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基于优化下采样与特征融合的肺结节分割方法
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摘 要 肺结节类型多样，其复杂的影像特征使精确分割肺结节成为一大挑战 . 因此，提出了一种基于优化下采样

与特征融合的肺结节分割方法（DFNet）. 针对最大池化导致细节信息丢失的问题，结合 SPD-Conv和锐化卷积核思

想，提出了空间到深度下采样（SPDD），以减少下采样过程中信息丢失的同时增强特征提取能力 . 由于编码器和解

码器特征之间存在语义差距，简单拼接的跳跃连接可能导致特征融合不充分 . 设计了双支路融合模块（DPFM），通

过增强编码器和解码器的特征融合，提升了模型的分割能力 . 该模型在LIDC-IDRI数据集上取得了 90.59%的Dice
相似系数，相比原始U-Net提升了1.89%. 与其他分割方法相比，该模型有更好的分割性能 .
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Lung nodule segmentation method based on optimized downsampling 
and feature fusion

ZHANG Xinying，YAO Wei，ZHANG Chengsheng，YANG Binming，XU Shengzhou*

（South-Central Minzu University， a.College of Computer Science； b. Hubei Provincial Engineering Research Center for 
Intelligent Management of Manufacturing Enterprises， Wuhan 430074， China）

Abstract Lung nodules have various types， and their complex imaging features make accurate segmentation of lung nodules 
a major challenge. Therefore， a lung nodule segmentation method based on optimized downsampling and feature fusion 
（DFNet） is proposed. To address the issue of detail information loss caused by max pooling， combining the idea of SPD-

Conv and a sharpening convolution kernel， Space-to-Depth Downsampling （SPDD） is proposed to reduce the information 
loss during downsampling and at the same time enhance the feature extraction capability. Due to the semantic gap between 
encoder and decoder features， simple concatenated skip connections may result in insufficient feature fusion. Dual-Path 
Fusion Module （DPFM） is designed to enhance the feature fusion between the encoder and decoder， thereby improving the 
segmentation performance of the model. The proposed model achieved a Dice Similarity Coefficient of 90.59% on the LIDC-

IDRI dataset， which is an improvement of 1.89% compared to the original U-Net. Compared to other segmentation 
methods， the proposed model has better segmentation performance. 
Keywords lung nodule； image segmentation； feature fusion； downsampling

在中国，肺癌是癌症发病率和致死率之首［1］. 肺
癌的生存率与分期密切相关，分期越早，预后越好，

因此肺癌筛查和早期诊断对改善患者预后和降低肺

癌死亡率有积极意义［2］. 早期肺癌的主要表现是肺结

节［3］. 肺结节是一种小于 30 mm 的、局部的、具有明

显放射性密度的，且完全被肺组织包围的病灶［4］.
肺结节类型多样，具有多种影像学特征 . 如图 1

所示，粘连胸膜型肺结节与胸膜相连，且两者灰度

相似；粘连血管型肺结节紧贴血管，或中间有血管

穿过；囊腔型肺结节内部一般为含气囊腔，且囊壁
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较薄；磨玻璃肺结节边缘模糊，形状不规则 . 这些复

杂的影像特征增加了精确分割肺结节的难度 .
低剂量计算机断层扫描（Computed Tomography，

CT）有助于及时发现早期肿瘤并降低肺癌死亡率［5］. 
随着CT筛查的普及，放射科医生面临处理大量影像

的挑战 . 计算机辅助诊断（Computer-Aided Diagnosis，
CAD）技术可以帮助医疗专业人员更精准地识别和

评估病变区域，提高诊断的效率和准确性 .
随着深度学习的迅速发展，卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）在计算机视觉领

域的应用日益广泛，现已成为目标检测、图像分割等

任务中不可或缺的技术 . RONNEBERGER 等［6］提出

了U-Net，该模型结构简单、易于实现，因此被广泛应

用于图像分割任务 . 随着应用的深入，U-Net的局限

性逐渐显现 . 为此，许多研究者对其架构进行了优化 . 
ZHOU等［7］提出了UNet++，通过引入嵌套的密集跳跃

连接，减少编码器和解码器之间的语义差距 . HUANG
等［8］提出的UNet3+设计了全尺度的跳跃连接，将不同

尺度的低级细节特征与高级语义特征相结合 . WANG
等［9］提出的 UCTransNet，采用了 Channel Transformer
（CTrans）模块替代传统的跳跃连接，进一步缩小了语

义差距 . LI等［10］提出的FusionU-Net通过两轮融合模

块，充分考虑了相邻编码器输出之间的局部相关性

以及跨多层双向信息交换的需求，减少了语义差距 .
目前，大多数分割模型在下采样时采用池化层或

跨步卷积，这容易导致细粒度信息丢失和学习到低效

的特征表示，从而影响分割精度 . 此外，基于直接拼接

的跳跃连接未充分考虑编码器与解码器之间的语义

差距，可能导致两者融合不充分，削弱了模型的分割

性能 . 过于复杂的架构在一定程度上能增强信息处理

能力，但也会增加计算成本 . 针对上述问题，本文在

U-Net的基础上，提出了一种基于优化下采样与特征

融合的肺结节分割方法（Optimized Downsampling and 
Feature Fusion Network，DFNet），其主要贡献如下：

（1）设计了空间到深度下采样（Space-to-Depth 
Downsampling，SPDD），SPDD 采用空间到深度层和

非跨步卷积层的思想，减少了下采样过程中的信息

丢失，尽可能保留更多的信息 . 同时，SPDD 引入锐

化卷积核初始化思想，增强边缘和细节信息，提升

特征提取能力，从而提高分割精度；

（2）提出了双支路融合模块（Dual-Path Fusion 
Module，DPFM），将编码器的输出和对应的解码器

上采样后的输出通过 DPFM 进行融合，充分结合编

码器的浅层特征和解码器的深层特征，增强同层编

码器和解码器之间的特征融合；

（3）提出的 DFNet架构简洁，在 LIDC-IDRI肺结

节数据集上取得了90.59%的Dice相似系数，优于经

典和主流的分割网络模型 .

1　相关工作

传统的图像分割算法包括阈值分割、边缘检

测、区域生长等 . 如 SOLTANI-NABIPOUR 等［11］针对

肺肿瘤提出了一种改进的区域生长算法 . 传统的分

割方法往往依赖于先验知识和基于特定领域知识

设计的定制数学模型［12］.
随着计算机技术的发展，深度学习被逐渐应用

于医学图像领域，其中基于深度学习的图像分割算

法得到了广泛应用 . 针对肺结节分割任务，许多研

究者在U-Net的基础上进行了多项改进 . 例如，HOU
等［13］提出的 SMR-UNet，用残差单元替换原始 U-Net
的卷积单元以加快收敛，引入 Transformer增强全局

建模能力，利用 PixelShuffle 恢复细节信息，在上采

样前通过多尺度特征融合扩大感受野，从而提升肺

结节分割精度 . JI 等［14］提出的 ResDSda_U-Net 将深

度过参数化卷积层（DO-Conv）与简单的无参数注意

模块（SimAM）相结合设计了 ResDS 块，引入密集空

洞空间金字塔池化（DASPP）提取多尺度特征，此外

通过卷积和通道注意力（CCA）以及卷积和空间注意

力（CSA）来捕获上下文信息 . SELVADASS等［15］提出

的 SAtUNet，通过引入一系列串联的空洞卷积块，增

大感受野并增强特征提取能力 .
尽管这些方法都取得了较好的分割效果，但它

们普遍存在下采样过程中丢失信息的问题 . 此外，

(a) 粘连胸膜型肺结节 (b) 粘连血管型肺结节 (c) 囊腔型肺结节 (d) 磨玻璃肺结节 

图1 各类型肺结节示意图

Fig. 1　Schematic diagram of various types of lung nodules
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这些方法大多采用直接拼接的跳跃连接，未考虑到

编码器与解码器之间存在语义差距，这可能导致浅

层特征和深层特征融合不充分 . 为此，本文提出了

用于肺结节分割的DFNet，该模型采用 SPDD替代传

统下采样，减少下采样过程中的信息丢失，并通过

DPFM 更有效地整合编码器和解码器的特征，进一

步提升肺结节的分割精度 .

2　方法与材料

2.1　数据集

本文使用的数据集来自LIDC-IDRI［16］，该数据集

共收录了1018个病例，每个病例都包含临床胸部CT
图像和相关的XML文件，每个标注文件记录了由4位
经验丰富的胸部放射科医师进行两阶段的诊断结果 .

本文选取了LIDC-IDRI中肺结节直径大于等于

3 mm并由 4位医生共同标注的CT图像作为研究对

象 . 考虑到不同医生的标注会存在些许差异，故本

文遵循 50%一致性原则，即当该区域被至少两位医

生视为肺结节时，则将其判定为肺结节金标准 . 经
过筛选之后最终得到 4104张CT图像，然后按照 8∶2

的比例将图像划分为训练集和测试集 . 随后再将训

练集按照8∶2的比例划分为训练集和验证集 .
由于数据集的原始 CT 图像大小为 512×512 像

素，而肺结节在其中仅占很小的比例，过大的背景

区域会对训练产生较大的干扰 . 为此，研究者常通

过对肺结节数据集进行裁剪以提取感兴趣区域，如

SMR-UNet［13］. 本文同样通过对原始 CT 图像进行裁

剪，以减少无关信息的干扰 . 具体而言，本文使用的

数据集是根据金标准将原始 CT图像裁剪为包含肺

结节的 64×64大小的感兴趣区域 . CT图像预处理过

程如图2所示 .

2.2　DFNet
DFNet 结构图如图 3 所示，主要由左侧的编码

器、右侧的解码器和中间的跳跃连接组成 . DFNet的

(a) 原始肺部CT图 (b) 裁剪后的图像

图2 肺部CT图像预处理

Fig. 2　Lung CT image preprocessing

图3 DFNet结构图

Fig. 3　The structure of DFNet
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编码器主要由卷积块和 SPDD构成 .每个卷积块（3 ×
3 ConvBlock）包 含 一 个 3 × 3 卷 积 、BN（Batch 
Normalization）层和 ReLU 激活函数，其中，3 × 3 卷积

用于提取特征信息，BN 层有助于加快收敛速度，

ReLU激活函数则增强了网络模型的非线性表达能

力 . SPDD 用于下采样，旨在降低特征图尺寸的同

时，减少下采样过程中的信息丢失，尽可能地保留

信息 .
在跳跃连接处引入了 DPFM，该模块接收来自

编码器和对应解码器的特征，并对两者进行融合 . 
与传统的拼接方法相比，DPFM 能够更有效地融合

浅层特征和深层特征 .
解码器部分首先使用反卷积操作进行上采样，

将特征图的通道数减半，并将特征图的尺寸增加一

倍 . 随后，将上采样后的输出与对应编码器部分的输

出通过DPFM进行融合 . 接着，将DPFM得到的特征

图输送回解码器，通过两个卷积块进行特征提取 . 以
上操作重复4次，与左侧的编码器部分形成对称结构 . 
最后，通过 1 × 1卷积降低通道数，并利用 Sigmoid激

活函数计算每个像素的类别概率，从而得到最终

结果 .
2.2.1　SPDD

U-Net 通过最大池化降低图像分辨率，但最大

池化可能导致细节信息丢失，从而影响分割精度 . 
因此，本文设计 SPDD以替换原始的池化层，减少信

息丢失 .
SPDD 基于 SPD-Conv［17］的设计思想，SPD-Conv

由空间到深度（Space-to-Depth，SPD）层和非跨步卷

积（Non-strided Convolution，即 stride=1的情况）层组

成 . 具体而言，首先经过 SPD 层对输入特征图进行

重新排列，减少空间维度的信息，增加通道维度的

信息，在降低特征图分辨率的同时避免信息丢失，

接着通过非跨步卷积层在降低通道数的同时尽可

能保留更多的信息 .
SPDD模块将SPD层的比例因子（scale）设定为2，

如图4所示，得到4个尺寸均为原始特征图一半的子

特征图，并将它们沿通道维度进行拼接 . 随后，特征图

通过基于非跨步深度卷积（Depthwise Convolution）的

锐化块（SharpeningBlock）进行处理，旨在增强边缘和

细节信息，从而提高特征提取能力 . 锐化块的主要

思想是将锐化卷积核 K调整至符合深度卷积的形

状，使每个输入通道都独立使用一个锐化卷积核，

并将其作为深度卷积的初始化权重 . 实验中使用的

锐化卷积核K如下：

K = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0

.

最后使用 1×1的非跨步卷积进一步提取特征并

降低通道数 . 为了提高训练效率并增强非线性表达

能力，该模块在整个过程中引入了BN层和ReLU激

活函数 .
2.2.2　DPFM

U-Net的跳跃连接是将编码器与同层解码器的

特征直接进行拼接，然而由于两者之间存在语义差

距，简单的拼接往往难以充分融合特征 . 为此，本文

设计了DPFM，旨在有效整合浅层特征和深层特征，

从而增强模型的表达能力 .
如图5所示，DPFM首先将来自编码器的特征X1

和来自相应阶段解码器的特征 X2通过加法操作进

行初步融合，融合后的特征通过两个支路进行处

理，以进一步提取特征和优化特征融合 . 左支路采

用残差块，通过常规的 3 × 3卷积和深度可分离卷积

图4 SPDD示意图

Fig. 4　Diagram of SPDD
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（Depthwise Separable Convolution，DSC）有效提取特

征 . 右支路先通过深度可分离卷积提取特征，然后

通过全局最大池化（Global Max Pooling，GMP）获取

1 × 1 × C大小的输出 . 接着，通过 1 × 1卷积将特征

的通道数减半，再经过 ReLU 激活函数，随后利用 1 
× 1 卷积将通道数恢复至原先输入特征的通道数 . 
在此之后，将Sigmoid激活函数处理后的结果与输入

该支路的特征相乘，以提高特征表示能力 . 最后，将

左右支路的输出相乘，得到最终的融合结果，从而

获得更丰富更有效的特征表示 .

3　实验与结果

3.1　实验环境与训练参数设置

本文采用 Pytorch 深度学习框架，CUDA 版本为

11.7，编 程 语 言 为 Python，模 型 训 练 在 NVIDIA 
RTX3080 GPU上进行，操作系统为Windows 11.

训练过程中，本文使用 Dice 损失函数，并采用

Adam 优化器进行优化 . Batch Size 过小可能导致梯

度估计的方差较大，使收敛不稳定；而 Batch Size过

大则可能降低模型的泛化能力 . 基于实验的实际情

况，本文将Batch Size设置为 32. 结合损失曲线的收

敛情况，设置Epoch为 60. 初始学习率设为 0.001，衰
减系数为 0.99，以平衡训练初期的较快收敛与后期

的稳定优化 .
3.2　评价指标

本文采用交并比（Intersection over Union，IoU）、

Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient）、精确率

（Precision）和召回率（Recall）四个指标来评估模型

性能，其中Dice相似系数是医学图像分割中的重要

指标 .
IoU 是金标准和预测结果的交集和并集之比 . 

IoU越大，图像分割效果越好 . 假设G表示肺结节的

金标准（即真实值），P表示模型的预测结果，∩表示

取交集，∪表示取并集，具体公式为：

IoU = || P ∩ G
|| P ∪ G
. （1）

Dice 相似系数用于衡量模型预测结果和金标

准的相似度 . Dice 相似系数的值越大，表示模型的

分割结果越接近金标准，具体公式为：

Dice = 2 || P ∩ G
|| P + ||G

. （2）
Precision表示模型正确预测为肺结节的像素占

预测结果中为肺结节的像素总数的比例，具体公式

如下：

Precision = TP
TP + FP， （3）

其中 TP 表示真阳性（True Positive），FP 表示假阳性

（False Positive）.
Recall表示模型正确预测为肺结节的像素占金

标准中肺结节像素总数的比例，具体公式如下：

Recall = TP
TP + FN， （4）

其中FN表示假阴性（False Negative）.
3.3　实验

3.3.1　对比实验

为 了 验 证 DFNet 的 性 能 ，本 文 与 U-Net［6］、

UNet++［7］、UNet3+［8］、UCTransNet［9］和 FusionU-Net［10］

五个网络模型进行对比，结果如表 1 所示，其中

Parameters表示网络模型的参数量 . 从表1可以看出，

DFNet在 IoU、Dice相似系数和 Precision上优于其他

网络模型，同时DFNet保持了较为合理的参数量 .
图 6展示了表 1中不同方法的肺结节分割结果

图5 DPFM示意图

Fig. 5　Diagram of DPFM

表1　不同方法的肺结节分割结果

Tab. 1　Segmentation results of lung nodules by different methods
模型

U-Net
UNet++
UNet3+

UCTransNet
FusionU-Net

DFNet

Year
2015
2018
2020
2022
2024
2024

Parameters/M
31.04
36.63
26.97
66.26
25.81

33.56

IoU/%
81.20
81.87
81.70
81.47
81.10
83.42

Dice/%
88.70
89.41
89.17
88.93
88.73
90.59

Precision/%
87.20
88.19
87.34
87.71
87.30
89.70

Recall/%
92.80
92.97
93.63

92.78
92.86
93.10
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图，图像下方的数值表示对应的 Dice 相似系数 . 为
了更直观地分析模型的效果，图 6的分割结果中用

红色表示肺结节的金标准，绿色表示模型的预测结

果，黄色则是金标准与预测结果的重叠部分 . 对于

粘连胸膜型肺结节，如图 6第 1行所示，由于其与胸

膜紧密相连，容易导致胸膜和肺结节的误判，例如

在 UNet++和 FusionU-Net 的分割结果图中，部分胸

膜被错误地包含在预测的肺结节区域内，而本文提

出的DFNet在区分胸膜和肺结节方面表现优异 . 对
于粘连血管型肺结节，如图 6第 2行所示，由于血管

与肺结节相互交织，容易将部分血管错误地纳入肺

结节区域，本文的 DFNet在肺结节边界分割方面优

于其他模型，取得了较高的 Dice 相似系数 . 对于囊

腔型肺结节，如图 6第 3行所示，由于其囊壁一般较

薄，分割难度较大，相较于其他模型只能预测到肺

结节的部分区域，DFNet能够更准确地确定其形状 . 
对于磨玻璃肺结节，如图 6第 4行所示，由于其结节

边缘模糊，增加了分割难度，相较于其他模型，本文

的 DFNet能够更精确地判断其大小与形状，获得较

高的分割精度 .

本文通过统计测试集中图像分割结果的 Dice
相似系数分布，对各模型在肺结节分割任务中的表

现进行评估 . 如图 7 所示，本实验将 Dice 相似系数

划分为 3 个区间：［0，0.5］为低精度区间，（0.5，0.8］

UNet3+ FusionU-NetUCTransNet DFNetU-Net UNet++金标准

87.09% 80.23% 86.02% 87.91% 86.82% 92.51%

14.10% 78.00% 53.01% 39.21% 40.52% 93.12%

66.93% 61.00% 66.15% 71.59% 76.60% 85.89%

92.31% 78.69% 88.24% 86.33% 80.13% 94.07%

肺结节图像

图6 不同方法的肺结节分割结果图

Fig. 6　Figures of lung nodules segmentation results by different methods
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图7 各模型在不同Dice相似系数区间的图像数量分布

Fig. 7　Distribution of image counts for each model across different Dice Similarity Coefficient intervals
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为中精度区间，（0.8，1］为高精度区间，并统计各模

型在不同区间内的图像数量 . 具体而言，在低精度

区间［0，0.5］中，如图 7（a）所示，DFNet 的图像数量

显著低于其他对比模型；而在高精度区间（0.8，1］
中，如图 7（c）所示，DFNet的图像数量明显高于其他

对比模型，说明 DFNet在大多数测试图像上获得了

较好的分割效果 . 综上所述，相较于U-Net、UNet++、
UNet3+、UCTransNet 和 FusionU-Net，DFNet 的 Dice
相似系数更集中于高精度区间，进一步表明其在肺

结节分割任务中具有更为优越的性能表现 .
3.3.2　消融实验

表 2 展示了各模块对模型的影响，由表中数据

可知，SPDD 和 DPFM 都能提升模型的 Dice 相似系

数，两者的结合进一步增强了模型的分割性能 .
图 8 展示了各模块对肺结节分割的可视化结

果，并在图像下方附带了相应的 Dice 相似系数 . 对
于与其他组织粘连的肺结节，如图 8 第 1 行的粘连

胸膜型肺结节和第 2行的粘连血管型肺结节，单独

引入 SPDD 或 DPFM 均能在一定程度上提升分割效

果，但二者结合能更精细地划分肺结节边界 . 对于

囊腔型肺结节，如图 8 第 3 行所示，U-Net 分割效果

较差，仅能预测到极小部分的肺结节区域 . 引入

SPDD 或 DPFM 后，Dice 相似系数得到明显提升，两

者结合则大幅提升了该类型肺结节的分割效果 . 对
于磨玻璃肺结节，如图 8 第 4 行所示，SPDD 能够进

一步预测肺结节的范围，DPFM 有助于确定肺结节

的大致形状，两者结合能够进一步提升分割效果 .

4　讨论

本文提出了用于肺结节分割的 DFNet模型，该

模型通过引入 SPDD和DPFM，更精确地划分了肺结

节的边界，有效提高了肺结节的分割精度 . 其中，

SPDD基于 SPD-Conv的思想和锐化卷积核初始化操

作，减少了原始 U-Net 模型因最大池化导致的信息

丢失，同时增强了特征提取能力 . 此外，DPFM 通过

增强编码器与解码器的特征融合，提升了模型的分

割性能 .
图 9 对比了 U-Net 与 DFNet 在肺结节分割任务

中的热力图 . 在热力图中，红色表示模型的高关注

度区域，蓝色则表示低关注度区域 . 模型对某一区

域的关注度越高，则该区域对分割结果的影响越

大 . 图 9中第 1行为肺结节的轮廓图，第 2行为U-Net
的热力图，第3行为DFNet的热力图 .

对于粘连胸膜型肺结节，如图 9 第 1 列所示，

U-Net 错误地关注了非目标区域，即肺结节右下方

表2　不同模块的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments with different modules
模型

U-Net
U-Net+SPDD
U-Net+DPFM

DFNet

IoU/%
81.20
82.06
82.56
83.42

Dice/%
88.70
89.58
89.96
90.59

Precision/%
87.20
87.84
87.78
89.70

Recall/%
92.80
93.61
94.17

93.10

87.09%

14.10%

92.51%

93.12%

88.05%

56.47%

88.75%

73.97%

U-Net U-Net+SPDD U-Net+DPFM DFNet

66.93% 76.82% 82.39% 85.89%

金标准肺结节图像

81.60% 88.70%87.93% 91.89%

图8 不同模块的肺结节分割结果图

Fig. 8　Figures of lung nodules segmentation results with different modules
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的胸膜区域，而 DFNet能够更精准地区分肺结节与

胸膜 . 对于粘连血管型肺结节，如图 9 第 2 列所示，

DFNet 能够有效减少对无关区域的关注，使模型聚

焦于肺结节区域 . 对于囊腔型肺结节，如图 9第 3列

所示，U-Net 仅关注了右上角的较小区域，而 DFNet
则能够覆盖肺结节的大部分区域，显著提高了该类

型肺结节的分割效果 . 对于磨玻璃肺结节，如图 9
第 4列所示，DFNet能够扩大关注区域，较为全面地

捕捉肺结节区域 .

本文提出的 DFNet在对粘连型肺结节、囊腔型

肺结节以及磨玻璃肺结节的分割任务中表现优异，

特别是在囊腔型肺结节的分割上，相比于 U-Net，
DFNet能够更好地捕捉其特征，显著提升分割精度 . 
未来的研究可以通过增加训练数据的多样性，帮助

模型更全面地学习不同类型的肺结节特征，从而进

一步提升分割性能 .

5　结语

肺结节分割在医学影像诊断中具有重要的现

实意义，其精度的提升有助于提高诊断的效率和准

确性 . 为此，本文提出了基于优化下采样与特征融

合的肺结节分割方法 DFNet. DFNet通过引入 SPDD
以减少下采样过程中的信息丢失并增强特征提取

能力，同时利用 DPFM 增强编码器和解码器之间的

特征融合 . 实验结果表明：在 LIDC-IDRI数据集上，

DFNet相比于其他网络模型获得了更高的Dice相似

系数，展现出良好的分割性能 .
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