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U-Net 网络肺结节分割模型

谭小波　何明亮
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摘　要：针对 U-Net 在对肺结节进行训练时，存在梯度消失和特征利用率低的问题，提出了一种基于改进 U-Net 的肺结

节分割模型，即 RAU-Net(U-Net network with residual element and attention mechanism) 模型。该模型基于 U-Net 基础框架，

在编码器和解码器中分别加入残差单元，以加深网络深度，提高网络学习能力；同时在网络长连接加入注意力机制，尽可

能获取含有较多上下文语义和空间位置的特征信息。实验结果表明，RAU-Net 模型在 MeanIOU、Dice、F1-Score 三个指

标均高于 Res U-Net 模型，分别提高了 1.61%，3.65%，2.01%，证明了 RAU-Net 模型具有良好的分割性能。
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肺癌是全球范围内癌症疾病死亡率最高的疾病之一 [1]。 

CT (Computed Tomography) 检查作为检测早期肺癌的主要手

段 , 由于肺部 CT 中的病灶特别小，肉眼难发现，容易在诊

断过程中造成误检，错检的情况。而随着计算机技术的发

展，可以通过计算机强大的计算能力将肺结节标记出来，

医生再结合自身的经验去得出更准确的结论 [2]。目前医学图

像处理方法主要分为两大类，传统的机器学习方法和深度

学习方法。传统机器学习算法主要分为阈值分割 [3]，聚类算

法 [4]，区域生长算法 [5] 等，虽然以上这几种算法，能够完成

肺结节分割，但是需要人工标注特征，非常不方便。随着不

断科技发展，深度学习的出现给人们一种可以自动提取特

征并分割的方法 [6-8]。本文提出 RAU-Net(U-Net network with 

residual element and attention mechanism) 的肺结节分割模型，

该模型提高了对特征的学习能力，实现对肺结节边缘精细化

分割，能够大幅度提高分割准确率。

1 RAU-Net 模型

针对 U-Net 网络层数太少和对病灶边缘分割的效果不

佳以及医学图像样本少造成的问题，提出了 RAU-Net，残

差网络单元解决卷积神经网络过深会出现网络梯度消失的

问题，加深整个网络深度，提升深度学习模型的学习能力，

让 U-Net 网络的分割效果有大幅度的提升；注意力机制对

整个医学图像的特征标定，使不同通道的权重不同，聚焦于

权重较高的特征。

1.1 网络结构

本文提出的网络结构如图 1 所示。
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图 1 □ RAU-Net 网络模型

RAU-Net 网络模型依然保持 U-Net 的对称编码 - 解码

的整体网络结构，左半部分是编码结构，右边是解码结构，

整个编码部分同样包含四层，每一层包含一个残差网络单

元，残差网络单元是采用 ResNet34[9]，由两个卷积核大小为

3*3 和一个最大池化组成，残差单元利用跳跃连接将单元输

入卷积核直接传递给残差单元的输出，最开始的输入与经过

两层卷积运算的输出做一个相加操作，在 U-Net 中每次下

采样会使通道数增加一倍，但利用残差网络单元保持了通道

数不变，但每个残差块在下采样过程中图像特征通道数量会

减半。层数少的网络会具有更精细的浅层语义特征信息，而

整个网络层数较多会具有深层语义信息，浅层语义信息代表

的是图像特征信息。而深层语义信息代表的是图像中区域的

位置信息。而不断地下采样会造成深层语义信息缺失，因此

残差单元进行相加操作后，还需要保持 U-Net 网络的长连接，

将浅层网络的语义信息传递到解码部分，用于恢复由于下采

样损失的浅层语义信息。
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1.2 损失函数

分割一般被定义为二分类任务，即分割的目标区域与

其他区域，这类任务由于只有正和负区域，且两者和为 1，

只需要预测概率，一般使用二值交叉熵作为损失函数，如公

式 1 所示：
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(1) 公式 2 中， iy 为像素点 i 的真实类别， ip 是像素点 i 的

预测结果。

另一种损失函数为 Dice，如公式 2 所示：
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本文综合上述两种混合函数的特点，提出了混合损失

函数，如公式 4 所示：

( )1Dice BCEL L Lα α= + −          (3)

公式 3 中α 为权重，目的调节两种损失函数之间的比重。

2 实验及结果分析

本文实验环境是使用 pytorch 框架结合 python 语言进

行搭建，计算机配置：操作系统是 Ubuntu20.04，显卡是

3090。

2.1 数据集

Lung Image Database Consortium and Image Database 

Resource Initiative database(LIDC-IDRI)[10] 是由胸部医学图

像文件 ( 如 CT、X 光片 ) 和对应的诊断结果病变标注组成。

该数据是由美国国家癌症研究所 (National Cancer Institute)

发起收集的，目的是为了研究高危人群早期癌症检测，

数 据 格 式 是 标 准 医 学 图 像 格 式 DICOM(Digital Imaging and 

Communications in Medicine)[11]，可以解析出相应图像信息，

包括医生标注信息。该数据集收录了 1018 研究病例的肺部

CT 图像，而 CT 图像可以当作二维图像序列，合在一起是

个三维立体结构。

2.2 □评价指标

本课题采用 MeanIOU，Dice, F1-Score 作为评价指标 :
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Mean IOU 如公式 4 所示，其中 i 代表是真实类别，j 代

表是预测类别，k+1 代表是 k 个前景类别加上一个背景的数

值， iip 表示预测结果为正确值，真实值为 i，预测值也是

i, MeanIOU 主要是用来解决由于数据集类别不均衡造成困难

的分类任务问题。
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Dice 如公式 5 所示，主要是用来计算集合之间的相似性，

数值在 [0,1] 之间，越接近于 1 代表结果越好。

        (6)

F1-Score 如公式 6 所示，将预测率和召回率组合在一起，

能够混合在一起，综合各自优点 F1-Score 被提出。

2.3 结果分析

为 了 展 示 模 型 良 好 效 果， 将 本 文 模 型 与 U-Net，

Attention U-Net[12],Res U-Net[13] 三种模型做对比。用 =0.7α ，

batch-size 为 32 的模型进行训练，在测试集上进行验证效果。

不同模型评价指标对比如表 1 所示：

表 1 不同模型评价指标对比

模型      MeanIOU     Dice       F1-Score

U-Net
At U-Net

Res U-Net
RAU-Net

81.61
83.13
83.91
85.52

79.92
81.25
80.30
83.95

78.32
80.82
80.98
82.99

本文模型 loss 在 100 轮的情况下能够达到 0.051，如图

4 所示，已经达到非常好的效果，并且由表 3 能看出本文模

型在相同条件下，各项评价指标明显优于其他模型。
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图 2 损失函数曲线

最后在预测集的分割效果如图 3 所示，每一行是同一

肺结节不同网络的分割结果，总共选取了 6 个肺结节的分割

结果，能看出来 U-Net 的分割结果有点粗，边缘部分不够

精细，肺结节位置信息与实际略有差距，在没有改进的情况

下，U-Net 容易受到其他组织的干扰，而 U-Net 不能识别相

似组织，导致结果与真实值有一定的差距。而 Res U-Net 和

Attention U-Net 由于在 U-Net 原本的基础上都有不同程度的

优化，分割结果在位置信息和边缘精细度都有改善。而本文

提出改进 U-Net 的肺结节分割模型，能够精确定位肺结节，

区分其他组织与肺结节，肺结节边缘也更加精细化，分割效

果相比于其他三种模型有明显的提升。

本课题网络 Res-U-Net Attention-U-Net U-Net

图 3 不同模型分割效果

3 结  论

针对目前医学图像分割方法不能够同时获得精确的位

置信息和良好的病灶轮廓效果，本文通过残差单元和注意力

机制与 U-Net 框架的结合来解决这个问题。在 U-Net 的原

有结构的基础上，保证网络深度的同时，减少整个网络的

参数，融入多种机制，大幅度提高了网络性能。与不同的

模型进行对比实验，实验结果表明 RAU-Net 具有良好的分

割性能。
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