
前 言

肺癌作为所有癌症中发病率和致死率最高的疾

病之一，严重影响着民众的生命健康［1］。早发现、早

诊断、早治疗是现代医学防控肺癌的重要手段之一，

并且随着新冠肺炎的大流行，肺部CT图像诊断已经

成为肺科医生最繁重的工作［2］。因此，如何借助计算

机技术辅助医生对肺部 CT 的诊断是一项重要的研

究任务。随着深度学习的发展，目标检测技术取得

很大的进展，目前基于深度学习的目标检测技术主

要分为两类：一阶段检测和两阶段检测。一阶段检

测主要是输入到输出的过程，包含的主要算法有单

次检测（Single Shot Detection, SSD）算法［3］、RetinaNet

算法［4］、YOLO 系列算法［5-10］等。两阶段检测主要是

先生成建议区域，然后根据建议区域检测目标位置

的过程，包含的主要算法有RCNN算法［11］、SPPNet算

法［12］、Fast RCNN 算法［13］、Faster RCNN 算法［14］以及
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FPN 算法［15］等。针对这两类目标检测算法，研究者

结合肺部 CT 图像进行深入研究。Su 等［16］提出一种

基于Faster RCNN框架的肺结节检测方法，该方法利

用 Faster RCNN 在肺结节目标检测过程中对数据的

处理能力和网络的鲁棒性以及过拟合能力来提高对

肺结节目标的检测准确度，但是该方法并未给出肺

结节的位置信息。Loraksa 等［17］提出一种基于 SSD-

VGG16的肺结节检测方法，该方法采用SSD框架，结

合 VGG16骨干网络，获取每个骨肉瘤结节的边界框

位置和大小，并给出置信度评分，通过该方法能检测

和定位结节的位置，但是该方法的准确度相对较低。

Mahum 等［18］提出一种多尺度特征融合的 RetinaNet

方法，该方法引入基于多尺度特征融合的模块对各

网络层进行聚合，同时增加浅层预测层的语义信息，

并根据上下文模块采用扩展轻量级算法，将上下文

信息与网络各阶段层相结合，定位微小肿瘤特征信

息，但是该方法对微小肿瘤特征提取准确度不高。

Yan 等［19］提出一种基于 YOLOv5 的肺结节自动检测

和定位算法，该算法通过 iResNet改进 YOLOv5的主

干网络去提高特征提取能力，并通过 BiFPN 改进特

征融合网络，提高对肺结节的检测能力，该方法同样

存在微小特征丢失，目标检测不准确的问题。秦源

源等［20］提出基于注意力特征金字塔网络的肺结节检

测算法，该算法以双路径网络为骨干网络，并结合特

征金字塔网络进行多尺度预测，同时嵌入全局注意

力机制，提高算法的敏感度，但是该算法提高敏感度

的同时需要消耗更多计算机资源。张福玲等［21］提出

一种融合注意力机制和特征金字塔网络的 CT 图像

肺结节检测算法，该算法以 ResNet 为骨干网络的特

征提取网络中设计通道-空间注意力机制来尽可能同

时获取上下文语义及位置空间特征信息，但是

ResNet 作为骨干网络将产生更多的网络层，网络模

型参数较为庞大，运行效率较慢。王国刚等［22］提出

一种基于注意力机制和多空间金字塔池化的实时目

标检测算法，该算法采用多空间金字塔池化，提取局

部特征和全局特征，通过压缩激励通道注意力机制，

自适应调整特征图各个通道的权重，并在检测头网

络中使用深度可分离卷积，减少网络参数量，该算法

虽然采用深度可分离卷积网络，但仅在检测头网络

中，因此并未能有效地降低模型参数。针对上述文

献在肺部CT图像检测中存在的问题，本文提出一种

高效注意力特征金字塔网络模型。本文主要工作：

（1）采用深度可分离卷积网络作为特征提出器；（2）

将注意力机制融入特征金字塔网络结构中，使网络

模型既保留深度可分离卷积网络的低消耗，又具有

注意力机制特征金字塔网络的高准确性。

1 相关技术

1.1 特征金字塔

特征金字塔作为一种多尺度特征融合方式，可

以同时保留高层的语义特征信息和低层的位置信

息，因此在语义分割［23］、目标检测［24］、行为识别［25］等

领域有着广泛的应用。根据特征金字塔的使用，可

分为自底向上的特征提取、自顶向下的语义填充和

横向连接的特征融合。通过特征金字塔可以解决卷

积过程中低层特征丢失的问题。特征金字塔结构如

图1所示。

1.2 注意力机制

注意力机制作为一种特征权值分配机制，可以

有效突显重要特征信息并抑制背景特征信息，其核

心思想是根据特征重要程度分配不同的权值。如图2

所示的注意力机制门［26］，根据输入特征 g 和 p，通过

1×1×1 卷积后，进行对应位置特征相加，然后经过

ReLU 函数抑制负值特征，接着经过 Sigmoid 函数对

特征进行归一化，将处理后的结果与初始特征 p进行

逐通道相乘得到分配权值后的新特征p'。

2 深度可分离注意力特征金字塔网络

针对网络在特征提取过程中带来计算量增大的

问题，本文采用一种深度可分离卷积网络来完成特

征提取任务，同时由于网络在特征提取过程中导致

特征丢失的问题，本文采用注意力机制的方式，加强

重要特征的保护，为重要特征分配更高的权值。网

络整体流程：输入图像，通过深度可分离卷积网络，

从底向上完成特征提取，将顶层的特征按照从顶向

下进行反卷积，并将反卷积特征与同层初始特征经

过注意力机制门对初始特征分配不同的权值，最后

将重新分配权值的特征进行融合，并经过批处理归

一化（BN）操作后输出。网络整体结构如图3所示。

图1 特征金字塔网络

Figure 1 Feature pyramid network
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2.1 基于深度可分离卷积的网络结构

在神经网络训练过程中，特征提取往往需要消

耗更多的计算资源，因此如何设计高效的特征提取

网络，对算法的性能起着至关重要的作用。本文采

用一种深度可分离卷积网络结构，其主要分为两部

分：一是深度卷积，二是逐点卷积。深度卷积是一个

卷积核只处理一个通道特征，将每个卷积核处理后

的特征图堆叠在一起，因此输入和输出特征图的通

道数相同，如图 4所示。因为深度卷积只处理长宽方

向的空间信息，需要通过逐点卷积处理跨通道方向

的信息，即使用 1×1卷积对跨通道维度处理。如对于

一个［C, N, N］的输入数据，卷积核为［C, K, K］包含B

个普通的卷积操作，需要执行 N×N×K×K×C×B 次计

算，采用深度可分离卷积操作需要执行 N×N×K×K×

C+N×N×C×B次，所以深度可分离卷积操作计算量为

普通卷积计算量的
1

B
+

1

K 2
。因此通过该处理方式能

大大减少算法参数量，提高计算效率。本文将深度

可分离卷积作为主干网络的构建块，用于特征提取

可以极大地降低网络参数，提高算法的运行效率。

图 4展示了深度可分离卷积网络的执行过程，其中M

由式（1）计算得出：

M =
N - K + 2P

S
+ 1 （1）

其中，N为输入数据长度，K为卷积核长度，P为填充

大小，S为移动步长。
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Figure 2 Attention mechanism gate structure
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Figure 3 Overall network structure
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Figure 4 Depthwise separable convolutional neural network

2.2 基于注意力特征金字塔网络

在特征提取过程中，会导致特征丢失问题，为加

强对重要特征的保护，本文采用注意力机制对重要

特征信息分配更大的权重防止在采样过程中出现重

要特征丢失的问题。融合注意力机制的特征金字塔

网络结构如图 5所示，输入图片通过深度可分离网络

进行特征的逐层提取，对应的特征值分别为 p2、p3、p4、

p5、p6，然后再按照自顶向下进行反卷积，对应的特征

值分别为 g6、g5、g4、g3、g2，其中 g4是 p5和 g5经过注意力

机制门后反卷积得到，g3和g2也由同样的原理得出。

AM为注意力机制门，其网络结构如图6所示，对于

输入特征矩阵gi和pi做1×1×1的卷积操作和BN操作后，

将输出的结果按位相加，凸显重要特征，接着将相加后

的结果经过ReLU函数，过滤背景特征，再次通过1×1×1
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的卷积层，然后经过BN和Sigmoid函数，得到权重αi，

最后将权重αi与特征矩阵pi逐通道相乘，重新调整特征

矩阵pi的参数大小。其数学公式如式（2）~式（4）所示：

qatt = φT (σ1 (W T
p p i + W T

g g i + bg) ) + bφ （2）

α i = σ2 (qatt ( p i , g i ; θatt ) ) （3）

p'i = p i∙α i （4）

其中，σ1为 ReLU函数，σ2为 Sigmoid激活函数，BN为

批 处 理 归 一 化 函 数 ，Wp ∈ RFp × F int，Wg ∈ RFg × F int，

φ ∈ RF int × 1 为单位矩阵，bg ∈ RF int，bφ ∈ R 为偏移量，R

为实数，T为矩阵转置。

p6 g6

p5

p4

p3

p2

input image

g5

g4

g3

g2

AM

图5 融合注意力机制的特征金字塔网络

Figure 5 Feature pyramid network fused with attention mechanism
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Figure 6 Improved attention mechanism gate structure

3 实验与分析

3.1 数据集

数据集 1［27］为TCIA数据库中的Lung-PET-CT-Dx

肺部癌症诊断数据集，该数据集格式为 DICOM，大

小为 127.2 G，标注文件为XML格式，包含 4分类：字

母“A”为腺癌，字母“B”为小细胞癌，字母“E”为大细

胞癌，字母“G”为鳞状细胞癌。同时可用于肺癌目标

分类、目标分割和目标检测等任务。由于样本数据

存在不均衡问题，大细胞癌和鳞状细胞癌样本偏少，

因此在数据处理时，只保留腺癌和小细胞癌数据。

经过整理后的腺癌和小细胞癌图片为 1 311 张 512×

512大小的 JPG格式图片，并随机地将腺癌和小细胞

癌这两类数据按照 70%、20%、10% 的比例分成训练

集、验证集和测试集。

数据集 2［28］为 Luna16 数据集，该数据集是最大

公用肺结节数据集 LIDC-IDRI 的子集，该数据集由

美国国家癌症研究所部署，广泛应用于检测和分类

早期肺癌。它包含 1186 个医学影像数据，来自 888

例病人的低剂量肺部 CT影像，数据格式为 mhd。经

过数据整理和分析后包含 1 186 张 295×295 大小的

PNG格式图片，并随机地将Luna16数据集按照 70%、

20%、10%的比例分成训练集、验证集和测试集。

3.2 实验环境

本研究的配置环境为 Windows11 系统的工作

站 ，运 行 在 AMD Ryzen 7 5800H with Radeon

Graphics 3.20 GHz，RAM 16 GB 和 NVIDIA GeForce

RTX 3050 Latop GPU 4 GB，使用 Pycharm 2022 编译

环境，Pytorch1.12.1 框架。在模型训练过程中，采用

分类损失、定位损失和置信度多重损失函数，批处理

大小 batchsize=2，模型初始学习率为 0.001，选择

Adam 随机梯度下降法作为优化器对模型的参数进

行更新。

3.3 评价指标

为了验证本文提出方法的有效性，采用定量评

价指标，包括精度（Precision）、召回率（Recall）和

mAP值，计算公式如式（5）~式（9）所示：

Precision =
NTP

NTP + NFP

（5）

Recall =
NTP

NTP + NFN

（6）

其中，NTP表示真阳性，即将阳性样本预测为阳性的个

数；NFP表示假阳性，即将阴性样本预测为阳性的个

数；NFN表示假阴性，即将阳性样本预测为阴性的个

数；NTN 表示真阴性，即将阴性样本预测为阴性的

个数。

mAP值在目标检测中作为预测目标位置和目标

类别的重要度量方法，物理含义为Precision-Recall曲

线围成的平均面积。在计算Pinterp时采用的一种插

值方法：即对于某个 Recall 值 r，Pinterp 值为取所有

AM
AM

AM
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Recall>r中的最大Precision值。

Pinterp ( r ) = max
r͂ > r

( p ( r͂ ) ) （7）

其中，p为Precision值，r͂为Recall值。

AP i =∑
i = 1

n - 1

( ri + 1 - ri) Pinterp ( ri) （8）

其中，r1,r2,…,rn是按升序排列的Precision插值段第一

个插值处对应的Recall值。mAP则是APi的平均值：

mAP =
∑
i = 1

k

AP i

k
（9）

3.4 交叉验证

为验证模型在数据集上的泛化能力和降低模型

在数据样本上过拟合风险，采用 10 折交叉验证的方

式，即将数据分成 10份，每一份单独的数据被保留作

为验证模型的数据，其他 9份样本用来训练。通过 10

倍的数据进行训练来降低模型的过拟合风险，同时

根据每次的训练结果来验证模型的泛化能力。本次

交叉验证将在数据集 Lung-PET-CT-Dx 和数据集

Luna16上进行。通过表 1可知，经过 10折交叉验证，

在 Lung-PET-CT-Dx 数据集上评价指标 mAP@0.5，

10 折 交 叉 验 证 的 标 准 差 为 0.01 ，评 价 指 标

mAP@0.5:0.95 ，10折交叉验证的标准差为 0.02。在

Luna16数据集上评价指标mAP@0.5，10折交叉验证

的标准差为 0.01，评价指标mAP@0.5:0.95，10折交叉

验证的标准差为 0.01。该标准差值较小，可以认为本

文算法在训练集以外的数据集上仍然具有较好的检

测能力，证明本文算法具有较好的泛化能力。

验证方法

1折交叉验证

2折交叉验证

3折交叉验证

4折交叉验证

5折交叉验证

6折交叉验证

7折交叉验证

8折交叉验证

9折交叉验证

10折交叉验证

标准差

Lung-PET-CT-Dx

mAP@0.5

0.971 5

0.946 2

0.956 0

0.954 4

0.976 1

0.976 1

0.965 4

0.959 4

0.949 2

0.951 7

0.01

mAP@0.5:0.95

0.599 7

0.592 7

0.588 2

0.599 1

0.590 6

0.598 7

0.585 9

0.590 6

0.619 1

0.662 4

0.02

Luna16

mAP@0.5

0.899 3

0.889 9

0.873 9

0.882 7

0.883 1

0.892 0

0.884 4

0.893 8

0.870 2

0.898 7

0.01

mAP@0.5:0.95

0.496 8

0.477 6

0.493 6

0.484 2

0.482 4

0.506 1

0.472 9

0.470 5

0.469 4

0.492 5

0.01

表1 在数据集上10折交叉验证的结果

Table 1 Results of 10-fold cross-validation on the dataset

3.5 消融实验

为证明本文算法的有效性，将网络的改进部分

进行消融实验，实验结果在 Lung-PET-CT-Dx 数据集

上完成，其中特征金字塔网络作为主干网络，残差卷

积网络（ResNet50）和深度可分离卷积网络分别作为

特征提取器，AM为注意力机制模块。通过表2可知，

算法 1特征金字塔网络和残差卷积网络的组合在网

络参数大小上要远大于算法 2 特征金字塔网络和深

度可分离卷积网络的组合，证明深度可分离卷积网

络能有效降低网络参数。算法 3 在算法 1 的基础上

添加注意力机制，虽然网络参数大小有所提升，但是

在 mAP 值上相比算法 1 有较大的提高，证明注意力

机制可以有效提高算法的检测准确性。本文算法采

用深度可分离卷积网络加上注意力机制的特征金字

塔网络算法，该算法相比前面的算法在单项性能上

并不是最优的，但是兼顾网络参数大小和 mAP 值两

方面却是最好的算法。因此，通过消融实验可以证

明本文算法相比初始算法性能有很好的提升。

3.6 对比实验

为进一步比较本文算法相比其它算法的优越

性，将在Lung-PET-CT-Dx和Luna16数据集上与现有

的算法［16-19］进行比较，实验结果如表 3 和表 4 所示。

表 3 为不同算法在 Lung-PET-CT-Dx 数据集上训练

500 轮的实验结果，通过比较可知本文算法的精度、

召回率、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 值均为最优，相

比文献［16］算法的精度提升 27.51%，召回率提升
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8.43%，mAP@0.5 提升 12.17%，mAP@0.5: 0.95 提升

13.43%。相比文献［17］算法的精度提升 14.32%，召

回率提升5.73%，mAP@0.5提升8.86%，mAP@0.5:0.95

提 升 10.39%。 相 比 文 献［18］算 法 的 精 度 提 升

8.34%，召回率提升 2.53%，mAP@0.5 提升 4.31%，

mAP@0.5:0.95提升 4.82%。相比文献［19］算法的精

度提升 5.92%，召回率提升 1.63%，mAP@0.5 提升

2.23%，mAP@0.5:0.95提升3.22%。

表4为不同算法在Luna16数据集上训练1 000轮

的实验结果，本文算法在评价指标中表现出更好的

效果，相比文献［16］算法的精度提升 8.86%，召回率

提升 12.36%，mAP@0.5 提升 9.37%，mAP@0.5: 0.95

提 升 9.94%；相 比 文 献［17］算 法 的 精 度 提 升

8.05%，召回率提升 10.65%，mAP@0.5 提升 7.52%，

mAP@0.5:0.95提升 9.68%；相比文献［18］算法的精

度提升 7.87%，召回率提升 11.02%，mAP@0.5 提升

6.17%，mAP@0.5:0.95 提升 7.18%；相比文献［18］算

法的精度提升 5.52%，召回率提升 2.54%，mAP@0.5

提升1.71%，mAP@0.5:0.95提升2.89%。

在算法原理上，相比文献［16］中的算法，本文算

法采用多重损失函数，对小目标检测效果更优；相比

文献［17］中的算法，本文算法采用多尺度特征融合

的方式，充分利用上下文语义特征信息提高检测准

确性；相比文献［18］中的算法，本文算法采用更加灵

活的多尺度融合网络，并将注意力机制融入，提高算

法对小目标检测精度；相比文献［19］中的算法，本文

算法将注意力机制融入特征金字塔网络结构中，对

重要语义特征信息分配更高权重，凸显在网络中的

作用，因此可以证明本文算法在肺结节目标检测中

具有更高的检测性能。

3.7 检测结果

对比实验通过验证集证明本文算法的优越性，

检测结果将通过测试集来进一步证明算法的优越

性，如通过不同算法在测试集数据上进行目标检测，

实验结果如图 7和图 8所示。通过图 7可知，本文算

法在目标特征不明确的基础上以较高的准确度检测

出肺部CT图像的结节所在位置，并且与其它算法相

比，本文算法在检测准确度方面要优于其它算法，其

检测结果准确度基本达到 90% 以上，可以作为医生

在肺癌诊断上的参考结果。图 8是在阈值为 0.5的基

础上进行的肺结节检测结果，低于该阈值将不显示

检测效果。通过图 8 可知，本文算法在 Luna16 数据

集中，肺结节特征偏小的基础上，可以有效地检测到

目标所在位置，相比其它算法准确性整体更高，在肺

结节目标检测过程中，能辅助医生进行诊断，具有更

好的临床价值。

4 结 语

本文提出一种高效的注意力机制特征金字塔网

络，该网络通过深度可分离网络作为特征提取器，同

时将注意力机制算法融入特征金字塔网络中。相比

算法

算法1

算法2

算法3

本文算法

特征金字塔网络

√

√

√

√

ResNet50

√

×

√

×

深度可分离卷积网络

×

√

×

√

注意力机制

×

×

√

√

参数大小/Mb

39.820 9

18.488 3

41.687 3

19.877 6

mAP@0.5

0.872 1

0.865 1

0.970 3

0.962 6

mAP@0.5:0.95

0.491 2

0.482 1

0.611 9

0.602 7

表2 不同算法的性能比较

Table 2 Performance comparison among different algorithms

算法

文献［16］

文献［17］

文献［18］

文献［19］

本文算法

精度

0.633 5

0.765 4

0.825 2

0.849 4

0.908 6

召回率

0.830 6

0.857 6

0.889 6

0.898 6

0.914 9

mAP@0.5

0.840 9

0.874 0

0.919 5

0.940 3

0.962 6

mAP@0.5:0.95

0.468 4

0.498 8

0.554 5

0.570 5

0.602 7

表3 在Lung-PET-CT-Dx数据集上的实验结果

Table 3 Experimental results on Lung-PET-CT-Dx dataset

表4 在Luna16数据集上的实验结果

Table 4 Experimental results on Luna16 dataset

算法

文献［16］

文献［17］

文献［18］

文献［19］

本文算法

精度

0.796 0

0.804 1

0.805 9

0.829 4

0.884 6

召回率

0.779 6

0.796 7

0.793 0

0.877 8

0.903 2

mAP@0.5

0.793 1

0.811 6

0.825 1

0.869 7

0.886 8

mAP@0.5:0.95

0.400 2

0.402 8

0.427 8

0.470 7

0.499 6
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图7 在Lung-PET-CT-Dx数据集上的检测结果（A数值表示检测为腺癌的精度，B数值表示检测为小细胞癌的精度）

Figure 7 Detection results on Lung-PET-CT-Dx dataset (A values indicate the precision of detecting as adenocarcinoma
detection, B values indicate the precision of detecting as small cell carcinoma)

人工标注图

文献［17］方法

文献［19］方法

本文算法

文献［16］方法

文献［18］方法
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图8 在Luna16数据集上的检测结果（图中数值表示检测为肺结节的精度）

Figure 8 Detection results on Luna16 dataset (where the value indicates the precision of detecting as lung nodules)

人工标注图

文献［17］方法

文献［19］方法

本文算法

文献［16］方法

文献［18］方法
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其它算法，本文算法能有效解决目标检测精度低、消

耗计算资源过多的问题。通过实验结果可知，本文

算法在计算资源消耗和目标检测的准确性上综合评

价要比其它算法性能更优越，有效证明本文算法的

优越性。在临床上，可以作为辅助医生诊断的有效

参考，提升医生的诊断效率，降低出现漏诊、误诊的

概率。但是本文在目标检测过程中存在数据样本不

均衡的问题，导致网络无法学习小样本数据，这也是

下一步研究的主要方向。
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