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摘 要：肺结节的精准分割是肺癌早期筛查与临床诊断的关键前提，然而 CT 影像中结节存在形态不规则、边界

模糊、尺寸差异大（从几毫米到数十毫米）等问题，且易受血管、胸膜等周围组织干扰，导致传统深度学习分割

方法（如 U-Net、基线 V-Net）存在边界定位误差大、小病灶漏诊率高、分割一致性差等局限；此外，固定感兴

趣区域（ROI）的设置易造成目标信息冗余或关键细节丢失，进一步制约分割精度。针对上述挑战，本研究提出

一种两阶段肺结节分割方法，结合自适应 ROI 算法与多视角三维分割策略。第一阶段采用 V-Net 架构沿轴向进行

初始分割，通过创新的 A-ROI 算法动态调整 ROI 位置和尺寸，保持结节与 ROI 面积比低于阈值 RT（经实验确定

为 0.6），减少无关组织干扰；第二阶段沿冠状和矢状轴进行补丁式分析，最终通过共识模块整合多平面预测结果

（一致性比率设为 50%），提升分割稳定性。在 LUNA16 和 LNDb 公开数据集上的实验表明，该方法 Dice 系数分

别达 92.6% 和 92.3%，较基线 V-Net 提升 6.2 和 6.1 个百分点，Hausdorff 距离降低至 2.92±1.89mm；相较于传统 

U-Net，分割精度亦有显著提升。消融实验验证：自适应 ROI 使边界误差减少 37.5%，多平面协同分析提升形状

相似度 29.8%，能有效解决 CT 影像中结节分割的核心挑战，为临床肺癌早期精准诊断与疗效评估提供可靠技术

支持。
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Abstract: Accurate segmentation of pulmonary nodules is a crucial prerequisite for early lung cancer screening and clini‐

cal diagnosis. However, pulmonary nodules in CT images exhibit challenges such as irregular shapes, blurred boundaries, 

and significant size variations (ranging from a few millimeters to tens of millimeters). Additionally, they are easily inter‐

fered with by surrounding tissues like blood vessels and pleura, which leads to limitations in traditional deep learning seg‐

mentation methods (e.g., U-Net, baseline V-Net), including large boundary localization errors, high missed diagnosis rates 

of small lesions, and poor segmentation consistency. Furthermore, the fixed setting of the region of interest (ROI) tends to 

cause redundancy of target information or loss of key details, further restricting segmentation accuracy. To address the 

above challenges, this study proposes a two-stage pulmonary nodule segmentation method that combines an adaptive ROI 

algorithm with a multi-view 3D segmentation strategy. In the first stage, the V-Net architecture is employed to perform ini‐

tial segmentation along the axial axis. An innovative adaptive ROI (A-ROI) algorithm dynamically adjusts the position 

and size of the ROI, maintaining the area ratio of the nodule to the ROI below a threshold RT (experimentally determined 

as 0.6) to reduce interference from irrelevant tissues. In the second stage, patch-based analysis is conducted along the 

coronal and sagittal axes, and finally, a consensus module integrates the multi-plane prediction results (with a consistency 
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ratio set to 50%) to enhance segmentation stability.Experiments on the public LUNA16 and LNDb datasets show that this 

method achieves Dice coefficients of 92.6% and 92.3%, respectively, representing improvements of 6.2 and 6.1 percent‐

age points compared to the baseline V-Net, while the Hausdorff distance is reduced to 2.92±1.89 mm. Compared with the 

traditional U-Net, the segmentation accuracy is also significantly improved. Ablation experiments verify that the adaptive 

ROI reduces boundary errors by 37.5%, and multi-plane collaborative analysis improves shape similarity by 29.8%. This 

method effectively addresses the core challenges in pulmonary nodule segmentation in CT images, providing reliable tech‐

nical support for clinical accurate diagnosis of early lung cancer and efficacy evaluation.

Key words: Lung Nodules, Adaptive ROI algorithm, Multi-view segmentation, V-Net architecture, segmentation stability

1　引 言

肺癌是威胁人类健康的重大疾病，其早期诊断

高度依赖于肺结节的精准量化分析。肺结节的连续

体积监测对评估恶性程度和预测肺癌风险至关重

要[1-3]。然而，传统手动分割方法不仅耗时费力，还

存在显著的观察者间差异。虽然计算机辅助诊断

（Computer-Aided Design,CAD）系统在提高放射科

医生工作效率方面展现出不错的潜力，但基于深度

学习[4]和传统图像处理技术[5]的自动化分割方法仍

面临重大挑战。这些方法均需依赖三维感兴趣体积

（Value of Information,VOI）作为输入，但VOI内部

的结节形态变异及其与周围组织的相似性，严重制

约了分割的准确性和鲁棒性。现有的技术需要一个

三维感兴趣体积（VOI）作为输入，以准确估计结

节的形状。这个VOI可以由结节检测模块输出，也

可以由放射科医生提供。然而，即便有了VOI，结

节内部的形状变化以及结节与其周围环境（即非结

节组织）之间的视觉相似性，仍然对开发高度精确

和鲁棒的结节分割解决方案构成了障碍。图1展示

了轴向视图中的切片，显示了结节内部和不同结节

之间的变化，可以观察到不同结节形状的差异以及

单个结节在多个轴向视图中的表现。

肺结节精准评估是判断其恶性程度和肺癌风险

的重要前提。鉴于结节分割的关键作用，学界已开

发出多种高精度、高鲁棒性的自动分割系统以辅助

放射科诊断。现有研究方法主要分为两大类：基于

传统图像处理的方法和基于深度学习的方法。下文

将简要综述这两类技术的最新进展。传统方法中，

KUCHARSKI 等[6]针对磨玻璃结节（Ground-Glass 

Nodule, GGN）设计了可变形模型，但不能有效解

决CT影像中结节形态多变的挑战。YU等人[7]开发

的三维残差 U 型网络(3D Residual U-Net,3D ResU‐

Net)通过残差连接强化编码器-解码器特征交互，结

合两阶段损失函数优化策略，显著提升细粒度特征

学习能力，但是会漏掉一些关键信息。这些方法普

遍存在泛化性差、鲁棒性不足的问题。深度学习技

术展现出显著优势，V-Net架构[8]极大提升了分割

性能，后续研究如CF-CNN[9]和多视图卷积神经网

络[10]（Convolutional Neural Network, CNN）通过多

平面分析改进结果，但仍受限于固定尺寸输入的问

题。卢等人[11]结合低层边界和高层特征，提升对小

尺寸、异形结节的定位能力，并且通过卷积块和反

向注意力，聚焦结节区域，减少与周围组织混淆，

但是增加了训练和推理时间。Li等[12]和Wang等[13]

分别改进U-Net架构，但前者缺乏 3D分析，后者

采用静态 VOI 窗口影响大结节分割精度[14-16]。因

此，通过将三个预测掩模相加来计算最终分割。

VOI选择标准是静态的，并固定为给定体素周围的

128×128×12窗口，这使得无法在大结节上实现高

精度分割。为此，本研究创新性地引入自适应二维

感兴趣区域（2D Region of Interest, 2D ROI）选择

算法，结合改进的V-Net模型，通过冠状面和矢状

面自动分析实现精确的3D结节分割。

图1　显示了肺结节的多个视觉外观。轴向视图的切片中的结节变

化从列（i）到（iiii），结节间差异从行（a）到（c）呈现

Figure 1　 Multiple visual appearances of the pulmonary nodule are 

shown. The intra-nodule variation in slices of axial view is depicted 

from column (i) to (iiii), and the inter-nodule difference is presented 

from rows (a) to (c)
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该轴向视图序列系统展示肺结节形态特征：

(i)-(iii)列显示单个结节连续切片变化，实性成分占

比从 32%增至 59%；(a)-(c)行对比三种亚型：a)纯

磨玻璃结节，b)部分实性结节，c)恶性结节。三类

结节纹理熵值差异达 2.3倍（p<0.001），为≤10mm

结节良恶性鉴别提供重要依据。

2　基本原理

我们的方法包括两个阶段，如图2所示。在第

一阶段，我们估计结节的三维形状沿着轴向轴提取

VOI。在第二阶段中，我们利用提取的VOI进一步

执行沿着矢状和冠状轴的 2-D补丁式调查。最后，

我们使用共识模块来计算结节的 3D分割。每个阶

段的细节描述如下：

第一阶段，提供包含结节的 2D ROI，该 ROI

可以覆盖结节的任何部分（来自任何切片）。随后，

利用V-Net架构对该ROI进行处理，得到结节的2D

分割结果，并将其传递给A-ROI算法。该算法根据

当前ROI内的结节位置，动态调整下一切片的ROI

大小和位置。最终，通过连接所有的2D分割掩模，

构建出结节的三维体积分割。A-ROI算法旨在动态

选择下一切片的ROI，搜索结节的存在。其目标包

括：通过调整ROI位置，使其与预测结节掩模保持

同心；通过改变ROI大小，确保结节与ROI的面积

比低于预设阈值（RT）。图 3展示了A-ROI算法的

效果，左图（a）显示了当前切片中的ROI，右图

（b）显示了下一切片中ROI大小和位置的变化，其

中红色ROI表示根据A-ROI算法调整的ROI大小，

绿色ROI显示ROI在连续切片中的位置变化。

在图3中，当前切片内的ROI和下一切片的估

计ROI（使用A-ROI算法计算）分别以红色和绿色

显示。图3a、b中呈现了ROI的位置的变化，描绘

了ROI的尺寸的变化。首先，在用户提供的手动

ROI上执行结节分割。通过考虑在预测掩模中识别

的边缘来调整 ROI 位置和大小。在算法中，ANi
、

ARoIi
和ARoIi + 1

分别指示当前（第 i）切片中的结节的

面积、当前（第 i）切片中的 ROI 的面积和下一

（第（i ± 1））切片中的ROI的建议面积。

如图4所示为A-ROI算法的整体效果，其中展

示了恒定ROI和自适应ROI。结节的分割从具有手

动ROI的列（a）开始，并在列（f）结束。传统的

ROI（即，红色和蓝色）在每个切片中是相同的，

而自适应ROI（以绿色表示）在每个切片中具有不

同的位置和大小。在传统方法中，当ROI保持接近

图2　所提议方法的各个阶段

Figure 2　The stages of the proposed method
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初始切片中的结节时（如红色所示），它无法覆盖

其他切片中存在的结节区域。然后，需要一个恒定

且较大的ROI（以蓝色显示）来包含跨越所有切片

的结节的完整区域。这种方法还将冗余信息添加到

ROI中，这会影响分割模型的性能。另一方面，我

们的自适应ROI策略不仅使用户能够选择ROI而无

需查看其他切片，而且还为剩余切片选择最佳

ROI，以促进分割模型的性能提高。在确定下一个

ROI的位置之后，算法确定ROI的最佳尺寸。ROI

的形状保持为正方形，以便计算出的ROI的每条边

具有相同的长度。该算法保留了AN和AROI之间的比

值，该比值小于所选比值阈值（RT）的恒定值。RT

值至关重要，因为它决定了下一个切片选择的ROI

大小，这与两个相邻切片内结节的最大可能移动直

接相关。1像素对应实际空间距离 d。当切片厚度

为T 时，为避免结节因切片增厚而被截断，ROI 在

轴向的覆盖范围需至少包含完整结节，而在横断面

上（X-Y轴)的范围需与轴向匹配，形成近似立方

体的 3D ROI。因此，ROI的像素边长S(T)需满足：

S (T ) ⋅ d ≥ α ⋅ T(α ≈1.2, 安 全 系 数) 化 简 得

S (T ) ≥ αT
d
，即 S(T) 与 T 成正比。因此：

RT =∝ 1
ST

(1)

RT的最佳值通过使用验证数据进行实验确定，

并在“结果和讨论”章节中进行讨论。最终，A-

ROI算法倾向于保留条件。

RT =≤ AN

AROI

(2)

这里，AROI的最小可能值可以等于AN，因此RT

∈（0，1）。如果ANi
和ARoIi

的比率变得大于RT，则

算法计算ROI的当前面积（ARoIi
）和下一个切片的

ROI的所需面积（AROIi+1）之间的差值（ARoIi + 1
）。

然后，利用 ∆A 来更新 ROI 的坐标以获得所需的

尺寸。

我们采用V-Net架构进行结节分割，该网络通

过残差连接和跳跃连接优化了信息流动。如图5所

示，网络包含编码、桥接和解码三部分：编码部分

通过四个残差单元逐步压缩输入图像（每个单元使

用步长 2卷积替代池化进行下采样）；桥接部分连

接编码和解码路径；解码部分同样包含四个残差单

元，通过上采样和特征拼接逐步恢复空间信息。每

个残差单元由两个 3×3 卷积块组成，包含批归一

化、ReLU激活和卷积层，并保留恒等映射。最终

通过 1×1卷积和Sigmoid激活输出分割结果。这种

设计以较少参数实现了高效特征学习，显著提升了

分割性能。

图3　给出了采用A-ROI算法后，ROI的位置和形状的变化。VOI的

当前切片和下一切片分别如图（a、b）所示。红色ROI表示A-ROI算

法的ROI大小变化，而绿色ROI表示ROI位置变化

Figure 3　The change in position and shape of the ROI after employing 

our A-ROI algorithm, is presented. The current and next slice of VOI 

have been shown in figure (a, b), respectively. The red ROI demon‐

strates the change in size of ROI by A-ROI algorithm while the change 

in position of the ROI is depicted by green ROI

图4.(a)　至(f)为恒定和自适应感兴趣区域（ROI）在结节的切片序列中的可视图。蓝色和红色框表示恒定ROI，而绿色框表示自适应ROI

Figure 4　(a)to(f) is the constant and adaptive region of interests (ROIs) have been shown in a sequence of slices in which nodule is present. Blue and 

red boxes represent the constant ROIs, while green boxes depict the adaptive ROI

•• 4
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表1中列出了每个步骤的参数和输出大小。

这个最佳值是通过最小化Net（Ii，W）生成的

分割和地面真值Si之间的损失来实现的。我们使用

骰子相似系数（DSC）作为损失函数，

L (W ) =
1
N∑i = 1

N [1 -
2*Net ( Ii ; W ) ∩ Si

Net ( Ii ; W ) ∪ Si

] (3)

其中N是训练样本的数量。我们使用随机梯度下降

（SGD）来训练我们的网络。

第二阶段,我们的方法的第二阶段被进一步指

定为两个阶段。第一种方法采用沿着冠状和矢状轴

的逐片结节分割，第二种方法根据所有估计的结节

分割重建结节的最终3-D分割掩模。这些阶段将在

图5　V-Net的体系结构，其沿着轴向与A-ROI算法一起使用，以执行肺结节分割

Figure 5　The architecture of V-Net, which is employed along the axial axis with the A-ROI algorithm to perform the lung nodule segmentation

表1　沿着轴向执行逐片分割的残差连接的网络结构

Table 1　Network structure with axial slice-wise residual connections

Unit level

Input

Level 1

Level 2

Level 3

Level 4

Level 5

Level 6

Level 7

Level 8

Level 9

Output

Conv layer

Conv 1

Conv 2

Conv 3

Conv 4

Conv 5

Conv 6

Conv 7

Conv 8

Conv 9

Conv 10

Conv 11

Conv 12

Conv 13

Conv 14

Conv 15

Conv 16

Conv17

Conv 18

Conv 19

Filter

3 × 3/64

3 × 3/64

3 × 3/128

3 × 3/128

3 × 3/256

3 × 3/256

3 × 3/512

3 × 3/512

3 × 3/1024

3 × 3/1024

3 × 3/512

3 × 3/512

3 × 3/256

3 × 3/256

3 × 3/128

3 × 3/128

3 × 3/64

3 × 3/64

1 × 1

Stride

1

1

2

1

2

1

2

1

2

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

Output size

128 × 128 × 1

128 × 128 × 64

128 × 128 × 64

64 × 64 × 128

64 × 64 × 128

32 × 32 × 256

32 × 32 × 256

16 × 16 × 512

16 × 16 × 512

8 × 8 × 1024

8 × 8 × 1024

16 × 16 × 512

16 × 16 × 512

32 × 32 × 256

32 × 32 × 256

64 × 64 × 128

64 × 64 × 128

128 × 128 × 64

128 × 128 × 64

128 × 128 × 1

•• 5
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下文中详细介绍。多视图调查。从阶段 I 提取的

VOI被用于使用两个网络独立地沿着冠状和矢状轴

执行逐片结节分割。考虑到切片厚度通常大于 x-y

平面中体素间距的事实，我们将冠状面和矢状面的

大小调整为128×64。使用与阶段 I期间使用的类似

的深度残差V-Net体系结构来执行分割。然而，由

于图像的尺寸较小，所以级别的数目减少到七个

（即，三个编码单元、一个桥接单元和三个解码单

元），这减少了网络中参数的数量;这在表2中示出。

将每个模型的输出大小调整为ROI的原始大小;原

始大小是指从扫描中提取ROI的大小。最后，以与

在阶段 I期间执行的方式相同的方式连接所有推断，

以重建结节的3D分割。

在获得每个平面的结节分割后，我们应用共识

模块来计算最终分割。分割掩模的第k个一致性像

素ck的值被计算为:

ck = Γ[∑i = 0

M - 1Ski ] ,where k ∈ [ 0,N - 1] (4)

其中，S表示估计的分割，M是估计的数量（在我

们的情况下为三个，轴向、冠状和矢状），N 是

VOI中的体素数量，并且Γ被定义为：

Γ (g ) =
ì
í
î

1, if g ≥ ( M*CR )

0,   otherwise
(5)

这里，CR 是一致性比率，设定为 0.5，代表

50%的一致性。

3　实验设置

3.1　数据集和预处理

本研究采用公开数据集LUNA16和LNDb进行

实验验证。LUNA16数据集包含 888组标注CT扫

描，LNDb数据集提供294组CT扫描数据。为统一

实验标准，所有CT图像均经过预处理：首先去除

扫描边界冗余信息，将原始512×512图像以肺部区

域为中心裁剪至 400×400；随后进行窗宽窗位调整

以标准化灰度范围。实验共使用LUNA16的800例

标注数据和 LNDb的 200例未标注数据进行训练，

另选取LUNA16的 88例和LNDb的 46例作为测试

集。通过随机旋转（±15°）、高斯噪声（σ=0.01）

和弹性变形等数据增强方法，最终扩增训练样本至

10000 例。实验基于 PyTorch 框架搭建，使用

NVIDIA RTX 3090显卡，采用Adam优化器进行训

练，初始学习率设为0.001，700个轮次，batch size

设置为 16。DICOM图像的强度也通过利用关于窗

口中心（WC）和窗口宽度（WW）的DICOM标签

信息从0到1进行归一化。它可以定义为：

Inormalized =
I - Min

Max - Min
(6)

其中Min = WC-WW/2，Max = WC +WW/2，I表示

原始图像，Inormalized表示归一化图像。

如图 6示，模型初始基准准确度为 0.31，经过

表2　用于沿着冠状和矢状轴执行逐片分割的残差连接的网络结构

Table 2　Network structure with residual connections for axial slice-wise segmentation along the coronal and sagittal axes

Unit level

Input

Level 1

Level 2

Level 3

Level 4

Level 5

Level 6

Level 7

Output

Conv layer

Conv 1

Conv 2

Conv 3

Conv 4

Conv 5

Conv 6

Conv 7

Conv 8

Conv 9

Conv 10

Conv 11

Conv 12

Conv 13

Conv 14

Conv 15

Filter

3 × 3/64

3 × 3/64

3 × 3/128

3 × 3/128

3 × 3/256

3 × 3/256

3 × 3/512

3 × 3/512

3 × 3/256

3 × 3/256

3 × 3/128

3 × 3/128

3 × 3/64

3 × 3/64

1 × 1

Stride

1

1

2

1

2

1

2

1

1

1

1

1

1

1

1

Output size

128 × 64 × 1

128 × 64 × 64

128 × 64 × 64

64 × 32 × 128

64 × 32 × 128

32 × 16 × 256

32 × 16 × 256

16 × 8 × 512

16 × 8 × 512

32 × 16 × 256

32 × 16 × 256

64 × 32 × 128

64 × 32 × 128

128 × 64 × 64

128 × 64 × 64

128 × 64 × 1
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快速提升期主要掌握基础结节形态特征，提升

0.42；随后在精细调整期（150-400epoch）进一步

学习复杂边界，实现0.12的增益。最终在收敛稳定

期（400epoch 后）稳步收敛，验证准确度稳定在

0.83±0.02，验证和训练曲线间距保持在 0.03-0.07，

显示出良好的正则化和泛化能力。图7知RT=0.6时

综合表现最优——Dice 系数达 92.6% （最高），

Hausdorff距离降至2.92mm（最低）。

3.2　实作详细数据

该模型使用PyTorch框架实现，并通过最小化

等式进行优化。（3）通过SGD算法，并在10000张

大小为400×400的图像上进行训练。我们开始用随

机权重和 10-4 的学习率训练模型。我们在NVIDIA 

TESLA V100 TENSOR Core GPU 上使用 16个小批

量。该网络完成训练需要4小时57分钟。

3.3　评估参数

我们使用以下评估参数来评估我们所提出的方

法的性能。

骰子相似系数:等式（7）定义了骰子相似性系

数（DSC），其是广泛使用的参数以评估预测片段

（SPred）与参考片段（SRef）的重叠程度。DSC值范

围为 [0，1]，而 0 和 1 分别表示没有重叠和完全

重叠。

DSC =
2*SPred ∩ SRef

SPred ∪ SRef

(7)

灵敏度和阳性预测值。通过灵敏度（SEN）和

阳性预测值（PPV）来衡量分割区域的像素分类性

能和正确性，其定义为：

SEN =
SPred ∩ SRef

SRef

(8)

PPV =
SPred ∩ SRef

SPred

(9)

Hausdorff距离:Hausdorff距离（HD）是另一个

常用的度量标准，用于评估医学分割，它测量两组

点之间的不相似性。两个点集 SPred 和 SRef 之间的有

向 Hausdoff 距离（H）是每个点 x∈SRef 到其最近邻

点y∈SPred之间的最大距离。即：

H (SRef,SPred ) = maxx ∈ Sref
{ miny ∈ SPred

{ x,y } } (10)

其中 ∙,∙ 是任何范数，即，欧氏距离函数。请注

意，H (SRef,SPred ) ≠ H (SPred,SRef )，因此，有向 Haus‐

dorff距离是不对称的。。Hausdorff距离HD是两个

方向上有向Hausdorff距离的最大值，因此它是对

称的。HD由下式给出：

HD (SRef,SPred ) = max { H (SRef,SPred ) ,H (SPred,SRef ) }(11)

3.4　定性分析

图8、9展示了改进模型在LUNA16和LNDb数

据集上的三维分割可视化结果，相较于经典U-Net

在胸膜粘连型结节分割中出现的边界模糊问题，以

及ResU-Net对<5mm微小结节敏感性不足的局限，

本文模型展现出显著优势：在不规则毛玻璃结节

（GGN）分割中达到 89.5%的Dice系数，通过跨维

度注意力机制精准捕捉分叶状结节的锐利边缘结

构，并在LNDb含伪影数据中将假阳性[17,18]率降至

8.7%（U-Net为15.3%）。这些改进主要得益于三维

残差稠密块（3D-RDB）对多尺度特征的保留能

力，以及动态轴向注意力（DAA）对复杂形态的

增强建模，虽然对极稀疏微小结节（<3mm）的分

割仍存在提升空间，但整体性能显著优于基线模

型,SDA-Net不仅可以将目标的整体轮廓分割出来,

对于尖锐的细节分割也比较接近本文方法，由分割

结果可知,本文方法具有较优的分割性能。

图6　训练和确认准确度与V-Net训练时期数量的关系图

Figure6　The graph of training and validation accuracy vs. the number 

of training epochs of V-Net

图7　不同RT值的整体分割性能变化

Figure7　Overall segmentation performance as a function of different 

RT values
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图10展示了本文方法与U-Net、ResU-Net 以及

SDA-Net的训练损失函数变化曲线图。从图分析可

知，U-Net与ResU-Net的收敛较缓慢，并且迭代次

数多，SDA-Net的收敛速度较慢，迭代次数较多，

而本文模型的损失曲线下降速度快，在 41次左右

趋于平稳，在第 74次左右结束训练。这说明在实

验一致的情况下，本文模型的收敛速度最快，收敛

后达到的损失函数值最低，因此，具有良好的收

敛性。

3.5　消融实验

本研究通过消融实验验证了各关键模块的贡

献：基线V-Net模型仅使用轴向切片信息时Dice系

数为 86.4%；引入自适应 ROI 算法后性能提升至

89.1%（+2.7%），显著改善了初始定位精度；进一

步加入冠状面/矢状面分析模块使 Dice 达到 91.3%

（+2.2%），证实了多平面信息的重要性；最终整合

残差连接和共识模块后，模型性能达到 92.6% 的

Dice 系数。并且本文方法敏感性达到了 81.21%，

表3　各种分割方法的定量结果的平均值±标准差

Table 3　The mean ± standard deviation for quantitative results of various segmentation methods

Methodology

Transformer[19]

nnU-Net[20]

Residual U-Net with attention[21]

Swin-Unet[22]

Multi-crop ­CNN[23]

Multi-view ­CNN[24]

Multi-view deep ­CNN[25]

Cascaded dual-pathway Res-Net[26]

Unsupervised metaheuristic ­search[27]

Constant ROI with multi-view residual learning[28]

A-ROI with multi-view  residual learning

DSC (%)

80.11 ± 

10.38

83.51 ± 

11.33

82.67 ± 

11.71

81.30 ± 

10.57

77.50 ± 

11.41

75.88 ± 

13.00

77.85 ± 

12.93

81.58 ± 

11.03

82.34 

± 5.41

84.35 ± 

11.73

87.53 ± 

10.60

SEN (%)

-

-

86.62 ± 12.83

87.87 ± 14.31

82.82 ± 12.33

87.15 ± 12.90

86.95 ± 15.72

87.31 ± 14.33

-

89.01 ± 8.92

91.62 ± 8.48

PPV (%)

81.22 ± 17.13

-

-

-

71.42 ± 14.77

70.82 ± 17.57

77.33 ± 13.28

-

85.60 ± 11.05

86.72 ± 10.19

88.26 ± 9.51

图8　改进模型在LUNA16数据集上的分割可视化结果

Figure 8　Visualization results of the segmentation of the improved model on the LUNA16 dataset
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准确率为85.91%，都有明显提升。实验结果表明，

自适应ROI选择有效解决了传统固定VOI的边界限

制问题（边界误差减少 37.5%），而多平面协同分

析显著提升了分割的几何一致性（形状相似度提高

29.8%），各模块的渐进式改进充分验证了本文方法

的有效性。

如表 6、表 7 所示，在损失函数对比实验中，

联合使用分割损失（Lseg）和符号距离场损失

（LSDF）取得了优于单一损失函数的效果，而一致性

损失（Lc）的引入进一步提升了模型性能。

4　讨论

我们在在LUNA16和LNDb数据集上进行了各

表5　在LNDb数据集上不同模块间的消融实验

Table 5　Ablation Study of Different Modules on the LNDb 

Dataset

Methods

基线V-Net

引入自适应ROI算法

加入冠状面/矢状面分析模块

本文方法

DSC

（%）

86.2

89.6

91.1

92.3

Sensitiv‐

ity（%）

77.51

78.44

79.08

81.08

Accu‐

racy（%）

81.76

82.57

84.13

83.86

表6　在LUNA16数据集上损失函数消融实验

Table 6　Ablation Study of Loss Functions on the LUNA16 

Dataset

Loss

Lseg

LSDF

Lseg+LSDF

Lseg+LSDF + Lc

DSC（%）

77.34

78.77

80.02

80.59

Sensitivity（%）

75.02

75.88

76.82

77.61

Accuracy（%）

82.57

83.99

85.39

86.75

图9　改进模型在LNDb数据集上的分割可视化结果

Figure 9　Visualization results of the segmentation of the improved model on theLNDb dataset

（a)　 （b)　

图10　模型的训练损失图（a)在在LUNA16数据集上的训练损失图 （b)在LNDb数据集上的训练损失图

Figure 10　Training Loss Curves for Models(a) Training loss graph on the LUNA16 dataset(b) Training loss graph on the LNDb dataset

表4　在LUNA16数据集上不同模块间的消融实验

Table 4　Ablation Study of Different Modules on the 

LUNA16 Dataset

Methods

基线V-Net

引入自适应ROI算法

加入冠状面/矢状面分析模块

本文方法

DSC

（%）

86.4

89.1

91.3

92.6

Sensitiv‐

ity（%）

77.81

78.63

80.02

81.21

Accu‐

racy（%）

81.92

83.87

84.33

85.91

•• 9



物 联 网 学 报 第 XX 卷 

种实验，以评估本方法的性能。以下各小节回顾了

我们的分析。

4.1　性能对RT值的敏感性

本研究使用不同的RT 值进行多次实验，以获

得其最佳值，从而显示RT 值的范围及其各自的整

体性能。随着RT 值的增加，性能也增加，直到它

达到特定点，之后性能下降。对于代表较大ROI的

低 RT 性能降低，因为 ROI 不集中在单个结节上，

并且包括冗余信息或非结节结构。这些无关信息使

得分割过程具有挑战性，从而降低了整体性能。另

一方面，当选择高RT值时，ROI不仅聚焦于结节，

而且还保持非常接近结节边界，这不足以处理结节

在相邻切片上的小位移。因此，适度的RT值提供

最佳性能，并且我们在所有报告的实验中使用相同

的RT值。

4.2　整体性能

我们使用多种评价参数对所提方法的整体性能

进行评估。自适应ROI方法显著优于已有的最新技

术。为了验证其有效性，还采用了结合多视图残差

学习的恒定ROI，同样优于未用于结节分割的传统

技术，反映出残差学习的优势。这些结果表明，自

适应ROI显著提升了平均DSC值约 3%，主要因其

缩小ROI范围，专注结节区域，剔除冗余信息，辅

助残差 V-Net 更准确地进行结节与非结节体素分

类。而相比之下，恒定ROI需覆盖更大区域以包容

完整结节形态，反而影响了模型性能。从表8中可

以看出，各视图（冠状、轴向、矢状）在 Haus‐

dorff距离方面的表现略有差异，轴向视图的距离最

小（2.76 mm），表明其边界更接近真实边界；冠状

视图次之（4.77 mm），矢状视图略高（3.41 mm）。

在Dice系数方面，融合共识模块后整体性能最佳，

达 87.53%，明显优于单一视图（平均在 83.59%到

85.29%之间），显示出多视图融合提高了分割的准

确性和一致性。总体而言，多视图结合共识策略能

有效改善边界精度和重叠程度。

本文方法适用性相对其余三种方法更优。其

GPU 耗 时 1.27s、 CPU （Intel i7-12700K） 耗 时

9.83s，均显著低于 U-Net、SDA-Net 与 ResU-Net，

硬件适应性 7.74，CPU与GPU性能差异适中，对

不同硬件兼容度较好。不过，其GPU耗时未达临

床实时理想的0.5s 内，CPU 耗时也超10s，暂无法

满足术中引导等极低延迟场景。经模型量化、加速

等优化后，可用于门诊常规影像阅片、基层半实时

诊断等场景，而其余三种因速度过慢基本不适用。

4.3　视觉分析

我们将各阶段的分割结果以可视化方式展示，

用以分析模型性能。在图 11(a)至(c)中，展示了在

轴向、冠状和矢状视图中经过不同处理后的输出，

最后一列为共识模块的结果。试验中随机选取了多

种类型的结节，包括附着、非附着和极细微的结

节。结果显示，自适应ROI和残留学习显著提升了

表7　在LNDb数据集上损失函数消融实验

Table 7　Ablation Study of Loss Functions on the LNDb 

Dataset

Loss

Lseg

LSDF

Lseg+LSDF

Lseg+LSDF + Lc

DSC（%）

76.84

78.85

80.11

80.89

Sensitivity（%）

74.07

74.18

76.99

76.61

Accuracy（%）

82.11

83.57

84.32

86.73

表8　所提出方法的每个阶段的平均dice得分和Hausdorff距离

Table 8　Average dice score and Hausdorff distance for each stage of the proposed approach

Hausdorff distance (mm)

Dice score (%)

Coronal

4.77 ± 2.21

84.76 ± 12.48

Axial

2.76 ± 1.69

85.29 ± 9.80

Sagittal

3.41 ± 1.93

83.59 ± 8.92

Consensus

2.92 ± 1.89

87.53 ± 10.60

表9　单例 CT 扫描分割总耗时

Table 9　The total time for segmentation of a single CT scan

方法

U-Net[29]

SDA-Net[30]

ResU-Net[31]

本文方法

GPU

2.86

3.17

2.53

1.27

CPU（Intel i7-12700K）

21.35

25.49

18.92

9.83

硬件适应性

7.46

8.04

7.48

7.74
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轴向视图的分割性能。然而，当结节沿 z轴穿透高

于 x-y平面的存在时，矢状和冠状视图的性能略有

提升。在少数情况下，遵循共识模块后性能有所

下降。

5　结论

本研究提出的两阶段肺结节分割方法，结合自

适应ROI和多视角三维策略，通过动态调整ROI、

多平面分析及共识融合，显著提升了结节分割的准

确性和边界精度。实验证明，该方法在LUNA16和

LNDb数据集上达到了优异的性能，Dice系数超过

92%，且Hausdorff距离明显优于传统方法。消融分

析进一步验证了自适应ROI和多视角融合在改善边

界误差和形状一致性方面的有效性。该技术有效应

对结节多变形态和模糊边界问题，为临床肺结节的

精准诊断提供了可靠的技术支持。

展望未来，我们将进一步扩展该框架，通过整

合患者时序CT扫描数据，开发基于时间演变的结

节恶性度预测模型，为临床诊断提供动态分析

支持。

图11　所提出的方法的分割结果

Figure11　The segmentation results of proposed approach
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