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摘要：头颈部肿瘤是我国常见的恶性肿瘤，其预后主要受颈部淋巴结转移的影响，医学上通过核磁共振成像技术对转移

性淋巴结成像后再进行诊断，然而，核磁共振技术成像存在病灶形态信息丢失，病灶区域对比度低和病灶边界模糊的问

题。针对这些问题，提出面向头颈部肿瘤转移性淋巴结分割网络协助医生进行诊断。首先，设计跨层跨视野注意力模

块，其接收深浅层的特征信息后利用自注意力机制分别突显深浅层的转移淋巴形状，通过不同感受野的深层特征图学习

到更好的语义上下文特征，将浅层特征图与深层特征图逐像素融合，增强转移淋巴病灶区域的形态信息。其次，设计多

尺度特征融合模块，在特征金字塔的初始位置融合不同尺度的特征图，丰富转移淋巴病灶区域的形态信息。然后，设计

增强注意力预测头模块，通过对预测前的特征图使用并行的自注意力与门控通道转换模块，凸出病灶区域，细化病灶边

界。最后，使用临床淋巴结转移医学图像数据集验证网络的有效性。实验结果表明，所提网络对于淋巴结转移病灶分割

的 APdet，APseg，ARdet，ARseg，mAPdet 和 mAPseg 分别为 74. 88%，74. 12%，63. 11%，62. 28%，74. 64% 和 74. 04%。

该网络实现对淋巴结转移病灶区域的精确检测分割，对辅助淋巴结诊断具有积极意义。
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Abstract： Head and neck tumors are prevalent malignant tumors in China, with prognosis significantly in⁃
fluenced by cervical lymph node metastasis. In medical practice, magnetic resonance imaging (MRI) is em⁃
ployed to identify metastatic lymph nodes. However, MRI images often suffer from blurred edges and low 
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contrast between the lesion and surrounding tissue. This paper introduces a segmentation network tailored 
for metastatic lymph nodes in head and neck tumors. Initially, a cross-layer and cross-field attention mod⁃
ule is developed, integrating features from both deep and shallow layers to enhance the shape representa⁃
tion of metastatic lymph nodes through a self-attention mechanism. This module improves contextual se⁃
mantic understanding across different receptive fields, allowing for pixel-level fusion of shallow and deep 
feature maps, thereby enhancing the morphological details of metastatic lymphatic nodes. Subsequently, a 
multi-scale feature fusion module is designed to amalgamate features across various scales in the feature 
pyramid, enriching the morphological details of the lymph nodes. Furthermore, an enhanced attention pre⁃
diction head module is implemented, combining parallel self-attention and gate channel transformation to 
accentuate the lesion area and refine its boundaries on the feature map. The network's effectiveness is con⁃
firmed using a clinical dataset of lymph node metastasis medical images. The performance metrics, AP⁃
det, APseg, ARdet, ARseg, mAPdet, and mAPseg for lymph node metastasis lesion segmentation are 
74.88%, 74.12%, 63.11%, 62.28%, 74.64%, and 74.04%, respectively. This network provides pre⁃
cise detection and segmentation of lymph node metastasis lesions, offering significant benefits for lymph 
node diagnosis.
Key words： medical image processing； head and neck tumors； lymph node metastasis； instance segmen⁃

tation； attention mechanism

1 引  言

根据美国国家生物技术信息中心的数据［1］，

癌细胞转移是导致死亡的主要原因，肿瘤倾向于

以淋巴系统为目标，因为淋巴系统是重要的抵抗

病毒入侵的防线。头颈部肿瘤是我国常见的肿

瘤疾病［2］，恶性肿瘤扩散时，癌细胞会进入淋巴系

统，通过淋巴液流向周围的淋巴结，癌细胞在淋

巴结内停留并继续增殖，淋巴结可能会肿大，并

形成转移性淋巴结［3］。颈部淋巴结是头颈部肿瘤

常见的转移部位。因此，在手术中准确识别和切

除颈部转移淋巴结对于减少头颈肿瘤复发至关

重要。随着医学图像设备与成像技术的发展，转

移性淋巴结采用影像学检查辅助诊断的比例越

来越高。核磁共振成像（Magnetic Resonance Im ⁃
aging，MRI）［4］可以提供淋巴结影像信息，对软组

织和淋巴结的分辨率较高，有助于判断淋巴结的

状况，已成为颈部淋巴结常用的诊断措施。

传统的转移淋巴结诊断是由医生进行人工

阅片，存在漏诊和误诊风险［5］。利用深度学习技

术辅助转移性淋巴结诊断不仅可以优化工作流

程，而且可以显著提高转移性淋巴结的诊断精确

度［6］。Gurney-Champion 等［7］通过训练深度卷积

神经网络，在接受放疗的头颈部癌症（异氢氰酸）

患者的弥散加权（Diffusion Weighting，DW）MRI
上自动勾画所涉及的淋巴结。Tong［8］等提出一

种淋巴浸润检测框架，利用基于生成性和对抗性

网络的图像到图像转换来实现淋巴浸润的智能

定量检测。Luo 等［9］提出一种半监督的多视图网

络来诊断淋巴结转移，它结合粗视图和细视图来

获得全面的特征信息，有效地提取全局和局部特

征，从而得到准确的诊断结果。Zhao 等［10］提出一

种基于深度学习的全自动淋巴结检测和分割模

型，该模型通过迁移学习为 Mask R-CNN［11］提供

输入参数，从而实现全自动淋巴结检测和分割的

auto-LNDS 模型。上述研究表明，通过对转移性

淋巴结图像进行病灶信息检测与分割可以准确

识别转移淋巴结，从而实现辅助诊断的作用。

由于核磁共振仪器中的局部磁场不均匀性

会导致图像畸变和病灶形态信息丢失，同时，核

磁共振图像中的噪声或伪影会降低病灶区域的

对比度［12］，使得病灶区域与周围正常组织在外观

上难以区分，从而模糊病灶边界。因此，本文提

出 面 向 头 颈 部 肿 瘤 转 移 性 淋 巴 结 分 割 网 络

（Lymph Node Metastasis Segmentation Network，
LNMS Net）。 设 计 跨 层 跨 视 野 注 意 力 模 块

（Cross layer Cross field Attention Module，
C2AM），通过 C2AM 模块获取深浅层的特征信
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息，利用自注意力机制分别增强深浅层的转移淋

巴的形状和边缘信息，并通过不同感受野的深层

特征图学习病灶区域不同语义上下文特征，然后

将浅层特征图与深层特征图逐像素融合，从而增

强转移淋巴病灶区域的形态信息。设计多尺度

特征融合模块（Multi-scale Feature Fusion Mod⁃
ule，MFFM），在特征金字塔的初始位置将经过

C2AM 增强病灶区域后的不同尺度特征图进行融

合，丰富转移淋巴病灶区域的形态信息，再对融

合后的图像进行加权，从而有效地融合前景突出

特征和背景突出特征。设计增强注意力预测头

模 块（Enhanced Attention Prediction Head Mod⁃
ule，EAPM），对预测前的特征图使用注意力机制

突出病灶区域，同时使用门控通道转换模块，从

而达到细化病灶边界的目的。

2 整体网络

本文基于单阶段实例分割法［13］中的面向头

颈部肿瘤转移性淋巴结分割网络 LNMS Net［14］，

模型整体网络结构如图 1 所示。颈部淋巴结图像

输入网络后，采用 ResNet101［15］作为主干网络提

取不同尺度的淋巴转移特征图，然后分别将邻近

的深层特征图与浅层特征图输入 C2AM 中，从而

增强转移淋巴病灶区域的形态信息。然后，将增

强后的特征图传入特征金字塔。使用 MFFM 接

收来自 4 个 C2AM 的不同尺度的特征图，从而增

强特征金字塔的特征融合能力，同时，在特征金

字塔自上而下的融合过程中，C2AM3，C2AM4 传

入特征金字塔中，进行淋巴特征融合，从而丰富

病灶区域的形态信息。通过构造特征增强预测

头，利用特征增强模块（Enhanced Feature Mod⁃
ule，EFM）实现淋巴转移病灶的特征增强后，进

行掩膜系数预测、锚框定位以及类别判定；然后，

将每一个特征图获取的特征预测结果进行融合，

并 利 用 非 极 大 值 抑 制（Non-Max Suppression，
NMS）获取目标边界框与掩膜系数的极大值；最

后，将掩膜系数和原型分支进行线性组合，并按

照目标边界进行切片处理，通过真实标注与预测

结果间的阈值判定分割结果。

在 LNMS Net 模型中，针对转移淋巴中形态

特征不突出以及边界模糊的问题，本文在特征提

取阶段设计 C2AM 模块，通过深浅层特征交互增

强淋巴病灶信息，然后从不同的视野对病灶特征

进行融合，达到有效增强病灶边界的目的。同

时，在特征融合阶段构建多尺度特征融合模块，

将经过 C2AM 增强的特征图进行融合，从而提高

特征金字塔特征融合能力。为了实现对转移淋

巴的精准分割与定位，设计增强注意力预测头，

通过增强注意力模块有效提高转移淋巴的病灶

信息与背景信息的对比度，进一步增强模型的特

征表达能力。

2. 1　C2AM 模块

由于转移淋巴病灶区域的形状与尺寸存在

图 1　LNMS Net模型整体结构

Fig. 1　Overall structure of LNMS Net model
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差别且病变区域及其周围组织具有相似的强度，

残差神经网络虽然能提取病灶信息，但是捕捉图

像全局信息的能力有限，容易造成病灶信息丢

失、形变。因此，本文设计跨层跨视野注意力模

块，它接收深浅层的特征信息后利用注意力机制

分别突显深浅层的转移淋巴形状、边缘信息，并

通过不同感受野学习到更好的语义上下文特征，

有效地缓解特征提取过程中产生的病灶形态信

息丢失问题。

C2AM 模块结构如图 2 所示，头颈部淋巴结

图像经过特征提取后，生成浅层特征图和深层

特征图，然后将深浅层特征图分别通过 1×1 卷

积获取查询（Q）、键（K）以及值（V）对特征进行

投影，并与可学习矩阵相乘，得到 3 个张量Wq，

Wk以及Wv，将Wq和Wk执行点积 F（Q，K），增强

淋巴结病灶区域的相似度，如下：

F (Q，K )= QK T. （1）
将点积后的特征图进行 Softmax 归一化处

理，获取头颈部淋巴特征图的注意力权重，并将

权重与Wv张量进行加权获取需要注意的病灶区

域特征，从而突显深浅层转移淋巴的病灶区域。

接着深层特征图通过 1×1 卷积、3×3 卷积

以及 5×5 卷积获取不同感受野特征图，然后将不

同尺寸的感受野通过 1×1 卷积调整尺寸后进行

融合，从而强化深层特征图的病灶形态信息，并

将融合后的特征图进行 Softmax 处理，获取注意

权重后对输入的深层特征图进行加权，有效地融

合前景显著特征和背景显著特征。最后，将浅层

特征图与深层特征图逐像素融合，增强转移淋巴

病灶区域的形态信息。

2. 2　MFFM 模块

转移淋巴经过核磁共振成像后，由于局部磁

场不均匀，病灶区域存在形态信息丢失和畸变问

题。特征金字塔［16］通过低分辨率、语义强的特征

与高分辨率、语义弱的特征结合达到特征图融合

的目的，因此，提高特征金字塔初始位置的特征

图所蕴含信息的准确度以及丰富程度，能有效降

低融合过程中的背景噪声因子并增强病灶的纹

理、轮廓等形态信息。本文设计多尺度特征融合

模块，在特征金字塔的初始位置融合经过跨层跨

视野注意力模块处理过的不同层的特征图，有效

融合前景突出特征和背景突出特征，丰富转移淋

巴病灶区域的形态信息，如图 3 所示。

首先，将经过跨层跨视野注意力模块处理的

C2AM1，C2AM2，C2AM3，C2AM4 分别传入深度

分别为 D_1，D_2，D_3，D_4 的 4 条扩张卷积链，

图 2　跨层跨视野注意力模块

Fig. 2　Cross layer and cross field attention module
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扩张卷积链由 3×3 扩张卷积，不同扩张率 d（d=
1，2，3，4）以及不同 padding（padding=1，2，3，4）
堆叠而成，将 4 条扩张卷积链的输出进行逐元素

相加融合，充分融合不同尺度的病灶区域信息，

从而丰富特征图的特征信息。然后，通过 Sig⁃
moid 激活函数将融合后的特征图权重压缩映射

在 0~1 之间，系数越大表示更加关注该像素特

征，并将权重注意图与融合特征图相乘，从而凸

显病灶区域。最后，将加权后的特征图与融合后

的特征图进行逐像素相加得到最终融合特征图，

从而达到增强病灶区域的同时丰富病灶区域形

态信息的目的。

2. 3　EAPM 模块

单阶段实例分割对转移淋巴的特征预测是

将经过特征融合后的特征图进行锚框生成与掩

膜生成，从而实现对目标定位以及分割。然而，

转移性淋巴结周围组织和病变区域之间的模式

复杂性和强度相似性，使得模型无法很好地区分

医学图像中的病灶区域与背景信息。为了进一

步提高特征图背景区域和病灶区域之间的对比

度，本文设计增强注意力预测头模块，通过对预

测前的特征图使用并行的自注意力机制［17］与门

控通道转换模块［18］，突出病灶区域，细化病灶边

界，能有效提高模型对病灶区域的检测以及分割

性能。

如图 4 所示，增强注意力预测头模块将接收

来自增强特征金字塔不同层 Fi，在经过增强注

意力预测头模块时，分别将其传入的特征图进

行自注意力机制以及门控通道转换模块，通过

使用不同的特征增强方式有效地提高转移淋巴

的背景区域与病灶区域的对比度。其中，自注

意力机制将传入的特征图通过 1×1 卷积获取查

询、键、值，然后与可学习矩阵相乘获得 3 个线性

变换矩阵Wq，Wk以及Wv，再通过点积计算对Wq

矩阵和Wk 矩阵中的每个元素进行相似性匹配，

并通过 Softmax 函数转换成 0~1 之间的概率分

布，最后将转换结果和Wv 矩阵相乘进行加权，

从而增强转移淋巴的病灶区域。与此同时，门

控通道转换模块首先通过 L2-norm 规范化组件

来建模通道关系，具体如下：

Sc = αc xc 2
= αc
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其中：xc 表示输入特征图，ε 为用于避免倒数为 0
的极小值，参数 α 设定为 α=[ α1…αc ]，然后再利

用 L2 范式进行通道建模，并引入通道参数对特

图 3　多尺度特征融合模块

Fig. 3　Multi-scale feature fusion module
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征通道的门控自适应行为进行控制，具体如下：

~
S c = C Sc

é

ë

ê
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ê ù

û
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ú( )∑
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C

s2
c + ε

1
2

， （3）

其中 ε 作用同前，sc为经过规范化处理的特征图。

尺度因子 C 用于规范化 š c 的尺度以避免尺度

过小，然后使用 1+tanh（x）门激活，将残差连接

也引入门控适配中，使门控通道转换模块能够

进行建模实体映射，并在浅层特征学习病灶形

态 信 息 ，在 深 层 特 征 中 突 出 病 灶 区 域 ，具 体

如下：
~
x c = xc [ 1 + tanh ( γc

~
s + βc ) ]， （4）

其中 γc，βc 设定同 αc。最后，将增强过的特征图

分别进行锚框生成、掩膜系数生成以及类别

判定。

3 实  验

3. 1　实验环境与参数设定

实验环境为 Windows Server 2019 系统，计

算 机 内 存 为 64GB，搭 载 两 块 Intel Xeon Gold 
6154， 3 GHz x36 CPU 处理器，并采用两块并行

的 TITAN Ⅴ显卡加速图像处理。基于 Pytorch
（GPU）框架进行网络搭建，Python 3. 7. 10，Py⁃
torch 1. 7. 0 深度学习框架，CUDA 11. 3. 58。

在模型训练中，采用 SGD 优化器优化模型参

数，初始学习率设置为 0. 000 01，训练周期设置为

100，批处理大小设置为 2，损失函数包括分类损

失 class_loss、边框回归损失 bbox_loss、掩膜分割

损失 mask_loss。其中分类损失为交叉熵损失，

边框回归损失如式（6）所示，掩膜分割损失为交

叉熵损失，具体如下：

L class = BCE ( C，C gt )， （5）
L box = 1 - IOU ( B，B gt )， （6）
Lmask = BCE ( M，M gt )， （7）

其中：C 为预测类别，Cgt为真实类别，B 为预测边

框，Bgt为真实边框，M为预测掩膜，Mgt为真实掩膜。

3. 2　实验设计思路

本文通过设计消融实验和对比实验来验证

LNMS Net 模型的有效性和合理性。其中，消融

实 验 设 计 如 表 1 所 示 。 实 验 一 ，主 干 网 采 用

ResNet101 进行特征采取，然后通过 FPN 进行特

征融合，使用预测头进行特征预测；实验二，采用

ResNet101 作为主干网络，同时使用 C2AM 模块

进行深浅层特征融合，然后将深浅层融合后的特

征图传入用 FPN 进行特征融合，再使用预测头

进行特征预测；实验三，主干网采用 ResNet101
提取特征，同时通过 C2AM 模块将深浅层特征图

的特征进行融合，然后将不同 C2AM 模块的特征

图输入 MFFM，同时 C2AM2 和 C2AM3 传入特

征金字塔的 F3 和 F4 层进行特征交互，再使用预

测头进行特征预测；实验四，通过 ResNet101 提

取特征后，利用 C2AM 将主干网上深浅层特征图

进 行 特 征 交 互 ，并 将 交 互 后 的 特 征 图 传 入

MFFM 中，同时将 C2AM2 和 C2AM3 传入特征

金 字 塔 的 F3，F4 层 进 行 特 征 融 合 ，最 后 通 过

EAPM 进行特征预测。

图 4　增强注意力预测头

Fig. 4　Enhanced attention prediction head module
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对比实验设计如表 4 所示，第一类实验是两

阶段实例分割网络对比，第二类实验是单阶段实

例分割网络对比，共两类七次实验。第一个实

验，使用本文模型的基础网络 Yolact 模型作为对

比，其中特征提取的主干网为 Resnet50，研究特

征提取网络层数较低的对比情况；第二个实验，

使用基础模型 Yolact 进行对比，其中主干网为

Resnet101，从而对比本文模型相同条件下基础

模 型 的 实 验 情 况 ；第 三 个 实 验 ，采 用

Yolact++［19］进行对比，主干网络为 Resnet50，研
究同样使用 Yolact作为基础网络的 Yolact++在

Resnet50 上的实验情况；第四个实验，采用主干

网为 Resnet101 的 Yolact++进行对比，从而研

究在主干网相同情况下本文实验与 Yolact++
的 对 比 情 况 ；第 五 个 实 验 ，采 用 主 干 网 为

Resnet50 的 Mask RCNN［20］进行对比，探究本文

模型与两阶段实例分割模型的实验情况；第六个

实验，采用主干网为 Resnet101 的 Mask RCNN 进

行对比；第七个实验，LNMS Net 采用 Resnet101
作为主干。其中，实验一至实验四是单阶段实例

分割的对比，实验五与实验六是两阶段实例分割

的对比。验证实验设计是用训练、测试好的模型

分割 150 张头颈部肿瘤的原始图像，并进行可视

化结果展示。

4 数据集与评价指标

4. 1　数据集

数据集选用 2015 年 1 月至 2023 年 6 月，宁夏

某三甲医院进行头颈部恶性肿瘤高分辨率 MRI
扫描以及颈淋巴结活检的 53 例患者数据，包括男

性 35 例，女性 18 例，年龄在 6~80 岁，平均年龄为

57. 717 岁。提取多序列水平位、冠状位和矢状位

图像。本次实验仅标记水平位图像（即 AX T2WI
和 AX T1WI），在标记过程中同时参考冠状面和

矢状面来共同判断转移淋巴结。磁共振扫描仪采

用飞利浦 Ingenia3. 0T 全数字磁共振，患者呈仰卧

体位，并尽可能平静呼吸避免咳嗽及吞咽动作减

少移动伪影，将患者颈部垫高、双肩下垂以充分暴

露甲状腺，采用头颈联合专用表面线圈，扫描范围

自外耳孔水平至主动脉弓水平，视具体病变情况

酌情扩大扫描范围。在对比增强研究中，患者以

0. 2 mL/kg 体重的剂量静脉内注射对比剂。为了

保护患者隐私，医生对数据进行剪切处理。本次

数据经过两位口腔颌面外科医生的标记，当标记

结果不一致时，由第三位影像科专业医生评估并

作为最终诊断结果，特别情况下需结合临床综合

诊断。数据训练集 1 438 张，测试集 363 张，验证

集 150 张，共 1 951 张。图 5 为本次实验的部分原

始图像及其对应的标注图像。

图 5　数据集展示

Fig. 5　Dataset presentation

表 1　消融实验设计

Tab. 1　Design of ablation experiments

消融

实验

一

二

三

四

ResNet101

√
√
√
√

FPN

√
√
√
√

Head

√
√
√
√

C2AM

×
√
√
√

MFFM

×
×
√
√

EAPM

×
×
×
√
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4. 2　评价指标

本文使用交并比（Intersection over Union，
IoU），平均精度（Average Precision，AP），平均召

回 率（Average Recall，AR）以 及 均 值 平 均 精 度

（Mean Average Precision，mAP）作为检测和分割

两个部分的评价标准。其中，检测部分使用的平

均精度为（Average Precision detection，APdet），

平均召回率为（Average Precision detection，AR⁃
det），均值平均精度为（Mean Average Precision 
detection，mAPdet）；分割部分使用的平均精度为

（Average Precision segmentation，APseg），平 均

召回率为（Average Precision segmentation，AR⁃
seg），均值平均精度为（Mean Average Precision 
segmentation，mAPseg），从而更全面地分析和评

估 LNMS Net 模型的识别性能。本文根据图像

真实类别和模型预测类别构建混淆矩阵［21］，混淆

矩阵反映了模型对各个类别的真实值和预测值

之间的差异，并通过混淆矩阵中的真阳性（True 
Positive， TP）值、假阳性（False Positive， FP）值、

真阴性（True Negative， TN）值和假阴性（False 
Negative， FN）值计算以上评价指标。其中，TP
表示模型正确识别出病灶区域；FP 表示模型将

正常组织区域误诊为病灶区域；TN 表示模型正

确识别出正常组织区域；FN 表示模型将病灶区

域漏诊为正常组织区域。各项评价指标的定义

和公式如表 2 所示，其中 c 为检测类别，th 表示每

一类别的阈值，t为检测样本数。

5 实验结果

5. 1　消融实验

本文在头颈部肿瘤淋巴结转移的图像数据

集上进行消融实验，从而对 LNMS Net 各个模块

的设计合理性以及有效性进行充分验证，实验结

果如表 3 和图 6 所示。其中，实验一是基础模型

Yolact 的 结 果 ，APdet，APseg，ARdet，ARseg，
mAPdet 和 mAPseg 分 别 为 70. 37%，70. 58%，

60. 12%，59. 78%，70. 22% 以及 70. 43%，实现对

转移性淋巴结的精准识别和分割，Yolact 能够实

现对头颈部肿瘤中同一图像的单个病灶的准确

分割，然而对于同一图像中的多个病灶却无法识

别和准确分割。实验二是基于实验一的模型在

主干网增加 C2AM 模块对深浅层的特征信息进

行交互从而丰富转移性淋巴形状以及边缘信息，

其各项实验指标均高于实验一，证明通过加入

C2AM 模块后，模型对于同一图像中多病灶的分

割性能得到提升。实验三是在实验二的基础上

增加 MFFM 模块同时将 C2AM2，C2AM3 特征图

表 2　评价指标及相关公式

Tab. 2　Evaluation indicators and related formulas

指标

IoU

AP

AR

mAP

作  用

IoU 用于测量标注框和预测框之间的相关度，数值越大，表示相关度

越高，模型性能越好。

平均精度（Average Precision，AP）是正确识别的目标个数占总识别的

目标个数的百分数，用于衡量在每个类别上模型检测器的性能优劣。

其中，AP50 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的 AP 值。数值越大，模型性能越

好。

平均召回率（Average Recall，AR）是正确识别的目标个数占测试集中

识别的目标个数的百分数。其中，AR50 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的 AR
值。数值越大，模型性能越好。

均值平均精度（Mean Average Precision ，mAP）是衡量检测精度的指

标。其中，mAP50 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的 mAP 值。数值越大，该模

型性能越好。

公  式

IOU = TP/( TP + FP + FN )

AP = 1
|| t

1
|| th ∑

t

TP ( t )
TP ( t )+ FP ( t )

AR = 1
|| t

1
|| th ∑

t

TP ( t )
TP ( t )+ FN ( t )

mAP = 1
||C ∑

C ( )1
|| t

1
|| th

TP ( t )
TP ( t )+ FP ( t )
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传入特征金字塔中，实验结果相比于实验二进

一步提升，APdet，APseg，ARdet，ARseg，mAP⁃
det 和 mAPseg 相比实验二分别提高了 1. 16%，

1. 09%，1. 17%，0. 56%，1. 35% 以及 1. 08%，表

明 MFFM 模块能够有效增强病灶区域特征，模

型对头颈部肿瘤病灶区域的分割更加细致，更

贴合病灶的轮廓。实验四是模型经过特征融合

后，利用 EAPM 模块细化转移性淋巴结边界，实

验结果相较于实验三得到有效提升，充分证明

EAPM 模块的有效性，模型对于同一头颈部肿

瘤图像的多病灶分割能力得到极大提升，所分

割的区域更加接近标注的真实病灶区域。

5. 2　对比实验

该文模型与其他实例分割网络在同一数据

集 上 的 对 比 结 果 如 表 4 所 示 。 其 中 ，Yolact
（Resnet50）的 APdet，APseg，APdet，APseg，
mAPdet，mAPdseg 分 别 为 68. 89%，69. 94%，

58. 77%，57. 68%，69. 03% 以及 70. 13%；Yolact
（Resnet101） 的 各 项 指 标 数 值 较 Yolact
（Resnet50）有一定程度的提升，表明 Yolact 模型

在主干网网络深度提升时，能够提高模型对病灶

区域的分割性能；Yolact++（Resnet50）的 AP⁃
det，APseg，ARdet，ARseg，mAPdet、mAPdseg 分

别 为 72. 86%，72. 45%，61. 78%，61. 33%，

72. 97% 以 及 72. 56%， 相 比 于 Yolact
（Resnet101），各项指标得到一定幅度的提升，表

明 Yolact++（Resnet50）能够对病灶进行精准分

割 ；Yolact++（Resnet101）是 在 Yolact++
（Resnet50）的基础上加深主干网的深度，其 AP⁃
det，APseg，ARdet，ARseg，mAPdet，mAPdseg 相

比 Yolact++（Resnet50）分 别 提 高 1. 05%，

0. 93%，1. 1%% ，1. 23%，1. 05% 以 及 1. 32%。

Mask RCNN（Resnet50）是两阶段实例分割模型

Mask RCNN 在主干网为 ResNet50 对转移性淋

表 3　消融实验结果（IoU=0. 50）
Tab. 3　Results of ablation experiment （IoU=0. 50）（%）

实验

一

二

三

四四

APdet

70. 37

71. 96

73. 12

74. 88

APseg

70. 58

71. 77

72. 86

74. 12

ARdet

60. 12

61. 23

62. 40

63. 11

ARseg

59. 78

61. 01

61. 57

62. 28

mAPdet

70. 22

71. 67

73. 02

74. 64

mAPseg

70. 43

71. 58

72. 66

74. 04

图 6　消融实验可视化结果

Fig. 6　Visualization results of ablation experiments
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巴结的分割结果，其各项指标表明 Mask RCNN
能够精准分割转移性淋巴结的病灶区域；Mask 
RCNN （Resnet101） 相 对 于 Mask RCNN
（Resnet50），各 项 指 标 分 别 提 高 了 1. 28%，

1. 22%，0. 82%，0. 67%，1. 21% 以及 1. 18%；本

文 模 型 的 各 项 指 标 分 别 为 74. 88%，74. 12%，

63. 11%，62. 28%，74. 64% 以及 74. 04%，相对于

其他实例分割方法，LNMS Net 对转移性淋巴结

病灶区域的分割更准确。

5. 3　验证结果可视化

该文模型通过使用 150 张验证集进行模型性

能验证，部分结果如图 7 所示。最上层为 5 张原

始图像，中间为 5 张标注图像作为可视化结果参

照图像，最下层为 5 张分割图像。分割图像中能

够精准划分头颈部肿瘤图像中的单病灶区域和

多病灶区域，从而证明了本文模型的有效性。

表 4　对比实验结果（IoU=0. 50）
Tab. 4　Comparative experimental results （IoU=0. 50） （%）

模  型

Yolact（Resnet50）

Yolact（Resnet101）

Yolact++（Resnet50）

Yolact++（Resnet101）

MaskRcnn（Resnet50）

MaskRcnn（Resnet101）

LNMS Net

APdet
68. 89

70. 37

72. 86

73. 91

72. 77

74. 05

74. 88

APseg
69. 94

70. 58

72. 45

73. 38

72. 56

73. 78

74. 12

ARdet
58. 77

60. 12

61. 78

62. 88

61. 86

62. 68

63. 11

ARseg
57. 68

59. 78

61. 33

62. 56

61. 35

62. 02

62. 28

mAPdet
69. 03

70. 22

72. 97

74. 02

72. 68

73. 89

74. 64

mAPseg
70. 13

70. 43

72. 56

73. 88

72. 47

73. 65

74. 04

图 7　验证实验可视化结果

Fig. 7　Visualization results of validation experiments
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6 结  论

本文提出面向头颈部肿瘤转移性淋巴结分

割网络。该模型设计了跨层跨视野注意力模

块，该模块接收深浅层的特征信息后利用注意

力机制分别突显深浅层的转移淋巴形状、边缘

信息，并通过不同感受野的深层特征图学习到

更好的语义上下文特征，将浅层特征图与深层

特征图逐像素融合，增强转移淋巴病灶区域的

形态信息。其次，设计多尺度特征融合模块，在

特征金字塔的初始位置融合不同尺度的特征

图，有效地融合前景突出特征和背景突出特征，

丰富转移淋巴病灶区域的形态信息。然后，设

计增强注意力预测头模块，通过对预测前的特

征图使用并行的自注意力与门控通道转换模

块，突出病灶区域，细化病灶边界，有效提高模

型对病灶区域的检测以及分割性能。最后，使

用临床淋巴结转移医学图像数据集验证模型的

有效性。结果表明，所提模型对于淋巴结转移

病 灶 分 割 的 APdet，APseg，ARdet，ARseg，
mAPdet 和 mAPseg 分 别 为 74. 88%，74. 12%，

63. 11%，62. 28%，74. 64%，74. 04%，能够实现

对淋巴结转移病灶区域的精确检测分割，对辅

助淋巴结诊断具有积极意义。然而，对于淋巴

结成像过程中周围组织挤压病灶造成的病灶信

息缺失问题，仍需要进一步研究。
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