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摘 要:针对肺实质分割任务中不同尺度特征的全局上下文信息利用率低、分割精度低、分割细节模糊等问题,提出一种多尺

度级联注意网络(multiscale
 

cascaded
 

attention
 

networks,
 

MCANet)。该网络主要由多尺度特征提取网络(multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network,
 

MSFENet)、多尺度注意力引导模块(multi-scale
 

attention
 

guidance
 

module,
 

MSAG)、解码特征整合器

(decoding
 

feature
 

integrator,
 

DFI)组成。首先,设计 MSFENet以提高特征信息在不同通道维度上的空间交互能力,在采样过

程中最大限度地保留图像的关键特征,丰富全局上下文信息。然后,设计 MSAG提高模型在解码过程中对多尺度特征信息的

利用率,并最大限度地融合两种注意力机制的优势。最后设计DFI,重新整合解码器生成的解码特征,以提高模型对边缘信息

的分割性能。在LUNA16数据集上对模型性能进行实验验证,得到了0.993的Dice和3.864的 HD,实验结果证明了 MCA-
Net与其他主流医学分割模型相比有更优异的分割性能,能更准确地分割肺实质。
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Abstract:
  

A
 

multiscale
 

cascaded
 

attention
 

network
 

(MCANet)
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

utilization
 

rate
 

of
 

global
 

context
 

information,
 

low
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

fuzzy
 

segmentation
 

details
 

of
 

different
 

scale
 

features
 

in
 

lung
 

parenchymal
 

segmentation
 

task.
 

The
 

network
 

is
 

mainly
 

composed
 

of
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network
 

(MSFENet),
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

guidance(MSAG)
 

module,
 

and
 

a
 

decoding
 

feature
 

integrator
 

(DFI).
 

Firstly,
 

the
 

MSFENet
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

spatial
 

interaction
 

ability
 

of
 

feature
 

information
 

in
 

different
 

channel
 

dimensions,
 

retain
 

the
 

key
 

features
 

of
 

the
 

image
 

to
 

the
 

greatest
 

extent
 

in
 

the
 

sampling
 

process,
 

and
 

enrich
 

the
 

global
 

context
 

information.
 

Then,
 

MSAG
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

utilization
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

information
 

in
 

the
 

decoding
 

process
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

maximize
 

the
 

integration
 

of
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

two
 

attention
 

mechanisms.
 

Finally,
 

DFI
 

was
 

designed
 

to
 

reintegrate
 

the
 

decoding
 

features
 

generated
 

by
 

the
 

decoder
 

to
 

improve
 

the
 

segmentation
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

for
 

edge
 

information.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

experiments
 

on
 

the
 

LUNA16
 

dataset,
 

and
 

the
 

Dice
 

of
 

0.993
 

and
 

HD
 

of
 

3.864
 

were
 

obtained,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

proved
 

that
 

MCANet
 

has
 

better
 

segmentation
 

performance
 

and
 

can
 

segment
 

the
 

lung
 

parenchyma
 

more
 

accurately
 

than
 

other
 

mainstream
 

medical
 

segmentation
 

models.
Keywords:lung

 

parenchymal
 

segmentation;
 

MCANet;
 

MSFENet;
 

MSAG;
 

DFI
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0 引 言

  肺癌作为目前死亡率最高的癌症之一,其早期症状以

肺结节形式表现出来[1]
 

。传统的计算机辅助检测技术

(computer
 

aided
 

detection,CAD)通过检测肺结节来发现

并治疗早期肺癌[2]
 

。肺结节检测主要包括图像预处理、肺
实质分割、肺结节检测和假阳性剔除4个部分[3]

 

,其中,肺
实质分割作为肺结节检测的基础,它影响着检测结果的准

确性。
肺实质分割主要是剔除肺部的胸壁、心包等不相干的

区域,保留肺实质部分[4]
 

。目前,肺实质分割方法主要分

为两大类,基于传统机器学习的肺实质分割和基于深度学

习的肺实质分割[5]
 

。
基于传统机器学习的肺实质分割主要包括阈值分割

法[6]
 

、区域生长分割法[7]
 

、基于活动轮廓的分割方法等。
阈值分割法简单高效,计算速度快,但对噪声敏感,且局限

于明显灰度差异,难以处理复杂场景。区域生长分割法适

应性强,对噪声有一定抵抗力,适用于不规则目标,但计算

开销大,对种子点选择敏感。基于活动轮廓的分割方法适

应不规则轮廓,对初始化要求低,但计算复杂度高,对噪声

敏感。因此,基于传统机器学习方法的肺实质分割难以对

复杂度高、拥有大量病理特征的肺部图像进行精准分割。
基于此,医学图像处理领域逐渐出现基于深度学习的肺实

质分割方法。
基于深度学习的肺实质分割方法采用卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)[8]
 

的结构,主要包括

全卷积网络(fully
 

convolutional
 

network,FCN)[9]
 

和对称

卷积网络(U-Net)[10]
 

。FCN改进了传统的CNN结构,将
全连接层替换为卷积层,通过上采样操作实现对肺实质的

准确分割。U-Net在FCN基础上引入了两次卷积操作,
通过拼接融合实现下采样和上采样阶段的特征传递,以输

出准确的肺实质掩膜。随着 U-Net在医学影像分割领域

的发展,加速了如SegNet[11]
 

等更多经典分割网络的出现。
随着肺实质分割任务在医学影像分割领域的不断发

展,国内外研究者开始积极探索各种肺实质分割模型。

Xie等[12]
 

利用双流金字塔模块捕获不同层的互补特征,强
化模型对局部细节特征的学习能力,并使用编码器-解码

器结构来抑制复杂的背景,最后在3个不同医学分割数据

集上取得不错的结果。Chen等[13]
 

使用剩余空间注意和门

控注意两种机制,对肺实质的空间信息进行加权,并自适

应校准权重,预测潜在的关键特征,并使用轻量级密集块

和定位转置块代替传统上下采样来恢复图像分辨率,最后

在LIDC-IDRI和CO-Seg数据集上获得了良好的分割效

果。刘莹芳等[14]
 

使用一种改进的最大类间方差法(OS-
TU)降低肺组织对分割性能的干扰,并结合形态学运算对

分割到的肺实质进行弥合修补,虽然最后在LIDC数据集

上取得0.9842的Dice系数,但是对模型的鲁棒性有着严

格限制,不同CT图像的分割效果存在差异。毕蓉蓉等[15]
 

虽然使用带有残差单元的循环卷积层和特征映射的方式

来降低网络参数,并使用特征累计的方式消除特征求和对

网络性能的影响,让模型侧重于细小特征的提取,但是,模
型的性能依赖于庞大的样本数量,并且没有有效利用编码

与解码单元之间的特征信息,忽略了编码和解码单元之间

的信息交互。侯英竹[16]
 

在U-Net的收缩路径和扩张路径

利用空间注意力模块和通道注意力模块来改善网络对复

杂环境的感知能力,降低环境对肺结节分割的干扰,但忽

视了模型在采样过程中细节丢失的问题和特征在空间维

度与通道维度之间的信息交互。张宇杰等[17]
 

在下采样编

码部分使用残差连接降低网络参数,加速网络收敛,同时

利用深度可分离卷积搭建Dep模块,以较少的运算量提取

多维的信息,获取模型编码部分的尺度信息,模型更多关

注浅层特征,因此,该模型可以很好的对小目标进行分割,
在肺结节尺度上,在LUNA16数据集上实验得到了0.9672
的Dice系数,但由于模型对深层特征的利用率低,因此,
在肺实质尺度上仅实验得到了0.8333的Dice系数。

基于上述关联研究,为了同时兼顾高准确率和方便后

续开展肺结节检测工作,本文依次提出多尺度特征提取网

络(multi-scale
 

feature
 

extraction
 

network,
 

MSFENet)、多
尺度 注 意 力 引 导 模 块(multi-scale

 

attention
 

guidance,
 

MSAG)和解码特征整合器(decoding
 

feature
 

integrator,
 

DFI)结构来构建多尺度级联注意网络(multiscale
 

casca-
ded

 

attention
 

networks,
 

MCANet),并在编码器-解码器

阶段以U-Net作基线,不仅提高模型在空间维度和通道

维度上对不同尺度特征的全局上下文信息的利用率,还充

分融合深层和浅层的特征信息,促进模型关注关键特征,
避免因细节模糊导致分割不准确的问题,强化了对边界的

分割效果,提高模型对肺实质分割的准确率。

1 网络结构

1.1 网络框架

  本文提出的 MCANet由多尺度特征提取网络、编码

器-解码器和解码特征整合器3部分组成,如图1所示。
为了解决模型在空间维度和通道维度上对不同尺度特征

的全局上下文信息利用不足,导致分割精度低、分割细节

模糊的问题,本文提出了如下改进策略。

1)MSFENet主要由多通道增强模块(multi-channel
 

enhancement,
 

MCE)和多级 特 征 融 合 模 块(multi-level
 

feature
 

fusion
 

module,
 

MLFF)组成。在模型进入编码阶

段之前,MSFENet通过使用 MCE和 MLFF增强特征信

息在不同通道维度上的空间交互能力,避免在采样过程中

丢失细节信息,以获取不同尺度上具有代表性的全局上下

文特征,提高编码阶段输入特征信息的丰富性。

2)为了提高模型在解码过程中对多尺度特征信息的

利用率,增强模型在空间维度和通道维度上的信息交互能

力,本文在编码-解码阶段引入 MSAG模块。该模块首

先通过多尺度融合模块(multi-scale
 

fusion
 

module,
 

MSF)
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图1 多尺度级联注意网络

Fig.1 Multiscale
 

cascaded
 

attention
 

networks

对不同尺度的特征信息进行信息整合,然后以串并行的

方式同时使用空间和通道注意力模块,自适应的整合不

同维度特征和全局特征的相关性,抑制冗余信息对模型

解码过程的干扰,促进模型关注关键特征,提高分割性

能。

3)为避免解码器在提高分辨率时造成关键特征模糊

而丢失分割目标的边缘信息,并提高浅层网络的细节信息

的利用率,本文利用Darknet53[18]
 

基础结构构成解码特征

整合器DFI,对解码器生成的解码特征重新整合,并在最

后以1×1卷积生成与原图像分辨率相同的肺实质掩模。

4)编码器-解码器阶段以U-Net为基线,为提高模型

上下级网络的适应能力,在编码阶段引入通道注意力模块

SENet[19]
 

,利用残差结构构建EdSE模块,提高编码器输

出特征与上下级网络输入和输出特征的相关性。

1.2 多尺度特征提取网络

  在肺实质分割任务中,如果只是简单地对二维肺部图

像进行上下采样或者其他多尺度操作,不仅会丢失图像中

大量的关键特征,还会提高模型对特征的提取难度,降低

模型分割性能。为了解决上述问题,本文设计了一条自上

而下的主干网络 MSFENet,该网络将提取到的关键特征

以不同尺度形式输入到模型编码阶段,丰富模型在编码阶

段生成的特征信息。

MSFENet提取多尺度关键特征的过程如图1所示,

MSFENet主要进行下采样提取关键特征,由基础卷积块、

MCE和 MLFF组成。对于 MCE,由于本文选用的LU-
NA16数据集,经过预处理后生成的二维肺部图片大多呈

单色调灰色,因此难以捕捉图像在深度层面的特征信息。
基于此,本文设计了一种多通道增强模块 MCE,加强对通

道维度上特征信息的捕捉能力。如图2所示,MCE通过

对不同通道上的特征信息进行卷积、拼接和点积等操作来

增强特征图不同通道之间的信息联系,提高特征图之间的

空间交互能力。第k层 MDC结构中 MCE模块输出可以

表示为:

Fk'
c/2,Fk

c/2,Fk
c =Split(w3×3·Fk

3×3+b3×3) (1)
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图2 多通道增强模块

Fig.2 Multi-channel
 

enhancement
 

module

Fk″
c/2=w3×3·Fk

c/2+b3×3,Fk'
c =w3×3·Fk

c+b3×3 (2)

Fk″
c =w3×3·({Fk″

c/2,Fk'
c/2})+b3×3 (3)

Fk‴
c =Fk

3×3☉Fk'
c (4)

Fk
MCE =w3×3·({Fk″

c,Fk‴
c })+b3×3 (5)

式中:k=1,2,3,4,5;w 和b 表示卷积层的权值和偏置;

Fk'
c/2、Fk

c/2、Fk
c 表示经过Split切片得到的3个不同通道数

的特征;Fk″
c/2、Fk'

c 表示将c/2和c通道数的特征分别通过

3×3深度可分离卷积提取到的特征;Fk″
c 表示将Fk'

c/2、Fk″
c/2

按通道维度拼接后经过3×3卷积提取到的特征;Fk‴
c 表

示将Fk
3×3、Fk'

c 进行点积运算得到的特征;Fk
3×3表示第k层

的 MDC结构中第1个3×3卷积提取到的特征;{}表示

拼接操作;·表示卷积运算;☉表示点积运算;Fk
MCE 表示

将Fk″
c、Fk‴

c 按通道维度拼接后经过3×3卷积提取到的最

优特征。
另外,为了避免在下采样过程中丢失特征图中大量的

位置信息,因此本文使用基础卷积块、MCE和残差结构构

成 MDC模块,加强主干网络在不同尺度上对关键特征信

息的捕捉能力,弥补下采样丢失的特征信息(图1)。第k
层 MDC模块输出表示如下:

Fk
3×3=w3×3·Fk-1

MDC+b3×3 (6)

Fk
1×1=w1×1·Fk

MCE+b1×1 (7)

Fk
Res =w3×3·Fk

3×3+b3×3 (8)

Fk
MDC = {Fk

1×1,Fk
Res} (9)

式中:k=1,2,3,4,5;Fk
1×1 表示将第k 层 MDC结构中

MCE的输出经过1×1卷积提取到的特征;Fk
Res 表示在残

差结构中将Fk
3×3经过3×3卷积提取到的特征;Fk

MDC 表示

将Fk
Res、Fk

1×1 在通道维度进行拼接得到的特征;F0
MDC 表示

原始输入图像。
为了使分割网络更多地关注特征图的肺实质部分,加

强网络对肺实质的分割能力,同时避免因过多上下采样而

丢失特征信息的问题,本文在 MSFENet中设计了一个多

级特征融合模块 MLFF,用于将 MDC提取到的上下文信

息更易于融入到编码器中,在避免训练过程中丢失特征信

图3 多级特征融合模块

Fig.3 Multi-level
 

feature
 

fusion
 

module

息的同时丰富特征信息量,如图3所示。该模块分别使用

1×1、3×3和5×5三个大小不同的空洞卷积,通过使用

放大因子的步长对像素进行加权,可以保证在不改变分辨

率的情况下增加感受野,有效捕捉不同尺度的上下文信

息,并与输入图像拼接后进入一个1×1的降维卷积,提高

模型的分割性能。第k层 MLFF模块输出表示如下:

fk
1×1=σ(w1×1·Fk

MDC+b1×1) (10)

fk
3×3=σ(w3×3·Fk

MDC+b3×3) (11)

fk
5×5=σ(w5×5·Fk

MDC+b5×5) (12)
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Fk
MLFF =w1×1·({fk

1×1,fk
3×3,fk

5×5,Fk
MDC})+b1×1 (13)

式中:k=1,2,3,4,5;σ表示ReLU激活函数;fk
1×1、fk

3×3、

fk
5×5 表示将Fk

MDC 分别经过1×1、3×3、5×5的空洞卷积提

取到的特征;Fk
MLFF 表示将fk

1×1、fk
3×3、fk

5×5、Fk
MDC 在通道维度

上进行拼接并经过一个1×1的卷积降维后得到的特征。

1.3 多尺度注意力引导模块

  为改善U-Net网络对多尺度信息利用不充分以及多

次下采样导致的语义信息丢失和失真的问题,本文设计了

MSAG模块,如图4所示。MSAG首先将每一层EdSE生

成的3个不同尺度的特征信息进行融合,然后将融合后的

特征信息分别输入进通道注意力(efficient
 

channel
 

atten-
tion,

 

ECA)[20]
 

和空间注意力(spatial
 

attention
 

module,
 

SAM)[21]
 

中以捕获关键区域特征,并在最后自适应融合提

取到的关键特征。因此,MSAG可以更有效地关注关键

区域的特征,过滤掉特征图中不相关的信息,最终生成更

准确的肺实质分割图片。

图4 多尺度注意力引导模块

Fig.4 Multi-scale
 

attention
 

guidance
 

module

  本文设计的 MCE和 MSAG两个模块都注重在通道

维度和空间维度上进行信息交互,特别是在通道维度上都

提高了模型的信息交互和提取能力。因此,在编码阶段,
为了自适应的融合来自 MSFENet的输入特征并生成最

利于 MSAG的输入特征,进一步加强编码阶段在通道维

度上对关键特征的捕捉能力,本文在原 U-Net编码器结

构中引入通道注意力模块SENet,构成EdSE模块(图1)。
利用残差结构与每一层最后的输出特征进行拼接,生成富

含通道信息的关键特征,提高模型性能。第i层EdSE模

块输出表示如下:

Ei
n =

w3×3·(E0
3)+b1×1, n=1,i=1

w3×3·(Down(Ei-1
3 ))+b1×1,n=1,i≠1

w3×3·Ei
1+b3×3, n=2

Fi
MLFF+Si+Ei

2, n=3

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(14)

Si=
SE(w1×1·E0

3+b1×1), i=1
SE(w1×1·(Down(Ei-1

3 ))+b1×1),i≠1 
(15)

式中:i=1,2,3,4,5;n=1,2,3;Ei
n 表示第i层EdSE生成

的第n个特征;Si 表示将Ei-1
3 经过下采样、1×1卷积和

SE注意力机制后提取到的特征;Down 表示下采样操作;

E0
3 表示原始输入图像。

对于不同尺度的特征信息,本文设计了 MSF模块。
为避免使用过多的上下采样而丢失特征信息以及不同输

出层语义信息的差异,MSF首先通过3个1×1的卷积将

3个不同尺度的特征信息缩放到同一尺度,在上下采样过

程中更好地将对应尺度特征图中的关键信息保留下来,实
现跨通道信息交互并增加特征信息的非线性特性;然后使

用ReLU函数作为激活函数,对缩放后的特征实现非线性

映射,并在最后利用乘法器和加法器将非线性映射的特征

自适应融合成一个包含多尺度特征信息的关键特征。第i
层 MSAG模块中 MSF的输出表示如下:

mi
n =w1×1·Ei

n+b1×1 (16)

Mi
n = ∑

3

n=1
σn-2∑

3

n=1
∑
3

m=1,m≠n
σnσm+3∏

3

n=1
σn ∏

3

n=1
mi

n

(17)
式中:i=1,2,3,4;n、m=1,2,3;mi

n 表示将3个不同尺度

大小的Ei
n 特征经过1×1卷积生成3个同尺度的特征;

Mi
n 表示将3个mi

n 特征经过累加累乘生成的特征;∑ 表

示累加符号;􀰒 表示累乘符号。

本文通过串并行使用ECA和SAM,引导各注意力关

注关键区域特征,最后将捕获到的关键特征与全局特征自

适应结合在一起,提高模型分割性能。其中,考虑到ECA
和SAM的串并联方式对模型分割性能的影响,如果只使
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用串联的方式,虽然可以更合理的分配各注意力的权重,
但是会破坏特征信息在在空间维度和通道维度上的独立

性,难以发挥ECA的通道交互能力,丢失通道维度上的空

间信息;而如果只是用并联的方式,虽然更好地利用了特

征图的空间信息和特征信息,但是ECA在通道维度上并

没有充分的与SAM 相互作用,相同的,SAM 在空间维度

上也没有充分的与ECA相互作用,因此降低了通道维度

和空间维度中各自的空间信息和通道信息。基于此,本文

首先将 MSF融合后的特征通过并联的方式分别进入

ECA和SAM,以弥补ECA在通道维度上丢失的空间信

息;然后将ECA得到的特征与经过Tanh激活函数映射

的特征相融合后再次串联进入SAM,在通道维度上可以

更好地与SAM 进行交互,合理地分配注意权重,捕捉关

键特征区域;最后将串联得到的特征、并联得到的特征和

经过ECA与Tanh融合后的特征相结合,生成最后的关

键特征信息。第i层 MSAG模块的输出表示如下:

Fi
ET =ECA(Mi

n)+Tanh(Mi
n) (18)

Fi
MSAG =SAM(Fi

ET)+SAM(Mi
n)+Fi

ET (19)
式中:i=1,2,3,4;n、m=1,2,3;ECA、SAM、Tanh 分别

表示通道注意力、空间注意力和Tanh 激活函数;Fi
ET 表

示将Mi
n 分别经过ECA 和Tanh 并如何生成的特征;

Fi
MSAG 表示将Mi

n 经过SAM 并联生成的特征和将Fi
ET 经过

SAM 串联生成的特征与Fi
ET 累加生成的特征。

1.4 解码特征整合器

  在解码器阶段,U-Net利用上采样和跳跃连接方式与

浅层网络进行交互。对于第i层Dec模块的输出可以表

示如下:

Ci=
{Up(E5

3),F4
MSAG}, i=4

{Up(Di+1),Fi
MSAG},i≠4 (20)

Di=w3×3·(w3×3·Ci+b3×3)+b3×3 (21)
式中:i=1,2,3,4;C4 表示由F4

MSAG 与上采样后的E5
3 在通

道维度拼接后生成的特征;Ci 表示Fi
MSAG 与第i+1层Dec

模块的输出经过上采样后在通道维度拼接后生成的特征;

Di 表示Ci 经过两次3×3卷积后生成的特征。
虽然本文在跳跃连接阶段设计了 MSAG,可以更好

地融合浅层网络的细节特征,但是由于多次的上采样提高

特征图分辨率造成细节特征模糊,丢失肺实质的边缘信

息,影响模型分割性能。因此,本文设计了解码特征整合

器DFI,可以有效地整合修复解码器捕捉的特征,并将最

后分割的特征恢复成与输入图像相同分辨率的掩模图像。
如图1所示,DFI级联了来自 Darknet53的前4个

Residual
 

Block结构,构成了一条自下而上的路径,不仅可

以利用残差结构避免模型在训练过程中出现梯度发散现

象,还可以充分利用不同尺度的解码特征,而不过分依赖

某一个尺度特征信息。为了更好地利用DFI输出的解码

特征,本文利用解码器将最后4个解码特征整合在一起,
并输入进一个1×1的卷积,生成最后的分割结果。第i

层RB模块的输出可以表示如下:

Fi
m =

w3×3·D4+b3×3,i=4,m =0
Ri

m+Bi
m+Di,m ≠0 (22)

Bi
n =w3×3·Fi

n-1+b3×3 (23)

Ri
n =w3×3·(w1×1·Fi

n-1+b1×1)+b3×3 (24)

式中:i=1,2,3,4;n=1,2,8;m=0,1,2,…,8;Fi
m 表示第

i层第m 个Residual
 

Block提取到的特征;Bi
n 表示将Fi

n-1

经过3×3卷积提取到的特征;Ri
n 表示将Fi

n-1 经过RB模

块中残差块提取到的特征。
因此,最后的输出表示为:

Fout=w1×1·(F4
1+F3

2+F2
8+F1

8)+b1×1 (25)

2 实验

2.1 实验准备

  1)数据集

为提高模型分割性能的公正性,本文采用LUNA16
数据集进行实验。该数据集作为LIDC-IDRI数据集的一

个子集,其CT图像以 MHD和RAW 的格式存储。本文

首先需要对 MHD和RAW格式的三维图像做切片处理,
得到供网 络 训 练 的 PNG 格 式,切 片 后 的 像 素 大 小 为

512×512。本文使用含有肺结节的1
 

186张图片作为原

始数据集,由于原始数据集较少,因此,本文采用旋转、缩
放、翻转等数据增强技术对每一个样本随机做一次变换,
扩充样本数量至2

 

372张,缓解数据集稀缺的问题。

2)评价指标

本文使用 Dice系数、豪斯多夫距离(Hausdorff
 

dis-
tance,

 

HD)、准确率(ACC)和敏感度(Sen)评价指标对模

型分割性能进行评价。其中,Dice和 HD为主要评价指

标。Dice系数主要用来度量两个集合的相似度,取值范围

为[0,1],值越大代表两个集合越相似,模型分割性能越

好;HD主要用来度量边界的分割准确度,值越小模型的

分割性能越好。各评价指标的表现形式如下:

Dice=
2TP

2TP+FP+FN
(26)

HD =max max
x∈X

min
y∈Y

 
d(x,y),max

y∈Y
min
x∈X

 
d(x,y)  

(27)

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(28)

Sen=
TP

TP+FN
(29)

式中:TP、TN、FP、FN 分别是真阳性数、真阴性数、假阳

性数、假阴性数;d(x,y)表示x 和y 点之间的欧氏距离;

k+1表示以识别的类别总数。

3)实验环境设置

本文实验硬件环境:CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

5
 

4600H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
 

3.00
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

Ge-
Force

 

GTX1650;软件环境:Python3.8,Pytorch1.10.1;操
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作系统为 Windows
 

10。模型使用SGD优化器训练,学习

率为0.01,动量0.9,权重衰减为1×10-4,Batch
 

size设为

8,训练集、验证集、测试集比例为8∶1∶1。

2.2 实验结果

  1)对比试验

利用以上评价指标,本文将 MCANet与其他主流的

肺实质分割算法进行比较,以验证 MCANet的性能,评价

结果如表1所示。

表1 不同模型在LUNA16数据集上的分割结果

Table
 

1 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

LUNA16
 

dataset

序号 年份 网络模型 Dice HD ACC Sen
1 2015 U-Net[10]

 

0.93 4.967 0.949 0.964
2 2015 SegNet[11] 0.937 4.695 0.954 0.956
3 2015 FCNet[9]

 

0.968 4.539 0.969 0.976
4 2023 CANet[12]

 

0.978 4.37 0.991 0.981
5 2023 LDANet[13]

 

0.983 4.366 0.995 0.978
6 2023 MCANet 0.993 3.864 0.99 0.99

从表1可以看出,MCANet在4个指标上都有明显的

优化,特别是 HD,已经下降到了3.864,与各模型相比,最
多降低了1.103,最少降低了0.502。值得注意的是,HD
可以准确描述边界分割的效果,因此可以说明 MCANet
可以很好的对边界进行分割。并且,Dice和Sen也分别达

到0.993和0.99,相较于其他主流模型已经得到明显的提

升;此外,ACC得分提高到0.99,相较于CANet和LDA-

Net仅降低了0.001和0.005,而相较于U-Net、SegNet和

FCNet分别提高了0.041、0.036和0.021。因此,4个指

标的优化可以证明 MCANet预测的分割图与标签极为相

似,能够达到更精密的分割效果。
上述模型在3张切片上的分割效果如图5所示,其中

图5(a)~(h)分别为原始CT切片、肺实质标签及上述

6个网络模型的分割结果图。从图5可以看出,像切片3
这种边界简单、轮廓清晰并且没有多余肺组织的肺切片,
各模型都可以准确的分割出肺实质的基本形态,但是从细

节上看,如果肺实质的边界复杂、轮廓模糊或者肺切片中

有其他的组织信息时,各模型的分割效果都不理想。由切

片1看出,U-Net、SegNet、FCNet和CANet分割掉了肺实

质中的肺组织,从而不能最大限度地保留肺实质中的信

息;由切片2可以看出,SegNet、FCNet和CANet在分割

完肺实质后还保留了一部分的躯干结构,并没有达到只分

割肺实质的效果;另外,在切片2中,除了保留了一部分躯

干结构外,从 U-Net到LDANet,各模型都没有达到准确

分割肺实质内边界的效果,其中,U-Net、SegNet和 CA-
Net虽然分割出了内边界的大致形态,但与标签相比相

差较大,而FCNet和LDANet则直接将边界外组织信

息辨别为肺实质,从而没有分割出准确的肺实质边界。
最后,本文所提 MCANet不仅可以准确分割出肺实质,
而且可以最大限度保留肺实质中的组织信息,准确的

分割出肺实质的内边界,虽然与标签还有所差别,但是

相较于 其 他 模 型 已 经 有 明 显 提 升,达 到 理 想 的 分 割

效果。

图5 各模型分割效果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

the
 

segmentation
 

effect
 

of
 

each
 

model

  2)消融实验

为了评估 MCANet不同模块的分割效果,本文在相

同的实验环境下进行消融实验,各模块的分割效果如表2
所示。

对提出的 MCANet模型的4种变体进行消融实验,
分别对应表2的方法 A~D,所有变体都使用改进后的

U-Net作主干。如表2所示,方法D表示完整的MCANet
模型,除了在 ACC系数上与方法B和方法 D分别相差

0.005和0.004,但在其他方面,其性能明显优于另外3个

方法,这说明 MCANet有着更好地分割效果。比较方

法A、方法B和方法C的ACC和Sen指标,可以看出,两
项指标首先分别提高了0.02和0.05,然后又分别降低了
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    表2 具有不同变体的模型分割性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

model
 

segmentation
 

performance
 

with
 

different
 

variants

U-Net MSFENet MSAG DFI Dice HD ACC Sen
方法A √ √ 0.966 4.08 0.975 0.981
方法B √ √ 0.98 3.939 0.995 0.986
方法C √ √ √ 0.987 3.926 0.994 0.982
方法D √ √ √ √ 0.993 3.864 0.99 0.99

0.001和0.004,这两项指标的波动间接说明了 MSFENet
可能会对ACC和Sen指标有一定的影响,但是相比于提

高的比例,降低的比例几乎可以忽略不计。另外,对方法

A和方法B而言,方法B的各项指标都优于方法A,从而

证明MSAG可以更大程度的结合ECA和SAM机制的优

点,从而提升 MCANet的性能。从方法A到方法D,Dice
和 HD系数都有所优化,其中,Dice系数共提高了0.027,

HD系 数 共 降 低 了 0.216,这 更 加 说 明 了 MSFENet、

MSAG和DFI可以使 MCANet获得更优异的性能。

方法A~D在测试集上的分割效果比较如图6所示。
从图6可以看出,各方法都可以准确分割出肺实质的基本

形态,唯一的区别是各方法在细节上对肺实质边界的分割

效果不同,如图中箭头部分。在切片3中,4个方法分割

效果大致相同,但在切片1和切片2中,方法A、方法B和

方法C对边界的细节把控不佳,容易将肺实质外部组织辨

别为肺实质内部的肺气管或者肺血管,并将其保留下来。
由此可以看出,包含所有变体的 MCANet,分割性能会更

优异。

图6 具有不同变体的模型分割效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

model
 

segmentation
 

effects
 

with
 

different
 

variants

3 结 论

  本文提出基于 MSFENet和 MSAG的 MCANet模

型,在LUNA16数据集上对模型性能进行实验验证,得到

了0.993的Dice和3.864的 HD,并通过对比实验证明了

MCANet模型有较高的分割性能。此外,本文还通过消融

实验证明了所设计的 MSFENet、MSAG和 DFI的有效

性,并且能够很好的利用在不同尺度上、不同维度上融合

全局的上下文信息,提高模型性能。
本文提出的 MCANet有更加优异的分割性能,能够

为后续的医学检测研究或者临床诊断提供较好的协助。
然而,本文所提模型仍然具有较大的改进空间。本文设计

的 MSAG只是利用ECA和SAM去计算不同维度特征信

息内部之间的相关性,导致模型会出现分割边缘缺失情

况。另外,本文分别在编码和解码阶段前后添加大量参

数,导致模型训练过程出现很大负担。因此,在今后研究

中,将针对增强边界轮廓上每个像素的特征信息与全局特

征信息之间的相似性,降低模型参数量方面开展工作。
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