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基于全局注意力引导的肺结节分割方法

程奕鑫摇 蔡摇 磊摇 陈曙光摇 高敬阳*

(北京化工大学 信息科学与技术学院, 北京摇 100029)

摘摇 要: 肺结节的精确分割能有效地辅助医生的治疗诊断工作,但由于不同患者所呈现的肺结节病灶形式多种多

样,基于传统专家系统和统计学习的方法难以获得准确的肺结节分割结果。 针对这种情况,提出一种由全局注意

力引导的注意力机制,达到了从一张完整的胸部影像切片中自动定位并分割出肺结节的效果。 该方法首先对目标

区域进行肺实质分割,再利用区域建议网络(region proposal network, RPN)进一步缩小感兴趣区域,并生成注意力

权重图,最后使用融合了残差网络( residual network, ResNet)与卷积长短期记忆网络 (convolutional long short鄄term
memory, ConvLSTM)的结构结合注意力权重进行肺结节分割。 将所提方法在肺图像数据库联盟( lung image data鄄
base consortium, LIDC-IDRI)数据集上进行了全面的评估,结果表明,本文方法分割结果的平均 dice 得分(标准差)
为 89郾 97% (8郾 9% ),具有出色的分割性能,精度相较其他方法取得一定提升。 进一步在相同数据集上将所提方法

的肺结节分割结果与 4 位放射科医生的手工标注结果进行了比较,结果表明本文方法的分割结果与医生们的标注

结果的一致性达到了 85郾 81% ,相较于医生们手工标注之间的一致性高出了 3郾 39% 。
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引摇 言

癌症是现代医学难以攻克的重疾,其中肺癌的

死亡率高居所有癌症死亡率的榜首,分别占男性癌

症死亡病例的 23%和女性癌症死亡病例的 22% [1]。
肺癌的低生存率的主要原因在于 57% 的患者诊断

即晚期,其 5 年生存率只有 8% 。 然而,如果通过计

算机断层扫描(CT)进行早期筛查,及时发现肺结节

病灶 区 域, 则 能 够 将 患 者 5 年 存 活 率 提 高 至

57% [1]。 因此使用 CT 图像进行分析和诊断是早期

肺癌筛查的重要策略,而肺癌筛查中结节的大小被

认为是评估其恶性程度的最重要的线索[2]。 准确

的结节分割可为后期计算结节收缩体积提供准确的

计量结果,同时为药物治疗提供参考信息[3]。
传统的肺结节分割方法多为经典的图像处理方

法,通常基于区域生长的方法或形态学操作。 De鄄
hmeshki 等[4]较早地使用了基于对比度的区域生长
方法来分割近球形结节;Kubota 等[5] 基于局部强度

值来确定每个体素属于结节的可能性,再使用区域

生长方法将结节从背景中分离出来。 然而以上两种

区域生长方法均存在初始种子点选择的问题。 针对

这个问题,Gu 等[6]首先提出了将用户点击作为初始

种子点的区域生长方法来分割近胸膜结节;而后

Song 等[7]通过滑降算法搜索各点邻域梯度的最小

值,据此获得初始种子点,再由区域生长方法从像素

灰度约束和生长距离约束的角度确定肺部病变区

域。 对于区域生长方法,其最终的分割效果与其种

子点及约束策略的选择密切相关,而由于肺结节形

态的多样性,很难设定一个对所有类型的结节都适

用的策略。 基于形态学操作的方法在普适性上面临

着相似的困境。 Kostis 等[8] 针对 3 种不同形态类型

的肺结节,包括界限分明的、血管化的和近球形的肺

结节, 相应地开发了形态学分割方案。 Mukho鄄
padhyay[9]将肺结节根据其核心强度分布划分为两

类,并使用不同的形态学操作移除局部附着的胸膜

表面和血管,达到分割肺结节的目的。 尽管这些基



于形态学操作的方法快速且易于实现,但是由于结

节的大小不同,形态算子的大小难以设置,且在非固

体结节的分割上效果欠佳。
以上这些传统的图像处理技术无法提供足够鲁

棒和准确的肺结节分割结果。 深度学习的发展为医

学影像处理领域带来了新思路,如高强等[10] 提出了

一种基于组归一化与最近邻插值网络(U鄄net with
group normalization and nearest interpolation, GNNI
U-net)模型用以分割左心室轮廓,张泽中等[11] 提

出了一种基于多尺度输入与特征融合的多输入融合

网络(multi鄄input鄄fusion net, MIFNet)模型用以分割

胃癌病理图像。 在有关肺结节分割的任务中,
Shakibapour 等[12]采用的基于特征提取的方法在性

能上有了明显提升,他们在已检测到的结节中提取

特征数据空间,将一组有关强度和形状的特征向量

聚类,最后根据位置和纹理分割不同类型的结节。
深度学习的快速崛起,使得深度学习方法在图像分

割任务中成为当前较受关注的一种技术[13]。 Long
等[14]在 2015 年提出的全卷积网络( fully convolu鄄
tional networks, FCN)结构实现了对图像进行像素

级的分类,从而解决了语义级别的图像分割问题。
Ronneberger 等[15]提出了 U - net 网络结构,随后在

医学图像处理领域得到广泛使用。 Wang 等[16 - 17]提

出一种半自动的集中聚焦卷积神经网络和多视图深

度卷积神经网络,它们可以更好地分割颈胸结节,但
是在性能上仍有改善的空间,特别是在对于小型结

节的分割表现上。 Liu 等[18]先将肺结节区域截取为

不同尺度的连续斑块,再输入基于残差块的双路径

网络模型中来分割肺结节。 Usman 等[19] 提出一种

半自动的自适应提取肺结节斑块的方法,使得肺结

节的分割精度有了一定的提升。
为了取得更加精准的分割效果,本文提出一种

全局注意力机制引导的肺结节精准分割方法。 区别

于 Attention 机制[20],本文所提方法利用区域建议网

络(region proposal network, RPN) [21] 在全局的基础

上提取肺结节的感兴趣区域,并将其转换为注意力

权重,与原图一起作为后续分割模型的输入。 相较

于完全依赖 CT 图像本身进行的肺结节分割让模型

自主学习而带来的不确定性,本文方法为分割模型

提供了更为明确的注意范围。

1摇 肺结节分割方法

注意力机制目前在自然语言处理与图像识别领

域中运用广泛,传统的做法是在网络训练的同时加

入 Attention 模块,使得模型能够在训练过程中更加

聚焦在待识别的物体区域。 但由于训练过程中网络

参数分布会随着训练的迭代发生改变,可能使得 At鄄
tention 模型注意力偏移。 本文提出一种将注意力机

制以权重值的形式叠加在原始图像上进行深度分割

网络训练的方法,通过将注意力机制与待分割样本

进行融合,能够使模型在训练过程中更加聚焦,同时

注意力不会随着网络参数分布的变化而发生偏移,
使得对肺结节的分割精度得到显著提升。 本文提出

的肺结节分割算法的框架如图 1 所示,可以大致分

为如下 3 个部分:
1)采用基于阈值的方法从完整的胸部影像横

轴切片中分割出肺实质区域;
2)利用区域建议网络在肺实质切片上提取肺

结节感兴趣区域,进一步缩小分割网络关注的范围,
并将其转换为权重注意图;

3)融合肺实质切片和注意力权重图作为输入,
使用基于残差网络(ResNet)与卷积长短期记忆网络

( convolutional long short鄄term memory, ConvL鄄
STM) [22]结构的分割模型实现肺结节分割。

图 1 中模块玉、域尽可能地缩小了分割模型所

需要关注的范围,减轻了后续分割模型的任务;同时

模块域基于肺实质切片的全局信息为分割模型提供

了注意力权重,显著提高了分割精度。

图 1摇 所提方法的顶层框架

Fig. 1摇 Top鄄level framework of the proposed method
摇

1郾 1摇 基于阈值的肺实质分割

所采用的原始数据为整个胸腔的 CT 影像,而
分割肺结节仅需要关注肺部区域,因此在开展肺结

节分割工作之前,首先要对数据进行预处理,将肺实

质与其他组织分隔开。 本文使用基于阈值的分割方

法,并辅以形态学修补来达到分割肺实质的目的,其
流程及效果如图 2 所示。 选取靠近图像中心并包含

肺实质区域的平均像素值作为阈值,结合 K 均值聚

类方法,将原始胸腔影像轴向切片二值化,使得可以

通过此阈值将肺和比肺叶密度更高的组织区分开

来。 然后对得到的二值分割结果进行形态学修补,
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经过腐蚀、清理背景、膨胀、选取两个最大的连通区

域并填充等一系列操作后,得到完整肺叶轮廓的

mask 图。 最后将原胸腔影像轴向切片与得到的肺

部 mask 图进行叠加计算,分割得到肺实质。

图 2摇 肺实质分割流程及效果示意图

Fig. 2摇 The process and effect of lung parenchyma
segmentation

图 3摇 RPN 模型结构示意图

Fig. 3摇 RPN model structure diagram

1郾 2摇 全局注意力的生成

Ren 等[21] 创新性地提出了 RPN 结构,使得

Faster R-CNN 在目标检测领域的表现引起人们的

广泛关注。 RPN 在 Faster R-CNN 中用来提供候选

检测框的建议,它将特征图上的每个像素在原图上

的映射视作锚点,以每个锚点为中心生成若干个固

定大小及比例的锚点框,然后对所有的锚点框进行

分类及位置回归,再经过筛选即可得到区域的建议

结果。
虽然肺结节的大小分布跨度较大,但相对于整

个肺实质仍然属于较小目标,尤其是小结节一直是

肺结节检测及分割的难题。 若直接在肺实质切片的

全局上进行分割,则存在大量的背景区域及干扰,很
难取得较高的精度。 因此本文创新性地将 RPN 融

合在肺结节分割的整体方案中,在肺实质切片的基

础上单独训练 RPN 网络,使其可以根据肺实质切片

的全局信息提供肺结节的区域建议。 利用越可能包

含肺结节区域、RPN 会在此区域相应地输出越密集

的预选框建议的事实,开发算法将 RPN 输出转换为

全局注意力权重。 在保留细节信息的前提下,利用

RPN 进一步缩小分割网络的关注范围的同时,生成

的注意力权重图也使得后续的分割工作更加聚焦,
帮助其取得更高的分割精度。

本文所采用的 RPN 模型如图 3 所示。 模型设

定以每个锚点为中心,生成长边长度序列为 [8,
16]、长短边长度比为 1 颐 1的锚点框,即每个锚点对

应两个锚点框。 在模型中输入大小为(512 伊 512)
的肺实质切片后,首先经由特征提取网络提取图像

中的深层特征;接着在得到的特征空间上滑动 3 伊 3
的窗口,将该特征图转换为 512 维的特征向量;最后

分别通过两个并列的 1 伊 1 卷积层,得到 RPN 的两

个输出如下:(1)分类得分,即每个锚点框区域包含

肺结节的概率;(2)位置回归参数,对每个锚点框的

位置和大小进行一次回归修正。 其中特征提取网络

采用 Res -Net50 结构,由于肺结节属于小目标,过
深的模型结构会导致特征图太小而丢失有效信息,
所以剔除了 Res -Net50 中最后一个残差模块。

从原始数据集提取了 964 张含肺结节的肺实质

图片,经过数据扩增(水平翻转与垂直翻转),最后

共得到 2 892 张图片,将其中 2 603 张图片组成训练

集,剩下 289 张图片组成测试集。 训练时,特征提取

网络(Res -Net50)先导入在 ImageNet 数据集上预训

练的权重,然后特征提取网络与后续结构作为一个

整体进行训练回归。 模型训练时使用 Adam 优化

器,学习率设定为 1 伊 10 - 5,最终迭代训练了 600
轮次。

从 RPN 模型中得到的输出是对所有锚点框的
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评价,需要对其进行处理并筛选。 首先剔除不合法

(范围超出边界)的锚点框,再对其进行非极大值抑

制(non鄄maximum suppression,NMS) [21],得到的预选

框将用于构成最终的区域建议(ROI)。 非极大值抑

制算法将锚点框按分类得分降序排列,每次取集合

中得分最高的锚点框纳入最终结果,遍历剩下的锚

点框,剔除与选择的锚点框重叠度(IOU 值)大于阈

值的锚点框,以此标准迭代直到初始集合为空。 此

时得到的结果仅是可能为肺结节区域的预选框,不
能直接用于后续的分割工作。 因此本文将这些预选

框转换为热图,将热图与原图融合后再作为分割模

型的输入。 初始时建立一张空白图片,遍历所有预

选框,根据式(1)计算每个像素点的注意力权重。

W(i,j) =W(i,j) {+ wmin
(i - bi)2 + ( j - bj)2

2r
+

w (max 1 -
( i - bi) 2 + ( j - b j) 2

2
) }

r
(1)

式中,W( i, j)为坐标( i, j)的像素点的注意力权重

(灰度值,初始为 0);(bi,b j)为预选框范围内某像素

点的坐标;r 为以(bi,b j)为中心的权重半径;(wmin,
wmax)为权重变化范围,为了保证小结节的分割效

果,针对较小尺寸的预选框设定更大的权重。 即遍

历预选框中的每个像素点,以其为中心叠加一个半

径为 r、灰度值渐变的圆,便可以根据 RPN 输出的预

选框生成注意力权重图。 经实验论证,设定 r = 20,
较大预选框的权重变化范围为(0,50)、较小预选框

为(0,120),可以在后续分割中取得不错的效果。
得到最终的处理效果如图 4 所示。 可以发现真实存

在肺结节的区域有着更密集的预选框,采用此方法

将使得越可能存在肺结节的区域其注意力权重图对

应位置的权重越高。 这样不仅能根据得到的 RPN
输出缩小后续分割模型的关注区域,更能为这些区

域赋予不同的权重,帮助后续的模型获得更好的分

割效果。

蓝色框为真值框,绿色框为筛选后的模型输出。

图 4摇 RPN 模型输出展示

Fig. 4摇 RPN model output display

1郾 3摇 基于注意力权重的肺结节分割

本文所采用的分割模型沿用 U -Net 经典的编

码-解码结构。 其中编码基于 ResNet 结构,而解码

使用 ConvLSTM 的内存机制来融合从编码器的不同

阶段提取的特征,如图 5 所示。 由于得到的注意力

权重图可以帮助分割网络将注意区域大幅缩小,所
以此处将编码结构尽量精简,防止丢失更多的浅层

细节信息。
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图 5摇 分割模型结构示意图

Fig. 5摇 Schematic diagram of the segmentation model structure
摇

摇 摇 在编码阶段,从 ResNet 的顶部一直到底部,在
每个残差模块上都推导出一个特征,这些特征可以

看作由粗到细的尺度序列。 最深的特征具有低分辨

率、高感受野的特点,更加考虑全局的图像信息;而
上层的特征有着高分辨率和有限的感受野,包含更

多的细节信息。
解码阶段使用的 ConvLSTM 发挥粗-细融合机

制的作用。 ConvLSTM 将原 LSTM[23] 的权值计算方

式替换为卷积操作,使得其不仅能够得到时序关系,
还能够像卷积层一样提取空间特征。 如图 6 所示,
Ct - 1与 Ht - 1为上一个单元的输出,Xt为当前状态下

的输入,Ct与 Ht 则为当前单元的输出;每个Conv -
LSTM单元中有 3 个门控机制,遗忘门对上一个节点

传进来的输入进行选择性忘记,信息增强门对当前

状态的输入有选择性地进行增强,输出门决定哪些

会被当成当前状态的输出。 ConvLSTM 的状态更新

公式如式(2) ~ (6)所示。

摇 摇 ft = 滓(wf*[Ht - 1,Xt] + bf) (2)
rt = 滓 (wr1 *[Ht - 1,Xt ] + br1 ) 伊 tanh (wr2 *

[Ht - 1,Xt] + br2) (3)
ot = 滓(w0*[Ht - 1,Xt] + b0) (4)
Ct = ft茚Ct - 1 + rt (5)
Ht = ot茚tanhCt (6)

式中,滓 表示卷积操作,*表示点乘操作,茚表示

Hadamard 乘积。 本文在解码阶段采用 ConvLSTM
对上层传递的特征与编码阶段残差块输出的特征进

行融合,这样的机制使得解码模块首先接受最深层

的特征图,从而更加关注全局信息,随着解码过程的

推进,不断加入浅层次的细节信息,使其起到一个根

据上下文分割的功能[24]。 当在处理肺结节这种具

有较浅的高分辨率特征的目标时,这种结构预期可

以取得更优异的效果。

图 6摇 一个 ConvLSTM 单元的结构示意图

Fig. 6摇 Schematic diagram of the structure of
a ConvLSTM unit

摇

本文使用来自肺图像数据库联盟(LIDC)和图

像数据库资源倡议( IDRI)的公共数据集。 LIDC -
IDRI 数据集采用了 4 位放射科医师的标注,而每个

医师的标注之间都存在着差异。 针对此问题,本文

采用 50%一致性准则来生成训练真值,即当一个像

素同时被至少两个医师标注时,才将其纳入此结节
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的真值标注范围。 同时,由于数据集中的肺结节尺

寸相差较大(分布见表 1),为了保证网络的泛化能

力,将数据按结节半径划分子集,各自打乱,每个子

集都按照相同比例再次划分,再分别加入训练集、验
证集和测试集中,这样就保证了训练时各个子集的

数据分布相同。 最终训练集、验证集和测试集所包

含的数据量分别为 1 949、491 和 269。 模型训练使

用Adam优化器,学习率设定为 1 伊 10 - 4,以二进制交

叉熵函数(binary_cross entropy)作为损失函数,最终

迭代训练 60 轮次。

表 1摇 肺结节大小的数据分布

Table 1摇 Data distribution of lung nodule size

结节半径 r / mm 数据量

r臆6 535

6 < r < 8 730

8臆r < 12郾 6 957

12郾 6臆r < 17郾 8 447

17郾 8臆r 40

1郾 4摇 数据集与评价指标

LIDC-IDRI 数据集中每个实例扫描的薄片厚

度在 0郾 6 ~ 5郾 0 mm 之间,且都由 4 位经验丰富的胸

部放射科医师进行诊断标注,并将详细的结节信息

如边界坐标、恶性程度等记录到 XML 文件中。 数据

集包 含 3 种 类 型 的 病 灶, 即 非 结 节、 小 结 节

( r < 3 mm)和大结节( r逸3 mm)。 在本文研究中只

考虑大结节。

摇 摇 以 dice 相似度系数 D(dice similarity coefficient,
DSC)作为主要的评价标准来评估本文方法的分割

效果。 此外,为了保证评价的稳健性,还采用正预测

值 V(PPV)和灵敏度 Se (SEN)作为辅助评价参数。
DSC、PPV、SEN 的定义如式(7) ~ (9)所示。

D = 2 伊 S(G疑P)
S(G) + S(P) (7)

Se =
S(G疑P)
S(G) (8)

V = S(G疑P)
S(P) (9)

式中,G 表示真值,P 表示模型的分割结果,S 表示以

像素为单位计算得到的面积。

2摇 结果与讨论

首先在肺结节的 10 个特征上评估本文方法的

分割效果,对比论证所提方法在应对形态多样的肺

结节时是否具有普适性。 然后以 DSC 为标准,将本

文方法的分割精度与其他 5 种方法以及 4 位人类专

家的标注结果进行了比较。
2郾 1摇 多种形态的肺结节分割结果

由于肺结节大小不一,尺寸分布跨度较大,为了

评估本文方法是否对各个尺寸的肺结节都普遍适

用,将测试集按结节大小划分子集,独立评估每个子

集的分割效果,如表 2 所示。 可以看出,本文所提方

法对不同大小的肺结节都能取得不错的分割效果,
其中对较大结节的分割效果更为优秀。

表 2摇 在不同大小的结节上的分割表现

Table 2摇 Segmentation performance on nodules of different sizes

评价指标

分割表现(均值 依 标准差) / %
r臆6

(n = 53)
6 < r < 8
(n = 73)

8臆r < 12郾 6
(n = 95)

12郾 6臆r < 17郾 8
(n = 44)

17郾 8臆r
(n = 4)

DSC 88郾 78 依 5郾 26 88郾 32 依 12郾 82 91郾 22 依 4郾 18 90郾 92 依 11郾 96 94郾 89 依 0郾 84

SEN 89郾 99 依 8郾 22 90郾 98 依 10郾 24 93郾 81 依 5郾 12 94郾 72 依 6郾 10 96郾 03 依 0郾 60

PPV 88郾 69 依 8郾 30 88郾 39 依 13郾 01 89郾 26 依 6郾 98 89郾 17 依 13郾 35 93郾 81 依 2郾 16

摇 摇 n 表示该子集的容量。

摇 摇 在 LIDC-IDRI 数据集中对标注的每个肺结节

都用了 9 个特征来描述,例如 calcification(钙化)、
sphericity(球形度)、spiculation(毛刺)等,还针对每

个特征标注了范围在 1 ~ 6 的得分,用于区分同一特

征的不同程度或情况。 根据每个特征的评分将测试

集划分为不同子集,独立评估本文方法在各个子集

中的表现。 表 3 中展示了各项评估参数,可以看出,

采用本文方法处理所有类型的结节都能得到相似且

精度较高的性能,证明了本文方法在各种肺结节形

态上的普适性,也从侧面反映了方法的鲁棒性。
2郾 2摇 肺结节分割准确度对比

首先对本文方法进行了消融实验。 在采用相同

的训练数据集划分、相同的训练参数的前提下,分别

训练了3种不同组成的模型,使它们各自在肺实质
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表 3摇 在不同特征的肺结节上的分割表现

Table 3摇 Segmentation performance on lung nodules with
different characteristics

特征 指标
分割表现 / %

S = 1 S = 2 S = 3 S = 4 S = 5 S = 6

DSC 89郾 31 85郾 72 91郾 13 90郾 42 89郾 83 -

Subtlety SEN 93郾 55 85郾 90 90郾 59 92郾 58 92郾 95 -

PPV 86郾 09 85郾 82 92郾 16 89郾 07 88郾 78 -

DSC 90郾 05 85郾 67 - 86郾 77 - -

Internal structure SEN 92郾 46 87郾 13 - 89郾 53 - -

PPV 89郾 17 84郾 92 - 86郾 08 - -

DSC 94郾 85 - 91郾 50 90郾 04 - 89郾 87

Calcification SEN 96郾 20 - 89郾 72 94郾 05 - 92郾 61

PPV 93郾 53 - 93郾 78 86郾 81 - 88郾 76

DSC - 88郾 53 88郾 69 92郾 24 91郾 41 -

Sphericity SEN - 93郾 15 91郾 15 93郾 16 93郾 28 -

PPV - 85郾 11 89郾 03 91郾 77 90郾 32 -

DSC 85郾 52 87郾 48 90郾 39 89郾 27 92郾 29 -

Margin SEN 86郾 77 89郾 91 91郾 96 93郾 55 93郾 03 -

PPV 86郾 92 86郾 44 89郾 17 87郾 52 92郾 00 -

DSC 90郾 91 90郾 12 88郾 83 87郾 87 91郾 27 -

Lobulation SEN 92郾 33 92郾 93 92郾 73 90郾 60 93郾 88 -

PPV 90郾 24 89郾 05 87郾 49 87郾 78 89郾 51 -

DSC 91郾 32 88郾 18 86郾 73 91郾 85 89郾 82 -

Spiculation SEN 92郾 41 93郾 52 90郾 53 94郾 04 92郾 34 -

PPV 90郾 86 85郾 83 86郾 86 90郾 15 88郾 13 -

DSC 87郾 42 85郾 90 88郾 38 86郾 97 91郾 01 -

Texture SEN 86郾 10 85郾 49 87郾 13 92郾 47 93郾 06 -

PPV 89郾 69 86郾 31 91郾 07 82郾 81 90郾 09 -

DSC 91郾 55 91郾 96 88郾 32 90郾 21 89郾 36 -

Malignancy SEN 91郾 10 94郾 23 92郾 03 91郾 67 93郾 07 -

PPV 92郾 41 90郾 26 87郾 21 90郾 16 87郾 53 -

摇 摇 S 表示特征得分。

分割图的基础上进行肺结节分割。 这 3 种模型组成

分别为直接使用 U-Net 结构、直接使用 Res -Net +
ConvLSTM 结构、先通过 RPN 获得注意力权重再经

由 U-Net 结构分割(RPN + U-Net),将所得到的分

割效果与本文方法进行对比,结果如表 4 所示。 可

以看出在同等条件下,无论在 Res -Net + ConvLSTM
模型或 U-Net 模型之前是否先获取注意力权重来

引导分割,Res - Net + ConvLSTM 结构取得的平均

Dice 值均高于 U-Net 结构,表明 Res -Net + ConvL鄄

STM 在肺结节分割上的表现略优于 U-Net。 此外,
对比表 4 还能发现,通过在分割网络之前添加注意

力权重模块从而引导分割模型进行分割,能使分割

精度得到大幅提升。 其中 U-Net 模型搭配注意力

权重模块,分割精度相比于仅使用 U-Net 模型提升

了 15郾 29% ;本文方法的分割精度相比仅使用 Res -
Net + ConvLSTM 模型提升了 13郾 22% ,充分证明了

先通过 RPN 获得注意力权重图、再据此引导 Res -
Net + ConvLSTM 模型进行分割的方法的有效性。

表 4摇 消融实验对比

Table 4摇 Comparison of ablation experiments

方法 DSC / % SEN / % PPV / %

U-Net 72郾 49 依 19郾 23 71郾 03 依 24郾 35 77郾 18 依 16郾 13
Res -Net +
ConvLSTM

76郾 75 依 23郾 59 75郾 03 依 24郾 89 81郾 94 依 21郾 71

RPN + U-Net 87郾 78 依 4郾 06 91郾 80 依 5郾 33 86郾 34 依 5郾 89

本文方法 89郾 97 依 8郾 98 92郾 47 依 7郾 74 88郾 96 依 10郾 25

摇 摇 表中数据均为均值 依 标准差。

doctorN 表示以第 N 位医生的标注为标准,比较其他几位医生(分
别以 D1、D2、D3、D4 表示)以及本文方法的分割结果(以 result 表
示)与此标准的重合度(测试集上的 DSC 平均值),同一位医生的

比较省略为空。

图 7摇 本文方法与 4 位医生之间的一致性比较

Fig. 7摇 Comparison of consistency between this method
and four doctors

摇 摇 将本文方法的分割结果与 4 位医生的标注进行

一致性比较,结果如图 7 所示。 可以看出,不论以哪

位医生为标准,本文方法的分割结果都比其他几位

医生的标注更接近标准结果。 最后通过计算得出本

文方法的分割结果与每位医生标注之间的 DSC 平

均值 依标准差为(85郾 81 依 0郾 39)% ,而 4 位医生之

间的相应值为(82郾 42 依 0郾 41)% 。 本文方法不仅

DSC 均值更高,且标准差也更低,这说明所提方法的

分割结果比人类专家的标注更接近真值,且更具有

稳定性。
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最后将本文方法与文献中的肺结节分割方法进

行了比较,结果如表 5 所示,所有方法都基于 LIDC-
IDRI 数据集进行评估。 从表 5 可以看出,本文所提

方法的 DSC 平均值能达到 89郾 97% ,明显优于现有

的分割方法;且本文方法 DSC 的标准差相较更低,
这也能从一定程度上反映出本文方法的稳定性。

绿色标记肺结节真值区域,红色标记本文方法分割结果,二者重合区域用黄色标记;S 为用肺结节区域内像素数量表示的面积,用以表征结

节大小。

图 8摇 肺结节分割效果的视觉展示

Fig. 8摇 Visual display of the segmentation effect of lung nodules

2郾 3摇 肺结节分割效果

将本文方法整体流程集成之后,处理一张胸腔

影像切片平均需要 3郾 04 s,即从输入整张切片到得

到肺结节的分割结果所需时间平均为 3郾 04 s,其中

全局注意力生成部分耗时较长。 本文选取了不同大

小的肺结节,从视觉上展示了本文方法的分割效果。
图 8 由胸腔影像切片及肺结节切片组成,胸腔影像

表 5摇 各种肺结节分割方法的对比

Table 5摇 Comparison of various lung nodule segmentation
methods

方法 DSC / % SEN / % PPV / %
文献[17] 77郾 67 依 15郾 71 83郾 72 依 20郾 71 77郾 58 依 15郾 83
文献[16] 82郾 15 依 10郾 76 92郾 75 依 12郾 83 75郾 84 依 13郾 14
文献[12] 82郾 34 依 5郾 40 87郾 10 依 9郾 78 85郾 59 依 11郾 06
文献[18] 81郾 58 依 11郾 05 87郾 30 依 14郾 30 79郾 71 依 13郾 59
文献[19] 87郾 55 依 10郾 58 91郾 62 依 8郾 47 88郾 24 依 9郾 52
本文方法 89郾 97 依 8郾 98 92郾 47 依 7郾 74 88郾 96 依 10郾 25

摇 摇 表中数据均为均值 依 标准差。

切片上标注了其所属的数据编号,所展示的每个肺

结节均标注了其大小及分割结果的参数。 从

图 8(a)可以看出,本文方法的分割结果已与真值高
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度重叠。 此外,在测试的 269 份数据中,共有 14 份

分割的 Dice 值低于 0郾 8,选取了部分具有代表性的

案例在图 8(b)中展示。 针对这些失败案例进行分

析,认为本文方法对于形状非常不规则、边界模糊的

肺结节的分割性能有待提高,且针对肺结节与肺实

质背景对比度很低的情况,存在分割遗漏的问题。

3摇 结论

本文提出一种新的肺结节分割方法,该方法首

先对胸部影像横轴切片进行预处理,提取出肺实质

区域;再利用 RPN 网络根据肺实质切片的全局信息

生成注意力权重图,在缩小肺结节分割所需关注区

域的同时为后续工作提供指导;最后在沿用 U-Net
经典的编码-解码结构的基础上,结合 ResNet 与

ConvLSTM 在注意力权重图的引导下分割出肺结

节,实现了从一张完整的胸腔影像横轴切片中自动

且精确地分割出肺结节的目的。 最终得到的分割精

度为 89郾 97% (DSC 值),优于现有文献的方法与医

生人工标注的效果。 对不同大小及类型的肺结节进

行的实验评估表明,采用本文方法分割各种形态结

节的精度最低为 85郾 52% ,最高能达到 94郾 85% ,均
表现良好,证明了本文方法的普适性与鲁棒性,以及

能够达到辅助医师在对肺部疾病的诊断上作出更精

确的治疗计划的目的。
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A method for segmentation of lung nodules based on
global attention guidance
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Abstract: Precise segmentation of lung nodules can effectively assist doctors in treatment and diagnosis. However,
due to the various forms of lung nodules presented by different patients, it is difficult to obtain accurate lung nodule
segmentation results based on traditional expert systems and statistical learning methods. In response to this situa鄄
tion, an attention mechanism guided by global attention has been proposed in order to automatically locate and seg鄄
ment lung nodules from a complete chest image slice. This method first segments the lung parenchyma of the target
area, then uses a region proposal network (RPN) to further reduce the region of interest, and generate an attention
weight map, and finally uses the residual network (ResNet) + convolutional long short鄄term memory (ConvLSTM)
structure combined attention weights to segment the lung nodules. The proposed method has been extensively evalu鄄
ated using the lung image database consortium (LIDC-IDRI) data set. The results show that the average dice score
(standard deviation) of the proposed method on the LIDC-IDRI data set is 89郾 97% (8郾 9% ), with excellent seg鄄
mentation performance. Furthermore, the segmentation results of lung nodules of the proposed method were com鄄
pared with the manual annotation results of four radiologists using the same data set, and the results showed that the
consistency between the segmentation results of this method and the annotation results of doctors reached 85郾 81% ,
which is 3郾 39% higher than the agreement between the doctors爷 manual annotations.
Key words: lung nodule segmentation; attention; deep learning; convolutional long short鄄term memory (ConvL鄄

STM)
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