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基于VGG-Net的X射线全脊柱冠状面图像分割方法*
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摘 要:在计算机辅助脊柱图像分析和疾病诊断应用中,从X射线脊柱图像中自动分割脊柱和椎骨是一个关键且具有挑战性

的问题。为进一步提升脊柱图像分割精度,提出一种基于VGG-Net改进的模型。首先,将VGG16网络去掉了后面的全连接

层,用作U-Net的特征提取网络;其次,为了增强图像的细节信息,在特征提取网络引入小波分解模块;最后,在上采样网络中

设计了一种逐像素相减的自空间注意力模块(SUB-SSAM)机制,进一步提高网络模型识别关键特征的能力。实验结果表明,
改进后的模型相较于原VGG-Net模型在平均交并比(mIoU)上提高了2.39%、召回率(recall)提高了0.96%、准确率(accura-
cy)提高了1.31%,训练的该网络模型可以定位到每一块椎骨,准确分割椎体区域。
关键词:图像分割;U-Net;VGG-Net;小波分解;SUB-SSAM
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Abstract:
  

Automatic
 

segmentation
 

of
 

the
 

spine
 

and
 

vertebrae
 

from
 

X-ray
 

spine
 

images
 

is
 

a
 

crucial
 

and
 

challenging
 

task
 

in
 

computer-aided
 

spine
 

image
 

analysis
 

and
 

disease
 

diagnosis
 

applications.
 

To
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

spine
 

image
 

segmentation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

model
 

based
 

on
 

VGG-Net.
 

Firstly,
 

the
 

VGG16
 

network
 

is
 

modified
 

by
 

removing
 

the
 

fully
 

connected
 

layers
 

and
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

for
 

U-Net.
 

Secondly,
 

to
 

enhance
 

the
 

detail
 

information
 

of
 

the
 

images,
 

a
 

wavelet
 

decomposition
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

network.
 

Finally,
 

a
 

self-subtracted
 

spatial
 

self-attention
 

module
 

(SUB-SSAM)
 

mechanism
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

upsampling
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

identify
 

key
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

a
 

2.39%
 

improvement
 

in
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

(mIoU),
 

a
 

0.96%
 

improvement
 

in
 

recall,
 

and
 

a
 

1.31%
 

improvement
 

in
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

VGG-Net
 

model.
 

The
 

trained
 

network
 

model
 

can
 

accurately
 

locate
 

each
 

vertebra
 

and
 

segment
 

the
 

vertebral
 

area.
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0 引 言

脊柱在人体中扮演着极其重要的角色[1]。脊柱疾病

在全球范围有很高的发病率,同时由于脊柱结构及其功能

的复杂性,医生对脊柱疾病的诊断和评估是一个难点,通
常根据医学指南或个人经验测量估计疾病参数。为了获

取准确的病灶信息,医生往往会在图像上做一些关键区域

标注或者分割的工作,手动标注很耗时,而且测量的参数

是可变的[2]。
随着人工智能以及深度学习的发展,各种深度学习模

型用于图像分割。Long等[3]首次提出全卷积神经网络

(fully
 

convolution
 

network,FCN),将卷积神经网络中的
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全连接层用卷积层代替,可以接受任意尺寸的输入图像,
实现了端到端训练,像素到像素的预测,但得到的结果不

够精细,没有充分考虑像素与像素的关系。Ronneberger
等[4]提出了U-Net模型,模型的上采样和下采样结构能够

实现信息的全局感知和局部细节的恢复,跳跃连接将相应

层的特征图拼接,保留更多的语义信息,但模型容易过拟

合,分割结果边界模糊。Badrinarayanan等[5]提出的Seg-
Net模型在VGG16的基础上将对应编码器层的最大池化

过程的池化索引进行对应解码器层的非线性上采样,产生

的图是稀疏的,需要的内存和训练时间更少,但在上采样过

程中有细节信息丢失,导致分割结果不够精准,并且对大尺

图1 模型整体结构

寸图像的分割比较困难。Zhou等[6]提出的U-Net++用短

连接代替长连接,将不同尺度的特征进行特征叠加的方式

整合,模型精度得到了很大的提高,结合深监督可以使参

数量在精度可接受的范围内缩减。Peng等[7]提出的全局

卷积网络(global
 

convolutional
 

network,GCN)模型整体

采用上下采样的结构,在整体加入全局的可分离卷积模块

和边界对齐模块,它同时考虑了分类与定位两个方面,但
模型需要更多的计算成本,并且在小数据集上训练难度

大。Chen等[8]提出的DeepLabv3+模型在并行的带有空

洞卷积的空间金字塔池化模块的基础上,加入解码器模块

细化分割,但存在模型参数量庞大,不利于训练的问题。
郭春麟等[9]在U-Net模型的基础上用相邻两层跳跃连接

代 替 单 连 接,并 在 上 采 样 引 入 双 通 道 注 意 力 模 块

(CBAM),对图像深层信息进行注意力监督。上述模型

中,改进后的U-Net网络在医学图像分割领域中有更加优

异的分割性能,但在医学图像边缘信息的处理还有待提

高,医学图像的细节特征信息利用还不够完善。
离散小波变换(DWT)有助于将输入分解为多个子带

分量。事实上,DWT已经被用于图像处理中,Sun等[10]将

DWT和离散小波逆变换(IDWT)代替传统的下采样和上

采样,在不损失信息的情况下有效地增加了网络感受野。

Guo等[11]提出深度小波超分辨率(DWSR)作为预测小波

与高分辨率图像的方法,利用一级DWT将超分辨率问题

转化为小波系数的预测问题,由于小波系数带来的稀疏

性,提高了模型的性能。Singh等[12]将DWT用于编码器

的输入,来提取频域中的显著特征,可以将低频和高频分

量及可以忽略的伪影分离开。
何晓云等[13]在 U-Net模型的解码器中嵌入注意机

制,加大目标特征的权重,减缓无用信息的干扰;纪秋浪

等[14]提出一种多尺度注意力网络(MDA-Net)架构,引入

多空洞残差双注意力模块,增强了图像细节特征的表征能

力;邱云飞等[15]在DeepLabV3+模型中采用通道注意力

融合高级特征,采用空间注意力提取低级特征,获取丰富

的上下文信息,过滤背景信息,减少细节信息的丢失。
综上所述,为提高模型在医学图像分割任务中的性

能,本文综合利用 DWT和注意力等机制提出一种基于

VGG-Net改进的模型。首先,在编码器引入小波分解模

块,不仅进一步加强特征的提取,还有效丰富了特征;其
次,在文献[16]提到的一对非对称卷积基础上,设计一种

逐像素相减的自空间注意力模块(subtraction
 

self-spatial
 

attention
 

module,SUB-SSAM),旨在提高模型识别关键特

征的能力,在不改变网络深度的同时提升网络性能。

1 改进后的整体模型结构

本文在保持网络性能的前提下,将小波分解引入特征

提取网络,增强网络对细节信息的提取,其次在上采样网

络每一层后加入SUB-SSAM 模块,使模型更加关注重要

的特征,减弱无关特征的权重大小,模型整体结构如图1
所示。
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2 算法设计

2.1 小波分解模块
特征提取主干采用 VGG16替代原始 U-Net下采样

模块,每一层由池化层和卷积组成,具体VGG16提取网络

模块参数如表1所示。在此基础上,在每一层的卷积之前

(除第1层),池化层之后引入一个小波分解模块,得到的

输出与池化层的尺寸通道数一致,并进行逐像素相加。小

波分解模块具体结构如图2所示。

表1 改进后的VGG网络模块参数

层 操作 输出

Layer1 (Conv2d+ReLU)×2 512×512×64

Layer2
Max_pool 256×256×64

DWT,(Conv2d+ReLU)×2 256×256×128

Layer3
Max_pool 128×128×64

DWT,(Conv2d+ReLU)×3 128×128×256

Layer4
Max_pool 64×64×256

DWT,(Conv2d+ReLU)×3 64×64×512

Layer5
Max_pool 32×32×512

DWT,(Conv2d+ReLU)×3 32×32×512

图2 小波分解模块

DWT可以将输入信息分解为多个分量,DWT利用多

个滤波器组以不同的分辨率分离特征向量的时间和频率分

量。本文通过使用4个卷积 Haar滤波器来实现二维的

DWT。这些滤波器或内核可以表示为kLL=[1 1;1 

1]T,kHH=[-1 -1;1 1]T,kHL=[-1 1;-1 1]T

和kHH=[1 -1;1 -1]T,将输入图像I 分解为4个子

带,即ILL,IHL,ILH,和IHH,也称作平均分量A、水平分量

H、垂直分量V 和对角分量D。

A =ILL(i,j)=I(2i-1,2j-1)+I(2i-1,2j)+
I(2i,2j-1)+I(2i,2j) (1)

H =IHL(i,j)= -I(2i-1,2j-1)+I(2i-1,2j)-
I(2i,2j-1)+I(2i,2j) (2)

V =ILH(i,j)= -I(2i-1,2j-1)-I(2i-1,2j)+
I(2i,2j-1)+I(2i,2j) (3)

D =IHH(i,j)=I(2i-1,2j-1)-I(2i-1,2j)-
I(2i,2j-1)+I(2i,2j) (4)

本文首先将输入图像通过一个1×1的卷积升维,使
其可以匹配下一层输入的通道数,其次将分离出的 H、V、

D 子带图像进行通道拼接,与A子带图像分别进行卷积:

A,H,V,D =DWT(f1(Inputs)) (5)

Outputs=f3 f2(A) )×A+f3(f2(Cat(H,V,D)))
(6)

式中:Inputs和Outputs分别表示输入和输出;f1(·)表
示1×1的卷积和RelU激活函数;DWT(·)表示离散小

波变换;f2(·)表示3×3的卷积、BN层和RelU激活函

数;f3(·)表示3×3的卷积;Cat(·)表示进行通道拼接。
通过小波的二级分解增加了提取特征的多样性以及

丰富性,从而可以更准确的提取图像特征。

2.2 SUB-SSAM 模块

Paszke等[16]设计的Enet模型将一对非称卷积加入

到深度学习中,减弱了函数学习的过拟合的同时增加了感

受野,并且卷积核的分解减少了大量的参数。在此基础

上,本文尝试加入一种逐元素相减的方式削弱无关特征,
加强重要特征,并结合设计的一种自空间注意力机制

(SSA),SUB-SSAM模块具体结构如图3所示。

图3 SUB-SSAM模块结构
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Output1=fSSA((f1(Inputs)-Inputs)+Inputs)
(7)

Output2=fSSA(f2(Inputs))+Inputs) (8)

Outputs=f3(Cat(Output1,Output2)) (9)
式中:Output1和Output2分别表示左支路和右支路到通

道拼接前的输出;fSSA 表示自空间注意力模块,结构如

图4所示;f1表示一对3×3的非对称卷积;f2和f3分别

表示3×3的卷积和1×1的卷积;Cat表示进行通道拼接。

图4 SSA模块结构

3 实验结果分析

3.1 数据集及预处理
本文实验数据集为通过labelme软件进行手动标注

的医学脊柱图像数据集,标注后的标签转化成VOC格式。
通过平移、镜像、旋转等方式对数据集进行扩充、增强,该
数据集共包含1

 

638张图像,并按照9∶1的比例划分训练

集和测试集,每一张图像的尺寸约为3
 

400×7
 

300,在输

入网络之前经过预处理,采用在两侧添加灰度条不失真压

缩的方式,转化成尺寸大小为512×512的图像,压缩后的

图像如图5所示。

图5 压缩后的图像

3.2 训练与评价指标
实验环境为Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-9700K
 

CPU@3.60
 

GHz
 

3.60
 

GHz,
 

GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2070
 

SUPER,
内存32

 

GB,采用Python3.7和Pytorch1.7.1。
本文模型输入为512×512×3的RGB图像,采用迁

徙学习的思想,将预训练好的模型权重导入模型,训练总

次数epoch为150次,前40次为冻结主干训练,特征提取

网络不发生变化,仅对网络进行微调。Batchsize和Freeze_

Batchsize均设置为2,初始学习率为10-6
 

,每10次epoch
对模型进行评估一次。如图6所示,模型的训练损失和验

证损失随迭代次数变化,在120次迭代时趋于平稳,模型

收敛性良好。

图6 模型的损失曲线

实验采用平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,

mIoU)、召回率(recall)、准确率(accuracy)来客观评价算

法效果。这3个评价指标是基于混淆矩阵进行计算,混淆

矩阵如表2所示。

表2 混淆矩阵

真实

情况

预测结果

正例 反例

正例
真正例

(true
 

positive,TP)
假反例

(false
 

negative,FN)

反例
假正例

(false
 

positive,FP)
真反例

(true
 

negative,TN)

各项指标在混淆矩阵的基础上计算如下:

IoU =
TP

TP+FP+FN
(10)

mIoU =
sum(IoU)

类别数
(11)

Recall=
TP

TP+FN
(12)

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(13)

式中:TP 表示正例被正确预测的个数;FP 为反例被错误

预测的个数;FN 为正例被错误预测的个数;TN 为反例

被正确预测的个数。

3.3 消融实验
本文提出改进后的VGG-Net模型,主要在编码器和
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解码器方面进行改进。为了评估不同模块的改进以及改

进模块直接的组合对模型性能的影响,设计一系列消融实

验,使用mIoU、Recall和Accuracy作为评价指标,实验结

果如表3所示。

表3 消融实验 (%)

模型 mIoU
 

Recall Accuracy
VGG-Net 91.89 95.73 95.81
VGG-Net+SUB-SSAM 92.16 95.91 95.93
VGG-Net+小波 94.06 96.50 97.24
VGG-Net+小波+SUB-SSAM 94.28 96.87 97.38

图8 不同模型分割结果

由表3可知,本文提出的改进方法中,在编码器中引

入小波分解模块,模型 mIoU、Recall和 Accuracy分别提

升了2.17%、0.77%和1.43%;解码器引入SUB-SSAM
模块 时,模 型 mIoU、Recall和 Accuracy 分 别 提 升 了

0.27%、0.18%和0.12%。将所有的改进的方法同时加入

模型后,模型整体的 mIoU、Recall和 Accuracy分别提高

了2.39%、1.14%和1.57%。从实验结果分析可知,小波

分解模块在分割精度及准确率上都有一定程度的提高,而

SUB-SSAM在指标上虽然有所提高,但是提升不明显。
图7(a)为VGG-Net模型分割图,图7(b)为加入小波和

SUB-SSAM模块后的分割图。

3.4 实验结果与分析
不同模型的分割效果如图8所示,将分割图与原图

3∶7的比例融合,红色区域表示分割区域,所有模型对脊

图7 模型前后的图像对比

柱区域均有较好的分割效果,在细节方面易出现欠分割、
过分割、误分割和椎体连通等问题,但本文改进后的模型

在分 割 细 节 上 要 优 于 其 他 模 型。其 中,Deeplabv3+、

U-Net、GCN
 

3个模型都存在胸椎欠分割的问题,Deep-
labv3+模型腰椎过分割,U-Net模型误分割、腰椎连通以

及GCN模型腰椎连通。相对而言,本文改进后的模型未

出现椎体连通区域和误分割区域,整体呈现良好的分割效

果,区域完整视觉上更接近真实的标注结果。
由表4可知,对于 mIoU 指标,本文改进的模型的

93.9%显 著 高 于 Deeplabv3+、U-Net、GCN 模 型 的
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88.81%、86.03%、86.34%;对于Recall指标,所改进的模

型比Deeplabv3+、U-Net、GCN模型分别提高了5.47%、

8.25%、7.94%;对于 Accuracy指标,所 改 进 的 模 型 比

Deeplabv3+、U-Net、GCN 模 型 分 别 提 高 了 2.57%、

5.74%、4.75%。所提模型的有效性进一步得到验证。

表4 不同模型的评价指标对比 (%)

模型 mIoU Recall Accuracy
Deeplabv3+ 88.81 93.35 94.81
U-Net 86.03 93.36 91.64
GCN 86.34 92.71 92.63

本文算法 94.28 96.87 97.38

4 结 论

为了提高X射线全脊柱冠状面图像的分割精度的

同时减少欠分割、误分割等问题,本文提出了一种基于

VGG-Net改进的模型。该模型采用编解码结构,通过

在编码器中引入小波分解模块有效地融合频域信息,
获取 更 加 丰 富 的 特 征,同 时 在 解 码 器 中 引 入 SUB-
SSAM 模块,加强关键特征,削弱无关特征。实验在自

制的数据集下进行,实验结果表明,本文算法可以精准

分割椎体且解决了欠分割、误分割等问题。但在医学

图像脊柱指标计算中,骶骨区域也需要精准分割出来,
因此进一步优化边缘细节以及将骶骨区域分割出来是

未来主要的工作。
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