
前 言

肺结核是由结核分枝杆菌感染肺部引起的一种

呼吸系统疾病，具有高度传染性。结核病的早期诊

断在帮助医生发现结核病，降低死亡率方面具有重

要的临床意义。目前肺结核的检测方法主要有痰结

核菌检查、X线胸片和 CT断层扫描等。痰结核菌检

查较为准确，但耗时久。X线胸片不易检测到位于肋

骨或心脏前后等易被遮挡区域的病灶。CT在诊断肺

部疾病和检测肺结核患者的肺部疾病严重程度方面

具有重要的参考价值［1-2］。例如 CT 图像可以更好地

显示活动性肺结核相关的一些典型影像特征，包括

空洞和树芽征等［3］。肺结核诊断常采用的方法是人

工阅片，但人工阅片易受主观影响。基于计算机辅

助诊断的 CT 影像具有高效率和稳定的准确性等优

势，对于提升肺结核检测与诊断的效率具有重要

意义。

改进的YOLOv4算法在肺结核检测中的应用研究

王京华，袁金丽，郭志涛，王佳浩
河北工业大学电子信息工程学院，天津 300401

【摘要】针对CT影像中肺结核病灶复杂且尺度变化大造成检测精度低的问题，提出了一种改进特征融合方法的YOLOv4

网络用于肺结核的检测。首先，采用尺度均衡的金字塔卷积来捕获不同尺度特征层之间的相互作用，并在此基础上以自

适应空间特征融合的方式过滤掉不同尺度上的冲突信息，以进行特征的有效融合。其次，在低层特征上引入了坐标注意

力以进一步提高小目标的检测精度。根据北京胸科医院提供的300例病患信息，搭建了一套规范的肺结核CT数据集，并

在所构建的数据集上进行了实验。输入图片分辨率设定为512×512，与原始YOLOv4相比本文模型mAP提升了4.96%，

且该指标优于现有主流肺结核检测算法，如Faster R_CNN、SSD、RetinaNet等。结果表明改进的YOLOv4算法能够有效

解决检测目标尺度变化和小目标检测问题，提高检测精度。
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Application of improved YOLOv4 algorithm in the detection of pulmonary tuberculosis
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Abstract: Aiming at the problem of low detection accuracy of pulmonary tuberculosis caused by the complex and large scale

changes of tuberculosis lesions in CT images, YOLOv4 with an improved feature fusion block is proposed for the detection of

pulmonary tuberculosis. Scale-equalizing pyramid convolution is used to capture the interaction between feature layers of different

scales, and on this basis, the conflict information at different scales is filtered out by scale-equalizing adaptive spatial pyramid

convolution, so as to achieve feature fusion effectively. In addition, coordinate attention is introduced on the low-level features

for further improving the detection accuracy of small targets. A standardized tuberculosis CT data set is built using the information

of 300 cases provided by Beijing Chest Hospital, and the experiments are conducted on the constructed data set. The input image

resolution is set to 512×512. The results show that the proposed network increases mAP by 4.96% as compared with the original

YOLOv4, and that it is better than the existing mainstream tuberculosis detection algorithms, such as Faster R_CNN, SSD,

RetinaNet, etc. The improved YOLOv4 algorithm can effectively solve the problems of detection target scale changes and small

target detection, thereby improving detection accuracy.
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目前关于计算机辅助肺结核诊断，国内外有大

量的研究。 Yang 等［4］通过改进的 Faster R-CNN

（Faster Region-CNN）网络来检测肺结核［5］，并通过修

改损失函数来缓解正负样本不平衡问题。Xie等［6］将

NAS-FPN （Neural Architecture Search-Feature

Pyramid Network）引入 Faster R-CNN［7］，提高了小病

灶的检测性能，但是其训练过程采用X线胸片作为输

入，不利于对易遮挡区域病灶的检测。Griffin等［8］比

较了 Faster R-CNN、Mask R-CNN和各自级联版本用

于检测肺结核的性能［9］，并通过比较被检测到的病灶

位置与该病灶真实框的热图来减少假阳性。Liu

等［10］在 FPN 上添加了一个分类网络［11］，并针对难例

挖掘修改了损失函数。Liu 等［12］采用 SSD（Single

Shot MultiBox Detector）［13］ 、RetinaNet［14］ 、FCOS

（Fully Convolutional One-Stage Object Detection）［15］

等网络，并通过添加额外的分类分支来减少假阳性。

上述研究虽然一定程度上提高了模型的性能，但是

它们并未考虑到肺结核病灶尺度变化大的特点，因

此检测效果受到限制。

针对多尺度物体检测的问题，现有研究多采用

特征金字塔的方法。以 FPN 为代表，其通过自顶向

下的方式和横向连接来融合高层特征与低层特征。

在 FPN 的基础上，PANet（Path-Aggregation Network）

添加了一个自底向上的融合路径来传递低层的位置

等信息［16］。 Bi-FPN（Bi-directional Feature Pyramid

Network）通过自顶向下和自底向上结构的重复利用

来融合不同尺度的特征［17］。DetectoRS 通过建立特

征金字塔各层级与主干网络对应层级之间的反馈来

提高特征金字塔的特征表示能力［18］。这些基于 FPN

的融合方式大多只是将不同尺度的特征图缩放到同

一分辨率后进行相加或拼接，未考虑到各尺度特征

层之间的相关性及其对整体特征表示的贡献程度。

考虑到肺结核病灶形态复杂且尺度变化明显的

问题，本文提出了一种基于卷积神经网络的计算机

辅助肺结核诊断方法。该方法采用具备高速度与高

精度的单阶段检测算法 YOLOv4 作为检测网络［19］，

并在此基础上做了以下改进：（1）提出了一种新的特

征融合方法，该方法可以学习到各尺度特征之间的

关系，以提升网络对复杂病灶的整体检测性能。（2）

针对小目标分辨率低、信息少的特点，引入了坐标注

意力机制（Coordinate Attention, CA）［20］，以提高小区

域病灶的检测精度。

由于肺结核空洞是肺结核在 CT 影像上的典型

表现，本文基于医院提供的数据创建了一个空洞数

据集，并在该数据集上进行实验。结果表明，该特征

融合方法有效地提升了检测性能，且坐标注意力机

制的引入进一步增强了小区域病灶的检测效果。

1 改进的YOLOv4算法

为了更好地融合不同尺度的特征，设计了新型

特征融合结构尺度均衡的自适应空间金字塔卷积

（Scale-Equalizing Adaptive Spatial Pyramid

Convolution, SEASPC）。其次，为了提高小目标的检

测精度，在主干网络获取的两个特征层后添加了

CA。形成了改进后的 YOLOv4 算法，整体结构

见图1。

图1 改进后的YOLOv4结构图

Figure 1 Improved YOLOv4 structure

b：SEASPCa：mainblock
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1.1 特征融合网络设计

1.1.1 尺度均衡的金字塔卷积（Scale-Equalizing

Pyramid Convolution, SEPC） SEPC即在特征金字塔

中进行 3D卷积以学习特征层之间的关系［21］，并在 3D

卷积中对高层特征使用可变形卷积来实现尺度均

衡。可变形卷积通过在采样点中引入偏移量使得采

样区域集中于感兴趣区域。由于各特征层的尺度不

同，选定一层作为基础特征层后，需要根据其他特征

层的尺度来调整相应的步距决定进行上采样或下采

样以满足融合要求。

SEPC 的具体计算过程如下。假定 x 代表输入，

w1、w0、w -1代表 3种独立的二维卷积核。则第 l个金

字塔层的输出 yl可以表示为：

yl = w1*s0.5 xl + 1 + w0*xl + w -1*s2 xl - 1

= Upsample ( w1*xl + 1 ) + w0*xl + w -1*s2 xl - 1 （1）

其中，* 表示步距为 1 的卷积；*s2 表示步距为 2 的卷

积；*s0.5 表示步距为 0.5的卷积，通过一个步距为 1的

卷积和一个双线性上采样实现。

1.1.2 SEASPC 为了解决多尺度目标检测问题，YOLOv4

中采用 PANet结构来融合深层的语义信息和浅层的

细节信息。然而，PANet 结构存在以下缺点，首先，

PANet通过多次的上采样与下采样操作以及横向连

接将多个尺度的特征直接融合到一起，没有考虑到

各尺度特征之间的相关性。具体来说，只有相邻的

两个特征层之间是最相关的，而将一些相关性小甚

至不相关的特征强行融合到某一特征层会损害该特

征层的特征表达能力。其次，如图 2 所示，PANet 中

存在大量的卷积，大大增加网络层数的同时也增大

了模型的学习难度。

图2 PANet模块

Figure 2 PANet block

为此，本文使用SEPC来代替PANet，以捕获不同

尺度特征间的相互作用。同时由于 SEPC 只进行了

一次三维卷积，不仅同时提取了尺度及空间信息，而

且减少了网络的参数量。考虑到不同特征层之间可

能存在冲突信息，而SEPC中各尺度特征经过卷积之

后直接相加，使得不同尺度的信息对最后输出特征

图的贡献程度相等，不利于单一特征层上重要特征

信 息 的 保 持 。 因 此 ，受 ASFF（Adaptively Spatial

Feature Fusion）启发［22］，本文针对 SEPC 结构做了改

进，在各尺度特征进行融合前首先赋予各特征层以

初始权重，然后通过学习让包含不同尺度目标信息

的特征在每个空间位置上进行融合，旨在通过自适

应地调整融合时不同尺度特征的权重来过滤掉不同

特征层上的冲突信息，以提高特征的尺度不变性。

改进后的特征融合网络如图 1b 所示，Level1、

Level2、Level3是主干网络提取的 3个尺度的特征层，

“conv”和“dc”分 别 代 表 卷 积 和 可 变 形 卷 积 。

SEASPC 结构通过学习相邻尺度特征层之间的关系

来更好地进行不同尺度特征的融合。由于各特征层

的通道数和分辨率不同，采用不同步距的 3×3卷积来

同时控制通道数和分辨率以满足融合要求。

具体计算过程如下：
y l

ij = α l
ij· ( w1*s0.5 xl + 1) ij + β l

ij· ( w0*xl) ij

+γ l
ij· ( w -1*s2 xl - 1 ) ij

（2）

其中，y l
ij 表示第 l 层输出上位置 ( i, j ) 处的向量。

w1、w0、w -1 代表 3 种独立的二维卷积核。(· ) ij 表示

在 ( i,j ) 处的特征向量。α l
ij、β l

ij、γ l
ij 通过 softmax 函数

求得：

α l
ij =

e
λl
αij

e
λl
αij + e

λl
βij + e

λl
γij

（3）

β l
ij、γ l

ij 的计算类似。其中，λ l
α、λ l

β、λ l
γ通过 1×1卷

积求得，分别代表各尺度特征层的权重。

1.2 CA

注意力机制可以使模型重点关注输入的某一部
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分，即感兴趣的区域，而不是整张图像。在注意力机

制的研究中，通道注意力（Squeeze-and-Excitation,

SE）［23］对输入特征不同通道的重要程度进行建模，

CBAM（Convolutional Block Attention Module）首先

在通道维度上建模［24］，然后在空间维度上学习空间

位置的重要性。虽然上述的注意力机制通过捕捉通

道或空间的关系一定程度上提高了模型的性能，然

而，无论是SE还是CBAM，均在二维空间上采用了全

局平均池化或全局最大池化操作，容易导致目标具

体位置信息的丢失。而 CA 通过在两个方向上分别

使用一个一维的平均池化，保留了另一个方向的位

置坐标信息，通过拼接操作使得两个方向上的位置

信息都得以保留，然后将坐标信息整合到通道注意

力中，再完成对通道关系的建模。

由于肺结核空洞具有尺度变化大的特点，而小

型空洞本身包含的信息就少，且随着神经网络层数

的加深，小区域病灶的特征信息，尤其是空间位置等

信息，更是逐层减少［25］，但直接减少主干网络层数会

导致大目标信息提取不足，故笔者在 YOLOv4 的主

干网络 CSPDarkNet53 获取的两个较浅的特征层

（64×64、32×32）后添加了CA。一方面保留了小目标

的空间位置信息，有助于模型实现对小区域病灶的

定位；另一方面也有助于减少背景信息的干扰，使得

模型可以集中关注小目标，从而提高模型检测小目

标的能力。

CA 模块见图 3。首先，沿着水平和竖直方向分

别对输入X 进行一个一维的全局池化。由此生成的

特征图中，不仅保留了一个方向精确的位置信息，还

建立了另一个方向的长距离依赖关系。设编码第 c

个通道的池化核分别为 ( H, 1) 和 (1, W )，则其在高度

h 上的输出 z h
c (h ) 和其在宽度 w 上的输出 z w

c ( w ) 分

别为：

z h
c (h ) =

1

W ∑0 ≤ i ≤ W

xc (h,i ) （4）

z w
c ( w ) =

1

H ∑0 ≤ j ≤ H

xc ( j,w ) （5）

为了充分利用位置信息，将两个方向产生的特

征图进行拼接。然后利用 1×1卷积F1 来进行通道数

的压缩，再经过激活函数 δ。产生的特征图表示为：

f = δ ( F1 ( [ zh,zw]) ) （6）

其中，[ ⋅, ⋅ ]表示拼接操作。f ∈ ℝC/r × ( H × W )，r 为控制

通道压缩程度的因子。将 f 沿着竖直和水平方向分

解，则产生的 f h ∈ ℝC/r × H，f w ∈ ℝC/r × W，然后分别利用

1×1卷积 Gh 和 Gw 来扩充两个方向上的通道数，使其

与输入的通道数保持一致：

gh = σ (Gh ( f h) ) （7）

gw = σ (Gw ( f w) ) （8）

然后经过 Sigmoid函数，得到两个方向上的注意

力 gh、gw，将其作用到输入，则经过注意力加权后的输

出为：

yc ( i,j ) = xc ( i,j ) × g h
c ( i ) × g w

c ( j ) （9）

CA 不仅对输入特征各通道的重要程度进行编

码，而且通过一维平均池化保留了位置信息，对于模

型实现精准定位有很大帮助。

1.3 算法实现

1.3.1 算法原理 首先通过K-means算法对数据集进

行聚类，得到 9 种不同尺寸的先验框，这 9 种先验框

按照尺寸大小被分配到特征金字塔 3 个尺度的特征

层上，即每个特征层上有 3种尺寸的先验框。3个特

征层分别负责预测不同大小的目标，由于大目标的

检测需要较大的感受野，所以尺度最小的特征层负

责大目标的预测，而尺度最大的特征层则负责小目

标的预测，中等目标由中间尺度的特征层来预测。

对于每一个尺度的特征层来说，当物体的中心落在

该尺度特征层的某一个网格点内时，则由该网格点

负责该物体的预测。对 3 个特征层的预测结果进行

解码后得到预测框的位置，通过得分排序与非极大

值抑制得到最终的预测框［26］。解码过程如下所示。

预测网络的输出为（tx, ty, tw, th, conf, c）。其中，tx、

ty表示预测框中心点相对于先验框中心点的偏移量，

tw、th表示先验框的宽、高调整参数，conf 表示目标置

信度，c表示种类置信度。则预测框的位置由以下公

式求得：

bx = σ ( tx) + cx （10）

by = σ ( ty) + cy （11）

bw = pwetw （12）

图3 坐标注意力模块

Figure 3 Coordinate attention block
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bh = phe
th （13）

其中，cx、cy表示先验框的中心坐标，pw、ph 表示先验

框的宽、高，bx、by 表示预测框的中心坐标，bw、bh 表

示预测框的宽、高。

1.3.2 网 络 结 构 整 体 网 络 主 要 由 主 干 网 络

CSPDarknet53、融合部分 SEASPC 以及预测结构

YOLO head 3个部分组成。首先，由检测器的主干网

络对输入进行特征提取，当输入分辨率大小为 512×

512时，经过步距分别为 8、16、32的下采样后，得到 3

个尺度分别为 64×64、32×32、16×16的特征层。然后，

来自较低网络层分辨率大小为 64×64、32×32 的特征

层经过CA，使网络集中关注中小目标的特征。分辨

率为 16×16的特征层先经过 3次卷积，然后利用空间

金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling, SPP）结构来增

大感受野［27］。由此得到的 3 个特征层经过 SEASPC

结构来学习各尺度特征之间的关系，自适应地融合

不同尺度的信息。最后对融合了不同尺度特征的 3

个特征层分别进行两次卷积来进行预测。

2 实验及结果分析

所有实验是在 Windows 系统上实现的，采用

pytorch1.7.1 深度学习框架，运算平台是 CUDA11.0。

该计算机的处理器是 AMD Ryzen 7 4800H with

Radeon Graphics 2.90GHz。

2.1 数据集与预处理

本研究使用的数据集由北京胸科医院提供，该

数据集包括 300 个肺结核病例的 1 372 张 CT 切片。

在这些切片中，肺结核空洞的直径范围为10~126.4 mm。

使用 LabelImg 软件将每张 CT 切片转换成格式为

PNG 的图片，分辨率大小为 512×512，同样使用该软

件来标注空洞的位置，标注结果由 3名来自北京胸科

医院且经验超过 5年的放射科专业医生进行校验，当

校验结果不一致时，再由两名具有 10 年从医经验的

资深放射科医师进行判断。

在实验中，将数据集按 8：2的比例划分为训练集

和测试集。训练集的 20%用作验证集。迭代次数设

为 400次，初始学习率为 0.000 1，并使用余弦退火衰

减策略来降低学习率，使用马赛克数据增强策略来

提高模型对小物体的识别能力。此外，还使用了类

标签平滑策略以提高模型的泛化能力。

2.2 评价指标

为了评估模型整体的性能，使用了以下评价指

标：精确率、召回率、F1 分数、平均精度均值（mAP）、

对数平均漏检率（Lamr）。AP代表某一类物体的P-R

（Precision-Recall）曲线下面积，计算如下：

AP =∑
i = 1

N

Pi ( Ri - Ri - 1 ) （14）

其中，i 表示取第 i 个置信度，N 为置信度的个数。Pi

为第 i个置信度下的精确率，Ri为第 i个置信度下的召

回率。mAP是AP的均值，用于衡量模型在所有类下

的性能，计算公式如下：

mAP =
∑
j = 1

M

AP j

M
（15）

其中，j 表示第 j 类，M 表示总的类别数，AP j 表示第 j

类的平均精度。

对数平均漏检率的计算公式如下：

mr =
FN

TP + FN
（16）

Lamr = exp [
1

S∑i = 1

S

log ( max ( mr, ε ) ) ] （17）

其中，mr代表单张图片的漏检率，ε为防止对数函数

无意义的自设参数，S为图片总数。

2.3 实验结果

2.3.1 消融实验 为了验证改进的结构对网络性能的

影响，在本文创建的空洞数据集上进行了消融实验。

首先，使用原始的YOLOv4作为基准。其次，分别对

改进了特征融合结构和添加了 CA 的 YOLOv4 网络

进行了实验。最后，对综合这两项改进后网络的整

体性能进行验证。表 1中，YOLOv4+CA表示在分辨

率分别为 64×64、32×32 的两个特征层后添加 CA。

YOLOv4+SEPC 表示将 YOLOv4 的特征融合部分换

成 SEPC 结构后的网络。YOLOv4+SEASPC 为采用

本文设计的融合结构网络。YOLOv4+CA+SEASPC

则是同时使用SEASPC结构及CA的网络。

由表1可以看出，SEPC有效提高了模型的检测性

能，mAP提升了2.22%。基于SEPC改进的特征融合模

块（SEASPC）也使网络的mAP大幅提升，说明该模块不

仅学习到了不同尺度特征层的相互关系，而且自适应

融合的方式有效滤除了冲突信息。且CA的引入也提

高了模型的精确率与召回率。另外，针对YOLOv4的

每一项改进均有效降低了原始模型的漏检率。

除此之外，为验证本文设计的特征融合结构

SEASPC 的性能，将其与其他融合结构进行了比较，

实验结果如表 2所示。可以看出，本文设计的融合结

构在精确率、召回率以及 mAP 等重要指标上均优于

其他融合结构。

2.3.2 其他对比实验 在文献［6］、［12］中采用的

Faster R_CNN、SSD 等算法上进行了实验，结果如表

3 所示。可以看到，Faster R_CNN 的 mAP 值仅有

80.41%。EfficientDet［17］、RetinaNet［14］以及 SSD［13］等

算法相比Faster R_CNN而言，mAP值均有大幅提高，

但仍有较大的提升空间。

虽然 YOLOv4 的表现优于 Faster R_CNN、SSD
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等网络，但是其 mAP也只能达到 92.09%。原因可能

在于 YOLOv4 的特征融合部分 PANet为了利用上下

文信息，不加分辨地将所有尺度的特征层信息融合

到一起，从而导致网络无法做出准确的判断。本文

设计的新型特征融合结构可以对主干网络获得的特

征信息进行选择性融合，然后将融合后的特征信息

送入预测网络进行预测。实验结果表明，有用的特

征信息的充分利用提高了模型的性能，且CA保留的

位置信息也有助于模型实现准确定位。

此外，绘制了交并比（Intersection over Union, IoU）

阈值为0.5时几种模型的P-R曲线。AP的值越大，模型

的性能越好。如图4所示，YOLOv4及综合两项改进后

的YOLOv4（本文模型）的性能均优于Faster R_CNN。

且本文模型的P-R曲线在YOLOv4之上，表明其性能优

于YOLOv4。与SSD和RetinaNet等算法相比，本文模

型也表现出了良好的性能。

图5展示了本文模型以及其他算法在测试集上的

结果，选取了其中 3张进行比较。其中，图 5a为原始

YOLOv4的检测结果图，图5b为本文模型的检测结果

图。如图5b所示，本文模型可以准确地检测出CT上不

同尺寸的肺结核空洞，而且具有很高的置信度。而未

修改融合网络部分的YOLOv4未能检测出所有病灶（图

5a），其没有检测出第二张CT图像中位于主气管左下角

的小型空洞，由此可见，本文提出的特征融合结构是有

效的，学习到了不同尺度病灶的特征，且CA的引入有

效提高了小病灶的检测精度。图5中还展示了其他对

比算法的检测结果图。可以看到，Faster R-CNN在小型

病灶的识别中出现了很多误检的情况（图5c），在第一

张与第三张CT图像中，Faster R-CNN都将支气管误检

为肺结核空洞，而且第二张图中也出现了漏检的情况。

而EfficientDet、SSD以及RetinaNet也都出现了漏检的

问题，且检测出来的病灶也具有很低的置信度。

3 结 论

本文提出一种基于卷积神经网络的方法用于肺

结核典型病灶空洞的检测。该方法针对 YOLOv4的

融合结构存在的缺点，设计新型特征融合结构

SEASPC，有效提升了模型的性能。另外，考虑到小

目标信息少且难识别的问题，引入CA来帮助模型定

位，降低了模型的漏检率。在医院提供的数据集上

进行消融实验，结果表明本文模型优于原始YOLOv4

网络，mAP 提升了 4.96%，参数量也有所减少。将其

模型

YOLOv4

YOLOv4+CA

YOLOv4+SEPC

YOLOv4+SEASPC

YOLOv4+CA+SEASPC

精确率/%

92.86

92.44

92.17

93.02

95.65

召回率/%

90.43

92.17

92.17

92.75

95.14

F1分数

0.92

0.92

0.92

0.93

0.95

平均精度均值/%

92.09

93.90

94.31

96.13

97.05

对数平均漏检率

0.122 6

0.096 6

0.088 3

0.072 4

0.052 1

参数量

64 040 001

65 026 881

50 787 429

50 816 604

54 954 332

表1 不同结构的检测性能对比

Table 1 Comparison of detection performance among different networks

融合结构

HR-Net

Libra R-CNN

PANet

本文融合结构

精确率

94.33

94.72

92.44

95.65

召回率

91.59

93.62

92.17

95.14

平均精度均值

93.35

95.34

93.90

97.05

表2 不同融合结构的对比（%）

Table 2 Comparison among different fusion networks (%)

算法

Faster R_CNN［7］

EfficientDet［17］

SSD［13］

RetinaNet［14］

本文算法

精确率

55.19

96.54

91.25

89.81

95.65

召回率

86.38

88.99

84.64

81.74

95.14

平均精度均值

80.41

91.70

90.54

88.42

97.05

表3 不同算法的检测性能对比（%）

Table 3 Comparison of detection performance among
different algorithms (%)

召回率
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70

精
确

率

图4 不同算法的P-R曲线图

Figure 4 P-R curves of different algorithms
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与当前经典的肺结核检测算法进行了比较，发现本

文模型的 mAP 优于其他算法。实验表明，该方法对

于肺结核空洞的检测是有效的，且在辅助医生进行

肺结核诊断方面具有实用价值。
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a：YOLOv4检测结果图

b：本文模型检测结果图

c：Faster R-CNN检测结果图

d：EfficientDet检测结果图

e：SSD检测结果图

f：RetinaNet检测结果图

图5 不同算法检测结果

Figure 5 Detection results of different algorithms
从左至右分别为3个不同患者的CT切片
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