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摘　要: 本文针对医学脊柱 CT图像因骨密度不均匀、骨骼结构复杂或图像成像分辨率低等因素造成的分割精度

较低的问题, 提出一种基于卷积-反卷积神经网络的 CT 图像脊柱分割方法. 通过引入多尺度残差模块及注意力机

制改进 U-Net网络, 训练特征模型并进行测试. 在真实数据集上的实验结果表明, 该方法能有效提高 CT图像中脊

柱的分割精度及分割效率, Dice系数评估值为 0.97, IOU 系数评估值为 0.94.

关键词: 深度学习; U-Net; 残差网络; 注意力机制; 图像分割

引用格式:  金顺楠,周迪斌,何斌,顾静军.基于多尺度特征融合与注意力机制的脊柱 CT 图像分割.计算机系统应用,2021,30(10):280–286.
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8118.html

Segmentation of Spine CT Images Based on Multi-Scale Feature Fusion and
Attention Mechanism
JIN Shun-Nan1, ZHOU Di-Bin1, HE Bin2, GU Jing-Jun3

1(Hangzhou Institute of International Service Engineering, Hangzhou Normal University, Hangzhou 311121, China)
2(Hangzhou Santa Medical Technology Co. Ltd., Hangzhou 310018, China)
3(Zhejiang University, Hangzhou 310058, China)

Abstract: Medical spine CT images have low segmentation accuracy due to uneven vertebral bone density, complex

vertebral structure and low imaging resolution. To tackle these problems, this study proposes a segmentation method for

spine CT images with a convolutional-deconvolutional neural network. The multi-scale residual module and the attention

mechanism are introduced to improve the U-Net network, and the feature model is trained and tested. Experimental results

on real data sets show that this method can effectively improve the accuracy and the efficiency of spine CT image

segmentation. The estimated results of Dice coefficient and Intersection Over Union (IOU) are 0.97 and 0.94, respectively.
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脊柱是人体不可或缺的重要组成部分, 上联颅骨,

下联髋骨, 具有支持躯干, 保护脊髓、内脏的重要功能.

随着人们生活节奏加快、工作压力繁重, 脊柱疾病患

者呈现出年轻化的趋势, 脊柱疾病的预防和治疗越来

越重要. 脊柱解剖结构复杂、边界形状复杂, 计算机断

层成像技术 (CT) 因成像快、分辨率高且能清晰呈现
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三维空间结构, 而广泛地用于脊柱相关疾病的临床分

析、诊断和计算机辅助治疗.
计算机图像辅助诊断技术的引入, 可将脊柱 CT成

像中每帧图像的骨骼区域分割出来, 结合三维重建将

二维的数据三维化呈现出立体的影像, 给医生提供病人

脊柱姿态的丰富信息. 医生能更加直观地对病人病变区

进行观察与剖析, 这对于提高脊柱疾病治疗的效率和

成功率具有重要的推动作用. 图像感兴趣区域的分割

是计算机提供诊断辅助的基础, 而医学 CT图像数据量

大, 信噪比低, 病人之间的差异性大等特点, 使其图像

分割问题与一般的图像相比, 面临更多的课题和挑战.
早期的 CT 图像脊柱分割大多以基于先验知识和

图像信息的传统分割算法为主, Yao 等[1] 采用设置骨

密度阈值获取初始脊柱分割, 并分段拟合椎体模型对

椎体进行精分割, 但分割结果不能呈现更细化的骨结构.
Huang 等[2] 提出了一种基于边缘和区域水平集的方法

用于椎骨分割, 通过提取图像的梯度信息和局部特征,
能够减小边界模糊对分割结果的影响. Li 等[3] 提出一

种基于区域相关性的自动初始化水平集方法用于腰椎

CT 图像分割, 结合形态学滤波器和高斯混合模型, 该
方法能提取到相对精确的轮廓边界. 传统算法一般需

要人为干预, 处理过程较为繁琐, 不能做到完全的自动

分割. 同时为了保证临床手术实施的安全性, 图像引导

的脊柱手术通常需要极高的精度, 但由于脊柱骨形状

和结构的复杂变化, 传统的图像分割方法在分割精度

上并不满足要求.
近年来, 计算机视觉技术飞速发展, 卷积神经网络

强大的非线性特征提取能力在一系列图像处理任务中

取得了突出的表现. 如何以最先进的技术为现代医学

的进步提供动力, 成为计算机科学和医学研究者的探

究热点. 郭树旭等[4] 将全卷积神经网络引入腹部 CT肝

脏分割, 通过卷积神经网络进行特征提取和特征映射,
使其分割结果具有较高的精度. 刘忠利等[5] 将卷积-反
卷积结构网络模型引入脊柱 CT分割, 实验证明该方法

有较高的实时性和准确性. 王亚刚等[6] 将深度残差网

络引入 U-Net 网络实现股骨的自动分割, 避免了欠分

割与过分割问题, 提升了分割效率与精度. 李贤等[7] 将

3D 全卷积网络神经网络应用于脊柱 CT 分割, 获得了

较高的分割精度. 采用数据驱动的深度学习分割方法

已在图像算法领域取得了显著成就, 但医学图像的分

割追求着更高的分割准确率和分割效率.

本文基于深度学习理论与方法, 结合对生物医学

图像特征的分析, 提出一种以 U-Net 上下采样层跳跃

拼接结构为主框架, 以多尺度残差块为基础模块, 引入

注意力机制自适应关注目标特征的分割网络模型. 该
网络能结合图像的多尺度特征提高分割精度, 同时较

低的参数计算量不会影响模型的训练速度. 实验表明,
该网络能实现脊柱 CT的全自动分割, 且相较于其他相

似的经典深度模型, 同等环境下该改进模型的准确率

和准确效率均有较明显的提高. 

1   相关技术 

1.1   U-Net 卷积-反卷积框架

U-Net 网络模型于 2015 年被提出[8], 是一种能基

于少量图像数据进行训练的端到端的全卷积神经网络.
它由编码器和解码器两部分组成, 第 1 条路径用于特

征提取, 包含重复的卷积操作, 通过堆叠池化和 3×3的
卷积来学习图像的特征; 第 2 条路径为对称的扩展路

径, 通过反卷积操作一层层还原图像大小, 利用跳跃连

接与特征提取部分对应的特征层融合. 与 FCN 相比,
U-Net 通过级联两条路径大小相等的特征图可以将高

分辨率特征与解码器上采样输出特征连接, 实现特征

融合, 有效地保留原图中的信息. 

1.2   残差模块

2015年, He提出了残差网络[9] 这一概念来解决深

层网络退化问题. 残差模块是残差网络中重要的组成

结构, 通过使用恒等映射缩短了浅层特征与深层特征

之间的路径, 可以使得网络模型层数大大增加而不退化.
常规的残差模块如图 1, 该模块使用两个 3×3的卷

积层对上层输入特征进行卷积操作得到残差映射, 同
时将原特征与卷积输出逐元素相加实现特征的融合.
残差的计算公式如式 (1)所示.

y = F(x, {Wi})+Wsx (1)

Wi

F(x, {Wi})
式中, x 和 y 分别为网络的输入和输出,  为 x 的权重,

为网络进行学习的残差映射. 网络学习拟合

残差映射不仅可以简化学习目标和难度, 当网络达到

最优性能时, 多余的网络层通过跨层连接可以实现上

层特征的恒等映射, 提高了深层网络的性能表现, 解决

网络加深梯度消失和爆炸的问题. 

1.3   注意力机制

人类的视觉本质上是大脑对脑电信号的处理, 人
会根据自己的兴趣将注意力放到注意力焦点处进行仔
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细观察, 大脑自动剔除不感兴趣的区域信息, 着重提取

感兴趣区域的细节与特征. 神经网络的注意力机制借

鉴了人类的这种视觉机制, 引入注意力机制能够捕获

到更高级的语义信息, 增强模型对前景的学习能力, 提
高模型的灵敏度和分割精度.

网络的特征提取是通常是基于全局的, 目标物体

和背景的特征权重系数没有很大差距, 这就导致了网

络训练缓慢, 不能快速提取目标物体特征. 针对本文实

验任务, 如图 2 所示的 CT 图像中, 目标骨骼区域只占

到整幅图像的极小区域, 将注意力聚焦于该小部分目

标区域, 不仅能加快训练的速度, 更能增强该位置上对

象的表示, 突出特征细节. 因此可以在网络中增加注意

力模块, 通过给特征添加权重, 使网络减少对背景像素

的关注, 加快对骨骼特征的学习.
 

x

x

indentity

Conv 3×3

Conv 3×3

F(x)

F(x)+x

 
图 1    常规残差模块

 

 

图 2    脊柱 CT分割目标区域占比
 
 

2   CT图像脊柱分割网络模型结构

针对脊柱 CT图像分割任务的网络模型设计, 需解

决如下问题:
(1) 医学图像分割是医学图像处理与分析领域的

关键步骤, 其目的是将医学图像中具有某些特殊含义

的部分分割出来, 为临床诊疗和病理学研究提供可靠

的依据, 因此需要极高的精度.
(2) 脊柱 CT 图像中目标区域结构相对固定, 语义

明确, 目标定位相对容易; 同时, 由于 CT 图像噪点多、

灰度不均匀、伪影、不同软组织间灰度相近的特点,
精准分割难以实现.

(3) 医学图像的数据量相对较少, 若模型设计过于

复杂, 参数量大, 网络极易过拟合, 影响模型精度.
U 型网络能够同时结合低分辨率信息和高分辨率

信息, 且相较于其他分割网络有更少的参数, 因此更适

用于脊柱 CT图像的分割任务.
经典 U-Net 网络中堆叠着一定数量的卷积操作,

作为低、中、高特征提取器. 越靠近底层的卷积神经

网络拟合能力更强, 网络性能也更优异, 但随着网络的

加深, 图像的反复降维操作, 会一定程度上损失部分图

像的细节信息, 难以获取到精细的边缘, 降低模型的最

终性能.

为了从 CT 图像中提取到更多的细节信息, 缓解

低对比度边缘的欠分割问题, 本文在 U型网络中引入

深度残差网络结构来优化卷积-池化结构的基础模

块, 使其拥有多尺度特征表示能力, 改进后结构如图 3

所示.

该模块通过对瓶颈残差结构进行改进, 用一组更

小的滤波器组替换全通道的 3×3 卷积核, 并将这些分

组的滤波器以类残差的层次化方式连接, 来增加输出

特征所能代表的尺度的数量. 对 1×1 卷积输出后的特

征图按通道数均分为 4 块后分层进行特征提取, 特征

计算结果如下:

yi =

{
xi, i = 1
Ki(xi+ yi−1), 4 ≥ i > 1 (2)

xi Ki

yi

其中 ,   为分块特征子集 ,   为每层分块后进行的

3×3 卷积,  为特征子集的输出. 经过分块卷积和残差
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y1

y2 y3

y4

融合, 可得到不同感受野大小的特征输出:  与输入特

征相同,  可表示为 3×3 卷积所提取的特征图,  相当

于 5×5 大小的感受野得到的特征图 ,   相当于经过

7×7大小的感受野得到的特征图. 模块中卷积输出与原

特征图的跨层连接, 能缩短前后层之间的距离, 进一步

提高特征的学习能力.
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图 3    多尺度残差结构

 

该残差结构采用先拆分后融合的策略, 能够在控

制参数量的同时增加每个网络层的感受野范围, 既不

增加网络的计算负载, 还能从多个尺度上表示特征. 多
尺度的融合有助于提取出更多细节信息, 降低脊柱目

标和周围软组织对比度低对分割结果的干扰, 提高分

割精度.
通道分层卷积的残差结构虽然可得到多尺度的特

征表示, 但结构中各个特征图的通道并不存在依赖性.
不同的通道包含的特征信息存在差异且重要性不同,
因此, 图 3 模块中在多尺度残差融合特征后引入通道

注意力机制对特征各通道的依赖性进行建模. 自适应

地对特征进行逐通道调整, 网络就可以通过学习全局

信息来有选择性地加强包含有用信息的特征, 使得下

一层卷积能充分利用这些特征, 并对无用特征进行抑

制, 从而提高网络的表示能力. 通道注意力模块如图 4
所示. 通道模块公式如下:

Fi = Mc(F)⊗F (3)

Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))
(4)

(1) 上层传入特征, 在通道维度上使用全局最大池

化和全局平均池化对特征进行降维, 得到 2 个不同的

信道描述符;
(2) 按其通道维度将这两个不同空间背景的信道

描述符合并送入一个两层的神经网络感知机;
(3) 将得到的两个特征图逐点相加, 并经过 Sigmoid

激活函数得到权重系数;
(4) 将原特征与权重系数对应元素逐个相乘得到

特征图.
 

输入特征

全局最大
池化

全局平均
池化

MLP
多层
感知机

Feature

Feature

Sigmoid
激活

 
图 4    通道注意力模块

 

医学 CT图像本身易受噪声的干扰, 且脊柱 CT图

像因骨质不同以及组织混迭等因素导致影像图像灰度

不均匀. 引入注意力机制, 可将上层特征中不相关的信

息以及噪声的激活响应抑制, 只凸显相关信息的激活

值,一方面可以滤除背景噪声对梯度更新的影响, 另一

方面可以减少上采样的边缘模糊问题. 该模块只给网

络增加了极少的额外计算量, 却能带来显著的模型敏

感度和准确率的提高. 综上所述, 本文结合残差单元与

注意力机制提出一种针对 CT脊柱分割的模型, 网络结

构如图 5所示. 

3   实验设计 

3.1   实验环境

本实验采用的硬件环境为 NVIDIA-RTX2060,显
存 6 GB. 软件环境为以 Python 3.7, TensorFlow-GPU
1.14.0 支撑的 Keras. 实验数据来自 California 大学的

公开 CT 数据集[10], 原图大小为 512×512 像素, 选用

1–6组脊柱 CT图像及对应标签共 3410张作为训练与

验证集, 选用第 7、8组数据中共 400张图像作为测试

数据. 训练时超参数采用如下相同设置: batch_size 设
定为 16; 初始学习率为 10−3, 优化器选用 Adam,  在训

练时自适应地调节学习率, 直至损失函数收敛. 

3.2   评价指标

为了对本实验结果有一个真实可解释的评价, 本
文选用医学图像分割常用的 Dice 相似性系数和 IOU
评测指标评估模型.

Vgt

Vprediction

以 表示真实标签中轮廓区域所包含的点集 ,
表示网络预测的轮廓区域点集. IOU 能计算出

网络预测的结果与真实标签的交并比, 其公式如下:

IOU =
Vgt∩Vprediction

Vgt∪Vprediction
(5)
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Max pooling 2×2
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图 5    改进的 U-Net网络结构
 

Dice相似性系数 (DSC)是一种集合相似度度量函

数, 用于计算真实标签与网络预测结果的相似度, 数值

越接近于 1图像的分割精确度越高. 公式如下所示:

DS C = 2

∣∣∣Vgt∩Vprediction
∣∣∣∣∣∣Vgt

∣∣∣+ ∣∣∣Vprediction
∣∣∣ (6)

 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1    与其他分割网络的对比实验

实验主要分为训练和测试两个阶段, 首先在训练

集上进行训练, 然后在测试集中进行模型测试, 得到实

验结果. 为验证本实验模型相较于其他分割网络在脊

柱 CT图像分割任务的优越性, 将本文所提出的网络模

型与原始 U-Net网络、FCN、SegNet网络进行对比.
同时, 分割任务中训练网络所使用的损失函数同

样影响着网络的性能. 为测试损失函数对网络的影响,
将不同网络分别使用 Focal loss、二元交叉熵 (CE)、
Dice loss 三种不同的损失函数进行训练, 分割精确度

如表 1所示.
分析表 1可知, 相较于经典分割模型 FCN与 SegNet,

U-Net级联卷积-反卷积结构对于医学图像的分割任务

上有更好的表现, 这与预先设想一致. 与基础 U-Net模
型的分割结果对比, 本文引入残差与注意力机制对其

进行改进后, 分割精度有了进一步的提高, 在 Dice loss
下的测试集的预测值与真实标签的相似性达到了 97.17%,
更满足医疗图像分割精确性的要求.

针对训练过程损失函数的实验分析可知, Focal
loss 更适用于解决正负样本数量不均衡的图像分割任

务, 本任务 CT 图像为一系列相关联的图像, 目标区域

像素平均, 因此该损失函数在本任务中表现欠佳;以

Dice系数作为 Loss进行直接优化, 训练中网络会更侧

重对前景区域的挖掘, 因此在该损失函数的训练下分

割结果精度较高, 但训练过程中 Loss 容易不稳定, 后
续将考虑结合 CE对其进行优化.
 

表 1     算法准确性对比 (%)
 

Network architectures Evaluation
Loss functions

Focal loss CE Dice loss

SegNet
DSC — 85.23 91.98
IOU — 76.90 87.35

FCN[4] DSC 79.58 90.12 94.10
IOU 66.92 82.23 89.00

U-Net[5] DSC 85.41 94.07 96.15
IOU 75.00 90.68 93.48

本文模型* DSC 88.19 95.81 97.17
IOU 79.07 92.00 94.52

 
 

从测试集中随机选取图像输入模型, 分别生成分

割结果. 图 6 为不同网络模型分割的结果对比.图 6(a)
为 CT 图像, 图 6(b) 为 CT 脊柱的真实标签, 图 6(c) 为
SegNet 分割结果, 图 6(d) 为 U-Net 分割结果, 图 6(e)
为本文网络结构分割结果. 将图中分割结果与图 6(b)
真实标签比较, 对于简单结构的脊柱切片, 不同的分割

网络均能检测到 CT图像中脊柱的目标区域, 成功实现

目标定位. 其中, SegNet 只能实现目标的粗分割, 对细

节处理较差. U-Net 对目标的分割效果较好, 但对于骨

骼切片结构较为复杂的图像, 由于原图中脊柱与骨间

软组织连接处的轮廓边界并不清晰, U-Net对模糊边界

的分割处理略显粗糙. 对比可见, 本文所用网络对骨间

细小轮廓线的分割效果更好, 对模糊边界的处理更优.
本文中所用模型的多尺度残差结构与注意力机制的设

置均是为了提高分割结果的细节表达, 实验效果图验
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证, 该设置达到了预期设想.
将 CT 图像载入训练后的模型中得到脊柱分割序

列并进行三维重建, 便可得到清晰的 3D 脊柱模型, 如
图 7所示.

 

(a) CT 图 (b) Ground truth (c) SegNet (d) U-Net (e) 本文 

图 6    脊柱 CT图像分割效果图
 
 

 
图 7    脊柱 CT分割三维重建结果

  

3.3.2    网络各模块消融实验

为了验证各模块对整体模型的影响, 对 U-Net 原
始模型、残差模块结构、注意力机制分别进行对比实

验, 以证明网络中所有设置均为最优.
首先对上下采样基础模块结构对性能的影响进行

比较. 为证明残差结构及多尺度特征提取的引入能提

高分割精度, 改变基础模块的结构并测试分割精度, 实
验结果如表 2所示.

如表 2所示, Case 1不使用残差结构, 沿用经典 U-

Net 的基础卷积模块, 分割结果略优于 Case 2 中使用

1层残差结构的基础模块, Case 3中增加了残差结构层

数, 网络深度加深, 分割结果随之提高. Case 4 中上下

采样均使用本文所提出的多尺度残差结构, 特征感受

野更为丰富, 采用先降维后升维的方式能够降低计算

量, 且注意力机制能自适应调整通道特征权值, 实验证

明使用该模块具有更高的分割精度. Case 5 对网络中

堆叠残差单元层数做对比实验, 实验结果所示, 采用

1层残差单元作为基础模块有更高的分割精度, 而增加

至 2层其参数量增大过多, 不宜于网络的训练, 且分割

精度明显下降, 故 3层以上堆叠层数不做实验.

为了验证残差模块与注意力机制的组合能提高模
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型精度 ,  实验对各模块进行消融实验 .  实验结果如

表 3所示, 为网络各模块的不同组合对性能的影响.
如表 3 所示, 以原始 U-Net 卷积-反卷积结构作为

基础架构并使用上文所提出的残差模块替换原始卷积

模块可以提供更多地细节信息, 对于低对比度边缘分

割有所提高, 其分割精度更高. 模型添加注意力机制后,
Dice 系数升高, 且 IOU 系数升高, 证明其增强了模型

的分割能力. 本文将残差模块与注意力机制叠加引入

U-Net, 改进网络结构使得该模型在脊柱 CT 分割任务

所得的 Dice 系数比原始 U-Net 的分割更高, 分割效果

更接近于标签的真实值.
 

表 2     网络引入不同基础模块结构的结果对比
 

Case
Convolution unit

DSC
Conv Shortcut Layers

1
Conv3×3
Conv3×3

× 1 0.9615

2
Conv3×3
Conv3×3

√ 1 0.9560

3
Conv3×3
Conv3×3

√ 2 0.9640

4
Multi-scale
ResUnit

√ 1 0.9717

5
Multi-scale
ResUnit

√ 2 0.9628

 

表 3     模型 Dice系数表
 

Case U型结构 Res-block Attention block DSC (%) IOU (%)
1 √ √ × 95.60 92.33
2 √ × √ 96.80 94.07
3 √ √ √ 97.17 94.52

 
  

4   结论与展望

本文提出了一种基于卷积-反卷积结构的神经网

络模型, 用于脊柱 CT图像的全自动分割. 该网络以 U-
Net结构为基本框架, 引入分层残差连接的卷积模块及

通道注意力机制, 加强特征的传播, 增强图像细节信息

的分割效果. 其特点在于采用了多尺度感受野融合的

残差结构替代传统卷积模块逐层提取图像中目标区域

特征, 通过残差学习进一步细化了分割效果; 并在特征

融合后引入注意力机制加强了目标区域的权重, 缓解

了 CT 图像各组织结构对比度低、边界轮廓模糊等问

题对分割模型造成的干扰, 提高了模型的鲁棒性.
本文所提网络结构对 CT 图像脊柱分割具有较高

的分割精度和分割效率, 但从实验结果中可发现网络

设计仍有不足之处, 例如对于脊柱与其下联胯骨存在

误分割的情况, 这也是下一步研究需要关注的重点.
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