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注意力机制下密集空洞卷积的肺部图像分割

郭宁,柏正尧∗

云南大学信息学院, 昆明　 650500

摘　 要: 目的　 卷积神经网络( convolutional neural network,CNN)在计算机辅助诊断( computer-aided diagnosis,
CAD)肺部疾病方面具有广泛的应用,其主要工作在于肺部实质的分割、肺结节检测以及病变分析,而肺实质的精

确分割是肺结节检出和肺部疾病诊断的关键。 因此,为了更好地适应计算机辅助诊断系统要求,提出一种融合注

意力机制和密集空洞卷积的具有编码—解码模式的卷积神经网络,进行肺部分割。 方法　 将注意力机制引入网络

的解码部分,通过增大关键信息权重以突出目标区域抑制背景像素干扰。 为了获取更广更深的语义信息,将密集

空洞卷积模块部署在网络中间,该模块集合了 Inception、残差结构以及多尺度空洞卷积的优点,在不引起梯度爆炸

和梯度消失的情况下,获得了更深层次的特征信息。 针对分割网络常见的特征丢失等问题,对网络中的上 /下采样

模块进行改进,利用多个不同尺度的卷积核级联加宽网络,有效避免了特征丢失。 结果 　 在 LUNA( lung nodule
analysis)数据集上与现有 5 种主流分割网络进行比较实验和消融实验,结果表明,本文模型得到的预测图更接近于

标签图像。 Dice 相似系数、交并比(intersection over union,IoU)、准确度(accuracy,ACC)以及敏感度(sensitivity,SE)
等评价指标均优于对比方法,相比于性能第 2 的模型,分别提高了 0. 443% ,0. 272% ,0. 512% 以及 0. 374% 。
结论　 本文提出了一种融合注意力机制与密集空洞卷积的肺部分割网络,相对于其他分割网络取得了更好的分割

效果。
关键词:肺分割;卷积神经网络(CNN);计算机辅助诊断(CAD);注意力机制;密集空洞卷积(DAC)

The integration of attention mechanism and dense atrous
convolution for lung image segmentation

Guo Ning, Bai Zhengyao∗

School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming　 650500, China

Abstract: Objective As an important criterion for the diagnosis of early-stage lung cancer, chest computed tomography
(CT) images-based pulmonary nodules detection have been implemented via location observation, scope and shape of the
lesions. The CT image has been analyzed lung organizational structures like the lung parenchyma and the contextual part,
such as hydrops, trachea, bronchus, and ribs. CT images-based lung parenchyma has been hard to interpret automatically
and precisely. The precise extraction of lung parenchyma has played a vital role in lung-based diseases analyses. Most of
lung segmentation have been conducted based on regular image processing algorithms like threshold or morphological opera-
tion. The convolutional neural networks (CNNs) have been used in computerized pulmonary disease analysis. CNN-driven
lung segmentation algorithms have been adopted in computer-aided diagnosis (CAD) . The U-shape structure has been
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designed for medical image segmentation based on end-to-end fully convolutional network (FCN) structure. The credibility
for biomedical image segmentations have been realized based on the encoding and decoding symmetric network structure. A
novel convolutional neural network based on U-Net architecture has been illustrated via integrating attention mechanism and
dense atrous convolution (DAC) . Method The network has contained an encoder and a decoder. The encoder has consis-
ted of convolution and down sampling. The deductible spatial dimension of feature maps have been used to learn more
semantic information. And the attention mechanism decoder has been implemented for de-convolution and up-sampling to
re-configure the spatial dimension of the feature maps. The decoding mode using attention mechanism has been manipulated
to make the target area output more effectively. Meanwhile, the algorithm of lung image segmentation has been used to
identify the target-oriented neural network’s attention using transmitted skip-connection to improve the weight of the salient
feature. The feature resolution capability has been enhanced to the requirements for intensive spatial prediction via pooling
consecutive operations and convolution striding. The DAC block has been deployed between the encoder and the decoder to
extract multi-scale information of the context sufficiently. The advantages of Inception, ResNet and atrous convolution for
the block have been inherited to capture multi-sized features consequently. The max-pooling and up-sampling operators have
been utilized to reduce and increase the resolution of feature maps intensively based on the classic U-Net framework, which
could lead to feature loss and accuracy reduced problems during training. The original max-pooling and up-sampling opera-
tors have been replaced via down-sample and up-sample block with inception structure to widen the multi-filters network and
avoid feature loss. The Dice coefficient loss function has been used instead of the cross entropy loss to identify the gap
between prediction and ground-truth. The deep learning framework Pytorch have been used on a server with two NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti graphics cards and each GPU has 11 Gigabyte memory. At the experimental stage, the original ima-
ges have been resized to 256 × 256 pixels and 80% of these for training besides the test remaining. The proposed model has
been trained for 120 epochs. Based on an initial learning rate of 0. 000 1, the Adam has been opted as the optimization
algorithm. Result In order to verify the efficiency of the proposed method, we conduct multi-compatible verifications called
FCN-8 s, U-Net, UNet ++ , ResU-Net and CE-Net ( context encoder network) have been conducted. Four segmentation
metrics have been adopted to assess the segmentation. These metrics has evolved the Dice similarity coefficient (DSC), the
intersection over union (IoU), sensitivity (SE) and accuracy (ACC) . The experimental results on the LUNA16 dataset
have demonstrated the priorities in terms of all metrics results. The average Dice similarity coefficient has reached 0. 985 9,
which has 0. 443% higher than the segmentation results of the second-performing CE-Net. The model consequence has
achieved 0. 972 2, 0. 993 8, and 0. 982 2 each in terms of IoU, ACC and SE. This second qualified segmentation perform-
ance has reached: 0. 272% , 0. 512% and 0. 374% each (more better) . Compared with other algorithms, the predictable
results of modeling has closer to the label made. The adhesive difficulties on the left and right lung cohesion issue have
been resolved well. Conclusion An encoded / decoded structure in novel convolutional neural network has been integrated
via attention mechanism and dense atrous convolution for lungs segmentation. The experiment results have illustrated that
the qualified and effective framework for segmenting the lung parenchyma area have its own priority.
Key words: lung segmentation; convolutional neural networks ( CNN); computer-aided diagnosis ( CAD); attention
mechanism; dense atrous convolution (DAC)

0　 引　 言

肺癌是威胁人类生命的常见恶性肿瘤之一,每
年有数百万人被确诊或死于肺癌。 据统计,每年死

于肺癌的患者约占全球癌症死亡人数的五分之一,
超过乳腺癌、结肠癌和前列腺癌死亡人数的总和。
根据中国国家癌症中心提供的数据,到 2025 年,中
国的肺癌患者将会达到 100 万人,成为世界上最大

的“肺癌大国”。 早期肺癌一般没有明显临床症状,
但可以通过有经验的医生观察胸部计算机断层扫描

(computer tomography,CT)中肺结节的位置、范围和

形状来进行诊断和治疗。 在肺分割过程中,去除会

干扰病变分析的区域,例如气管、胸骨、心包和脂肪,
仅保留肺实质和病变区域,可以更好地帮助找到肺

结节。 因此,肺实质的精确提取在肺相关疾病的分

析中起着至关重要的作用。
肺分割领域的大多数方法是基于传统的图像处
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理算法。 其中,阈值法是实现图像分割的最常用方

法之一。 然而,肺中有许多部位的灰度值与体外相

似,仅通过阈值法不可能获得更好的效果,因此出现

了许多结合阈值法和其他方法的改进方法。 袁克虹

和向兰茜(2011)提出了一种自动分割肺实质的方

法,包括阈值法和边界追踪法,同时还利用基于计算

局部 2 维凸包的算法对边缘进行修正。 Shojaii 等人

(2005)使用分水岭变换找到肺部边界,然后使用滚

球滤波器平滑轮廓,在处理形态不规则的肺部图像

方面表现良好。
与传统的肺分割方法不同,基于深度卷积网络

的算法也已达到了最优性能,但不会依赖于手工设

计的特征提取,还可以广泛应用于各种 CAD(com-
puter-aided diagnosis)系统。 随着端到端的全卷积网

络( fully convolution networks,FCN)(Long 等,2015)
结构的出现,Ronneberger 等人(2015)提出了用于生

物医学图像分割的 U 型网络(U-Net)架构。 该网络

是具有编码路径和解码路径的对称结构。 在两个路

径之间,有一些跳跃层可以连接相应的特征,从而可

以完成像素级的分割。 Skourt 等人(2018)将此网络

应用于肺分割并获得较好的结果。 Oktay 等人

(2018)在 U-Net 网络中添加注意力机制,增强了对

特定任务有用的前景像素的敏感度,得到了令人满

意的结果。 Zhang 等人(2020)将 Inception 模块和密

集连接加入到 U-Net 网络。 尽管分割结果表现好,
但是由于网络结构太过于复杂,导致计算量负担大,
训练缓慢。

受以上研究工作的启发,本文提出了一种基于

深度卷积网络的肺分割网络,该网络是具有编码—
解码模式的算法,结构与 U-Net 网络相似。 其工作

主要有以下几个方面的贡献:
1)通过编码路径中引入注意力机制增加关键

区域的权重,以突出显著特征,抑制输入图像中不相

关的区域,从而提高分割精度。
2)基于 U-Net 深度网络架构,在网络中间添加

了一个密集空洞卷积 ( dense atrous convolution,
DAC)模块,该模块集合了 Inception 模块和残差网

络与空洞卷积的优点,在避免梯度爆炸和消失的同

时获得了多尺度的特征信息。
3)为了解决采样过程中的特征丢失问题,重新

设计改进了上 /下采样模块,利用 Inception 结构加

宽网络。

1　 相关工作

1. 1　 空洞卷积

在卷积神经网络中,随着卷积核的尺寸增大,相
应的感受野会变得更大。 此外,学习参数数目也将

增加,造成训练过程中的数据过拟合。 为了解决这

些问题,Yu 和 Koltun(2016)提出了空洞卷积(atrous
convolution),可以在不损失分辨率的情况下扩大特

征图的感受野。 这是一种针对密集预测任务的特殊

设计(Chen 等,2018)。
空洞卷积也称为扩张卷积。 与常规卷积不同,

空洞卷积是具有扩张率(dilation rate)的卷积。 当扩

张率等于 1 时,空洞卷积可以视为常规卷积;但是当

扩张率大于 1 时,卷积核会对特征图以扩张率减 1
进行间隔采样。 感受野大小 F 计算为

F = ( r - 1) × (k - 1) + k (1)
式中,r 和 k 分别代表扩张率和卷积核大小。 当卷积

核大小为 3 时,不同扩张率的空洞卷积对比如图 1
所示。

图 1　 具有不同扩张率的空洞卷积

Fig. 1　 Atrous convolution with different dilation rates
((a)dilation rate = 1;(b)dilation rate = 3;(c)dilation rate = 5)

在卷积核大小不变的情况下,相比于常规卷积,
空洞卷积不需要学习更多的参数且不会造成信息损

失,就能获得更大的感受野,这样有利于增强图像分

割像素点分类的准确性。
1. 2　 Inception

Szegedy 等人 (2015) 将 Inception 模块应用于

GoogLeNet 网络,并在分类和检测竞争中获得了最

佳分数。 此后,从 Inception-v2、v3( Ioffe 和 Szegedy,
2015;Szegedy 等,2016) 到 v4 ( Szegedy 等,2017),
Inception 网络不断得到改进和创新,以获得更好的

性能。
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Inception 网络的目的是解决卷积层堆叠、避免

冗余计算问题,同时还能使网络更深、更广。 其中不

同尺度的卷积核在增强网络的泛化能力和结构表达

能力的同时,也可以为网络模型增加更多的非线性,
极大地提高了卷积神经网络学习特征的能力。 通

常,一个 Inception 网络是由多个 Inception 模块串联

组成的。
如图 2 所示,单独的 Inception 模块包含 3 个不

同大小的卷积核和一个最大池化层,并在每一层使

用一个 1 × 1 卷积进行降维,提高计算效率。 将这

4 个分支得到的特征图拼接起来,传送至下一个

Inception 模块,可使该网络获得不同的感受野以增

加网络宽度。

图 2　 单一 Inception 结构

Fig. 2　 Single Inception structure

1. 3　 残差网络

对于卷积神经网络,网络的层次越深,训练难度

越大。 因为这不仅会导致网络的退化,而且还容易

造成梯度消失和梯度爆炸。 针对此问题,He 等人

(2016)提出了残差网络,通过在卷积神经网络中引

入快捷连接( shortcut connection)加强特征的传递。
残差块是由常规卷积每两层增加一个捷径构成的,
而数个残差块连在一起便组成残差网络。 如图 3 所

示,x 是网络的输入,F(x)表示经过两个卷积层操

作的输出,在送入下一层之前将通过快捷连接的映

射与原始输出进行叠加 F(x) + x。 以这样的方式

减轻深层网络训练的难度,从而兼顾了网络性能的

提升。

2　 本文方法

本文网络架构如图 4 所示,其中包含一条编码

图 3　 残差块结构

Fig. 3　 The structure of the residual block

路径(左侧)和一条解码路径(右侧)。 编码路径由

8 个卷积层和 4 个下采样层组成,旨在通过逐渐减

小特征图的空间尺寸来学习更多的语义信息。 相比

之下,具有注意力机制的解码路径是通过使用反卷

积和上采样操作来恢复特征图的空间尺寸。 同时,
在两条路径之间添加密集空洞卷积模块,充分提取

上下文的有效信息。
2. 1　 注意力机制模块

深度学习领域中的注意力机制(attention mech-
anism)(Luong 等,2015)本质上类似于人类的视觉

选择性注意力机制,往往关注于已收集的所有信息

的某些特定部分。 考虑到该机制在辨别和聚焦方面

的优势,注意力机制已广泛应用于各种人工智能

领域。
在编码—解码模式的标准 U-Net 网络中,尽管

在浅层网络有更多的空间信息,但是能学习到的特

征并没有深层的丰富。 此外,在利用级联操作进行

特征融合时相似的浅层特征不应该被重复提取,否
则将会导致计算负担和模型参数冗余。 因此,本文

将注意力机制应用于解码路径,获取更高层次的特

征信息,增加目标区域的权重避免背景像素的干扰,
从而提高模型的学习能力。 注意力机制模块内部结

构如图 5 所示。
该模块有两个输入,一个是上采样特征 g(Fg ×

Hg ×Wg ×Dg),另一个是通过跳跃连接传输的具有

相同分辨率的编码特征 xl(Fl ×Hx ×Wx ×Dx),其中

上采样特征 g 可以视为增强 xl 学习能力的门控信号

(gating signal) 。两个输入首先经过1 × 1 × 1的卷
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图 4　 本文网络结构

Fig. 4　 Proposed network structure

图 5　 注意力机制内部结构

Fig. 5　 Internal structure of the attention mechanism module

积运算后,分别获得 WT
ggi 和 WT

x xl
i。 随后,对两个结

果相加再进行 ReLU(rectified linear unit)(σ1(xl
i) =

max(0,xl
i))激活。 融合后的特征将再次进行卷积

运算,并经过 s 形激活函数 Sigmoid(σ2),得到注意

力系数 α,即
ql
att = ψT(σ1(WT

x xl
i + WT

ggi + bg)) + bψ (2)

α = σ2(ql
att(xl

i,gi)) (3)

式中, bg ∈ R , bψ = 1
1 + exp( - xi)

代表偏差项,

ψ 代表 1 × 1 × 1 大小的卷积核。 最后,用编码特征

乘以注意力系数 α,逐像素合并输出 xl。
2. 2　 密集空洞卷积模块

U-Net 网络及其变体具有一些共同的局限性:

一方面,通过连续的池化和卷积步长操作来降低特

征分辨率,往往会影响到需要非常详细空间信息的

预测任务,例如本文中的肺部图像分割;另一方面,
如果通过扩大卷积核的大小来增大感受野,模型参

数会相应增加,这样也会不利于模型的训练。 考虑

到以上这些情况,本文在网络中间添加了一个密集

空洞卷积(DAC)(Gu 等,2019)模块。
尽管看起来像一个密集连接块( densely con-

nected block) ,实际上该模块的结构集结了 Incep-
tion、残差网络和空洞卷积,并将这些方法的优点

融合起来。 如图 6 所示,DAC 模块有 4 个级联分

支,并且每个分支中空洞卷积的数量逐个增加,
对应的感受野分别是 3,7,9,19 。同时每个分支
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图 6　 密集空洞卷积

Fig. 6　 Dense atrous convolution block

最后都使用一个 1 × 1 卷积用于 ReLU(Glorot 等,
2011)激活。 此外,该模块也引入残差网络中的快

捷连接将原始特征与其他特征融合在一起,避免了

梯度的爆炸和消失。 通过结合不同膨胀率的空洞卷

积,DAC 块能够充分提取不同尺度的特征。
2. 3　 改进的上 /下采样模块

在标准的 U-Net 框架中,最大池化和上采样操

作分别用于减少和增加特征图的分辨率,但训练过

程中可能会导致特征丢失和降低精度的问题。 因此,
本文对上 /下采样模块进行改进,避免特征的丢失。

如图 7 所示,两个模块具有相同的结构,只是下

采样模块中的最大池化层和卷积层在上采样模块中

被替换成了上采样层和转置卷积层。 该结构由多个

不同尺度的卷积核并行级联构成,这可以看做是简

单的 Inception 结构,可以感知不同范围和尺度的局

部特征,从而提高网络的学习能力。

图 7　 下采样与上采样模块

Fig. 7　 Down-sample and up-sample block((a) down-sample block;(b) up-sample block)
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2. 4　 损失函数

损失函数可以用于评估预测结果与真实结果之

间的差异。 当损失函数较小时,对应模型的鲁棒性

相对较强。 由于肺实质分割问题属于像素分割,因
此,将常用的二分类交叉熵函数(binary cross entro-
py,BCE)损失函数替换为 Dice 损失函数(Milletari
等,2016)。

Dice 相似性系数(Cdice)是计算两个样本之间重

叠区域的度量,其范围在 0 1 之间,1 表示完全重

叠,0 代表没有重叠区域。 Dice 损失函数计算为

Lossdice = 1 - Cdice = 1 -
2∑

N

i
pigi

∑
N

i
p2
i + ∑

N

i
g2
i

(4)

式中,N 表示像素个数,gi∈{0,1}表示像素 i 是否

为前景的标签,而 pi∈(0,1)则表示 softmax 层输出

像素 i 的预测结果。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

本文所使用的数据集来自 2016 年的肺结节分析

(lung nodule analysis,LUNA)竞赛。 该竞赛的目的是

检测肺部 CT 图像中的结节并降低假阳性。 为了方便

参赛者更好地找到肺部区域,竞赛同时提供了分割数

据集(https: / / www. kaggle. com / kmader / finding-lungs-
in-ct-data / data),该数据集包含了手动分割肺部的

2 维和 3 维图像。 本文只使用 2 维的 CT 图像,其中

包含 267 幅图像及其相应的标签图像。 同时,将原始

图像的尺寸调整为 256 × 256 像素,其中 80% 的样本

用于训练和验证,其余的用于测试。
3. 2　 参数设置

实验使用两块 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti
GPU 显卡,其中每个 GPU 均有 11 GB 的内存。 在实

验阶段, 深度学习框架采用 PyTorch, 模型训练

120 个批次。 此外,学习率设置为 0. 000 1 并选择

Adam(Kingma 和 Ba,2015)作为优化算法。 同时训

练和测试的批次大小设置为 8,这意味着在每个批

次中将会有 8 个样本作为输入被送入到网络中。
3. 3　 评价指标

采用 4 个常用分割评价指标评估该方法的分割

结果。 这些指标包括 Dice 相似性系数(DSC)、交并

比( IoU)、敏感度(SE)和准确性(ACC)。 计算公式

分别为

DSC = 2 GT ∩ SR
GT + SR

(5)

IoU = GT ∩ SR
GT ∪ SR (6)

SE = TP
TP + FN (7)

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN (8)

式中,GT 代表由专家标注的标签,SR 代表本文模

型得到的预测结果。 TP 是被正确分类为肺实质的

肺部像素数量;TN 是被正确分类为背景的背景像素

数量。 FP 是被错误分类为肺实质的背景像素数量;
FN 是被错误分类为背景的肺部像素数量。

对于医学图像分割,DSC 和 IoU 被广泛认为是

其重要评价指标。 ACC 和 SE 可以帮助确保评估模

型的鲁棒性。
3. 4　 实验结果分析

3. 4. 1　 消融实验

为充分探究、分析本文提出的多个模块对肺分

割任务的有效性,对注意力机制、DAC 和改进的上 /
下采样模块进行了消融实验,对比改进前后的模型

分割性能。 消融实验结果如表 1 所示,从实验的比

较结果中可以看出,加入注意力机制与 DAC 模块对

模型性能提升最大。 本文将 DAC 模块应用到该模

型,能够进一步提取全局信息,保证了分割的完整

性。 而采用注意力机制的解码模式可以达到增强目

标特征并且抑制背景的目的,有助于提高分割质量。
尽管改进后的上 /下采样模块对模型的贡献比不上

注意力机制和 DAC,但也在一定程度上促进了模型

的分割效果。

表 1　 消融实验结果

Table 1　 Results of ablation Study

方法 ACC SE DSC IoU

U-Net + DAC + D / U 0. 983 9 0. 972 1 0. 974 7 0. 956 6

U-Net + Attn + D / U 0. 987 2 0. 972 9 0. 976 6 0. 960 2

U-Net + Attn + DAC 0. 993 4 0. 980 4 0. 983 3 0. 967 3

U-Net + Attn +
DAC + D / U 0. 993 8 0. 982 2 0. 985 9 0. 972 2

注:Attn 为注意力机制,DAC 为密集空洞卷积模块,D / U 为
改进后的上 /下采样模块,加粗字体为每列最优结果。
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3. 4. 2　 与其他分割算法的对比实验

为了验证本文网络的有效性,将所提出的模型

与其他最新分割网络进行了一些对比研究。 为使实

验更有说服力,FCN-8 s, U-Net, UNet ++ (Zhou 等,
2018), ResU-Net 和 CE-Net ( context encoder net-
work)(Gu 等,2019)的实验采用与本文模型相同的

优化算法、损失函数和其他初始实验参数。 比较结

果如表 2 所示。

表 2　 不同分割算法的比较

Table 2　 Comparison of different segmentation algorithms

方法 ACC SE DSC IoU

FCN-8 s 0. 985 3 0. 975 9 0. 973 6 0. 954 5

U-Net 0. 986 1 0. 974 1 0. 975 6 0. 958 1

UNet ++ 0. 987 1 0. 970 2 0. 976 4 0. 959 7

ResU-Net 0. 987 6 0. 972 5 0. 976 6 0. 963 2

CE-Net 0. 988 7 0. 978 5 0. 981 4 0. 969 5

本文 0. 993 8 0. 982 2 0. 985 9 0. 972 2

注:加粗字体为每列最优结果。

实验中,本文算法的 Dice 相似性系数(DSC)为
0. 985 9,比表 2 中性能第 2 的网络—CE-Net 提高了

0. 443% ;而在 IoU、ACC 和 SE 方面,本文算法的结

果均 高 于 CE-Net 网 络, 分 别 提 高 了 0. 272% ,
0. 512% 和 0. 374% 。 由此可以得出结论,本文网络

的分割有效性优于其他分割网络。
各模型的训练损失曲线及其对应的验证精度曲

线如图 8 所示。 在确保实验一致性的情况下,即使

收敛速度不是最快,但该网络的鲁棒性也相对较强。
除此之外,为了直观地说明不同算法的准确性,图 9
给出了 4 种分割结果。

图 9 第 1 行,FCN-8 s 网络的分割效果是最差

的。 而对于 U-Net,UNet ++ 和 ResU-Net 网络,尽管

网络中具有跳跃连接,但仍有一些像素被错误地分

类。 与表现较好的 CE-Net 网络相比,本文模型的预

测结果更接近专家的标签。 这里可以说明注意力机

制是一个有助于模型增强目标区域学习能力的促成

因素,从而提高了分割效率。
图 9 第 2 行中,除了本文算法和 CE-Net 网络,

其他网络对于支气管和肺实质的许多像素未能进行

有效分类。 这意味着通过使用 DAC 模块的网络,可
以捕获更多高级的特征,学习到更多丰富的信息。

图 8　 不同模型的训练损失与验证精度曲线

Fig. 8　 Training loss and validation accuracy of different models
((a) training loss; (b) validation accuracy)

肺部分割的棘手问题是当左右肺之间的距离太

近时,分割会出现粘连现象,如图 9 中第 3 行所示。
而本文的网络很好地解决了这一问题,表明本文方

法在捕获更广泛和更深的语义特征方面比其他方法

具有更好的性能。
而令人失望的是,本文模型与实验中比较的所

有模型一样,在模糊边界上的分割效果不佳,结果都

不尽人意,如图 9 中第 4 行所示。
从分割结果来看,本文方法具有有效分割肺实

质区域的稳定网络架构,其性能优于其他分割网络

且鲁棒性较强。

4　 结　 论

本文提出一种融合注意力机制与密集空洞卷积

的肺部分割网络。 该网络具有编码—解码模式,通
过在网络的解码路径部分引入注意力机制使得目标

区域能够得到有效的输出,从而提高了分割精度,同
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图 9　 不同模型的分割结果

Fig. 9　 Segmentation results of different methods
((a)origin;(b)label;(c) FCN-8 s;(d)U-Net;(e)UNet ++ ;(f)ResU-Net;(g)CE-Net;(h)ours)

时在网络中间添加密集空洞卷积模块使得网络可以

充分提取上下文的多尺度信息。 此外,改进后的上 /
下采样模块也可以在避免特征丢失的情况下有效地

加深网络的深度,使该网络能够学习到更多的图像

特征。 一系列的对比实验结果表明,本文提出的模

型比其他常见的分割网络更适合进行肺部分割的应

用。 在未来的研究中,该网络可以进一步得到改进

和优化,使其同样可以应用于 3 维 CT 图像。 除此

之外,该模型仅在肺分割任务上得到验证,尚未应用

于其他 2 维医学图像分割任务,后续工作可能会将

其扩展到不同的医学图像分割任务,使该网络更具

通用性。
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