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摘 要：针对肺结节尺寸多样、形状异质化高等问题，提出基于 Transformer和卷积神经网络（CNN）交错混合（IMTC）
的肺结节分割网络，该网络是一个对称的层次连接网络，具有很强的多尺度特征提取能力。该网络通过集成

2种方案分别解决肺结节多尺寸与形状异质化问题：淤采用感知注意力模块（inception attention module，IAM），
通过并联多个不同大小的卷积核来增加浅层网络的感受野组合，以此捕获更为丰富的浅层特征；于为获取更
具表示能力的高级语义特征，利用由 Transformer和 CNN组成的基本骨干网络交错提取结节特征，使得全局
特征与局部特征充分融合，从而提高结节特征表示的泛化能力和鲁棒性。实验结果表明：本文模型可以准确

分割直径较小以及边缘复杂的肺结节，在 LUNA16公开数据集上分割性能良好，Dice和 IOU分别达到 86.15%
和 76.10%。
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Abstract：Aiming at the problems of multi-size and high heterogeneity of lung nodules袁 an interlace mixed network based
Transformer and convolutional neural network interlace mixed 渊IMTC冤 is proposed. The network is a symmetrical
hierarchical connection network with strong multi -scale feature extraction capabilities. It integrates two new
schemes to solves the promblems of multi-size and shape heterogeneity. 淤 Inception attention module 渊IAM冤 is
proposed to capture richer shallow features by paralleling multiple convolution kernels of different sizes to
increase the combination of receptive fields. 于 In order to extract deeper semantic features with more expressive
ability袁 the basic backbone network composed of Transformer and CNN is used to extract nodule features
alternately袁 so that the global features and local features are fully integrated袁 and then the generalization ability
and robustness of nodule feature representation are improved. The experimental results show that the model in
this paper can accurately segment nodules with small scale and complex margin袁 and has good segmentation
performance on the LUNA16 public dataset袁 and the Dice and IOU reach 86.15% and 76.10%袁 respectively.

Key words：lung nodules曰 Transformer曰 convolutional neural networks渊CNN冤曰 inception attention module渊IAM冤曰 interlace
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肺癌是最常见的肺部原发性恶性肿瘤，2022年中
国预计约有 482万新发癌症病例，其中最常见的癌症
就是肺癌。肺癌在早期主要表现为肺结节，它们具有

尺寸多样（3~30 mm）、对比度低、形状异质化高等特
征，若在早期阶段发现这些结节可极大增加人类存活

机率[1]。X射线计算机断层扫描（CT）成像是检测和诊
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断早期肺癌的重要手段，使用这种技术会产生大量的

CT影像数据，在庞大的 CT数据中检测肺结节对于放
射科医生来说极其具有挑战性，因此开发一个稳健的

自动肺结节分割模型对于避免繁琐的手工治疗和减

少医生之间的诊断差异具有重要的临床意义[2]。

近些年，卷积神经网络（CNN）在医学图像分割等
视觉任务中取得了长足的进步，并且随着 U-Net[3]网络
在医学图像分割任务中的良好表现，一些基于编码-
解码结构的变体网络也随之应用于肺结节分割。Tang
等[4]提出了一种新的端到端的多任务三维深度卷积神

经网络（DCNN），该网络提出以多任务的方式联合解
决结节检测、假阳性减少和结节分割问题。Singadkar
等[5]提出了一种基于深度反卷积残差网络的 CT图像
分割肺结节的方法，该方法以深度反卷积残差网络进

行端到端训练，并在网络卷积部分到反卷积部分添加

长跳跃连接从而保存了因池化操作过程丢失的空间

信息，捕获全分辨率特征。但是上述方法均存在两方面

问题：淤结节具有复杂的形状和高度异质性纹理特征，
仅使用基于局部偏置方法提取结节高级语义特征无

法映射为高质量的分割特征图，以至于对具有非规则

形状特征的肺结节造成欠分割；于虽然基于 CNN方法
具有很好的表示能力，但由于卷积局部归纳偏置的局

限性使得网络很难建立一种显式的长距离依赖关系。

卷积运算的局限性给学习全局语义信息增加了挑战，

而全局语义信息对于肺结节分割任务至关重要。

基于 CNN在提取特征时的局部特性和权重分配
的归纳偏差能力，许多视觉任务致力于扩大 CNN的接
受感受野来提高网络上下文建模的能力[6-7]，然而卷积

操作的局部性仍然将感受野限制在一个较小的区域。

受 Transformer[8]在 NLP成功的启发，多项计算机视觉
研究尝试将 Transformer直接应用于视觉任务，利用
Transformer中自注意力机制先天性远程捕获的能力
建模全局依赖关系。例如 Swin Transformer[9]通过引入
卷积特征金字塔构建方式构建层次化 Transformer，并
提出错位窗口移动方案，使得计算复杂度大大降低。

基于 Swin Transformer在视觉任务的成功应用，本
文提出一种将 Swin Transformer与 CNN相交错混合的
肺结节分割网络（IMTC，interlace mixed net based on
Transformer and CNN），主要工作有以下几个方面：
（1）为避免由于网络过深而导致小直径结节特征

和边缘信息消失的问题，设计一种多个不同卷积核并

联组合的感知注意力模块（inception attention module，
IAM），通过增加浅层网络宽度来增加网络的感受野组
合，以此捕获更为丰富的浅层特征。

（2）针对结节大尺寸与高度形状异质化等问题，
设计了一种由 Transformer和 CNN组成的基本骨干网
络交错提取结节特征以捕获更为丰富的深层信息。这

么做的目的有 2个：淤在 Transformer后面加上卷积层，
可以将卷积操作的归纳偏置特性引入到 Transformer
提取的全局特征中，有益于特征聚合；于通过组成 Tra-
nsformer与 CNN相结合的交错网络，可以使得全局特
征与局部特征充分融合。

（3）将编码器生成的不同尺度的高分辨率特征通
过跳跃连接与解码器中相对应位置特征进行融合，以

生成更为精细的重建特征。

1 研究方法

本文提出的 IMTC网络结构如图 1所示。

IMTC是基于 U-Net类型的双对称编码-解码结
构，主要由编码器、Bottleneck 和解码器 3 个部分组
成。编码器由 1个卷积模块和 2个 IAM模块组成。为
降低网络计算成本，首先经过卷积层将输入信息降采

样，然后利用 2个连续的 IAM模块分别在不同感受野
条件下充分提取结节浅层信息。此外，为了给解码器

提供足够大的感受域，基于 Transformer Layer、下采样
层和上采样层共同组成 Bottleneck。解码器与编码器
结构相似，由 2个 UnetRes Block和扩展层组成，通过
2个连续的 UnetRes Block 将提取的深层语义特征重
建为更具识别能力的高分辨图像，并通过扩展层将重

建的高分辨图像恢复至原分辨率进行像素级语义预

测。此外，为了生成更为精细的重建特征，将分别包含

有结节边缘信息的浅层特征以及下采样过程中生成

的低分辨率高级语义特征通过跳跃连接方式传递至

图 1 IMTC网络结构示意
Fig.1 Schematic diagram of IMTC network structure
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上采样相同分辨率的位置，以进一步提高预测结果。

下面将对模型各个结构进行更为详尽的叙述。

1.1 编码器

由于小结节的存在会在很大程度上限制网络的

降采样能力，换句话说，小直径结节特征很容易在深层

网络的一次次下采样和上采样过程丢失掉，这个时候

可能需要感受野小的特征来帮助。因此若网络可以拥

有不同大小的感受野，分割效果会更好。受GoogLeNet[10]

启发，针对结节多尺度问题，本文提出感知注意力模

块（IAM）。IAM网络结构图分别由 Inception Block和
Attention Module 组成，并以多残差方式连接，如图 2
所示。

对于 Inception Block，为增加网络的感受野组合，
分别结合 kernel为 1伊1伊1、3伊3伊3和 5伊5伊5的卷积层
提取结节特征并进行 Concat，从而有效提高对原始像
素信息与网络内部资源的利用率。此外，为降低

Inception Block计算成本，在 3伊3伊3和 5伊5伊5的卷积
层前分别加 1伊1伊1卷积对特征进行降维，然后再进行
卷积运算，并且使用 2个 3伊3伊3卷积将 5伊5伊5卷积进
行替代，使得在减少参数量的同时实现相同大小的感

受野。为增加网络非线性表达能力，该模块在每次卷

积层后，均添加有 Layer Normalization[11]和 GELU[12]激

活函数。

为了使融合特征具有更强劲的表征能力，本文设

计了注意力模块（Attention Module），该模块是基于通
道和空间注意力模块分别增强融合特征，其网络结构

图如图 3所示。
对于通道注意力模块，由于编码特征在前期训练

阶段容易包含不相干区域，故基于规一化注意力模块

NAM[13]（normalization-based attention module）中对归一
化权重因素的重要性考虑，通过对权重做稀释惩罚进

一步抑制不显著的通道或特征，进而增强重要特征信

息。对于空间注意力模块，借助 CBAM [14]（Convoluti-
onal Block Attention Module）中空间滤波器池化与卷积
等操作再次学习融合特征中的局部细节，以增强有用

信息的传递。

最后将增强特征与初始融合特征进行 Concat连
接，作为最终的信息并传递至下一过程。通道注意力

和空间注意力模块计算方式如式（1）所示，Attention
Module计算过程如式（2）所示：

S赞 l1 = 滓（W酌（LN（Sl）））

S赞 l2 = 滓（f 7伊7伊7（[A（Sl）；Maxpool（Sl）]））
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（1）

Fl = Concat（Sl + S赞 l1 + S赞 l2） （2）
式中：l为当前融合模块的索引值；W酌表示特征和的加

权值；f 7伊7伊7表示卷积核大小为 7 伊 7 伊 7的卷积操作；滓
表示 sigmoid函数；LN 表示层归一化操作；Fl为融合

模块最终输出结果。

1.2 Bottleneck
若网络仅由连续的 IAM模块组成，这样做虽可以

很好地分割小直径结节，但是对于大直径和形状多变

的肺结节会导致欠分割效果，因为这样的肺结节在对

边缘进行分割的时候需要更深的网络结构。故基于对

大尺度肺结节与形状高度异质化等问题的考虑，该方

法利用由 Transformer和 CNN组成的基本骨干网络交
错提取结节特征，从而为解码器提供足够大的感受

域。在该方法中，Transformer Layer利用其全局自注意
机制增强特征全局上下文表征能力和建模远程依

赖能力，卷积层依赖于卷积固有的归纳偏置特性可

以将表征全局信息的特征进行局部增强，两者通过

交错连接共同获取在多个尺度下特征的长期依赖
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Fig.3 Details show of Attention Module
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关系与局部空间信息，有助于提高特征表示的泛化

能力和鲁棒性。

由于使用传统的多头自注意力（multi head selfa-
ttention，MHSA）方法具有极高的计算复杂度，参考
Swin Transformer中提出的移位窗口机制计算窗口间
自注意力方法，并将其应用在 3D体积运算中。该方法
利用非重叠窗口划分方法将 3D体积数据划分为一个
个局部体积块，并将自注意力限制在局部体积块内，

降低计算复杂度为输入体积大小的线性关系。然后利

用移位窗口方案增加体积块之间信息交互，从而建模

全局上下文和捕获体素之间远程依赖关系。

Transformer Layer网络结构如图 4所示。

由图 4可见，Transformer Layer由 2个连续Trans-
former 模块组成，分别表示为窗口多头自注意力
（Window Multi-Head Self-Attention，W-MSA）模块和
移位窗口多头自注意力（Shift Window Multi-Head
Self-Attention，SW-MSA）模块，其中第 2 层表示为第
1层的移位窗口版本。假设 T沂RD伊H伊W伊C表示输入数

据，W-MSA 首先利用非重叠窗口划分方法将数据

重新表示为 T沂R
D伊H伊W
M3 伊M3伊C

。其中：M表示局部体积块

长度；M3表示为非重叠体积块中体数量；D伊H伊WM3 表

示体积块的数量。然后对每个局部体积块进行自注意

力计算，自注意力计算方式如公式（3）所示：

Attention（Q，K，V）= SoftMax QKT

d姨
+ B蓸 蔀 V （3）

式中：Q、K、V沂R
M3伊d
分别表示 query、key 和 value 矩

阵；B沂R
M3

表示相对位置编码。

为了促进非重叠体积块之间的信息交互，Trans-
former Layer引入 SW-MSA，该模块是在W-MSA基础

上对局部体积块移位， M
2 ，

M
2 ，

M
2蓘 蓡蓸 蔀 Transformer

Layer计算过程如式（4）：

T赞 l = W - MSA（LN（T l-1））+ T l-1

T l = MLP（LN（T赞 l））+ T赞 l

T赞 l+1 = SW - MSA（LN（T l））+ T

T l+1 = MLP（LN（T赞 l+1））+T赞 l+1
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式中：l表示当前 Transformer layer索引值；LN表示层

归一化操作；T赞 l与 T l分别表示（S）W-MSA 模块与多
层感知机（MLP）输出结果。

在 Transformer Layer后引入卷积层可以利用卷积
操作固有的归纳偏置特性对获取的全局特征进行局

部约束，从而提高特征表示的泛化能力和鲁棒性。

IMTC中模块细节如图 5所示。Down-sampling仅由 1
个 kernel为3×3×3和 stride为 2×2×2 的卷积层组
成，且在卷积操作后添加 Layer Normalization和 GELU
激活函数。为了验证不同的结果，该方法尝试使用不

同下采样方式对全局特征进行约束，实际上，由于数

据切片数量有限，过度下采样使得最终分割效果并不

理想，所以综合考虑只在 Down-sampling 使用 1 个
kernel为 3×3×3的卷积进行特征下采样。

1.3 解码器

为了生成与输入医学图像相同分辨率的分割结

果，解码器基于 2个 UnetRes Block和扩展层组成，用
于对低分辨高级语义特征解码并生成最后的像素级

分割结果。此外，为了弥合在下采样过程丢失的空间

信息以及捕获更多语义信息，在编码器-解码器相同
尺度内添加跳跃连接以重建更为精细的特征信息。同

时，通过向具有不同尺度的解码器输出添加辅助损失

来使用深监督策略，损失函数为 Dice损失。
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图 4 Transformer Layer结构示意
Fig.4 Structure diagram of Transformer Layer

图 5 IMTC中模块细节展示
Fig.5 Details of modules in IMTC
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图 5中，UnetResBlock由 1个 kernel为 2伊 2 伊 2和
stride为 2 伊 2 伊 2的反卷积层和 2个连续的 kernel为
3 伊 3 伊 3和 stride为 1 伊 1 伊 1的卷积层依次连接组成。
该 Block首先对输入特征进行 2倍上采样，然后将采
样特征送入连续卷积层学习特征之间的相关性。此

外，为避免在训练过程中梯度消失，在连续卷积层之

间使用残差连接。

2 实验结果分析

2.1 实验数据

本次实验使用 LUNA16[15]公开数据集来评估 IMTC
的性能，LUNA16 来自于一个更大的公共数据集
LIDC-LDRI[16]，该数据集包含从多个胸部部位收集的
具有不同厚片切度的 1 018组 CT影像，且直径等于或
大于 3 mm的结节由多达 4位专家分别勾勒其轮廓。
为保证数据集样本规范化，LUNA16去除切片厚度大
于 3 mm和肺结节小于 3 mm的 CT影像，并将中心距
离小于半径之和的 2 个相邻结节合并，所以共得到
2 290、1 602、1 186、777 个至少由 1、2、3、4 个专家标
注的结节，LUNA16选取至少由 3位专家标注的 1 186
个结节作为最后要检测的区域。在本次实验中随机抽

取 815个肺结节作为训练集，验证集和测试集分别为
128和 243个肺结节，并将数据集裁剪成大小为（64，
128，128）的格式后输入网络。
2.2 评价指标

本次实验使用 Dice和 IOU评估指标来衡量模型
分割精度。Dice是医学图像分割比赛中使用频率最高
的衡量指标，是一种集合相似度度量指标，用于衡量 2
个样本之间的相似度，主要对分割内部填充比较敏

感，该评价指标越高表示分割的效果越好。IOU同样是
描述 2组点集之间相似程度的一种度量，但该指标重
点集中于衡量两组点集之间的重叠度，Dice和 IOU计
算公式分别如式（5）和式（6）所示：

Dice（A，B）= 2|粤疑B|
|粤 | + |B| （5）

IOU（A，B）= |粤疑B|
|粤胰B| （6）

式中：A 和 B分别表示预测值与真实值的集合；疑表
示预测值与真实值之间的交集；胰表示预测值与真实
值之间的并集。

2.3 实验环境及超参数设置

硬件配置为 GPU：2个 NVIDIA 2080Ti显卡；深度
学习框架为 Pytorch1.6.0 + python3.6，网络在训练时采

用 Adam优化器训练模型，权重衰减系数为 Ie-4，初始

学习率为 0.000 1，batch size为 4，共训练 300个epoch，
并使用‘ploy’学习率衰减方法。为减轻有限数据的过
拟合问题，还采用了中心点随机裁剪、旋转、随机缩

放、高斯白噪声、高斯模糊、调整亮度和对比度数据增

强策略，以增加数据集多样化。

2.4 实验结果与分析

2.4.1 实验结果对比

将所提出方法与不同肺结节分割网络模型进行

了比较，并根据定量结果与定性结果进行了评估。在

定量分析方面，为了得到更为全面的分析结果，使用

Dice和 IOU作为主要评估指标。对比的肺结节分割模
型包括 SegNet[17]、VNet[18]、3D ResU-Net[19]、Attention-U-
Net[20]、3D U-Net[21]、3D U-Net++[22]和 nnFormer。本文方
法与不同分割网络模型的分割评价指标如表 1所示。
由表 1可见本文提出的分割模型取得了最好的分割
性能。

图 6 展现了不同种类的肺结节在上述几种网络
中的分割结果与本文提出的 IMTC方法的分割结果对
比图。图 6中从上到下可依次将肺结节分为小直径结
节和大直径结节，其中小直径结节和大直径结节中又

包括规则形状结节与非规则形状结节。本文以图 6（a）
为标准对各分割方法进行分析，通过分析可见，对于

各种类型的肺结节，图 6（b）得到的分割结果始终与图
6（a）最为相似。图 6（c）得益于 Transformer与 CNN相
结合的结构，取得相对较好的分割结果。图 6（c）通过
在多个级别上添加密集的跳跃连接，改进了 U型结
构，取得不错的分割结果。图 6（f）—图 6（i）则表现出
较差的分割结果，虽然这几种方法均可以初步定位肺

结节的位置信息，但对于不规则形状肺结节的分割结

果均出现不同程度的误分割与欠分割，这可能是由卷

积操作的局部性造成的，表明这几种网络对特征分布

复杂的肺结节目标在特征提取方面还有待加强。

网络结构 Dice IOU

SegNet 0.769 4±0.101 0 0.672 9±0.114 7

VNet 0.783 7±0.087 2 0.682 4±0.105 9

3D ResU-Net 0.820 6±0.068 0 0.719 1±0.089 0

Attention-U-Net 0.819 1±0.075 5 0.716 3±0.093 1

3D U-Net 0.825 8±0.061 2 0.716 8±0.086 3

3D U-Net++ 0.832 9±0.060 2 0.727 7±0.081 9

nnFormer 0.845 1±0.053 4 0.741 7±0.079 2

IMTC 0.861 5±0.048 2 0.761 0±0.072 4

表 1 与不同分割网络模型比较的分割评价指标

Tab.1 Segmentation evaluation indexes compared with
those of different segmentation network models
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注：其中金标准、本文提出方法的分割结果和其他方法的分割结果以红色、绿色和黄色分别标出。

图 6 肺结节分割可视化对比

Fig.6 Visual comparison of lung nodule segmentation

（a）金标
准标签

（b）IMTC
分割结果

（c）nnFormer
分割结果

（d）3DU-Net++
分割结果

（e）3D U-Net
分割结果

（f）Attention-
U-Net分割结果

（g）3DResU-
Net分割结果

（h）VNet 分
割结果

（i）SegNet
分割结果

图 7展示了提出方法在不同肺结节类别上的分
割结果，从上到下依次为孤立性结节、血管黏连性结

节、胸腔黏连性结节和磨玻璃结节。由图 7可见，针对
于不同种类的肺结节，图 7（b）与图 7（c）虽然在边缘位
置有一些不同，但是在大致位置与结节形状还是非常

相似的。证明该模型可以成功分割黏连性结节与磨玻

璃结节，且分割结果与 Ground truth极为相近。

综合比较，本文提出网络模型性能优于上述几种

方法，说明 IMTC对于边缘复杂且具有不同尺度的肺
结节可以得到较好的分割效果。因为提出的网络不仅

是基于端到端训练，而且利用 IAM模块可以捕获更为
丰富的浅层特征，能很好地识别目标的轮廓等细节特

征。此外，通过 Transformer与卷积操作交错组合的下
采样结构可以更好的学习结节特征在全局与局部之

间的信息交互，从而产生更好的分割结果。

2.4.2 消融实验

为了探讨不同因素对模型性能的影响，本文分别

对 IAM模块组合、注意力模块组合、下采样方式和输
入尺寸进行了消融实验。

本方法基于浅层特征对于肺结节分割重要性的

考虑，将 IAM模块分别放在第 2次和第 3次下采样过
程中。在实际分割中，肺结节的边缘信息和小直径结

节信息很容易在深层网络的一次次的下采样过程中

丢失其原有特征信息，因此若在浅层网络提取结节特

征时拥有不同大小的感受野，可以产生更好的分割效

果。本文通过消融实验来验证 IAM模块在网络不同位
置处的有效性和实用性，其上角标表示 IAM模块添加
到第 n次下采样的位置，如表 2所示。由表 2可见，本
文所提出方法获得最好的分割精度。

图 7 肺结节分割结果

Fig.7 Lung nodules segmentation results

（a）原始 CT （b）金标准 （c）分割结果 （d）最终分割结果
注：从上到下依次表示为：孤立性结节、血管黏连性结节、胸腔黏连性结
节和磨玻璃结节。

吴 骏，等：基于 Transformer和 CNN交错混合的肺结节分割网络

表 2 IAM模块不同组合设计的实验结果对比
Tab.2 Comparison of experimental results of different

combination designs of IAM modules

网络名称 Dice IOU

IMTC2 0.851 2 依 0.064 5 0.747 2 依 0.091 0

IMTC3 0.857 7 依 0.054 0 0.756 1 依 0.079 1

IMTC2，3 0.861 5 依 0.048 2 0.761 0 依 0.072 4
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表 3所示为 IAM模块中空间注意力与通道注意
力在不同组合方式下对分割性能的影响。表 3 中
BackBone表示提出方法将 IAM 完全剔除掉的网络，
可以看出，在 BackBone不变的情况下，在逐渐增加模
块的同时肺结节评估指标也在稳步上升，而且全部模

块组合的网络取得了最好的结果。

为了探索不同大小的卷积核对于全局特征的归

纳偏置能力，本文针对 Bottleneck中的下采样方式进
行消融实验，其中 kernel = 2 伊 2 伊 2和 kernel = 3 伊 3 伊
3 分别表示下采样方式采用的不同卷积核的大小，
patch merging表示 Swin-Unet[23]所采用的全连接下采
样方式。表 4所示为使用卷积核为 3 伊 3 伊 3的下采样
方式可以获得最好的分割精度。

本文基于肺结节数据集中肺结节尺寸大小与胸

腔背景之间的比例考量，决定将输入网络的数据尺寸

裁剪为。因为若裁剪尺寸过小，则不能很好的学习肺

结节边缘与胸腔背景之间的关系，可能会造成误分

割。而若裁剪尺寸过大，则会导致肺结节目标与胸腔

背景比例严重失衡，从而造成欠分割。当网络输入为

64 伊 128 伊 128时取得最好的分割效果，如表 5所示。

本文通过大量实验定量分析与定性分析了所提

出模型的性能。对于边缘复杂且尺度不一的肺结节，

本文模型均可以准确地预测出结节位置，而且对于一

些难分割结节比如黏连性结节和磨玻璃结节也表现

出较好的性能，虽然预测结果可能稍有误差，但总的

来看分割结果和金标准数据比较接近。此外，通过对

比几种分割网络对于大尺度边缘复杂的肺结节和小

直径结节 2种情况的分割结果，均显示本文提出方法
得到分割效果最好，进一步验证了本文方法能够对肺

结节进行精确分割，充分说明说明本文所提出方法适

用于三维 CT图像的肺结节分割任务。

3 结 论

本文基于对肺结节多尺度与多形状等问题设计

网络模型，提出基于 Transformer与 CNN交错混合的
肺结节分割方法。为了解决肺结节在不同网络深度下

特征提取的有效性，分别设计 IAM模块和基于 Trans-
former layer与 CNN交错提取特征的骨干网络。针对
于小直径结节以及边缘复杂的结节，可以利用 IAM模
块通过拓宽网络宽度充分提取浅层细节特征。对于大

直径和多形状变化的结节，该方法利用骨干网络交错

提取结节特征，其中 Transformer layer主要使特征建立
全局依赖关系，从而增强全局上下文建模能力；而卷

积层可以利用其固有的归纳偏置特性可以将表征全

局信息的特征进行局部增强，两者相互补充，相辅相

成。此外，该方法还通过跳跃连接将来自编码器的不

同尺度的高分辨率特征与解码器上采样特征进行融

合，以弥合由于下采样过程导致的空间信息丢失。实

验表明，本文所提出的模型展现出良好的肺结节分割

效果，Dice和 IOU分别达到 86.15%和 76.10%。
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