
前 言

肺部结节是一种影像学的概念，通常指胸片或

者计算机断层扫描（CT）上直径小于 3 cm 的团块状

阴影，反映肺部的实质性病灶。但区域内除病灶外

的其他有形物质，也会在 CT 上显示为白色形状，对

医师的诊断、分析和治疗产生很大的影响。目前辅

助诊断的方法主要分为两种：第 1种方法是利用边缘

检测等传统图像处理方法对影像进行简单的分割；

第 2 种方法是通过深度学习的方式将肺结节区域分

割出来［1］。相较于第 1种方法，第 2种方法在辅助诊

断方面明显更具优势，可以利用高维的特征更准确

地划分。传统方法上，Savic 等［2］提出区域的快速行

进法，将图像分割成特征相似的区域，然后结合 k均

值增长的区域进行合并分割实质性结节，分割情况

较好，但是对于非实质性结节的分割结果较差。

Wang等［3］提出一种全方差增强金字塔和改进Grab切
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【摘要】针对不同性质下肺结节难以精准检测的难题，提出全尺度通道特征聚合编解码网络（FCFA-Net）去辅助经验丰富

的医师进行诊断。本网络由SMC、全尺度特征聚合器、自相关特征增强器、通道特征层级提取解码器以及双项限制损失

函数构成，用于充分提取 CT 图像中的浅层与深层特征，以达到分割大小各异、形状各异的肺结节病灶。本文方法

FCFA-Net 网络相较于UNet、UNet++和TransUnet方法精准率分别提升9.66%、7.84%、3.75%，召回率提升5.50%、2.96%、

1.37%，均交并比提升11.35%、7.16%、4.18%，F1分数提升8.07%、5.87%、3.10%，且消融实验表明各个结构均发挥作用，在

参数接受范围内达到最佳效果。
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Abstract: To address the difficulty in accurately detecting pulmonary nodules of different properties, a full-scale channel

feature aggregation encoding and decoding network (FCFA-Net) is employed to assist experienced physicians in diagnosis.

The network which consists of SMC, full-scale feature aggregator, autocorrelation feature enhancer, channel feature

hierarchy extraction decoder and binomial constraint loss function can fully extract shallow and deep features from CT

images for realizing the segmentation of pulmonary nodules of different sizes and shapes. Compared with UNet, UNet++ and

TransUnet, FCFA-Net increases the accuracy by 9.96%, 7.84% and 3.75%, recall rate by 5.50%, 2.96% and 1.37%, mean

intersection over union by 11.35%, 7.16% and 4.18%, F1 score by 8.07%, 5.87% and 3.10%, respectively. Additionally,
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割相结合的交互式分割方法，引入多尺度处理和优

化能量项，克服不均匀性和轮廓模糊的缺点，但是由

于医学图像周围灰色区域与背景的相似性较高，经

常会出现假性检测。

针对深度学习的改进大多集中在两个部分：一

种是改进网络基本块；另一种是通过更改网络基本

结构实现改进。Li等［4］通过将Resnet的变体ResNeSt

作为网络主干，引入空洞空间金字塔池化等手段来

提升网络性能。Wang等［5］利用高精度肺结节分割模

型 SKV-Net 在 Luna16 数据集中取得的 Dice 分数为

79.6%。Wu等［6］利用结合图像增强和双分支神经网

络的分割方法，有效地从二维切片和相邻切片的关

系之中发掘信息，在LIDC数据集以及其建立的非孤

立结节数据集上拥有着较好的成效。Wang等［7］针对

UNet模型未能充分利用肺结节图像分割中编码层之

间的权重关系和语义信息而导致分割精度不足的问

题，利用并行注意模块完成肺结节图像的信息编码，

并重置采样相关通道信息的权重。Zhang等［8］提出一

种将 Transformer、UNet 与局部二值能量函数模型相

结合的两阶段模型Tunet-LBF，在用于视网膜血管的

粗细分割上取得优异的效果。Chen 等［9］通过将

Transformer 与 UNet 结合提出一种 TransUNet 模型，

实现腹部器官的精准分割。

以上的方法均是通过对传统方法的进一步探究

或者针对分割网络的某一结构设计出发来提高网络

的性能，但是传统方法的根本问题在于其鲁棒性较

差，通常只能针对某一种特定状态下的肺结节进行

分割。深度学习方法通常通过引入特征增强、更换

主干或者注意力机制等，但是多数仍采用卷积层作

为主要的特征提取方式，其较小的感受野所带来的

网络性能下降仍是需要解决的问题。

1 问题与场景

通过 CT 影像对肺结节的分割任务是计算机辅

助诊断癌症的一个关键组成部分，然而对于其图像

内的相似成分过高，仍是一种极具挑战性的项目［10］。

针对上述问题以及难点，从分割网络整体的 5个部分

结构出发，通过分析特征的流向，逐一设计每个部

分 ，以 达 到 理 想 的 效 果 。 主 干 结 构 ：首 先 将

SwinTransformer 引入主干网络，通过引入卷积层解

决其 4倍下采样带来的信息损失问题，将其作为一种

特征集中的模块，添加到主干之中，为后面提供更为

准确的语义信息。特征增强：针对主干传递过来的

深层次、小尺寸、多通道、较大感受野的语义信息，其

每一单个样本以及样本之间的关系都十分重要，由

此将具有全局性的 Transformer 引入，在特征增强的

同时，获取各个样本之间的相干关系，捕获长期的依

赖。跳跃连接：通过前者的成功可以相对明显看出，

在编解码器之间添加合理的特征通路是能够有效提

升网络性能的。由此添加一个较为激进的全尺度跳

跃连接，让越浅层的解码器拥有越丰富的信息去生

成像素之间的关系。解码器：对于解码器来说，通常

是为了前端的设计而服务的，仅由上采样和一部分

卷积构成，采用叠加空洞卷积的方式，让其分别注意

不同感受野下的信息。损失函数：损失函数的设计

对于网络的性能是极为重要的，分割的损失函数通

常有两种，分别基于分布的损失和区域的损失，通过

选择一种较为合理的结合方式去作为当前网络的损

失函数。

2 网络结构

2.1 整体结构

全尺度通道特征聚合编解码网络（FCFA-Net）整

体结构如图 1所示，采用编解码器的形式对肺结节病

灶进行分割。其中输入图像尺寸为 -1× 512 × 512 × 3的

肺结节影像，输出图像尺寸为 -1×512×512×2的标签

图像，通过设计的网络结构，增强对小目标的分割能

力，实现对全尺度信息更高效的利用，提高分割

效果。

2.2 主要子结构

本文提出的FCFA-Net编解码器主要通过 5个部

分构成，分别为 SMC（Swin Meet CNN）、全尺度特征

聚合器、自相关特征增强器、通道特征层级提取解码

器 、双 项 限 制 损 失 函 数 。 SMC 是 基 于 Swin-

Transformer 的基础上改进而来，通过更改其内部的

下采样方式将卷积融合进去，进而提升性能；全尺度

特征聚合器主要是为了满足在网络全深度之间传输

特征信息的同时，针对其各个通道的重要性进行特

征聚合；自相关特征增强器选择 Transformer 作为主

要部分，融合其他组件，来实现特征的增强；通道特

征层级提取解码器选择融入空洞卷积来实现对于多

尺度以及不同感受野下，特征的高效提取同时实现

SMC

input output

FFA CF-HED

AFE

图1 FCFA-Net整体结构图

Figure 1 Overall structure of FCFA-Net
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特征的上采样；双项限制损失函数则是通过分析结

合图像分割任务中损失函数的两种不同的优化方向

提出的。

2.2.1 SMC 在深度学习图像处理领域，无论是目标

检测还是目标分割，能够有效地提取特征图是重要

的一环。由于肺结节目标区域小，形状多变，提取特

征是非常困难的。近些年来各种网络层出不穷，为

了能够在避免卷积层过多而造成的梯度爆炸，同时

提取抽象的语义信息，Resnet提出的残差机制在不断

叠加网络层的同时避免问题的发生，卷积层堆叠后

仍能极为有效地提取特征［11］。Densenet则是以一种

更为激进的方式添加残差结构，不仅在结构块内部

同时还在各个块之间添加残差，这种方式虽然有着

较高的参数量，但是也有着较为不错的性能。此时

已经可以证明，残差对于现阶段神经网络来说是极

为重要的一部分。Transformer以其高效的注意力机

制，从自然语言处理领域进入机器视觉领域，并取得

非常好的效果［12］。 ViT［13］、DETR［14］和 SwinTrans‐

former［15］都拥有着较为不错的性能，甚至在许多领域

都做到了SOTA（State of the Arts）的地位。

本文借此提出SMC主干，整体结构如图2a所示，

结合CNN与Transformer的优势，实现对肺结节的特征

高效提取。其中密集残差块结构如图 2b 所示，

SwinTransformer结构如图2c所示。在特征图输入最开

始的部分采用密集残差块的目的是为了满足Transformer

运算的条件，并且最开始进行大尺度下采样会对特征

信息造成严重破坏，这对于小目标检测是极为有害的，

因此在浅层采取卷积是更优的选择。对于深层信息，

利用SwinTransformer在减少参数量的情况下引入自注

意力机制可以有效集中深层较为抽象的语义信息，引

入相对位置编码，捕获长距离依赖。在窗口内计算自

注意力的同时，滑动窗口机制也使得运算没有完全隔

断各个窗口之间的信息，而是在窗口之间建立关系，保

留一定的全局特征。
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a：SMC整体结构图 b：密集连接模块 c：SwinTransformer模块

图2 SMC及其内部结构设计

Figure 2 SMC and its internal structure

2.2.2 全尺度特征聚合器 对于医学图像分割任务，

提取的浅层与深层特征均有其重要性，在编码器与

解码器之间构建跳跃连接，去沟通特征信息是一种

必要的结构，因此本文设计一种全尺度跳跃连接方

式，在结构间构成完整的特征通路。传统方式通常

可以分成两种方法。一种方法是类似Unet将对应尺

度的特征图直接进行连接，通过直接传输信息的方

式去减轻下采样带来的信息损失［16］。这种连接方式

虽然简单有效，但是由于没有进行非线性操作，传递过

来的信息冗余较大，存在弊端。另一种方法是Unet++

提出的紧密嵌套连接，由一系列层级间的短连接构

成，它的优势是能够将相邻尺度的语义信息进行融

合并传递给解码器，但是这种方式将信息集中在浅

层解码，并不利于解码的进行［17］。

本文提出的全尺度特征聚合器结构如图 3所示，

通过融合上下文的语义信息之后，将信息向更深层

次传递，让浅层信息传递到解码器的入口，让解码器

更好地理解抽象的语义信息。除此之外，利用线性
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层进行通道判别，让其有选择地将信息传递给融合

器，但是效果并不好。具体的原因可能是因为主干

提取出来的语义特征往往已经进行过多次抽象，其

各个通道的重要程度也早已被优化完成，添加多余

的卷积结构反而会影响特征传递。

2.2.3 Transformer特征增强器 在编码器的设计上，

随着主干的逐层降采样，特征信息逐渐浓缩，添加特

征增强器用以获取上下文的多尺度信息，让传递给

解码器的信息更为精准。对于高度浓缩过后的特征

图来说，利用卷积构建的CBMA［18］、ASPP［19］等方案，

由于卷积存在的局部性的问题，存在着信息提取不

全面的问题。由此，本文提出利用 Transformer 来实

现这个目的，其整体及其内部 Transformer 块结构如

图 4 所示。Transformer 拥有着优秀的捕获长期依赖

以及特征加权融合的能力以及全局信息处理能力，

而且此时小尺寸多通道的特征图也可以满足计算需

求。Transformer 的主要结构是多头自注意力机制，

首先根据输入的特征图运算得到 QKV矩阵，然后将

每个矩阵分割出数个头并逐个计算注意力得到注意

力图，然后将注意力图与值相乘得出输出特征。计

算注意力的过程是通过位置与键值矩阵计算各个位

置之间的相关性，然后将相关性通过Softmax函数计

算得到注意力图。它通过将特征通道划分区域，在

各个区域内部计算自注意力并生成注意力图，然后

将其与原图相乘算出结果。这种计算注意力的方式

可以让其计算当前每个特征图内部各个样本之间的

关系并赋予权值，也可通过调整区域划分的大小来

调整通道之间的影响范围。

decoder3feature1
DownSampling

DownSampling

DownSampling

feature2

feature3

decoder2

decoder1

图3 全尺度特征聚合器结构图

Figure 3 Full-scale feature aggregator
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Figure 4 Transformer feature enhancer

2.2.4 多尺度通道特征解码器 本文根据传递过来的

各种多尺度语义信息，设计一种通道特征解码器，其

结构如图 5a所示。对于每个解码块来说其结构如图

5b所示。针对于每个解码器，虽然接受的信息不同，

但大致上可以分为比例不同的解码器内部传递信息

以及全尺度连接传递信息两部分，这些信息具有不

同的抽象程度，因此需要不同的感受野去处理，然后

再进行合并。空洞卷积使用扩张参数来实现对感受

野的控制，用不同的感受野匹配不同通道传递过来

的语义信息。解码块之间采用短连接的方式作为信

息补充让编码器传递的深层次语义信息可以向上影

响浅层的解码器。分割头采用 Sigmoid 作为激活函

数将特征图分割成前景和背景两部分，来实现最终

的语义分割。

2.2.5 双项限制损失函数 在深度学习中，损失函数

的设计是十分重要的环节，其与网络的收敛速度以

及训练结果息息相关。在目标分割领域，与其他任

务不同的是损失函数的构成更为复杂，可以将其大
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致分为基于分布的损失和基于区域的损失。基于分

布的损失主要的理论来源于概率分布，将样本间的

相似性转换为随机事件出现的可能性，通过度量样

本的真实分布与它估计的分布之间的距离，判断两

者之间的相似性。基于区域的损失大多数都是在混

淆矩阵的基础上发展而来，通过调整混淆矩阵中 4种

结果样本的比例，让网络在训练过程中不断优化。

基于分布的损失函数通常是将分割方向精确定

位到需要分割的位置，并根据正负样本的分布进行

优化。本文拟采用的第一项损失函数是 Focal

Loss［20］，其公式如下：

Focal_Loss ( pt) = -(1 - pt)
γlog ( pt) （1）

pt = { p, y = 1

1 - p, otherwise
（2）

其中，对于常数 γ是一个大于 0的调节因子；pt 是预测

概率，反映模型对正确类别的预测置信度。当 pt 越

大，即模型对正确类别的预测置信度越高，(1 - pt)
γ就

越趋近于 0，对于已经能正确分类的样本，其损失会

被降低。相反，对于那些模型预测错误的样本，即 pt

较小，那么 (1 - pt)
γ就趋近于 1，这样模型就会更加关

注这些被错误分类的样本。在模型训练过程中，占

有极大比例的样本会在训练过程中不断减少影响，

而小样本逐渐占据主要位置。

基于区域的损失函数通常是根据混淆矩阵作为

调整损失的偏向来实现分割任务。目前大多数都是

通过 Tversky 系数异化而来，包括 Dice 系数［21］、

Jaccard 系数。Jaccard 系数也被称为 IoU 系数，它直

接将位置信息作为一个整体进行训练，其计算公式

如下：

IoU = 1 -
TP

TP + FP + FN
（3）

Dice系数计算公式如下：

DiceLoss = 1 -
2TP

2TP + FP + FN
（4）

其中，TP 表示预测为正类的正样本；TN 表示预测为

负类的负样本；FP 预测为正类的负样本；FN 预测为

负类的正样本。Dice系数通过计算精确率与召回率

的调和平均数，提高召回率在损失函数中的占比，有

助于减少假阴性样本。

3 实验数据与评价指标

3.1 数据集来源及其预处理

Luna16 数据集［22］作为最大公用肺结节 LIDC-

IDRI 数据集［23］的子集，删除其中肺结节切片厚度大

于 3 mm 以及肺结节小于 3 mm 的 CT 影像。该数据

集中共有 1 018例研究病例，收录 4 位医师共同标注

的 1 186个肺结节金标准信息。在所有的病例中，提

取全部共8 121张肺结节切片进行人工筛选。

肺结节影像的预处理以及筛选步骤如下：（1）根

据数据集肺结节位置文件，在对应的 mhd 文件中提

取出所有的肺结节文件，初筛标准为是否包含 z轴坐

标以及是否含有 z 轴重叠部分；（2）再次通过位置文

件，在医生标注的金标准文件中提取边缘坐标，利用

其生成对应肺结节文件的标注文件；（3）人工筛选删

去其中完全不含有肺结节以及标注与肺结节位置出

入较大的文件。筛选结果为 3 528张含有标准信息的

肺结节以及其对应标注信息的图片。

3.2 实验环境与实验设置

本实验选用Window11操作系统作为基础平台，CPU

为 Intern®Xeon®CPUE5-2630v4，GPU 为 NVIDA-

GeForce-RTX2080Ti，显存11 GB，CUDA版本为10.1。

软件环境为Python3.8、Tensorflow2.4。本文按照8:2的

比例分割实验数据集，共2 820个训练样本，708个测试

样本，实验采用相同的测试集以及验证集。在训练阶
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Feature2_3
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decoder

decoder

decoder

Seghead

Feature4

Conv1×1

Concat

Conv
1×1
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3×3

Aconv
3×3
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3×3

Concat

a：多尺度通道特征解码器结构设计 b：Decoder模块

图5 多尺度通道特征解码器

Figure 5 Multi-scale channel feature decoder
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段，epoch均为200轮次，每轮次Batch size为2。优化器

选择Adam，初始学习率为1e-4。

3.3 评估指标

本文评估指标为精准率（Precision, PRE）、召回

率（Recall, REC）、均交并比（mean Intersection Over

Union, mIoU）［14］、F1分数，公式如下所示：

PRE =
TP

TP + FP
（5）

REC =
TP

TP + FN
（6）

mIoU =
1

K + 1∑i = 0

K TP

TP + FP + FN
（7）

F1 =
2TP

2TP + FN + FP
（8）

4 结果与分析

4.1 主干网络对比

本文选取作为对比的经典主干网络分别为强调

使用残差结构的 Resnet、Densenet；利用小核卷积替

换大核卷积的VGG网络；使用全Transformer结构的

SwinTransformer网络。这些网络对主干网络的发展

有较大的影响，且在相关领域做到过 SOTA 的地位，

对比结果如表 1 所示。从实验数据中可以看出传统

的深度卷积网络性能随着深度的改变或者残差密集

程度提升而数值有所提升，Transformer 主干由于其

较大的计算量所采用的高倍下采样对于较小的肺结

节样本会产生丢失。因此结合Transformer以及CNN

的SMC在一定程度上对于小目标检测更有优势。

4.2 特征增强对比

分别选取不添加任何增强方式、隐藏层、CBAM

3种方式作为对比，如表 2所示。Transformer拥有着

较为优秀的性能，虽然 CBAM 也能在空间上进行优

化，但是感受野较小，效果略差。由于Transformer在

全局下的特征提取机制，虽然此时的特征已经经过

多层稀释，其仍然能够顺利提取到各个样本之间的

信息并进行特征增强，但是其有一定的不稳定性。

4.3 跳跃连接对比

选取前文中提到的长连接与紧密嵌套连接两种

方式以及添加额外通道注意力的全尺度跳跃连接作

为对比方法，对比结果如表 3所示。随着浅层的解码

器能够获取更多深层的信息，网络性能也会随之有

一定的提升，因此全尺度跳跃连接为更好的选择。

4.4 损失函数对比

针 对 于 损 失 函 数 的 比 较 ，本 文 分 别 选 取

CE_Dice_loss、 Log_Dice_loss、 Focal_IoU_loss、

Focal_Fβ_loss、Focal_Dice_loss 5 种由分布以及区域

相结合的损失函数作为对比，如表 4所示。由于肺结

节分割属于一种正负样本不均匀的任务，通过结果

可以看出，3种分布损失函数分别与Dice_loss相结合

的结果中，Focal_loss表现最好，但是训练过程中发现

其 收 敛 速 度 要 低 于 CE_loss 以 及 Log_loss。 将

Focal_loss 分别与 3 种区域损失函数相结合，可以发

现Dice_loss的表现要优于 IoU_loss以及Fβ_loss。

方法

Resnet

Densenet

VGG

Swin

SMC

精准率

95.87

94.98

92.77

89.76

95.22

召回率

81.58

82.87

85.60

61.63

86.56

均交并比

79.87

80.54

81.77

60.94

82.21

F1分数

88.15

88.52

89.04

73.09

90.53

表1 不同主干网络之间结果比较（%）

Table 1 Comparison among different backbones (%)

方法

None

CNN

CBAM

Tranformer

精准率

85.67

87.70

88.64

96.24

召回率

81.57

83.02

84.23

82.39

均交并比

75.87

77.23

78.09

80.59

F1分数

83.57

85.30

86.38

89.89

表2 不同特征增强结构结果比较（%）

Table 2 Comparison among different feature enhancers (%)

方法

长连接

紧密嵌套

通道尺度

全尺度

精准率

95.87

94.46

95.95

96.23

召回率

81.58

82.30

82.01

84.32

均交并比

79.87

79.88

80.28

83.19

F1分数

88.15

87.96

88.43

90.52

表3 不同跳跃连接结果比较（%）

Table 3 Comparison among different skip connections (%)

损失

CE_Dice

Log_Dice

Focal_IoU

Focal_Fβ

Focal_Dice

精准率

95.87

94.69

92.21

93.00

93.33

召回率

81.58

84.58

86.38

85.18

87.24

均交并比

79.87

81.85

82.07

81.55

83.41

F1分数

88.15

89.35

89.20

88.92

90.48

表4 不同损失函数结果比较（%）

Table 4 Comparison among different loss functions (%)
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4.5 网络对比

选取经典的医学图像分割网络UNet作为基准网

络，同时选取近年来表现较优的网络 Unet++以及

TransUnet 作为对比网络，如表 5 所示。本文方法相

较于 UNet、UNet++和 TransUnet 方法精准率分别提

升 9.66%、7.84%、3.75%，召回率提升 5.50%、2.96%、

1.37%，均交并比提升 11.35%、7.16%、4.18%，F1分数

提升 8.07%、5.87%、3.10%。实际的分割结果添加了

与金标准的对比，结果如图 6所示，最差的UNet边缘

分割很差，甚至出现空洞，UNet++的分割结果毛刺较

多，导致结果较差，TransUnet分割表现不错，但是边

缘较为锋利，与标签边缘贴合程度较差，本文方法无

论是在边缘表现还是在位置准确性上均较为准确。

5 结 论

肺结节分割对于辅助临床肺结节诊断中拥有着

较高的研究价值，本文设计的 FCFA-Net网络可以用

以精准分割肺部CT图像中的肺结节病灶，在Luna16

数据集中进行训练的结果表明，其整体上拥有着较

为优秀的表现，同时本文的各项实验证明，本文在网

络各部分结构上的设计均有效，表明本文提出的方

法提高了现有计算机辅助诊断的自动化水平。但是

由于肺结节的种类大小以及阶段不同，形状表现以

及判断标准的复杂多变，因此在这个领域上还存在

着更多进步的可能，计算机辅助系统也会在肺结节

疾病检测中发挥更为重要的作用。

方法

UNet

UNet++

TransUnet

FCFA-Net

精准率

87.70

89.52

93.61

97.36

召回率

83.02

85.56

87.15

88.52

均交并比

77.23

81.42

84.40

88.58

F1分数

85.29

87.49

90.26

93.36

表5 本文方法与其他方法对比（%）

Table 5 Comparison of the proposed method with other methods (%)
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