
 

 

基于改进 U-Net 的下肢骨骼 CT 图像分割①
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摘　要: 针对骨骼 CT图像对比度较低、特征不明显、现有算法对骨骼特征提取不充分的问题, 本文提出了一种基

于 U-Net的改进网络来实现骨骼数据的精确分割. 在网络编码阶段, 使用密集连接的空洞卷积模块加强骨骼特征的

提取; 在网络解码阶段, 使用结合注意力机制的融合模块充分利用空间信息与语义信息, 改善骨骼信息丢失的问题.
改进算法在人体下肢骨骼 CT数据集中 Dice 系数达 89.44%, IoU 系数达 80.55%. 与 U-Net模型相比, Dice 系数提

高了 5.1%, IoU 系数提高了 7.63%. 实验结果表明, 提出的优化算法对下肢骨骼 CT图像可以达到精确分割的效果,
对骨科疾病的治疗与术前规划提供了参考.
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CT Image Segmentation of Lower Limb Bones Based on Improved U-Net
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Abstract: This study proposes an improved U-Net for precise segmentation of bone data to solve the problems of low
contrast, indistinct features, and insufficient extraction of bone features by existing algorithms in bone computed
tomography (CT) images. In the network coding stage, the densely connected dilated convolution module is used to
enhance the extraction of bone features; in the network decoding stage, the attention-based fusion module is adopted to
make full use of spatial information and semantic information and thereby avoid the loss of bone information. When the
improved algorithm is applied to a CT dataset of human lower limb bones, the Dice coefficient is 89.44%, and the
intersection over union (IoU) coefficient is 80.55%. Compared with those obtained with the U-Net model, the Dice
coefficient is increased by 5.1%, and the IoU coefficient is improved by 7.63%. The experimental results show that the
proposed optimization algorithm can be employed to achieve precise segmentation of CT images of lower limb bones. It
also provides a reference for the preoperative planning for orthopedic diseases and subsequent treatment.
Key words: U-Net; bone segmentation; spatial attention; channel attention; feature fusion; semantic segmentation; 
attention mechanism

 
 

骨折是日常生活中常见的一种骨科疾病, 如果不

及时采取治疗或治疗方式欠妥会影响患者术后康复,

困扰患者的健康生活. 对于普通骨折, 有经验的医生可

以通过计算机断层扫描来定位骨骼、判断骨折类型与

受损程度. 当骨折程度较为严重或执行大型手术时, 就

需要对骨骼建模生成三维模型辅助医师开展术前规划,

因此对骨骼的精确分割意义重大.

骨骼医学图像的分割算法发展至今, 大多以传统
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图像处理方法为主. 由于人体组织对 X 射线的吸收程

度不同, 显现在 CT 图像上的灰度值就不同. 骨骼做为

高吸收区, 成像多为白影, 因此国内外提出了许多使用

阈值分割的算法. 如李银波等[1] 提出的一种自适应阈

值方法对骨骼切片的分割, 结合区域生长和 Chebyshev
滤波逼近的方法, 对阈值进行改善. Kang 等[2] 提出一

种迭代阈值法对骨骼进行分割, 首先对原始 CT做形态

学操作, 然后不断迭代阈值点, 优化分割结果. Bakthula
等[3] 提出一种结合图像增强与聚类的骨骼分割方法,
首先对待聚类的图像做优化, 提高聚类准确性. 以上算

法均存在过分依赖于数据的好坏, 以及分割精度较低

的问题.
随着卷积神经网络的发展, 其强大的特征提取能

力使得深度学习技术成功在医学图像领域大放光彩.
与传统的分割算法相比, 神经网络算法拥有大量可学

习神经元参数与非线性的表达, 可以很好地去除 CT数

据中的噪声, 提取骨骼特征. Shelhamer 等[4] 提出一种

全卷积网络 (FCN), 开启了语义分割的热潮. FCN使用

卷积层代替全连接层, 并通过转置卷积将特征图的大

小变换回输入图像的尺寸, 同时将浅层网络的特征信

息与深层网络中的特征信息相加来提高分割精度, 从
而实现对任意尺寸图像进行像素级别的分割. Ronne-
berger等[5] 对 FCN模型进行改进, 提出了 U-Net模型.
U-Net模型采用对称的编码与解码格式, 将下采样与上

采样的特征相互融合来弥补丢失的信息, 充分地利用

了空间信息与语义信息, 使得分割结果更加精细, 其在

医学图像分割领域中表现优异. He 等[6] 为解决梯度消

失等问题, 提出了特征直接映射的残差结构, 为更深的

网络层数提供了支持. Hu 等[7] 提出了 Se-Net 模型, 该

模型专注于特征图的通道维度, 通过对特征图挤压与

扩张获取特征与特征之间的关系, 可以让网络更加专

注于信息量大的通道, 实现了通道注意力. Oktay 等[8]

将 U-Net与注意力机制相结合提出 Attention U-Net, 通
过注意门模块将网络专注于目标物体区域, 实现精细

分割.
神经网络与骨骼分割结合的算法也有很多. Vania

等[9] 通过使用数据处理和简单的卷积神经网络结合实

现对脊柱骨骼的自动分割. Klein等[10] 通过对 U-Net改
进实现对全身骨骼的分割. Noguchi 等[11] 通过使用新

型的数据增强方式结合卷积神经网络实现对人体骨骼

的分割. 以上工作都较传统算法有了大幅度提升, 但大

多依赖于数据的增强来提升准确度, 对网络模型的改

进不足, 骨骼的分割精度远远不够. 因此为了解决以上

问题本文提出一种新的分割框架. 本文主要贡献包括:
1) 针对下肢 CT 数据提出一种新的骨骼分割方法 .
2) 基于空洞卷积思想, 结合多尺度金字塔模块进一步

增强对骨骼信息的提取. 3) 基于空间与通道注意力机

制, 改进高低维度特征融合不充分的问题, 提升了模型

的分割精度.

 1   分割算法

人体下肢骨骼 CT 数据的形状不同, 大小不一, 尤
其在骨骼两端因为其骨密度较小, 导致出现于其他组

织区分度不大的情况, 传统的神经网络难以对其精确

分割. 本文提出的 AFU-Net 是将医学领域中表现优异

的 U-Net 作为基础网络, 针对骨骼数据特点与 U-Net
自身缺点出发进行改进. AFU-Net 的整体模型如图 1
所示.
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度卷积模块

结合注意力机制
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图 1    AFU-Net网络框架图
 

网络编码阶段又称为下采样阶段使用卷积、批归

一化、ReLU 激活函数以及尺寸为 2×2 的最大池化构

成的骨干模块. 每次下采样后通道数会增加一倍, 尺寸

会缩小为原来的 1/4. 因训练过程中对样本数据进行裁

2022 年 第 31 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 135

http://www.c-s-a.org.cn


剪, 所以将 U-Net的 4次下采样缩减为 3次. 图像分割

的整体流程: 首先使用编码器提取骨骼图像语义特征;
其次通过密集连接的多尺度卷积模块获取更丰富的

特征信息; 最后将解码器的输出与编码器的输出通过

结合注意力机制的融合模块进行融合来弥补下采样丢

失的信息, 多次上采样直到恢复为原图分辨率为止.
 1.1   密集连接的多尺度卷积模块

相对于 U-Net, 本网络下采样次数较少, 导致卷积

操作的感受野较小, 获取信息具有局限性, 对于深层的

语义信息提取效果较差. 为了弥补感受野小的缺陷, 提
出了使用密集连接的多尺度卷积模块 (DASP) 模块来

增强对不同尺寸的信息提取能力, 有效地扩大了感受

野的同时还避免了多次下采样带来的信息丢失. DASP
模块思想来源于密集卷积模块[12] 和 ASPP 模块[13], 并
对其原有模块进行化简与融合, 提高对骨骼特征的提

取能力. DASP模块如图 2所示.
 

Input Output

d=3 d=5

空洞卷积 通道连接

d=7

d=1

 

图 2    密集连接的多尺度卷积模块

 

空洞卷积操作是在卷积核中插入空洞, 使得在参

数量不变的情况下, 网络可以获得更大的感受野. 图 2
中 d 表示空洞率即卷积核中插入空洞的个数, 当空洞

率为 1时空洞卷积与常规卷积操作相同. ASPP模块通

过平行引入不同空洞率的空洞卷积来实现多尺度的信

息提取, 有效地提升了分割精度. 但是 ASPP 也存在相

应的问题: 空洞卷积因为空洞的存在, 采样点较为分散

导致大量信息被抛弃; 当空洞率较大时, 小目标物体的

分割就会受到影响. 因此本文将不同空洞率的路径的

输入输出以通道维度密集连接起来, 有效地避免了信

息丢失的同时带来了较大的感受野. 密集连接后的模

型可以同时实现串联和并联的卷积操作, 使得网络可

以自适应的获取骨骼信息. 最后使用普通卷积操作将

合并后的特征图通道降维至与输入通道相同. DASP可

以表示为:

Xi =Convdi
3×3([Xi−1,Xi−2, · · · ,X1]) (1)

Y =Conv3×3([X3,X2,X1,X]) (2)

其中, X 代表输入, Xi 代表中间操作的输出, Y 代表最终

输出, di 代表空洞率, Conv代表空洞卷积操作, []代表

通道维度连接. 可以看到每一层的输入都是前面所有

中间操作的输出通道连接, 最后通过卷积操作降低维

度作为输出. 空洞率的选取也决定着信息提取的好坏,
较差的空洞率组合会带来网格效应. 根据混合空洞卷

积理论[14] 和本实验对比结果, 我们选取大小为 3, 5,
7的空洞率组合.
 1.2   结合注意力机制的融合模块

U-Net 网络针对下采样信息丢失的问题采用跳层

连接来解决, 将浅层特征与深层特征拼接融合后, 作为

上采样的特征图. 其优点在于操作简单, 可以弥补大量

丢失信息, 但其仍有不足: 一方面使得解码器无法很好

地利用浅层空间信息, 另一方面引入的空间信息也会

破坏原有的语义信息. 因此合理的利用不同维度的信

息, 对提高分割精度有重要意义. 为了解决这个问题,
本文提出了结合注意力机制的融合模块 (AF).

AF 模块结合了常见的模块融合方法与相应的注

意力机制, 采用不同的方式实现跳层连接, 因此 AF 模

块可以看作由通道注意力分支与空间注意力分支成,
可以更加充分地将高低维度特征融合在一起. AF模块

如图 3所示, 融合模块的整体流程如下.
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1) 将高维特征经过双线性插值放大尺寸, 实现与低维度特征具有相

同分辨率.
2)将高维度特征 H 按通道维度随机平分生成 H1, H2.
3) 将低维度特征经过卷积核为 1×1的卷积层实现跨域操作生成 L.
4) H1与 L 通过通道注意力分支与普通卷积操作后生成 Fc.
5) H2与 L 通过空间注意力分支与普通卷积操作后生成 Fs.
6) Fc 与 Fs 融合后通过 CBR模块进行通道降维, 作为模块输出.

通道注意力分支为经典的压缩激励模块[7], 该模块

旨在获取特征通道之间的关系. 低维度特征即使通过

1×1的卷积实现跨域操作后, 其中仍包含大量的无用信

息, 若直接与高维度特征融合, 会存在破坏语义信息的

可能性. 因此本文通过通道注意力机制来抑制无用的

信息通道. 通道注意力流程为: 首先对特征图每一个通

道做全局平均池化来获取当前通道的全局特征, 实现

特征压缩; 其次使用两个大小为 1×1 的卷积操作和

ReLU 激活函数代替原文中的全连接层并学习通道与

通道之间的关系; 最后将学习后的特征经过 Sigmoid
变换后作为通道的权重, 实现特征激励, 以此来突出重

要的骨骼信息. 通道分支可用式 (3)和式 (4)表示.

ωC =Conv1×1(Conv1×1(GAP([H1,L]))) (3)

FC = Sigmoid(ωC)× [H1,L] (4)
 

CBR

Conv 2D

1×1

Conv 2D

1×1

Conv 2D

1×1

低维特征

高维特征

双线性
插值

Output

空间注意
力模块

通道注意
力模块

通道平分操作 通道连接操作 元素相加操作 CBR Conv 2D3×3+BN+ReLU

 

图 3    结合注意力机制的融合模块
 

Conv表示卷积核为 1×1的卷积操作; GAP表示为

全局平均池化; []表示为通道维度的连接. 为了实现减

少参数量和模型复杂度, 第 1 个卷积层的输出通道缩

小 r 倍, 第 2个卷积层的输出通道数放大 r 倍即恢复至

原来大小. 实验结果表明, CT 数据集分割任务的降维

系数 r 取 16时效果最佳.

空间注意力分支旨在获取特征图空间上的关系,

从自身学习通道共享的空间权重参数, 以此来突出骨

骼特征[15]. 空间注意力分支通过将不同维度的特征图

相加来实现语义信息与空间信息融合, 再通过注意力

机制, 将网络的关注重心放在骨骼信息上. 整体流程为:

首先将高低维度特征元素相加; 对相加后的特征做通

道上的最大池化与平均池化; 将获取到的两个特征图

通道连接后经过一个卷积核大小为 7×7 的卷积层, 生
成通道数为 1 的特征图; 最后将生成的特征图经过

Sigmoid 变化后作为高低维度融合后的空间权重, 以此

来实现更好地实现特征融合. 空间分支可用式 (5) 和
式 (6)表示.
ωS =Conv([(AvgPool(H2+L),MaxPool(H2+L)]) (5)

FS = Sigmoid(ωS )× (H2+L) (6)

最后将空间注意力分支和通道注意力分支的结果

做通道连接后 ,  采用与编码阶段的骨干模块相似的
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CBR (Conv2d, BN, ReLU)模块实现通道降维. AF模块

的输出可以用式 (7)表示.

FOUT =CBR([FS ,FC]) (7)

 2   实验过程

本文实验在自建下肢 CT 数据集与公开数据集

Peréz-Carrasco上开展对比实验, 详细介绍了骨骼分割

实验的数据处理、实验设置、评价指标与实验结果.
 2.1   数据处理

实验使用的数据均来自常州市图形图像与骨科植

入物数字化技术重点实验室提供的人体下肢 CT 数据

集 (简称 CT 数据集). 对 CT 数据集沿 Axial 方向切片

后生成共 8 000张 dcm格式的二维 CT图像. 将数据集

以 8:2比例划分为训练集与验证集. 标签数据为专业医

师采用 Mimics 手工标注得到 ,  转换后生成只含 0、
1 值的 PNG 图片. CT 数据集图像大小为 512×512, 将
原始 CT 图像通过 Pydicm 库设置为适合查看骨骼数

据的窗宽窗位后导出, 图 4表示原始 CT图像与医师标

注的金标准对比图.
 

(a) CT 样本集

(b) 金标准 
图 4    CT数据与金标准

 

观察原始数据集可知, 骨骼数据在原始图中占比

较小且相对集中, 导致图中大部分为无用的信息, 所以

训练过程中对数据集进行有规划的随机裁剪, 可以节

省训练时间和起到数据增强的作用. 规划的随机裁剪

目的为将原图裁剪成大小为 128×128、包含较多骨骼

图像的小尺寸训练样本. 因此裁剪区域需要满足式 (8)
的约束.

N裁剪
N原图

⩾
1
i
×0.2+0.2 (8)

N 表示为当前区域骨骼像素的总数; i 表示当前随

机裁剪的次数, i 取值 [1, 100]. 图片的随机剪裁次数越

多, 对其剪裁区域的约束要求越低. 为了扩充数据集样

本的多样性和提高模型的泛化性, 除了使用上述的裁

剪方法, 本实验还使用了随机旋转、随机水平反转和

光度失真 3种数据增强的方法.
 2.2   实验设置

实验所使用硬件平台为 16 GB 的 Tesla T4 显卡,
使用的深度学习开源框架为 PyTorch 1.8.0, Python 版

本为 3.6, CUDA版本为 11.0. 本文采用 SGD优化器来

对模型参数训练优化, 并使用 Poly 学习策略对学习率

进行调整, 具体定义如式 (9). 其中初始学习率 lr 设置

为 0.001, power 为 0.9, 最大训练次数 total_epoch 为

100, 并设置 batch_size 为 64.

lr×
(
1− epoch

total_epoch

)power

(9)

针对骨骼数据集的特点, 损失函数的选取使用了

以 Dice 系数损失函数为主, Focal 损失函数[16] 为辅的

策略. CT 数据集中骨骼数据相对其余组织占比较少,
使用交叉熵损失函数会将忽略骨骼数据带来的梯度,
从而导致较差的模型优化. Dice 损失函数的优化不会

根据类别像素占比来决定, 因此选择 Dice 损失函数作

为主要的损失函数. 同时 Dice 损失函数也具有训练不

稳定, 梯度变化剧烈等情况, 因此选择配合 Focal 损失

函数使用. Focal损失函数最早使用于目标检测中正负

样本比例严重失衡的场景, 有利于困难样本的挖掘和

学习, 针对骨密度较低的难样本具有较好的优化作用.
因此损失函数可用式 (10) 表示, α 表示辅助损失函数

的权重, 经实验, 当 α 取 0.5时效果最好.

Lloss = LDice+αLFocal (10)

 2.3   评价指标

本文使用 Dice 系数 (Dice)、交并比 (IoU) 系数、

召回率 (Recall)、精确率 (Precision) 来评判模型分割

质量. 其计算方式如式 (11)–式 (14)所示:

Dice = 2T P/(2T P+FP+FN) (11)

IoU = T P/(T P+FP+FN) (12)

Recall = T P/(T P+FN) (13)

Precision = T P/(T P+FP) (14)

其中 ,  TP ( true posi t ives)、TN ( true negatives)、
FP (false positives)、FN (false negatives)依次表示为预

测和标签均为骨骼像素点数量 (真阳性)、预测和标签

均为背景像素点数量 (真阴性)、预测为骨骼和标签为
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背景的像素点数量 (假阳性)、预测为背景和标签为骨

骼的像素点数量 (假阴性). 以上指标范围均为 0–1 之

间, 越靠近 1表示模型的预测能力越强.
 2.4   实验结果汇总

本实验选择了在语义分割领域中具有代表性的网

络模型: U-Net[5]、Attention U-Net[8] 和 BiSeNet[17] 作为

对比网络模型. 在 CT数据集上多次实验计算平均值作

为最终实验结果, 实验结果如表 1所示. 由表 1可知在

Dice 系数上, AFU-Net相较于 U-Net提高 5个百分点.
相较于同样使用注意力机制提高精度的 Attention U-
Net 提高了 2 个百分点. 在其余指标上 AFU-Net 均有

不同程度的提高, 证明了 AFU-Net 模型能够更为准确

地对下肢 CT数据的骨骼进行精确分割.
 
 

表 1     CT数据集实验结果 (%)
 

模型 Dice IoU Recall Precision
U-Net 84.34 72.92 87.36 84.78

Attention U-Net 87.28 77.43 87.92 87.74
BiSeNet 86.60 76.37 88.85 86.36

AFU-Net (ours) 89.44 80.55 88.45 88.79
 
 

图 5 展示了不同模型的分割结果, 从左至右依次

为: 原始数据、医师标注的金标准、U-Net、Attention
U-Net、BiSeNet 和 AFU-Net. 可以看到在简单样本中

U-Net、Attention U-Net、BiSeNet和 AFU-Net均有较

好的表现, 但在低密度骨骼区域和有部分小目标碎骨

的难样本中 AFU-Net分割得更为准确.
 

(a) 样本 (b) 金标准 (c) U-Net (d) Attention

U-Net

(e) BiSeNet (f) AFU-Net

(ours) 
图 5    CT数据集实验结果对比

 

为进一步证明 AFU-Net 网络具有较好的泛化性,
我们选取公开数据集 Peréz-Carrasco等[18] 来验证网络

的有效性. 它是由 20 位患者的 27 套不同部位的骨骼

CT 数据集组成, 年龄分布在 16–93 岁. Peréz-Carrasco

数据集对于深度学习算法而言, 训练样本数量较少, 但
AFU-Net同样表现得较为良好.

为了确保实验结果准确, 本实验参考原文中的实

验设置, 随机选取 18套数据作为训练集, 9套数据作为

验证集. 取原文中的算法实验结果来进行对比, 对比结

果如表 2所示.
  

表 2     Peréz-Carrasco数据集实验结果 (%)
 

方法 Dice IoU
文献[19] 0.821 9 0.732 3
文献[18] 0.831 9 0.731 6
文献[20] 0.731 2 0.612 1
文献[18] 0.881 4 0.801 9

AFU-Net (ours) 0.923 5 0.852 1
 
 

本文算法在数据量较小的 Peréz-Carrasco 数据集

上, 仍能取得较好的分割结果. 相较于文献 [18] Dice 系

数提升了 4%, IoU 系数提高了 5%. AFU-Net的分割耗

时依赖于算力的好坏, 但较为普通的显卡推理速度也

优于原始算法, T4 显卡下推理一张图片耗时 0.2 s, 相
对于文献 [18]有较大提升.

CT 骨骼数据的精确分割有利于实现骨骼的三维

重建, 进而开展后续骨折修复等术前规划. 因此本文将

分割好的 CT 切片利用开源库 VTK 实现重建, 重建结

果如图 6所示. 图 6(a)为 U-Net网络重建结果图, 展示

了整体结构与两处细节放大图. 由图可得: 因一整套

CT数据集中包含大量简单样本, 所以在整体外观上两

者相差不大. 对比细节可得: U-Net 建模结果丢失了细

小的碎骨, 以及相对于 AFU-Net重建结果有许多空洞.
AFU-Net分割度较高, 重建效果良好, 可以为后续术前

规划工作提供精确的 3D模型支持.
 

碎骨

空洞

(a) U-Net 建模结果 (b) AFU-Net 建模结果 
图 6    分割结果三维重建对比图

 

 2.5   消融实验

为进一步证明 AFU-Net所提出的模块在 CT骨骼

数据集上均能有效地提高分割精确度, 本文还做了消
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融实验. 我们选取 U-Net作为基础网络, 依次添加本文

新模块来实验分割效果, 实验设置超参数均保持一致,
结果如表 3所示.
 
 

表 3     AFU-Net消融实验结果 (%)
 

模块 Dice IoU Recall Precision
U-Net 84.34 72.92 87.36 84.78

U-Net+DASP 86.40 76.06 86.54 86.43
U-Net+AF 87.94 78.47 87.57 87.12
AFU-Net 89.44 80.55 88.45 88.79

根据表 3我们可以得出:
(1) 密集连接的空洞卷积模块有效地提高了骨骼

的语义提取能力;
(2) 基于注意力机制的融合模块能够更加有效地

融合不同维度的信息;
(3) 密集连接的空洞卷积模块与基于注意力机制

的融合模块结合后, 模型仍可以收敛与优化参数.

 3   结论与展望

针对现有骨骼图像分割算法存在的分割不精细、

细小碎骨易忽略、低对比度骨骼图像难识别的问题,
本文提出一种改进的 U-Net 分割算法. 首先使用多尺

度空洞卷积层来增大感受野, 提取更多的语义信息, 并
将不同尺度的. 卷积输出密集连接改善空洞卷积带来

的采样点分散问题. 其次使用空间注意力与通道注意

力相结合的特征融合模块, 让网络更加专注骨骼信息

的同时还解决了不同维度特征融合不充分的问题, 有
效地提高了骨骼分割的精准度. 文中通过多个对比实

验证明所提出的 AFU-Net对于下肢 CT数据集具有较

好的分割效果. 但是目前算法仍有不足如将 CT数据集

切分后会丢失部分 Axial轴信息和模型参数量较大. 因
此后续工作将会考虑利用 CT 数据的 3D 信息提高算

法精确度, 以及使用模型剪枝和知识蒸馏来压缩模型,
在保证算法性能的同时提高算法实时性.
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