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深度学习在肝脏及肝脏肿瘤分割中的应用进展
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摘要：目的：探讨深度学习技术在肝脏及肝脏肿瘤 CT影像分割中的应用效果，评估不同卷积神经网络模型的分

割性能。方法：选取 2022年 1月至 2023 年 12月我院收治的肝脏肿瘤患者 150 例的 CT 影像资料，随机分为训

练集 120例和测试集 30例。分别采用 U-Net、3D U-Net、Attention U-Net深度学习模型（观察组）和传统阈值

分割方法（对照组）进行肝脏及肿瘤分割，比较各组 Dice相似系数、Jaccard指数、Hausdorff距离及分割时间。

结果：Attention U-Net组 Dice 系数（0.92±0.03）显著高于 U-Net组（0.89±0.04）、3D U-Net组（0.91±0.03）
及对照组（0.76±0.05）（P＜0.05）；Attention U-Net组分割时间（12.5±2.3）s显著短于对照组（45.2±8.6）s
（P＜0.001）。结论：深度学习尤其是 Attention U-Net模型在肝脏及肝脏肿瘤分割中具有更高的精度和效率，为

临床精准诊疗提供了新的技术手段。
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肝脏肿瘤的准确诊断和分割是制定合理的手术计

划、准确的放疗靶区和科学评价病人长期预后的关键。

在常规的诊疗方法中，病灶的识别和描绘主要依靠影像

学或医生的个人经验，既费时又费力，在边界判断、微

小病灶识别等上容易出现主观偏差，从而影响了诊疗方

案的一致性。近年来，随着人工智能技术的飞速发展，

基于卷积神经网络（CNN）的深度学习模型在医学图像

分析与处理领域展现出巨大潜力与革命性影响
[1]
。其中，

U-Net 及其一系列改进模型（如 Attention U-Net, U-N

et++等）凭借其编码器-解码器结构及跳跃连接设计，

在肝脏实质与肿瘤病灶的自动分割任务中取得了显著

突破，有效提升了分割效率与客观性。然而，面对临床

实践中复杂的图像特征（如病灶形态多样性、边界模糊

性、多模态影像差异等），不同网络架构的具体性能表

现、稳定性及其临床适用场景仍需通过系统性的对比研

究进行深入探讨与明确。鉴于此，本研究旨在通过构建

严格的实验框架，对比分析包括经典 U-Net、注意力机

制增强模型在内的多种前沿深度学习分割方法，并将其

与传统半自动分割技术的效果进行量化比较，以综合评

估各方法的精度、鲁棒性与效率，最终为临床实践筛选

并提供一套高效、精准且可推广的肝脏及肝脏肿瘤智能

化分割解决方案
[2]
。

1 资料与方法

1.1 一般资料

选取 2022 年 1 月至 2023 年 12 月我院放射科收治

的肝脏肿瘤患者 150 例。纳入标准：(1)经病理或临床

证实为原发性肝癌或转移性肝肿瘤；(2)行腹部增强 CT

检查，层厚≤5mm；(3)图像质量清晰，无严重伪影；(4)

临床资料完整。排除标准：(1)合并严重肝硬化或弥漫

性肝病；(2)CT 图像上肿瘤边界不清或直径＜1cm；(3)

既往有肝脏手术史导致解剖结构严重变形。将 150 例患

者CT影像按8:2比例随机分为训练集120例和测试集3

0例。本文将影像数据样本按照一定的比例分成了训练

集和测试集。为了避免过度拟合，我们将使用一个训练

集中来对该模型进行参数学习和优化。而在整个过程中，

测试集合并没有介入到模型的所有学习过程中，只是为

了客观地、独立地评价所得到的模型的性能，从而真正

地体现出它的推广性能和临床应用价值
[7]
。本研究方案

已通过本院伦理委员会审查并获批准，所有纳入患者均

已充分知情并签署书面知情同意书

1.2 方法

对照组采用传统图像处理方法，具体操作如下：以

腹部增强 CT 序列为输入，首先使用基于灰度阈值的初

始分割算法初步区分肝脏组织与背景区域；随后，对初

步分割结果应用区域生长法，通过设定种子点和邻域相

似性准则进一步细化肝脏轮廓并识别疑似肿瘤区域
[3]
。

整个分割过程由2名具有5年以上腹部影像诊断经验的

放射科医师独立完成。医师需根据每例影像的具体灰度

分布特征，手动调整阈值参数与区域生长停止准则，以
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优化分割结果。分割完成后，两名医师的结果通过协商

达成一致，作为传统方法的分割金标准，用于后续与深

度学习模型的性能对比分析。

观察组采用深度学习模型：

(1)U-Net模型：该模型采用经典的U型对称编码器

-解码器架构。编码器路径通过连续卷积与池化操作实

现下采样，逐步提取图像的深层语义特征；解码器路径

则通过上采样与反卷积操作恢复空间分辨率，逐步重建

分割细节
[4]
。两条路径间通过跳跃连接将编码器各阶段

的特征图与解码器对应层融合，有效传递浅层的空间信

息与深层的语义信息，缓解了因下采样导致的空间细节

丢失问题。该模型结构简洁且高效，特别适用于对二维

医学影像（如 CT、MRI切片）进行像素级语义分割，在

肝脏区域提取等任务中表现出良好的基础性能。

(2)3D U-Net 模型：该模型是经典 U-Net 在三维医

学影像分割领域的直接扩展。其核心改进在于将模型中

所有的二维卷积操作替换为三维卷积核，从而能够直接

输入并处理由连续断层图像（如 CT 或 MRI 序列）构成

的三维体数据。这一设计使得模型能够同时捕获并利用

切片内部特征以及相邻切片之间的空间关联信息，有效

提升了模型对器官与病灶三维形态及解剖结构连续性

的建模能力。通过保留并沿编码器-解码器路径传递三

维上下文信息，3D U-Net 显著增强了分割结果的体积一

致性和空间平滑性，尤其适用于对肝脏、肿瘤等具有复

杂三维结构的整体分割任务，在精度上较二维模型通常

具有更优表现
[5]
。

(3)Attention U-Net 模型：该模型在经典 U-Net

的跳跃连接结构中创新性地引入注意力机制（Attentio

n Gate）。通过该注意力门控模块，模型在融合编码器

与解码器对应层特征时，能够自动学习并生成空间注意

力权重图。这一机制实现了特征的自适应筛选：它可有

效抑制与分割目标（如肝脏或肿瘤）无关的背景或非目

标组织的特征响应，同时显著增强对病灶边界、微小区

域等关键信息的关注与提取。这使得模型在应对目标与

周围组织对比度低、边界模糊或存在噪声干扰的复杂影

像时，具备更强的特征聚焦与分辨能力，从而在肝脏及

肿瘤分割任务中实现了更高的边界精度与整体分割准

确率
[6]
。

所有深度学习模型基于 PyTorch框架构建，输入图

像经预处理（归一化、重采样至 256×256 像素）。训

练参数： batch size=4，学习率初始值 0.001，采用 A

dam 优化器，损失函数为 Dice Loss 与交叉熵损失函数

组合。

1.3 观察指标

由 3名资深放射科医师独立盲法评估分割结果，取

平均值作为最终评价指标。

(1)分割精度指标：采用Dice 相似系数（DSC）、J

accard指数（JI）及 Hausdorff距离（HD）评估分割准

确性。DSC值越接近 1表示分割效果越好；HD值越小表

示边界匹配度越高。

(2)分割效率指标：记录单例患者 CT序列（平均 1

20 层）的分割处理时间（秒）。

(3)临床适用性评估：计算肿瘤体积测量误差率（与

手工金标准比较）及医师满意度评分（Likert 5 级评分

法）。

1.4 统计学方法

采用 SPSS 22.0 统计学软件进行数据分析。计量资

料以（x±s）表示，多组间比较采用单因素方差分析

（One-way ANOVA），两两比较采用 LSD-t 检验；计数

资料以例（%）表示，组间比较采用χ2检验。P＜0.05

为差异有统计学意义。

2 结果

2.1 各组分割精度比较

测试集 30 例患者共含肝脏病灶 45个。观察组各模

型 DSC、JI 均显著高于对照组，HD显著低于对照组（P

＜0.05）。其中Attention U-Net组 DSC（0.92±0.03）

显著高于 U-Net组（0.89±0.04）和 3D U-Net组（0.9

1±0.03）（P＜0.05）。见表 1。

表 1各组肝脏肿瘤分割精度指标比较（x±s）

组别 例数 DSC JI HD（mm）

U-Net 组 30 0.89±0.04 0.80±0.05 8.42±1.23
3D U-Net组 30 0.91±0.03* 0.83±0.04* 6.85±1.02*

Attention U-Net 组 30 0.92±0.03*# 0.85±0.04*# 5.62±0.89*#
对照组 30 0.76±0.05 0.61±0.06 15.36±2.14

注：与对照组比较，*P＜0.05；与 U-Net 组比较，#P＜0.05

2.2 各组分割效率及临床适用性比较

观察组各模型分割时间均显著短于对照组（P＜0.0

01），其中 Attention U-Net组单例处理时间（12.5±

2.3）s，较对照组（45.2±8.6）s缩短 72.3%。体积测

量误差率方面，Attention U-Net 组（3.2±1.1）%显著

低于对照组（12.8±3.5）%（P＜0.001）。医师满意度
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评分观察组均显著高于对照组（P＜0.05）。见表 2。

表 2各组分割效率及临床适用性比较（x±s）

组别 分割时间（s） 体积误差率（%） 医师满意度（分）

U-Net 组 15.3±3.1* 5.8±1.6* 4.1±0.6*
3D U-Net组 18.6±4.2* 4.5±1.3* 4.3±0.5*

Attention U-Net 组 12.5±2.3*# 3.2±1.1*# 4.6±0.4*#
对照组 45.2±8.6 12.8±3.5 3.2±0.8

注：与对照组比较，*P＜0.05；与 U-Net 组比较，#P＜0.05

2.3 典型病例分析

本研究中选取了两例具有代表性的病例进行深入

分析，以直观展示先进分割模型的性能优势。

病例一为一名 56 岁男性原发性肝细胞癌患者。其

腹部增强 CT 图像显示肝右叶后段有一孤立性占位性病

变，直径约 3.2cm。在单期相图像上，病灶与周围肝实

质的灰度值部分接近，边界存在模糊区域，这给传统阈

值分割或区域生长等方法带来了挑战，其分割结果 Dic

e 相似系数（DSC）仅为 0.74，肿瘤轮廓欠清晰。相比

之下，基于注意力机制的 Attention U-Net模型有效克

服了此困难。其注意力模块能够自适应地聚焦于肿瘤边

缘的细微特征，抑制背景干扰，实现了高精度分割，DS

C 值达到 0.94，与放射科医师的勾画金标准高度吻合，

为后续的精准体积计算与手术规划提供了可靠依据。

病例二为一名多发肝转移瘤患者。影像显示肝脏内

存在多个直径小于 2cm 的散在小病灶，这类微小病灶的

漏诊是临床诊断中的常见难点。在该病例中，基础 U-N

et 模型由于感受野和特征提取能力的局限，对部分低对

比度小病灶存在漏检，整体病灶漏诊率达 20.0%。而 At

tention U-Net 模型则展现出了更强的微小病灶检测能

力。其多尺度注意力机制能够在特征提取过程中强化病

灶区域的特征响应，即使对于 CT 值不典型的微小转移

灶也能进行有效识别与定位，将该病例的漏诊率显著降

低至 6.7%。这表明，融合注意力机制的深度学习模型在

提升肝脏肿瘤，尤其是早期或微小病灶的识别敏感度方

面，具有重要的临床应用价值。

3 讨论

我们的前期研究表明，基于深度学习的肝脏和肿瘤

分割算法比传统的阈值分割算法有更好的效果。该方法

的优势在于：1）利用多层卷积自动提取图像多层次特

征，克服传统方法中人工设计特征的不足，尤其是对灰

度不均的肿瘤区域有较强的识别能力。其次，利用三维

卷积核捕捉层间空间的连续性，有效地解决了传统二维

方法分割层间不连续性的难题，从而有效地保护了肝脏

的解剖结构
[8]
。该机制利用门控信号抑制背景区响应，

提高目标区域特征权重，显著提高肿瘤边界模糊和低对

比度病灶分割的准确性。

从临床转化角度分析，深度学习分割技术可显著提

高诊疗效率。本研究中 Attention U-Net单例处理时间

仅 12.5 秒，较传统方法缩短 72%，且体积测量误差控制

在 3%以内，满足临床放疗计划制定对精度的要求
[9]
。
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