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  摘 要:
 

针对现有新型冠状病毒感染区域的分割方法存在形态特征提取不充分、感染区域检测不完整以及背景

混淆等问题,提出了一种肺部CT图像中新型冠状病毒感染区域的分割新模型:MSAG-TransNet模型。该模型在U
型网络的基础上增加了多尺度特征抽取模块、Transformer语义增强模块和多重注意力门模块等3个新模块。首先

设计了多尺度特征抽取模块来增强骨干网络的特征提取能力,通过多分支结构的深度可分离卷积,充分提取感染区

域的形态特征;其次,设计了Transformer语义增强模块来捕获图像全局位置信息,整合局部形态特征;最后,设计了

多重注意力门模块,将提取的特征与对应上采样过程的门信号拆分成不同分区,然后利用注意力门抑制各分区的无

效特征,得到最终分割结果。该模型在两个公开的新型冠状病毒感染CT数据集上进行实验,实验结果显示:分割图

像的Dice系数分别为82.03%和76.67%,精确率为77.27%和72.34%,交并比为69.53%和62.16%;与其他主流

模型相比,该模型能够提取更丰富的形态特征,检测到更完整的感染区域,并且得到更精准的分割结果。该模型可

以更精确的定位和量化新型冠状病毒感染区域,为临床诊疗提供可靠参考。
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  Abstract:
  

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

morphological
 

feature
 

extraction,
 

incomplete
 

detection
 

of
 

infected
 

areas
 

and
 

background
 

confusion
 

in
 

the
 

existing
 

segmentation
 

methods
 

for
 

infected
 

areas
 

of
 

COVID-19,
 

a
 

new
 

segmentation
 

model
 

MSAG-TransNet
 

for
 

infected
 

areas
 

of
 

COVID-19
 

in
 

lung
 

CT
 

images
 

was
 

proposed.
 

This
 

model
 

adds
 

three
 

new
 

modules
 

to
 

the
 

U-shaped
 

network:
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module,
 

a
 

Transformer
 

semantic
 

enhancement
 

module
 

and
 

a
 

multi-attention
 

gate
 

module.
 

Firstly,
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

and
 

a
 

deep
 

separable
 

convolution
 

of
 

a
 

multi-branch
 

structure
 

was
 

used
 

to
 

fully
 

extract
 

the
 

morphological
 

features
 

of
 

the
 

infected
 

areas.
 

Secondly,
 

the
 

global
 

position
 

information
 

of
 

the
 

image
 

was
 

captured
 

through
 

the
 

designed
 

Transformer
 

semantic
 

enhancement
 

module,
 

and
 

local
 

morphological
 

features
 

were
 

integrated.
 

Finally,
 

the
 

multi-attention
 

gate
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

split
 

the
 

extracted
 

features
 

and
 

the
 

gate
 

signal
 

corresponding
 

to
 

the
 

upsampling
 

process
 

into
 

different
 

partitions,
 



and
 

then
 

attention
 

gates
 

were
 

used
 

to
 

suppress
 

invalid
 

features
 

in
 

each
 

partition
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

segmentation
 

result.
 

The
 

model
 

was
 

tested
 

on
 

two
 

publicly
 

available
 

COVID-19
 

CT
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Dice
 

indexes
 

of
 

the
 

segmented
 

image
 

are
 

82.03%
 

and
 

76.67%,
 

the
 

accuracy
 

rates
 

are
 

77.27%
 

and
 

72.34%,
 

and
 

the
 

intersection
 

and
 

merger
 

ratios
 

are
 

69.53%
 

and
 

62.16%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

models,
 

this
 

model
 

can
 

extract
 

richer
 

morphological
 

features,
 

detect
 

more
 

complete
 

infected
 

areas,
 

and
 

obtain
 

more
 

accurate
 

segmentation
 

results.
 

Therefore,
 

this
 

model
 

can
 

more
 

accurately
 

locate
 

and
 

quantify
 

the
 

infected
 

areas
 

of
 

COVID-19,
 

and
 

provide
 

reliable
 

guidance
 

for
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
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0 引 言

  新型冠状病毒具有快速的传播能力和超强的感

染性,自2019年底开始在全球各地不断蔓延,严重

冲击国内外的医疗系统,对人类健康造成了极大威

胁。据世卫组织统计,全球累计新型冠状病毒感染

确诊病例超7.5亿、死亡病例超680万[1]。在疫情

高峰期,医疗人员严重短缺,医疗资源挤兑现象时有

发生。CT检查因能观察到磨玻璃影等典型的新型

冠状病毒感染表现,成为新型冠状病毒感染的重要

影像学检查手段。但是,观察大量肺部CT图像并

作出诊断是一项繁重的工作,且会因经验不足而导

致误诊和漏诊[2]。临床上,对感染区域的分割一般

由初级医师手动勾画,再由多名经验丰富的放射科

医师审核。250张CT图像切片的分割需要大约

400
 

min[3]。利用现有的计算机智能辅助诊断系统

可以快速地从肺部CT图像中自动分割出新型冠状

病毒感染区域,不仅可以有效评估患者感染的严重

程度及病变情况,提高诊断的准确率和效率[4-5],而
且能够避免医患交叉感染的风险。将性能更好的端

到端语义分割模型移植到这些计算机智能辅助诊断

系统中并进行算法升级[6],可以提升感染区域分割

精度,从而更好地分析肺部状况,制定治疗方案等。
因此,设计一种分割结果更准确的模型,有助于医生

诊疗新型冠状病毒感染,对疾病诊断、疫情控制和患

者治疗等都有重要意义。
传统的图像分割方法有阈值分割、边缘检测等,

但是这些方法难以准确分割CT图像中灰度差异小

或者边界模糊的目标,整体分割效果并不理想。随

着深度神经网络技术的蓬勃发展,医学图像分割算

法的性能得到了有效提升[7]。Ronneberger等[8]提

出了基于全卷积神经网络设计的U-Net模型,该模

型最初应用于细胞分割任务。由于该模型采用了U
型结构,并使用跳跃连接将对应分辨率的特征信息

引入上采样过程中,可以有效利用高级语义信息和

低级特征,为后续分割处理提供不同尺度的信息。
受此启发,各种U-Net变种模型被广泛应用于医学

图像分割任务中,并取得了优异的分割性能[9]。
Zhou等[10]提出了UNet++模型,通过嵌套不同深

度的U-Net,对跳跃连接进行了改进,并对网络增加

了深监督,在肺结节数据集上提升了分割性能。
Oktay等[11]提出了Attention

 

U-Net模型,设计了

注意力门模块,使得模型可以自动学习聚焦目标结

构,抑制图像中无关区域的信息。Isensee等[12]提

出了自适应深度学习框架nnU-Net模型,该模型充

分利用了不同数据集的特性,可以自主将相应的基

本架构转移到不同数据集和分割任务中,该模型在

多项 比 赛 和 医 学 图 像 分 割 任 务 中 表 现 优 异。
Hatamizadeh等[13]提出了 UNETR模型,直接将

Transformer编码器[14]提取的特征跳跃连接到解码

器中,该模型在多器官数据集上表现出较高的分割

性能。Zhang等[15]提出了TransFuse模型,该模型

可以将Transformer编码器分支和卷积编码器分支

中的多尺度特征进行有效融合,在息肉分割等任务

上取得了较精确的结果。在肺部CT图像分割任务

中,Chen等[16]利用大量肺部CT图像数据训练

UNet++模型,使模型的分割准确率达到与放射科

医生相当的水平。谢娟英等[17]提出了XR-MSF-
Unet模型,引入了融合多尺度特征的注意力模块,
强化了模型的细节分割性能。顾国浩等[18]在

U-Net基础上引入了循环残差模块和自注意力机

制,加强了模型对特征信息的抓取,从而使模型在应

对新型冠状病毒感染区域与血管相融时具有更高的

分 割 精 度。宋 瑶 等[19] 采 用 预 训 练 网 络

EfficientNet-B0进行特征提取,采用DUpsampling
代替传统上采样,使设计的模型获取更多细节信息,
在新型冠状病毒感染公开数据集上提高了分割性

能。余后强等[20]提出了PCA-Unet模型,用PCA
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对肺部CT图像中的新型冠状病毒感染区域进行特

征预提取,去除了图像中的噪声等因素干扰,使模型

能够更准确地分割目标区域。
上述医学图像分割模型在新型冠状病毒感染区

域的分割中存在以下问题:首先,由于肺部CT图像

中新型冠状病毒感染区域形态各异、大小不一且纹

理复杂,现有模型存在形态特征提取不充分的问题。
其次,新型冠状病毒感染区域通常分散于肺部CT
图像的不同位置,由于卷积运算感受野较小,长距离

空间相关信息的学习能力有限,难以准确定位感染

区域。Transformer编码器可以通过自注意力机制

很好地进行全局和长距离语义信息的交互,捕获全

局语义信息,但其对局部信息的特征抽取能力较弱。
因此仅使用卷积或仅使用Transformer编码器不能

有效整合全局位置信息和局部形态特征,导致感染

区域检测结果不完整。最后,新型冠状病毒感染区

域通常表现为磨玻璃影、实变影及斑片状模糊阴影,
感染区域可弥漫至整个肺区,且易与肺部气管、血管

等混淆[21-22]。如果无法有效抑制无关背景的特征信

息,那么肺部CT图像中的正常区域易被错误检测

为感染区域,导致背景混淆,从而降低分割性能。
针对分割任务中感染区域形态特征没有得到充

分挖掘、感染区域检测的不完整以及背景混淆等问

题,本文提出了一种肺部CT图像中新型冠状病毒

感染区域的分割模型。本文将该模型命名为

MSAG-TransNet,由每个模块英文名称的字母组合

而成。该模型首先设计多尺度特征抽取模块

(Multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module,
 

MS)来增

强骨干网络的特征提取能力,通过多分支结构,利用

多尺度深度可分离卷积提取不同形态感染区域的空

间信息,使用空间注意力机制实现多尺度信息交互,
充分提取感染区域的形态特征。其次,设计了

Transformer语义增强模块(Transformer
 

semantic
 

enhancement
 

module,
 

Trans),将CT图像及特定

形态特征拆分成序列特征,并输入Transformer编

码器捕获全局位置信息,整合局部形态特征,充分利

用卷积和Transformer的优点。最后,设计了多重

注 意 力 门 模 块 (Multi-attention
 

gate
 

module,
 

MAG),将提取的特征与对应上采样过程的门信号

拆分成不同分区,利用注意力门抑制各分区的无效

特征,从而突出感染区域的特征信息,得到最终分割

结果。由于该模型融合了多尺度的形态特征和全局

信息,并能抑制无效特征,因此有望提高新型冠状病

毒感染区域检测的完整性和背景区分度,进而提升

模型的分割性能。将该模型移植到现有的计算机智

能辅助诊断系统中,有望在不改变硬件的情况下提

高分割结果的精度,更好地辅助医生诊疗患者。

1 本文模型

  本文提出的MSAG-TransNet模型是一个端到

端的语义分割模型。该模型采用编解码器体系,模
型结构示意图如图1所示。该模型的骨干网络采用

U-Net的架构方式,保留在医学图像分割任务上表

现优异的U型结构和跳跃连接。整体网络共分5
层,每层编码器由1个卷积块和MS模块组成,每个

卷积块由2个相连的3×3卷积和线性整流函数

(Rectified
 

linear
 

unit,
 

Relu)组成,其中:C 表示卷

积块输出通道数。肺部CT图像经过5个MS模块

增强的编码器进行4次下采样,抽取到尽可能充分

的多尺度形态特征。在模型第1层和第5层设置

Trans模块,其中第1层的输入由肺部CT图像和

第1层编码器抽取的特征堆叠而成。第1层的输出

分为两部分:一部分与第5层编码器抽取的特征进

行堆叠,利用Transformer编码器进一步学习特征

之间的远程依赖关系;另一部分与模型最终的上采

样结果相连接。这一设计可以加强网络最低层和最

高层的特征交互,整合全局和局部信息。下采样特

征经过4次上采样恢复原有分辨率,这样会使得图

像信息丢失。为减少有用信息丢失,并使模型有效

抑制肺部CT图像中的背景信息,在每层跳跃连接

中加入本文设计的MAG模块。
1.1 多尺度特征抽取模块:MS模块

  由于患者感染程度不同,新型冠状病毒感染区

域形状多变,大小不一。即使同一感染者,在病程不

同时期,其肺部感染区域也在不断变化[23]。在感染

区域的分割任务中,需要利用各种形态的信息。但

是单一尺寸的卷积核对特征抽取的能力不足,在分割

时无法有效提取目标不同形态的特征,因此本文设计

了MS模块,以获得感染区域更丰富的形态特征。
该模块通过多分支结构来实现多尺度特征的抽

取,并通过空间注意力机制[24]提取CT图像中感染

区域不同尺度的重要空间信息,最后对不同尺度卷

积核抽取的特征进行加权,得到最终的特征图,实现

多尺度信息的交互。MS模块流程如图2所示,其
中:Oi 表示该模块的输出特征图;Fi 表示该模块的

输入特征图;“DW,1×7”表示卷积核大小为1×7
的深度可分离卷积操作,其他类似;“1×k”“k×1”
“2×2”表示对应卷积核大小的常规卷积操作。
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图1 MSAG-TransNet模型结构示意图

图2 MS模块流程图

  首先将骨干网络第i层卷积块提取的特征图

Fi 作为输入传入该模块,进行一次深度可分离卷积

运算以进一步抽取特征,然后通过一个多分支深度

可分离卷积抽取多尺度特征,每个分支的输出特征

Sj 的计算公式为:
Sj=fj

(fDW(Fi)) (1)
其中:fDW(

 

)表示深度可分离卷积操作,卷积核大小

为5×5;fj
(

 

)表示第j个分支的计算函数。在每

个分支中串联使用两个带状深度可分离卷积来近似

不同尺度的大核深度可分离卷积。参考Guo等[25]

提出的多分支模型的卷积核大小设置方法,本文设

置3个分支,每个分支的卷积核大小分别为7、11和

21。使用深度可分离卷积和串联使用1×k、k×1
的带状卷积来代替一个k×k大小的卷积核,以减

少模型的参数量,提高程序运行效率。带状卷积核

作为传统方形网格卷积核的补充,抽取更多不同形

态的特征。这里的分支数和卷积核大小的设置均可

以根据任务不同进行调整组合。
为了有效整合各个分支的信息,本文对不同分

支提取的特征Sj 与fDW(Fi)进行逐元素(Element-
wise)相加,随后用卷积建模不同通道间的关系得到

中间特征S,S的计算公式为:

S=fCon1(fDW(Fi)+∑
3

j=1
Sj
) (2)

其中:fCon1(
 

)表示卷积操作,卷积核大小为1×1。
然后对S应用Woo等[24]提出的空间注意力机制进

一步提取出重要的空间信息,得到空间注意力特征

A,A 的计算公式为:
A=fCon7(fCat(fAve(S),fMax(S))) (3)

其中:fCat(
 

)、fAve(
 

)、fMax(
 

)分别表示通道堆叠操

作、通道平均池化和通道最大池化;fCon7(
 

)表示卷

积核大小取7×7的卷积操作。
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为了自适应地选择不同分支的权重,参考Li
等[26]提出的“引导特征”(Attention

 

guided
 

feature)
方法,进一步对得到的双通道空间注意力特征A 进

行步长为2的卷积操作,生成一个单通道空间分辨

率减半的引导特征s,降低空间分辨率和通道数以

提高效率。随后引导特征s经转置卷积生成3通道

的注意力特征,用于自适应地选择不同空间尺度的

信息。这里对注意力特征的通道应用指数函数归一

化运算,得到第j个分支的自适应权重wj
,计算过

程可用式(4)—(5)表示:
s=fReLu(fBN(fConk1(fCon1k(A)))) (4)

wj=
exp(fT(s)i)

exp(fT(s)1)+exp(fT(s)2)+exp(fT(s)3)
(5)

其中:fReLu(
 

)、fBN(
 

)分别表示线性整流激活函数

和批量归一化函数;fConk1(
 

)、fCon1k(
 

)分别表示卷

积核大小k×1、1×k的卷积操作;fT(
 

)表示卷积

核大小为2的转置卷积操作。
该模块的最终输出特征图Oi 为输入特征Fi

与各个不同分支特征的加权和的残差连接,可用式

(6)表示为:

Oi=Fi+∑
3

j=1
Sj×wj

(6)

1.2 Transformer语义增强模块:Trans模块

  由于肺部CT图像中的感染区域分散,因此较

难得到位置准确、结构完整的新型冠状病毒感染区

域分割图。本文针对感染区域检测不完整的问题设

计了 Trans模块。该模块通过改进 Dosovitskiy

等[27]提出的ViT模型,可以有效整合全局位置信息

和局部形态特征。ViT模型将原本应用于自然语言

处理领域的Transformer推广到了计算机视觉领

域,首先将图像拆分变形并重组为序列特征,然后利

用线性映射改变序列特征维度,最后把序列特征作

为输入,利用Transformer编码器来捕获丰富的全

局语义信息。但简单地把输入图像分割成几个较大

的图像块很难抓取到图像的低层特征,如边和角等

局部形态特征。因此将特定卷积提取的形态特征与

Transformer捕获的全局信息融合,能充分利用卷

积和Transformer的优点。
本文设计的Trans模块流程如图3(a)所示。

首先将模型第1层编码器抽取的形态特征O1 进行

最大池化和平均池化操作,得到最大池化特征和平

均池化特征,并将这2个特征与原图像堆叠成一个

3通道的输入图像。其次将维度为H×W×3的输

入图像拆分成维度为P×P×3的小图像块,拆分

后的小图像块个数为N=H×W/P2。所有小图像

块经过变形重组得到维度为N×L的序列特征,并通

过线性映射,将原来的N×L维序列特征变成N×D
维序 列 特 征z0。然 后 将z0 输 入 8 个 堆 叠 的

Transformer编码器中,其中第4个 Transformer
编码器的输出特征z4,通过MAG模块跳跃连接最

终的上采样结果。第8个Transformer编码器的输

出特征z8,进行1个3×3卷积操作后,与最终的下

采样特征O5 堆叠,并进行拆分和线性映射。最后

将该特征传入4个堆叠的Transformer编码器中,
进一步融合全局信息。

图3 Trans模块及Transformer编码器流程图

  Transformer编码器流程如图3(b)所示,其中:
zi-1、zi 分别表示每个编码器的输 入 和 输 出。

Transformer编码器由一个多头注意力模块和多层

感知机组成,其间采用残差连接,并在输入前进行层
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归一化(Layer
 

normalization,
 

LN)。输出zi 可由

式(7)—(9)计算得到:
z=fLN(zi-1) (7)

zmid=fMSA(z)+zi-1 (8)
zi=fMLP(fLN(zmid))+zmid (9)

其中:z、zmid 分别表示层归一化序列特征和多头注

意力提取的中间特征;fMSA(
 

)、fMLP(
 

)、fLN(
 

)分别

表示多头注意力、多层感知机和层归一化的函数。
多头自注意力是自注意力机制的一种推广,一

个多头自注意力模块包含多个平行的自注意力头,
第h个头的自注意力分数Ah 通过式(10)—(11)
计算:

Qh=zWh,1,

Kh=zWh,2,

Vh=zWh,3

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

Ah=Softmax
QhKh

T

Dh  Vh (11)

其中:Qh、Kh、Vh 分别表示第h个自注意力头的询

问、键和值;Wh,1、Wh,2 和Wh,3 分别是Qh、Kh 和Vh

的参数矩阵;Dh 是一个比例因子,可以防止内积过

大。多头注意力的输出可用式(12)表示:

fMSA(z)=[A1;A2;…;An]WMSA (12)
其中:WMSA 是参数矩阵。Transformer编码器中的

多层感知机包含2层线性变换和非线性激活操作,
由式(13)计算:

fMLP(fLN(zmid))=σ(fLN(zmid)W1+b1)W2+b2
(13)

其中:W1、W2分别是第1、2层的权重;b1和b2 分别

是第1、2层的偏置;σ(
 

)代表非线性激活函数,在本

文中使用高斯误差线性单元激活函数(Gaussian
 

error
 

linear
 

unit,
 

GELU)。
1.3 多重注意力门模块:MAG模块

  编码器下采样过程会极大压缩图像的信息,特
征图的分辨率会随着下采样过程降低。在解码器部

分,通过转置卷积或者上采样操作将这些低分辨率

特征图恢复到原始分辨率大小时,需要填补很多空

白内容。如果这个过程缺乏足够多的辅助信息,会
导致大量有用特征与无关背景特征混杂。采用跳跃

连接可以把相应分辨率的特征引入上采样或转置卷

积过程,为最后的图像分割处理提供更多的信息。
但是将编码器提取的特征图通过跳跃连接与解码器

上采样的特征进行简单通道堆叠,会混入干扰分割

的无效背景特征。因此,为了进一步突出对分割任

务有用的图像信息,抑制无效背景特征,本文采用注

意力门机制对特征进行有效融合。
本文对注意力门进行改进,设计了MAG模块。

将特征图拆分成多个较小的特征块,每个小特征块

学习不同的注意力门参数,自适应地利用门信号对

不同区块中的像素点进行特征融合,进一步提高模

型抑制无效背景特征的能力,从而精细化分割结果。
MAG模块的流程如图4所示。其中:oij 为编码器

第i层抽取的特征Oi 拆分后的小特征块;Gi 为解

码器部分第i+1层特征上采样后的特征,在该模块

中作为门信号;gij 为Gi 拆分后的小特征块;Ui 为

该模块第i层的最终输出。

图4 MAG模块流程图

  首先把Oi 拆分成M 个小特征块oij
,Oi 的维

度为C×Ho×Wo,oij 的维度为C×ho×wo。拆分

保持特征通道数不变,拆分后的特征块个数 M=

(Ho/ho)×(Wo/wo)。其中:Ho和Wo是Oi 的高

和宽;ho和wo是oij 的高和宽。门信号Gi 按同样

的方式拆分成M 块,每块gij 与oij 相对应,由gij
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作为oij 的门信号进行后续的操作。拆分后的特征

块分别进行不同的1×1卷积操作,并与线性整流激

活函数和Sigmoid结合,生成各自的权重图yij
,yij

由式(14)计算:

yij=Sigmoid(fCon3(fReLu(fCon1(oij
)+

fCon1(gij
)))) (14)

其中:fCon3(
 

)表示卷积核大小为3×3的卷积操作。
将不同的权重图yij 按位置拼接,得到与原始特征

图大小相同的权重图Y,MAG模块的最终输出Ui

由式(15)计算:
Ui=Oi×Y (15)

1.4 损失函数

  本文模型运用交叉熵(Cross
 

entropy)作为逐像

素(pixel-wise)监督的损失函数Lce,Lce可用式(16)
计算:
Lce= -[Yseg·logPseg+(1-Yseg)·log(1-Pseg)]

(16)
其中:Yseg和Pseg分别是实际的标签值和预测为正

类的概率值。

2 实验结果与分析

2.1 数据集及评价指标

2.1.1 实验数据集

  本文将MSAG-TransNet模型与7种主流模型

在两个公开的新型冠状病毒感染CT数据集上进行

对比实验。数据集1来源于新型冠状病毒感染CT
肺部感染分割数据集[3],该数据集由20例新型冠状

病毒感染患者的CT图像以及专家手动勾画的标签

图像组成。文件以NifTi格式提供,使用nibabel包

读取。CT图像的分辨率为512×512,原始数据的

CT图像共有3520个切片。标签图像分为2类,分
别是背景和感染区域。将原始数据中CT图像和标

签图像转换成Png格式,剔除全阴的样本后剩余

1844个切片,将其按病例划分为训练集和测试集,
分别包含15、5个病例的切片数据,其中1482个切

片用于训练,362个切片用于测试。
数据集2来源于网络公开数据[28],该数据集由

199例新型冠状病毒感染患者的CT图像以及专家

手动勾画的标签图像组成。CT图像的分辨率为

512×512,原始数据的CT图像中共有13705个切

片。将原始数据中CT图像和标签图像转换成Png
格式,剔除全阴的样本后剩余4981个切片,将其按

病例划分为训练集及测试集,分别包含160、39个病

例的切片数据,其中3985个切片用于训练,996个

切片用于测试。
训练中对图像进行随机缩放和长宽的扭曲、翻

转图像、改变饱和度和明度等数据增强操作。
2.1.2 评价指标

  本 文 采 用 Dice系 数、精 确 率、交 并 比 和

Hausdorff距离这4个广泛使用的指标对实验结果

进行量化评价,其计算公式为:

DSC/%=
2TP

TN+2TP+FP
×100 (17)

Pr/%=
TP

TP+FN
×100 (18)

IoU/%=
TP

FP+TP+FN
×100 (19)

HD=max maxpB∈PB
min

qB∈GB
‖pB-qB‖  , 

max
qB∈GB

min
pB∈PB

‖qB-pB‖   (20)

其中:DSC、Pr、IoU 分别表示Dice系数、精确率和交

并比;HD 表示 Hausdorff距离,mm;TP 表示预测

结果是正类,实际是正类的样例;FP 表示预测结果

是正类,实际是负类的样例;TN 表示预测结果是负

类,实际是负类的样例;FN 表示预测结果是负类,
实际是正类的样例;PB、GB 分别表示预测结果和实

际标签的边界点集;pB、qB分别表示PB 和GB 上的

像素点的坐标。精确率越高,预测正确的感染区域

占所有感染区域的比例越高。Dice系数和交并比

指标越高,模型整体分割性能越好。Hausdorff距

离越小,预测结果的边界距离和实际标签的边界

越近。
2.2 实验配置及参数设置细节

  本文模型通过Pytorch工具包在一块NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU上进行训练。为了提高运

行效率,将训练图片尺寸变为256×256,batchsize
设置为2。本文使用SGD优化器进行网络优化,初
始学习率设置为1×10-2,动量设置为0.99,权重衰

减设置为5×10-5。学习率依据“polyLR”[12]更新,
总共经过500轮的迭代训练。其他对比模型除

nnU-Net外也按上述同样的方法进行训练,nnU-
Net使用其默认的训练策略。本文模型在两个数据

集上的训练曲线如图5所示,显示了损失函数值随

训练轮数增加的变化情况。
2.3 实验结果分析

2.3.1 消融实验结果分析

  为了证实模型中增加的不同模块的有效性,本
文进行如下实验:在原始骨干网络的基础上,先后加
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入MS模块、Trans模块和 MAG模块进行对比。
实验结果如表1所示。在骨干网络上增加MS模块

后,Dice系数、精确率和交并比分别提升了3.24%、
5.01%和4.37%,各项指标增幅明显,这表明模型

提取了更为丰富的形态特征。继续在模型中加入

Trans模块后,精确率提升11.25%,这表明模型检

测到了更完整的感染区域。由于模型将图像内更多

的点预测为感染区域,精确率虽然大幅提升,但模型

同时把更多的背景误分为目标,导致Dice系数和交

并比仅提升了0.72%和1.01%。最后引入的MAG
模块可以有效抑制无效背景特征,虽然精确率有所

下降,但是Dice系数和交并比相较于加入了前两个

模块的模型进一步提升了1.23%和1.75%,模型整

体表现更佳。这表明了本文所提出的改进设计可以

有效提升分割效果。

图5 本文模型在两个数据集的训练曲线

表1 消融实验评价指标

MS模块Trans模块 MAG模块 DSC/% Pr/% IoU/%
× × × 76.84 69.82 62.40
√ × × 80.08 74.83 66.77
√ √ × 80.80 86.08 67.78
√ √ √ 82.03 77.27 69.53

  注:“×”表示该实验不包含此模块,“√”表示该实验包
含此模块。

  图6展示了消融实验的分割结果。从图6中可

以看出,增加MS模块后得到的分割结果具有更准

确的形态细节。继续增加Trans模块后,模型将图

像中更多的点预测为感染区域,但是检测到更多感

染区域的同时也将更多的背景错误分类。最后增加

MAG模块,误分的无关背景得到了有效抑制。该

结果进一步表明本文设计的各个模块有效。

图6 消融实验的分割结果

注:色块为模型的分割结果,白色线条为实际标签轮廓线。下同。

2.3.2 分割结果的对比分析

  为了进一步验证所提出模型的有效性,本文将

其在上述公开数据集上与7种主流模型进行了比

较,这 些 对 比 模 型 包 括 U-Net[8]、Attention
 

U-net[11]、UNETR[13]、nnU-Net[12]、UNet++[10]、
TransFuse[15]及BSNet[6]。表2和表3分别显示了

以上不同模型在两个数据集上获得的Dice系数、精
确率、交并比及Hausdorff距离。
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表2 数据集1中不同模型的评价指标

模型 DSC/% Pr/% IoU/% HD/mm
U-Net 76.84 69.82 62.40 39.87

Attention
 

U-net 78.19 71.69 64.19 36.72
UNETR 60.79 52.62 43.66 58.93
nnU-Net 76.73 67.94 62.24 38.90
TransFuse 64.13 57.59 47.20 57.89
UNet++ 80.11 74.52 66.82 38.13
BSNet 80.65 83.52 67.57 37.83

本文模型 82.03 77.27 69.53 35.77

表3 数据集2中不同模型的评价指标

模型 DSC/% Pr/% IoU/% HD/mm
U-Net 71.83 62.42 56.05 51.80

Attention
 

U-net 74.82 67.80 59.76 42.51
UNETR 68.64 64.24 52.25 63.19
nnUNet 71.77 62.73 55.97 49.77
TransFuse 70.44 68.33 54.37 49.74
UNet++ 75.04 68.79 60.05 47.86
BSNet 74.07 76.90 58.82 43.94

本文模型 76.67 72.34 62.16 38.66

  实验结果表明,相较于U-Net,本文模型在两个

数据 集 上 的 Dice系 数 分 别 提 升 了 5.19% 和

4.84%,精确率提升了7.45%和9.92%,交并比提

升了7.13%和6.11%,Hausdorff距 离 降 低 了

4.1
 

mm和13.14
 

mm。相较于第二优的模型,Dice
系数分别提升了1.92%和1.63%,交并比提升了

2.71%和2.11%,Hausdorff距离降低了0.95
 

mm
和3.85

 

mm。这表明本文模型在新型冠状病毒感

染区域分割的结果更精准。
图7显示了本文模型与其他模型的分割结果。

结合图7、表2和表3的评价指标结果可知:
a)U-Net模型采用的U型结构和跳跃连接加

强了编解码器之间的信息传递,但其使用单一尺度

的卷积进行特征提取,无法充分获取图像信息,导致

实验结果的分割精确率不高。
b)利用Attention

 

U-net模型得到的评价指标

结果明显优于U-Net,表明注意力门机制的引入可

以提升模型分割肺部CT图像中新型冠状病毒感染

区域的性能。
c)利用UNETR模型得到的一些分割结果在

形 态 上 与 实 际 标 签 差 距 大,该 模 型 使 用

Transformer编码器完全替代卷积编码器,虽然提

升了模型学习远程空间依赖性的能力,但是会损失

很多局部细节信息。
d)nnU-Net模型使用的网络结构与U-Net一

致,在实验中采用其默认的自适应训练方式,利用数

据集特性自动设置超参数。由于其没有在本质上解

决感染分割任务的问题,该模型得到的评价指标结

果相较于U-Net没有提升。
e)TransFuse模型在编码器中以并行方式融合

了卷积分支和Transformer分支,整合了全局语义

信 息 和 局 部 特 征 信 息,相 较 于 完 全 使 用

Transformer作编码器的 UNETR提升了分割性

能。由于Transformer的归纳偏置相比于卷积更

少,需要大量数据才能得到更好的实验结果。在增

加了数据量的第二个数据集上,该模型的精确率高

于U-Net等卷积神经网络模型,但模型整体分割效

果仍不理想。
f)利用UNet++模型进行实验得到的评价指

标优于上述模型,该模型嵌套不同深度的U-Net来

提取不同层次特征,并在网络中加入深监督,有效整

合不同层次的特征。但该模型检测的感染区域仍然

有所缺失,形态细节仍有不足。

g)BSNet模型在精确率上优于其他模型,该模

型设计了双分支语义增强模块和镜像对称边界引导

模块,对不同高级特征之间的互补关系进行建模,从
而能够生成更完整的分割结果。但其误分了更多的

背景区域,这使得该模型在其他指标上的表现不如

本文提出的模型。
h)本文提出的 MS模块可以提取CT图像中

感染区域不同尺度的重要空间信息,充分融合多

分支信息增强特征提取能力,分割的感染区域形

态更接近实际标签。Trans模块对全局语义信息

的提取更加准确,且能有效整合局部特征,可以

检测出更完整的感染区域。MAG模块通过对特

征图的拆分精细分配有用特征信息与无效背景

特征的权重,有效抑制肺部无关背景信息。与上

述主流方法相比,本文所提出的模型能更准确、
更完整地定位和分割肺部CT图像中新型冠状病

毒感染区域。
各个模型的每轮平均训练时间及每张切片的平

均测试时间如表4所示。每轮训练时间基于数据集

1的实验计算。本文模型在数据集1上的每轮训练

时长为175.85
 

s,每张切片的测试时间为0.18
 

s。
虽然训练时间较长,但测试时间与其他模型相差无

几,将训练完成的模型移植到计算机智能辅助诊断

系统中可以在几乎不影响效率的情况下得到更好的

分割结果。
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图7 不同分割模型的分割结果

表4 各个模型的平均训练时间及平均测试时间

模型 平均训练时间/s 平均测试时间/s
U-Net 72.30 0.11

Attention
 

U-net 72.95 0.12
UNETR 104.35 0.14
nnUNet 155.65 0.22
TransFuse 152.40 0.18
UNet++ 143.25 0.17
BSNet 125.20 0.15

本文模型 175.85 0.18

3 结 语

  为了提升肺部CT图像中新型冠状病毒感染区

域的分割性能,本文提出了MSAG-TransNet模型。
该模型在 U 型网络的基础上增加了 MS模块、
Trans模块和 MAG模块。消融实验结果表明,所
加的3个模块都能提升模型的评价指标。设计的

MS模块有效整合了不同形态感染区域的空间信

息,可以有效增强模型的特征抽取能力;Trans模块

有效整合了全局位置信息和局部形态特征,可以使

模型检测到更完整的新型冠状病毒感染区域;MAG
模块可以使模型有效抑制无关背景特征。与7种当

前主流的分割模型相比,本文模型的各项算法评价

指标更优。因此,本文提出的模型能够有效提升肺

部CT图像中新型冠状病毒感染区域的分割性能,
更好地辅助医生诊疗新型冠状病毒感染患者。
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