
 

 

融合多尺度特征和双分支并行的肺结节图像分割
网络①
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摘　要: 肺结节图像的准确分割对于肺癌的早期诊断具有重要意义, 针对肺结节图像尺度多样、边缘模糊导致特征

提取不充分和细节信息丢失问题, 本文提出一种融合多尺度特征和双分支并行的肺结节图像分割网络 RAVR-UNet.
首先, 针对 U-Net网络在编码阶段无法充分提取肺结节特征, 采用双分支并行特征聚合网络提取肺结节图像中的特

征信息, 减少特征编码时的信息损失. 其次, 通过引入 Agent_ViT模块, 在保持线性计算的基础上, 增强全局信息建

模能力. 然后, 为恢复下采样期间丢失的肺结节空间信息, 在解码阶段加入多尺度特征融合模块. 最后, 设计混合损

失函数以缓解肺结节图像分割任务中正负样本不平衡问题. 在 LIDC-IDRI 公开数据集上的实验结果表明, 所提网

络的相似系数、交并比分别达到 93.15%、87.63%, 优于主流肺结节分割算法且分割结果更接近真实值.
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Pulmonary Nodule Image Segmentation Network Integrating Multi-scale Features and
Dual-branch Parallelism
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Abstract: Accurate image segmentation of pulmonary nodules is of great significance for the early diagnosis of lung
cancer. To solve the problem of insufficient feature extraction and detail loss caused by multiple scales and blurred edges
of pulmonary nodules image, this study proposes a pulmonary nodule image segmentation network named RAVR-UNet,
which incorporates multi-scale features and double-branch parallel. Firstly, given the inability of the U-Net network to
fully extract pulmonary nodule features in the coding stage, a double-branch parallel feature aggregation network is used
to extract the feature information from pulmonary nodule images to reduce the information loss during feature coding.
Secondly, the Agent_ViT module is introduced to enhance the capability of global information modeling while
maintaining linear computation. Then, to recover the lost pulmonary nodule spatial information during subsampling, a
multi-scale feature fusion module is added in the decoding stage. Finally, a mixed loss function is designed to alleviate the
imbalance between positive and negative samples in the pulmonary nodule image segmentation task. Experimental results
on the LIDC-IDRI public dataset show that the similarity coefficient and intersection over union (IoU) of the proposed
network reach 93.15% and 87.63%, respectively, which is better than the mainstream pulmonary nodal segmentation
algorithms, and the segmentation results are closer to the real values.
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肺癌是当今世界上最常见的癌症之一, 早期肺癌

多表现为肺结节[1]. 在肺部 CT 图像中, 准确识别肺结

节对于肺癌的早期诊断具有重要意义[2].
近年来, 基于深度学习的肺结节识别已经成为当

前研究热点. 其中, 以卷积神经网络为基础的 U-Net[3]

及其多种改进变体[4–10]在肺结节图像分割任务中得到

广泛应用. 然而, 卷积运算在局部感受野内进行特征提

取的特性限制了上述网络在浅层捕获全局信息的能力.
Transformer[11–14]等网络的提出可以有效缓解这一问题,
但却容易忽略或者破坏某些局部细节.

为充分发挥卷积神经网络与 Transformer 模型各

自的优势和特点, 研究者们相继提出多种混合模型[15–21]

应用于肺结节图像分割领域, 显著提高模型分割性能.
尽管现有研究已经在肺结节分割领域取得一定进展,
但仍存在以下问题: 首先, 现有的分割网络大多采用单

分支网络结构, 无法有效捕捉不同尺度的特征信息. 其
次, 连续的采样操作造成部分细节信息丢失和感受野

受限问题, 从而影响整体分割效果.
针对上述问题, 在前人研究基础上, 本文提出一种

融合多尺度特征和双分支并行的肺结节图像分割网络,
简称为 RAVR-UNet, 主要工作如下.

(1) 设计双分支并行特征聚合网络, 提取图像多级

别特征信息并采用注意力门模块融合两个分支特征.
(2) 设计 Agent_ViT 模块并将其引入到编解码器

之间, 使得网络可以在保持线性计算的同时享受更大

甚至全局感受野的优势.
(3) 提出的多尺度特征融合模块, 采用不同膨胀率

的卷积操作来捕获多尺度特征信息, 在上采样过程中

保留更多的细节和上下文信息, 减少信息丢失.
(4) 网络训练过程中采用交叉熵损失函数和 Dice

相似系数加权结合的混合损失函数, 缓解图像中前景

和背景不平衡问题. 

1   RAVR-UNet网络

本文提出的 RAVR-UNet网络结构如图 1所示. 该
网络整体框架基于双分支编码器-单解码器架构, 主要

由双分支并行聚合网络、Agent_ViT 和解码器 3 个部

分组成, 接下来将重点介绍网络的改进部分.
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图 1    模型结构

 
 

1.1   双分支并行聚合网络 

1.1.1    残差特征提取模块

本文采用残差特征提取模块 (residual feature extrac-

tion module, RFEM) 代替原始卷积层作为编码器、解

码器的基础架构 .  该模块基于原始 U-Net 编码器的

残差结构, 融合了深度过参数化卷积 (depthwise over-
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parameterized convolutional layer, DO-Conv)[22]、压缩

和激活模块 (squeeze-and-excitation, SE)[23]. 其中, 深度

过参数化卷积通过引入冗余参数和更复杂的权重来增

强卷积操作的特征提取能力. SE 注意力模块通过全局

平均池化操作来排除空间依赖性, 增强模型对关键特

征的表示能力, 使得模型能够自动学习不同通道特征

的重要性. SE模块的实现分为两个阶段: 压缩 (squeeze)
和激活 (excitation). 其架构如图 2所示.
  

AvgPooling

输入 输出

Sigmoid Sigmoid
FC1 FC2

 
图 2    Squeeze-and-excitation模块

  

1.1.2    双分支编码结构

与传统的 U-Net框架不同, 在编码器部分, 特征提

取网络采用双分支编码器机制 (double branch encoder,

DBEncoder). 通过这种方法, 输入特征映射遍历两个不

同的编码器分支, 不仅可以增强模型的特征学习能力,
而且能够在特征提取过程中保留更多的细节信息.

在等效尺度下进行下采样操作后, 两个分支收敛

于初始编码器块以产生相同的特征. 随后, 类似于最初

U-Net架构, 第 1个分支对高分辨率特征逐步进行下采

样操作, 这种分层输出和输入方法可以获取更精准的

特征映射, 捕获局部特征. 第 2个分支对该特征进行 4倍
下采样操作, 得到的结果细节性较差, 关注的是整体结

构. 随后, 该分支进行选择性核卷积运算 (selective
kernel convolution, SKConv)[24]. 通过引入选择性内核

机制, 在不增加网络复杂度的情况下有效地扩大感受

野, 提高网络对不同尺度特征的捕捉能力, 允许网络在

每个位置上选择性聚焦, 从而在局部细节和全局特征

之间找到最佳权衡点. SKConv主要包括 3个步骤: Split、
Fuse和 Select, 其架构如图 3所示.
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图 3    SKConv模块
  

1.1.3    注意力门模块

在双分支编码结构中, 两个分支从原始图像中分

别提取全局和局部语义信息, 简单地将这两种复杂度

差异较大的特征信息进行组合可能会导致部分信息丢

失和模型性能下降. 对此本文提出注意力门模块, 模型

结构如图 4 所示. 该模块通过动态选择机制调整特征

融合的方式, 实现不同层次特征信息的交互, 增强网络

对肺结节区域的感知能力.
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图 4    注意力门模块

  

1.2   Agent_ViT 模块

Vision Transformer编码器中多头自注意力 (multi-
head self attention, MHSA)需要计算多个注意力头的输

出, 每个头都要进行注意力权重的计算和线性变换, 存
在计算复杂度高的问题. 对此本文提出改进的 ViT 模

块 Agent_ViT, 如图 5所示. 使用 agent attention[25]代替

ViT 中的多头自注意力机制, 使得网络可以在保持线

性计算量的同时享受更大甚至全局感受野的优势.
Agent attention 由两个 Softmax 注意力组成, 即

agent 组合和 agent 广播 .  具体而言 ,  A 首先被视为

query 并在 A、K、V 之间执行注意力计算, 即 agent
聚合. 然后, A 作为 key 和 value 执行第 2 个注意力计

算, 使用 query 矩阵 Q, 将全局信息从 agent 特征广播

到每个 query 标记并获得最终输出, 如式 (1)、式 (2)
所示. 通过这种方式, 避免了 Q 和 K 之间成对相似度

的计算, 同时通过 agent token 保留每个 query、key
对之间的信息交换.

QA = AttnS (Q,A,AttnS (A,K,V)) (1)

OA = σ(QAT)σ(AKT)V = φq(Q)φk(K)TV

= Attnφq/k (Q,K,V) (2)

Rn×C

σ A ∈ Rn×C

其中, Q、K、V∈ 表示 query、key 和 value 矩阵,
(·) 为 Softmax 函数,  为 agent tokens. 通过该

方式避免了 Q 和 K 之间成对相似度的计算, 同时通过

agent token保留每个 query、key对之间的信息交换.
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图 5    Agent_ViT层

 
 

1.3   多尺度特征融合模块

在下采样过程中执行最大池化操作会丢失一些重

要的空间信息, 导致分割准确率降低. 为使模型能够更

好地结合上下特征层信息, 本文提出了基于 ASPP[26]的
多尺度特征融合模块 DASE, 模型架构如图 6 所示.
DASE 模块是一个多分支的模块, 在每个尺度上都有

不同的感受野, 使得网络可以在各个尺度上充分探索

目标特征的局部和全局空间信息. 同时, 在 DASE最后

加入 ScSE模块, 使得模型关注特征通道之间的关系来

增强有意义的特征而抑制无用特征. 在转置卷积前加

入多尺度特征融合模块, 不仅可以在上采样过程中保

留更多的细节和上下文信息, 减少信息丢失, 而且提高

小尺度物体的分割精度, 有助于处理边界模糊和尺度

多样的肺结节分割问题.
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图 6    多尺度特征融合模块 DASE

 

ScSE 模块是由空间压缩通道激励模块和通道压

缩空间激励模块组成, 该模型架构如图 7所示.
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图 7    ScSE模块 

1.4   混合损失函数

在肺结节图像分割中, 肺结节在肺部图像中的比

例远小于其他区域, 导致正负样本极度不平衡. 针对该

问题, 本文提出一种新的混合损失函数, 将 Dice 损失

函数和 BCE损失函数相结合, 如式 (3)–式 (5)所示:

LDice = 1− 2|X∩Y |
|X|+ |Y | (3)

LBCE = −
1
N

N∑
n=1

wn[yn log xn+ (1− yn) log(1− xn)] (4)

L = α×LBCE+ (1−α)×LDice (5)

N xi

yi

yi yi wi

|X∩Y | |X|+ |Y |

其中,  表示样本中所有像素点数量,  代表第 i 个像

素点被预测为正样本的概率值,  代表第 i 个像素点的

实际类别, 其中 =1 表示正样本,  =0 表示负样本, 

为超参数 ,   代表 X 和 Y 的交集 ,   代表 X
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α和 Y 的元素个数,  为权重因子, 用于控制 Dice loss
和 BCE loss权重系数的超参数. 

2   实验与结果分析 

2.1   数据集

本文采用的实验数据集来源于公开的肺部影像数

据库 LIDC-IDRI[27], 该数据集中每张图像像素为 512×
512, 如图 8(a) 所示. 由于原始 CT 图像中肺结节占比

较小, 会产生类不平衡问题, 从而影响网络的训练过程.
因此, 为了避免其他肺部组织对实验结果的影响, 以
原始图像中肺结节为中心裁剪图像. 最终得到像素为

128×128的图像, 构成实验所用的数据集, 如图 8(b)所
示. 该数据集共有 15 096 张图像, 其中 9 057 张 (60%)
用于训练, 3 019 张 (20%) 用于验证, 3 020 张 (20%) 用
于测试.
  

(a) 512×512图像 (b) 128×128图像 
图 8    数据处理前后对比

  

2.2   实验设置

本文采用 PyTorch 1.11.0 作为核心框架, 并结合

Python 3.7 搭建网络. 在硬件配置上, 采用 NVIDIA
GeForce RTX3090 GPU, 并在Windows 10操作系统上

运行. 在模型训练过程中采用 Adam 优化算法, epoch
设置为 100, batch size为 16, 初始学习率为 1E–5. 

2.3   评价指标

本文采用 Dice 相似系数、交并比 IoU、精确率、

召回率以及 F1-Score 衡量所改进模型效果. 具体公式

如式 (6)–式 (10)所示:

Dice =
2×T P

(FP+T P)+ (FN +T P)
(6)

IoU =
2×T P

2×T P+FP+FN
(7)

Precision =
T P

T P+FP
(8)

Recall =
T P

T P+FN
(9)

F1-Score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(10)

其中, TP 表示正确分类为正例的样本数, FP 表示错误

分类为正例的样本数, TN 表示正确分类为负例的样本

数, FN 表示错误分类为负例的样本数. 

2.4   损失函数对比实验

为验证所提出的混合损失函数的有效性, 本文分

别使用 BCE loss、Dice loss和提出的混合损失函数来

训练模型, 实验对比结果如表 1所示. 从表中可以发现

当网络使用混合损失函数的模型效果要高于单一损失

函数的结果.
 
 

表 1    损失函数对比实验 (%)
 

损失函数 IoU Dice Precision Recall
BCE loss 86.12 91.48 92.22 91.97
Dice loss 86.38 91.78 92.44 91.39

Proposed loss 87.63 93.15 93.96 93.87
 

α

α

为了评估不同权重因子对模型分割性能的影响,
本文采用不同权重因子 训练模型以寻求最优的混合

损失函数效果. 将其取值为 [0, 1], 以 0.2为间隔开展一

系列消融实验, 可视化如图 9所示. 对比实验结果中的

各项评价指标确定 的最优值为 0.5.
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α图 9    超参数 消融实验

  

2.5   消融实验

为验证 RAVR-UNet网络中不同模块的有效性, 本
文在相同的实验配置下对 LIDC-IDRI 数据集进行消

融研究. 以 U-Net 作为基线网络, 验证添加 RFEM、

Agent_ViT、DASE、DBEncoder 模块后的肺结节分

割效果. 消融实验所得结果如表 2 所示, 与基线网络

U-Net 相比 ,  本文模型对于肺结节的分割效果明显

更佳.
由表 2可知, 在 U-Net网络中加入 RFEM模块后,

在测试集结果中, Dice 和 IoU 的值分别提高了 0.58%
和 0.42%. 在此基础上, 分别添加 Agent_ViT、DASE和
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DBEncoder模块, 网络性能分别提高 0.78%和 1.22%、

0.60% 和 0.84%、0.84% 和 1.55%. 此外, 将 RFEM、

DASE和 Agent_ViT这 3个模块同时整合到 U-Net中,
网络性能相对于单一模块整合有显著提升. 最后将以

上 4个模块都集成到 U-Net中, Dice 和 IoU 值与 U-Net
网络相比分别提高了 2.85% 和 3.06%, 本文提出的

RAVR-UNet在 LIDC-IDRI数据集上表现最好, 可以实

现最佳分割效果.
为了更直观地展现该模型在肺结节分割任务中的

性能表现, 本文绘制了训练过程中损失函数变化曲线,
如图 10 所示. 由图中可以看出训练损失在 epoch 小于

20 时下降较快, 并且迭代次数达到 55 轮以后, 损失函

数逐渐趋于稳定, 最后收敛在 1% 左右. 同时绘制了

Dice 和 IoU 曲线图, 从曲线中可以更直观地看出本文

所提出的模型分割性能达到最优.
  

表 2    消融实验性能对比 (%)
 

RFEM Agent_ViT DASE DBEncoder IoU Dice
√ — — — 84.99 90.88
√ √ — — 86.21 91.66
√ — √ — 85.83 91.48
√ — — √ 86.54 91.72
√ — √ √ 87.23 92.37
√ √ — √ 87.57 92.79
√ √ √ √ 87.63 93.15
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图 10    消融实验曲线对比

 
 

2.6   对比实验

为了验证 RAVR-UNet 在肺结节分割任务上的有

效性, 本文将其与现有的开源医学图像分割模型 Swin-
UNet[16]、TransUNet[15]、Attention U-Net[5]、UNet++[4]、
ResUNet++[6]、U-Net[3]、SMR-UNet[28]、HTC-Net[18]、
DA-TransUNet[17]在 LIDC-IDRI 数据集上进行对比实

验和分析. 在实验中, 将相同的训练策略应用于 RAVR-
UNet 和上述开源网络, 以确保对比实验的公平性. 如
表 3 所示, 本文所提出的方法在肺结节分割任务中获

得了最优的分割效果.
图 11展示了肺结节分割的部分示例, 为清晰地观

察肺结节的分割情况, 本文从 9 个对比模型中随机选

取两个进行展示. 可以看出U-Net、SMR-UNet和 RAVR-
UNet 都能够分割出肺结节区域, 但存在一定欠分割和

过分割现象. 本文提出的 RAVR-UNet网络可以有效区

分肺结节和背景区域, 其分割结果更接近真实值. 对比

其他医学图像分割模型, RAVR-UNet能够更好地解决

肺结节分割问题, 表现出较高精确性和稳健性.
 

 

表 3    对比实验性能对比 (%)
 

方法 IoU Dice Precision Recall F1-Score
U-Net 84.57 90.30 92.61 90.60 90.45

Attention U-Net 83.23 89.31 91.17 90.07 89.45
ResUNet 83.97 89.92 91.51 91.01 90.12
ResUNet++ 83.84 89.65 91.18 90.67 89.75
TransUNet 80.35 86.89 89.88 87.64 87.04
Swin-UNet 72.16 81.05 81.81 85.48 81.59
HTC-Net 82.05 88.52 92.75 86.77 88.55

DA-TransUNet 80.37 87.11 89.21 88.98 87.45
SMR-UNet 86.88 91.87 93.12 92.78 91.96
RAVR-UNet 87.63 93.15 93.96 93.87 92.33

 

此外, 为了更直观地展示本文所提出的网络优于

其他开源模型, 绘制了不同模型在训练过程中训练集

和验证集的损失函数及 Dice、IoU 曲线图, 如图 12、
图 13 所示. 随着 Epoch 增加, 所有模型的损失函数值

呈现出下降趋势, Swin-UNet 下降速度较慢, RAVR-
UNet 下降较快且较早趋于平稳. 所有模型的 Dice 值

和 IoU 值随着训练次数的增加而增加, 并逐渐趋于平

稳. 从整体表现来看, RAVR-UNet 稳定性高于其他网

络, 综合表现最佳.

2025 年 第 34 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 171

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


 

原始图像 裁剪后图像 真实分割 U-Net SMR-UNet RAVR-UNet 
图 11    部分对比实验可视化效果
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图 12    训练集对比实验曲线
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图 13    验证集对比实验曲线

 
 

3   结束语

本文针对目前肺结节图像分割研究中存在的问题,

基于U-Net提出一种改进的肺结节图像分割算法 RAVR-

UNet, 并对该算法改进的各个结构进行说明. 实验结果

表明, RAVR-UNet在 LIDC-IDRI公共数据集上表现出

良好的分割性能. 然而, 由于实验硬件条件限制, 本研
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究基于 2D 切片数据训练模型. 相较于三维数据, 其忽

略了切片间的关系, 导致上下文信息丢失. 因此, 未来

将重点研究三维肺结节图像分割, 充分利用切片间的

信息以实现更精确的分割效果.
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