
前 言

候选结节检测通过对肺部CT影像进行分析，自

动识别候选结节，并将其标记，辅助医生在更短的时

间内诊断肺结节是否为恶性肿瘤［1］。候选结节检测

是计算机辅助检测系统中的关键步骤，对肺结节的

检出效果具有决定性作用。但肺结节在大小、形状

和密度上的多样性使得肺结节检测极具难度，此外

肺部 CT 图像可能受到多种干扰因素的影响，如噪

声、伪影和血管等，这些因素可能模糊了肺结节的边

缘或导致假阳性结果，增加肺结节检测任务的难度。

随着计算机视觉技术在医学图像上的广泛应用和深

度学习方法的不断发展，基于深度学习技术的肺结

节检测方法越来越受到关注［2-5］。Ramachandran等［6］

提出一种基于 YOLO 的二维肺结节检测网络，但二

维检测网络只考虑到图像的二维信息，无法考虑到

结节在三维（3D）空间中的位置和形态，因此一些与

肺结节相关的空间特征可能会丢失。针对这个问

题，Zhu 等［7］提出 DeepLung，利用肺部 CT 数据的 3D
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特性和紧凑的双路径网络（DPN），设计两个深度的

3D DPN，一个用于结节检测，另一个用于结节分类。

Baumgartner 等［8］采用 3DRetinaNet 的网络架构，对

nnU-Net［9］进行改进，使其适用于 3D 肺结节检测，并

提出一种简单高效的基于 Anchor-base 的检测网络：

Retina U-Net。但由于 3D肺部CT影像中的肺结节与

胸膜、气管和肺部血管等组织互相遮挡，现有检测模

型效果不理想，假阳性率偏高，同时现有检测模型很

少利用肺结节的类球体形态特征。因此，本研究提

出增强坐标注意力机制模块（SCA），该模块通过注意

力机制有效提取 3D特征，同时为了充分利用肺结节

的类球体形态学特征，提出一种将 3D长方体锚框转

换成 3D球体的方法，并进一步提出新的球体交并比

损失函数 SIoUX，与其他模型相比，本研究提出的模

型可以显著提升肺结节检测效果。

1 算法原理

1.1 模型总体结构

由于CT图像中的肺结节是具有尺寸、形状多样

性的类球体小目标，且不同结节样本之间存在较大

的形态差异，因此多尺度特征提取更适用于肺结节

检测。本文提出的候选结节检测模型总体结构如图

1所示。输入 512×512×N（N为CT图像的深度）的 3D

数据块，采用大小为 96×96×80的滑动窗口对输入图

像进行检测，输出的锚框加上滑动偏移量就是候选

结节检测框的具体位置。选用 3DSCANet作为主干

网络，3DSCANet主要分为4个阶段，每个阶段包含若

干个由 3D ResBlock和SCA构成的模块，数量分别为

3、4、6、3，在这些阶段之间采用池化层进行下采样操

作，用来缩小特征图分辨率，提取更高层次的特征。

将主干网络的最后 3 层特征图传递给特征金字塔网

络，进行多尺度特征融合的操作。随后，通过两个不

同的子网络，即分类子网络和回归子网络，分别提取

并输出关于候选结节框的信息。其中，分类子网络

用于确定候选结节框的置信度，表明其是否包含结

节，而回归子网络负责预测候选结节框的中心坐标

和直径。根据肺结节类球体的形态特征，在训练过

程中引入球体交并比损失函数SIoUX。
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图1 模型总体结构

Figure 1 Overall structure of the model

1.2 SCA

近年来，注意力机制在特征提取网络中的运用

越来越广泛。最新研究成果表明，通道注意力机制

对于提升特征提取网络性能具有显著作用［10］。但通

道注意力机制也存在缺点，往往只注意张量的通道

信息，忽略了位置信息。而位置信息对于生成具有

空间选择性的特征图非常重要。Hou等［11］提出坐标

注意力机制（Coordinate Attention, CA）解决了该问

题，将通道注意力分解为两个一维特征编码过程分

布沿着两个空间方向聚合。本文对CA进行改进，提

出 SCA，使之能适用于 3D 目标检测的特征提取网

络，并采用自适应卷积（ConvAS）［12］捕捉相邻通道的

信息，SCA的结构如图2所示。
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假设输入的特征向量 x为C×L×H ×W，其中C、L、

H 和 W 分别表示通道、深度、高度和宽度的尺寸大

小。首先，使用 3 种不同的池化核大小 (H, 1, 1)、

(1, W, 1)和(1, 1, L)分别对每个通道沿着高度、宽度以

及深度进行编码。通道 c上高度h的特征输出可以表

述为：

z h
c =

1

W × L∑j = 0

W ∑m = 0

L xc ( )h, j, m （1）

同样地，通道 c 上宽度 w 和深度 l 的特征输出可

以分别表述为：

z w
c =

1

H × L∑i = 0

H ∑m = 0

L xc ( )i, w, m （2）

z l
c =

1

H × W∑i = 0

H ∑j = 0

W xc ( )i, j, l （3）

将特征向量 z h
c、z w

c 和 z l
c在通道 c上进行拼接，并经

过一次 CBM 操作（卷积+归一化+激活函数）得到包

含位置信息的坐标特征x'c：

x'c = CBM ( )concat ( )z h
c , z w

c , z l
c （4）

为了精确捕捉通道间的关系，CA运用卷积的方

法再次将特征沿着(H, W, L)编码以便得到更精确的

通道特征。与CA不同的是，本文采用一种自适应卷

积方法动态调整卷积核大小，从而实现跨通道交互。

通常卷积核大小 k与通道数 c成正比，即 k和 c之间可

能存在映射ϕ：

c = ϕ ( )k （5）

最简单的映射是线性函数，即 ϕ ( )k = γk - b，但

是因为线性函数对于某些相关特征具有局限性，且

通道数通常是 2的指数倍，因此采用 2为底的指数函

数表示非线性映射关系：

c = ϕ ( )k = 2( )γk - b （6）

因此，当通道数 c固定时，卷积核大小 k可以通过

如下公式得到：

k = ψ ( )c =
|

|
||

|

|
||

log2c

γ
+

b

γ
（7）

本文所有实验将 γ和 b 设置为 2 和 1。高维特征

通过非线性映射具有更远的通道信息交互，而低维

特征经历更短范围的通道信息交互。与普通卷积相

比，自适应卷积更适合捕捉通道间的关系。将坐标

特征 x'c 沿着(H, W, L)分解经过平均池化层后得到转

换特征 x'h、x'w和 x'l，分别经过ConvAS，得到基于通道 c

的一维特征权重w，最后输入特征图乘以通道权重得

到输出xout：

xout = x × σ ( )ConvAS ( )x'h × σ ( )ConvAS ( )x'w ×

σ ( )ConvAS ( )x'l
（8）

其中，σ表示激活函数。

SCA 同通道注意力机制一样，如图 1 所示，插入

在残差块 ResBlock 的后方。本文选用 3DResNet 和

SCA 注意力模块一起构成主干网络 3DSCANet对肺

部CT图像数据进行特征提取。

1.3 基于SIoUX的3D目标检测损失函数

由于肺结节类球体的形状特性，在临床肺结节

诊断中，通常使用结节中心坐标和结节直径来表示

3D空间中的肺结节。因此，肺结节检测结果用 3D球

体锚框比3D长方体锚框能更好地描述肺结节的形状

特征。本文采用的是一种Anchor Base的目标检测方
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图2 SCA结构图

Figure 2 Structure diagram of strengthen coordinate attention module
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法，其输出的是3D长方体锚框。因此将 3D长方体锚

框转换成 3D球体锚框，不仅可以更好地表示模型检

出的肺结节的真实形状，还可以更方便地与原本类

球体的标签做损失比较，在几何层面上提高模型的

检出能力。

本文提出一种将 3D 长方体锚框转换成 3D 球体

的方法（Anchor to Sphere, ATS）。如图 3 所示，假设

锚框的中心点为 o，长宽高分别为 dx、dy和 dz，取该锚

框的最小相切球体作为输出。

最小相切球体的直径就是 dx、dy和 dz的最小值，

球体的半径R计算公式如下：

R =
min ( )dx, dy, dz

2
（9）

CPMNet［13］基于肺结节的类球体特性，提出球体

交并比（Sphere based Intersection-over-Union, SIoU）。

SIoU可以定义为：

SIoU =
|| Sa ∩ Sb

|| Sa ∪ Sb
（10）

其中，Sa 和 Sb 分别表示预测球体和标签的球体。

SIoU的各个计算指标定义如图4所示。

设 两 个 球 体 的 质 心 分 别 为 A( )x1, y1, z1 和

B ( )x1, y1, z1 。ra 和 rb 代表球体 A和 B的半径，d AB 表示

两个质心之间的欧式距离。当球体 AB 不相交时，

ra + rb ≤ d AB， || Sa ∩ Sb 为 0。当球体 AB 相交时，ra +

rb > d AB。ϕa 和 ϕb 表示两个球体的中心角，设 ϕab 表示

交角，h1和h2表示相交弦与弧的距离。则 || Sa ∩ Sb 和

|| Sa ∪ Sb 可以通过如下公式计算：

cos ( )ϕa =
( )ra 2

+ ( )d AB 2
- ( )rb 2

2rad AB
（11）

cos ( )ϕb =
( )rb 2

+ ( )d AB 2
- ( )ra 2

2rbd AB
（12）

cos ( )ϕab =
( )ra 2

+ ( )rb 2
- ( )d AB 2

2rarb
（13）

h1 = rb ( )1 - cos ( )ϕb （14）

h2 = ra ( )1 - cos ( )ϕa （15）

|| Sa ∩ Sb = πrah2
2 -

πh3
2  

3
+ πrbh2

1 -
πh3

1

3
（16）

|| Sa ∪ Sb =
4π ( )( )ra 3

+ ( )rb 3

3
- || Sa ∩ Sb （17）

代入式（10）计算可以得到SIoU。那么球体损失

函数可以表示为：

LSIoU = 1 - SIoU （18）

与传统的 IoU 损失一样，LSIoU 仅在预测球体和

ground truth球体相交时有效。为了处理两个球体不

相交的情况，引入距离和半径的比值RDR进行优化：

RDR =
d AB

d AB + ra + rb
（19）

另外，球体的交角 ϕab 也可以描述球体的回归

损失η：

η =

ì

í

î

ïï
ïï

0, if d AB ≥ ( )ra + rb

arccos ( )cos ( )ϕ
π

, otherwise
（20）

将描述几何信息的损失球面 SIoU［式（18）］、距

离半径比RDR［式（19）］和交角 η［式（20）］整合为一个

联合损失LSIoU + +：

LSIoU + + = {RDR, if d AB ≥ ( )ra + rb

1 - SIoU + RDR + η, otherwise
（21）

LSIoU + + 是基于 Anchor Free 的方法，对球体的坐

标和半径进行损失计算。而本文基于Anchor base的

框架利用自适应方法 ATS［式（9）］，将坐标转换为球

体半径 R 以此来使用 LSIoU + + 计算损失。这一过程实

际上已经是将 Anchor Free 的损失函数跨界应用到

dz

dy

dx

R

O

锚框 球体

R

O

图3 3D锚框自适应转换成球体示意图

Figure 3 Schematic diagram of adatively converting 3D anchor box into
3D sphere

A(x1，y1，z1) h1 h2
B(x2，y2,，z2)

dAB

Φb

ra rb
Φab

Φa

图4 SIoU示意图

Figure 4 Schematic diagram of SIoU
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Anchor base 的检测框架上，故本文将这种损失函数

计算方法命名为SIoUX。

LSIoUX =

ì

í

î

ïï
ïï

d AB

d AB + ra + rb
, if d AB ≥ ( )ra + rb

1 - SIoU +
d AB

d AB + ra + rb
+ η, otherwise

（22）

本文对肺结节的损失计算函数L total可以表示为：

L total = Lcls + αLSIoUX + ( )1 - α LsmoothL1 （23）

其中，Lcls为交叉熵，表示对检测目标的分类；α为权重

系数，设置为 0.2；LsmoothL1 表示 SmothL1 损失，相较于

L1损失改进了零点不平滑问题。

2 结果与分析

2.1 实验数据集

为了验证检测框架对肺结节的检出能力，本章

实验采用 Lung Nodule Analysis 2016 数据集（以下简

称为 LUNA16），LUNA16 是在肺结节检测领域公认

的研究性数据集，由 888 个低剂量扫描的 CT 图像构

成，包含专业放射科医生标注位置和大小的 1 186个

阳性结节，结节大小为 3~30 mm。该数据集分为 10

个子集，使用十折交叉验证的方法进行验证比较。

2.2 数据预处理

肺质分割是肺结节检测的第一步，通过肺实质

分割可以剔除 CT 扫描图像中很多无关的病灶和组

织［14］。在原始CT图像中，采集得到的是X射线衰减

值，单位为 HU。物质的 CT 值反映其密度，CT 值越

高表示物质密度越高。肺部的 HU 值约为 -500，

因此在对肺部进行实质分割时，可将阈值区间设

为［-1 000, 400］，即HU值大于 400的值置为 400，HU

值小于-1 000 的值置为-1 000；然后可使用归一化方

法将HU值转换至［0, 255］内。

LUNA16数据集的存储格式为mhd+raw，mhd格

式数据存放数据的非图像信息，如图像大小、切片大

小、像素大小等，raw存储 3D图像数据。LUNA16数

据集使用世界坐标描述结节的具体位置，为了便于

坐标计算，本文将结节的世界坐标 vworld 转换成体素

坐标 vvoxel：

vvoxel =
vworld - vorgin

dspacing

（24）

其中，vorgin 表示肺部中心点坐标，dspacing 表示像素间

隔。为了提高数据读取效率，本文将处理后的肺部

CT保存成nii.gz的格式以便读取。

2.3 评价指标

LUNA16 数据集采用非限制受试者工作特征曲

线（Free-Response Receiver Operating Characteristic

Curve, FROC）作为评价指标。FROC 曲线表示平均

每个样本检测出的假阳性样本的数量与灵敏度的关

系［15］。曲线的横坐标表示平均假阳性数量（False

Positives Per Scan, FPPS），又称为假阳性率（False

Positive Rate, FPR），纵坐标表示灵敏度（Sensitivity）。

灵敏度的计算方法如下：

Sensitivity =
TP

TP + FN
（25）

其中，TP 表示样本结节被正确检测的数量，FN 表示

样本结节未被检出的数量。

LUNA16 采用平均召回率 CPM 作为得分标准，

即取 FROC 曲线中 7 个具有代表性的 FPR 对应的灵

敏度的平均值：

CPM =
1

N∑i

d SensitivityFPR = i （26）

其中，d 为{0.125, 0.25, 0.5, 1, 2, 4, 8}。CPM 得分越

高表示模型性能越好。

2.4 实验环境及参数设置

本 文 所 用 实 验 平 台 是 Linux，操 作 系 统 是

Ubuntu20.04，所用显卡为 4块NVIDIA GeForce3090，

开发语言是Python，深度学习框架是Pytorch1.11。训

练过程中参数主要包含初始学习率、衰减率、批大小

以及 Epoch。初始学习率和衰减率影响着模型能否

及何时收敛，经过测试，本实验将初始学习率和衰减

率分别设置为 0.001和 0.000 03。批大小是每批次中

训练样本数量，为了平衡效率和内存容量，本实验将

批大小设置为 4。Epoch表示用训练集中全部样本训

练的次数，本实验的Epoch设置为350。

2.5 实验结果与分析

2.5.1 消融实验 本文与现有的检测方法对比创新点

主要表现在两个方面：添加了 SCA 来提高主干网络

的特征提取能力；根据肺结节类球体的特性引入球

体交并比损失函数 SIoUX来约束模型训练过程中的

收敛效果。为了验证以上两个模块的有效性，本文

针对两个模块进行消融实验。由于十折交叉验证训

练时间较长，因此本文的消融实验部分采用训练集、

验证集和测试集比例为 8:1:1的划分进行。如表 1所

示，本文针对SCA模块做了消融实验，主要是为了验

证自适应卷积方法 ConvAS 的有效性，与普通的 3D

卷积相比，采用跨通道自适应卷积 ConvAS 后，CPM

上升0.3%。

如表 2 所示，本文使用 nnDetection［8］在 LUNA16

上按照划分的数据集的复现结果作为Baseline。表 2

第 2 行同 Baseline 相比在检测损失上添加 SIoUX，

CPM 同 Baseline 相比增加 1.6%，由此可知在引入了

球体交并比损失函数 SIoUX 后，模型的检出能力有

了一定的提升。为了验证 SCA 注意力机制的有效
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性，本文在 Baseline 的基础上添加通道注意力 SE 模

块，使得 ResNet变换成 SENet。表 2第 3行结果证明

在损失函数没有改变的情况下对主干网络添加注意

力机制，可以使得 CPM 有 0.6% 的提升。表 2 第 4 行

是在ResNet的基础上添加 SCA模块，可见 SCA模块

的引入，改进了主干网络的特征提取能力，相较于使

用SENet，在CPM上有了 0.7%的提升。表 2第 5行是

同时添加了 SCA 模块和球体交并比损失的结果，同

Baseline 相比，CPM 提升 1.9%。在引入 SCA 模块和

SIoUX 后 ，模 型 在 低 FPPS，如 0.125、0.25 和 0.5

FPPS 对应的灵敏度有了部分提升。相较于采用以

ResNet 为 主 干 网 络 和 SmothL1 为 损 失 函 数 的

Baseline，平均召回率CPM有了部分提升。

模块

ConvAS

Conv3D

灵敏度

FPPS=0.125

0.830

0.825

FPPS=0.25

0.884

0.885

FPPS=0.5

0.911

0.911

FPPS=1

0.955

0.952

FPPS=2

0.964

0.964

FPPS=4

0.974

0.968

FPPS=8

0.981

0.979

CPM

0.929

0.926

表1 SCA模块消融实验

Table 1 Ablation study of SCA modules

模块

Baseline(ResNet+SmothL1)

ResNet+SmothL1+SIouxLoss

SENet+SmothL1

SCANet+SmothL1

SCANet+SmothL1+SIouxLoss

灵敏度

FPPS=0.125

0.821

0.813

0.830

0.830

0.848

FPPS=0.25

0.839

0.875

0.848

0.884

0.875

FPPS=0.5

0.920

0.919

0.920

0.911

0.929

FPPS=1

0.938

0.946

0.938

0.955

0.955

FPPS=2

0.952

0.982

0.960

0.964

0.964

FPPS=4

0.965

0.990

0.981

0.974

0.982

FPPS=8

0.975

0.991

0.982

0.981

0.991

CPM

0.916

0.932

0.922

0.929

0.935

表2 不同模块组合消融实验

Table 2 Ablation study of different module combinations

2.5.2 现有检测算法比较 为了验证本文提出的肺结

节检测算法的有效性，本文使用检测模型在LUNA16

数据集上做了十折交叉验证，并选取部分现有检测

算法［16-22］进行对比，如表 3 所示。与其他方法相比，

本文方法在 FPPS 为 0.25 时略逊色于 nnDetection

（BaseLine），但是在其他 FROC指标上相比其他方法

表现较好，十折交叉验证的平均召回率 CPM 达到

0.94。

表3 现有算法比较结果

Table 3 Comparison with the existing methods

方法

Khosravan等［16］，2018年

Liao等［17］，2019年

Tang等［18］，2019年

Liu等［19］，2019年

Song等［13］，2020年

Baumgartner等［8］，2021年

Zhou等［20］，2022年

Mei等［21］，2022年

Akila Agnes等［22］，2022年

本文方法

灵敏度

FPPS=0.125

0.709

0.817

0.629

0.848

0.723

0.812

0.742

0.718

0.803

0.848

FPPS=0.25

0.838

0.851

0.701

0.875

0.838

0.885

0.840

0.802

0.875

0.875

FPPS=0.5

0.921

0.869

0.784

0.905

0.887

0.927

0.899

0.865

0.927

0.929

FPPS=1

0.953

0.883

0.844

0.933

0.911

0.950

0.925

0.901

0.959

0.964

FPPS=2

0.953

0.891

0.897

0.943

0.928

0.969

0.944

0.937

0.967

0.982

FPPS=4

0.953

0.907

0.931

0.957

0.934

0.979

0.954

0.946

0.979

0.989

FPPS=8

0.953

0.914

0.955

0.970

0.948

0.985

0.959

0.988

0.981

0.993

CPM

0.897

0.878

0.820

0.919

0.881

0.930

0.895

0.874

0.930

0.940
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2.5.3 可视化展示 为了直观展示模型的检测效果，

图 5 展示了一阶段候选结节检测效果较好的部分结

节的预测框和真实框的对比。本文选取结节预测中

心点所在的切片（Z轴）做了可视化处理，在X轴和Y

轴上进行标注（左边一列为切片显示图，右边一列为

检测结果放大图），其中红色框为预测框，黄色框为

真实框。图 5a展示结节直径为 13.5 mm的实性结节

检测结果，预测框基本与真实框重合，本文的检测网

络对于较大直径结节的检出效果比较好。图 5b展示

结节直径为 3.9 mm 的磨玻璃结节的检测效果，预测

框相对于真实框检出区间较小，但是位置基本无误。

经过对检测结果的分析，发现检出的假阳性结节的

直径一般在10 mm以下。

图 6 显示了部分一阶段候选结节检测过程中出

现直径小于 10 mm 的假阳性结节，其中图 6a、图 6c、

图 6e检出的假阳性结节密度较高能够掩盖正常的肺

纹理，形状特征完全与实性结节相同，这给候选结节

检测带来非常大的负面影响，容易造成误检。图 6d

中检出的假阳性结节呈云雾状，形态特征类似磨玻

璃结节，这也给检测带来一定难度。图 6b、图 6f检出

的假阳性结节在形态上与肺结节并无太太关联，但

是仍然造成误检。这说明在候选结节检测的过程

中，不可避免地检出大量无关的假阳性肺结节，因此

添加假阳性减少算法，使用二阶段的方法对候选结

节检出的结果进行复检，可以大幅度提高肺结节计

算机辅助检测系统的检测精确度。

3 总结与展望

本文基于 3DSCANet的目标检测网络，利用滑动

窗口的方法对输入的CT图像进行候选结节检测，并

对网络进行优化改进，主要有两个方面：（1）提出

SCA 增强空间特征注意力机制模块，相较于坐标注

意力机制，SCA 注意力机制能够提取 3D 特征，且引

入自适应卷积，提升跨通道特征提取的能力。通过

引入 SCA 注意力机制，优化主干网络的特征提取能

力。（2）针对肺结节类球体形态学特征，提出一种ATS

方法，将 3D长方体锚框转换成 3D球体，进而构建出

包含 ATS 转换的球体损失计算方法 SIoUX，适配

Anchor-base检测方法。实验结果表明引入形态信息

可以显著提升结节检测效果。

在与其他候选结节检测网络进行对比实验中，

本文方法取得有竞争力的结果，提出的候选结节检

测算法平均召回率达到 0.94。然而，候选结节检测中

容易出现大量假阳性结节，在后续的工作可以引入

假阳性减少算法进一步提升肺结节检测模型的

性能［23-25］。

（a）置信度为0.99的候选框

真实框 预测框

（b）置信度为0.92的候选框

（a）置信度为0.99的候选框

真实框 预测框

（b）置信度为0.92的候选框

（a）置信度为0.99的候选框

真实框 预测框

（b）置信度为0.92的候选框
b：置信度为0.92的候选框

真实框

a：置信度为0.99的候选框

图5 检测出的高置信度候选框及其对应的真实框

Figure 5 Detected high-confidence candidate boxes and the
corresponding ground truth boxes

预测框

（a）置信度为

0.982的假阳性

预测框

（b）置信度为

0.952的假阳性

（c）置信度为

0.924的假阳性

（d）置信度为

0.894的假阳性

（e）置信度为

0.857的假阳性

（f）置信度为

0.775的假阳性

图6 检测出的部分高置信度假阳性结节

Figure 6 Some detected high-confidence false positive nodules

预测框

（a）置信度为

0.982的假阳性

预测框

（b）置信度为

0.952的假阳性

（c）置信度为

0.924的假阳性

（d）置信度为

0.894的假阳性

（e）置信度为

0.857的假阳性

（f）置信度为

0.775的假阳性

（a）置信度为

0.982的假阳性

预测框

（b）置信度为

0.952的假阳性

（c）置信度为

0.924的假阳性

（d）置信度为

0.894的假阳性

（e）置信度为

0.857的假阳性

（f）置信度为

0.775的假阳性

e：置信度为0.857
的假阳性

f：置信度为0.775
的假阳性

d：置信度为0.894
的假阳性

b：置信度为0.952
的假阳性

c：置信度为0.924
的假阳性

a：置信度为0.982
的假阳性
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