
第 39 卷  第 4 期 

2024 年 8 月 

天津科技大学学报 

Journal of Tianjin University of Science  & Technology 

Vol. 39  No. 4 

Aug. 2024 

 

  收稿日期：2023–07–29；修回日期：2023–11–26 

  作者简介：王 怡(1971—)，男，天津人，副教授，wy@tust.edu.cn 

 

 

 

 

 

基于选择性自校正卷积 U-Net 的肺部 X 射线 

图像肺实质分割 
 

王 怡，李 昆 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：针对 U-Net 分割算法无法提取多尺度特征、易受到伪影和噪声干扰而导致在肺部 X 射线图像中肺实质分割

不精确的问题，提出一种基于选择性自校正卷积的 U-Net 改进算法。改进后的 U-Net 算法将普通卷积模块替换为选择

性自校正卷积模块，该模块采用多分支结构提取多尺度特征信息，使用 Sigmoid 函数和 Softmax 函数对多尺度特征信

息进行选择性校正，使校正后的特征信息聚焦于肺实质区域，输出特征更加具有针对性。实验表明，该方法对骰子系

数、交并比、F1 评分结果以及对肺实质分割结果都有一定程度的提升。 
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Lung Parenchyma Segmentation of Lung X-ray Images Based on  

Selective Self-Calibration Convolution U-Net 

WANG Yi，LI Kun 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Aiming at the problem that U-Net segmentation algorithm cannot extract multi-scale features and is susceptible to 

artifacts and noise，which leads to imprecise segmentation of lung parenchymal in lung X-ray images，an improved U-Net 

algorithm based on Selective Self-Calibration convolution is proposed in this article. The improved U-Net algorithm replaces 

the common convolutional module with the Selective Self-Calibration convolution module，which adopts a multi-branch 

structure to extract multi-scale feature information，and uses Sigmoid function and Softmax function to selectively correct the

multi-scale feature information，so that the corrected feature information focuses on the lung parenchyma region and the

output features are more targeted. Experiments showed that this method brought some improvement on dice coefficient，

intersection over union，F1 score and improved the segmentation accuracy of the lung parenchymal. 
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医学图像分割在临床医生的诊断、治疗和疾病评

估中有着不可忽视的作用。利用医学图像分割技术

可以辅助医生做出定性和诊断，从而提高医生诊断病

情的正确率和有效性[1-3]。精确的肺实质分割是肺部

疾病检测的关键，放射科医生在工作中往往需要费很

大精力分析肺部 X 射线图像并作出诊断。如果在同

一个肺部区域存在多种不同的病变模式时，快速准确

辨识病灶就更加不容易。加之获取的图像一般会受
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噪声、伪影的影响，快速准确诊断就更加困难。 

为了克服这些困难，研究者提出了基于卷积神经

网络(CNN)的分割算法，卷积神经网络中的卷积核

不仅可以从大量数据中提取出感受野范围内的关系

特征，还具有良好的泛化能力。U-Net 模型是广泛应

用 于 医 学 图 像 分 割 方 面 的 模 型 架 构 ，它 是 由

Ronneberger 等[4]提出的一种 U 型的编码器和解码器

架构。U-Net 模型通过编码器对特征信息进行提取，

通过解码器对提取出来的特征信息进行优化处理。

编码器和解码器中间采用了跳跃连接修复解码过程

中损失的特征信息。但是，U-Net 模型对一些细微特

征的分割效果不够精确。为了解决 U-Net 模型的不

足，研究人员提出了诸多以 U-Net 模型为基础的改良

方法，Zhou 等[5]提出的 U-Net++通过捕捉多个层次的

特征，并以特征叠加的方式进行融合，可以减小融合

时特征图之间的尺度差异，但是这种方式会引入很多

参数，导致内存占用增加。Wu 等[6]在编码路径和解

码路径之间新增跳跃连接，并组合基础 U-Net，提出

了 SCU-Net 模型，新增的跳跃连接由卷积和裁剪两

个操作组成，这种方法可以提高网络的分割性能并加

快收敛速度，但是裁剪和拼接后组成的特征图可能会

导致特征图差异变大。Oktay 等[7]提出的 Attention U-

Net 模 型 ，通 过 在 编 码 器 过 渡 到 解 码 器 间 添 加

Attention 模块，逐步加强了特征图中感兴趣区域的权

重，有效抑制无关区域的特征，并减少部分冗余的跳

跃连接。但是，使用大量的 1×1 卷积会导致内存访

问量增加，并且在注意力模块的输出阶段只对解码区

的特征值进行了比例分配，未对编码区的特征值进行

比例分配，导致跳跃连接只能使用解码区的特征值。

Gu 等[8]提出的 CE-Net 模型在编码部分采用了残差

模块作为固定特征提取器，同时使用了空洞卷积和多

尺度残差池化层作为上下文信息提取器，解码部分采

用了可以学习自适应映射的转置卷积恢复高分辨率

特征。虽然采用空洞卷积可以扩大感受野，但是使用

空洞卷积进行提取特征值时，特征图中的所有像素不

会都得到计算，从而造成卷积核不连续的情况。 

为了在每个空间位置周围自适应地建立远程空

间和通道间的相关性，Liu 等[9]提出了一种自校正卷

积，在不同模型中应用自校正卷积可以增强分割效

果，但是自校正卷积不能在校正处理阶段选择多尺度

信息，该方法存在一定的局限性。本文受到自校正卷

积和注意力机制等相关应用[10-15]的启发，提出了一

种新型的选择性自校正卷积，通过不同的卷积核生成

不同尺度的特征信息，然后将特征信息融合，再使用

自校正卷积有选择性地对不同尺度的特征进行校

正。在 U-Net 算法的基础上，构建了基于选择性自校

正卷积的 U-Net 算法。在 U-Net 网络中加入本文方

法，可以让 U-Net 网络学习不同尺度的重要特征信

息，并且不同尺度的特征信息是动态聚合的，可以根

据输入的图像进行动态校正操作，使网络对肺部 X

射线图像肺实质的分割更具有鲁棒性，并且提升了网

络的分割精度。 

1 基础工作 

1.1 传统卷积 

在传统的 2D 卷积中主要有两个操作步骤：第一

步是在输入的特征图中利用卷积核提取出特征值，其

具体操作就是将特征图 X 的每个像素值和局部感受

野区域的权重相乘；第二步是将其加权求和汇聚总特

征值。因此，提取出的特征图 Y 可以表示为 

   ( ) ( ) ( )
∈ ×

= × +∑
n

n nR R
W

K
Y K K X K K  (1)

式中：Y 表示输出，X 表示输入，K表示输入和输出

特征图上的当前位置，表示的是局部感受野区域的第

n 个位置， ( )
n

W K 表示卷积核中第 n 个权重。每个通

道的输出特征图都是由所有通道求和而得，所有的特

征图都是经过多次重复式(1)生成。通过这种方式提

取特征值，然后由反向传播对卷积核中的权重进行修

正。但是，这种学习模式具有相似性，并且卷积层组

成的网络缺乏大的感受野而不能提取更高级的特征

信息，导致学习效果低下。 

1.2 U-Net网络 

在医学图像分割领域中，U-Net 网络在医学图像

分割中效果最好，它可以在数据集较小的情况下获得

良好的分割结果。 

U-Net 网络主干主要包括编码器、解码器和跳跃

连接 3 个部分。编码器对输入的特征图进行编码操

作，每轮编码需要执行 2 次 3 3× 卷积操作和 1 次

2 2× 的最大池化操作，每轮编码都使图像通道数增

加 1 倍，共需 4 轮编码。解码器对特征值执行 1 次

2 2× 的转置卷积和 2 次 3 3× 的卷积操作，每次都将

图像通道数减半，共执行 4 轮，每轮转置卷积后需要

和编码器卷积操作后获得的特征值进行跳跃连接，获

取加强的特征图，经过 4 轮解码和跳跃连接，通过激

活函数对特征中的所有像素点进行分类操作，最终输

出分割效果图。U-Net 的网络模型结构如图 1所示。 
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图 1 U-Net网络模型结构 

Fig. 1 Structure of U-Net network model 

从图 1 中可以看出，U-Net 网络模型在卷积过程

中采用的是单一的卷积核，因此无法提取不同尺度的

特征信息，而医学图像中的噪声、伪影和医疗器械线

材等干扰信息在较多情况下会导致预分割区域特征

提取困难，会影响分割的准确率。针对上述问题，本

文提出基于选择性自校正卷积算法，并与 U-Net 模型

结合以分割肺部 X 射线图像中的肺实质区域。 

2 基于选择性自校正卷积的 U-Net算法 

2.1 概述 

为了解决 U-Net 网络模型易受到伪影和噪声干

扰、无法获得不同尺度特征信息，而导致的肺实质分

割不精确的问题，提出了选择性自校正卷积。该卷积

模型采用多分支结构提取多尺度特征信息，使用

Softmax函数和 Sigmoid函数对多尺度特征信息进行

选择性校正，模型结构如图 2所示。 

训练过程中，I 的输入通道和Y 的输出通道都为

C，其中
1 3 5 7

{ , , , }W W W W 表示大小为 3 3× 的卷积核，

2 4 6 8
{ , , , }W W W W 表示大小为 5 5× 的卷积核。输入 I 经

过
1

W 和
2

W 卷积得到
1
I 和

2
I 两部分，每部分都经过 3

个分支，提取不同尺度下的特征信息。
3

W 、
5

W 和

Select 模块对
1
I 进行选择性自校正操作生成

1
Y ，

4
W 、

6
W 和 Select 模块对

2
I 进行选择性自校正操作生成

2
Y 。

1
I 、

2
I 分别拼接

1
Y 、

2
Y 生成

1
′Y 和

2
′Y ，

1
I 和

2
I 的

作用是保留原始的特征信息。最后将
1
′Y 和

2
′Y 融合得

到输出Y 。 

2.2 选择性自校正卷积 

选择性自校正卷积由 Split 和 Selective Self-

Calibration 两部分组成。 

Split：对输入的特征图 I 分别进行 2 次卷积核为

3 3× 和 5 5× 的卷积操作，生成
1
I 和

2
I 两种不同尺度

的特征图，丰富图像中肺实质特征信息。 

   
3 3

1 1 1
( ) ( ) ( )

∈ ×
= = ×∑

n

n n
W

K
I I K I KF  (2)

 

   
5 5

2 2 2
( ) ( ) ( ) 

∈ ×
= = ×∑

n

n n
W

K
I I K I KF  (3)

 

式中：
1

F 表示由卷积核大小为 3 3× 卷积操作、归一化

和 ReLU 激活函数构成的网络层。
2

F 表示由卷积核

大小为 5 5× 的卷积操作、归一化和 ReLU激活函数构

成的网络层。在模型中使用 ReLU激活函数增加网络 

的稀疏性，可以缓解过拟合情况并缩短模型的训练 

时长。 

Selective Self-Calibration：对
1
I 和

2
I 融合的特征

图进行卷积核尺寸为 r r× ，步长为 r 的平均池化，这

一步的目的是强化不同尺度的特征信息间共有的特

征，并且让下一层的神经元学习不同尺度的特征。下

采样操作会扩充感受野的特性，通过较小内在空间变

换的插值操作可以指导原始特征空间中的特征变换

过程，可表示为 

   
1 2

AvgPool ( ) AvgPool ( )′ = = +
r p r

I I I I  (4)
 

对 ′I 分别使用卷积核大小为 3 3× 和 5 5× 的卷积

操作，并对其进行特征变换，表示为 

 ( ) ( )1 3 33 3
Up ( ) Up ( ) ( )

∈ ×
′ ′ ′= = ×∑

n

n n
W

K
I I K I KF (5)

 

 ( ) ( )2 4 45 5
Up ( ) Up ( ) ( )

∈ ×
′ ′ ′= = ×∑

n

n n
W

K
I I K I KF  (6)

 

其中：Up() 为双线性插值操作，目的是将多尺度卷 

积提取的特征信息从小尺度空间映射到原始特征 

空间。 
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Selective Self-Calibration 中的 Select 模块：该模

块负责选择多尺度特征信息校正的规模，其基本思想

是使用 Softmax 函数控制特征信息传入 Sigmoid 函

数的权重比。 

首先，通过元素求和融合多分支的结果，表示为 

   
1

 

′= +
a p
I I I  (7)

 

   
2

 

′= +b pI I I  (8)
 

式中
p

I 为残差项，解决梯度消失和网络退化的问题。 

然后，增加新的维度对
a
I 和

b
I 进行堆叠，通过

Softmax 函数自适应选择
a
I 和

b
I 传入 Sigmoid 函数

的权重比。 

   ( )( , )  σ η=
a b

r I I  (9)
 

   
1

e

e e

=
+

a

a b

r

I

I I
 (10)

 

   
2

e

 

e e

=
+

b

a b

r

I

I I
 (11)

 

   
1 2

1 r r+ =  (12)
 

式中：η表示扩充维度后堆叠特征信息的操作，得到

形状为(2，B，C，W，H)的特征信息，其中 2 为扩充维

度后堆叠特征信息的个数，B 表示样本数量，C 表示

特征信息通道，W 和 H表示特征信息的宽和高；σ 表
示 Softmax 操作；r表示 Softmax 函数的输出结果，

其中
1
r r∈ 表示 r结果集中第 0 维度的第 1 个，即

a
I

的权重比，
2
r r∈ 表示 r结果集中第 0 维度的第 2 个，

即
b
I 的权重比。 

因此，Select 模块的输出结果可以表示为 

   
1

′ = ×
a a

rI I  (13)
 

   
2

′ = ×
b b

rI I  (14)

  将 ′
a
I 和 ′

b
I 传入 Sigmoid 函数，进行选择性自校

正操作，为 

   ( )1 7 5 1
( ) ( )ϕ ′= ×

a
Y I IF F  (15)

 

   ( )2 8 6 2
( ) ( )ϕ ′= ×

b
Y I IF F  (16)

式中：ϕ表示 Sigmoid 操作。 

拼接
1

Y 、
1
I 和

2
Y 、

2
I 结果为 

   
1 1 1

( , )ε′=Y Y I  (17)
 

   
2 2 2

( , ) ε′ =Y Y I  (18)

式中：ε 表示拼接操作，
1
I 和

2
I 为残差项。 

通过式(15)和式(16)的选择性自校正操作，可以

聚焦每个空间位置周围的特征信息，并自适应地融合

到高维度的内在空间，将其作为原始比例空间相应的

输入，因此可以对通道间的依赖关系进行建模。 

最后，融合经过选择性自校正卷积操作的多尺度

特征图，计算公式为 

   
1 2
′ ′= +Y Y Y  (19)

选择性自校正操作只关注相关区域感兴趣的特

征信息，提取每个感兴趣区域周围的上下文信息，通

过多通道间的依赖关系，可以扩充融合了多尺度信息

并且具有选择性自校正卷积层的感受野。 

 

图 2 选择性自校正卷积结构 

Fig. 2 Selective Self-Calibration convolution structure 

2.3 基于选择性自校正卷积的 U-Net算法 

本文提出的基于选择性自校正卷积的 U-Net 算

法保留了 U-Net 模型上的跳跃连接，并将编码部分和

解码部分的第 2 次卷积操作更改为选择性自校正卷

积，使用选择性自校正卷积可以有选择性地对图像中

不同尺度的特征信息进行校正，并且重点关注肺实质

分割区域的特征信息。基于选择性自校正卷积的 U-

Net 模型结构如图 3 所示。主干网络的编码部分由 5

次卷积、选择性自校正卷积和池化层组成，每次编码

时都通过卷积提升通道数，卷积后都添加了一个归一

化层和 ReLU激活函数。归一化层和 ReLU激活函数

在反向传播时能够产生更明显的梯度，使模型更容易
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收敛，并避免梯度消失的问题。使用选择性自校正卷

积对其不同尺度的特征信息进行选择校正，选择性自

校正卷积分别采用了卷积核大小为 3 3× 和 5 5× 的卷

积操作提取图像中不同尺度的特征信息。选择校正

操作后经过池化层后进入下一轮编码操作。解码器

部分由 4 次的转置卷积、选择性自校正卷积和卷积操

作组成，并在转置卷积前使用了跳跃连接，使高级语

义信息可以更好地融合低级语义信息，使用卷积操作

对融合了跳跃连接特征信息的通道数缩减为原来的

1/2，然后通过选择性自校正卷积对融合的语义信息

进行校正操作，在解码的最后一轮中选择性自校正卷

积操作后使用分类函数输出分割图。 

 

图 3 基于选择性自校正的 U-Net模型结构 

Fig. 3 Structure of U-Net model based on Selective Self-Calibration 

基于选择性自校正卷积的 U-Net 算法通过选择

性自校正卷积操作对原始图像生成不同尺度的特征

信息，有选择性地校正特征信息，并重点关注预分割

区域的特征信息，从而达到模型对重要特征的提取，

提高模型对于肺部 X 射线图像肺实质的分割效果。 

3 实 验 

3.1 数据集 

实验所用 2 个数据集为 COVID-19 Radiography 

Database 和 Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities。

COVID-19 Radiography Database 数据集是 Kaggle 数

据集奖获得者，它由 21 165 张肺部 X 射线图像和

21 165 张对应的分割掩码组成，图像的分辨率为

299 299× 。Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities 数

据集由 800 张肺部 X 射线图像和 704 张分割掩码组

成，其中 658 张肺部 X 射线图像由广东医学院和深

圳市第三人民医院提供，142 张图片由美国马里兰州

蒙哥马利县卫生与公共服务部提供，图像的分辨率为

2 900 2 900× 。数据集中的部分图像如图 4 所示，其

中图 4(a)—4(c)为患者肺部 X 射线图像，红色箭头

指向的是医疗设施线材的干扰，图 4(d)—4(f)中黑

色为背景像素，白色表示分割出的肺实质区域。 

肺部 X 射线图像 

 

(a) (b) (c) 

肺实质分割掩码 

 

(d) (e) (f) 

图 4 部分数据集图像 

Fig. 4 Partial data set images 

3.2 实验设置 

实验在 PyTorch 1.10 环境下进 行 ，RTX3090 

(24 GB)训练加速，Adam 优化器[16]优化训练，余弦退

火(cosine annealing)
[17]学习率调节策略，损失函数为

混合损失函数，分别是二元交叉熵损失函数(binary 

cross entropy，BCE)
[18]和 Dice相似系数(dice similar-

ity coefficient，DSC)损失函数[19]。BCE 损失函数是二
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分类的常用损失函数，为 

   
BCE 1

1
ln (1 ) ln(1 )

=
= − × + − × −∑

N

i
L t p t p

N
 (20)

式中：N 为样本数量，p为模型预测值，t 为真实值。 

由于 BCE 损失函数在计算前景像素和背景像素

不均衡的图像数据时，会导致训练时学习的重心会更

加偏向于图像中前景或背景中像素较多的那一类。

由于在肺部 X 射线图像中存在肺实质的像素面积小

于背景像素面积的情况，导致前景像素和背景像素分

布不均。如果只采用 BCE 损失函数，就会导致训练

模型更加倾向于背景的分割而忽略了肺实质分割，从

而降低模型的分割效果。 

DSC 损失函数的数值越小就代表预测值和真实

值越相似，因此 DSC 损失函数可以表示为 

   
DSC

1 2= −
+
∩X Y

L
X Y

 (21)

式中： ∩X Y 表示的是样本和之间像素值取交集的数

量，X 和 Y 分别表示样本 X 和Y 中像素的数量。 

采用 DSC 损失函数可以缓解样本中前景和背景

不均衡的情况，但是只采用 DSC 损失函数又会导致

损失饱和问题，所以让 DSC 损失函数和 BCE函数相

融合，生成混合损失函数(Mixed Loss)，使两函数互

补，增强分割效果，混合损失函数公式为 

   
Mixed DSC BCE

=L L +L  (22)

针对 COVID-19 Radiography Database 数据集选

取其中的 8 000 张图像作为训练集，1 000 张图像作

为测试集。在 Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities

数据集中采用其中 600 张图像作为训练集，100 张图

像作为测试集。 

3.3 评分标准 

本文采用了 4 种在医学图像分割领域中常用的

分割性能指标：骰子系数(dice)、交并比(IoU)、F1、特

异性(specificity)。 

骰子系数表示预测分割图像和真实掩码图像相

交的面积，与真实掩码图像面积的比值，取值范围在

[0,1]之间，骰子系数计算公式可表示为 

   TP

dice

TP FP FN

2

2
=

+ +
N

S
N N N

 (23)

交并比是计算真实值和分割值两个集合的交集

和并集的比值，交并比的计算公式为 

   TP
IoU

TP FP FN

=
+ +
N

S
N N N

 (24)

F1 是综合考虑精确率评分和召回率评分的结果

计算出的衡量函数。 

   TP

TP FP

=
+
N

P
N N

 (25)
 

   TP

TP FN

=

+
N

R
N N

 (26)
 

   
1

2

F

P R
S

P+R

×=  (27)
 

式中：P 为精确率，表示在被预测为正的样本中实际

为正的比例；R 为召回率，表示在实际为正的样本中

预测为正的比例；
1
F

S 为 F1 评分指标。 

特异性指的是预测为负的样本数在所有负样本

中的占比，计算公式为 

   TP
specificity

TN FP

=
+

N
S

N N
 (28)

式中：
TP

N 表示真正样本数，即预测为正，真实为正

的样本数量；
TN

N 表示真负样本数，即预测为负，真

实为负的样本数量；
FN

N 表示假负样本数，即预测为

负，真实为正的样本数量；
FP

N 表示假正样本数，即预

测为正，真实为负的样本数量。 

3.4 实验结果与分析 

为了证实本文提出的基于选择性自校正卷积的

U-Net 算法模型的有效性，在 COVID-19 Radiography 

Database 和 Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities 两

个数据集上进行实验，评分结果对比见表 1。在

COVID-19 Radiography Database 数据集中，本文方

法比其他算法在骰子系数、交并比和 F1 评分的最优

值分别高 1.57% 、3.03% 和 0.22% ，在特异性上的评

分比最优值低 0.21% 。在 Pulmonary Chest X-Ray Ab-

normalities 数据集中，本文方法同样比其他算法在骰

子系数、交并比和 F1 评分的最优值分别高 3.19% 、

5.25%和 0.77%，在 特 异 性上的 评 分比最优值低

0.06%。 

从图 5 展示的分割结果对比来看，本文方法比其

他网络具有更好的特征提取能力，例如图 5 中(b-3)

和(c-3)，在图像中有干扰的情况下 U-Net 分割的肺

实质主体不够理想。在图 5(a-4)、(b-4)、(c-4)、(a-

5)、(b-5)、(c-5)中，U-Net++和 Attention U-Net 虽然

可以分割出肺实质主体部分，但是针对肺实质肺尖和

肺底等细节分割不够精细，而本文方法分割的肺实质

主体、边界、肺尖和肺底等细节信息均比 U-Net、U-

Net++以及 Attention U-Net 网络清晰精确，如图 5(a-

6)、(b-6)、(c-6)所示。 

评分结果和分割结果表明，本文方法在两个数据

集中的骰子系数、交并比和 F1 评分比其他算法均有

所提升，虽然特异性的得分稍逊色于其他模型，但通
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过分割结果对比可知，本文方法对肺部 X 射线图像

肺实质的分割效果比其余 3 种算法在抗干扰能力、肺

实质主体分割以及肺实质细节分割能力优秀，证明选

择性自校正卷积的有效性。本文方法通过选择性自

校正卷积提取多尺度特征并进行选择性校正，增强了

网络对于特征的提取能力，充分考虑每个空间位置周

围上下文信息，避免来自不相关区域无用特征信息的

干扰，使肺实质细节等信息处理更加清晰、精准。 

表 1 评分结果对比 

Tab. 1 Comparison of scoring results 

COVID-19 Radiography Database Pulmonary Chest X-Ray Abnormalities 
模型 

骰子系数/%  交并比/%  F1/%  特异性/%  骰子系数/%  交并比/%  F1/%  特异性/%  

U-Net 94.23 89.01 98.13 99.61 86.93 76.88 95.81 98.91 

U-Net++ 95.99 92.29 97.82 99.62 88.27 79.01 95.47 98.68 

Attention U-Net 95.31 91.04 98.11 99.63 87.34 77.53 96.05 98.79 

本文方法 97.56 95.32 98.35 99.42 91.46 84.26 96.82 98.85 

 
肺部 X 射线图像 分割标准 U-Net U-Net++ Attention U-Net 本文方法 

      

(a-1) (a-2) (a-3) (a-4) (a-5) (a-6) 

      

(b-1) (b-2) (b-3) (b-4) (b-5) (b-6) 

      

(c-1) (c-2) (c-3) (c-4) (c-5) (c-6) 

图 5 分割结果对比 

Fig. 5 Comparison of segmentation results 

4 结 语 

本文提出了一种基于选择性自校正卷积的 U-

Net 网络模型，该模型采用选择性自校正卷积扩大感

受野范围，并对输入图像进行不同尺度的特征提取，

然后进行选择性自校正处理，通过校正后的特征会更

加关注预分割区域，实验过程中采用 BCE 损失函数

和 DSC 损失函数作为混合损失函数，采用余弦退火

学习率策略调节学习率。通过在 COVID-19 Radiog-

raphy Database 和 Pulmonary Chest X-Ray Abnormali-

ties 数据集上进行评分实验和分割实验，结果表明本

文方法在肺部 X 射线图像中肺实质分割的有效性。 
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