1 DConv, w/4

1×3 DConv, w/4

1×1 Conv, w

Add

 
图 2    （a）ResNet 瓶颈设计及（b）轻型非对称瓶颈模块

Fig. 2    (a) ResNet bottleneck design and (b) LABM
 

1×1 3×
1 1×3 1×1

1×1

1/4 3×1 1×3

1×1

图 2(b)所示的瓶颈模块由 卷积层、

深度卷积层、 深度卷积层和最终 点卷积

层组成，并在输入通道数与输出通道数相同时利

用了残差连接。通道数在通过第一次 卷积层

时减少为原来的 ，之后通过 和 深度卷

积层时通道数保持不变，最后由 点卷积层恢

复到原始通道数。与标准卷积相比，深度卷积减

少了大量的计算成本，并与点卷积的组合非常有效。

1×1

3/4

在每个 LABM的开头使用了 卷积层，通

道数减少了 ，与 ResNet网络模型中的数千个

通道相比，本文模型中的最大通道数只有 128个，

有效保存了大量的空间信息，减少了网络模型的

运行时间和内存需求，提高了推理速度。

为进一步减少参数量，将卷积分解应用于深

度卷积，得到更加轻量级的结构。ALVAREZ J等
人[24] 提出了标准卷积层可以用 1D滤波器进行分

W ∈ RC×dh×dv×U

C

dh×dv dh=

dv≡d b ∈ RU

i a1
i a0

∗

a0
c

解。设  表示典型 2D卷积层的权重，

表示输入特征图的数量，U表示输出特征图的

数量， 表示每个特征图的内核大小 (通常

)。设 ，表示每个滤波器的偏置项的向

量。分解层的第 个输出 属于下式输入 的函

数，本文中为 ：

a1
i = φ

■|||||■bh
i +

L∑
l=1

h̄T
il ∗

■|||||■φ(bv
l )+

C∑
c=1

v̄lc ∗ a0
c

■|||||■■|||||■ ,（1）

h̄T
il v̄lc L

φ (·)
n×n n×1 1×n

N ×N

O(N2) O(N)

3×1 1×3

其中， 和 表示长度为 d的向量； 表示中间层

滤波器的数量， 指 PRelu[25] 激活函数。标准的

深度卷积被 深度卷积和 深度卷积代

替，对于 的卷积核，非对称卷积将每个像素

的计算复杂度从 降低到 。同时，为了

提取更加丰富的上下文信息，本文在深度卷积中

引入了扩张率，将 和 的深度卷积改进为

深度扩张卷积，使得在不降低特征图分辨率的情

况下增加了感受野，便于从 MVD图像中捕获到

更复杂的特征。 

2.3    特征融合模块 (FFM)
语义分割模型通常是由一个基于前端的编码

器和一个基于后端的解码器网络组成的综合体。

编码器由多个卷积层组成，用来获取图像的总体

特征和局部特征，其中的卷积层和池化层会逐渐

缩减输入数据的空间维度，从而降低特征维度。

解码器则是由多个反卷积或上池化组成，逐步恢

复目标的细节和空间维度，将编码器学习到的低

分辨率特征从语义上映射到高分辨率的像素空

间，进行像素分类。通常，采用双线性上采样或者

几个简单的卷积构成的解码器忽略了低层次信

息，导致分割精度低。

高级特征包含语义信息，低级特征包含丰富

的空间细节。由于语义层次和空间细节的差异，

简单的低级特征和高级特征难以有效的融合。因

此，可以在低级特征中引入语义信息，在高级特征

中引入空间细节，实现增强特征融合。本文编码

器由 LAB block和下采样模块构成，通过该编码

器得到了充分的语义信息，但是由于下采样操作

导致大量空间位置信息丢失，为保证边界分割的

质量，选择将包含丰富空间信息的低级特征嵌入

到高级特征。
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1×1

3×3

FL ∈ RCL×HL×WL FH ∈ RCH×HH×WH

FFM结构采用了 U型结构，如图 3所示，用

来融合具有空间信息的低级特征和语义信息的高

级特征。低级特征首先经过了 卷积层，并利

用批量归一化处理来平衡特征尺度，然后由通道

平均池化压缩低级特征和 sigmoid激活函数来生

成单通道注意力图，紧接着将其与 卷积后的高

级特征相乘。这里需要注意的是，对于 U-MVDNet
中初始 FFM的高级特征并不进行上采样处理，而

是直接与单通道注意力图相乘，而对后续的 2个

FFM需要对高级特征进行上采样后，再与单通道

注意图相乘。最后，通过元素加法对高级特征与

相乘后得到的加权特征进行融合。简而言之，

和 分别是 FFM中输

入的低级和高级特征。FFM的计算如下：

F = φ(BN(σ(AvgPool(BN( f 1×1(FL)))))⊗
f 3×3(FH)+ f 3×3(FH))) , （2）

σ AvgPool

BN f 1×1 1×1

f 3×3 3×3 ⊗
F ∈ RCL×HL×WL

其中， 表示 sigmoid函数， 表示平均池化

操作， 表示批量归一化的处理， 表示 卷

积层， 表示 卷积层， 表示逐元素相乘，+
表示逐元素相加， 表示最终的输出特

征图。

  
High-level feature 

3×3 Conv

1×1 Conv

Batch norm

Pooling along
channel axis

Sigmoid

Mul

Add

Low-level feature

 
图 3    特征融合模块流程图

Fig. 3    Flow chart of feature fusion module
 

低级特征生成的空间注意力图反映了每个像

素的重要性，包含丰富的空间信息，可指导特征学

习，利用空间细节来细化边界。FFM模块提取了

空间注意力图，并将其嵌入到高级特征中，之后与

包含丰富语义信息的高级特征进行有效融合。 

3    实验与分析

在本章中，将在吉林大学第一医院提供的

MVD数据集和 ISIC 2016[26] + PH2[27] 皮肤镜图像

数据集上评估所提出的网络。首先，介绍 MVD
数据集和 ISIC 2016 + PH2数据集，以及训练实施

方案；然后，在 MVD验证集上进行消融实验，以

证明所提出方法的有效性；之后，在 MVD测试集

上分别与其他实时语义分割网络进行对比，以验

证提出网络的分割效果，同时在 ISIC 2016 + PH2
测试集上验证提出网络的泛化能力；最后，在嵌入

式终端下完成对比，并报告了 MVD测试集下的

分割精度和速度结果。 

3.1    数据集 

3.1.1    MVD 数据集

在医学领域，医学图像普遍具有语义简单、

数据量少和难以获取的特点，而且，针对基于深度

学习的医学图像的分割需要医生进行专业的标

注。本项研究涉及 60例患者，其中，男 23例，女

37例，年龄为 40~70岁。微血管减压数据是由

ZEISS生产的 OPMI@ VARIO 700型号手术显微

镜采集得到。选择在释放脑脊液到缝合硬膜这段

时间内获取的 3 087张 MVD图像，并由专家们手

动标注。然后参考 PASVOL VOC 2012数据集格

式，得到用于语义分割网络训练的 MVD数据

集。该数据集有 9个类别 (当添加背景时，包含

10个类别)。类别名称及其相应颜色见表 2（彩色

版见期刊电子版）。
  

表 2   医学术语缩写及对应颜色

Tab. 2   Abbreviations of medical terms and correspond-
ing color

简称 全称 对应颜色

cn5 三叉神经

cn7 面神经

cn9 舌咽神经

cn10 迷走神经

aica+cn7 小脑前下动脉及面神经

pica+cn7 小脑后下动脉及面神经

pica 小脑后下动脉

aica 小脑前下动脉

pv 岩静脉
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768×576

MVD数据集属于微血管减压术术中场景数

据集，包含了 3 087张精细注释的 MVD图像。实

验随机选取 1806张用于训练，973张用于验证，

308张用于测试，图像的分辨率为 。 

3.1.2    ISIC 2016 + PH2 数据集

ISIC 2016 + PH2数据集包含了两个来自不同

中心的样本，用于评估皮肤病灶分割的准确性。

其中，ISIC 2016包含了 900个训练样本和 379个

验证样本。PH2数据集包含 200个样本。本文

将 ISIC 2016数据集用于网络模型的训练和验

证，PH2数据集上完成网络模型测试。 

3.2    实验设置

训练方案实施：选用单 NVIDIA GTX 2080Ti，
并在 CUDA 10.1、cuDNN 7.6和 Pytorch1.7下完

成网络训练，训练参数如表 3所示。训练中采用

了随机水平翻转、随机高斯模糊、随机裁剪和标

准化策略来增广数据，且对提出的网络未进行任

何预训练。在数据集上进行了 100轮的训练，最

后使用相应的评估指标来评估分割精度。
  

表 3   训练参数

Tab. 3   Training parameters

Parameter name Parameter selection

Learning rate
Policy Initialization Power

poly 0.16 0.9

Optimizer
Policy Momentum Weight decay

SGD 0.9 1×10−4

Enter picture size 768×576

Batch size 8
  

3.3    消融实验

本节设计了一系列消融实验来证明本文提出

网络 U-MVDNet的有效性，且消融实验都是在单

NVIDIA GTX 2080Ti下完成的。这些消融研究

基于 MVD数据集中的训练集进行训练，在 MVD
验证集上完成评估，观察该网络中各成分的影响。

扩张率消融实验：设计了具有 3种不同扩张

率的 LAB block，分别为 LAB block1、LAB block2
和 LAB block3，这 3个 LAB block构成本文的编

码器。选取合适的感受野可以学习到更好的多尺

度特征，当感受野过大时，会导致小目标的丢失。

本文对 3个 LAB block分别设置了不同的扩张率

进行比较，扩张率分别为 2、4、8和 4、8、16。如

表 4所示，针对 MVD图像，扩张率选择为 2，4，
8时更有效。
  

表 4   不同扩张率组合的 LABM编码器结果

Tab. 4   Results of  LABM  encoder  with  different   com-
binations of dilation rates

Name Dilation rates mIoU(%)

LABM_N2M2L4 2,4,8 72.35

LABM_N2M2L4 4,8,16 72.08
 

n = 2 m = 2 l = 4

级联消融实验：在 LAB  block中，将 LAB
block的输入特征与输出特征进行级联操作。如

表 5所示，其中，“Params”表示参数量，“FLOPs”
指的是计算量。在 ， ， 时，LAB block
中加入级联操作后准确度提高了 0.73 %，准确度

达到 73.08%，效果更优。级联操作应用于编码

器，有效增加了信息流。
  

表 5   不同设置下的 LABM编码器结果

Tab. 5   Results of LABM encoder with different settings

Concatenation Params(M) FLOPs(G) mIoU(%)

0.30 2.81 72.35

√ 0.54 4.03 73.08
 

m l

n m l

n m

l

n m l

编码器深度消融实验：对 LAB block1、LAB
block 2和LAB block 3分别使用不同数量的LABM
来改变编码器的深度。由表 6可以看出， 和 的

值对精确度的影响比 更大， 和 分别叠加 4个

LABM时可以获得精细的分割结果。当 ， 和

都提高到 4时，FLOPs明显变大，但分割精度降

低了。因此，在分割精度和计算复杂度之间做权

衡，最终选择 为 2， 为 4， 为 4。
  
表 6   输入尺寸为 512 × 512时，不同深度的编码器结果

Tab. 6   Results  of  encoder  with  different  depths  when
the input size is 512 × 512

n m l Params(M) FLOPs(G) mIoU(%)

2 2 2 0.52 3.95 72.35

2 2 4 0.54 4.03 73.08

2 4 4 0.55 4.11 73.84

4 4 4 0.55 4.20 73.37

 

解码器消融实验：在U-MVDNet中，通过 LAB
block来提取特征，选择使用 FFM来融合特征。
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从表 7可以看出，沿通道平均池化操作能够提高

准确性，确保有效的获取空间细节。这表明通过

FFM将空间细节嵌入到高级特征中可以有效提

高精度，得到更好的像素级预测。
  

表 7   不同构成要素的 FFM解码器结果

Tab. 7   Results of  FFM decoder with different  compon-
ents

FFM Pooling mIoU(%)

w/o − 73.84

w 77.11

w √ 77.34
 

3×3

mIoU性能消融实验：为了探索扩张卷积对

mIoU 性能的影响，设计了 2个对比实验。在第一

个实验中，去除了 U-MVDNet中的所有扩张卷

积，在另一个实验中，将 U-MVDNet开头的

标准卷积，设置为扩张率为 2的扩张卷积。如表 8
所示，当移除所有的扩张卷积时，mIoU有明显的

降低 (范围从 77.34%到 75.61%)。当用扩张率为

2的扩张卷积替换标准卷积时，mIoU也出现了下

降，从 77.34%降到 76.81%。实验结果证明，扩张

卷积对 mIoU性能有显著影响。
  

表 8   U-MVDNet的扩张率对 mIoU的影响

Tab. 8   Effect of dilation of U-MVDNet on mIoU

Concatenation mIoU(%) Params(M)

U-MVDNet 77.34 0.66

U-MVDNet_w/o dilation 75.61 0.66

3×3 r = 2U-MVDNet_First   conv ( ) 76.81 0.66
 

3.4    实验对比

为验证 U-MVDNet的分割性能，分别在MVD
数据集和 ISIC 2016[26] + PH2[27] 数据集上进行实验。 

3.4.1    MVD 数据集测试实验

768×576

本文结合 LAB block和 FFM搭建了完整的

网络，并在 MVD数据集上进行实验。首先，使所

有网络在 MVD训练集、批量尺寸为 8、交叉熵损

失函数和小批量 SGD下完成 100轮的训练。然

后，在单 NVIDIA GTX 2080Ti下进行测试，评估

分辨率下的推理速度，并与 CGNet[28]、
EDANet[29] 和 ContextNet[30] 进行比较，这 3种网

络都属于实时语义分割网络，能够以小的参数量

得到准确的分割结果。

从表 9可以看出，U-MVDNet拥有约 66万个

参数，参数量最小，接近于 EDANet[29]，分割精

度相较于 EDANet[29] 提高了 1.78 %。除此之外，

ContextNet[30] 是最快的实时网络之一，比本文网

络稍快，然而，该网络的分割精确度为 75.81%，比

U-MVDNet减少了 0.48 %，而且参数比 U-MVD-
Net多出 22万个。通过不同分割网络的比较可

以发现，U-MVDNet在保证精度的前提下仍具有

较快的推理速度，并在参数量和准确率上明显优

于其他实时语义分割方法。同时，为了便于观察，

本文截取了所有网络 100轮的训练和验证损失，

如图 4（彩图见期刊电子版）所示，MVD验证集上

的可视化结果如图 5（彩图见期刊电子版）所示，

从训练和验证损失曲线可以看出，U-MVDNet相
比于其他网络，损失衰减的更快更平稳。

  
表 9   MVD测试集实验结果

Tab. 9   Experimental results on MVD test set

Method Params(M) Speed(frame·s−1) mIoU(%) cn5 cn7 cn9 cn10 aica+cn7 pica+cn7 pica aica pv

CGNet[28] 0.94 87.4 71.95 81.26 82.9 71.29 69.85 71.64 87.16 67.37 65.66 50.42

EDANet[29] 0.69 125 74.51 83.03 84.02 70.31 77.25 75.09 87.98 70.37 68.18 54.34

ContextNet[30] 0.88 163.3 75.81 82.14 84.15 74.91 78.08 76.67 87.84 72.08 69.77 56.65

U-MVDNet 0.66 140.8 76.29 82.25 85.45 74.8 76.91 76.32 87.85 74.08 69.83 59.12

 

如图 5所示，在第一列中，只有本文所提出

的 U-MVDNet可准确定位“aica”的分割边界，目

标轮廓清晰。在第二列和第三列中，CGNet[28] 有

明显的多像素混合问题，并且在第二列中 CGNet[28]、

EDANet[29]、ContextNet[30] 没有准确定位“cn10”的

分割边界，存在明显的目标轮廓分割缺失。在第

三列中，只有 U-MVDNet准确分割出了“aica”。

第四列和第五列中，U-MVDNet对“pica”的分割
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优于其他网络，分割更接近真值。综上所述，本文

提出的方法分割性能更高，包含的特征信息更多。
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图 4    损失曲线图

Fig. 4    Loss curves

  
Original image

CGNet

EDANet

ContextNet

U-MVDNet

Ground truth

 
图 5    MVD 验证集上的可视化对比结果

Fig. 5    The  visual  comparison  results  of  different  methods
on MVD validate set

  

3.4.2    U-MVDNet 先进性分析

本文使用 ISIC 2016挑战赛的数据集和 PH2
数据集来进一步评估 U-MVDNet的先进性。实

验中，将 ISIC 2016数据集设置为训练集，PH2数

据集设置为测试集，并在与 U-MVDNet相同的环

境下进行实验。同时，使用 Jaccard系数 (JAC)、

Dice系数 (DIC)、准确性 (ACC) 、特异性 (SPE)、
灵敏度 (SEN)来评估 U-MVDNet对皮肤病灶的

分割性能。

1/4 1/88

在测试集上，U-MVDNet分别与DeepLabv3[31]

和 CA-Net[32] 进行了比较，结果如表 10所示。U-
MVDNet的参数量仅为 DeepLabv3和 CA-Net参
数量的 和 ，但除了灵敏度之外，其他的评

价指标均达到了最优，且具有最快的推理速度。

图 6（彩图见期刊电子版）展示了皮肤病灶分割结

果的典型案例。通过观察可以发现，U-MVDNet
的结果更接近于实际情况，能够突出显示一些边

界不明确的小区域，具有稳定的分割性能。

  
表 10   ISIC 2016 + PH2测试集实验结果

Tab. 10   Experimental  results  on  ISIC  2016  +  PH2 test
set

Model Params
(M)

Speed
(frame·s−1)

DIC
(%)

JAC
(%)

ACC
(%)

SPE
(%)

SEN
(%)

DeepLabv3[31] 58.2 98.7 88.6 81.2 91.9 89.1 95.9

CA-Net[32] 2.79 130.3 88.7 80.5 93.2 91.3 96.9

U-MVDNet 0.66 175.1 89.3 81.7 93.2 93.3 94.3

  
Original image 

DeepLabv3

CA-Net

U-MVDNet

Ground truth
 

图 6    ISIC 2016 + PH2 测试集上的可视化对比

Fig. 6    The  visual  comparison  results  of  different  methods
on ISIC 2016 + PH2 test set

  

3.5    嵌入式终端测试

本节将训练后的模型移植到嵌入式平台

NVIDIA Jetson AGX Xavier中进行测试。平台的

详细硬件参数如表 11所示。在嵌入式终端中将

本文方法与 CGNet[28]、EDANet[29]、ContextNet[30]

在不同分辨率的情况下进行对比，并显示出各网

络最终的分割精度。

640×480

使用 MVD测试集在嵌入式终端上验证本文

所提出 U-MVDNet性能。从表 12可以看出，当

分辨率为 时，本文所提方法在 NVIDIA
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Jeston AGX Xavier上实现了 24.2 frame/s的处理

速度，达到了实时处理速度，并在分割精度上优于

其他分割方法。
  

表 11   两种不同的硬件环境

Tab. 11   Two different hardware environments

Jetson Xavier 服务器

GPU Volta GTX 2080Ti

CPU 8核Carmel ARM 8核i7-9700K

显存 32GB LPDDR4x 11GB GDDR6

显存带宽 136.5 GB/s 616 GB/s

CUDA核心 512 4 352

  
表 12   不同分辨率下的测试结果

Tab. 12   Test results by different methods with different
resolutions

Method Size Times/ms Speed/frame·s−1 mIoU/%

CGNet[28]
640×480 65.7 15.2 70.31

768×576 69.2 14.4 71.95

EDANet[29]
640×480 42.3 23.6 73.2

768×576 45.2 22.1 74.18

ContextNet[30]
640×480 34.5 28.9 74.81

768×576 36.1 27.7 75.81

U-MVDNet
640×480 41.5 24.2 75.76

768×576 43.6 22.9 76.29
 

4    讨　论

以往的研究中，很少对 MVD中的血管和神

经进行实时准确分割。本研究采用了新型的编码

解码结构，该结构具有分割速度快和分割精度高

的特点，可准确快速地完成对 MVD中的血管和

神经的分割。与以往的实时语义分割研究相比，

编码器的结构更加简洁，具有更少的卷积神经网

络层数，但能够获得更多的上下文信息，解码器更

有效地融合了高级和低级特征。

MVD中，术者通常是根据对照组和经验来判

断血管和神经，但是术中骨窗直径仅为 2.5 cm，手

术空间小，在术中会有少量的出血，以及随时出现

的脑脊液，影响术者操作，为术者带来诸多不便，

导致术中可能出现许多不确定性因素，甚至是风

险的发生。本文提出的方法实现了脑血管和脑神

经的快速准确分割，减轻术者精神压力，为术者快

速决策和判断提供了依据，有利于术中减少对脑

脊液的释放，避免过度牵拉神经及血管，有效地减

少了手术创伤，减少了术后并发症的发生。 

5    结　论

针对 MVD图像，为提高实时语义分割的速

度和准确性，本文提出了 U型轻量级快速语义分

割网络 U-MVDNet，该网络由编码器和解码器构

成。具体来说，设计了一种新颖的轻型非对称瓶

颈模块 (LABM)来提取上下文信息，基于该模块

设计得到了编码器。解码器采用了特征融合模

块 (FFM)来聚合不同的特征。消融实验表明，LAB
block有效提取了上下文特征，FFM有效地融合

了深层上下文特征和浅层空间特征。选取 MVD
测试集进行测试和对比，结果显示：U-MVDNet在
单 NVIDIA GTX 2080Ti上以 140 frame/s的速度

获得了 76.29%的 mIoU，相较于其他对比网络，

U-MVDNet分割精度最高、参数量最少，并且在

嵌入式平台上能够实现实时 (24 frame/s)语义分

割，分割精度也优于其他分割方法。本文所提出

方法在一定程度上解决了微血管减压图像实时语

义分割网络的参数量大、分割精度低的问题。
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