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􀅰胸部影像学􀅰
基于 UＧNET深度学习算法检测与量化胸部CT图像的气胸

王舒皓,叶丽芳,杨茗茗,孟以爽,李跃华

【摘要】　目的:采用气胸患者的 CT图像开发了一种使用 UＧNET架构的深度学习分割算法,并对

其性能进行了评估.方法:回顾性分析２０１８年－２０１９年的急诊胸部 CT图像,先由一名放射科医生进

行注释,然后由另一名资深放射科医生修改和审查标注的气胸内容,作为金标准,并使用五折交叉验证

方法进行深度学习算法的训练和测试.在像素级通过戴斯系数、召回率和符合率来评估分割精度,并评

估了气胸定量的体积误差;在区域级评估每个患者的气胸区域敏感性和假阳性区域数量.结果:共有

２００例气胸患者入组,平均戴斯系数、召回率和符合率分别为０．７８９、０．７９４和０．８２０.对气胸总量大于

３００mL的患者,平均戴斯系数、召回率和符合率都可以达到０．８９以上.对气胸总量大于１００mL的患

者,气胸定量的相对误差小于１０％.对体积大于３０mL的气胸区域,区域敏感性可达１００％.假阳性

区域平均体积为２．３mL(１．５５~３．６６mL),平均每个病例２．８(２．０６~４．２３)个假阳性区域.结论:UＧNET
深度学习分割算法在像素和区域两个层面上都表现出可接受的性能,这表明在临床实践中可以发挥潜

在的辅助作用,以减轻急诊医务人员的工作量.
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PneumothoraxdetectionandquantificationinchestcomputedtomographyimagesusingaUＧNETdeep
learningsegmentationalgorithm　WANGShuＧhao,YELiＧfang,YANG MingＧming,etal．Department
ofRadiology,theSixthPeople＇sHospitalaffiliatedtoShanghaiJiaotongUniversitySchoolofMediＧ
cine,Shanghai２００２３３,China

【Abstract】　Objective:ToconstructadeeplearningsegmentationalgorithmusingUＧNETarchiＧ
tecturebasedonCTimagesofpneumothoraxpatients,andevaluateitsperformance．Methods:TheeＧ
mergencychestCTimagesfrom２０１８－２０１９wereretrospectivecollectedandannotatedbyaradioloＧ
gist,followedbyanotherseniorradiologisttoreviseandreviewtheannotatedpneumothoraxcontent
asagoldstandard．Adeeplearningalgorithm wastrainedandtestedusingafiveＧfoldcrossＧvalidation
method．SegmentationaccuracywasevaluatedatthepixellevelbyDicecoefficients,recallandcompliＧ
ance,andvolumetricerrorinpneumothoraxquantificationwasassessed．ThesensitivityofpneumothoＧ
raxregionsandthenumberoffalsepositiveregionswereevaluatedattheregionlevelforeachpatient．
Results:Atotalof２００pneumothoraxpatientswereenrolled,andthemeanDicecoefficient,recallrate
andcomplianceratewere０．７８９,０．７９４,and０．８２０,respectively．Forpatientswithtotalpneumothorax
greaterthan３００mL,theaverageDicecoefficient,recallandcomplianceratecanreachmorethan０．８９．
Forpatientswithatotalpneumothoraxvolumegreaterthan１００mL,therelativeerrorofpneumothoＧ
raxquantificationwaslessthan１０％．Forthepneumothoraxregionwithvolumegreaterthan３０mL,

theregionalsensitivitycouldreach１００％．TheaveragevolumeoffalseＧpositiveregionswas２．３mL
(１．５５~３．６６mL),andtheaveragenumberoffalseＧpositiveregionswas２．８(２．０６~４．２３)percase．ConＧ
clusion:TheUＧNETdeeplearningsegmentationalgorithmshowedacceptableperformancesatboth
pixelandregionlevels,whichcansuggestasapotentialtoolinassistingemergencymedicalpersonnel
toreducetheworkload．
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图１　UＧNET深度学习算法训练和测试阶段工作流程.

　　气胸的定义是胸膜腔内存在异常空气.根据病因

分为几种类型,包括原发性和继发性的自发性气胸、医
源性及创伤性气胸[１Ｇ２].任何类型的气胸都可能成为

潜在的危及生命的紧急情况,应立即诊断和处理,以减

少不良后遗症[２Ｇ３].由于气胸的临床症状和体征通常

没有特异性,３２％的ICU 患者在首次出现气胸时被误

诊[４],相关死亡率可能高达６８％[５],所以有效和准确

地诊断气胸至关重要.
胸部CT是气胸诊断和容量估计的金标准,有些

患者可以常规治疗或观察,但有些患者需要立即插入

胸管或进行抽吸[１,６].由于人力和时间资源的限制,
手动注释气胸区域对于放射科医生来说是耗时的,而
自动检测系统有可能对医疗提供很大的帮助.

人工智能正越来越多地应用于医学领域的图像分

析[７Ｇ８],人工智能通过减少评分者之间的分歧并通过提

高基于 CT 成像的标准化来快速临床诊断[９Ｇ１１].UＧ
NET卷积网络结构因其编码器和解码器排列的形状

而得名,此设计用于快速而精确的生物医学图像分

割[１２].编码器提供分割特征,解码器对编码器学习的

特征进行分类,同时它以不同的分辨率与编码器连接,
并通过下采样来恢复丢失的信息[１２].以往开发了几

种深度学习算法检测胸部 X光片上的气胸[１３Ｇ１６],但使

用CT图像开发的算法很少.尽管临床上可以通过多

种影像学手段诊断气胸,但胸部 CT 自动检测系统无

疑是必要的.
在本研究中,笔者使用气胸患者的 CT 图像开发

了一种基于 UＧNET 结构的深度学习分割算法,并对

其像素和区域级别的性能进行了评估.这项研究的目

的是确定在气胸患者的CT成像解释过程中加入自动

检测系统的可能性.

材料与方法

１．数据收集

回顾性分析２０１９年－２０２１年上海第六人民医院

急诊科收治的因外伤或胸痛就诊的成人患者(≥１８
岁)的CT影像资料,并且患者在放射诊断报告中确诊

为气胸.建立金标准包括两个阶段:第一阶段,根据诊

断报告,由一位有６年工作经验的放射科医生标记病

灶的轮廓.在第二阶段,另一位有１０年工作经验的资

深放射科医生在第一阶段的基础上进行了回顾,并修

改了病灶的轮廓位置.由资深放射科医生确认的标签

被用作实验中评估结果的金标准.排除图像有成像伪

影或运动伪影的患者.
该研究方案由上海市第六人民医院机构评审委员

会(IRB)批准,研究是根据赫尔辛基宣言进行的.由

于这项研究的回溯性,IRB放弃了患者的知情同意.

２．图像采集及算法建立

图像使用Brilliance６４(PhilipsHealthcare,Best,
荷兰,层厚５mm)采集,由两位放射科医师通过ITKＧ
SNAP(www．itksnap．org)进行注释和复查.入组患

者根据放射科医生估计的气胸体积被均匀分成五个子

数据集,划分方法为先按气胸体积排序,再依次放入这

五个子数据集,以确保每个子数据集中的患者气胸体

积分布相似.研究使用五折交叉验证方法,即分别以

其中四个子数据集的数据为训练集,另一个子数据集

为测试集,共进行五次算法的训练和验证来综合评估
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表２　不同气胸总量亚组评估结果

参数
气胸总量/mL

＜１０ １０~５０ ５０~１００ １００~３００ ３００~５００ ５００~１０００ ＞１０００
戴斯系数 ０．５２ ０．６１ ０．７８ ０．８６ ０．９ ０．９１ ０．９５
召回率 ０．５６ ０．６６ ０．７８ ０．８９ ０．８９ ０．９ ０．９４
符合率 ０．５９ ０．６５ ０．８２ ０．９１ ０．９１ ０．９３ ０．９６
绝对误差/mL ３．３ １２．３ ２０．０ １８．１ ２９．５ ３１．６ ５８．２
相对误差/％ ５７ ５６ ２２ １０ ８ ５ ３

算法性能.
深度学习分割算法基于 UＧNET 网络建立,在交

叉验证中,每一次的训练和测试步骤如图１所示.算

法的输入为二维图像块,图像块的选取方法为在每层

CT二维图像上以５０％的重叠切块.训练数据通过图

像翻转、缩放等方法进行增强,使训练集扩大５倍,以
避免过拟合.在测试阶段,以相同的方法选取二维图

像块,并对患者的所有二维图像块进行气胸预测,再计

算每个像素重叠部分的平均概率,将所有预测结果合

并得到最终结果.可根据分割结果重建三维图像.

３．性能评价

研究从像素(体素)和区域两个层面对算法性能进

行评估.在像素级,采用戴斯系数、召回率和符合率三

种指标评价分割精度.召回率可以反映算法对气胸的

检测能力和不漏检率,而符合率则可以反映算法避免

误报的能力,公式如下所示.其中,TP为测试集中的

真阳性像素数量(被标记为气胸,并被正确预测为气胸

的像素);FP为假阳性像素数量(被标记为非气胸,但
被预测为气胸的像素);FN 为假阴性像素数量(被标

记为气胸,但被预测为非气胸像的像素).

召回率＝
TP

TP＋FN
(１)

符合率＝
TP

TP＋FP
(２)

戴斯系数是衡量召回率和符合率的综合指标,戴
斯系数越高,分割模型的整体性能越好,计算公式如下

所示,其中X是算法的预测结果,Y是标注的真值.

戴斯系数＝
２×|X∩Y|
|X|＋|Y|＝

２×TP
２×TP＋FP＋FN

(３)

对三维重建,评估算法预测气胸体积的绝对误差

和相对误差.体积计算公式为(像素间距与层厚可从

DICOM 数据中获得):
体积(mm３)＝∑(相邻切片中的平均气胸面积×横向像素

间距×纵向像素间距×层厚) (４)

在区域级,如果算法预测的气胸区域与标注的气

胸区域间戴斯系数大于０．５,则被认为是一个真阳性区

域.使用基于真阳性区域和假阴性区域计算得到的区

域敏感度和假阳性区域数量来评估算法在区域级的性

能.

４．实施详情

实验用Pytorch在 Ubuntu１６．０４环境下进行,图
形处理器为 NVIDIA１０８０Ti.一个患者的数据处理

时间约为２０秒.

结　果

研究共纳入２００例气胸患者,年龄１８~９８岁,平
均(５５．１±２２．７)岁,男１６３例(８１．５％).五折交叉验证

得到的戴斯系数、召回率和符合率平均 值 分 别 为

０．７８９、０．７９４和０．８２０(表１).此外,考虑到算法在像

素级的性能可能会受到气胸体积的影响,患者根据气

胸总量被分为７个亚组进行进一步评估(表２),不同

气胸总量患者百分比分别为小于１０mL占１０％,１０~
５０mL占１９％,５０~１００mL占１３％,１００~３００mL占

２０％,３００~５００mL占１０％,５００~１０００mL占１２％,
大于 １０００ mL 占 １６％.结 果 表 明,在 气 胸 大 于

３００mL的患者中,平均戴斯系数、召回率和符合率均

可达到０．８９以上.气胸少于１０mL患者的戴斯系数、
召回率和符合率最低,分别为０．５２、０．５６和０．５９.

表１　不同算法在五折交叉验证中的像素级性能

数据集 戴斯系数 召回率 符合率

数据集１ ０．７９２ ０．７８８ ０．８４２
数据集２ ０．７８７ ０．７６５ ０．８３３
数据集３ ０．８０２ ０．８０５ ０．８２５
数据集４ ０．７９５ ０．８１１ ０．８０３
数据集５ ０．７７１ ０．８０３ ０．７９４
所有数据 ０．７８９ ０．７９４ ０．８２０

同样,根据气胸总量将患者分为７个亚组进行体

积误差评估(表２).结果显示气胸总量大于１０００mL
时绝对误差最大,为５８．２mL,而该亚组的相对误差仅

为３％.气胸总量少于１０mL 时相对误差最大,为

５７％;当气胸总量大于１００mL时,相对误差可小于１０％.
通过三维重建图像评估体积的代表性图像见图２.

由于单个患者可能有多个气胸区域,因此算法也

在区域级别上进行性能评估.２００例患者共发现４２６
个气胸区域,其中少于１mL占３１．２％,１~１０mL占

３１．９％,１０~３０mL 占７．５％,３０~５０mL 占３．１％,

５０~１００mL占５．２％,１００~５００mL占１０．６％,大于

５００mL占１０．３％.五折交叉验证中不同体积气胸区

域的区域敏感度如表３所示.结果表明,当气胸区域

超过３０mL时,所有子数据集均获得１００％的区域敏
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图２　三维重建的气胸区域.

图３　真阳性(TP)、假阳性(FP)和假阴性(FN)典型图像.

表３　不同算法在五折交叉验证中的区域级性能

数据集
不同气胸区域的敏感度(％)

０~１mL １~１０mL １０~３０mL ３０~５０mL ５０~１００mL １００~５００mL ＞５００mL
平均假阳性区
域体积(mL)

每例假阳性
区域数量

数据集１ １０ ７０ １００ １００ １００ １００ １００ １．７８ ２．０６
数据集２ １３．６ ４０ ８３．３ １００ １００ １００ １００ ３．２４ ２．６３
数据集３ １３．６ ５０ １００ １００ １００ １００ １００ １．５５ ２．６９
数据集４ １５．２ ６１．８ ６６．７ １００ １００ １００ １００ １．６８ ４．２３
数据集５ １５．４ ６０ １００ １００ １００ １００ １００ ３．６６ ２．９
所有数据 １３．５ ５５．９ ９３．５ １００ １００ １００ １００ ２．３ ２．８

感度.区域越小,敏感度越低.假阳性区域的平均体

积为２．３mL(１．５５~３．６６mL),平均每病例假阳性区域

为２．８个(２．０６~４．２３).真阳性(TP)、假阳性(FP)和
假阴性(FN)区域的典型图像见图３.

讨　论

使用确认的气胸图像进行训练和测试,UＧNET
深度学习分割算法在像素级评估中清楚地显示了气胸

大小对算法性能的影响.可以预见的是,人工识别和

图像检测算法都难以识别具有异常表现的小病灶区

域,但该算法的戴斯系数、召回率和符合率对气胸总量

小于１０mL和１０~５０mL的患者仍可分别达到０．５和

０．６左右,与人工识别相比,误差可接受.气胸区域体

积分布结果显示,大部分单个气胸区域 的 体 积 在

１０mL以下,说明算法支持对小气胸有一定的识别能

力.这是一个具有临床意义的优势,因为气胸有可能

迅速扩大,患者的病情可能会迅速恶化,需要紧急干

预.

UＧNET架构已被广泛用于处理跨传染病和恶性

疾病的 CT 肺部图像[１７Ｇ２０].UＧNET 网络可以用少量

图像进行端到端的训练,并产生更精确的分割.深度

学习分割算法的目的是有效、快速地识别气胸及其大

小,即作为监测系统的高敏感性气胸自动检测程序.
最终,这个系统可以减轻急诊科放射科医生和其他医

疗服务提供者的工作量,使他们能够更多地关注高度

怀疑的患者,或确认结果,或充当第二判断者.本研究

结果表明,当气胸区域大于３０mL时,区域敏感度可

达１００％.另一项纳入了７０３名钝性创伤患者的研究

发现,３０mL可能是胸导管插入决策中气胸大小的适

当临界值[２１],这支持了我们的算法在临床实践中的潜

在应用价值.

Röhrich等[２２]提出了一种基于 UＧNET的深度学

习方法对胸部CT进行气胸检测和量化,取得了较好
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的效果.即使该研究的目的与本研究相似,但本研究

设计与该研究的工作有很大的不同.Röhrich等[２２]的

算法主要对患者进行有无气胸的分类,是一项分类研

究,而本研究的算法主要是为每个患者找到多个气胸

区域.因此,不能对这两项研究进行直接比较.
作为快速监测系统而设计,本研究的算法仅需２０

秒来评估一名患者,这与其他基于 CT 的算法具有可

比性,例如 Röhrich等[２２]提出的算法处理时间为５３
秒,Li等[２３] 提 出 的 算 法 处 理 时 间 为 １５１ 秒,Cai
等[２４Ｇ２５]提出的算法处理时间约为３分钟.需要注意的

是,在没有控制变量的情况下直接进行研究之间的比

较是不合适的,但在开发人工智能系统之前,应考虑目

的和需要解决的临床困难.由于气胸在普通人群中的

患病率较低,同时一旦出现就可能危及生命,因此选择

工作效率高且敏感度高的监测系统是至关重要的.
应注意本研究的某些局限性,包括样本量较小、回

顾性设计及所有患者均从单中心收集.由于所有入组

的病例均来自急诊科,对门诊或其他入院的患者使用

此算法可能会得到不同的结果.研究的金标准由放射

科医生提供,但仍可能发生错误.UＧNET深度学习算

法的诊断性能也需要在未来进行进一步的前瞻性评估.
综上所述,本研究提出了一种用于气胸检测和量

化的深度学习分割算法,该算法在像素级和区域级都

具有良好的性能.本研究结果表明,该算法在临床实

践中具有潜在的辅助作用,可以减轻放射科医生和医

疗健康工作者的工作量.
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