
前 言

根据 2019年国家癌症中心发布的全国癌症病情

统计数据，肺癌的发病率和死亡率仍位居首位，肺癌

及相关恶性肿瘤的治疗花费超过 2 200亿元，防控形

势十分严峻［1］。早期诊断和早期治疗是降低肺癌死

亡率的有效途径。肺结节作为早期肺癌的重要病

征，准确检测肺结节具有极其重要的临床意义。临

床上一般通过观察肺部 CT 图像进行肺结节的诊断

判别，但随着医疗需求的快速增长，CT图像数据量不

断增加，医师的诊断难度也不断提高，凭借主观经验

判断容易出现错误诊断。因此在 CT 图像诊断基础

上，利用人工智能技术辅助医生做出更为客观、准确

的判断，显得尤为必要。

传统的计算机辅助肺结节检测方法主要使用人

工提取的特征进行训练，存在步骤繁琐、检测精度不

高和系统整体性能较差等问题。随着机器学习领域

的快速发展，以卷积神经网络为代表的深度学习方

法广泛应用于目标检测领域：一种是基于候选区域

的 两 阶 段 检 测 算 法 ，如 Faster RCNN［2］和 Mask

RCNN［3］，另一种是基于回归的一阶段检测算法，如

YOLO系列［4-6］和SSD［7］，目前也有研究在尝试将两种

方法结合起来使用［8］。其中，YOLO V3 作为 YOLO

系列的代表算法，在工程应用领域使用广泛，展现出
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【摘要】针对肺结节占CT图像比例小、形状不规则及直接应用YOLO V3算法进行肺结节检测效果不佳的问题，提出基于

改进YOLO V3的肺结节检测方法。首先进行重采样和肺实质分割等预处理操作。然后修改YOLO V3的基础网络结构，

调整骨干网络和检测网络的结构单元数量；使用Mish激活函数替换Leaky ReLU激活函数，引入含有空洞卷积的感受野

模块层；修改损失函数。最后使用改进的YOLO V3方法进行肺结节检测，完成对比实验。在LIDC-IDRI数据集上得到了

88.89%的准确率和94.73%的高敏感度，实验结果表明该方法能够有效检测肺结节。
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Abstract: In view of small proportion of pulmonary nodules in CT images, irregular shapes of pulmonary nodules and unsatisfactory

results obtained by the direct application of YOLO V3 algorithm for pulmonary nodule detection, a pulmonary nodule detection

method based on improved YOLOV3 is proposed in the study. Preprocessing such as resampling and parenchymal segmentation

is carried out. Then the basic network structure of YOLO V3 is modified, and the number of structural units of the backbone network

and the detection network is adjusted. Leaky ReLU activation function is replaced by Mish activation function, and receptive field

block layers with dilated convolutions are added. Moreover, the loss function is modified. Finally, the improved YOLO V3 is used

to detect pulmonary nodules, and the comparative experiment is completed. The proposed method is tested on LIDC-IDRI data

set, and the results show that the improved YOLO V3 achieves an accuracy of 88.89% and a sensitivity of 94.73%, indicating that

the proposed method can effectively detect pulmonary nodules.
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良好的效果。但在应用 YOLO V3算法处理肺部 CT

图像时，存在目标检测精度不高等问题，难以达到理

想效果。针对以上问题，本研究提出基于改进

YOLO V3的肺结节检测方法，探究应用YOLO V3进

行肺结节检测的有效性和可行性。

1 YOLO V3算法

YOLO V3 的输入图像尺寸会被缩放或填充到

416×416，再送入网络提取特征。YOLO V3的网络结

构 如 图 1 所 示 ，主 要 由 CBL 模 块 和 残 差 单 元

（ResUnit）两个结构单元组成：CBL模块由卷积层、批

归一化（Batch Normalization, BN）层［9］和Leaky ReLU

激活函数层构成，具体结构如图 2a所示；残差单元主

要由借鉴 Resnet［10］思想构建的残差模块（Residual

block）组成，残差模块具体结构如图 2b 所示。1 个

CBL模块和多个残差模块组成 1个残差单元，残差单

元标注的数字代表包含的残差模块数量，每个残差

单元进行一次下采样。

YOLO V3 在检测网络上使用特征金字塔网络

（Feature Pyramid Network, FPN）［11］结构将不同尺度的

特征图融合，并在5次下采样中后3次输出的特征图上

进行检测。YOLO V3将图像分别划分为13×13、26×26、

52×52共3种尺度的网格单元，每个网格单元负责预测

中心坐标落入其中的目标类别。同时，YOLO V3算法

使用锚框（Anchor）机制，通过K均值聚类（Kmeans）算

法在3种尺度上各预设3个先验框，每种尺度的每个网

格单元使用先验框进行预测。生成的大量预测框使用

非极大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）［12］算

法进行筛选，从而得到目标检测框。因为YOLO V3在

检测准确度和检测速度两方面都有很好表现，实现步

骤简单，能够满足实时检测要求，所以YOLO V3在工程

应用领域常作为首选算法。

2 改进的YOLOV3模型

由于CT图像中肺结节所占面积较小、样本数据

不平衡且形状不规则，直接使用 YOLO V3算法应用

于肺结节检测时，会产生小目标定位不精确和检测

准确率低等问题。在进行网络模型训练时，较为复

杂的网络结构和 3个尺度特征图生成的大量预测框，

都会产生庞大的计算量，影响网络模型的训练过程。

在使用深度学习方法解决肺结节这样的小目标检测

问题时，需要使用高分辨率的特征图进行预测，对于

肺结节的不规则形状则需要提取不同尺度的特征信

息和扩大浅层特征图感受野，以丰富提取的特征信

息。同时，提升肺结节目标预测框的定位精度也尤

为关键。基于以上几点的改进思路，本研究针对

YOLO V3提出的改进方法主要从两个方面进行：一

是针对肺结节的目标检测任务修改YOLO V3的基础

网络结构，在骨干网络上增减残差单元中残差模块

数量，提取更多的小目标特征信息；修改YOLO V3的

检测网络结构，只使用 8倍下采样的输出特征图作为

检测尺度，降低训练时产生的计算量；使用Mish激活

函数［13］替换 Leaky ReLU激活函数，提高网络模型的

准确性和泛化性；加入含有空洞卷积的感受野模块
图1 YOLO V3网络结构

Fig.1 YOLO V3 network structure

a：CBL模块 b：残差模块

图2 YOLO V3的结构单元

Fig.2 Structural unit of YOLO V3

（Receptive Field Block，RFB）层，融合不同尺度特征

并扩大特征图感受野，提升检测精度。二是修改

YOLO V3 的损失函数，使用 CIOU 损失函数［14］提升

边框回归的收敛速度，提高预测框的定位精度。
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2.1 改进的基础网络结构

对于 YOLO V3的骨干网络，为了降低网络深度

减少参数计算量、防止训练过程中产生过拟合问题，

并提取更多的小目标特征信息，本研究增加了第 2个

残差单元的残差模块数量，减少了第 3、4、5个残差单

元的残差模块数量。同时本研究考虑到训练数据集

的图像尺寸，将网络模型的图像输入尺寸设置为

512×512，不再对图像尺寸进行缩放或者填充。对于

检测网络，YOLO V3使用 32倍和 16倍下采样输出特

征图对肺结节进行检测时，语义信息丢失严重，不能

准确定位肺结节。考虑到使用不同分辨率特征图，

生成预测框时所产生的参数计算量和内存使用量，

本研究选择使用 8 倍下采样的输出特征图作为检测

尺度，并使用Kmeans算法在训练数据集上计算得到

3个预设先验框。

2.2 使用Mish激活函数

神经网络模型中的激活函数负责将神经元的输

入映射到输出端，增加非线性变化，提高网络模型的

表达能力，从而能够实现深度网络结构。本研究选

择使用的激活函数为 Mish激活函数，其表达式如式

（1）所示。结合图 3可知，Mish函数是一种非单调的

激活函数，不会产生梯度消失，较Leaky ReLU激活函

数更为平滑，具有更好的准确度和泛化能力。

f ( x ) = x × tanh ( log (1 + ex )) （1）

使用 Mish 激活函数后组成新的网络结构单元

CBM 模块，由卷积层、批归一化层和 Mish 激活函数

层构成，如图4所示。

2.3 改进的RFB层

为了增强特征信息的提取，本研究在网络结构

中引入 RFBNet 算法［15］提出的 RFB 层。RFB 在空间

金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling, SPP）［16］模块的

实现思路上，模仿人类视觉系统进行设计，能够融合

不同尺度的特征图并扩大输出特征图的感受野，获

取更为全面的特征信息，提升判断结节位置的准确

性。RFB结构如图 5所示，基于 Inception模块［17］的网

络结构，加入了不同膨胀率的空洞卷积［18］。在分支

中使用的卷积核越大其空洞卷积的膨胀率越大，其

中膨胀率代表卷积核中的间隔距离。RFB首先在各

个分支上使用 1×1卷积层降低特征图的通道数，3个

分支的空洞卷积的膨胀率依次为 1、3、5。然后通过

Concate拼接操作将不同尺度特征图融合，最后使用

1×1卷积层和Add拼接操作实现跨通道的特征融合。

本研究在应用时将第 2 个分支中 1×1 卷积层后

的 3×3 卷积层替换为 1×3 和 3×1 卷积层，第 3 个分支

中 1×1 卷积层后的 5×5 卷积层替换为两个 3×3 卷积

层，使其在不改变感受野的情况下，减少参数量并增

加非线性映射能力，有效提升网络的推理能力。

综合以上改进思路，本研究所提出方法使用的

网络模型结构如图6所示。

2.4 改进的损失函数

损失函数在深度学习方法中用来评估预测的输

出值与实际值之间的差距，以提升算法的运行情况。

YOLO V3的损失函数对于预测框回归损失值、目标

置信度损失值和目标类别损失值进行计算。

在 进 行 预 测 框 回 归 运 算 时 ，使 用 交 并 比

图3 Mish激活函数曲线

Fig.3 Mish activation function

图4 CBM模块

Fig.4 CBM block

图5 RFB层结构

Fig.5 Receptive field block structure
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（Intersection over Union, IOU）判别预测框与标注框

的位置差距，计算式如式（2）所示，B 和 Bgt 分别代表

预测框和标注框。常用 IOU损失函数对于边框回归

损失值进行计算，但分析式（2）中的 IOU损失函数可

以发现，面对预测框与标注框无重叠或者重叠面积

大小一致等情况时，IOU不能给出优化方向，存在局

限性。

IOU = || B ⋂ Bgt
|| B ⋃ Bgt , LOSSIOU = 1 - IOU （2）

本研究使用 CIOU 损失函数计算预测框边框回

归损失值，CIOU损失函数计算式如式（3）所示：

LossCIOU = 1 - IOU + ρ
2 (b, bgt )
c2

+ αυ （3）

式中，b和 bgt代表预测框和标注框的中心位置坐标，ρ

代表计算两框中心位置的欧几里得距离，c代表计算

包含预测框和标注框的最小矩形的对角线长度，αυ

是考虑预测框和标注框宽高情况的惩罚项。其中：

α = υ
1 - IOU + υ ,υ =

4
π2 ( )arctan wgt

hgt
- arctan w

h

2
（4）

式中，α为权重参数，υ代表考虑预测框和标注框宽高

情况的计算项。

使用CIOU损失函数后，进行边框回归时面对预

测框和标注框两框重叠面积相等、不相交及相包含

等情况时，仍可以给出优化方向，使得预测框不断向

标注框中心点靠近，加快网络训练的收敛速度。

3 实 验

3.1 数据预处理

本研究使用的图像数据来自 LIDC-IDRI 数据

集［19］，数据集共收录 1 018 个研究实例，每个研究实

例由胸部医学图像文件和 4 位医师标注的肺结节病

变信息组成。在读取图像文件头信息进行重新排序

和重采样等预处理操作后，从中筛选出有至少 3位医

师标注且标注结节信息一致的 CT 图像共 6 712 张，

组成实验使用的图像数据集。

肺结节所占CT图像比例较小，存在样本不均衡

问题。为减少背景区域的干扰以提升检测性能，对

得到的图像数据集进行肺实质分割处理。本研究采

用阈值分割和形态学处理相结合的方法对图像数据

集进行肺实质分割：首先选取合理阈值对于CT图像

进行二值化处理，形态学处理消除边缘噪声，然后对

比和保留两块最大的连通区域，再进行开闭运算的

形态学处理填充孔洞，最后通过得到的掩膜割取肺

实质图像，组成训练数据集。过程可视化如图 7

所示。

图6 改进的YOLO V3网络结构

Fig.6 Improved YOLO V3 network structure

图7 肺实质分割可视化

Fig.7 Visualization of lung parenchyma segmentation

a：原始图像 b：二值化处理 c：形态学处理 d：选取最大连通区域 e：割取肺实质

对于处理后的训练数据集进行角度翻转和添加

高斯噪声等数据增强操作，将数据集扩充 6倍。再将

数据增强后的训练数据集分成 10 份，1 份作为测试

集，其余图像数据送入网络进行训练。用于训练的
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数据集再分为 10 份，1 份作为验证集，其余 9 份作为

训练集。

3.2 实验环境配置和实验评价标准

网络模型基于后端为 TensorFlow 的 Keras 神经

网络库实现，使用的 Python 版本为 3.6，TensorFlow-

GPU 版本为 1.13.1，Keras 版本为 2.2.4。网络模型训

练使用 Adam 优化算法，批次大小为 32，初始学习率

为0.001，在NVIDIA Quadro P6000显卡上完成训练。

在网络模型训练完成后，使用测试集验证网络

模型的肺结节检测性能。根据测试集结果，计算目

标检测常用评价指标准确率（Precision）和召回率

（Recall），其中 IOU阈值设定为0.5。由于通过准确率

和召回率并不能完整评估模型性能，本研究进一步

通过召回率-准确率曲线，计算得到精度检测指标AP

（Average Precision）。为了更全面评价检测效果，本

研究选择计算敏感度（Sensitivity）数据以评价肺结节

的检出情况。以计算得到的 AP 值和敏感度数据两

项指标综合评价实验方法的肺结节检测性能。

3.3 实验结果

为了充分验证改进方法的肺结节检测性能，进

行两组对比实验：第 1组实验对于不同组合的改进方

法进行对比实验，验证本研究所提出方法的可行性，

并直观展示不同组合的改进方法是如何提升网络模

型的检测性能；第 2组实验将本研究所提出的方法与

其他深度学习检测方法进行对比，验证本研究方法

的有效性。

3.3.1 使用不同改进方法的对比实验结果 在改进的

YOLO V3基础网络结构上，搭建不同组合的改进方

法的网络模型，测试这些改进方法对肺结节检测性

能的提升效果。实验结果如表1所示。

在相同的实验环境下，从前 4个实验的结果可以

看出，激活函数的替换、加入RFB层和修改损失函数

这 3 种改进方法的实验结果均在两项检测指标上取

得了一定提升，表明针对 YOLO V3的改进思路是有

效的，所提出的改进方法能够提升肺结节的检测效

果。从后 4个实验的结果可以看出，改进的损失函数

对于肺结节检测性能的提升起到了较为重要的作

用，在不同组合的改进方法中明显提升了肺结节检

测的 AP 值和敏感度，明使用 CIOU 损失函数能够更

好地定位肺结节。同时，应用RFB层加CIOU损失函

数的改进方法相比单独应用 CIOU 损失函数的改进

方法，提升了 3.78%的AP值和 2.49%的敏感度，与其

他不同组合的改进方法相比表现更好，表明能够更

好地提取肺结节特征信息。本研究所提出的改进方

法结合了以上方法的优点，能够显著提升模型的检

测性能，对于肺结节检测具有可行性。

3.3.2 其他深度学习方法的对比实验结果 本实验引

入Faster RCNN和SSD深度学习方法进行对比实验，

在进行网络训练时设置相同的随机数种子，保证图

像训练数据的一致性和实验的可重复性。实验结果

如表2所示。

从实验结果可知，在相同的实验环境下，本研究

方法在测试集的 AP 值和敏感度两项评价标准上均

取得更好的结果，优于 Faster RCNN 和 SSD，能够更

准确地定位结节。同时相对于 Faster RCNN 耗时较

长的训练过程，本研究方法的处理过程简单直接，更

适应于大量图像数据的检测需求。由此表明，本研

究所提出的方法与其他深度学习检测方法相比，在

肺结节检测中表现出更好效果。

4 讨 论

本研究针对使用深度学习方法在 CT 图像中进

行肺结节检测时遇到的问题，基于改进的 YOLO V3

提出一种肺结节检测方法：首先进行肺实质分割等

预处理；然后修改基础网络结构，替换激活函数，引

入含有空洞卷积的 RFB 层，提高肺结节特征提取能

力；最后修改损失函数，提高对于肺结节的定位精

度。该检测方法经过与其他深度学习检测方法的对

检测方法

改进基础结构的YOLO V3

改进的基础结构+Mish函数

改进的基础结构+RFB层

改进的基础结构+CIOU损失函数

改进的基础结构+Mish函数+RFB层

改进的基础结构+Mish函数+CIOU损失函数

改进的基础结构+RFB层+CIOU损失函数

本研究方法

肺结节检测

AP/%

77.81

79.16

80.97

82.81

83.83

84.42

86.59

88.89

敏感度/%

87.56

88.77

90.23

91.17

90.64

91.45

93.66

94.73

表1 不同改进方法的实验结果对比

Tab.1 Experimental results comparison among different modified
methods

检测方法

SSD

Faster RCNN

本研究方法

肺结节检测

AP/%

74.56

82.78

88.89

敏感度/%

82.53

90.46

94.73

表2 本研究方法与其他检测方法的实验结果比较

Tab.2 Experimental results comparison of the
proposed method and other detection methods
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比实验，得到 88.89% 的准确率和 94.73% 的高敏感

度，能够有效提升肺结节的检测效果，这表明所提出

的方法在肺结节检测上具有可行性和有效性。但距

离实际应用仍有一定差距，下一步将扩大研究范围，

贴合临床工作实际要求去改进检测方法，进一步提

升对肺结节的检测性能。
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