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摘要—2020 年初，一种名为新型冠状病毒（简称 COVID-
19）的疾病在全球蔓延，使整个世界面临着严重的健康危机。从
计算机断层扫描（CT）图像中自动检测出肺部感染区域，可为
助力传统的医疗保健策略应对诊断 COVID-19 疾病提供了巨
大的可能性。然而，从二维 CT 图像中分割感染区域面临着诸多
挑战，其中包括感染区域特征的高度变化以及感染与正常组织之
间的对比度低等问题。此外，在短时间内收集大规模数据是不切
实际的，从而阻碍了深度模型的训练。为了解决这些挑战，我们
提出了一种新颖的 COVID-19 肺部感染区域分割深度网络（名
为 Inf-Net1），可以从胸部二维 CT 图像中自动识别出感染区
域。在我们的 Inf-Net 中，并行部分解码器（Parallel Partial
Decoder）用于聚合高层特征并生成全局映射图。然后，利用隐
式反向注意力（Reverse Attention）和显式边缘注意力（Edge-
attention）来对边界建模并增强表达能力。此外，为缓解数据标
注不足的问题，我们提出了一个基于随机选择传播策略的半监督
分割框架，该框架仅需少量标注数据并主要依赖未标注数据。我
们的半监督框架可用于提高学习能力并获得更高的性能。在我们
创建的 COVID-SemiSeg 数据集和真实三维 CT 图像上进行
了大量的实验，结果表明本文的 Inf-Net 模型的性能优于大多
数最先进的分割模型，并提高了最新技术的性能。

关键词—COVID-19，CT 图像，感染区域分割，半监督
学习。

I. 引言

自 2019 年 12 月起，世界正面临着一场全球的健康危
机：即新型冠状病毒（COVID-19） [2], [3] 的大流行。截至
2020 年 5 月 1 日，根据约翰·霍普金斯大学（JHU）系统
科学与工程中心（CSSE）的全球病例计数系统统计 [4] 数
据显示，现有 3,257,660 例确定的新冠肺炎病例，其中有
233,416 人死亡并影响了 187 个国家与地区。逆转录聚合
酶链反应（RT-PCR）被业界认为是新冠肺炎疾病筛查的
金标准。然而，由于设备的短缺和严苛的测试环境，这限
制了对疑似病例的快速准确筛查。此外，据报道，RT-PCR
测试还具有较高的假阴性率。作为 RT-PCR测试的重要补
充，X 光和计算机断层扫描（CT）等放射成像技术在当前
的诊断（包括后续的评估和疾病进展评估 [5], [6]）中也发

1本文为 TMI20 [1] 的中译版。陈耿 (geng.chen@inceptioniai.org)、
付 华 柱 (huazhu.fu@inceptioniai.org) 和 沈 建 冰 (jian-
bing.shen@inceptioniai.org) 为本文的共同通讯作者。
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图 1. 二维 CT 图像（A）中新冠肺炎感染区域（B）的示例图，其中红
色和绿色掩膜分别代表毛玻璃影和肺结节区域。图像取自 [10]。

挥了作用。此外，对来自中国武汉的 1014 例患者进行的一
项临床研究表明，胸部 CT 分析检测新冠肺炎病例可以达
到 0.97 的敏感度，0.25 的特异率和 0.68 的准确率，并附
有 RT-PCR 测试结果作为参考 [7]。其他研究也报道了类
似的观察结果 [8], [9]，这表明放射成像可能有助于早期新
冠肺炎疾病的筛查。

与 X 光相比，CT 影像筛查由于其优点和对肺部的三
维成像而被广泛接受。最近的研究 [7], [11] 表明，二维 CT
图像中的感染区域是有迹可循的。如图 1所示，例如，早期
的毛玻璃影（GGO）和中晚期的肺结节。因此，定性评估
二维 CT 图像感染区域随纵轴的变化可为抗击 COVID-19
提供有用而重要的信息。但是以手工标记肺部感染区域是
繁琐且耗时的工作。此外，放射科医生对感染区域的标注
是一项高度主观性的任务，通常存在个人偏差并受临床经
验的影响。

最近，深度学习系统已经被设计用来通过放射成像来
检查感染了新冠肺炎的患者。例如，[12] 提出了一种从胸
部 X 射线图像中检测新冠肺炎病例的 COVID-Net 网络。
[13] 设计了一个异常检测模型，以帮助放射科医师分析大
量的胸部 X 射线图像。为了进行 CT 成像，在 [14] 中采
用了基于位置注意力的模型来计算 COVID-19 疾病的感
染概率。[15] 设计了一种基于弱监督学习的深度学习软件
系统，用于从三维 CT 图像中检测新冠肺炎。[16] 提供了
一份基于人工智能的新冠肺炎影像分析的论文清单。在临

https://github.com/DengPingFan/Inf-Net


IEEE TRANSACTIONS ON MEDICAL IMAGING 2

表 I
新冠肺炎公开影像数据概要。#Cov 和 # 非 Cov 分别表示新冠肺炎

病例数和非新冠肺炎病例数。† 表示数据来自 [19]。

数据集 模态 #Cov/#Non-COV 任务

COVID-19 X-ray Collection [19] X-rays 229† / 0 Diagnosis

COVID-19 CT Collection [19] CT volume 20 / 0 Diagnosis

COVID-CT-Dataset [20] CT image 288 / 1000 Diagnosis

COVID-19 Patients Lungs [21] X-rays 70 / 28 Diagnosis

COVID-19 Radiography [22] X-rays 219 / 2,686 Diagnosis

COVID-19 CT Segmentation [10] CT image 110 / 0 Segmentation

床实践中，尽管已经出现了许多用于诊断新冠肺炎的人工
智能辅助系统，但是从二维 CT 图像 [17], [18] 中分割感
染区域的研究相对较少。由于存在以下几个难点，从二维
CT 图像中检测新冠肺炎感染区域仍然是一项艰巨的任务：
1）二维 CT 图像中感染的纹理，大小和位置变化剧烈对检
测任务构成了挑战。例如，肺结节区域小或非常小，很容
易导致整个二维 CT 图像中出现假阴性检测。2）类间差
异很小。例如，毛玻璃影的边界通常具有较低的对比度和
模糊的外观，使其难以识别。3）由于新冠肺炎事出突然，
很难在短时间内收集足够的带有标注的数据来训练深度模
型。此外，在二维 CT 图像中获取高质量的、像素级标注
的肺部感染非常昂贵和费时。表 I 报告了当前公共新冠肺
炎影像数据集的列表，其中在大多数据集的用途在于病例
诊断上，只有一个数据集提供了分割标签。

为解决上述问题，我们提出了一种新颖的用于二维 CT
图像中 COVID-19肺部感染分割的深度网络（Inf-Net）。我
们的动机主要源于，即临床医生在检测肺部感染时，首先
会粗略地确定感染区域位置，然后根据局部外观准确提取
其精细的轮廓。因此，我们认为区域和边界是区分正常组
织和感染组织的两个关键特征。我们的模型首先预测粗略
区域，然后通过反向注意力来隐式地建模边缘信息，并利
用边缘约束指导去显式地增强边缘区域的辨识度。此外，
为缓解标注数据短缺问题，我们还提出了一个半监督的分
割系统，该系统仅需要少量带标注的新冠肺炎感染图像就
可使模型能够利用未标记的数据。具体来说，我们的半监
督系统利用未标注数据的随机选择传播策略来提高学习能
力，并获得比一些前沿模型更高的性能。

简而言之，本文的贡献有以下三方面：

• 提出了一个新型的深度学习网络用于新冠肺炎肺部二
维 CT 图像中感染区域的分割（Inf-Net）。通过使用
并行的部分解码器（PPD）聚合深层特征，聚合后的
特征能够获取上下文信息并生成全局映射图作为后续
步骤的初始引导区域。为了进一步挖掘目标边缘线索，

我们利用一组隐式的循环反向注意力（RA）模块和显
式的边缘注意力引导来建立区域线索与边缘线索之间
的关系。

• 引入了用于新冠肺炎感染区域分割的半监督分割系
统，以缓解标记数据短缺。基于随机选择传播策略，我
们的半监督学习系统具有更强的学习能力（见 § IV）。

• 建立了一个半监督的新冠肺炎感染分割数据集
（COVID-SemiSeg），其中包含 100 张来自新冠肺炎

CT 影像分割数据集 [10] 的带标签的二维 CT 图像数
据和 1600 张来自新冠肺炎 CT 数据集 [19] 的无标签
数据。在此数据集上进行的大量实验表明，所提出的
Inf-Net 和 Semi-Inf-Net 优于大多数前沿的细分模型，
并提高了最新的性能。代码和数据集已在以下链接发
布：https://github.com/DengPingFan/Inf-Net。

II. 相关工作

在本节中，我们讨论与本文工作最相关的三种类型的
工作，包括：胸部 CT 图像分割、半监督学习和用于新冠
肺炎的人工智能技术。

A. 胸部 CT 图像分割

CT 成像是诊断肺部疾病的一种普及技术 [23], [24]。
在实践中，从胸部二维 CT 图像中分割出不同的器官和
病变可以为医生诊断和量化肺部疾病提供重要的信息 [25],
[26]。近来，有很多相关算法被设计出来并获得了不错的性
能。这些算法通常使用具有提取特征模块的分类器来进行
胸部 CT影像中结节区域的分割。例如，Keshani等人 [27]
利用支持向量机（SVM）分类器从二维 CT 图像中检测肺
结节。Shen等人 [28]提出了一种基于双向链码的自动肺分
割系统来提高性能。然而，结节区域和背景区域具有相似
的视觉外观，使得结节区域的提取变得困难。为了克服这
个问题，已经有学者提出了几种深度学习算法 [29]–[31] 来
学习更优的视觉表达方式。例如，Wang 等人 [29] 开发了
一个中心聚焦式卷积神经网络，用于从异质的二维 CT 图
像中分割出肺结节区域。Jin等人 [30]利用 GAN合成的数
据来训练一个更具判别力的病理性肺分割模型。Jiang [31]
通过添加多个分辨率可变的残差流设计出了 2 个可从二维
CT 图像中分割出肺部肿瘤区域的深度网络模型。

B. 高效标注的深度学习

在这项工作中，我们旨在分割 COVID-19 感染区域
来量化和评估疾病进展。基于无监督的异常检测/分割方
法可以检测到异常区域 [32]–[34]，但是无法识别异常区域
是否与 COVID-19 感染区域相关。相比之下，基于少量
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标记数据的半监督模型可以从其他异常区域中识别目标区
域，这种训练策略更适合 COVID-19 感染区域的评估。此
外，迁移学习技术 [35], [36] 是处理有限数据的另一个不错
的选择。就目前而言，虽然已经有一些公共数据集（请参
见 [16]），但是 COVID-19 感染区域分割种所面临的主要
问题是缺乏高质量的像素级标注数据。即使收集大规模的
新冠肺炎数据集（标注数据的获取成本仍然很高），该问题
也会变得更加明显。因此，我们的目标是有效的用好有限
的标注数据和未标记数据。半监督学习策略为解决此问题
提供了一个良方。

半监督学习（SSL）的主要目标是使用有限数量的标记
数据和大量未标记数据 [37] 来提高模型性能。当前，使用
SSL 策略 [38] 训练深度神经网络引发了越来越多学者的关
注。这些方法通常在有标签数据和无标签数据上分别 [39]
或同时 [40], [41] 施加有监督和无监督的损失函数来优化
网络。Lee 等人 [39] 设计了一种通过从未标记数据生成伪
标签进行交叉熵损失计算的方法，这为监督函数的设计提
供了新思路。总而言之，现有的深度 SSL 算法要么采用强
制分类边界具有平滑性和一致性这种对随机扰动具有鲁棒
性 [41] 的方式对网络进行正则化，要么通过探索所学的，
如，基于时间集合预测 [40] 和伪标签 [39] 知识来丰富监督
信号。此外，半监督学习已广泛应用于医学分割任务中，但
经常遇到的问题是虽然我们有大量的未标注数据 [36], [42]，
但是像素级标注的数据仍然缺乏。例如，Nie 等人 [43] 提
出了一种基于注意力的骨盆器官分割的半监督深度网络，
这涉及到一种半监督的区域注意力损失函数用以解决训练
深度学习模型时数据不足问题。Cui 等人 [44] 使用改进后
Mean Teacher 网络从 MR 图像中分割中风病灶。Zhao 等
人 [45] 设计了一种基于自集成架构和随机局部区域尺寸训
练策略的半监督分割方法。与这些现有方法不同，本文的
半监督框架基于随机采样策略，利用未标记数据来逐步增
加训练数据集。

C. 用于新冠肺炎的人工智能技术

针对新冠肺炎疾病 [6], [46]，人工智能技术已被应用于
众多场合。Joseph 等人 [46] 将这些应用分为三个层次，包
括患者层次（例如，基于医学成像的诊断 [47], [48]）、分子
细胞层次（例如，蛋白质结构预测 [49]）和社会层次（例
如，流行病学 [50]）。在这项工作中，我们专注于患者层
次的应用 [14], [18], [47], [48], [51]–[54]，尤其是那些基于
CT 图像的应用。例如，Wang 等人 [47] 提出了一种改进
的原始神经网络 [55] 来区分新冠肺炎患者和正常人。他们
没有直接在完整的二维 CT 图像上进行训练，而是在由两
名放射科医生根据肺炎的特征确定的目标区域上对网络进
行了训练。Chen 等人 [48] 从新冠肺炎患者和患有其它已

知疾病患者中收集了 46,096张二维 CT图像。并用收集到
的 CT 图像来训练 U-Net++ [56] 模型以识别新冠肺炎患
者。他们的实验结果表明，就新冠肺炎的诊断而言，训练
后的模型与放射线专家的识别能力表现相当。此外，也有
基于其它的网络架构开发出来的 AI 新冠肺炎辅助诊断系
统。典型示例包括 [14] 系统使用了 ResNet 网络架构，[51]
系统使用了 U-Net [57] 网络架构。最后，深度学习已被用
于从二维 CT 图像中进行肺部感染区域分割，从而可以利
用分割后量化的特征进行新冠肺炎的严重性进行诊断、新
冠肺炎的大规模筛查 [54] 以及新冠肺炎中肺部感染面积统
计 [17], [18], [46]。

III. 本文的方法

在本节中，我们首先给出关于 Inf-Net 网络结构、核
心网络组件和损失函数的详细介绍。然后，提出 Inf-Net 的
半监督策略，并阐明如何使用半监督学习框架来扩充有限
数量的训练样本，以提高模型的分割精度。我们还展示了
该框架的扩展版本，可用于对不同类型的肺部感染区域进
行多类别标记。最后，我们给出了模型的实现细节。

A. 肺部感染分割网络（Inf-Net）

1）网络概述: Inf-Net 的框架如图 2 所示，二维 CT
图像首先被送入两层卷积层，用以提取具有高分辨率、弱
语义性（即低层）的特征。在此，我们加入了一个边缘注
意力模块用来显式地提升目标区域的边界特征的表达。然
后，所得到的低层特征 f2 被送入三层卷积层中用来提取
高层特征，这有两种好处。首先，我们使用一个平行的部
分解码器（PPD）来聚合这些特征，并生成一个全局映射
图 Sg 用于粗略定位肺部感染区域。其次，这些与 f2 相结
合的特征，在 Sg 的指导下被送入多个反向注意力（RA）
模块。值得注意的是，这些 RA 模块是以级联方式构建的。
如图 2 所示，RA 模块 R4 依赖于另外一个 RA 模块 R5

的输出。最后，最末尾的一个 RA 模块的输出 S3 被送入
Sigmoid 激活函数中，用以生成最终的肺部感染区域的预
测图。下面，我们会详细说明本文的 Inf-Net 模型中关键
组件和损失函数。

2）边缘注意力模块：许多工作 [58]–[60] 已经证实边
缘信息可以在指导分割特征的过程中提供有效的约束关
系。因此，考虑到低层特征（例如：我们模型中的 f2）保
留了一些富含边缘的信息，我们将具有适合分辨率的低层
特征 f2 输入到我们的边缘注意力（EA）模块，从而显式
地学习关注于边缘的特征表示。具体地说，f2 特征通过具
有一个卷积核的卷积层得到边缘映射图。然后，我们使用
标准的二值交叉熵损失函数来度量生成的边缘映射图与由
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图 2. Inf-Net 模型的架构图，其中包含了三个反向注意力（RA）模块与平行的部分解码器（PPD）相连接。更多细节详见 § III-A。

真值图（GT）导出的边缘真值图 Ge 的差异性：

Ledge = −
w∑

x=1

h∑
y=1

[Gelog(Se) + (1−Ge)log(1− Se)], (1)

其中，(x, y) 是所预测的边缘图 Se 和边缘真值图 Ge 中每
一个像素点的坐标。Ge 由真值图 Gs 的导数求得。此外，
w 和 h 分别代表对应的特征映射图的宽和高。

3）平行的部分解码器：许多现有的医学图像分割网
络 [56], [57], [61]–[64]使用编码器中的高、低层特征来分割
目标器官和病灶区域。然而，Wu 等人 [65] 指出，与高层
特征相比，低层特征因其更大的空间分辨率需要占用更多
的计算资源，但对性能的贡献却很少。受此启发，我们提
出使用平行的部分解码器模块来聚合高级特性，如图 3 所
示。具体来说，对于输入的二维 CT 图像，我们首先使
用 Res2Net [66] 网络的前五层提取两组低层特征 {fi, i =
1, 2} 和三组高层特征 {fi, i = 3, 4, 5}。然后，我们使用一
个新颖的部分解码器 pd(·) [65] 以平行连接的方式来聚合
高层特征。部分解码器产生了一个粗糙的全局映射图 Sg =

pd(f3, f4, f5)，然后作为 RA 模块中的全局指导信息。
4）反向注意力模块：在临床实践中，临床医生通常

采用两步操作对肺部感染区域进行分割，首先粗略定位感
染区域，然后通过检查局部组织结构对这些区域进行准确
标记。受到这个过程的启发，我们所设计的 Inf-Net 分别
使用两种不同的网络组件作为粗略的定位器和精细的标注
器。首先，PPD 模块作为粗略的定位器并生成一个具有无

结构化细节的全局映射图 Sg，用以提供肺部感染区域的粗
略定位信息。其次，我们提出了一个渐进式框架作为精细
的标注器，以一种擦除的方式 [67], [68] 挖掘具有鉴别性的
感染区域。具体而言，相比于简单地聚合所有特征层 [68]。
我们的结构以一种从高层旁侧输出特征中擦除预测感染区
域的方式，依次挖掘互补区域和细节，而当前预测结果则
由更深的网络层的信息上采样得到。

我们通过将高层输出特征 {fi, i = 3, 4, 5} 与具有 RA
权重 Ai 的边缘注意力特征 eatt = f2 相乘（点乘 ⊙）获取
输出的 RA 特征，即：

Ri = C(fi ⊙Ai, Dow(eatt)), (2)

其中 Dow(·) 表示下采样操作，C(·) 表示拼接操作，其后
接有两个具有 64 个滤波器的二维卷积层。

实际上，RA 权重 Ai 在计算机视觉的显著目标检测
领域 [68] 是一个广泛采纳的设计，它被定义为：

Ai = E(⊖(σ(P(Si+1)))), (3)

其中 P(·)代表上采样操作，σ(·)为 Sigmoid激活函数，⊖(·)
是从全 1 矩阵中减去输入的取反操作。符号 E 代表将单通
道的特征图拓展为 64 通道，其中包括对等式 (2) 中候选
张量的每个通道进行反转。该过程的细节如图 4 所示。值
得注意的是，RA 中的擦除策略可以最终将不准确和粗糙
的预测区域细化为准确而完整的预测图。
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图 4. 反向注意力模块被用于隐式地学习边缘特征。

5）损失函数：如等式 (1) 中所述，我们设计了损失函
数 Ledge 用于边缘监督。这里，我们把损失函数 Lseg 定义
为加权 IoU 损失函数 Lw

IoU 与加权二值交叉熵（BCE）损
失函数 Lw

BCE 的结合，即：

Lseg = Lw
IoU + λLw

BCE , (4)

其中，λ 代表权值，在我们的实验中设置为 1。Lseg 的两
个部分提供有效的全局（图像级别）和局部（像素级别）的
监督，以获得准确的分割效果。与在分割任务中广泛采用
的标准 IoU 损失函数不同的是，加权 IoU 损失函数增加
了困难像素样本点处的权值，以突出其重要性。另外，与
标准 BCE 损失函数相比，Lw

BCE 更加关注困难像素样本
点，而不是为所有像素分配相同的权重。这些损失的定义
与 [69], [70] 中的定义相同，其有效性已在显着目标检测领
域得到了验证。最后，我们对三个侧向输出（即 S3，S4 和
S5）和全局映射图 Sg 进行深度监督。每张图都被上采样
（例如：Sup

3 ）到与对象级分割真值图 Gs 相同的大小。因
此，等式 (4) 中的总损失函数被重写为：

Ltotal = Lseg(Gs, S
up
g ) + Ledge +

i=5∑
i=3

Lseg(Gs, S
up
i ). (5)

B. 半监督方式的 Inf-Net

目前，具有分割标注的二维 CT图像数量非常有限，因
为手动分割肺部感染区域是一项困难且费时的工作，并且

Algorithm 1 半监督的 Inf-Net
输入： 标注的训练数据 DLabeled 和未标注的训练数据 DUnlabeled

输出： 训练完成的 Inf-Net 模型M
1: 使用来自 DLabeled 中所有标注的 CT 图像，构建一个训练数据集 DTraining

2: 使用 DTraining 训练M
3: 重复
4: 使用训练后的模型M，并在 DUnlabeled 中随机选择 K 张 CT 图像进行

测试，生成网络标注的结果图 DNet-labeled，构成 k 张 CT 图像的伪标签
5: 使用 DNet-labeled 扩充训练样本集，即：DTraining = DTraining ∪

DNet-labeled

6: 从 DUnlabeled 中移除 K 张二维 CT 测试图像
7: 使用 DTraining 微调M
8: 直到 DUnlabeled 中的数据为空
9: 返回： 训练完成的模型M

该疾病的爆发处于早期阶段。为解决此问题，我们使用半
监督学习策略来改进 Inf-Net，利用大量未标记的 CT图像
来有效地扩充训练数据。图 5 中展示了我们的半监督学习
框架的概述。我们的框架主要受到 [71] 中工作的启发，该
工作基于随机抽样策略，用于逐步扩张训练数据集的未标
注数据。具体来说，我们使用算法 1 中描述的过程为未标
注的二维 CT 图像生成伪标签。然后，将使用这些具有伪
标签的二维 CT 图像使用两步法策略来训练我们的模型，
该策略在 § III-D 中有详细介绍。

我们的 Semi-Inf-Net 框架的优势来自两个方面。首先，
训练和选择策略简单易行。它不需要采取措施来评估预测
的标签，并且它也没有阈值。其次，该策略可以提供比其
他半监督学习方法更好的性能，并能够防止网络发生过拟
合。最近的研究工作 [71] 证实了这一结论。

C. 多类感染标签的拓展

我们的 Semi-Inf-Net 是一个功能强大的工具，可以为
评估整体肺部感染提供关键信息。但是在临床环境中，我
们知道除了进行总体评估之外，临床医生可能还对定量评
估不同种类的肺部感染（例如：毛玻璃影和肺结节）感兴
趣。因此，我们将 Semi-Inf-Net 扩展到多类肺部感染区域
标注框架，以便为进一步诊断和治疗新冠肺炎提供更为丰
富的信息。Semi-Inf-Net 的扩展基于受感染区域引导的多
分类标注框架，如图 6 所示。具体来说，我们利用 Semi-
Inf-Net 提供的感染分割结果来指导不同类型的肺部感染
的多类别标记。为此，我们将肺部感染分割结果和相应的
二维 CT 图像都送入多分类分割网络，例如：FCN8s [72]
或 U-Net [57]。该框架可充分利用 Semi-Inf-Net 提供的肺
部感染分割结果，并有效地提高多分类感染标记的性能。

D. 实现细节

我们的模型在 PyTorch 框架中实现，并使用单张
NVIDIA TITAN RTX 显卡加速。模型的实现细节如下：
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图 5. 半监督 Inf-Net 框架图。请参阅 § III-B了解更多细节。
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图 6. 用于多类标注任务的感染区域引导的多类别分割流程阐述。
我们把由 Inf-Net 预测得到的感染分割结果以及二维 CT 图像一
起输入到 FCN8s（或多类 U-Net）网络中，从而提升多类感染区
域标注的性能。

1）伪标签生成：我们使用算法 1 中描述的协议为未
标注的二维 CT 图像生成伪标签。随机选择的 CT 图像的
数量设置为 5，即 K = 5。对于 1600 张未标注的图像，我
们需要执行 320 次迭代，批尺寸为 16。整个训练过程大约
需要 50 个小时才能完成。

2）半监督的 Inf-Net：在训练之前，我们统一将所有
输入图像的大小缩放为 352×352。我们使用多尺度训练策
略 [59] 来训练 Inf-Net。具体来说，我们首先使用不同的
缩放比例 {0.75,1,1.25} 对训练图像进行重新采样，然后使

用重新采样的图像对 Inf-Net 进行训练，从而提高了模型
的泛化性能。网络使用 Adam 优化器进行训练，将学习率
设置为 1e− 4。我们的训练阶段包括两个步骤：（i）使用伪
标签对 1600 张二维 CT 图像进行预训练，批尺寸大小为
24 情况下，这个过程需要约 180 分钟、100 个迭代次数才
能达到收敛。（ii）在 50 张带有真实标签的二维 CT 图像
上进行微调，在批尺寸大小为 16 情况下，这个过程需要花
费约 15 分钟、100 个迭代次数才能达到收敛。为了公平对
比，Inf-Net 的训练过程遵循第二步中描述的相同设置。

3）Semi-Inf-Net+ 多分类分割：对于多分类分割网
络，我们不受限于选择特定的分割网络，此处将 FCN8s [72]
和 U-Net [57] 用作两个主干网络。我们在训练之前将所有
输入图像的大小调整为 512×512。该网络的权值统一进行
Xavier 初始化，并使用 SGD 优化器进行训练，学习速率
为 1e− 10，权值衰减为 5e− 4，动量为 0.99。整个训练过
程大约需要 45 分钟。

IV. 实验

A. COVID-19 分割数据集

如表 I 所示，现在只有一个基于 CT 数据的分割数据
集，即 COVID-19 CT 图像分割数据集 [10]2，由 100 张
来自不同新冠肺炎患者的轴向二维 CT 图像组成。所有的

2http://medicalsegmentation.com/covid19/

http://medicalsegmentation.com/covid19/
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CT Image U-Net (MICCAI’15) [57]U-Net++ (TMI’19) [56] Inf-Net (Ours) Semi-Inf-Net (Ours) Ground Truth

图 7. 肺部感染区域分割结果的视觉效果对比。

CT图像均由意大利医学和介入放射学会收集，具体参考3。
放射科医生使用不同的标签对 CT 图像进行分割以识别肺
部感染区域。虽然这是首个开放获取的用于新冠肺炎肺部
感染分割的数据集，但是所提供的样本量较小，仅提供 100
张标记图像。

本文中，我们收集了一个半监督的新冠肺炎感染分割
数据集 (COVID-SemiSeg)，通过利用大规模的未标记 CT
图像来扩大训练数据集。我们使用 COVID-19 CT 分割数
据集 [10] 作为带标签的数据 Dlabelled，其中随机选取 45
幅二维 CT 图像作为训练集，5 幅二维 CT 图像作为验证
集，其余 50 幅二维 CT 图像用于测试。未标记的二维 CT
图像取自 COVID-19 CT [19] 数据集，该数据集为来自 20
个不同的新冠肺炎患者的三维 CT 图像。我们从三维 CT

3https://www.sirm.org/category/senza-categoria/covid-19

图像中抽取了 1600 张二维 CT 轴向图像，去除了非肺部
区域，并构建了一个未标记的训练数据集 Dunlabelled 用于
高效的半监督分割任务。

B. 实验设置

基准。对于感染区域的实验中，我们将本文的 Inf-Net
和 Semi-Inf-Net 与医学领域中五个经典的分割模型对比，
包括：U-Net4 [57]、U-Net++4 [56]、Attention-UNet5 [73]、
Gated-UNet5 [74] 和 Dense-UNet6 [75] 在多分类标记实
验中，我们将本文的模型与计算机视觉领域两种前沿模型
进行比较：DeepLabV3+ [76]、FCN8s [72] 和多分类 U-
Net [57]。

4https://github.com/MrGiovanni/UNetPlusPlus
5https://github.com/ozan-oktay/Attention-Gated-Networks
6https://github.com/xmengli999/H-DenseUNet

https://www.sirm.org/category/senza-categoria/covid-19
https://github.com/MrGiovanni/UNetPlusPlus
https://github.com/ozan-oktay/Attention-Gated-Networks
https://github.com/xmengli999/H-DenseUNet


IEEE TRANSACTIONS ON MEDICAL IMAGING 8

CT Image DeepLabV3+(s=8) DeepLabV3+(s=16) FCN8s Semi-Inf-Net & MC Ground Truth

图 8. 多类别肺部感染区域分割的视觉对比效果，其中红色和绿色标签分别代表磨玻璃影区域和肺结节区域。

评价指标。参考 [18], [54]，我们使用了三个被广泛使
用的度量指标，即：Dice 相似系数、灵敏度（Sen.）、特异
率（Spec.）以及精确率（Prec.）。我们还从目标检测领域
引入了三个黄金指标，包括：结构度量 [77]、增强对齐度
量 [78] 以及平均绝对误差。在我们的对比中，我们选择具
有 Sigmoid 函数的 S3 作为最终预测 Sp。因此，我们度量
最终预测图与对象级分割地真值 G 之间的相似与不相似
性，可以表述为：

1) 结构指标 (Sα): 该指标与人类视觉系统更为一致，
其用于度量预测图与真值图之间的结构相似度：

Sα = (1− α) ∗ So(Sp, G) + α ∗ Sr(Sp, G), (6)

其中 α 是用于控制对象级别相似度 So 和区域级别相似度
Sr 的平衡系数。本文中，我们报告了与原文 [77] 默认设置
（α = 0.5）下相同的指标分数。

2) 增强对齐指标 (Emean
ϕ ): 这是一个最近提出的指标

用于同时度量两张二值图之间局部和全局相似度。公式如
下：

Eϕ =
1

w × h

w∑
x

h∑
y

ϕ(Sp(x, y), G(x, y)), (7)

其中 w 和 h 代表真值图 G 的宽和高，(x, y) 表示 G 中每
个像素的坐标。符号 ϕ 是增强对齐矩阵。我们将预测图 Sp

按照阈值 0 到 255 进行阈值化得到一组二值图，从而得到
一组 Eϕ 的分数。在我们的实验中，我们报告了所有阈值
下 Eϕ 的均值。

3) 平均绝对误差 (MAE): 该指标度量了 Sp 和 G 之
间像素级别的误差，定义为：

MAE =
1

w × h

w∑
x

h∑
y

|Sp(x, y)−G(x, y)|. (8)
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C. 分割结果

1) 定量结果: 为了比较感染区域分割的性能，我们
考虑两种最前沿的模型 U-Net 和 U-Net++。定量结果在
表 II 中展示。可以看出，在 Dice、Sα、Emean

ϕ 和 MAE
指标中，本文的 Inf-Net 优于 U-Net 和 U-Net++。我们
将性能提升归因于我们的隐式的反向注意力和显式的边缘
注意力模型，它们提供了鲁棒的特征表达。此外，通过将
半监督学习策略引入到我们的框架中，我们可以进一步提
高 5.7% Dice 指标的性能。

作为一种辅助诊断工具，该模型有望提供有关疫区的
更详细信息。因此，我们将本文的模型扩展到多类标签 (即：
毛玻璃影和肺结节区域的分割)。表 III 展示了对我们的
COVID-SemiSeg 数据集上的定量测评，其中“Semi-Inf-
Net & FCN8s”和“Semi-Inf-Net & MC”分别表示我们
的 Semi-Inf-Net 与 FCN8s [72] 和多类 U-Net [57] 模型的
组合。我们的“Semi-Inf-Net & MC”流程在毛玻璃影区域
分割任务的大多数评测指标中都达到了可比的性能。对于
更具挑战性的肺结节区域分割，所提出的流程架构也能取
得最好的结果。例如，在 Dice 方面，我们的方法比前沿的
Multi-class U-Net [57] 分割结果平均高出 12%。总的来说，
在 Dice 和 Sα 指标上，所提出的流程在肺结节分割和平均
分割结果上，比现有的前沿的多类标注模型表现更好。

2) 定性结果: 肺部感染分割结果如图 7 所示，表明本
文的 Semi-Inf-Net 和 Inf-Net 明显优于基准。具体而言，
它们产生的分割结果接近于真值图，错误分割的组织区域
较少。相反，U-Net给出的结果并不令人满意，因为存在着
大量没有被分割的组织，。U-Net++ 模型虽然改善了结果，
但是性能仍然不理想。Inf-Net 的成功归因于本文的由粗略
到细化分割策略，即并行部分解码器首先粗略定位肺部感
染区域，然后使用多个边缘注意力模块进行细化分割。该
策略模仿了临床医生如何从二维 CT 图像中分割出肺部感
染区域，从而获得了不错的表现。另外，我们半监督学习策
略的优势也在图 7 中得到证实。可以看出，与 Inf-Net 相
比，Semi-Inf-Net 得到的分割结果具有更精确的边界。相
反，Inf-Net 会给出相对模糊的边界，尤其是在细微的感染
区域。

我们还在图 8 中展示了多类感染标记结果。可以看出，
我们的模型 Semi-Inf-Net & MC 在所有方法中始终表现
最佳。值得注意的是，Semi-Inf-Net & MC 可以对毛玻璃
影和肺结节感染区域进行准确的分割，这进一步证明了我
们模型的优势。相比之下，具有不同步长的 DeepLabV3+
和 FCN，这些基线模型都无法令人满意地准确分割毛玻璃
影和肺结节感染区域。

D. 消融实验

在本小节中，我们进行一些实验来验证 Semi-Inf-Net
的每个关键组件（包括 PPD、RA 和 EA 模块）的性能。

1) PPD 的有效性: 为了探索并行的部分解码器的作
用，我们得出两个基线模型：表 IV 中的 No.1（仅主干网
络）& No.3（主干网络 + PPD）。结果清楚地表明，PPD
组件对于性能的提高十分必要。

2) RA 的有效性: 我们研究了 RA 模块的重要性。从
表 IV 中，我们观察到 No.4（主干网络 +RA）在主要指
标（例如：Dice、Sen. 和 MAE 等指标）方面提高了主干
网性能（No.1）。这表明引入 RA 组件可以使我们的模型
准确区分真正的感染区域。

3) PPD 和 RA 的有效性: 我们还研究了 PPD 和 RA
组件组合的重要性（No.6）。如表 IV中所示，在大多数指标
中，No.4的性能要优于其他设置（即：No.1 ∼ No.4）。这些改
进表明，反向注意力与并行的部分解码器作为 Inf-Net 两
个核心组件，可以得到良好表现。

4) EA 的有效性: 最后，我们研究了 EA 组件的重要
性。从表 IV 中的这些结果（No.2 对比 No.1, No.5 对比
No.4 和 No.7 对比 No.6），可以清楚地看到 EA 组件可以
有效地改善 Inf-Net 模型的分割效果。

E. 真实三维 CT 图像上的评估

在实际应用中，每个三维 CT 图像都有多个二维图像，
其中可能包含很多没有被感染的图像 [79]。为了进一步验
证所提出的方法在实际三维 CT 图像上的有效性，我们使
用近期公开的新冠肺炎感染分割数据集 [10]，该数据集来
自于多位新冠肺炎患者的 9 个三维 CT 图像所提取而来的
638 个图像（包括 285 个未感染的图像和 353 个感染的图
像）作为测试集，用于评估我们模型的性能。结果显示在
表 V 中。尽管包含未感染的图像，我们的方法仍然获得了
最佳的性能。因为我们使用了两个数据集进行半监督学习，
即：带 100 张感染图像的标记数据（50 张用于训练，50
张用于测试）和由真实的三维 CT 图像中获取的 1600 张
二维 CT 图像的未标记数据。未标记的数据包含许多未感
染的图像，以确保我们的模型可以很好地处理未感染的图
像。此外，我们的 Inf-Net 是一个通用的感染区域分割框
架，可以很容易地实现其他类型的感染。

F. 局限性和未来展望

尽管我们的模型在分割受感染区域方面取得了不错的
结果，但当前模型仍存在一些局限性。首先，我们的模型
主要针对新冠肺炎患者的肺部感染区域分割。但是，在临
床实践中，通常需要对新冠肺炎患者进行分类，然后对感
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表 II
在我们 COVID-SemiSeg 数据集上感染区域分割的定量结果

Methods Backbone Param. FLOPs Dice Sen. Spec. Sα Emean
ϕ MAE

U-Net [57] VGG16 7.853 M 38.116 G 0.439 0.534 0.858 0.622 0.625 0.186
Attention-UNet [73] VGG16 8.727 M 31.730 G 0.583 0.637 0.921 0.744 0.739 0.112
Gated-UNet [74] VGG16 175.093 K 714.419 M 0.623 0.658 0.926 0.725 0.814 0.102
Dense-UNet [75] DenseNet161 45.082 M 43.785 G 0.515 0.594 0.840 0.655 0.662 0.184
U-Net++ [56] VGG16 9.163 M 65.938 G 0.581 0.672 0.902 0.722 0.720 0.120

Inf-Net (Ours) Res2Net [66] 33.122 M 13.922 G 0.682 0.692 0.943 0.781 0.838 0.082
Semi-Inf-Net (Ours) Res2Net [66] 33.122 M 13.922 G 0.739 0.725 0.960 0.800 0.894 0.064

表 III
在我们的 COVID-SemiSeg 数据集上的毛玻璃影和肺结节区域定量测评结果。最佳的两个结果以红色和蓝色字体显示。完整的评

估请参考我们的正文。

Ground-Glass Opacity Consolidation Average

Methods Dice Sen. Spec. Sα Emean
ϕ MAE Dice Sen. Spec. Sα Emean

ϕ MAE Dice Sen. Spec. Sα Emean
ϕ MAE

DeepLabV3+ (stride=8) [76] 0.375 0.478 0.863 0.544 0.675 0.123 0.148 0.152 0.738 0.500 0.523 0.064 0.262 0.315 0.801 0.522 0.599 0.094

DeepLabV3+ (stride=16) [76] 0.443 0.713 0.823 0.548 0.655 0.156 0.238 0.310 0.708 0.517 0.606 0.077 0.341 0.512 0.766 0.533 0.631 0.117

FCN8s [72] 0.471 0.537 0.905 0.582 0.774 0.101 0.279 0.268 0.716 0.560 0.560 0.050 0.375 0.403 0.811 0.571 0.667 0.076

Multi-class U-Net 0.441 0.343 0.984 0.588 0.714 0.082 0.403 0.414 0.967 0.577 0.767 0.055 0.422 0.379 0.976 0.583 0.741 0.066

Semi-Inf-Net & FCN8s 0.646 0.720 0.941 0.711 0.882 0.071 0.301 0.235 0.808 0.571 0.571 0.045 0.474 0.478 0.875 0.641 0.723 0.058

Semi-Inf-Net & MC 0.624 0.618 0.966 0.706 0.889 0.067 0.458 0.509 0.967 0.603 0.767 0.047 0.541 0.564 0.967 0.655 0.828 0.057

表 IV
Semi-Inf-Net 模型的消融实验。最佳的两个结果以红色和蓝

色字体显示。

Methods Dice Sen. Spec. Sα Emean
ϕ MAE

(No.1) Backbone 0.442 0.570 0.825 0.651 0.569 0.207

(No.2) Backbone+EA 0.541 0.665 0.807 0.673 0.659 0.205

(No.3) Backbone+PPD 0.669 0.744 0.880 0.720 0.810 0.125

(No.4) Backbone+RA 0.625 0.826 0.809 0.668 0.736 0.177

(No.5) Backbone+RA+EA 0.672 0.754 0.882 0.738 0.804 0.122

(No.6) Backbone+PPD+RA 0.655 0.690 0.927 0.761 0.812 0.098

(No.7) Backbone+PPD+RA+EA 0.739 0.725 0.960 0.800 0.894 0.064

表 V
对具有 638 张二维 CT 图像 (285 个未感染片和 353 个感染
片) 的 9 个真实的三维 CT 体图像上进行的性能测试。最佳的

两个结果以红色和蓝色字体显示。

Model Dice Sen. Spec. Prec. MAE

U-Net [57] 0.308 0.678 0.836 0.265 0.214

Attention-UNet [73] 0.466 0.723 0.930 0.390 0.095

Gated-UNet [74] 0.447 0.674 0.956 0.375 0.066

Dense-UNet [75] 0.410 0.607 0.977 0.415 0.167

U-Net++ [56] 0.444 0.877 0.929 0.369 0.106

Inf-Net (Ours) 0.579 0.870 0.974 0.500 0.047

Semi-Inf-Net (Ours) 0.597 0.865 0.977 0.515 0.033

染区域进行细分以进行进一步治疗。因此，我们将研究一
个 AI 自动诊断系统，该系统将新冠肺炎检测，肺部感染
分割和感染区域量化整合到统一的框架之中。其次，对于
我们的多类感染标记框架，我们首先应用 Inf-Net 获得感
染区域，该区域可用于指导不同类型的肺部感染的多类标
记。可以看出，我们进行了两步策略来实现多级感染标记，
这可能导致学习效果不佳。在未来的工作中，我们将研究
构建一个端到端的框架来完成此任务。此外，当考虑未感

染的图像时，我们的方法的准确性可能会有所下降。运行
额外的按图片分类的分类器（例如，受感染 vs. 未感染）来
选择受感染图片，这是避免加入未受感染图像时性能下降
的有效解决方案。

V. 结论

在本文中，我们提出了一个名为 Inf-Net 的新冠肺炎
肺部 CT 感染区域分割网络，该网络利用隐式反向注意力
和显式边缘注意力来提高对感染区域分割的精度。此外，
我们还提供了一种基于半监督学习的解决方案 Semi-Inf-
Net，以缓解高质量标记数据的短缺。在我们的 COVID-
SemiSeg 数据集和实际的三维 CT 图像数据集上进行的大
量实验表明，本文的 Inf-Net 和 Semi-Inf-Net 优于最新的
分割模型，并提高了最新技术的性能。我们的系统在评估
新冠肺炎的诊断，例如量化感染区域、监测纵向疾病变化
以及进行大规模筛查过程方面具有巨大的潜力。
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