
前 言

肺癌是癌症死亡的主要原因，2020 年全球新增

因肺癌死亡病例 1 796 144 人，占所有癌症新增死亡

病例的 18%，是致死率第一的癌症［1］。肺结节性质的

早期诊断对肺癌早期诊治、改善远期预后有重要意

义，是临床研究的热点、临床工作的难点［2］。因此，对

肺结节的自动分割方法进行研究具有十分重要的临

床价值［3］。目前，深度学习广泛应用于医学图像处理

领域并取得了成功［4］。Ronneberger等［5］提出了U-Net，

采用编解码结构来提取出相应的特征。网络只需要

少量的训练数据就可以有更高的分割准确率。高分

辨率的特征可以从跳跃连接来与相应的上采样结

合，可以更好地集成更加精确的肺结节信息；王磐

等［6］提出基于双注意力机制的 3D-UNet 肺结节分割

网络模型，增加特征图的全局相关性以提高分割结

果的精度，在肺结节分割上取得了不错的成绩；张倩
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【摘要】目的：针对肺结节分割过程中存在边缘信息丢失、边界分割模糊问题，在Vnet基础上改进BSR-Vnet算法。方法：

首先，利用边缘关键点选择算法和空洞卷积改进BFB边缘特征增强模块，集成进编码器中，用以保留更多边缘信息；其次，

用空间-通道压缩激励模块 sc-SE引入双注意力机制，代替Vnet的瓶颈结构，提取非局部上下文信息；最后，利用Vnet原有

的残差结构，使用混合空洞卷积构造残差空洞模块RDB代替原本的解码器，用于扩大感受野，提取更多特征细节。结果：

本文改进的BSR-Vnet应用在公共数据集LIDC-IDRI上，在Dice系数上达到了87.94%的结果。结论：与基础Vnet方法相

比，该模型有效保留了更多的边缘结构和信息，提取了更多上下文信息，使肺结节分割结果更为精确。
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Abstract: Objective To improve BSR-Vnet algorithm based on Vnet for solving the problems of boundary information loss

and boundary segmentation blurring in the process of lung nodule segmentation. Methods The boundary feature

enhancement block was constructed using boundary key point selection algorithm and dilated convolution, and then it was

integrated into the encoder to retain more boundary information. Then, the double attention mechanism was introduced by

spatial and channel squeeze and excitation block to replace the bottleneck structure of Vnet for extracting non-local

contextual information. Finally, the original residual structure of Vnet was used to construct the residual dilated block instead

of the original decoder by the hybrid null convolution, thereby expanding the perceptual field and extracting more feature

details. Results The improved BSR-Vnet realized a Dice coefficient of 87.94% on the public data set LDC-IDRI. Conclusion

The proposed model effectively retains more boundary structure and information, and extracts more context information,

which makes the lung nodule segmentation more accurate.

Keywords: lung nodule segmentation; Vnet network; dilated convolution; attention mechanism; boundary key point selection

algorithm

【收稿日期】2021-12-19

【基金项目】国家自然科学基金（61701296）；上海工程技术大学学科

建设项目（20KY0218）

【作者简介】江悦莹，硕士研究生，研究方向：深度学习、医学图像处

理，E-mail: jyy2127@163.com

【通信作者】施一萍，硕士，副教授，研究方向：深度学习、智能控制，E-

mail: syp@sues.edu.cn

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2022.06.009

第39卷 第6期

2022年 6月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 39 No.6

June 2022

医学影像物理

-- 705



雯等［7］将残差块结构和 U-Net 网络结合形成新的网

络ResUnet，并将ResUnet扩展成 3D结构用于对肺部

图像分割，提取肺结节区域；Milletari 等［8］提出了

Vnet，结构上和 FCN、U-Net 采用了类似的编解码结

构，是一种三维图像分割方法，在模型中引入一种新

的目标函数，训练期间根据Dice系数进行优化，以达

到处理前景和背景之间强烈不平衡的状态，应用在

肺结节分割中取得了更好的效果；钟思华等［9］还在

Vnet的基础上提出了新的肺结节分割网络MSVNet，

既保留了 Vnet的结构，又利用多尺度的方法，运用 4

个结构类似的子网络提取更多特征，然后通过深度

监督策略进一步优化，从而减少假阳性的判断，提高

网络的分割精度；Lee等［10］提出一种针对医疗影像分

割边缘部分的模型，提出边缘关键点检测算法，并将

模块集成进编解码网络中，该方法可以加强网络对

结构边缘特征的学习，提高分割精度。

在神经网络对肺结节的分割过程中，往往因为

网络的分割特性无法保留肺结节的边缘结构特征。

肺结节的边缘结构包含细小的血管和其他信息，其

分割结果对后续进行肺结节良恶性的判断有着重要

的意义［11］。本文以 Vnet 为基础架构，采用文献［10］

中的边缘关键点选择算法，结合空洞卷积改进边缘

特征增强模块，用以保留重要的肺结节的结构边缘；

同时改进残差空洞模块用于 Vnet 的解码器部分；最

后引入一种双重注意力机制，用于网络的瓶颈部分

提取上下文信息。进而保留更多的边缘信息，提高

肺结节分割精度。

1 相关理论

1.1 Vnet网络

本文所提出的算法网络结构是在Vnet基础上进

行改进，Vnet网络主要由4个编码部分、4个与之对称

的解码部分和连接编-解码［12］模块的瓶颈部分组成。

Vnet 对输入网络的图像进行一串连续的卷积操作，

以从图像中提取相应的特征。在每一个编-解码模块

完成卷积操作后，用适当的步幅改变特征图的分辨

率，进行相应的压缩-还原操作［13］。网络的左侧由 4

个编码块连接成一条下采样路径对图像压缩，右侧

则由对称的上采样路径对特征图进行解压还原，使

输出的图像与输入网络的图像大小一致。

同时Vnet还模仿了残差块［14］结构，每一个编解码

块的阶段输入，都会添加到该阶段的卷积层输出。这

样可以使输入的特征图直接传播到更高层的网络中，

一定程度上解决了网络的梯度爆炸和网络退化问题。

1.2 边缘特征增强模块（Boundary Feature Enhancement

Block, BFB）

由于肺结节体积较小，在CT图像中呈现边界模

糊的问题，在分割中易对结果造成影响。因此本文

引入边缘关键点选择算法，并结合空洞卷积［15］构造

BFB，其结构如图 1a所示。首先，利用边缘关键点选

择算法在肺结节真值图边缘选取 n个关键点，并通过

空洞卷积扩大感受野，获取不同领域的边缘特征，生

成边缘关键点图；然后，运用交叉熵优化真值图和生

成的边缘关键点图之间的损失；最后，利用生成的边

缘关键点图保存边缘结构特征。

a：边缘特征增强模块结构 b：边缘关键点选择算法

图1 边缘特征增强模块

Figure 1 Boundary feature enhancement block
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边缘关键点选择算法流程如图 1b 所示。首先，

利用传统的边缘检测算法从肺结节分割真值图SGT中

提取到肺结节的边缘。在肺结节边缘中，随机选取 n

个点，设：

P t
n = { }( )xt

1, yt
1 , ( )xt

2, yt
2 ,⋯, ( )xt

n, yt
n （1）

其中，P t
n 表示随机选择的 n 个点集，( )x,y 表示所选择

的点的坐标，t表示实验的迭代次数。选择 t次迭代的

n个点来构造边缘区域S t
n，表示为：

S t
n = c ( )P t

n （2）

式中，c ( )P t
n 是从所选的点集P t

n 中构造的边缘区域的

函 数 。 为 了 得 到 边 缘 关 键 点 图 ，利 用 交 并 比

（Intersection over Union, IoU）来 测 量 边 缘 区 域

S t
n =c ( )P t

n 与分割真值图 SGT 之间重叠区域的量。最

后，选择 IoU值最高的边界点作为边缘关键点。所选

的边缘关键点表示为：

P͂ = P t͂
n, t = arg max

t ∈ { }1,⋯, T
IoU ( )S t

n, SGT （3）

所选的关键点集 P͂将转为边缘关键真值图 M i
GT。

利用空洞卷积可以有限地对不同感受野的特征进行

编-解码。BFB 输入特征为 f i，设 d s
r 表示扩张率为 r，

滤波器卷积核大小为 s × s 表示空洞卷积的卷积函

数。将已经进行过编-解码的具有不同感受野的特征

d s
r ( f i)在信号通道间并联。本文将空洞卷积扩张率

依次设计为 1、1、2、3、4。由此生成的边缘关键点图

M̂ i表示为：

M̂ i = σ (d 1
1 { }[ ]d 1

1 ( f i),d 3
1 ( f i),d 3

2 ( f i),d 3
3 ( f i),d 3

4 ( f i) )

（4）

通过交叉熵来优化 M̂ i 和 M i
GT 之间的损失，由此

生成的目标函数定义为：

Li
Map = - M i

GT ⋅ logM̂ i - (1 - M i
GT) ⋅ log (1 - M̂ i) =

{ - M i
GT ⋅ logM̂ i, M i

GT = 1

- (1 - M i
GT) ⋅ log (1 - M̂ i), M i

GT = 0

（5）

BFB 使用特征 f i ∈ Rwi × hi × ci

作为输入，其中 wi、hi

和 ci 分别表示第 i个卷积块图像特征的宽、高和通道

数据。采用残差块的结构，利用生成的 M̂ i 来保存 f i

的边缘结构特征。BFB 保留的边缘特征可以表

示为：

V i = f i + ( )f i × M̂ i （6）

其中，保留的边缘结构信息特征 V i ∈ Rwi × hi × ci

。最

后，V i被输入到第 ( i + 1)个卷积块中。

1.3 空 间 － 通 道 压 缩 激 励（spatial and channel

Squeeze & Excitation Block, sc-SE）模块

在 Vnet 网络中，并不是编码器获得的所有特征

都能够有效用于分割；同时，不同通道、空间位置的

特征在分割中有不同的权重［16］。因此，本文引入

sc-SE［17］的注意力机制，从通道和空间中得到更多精

确的特征。sc-SE模块结构如图2所示。

图2 sc-SE模块

Figure 2 Spatial and channel squeeze and excitation block

设每个通道的输入表示为：Z = [ z1, z2,⋯, zn]，

Zk ∈ RH × W，n为通道数。在通道注意力模块中，使用

全局平均池化生成一个张量 g ∈ R1 × 1 × n，用来表示全

局空间信息，则其第 k个元素表示为：

gk =
1

H × W∑i

H∑
i

W

Zk ( )i,j （7）

然后应用两个全连接层对通道进行编码：ĝ =

W1 ( )δ ( )W2 g ，W1 ∈ R
n ×

n

2，W2 ∈ R
n

2
× n
，其中 δ ( ⋅ ) 表示

ReLU 激活函数。ĝ 通过 sigmoid 层获得通道权重和

输入 Z 相乘，得到通道特征 Zc，σ ( )ĝk 表示第 i 条通道

的权重。
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Zc = [ ]σ ( )ĝ1 z1, σ ( )ĝ2 z2,⋯, σ ( )ĝn zn （8）

在 空 间 注 意 力 模 块 ，输 入 可 表 示 为 ：Z =

[ z1, 1, z1, 2,⋯, zi, j,⋯, zH, W]，Z i, j ∈ R1 × 1 × n，i ∈ 1, 2,⋯, H，

j ∈ 1, 2,⋯, W。 然 后 采 用 卷 积 操 作 ：q = Ws × Z，

q ∈ RH × W，Ws ∈ R1 × 1 × n × 1，用于实现对空间的压缩并

产生一个投影张量，产生的张量是空间位置所有通

道的线性组合表示。最后将空间张量通过 sigmoid层

获得通道权重和输入Z相乘，得到空间特征Zs，σ ( )qi, j

表示空间( )i, j 的权重。

Zs = [ ]σ ( )q1, 1 z1, 1, σ ( )qi, j zi, j,⋯, σ ( )qH, W zH, W （9）

通过添加通道注意力和空间注意力，得到了融

合的特征表示为：

Zf = Zs + Zc （10）

1.4 残差空洞模块（Residual Dilated Block, RDB）

在解码器部分，本文利用空洞卷积和 Vnet 原本

的残差结构，提出RDB作为模型解码器的基本模块，

在解码器中使用混合空洞卷积代替Vnet原本的卷积

层来捕获上采样特征映射的多尺度模式［18］。RDB采

用卷积核大小为 3，扩张率为 1、2、5的 3个空洞卷积，

其结构如图3所示。

在RDB中，空洞卷积为 3和扩张率 1、2、5与卷积

核大小分别为 3、5、11所接受的感受野大小一致。这

种连续的空洞卷积的设计获得了 17×17的感受野，捕

获了全局信息。此外，不同扩张率的空洞卷积可以

捕获特征图中的多尺度信息，这有助于对肺结节这

种小物体的精确分割。同时 RDB 利用 Vnet 的残差

结构来避免梯度消失。设X为输入特征，Y为输出特

征，HDC表示混合空洞卷积，则RAB输出为：

Y = X + HDC ( X ) （11）

2 肺结节分割算法

2.1 本文BSR-Vnet算法

本文在 Vnet 基础上改进的 BSR-Vnet 算法结构

如图 4所示。与原本Vnet相比，本文在编码模块中利

用边缘关键点选择算法和空洞卷积将BFB集成进网

络，用以保留更多边缘信息，得到更精确的分割结

果；其次用 sc-SE 引入空间注意力和通道注意力机

制，代替 Vnet的瓶颈结构，提取非局部上下文信息；

最后利用 Vnet 原有的残差结构，使用混合空洞卷积

构造RDB代替原本的解码器，用于扩大感受野，提取

更多特征细节。

在 BSR-Vnet 的左侧路径中，含有 4 个相似的编

码器。每个编码阶段执行 1~3次卷积操作，对输入的

图像进行非线性处理，提取相应的图像特征，将图像

的通道数倍乘；然后经过 BFB 层。编码器的 BFB 层

中，BFB1 为扩张率为 1、2 的两个空洞卷积相并联；

BFB2为扩张率 1、2、3的 3个空洞卷积并；BFB3为扩

张率 1、2、3、4 的 4 个空洞卷积并联；BFB4 为扩张率

1、2、3、4、5 的 5 个空洞卷积并联。每个编码器经过

BFB 后，将图像送入一个 2×2×2的卷积块，这个卷积

块的作用是使特征图的分辨率减小一半，代替最大

池化层［14］。这样的操作可以保证几乎不损失精度的

前提下，减少网络的运算量，在训练期间使网络占用

的内存更小，运算速度更快。

在网络的瓶颈部分，将 sc-SE模块代替原本的卷

积层。BSR-Vnet最后一个编码器输出的带有边缘增

强后的特征降维后作为 sc-SE的输入。sc-SE得到的

特征图尺寸更小、更易获得空间与通道的复杂信息，

从整个图像的所有通道和空间中捕获注意信息［19］。

通过注意模块分配权重后，将获得的上下文特征通

过卷积层合并，然后将得到的特征图通过 BSR-Vnet

的上采样路径送入解码器处理。

在解码部分中，BSR-Vnet网络利用 RDB反卷积

操作增加后续网络的感受野，使输送进下一层解码

器的特征图尺寸比上一阶段增大一倍［20］。同时网络

加入了跳跃连接，把对应的编码器压缩的特征图复

制过来，将两张相同大小的特征图堆叠在一起，以同

样的大小输入解码器，可以对特征图进行特征融合，

更好地利用网络提取到的特征。最后，将特征沿着

网络继续进行 3次解码操作，再用 1×1×1的卷积操作

将特征图压缩成双通道输出。

图3 残差空洞模块

Figure 3 Residual dilated block
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2.2 损失函数

医学影像分割常用的相似系数损失函数（Dice

Similarity Coefficient Loss, DSC）［21］，其表达式为：

LDSC =
2 || X ⋂ Y

|| X + || Y
（12）

其中，X为网络的预测结果，Y为该区域的实际值。在BFB

中，运用交叉熵损失函数。故本文损失函数表达为：

L = LDSC + Li
Map （13）

3 结果与分析

3.1 数据集及其预处理

本文选用公开的 LIDC-IDRI（The Lung Image

Database Consortium）数据集［22］，该数据集包括 7个学

术中心的 1 018 例研究实例，排除了 9 例切片间距不

一致或切片缺失的病例。此外，为了截面数据方便

分析，排除了截面厚度为 3 mm 以上的 121 例病例。

最后筛选出888例可供使用的病例。

LIDC-IDRI数据集标注过程中的第一阶段，由 4

名放射科医生各自独立标注所有病例；第二阶段，给

每位医生提供其他 3 名放射科医生标注的所有病例

信息，每位医生独立检查自己的标记和其他医生的

匿名标记。最终，这 888例病例中包含的标注被分为

≥3 mm、<3 mm 和非结节共 3 类。每一种情况都有

xml 标注文件。本文选取的 888 例病例中包含 1 186

个肺结节，其中70%是训练集，30%是测试集［23］。

在对肺部 CT 图像处理之中，由于肺的 HU 值

为 -500 左右［24］，一般做法是将HU值在［-1 000, +400］

内的区域保留，超出此范围的区域就可以认为与肺

部疾病监测无关而舍去。由此本文在实验之前对

LIDC-IDRI数据集进行相应的预处理。

预处理步骤为：（1）将CT图像转化为二值图像；

（2）实质到图像边缘之间的模糊部分移除；（3）根据

xml 注释文件给图像贴标签；（4）保留两个最大区域

的标签；（5）用半径为 2 像素的圆对图像进行腐蚀操

作，用来分离依附于血管上的肺结节；（6）利用半径

为 10 像素的圆对图像进行闭包操作，此操作用来保

持结节附着在肺壁上；（7）将肺部掩膜中的小孔填

满；（8）最后在输入图像上叠加二值遮罩。由上述步

骤得到的图像如图5所示。

3.2 实验结果及分析

3.2.1 评价指标 本文模型评价采用3个评价指标：平

均交并比（mean Intersection over Union, mIoU）［25］，相似

系数（Dice Coefficient, Dice）和准确率（Accuracy, ACC）。

mIoU是分割问题中常用的标准评价指标。应用

于本文时，其计算的是真实肺结节区域与模型分割

得到的肺结节区域的交并比。这个比例可以被重新

定义为交集的数量除以总数量，包括真实正样本、错

误负样本、错误正样本。按类计算最后取平均即为

mIoU评价指标，用混淆矩阵表示为：

mIoU =
TP

TP + FP + FN
（14）

Dice系数通常用于计算两个样本的相似度。用

混淆矩阵可表示为：

Dice =
2TP

FP + 2TP + FN
（15）

ACC是评估获得所有成果中目标成果所占的比

率，用混淆矩阵表示为：

图4 BSR-Vnet结构

Figure 4 BSR-Vnet structure
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ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（16）

其中，TP（真阳性），表示实际为正样本，且预测结果为

正样本；FP（假阳性），表示实际为负样本，但预测结果

为正样本；FN（假阴性），表示实际为正样本，但预测结

果为负样本；TN（真阴性），表示实际为负样本，且预测

结果同样为负样本。上述指标用于肺结节分割结果的

综合评估，它们的值越大代表分割结果越好。

3.2.2 BSR-Vnet与其他网络模型对比 利用经典的编-

解码结构分割网络与本文BSR-Vnet做对比。其性能如

表1所示，可视化分割结果如图6所示。可以看到，在

Dice系数下，本文方法较文献［8］提高1.73%，较文献［9］

的方法提高 0.54%；mIoU系数较文献［8］的方法提高

1.53%，较文献［9］的方法提高0.04%；ACC系数较文献

［8］的方法提高3.02%，较文献［9］的方法提高1.15%。

由于BSR-Vnet方法集成了边缘特征增强模块，对比基

础Vnet的分割结果可以看到，在生成的关键点附近，保

留了更多的边缘结构信息，尤其对于形状不规则的肺

结节而言，和其他网络相比分割结果更加精确。

图5 肺部图像预处理过程

Figure 5 Lung image preprocessing process

步骤（5） 步骤（6） 步骤（7） 步骤（8）

CT图像

步骤（1） 步骤（2） 步骤（3） 步骤（4）

网络模型

文献［6］

文献［7］

文献［8］

文献［9］

本文方法

Dice

85.86

86.07

86.21

87.40

87.94

mIoU

89.40

89.58

90.09

91.58

91.62

ACC

77.69

78.83

87.15

89.02

90.17

表1 不同网络模型分割结果对比（%）

Table 1 Comparison of segmentation results
among different network models (%)
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图6 不同网络肺结节分割结果

Figure 6 Segmentation results of lung nodules using different networks
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3.2.3 BFB关键点数选择对比 针对本文加入的BFB模

块，本文对边缘关键点数量的选择进行对比，并将对比

结果展示在表2中。可以看到，当点数选择过少，比如

只选择两个关键点时，并没有得到预期的分割结果。

如图7所示，当点数选择过多时，由于肺结节本身形态

较小，反而每个关键点之间互相影响，提取的特征并不

能全部有效地用于肺结节组织的分割。经实验结果表

明，针对肺结节这种形态较小的肺部组织，选择5个边

边缘关键点数

2

4

5

6

Dice

85.73

86.98

87.94

87.14

mIoU

88.65

90.17

91.62

90.97

ACC

87.05

88.36

90.17

89.77

表2 不同边缘关键点数对比（%）

Table 2 Comparison of segmentation results by
selecting different numbers of key points (%)

图7 不同关键点数分割结果

Figure 7 Segmentation results by selecting different numbers of key points

缘关键点可以得到更好的分割结果。

3.2.4 消融实验 本文对 BSR-Vnet 中加入的各个模

块进行对比，将每个模块单独集成进Vnet中，采用箱

型图模式对不同模块进行分析，Dice 系数箱型图、

mIoU 系数箱型图、ACC 系数箱型图如图 8所示。从

箱型图中可以直观地看出，BSR-Vnet在mIoU系数和

ACC系数指标中上四分位数与下四分位数的距离较

小，表明网络较为稳定。而只添加了 BFB 的 Vnet网

络较易受 BFB 的影响，生成关键点位置和网络的结

果有较大关系，当生成关键点位置好时表现不错、生

成关键点位置差时表现提升较小，需要网络中添加

其他模块提取更多特征，用以稳定网络训练结果。

sc-SE模块和RDB能够有效结合上下文信息，提升分

割精度，提取出更好的肺结节分割结果。
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图8 不同模块评估系数箱型图

Figure 8 Box diagrams of evaluation
coefficients for different modules
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4 结 论

本文采用 Vnet 作为基础网络，分别利用空洞卷

积、残差块结构、边缘关键点算法搭建 BFB 和 RDB，

并引入 sc-SE 模块，将上述模块集成进 Vnet 中构造

BSR-Vnet，用于肺结节分割。采用 BSR-Vnet能提高

肺结节分割精度，改善肺结节边缘模糊、边缘特征易

丢失的问题。实验结果表明，BSR-Vnet在Dice系数、

mIoU 系数和 ACC 系数上较基础 Vnet都有不同程度

的提高，便于后续对肺结节进行良恶性的判断与

检测。
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