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基于结构重参数化与多尺度深度监督的COVID-19
胸部CT图像自动分割

刘金平，吴娟娟，张 荣，徐鹏飞
（湖南师范大学信息科学与工程学院，湖南长沙 410006）

摘　要：　基于深度学习模型的胸部CT（Computed Tomography）图像自动分割有助于辅助医生诊疗 . 但随着网络

宽度与深度的加深，网络训练困难且推理减慢 . 为提高隐藏层的学习能力，深度监督机制被用于网络训练 . 但以往的

深度监督方法没有考虑模型中多尺度特征图的分层表示以及上采样对参与损失计算的特征图质量的影响 . 为加强隐

藏层学习过程的直接性同时加快网络推理，本文提出一种结构重参数化与多尺度深度监督分割网络（Structural Repa⁃
rameterization and Multi-scale Deep Supervision Network，SR&MDS-Net），以实现 COVID-19（COrona VIrus Disease 2019）
胸部 CT 图像的高效准确分割 . 首先构建一种结构重参数化特征变异（Structure Reparameterized Featurev ariation，
SRFV）模块将网络的训练与推理进行解耦，在提高模型表达能力的同时加快推理速度；然后，提出一种新颖的多尺度

深度监督机制，以加强网络监督效果，提高网络性能 . 在公开的COVID-19胸部CT图像数据集上进行实验，SR&MDS-

Net的灵敏度、特异性、准确率、Dice分别达到了91.5%、99.5%、72.8%、80.1%，与同类其他方法比较，具有更优的性能 .
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Toward Automated Segmentation of COVID⁃19 Chest CT Images Based 
on Structural Reparameterization and Multi-Scale Deep Supervision
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Abstract:　Automatic segmentation of chest CT (Computed Tomography) images based on deep learning models is 
helpful to assist doctors in diagnosis and treatment. However, with the deepening of the network width and depth, the net⁃
work training is difficult and the inference slows down. In order to improve the learning ability of the hidden layer, the deep 
supervision mechanism is used in network training. However, previous deep supervision methods did not considerthe lay⁃
ered representation of multi-scale feature maps in the segmentation model and the influence of upsampling on the quality of 
feature maps involved in loss calculation. In order to improve the directness of the hidden layer learning process and speed 
up the reasoning. This article proposes a structural reparameterization and multi-scale deep supervision network (SR&MDS-

Net) for the purpose of achieving the efficient and accurate segmentation results of lesions in COVID-19 (COrona VIrus 
Disease 2019) pneumonia chest CT images. Structure reparameterized featurev ariation (SRFV) module was constructed to 
decoupage the network training and reasoning, which improved the model expression ability and accelerated the reasoning 
speed. In order to strengthen the effect of network supervision and improve the performance of network, a novel multi-scale 
deep supervision mechanism is proposed. The experiment was carried out on the public COVID-19 pneumonia chest CT im⁃
age dataset. The sensitivity, specificity, accuracy, and Dice of SR&MDS-Net reached 91.5%, 99.5%, 72.8%, and 80.1%, re⁃
spectively, which had better performance compared with other similar methods.
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1　引言

目前，准确的COVID-19（COrona VIrus Disease 2019） 
胸部CT（Computed Tomography）病灶分割是帮助医生节

省读片时间、疾病分级与预后的重要手段［1］. 纯人工手

动胸部CT病灶分割依赖医生的临床经验，具有高强度、

耗时长的特点，无法满足高效、准确对COVID-19肺部感

染的检出和评估等实际需求，因而COVID-19胸部CT病

灶区域的自动分割在临床实践中变得至关重要［2］.
与自然图像相比，COVID-19 病灶边界模糊、对比

度低，给 COVID-19 病灶区域自动分割带来一系列问

题 . 为实现 COVID-19 胸部 CT 图像病灶的准确自动分

割，基于深度学习的分割方法受到国内外学者的广泛

重视［3~8］. Unet 采用端对端的体系结构，通过跳跃连接

来融合多尺度信息，是目前医学图像分割领域中最流

行的卷积神经网络之一［3］. 为对COVID-19病灶进行有

效分割，科研人员研究各种 Unet变体网络［4~6］. 此类变

体网络通过编码端逐渐进行下采样提取目标特征，解

码端不断进行上采样恢复图像尺寸，并采用跳跃连接

来弥补下采样期间的信息丢失 . 此外，为进一步提高复

杂病灶分割精度，残差连接被引入 Unet 变体中［7，8］. 残

差连接的引入能改善权重矩阵退化，提高网络性能，但

随着模型层数加深，网络难以训练 . 同时网络的训练与

推理结构高度内聚，减慢网络推理 . 为提高隐藏层学习

过程的直接性，深度监督机制被用于训练网络，来加快

网络收敛速度 . 目前的深度监督机制对每个监督层进

行不同倍率上采样至原始尺寸然后与标签进行损失计

算，最后表明在增加深度监督层时可提高分割性

能［9~11］. 但是，图像细节信息的有效获取对于医学图像

极为重要，而采用不同倍率进行上采样易造成图像细

节信息的侵蚀，最终影响分割准确性［12］. 目前的深度监

督机制既没有考虑上采样过程中噪声引入对参与损失

计算的特征图的影响，也没有考虑特征图的分层表示 .
为提高网络性能且加快推理速度，本文提出一种新的

基于结构重参数化与多尺度深度监督分割方法（Struc⁃
tural Reparameterization and Multi-scale Deep Supervis-

ion Network，SR&MDS-Net）来实现 COVID-19 病灶的准

确分割 . 其中结构重参数化特征变异（Structure Repa⁃
rameterized Feather Variation，SRFV）模块使模型成为更

多较浅模型的隐式集合［13］，提高模型性能的同时加快

网络推理速度 . 多尺度深度监督机制有效迭代优化模

型，加强监督效果并均衡不同样本收敛速度 .
2　本文方法

2. 1　SR&MDS-Net
SR&MDS-Net以编解码结构的Unet为骨干，模型结

构如图 1 所示 . 编码器通过 SRFV 模块、修正线性单元

和下采样对图像进行编码，提取表征信息；解码端由上

采样、SRFV模块、修正线性单元组成，提取高层语义信

息；引入跳跃连接来实现信息互补，辅助解码端上采样

信息尺寸的恢复 .

SRFV模块在训练时为多分支拓扑结构，提高模型

特征表达能力，推理时转换为单路结构，以加快网络推

理速度 . 在此基础上，进一步引入协调注意力（Coordi⁃
nate Attention，CA）机制［14］对可变异分支提取的特征进

行水平和垂直方向分解，以综合通道和位置方向维度

最具信息量的特征用于 COVID-19胸部 CT图像病灶分

割 . 这是因为医学图像的通道信息与位置信息对背景

复杂、对比度低的医学图像分割具有重要作用 . 不同通

道映射图贡献度有差异，且每个通道的不同空间位置

对目标特征的贡献率也不同 .

此外，为加强网络隐藏层的表征能力，采用多尺度

深度监督机制用于学习不同尺度层次表示 . 对解码端

中间层得到的特征信息直接与多尺度标签进行深度监

督，在学习多尺度特征图层次表示的过程中，避免解码

端中间层特征图不同倍率上采样对参与损失计算的特

征图的侵染；同时引入动态权重因子，以缓解上采样过

程噪声的影响及防止插值后特征图直接融合可能产生

的混叠效应，从而起到增强最后层特征图的语义信息，

进一步加强监督效果的目的 .

  SRFVⅠ                      SRFVⅡ                    1×1 卷积

输出

跳跃连接

 

最大池化 修正线性单元 上采样+拼接

输入

模块 模块
 

图1　SR&MDS-Net网络结构图
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2. 2　结构重参数化特征变异模块

结构重参数化指训练时将重参数化结构组合到网

络中，提高模型表达能力，推理时通过重参数化技巧将

复杂结构进行整合，从而提高运算速度 . 比如，文献

［15］在普通卷积层中加入额外的深度卷积，不仅加速

网络训练，还在多种计算机视觉任务中取得更好效果 .
非对称卷积块［16］采用三个并行的 d ´ d、1 ´ d、d ´ 1核代

替原来的 d ´ d 核，通过一维非对称卷积核来增强方形

卷积核，可有效提高准确率 . 利用增强后的卷积核参数

对原始模型进行初始化并部署，在提高模型性能的同

时节省算力 . 随着嵌入式、移动端的发展，模型的效率

与内存使用率变的越来越重要 . 结构重参数化技术为

网络性能与模型效率问题提供一种新颖的解决思路 .
受文献［13］启发，本文建立的 SRFV 模块包含

SRFVⅠ二分支结构和 SRFVⅡ三分支结构，如图 2 所

示 . SRFV模块训练时采用 1×1分支、3×3分支和恒等分

支的多分支拓扑结构，推理时将分支结构全部等价为

单路 3×3卷积拓扑结构，同时对可变异分支提取的特征

进一步引入协调注意力机制，进行水平和垂直方向的

特征分解，然后进行非线性操作以使通道信息在空间

上捕获远程依赖，使网络同时关注位置信息和通道

信息 .

将训练好的 SRFVⅠ、SRFVⅡ结构重参数化多分

支卷积等价转换为单个 3×3卷积进行推理时，首先将卷

积层与批归一化（Batch Normalization，BN）层融合，得到

新的卷积表达式 . C1、C2分别代表输入、输出通道数；μ、

σ、γ、β分别代表 BN 层的均值、方差、缩放因子和偏置；

μ(0)、σ (0)、γ(0)、β(0)代表恒等分支 BN 层的均值、方差、缩放

因子和偏置；μ(1)、σ (1)、γ(1)、β(1) 与 μ(3)、σ (3)、γ(3)、β(3) 分别代表

1×1卷积分支与 3×3卷积分支BN层的均值、方差、缩放

因子、偏置 . V代表输入，O代表输出，"1 £ i £C2.
对于恒等分支BN表达式见式（1）所示：

BNγβ (V i μi σi )= (V i - μi )
γi

σi

+ βi （1）
对于 1×1 卷积分支与 3×3 卷积分支，BN 表达式见

式（2）所示：

BNγβ (V i*Ki μi σi )= (V i*K′i )+ b′i （2）
其中K′i =

γi

σi

Ki，Ki为卷积核参数，b′i = βi -
γi μi

σi

.
对于 SRFVⅠ结构重参数化多分支模块，见式（3）

所示：
O =BNγ(1)β(1) (V*K (1)μ(1)σ (1) )

+BNγ(3)β(3) (V*K (3)μ(3)σ (3) ) （3）
则对于 SRFVⅡ结构重参数化多分支模块，见式

（4）所示：
O =BNγ(1)β(1) (V*K (1)μ(1)σ (1) )

+BNγ(3)β(3) (V*K (3)μ(3)σ (3) )

+BNγ(0)β(0) (Vμ(0)σ (0) ) （4）
卷积与 BN 融合后，对于恒等分支可看作 1×1卷积

的单位矩阵，这样就得到一个 3×3 的卷积，两个 1×1 的

卷积，和三种偏置向量 . 通过将 1×1的卷积填充补零到

3×3 卷积，然后与原先 3×3 卷积对应位置相加，并将三

个偏置向量进行相加，得到最终的偏置量，这样就得到

最终3×3卷积核 . 具体如图3所示 .

2. 3　多尺度深度监督机制

深度监督使用单个任务标签对神经网络隐藏层进

行监督，其目的是提高隐藏层学习能力，加快网络收敛

速度，避免梯度消失 . 但目前深度监督模型既没有考虑
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(a)   SRFVⅠ    (b)   SRFVⅡ (c)   协调注意力机制（CA）
图2　结构重参数化特征变异模块图
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(a)   SRFVⅠ重参过程  (b)   参数结构  (c)   SRFVⅡ重参过程

图3　结构重参化参数转换
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不同倍率上采样插值对参与损失计算的特征图的影

响，也没有考虑隐藏层学习过程的分层表示 . 同时，如

果对全部中间层特征图进行监督，将大大增加运算量 .
跳跃连接将表征特征与语义特征相结合，对解码端进

行深度监督更有意义 . 为此，本文所提出一种新颖的多

尺度深度监督机制，如图4所示 .

与一般分割网络中对最后生成的全分辨率特征图

进行监督不同，SR&MDS-Net在每个解码器阶段都产生

一个侧面输出，每个侧面输出由多尺度标签数据进行

监督 . 为实现多尺度深度监督，每个解码层通过 SRFV
Ⅰ、SRFVⅡ模块，再经过 1×1卷积，提取多尺度特征并

进行降维，输出X1、X2、X3. 为进一步增强最后层特征的

语义信息，加强深度监督效果 . 将解码器每一层提取的

降维后的多尺度特征进行双线性上采样，得到对应全

尺度特征图 X ′1、X ′2、X ′3. 全尺度特征图计算式如式（5）
所示：

X4 =w0 X4 +w1 X ′1 +w2 X ′2 +w3 X ′3 （5）
其中，w0、w1、w2、w3 为动态权重学习因子 . X4 为最后一

层解码器对应的特征图 .
COVID-19医学图像存在正负样本分布极不平衡，

肺部磨玻璃病灶在整个图像上占比极小，使用单一损

失函数进行优化时，磨玻璃病灶区域对应的梯度更新

容易受到背景区域梯度影响，导致网络训练困难 . 为

此，本文通过组合交叉熵损失函数和 Dice 相似系数损

失，来优化模型 . 混合损失函数定义式如式（6）所示：

lseg = αlce + βlDice （6）
其中 lce代表交叉熵损失函数，lDice代表Dice相似系数损

失函数 . α、β为系数因子 . 在这篇论文中，α = 1，β = 0. 5

能获得最好的性能 .
对于第一、二、三、四层解码器，损失函数定义见

式（7）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

l1 = lseg (X1 T1 )

l2 = lseg (X2 T2 )

l3 = lseg (X3 Τ3 )

l4 = 2lseg (X4 T4 )

（7）

其中，T1、T2、T3、T4依次为多尺度标签数据 .
整体网络损失函数计算式为式（8）所示：

l total = l1 + l2 + l3 + l4 （8）
3　实验验证与结果分析

3. 1　数据集描述

为验证SR&MDS-Net的分割性能，本文实验综合使用三

个公开COVID-19 CT图像数据集，如表1所示 . COVID-19 
Dataset（http：//medicalsegmentation.com/covid19）有三种标

签：毛玻璃浑浊、实变和胸腔积液，共包含100个CT切片 .
MosMedData数据集［17］包含1 110卷CT影像，其中50卷共

785张切片进行了二值注释 . 最后，有1 844个切片来自

Jun数据集［18］. 在本实验中，对横断面不是512×512分辨

率的切片统一调整到512×512大小 . 由于MosMedData数
据集和Jun数据集的数据标注并没有区分毛玻璃浑浊、实

变和胸腔积液，本文对COVID-19 Dataset的标注统一视为

COVID-19病灶 . 数据集以6：2：2的方式划分为训练集数

据、验证集数据和测试集数据 .

3. 2　实验设置与评价指标

为了确保模型有效收敛，采用Adam优化器进行网

络优化，学习率调整采用 warm-up，权重正则化设置为

0.000 5，batch-size 为 8，epoch 为 300. 模型是在 pytorch
框架下用python实现的，GPU为NVIDIA GTX 2080.

本文实验使用了 4种用于衡量医学影像分割效果

的评估指标对分割效果进行评估，包括灵敏度（sensitiv⁃
ity）、特异性（specificity）、精确率（precision）和 Dice 系

数 . 定义见式（9）~（12）所示：

sensitivity =
TP

TP + FN
（9）

specificity =
TN

TN + FP
（10）

precision =
TP

TP + FP
（11）

Dice =
2 ´ TP

2 ´ TP + FP + FN
（12）

其中，真阳性（True Positives， TP）指正样本中正确检测

的像素数量，假阳性（False Positives， FP）指正样本中错

误检测的像素数量，真阴性（True Negatives， TN）指负样

本中正确检测的像素数量，假阴性（False Negatives， 
FN）指负样本中错误检测的像素数量 .

X3

X4

α   β 

64×64

128×128

256×256

512×512

X1

X2
l1

l2

l3

l4

ltotal

图4　多尺度深度监督机制

表1　数据集描述

数据集

COVID-19 Dataset
MosMedData

Jun数据集

Our

CT切片数

量/张
100
785

1 844

2 792

病例数/个
50

~60

20

~130

图像大小/px
512×512
512×512
512×512
630×401
630×630
512×512
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3. 3　定性结果

为验证 SR&MDS-Net 训练时多分支结构与推理时

单路结构模型效率问题，本文实验对网络训练与网络

推理进行量化分析，如表 2所示 . 在实验中，对 512×512
大小的图像迭代 100次，发现推理网络比训练网络速度

高7.6 fps，且参数量减少1.98 M.

第三层下采样块对应热力图可视化结果如图 5所

示，虽胸部COVID-19 CT图像背景复杂，但这些背景仍

可被有效抑制，使病灶区域得到高亮显示 . 也就是说，

SR&MDS-Net 能有效突出重点区域，抑制无关区域，从

而实现新冠病灶区域更准确的分割 .

为验证协调注意力模块可有效综合通道与位置

维度最具信息量的特征进行分割，对具有代表性的

通道 SENet（Squeeze-and-Excitation Networks）［19］、SGE
（Spatial Group-wise Enhance）注意力［20］、混合通道与

空 间 的 CBAM（Convolutional Block Attention Mod⁃
ule）［21］、PSA（Polarized Self-Attention）机制［22］进行对

比实验，如表 3 所示 . 本文的协调注意力模块比注重

在通道维度加权的 SENet 和注重空间维度加权的

SGE 空间注意力机制性能好 . 与混合通道与空间的

CBAM 注意力机制、混合通道和空间维度进行双分支

自注意力的 PSA 机制对比，本文的协调注意力具有更

加优越的表现 .

为验证多尺度深度监督机制的有效性，通过对中

间层特征图进行目前常用的上采样操作，以进行深度

监督对比，实验结果如表 4所示，本文所提方法具有明

显优势 .

对结构重参数化、协调注意力机制、多尺度动态权

重深度监督各组件的有效性进行消融实验，结果如表 5
所示 . 其中骨干网络是适用于医学图像分割的Unet网
络，Unet+SRFV-CA为骨干网络和不含协调注意力机制

的SRFV模块，Unet+SRFV为骨干网络和SRFV模块 .

对结构重参数化中每条分支中使用 BN 层与分支

之后使用BN层的情况进行实验，结果如表 6所示，每条

分支中使用 BN 层可直接将卷积与 BN 进行融合，将数

据转换在均值为零，方差为 1的正态分布状态下，既获

得较强非线性表达能力，又避免网络收敛速度慢的

问题 .

表2　网络图像处理效率对比

网络结构

训练网络

推理网络

参数/M
19.79
17.81

速度/fps
10.69
18.29

 

(a)   原始图像        (b)   标签数据     (c)   本方法热力图   (d)   Unet热力图

图5　第三层下采样块热力图

表3　不同注意力机制对比结果 单位：%
注意力机制

SENet[19]

SGE[20]

CBAM[21]

PSA[22]

SR&MDS-Net

灵敏度

92.2
92.4
91.4
93.2

91.5

特异性

99.5

99.5

99.5

99.4
99.5

准确率

71.4
71.2
71.7
70.5
72.8

DICE
79.9
79.8
79.5
79.0
80.1

表4　上采样方式对比结果 单位：%
上采样方法

最近邻插值

双线性插值

转置卷积

反池化

SR&MDS-Net

灵敏度

81.2
92.6

88.1
91.5
91.5

特异性

99.5

99.4
99.5
99.4
99.5

准确率

72.4
71.8
71.3
68.3
72.8

DICE
74.6
79.9
77.2
76.5
80.1

表5　消融实验 单位：%
组件

UNet
Unet+SRFV-CA

Unet+SRFV
SR&MDS-Net

灵敏度

90.8
89.2
90.6
91.5

特异性

99.2
99.4
99.3
99.5

准确率

64.5
67.7
67.7
72.8

DICE
74.0
75.8
76.0
80.1

表6　BN层位置消融对比 单位：%
BN

Inner BN +CE
InnerBN+CE+Dice

InnerBN+CE+0.5Dice
ExternalBN+CE

ExternalBN+CE+Dice
ExternalBN+CE+0.5Dice

灵敏度

89.7
88.4
91.5

90.8
89.7
88.1

特异性

99.4
99.5

99.5

99.4
99.4
99.4

准确率

72.1
73.3

72.8
70.2
68.5
72.2

DICE
77.8
78.0
80.1

77.8
76.5
76.9
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3. 4　与现有方法对比

3. 4. 1　与现有COVID-19 CT分割方法对比

为验证 SR&MDS-Net性能的优越性，与目前先进的

COVID-19 CT 分割模型进行实验对比，如 MiniSeg［23］、
SAU-Net++（Squeeze excitation residual Atrous spatial 
pyramid pooling U-Net++）［24］、D2A U-Net（Dilated Dual 
Attention U-Net）［25］、TFCNs（Transformers for Fully Con⁃
volutional denseNets）［26］. 对 比 结 果 如 表 7 所 示 ，

SR&MDS-Net在灵敏度、特异性、准确率、Dice分别达到

了91.5%，99.5%，72.8%，80.1%.

Miniseg是一种用于COVID-19 CT 图像分割的端到

端深度学习模型，与 SR&MDS-Net结果最为接近 . 该模

型编码端由双路径分支通过一系列嵌套的跳跃路径连

接而成，其中注意层次空间金字塔模块可有效进行多

尺度学习 . 与本文的模型不同，该模型分支训练与推理

解耦高度内聚，无法解耦 . 此外，Miniseg虽然也进行了

深度监督，但该监督机制没有考虑不同倍率上采样噪

声引入对参与损失计算的特征图的影响，也没有考虑

隐藏层学习过程的分层表示 .
SAUNet++采用了一种压缩激励残差模块，该模块

将 SENet通道注意力机制与残差连接相结合，可将更多

的权重分配给更重要的通道，并缓解梯度消失的问题 .
与之不同的是：本文使用协调注意力机制来综合通道

和位置最具信息量的特征进行分割，因而能获得病灶

区域更关键性特征，获得更好的分割结果 .
D2A U-Net和 TFCNs都是端到端的COVID-19病灶

分割模型 . D2A U-Net是一种全卷积神经网络模型，而

TFCNs 是基于卷积和 Transformer 构建起来的分割模

型 . D2A U-Net 编码端采用 ResNext-50 为特征提取器 .

跳跃连接通过注意门控模块增强重点区域 . 解码端组

合膨胀卷积和解码注意力模块，解码注意力模块与跳

跃连接处的门控单元类似 . 与本文的协调注意力不同，

D2A U-Net使用SENet来对通道维度进行加权 . 通过1×1
卷积进行降维，并使用不同尺寸卷积核进一步提取空间

位置特征 . D2A U-Net的注意力模块设计复杂，计算量

大 . TFCNs主要是由密集连接块、ResLinear-Transformer、
卷积线性注意块组成 . 其中在跳跃连接处使用卷积线

性 注 意 块 可 增 强 分 割 区 域 特 征 ，编 码 层 末 端 的

ResLinear-Transformer 有助于增强模型的感受野，但是

每一层都使用全连接操作，将大大增加参数量 .
COVID-19数据和对应的注释标签获取成本高且困难，

易造成模型过拟合 .
3. 4. 2　与经典传统方法对比

同时，为进一步验证 SR&MDS-Net 模型性能，将其

与 SegNet［27］ 、PSPNet（Pyramid Scene Parsing Net⁃
work）［28］、Attention U-Net［29］、R2U-Net（Recurrent Re⁃
sidual convolutional neural network based on U-Net mod⁃
els）［30］、不含深度监督的 Unet3+［31］、含深度监督的

Unet3+［31］六种传统方法进行实验对比 . 所有实验均在

相同环境和相同数据划分数据集进行，实验结果如表 8
所示，SR&MDS-Net 在灵敏度、特异性、准确率、Dice 上

均表现优异，且 SR&MDS-Ne 的计算量（FLOPs）与参数

量要更少、模型复杂度低 .
与 Segnet 网络相比，在灵敏度、特异性、准确率、

Dice 上分别提升 4.8个百分点、0.5个百分点、15.2个百

分点、12.4个百分比点 . 这是因为 Segnet没有充分利用

各层网络所提取的特征图，只是单纯进行上采样，忽略

了全局上下文信息 .
PSPNet 模型主要以金字塔池化为核心，聚合了上

下文信息，提高了获取全局信息的能力，但空洞卷积的

计算方式，有可能产生棋盘效应，进而影响分割效果 .
与其相比，本文方法在灵敏度、特异性、准确率、Dice上
分别提升了 3.8个百分点、0.2个百分点、6.3个百分点、

6.9个百分点 .
Attention U-Net 通过在 Unet 结构基础上增加注意

力门控单元，让模型在上采样过程中通过高维特征信

表8　SR&MDS⁃Net与传统模型对比

Method
Segnet[27]

PSPNet[28]

Attention U-Net[29]

R2U-Net[30]

Unet3+[31]

Unet3+_DeepSupvise[31]

SR&MDS-Net

灵敏度/%
86.7
87.7
88.5
83.7
90.6
92.7

91.5

特异性/%
99.0
99.3
99.3
98.4
99.2
99.2
99.5

准确率/%
57.6
66.5
65.1
48.6
63.7
64.1
72.8

DICE/%
67.7
73.2
74.2
59.5
73.2
74.6
80.1

FLOPs/G
160.56
159.48
333.53
611.69
799.72
800.26
157.98

参数量/M
29.44
27.50
40.11
39.09
26.97
27.01
17.81

表7　SR&MDS⁃Net与先进COVID⁃19分割模型对比 单位：%
Method

Miniseg[23]

SAUNet++[24]

D2A U-Net[25]

TFCNs[26]

SR&MDS-Net

灵敏度

91.0
80.8
90.0
73.0
91.5

特异性

99.5
99.3
99.3
99.5
99.5

准确率

72.8

66.9
68.9
70.1
72.8

DICE
79.6
71.3
75.7
68.6
80.1
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息对低维特征进行指导，但高维特征与低维特征存在

语义鸿沟，有可能会导致信息丢失 . 与之相比，本文方

法在灵敏度、特异性、准确率、Dice上分别提升了 3个百

分点、0.2个百分点、7.7个百分点、5.9个百分点 .
R2U-Net将残差连接和循环卷积结合起来，替换了

原来Unet模型中普通的卷积 . 残差单元有助于提高网

络性能，循环残差卷积层进行特征积累，可以更好地表

示分割任务的特征 . 但高内聚的多分支结构使网络训

练难度加大，且不利于网络推理 . 与本文方法相比，

SR&MDS-Net在灵敏度、特异性、准确率、Dice上分别提

升了 7.8个百分点、1.1个百分点、24.2个百分点、20.6个

百分点 .

Unet3+充分利用全尺度跳跃连接来结合不同尺度

特征图的底层细节和高层语义来提高分割精度；同时

该论文提出了一种全尺度特征图深度监督机制，解码

端每一侧都产生一个全尺度特征预测，然后由标签数

据进行监督，以此实现对隐藏层的监督 . 本文对该模型

进行两方面对比：不含深度监督的 Unet3+和含深度监

督的 Unet3+. 实验结果表明深度监督机制可以提高隐

藏层的学习能力 . 本文方法在特异性、准确率、Dice指

标上均有提升 .
为清晰的展示所提方法与以上方法的实验效果，

对测试集中的六张图像进行了可视化显示，结果如图 6
所示 . 由图6可知，本文方法具有更好的分割效果 .

4　总结

针对多分支结构难以训练且不利于推理的问题，

本文提出了一种新的基于结构重参数化与多尺度深度

监督的COVID-19分割网络，结果表明该网络具有潜在

临床应用价值 . 然而，目前大型开源的 COVID-19分割

数据集仍然缺乏，SR&MDS-Net的鲁棒性需要更多数据

集进行实验验证 . 同时，SR&MDS-Net并没有考虑CT图

像的三维信息，CT图像空间信息对COVID-19病灶分割

很重要 . 而数据集有限，三维分割易造成过拟合，后续

将进一步考虑2.5维分割，以改进模型性能 .
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