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１　引言

胸腔积液是一类以胸膜内病理性液体实际有效

聚积为特点的临床症候群［１］。其病因复杂，主要涉

及全身多体系、多种组织脏器的各种炎症、创伤以

及恶性肿瘤等［２］。当积液大于５００毫升时，患者会

出现明显气短和呼吸困难。目前，医生可利用计算

机断层扫描 （ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）技术观察
积液分布情况，凭经验或通过记录积液最深处的度

量值来预估积液量。

胸腔积液的高精度分割测量可帮助医生鉴别积

液良恶性，对临床治疗具有重要意义。因此，国内

外众多专家学者提出了胸腔积液分割方法。２００９年

ＤｏｎｏｈｕｅＲ等［３］提出一种新型编码方法实现条件区

域生长，从而分割积液的渗出形状；高俊刚等［４］于

２０１５年提出游离胸腔积液简易定量法。２０１６年

ＭａｎｓｏｏｒＡ等［５］提出基于空间上下文信息的ＣＴ图像

胸腔积液自动分割法，利用多图谱分割技术生成概

率性胸腔积液图。２０１７年丁杰［６］利用移动立方体算

法进行三维重构，提取积液模型再测量体积，但其

本质是对二维数据的聚类，需人工矫正错误聚类。

虽然上述方法取得一定效果，但大多是以先验

知识为基础，提取积液形状、所在位置以及纹理等

特征，再进行分割，其流程烦琐、算法复杂，效率

较低，无法满足临床快速测量胸腔积液的需求。近

年来，随着计算机运算能力显著提升，深度学习技

术在医学图像分割、分类等领域取得成功。２０１５年

ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ等［７］提出全卷积神经网络模型 Ｕ－

Ｎｅｔ，以绝对优势取得国际生物医学成像研讨会
（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｓｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ，ＩＳ

ＢＩ）比赛细胞图像分割冠军。２０２１年刘蕊等［８］提出

基于多维度特征提取网络 ＲＤＤ－ＵＮｅｔ模型，通过

长短跳跃连接的组合形式融合多尺度语义特征进行

肝脏分割。２０２２年王正旭等［９］设计３Ｄ－ＵＮｅｔ模型

实现对阿尔茨海默病神经成像数据库 （Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ

ｄｉｓｅａｓｅｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＡＤＮＩ）数据集脑磁
共振成像 （ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）图像

的高效海马体分割，帮助临床医生快速诊断阿尔茨

海默病。深度学习相较于传统方法流程简单，分割

更加高效。目前缺乏公开的胸腔积液数据集，导致

利用深度学习进行积液分割的研究较少。因此，本

研究收集就诊于河北医科大学第二医院患者的胸部

ＣＴ图像，以Ｕ－Ｎｅｔ作为主干网络，提出一种融合

残差和注意力机制的分割模型，实现对胸腔积液的

高效分割。

２　基于深度学习的胸腔积液分割模型

２１　分割模型结构

２１１　基本结构　Ｕ－Ｎｅｔ模型由编码器和解码器

组成，编码器部分利用卷积和池化逐步提取图像的

特征获得高层抽象信息，解码器利用转置卷积或者

上采样恢复图像的细节和空间维度信息，编码器和

解码器在通道维度进行特征融合，其在医学图像分

割领域取得巨大成功［７］。Ｕ－Ｎｅｔ网络编码器虽然通

过一系列卷积层和下采样层提取深度特征，但下采

样亦导致空间信息丢失；编码器在网络浅层计算，

提取低级特征，解码器在网络深层计算，提取更高

级别特征，融合的两组特征之间可能存在语义鸿

沟；Ｕ－Ｎｅｔ网络不够深，导致其对特征表达不够准

确等问题［１０－１２］。

２１２　残差网络 （ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒｅｓ

Ｎｅｔ）　在传统卷积神经网络中引入了残差块／残差

单元的概念［１３］。残差单元由跳跃连接和恒等映射组

成，使输入信号可以从任意低层传播至高层，实现

特征重用，有效解决梯度问题与网络退化问题。

２１３　注意力机制　人类在处理信息时，会有选

择地关注某一局部重要信息。受这一行为启发，专

家学者提出注意力机制，将人类注意力行为应用在

机器上，使机器学会感知数据中重要和不重要的部

分。将该机制与图像分割网络结合，使网络更加专

注于感兴趣区域，抑制不相关部分，提高模型分割

精度。常见的注意力模块有通道注意力、空间注意

力、门控注意力和自注意力等［１４］。

２２　ＡＲＵ－Ｎｅｔ模型

２２１　模型设计　传统 Ｕ－Ｎｅｔ的编码为局部操
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作，无法整合全局信息，下采样时易丢失空间信

息；解码同样为局部操作，上采样时很难从编码器

有效获取全局信息，导致其对生物医学图像分割极

为不利［１５］。编码器在网络的浅层进行计算提取低级

特征，解码器在网络的深层计算提取高级特征，融

合的两组特征之间可能存在语义鸿沟。Ｕ－Ｎｅｔ网络
不够深，导致其对特征的表达不够准确［１０－１２］。积

液只存在于胸腔中，本研究使用的数据集中，积液

占图像面积最大比例不足２０％，平均占比不足５％，
前景和背景的类别极度不平衡，显著增加了胸腔积

液分割难度。本研究针对传统 Ｕ－Ｎｅｔ存在的不足，
以及胸腔积液图像特点，结合残差网络［１３］和残差单

元中的挤压激励模块 （ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｌａｙｅｒ，
ＳＥＬａｙｅｒ）［１６］设计基于残差注意力机制的模型 （ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＲｅｓＵ－Ｎｅｔ，ＡＲＵ－Ｎｅｔ）。一是在编码器中
引入注意力残差单元，通过跳跃连接将浅层特征与

深层特征拼接，以保留空间特征，减少空间信息的

丢失。二是ＳＥ模块对特征图的每个通道进行重要
性预测分配权值，以提高模型前景区域的关注度，

降低对背景区域的关注，从而降低积液图像前景和

背景类别极度不平衡带来的分割难度。三是编码器

和解码器之间的桥接阶段引入注意力门 （ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｇａｔｅ，ＡＧ）模块［１７］，抑制噪声和无关区域，减少上

采样阶段产生的信息丢失，见图１。

图１　ＡＲＵ－Ｎｅｔ网络结构

２２２　编码阶段　首先经过一个输入卷积块，再
依次经过４个下采样层和注意力残差单元。输入
卷积块由３×３的卷积层、批归一化 （ｂａｔｈｎｏｒｍａｌｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和修正线性单元 （ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，
ＲｅＬＵ）组成。注意力残差单元由卷积块、ＳＥＬａｙ
ｅｒ和跳跃连接组成，见图２。卷积块中包含两个连
续的３×３的卷积核，步长设置为１。卷积层中间
添加 ＢＮ层，以使网络的输入特征图保持同分布并
有效防止梯度消失或爆炸。ＳＥＬａｙｅｒ由池化层、
全连接层和激活函数组成，包括挤压 （Ｓｑｕｅｅｚｅ）
和激励 （Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）两部分操作。Ｓｑｕｅｅｚｅ部分通

过平均池化和全连接对上层网络输出的特征图在

通道维度上编码为一个全局特征，获得一个全局

感受野。Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ操作采用包含两个全连接层的
瓶颈 （ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）结构，不仅学习各通道之间的
关系，而且实现了数据的降维、提升了模型的泛

化能力。Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ部分最后采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ形式的门
机制 （ｇａｔｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ），学习各通道的激活值，
与注意力残差单元中卷积块的输出特征图相乘，

从而提高模型对通道特征的辨别能力，提升模型

对通道特征的敏感性。输入图像经过编码器后，

特征图为３２×３２。
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图２　注意力残差单元

２２３　解码阶段　注意力门模块，见图 ３。ｇ为
经过上采样的特征图，ｘ为编码器对应的输出特征
图，通过两个１×１的卷积 Ｗｇ和 Ｗｘ分别对 ｇ和 ｘ
进行线性变换后相加，再依次经过 １×１的卷积、
ＢＮ和Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数生成特征图的注意力系数α。
注意力系数α与编码器的输出特征图 ｇ相乘获得最
后的输出Ｘａ，见公式 （１）。通过注意力门模块，使
注意力集中到目标区域，减轻上采样阶段产生的信

息丢失。模型最后通过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数对ＣＴ图像
的积液和背景进行分类，从而达到分割效果。

Ｘａ＝ｆ（Ｒ（ｗｇｇ＋ｗｘｘ）） ×ｘ （１）

图３　注意力门模块

２３　积液图像分割流程

数据集来源于 ２０２０年就诊于河北医科大学第
二医院的２６例患者的胸部 ＣＴ图像，分辨率为５１２
×５１２，由影像科医生进行标注，将标注结果生成
掩膜图像。对原始图像进行降噪和均衡化等预处

理。经过预处理的数据按７∶２∶１的比例划分为训练
集１、验证集和测试集，对训练集１进行数据扩展
生成训练集２，见图４。

图４　算法流程

３　实验与方法

３１　数据预处理

胸腔积液图像边缘轮廓的辨别仅需调整到纵

隔窗，其他图像信息是冗余的。因此，图像窗宽

设置为 ４００，窗位设置为 ４０。由于积液图像的灰
度分布不均匀、特征边界模糊等特点，使用中值

滤波进行图像降噪，并采用直方图均衡化进行数

据增强，以提高图像对比度，见图５。数据经过预
处理后，最终获得１１５１张 ＣＴ切片。医学图像数
据由于其特殊性，具有规模小、标注困难等特点。

因此，本研究通过平移、旋转和翻转等操作对训

练集样本进行数据扩充［１８］，验证集和测试集不作

数据增广。

图５　图像预处理
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３２　实验参数设置

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０平台下完成，使用 Ｐｙ
Ｔｏｒｃｈ１０搭建 ＡＲＵ－Ｎｅｔ网络模型，使用 Ａｄａｍ优
化器，训练过程中利用 Ｖｉｓｄｏｍ进行可视化，使用
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０ＧＰＵ进行加速训练。网络
训练次数设置为１００，初始学习率设置为０００１，批
量大小 （ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为８。

３３　评价标准

模型使用 Ｄｉｃｅ相似系数损失函数 （ｄｉｃｅｌｏｓｓ），
见公式 （２）。Ｘ代表 “金标准”图像，Ｙ为分割预测
图像，｜Ｘ∩Ｙ｜表示Ｘ和Ｙ的交集，｜Ｘ｜和｜Ｙ｜分
别表示Ｘ和Ｙ的元素个数。对于二分类分割问题而
言，“金标准”只有０和１。因此，｜Ｘ∩Ｙ｜可以有
效地将预测分割图中未在 “金标准”分割图中激活

的像素值进行清零。对于激活的像素，主要是惩罚低

置信度的预测，较高值得到更好的 Ｄｉｃｅ系数。Ｄｉｃｅ
Ｌｏｓｓ指导模型不断学习，使预测结果逐渐接近 “金

标准”。

ｄ＝１－ ２｜Ｘ∩Ｙ｜｜Ｘ｜＋｜Ｙ｜ （２）

４　结果分析

在训练集上经过 １００次训练后，ＡＲＵ－Ｎｅｔ在
测试集上的ＤＩＣＥ系数为８８７６％。不同模型在测试
集上的ＤＩＣＥ系数，见表１。ＡＲＵ－Ｎｅｔ模型的ＤＩＣＥ
系数显著高于 Ｕ－Ｎｅｔ（Ｐ＝０００９），与 ＲｅｓＵ－Ｎｅｔ
相比亦有优势 （Ｐ＝００２０）。ＡＲＵ－Ｎｅｔ的 ＤＩＣＥ系
数高于ＰＳＰＮｅｔ［１９］和 ＤｅｅｐＬａｂＶ３［２０］模型，但并无显
著优势。

表１　不同模型积液图像分割性能对比

模型 Ｄｉｃｅ系数 （均值） Ｄｉｃｅ系数 （中位数）

Ｕ－Ｎｅｔ ７８７６ ８５０１
ＲｅｓＵ－Ｎｅｔ ８１３９ ８５２０
ＰＳＰＮｅｔ ８６２６ ９０９２
ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ８５０５ ８８９７
ＡＲＵ－Ｎｅｔ ８８７６ ９１４０

不同模型的可视化结果，见图６。

图６　不同模型分割结果

　　Ｕ－Ｎｅｔ在分割积液时会出现显著偏差，存在冗
余区域、分割结果不完整；ＲｅｓＵ－Ｎｅｔ虽然改进了
Ｕ－Ｎｅｔ的冗余问题，但仍存在分割区域不连续问
题。ＡＲＵ－Ｎｅｔ在分割完整性、准确性上相较于 Ｕ

－Ｎｅｔ和ＲｅｓＵ－Ｎｅｔ均有显著优势，可以满足临床
需求。虽然 ＡＲＵ－Ｎｅｔ的 ＤＩＣＥ系数高于 ＰＳＰＮｅｔ和
ＤｅｅｐＬａｂＶ３，但在可视化结果上差异并不明显。
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５　结语

由于医学影像中的灰度分布不均匀、出现伪造

影、特征边界模糊等特点，采用直方图均衡化提高图

像对比度；鉴于传统图像分割方法的局限性，利用深

度学习进行积液分割的研究较少。本研究探索深度学

习在积液图像中的分割，提出一种融合残差注意力机

制的编码器－解码器结构的分割模型ＡＲＵ－Ｎｅｔ，在
编码器中设计注意力残差单元，改进Ｕ－Ｎｅｔ模型无
法有效整合全局信息的问题；编码器和解码器通过注

意力门模块进行特征融合，使注意力集中到目标区

域，减轻上采样阶段产生的信息丢失。通过在测试

集上进行验证，ＡＲＵ－Ｎｅｔ模型能够有效应用于胸
部ＣＴ图像积液分割，满足临床需求。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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