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基于CT图像语义的COVIDＧ１９实例分割与分类网络

柏正尧 樊圣澜 陆倩杰 周　雪
云南大学信息学院　昆明６５０５０２
　
摘　要　为了辅助临床医生进行 COVIDＧ１９患者的诊断及治疗,提出了一个从患者肺部 CT图像中分类、检测和分割 COVIDＧ
１９病变的辅助诊断网络 AISＧNet.首先,该网络将语义分割与实例分割融合,提升了实例分割精度,提出了信息增强注意力模

块(IEAM),用于提升输入特征关键信息的权重.为了提高网络对假阴性的关注度,提出了一个实例分割监督方法,用于不同

尺度的病变进行监控.其次,设计了一个包含主分类头与辅助分类头的模块,对新冠肺炎、普通肺炎和非肺炎进行分类.在辅

助分类中引入了SwinTransformer,提出了区分普通肺炎与新冠肺炎病变的方法.在 CCＧCCII分割数据集上实例分割的平均

精度均值(mAP)为５６．５３％,比目前最好的方法提升了１１．７７％;Dice系数、灵敏度、特异度分别为８０％,８５．１％,９９．３％,比目

前最好的方法分别提升了４．７％,３．７％,１．２％.在 COVIDXＧCT分类数据集上实现了９９．０７％的总体准确度,比目前最好的方

法提升了０．９２％.AISＧNet可通过 CT图像对 COVIDＧ１９患者进行有效诊断,并对病变部位进行分割及检测.
关键词:COVIDＧ１９分类;实例分割;语义分割;SwinTransformer;CT图像

中图法分类号　TP３９１
　

COVIDＧ１９InstanceSegmentationandClassificationNetworkBasedonCTImageSemantics
BAIZhengyao,FANShenglan,LUQianjieandZHOUXue
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　ToassistcliniciansinthediagnosisandtreatmentofCOVIDＧ１９patients,acomputerＧaideddiagnosisnetworkAISＧNet
isproposedtoclassify,detectandsegmentCOVIDＧ１９lesionsinCTimages．First,thenetworkintegratessemanticandinstance
segmentationtoimprovetheaccuracy．Then,thetwomodulesaredesigned,theinformationenhancedattentionmodule(IEAM)

forweighinginputfeaturesandtheinstancesegmentationmonitoringmodulefocusingonthelesionsatdifferentscales．FurtherＧ
more,theclassificationmodulewiththemainheaderandtheauxiliaryheaderdiscernsCOVIDＧ１９pneumonia,commonpneumonia,

andnonＧpneumonia．Finally,theSwinTransformerisintroducedintotheauxiliaryclassificationtodistinguishthelesionsofcomＧ
monpneumoniaandCOVIDＧ１９．OntheCCＧCCIIdataset,themeanaverageprecision(mAP)ofinstancesegmentationis５６．５３％,

whichis１１．７７％ higherthanthestateＧofＧtheart(SOTA)．Dicecoefficient,sensitivityandspecificityis８０％,８５．１％and９９．３％
respectively,whichis４．７％,３．７％and１．２％higherthantheSOTA．Theoverallclassificationaccuracyis９９．０７％ontheCOVＧ
IDXＧCTdataset,０．９２％ higherthantheSOTA．AISＧNetcaneffectivelydiagnoseCOVIDＧ１９patientsthroughCTimages,and
segmentanddetectthelesionsites．
Keywords　COVIDＧ１９classification,Instancesegmentation,Semanticsegmentation,SwinTransformer,CTimages
　
　　新冠肺炎是由一种新型冠状病毒引起的急性感染性肺

炎[１].早期对新冠肺炎患者进行快速而准确的诊断,切断病

毒的传播路径,是防止疫情扩散的关键.目前,筛查 COVIDＧ
１９患者的主要方法是通过鼻咽拭子的实时逆转录酶Ｇ聚合酶

链反 应 (ReverseTranscriptionＧPolymeraseChain Reaction,

RTＧPCR)[２],该方法被称为“金标准(goldＧstandard)”,但是随

着新冠疫情的大规模爆发以及变异毒株的不断出现,RTＧ
PCR灵敏度较低,检测耗时的缺点也不断显现出来.为了加

快诊断速度,在提高准确率的同时,节省医务人员的时间和精

力,胸部射线(CXR)图像和计算机断层扫描(CT)图像逐渐成

为筛查COVIDＧ９患者的两种主要技术手段.

CT扫描技术可以弥补 RTＧPCR检测技术的不足,但是

该方法仍然具有一定的局限性.临床医生凭经验通过肉眼判

读的方式来分析感染情况,容易受到主观因素的影响,最终会

导致出现一定的测量误差;除此以外,判读和诊断时间长是

CT扫描技术的主要限制,一个患者胸部 CT图像包含１００~
４００幅扫描截面,即使是经验丰富的放射科医生也需要大约

２０~３０min的诊断时间[３],在新冠大流行期间,世界各地都严

重缺乏放射科医生,难以对潜在的新冠肺炎感染者进行识别.
已有不少学者以 CT扫描技术为基础,利用深度学习技

术对新冠肺炎患者 CT 图像病变区域进行分割和识别,实现

COVIDＧ１９快速诊断.目前,基于深度学习的 COVIDＧ１９诊

断方法主要借助早期分类模型来对胸部 CT 图像进行分类,
最常 用 的 分 类 模 型 有:VGGNet[４],Inception[５],ResNet[６],

DenseNet[７],CapsNet[８]和 EfficientNet[９]等.文献[１０]使用

VGG１６设计 COVIDＧ１９诊断模型 TLCoV,在 COVIDＧ１９的

三分类问题上取得了９７．６７％的准确率.文献[１１]则以 VSＧ
BN(VGGＧstyleBaseNetwork)为骨干网络,引入卷积注意
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模块(ConvolutionalBlockAttentionModule,CBAM)[１２]和多

路数据扩充方法(IMDA)[１３],提出了一个新型人工智能模型

AVNC.其中,CBAM 用于细化特征图,以更加关注病变特

征,而IMDA 则可以减少 COVIDＧ１９数据集规模过小而导致

的过拟合,对于新冠肺炎、普通肺炎、肺结核和非肺炎的四分

类问题,灵敏度、精度、F１得分均超过了９５％.除了借助深度

学习基础分类模型来对 COVIDＧ１９患者进行预测,不少学者

也利用深度学习技术对COVIDＧ１９患者肺部 CT图像病变区

域进行分割研究.例如,文献[１４]提出了一种基于编解码器

的COVIDＧ１９肺部CT图像分割方法,该方法首先对疑似感

染区域进行分割,然后对这些分割出来的区域进行细分,在缺

乏COVIDＧ１９数据集的情况下,Dice系数达到７８．６％.
目前基于深度学习的COVIDＧ１９诊断模型大多是针对新

冠肺炎和非肺炎的二分类问题.但在实际应用中,研究新冠

肺炎、普通肺炎和非肺炎的三分类会更有意义.新冠肺炎与

普通肺炎的病灶区域极为相似,如果将普通肺炎诊断为新冠

肺炎,这会造成重大的医疗事故.在分割方面,如图１中红色

矩形框内所示,COVIDＧ１９病变形状复杂、尺度多变,在同一

幅胸部CT图像中,出现了多种尺度不同的病变区域,容易造

成分割过程中出现假阴性.多尺度病变分割问题的解决,依
赖于解码器部分不同尺度特征层的成功融合.实例分割最大

的特点在于能够对同一幅图像中的每一个病变实例进行单独

分割,因此具有更高的灵敏度;其次,实例分割能够同时对病变

进行检测和分割,相比单纯的分割而言,具有更高的研究价值.
然而,掩码分支部分需要将特征图用 RoIAlign池化到１４×１４
大小,造成了大量信息的损失,限制了分割精度的提高.

针对以上问题,本文将语义分割方法与实例分割方法进

行了融合,提出了区分新冠肺炎与普通肺炎的方法,并在此基

础上进一步提出了一个包含分类、检测和分割的 COVIDＧ１９
端到端网络 AISＧNet.与其他融合语义特征与实例特征的方

法不同,AISＧNet是第一个将语义分割与实例分割方法进行

融合的网络.

图１　COVIDＧ１９患者胸部CT切片及病变标注(电子版为彩图)

Fig．１　ChestCTsectionandlesionlabelinginpatientswith
COVIDＧ１９

１　AISＧNet网络模型

AISＧNet的总体结构如图２所示,其工作流程为:１)以

ResNext５０[１５]为主干输出４层不同尺度的特征图A１,A２,A３,

A４,并采用３个 ASPP(AtrousSpatialPyramidPooling)[１６]分

别对A１,A２,A３提取多尺度特征输入 FPN(FeaturePyramid
Networks)[１７],A４用于后续的分类部分;２)对 FPN 部分输出

的特征图分别用信息增强注意力模块(InformationEnhances
AttentionModules,IEAM)提升关键信息的权重,然后输入解

码器得到语义分割结果;３)将分割标签标定好的边界框映射

到主干＋ASPP提取到的特征图上,经 RoIAlign[１８]池化后

输入掩码分支,对语义分割部分以实例分割的方法进行监督,
提升网络对假阴性的关注;４)采用Python中的图像处理工具

Skimage对经二值化后的语义分割结果进行连通域标记,然
后提取每个连通域对应的矩形边界框,输入检测分支,用于预

测每个连通域为病变的概率;最后将边界框及病变概率值映

射回语义分割结果上;５)在主干输出的最后一级特征图后接

一个全局平均池化层和全连接层,对图像进行分类,紧接着对

语义分割结果进行灰度变换处理,通过减少分割病变与背景

的灰度差,在普通肺炎的分割结果中引入噪声,提升普通肺炎

病变 与 新 冠 肺 炎 病 变 的 区 别,最 后 送 入 Swin TrainsforＧ
mer[１９],对分类结果进行调整.

１．１　融合语义分割与实例分割

采用实例分割方法不仅能够对病变区域进行分割,而且

能够输出每一个病变区域的预测概率,以及对病变区域进行

边界框标注,因此对 COVIDＧ１９患者的诊断和治疗都更有意

义.传统的两阶段实例分割网络都是以区域建议网络(RPN)
为建议框提取器.RPN 首先在主干部分提取的特征图上生

成上万个锚框(anchor),然后利用非极大值抑制算法(NMS)
计算上万个锚框(anchor)与真实边界框的置信度,最后进行

阈值处理,提取２０００个锚框(anchor)作为建议框用于检测;
在测试过程中,RPN还要输出１０００个建议框(proposal)用于

后续的操作.毫无疑问,对于 COVIDＧ１９病变的单类别实例

分割而言,同一个实例的测试结果难免会产生好几个冗余的

边界框,这也是传统实例分割网络对 COVIDＧ１９病变部位分

割精度不高的原因.其次,RoIAlign将特征图池化到１４×１４
大小(检测部分池化到７×７),导致了大量的信息损失.相比

实例分割,目前的语义分割方法在解码器部分采用特征互补

方法,能够有效应对编码器提取特征过程中造成的信息丢失

等问题,因此语义分割相比实例分割具有更高的分割精度.
为了解决实例分割方法存在的问题,弥补其不足,本文提出了

一种融合实例分割与语义分割的方法.
目前改善实例分割精度的方法主要集中在两个方面:

１)通过改进FPN,提升 网 络 多 尺 度 目 标 的 检 测 能 力[２０Ｇ２２];

２)采用级联的方法对检测框进行逐级优化[２３]或者在掩码分

支中引入语义信息来进行特征互补[２４],提升检测精度和分割

精度.然而上述方法都比较复杂,且对平均精度提升的作用

不大.若能对语义分割结果中的掩码实例进行单独的病变预

测和边界框提取,并将其作为实例分割输出,能直接将实例分

割的精度提升到语义分割的水平.

Python中有很多图像处理工具库,其中Skimage中的laＧ
bel函数可以实现连通区域标记,将像素值相同且符合４连通

域或者８连通域的相邻像素进行标记,并归为一类.regionＧ
props函数可以测量出所标记图像区域的属性,包括连通域

的面积、外接矩形、连通域的质心等.实例分割与语义分割融

合的关键在于如何对语义分割结果中的掩码实例进行单独的

病变预测和边界框提取,如图２中红色矩形框内所示.首先

将语义分割结果进行二值化处理,大于０的像素全部置为１,
小于０的像素值全部置为０;用Skimage中的label函数实现

连通区域标记.其次用 Skimage中的regionprops函数提取

各个连通域的矩形边界框.然后将边界框映射到主干＋ASＧ
PP提取的特征图上,经 RoIAlign池化后输入检测分支,预测

每个连通域为病变的概率.最后,将边界框及连通域为病变

的概率值映射到语义分割结果上,得到最终的实例分割结果.

２２０６００１４２Ｇ２
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与普通的语义分割网络相比,AISＧNet相当于增加了一个预

测病变掩 码 类 别 分 数 的 操 作,而 网 络 总 体 上 依 然 采 用 了

MaskＧRCNN[１８]的结构.边界框及病变概率映射到连通域上

的方法可以参考 MaskＧRCNN中实例分割结果的输出方法.

图２　AISＧNet的整体架构(电子版为彩图)

Fig．２　OverallarchitectureofAISＧNet

１．２　信息增强注意力模块

AISＧNet的性能主要依赖于语义分割结果的好坏,然而

由于网络的结构比较复杂,为了减少计算参数,解码器的设计

并不能采用 UＧNet[２５]的结构.为了保证分割结果的精度,本
文设计了一个信息增强注意力模块,以提升解码器部分输入

特征图中关键信息的权重.在对不同层级的特征图进行融合

的过程中,根据前景与前景相乘为前景、前景与背景相乘为背

景的原则,相乘能让特征图中相同的特征得到加强,不同的特

征处得到抑制.本文提出的信息增强注意力模块如图３所示.

图３　信息增强注意力模块

Fig．３　Informationenhancementattentionmodule

为了增加关键信息的权重,特征图X１首先经过两次３×３
的卷积提取关键信息得到 X１_１;然后 X１_１与原特征图 X１相

乘,对X１中的关键信息进行增强,经３×３卷积后得到特征图

X２.为了减少相乘过程对有用信息的抑制,将X１,X２在维度

上进行拼接,经１个３×３卷积降维后得到全局信息G１;同
时,为了对特征图在通道维度上进行加权处理,以进一步提升

关键通道的权重,将X１与X２相乘,然后接一个自适应平均池

化层将尺度降到１×１,之后接上两个全连接层,再用sigmoid
函数激活后与特征图X２相乘,形成通道上的注意;最后与全

局信息G１相加,实现全局信息互补.为了防止出现过拟合,

在每个３×３的卷积层后都接一个层归一化(LayerNormaliＧ
zation,LN)和 ReLu激活层.

１．３　解码器

解码器部分同样遵循相乘能让特征图中相同特征处的信

息得到加强的想法,通过增强关键信息的权重,在保证计算参

数较少的情况下,也具有较高的分割精度.

图４　解码器

Fig．４　Decoder

如图４所示,首先对 ResNext５０＋FPN 输出的特征 图

F１,F２,F３用１×１的卷积降到３２维,输入IEAM 进行信息增

强;然后将F３进行二倍上采样后与F２相乘得到F２_２;之后又

将F２_２二倍上采样后与F１相乘得到F１_１;每一次上采样后都

通过３×３的卷积消除重叠.最后将F１,F１_１,F２_２,F３经双线

性插值统一到同一尺度后,在维度上进行拼接,弥补相乘过程

中丢失的信息.与IEAM 中一样,为了防止出现过拟合,每
个３×３卷积后都接一个LN归一化层和 ReLu激活层.

１．４　实例分割式的监督

如图２中最左边所示,本文将分割标签标定好的边界框

映射到主干＋ASPP提取的特征图上,经 RoIAlign池化后输

入掩码分支,以对语义分割部分以实例分割的方法进行监督.
分割标签标定好的边界框为该幅图像中真实病变的边界框,
通过这样的监督方式,能够提升整个网络对病变区域的定位

能力,并且可以对各个尺度的病变进行有效的把控.
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１．５　语义分割结果灰度差处理

目前已有很多方法在语义分割网络中增加分类模块来提

升对病变的识别精度,并证明了该方法是有效的.但是对于

普通肺炎与新冠肺炎来说,如图５所示,将两者分割以后,网
络同样能将普通肺炎的病变分割出来,这给新冠肺炎、普通肺

炎和非肺炎的３分类造成了极大的阻碍.COVIDNetＧCT[２６]

采用了大规模数据集(６２０４５幅图像)驱动,实现了９７．３０％的

新冠识别灵敏度,但是如此多图像的训练成本是极大的.在

对语义分割结果采用Sigmoid函数保留分割区域之前,由于

分割部分的训练只采用了新冠肺炎数据集,分割结果中新冠

肺炎病变部位与背景之间的灰度差比普通肺炎的大得多,因
此通过减小病变与背景之间的灰度差,能够在普通肺炎的分

割结果中引入肺部周围的一些噪声.本文采用伽马变换来对

语义分割输出进行灰度变换,减少前景与背景之间的灰度差;
由图５所示的灰度处理结果可以看到,普通肺炎的分割结果

中引入了大量的噪声,而新冠肺炎分割结果中的噪声较少,这
对普通肺炎与新冠肺炎的区分是很有用的.

图５　语义分割结果灰度差处理

Fig．５　Grayscaledifferenceprocessingofsemanticsegmentation
results

１．６　SwinTransformer网络

基于自注意力的架构 Transformer已成为自然语言处理

(NLP)中的首选模型.受到 NLP的成功启发,许多方法将自

注意力替代卷积应用于计算机视觉领域.VisionTransformＧ
er[２７]通过将图像拆分为块(patch),类似于 NLP应用中的标

记(tokens),并将这些图像块的线性嵌入序列作为 TransＧ
former的输入,并以有监督方式训练图像分类模型,在大规模

的数据集上取得了当时最先进的分类精度.与VisionTransＧ
former不同,SwinTransformer使用了类似卷积神经网络中

的层次化构建方法.如图６所示,SwinTransformer与 ResＧ
Net一样,在提取特征的过程中也经历了２倍、４倍、８倍、１６
倍的下采样,输出 ４ 层不同尺 度 的 特 征 图;其 次,在 Swin
Transformer模 块 中 提 出 了 窗 口 多 头 自 注 意 力 (Windows
MultiHeadSelfAttention,WＧMSA)的概念,通过将特征图划

分成多个不相交的窗口,然后多头自注意力(MultiHeadSelf
Attention,MSA)只在每个窗口内进行,能够减少大量的计算

参数.Transformer能够利用注意力的方式来捕获全局的上

下文信息,提取出更强的特征,因此本文的分类模块中采用

SwinＧTransformer来对灰度变换处理后的语义分割结果进行

新冠肺炎、普通肺炎、非肺炎的３分类.

１．７　分类模块的设计

AISＧNet的分类模块由两部分组成,如图２所示,第一部分

在主干网络最后一层的输出后连接一个全局平均池化层和全

连接层作为主分类头;第二部分将经灰度差处理后的语义分

割结果输入SwinTransformer作为辅助分类头,用于对主分

类的结果进行调整.为了减少计算参数,每一级SwinTransＧ
former模块设置的个数都减半,语义分割结果并没有上采样

到原图大小,而是１２８×１２８.

图６　SwinTransformer
Fig．６　SwinTransformer

２　实验

２．１　实验设计

２．１．１　数据集

本实验分类部分采用COVIDXＧCT[２６]数据集,包括１４８９
例患者病例的１０４００９幅胸部 CT 切片.其中训练集６１７５６
幅,测试集２１１９０幅,验证集２１０３５幅.分割部分采用中国胸

部CT图像调查协会(CCＧCCII)[２８]病变分割数据集,包括１５０
例新冠肺炎患者的２１４７０幅 CT切片,７５０幅具有分割标签,
标签中的每个像素都是一个从０到３的uint８数字,分别表示

背景、肺、磨玻璃阴影和实变.

２．１．２　数据预处理

(１)分类数据集.从 COVIDXＧCT 数据集分配的６１７５６
幅训练集图像中随机提取３０００幅作为本实验的训练集,其中

新冠肺炎、普通肺炎和非肺炎各１０００幅.COVIDXＧCT数据

集分配的２１１９０幅测试集图像全部作为本实验的测试集.
(２)分割数据集.根据分割标签的名称,先从CCＧCCII的

２１４７０幅切片中提取出具有分割标签的７５０幅,然后按照

６．５∶１随机抽取６５０幅作为训练集,１００幅作为测试集.由于

CCＧCCII数据集的标签图像中存在许多像数值为０或和平均

像素值极小的图像,为了防止出现类别不平衡问题,将分割标

签中的玻璃阴影和实变两种病变区域合并为一种.
(３)分割标签中病变掩码的边界框标注.分割数据集缺

少相应的病变边界框标注,本文首先对分割标签进行二值化;
然后采用Python中的图像处理工具Skimage对其进行连通

域标记,并提取每个连通域对应的矩形边界框作为病变掩码

的边界框标注.

２．１．３　评估指标

实验评估分为实例分割结果评估、语义分割结果评估、分
类结果评估.实例分割结果采用交并比(IntersectionOver
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Union,IOU)为０．５和０．７５时的平均精度(AveragePreciＧ
sion,AP)以及IOU为０．５~０．９５时的平均精度的均值(Mean
AveragePrecision,mAP)作为评估指标.语义分割结果采用

Dice系数、灵敏度(Sensitivity,SE)、特异度(Specificity,Sp)作为

评估标准.分类结果采用新冠肺炎、普通肺炎、非肺炎对应的

灵敏度、特异度和总体精度(OverallAccuracy)作为评估指标.
(１)平均精度(AP),用于衡量网络对某一类目标的平均

精度,计算式如下:

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１)

其中,P 和R 分 别 代 表 准 确 率 和 召 回 率,P(R)代 表 PＧR
曲线.

(２)Dice系数,用于评估预测结果与真实结果的重叠率.

Dice＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(２)

其中,TP 表示真阳性,FP 表示假阳性,FN 表示假阴性.
(３)灵敏度,也被称为真阳性率、召回率,用于衡量正确识

别真阳性样本的比率.

Se＝ TP
TP＋FN

(３)

(４)特异度,也被称为真阴性率,用于衡量正确识别真阴

性样本的比率.

Sp＝ TN
TN＋FP

(４)

其中,TN 表示真阴性,FP 表示假阳性.
(５)总体精度,用于衡量网络在所有测试集上预测正确的

个数与总数之间的比值,计算式为:

OAcc＝ ∑TP
∑TP＋∑FN＝ ∑TP

∑TP＋∑FP
(５)

２．１．４　损失函数

(１)本文掩码分支和检测分支中的分类部分均采用二元

交叉熵损失函数(BinaryCrossEntropy,BCE).

Loss＝－１
N ∑

N

i＝１
[yi􀅰log(p(y

∧
i))＋(１－yi)􀅰log(１－

p(y
∧
i))] (６)

其中,y
∧
i 为真实的二元标签０或者１,p(y

∧
i)为预测值y

∧
i 属于

yi 的概率.
(２)检测分支中的边界框回归参数部分采用Smooth_L１

损失.

SL１
(x)＝

０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, 其他{ (７)

其中,x代表真实值与预测值的差.
(３)语义分割部分采用IOU 损失、二进制交叉熵(BCE)

损失与Focal损失之和.其中,Focal损失函数的表达式为:

L＝－((１－pt)γlog(pt)

pt＝
p, ify＝１

１－p
∧, otherwise{

(８)

其中,y为标签,p
∧

为预测值,γ通常取０．２５.

２．１．５　端到端训练方法

与普通网络的训练方法不同,本文方法需要同时训练分

类数据集与分割数据集;其次,由于训练的中间环节需要对语

义分割结果进行连通域标记与边界框提取,因此分割部分的

batchsize只能为１,然而这对语义分割结果是不利的.为了

解决以上问题,本文提出了一个循环交替的训练方法.如

图７所示,网络首先导入不带边界框标注的分割数据,只进行

语义分割部分的训练,batchsize设置为４,学习率为１０－４;然
后导入带边界框标注的分割数据,训练整个网络的分割部分,

batchsize设置为１,学习率为１０－５;最后导入分类数据集,冻
结分割部分的权重,只训练分类部分,batchsize设置为１６,学
习率为１０－５.像这样循环训练一轮即为一个epoch,之后又

从语义分割部分开始训练,进入下一轮循环.由于网络整体

的分割效果取决于语义分割部分,提高batchsize参数的大

小,对语义分割结果的提升是有帮助的,因此本文选择了先设

置batchsize为４进行语义分割,在取得了较好语义分割权重

的前提下,再以batchsize为１进行整体的训练,即保证了语

义分割结果的精度,又能对每个掩码实例为病变的概率进行

精准预测.

图７　循环交替的训练方法

Fig．７　Trainingmethodforcyclicalternating

２．２　实验结果分析

实验基于Pytorch实现,并由 RTX３０６０GPU 加速,使用

Adama优化器进行参数优化,总共迭代３０个epoch.检测分

支划分正负样本时,设置IOU值大于０．５为正样本,小于０．３
为负样本,正负样本比例为１:１,总的样本个数为５６.

２．２．１　实例分割结果

文献[２８]首次提出将实例分割技术用于 COVIDＧ１９病变

分割的方法,通过对 MaskＧRCNN网络中的超参数进行研究,
在CCＧCCII数据集上实现了４４．６８％的平均精度;文献[２９]
将 MaskRＧCNN网络用于COVIDＧ１９病变实例分割,并探讨

了FPN中各层输出的特征图对分割精度的影响,提出了轻量

化的实例分割网络.以上两种方法是目前仅有的用于 COVＧ
IDＧ１９病变单实例分割的网络.由于数据集的分割标签中存

在部分不含任何病变的图像,因此本文在评估时与文献[２８]
中一样,当图像不含病变,且网络没有分割出病变时,平均精

度设置为１;当图像含有病变,但网络没有分割病变时,平均

精度设置为０.定量结果如表１所列.AISＧNet在IOU 值为

０．５~０．９５时的平均精度均值(mAP)比目前最好的网络提升

了１１．７７％;IOU 值 为 ０．５ 时 的 平 均 精 度 (AP)提 升 了

１６．３０％;IOU值为０．７５时的平均精度(AP)提升了１２．６２％.
虽然可比较的方法很少,但是可以看出,本文方法在各个指标

上的提升是非常明显的,均提升了１０％以上.与传统的双阶

段实例分割网络不同,AISＧNet的性能主要由语义分割的精

度决定,因此在检测框的提取以及分割的精度方面都比传统

的实例分割方法更精确.

２２０６００１４２Ｇ５

柏正尧,等:基于CT图像语义的COVIDＧ１９实例分割与分类网络



表１　实例分割网络的平均精度指标对比

Table１　Comparisonofaverageprecisionindicatorsofinstance

segmentationnetworks

网络
AP＠

０．５IoU
AP＠

０．７５IoU
mAP＠

[０．５:０．９５]
文献[２８] ０．６１９２ ０．４５２２ ０．４４６８
文献[２９] ０．５９８８ ０．４５０６ ０．４４７６
AISＧNet ０．７８２２ ０．５７８４ ０．５６５３

由于本文采用了循环交替的训练方法,在语义分割部分

有较大的batchsize,而表１对比的方法中batchsize都为１,
因此本文取消循环交替的训练方法,做了进一步的对比实验,
结果如表２所列.

表２　实例分割网络的平均精度指标对比

Table２　Comparisonofaverageprecisionindicatorsofinstance

segmentationnetworks

网络
AP＠

０．５IoU
AP＠

０．７５IoU
mAP＠

[０．５:０．９５]
文献[２８] ０．６１９２ ０．４５２２ ０．４４６８
文献[２９] ０．５９８８ ０．４５０６ ０．４４７６
AISＧNet ０．７９１３ ０．５５４９ ０．５２７１

AISＧNet在没有采用循环交替的训练方法时,AP０．５,

AP０．７５,mAP分别达到了７９．１３％,５５．４９％,５２．７１％,比目

前最好的网络分别提升了１７．２１％,１０．２７％,８．０３％.需要

说明的是,虽然本文方法仅与现有的两种基于 MaskＧRCNN
的方法进行比较,但是即使是目前很先进的实例分割网络,平
均精度 均 值 (mAP)对 比 MaskＧRCNN 网 络 也 很 难 提 升

１０％以上.因此,本文提出的将实例分割技术与语义分割

技术融合的 方 法 对 实 例 分 割 精 度 的 提 升 具 有 明 显 效 果,

AISＧNet也是目前第一个将实例分割技术与语义分割技术

融合的网络.

２．２．２　语义分割结果

语义分割方法已被广泛应用于医学图像分割领域.传统

的实例分割方法由于 RoIAlign池化会造成大量信息的丢失,

且在掩码分支无法进行有效的特征互补,因此在分割精度方

面无法与先进的语义分割方法相比.AISＧNet中将语义分割

方法与实例分割方法进行了融合,为了进一步验证该方法的

有效性,本文将实例分割结果按照语义分割结果的形式进

行了输出,并 与 目 前 先 进 的 几 种 语 义 分 割 方 法 进 行 了 对

比.表３ 所 提 到 的 网 络 中,PraＧNet[３０],PFＧNet[３１],HarDＧ
NetＧMSEG[３２],F３ＧNet[３３]都是目前语义分割领域较为先进的

网络,并且它们都对小目标的分割问题提出了各自的解决方

法.如图１所示,COVIDＧ１９病变不仅形状复杂、尺度多变,
而且数据集中存在很多切片病变区域极小的情况,这很容易

造成类别不平衡问题.因此,本文选择以上几个在小目标分

割方面都比较先进的网络进行了对比实验.从表中数据可以

看到,AISＧNet的 Dice系数、灵敏度、特异 度 分 别 为 ８０％,

８５．１％,９９．３％,均超过了其余的网络;以 Dice系数作为主要

的性能指标时,AISＧNet较排名第二的 HarDNetＧMSEG分别

提升了４．７％,３．７％,１．２％.Dice系数与灵敏度的明显提

升,证明了 AISＧNet可以达到先进语义分割网络的水平,在相

同分割精度的前提下,既能对分割区域为病变的概率进行预

测,又能输出分割区域的检测框,这对新冠患者的诊断和治疗

都是更有意义的.

表３　语义分割网络在CCＧCCII数据集上的指标对比

Table３　Indicatorscomparisonofsemanticsegmentationnetworks

onCCＧCCIIdataset

网络 Dice系数 灵敏度 特异度

PraＧNet ０．６７０ ０．６４８ ０．９５５

PFＧNet ０．６９９ ０．７０４ ０．９６４

F３ＧNet ０．７４８ ０．７５９ ０．９９３

HarDNetＧMSEG ０．７５３ ０．８１４ ０．９８１

AISＧNet ０．８００ ０．８５１ ０．９９３

２．２．３　定性结果分析

为了进行更进一步的验证,本文做了定性结果分析,结果

如图８所示.

(a)PraＧNet (b)PFＧNet (c)F３ＧNet (d)HarDNetMSEG (e)AISＧNet(语义)(f)AISＧNet(实例) (g)专家标注

图８　定性结果

Fig．８　Qualitativeresults
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　　本文对表３所列的网络都进行了可视化结果输出,其中

图８(e)和图８(f)分别代表 AISＧNet不带边界框和带边界框

及分类分数的输出.从图中可以看出,AISＧNet不仅对小病

变区域都进行了完整的分割,而且分割精度更高,效果更好;

相比其他网络,错误分割、漏分割的情况更少.

２．２．４　分割消融实验

为了验证本文提出的实例分割式的监督方法、信息增强

模块、循环交替训练方法的有效性,本文做了消融实验,分别

对以上３种方法进行了验证.如表４所列,对比不采用循环交

替的训练方法,Dice系数、灵敏度、特异度、AP０．５,AP０．７５,

mAP分别提升了 １．８％,６．４％,０．１％,－０．９１％,５．１３％,

１．０４％,说明 AISＧNet虽然用于实例分割,但是网络的性能取

决于语义分割,通过对解码器部分进行改进以及按照语义分

割网络的超参数进行调整,对提升网络的实例分割水平具有

很大的作用.实例分割式的监督方式与信息增强注意力模块

在灵敏度方面分别比不采用时提升了１．８％,２．６％,前者通

过引入分割标签的边界框标注,提升了网络对各尺度病变的

注意;后者通过增加关键信息的权重,尽可能让病变区域分割

更精确;结合两种方法后,Dice系数、灵敏度、特异度、AP０．５、

AP０．７５、mAP 分 别 提 升 了 １．５％,２．１％,０．１％,３．２２％,

２．８７％,２．８２％,证明这两种方法对提升网络的分割能力是有

效的.

表４　分割部分消融实验的各个指标对比

Table４　Comparisonofindicatorsinsegmentationsectionofablationexperiments

监督 IEM 循环训练 Dice系数 灵敏度 特异度 AP＠０．５IoU AP＠０．７５IoU mAP＠[０．５∶０．９５]

√ √ √ ０．８０００ ０．８５１０ ０．９９３０ ０．７８２２ ０．５７８４ ０．５６５３

√ √ ０．７８２０ ０．７８７０ ０．９９２０ ０．７９１３ ０．５２７１ ０．５５４９

√ √ ０．７８６０ ０．８４８０ ０．９９２０ ０．７６９９ ０．５５６４ ０．５３６９

√ √ ０．７７００ ０．８５６０ ０．９９１０ ０．７５５２ ０．５６６１ ０．５３７１

√ ０．７８５０ ０．８３００ ０．９９２０ ０．７５００ ０．５４９７ ０．５３７１

２．２．５　分类结果

由于 AISＧNet是一个包含分类、检测和分割的 COVIDＧ

１９辅助诊断网络,因此分类性能是至关重要的.为了进行充

分的验证,本文以新冠肺炎、普通肺炎、非肺炎３个类别对应

的灵敏度、特异度,以及总体的准确率作为评估指标,与目前

较为先进的３分类方法进行了实验对比.COVIDＧCTＧMaskＧ

Net[３４]将 MaskＧRＧCNN 网络中带分数的预测边界框用于新

冠肺炎、普通肺炎和非肺炎的分类.OneShotModel[３５]通过

提前训练 MaskＧRCNN来定位和检测图像中实变和磨玻璃阴

影两种病变,然后对这些感兴趣区域进行融合,最后训练这些

感兴趣区域用于对图像进行分类;OneShotModel＋LSTM＋

Attention[３６]通过提取一系列包含类别相关信息的感兴趣区

域,并应用两个长短期记忆网络来关注该序列以提取类别相

关特征.COVIDNetＧCT采用了６２０４５幅图像对网络进行训

练.ResNext、DenseNet为目前主流的分类网络,分类结果如

表５所列,AISＧNet新冠识别灵敏度为０．９７５４,达到了目前最

先进的水平,较COVIDNetＧCT提升了０．２４％,而 AISＧNet只

采用了 ３０００ 幅 图 像 作 为 训 练 集,COVIDＧNetCT 采 用 了

６２０４５幅.除了COVIDNetＧCT,在其余均采用３０００幅图像

作为训练集的网络中,AISＧNet普通肺炎与非肺炎的灵敏度

均优于其他网络.需要注意的是,分类部分的效果与分割部

分的性能并没有关系,而是取决于分类模块,因此这里并没有

对分割部分的性能与分类结果的关系进行探讨.

２．２．６　分类消融实验

为了验证分类模块的有效性,这里分别对 ResNext５０、

SwinTransformer、主分类头、主分类头＋辅助分类头进行了

消融实验.从表６中可以看出,将主干最后一层输出的特征

图用于分类时,相比单纯使用 ResNext５０,新冠肺炎的灵敏度

提升了１．１３％,特异度提升了１３．１９％,总体准确度提升了

８．３５％.相比单纯地使用 SwinTransformer来 进 行 分 类,

AISＧNet各个指标也有不同程度的提升,其中新冠肺炎的灵

敏度提升了１．３４％,总体准确度提升了１．３４％.增加辅助分

类头时,新冠肺炎的灵敏度提升了１．０２％,总体准确度提升

了０．４１％.通过表５、表６发现,大部分网络新冠肺炎的灵敏

度都比普通肺炎的差,这也证明了新冠肺炎与普通肺炎的区

分难度较大,而增加了辅助分类头以后,AISＧNet在新冠肺炎

的灵敏度达到了最高,对于新冠患者的诊断来说,灵敏度是一

个特别重要的指标,这也证明本文分类头的设计方法,以及通

过对语义分割结果进行灰度差处理来进一步区分新冠肺炎与

普通肺炎的方法是有效的.

表５　分类网络的指标对比

Table５　Comparisonofindicatorsforclassificationnetworks

网络
COVIDＧ１９

灵敏度 特异度

普通肺炎

灵敏度 特异度

非肺炎

灵敏度 特异度
总体精度

AISＧNet ０．９７５４ ０．９６８０ ０．９７３８ ０．９８３９ ０．９９８０ ０．９９８０ ０．９９０７

COVIDＧCTＧMaskＧNet[３４] ０．９２６８ － ０．９６６９ － ０．９７７４ － ０．９６６３

OneShotModel[３５] ０．９３３５ － ０．９５５６ － ０．９５６３ － ０．９５１０

OneShotModel＋LSTM＋
Attention[３６] ０．９５７４ － ０．９８１３ － ０．９９２７ － ０．９８１５

ResNext１０１[３６] ０．９１５８ － ０．９２１３ － ０．９４０２ － ０．９２８６
DenseNet１２１[３６] ０．８２６４ － ０．９６１６ － ０．９８９８ － ０．９６６９
DenseNet１６９[３６] ０．８９３７ － ０．９６７８ － ０．９８１２ － ０．９５８６

COVIDNetＧCT[２６] ０．９７３０ － ０．９９００ － １ － －
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表６　分类部分消融实验各个指标的对比

Table６　Comparisonofindicatorsinclassificationsectionofablationexperiments

网络
COVIDＧ１９

灵敏度 特异度

普通肺炎

灵敏度 特异度

非肺炎

灵敏度 特异度
总体精度

ResNext５０ ０．９５３９ ０．８３３３ ０．８８００ ０．８９０７ ０．９９６８ ０．９５５３ ０．９０３１
SwinＧTransformer ０．９６２０ ０．９７９４ ０．９６３２ ０．９７４７ ０．９９５２ ０．９７８２ ０．９７７３

主分类头 ０．９６５２ ０．９６５２ ０．９９１８ ０．９７０６ ０．９９２４ ０．９９４６ ０．９８６６
主分类头＋辅助分类头 ０．９７５４ ０．９６８０ ０．９７３８ ０．９８３９ ０．９９８０ ０．９９８０ ０．９９０７

２．２．７　讨论

AISＧNet的目标并不是让网络的分割精度达到目前最先

进的水平,而是为了证明文中所提出的对传统实例分割网络

的改进方法,能让实例分割达到先进语义分割网络的精度,因
此实验分析部分并没有采用其他的分割数据集进行进一步的

验证.为了进一步分析 AISＧNET的分割能力,这里采用COＧ
VIDＧ１９infectionsegmentationdataset数据集[３７]对其进行实

验与讨论,该数据集包括１０例新冠肺炎患者的８２９幅切片,

３５０幅具有分割标签;按４∶１随机抽取２８０幅作为训练集,７０
幅作为测试集.结果如表７所列,同样与 PraＧNet,PFＧNet,

HarDNetＧMSEG,F３ＧNet这４个网络进行对比;可以看出,

HarDNetＧMSEG在CCＧCCII数据集上取得了第二的效果,但
在 COVIDＧ１９infectionsegmentationdataset数据集 上,PFＧ
Net的表现更好;AISＧNet在 Dice系数方面比排名第一的降

低了０．９％,特异度比排名第一的降低了０．２％,基本上达到

了比较先进的水平.在灵敏度方面,AISＧNet的表现依然是

最好的,达到了８６．６％,较第二名提升了６．５％.结合表３和

表７中的实验结果可以得出,AISＧNet能够达到先进语义分

割网络的水平,并且在灵敏度方面具有更大的优势.它可以

作为一个基线网络用在单实例分割领域,通过对主干以及解

码器的研究来提升其分割性能.

表７　语义分割网络在COVIDＧ１９infectionsegmentationdataset
数据集上的指标对比

Table７　Comparisonofindicatorsforsemanticsegmentation

networksonCOVIDＧ１９infectionsegmentationdataset

网络 Dice系数 灵敏度 特异度

PraＧNet ０．７１３ ０．７５２ ０．９８１
PFＧNet ０．７８５ ０．８０１ ０．９９３
F３ＧNet ０．７５９ ０．７７６ ０．９７８

HarDNetＧMSEG ０．７８２ ０．７９６ ０．９９３
AISＧNet ０．７７６ ０．８６６ ０．９９１

结束语　当前新型冠状病毒肺炎(COVIDＧ１９)疫情在全

球的漫延依然很严重,利用深度学习的方法对 COVIDＧ１９患

者肺部CT图像中的病变区域进行自动分割、检测和识别,对
帮助医生快速准确地诊断COVIDＧ１９患者具有重要意义.为

了提升传统实例分割网络对 COVIDＧ１９病变区域的分割能,

本文提出了一个融合实例分割与语义分割的方法,让实例分

割达到了先进语义分割的水平.针对新冠肺炎、普通肺炎和

非肺炎的３分类问题,提出了一个进一步区分新冠肺炎与普

通肺炎的方法,并引入SwinＧTransformer网络用于分类.最

后提出了一种循环交替的训练方法,让网络能够同时对分割、
检测和分类进行端到端训练.

AISＧNet作为一个可以同时进行分割、检测和分类的端

到端网络,在３个方面都取得了比较先进的效果,在以后的研

究工作中可以将其作为一个基线网络来展开研究,对编码器、
解码器、检测分支、分类模块等方面进行改进来提升网络的

性能.目前,AISＧNet也是第一个采用此结构的网络,而不是

其他方法的改进.
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