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摘要：乳腺癌是危害女性健康的重要疾病，及时准确地诊断是降低乳腺癌死亡率的关键。为提高乳腺癌诊

断的准确性，提出一种改进 U-Net的 X射线乳腺肿瘤区域分割方法。首先，融合空间注意力和通道注意力机制，

构建平行注意力模块，以加强网络对关键特征的提取和识别能力；然后，将平行注意力模块与残差模块相结合，

设计了残差平行注意力模块，提高 U-Net模型的深层特征提取与高效聚焦能力；最后，将残差平行注意力模块引

入 U-Net模型的编码器部分，提高了 U-Net模型对 X射线乳腺肿瘤区域的分割精度。在 CBIS-DDSM上的实验结

果表明，改进 U-Net 模型的 Dice 系数和平均交并比分别达到 94.20%和 90.76%，有效提升了 X 射线乳腺肿瘤区

域的分割精度。
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Abstract: Breast cancer is a serious disease that threatens women's health, and timely and accurate diagnosis is crucial for 

reducing its mortality rate. To improve the accuracy of breast cancer diagnosis, this study proposes an enhanced U-Net-based method 

for segmenting breast tumor regions in X-ray images. First, a parallel attention module is constructed by integrating spatial and channel 

attention mechanisms to strengthen the network's ability to extract and identify key features. Next, the parallel attention module is 

combined with a residual module to design a residual parallel attention module, enhancing the U-Net model's deep feature extraction 

and high-efficiency focusing capabilities. Finally, the residual parallel attention module is incorporated into the encoder part of the U-

Net model, improving its segmentation accuracy for X-ray breast tumor regions. Experimental results on the CBIS-DDSM dataset 

demonstrate that the improved U-Net model achieves Dice coefficients and mean intersection over union (mIoU) of 94.20% and 

90.76%, respectively, significantly enhancing the segmentation accuracy of X-ray breast tumor regions. 
Keywords: image segmentation; attention mechanism; breast tumor; residual network; U-Net
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0 引言 

乳腺癌是女性常见的恶性肿瘤之一，约占所有女

性癌症病例的 30%[1-2]，占癌症相关死亡总数的 17%[3]，

已成为女性癌症死亡的主要原因之一。目前，乳腺X

射线检查是乳腺癌筛查的主要方法[4-6]，其通过乳房内

部各类乳腺组织（腺体、脂肪组织和纤维组织等）在

X射线下呈现的不同纹理和亮度特征，为医生提供诊

断依据[7-8]，如在乳腺 X 射线图像中发现肿块或微小

钙化点等异常征象，提示医生需进一步深入检查[9-10]。

然而，由于乳腺组织的复杂性及患者个体的差异性，

即使是经验丰富的医生也难以准确诊断乳腺癌[11-13]。

因此，探索更加精准、智能的辅助诊断方法，对提高

乳腺癌的早期检出率与诊断准确性具有重要意义。 

近些年，学者们对乳腺癌辅助诊断方法开展了大

量研究。文献[14]将条件生成对抗网络用于乳腺X射

线图像感兴趣区域的分割，在 INbreast 数据集上的

Dice系数和平均交并比（mean intersection over union, 

mIoU）分别为 94%和 87%；但当乳腺X射线图像中

同时存在完整形状和不完整形状的肿瘤时，该方法仅

能准确分割完整形状的肿瘤，难以准确分割不完整形

状的肿瘤。文献[15]将多尺度图像信息融入到全卷积

密集网络模型中，在私有数据集上的 Dice 系数和

mIoU分别为 76.97%和 60.41%；该方法虽然在一定程

度上解决了多尺度特征融合的问题，但分割精度仍有

待提高。文献[16]提出一种利用先验知识学习的X射

线乳腺肿瘤区域分割方法，在私有数据集上的 mIoU

达到 93.50%；尽管该方法提高了分割精度，但其庞大

的参数规模降低了分割效率。 

在医学图像分割领域，可用数据相对有限，但U-

-Net 模型[17]凭借其在数据量较少的情况下仍能保持

较高的分割精度，已成为该领域广泛应用的重要方法。

文献[18]将 U-Net与注意力门相结合，采用交叉熵损

失函数进行训练，在乳腺筛查数字数据库（digital 

database for screening mammography, DDSM）上的 F1

分数、灵敏度和准确性分别达到 82.24%、77.89%和

78.38%。文献[19]将 U-Net与残差注意力模块相结合

提出了 RU-Net 网络；在 INbreast 数据集上的 mIoU

达到 89.10%。上述方法虽然在 X 射线乳腺肿瘤区域

分割任务中取得了较好效果，但分割精度仍未能满足

临床应用的要求。 

为此，本文提出一种改进U-Net的X射线乳腺肿

瘤区域分割方法。首先，基于空间注意力和通道注意

力机制，构建平行注意力模块（parallel attention module, 

PAM）；然后，将 PAM与残差模块相结合，得到残

差平行注意力模块（residual parallel attention module, 

ResPAM），使U-Net模型聚焦于X射线乳腺肿瘤区

域的有效特征，从而增强U-Net模型的特征提取能力，

减少特征损失。 

1 数据集 

本文选取乳腺筛查数字数据库精选子集（curated 

breast imaging subset of DDSM, CBIS-DDSM）[20]中的

1 318幅乳腺X射线图像进行分析。为了有效缓解深

度学习模型的过拟合现象，进一步增强模型的泛化能

力，对乳腺X射线图像采用旋转和翻转操作进行图像

增强。首先，对该图像进行随机旋转操作，旋转角度

在±10°之间；然后，将该图像沿特定轴（如水平轴）

进行翻转操作，从而将该图像数量扩充至 17 134幅；

最后，按照 8∶2的比例，将扩充后的乳腺X射线图

像划分为训练集（13 707幅）和验证集（3 427幅）。 

2 分割方法 

本文设计了一种改进的U-Net模型，在融合空间

注意力和通道注意力机制构建 PAM的基础上，结合

残差模块，改进U-Net的编码器网络，以增强模型对

乳腺肿瘤关键特征的提取和识别能力。 

2.1 PAM  

注意力机制通过提取目标的关键信息，使神经网

络关注有用特征并抑制无用特征，从而提高神经网络

的性能[21]。 

PAM 是一种基于注意力机制的特征增强模块，

其通过空间位置关系建模来重构输入特征图。在

PAM对输入进行特征提取的过程中，首先，赋予通道
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注意力模块和空间注意力模块相同的优先级，同时学

习得到通道特征和空间特征；然后，采用可学习的加

权融合方法提取混合域特征，实现特征图的通道和空

间信息交互，从而充分利用通道注意力信息和空间注

意力信息。PAM网络结构如图 1所示。 

Conv 1×1

输入

AvgPool MaxPool AvgPool MaxPool

Conv 7×7

Conv 1×1 Conv 1×1

ReLU ReLU

Conv 1×1 Conv 1×1

输出

Sigmoid

Sigmoid

 

图 1 PAM网络结构图  

首先，通过 1×1的卷积层将输入特征图的通道数

减半；然后，同时计算一维通道注意力特征向量和二

维空间注意力特征图，计算公式为 

 ( )ConvF F′ =  (1) 

 ( )
( )( )
( )( )

CRC AvgPool

CRC MaxPool
c

F
M F

F
σ

 ′ +
 ′ =
 ′ 

 (2) 

( )
( )
( )

7 7
AvgPool

Concat
MaxPools

F ,
M F f

F
σ ×

  ′ 
 ′ =      ′   

 (3) 

式中：Conv为将输入特征图通道数减半的卷积

操作，得到的特征图为 /2H W CF R × ×′∈ ； ( )cM F′ ∈
1 1 / 2CR × × 、 ( ) 1H W

sM F R × ×′ ∈ 分别为通道注意力模块、

空间注意力模块的输出；σ 为Sigmoid激活函数；CRC

为2个1 1× 卷积层和1个ReLU激活函数；AvgPool、

MaxPool分别为平均池化和最大池化操作； 7 7f × 为

卷积核为7 7× 的卷积操作；Concat为通道维度的拼
接操作。 

基于公式(1)~(3)，PAM的输出公式为 

 ( ) ( )c sF M F F M F F′′ ′ ′ ′ ′= ⊗ + ⊗  (4) 

PAM 通过学习得到输入特征图的空间特征和

通道特征，再进行融合操作，即可得到重构的输入特

征图。 

2.2 ResPAM  

ResPAM结合了 PAM与残差模块，其网络结构

如图 2所示。 

Conv 1×1

输入

Conv 3×3

输出

Conv 1×1

PAM

残
差
模
块

×3

 
图 2 ResPAM网络结构图 

首先，输入经过 3个残差模块（2个 1×1的卷积

层和 1个 3×3的卷积层）的特征提取，并通过引入跳

跃连接将输入直接传递给输出。 

然后，残差模块的输出经过 PAM，得到ResPAM

的输出，计算公式为 

 ( )iX ' H X , Xω= +  (5) 

 ( )PAMX '' P X '=  (6) 

式中：X为输入； ( )iH X ,ω 为残差模块的主路

径，由卷积层组成； iω 为主路径的可学习参数。 

ResPAM通过引入残差模块，解决了深度神经网

络训练过程中的梯度消失和网络退化问题，提高了U-
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-Net模型的性能和训练效率。 

2.3 改进的 U-Net模型  

将U-Net的编码器部分替换为ResPAM，得到改

进的U-Net模型，其网络结构如图 3所示。 

 

卷积

ResPAM

上采样

跳跃连接

输入 输出

3 64 64 64+128 64 3

256

512

1024

2048

1024+2048 512 512

512+512 256 256

256+256 128 128

 

图 3 改进 U-Net模型的网络结构  

改进U-Net模型的网络结构呈对称U形，由编码

路径（下采样）和解码路径（上采样）组成。其中，

编码路径通过 ResPAM 逐步提取高层次特征并缩小

特征图尺寸；解码路径通过上采样和跳跃连接逐步恢

复空间信息并生成分割结果。跳跃连接将编码路径中

的特征直接传递给解码路径，帮助改进的U-Net模型

保留低层次的细节信息，提升分割精度。 

3 实验 

3.1 实验环境 

本文方法基于 PyTorch框架实现，实验采用的编

程语言为 Python，处理器为 Intel Core i5-12600KF，

内存为 16 GB，显卡为NVIDIA RTX 3060Ti。 

3.2 参数设置 

实验选择Adam作为优化器，设置学习率为0.001，

批量大小为 8，训练轮数为 100。 

3.3 评估指标 

为验证本文提出的改进 U-Net 模型在 X 射线乳

腺肿瘤区域分割任务中的有效性，采用 Dice 系数和

mIoU作为评估指标。Dice系数是常用的相似性度量

指标，用于衡量模型分割结果与真实分割结果之间的

重叠程度，取值范围在 0~1之间，数值越接近 1，表

示模型分割结果与真实分割结果越相似。mIoU 是一

个衡量预测边界框与真实边界框之间重叠程度的指

标，取值范围在 0~1之间，数值越接近 1，表示模型

分割结果与真实分割结果越相似。Dice系数和 mIoU

的计算公式分别为 

 Dice score
2

2
TPD

TP FP FN
×

=
× + +

 (7) 

 mIoU
TPI

TP FP FN
=

+ +
 (8) 

式中：TP为正确预测为肿瘤的像素总数；FP为

将肿瘤预测为背景的像素总数；FN 为将背景预测为

肿瘤的像素总数。 

3.4 实验结果与分析 

训练数据集采用 CBIS-DDSM，所有训练输入图

像的大小均为 224×224像素。改进U-Net模型的训练

损失曲线如图 4所示。 
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图 4 改进 U-Net模型的训练损失曲线图 

由图4可知，在训练过程中，损失函数逐渐下降，

表明改进的U-Net模型逐渐收敛，且未出现过拟合现

象，验证了本文改进策略的有效性。 

将本文模型（改进的U-Net模型）与DS U-Net[22]、

AU-Net[23]、U-Net[17]、Connected-U-Nets[24]、SegNet[25]、

Connected-SegNets[26]图像分割模型进行对比实验，结

果如表 1所示。 

表 1  7种图像分割模型的对比实验结果     % 

模型 Dice系数 mIoU 

本文模型  94.20 90.76 

DS U-Net 82.70 85.70 

AU-Net 89.03 82.65 

U-Net 90.47 84.79 

Connected-U-Nets 90.66 85.81 

SegNet 90.52 85.30 

Connected-SegNets 92.86 87.34 

由表 1可知，本文模型在CBIS-DDSM上的Dice

系数和 mIoU分别为 94.20%和 90.76%，相较于其他

6种图像分割模型具有更好的效果。 

改进的 U-Net 模型对 X 射线乳腺肿瘤区域分割

结果如图 5所示。 
 
 

 

 
(a)  原图              (b)  标签图           (c)  分割图 

图 5 改进的 U-Net模型对 X射线乳腺肿瘤区域分割结果 

由图 5可知，改进的U-Net模型能够准确捕捉

肿瘤区域的边界和细节，分割结果与真实标签的重

叠程度较高，表明改进的U-Net模型在特征提取、

上下文信息融合或边界处理等方面具有优势，提高

了分割精度。 

4 结论 

为了提高 U-Net 模型对 X 射线乳腺肿瘤区域的

分割性能，本文构建了 PAM 和 ResPAM，并利用

ResPAM改进U-Net模型。在公开数据集CBIS-DDSM

上进行 X 射线乳腺肿瘤区域分割实验。实验结果表

明，改进 U-Net 模型的 Dice 系数和 mIoU 分别达到

94.20%和 90.76%，验证了本文方法的有效性。 

随着深度学习技术的不断发展和计算能力的持

续提升，未来对X射线乳腺肿瘤区域分割方法的进一

步研究建议包括： 

1） 探索更多样化、更大规模的数据集，以涵盖

更多类型的乳腺肿瘤病变和更广泛的图像质量变化；

同时，推动数据集的标准化处理，如统一图像格式、

数据标注标准等，这将有助于不同研究之间的比较和

结果的可重复性； 

2） 研究弱监督[27]或无监督学习方法[28]在 X 射

示

例
1 
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线乳腺肿瘤区域分割中的应用，以降低对大量标注数

据的依赖，提高模型的泛化能力； 

3） 结合其他医学影像模态的信息，利用多模态

融合技术，进一步提升X射线乳腺肿瘤区域分割的准

确性和可靠性。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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