
前 言

新型冠状病毒于 2020 年初在全球传播，导致全

球面临一场新的健康危机。计算机辅助诊断

（Computer-Aided Diagnostic, CAD）技术对于抗击新

冠疫情有重要的意义，其中，病灶分割可以观察到患

者在不同时期的感染状况，不仅有助于新冠的前期

诊断，还有助于后续的治疗。计算机断层扫描（CT）

影像技术是一项在医学领域广泛应用的技术。从CT

切片上可以观察到典型的感染症状，新型冠状病毒

肺炎（COVID-19）早期呈现出毛玻璃形状的混浊，晚

期则表现为肺实变。通过对 CT 切片感染和纵向变

化的定性评价，可为病情的诊疗提供重要信息［1-2］。

然而，人工描绘肺部感染是一项繁琐和耗时的工作，

此外，放射科医生的感染注释是一项高度主观的任

务，经常受到临床经验的影响。因此COVID-19病灶

的自动化分割越来越受到人们的重视。
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【摘要】针对新型冠状病毒肺炎（COVID-19）分割问题中感染区域具有高变异性以及病灶与背景对比度低等问题，提出一

种基于多尺度特征融合与反向注意力的COVID-19感染分割网络。首先，利用残差网络作为主干网络进行特征提取，并

使用全局上下文聚合策略对不同层次特征进行融合得到粗略的分割结果；其次，在网络瓶颈处添加多尺度特征融合模块，

利用空洞卷积与多核池化增强网络分割不同尺度病变的能力；最后，设计一种级联结构的反向注意力模块，利用互补区域

的细节特征增强背景与目标的对比度。本文方法在 COVID-19 CT 分割测试集上的准确率、特异性、灵敏度分别达到

0.714、0.700和0.958，误检和漏检区域明显减少，细小病灶的分割能力显著提升。

【关键词】COVID-19；肺炎感染分割；全局上下文聚合；多尺度特征融合；反向注意力

【中图分类号】R318；TP391 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2023）04-0403-07

COVID-19 lesion segmentation based on multi-scale feature fusion and reverse attention

LI Bicao1,2, WANG Jing1, GUO Xuwei3, HUANG Jie1, WEI Miaomiao1, LI Panpan1

1. School of Electronic and Information, Zhongyuan University of Technology, Zhengzhou 450007, China; 2. School of Information

Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China; 3. Department of Pediatrics, the First Affiliated Hospital of Henan

University of Science and Technology, Luoyang 471000, China

Abstract: A COVID-19 lesion segmentation network based on multi-scale feature fusion and reverse attention (MFFRA) is

proposed to overcome the problems of high variability and low contrast between lesion and background in COVID-19

segmentation. The residual network is used as the backbone network to extract features, and the global context aggregation

strategy is adopted to integrate different hierarchical features for obtaining rough segmentation results. In addition, the multi-

scale feature fusion module is added at the bottleneck of the network to enable the ability to segment lesions of different

scales using atrous convolutions and multi-kernel pooling. Finally, a novel cascaded reverse attention module is designed to

improve the low contrast between normal tissue and lesions based on the detailed features of complementary regions. The

proposed method has an accuracy, specificity and sensitivity of 0.714, 0.700, 0.958 on the COVID-19 CT test set, reduces the

areas of misdetection and missed detection, and enhances the segmentation ability of fine lesions.
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近来，针对COVID-19病灶分割的研究取得了显

著进展［3-6］。然而，肺炎感染在纹理、大小和位置上的

高度变化给检测带来了极大的挑战。例如，肺实变

区域很小，容易导致整个CT切片的假阴性检测。此

外，COVID-19感染区域和正常组织间往往对比度较

低，边缘模糊，难以准确分割。

Fan 等［7］提出的 Inf-Net 利用并行解码器模块获

取全局信息，同时利用注意力模块提高对感染区域

的识别能力，从而有效分割肺炎感染区域，但没有关

注到病灶分割所需要的多尺度信息。LRSAR-Net采

用一种低秩张量自注意力重构模块用于获取长范围

的信息，与传统的自注意力模块相比计算复杂度更

低。但对比度低的感染区域无法检测的问题依然存

在［8］。多任务学习架构近来被引入到分割任务，利用

相关分类等任务提高分割准确性［9-10］。Wang 等［9］提

出了一种有效的多任务网络DeepSC-COVID，分别构

建用于特征提取的跨任务特征子网、用于病变分割

的病变子网和用于疾病诊断的分类子网，能够同时

生成肺炎/非肺炎的二分类结果与感染区域的分割结

果。Amyar等［10］提出了基于编解码器体系结构和多

任务学习的深度学习模型，利用不同的数据集联合

执行 3个学习任务：分割、分类和重建，从而利用包含

在多个相关任务中的有用信息来提高分割性能。但

该类方法需要大批量训练数据，且没有关注病灶的

细节特征。

为改善现有卷积神经网络模型在肺炎图像分割

中存在感受野小及细节特征不敏感等问题，本文提

出一种基于多尺度特征融合与注意力机制的分割网

络，实现COVID-19感染区域的自动化分割。本文贡

献如下：（1）设计一种反向注意力模块，增强背景与

目标对比度，使模型更加关注感染区域，减少漏检与

误检问题；（2）设计多尺度融合模块，利用空洞卷积

与多核池化扩大网络感受野，增强对不同尺度目标

的分割能力；（3）使用由粗到细的分割策略，利用全

局上下文聚合策略，通过融合所有低层与高层特征

生成全局信息与粗略的分割预测；（4）在公开的

COVID-19分割数据集上取得了较好的分割结果［11］，

漏检与误检现象减少，分割精度明显提升。

1 网络结构

1.1 网络构造

笔者使用了由粗到细的分割策略，即先通过全

局上下文的聚合生成粗略的预测分割，再使用多尺

度特征融合模块与注意力机制依次进行细化。首

先，在特征提取部分，利用ResNet作为主干网络提取

不同层次的特征［12］，并使用全局聚合策略对所有特

征进行融合得到粗略的分割结果。其次，在网络的

瓶颈处添加了多尺度特征融合模块，使网络能够更

好地捕捉多尺度特征，增强网络分割不同尺度病变

的能力。最后，为了解决正常组织与病灶对比度较

低的问题，笔者提出了一种级联结构的反向注意力

模块，利用显著性目标检测原理，从输入的高层特征

中删除现有的不精确的感染区域，得到互补区域的

细节特征，进而增强背景与目标的对比度。其中现

有的不完整感染区域首先来自于之前的低高层特征

聚合，后续的输入则依赖于上一级级联模块的输出。

模型的总体结构如图1所示。

图1 网络整体架构

Figure 1 Overall architecture of the network

1.2 反向注意力模块

ResNet 作为主干网络，采用短连接机制来避免

网络很深时梯度爆炸和消失的问题，在特征提取上

具有一定的优势。但是普通的残差结构不能在特征

提取时很好地关注到感兴趣区域，这会导致模型的

误检或漏检。现有的改进大多是增加每个残差块的
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卷积层或通道数。网络宽度或深度加倍可能带来一

定的精度改善，但这种方式的缺点是复杂度会比较

高，而目前计算能力依然是限制神经网络发展的

瓶颈。

注意力机制可以抑制非相关区域，以较小的计

算量为代价，有效解决病灶与正常组织对比度低的

问题。已有研究通常是单独应用空间注意力或通道

注意力，或将两者进行并行或串行组合［13-16］。受 Inf-Net

启发［7］，笔者设计了一个新的反向注意力模块，利用

减法操作从输入特征中删除预测的感染区域，得到

互补区域的细节特征，再将其与原始特征图结合，从

而增强背景与目标的对比度。

具体来说，首先将输入特征{fi，i=3, 4, 5}送入卷

积块提取深层特征，再与权重Ai进行点乘操作得到输

出特征Ri，即：

Ri = C ( Fi)⊗ Ai （1）

其中，C表示卷积操作。受计算机视觉中显著性目标

检测的启发，权重Ai被定义为：

Ai = ε ( S (σ ( P ( S i + 1 ) ) ) ) （2）

其中，P表示上采样操作，σ为 sigmoid激活函数，S表

示从单位矩阵E中减去输入特征的减法操作。符号 ε

表示通道扩展，目的是将反向特征扩展到与原始特

征一致。

此外，反向注意力模块是以级联的方式进行的。

如图 1所示，每级的输入 Si+1都依赖于上一级模块的

输出。最后一级反向注意力模块的输出 S3，经过一个

sigmoid激活函数后得到最终预测的肺部感染区域。

本文设计的反向注意力模块，能够有效增强背景与

病灶的对比度，最终将不精确和粗糙的预测细化为

精确和完整的预测图。反向注意力模块的实现如图

1左边所示。

1.3 全局上下文聚合策略

由粗到细分割是一种有效的分割方法，可以解

决图像扫描范

围差异较大、内

存占用不足的

问题。具体来

说，首先使用一

个粗糙的全局

映射来定位目

标，以获得感兴

趣区域，然后实

现基于感兴趣

区域的精细分

割。其中，生成

粗略的全局信息尤为重要。

在大多数现有的医学图像分割网络中，通常利

用编码器来融合所有的高级和低级特征，迫使网络

关注感兴趣的区域［17-20］。受此启发，笔者利用低级和

高级特征的聚合来捕获全局上下文信息。如图 1 所

示，首先将所有特征使用拼接操作进行聚合，再送入

一个 1×1卷积使其与原始特征的维度相匹配，最后将

其送入多尺度特征融合模块的第一层级联结构。

1.4 多尺度特征融合模块

在医学图像分析场景中，器官和病变总是表现出

多尺度的特点，即使同一类对象的大小往往也有着巨

大的差异，比如前期和中晚期的肿瘤图像会呈现尺寸

与外观的高度变异性。通过空洞卷积扩大感受野是解

决这一问题的常见方法。感受野的变化有利于不同尺

度目标的提取。通常，较大感受野的卷积有利于提取

较大的目标，而较小感受野的卷积则更有利于提取小

目标。通过结合不同速率的空洞卷积，能够提取不同

大小目标的特征，解决当前网络感受野固定的问题，进

而增强网络对多尺度目标的分割能力。

Deeplabv2 受金字塔池化的启发，将 4 种不同采

样率的空洞卷积并行输出［21］。Deeplabv3 在其基础

上加入了图像级特征，即先在模型的特征映射上应

用全局平均池化，再将其送入并行的空洞卷积块［22］。

CE-Net通过采用不同大小的池化对多尺度上下文特

征进行编码，而不需要额外的学习权重［23］。受以上

文献的启发，笔者设计了一个全新的多尺度特征融

合模块。与以前的工作不同之处在于该模块主要由

两个部分组成：空洞卷积块和多核池化块。如图 2所

示，在空洞卷积块部分，首先将输入特征送入 4个采

样率分别为{1, 6, 12, 18}、卷积核大小为 3×3 的空洞

卷积提取多尺度信息，同时添加一个全局平均池化

操作获得全局特征，然后经过拼接操作将所得信息

融合，并送入接下来的多核池化块。

1×1 卷积

空洞卷积块 多核池化块

拼接
+

1×1 卷积

2×2 池化

3×3 池化

5×5 池化

6×6 池化

1×1 卷积+
上采样+ 
拼接

全局平均池化

图2 多尺度特征融合模块

Figure 2 Multi-scale feature fusion module
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在多核池化块部分，首先将其送入 4个并行的核

尺寸不同的池化层。使用不同视野大小的核同样有

助于检测不同尺寸的目标。将池化后的输出送入

1×1卷积后得到通道数相同大小不同的 4张特征图，

然后用双线性插值将 4张特征图扩展到相同分辨率。

最后使用残差结构，将其与原始特征图拼接在一起，

送到1×1卷积后得到最终输出。

1.5 损失函数

损失函数由 3部分组成。首先，用标准的二值交

叉熵损失测量由低层特征生成的边缘映射 Se与由真

实标签图得到的边缘映射 Ge之间的差异，将其定义

为边缘损失，公式如下：

Ledge = -∑
x

w∑
y

h

[ ]Ge log ( Se ) + (1 - Ge )log (1 - Se ) （3）

其中，（x, y）为每个像素在预测的边缘映射和真实的

边缘映射中的坐标。Ge 由真实标签图的梯度计算得

到，Se由低层特征经过卷积层后生成，w和h分别表示

相应的宽度和高度。

其次，将损失函数 Lseg定义为交并比损失 LIoU和

加权二值交叉熵损失LBCE的组合，公式如下：

Lseg = LW
IoU + λLW

BCE （4）

其中，λ是权重，在实验中设为 1。与在分割任务中广

泛采用的标准二值交叉熵损失不同，加权二值交叉

熵损失增加了像素的权重，以突出不同像素的重

要性。

最后，将 3个高层特征（S3、S4和 S5）和全局特征 Sg

向上采样到与真值图相同的大小，并计算其损失。

因此，总损失可推广到：

L total = Lseg (Gs, S up
g ) + Ledge +∑

i = 3

i = 5

Lseg (Gs, S up
i ) （5）

2 结 果

2.1 数据集与实验设置

本文基于公开的 COVID-19 分割数据集进行实

验［11］。所有 CT 图像均由意大利医学和介入放射学

学会收集。放射科医师使用不同的标签对 CT 图像

进行分段，以识别肺部感染。该数据集由来自不同

COVID-19 患者的 100 张轴向 CT 图像组成，50 例数

据用于模型训练与验证，50例用于测试，数据划分方

式和 Inf-Net 一致［7］。在训练过程中，所有图片统一

裁剪为 256×256。此外，将原数据集中两种不同类型

的肺部感染合并为炎症病变区域，作为分割目标，如

图3所示。

本文主干网络使用基于 ImageNet 预训练的

ResNet50，利用公共的 PyTorch平台实现。训练和测

试使用 12 G 内存的 NVIDIA-GTX1080 GPU 显卡。

在训练过程中，采用 Adam 算法优化模型［24］，初始学

习率设为1e-4，权重衰减系数为0.001，训练轮次为100。

2.2 评价指标

本实验使用了 6个被广泛采用的指标，除了分割

领域中常见的 Dice 系数、敏感度、特异性，还增加了

a：原图 c：本文标签b：多分类标签图

图3 新冠肺炎分割数据集中不同感染程度肺炎患者的CT轴向切片，红色和绿色分别代表毛玻璃影和肺结节区域

Figure 3 Varying degrees of CT axial sections from people infected with COVID-19 on COVID-19 segmentation dataset,
where the red and green masks denote the ground-glass opacity and consolidation, respectively
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结构度量（Structure Measure, SM）、配准增强度量

（Enhanced-Alignment Measure, EM）和平均绝对误差

（Mean Absolute Error, MAE）3 个指标作为最终的评

估结果。

SM 用于评估模型预测结果和真实标签之间的

相似性，公式如下：

SM = (1 - α ) × So ( Sp, G ) + Sr ( Sp, G ) （6）

EM 可以同时度量两个二值矩阵局部特征和整

体特征的相似性，公式如下：

EM =
1

w × h∑x

w∑
y

h

[ ]Sp ( x, y ) , G ( x, y ) （7）

MAE测量了模型的预测结果和真实分割之间的

误差，公式如下：

MAE =
1

w × h∑x

w∑
y

h

|| Sp ( x, y ) - G ( x, y ) （8）

2.3 对比实验

为了比较本文分割网络的性能，笔者将其与 5种

经 典 的 模 型 UNet［25］、UNet++［26］、Att-UNet［27］、

Gate-UNet［28］、Inf-Net［7］进行对比实验。定量结果见

表 1。可以看出，基于同样的数据集和同样的测量方

法，本文所提方法在Dice系数、敏感度和特异性等方

面都优于UNet和 Inf-Net等经典模型。例如，本文方

法的 Dice 系数与特异性分别达到了 0.714 与 0.958，

明显优于 Inf-Net的 0.682与 0.943。笔者将性能的提

升归因于反向注意力模块、多尺度特征融合模块与

全局聚合策略。本文所设计模块不仅增强了感染区

域与正常组织间的对比度，有利于捕获与任务相关

的特征，并且分别对多尺度信息与全局信息进行聚

合，增强了网络对不同尺度病灶的分割能力。

为了更直观地进行对比，笔者将不同网络的分

割图进行可视化，结果如图 4所示。可以看到，本文

方法明显优于基线方法。从整体效果来看本文方法

产生的分割结果更加接近真实标签，具有更准确的

边界，而其他方法给出了相对模糊的边界，特别是在

细小的感染区域；从结果的第 2、3行可以看出，肺部

感染漏检区域和误检区域相对减少，相比之下，其他

经典模型和基线方法存在大量的错误分割区域。这

证明了本文模型的有效性。

2.4 消融实验

本节探究了网络中不同模块对于分割精度的影

响，以证明模块的有效性。用模块一代表反向注意

力模块，模块二代表多尺度特征融合模块，模块三代

表全局上下文融合策略。如表 2所示，与基线方法相

比，添加不同模块后各个指标均有不同程度的提升。

其中，添加反向注意力模块和多尺度特征融合模块

后 Dice 系数分别提升 0.5% 和 1.5%。而模块的组合

也对性能的提升有着极大的影响，例如，在同时添加

模块一和模块二之后，Dice 系数提升到了 0.708，与

基线方法相比提升了 1.2%。在同时添加模块一、模

块二和模块三之后，Dice 系数提升到 0.714，与基线

相比提升了 1.8%。表 2的结果验证了本文创新的有

效性。

表 3 展示了模块三在选择不同的融合策略的实

验结果。基线方法是在只添加模块一+模块二的情

况下进行的。在融合策略的实验中，笔者分别进行 3

组不同实验。融合策略一如图 5a 所示，首先将所有

低层与高层特征使用拼接操作进行聚合，其次将聚

合后特征送入 1×1卷积，目的是使其与原始特征的维

度相匹配。最后将其送入多尺度特征融合模块的第

一层级联结构。融合策略二、三代表分别在融合策

略一中添加因式分解通道注意力模块（Factorized

Channel Attention, FCA）［29］与尺度注意力模块（Scale

Attention, SA）［15］后的结果，具体如图 5所示。显而易

见，与基线方法相比融合策略二、三在Dice系数上分

别降低了 0.7%和 0.9%，更是与最终的融合策略一相

差甚远。这表明本文网络中最简单的融合策略一反

而起到了最佳的效果。笔者最终选定融合策略一作

为最终的融合策略。

3 结束语

COVID-19 感染区域的自动化分割对于临床诊

断和治疗具有非常重要的应用价值。本文提出了一

种基于反向注意力机制和多尺度特征聚合的肺炎分

割框架。反向注意力模块可以通过提取高层特征中

的互补信息来改善物体与组织之间的对比度。多尺

度特征聚合模块可以扩展接受域，进一步提取更丰

富的语义特征。全局上下文聚合策略可以通过聚合

低级和高级特性来捕获全局信息。与 U-Net++模

型和其他先进的分割模型相比，本文模型在识别低

模型

UNet［25］

UNet++［26］

Att-UNet［27］

Gate-UNet［28］

Inf-Net［7］

本文方法

Dice

0.439

0.581

0.583

0.623

0.682

0.714

敏感度

0.534

0.672

0.637

0.623

0.692

0.700

特异性

0.858

0.902

0.921

0.623

0.943

0.958

SM

0.622

0.722

0.744

0.623

0.781

0.795

EM

0.625

0.720

0.739

0.623

0.838

0.869

MAE

0.186

0.120

0.112

0.623

0.082

0.069

表1 不同模型在COVID-19 CT测试集上的评价指标对比

Table 1 Diagnostic performances of different models on COVID-19
CT segmentation test set
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对比度目标和检测不同尺度的病变方面具有更好的

性能。在未来，一个可能的想法是将网络扩展到其

他相关的医疗任务，例如息肉和皮肤病分割。
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Figure 5 Global context aggregation strategy
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