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多视图与注意力机制结合的肺结节检测算法

刘宇博， 刘国柱， 史 操， 许灿辉
( 青岛科技大学 信息科学技术学院，山东 青岛 266061)

摘 要: 针对传统的计算机辅助诊断系统对低剂量肺部 CT 图像结节检出率低、假阳性高等问

题，提出一种类 U-Net 网络和基于注意力机制的两阶段肺结节检测模型。为了提高肺结节的检测

速度和检出率，首先构建了一个三维网络用于候选结节的检测，充分利用结节的三维信息提高候选

结节的检出率的同时，优化了检出速度; 然后采用多视图输入方式以保证对结节空间特征的获取，

将结节在三维空间下的矢状面、冠状面、水平面等 9 个角度下的切片一起输入网络，利用 ViT 模型

做特征提取器并结合特征金字塔网络实现对结节的分类，将所有切片结果融合以实现对假阳性结

节的筛除。最终在 LUNA16 数据集上的实验结果表明，所提出的模型准确率达到 94. 7%，提高了

准确率的同时降低了误诊率和漏诊率。
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Pulmonary Nodules Detection Algorithm Combining
Multi-view and Attention Mechanism

LIU Yu-bo， LIU Guo-zhu， SHI Cao， XU Can-hui
( College of Information Science and Technology，Qingdao University of Science and Technology，Qingdao 266061，China)

Abstract: To solve the problems of low detection rate and high false positive of nodules in low-dose lung CT
images by traditional computer-aided diagnosis system，a two-stage pulmonary nodules detection model based on U-
Net network and attention mechanism was proposed. In order to improve the detection speed and detection rate of
pulmonary nodules，a 3D network was constructed to detect the candidate nodules firstly. It optimized the detection
speed while the three-dimensional information of nodules was fully utilized to improve the detection rate of the
candidate nodules. Then，the multi-view input method was used to ensure that the spatial features of nodules was
obtained. The sections from 9 angles in three-dimensional space，including sagittal plane，coronal plane and
horizontal plane，were input into the network together. The ViT network was used as a feature extractor and
combined with the feature pyramid network to achieve the classification of nodules，and we fused all section results
to achieve the screening of false positive nodules. The final experimental results on LUNA16 data set show that the
accuracy of the proposed model reaches 94. 7%，which improves the accuracy and reduces the rate of misdiagnosis
and missed diagnosis.

Keywords: deep learning; pulmonary nodules detection; candidate nodes; false-positive reduce; sensitivity

收稿日期: 2021 － 09 － 01
基金项目: 国家自然科学基金( 61806107，61973180，62002190) .
作者简介: 刘宇博( 1997—) ，男，硕士研究生;

史 操( 1981—) ，男，博士，讲师 .
通信作者: 刘国柱( 1965—) ，男，硕士，教授，E-mail: LGZ_0228@ 163. com.

网络首发时间：2022-12-29 09:33:26
网络首发地址：https://kns.cnki.net/kcms/detail//23.1404.N.20221227.1219.014.html



0 引 言

随着空气质量的恶化，肺癌已成为全球致死率

最高的疾病之一
［1］，肺癌的早期形态表现为肺结

节，尽管只有少数的肺结节是恶性病变，但结节的特

征往往能表示结节的性质，因此肺结节的检测工作

就变得至关重要。随着计算机断层扫描等技术的快

速发展，低剂量的 CT 扫描成为一种十分有效地检

测方法，但也大大增加了放射科医生的工作量。
设计先进的计算机辅助诊断系统能够辅助医生

进行肺结节的筛查和精确定位
［2 － 3］，它们不受情绪

和疲劳的影响，可以快速的以相同的质量扫描影像

中的任何地方。传统的肺结节检测方法主要是根据

设定阈值来实现结节的分割
［4］，这种方式很难将血

管组织跟结节进行区分，同时也受 CT 图像质量的

影响。后来，研究人员使用机器学习的方法进行肺

结节检测，手动从候选结节中提取图像的底层特征，

然后将这些特征输入到传统分类器中
［5 － 6］，这样做

结节的形状、尺寸及纹理等特征均需要人工提取，自

动化程度较低，且训练量十分庞大，不易完成。随着

深度学习的发展，研究人员将卷积神经网络引入到

图像和视频的处理中取得了不错的效果。XIE 等
［7］

最先使用 Faster Ｒ-CNN 算法来检测肺结节，该算法

在 LUNA16 数据集上取得了 86. 4% 的平均敏感度，

但没有对针对小结节的检测进行调整，同时对结节

空间特征提取有限。由于 GPU 限制，无法将二维检

测直接推广到三维检测，因此 DING 等
［8］

利用二维

区域建议网络从单个二维图像中提取建议框，然后

将他们组合成三维建议框，实现了对结节的三维检

测。刘迪等
［9］

提出了首先使用 3D Faster Ｒ-CNN 模

型进行候选结节的检测，对候选结节进行 32 × 32 ×
32 大小的截取，再通过三维卷积神经网络进行假阳

性的判断，这样做可以考虑结节的三维性质并取得

不错的效果，但存在检测较慢且效率较低等问题。
DOU 等

［10］
针对不同的结节大小提出了一种多尺度

输入的三维卷积神经网络，以此来适应肺结节自身

尺度的变化，但该方法使用多个三维平行支路大大

增加了计算量和模型复杂度。HONG 等
［11］

将注意

力机制与三维卷积神经网络相结合，并通过大量实

验证明，注意力机制在肺结节检测中有良好表现。
尽管目前很多网络取得了不错的效果，但目前的现

有算法仍存在漏诊率较高、误诊率较高、检测效率较

低等问题。
针对这些问题，本文分阶段的构建了两个网络

来实现对肺结节的检测。第一步建立了一个三维区

域建议网络来直接预测结节的位置，既保证了检测

速度的同时，充分考虑结节的三维特征，最大化的找

出疑似结节的区域来防止漏诊。第二步建立基于注

意力机制的多视图分类网络，将特征金字塔( feature
pyramid networks，FPN) ［12］

与 ViT 网络
［13］

结合进行

特征提取，将多视图结果融合，实现对疑似肺结节的

精准分类来防止误诊。

1 肺结节检测模型

对于检测任务，分为 one-stage 和 two-stage 两种

模式。在 one-stage 模式下，大体有两种处理方法，

第一种是将边界框和概率进行同时预测，比如文

［14］，第二种是只对默认框的概率进行预测，而不

是生成建议框，比如文［15］。对于 two-stage 模式，

第一步通过检测网络得到候选结节; 第二步在得到

的候选结节中进一步筛除假阳性结节。一般来说单

步检测速度比较快，分两步检测的准确率会更好。
经实验论证，针对肺结节检测任务，两步检测网络整

体性能明显优于单步检测。
因此，本文采用 two-stage 的检测模式，设计了

两个网络来实现检测和去除假阳性结节的工作，首

先参考了 3D U-Net［16］
网络的网络结构，构建三维区

域建议网络，实现第一步的候选结节检测工作，然后

提出了基于注意力机制的多视图分类网络实现第二

步的去除假阳性结节的工作。
整个方法的实现流程如图 1 所示。首先对输入

的 CT 序列进行预处理，根据给出的掩码图来实现

肺实质部分的分割，然后对肺实质部分进行检测，输

出所有疑似结节的区域，根据坐标将疑似结节裁剪

后送入分类网络进行再次分类筛选，判断是否为真

正结节。
1. 1 候选结节检测

候选结节检测要尽最大可能的保证结节的召回

率，本文方法受 3D U-Net 网络的启发，编码器与解

码器之间采用跳跃连接的方式，在解码器输出部分，

使用三维区域建议网络来实现结果的输出，这样做

是参考单步检测系统将预测的建议框直接作为检测

结果。
1. 1. 1 候选结节检测网络结构

目标检测通常采用基于图像的训练方法，将整

张图片作为网络输入，但由于 GPU 内存的限制，对

于 3D 网络来说将整张 CT 图像输入到网络中是有

困难的。为了解决这一问题，本模型将从肺扫描的
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图片中截取 96 × 96 × 96 的 3D 块来作为网络的

输入。
本网络结构保留了编码器和解码器中间的跳跃

连接结构，它可以使网络最大程度的获取多尺度信

息。因为结节的大小不一，该结构有助于得到结节

在不同尺度下的特征信息。网络的输出层使用三维

区域建议网络，该结构可以使网络直接生成建议并

图 1 本文方法算法流程图

Fig. 1 Algorithm flow chart

图 2 候选结节检测网络结构图

Fig. 2 Network structure of candidate nodule detection

返回疑似结节的坐标值，网络结构如图 2 所示。网

络主干分为前馈和反馈两个路径，前馈网络先是经

过了两层三维卷积，每一层为 24 个大小为 3 × 3 × 3
的卷积核，然后是经过 4 个残差块( Ｒes blocks) ，每

个残差块结束时会经过一个三维最大池化层，池化

层的大小为 2 × 2 × 2 且步长为 2。反馈网络先是经

过一个反卷积层，反卷积层的步长为 2 且卷积核大

小为 3 × 3 × 3，然后再经过一个反卷积层和一个组

合单元，组合单元负责将一个前馈网络的 blob( 前馈

网络生成的特征组合) 和一个反馈网络的 blob ( 反

馈网络生成的特征组合) 相连并将结果送到一个残

差块中，在第二个组合单元中加入位置信息( Loca-
tion 块) 将组合结果送入残差块后得到特征图的尺

寸为 24 × 24 × 24 × 131，然后经过两层大小为 1 × 1
× 1 的卷积，通道数分别为 64 和 15，然后对输出层

的输出维度进行调整，最终得到的输出结果尺寸为

24 × 24 × 24 × 3 × 5。
结合 ＲPN［17］

网络的工作方法，我们在特征图的

每个位置上都设置三个不同尺度的 Anchor，大小分

别为 10、30、60 mm，所以我们将网络的 4 维输出调

整为 24 × 24 × 24 × 3 × 5，其中锚盒的数量为 24 × 24
× 24 × 3，5 个回归值为( o，dx，dy，dz，dr ) 分别表示预

测概率、结节的坐标与直径。
原网络是通过上采样的过程将输出调整为原输

入图像的大小，而在本方法中，模型上采样到 24 ×
24 × 24 大小后不再上采样，而是通过特征图对通道

数和输出结果进行调整，调整后每个点的 Anchor 位

置如图 3 所示。这样，既可以保留目标的多尺度信

息，又可以将检测结果直接输出，大大提高了检测效

率。同时 3 个不同大小的 Anchor 可以更好地适应

结节的大小，使得网络对小目标的检测更加敏感。

图 3 调整后锚点 Anchors 示意图

Fig. 3 Adjusted Anchors schematic

1. 1. 2 候选结节检测网络损失函数

损失函数是由预测锚盒的分类部分损失函数和

回归部分损失函数组成，使用 IOU 来确定每个锚盒
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的标签，当锚盒与靶结节的 IOU 大于 0. 5 时预测为

阳性样本，IOU 小于 0. 02 时预测为阴性样本。锚盒

的预测概率用 p
^

表示，锚盒的真实标签用 p 表示，分

类的损失函数计算公式如下:

Lcls = plog( p
^
) + ( 1 － p) log( 1 － p

^
) ( 1)

式中 p∈{0，1}。
对于回归部分的损失，用( xg，yg，zg，rg ) 表示目

标结节的真实位置和直径，用( xa，ya，za，ra ) 表示锚

点的位置和直径，用( x，y，z，r) 表示预测结节的位置

和直径。回归的损失函数计算公式如下:

Lreg =∑kS( Gk，Pk ) ( 2)

Gk = (
xg － xa

ra
，
yg － ya

ra
，
zg － za
ra

，log(
rg
ra

) ) ( 3)

Pk = (
x － xa

ra
，
y － ya

ra
，
z － za
ra

，log(
r
ra

) ) ( 4)

其中 S( ·) 为光滑 L1 范数函数。式( 3 ) 表示真实

边界框的回归值，式( 4) 表示预测边界框的回归值;

k 为批量锚点的索引。
模型总的损失函数为:

L = Lcls + p* Lreg ( 5)

当目标结节为阳性样本时 p* = 1，反之为阴性

样本时 p* = 0。这样设计损失函数是由于既要保证

预测框更加接近于真实框，又需要对框内目标进行

分类判断，故损失函数由两部分组成。在训练时负

样本的数量会远远多于正样本的数量，然而模型的

回归损失只与正样本有关，因此该损失函数可以在

尽量保证正负样本平衡的同时，更好地进行回归损

失计算，并在特殊情况下简化了损失函数。
1. 2 假阳性结节筛除

在第一阶段对 CT 图像进行检测后得到大量的

疑似结节，其中含有很多假阳性结节，第二阶段的任

务是进行假阳性结节的筛除工作。由于疑似结节的

数量很多，导致使用三维网络进行逐一甄别会造成

计算需求量大、计算时间长、硬件需求量高等问题，

从而降低了模型的整体效率。针对此问题本文采用

多视图网络的处理方法，通过从结节不同的角度进

行切割，来实现网络的多视图输入，最大程度的保留

结节的三维空间信息。为了获取结节不同尺度下的

特征信息，将 ViT 特征提取器与特征金字塔网络进

行结合。最终将所有视图下得到的结果相融合实现

对目标结节的分类，既解决了检测速度慢的问题，又

保证了模型准确率。
1. 2. 1 Multi-view 分类网络

结节具有一定的空间特征，仅从单一视角观察

很容易忽略其空间特征，因此本网络从多个视角下

观察结节特征，构建多输入网络并使用 ViT 模型和

特征金字塔网络进行特征提取，最后将所有视图下

得到的结果相融合实现，构造了一个多视图分类

网络。
基于注意力机制的网络在图像领域取得了很好

的效果。传统的卷积网络存在着感受野固定且局限

的问题，注意力机制可以在不影响结果的情况下取

代卷积网络中卷积层的作用，从而学习到对图像的

全局理解，更好的获取图片的关键信息，捕捉关键特

征，增加了模型的可解释性，可以有效地从模型中检

查注意力的分布。
在 ViT 网络的基础上，为了更好地获取结节特

征，本文受特征金字塔网络的启发，对不同尺度的特

征图和原图像进行特征提取。对于每一个输入图像

而言，每一层不同尺度的特征图都有不同的语义信

息，这样做可以最大限度的保存图片的语义信息。
同时底层的特征图中具有更多更清晰的位置信息以

及物体的纹理图案，而高层的特征图中有更高的语

义信息，使用特征金字塔网络能够在增加较少计算

量的前提下，将二者进行融合。多视图分类网络的

模型结构如图 4 所示。

图 4 Multi-view 分类网络

Fig. 4 Multi-view classification of network

在第一阶段中，我们通过检测网络得到了疑似

结节的坐标并将其从预处理后的图像中裁剪出一个

以结节坐标为中心的 48 × 48 × 48 的 3D 图像块。从

图像块的 9 个角度进行切割，包括结节的冠状面、矢

811 哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报 第 27 卷



状面、水平面及其他 6 个对称平面，其中，上述 6 个

对称平面是从对角线出发对图像块进行切割得到

的，具体操作如图 4 最上方所示，并将得到的图片固

定成相同大小。对每张图片我们进行相同操作，首

先对图片进行一层卷积操作，卷积核大小为 3 × 3 且

卷积核个数为 12，然后再经过两层卷积每层卷积都

使用 12 个大小为 3 × 3 的卷积核，每层卷积结束后

都经过一个最大池化层，池化层的大小为 2 × 2 且步

长为 2。将后两层的特征图通过反卷积调整后相

连，并通过卷积操作分别将通道数调整为 1，最后得

到了两个通道数为 1 且尺度不同的特征图和一张原

图像。
将得到的 3 个图像分别送入到 ViT 网络中，ViT

网络的具体操作如图 4 中 ViT 模块图所示。首先对

每一张图进行裁剪处理，用( H，W，C) 依次表示输入

图片的高、宽和通道数，然后将图片分成大小为 P ×

P 的 patchs，那么图像切割后 patchs 的数量 N = H
P ×

W
P。在图 4 的示意图中每张图像大小为 ( 48，48，

1) ，每个 patch 的大小为 16 × 16，图中白色线表示切

割方式。然后将每个 patch 通过 Linear 层拉平成 1
维向量并对每个 patch 进行位置编码。将编码后的

向量送入到 Encoder 层中，Encoder 层除了包括两个

归一化层和两个叠加层外还有一个多头自注意力

层
［18］( multi-head self-Attention，MSA) 和一个多层感

知器。
在 Encoder 层内，注意力机制的主要工作原理

是通过计算每个输入 patch 之间的相似性得分来找

出关键特征，从而得到整个输入中相对重要的部分。
每一个 patch 都通过线性变换得到 Query ( Q) 、Key
( K) 、Value( V) 3 个向量，其中 Key 和 Value 是成对存

在的，通过计算 Q 和 K 之间的相似度作为重要性权

重，对得到的权重通过 Softmax 函数进行归一化，然

后将结果与 V 相乘得到加权后的 V，从而达到对重

要 patch 的 value 值进行保留，对不重要的 patch 的

value 值进行削弱的效果。自注意力机制( self-atten-
tion) 则是仅关注自身，即注意力的相关性计算仅在

输入特征内部元素之间，不需要其他额外信息，此时

Q = XWQ，K = XWK，V = XWV，X 为输入的 patch 所

拉平的 1 维向量。多头自注意力机制则是将 Q、K、V
映射到不同的子空间中，每个空间进行自注意力的

计算然后将每个空间的结果连到一起，这样可以更

好地捕捉每个输入之间的联系以及更好地获取关键

特征，同时可以有效地防止模型的过拟合。多头自

注意力机制公式为:

Attention( Q，K，V) = Softmax(
QKT

d槡 k

) V ( 6)

headi = Attention( XWQ
i ，XWK

i ，XWV
i ) ( 7)

MSA( X) = Concat( head1，. . . ，headh) W
O ( 8)

其中: d槡 k 为缩放因子来避免点积带来的方差影响;

dk 的值由 patch 的大小和 h 决定，dk = P × P × C
h ;

WQ
i 、W

K
i、W

V
i、W

O
为可学习训练的矩阵; X 为输入的

patch 所拉平的 1 维向量; h 为子空间数量。我们可

以通过递归计算所有层的权重矩阵得到经过 MSA
层后的注意力图像，以此来查看模型注意力的分布，

如图 5 所示。在注意力集中的部分，结节位置有明

显的亮度变化和轮廓突出。最后图片在经过一个多

层感知器后得到一个全连接层输出，然后将 3 个图

像得到的全连接层输出进行拼接得到该视角下的全

连接层输出，通过 Softmax 函数得到预测结果。对

不同视角下的 9 张图进行相同操作后，将得到的结

果进行融合，得到结节最终的分类结果。

图 5 左为输入原图像，右为经过 MSA 后的注意力图像

Fig. 5 The left is the original input image，and the right
is the attention image after MSA

2 实 验

2. 1 数据及预处理

本文使用的数据集为 LUNA16 数据集，该数据

集来 源 于 Lung Image Database Consortium ( LIDC-
IDＲI) ［19］

公开数据库，数据集中包含 888 例由四名

放射科医生标注的患者的1 186个结节标记，结节的

直径范围为 3 ～ 30 mm 之间。每一套 CT 由 . mhd 文

件和 . raw 文件共同给出，两个文件分别给出了 CT
的一些基本信息和具体数据，数据集还给出了所有

CT 中医生所标记结节的具体位置信息，以及每套

CT 标准的肺实质分割掩码图。实验时，对 LUNA16
数据集进行十折交叉验证。
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第 1 步所有的原始数据转换成亨斯菲尔德单位

( HU) ，这是描述辐射密度的标准定量尺度，每个组

织都有其特定的 HU 范围; 第 2 步由于该数据集提

供了标准分割的掩码图，因此求取掩码图的边缘得

到含有肺实质的区域，然后对掩码图进行像素间隔

为 1 × 1 × 1 的重采样; 第 3 步，对掩码图进行膨胀操

作，并对原始数据应用操作后的掩码图，并将掩码外

的数据值统一置为 170 ( 普通组织的亮度) ; 第 4 步

将原始数据裁剪在 － 1200 ～ 600 之间，然后将数据

归一化至 0 ～ 255，将原始数据同样进行像素间隔为

1 × 1 × 1 的重采样; 第 5 步再截取区域内的数据即

可得到预处理后的图片，预处理后的图片如图 6
所示。

图 6 左为 CT 序列原图像，右为预处理后图像

Fig. 6 The original CT sequence image is on the left，
and the pre-processed image is on the right

2. 2 实验评价指标

对于肺结节检测的评价标准如表 1 所示。

表 1 肺结节检测评价标准

Tab. 1 Criteria for detection and evaluation
of pulmonary nodules

标准结果

诊断结果 阳性( 病例) 阴性( 对照) 合计

阳性 真阳性( TP) 假阳性( FP) TP + FP

阴性 假阴性( FN) 真阴性( TN) FN + TN

合计 TP + FN FP + TN TP + FP + FN + TN

其中: TP 表示本应为结节且模型预测结果也为结节

的个数; FP 表示本不是结节但预测结果为结节的个

数; FN 表示本应为结节预测但结果不是结节的个

数; TN 表示本不是结节且预测结果也不是结节的个

数。本文采用敏感度( TPＲ) 、特异性( TNＲ) 、准确率

( ACC) 、受 试 者 操 作 特 征 自 由 响 应 曲 线 ( free-re-
sponse receiver operating characteristic，FＲOC) 和竞争

性能指标( competition performance metric，CPM) 作为

实验性能的评价指标，其中敏感度、特异性、准确率

计算公式如下:

TPＲ = TP
TP + FN ( 9)

TNＲ = TN
TN + FP ( 10)

ACC = TP + TN
TP + TN + FN + FP ( 11)

2. 3 实验结果和分析

2. 3. 1 实验环境

本实验的实验环境为 Ubuntu16. 04 操作系统，

硬件为 1 块 NVIDIA ＲTX3090 显卡，编程语言为 Py-
thon3. 7，使用的深度学习框架为 PyTorch。
2. 3. 2 消融实验结果分析

本文使用 k 折交叉验证的方式对数据集进行训

练和测试。由于在 k 折交叉验证中，不同 k 的取值

会对实验结果产生影响，因此本文首先通过实验对

k 的取值进行确定。实验结果见表 2。

表 2 不同 k 值下模型表现

Tab. 2 Model performance at different k-values

k TPＲ /% TNＲ /% ACC /%

5 89. 8 92. 3 91. 0

7 92. 6 94. 9 93. 7

10 94. 6 96. 8 95. 7

15 93. 9 97. 1 95. 5

由于进行交叉验证需要大量的时间，本文选择

使用 5、7、10、15 折交叉验证进行实验。由表 2 可知

使用 10 折和 15 折时取得不错效果，但折数越多训

练数据也变多，训练时间也会相应变长。因此综合

考虑，本文采用 10 折交叉验证的方式进行实验，并

分别在 10 折数据上进行 TPＲ、TNＲ、ACC 的计算，最

终结果取十次的平均值，结果如表 3 所示。可见，模

型在各项指标下的表现优异且平稳。

表 3 10 折交叉验证下模型表现

Tab. 3 10 fold cross-validation under the model performance

Fold TPＲ /% TNＲ /% ACC /%

0 93. 8 96. 3 95. 1

1 94. 6 95. 9 95. 3

2 94. 6 96. 8 95. 7

3 93. 9 97. 5 95. 7

4 93. 4 97. 0 95. 2

5 93. 1 95. 9 94. 5

6 95. 3 97. 0 96. 2

7 96. 0 96. 8 96. 4

8 95. 2 96. 4 95. 8

9 93. 6 97. 1 95. 4
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为了检验第二阶段假阳性筛除模型中每个部分

的具体效果，本文进行了五组消融实验，实验结果见

表 4。其中第 1 组为使用 ＲesNet50 作为骨干网络进

行特征提取并进行分类得到的结果，第 2 组为只使

用 ViT 网络作为特征提取器来实现分类的结果，前

两组主要用于展示注意力机制对特征提取部分的提

升效果，第 3 组为使用 FPN + ViT 网络相融合进行

特征提取实现分类的结果，对比可得，如果仅使用

ViT 网络仍会有一定数量的漏诊、假阳结节的出现，

加入 FPN 网络后，可以获得不同尺度下特征图的语

义信息，最大限度的保存图片特征信息，敏感度和特

异性均有提高，第 4 组为使用 Multi-view + ViT 网络

得到的结果，由于结节具有一定的空间特征，仅从单

一视角观察很容易忽略其空间特征，所以采用多视

图输入与第一组相比，结果有一定提高，第 5 组将三

部分进行融合后得到 Multi-view + FPN + ViT 网络的

分类 结 果，网 络 最 终 得 到 了 94. 6% 的 敏 感 度 和

96. 8% 的 特 异 性，并 将 最 终 的 准 确 率 提 高 到

了 95. 7%。

表 4 消融实验结果

Tab. 4 Ablation results

方法 TPＲ /% TNＲ /% ACC /%

ＲesNet50 77. 8 81. 3 79. 5

ViT 79. 6 83. 9 81. 7

FPN + ViT 85. 6 88. 8 87. 1

Multi-view + ViT 87. 6 91. 1 89. 2

Multi-view + FPN + ViT 94. 6 96. 8 95. 7

2. 3. 3 对比实验结果分析

为了检验模型在假阳性结节筛除阶段的提升效

果，本文采用敏感度和准确率两个评价指标与之前

类似方法进行对比。为了展示模型在检测效率和运

行效率方面的表现，本文采用每秒传输帧数( frames
per second，FPS) 和浮点运算次数( floating point op-
erations，FLOPs) 来对模型进行评价，其中，FPS 表示

每秒钟检测图像的帧数以此来表示模型的检测效

率，FLOPs 用于衡量模型的复杂度以此来表示模型

的运行效率，对比结果如表 5 和表 6 所示。
文［20］采用的是多视图网络的输入方式，使用

二维卷积神经网络进行特征提取; 文［21］设计了一

个三维卷积神经网络用于检测和分类; 文［22］设计

了一个深度三维 DPN 网络来进行结节分类，由表 5
可知，相比于二维检测方法，本文方法可以很大程度

提高敏感度和准确率，相比于纯三维检测方法，本文

方法极大地降低了计算成本，无论是检测效率还是

运行效率都明显优于三维网络，在保证了敏感度和

准确率的同时保证了模型的检测效率和运行效率。

表 5 不同分类器的分类结果比较

Tab. 5 Comparison of classification results
of different classifiers

方法 2D /3D TPＲ /% ACC /% FPS FLOPs /亿

文［20］方法 2D 85. 4 84. 9 45. 13 6. 88

文［21］方法 3D 85. 96 85. 62 20. 08 28. 52

文［22］方法 3D 95. 80 90. 44 16. 14 44. 63

本文方法 3D + 2D 94. 6 95. 7 40. 72 8. 21

为了进一步检验模型的整体性能，本文采用

CPM 评分和 FＲOC 曲线将其在相同数据集上与当

前比较新的其他模型进行对比，如图 7、表 6 所示。

图 7 对比模型的 FＲOC 曲线对比

Fig. 7 Compare the FＲOC curve of the mod

由表 6 可知，在假阳性率分别为 0. 125、0. 25、
0. 5、1、2、4、8 时，本文所提出的方法无论是敏感度

还是 CPM 评分都取得了不错的效果，文［23］采用

的单阶段检测方法，虽检测速度快但检测效果与两

阶段检测方法相比还是有很大的差距; 文［24］是采

用多尺度策略进行三维深度卷积神经网络来实现肺

结节的检测，该方法无论在敏感度还是 CPM 评分上

都逊色于本文提出的方法; 文［25］为 S4ND 模型，该

模型使用单个网络的单个前馈进行检测，构建了较

为深层的三维卷积神经网络，虽然在假阳率在 2 到

8 时的敏感度要比本文方法略高，但三维网络需要

更多的计算成本和检测时间，而本方法使用二维网

络对结节进行快速且准确的分类大大提高了模型效

率，同时当假阳率足够低时本文方法的表现效果更

好。由表 7 可知，由于本文使用十折交叉验证，故测

试过程中参与检测的样本个数为 89 个，在模型运行

效率对比上，本文方法相对于两个三维方法在速度
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上有着很大优势，与二维方法相比，随速度稍有不及

但由表 6 可知准确率有显著提高，因此综合来看，本

文所提出的两阶段检测方法，在检测效率和运行效

率上有良好的表现，并取得了 94. 63% 的敏感度和

0. 9182 的 CPM 评分。

表 6 不同方法的实验结果对比及 CPM 评分

Tab. 6 Comparison of experimental results and CPM score of different methods

方法
假阳性率

0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

文［23］方法 0. 720 4 0. 735 0 0. 825 5 0. 863 4 0. 901 3 0. 911 2 0. 932 1 0. 841 0

文［24］方法 0. 477 3 0. 676 9 0. 790 0 0. 878 2 0. 915 3 0. 928 4 0. 929 2 0. 795 0

文［25］方法 0. 709 3 0. 836 2 0. 920 8 0. 932 7 0. 952 7 0. 952 7 0. 952 7 0. 896 7

本文方法 0. 823 4 0. 873 5 0. 936 2 0. 946 3 0. 946 3 0. 946 3 0. 946 3 0. 918 2

表 7 对比实验运行效率

Tab. 7 Comparison of experimental operation efficiency
of different methods

方法 FPS
FLOPs /

亿

检测样

本总数

检测总

时长 /min
平均时长

( 秒 /样本)

文［23］方法 55. 28 12. 38 89 7. 92 5. 45

文［24］方法 25. 23 28. 78 89 17. 6 12

文［25］方法 10. 30 43. 34 89 44 30

本文方法 40. 72 8. 21 89 11 7. 5

3 结 论

针对低剂量 CT 图像的肺结节检测任务，本文

提出了一种两阶段的检测方法，第一步通过候选结

节检测网络对 CT 图像进行检测，得到疑似结节; 第

二步通过基于注意力机制的多视图多尺度分类网

络，对疑似结节进行筛除确认。使用 ViT 网络做特

征提取器来更好的获取图片的关键信息，捕捉关键

特征，增加了模型的可解释性; 利用 FPN 网络能够

最大限度的保存图片的高层语义信息和底层空间信

息; 选择多视图输入的方式可以最大程度的获取结

节的三维空间特征。本文方法相比于其他二维检测

方法有着更高的敏感度和准确率，相比于三维方法

在增加检测效率和降低计算成本的同时保证了检测

结果的准确率，降低了假阳率和漏诊率，对于医生的

辅助诊断有一定的帮助和实际应用价值。
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