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可分离卷积与注意力机制结合的肝癌靶区CT图像自动分割

张福全，周永康，杨悦，陈芷涵，高宇楠，林小惟
复旦大学附属中山医院放射治疗科，上海 570228

【摘要】目的：开发一种可分离卷积与注意力机制结合的肝癌靶区CT图像分割方法。方法：基于U-Net卷积神经网络的肝

癌靶区分割方法，为增强分割模型的特征表达能力，将注意力模块与U-Net模型相结合，提高与分割任务相关性更大的特

征通道权重；在网络模型编码阶段引入本文提出的可分离卷积，补充下采样过程中损失的特征信息。结果：在复旦大学附

属中山医院50例肝癌患者数据集上进行靶区分割，实验结果表明，相比于已有方法，本文提出方法的分割平均戴斯相似

系数比3D U-Net提高4.54%。结论：基于可分离卷积和注意力机制的U-Net卷积神经网络对肝癌靶区达到更好的分割精

度，有望在临床应用中提高医生的工作效率。
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Automatic liver cancer target area segmentation in CT image using separable convolution and

attention mechanism

ZHANG Fuquan, ZHOU Yongkang, YANG Yue, CHEN Zhihan, GAO Yunan, LIN Xiaowei

Department of Radiotherapy, Zhongshan Hospital, Fudan University, Shanghai 570228, China

Abstract: Objective To propose an approach integrating separable convolution and attention mechanism for automatically

segmenting target area in radiotherapy for liver cancer from CT images. Methods The novel liver cancer segmentation

method based on the U-Net convolutional neural network integrated attention block and U-Net model to increase the weights

of feature channels with greater relevance to segmentation tasks, thereby enhancing the feature expression ability, and a

separable convolution was used in the U-Net encoding stage for supplementing feature information lost during the

downsampling process. Results Target area segmentation was conducted on a dataset of 50 liver cancer patients at Zhongshan

Hospital, Fudan University. Experimental results showed that the proposed method improved the average Dice similarity

coefficient by 4.54% as compared with 3D U-Net. Conclusion The U-Net convolutional neural network based on separable

convolution and attention mechanism achieves better segmentation accuracy for liver cancer target area, which is expected to

improve the work efficiency of doctors in clinic.
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前 言

肝癌是中国高发的恶性肿瘤之一[1]。由于肝癌

对放射线敏感性较高，放射治疗成为肝癌的主要治

疗手段[2-3]。通过放射性射线照射肿瘤杀死癌细胞，

多数病人经过放疗后能达到根治疾病的目的[4]。目

前，放疗医师通常使用手工勾画靶区，这种方法不仅

繁琐、劳动强度大、耗时长，并且勾画的结果受主观

因素影响较大，具有观察者差异性。近年来，基于图

谱的传统分割方法将标注好的模板图像与待分割图

像进行配准，将模板标签转换到待分割图像得到分

割结果[5]。这种方法对于形状差别不大的器官效果

较好，然而肝癌发展侵犯周围器官和组织，患者靶区

与模板图像具有差异性，配准精度降低导致分割精

确度较差。近年来，深度学习已经成为机器学习中

突出的研究领域。卷积神经网络通过卷积操作提取

图像特征，能有效提取图像中的信息，在医学图像分

割领域得到广泛应用[6-7]。Gao等[8]将深度学习算法应

用到肝癌靶区 CT 图像中，进行恶性肿瘤鉴别。Lyu

等[9]通过弱监督纳入深度卷积神经网络和门控循环

神经网络算法，基于多期对比增强CT和临床特征区
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分恶性肝脏肿瘤。然而，CT图像平面内和平面间分

辨率存在差异，平面内分辨率较高，平面间分辨率较

低，切片间距过大导致各向异性间距问题。之前的

研究基于 2D或 3D卷积神经网络，忽视了 CT图像存

在的各向异性间距问题。其次，肝靶区的体积较小，

只出现在少量CT图像切片中，并且不同患者的靶区

形状变化较大，与周围器官或组织对比度差导致靶

区边界不清晰，给分割带来很大的难度。现有的研

究工作采用归一化等医学图像预处理方式增加靶区

与周围组织的对比度，没有考虑靶区及其边界的特

征信息[10]。

为了解决肝癌靶区CT图像分割中存在的问题，

本文设计一种新颖的卷积神经网络分割模型。首

先，为解决 CT 图像中存在的各向异性间距问题，本

文提出一种可分离卷积，将 3D 卷积拆分为 3×3×1平

面内卷积和 1×1×3 平面间卷积，输入图像首先经过

3×3×1平面内卷积提取图像中的空间信息，然后采用

1×1×3 平面间卷积处理 CT 图像平面间分辨率较差、

切片间距过大的问题，有效提取切片间的上下文信

息。其次，为解决肝癌靶区在 CT 图像中占比过小、

形态多样和边界不清晰问题，本文提出一种空间注

意力模块，该模块使得模型能够充分利用 CT 图像

的像素级信息，更好地关注肝癌靶区和边界的特

征。最后，利用残差机制将可分离卷积和空间注意

力模块进行结合，形成残差注意力分离卷积，替换

3D U-Net 中的 3D 卷积。通过残差机制能够最大限

度地减少语义间隙，探究更深层次的网络模型，实现

特征增强。实验结果表明，本文提出的肝癌靶区 CT

图像分割模型能有效地提高肝癌靶区分割性能。

1 方 法

1.1 可分离卷积

由于CT图像的成像机制，CT图像在平面内分辨

率和平面间分辨率存在较大差异，平面内分辨率较

高，平面间间距较大导致分辨率差，即 CT 图像的各

向异性间距问题。本研究中肝癌患者靶区 CT 图像

平面分辨率约为 1 mm，CT 图像切片的间距较大，平

面间分辨率约为3 mm，导致CT图像中横断面显示清

晰，而矢状面、冠状面显示较差。受深度可分离卷积

对完整卷积操作进行拆分，以及对空间和通道图像

分别处理方式的启发[11]，针对 CT图像存在的平面内

分辨率和平面间分辨率差异导致的各向异性间距问

题，对深度可分离的卷积进行改进，提出一种可分离

卷积（Separable Convolution, SC）。SC 结构如图 1 所

示，X、Y 轴代表 CT平面内图像，Z轴为 CT切片间图

像，SC 将 3×3×3 的卷积核拆分为 X、Y、Z 轴为 3×3×1

的平面内卷积和 1×1×3的平面间卷积。由于本文实

验采用的数据集 CT 图像平面内分辨率较高，约为

1 mm，CT 图像切片间距较大，约为 3 mm，因此将平

面内卷积设定为 3×3×1、平面间卷积设定为 1×1×3的

方式。首先对输入图像进行平面内卷积，处理CT平

面图像，再进行平面间卷积处理切片间 CT 图像，平

面间卷积由原来的 Pointwise convolution处理通道改

进为处理CT图像的切片。

1.2 残差注意力分离卷积模块

在卷积神经网络中，低层次的网络感受野较小，

几何细节信息表征能力强。随着网络层次加深，模

型的表达能力越强，感受野越大，语义信息表征能力

越强。但不断增加网络深度会引发梯度爆炸、梯度

弥散等问题。为解决该问题，He等[12]提出残差机制，

能够实现更好的特征融合，防止网络在训练过程中

出现梯度爆炸、退化的情况，进一步提升网络的表征

能力。残差结构如图 2a 所示，当输入 F 通过卷积、

ReLU操作后，产生的结果为C(F)，将其与原始输入F

相加，得到最后的结果C(F)+F。经过梯度传播后，现

在传到前一层的梯度就多了一个F的梯度，来自深层

的梯度能直接去到上一层，使浅层的网络层参数得

到有效训练，使得残差网络在反向传播过程中梯度

信息更容易传播。SE通道注意力模块已被证明在图

像分类领域中具有很好的效果，但在图像分割中，像

素级别的空间信息更具有重要性[13]。为探究空间注

图1 可分离卷积模块

Figure 1 Separable convolution module
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意力对肝癌靶区CT图像分割的有效性，本文对SE通

道注意力模块进行改进，针对鼻咽癌靶区分割存在

的问题 ，提出空间注意力模块（Spatial Attention

Model, SAM），SAM 结构如图 2 所示，由两个可分离

卷积 SC、ReLU激活函数和 Sigmoid函数组成。相比

于SE注意力，舍去了全局平均池化压缩通道信息，采

用可分离卷积层替换全连接层，减少参数量的同时

能更好地提取空间信息，并解决CT图像的各向异性

间距问题。

本文基于残差机制将可分离卷积和空间注意力

模 块 进 行 结 合 ，定 义 为 残 差 注 意 力 分 离 卷 积

（Residual Attention Separable Convolution, RAS

convolution），结构如图 2所示，每个RAS卷积由两条

路径组成，第一条路径对输入特征图进行两次可分

离卷积 SC、归一化、Leaky ReLU 激活函数来进行一

系列特征学习，输出的特征图通过 SAM 重新分配特

征图像素权重。第二条路径是输入特征图F，将这两

条路径相加作为输出，以用于重新校准空间的上下

文信息，并且可以在非常深的网络中更新参数，能够

探究更深层次的卷积神经网络模型。

1.3 RAS U-Net 模型

基于医学图像分割中，3D U-Net 只需要较少的

训练图像就可以达到精确的分割效果，适用于本文

和大多数实际医疗应用的数据集。本文提出的网络

（RAS U-Net）基于 3D U-Net作为主要网络模型方法，

并做进一步改进提升分割性能。3D U-Net采用各向

同性的 3D 卷积处理输入图像，忽略 CT 图像存在的

各向异性间距问题。为解决该问题，将 3D U-Net 中

的 3D 卷积替换为本文提出的残差注意力分离卷积

（RAS convolution）。RAS U-Net 网络结构如图 3 所

示，由编码器、解码器结构组成，左半部分为编码器

结构，右半部分为解码器结构。RAS U-Net共包含 9

个RAS convolution。特征图通过RAS convolution进

行特征提取，之后进行最大池化层下采样，缩小特征

图维度并将通道数翻倍。为避免过度拟合，提高

RAS U-Net模型的泛化性，在RAS U-Net模型中加入

正则化操作，即在编码器中的每个 RAS convolution

之后增添Dropout层，参数设置为0.5。解码器阶段特

征图通过上采样恢复维度并减少通道数量。编码器

中产生的特征图通过 Skip connection 拼接到对应层

次的解码器通道维度中，以补充特征信息。残差机

制能探究更深的网络模型，有助于提取更深层次的

靶区特征信息，提高分割精度。传统的 3D U-Net 只

进行 3 次最大池化下采样操作。RAS U-Net 模型最

后通过Softmax层输出分割结果的概率图。

a:残差注意力模块 b:残差注意力分离卷积

图2 残差注意力模块

Figure 2 Residual attention modules

图3 RAS U-Net网络结构图

Figure 3 RAS U-Net structure
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2 实验与结果分析

2.1 实验数据集

本文实验采用的数据集由复旦大学附属中山医

院提供，共包含 50 例头部至胸部区域的肝癌患者的

CT图像。CT图像平面尺寸为 272×272像素，空间分

辨率分布为 2.9~3.0 mm，切片数量分布在 130 层，平

均层厚为 3 mm。数据集中肝癌靶区均由放疗专家进

行手工标注，作为金标准，用于本文的模型训练和模

型测试过程。

2.2 数据预处理

不同医院CT设备的采集参数和类型不同，导致

获取到的CT图像在像素尺寸、空间分辨率等均存在

差异。如果分辨率存在差异的原始 CT 图像不经处

理直接输入到模型中进行训练，将产生数据分布变

化较大的特征图，导致模型无法较好地进行学习，降

低模型收敛速度。为解决上述问题，在CT图像输入

网络训练之前，将原始 CT 图像进行重采样，以确保

输入的图像具有相同的空间分辨率和位置信息。由

于最近邻插值计算量小，并且CT图像具有像素值连

续性，因此本文使用最近邻插值重采样方法。本文

肝癌患者靶区 CT图像平面分辨率约为 2.9~3.0 mm，

切片数 130，将图像强制插值到较小的间距会产生伪

影，因此将所有肝癌患者靶区CT图像重采样为平面

内分辨率为 1 mm，平面间分辨率为 3 mm。本文对

CT图像采取截断归一化方式，即对感兴趣器官的窗

宽减去窗位后，选择[-150, 150]软组织窗截断灰度范

围，然后归一化到[-1, 1]内，消除过大或过小HU组织

的影响，增加肝癌靶区的对比度。本文肝癌靶区 CT

图像平面尺寸为 272×272像素。因此，根据先验信息

去除大部分与任务无关的背景区域，对肝癌患者的

CT图像进行裁剪处理，能够缓解肝癌靶区在CT图像

中占比过小的问题，大幅度减少模型的计算量，加快

训练时间。

2.3 结果与分析

本文模型在 12.6 GB 显存 NVIDIA RTX 3060

GPU 进行训练、测试。模型实现采用 PyTorch 框架，

模型训练的初始学习率设置为 10-4，批量大小设置为

8，优化器为Adam[14]算法，损失函数为Dice Loss。在

50例肝癌靶区CT图像中随机选取 30例患者的CT图

像作为训练集，10例作为验证集，10例作为测试集。

本文实验中，采取随机裁剪、随机翻转的数据增强方

法，能防止数据集过少导致的过拟合问题。为了对

肝癌靶区 CT 图像的分割结果进行客观、全面的评

估 ，本 文 采 用 戴 斯 相 似 系 数（Dice Similarity

Coefficient, DSC）、平 均 对 称 表 面 距 离（Average

Symmetric Surface Distance, ASSD）和相对体积误差

（Relative Volume Error, RVE）3 种评估指标对比不同

分割模型的分割表现。本文对 3D U-Net[15]、V-Net[16]

和 SE注意力模块结合 3D U-Net的 SE U-Net[17]，以及

本文提出的 RAS U-Net 共 4 种分割模型进行性能测

试，所有模型编码全部使用 PyTorch 框架实现，进行

统一的 CT 图像预处理。实验结果如表 1所示，展示

不同模型的分割结果。原始的 3D U-Net分割效果较

差 ，DSC 值 为 69.54%，ASSD 为 7.45 mm，RVE 为

56.8%，尽管 3D U-Net 广泛应用在医学图像分割领

域，但没有经过优化的 3D U-Net 无法准确识别肝癌

靶区的边界，导致对肝癌靶区分割结果较差。V-Net

相对 3D U-Net的分割结果有较少提升，DSC 值提高

1.16%。SE U-Net 在 3D U-Net 基础上添加通道注意

力模块，能弥补网络局部性过强导致的全局性较差

的问题，从而补充全局的上下文信息，增加感受野大

小，分割结果较 3D U-Net模型有大幅度提升，DSC值

提高 2.09%。本文提出的 RAS U-Net 在 DSC、ASSD

和RVE指标中均取得最好的效果，DSC值为 74.08%，

ASSD为 5.46 mm，RVE为 34.5%，DSC值比 3D U-Net

提高4.54%，具有更好的分割性能。

3 讨 论

肝癌靶区手工勾画不仅耗时，并且过于依赖放

疗医师的临床能力。由于肝和周围的组织对比度较

低，导致分割效果差。近年来，许多学者提出不同的

解决方案，邓金城等[18]提出带孔全卷积神经网络。门

阔等[19]采用反卷积神经网络将CT图像输入到模型中

进行训练。张倩雯等[20]单纯采用 ResUnet 获取图像

的多尺度信息，但这些方法无法提高较小靶区的分

割精度。本研究主要提出基于可分离卷积和注意力

机制的肝癌靶区CT图像分割模型。首先，为解决CT

图像中存在的各向异性间距问题，本文提出一种可

分离卷积，将普通的 3D卷积拆分为平面内卷积和平

面间卷积，更好地处理CT图像中平面内和平面间分

辨率不一致的情况。其次，提出一种空间注意力模

块，使得模型更加注重肝癌靶区和边界的特征。基

于残差机制设计残差注意力分离卷积，替换3D U-Net

表1 不同模型的分割结果

Table 1 Segmentation results of different models

模型

3D U-Net

SE U-Net

V-Net

RAS U-Net

DSC/%

69.54

71.63

70.70

74.08

ASSD/mm

7.45

6.21

6.76

5.46

RVE/%

56.8

38.9

42.6

34.5
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模型中的普通3D卷积。将提出的模型与其他经典的

分割模型进行比较，实验结果表明，本文提出的方法

可以有效分割肝癌靶区CT图像，取得最精确的分割

效果。综上所述，本文提出的方法能提升现有方法

的肝癌靶区自动分割精度，且耗时很短，有助于提升

医师临床实践中的效率。但由于本文模型架构相比

于对比方法模型更为复杂，导致模型参数计算量较

大，进一步使网络模型更加简洁和少参数量是接下

来的研究重点。
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