
前言

在癌症临床诊疗中，对肿瘤的高效标注已成为

提升癌症早期诊断与精准治疗的关键，能够显著优

化临床决策流程。标注肿瘤区域后，结合基因检测

数据（如 EGFR 突变状态），可建立影像-基因组学关

联模型［1-3］，指导靶向治疗。传统手动标注高度依赖

医师经验，存在耗时冗长（单病例标注需 30 min 以

上）、主观性偏差（不同医师标注结果 JacCard指数差
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【摘要】医学影像中的肺部肿瘤分割对于辅助诊断和治疗规划具有重要意义。然而，由于肿瘤在形态、边界和大小上的高

度异质性，精准分割仍然具有较大挑战。提出一种基于残差特征挖掘与深层特征融合的深度分割网络MRFA-Net，旨在

提升肺肿瘤在CT图像中的自动分割性能。提出多尺度残差特征提取模块和深层特征聚合模块，通过在多尺度上对残差

特征进行提取以及深层特征融合，更有效地挖掘出具有代表性的肿瘤特征，并且在跳跃连接中引入反向注意力机制以提

升模型对关键区域的感知能力。在MSD公开数据集和私有肺癌CT数据集上进行的实验结果表明MRFA-Net具备优异

性能，Dice 相似系数分别达到 74.15% 和 74.77%。该方法为肺部肿瘤分割提供有效的解决方案，具备良好的临床应用

潜力。
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Abstract: Lung tumor segmentation from medical images is crucial for supporting diagnosis and treatment planning.

However, tumors exhibit substantial heterogeneity in shape, contour and size, which makes precise segmentation still

challenging. Therefore, this paper proposes a deep segmentation network named MRFA-Net (multi-scale residual feature

aggregation network). Built upon residual feature mining and deep feature fusion, the network aims to improve the automatic

segmentation performance of lung tumors on CT images. Specifically, two key modules are designed: the multi-scale residual

feature extraction module and the deep pyramid aggregation module. By extracting residual features at multiple scales and

fusing deep features, the network can capture representative tumor characteristics more effectively. Additionally, a reverse

attention mechanism is integrated into skip connections to enhance the model's perception of critical regions. Experimental

results on the public MSD dataset and a private lung cancer CT dataset demonstrate that MRFA-Net achieves excellent

performance, with a Dice similarity coefficient of 74.15% and 74.77%, respectively. The proposed method provides an

effective solution for lung tumor segmentation and holds promising prospects for clinical practice.
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异可达20%）及大规模筛查场景下可扩展性不足等固

有缺陷。自动分割技术通过算法驱动实现标注效率

的指数级提升，同时降低人工干预引入的系统误差，

尤其在处理多模态、高分辨率影像数据时展现出显

著优势。

近年来，深度学习技术重塑了肿瘤分割范式。

卷积神经网络（CNN）凭借局部感知与层次化特征提

取能力，在医学图像分析中奠定基础［4-6］。通过堆叠

卷积与池化层［7］，CNN 可逐级提取从边缘纹理到器

官结构的抽象特征，但其原生结构更偏向分类任务，

在像素级分割中存在感受野受限与空间信息丢失问

题。2015 年 Ronneberger 等［4］提出 U-Net 架构，将编

码器-解码器结构与跳跃连接结合，实现多尺度特征

融合与精确定位［8］。此后围绕 U-Net 的改进不断推

进，ResU-Net 引入残差模块缓解网络退化［9］，使肝脏

肿瘤分割 Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）提升至 0.92；DenseU-Net 采用密集连接策略增

强浅层特征复用能力，提高微小肺结节边界表达效

果。注意力机制亦被广泛引入，Attention U-Net 在跳

跃连接中嵌入空间–通道注意力门控［10-12］，使胰腺

癌分割DSC由 0.78 提升至 0.83；PraNet 通过反向注意

力机制在 Kvasir-SEG 数据集上实现 IOU 为 0.898，较

基线提升 9.6%［13］。随着 Transformer 在自然语言处

理领域取得突破，Vision Transformer（ViT）被引入视

觉任务［14］，其长程依赖建模能力可弥补 CNN 局部感

受野不足。 Swin-U-NETR 在编码阶段引入 Swin

Transformer 提取全局上下文［15］，在BraTS2023 中脑肿

瘤分割 DSC 达 0.91；TransFuse 采用 CNN-Transformer

双分支结构，在肝脏肿瘤分割中 IOU达0.78［16］。然而，

ViT仍面临计算复杂度高（如DeiT-Base达17.6 GFLOPs）

及医学数据规模受限等问题［17］。

因此，本文提出融合残差特征挖掘与深层特征

聚合策略的肺肿瘤 CT 图像分割网络 MRFA-Net

（Multi-scale Residual Feature Aggregation Network）。

在编码阶段构建多尺度残差特征提取（Multi-scale

Residual Feature, MRF）模块，结合残差结构与双空洞

率膨胀卷积，通过动态门控机制自适应融合多尺度

特征：低空洞率卷积捕获局部细节，高空洞率卷积保

持边界信息，实现对肺肿瘤多尺度结构的精细表征。

残差路径中引入通道注意力机制以抑制冗余通道响

应，增强对复杂结构区域的表达能力。瓶颈层设计

深层特征聚合（Deep Pyramid Aggregation, DPA）模

块，舍弃低级特征以减少干扰，并采用金字塔卷积提

取不同感受野下的高语义特征，通过逐元素融合强

化关键区域响应，同时结合空间注意力实现显著区

域动态加权，提升细粒度特征建模能力。

1 方法

1.1 网络架构

图 1 为 MRFA-Net 的网络结构图。在网络的编

码器部分，通过 MRF模块逐级提取相关性强的肿瘤

特征，多尺度的特征提取旨在使模型能够学习不同

感受野的肿瘤特征，从而增强其对异质性肿瘤特征

的捕捉能力。4个层次的特征从上到下分为{f j
i , i=1,

2, ⋯, 4}，其中{f j
i , j=1, 2}特征为低级特征，{f j

i , j=3, 4}

特征为高级特征。在网络深层阶段，通过引入 DPA

模块并行聚合高级语义信息特征，这一阶段生成的

细节信息丰富的特征图将作为上采样的输入。在每

层的跳跃连接中还引入反向注意力机制（Reverse

Attention, RA），通过跨域协同更充分地抑制无关区

域，减少信息冗余对分割性能的影响。

1.2 MRF模块

本文提出一种基于残差连接思想的多尺度特征

提取编码器结构，采用两种空洞率的膨胀卷积和动

态门控融合机制，其中低空洞率卷积侧重捕获肿瘤

区域的纹理细节，高空洞率卷积则有效保持目标边

界信息，结合动态门控机制的筛选从而实现对肺肿

瘤 CT 图像多尺度特征的精准表征。在残差连接中

结合通道注意力机制抑制低效通道中的信息，进一

步增强网络对肺肿瘤 CT 图像中边界高度异质的表

达能力，有效优化传统U型网络在处理尺寸差异显著

的目标区域时因适应性不足导致的分割性能下降。

如 图 2 所 示 ，通 过 引 入 选 择 性 卷 积 机 制

（Selective Kernel, SK）实现对不同感受野特征的自适

应 调 节 。 具 体 来 说 ，对 于 给 定 的 输 入 特 征 图

Ej ∈ RC × H × W，本文设计一组核大小分别为 5和 7的卷

积核对其进行并行卷积。在同一特征下捕获不同感

受野下的肿瘤特征，并将这些不同尺度卷积生成的

特征进行连接。随后将这些分支的输出堆叠并通过

软注意力机制进行加权融合，得到不同感受野的权

重系数：

αi = Fgp ( Σ (Convki
( Ej) ) ) , i = 1,⋯, N （1）

其中，ki 表示不同尺度的卷积核，N 为分支数目。权

重系数 αi 由输入图像的全局平均池化向量经过非线

性映射获得，体现了输入内容对不同感受野的偏好。

选择卷积核可以显著提升网络对肺部肿瘤在不同空

间尺度下结构表达的能力。

为了进一步提升模型对肺肿瘤区域的判别能

力，实现在通道维度筛选出对肿瘤表达最具区分度

的特征，在残差分支上融合使用 CBR（Convolution-

Batch Normalization-ReLU）块与高效通道注意力机

制（Efficient Channel Attention, ECA）［15］。CBR 块由
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两个连续的 3×3卷积操作构成，每层卷积均附带批归

一化（BatchNorm）和非线性激活函数 ReLU，通道注

意力生成过程如下：

E local=ReLU (BN (CBR2 (ReLU (BN (CBR1 ( E j) ) ) ) ) )

（2）

随后，特征图 E local 进入通道注意力生成模块。

首先经过Fsq（Squeeze）操作，对特征图进行全局平均

池化，将空间维度压缩，得到通道描述向量 z；接着进

行 Fex（Excitation）操作，使用核大小为 m 的一维卷积

进行局部通道感知，并通过Sigmoid激活函数生成通

道权重系数 γ：

γ = σ (Convm ( z ) ) （3）

将生成的注意力权重 γ与原始特征图 E local 进行

逐通道加权，得到经过通道筛选后的特征Echannel：

Echannel = E local∙γ （4）

最后，将并行多尺度分支与残差注意力分支的

输出通过残差连接进行加法融合，获得对大小不一

的肿瘤区域更精准的特征表达E 'j：

E 'j = ( )∑
i = 1

N

  αi ⊗ Ej + Echannel （5）

1.3 DPA模块

本文在网络的瓶颈层设计一个双分支结构，如

图 3所示，该结构包含空间金字塔式特征提取路径和

深度特征融合路径两部分。前者通过空洞卷积组增

强特征图的表达能力，后者旨在减少信息冗余的同

时将不同编码器层提取到的肿瘤特征进行充分

聚合。

1.3.1 空间金字塔式特征提取路径 在空间金字塔式

特征提取路径中，编码器的输入首先会经过一个核

大小为 1×1的卷积对拼接后的特征进行通道个数的

调整。随后设计一组核大小为 3×3，空洞率分别为 6、

8、12 的扩张卷积，在同一特征中捕获不同感受野下

的肿瘤特征，并将这些不同尺度卷积生成的特征进

图1 MRFA-Net网络结构

Figure 1 MRFA-Net structure

图2 多尺度特征提取模块

Figure 2 Multi-scale residual feature extraction module
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行拼接。最后，通过在降维特征中加入 f j
i 残差分支，

完成多尺度特征提取过程。设编码器输出的特征图

为 f j
i ∈ RCj × Hj × Wj，多尺度卷积核组的大小分别为

{ r1, r2,⋯, rn}。提取后的特征数学表达式如下:

Qj
l = Conv1 × 1 (Concat (Convr1 (Conv1 × 1 ( f j

l ) ) ,

Concat (Convr2 (Conv1 × 1 ( f j
l ' ) ) ,

Concat (Convr3 (Conv1 × 1 ( f j
l ) ) ) ) ) ) + Conv1 × 1 ( f j

l )

（6）

1.3.2 深度特征融合路径 图 4 中不同颜色表示特征

响应强度，颜色越暖表示该位置的特征激活越强，颜

色越冷表示激活越弱。浅层特征（E1、E2）主要响应

肺部轮廓与边缘信息，而深层特征（E3、E4）则更集中

于肿瘤区域并包含更丰富的语义表达，但同时存在

空间细节弱化的问题。为避免浅层纹理干扰并降低

计算负担，本文在融合策略中仅选取编码器后两层

深层特征进行聚合。首先，对相对浅层特征 Q3
i 与深

层特征 Q4
i 进行逐元素相乘，以增强跨层语义关联；随

后将乘积结果与 Q4
i 在通道维度拼接，实现语义与结

构信息的融合。在此基础上，引入空间注意力机制

以强化肿瘤相关判别特征［18-22］。对于输入特征图

F ∈ RH × W × C，分别进行全局最大池化与全局平均池

化，获得空间响应特征；将两者在通道维度拼接后，

经卷积生成尺寸为 H × W × 1 的空间特征图，并通过

Sigmoid 函数归一化得到空间注意力权重矩阵 M s。

经过逐元运算后部分特征融合路径的输出 F 如下：

F=Ms⊗Concat ( )( )CBR ( )Q3
i ⊗CBR ( )Q4

i , CBR ( )Q4
i

（7）

a：空间金字塔式特征提取路径 b：深度特征融合路径

图3 深度特征聚合模块

Figure 3 Deep pyramid aggregation module

图4 来自不同深度编码器层特征图的可视化结果

Figure 4 Visualization of feature maps from multi-deep encoder layers
E1、E2中的浅层特征主要包含肺部的轮廓和边缘信息；而E3、E4的深层特征更强调病灶区域并包含复杂的语义信息
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1.4 反向注意力模块

如图 5所示，反向注意力模块旨在引导网络关注

初始预测中如边缘等被忽略的细节，从而精炼特征

表示［19］。首先，输入的初始预测图经Sigmoid激活得

到注意力图M。为挖掘缺失的边界信息，笔者对其执

行逆转操作，得到反向注意力特征图 1-M。该操作有

效抑制已准确定位的高置信度目标内部区域，并增

强低置信度区域（如肿瘤边缘）的权重［20-23］。最后，将

1-M 与输入特征图 F 进行元素级相乘，得到精炼特

征图F '：

F ' = F ⊗ (1 - M ) （8）

其中，⊗表示沿空间维度的元素级相乘。该机制迫

使模型在后续处理中发掘更多难以识别的细节特

征，有效提升最终的分割精度。

2 实验

2.1 数据集

本 研 究 采 用 Medical Segmentation Decathlon

（MSD）第 6子任务（肺部肿瘤分割）公开数据集，包含

63 例非小细胞肺癌（Non-Small Cell Lung Cancer,

NSCLC）患者的三维 CT 及对应肿瘤标注，图像分辨

率为 512×512像素，标注由放射科医师完成。按照既

定方案将数据划分为训练集 43例（537张）、验证集 8

例（101 张）和测试集 12 例（157 张）。训练前对所有

体数据统一进行窗宽/窗位截断、归一化与重采样处

理，以满足网络输入要求［24-26］。

为验证模型的泛化性能，进一步采用同济大学

合作单位提供的私有数据集，并经过医院伦理委员

会批准（审批号：L20-316Z）。共 85 例经病理证实的

NSCLC患者胸部CT（DICOM格式，512×512像素，层

厚 1~3 mm）。病灶标注由两名具有 10年以上经验的

副主任医师双盲完成，并经专家组审核确认。采用

分层随机抽样将数据划分为训练集 51例（711张）、验

证集17例（196张）和测试集17例（175张）。

2.2 实验环境

在本文的实验中，模型使用Adam优化器进行训

练，初始学习率设置为 0.001，批大小为 4，epoch 为

100。本文在 NVIDIA GeForceRTX4070super（8 GB）

图形处理单元（GPU）上训练所有模型，并应用相同

的设置和训练策略。此外，训练过程中采用余弦退

火学习率调度，确保学习率能够平稳地降至最小值

0.00 001。

2.3 评价指标

为全面评估所提方法的分割性能，本文采用 6项

指标：DSC、交并比（IOU）、召回率（Recall）、95%豪斯

多夫距离（HD95）、相对体积差（RVD）和平均表面距

离（ASD）［27-29］。上述指标从区域重叠、分类性能、表

面距离等多个维度综合反映模型的分割效果：

DSC =
2 × |P ∩ G|

|P| + |G|
（11）

IOU =
|P ∩ G|

|P ∪ G|
（12）

Recall =
TP

TP + FN
（13）

HD95( P, G ) =

max{ }95th
p ∈ ∂P

min
g ∈ ∂G

 d ( p, g ) , 95th
g ∈ ∂G

min
p ∈ ∂P

 d ( g, p ) （14）

ASD ( P, G )=

1

|∂P|+|∂G| ( )∑
p∈∂P

   min
g∈∂G

 d ( p, g )+∑
g∈∂G

   min
p∈∂P

 d ( g, p )（15）

RVD =
|P| - |G|

|G|
（16）

其中，P 是预测区域，G 是真实区域。 TP（True

Positive）是真阳性像素数，FN（False Negative）是假阴

性像素数。Recall越高，表示漏检越少。∂P、∂G分别

为预测和真实边界，d ( p, g )是欧几里得距离。RVD>0

表示过分割，RVD<0表示欠分割。绝对值越小越好。

3 结果与讨论

3.1 对比实验分析

为全面评估 MRFA-Net 在肺肿瘤分割任务中的

表现，本文从定量指标与可视化效果两个层面对比

分 析 不 同 模 型 的 分 割 性 能 。 表 1 展 示 包 括

AttentionU-Net、 MobileV3Net、 VGG16-U-Net、

TransU-Net、SAM2-U-Net、DeepLabv3+Res50Net 以

及本文模型（MRFA-Net）在 MSD 第 6 任务数据集上

的评估结果，图 6则对应展示各模型在两个典型病例

中的分割可视化对比效果。

从表 1 可见，本文模型在 DSC（74.15%）、Recall

（81.75%）、ASD（15.430 1 mm）和 RVD（39.753 6 %）

图5 反向注意力模块

Figure 5 Reverse attention module
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图6 在MSD第6任务数据集上的对比图

Figure 6 Comparison results on the Task 6 dataset of MSD
第 1、2 行图像分别为第一、二组样本；a：原始 CT 图像；b：真实标注；c：Attention U-Net；d：MobileV3Net；e：VGG16-U-Net；f：TransU-Net；

g：SAM2-U-Net；h：DeepLabv3；i：本文模型

ihdb ca e f g

指标上均优于其他对比方法，展现出良好的泛化性

能 。 在 DSC 方 面 ，本 文 模 型 优 于 排 名 第 二 的

Attention U-Net（71.55%），并远高于 VGG16-U-Net

（57.92%）等传统 CNN 架构，显示出在模型对肿瘤区

域的更高拟合能力。IOU同样显著提升说明本文方

法在分割区域一致性方面更具优势；在边界精度方

面，本文方法在 ASD 上取得 15.430 1 mm 的最小值，

优于 Attention U-Net（20.976 1 mm）与 DeepLabv3+

Res50（19.657 9 mm），说明其对肿瘤复杂边缘结构具

有 更 好 的 建 模 能 力 ；HD95 也 达 到 相 对 较 低 的

41.879 1 mm，在考虑到MSD数据集肿瘤形态多样性

的前提下，具备较好的临床适应性。

图6进一步验证本文方法在实际分割中的优势。

第一组样本中，MobileV3Net与VGG16-U-Net存在明显

伪影、区域破碎或偏移现象；SAM2-U-Net与TransU-Net

虽能覆盖主肿瘤区域，但边界细节不足。相比之下，本

文模型能够准确恢复病灶位置与结构，区域连贯、轮廓

清晰，最接近Ground Truth。第二组样本肿瘤面积较小，

对小目标识别能力要求更高。MobileV3Net与VGG16-

U-Net出现大量虚假小区域或空洞，Attention U-Net与

DeepLabv3+Res50Net虽保留主区域，但存在边界收缩

或偏移问题。本文方法不仅准确定位小目标，还显著

减少背景误检与冗余边界预测，体现出较强的小目标

敏感性与精细建模能力。

为验证模型在不同数据分布下的鲁棒性与泛化

能力，本文在私有肺癌数据集上进一步评估。表 2给

出了 6项指标对比，定量分析表明，本文方法在 DSC

（74.77%）、IOU（62.33%）和ASD（8.427 1 mm）等关键

指标上均优于对比方法；RVD最低，为 32.756 1%，说

明体积估计更为稳定。

结合图 7 可视化结果可进一步印证上述结论。

第一组样本中，Attention U-Net 与 MobileV3Net 存在

模型

Attention U-Net

MobileV3Net

VGG16-U-Net

TransU-Net

SAM2-U-Net

DeepLabv3+Res50Net

本文模型

DSC/%

71.55

66.82

57.92

69.72

65.65

67.47

74.15

IOU/%

58.40

52.12

45.93

63.84

56.20

60.71

63.45

Recall/%

81.29

74.66

62.53

77.72

76.44

79.94

81.75

HD95/mm

62.654 2

46.131 4

49.208 1

34.721 6

34.168 4

60.187 4

41.879 1

ASD/mm

20.976 1

16.092 6

18.234 5

18.689 4

16.946 2

19.657 9

15.430 1

RVD/%

56.602 7

63.014 0

65.878 3

60.500 3

78.748 6

52.184 7

39.753 6

表1 MSD第6任务数据集上的肿瘤分割结果比较

Table 1 Comparison of tumor segmentation results on the Task 6 dataset of MSD
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漏检或伪分割现象；VGG16-U-Net、TransU-Net 与

SAM2-U-Net虽覆盖主区域，但边缘拟合仍存在锯齿

或偏移。本文模型在整体形状与边界贴合度上更接

近 Ground Truth，与其在 HD95和 ASD 指标上的优势

一致。第二组样本病灶面积较大且形态复杂，

MobileV3Net 与 Attention U-Net 再次出现边界收缩；

TransU-Net与 SAM2-U-Net虽有所改善，但细节恢复

仍不足。相比之下，本文模型既保留复杂结构，又获

得更加平滑且真实的分割轮廓。

图7 在私有数据集上的对比图

Figure 7 Comparison results on the private dataset
第 1、2 行图像分别为第一、二组样本；a：原始 CT 图像；b：真实标注；c：Attention U-Net；d：MobileV3Net；e：VGG16-U-Net；f：TransU-Net；

g：SAM2-U-Net；h：DeepLabv3；i：本文模型

ihdb ca e f g

为进一步直观展示性能分布情况，图 8给出了私

有数据集上 DSC 与 HD95的病例级分布箱线图。可

以观察到，在 DSC 指标上，MRFA-Net的分布整体向

上偏移，中位数明显提高，且四分位区间相对收窄，

说明性能提升并非由少数异常样本驱动，而是在多

数病例上实现一致性改善。与此同时，在HD95指标

上，MRFA-Net的中位数明显下降，且分布范围缩小，

表明边界误差得到有效控制。DSC 提升与 HD95 降

低的协同趋势进一步说明模型不仅提高了区域重叠

精度，同时改善了边界定位能力。

3.2 消融实验分析

3.2.1 针对模块有效性的研究 为了证明本文模块具

有实际效果，本研究采用逐次增量添加模块的方法

进行实验。首先评估基线模型在原始肺癌 CT 图像

上的肿瘤分割性能，在此基础上依次在基线模型上

添加 MRF 和 DPA 模块，验证两个模块的有效性，并

进一步探讨模块的参数量对性能影响的评估。

如表 3所示，Attention U-Net作为基线网络，在私

有数据集上的DSC为 69.03%，HD95为 42.514 1 mm，

ASD为 14.285 7 mm。为了证明MRFA-Net模型的有

效性，首先将RA坐标注意力机制引入到基线网络的

跳跃连接中，这一操作使得模型的分割能力得到较

为明显的改善，DSC 得分提升至 69.75%。在实验的

基础上分别继续添加MRF模块和DPA模块，DSC继

续提高到 72.28% 和 72.97%，HD95 和 ASD 也收敛到

更值得信赖的得分水准。

模型

Attention U-Net

MobileV3Net

VGG16-U-Net

TransU-Net

SAM2-U-Net

DeepLabv3+Res50Net

本文模型

DSC/%

69.03

63.57

71.90

72.11

71.87

72.71

74.77

IOU/%

62.04

51.50

59.61

60.87

60.93

61.11

62.33

Recall/%

80.49

65.28

74.90

74.23

80.71

73.66

76.18

HD95/mm

42.514 1

52.748 9

44.466 4

44.151 7

46.693 5

30.399 0

36.402 2

ASD/mm

9.734 4

14.016 4

10.484 9

11.787 7

10.645 9

9.044 1

8.427 1

RVD/%

43.557 2

47.552 3

38.771 5

40.963 4

52.063 4

34.585 9

32.756 1

表2 私有数据集上的肿瘤分割结果比较

Table 2 Comparison of tumor segmentation results on the private dataset
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3.2.2 模块内部参数配置的消融研究 除了验证核心模

块的有效性外，本文进一步探究MRF模块中的卷积核

尺寸（Kernel Size）以及DPA模块中的空洞率（Dilation

Rate）对分割性能的影响，以确定最佳的感受野配置。

MRF 模块旨在通过多尺度卷积提取残差特征。

笔者对比不同卷积核组合的性能，结果如表 4所示。

当使用较小的卷积核组合（3×3+5×5）时，由于感受野

受限，模型难以覆盖大体积肿瘤的上下文，DSC仅为

73.54%。相反，盲目扩大卷积核至（7×7+9×9）虽然增

加了感受野，却引入了无关背景噪声并导致参数量

激增至 3.42 M，性能反而未见提升（74.05%）。相比

之下，本文模型采用的（5×5+7×7）组合在参数量

（3.04 M）与性能（74.77%）之间取得了最佳平衡，有效

兼顾了局部细节与全局轮廓的感知。

3.2.3 参数量与分割性能的权衡分析 此外，本文评

估了模型参数量对分割性能的影响，以验证所提模

块的参数效率。如图 9所示，基础模型（Baseline）的

参数量约为 19.1 M，其 DSC 为 69.03%。在引入反向

注意力机制（Attention U-Net+RA）后，参数量跃升至

21.7 M，DSC提高至70.75%。

从图中折线的斜率变化可以观察到，在引入本文

设计的两个核心模块后，性能增益显著。特别是引入

深层特征聚合模块（Attention U-Net+RA+DPA）后，模型

参数量从21.7 M仅增加至24.2 M，但DSC大幅提升至

72.97%。最终，本文提出的完整模型（MRFA-Net）在参

数量仅为 25.4 M 的情况下，取得了 74.77% 的 DSC。

MRFA-Net在未明显增加计算负担的前提下，实现了性

能的跨越式提升，展现出优越的精度-效率权衡能力

（Accuracy-Efficiency Trade-off），充分验证了选择性残

差特征提取与深层特征融合机制的高效性。

模型

Attention U-Net

Attention U-Net+RA

Attention U-Net+RA+MRF

Attention U-Net+RA+DPA

本文模型

DSC/%

69.03

69.75

72.28

72.97

74.77

HD95/mm

42.514 1

52.239 0

44.866 4

41.753 2

36.402 2

ASD/mm

14.285 7

12.347 5

9.734 4

10.813 3

8.427 1

表3 私有数据集上的消融研究比较

Table 3 Comparison of ablation studies on the private dataset

a：DSC分布 b：HD95距离分布

图8 私有肺癌数据集上的分割性能分布箱线图

Figure 8 Boxplots of segmentation performance on the private lung cancer dataset

MRFA-Net

卷积核尺寸

3×3+5×5

5×5+7×7（本文模型）

7×7+9×9

Parameters/M

2.85

3.04

3.42

DSC/%

73.54

74.77

74.05

HD95/mm

38.12

36.40

37.85

表4 MRF模块中不同卷积核尺寸组合的性能对比

Table 4 Performance comparison of different kernel size
combinations in the MRF module

图9 参数提升对性能增长的影响趋势

Figure 9 Effects of number of parameters on performance
improvement

D
S

C
/%

参数量/M
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4 结论

为满足临床中对肺部肿瘤分割在精度与鲁棒性方

面的多样化需求，本文提出一种基于残差特征挖掘与

深度特征融合的肺癌CT分割模型MRFA-Net。在编码

器阶段设计MRF模块，通过空洞卷积与门控融合机制

实现多尺度上下文信息的提取，并利用残差连接中的

注意力机制抑制冗余通道，从而提升网络对肺肿瘤复

杂边界与细节的建模能力。此外，本文进一步提出DPA

模块，用于在解码阶段深度整合高级肿瘤特征信息。

该模块舍弃浅层特征干扰，结合不同感受野的卷积操

作以及逐像素增强方式，显著提高模型对肺部肿瘤边

缘和形态的感知能力。通过联合MRF与DPA两个模

块，MRFA-Net能够有效缓解小体积或结构相似区域的

误分割问题，并提升对边界模糊和形态多样肿瘤的建

模能力，从而显著提高肺肿瘤CT图像的分割精度。在

MSD公开数据集和私有肺癌CT数据集上进行的实验

结果表明MRFA-Net具备优异的性能，DSC分别达到

74.15%和74.77%。该方法为肺部肿瘤分割提供有效的

解决方案，具备良好的临床应用潜力。
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