
前 言 肺结节是多数肺癌早期的表现形式，对肺结节

进行病理学检查是肺癌确诊的金标准［1］。随着计算

机成像技术的不断发展，支气管镜导航系统的面世

使支气管镜可以到达更深的支气管进行病理学检

查，从而提高周围型肺癌的诊断率［2］，而精确的气道

模型是支气管镜导航系统的基础。

在传统的气道分割方法中，区域生长法是最常

用的气道分割方法［3-5］，文献［6］评估了 EXACT'09挑

战赛中的 15种算法，其中有 11种为基于区域生长的
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【摘要】为解决手术导航中气道模型精度不足的问题，提出了一种基于坐标信息与多尺度并行网络的气道分割方法。首先

通过并行网络分别学习不同尺度的气道特征，以解决不同尺寸气道之间的特征冲突问题。其次提出坐标引导的上采样模

块，通过浅层特征中的坐标信息指导深层特征进行特征重建，限制目标的空间位置，提高模型精度。最后提出通道引导的

多尺度特征聚合模块，用于在多个尺度上捕获语义信息并探索不同尺度特征之间的通道关系。在公开数据集LIDC-IDRI

和 EXACT'09上对提出的方法和其他模型进行训练和测试。实验表明，该方法的平均骰子系数达到了 93.20%，相比于

3D U-Net提高了2.61%，而假阳性率只有0.012%。此外，树长检测率和分支检测率分别达到了88.59%和97.42%。该方

法可用于肺部疾病诊断或导航支气管检查等领域。
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Abstract: An airway segmentation method based on coordinate information and multi-scale parallel network is proposed to

solve the problem of insufficient accuracy of airway model in surgical navigation. Airway features at different scales are

learned separately by a parallel network to address the feature conflict arising from airways of different sizes. Then, a

coordinate guided up-sampling module is designed to utilize coordinate information from shallow features for guiding

reconstruction of deeper features, thus restricting the spatial location of the target and improving the model accuracy. Finally,

a channel guided multi-scale feature aggregation module is constructed to capture semantic details across multiple scales and

investigate channel relationships between features at different scales. The proposed method and other models are trained and

tested on two public datasets, namely LIDC-IDRI and EXACT'09. Experimental results show that the proposed method

achieves an average Dice coefficient of 93.20% which is 2.61% higher than 3D U-Net, a false positive rate of only 0.012%, a

tree length detection rate of 88.59%, and a branch detection rate of 97.42%, demonstrating that the method can be applied to

lung disease diagnosis or navigation bronchoscopy.
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方法。区域生长法利用 CT 图像中气道壁与管腔之

间的强度值差异实现气道的分割。然而，随着分支

等级的增加，气道壁与管腔之间的对比度会逐渐下

降，导致在管腔内生长的气道进入肺实质，造成“泄

露”问题。传统的气道分割方法依赖人工选择的特

征，而基于深度学习的方法直接从数据中学习气道

的语义信息。Garcia-Uceda 等［7］提出了一种基于 U-

Net的气道分割方法，通过使用能够覆盖整个肺部的

大型 3D图像块作为网络的输入数据，保证其可以获

得完整的气道信息。Yun 等［8］提出基于 2.5D 卷积神

经网络的气道分割方法，通过在图像的冠状面、矢状

面、横截面 3个方向上进行卷积，使二维网络获得三

维信息。Cheng 等［9］通过使用空洞卷积代替下采样

操作，减少小气道特征因多次下采样操作造成的特

征丢失问题。然而，以上方法均未考虑不同气道之

间的尺寸差异问题，这会导致因不同气道所需的上

下文尺度不同而造成模型性能下降。针对这一问

题，Guo等［10］通过多信息融合的卷积神经网络对气道

进行粗分割，然后再利用基于卷积神经网络的区域

生长法获得更多的末端小气道。Qin 等［11］将气道分

割任务转化为连通性预测任务，以此保证气道的连

通性，同时采用两个尺寸不同的网络分别学习不同

尺度的特征信息，保证特征信息的完整性。Nan等［12］

将模糊逻辑与注意力机制结合获得模糊注意力层，

用于保证小气道的连续，但会导致较高的假阳性。

气道是一个复杂的树状结构，大气道需要更大的感

受野以获得足够的上下文信息，而小气道的特征尺

寸通常只有几个体素，经过多次下采样操作后很容

易丢失，不考虑气道尺寸大小的影响会导致模型对

小气道的识别能力变弱。虽然，通过为小气道体素

分配更大的权重，可以获得更完整的气道模型，但会

导致“泄露”问题。与区域生长的“泄露”不同，此处

的“泄露”表现为分割结果的直径比实际情况更大，

在手术导航过程中可能会导致手术器械偏离真实位

置，增加手术风险。

针对上述问题，本文提出了一种基于坐标信息

与多尺度并行网络的气道分割方法，通过利用两个

网络分别学习不同尺寸的气道信息，用于解决因大

小气道之间差异所导致的特征冲突问题。此外，本

文通过提出坐标引导的上采样模块，整合浅层特征

中目标的位置信息，帮助深层特征进行特征重建，从

而提高模型分割结果的精度。为了获得每个通道中

最合适的尺度特征，本文引入通道引导的多尺度聚

合模块，捕获多个尺度上的语义信息，同时探索不同

尺度特征之间的通道关系。

1 本文方法

1.1 数据预处理

气道标签分类。本文采用两个网络分别学习不

同尺寸的气道特征。因此，需要将数据集按照气道

大小进行分类。本文通过提取标签的骨架线，并给

每段骨架线进行分级从而对标签中所有的气道分支

进行分级，然后去除需要保留的气道之外的分支。

本文按照数据集中的标签划分为两个不同的子集

（L1 和 L2），第一个子集（L1）包含完整的气道结构，

第二个子集（L2）只包含第 4代及更小的支气管分支。

分类结果如图1所示。

裁剪感兴趣区域（Region of Interest，ROI）。气道

结构呈现复杂的树状结构，气管及主支气管位于胸

腔内的中纵隔内，肺叶支气管及更小的支气管则分

布在肺叶内［13］。然而，完整的胸部CT图像不仅有肺

部区域还包含躯干、骨骼、背景等复杂且对气道分割

无关的区域。本文首先通过大津阈值法进行二值分

割，然后使用形态学操作补充孔洞并将主支气管与

肺实质连接，最后通过最大连通域提取操作获取肺

部掩码图像。计算肺部掩码图像的最大外接边框作

为原图的裁剪范围，为了防止使用零填充的卷积操

作影响靠近肺部表面气道的预测，本文在提取到肺

部掩码图像的边界框后向外扩展 30个体素以减少零

填充造成的影响。

1.2 网络结构

针对气道复杂的拓扑结构，本文设计了融合坐

标信息的多尺度并行网络结构，用于对不同尺寸的

气道进行分割。本文的网络框架主要由两个不同尺

寸的网络组成，分别是处理完整气道的全尺寸网络

（Full-Scale Network, FSN）和以小气道为目标的小尺

寸网络（Small-Scale Network, SSN），通过分别设计两

个网络的深度和宽度使其适应不同的分割任务。由

a：L1数据集标签 b：L2数据集标签

图1 标签分类

Figure 1 Label classification
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于气道的连续性及复杂的分支结构，两个网络均以

3D U-Net 作为主干网络［14］，相比于使用 2D［15］或

2.5D［8］结构的网络，3D 卷积块能够提取更多的空间

信息，改善气道分支的断裂问题。此外，两个网络都

包含坐标引导的上采样模块（Coordinate Guided Up-

Sampling Module, CGU）和通道引导的多尺度聚合模

块（Channel Guided Multi-scale Aggregation Module,

CG-MSAM）。网络结构如图2所示。

图2 网络结构

Figure 2 Network structure

CG-MSAM

CGU

CG-MSAM CGU CGU

CG-
MSAM CGU CGU CGU CGU
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Full-scale Network, FSN

32

16

962889632
（48×96×96）

（48×192×192）
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L2 labels

channel guided multi-scale aggregation module

coordinate guided up-sampling module element-wise addition

residual block

Max Pooling

Conv 1×1×1 + Sigmoid

Small-scale Network, SSN

FSN主要用于捕获大尺寸的气道特征，使用4个池

化层来获得足够大的感受野以确保气管和左右主支气

管能够完整分割。使用残差结构进行特征提取，残差块

的主路径由两个带有组归一化（Group

Norm, GN）的标准卷积块和一个激活

函数组成，残差路径由一个用来调整

特征通道数的1×1×1卷积和一个GN

组成，在残差连接之后执行ReLU激

活。在较深的网络中使用残差结构避

免了梯度消失或梯度爆炸现象。对于

SSN，本文仅采用两次下采样操作以

减少小尺寸气道特征信息的丢失，同

时采用更宽的网络结构保证网络的特

征提取能力。虽然更少的下采样操作

可以保证特征图的分辨率，但会因为

感受野太小而无法获取足够的上下文

信息。针对这一问题，本文对SSN中

的残差块进行了调整，在主路径中使

用3个连续的空洞卷积保证感受野的

获取，为防止空洞卷积造成的“网格效

应”，造成局部信息的丢失，本文按照

HDC［16］的设计规则将3个卷积的膨胀

率分别设置为1、2、3。两个网络的残差块如图3所示。

最后，将两个网络的气道预测图相加获得最终的网络分

割结果。

Conv（1×1×1）

Conv（3×3×3）

GN

ReLU

Conv（3×3×3）

GN

ReLU

GN

input

output output

ReLU

GN

Conv（3×3×3）
Rate=3

ReLU

GN

Conv（3×3×3）
Rate=2

ReLU

GN

Conv（3×3×3）
Rate=1

input

Conv（1×1×1）

GN

Element-wise addition

a：FSN的残差块 b：SSN的残差块

图3 残差块

Figure 3 Residual block

a：FSN的残差块 b：SSN的残差块
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1.3 坐标引导的上采样模块

语义分割网络中解码器部分的主要作用是恢复

类别像素的位置［17］，深层特征中包含丰富的语义信

息，但位置信息比较模糊，在特征解码阶段无法获得

足够的位置信息。相对于深层特征，浅层特征具有

较高的空间分辨率和更丰富的细节信息，位置信息

很充足，目标位置相对准确。此外，气道在胸腔内的

位置不是随机分布的，所以浅层特征中气道的位置

信息可以作为特征重建时的补充信息，帮助深层特

征恢复到原始的尺寸和分辨率。本文提出了 CGU，

通过提取浅层特征的位置坐标信息指导深层特征进

行特征重建。模块结构如图4所示。

C2×D×H×W

Conv

deep features

C1×1×H×W

C1×D×1×WC1×D×H×W

shallow features

C1×D×H×1
1×D×H×1

1×D×1×W

1×1×H×W

Conv

ConvX Maxpool

Y Maxpool

Z Maxpool

outputs

（C1+C2）×D×H×W

element-wise multiplication

element-wise addition

concatenation

SigmoidUp-sample

图4 坐标引导的上采样模块

Figure 4 Coordinate guided up-sampling module

CGU分别在 3个方向上对浅层特征执行最大池

化操作以提取浅层特征中完整气道的坐标信息，然

后经过 1×1×1卷积和 sigmoid激活函数获得坐标注意

力权重。对通过上采样操作获得的深层特征进行坐

标加权，获得具有位置信息的深层特征图。该模块

可以将浅层特征中包含的坐标信息融合到深层特征

中，保证了特征图中目标位置的准确性。

1.4 通道引导的多尺度特征聚合模块

气道为复杂的树状结构，随着气道分支等级的

增加，气道直径越来越小。而不同尺度的气道特征

所需要的感受野大小也不同，大气道通常需要较大

的感受野以获得足够的上下文信息，而小气道所需

要的感受野相对较小，远距离的特征信息对小气道

结构的识别帮助不大。因此，本文提出了CG-MSAM

用于多尺度特征的提取与融合。该模块分为多尺度

特征提取和多尺度特征融合两部分，模块结构如图 5

所示。

首先，多尺度特征提取部分通过 4个不同尺寸的

池化操作获得不同尺度和不同子区域之间的特征信

息，以减少不同子区域之间的上下文信息丢失。与

金字塔池化模块相比［18］，该部分没有改变特征通道

的数量，保证了通道信息的完整性，同时，加入原始

特征图减少因池化操作造成的特征丢失问题。多尺

度特征融合部分通过全局平局池化操作将原始特征

图压缩成原始通道特征图，并以此为基础构建了 5个

多层感知器。最后，将通过多层感知器获得的通道

权重分别对不同尺度的特征图进行加权，并将其按

元素相加进行特征融合，以挖掘不同尺度特征之间

的通道关系。

1.5 气道提取

为了从模型输出中获得连续的气道树，本文通

过提取最大连通域获得分割结果：首先，对两个网络

输出的气道概率图进行阈值分割以获得气道的二值

分割结果，本文使用的阈值为 0.5。为了保证气道的

连通性以及小气道的识别性能，将两张二值图像进

行融合，以保证气道的连通性以及补充部分小气道

的分割结果。最后，输出结果中可能包含一些气道

外分散的假阳性区域，通过对输出的二值图像进行

连通域分析，将检索到的最大连通域作为最终的分

割结果，获得一个连续且完整的二值气道图像。

2 实验设置及结果分析

2.1 实验数据集

实验数据集包括 60 张胸部 CT 扫描，其中 40 张
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来自公共数据集 LIDC-IDRI［19］，20 张来自公共数据

集EXACT'09中的训练集［6］。EXACT'09仅提供未经

气道注释的原始 CT 图像。LIDC-IDRI 包括 1 018 张

带有肺结节注释的扫描图像。数据集所有扫描的轴

向切片大小相同，像素大小为 512×512，空间分辨率

为 0.500~0.781 mm，切片厚度为 0.45~1.0 mm。数据

集的气道标注均由上海交通大学提供［20］。在实验

中，本文将数据集随机分为训练集（40 张）、验证集

（10张）和测试集（10张）。

考虑到 GPU 内存的限制及标签气道的尺寸，本

文将L1数据集裁剪为48×192×192的图像块，L2数据

集裁剪为 48×128×128 的图像块，以适用于两个网络

的不同任务。将 HU 值调整为［-1000, 600］，使窗口

（包括窗宽和窗位）适合观察肺部组织，然后将其映

射至（0，255）范围内，并进行归一化处理。此外，为

了提高模型的泛化性能以及人为地增加可用的训练

数据量，本文还对训练数据进行了一些数据增强操

作。在训练过程中对用于训练的图像块应用随机刚

性变换和随机弹性变换，刚性变换包括：在 3个方向

上的随机翻转；（0.8，1.2）范围内的随机缩放；最大

10°的随机 3D旋转。此外，还通过增加随机噪声、随

机伪影进行数据增强，以进一步提高模型的鲁棒性。

以上所有数据增强操作均以 0.5 的概率应用于训练

集中所有的图像块上。

2.2 实验设置

本文采用 Tversky损失函数对模型进行训练［21］，

通过平衡不同类别之间的权重，更好地解决类别不

平衡问题。公式如下：

Loss = 1 -
TP

TP + αFP + βFN
（1）

其中，TP为真阳性，即模型预测正确的正样本数量。FP

为假阳性，即模型预测错误的负样本数量。FN为假阴

性，即模型预测错误的正样本数量。α和β是用于调整

FP 和 FN 权重的超参数，一般设置 α + β = 1，当 α =

β = 0.5时，Tversky损失函数等于Dice损失函数。

本文使用 Adam 优化器（β1=0.900, β2=0.999）用

于训练模型，学习率为 1.0e-05，衰减率为 0.4，每隔 30

次迭代进行一次学习率的调整，最大训练周期设置

为 200。为防止过拟合，文本统计了连续 30次迭代内

验证损失的变化，当验证损失连续 30 次迭代不下降

时，训练终止。在本文中，FSN的损失函数中α和β分

别设置为 0.7 和 0.3，以此保证主干气道的准确性，

SSN的损失函数中α和 β均被设置为 0.5，提高小气道

检出能力的同时保证检出气道的准确性。本文所提

出的模型在PyTorch框架上实现，并在具有 48 G内存

的RTX A6000上进行训练。

2.3 评估指标

气道树是一个连续的树状结构，人工标注的气

道标签并不一定是完整的，可能存在一些遗漏。模

型根据气道标签学习气道的特征，并在原始CT扫描

中应用学到的气道特征，找到所有可识别的气道。

因此，模型提供的不是与标签完全匹配的结果，而是

与标签特征匹配的结果。本文采用两种类型的指标

来评估气道分割模型的性能。第一种是常见的分割

任务中的评估指标，第二种是针对气道树结构的评

估指标。
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图5 通道引导的多尺度特征聚合模块

Figure 5 Channel guided multi-scale feature aggregation module
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第一种评估指标包括Dice相似系数（DSC）、灵敏

度（Sen）、精度（Pre）和假阳性率（FPR），本文采用这些

指标评估模型的整体分割效果。计算公式如下：

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
（2）

Sen =
TP

TP + FN
（3）

Pre =
TP

TP + FP
（4）

FPR =
FP

FP + TN
（5）

其中，TP为真阳性，TN为真阴性，FP为假阳性，FN为

假阴性。除了上述 4个评估整体分割效果的指标外，

本文还采用了两个指标用于评估分割结果的结构准

确性，分别是树长检测率（TD）和分支检测率（BD）。

TD 是模型分割的气道长度与标签中气道长度的比

值，其公式如下：

TD =
Tdet

T ref

（6）

其中，Tdet 是模型分割结果中所有与标签重合的分支

总长度，T ref 是标签中整个气道树分支的总长度。BD

是正确检测到的气道分支与真实分支总数的百分

比，其公式如下：

BD =
Bdet

B ref

（7）

其中，Bdet 是模型分割结果中所有达到要求的分支数

量，B ref 是标签中整个气道树的分支数量。在该指标

中，只有从分割结果的分支中提取的位于真实标签

中的中心线长度占真实标签分支长度>60%，才计入

统计数量。由于每个文章中分支检测的评定标准不

同，只有本文实现并测试的模型之间，BD 才有对比

价值，其他模型的BD结果仅作参考。

2.4 对比实验分析

本文方法使用 3D U-Net 作为分割框架的主干。

因此，本文方法与其他基于编码-解码结构的CNN进

行了对比实验，使用相同的训练策略和数据处理操

作对 3D U-Net［14］、V-Net［22］和 Attention-Gated U-Net

（AG U-Net）［23］这 3个常用的医学图像分割模型进行

训练，并与其在测试集上的分割结果进行对比。此

外，本文还与Qin等［24］、Wu等［25］和NaviAirway［26］这 3

种最新的气道分割方法进行了比较。Qin 等方法通

过特征重校准模块加强特征图中关键的空间位置，

使模型识别更多的分支，同时，使用注意力蒸馏模块

加强管状对象的表征学习。Wu 等考虑到气道的连

续性提出了一种长期切片传播模块，用于整合相邻

切 片 之 间 的 特 征 ，以 此 保 证 气 道 的 连 续 性 。

NaviAirway模型受人类视觉启发提出了一种迭代训

练策略，通过对不同尺寸的气道进行迭代训练减轻

不同尺度的气道特征之间的相互影响。同时，提出

一个损失函数，通过提高对中等置信度体素的惩罚，

提高模型对小气道的识别能力。由于部分文章没有

提供模型的源代码，所以本文直接从相应文献中引

用模型的分割结果。NaviAirway模型的源代码及数

据处理过程已经公开，本文在相同数据集上对其进

行重新训练并测试了模型的分割性能。

对比结果如表1所示，本文提出的方法具有最好的

整体分割性能和良好的结构准确性。在模型的分割性

能中，本文方法的DSC达到了93.20%，灵敏度和精度分

别达到了95.51%和91.09%，且FPR仅有0.012%。这表

明本文方法相比其他模型可以检测到更多的气道，而

且分割结果更加精确。对于结构准确性，本文方法的

TD和BD分别为88.59%和97.42%。这表明本文方法

分割的气道模型更加完整。

方法

Qin等［24］*

Wu等［25］*

NaviAirway［26］**

3D U-Net［14］***

V-Net［22］***

AG U-Net［23］***

本文方法

DSC

92.50±2.00

92.95±1.61

89.52±1.35

90.59±1.39

82.63±2.62

87.67±1.12

93.20±1.55

灵敏度

93.6±5.0

-

94.01±1.70

91.56±2.52

96.34±1.58

96.75±1.40

95.51±1.50

精度

-

-

86.05±2.04

89.72±2.04

72.47±4.18

80.17±1.71

91.09±3.18

FPR

0.035±0.014

0.030±0.010

0.019±0.006

0.013±0.004

0.046±0.007

0.032±0.010

0.012±0.007

TD

90.7±5.8

87.59±8.71

72.65±10.60

64.04±9.39

81.85±5.12

84.88±6.59

88.59±5.63

BD

96.2±5.8

90.83±9.38

71.71±21.31

50.87±13.63

91.30±6.92

93.55±7.54

97.42±4.52

表1 不同模型的分割性能对比（%）

Table 1 Comparison of segmentation performance among different models (%)

*表示没有提供源代码的模型，直接从文献中引用分割结果；**表示根据提供的源代码进行训练后，在本文的测试集上

获得的结果；***表示常用的医学图像分割模型，重新实现后在本文的测试集上获得的结果
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图 6 显示了不同模型在 3D 图像上的分割结果。

其中，红色表示分割结果，绿色表示假阴性，黄色表

示假阳性。从图中可以看出，本文模型（Proposed

method）的分割结果更加接近真实情况，未检测到的

气道相对较少。相比之下，在NaviAirway和3D U-Net

的分割结果中，气道远端具有较多的假阴性区域，在

检测外围末端气道方面仍有一些不足。而AG U-Net

和V-Net的分割结果显示，在已分割的气道表面具有

较多的假阳性区域，这说明气道壁的一部分被错误

分为气道，导致分割的气道直径大于气道的实际直

径，在手术导航过程中可能会导致手术器械偏离真

实位置，增加手术风险。

Labels Proposed method AG U-NetNaviAirway 3D U-Net V-Net

Segmentation results False negative area False plsitive area

图6 对比实验可视化结果

Figure 6 Visualization results of comparative experiments

图 7 是本文随机从测试集中选择的一个分割结

果的假阳性和假阴性区域分布图。图中蓝色箭头表

示CT图像中与分割结果对应的假阴性区域，红色箭

头表示 CT 图像与分割结果对应的假阳性区域。通

过图 6和图 7可以看出，本文方法分割结果的假阳性

区域主要分布在小气道末端，而非主干气道区域。从

图 7c~f 可以看出，这些假阳性区域在原始图像中主

要是一些标签未识别的真实气道。这说明本文方法

不仅能够识别人工标出的气道，还能识别部分人工未

标出的小气道。

2.5 消融实验分析

本文通过消融实验进一步研究分割网络中每个

模块的有效性，本文对 5种不同配置的分割模型进行

了测试：（1）采用残差块替换3D U-Net中的传统3×3×3

卷积块，记为“Baseline”；（2）加入CGU，记为“+CGU”；

（3）加入CG-MSAM，记为“+CG-MSAM”；（4）同时加

入 CGU 和 CG-MSAM，记为“FSN”；（5）同时加入

(a)
(b)

(c) (d)

(e) (f )

False negative area

False positive area

b

图7 分割结果中假阳性区域和假阴性区域分布图

Figure 7 Distribution of false-positive and false-negative regions in
segmentation results

False positive area

False negative area

c

e

d

f

a
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CGU和 CG-MSAM，并融合 SSN 网络模型的分割结

果，记为“FSN+SSN”。消融实验结果如表2所示。消

融实验可视化结果如图8所示。

方法

Baseline

+CGU

+CG-MSAM

FSN

FSN+SSN

DSC

90.11±1.32

93.46±1.23

92.74±1.23

93.68±1.07

93.20±1.55

灵敏度

93.76±1.67

93.42±2.19

90.57±2.73

93.85±1.89

95.51±1.50

精度

86.77±2.04

93.56±1.87

95.09±1.14

93.59±2.30

91.09±3.18

FPR

0.018±0.005

0.009±0.004

0.006±0.001

0.009±0.005

0.012±0.007

TD

68.45±9.44

79.29±7.89

64.87±9.46

81.18±7.79

88.59±5.63

BD

60.08±17.10

84.29±10.05

57.37±17.06

87.76±10.34

97.42±4.52

表2 消融实验结果（%）

Table 2 Results of ablation study (%)

图8 消融实验可视化结果

Figure 8 Visualization results of ablation study

Labels Baseline FSN+SSN+CGU +CG-MSAM FSN

Segmentation results False negative area False plsitive area

从表 2 中可以看出，加入 CGU 和 CG-MSAM 可

以有效提高网络模型的性能，而融合 SSN 的分割结

果后检测出的气道结构明显变多。下面对 3 个组成

部分进行详细的讨论。

（1）CGU。位置信息有利于确定分割结果的边

界，限制气道的空间位置，避免气道的“泄露”问题。

如图 8所示，引入坐标信息后可以明显提高模型的精

度，减少假阳性区域。与没有使用CGU的网络相比，

精度提高了 6.79%，FPR 降低了 0.009%。此外，坐标

信息可以突出特征图中的气道位置，采用最大池化操

作可以获得完整的气道结构，减少小气道特征的丢

失，从而提高分割结果的结构准确性。

（2）CG-MSAM。考虑到不同尺度的特征在不同

通道中的作用，本文通过多层感知器分别学习不同尺

度的特征图在不同通道中的权重，提高小尺寸网络的

分割性能。如表 2所示，使用CG-MSAM可以大幅提

高模型的精度，相比 Baseline 提高了 8.32%。但由于

多尺度特征提取部分采用池化操作，会造成部分特征

的丢失，导致小气道的检测效果相对较差。

（3）SSN。小尺寸网络主要学习远端小气道特

征，可以与全尺寸网络的分割结果形成互补，既能补

充全尺寸网络遗漏的小尺寸气道，又能连接部分断裂

的气道。与没有融合 SSN 结果的网络相比，灵敏度

提高了1.66%，TD和BD分别提高了7.41%和9.66%。
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3 结 论

针对不同气道分支之间巨大的形态差异，本文

提出了一种基于坐标信息与多尺度并行网络的气道

分割方法。通过两个网络分别学习不同尺寸的气道

特征，可以有效解决气道的类内不平衡问题。同时，

考虑到气道在胸腔内的位置不是随机分布的，浅层

丰富的坐标信息有助于深层特征的重建工作，通过

引入坐标引导的上采样模块，将浅层特征的坐标信

息融合到深层特征中，确定气道在图像中的空间位

置，从而提高模型的精度。此外，引入通道引导的多

尺度聚合模块进一步提高模型对不同尺度特征的识

别能力。实验结果表明，本文所提出的方法在保证

气道完整性的基础上，拥有更高的精度，在手术导航

中，可以提供更精确的气道模型。
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