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基于CT图像的双重注意力网络急性胰腺炎诊断方法

张进一，万 鹏，孙 亮，张道强

（南京航空航天大学计算机科学与技术学院，模式分析与机器智能工业和信息化部重点实验室，南京 211106）

摘 要：作为消化系统最常见的疾病之一，急性胰腺炎的医学影像仍使用简单的手工特征进行分析，效

率与精度较低，与其危害性并不相称。由于胰腺的解剖变异性以及各种并发症，急性胰腺炎的影像表

现复杂，不同患者不同种类的病灶差异大，基于 CT影像的急性胰腺炎诊断难度较大。本文提出一种基

于双重注意力网络用于诊断急性胰腺炎，该网络使用全局特征为不同阶段的局部特征生成局部注意力

特征，使不同阶段的注意力特征关注不同尺度的病灶，最终通过融合对全局注意力特征进行分类。同

时在生成注意力特征时，使用通道域注意力调整通道间的依赖，提高模型的表示能力。在真实的急性

胰腺炎数据集上的实验结果表明，本文提出的网络取得了更好的急性胰腺炎诊断精度，相对原模型，灵

敏度与曲线下面积（Area under the curve ，AUC）分别至少提升了 3.4%，3.2%；相较其他注意力机制如

SENet对 ResNet模型的改进，AUC提升 2.7%。
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Dual⁃Attention Network for Acute Pancreatitis Diagnosis with CT Images
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Abstract：Acute pancreatitis（AP）is one of the most common digestive disease，while the analysis based
on medical images of AP still depends on simple manual features with low efficiency and accuracy，which is
not commensurate with AP’s harmfulness. Due to the anatomical variation of pancreas and complications
of AP，AP has complex imaging manifestations and large appearance pattern variation of lesions that exist
among patients and lesion kinds. It is challenging for diagnosis of acute pancreatitis based on CT images.
To address these issues，we propose a dual-attention network for acute pancreatitis diagnosis. Specifically，
the dual-attention network utilizes the global feature to generate local attention feature for each local feature
on different stages，and final classification is facilitated by the fusion of multi-scale attention features
focusing on lesions of different scales. Meanwhile，channel-domain attention is used to produce attention
features based on the dependencies between each channel to improve the model’s feature representation
ability. We evaluate the proposed method on the collected real acute pancreatitis dataset. Results show that
the proposed network achieve superior performance in acute pancreatitis diagnosis compared with several

基金项目：国家自然科学基金(61876082, 61861130366, 61732006)；国家重点研发计划(2018YFC2001600, 2018YFC2001602)。
收稿日期：2020⁃08⁃15；修订日期：2021⁃01⁃10



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 1, 2022

competing methods，with the sensitivity improved by 3.4%. And the improvement of area under the curve
（AUC）the proposed network brings to ResNet is 2.7% higher than other attention model such as SENet.
Key words: acute pancreatitis; dual attention; multi-scale; CT

引 言

急性胰腺炎（Acute pancreatitis，AP）是消化系统里最常见的疾病之一［1］。世界范围内每年的平均

发病率为 0.49%~7.34%［2］，并且发病率近年仍呈现出上升趋势［3］。目前其发病机制尚不完全清楚，甚

至有病患经检查不能发现明确病因，被判为特发性急性胰腺炎。部分轻症急性胰腺炎患者可根据临床

症状或实验室检查结果诊断而无需进行影像学的检查，病情一般具有自限性，发病 3~7天可出院，预后

较好。而占比约 20%的重症急性胰腺炎（Severe acute pancreatitis，SAP）患者，存在持续的器官功能衰

竭并且伴随局部或全身的并发症，多数可出现胰腺实质或胰周组织坏死，具有死亡率高（>30%）［4］、临

床预后差、治疗过程长的特点［5］。急性胰腺炎以较快的发病速度、较多的并发症、较高的死亡率危害着

患者生命。改善急性胰腺预后的关键在于早期发现高危病人并及时干预，因此准确对急性胰腺炎进行

诊断并判定其严重程度很重要。

近年来，利用深度学习对 CT影像进行分析与处理以协助疾病诊断与治疗成为研究热点之一。此

前已有研究使用卷积神经网络（Convolution neural network，CNN）实现了对胰腺的 CT影像的器官分

割。文献［6］提出一种自底向上的方法，通过合并强度和概率特征以形成级联随机森林框架中的经验

统计量对超像素进行分类。Roth等［7］使用多层次的深度卷积网络进行图像块和超像素的分类。文献

［8］通过使用随机森林进行鲁棒的空间聚集，将器官内部和边界图的中层信息整合，最终生成较好的分

割边界。而在急性胰腺炎诊断方面尚未使用到深度学习技术，常见的方法仍是使用 CT严重指数（CT
severity index，CTSI）评分等基于领域知识手工设计的特征，并未充分挖掘影像信息，诊断精度较低，且

需要医师手动逐张阅片，费时且效率低。引入深度学习技术可以有效提升医生诊疗效率以及诊断

精度。

在此基础上，本文分析了急性胰腺炎医学影像诊断中的难点，即胰腺具有的高度解剖变异性，急性

胰腺炎病灶种类较多，影像表现复杂。在研究了基于深度网络的疾病识别方法后，在经典的深度网络

框架内引入嵌入式的注意力模块，最终提出了双重注意力网络。本文首次将深度学习技术应用至急性

胰腺炎诊断方面，并在收集的真实急性胰腺炎病例数据集上验证了所提方法的有效性。同时本文使用

的注意力机制也可视为弱监督的定位方法，最后可视化的结果更具有可解释性，对医师而言更有说

服力。

1 注意力机制

目前注意力机制尚无统一的系统的数学定义，注意力机制的核心思想就是利用数据的关联性，从

大量的信息中筛选出重要信息，抑制其余不重要的信息。注意力机制分为强注意力与软注意力。前者

随机使用键值的某些部分来生成注意力，训练过程往往是通过强化学习［9⁃10］来完成，模型优化困难。后

者使用键值的所有信息来生成注意力，因此可微，可以作为网络结构的一部分通过反向传播进行训练，

易于学习。根据软注意力关注的域不同，大致可以分为空间域注意力、通道域注意力和混合域注意

力等。
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在 CNN中，受限于感受野，网络通过卷积层捕获的特征是局部的，为了获得更多的上下文信息，往

往采用多个小尺寸卷积核的卷积层堆叠或者使用空洞卷积以增大感受野，然而这种方法并不高效。在

计算机视觉领域中注意力机制是有效的直接捕捉全局上下文信息的方法。注意力机制在各种视觉任

务如物体识别，图像分割和目标检测等中已展现出了非常优秀的性能。

Simonyan等［11］考虑为不同空间位置处的输出赋予不同的权重；Anderson等［12］将网络较深层的信

息作为一种掩码作用在较浅层的特征上，增强浅层特征中对于最终分类结果有帮助的特征，抑制不相

关的特征。文献［13］提出了通道域的特征，调整通道间关联，为不同通道的信息赋予不同的权重。

Woo等［14］进一步将空间域注意力与通道域注意力结合在一起。Wang等［15］提出的Non⁃local neural net⁃
works将长距依赖关系纳入考虑，改善理解相关的视觉任务。Fu等［16］将自注意力的思想用在图像分

割，通过长距上下文关系做到更好地分割，同时使用了空间域与通道域的注意力。文献［17］在 DANet
基础上采用十字注意力模块，只计算每个像素与其同行同列即“十”字上的像素的相似性，两次相同操

作，间接计算到每个像素与每个像素的相似性，巧妙减少了参数量。文献［18］结合Non⁃local neural net⁃
work［15］与 SENet［13］的思路，在有效地获取全局上下文信息的同时减少了计算量。

2 当前挑战

胰腺具有高度的解剖变异性，具体包括胰

腺形态变异（如分叶状胰头、胰颈异常突起、胰

尾增宽等）、移行异常（如环状胰腺、异位胰腺

等）、胰腺分裂等，部分形态变异如图 1所示，

因此胰腺的位置、形状与大小因人而异，同时

急性胰腺炎的局部并发症多，可能仅累及胰腺

也可能波及胰腺周边组织，可出现急性胰周液

体积聚、急性坏死性积聚、囊壁内坏死、假性囊

肿、蜂窝组织炎、气体影和脂滴等，部分影像表

现如图 2所示。同时，急性胰腺炎并发症种类

较多，影像表现较为复杂，既有面积较小的病

灶如蜂窝组织炎、气体影和脂滴等，也有面积

较大的病灶如胰腺感染性坏死、假性囊肿和急

性胰周液体积聚等，极端情况下甚至可能波及

整个腹腔，如图 3所示。

目前端到端的识别方案借助 ResNet［19］，DenseNet［20］等深度

网络模型直接对疾病进行诊断，成为疾病识别的主流方案之一，

对于病灶较明显且在影像中面积比例较大的疾病识别效果较

好。而对于相对较小的病灶，如果有明确的解剖位置，可通过提

取感兴趣区域（Region of interest，ROI）再对局部区域进行处理，

或者使用注意力机制让模型自动捕捉到关键区域，减低无关区

域的影响。

考虑到急性胰腺炎影像表现的特点，分割提取 ROI较为困

难，相比之下使用注意力机制使模型自动关注急性胰腺炎病灶

图 1 胰腺形态变异

Fig.1 Anatomical variations of pancreas

图 2 急性胰腺炎局部并发症

Fig.2 Complications of AP

图 3 急性胰腺炎极端病灶示例

Fig.3 Examples of AP lesion under ex⁃
treme circumstances
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所在区域是更为有效的方法。因此本文提出了一种基于双重注意力的深度网络，使用全局特征与不同

尺度的局部特征作用生成局部注意力特征，并使用局部注意力特征而非原本的全局特征进行分类，促

使模型同时关注不同尺度的病灶；同时在生成局部注意力特征的过程中引入通道注意力，调整通道间

依赖，提升网络的特征表示能力。此前的研究表明，对于仅使用图像级标注训练的 CNN分类任务，提

取注意力加权的特征图可以帮助确定 ROI［21］，同时帮助发现具有判别性的特征［22］。空间域注意力可以

在一定程度上增加结果的可解释性。

3 双重注意力网络

3. 1 网络架构

空间域注意力可以帮助确定 ROI并发现更有效的

特征，通道域注意力可以调整通道间依赖并提取更有

效的特征。因此，本文构建了一种双重注意力机制，并

说明如何嵌入到一般的网络结构中。如图 4所示，对

于一个具有多个卷积阶段的卷积网络，分别在 3个卷

积阶段引入空间域注意力，去掉网络原本最终分类使

用的全连接层，替换为注意力生成层后的池化层以及

全连接层。使用较为常见的骨干网络VGGNet［23］以及

ResNet，VGGNet相较于过去网络的改进是采用了连

续的多层小卷积核的卷积层代替大卷积核的卷积层，

在获得相同感受野的情况下，大大减小了参数量并引

入了更多的非线性。而 ResNet则通过使用短路连接

有效解决了深度网络的蜕化问题，大大提升了网络性

能，同时使得网络更易于训练。使用 VGGNet作为骨

干时，为避免局部特征尺寸过小，去除前两个阶段的池

化层，并在最终分类层前添加对应数量的卷积层与池

化层。图 4中各个阶段后所得到的特征图分辨率逐级

减小为上一级的一半。

3. 2 多尺度的空间域注意力

在分类网络中，网络深层的特征相比浅层特征更

关注于被分类的物体。如果将网络较深层的信息作为掩码，作用在较浅层的特征上，就能更好地增强

浅层特征中对于最终分类结果有帮助的特征，抑制不相关的特征。空间域注意力如图 5所示，用 Ls=
{ ls1，l s2，⋯，l sW × H }表示第 s层卷积层后的特征响应，其中 L si表示该层在空间位置 i处的响应。使用 g表

示原本的网络在输入图像经过一系列卷积层与非线性层后，在最终类别输出结果的全连接层之前的输

出。若有评估两个同维度向量相似性的函数 F，对于任意阶段的输出 Ls，其与全局特征 g的相似度定

义为

sim ( L̂s，g )= { F ( L̂ si ，g ) }i={ csi }i （1）
式中：i= 1，⋯，n；L̂s是由 Ls在 lsi到 g的线性映射作用下得到的，即将 Ls映射到与 g相同维度（相同通道

数），该映射可通过网络学习得到，而后归一化的相似度评分可表示为

图 4 双重注意力网络构架

Fig.4 Structure of dual attention network
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asi= exp ( csi ) ∑
j

n

exp ( csi ) （2）

式 中 ：i= 1，⋯，n；使 用 归 一 化 的 相 似 度 评 分 A s
i =

{ as1，as2，⋯，asn }为该层特征对应空间位置的响应加权，得到一

个新的注意力特征

g sa = A s
i ⊗ Ls （3）

式中“⊗”代表逐元素相乘。最终各层的注意力特征拼接在

一起得到最终用于分类的特征

ga =[ g 1a，g 2a，⋯，g na ] （4）
将该特征输入全连接层中，得到最终的分类结果。注意

力评估函数常见的选择有余弦相似度，内积相似度，拼接相

似度等。考虑到 CNN流程的特性，不失一般性地，将两个张

量逐元素相加后，再经过一个学习到的线性映射得到注意力

特征，即

csi= u，lsi+ g i= 1，⋯，W × H （5）

式中 u为学习到的线性映射。

3. 3 通道域注意力

对于某种尺寸的急性胰腺炎病灶，高特征响应可

能仅出现在某些通道中。一种直观的处理方法是使

用通道域注意力调整通道权重，增大与分类关联较大

的通道权重，降低与分类关联较小的通道权重。在网

络中引入通道域注意力模块，根据损失去学习通道权

重，使得有效通道的特征图权重大，无效或效果小的

通道的特征图权重小，使得模型达到更好的结果。通

道域注意力模块如图 6所示。

记 s层的特征输出为 us，各通道为 usc，则挤压过程可以表示为

zsc = F sq ( usc )=
1

W × H ∑i= 1
W

usc ( i，j ) （6）

则激励操作可表示为

sc = F ex ( x，W )= σ (W 2δ (W 1 zs ) ) （7）
式中W 1，W 2为学习到的两个全连接。最终输出为

u͂ c = F scale ( usc，scc )= scc ⋅ usc （8）
在每个卷积阶段输出前加入该模块，在加入该模块之后，网络能够调整通道间依赖并学习不同通

道的重要程度，从而增强特征提取能力。

4 实验与分析

4. 1 数据集

本实验使用的数据集来自 2016~2019年东部战区总医院重症胰腺炎治疗中心接收的 32例接受

图 5 多尺度的空间域注意力模块

Fig.5 Multi-scale spatial-domain attention
module

图 6 通道域注意力模块

Fig.6 Channel-domain attention module
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CT影像检查的患者，其中无急性胰腺炎，轻症急性胰腺炎与重症急性胰腺炎分别为 9例，10例，13例。

所有患者均由具有 10年以上临床经验的专家检查。每例患者 27~35张连续的胰腺附近的轴位 CT影

像，层厚 6~10 mm不等，图像大小为 512像素×512像素，每张切片有一个标签，总计 996张平扫 CT影

像，其中无急性胰腺炎与患有急性胰腺炎比例大约为 1∶2.5。这项研究之前已获得医院伦理审查委员会

的批准，并获得了患者的知情同意。

4. 2 实验设置

表 1给出了 VGG，ResNet以及使用提出的双

重注意力机制改进后得到的模型性能均值对比。

基于 VGG16，VGG19，ResNet34和 ResNet50，分别

实现了基于双重注意力的 VGG16（DA_VGG16），

基于双重注意力的 VGG19（DA_VGG19），基于双

重注意力的 ResNet34（DA_ResNet34）和基于双重

注意力的 ResNet50（DA_ResNet50）。模型训练时，

使用 5组交叉验证，根据验证集上性能调整模型超

参数，例如 epoch，batch size等。本实验使用流行的

Pytorch框架实现，代码在单个 GPU（Nvidia RTX
2080Ti）上运行。使用交叉熵损失作为损失函数，

使用默认参数的 Adam优化器迭代更新网络参数，

初始学习率设置为 10-4，学习率衰减策略为每 5个
epoch减小一半。不使用预训练模型权重，网络参

数使用 Kaiming正态分布初始化。训练时使用加权

采样以解决样本不平衡问题。由于数据较少，使用

图像翻转进行数据增强。

5 实验结果与分析

5. 1 实验结果

VGGNet，ResNet以及使用本文提出的双重注

意力机制改进后得到的模型性能对比如表 1所示，其

中基于VGG改进的模型相比于原模型，分类的灵敏

度可提升 3.4%，AUC可提升 3.2%。基于 Resnet改
进的模型相比于原模型，分类的灵敏度提升 3.4%，

AUC提升 4.7%。本文提出的双重注意力改进与

SENet相比，结果如表 2所示，AUC提升了 4.2%。

5. 2 可视化

本文希望不同层的注意力特征能够关注病灶相关区域，抑制无关区域。如图 7所示，首列为输入图

像。实验结果表明，本文提出的注意力机制使得网络关注病灶所在区域，尤其对于较大的病灶。另外，

部分图像的浅层局部特征在经过全局特征影响后生成的注意力特征差距不大，推测可能是全局特征比

局部特征小很多（几个数量级）造成的。但即便是这样注意力特征也能凸显病灶相关区域，推测可能注

意力评估函数中的线性映射本身已经能学习到部分高阶特征。

表 1 VGG，ResNet以及使用提出的双重注意力机

制改进后得到的模型性能均值对比

Table 1 Average performance comparison of VGG，

ResNet and models improved by the pro⁃
posed dual attention mechanism %

模型

VGG16
VGG19
ResNet34
ResNet50
DA_VGG16
DA_VGG19
DA_ResNet34
DA_ResNet50

精度

71.24
72.96
68.24
70.82
68.67
72.53
68.25
76.82

灵敏度

71.10
72.25
64.16
68.21
75.14
75.72
67.63
74.56

特异度

71.67
75.14
79.85
78.33
50.29
63.33
70.03
83.33

AUC
73.79
75.71
71.75
74.75
76.54
78.99
76.47
80.98

表 2 基于 ResNet的 SENet以及双重注意力网络的

性能均值对比

Table 2 Average performance comparison of
SENet and the proposed method based on
ResNet %

模型

ResNet34
ResNet50

SE_ResNet34
SE_ResNet50
DA_ResNet34
DA_ResNet50

精度

68.24
70.82
75.14
77.02
68.25
76.82

灵敏度

64.16
68.21
97.12
89.46
67.63
74.56

特异度

79.85
78.33
22.58
38.56
70.03
83.33

AUC
71.75
74.75
73.72
75.50
76.47
80.98
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6 结束语

本文提出了一种双重注意力网络模型用以诊断急

性胰腺炎。该网络使用全局特征作为注意力机制中的

查询，引导网络使用局部特征与全局特征生成的不同

尺度的注意力特征进行最终的分类。同时加入通道域

注意力调整通道间关联以增强特征提取的能力。实验

表明，本文提出的机制可以提高经典深度网络在急性

胰腺炎诊断问题上的性能。并且注意力特征的可视化

结果，更好地诠释了模型对于病灶区域的判断依据。

CT影像是三维的，而本文仅是对单张影像切片进

行识别，忽略了轴向的信息以及连续影像之间的关联，

后续可以考虑将每位患者的所有 CT切片的二维特征

进行融合，进一步利用连续切片间的上下文信息。此

外，本实验收集的数据集相对于常用的自然图像数据

集而言还是较小的，后续可以考虑进一步扩大数据集，

不同来源数据之间的差异可以考虑使用多中心的学习

方法进行处理。
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