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融合注意力机制与可变形卷积的多尺度骨病变检测

方成,柏正尧∗

云南大学信息学院, 昆明　 650500

摘　 要: 目的　 在计算机断层扫描(computed tomography,CT)影像中对骨组织部位进行自动分析和检测,对于骨科

疾病的早期诊断具有重要意义,然而基于人工分析诊断的方法存在效率较低、诊断的准确性和客观一致性无法保

证等问题。 为此,本文研究构建一个骨组织病变检测的级联神经网络模型,以期为骨科医生的诊断提供支持。
方法　 在影像预处理阶段使用改进的增强方法对 CT 影像进行对比度增强并获取影像中的人体有效部位;根据骨

骼组织 CT 值(Hounsfield unit, HU)的分布范围进行阈值分割,得到大致的骨组织区域;以级联目标检测模型为研

究基线,结合注意力机制与可变形卷积增加特征图的全局上下文的相关性,以适应形态多变的骨病灶;通过特征融

合模块促进不同尺度特征信息之间的融合,并在多个尺度特征图上分别进行骨组织病变训练和预测。 结果 　 在

DeepLesion 数据集上进行实验,实验结果表明,本文网络对骨病变检测的召回率( recall)、准确率(precision)、F1 分

数、平均精度(average precision, AP)分别为 0. 85、0. 613、0. 712 以及 0. 816;较对照组中性能最优的通用 CT 病变检

测网络对骨病变检测的召回率提升 0. 15。 结论　 本文提出的网络模型对 CT 骨组织病变具有较好的检测效果,能
够对骨组织病变判别诊断提供辅助支持,提高诊断效率,降低漏诊风险。
关键词:骨病变检测;多尺度目标检测;注意力机制;医学影像处理;级联神经网络

Multi-scale bone lesion detection based on attention
mechanism and deformable convolution

Fang Cheng, Bai Zhengyao∗

School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming　 650500, China

Abstract: Objective Since frequent orthopedic diseases cause serious harm to human body, automatic analysis and detec-
tion of bone tissue position in computed tomography (CT) has crucial clinical significance for early diagnosis of orthopedic
diseases. The method based on manual analysis and diagnosis of bone tissue in CT image has problems such as low efficiency.
The accuracy and objective consistency of diagnosis cannot be achieved. Therefore, A cascaded neural network model for
bone tissue lesion detection has been demonstrated to aid decision support for orthopedic surgeons’ diagnosis. Method The
proposed bone lesion detection algorithm has mainly consist of four steps. At first, convert original data into CT value data
in terms of the conversion formula and relative files that have been illustrated by the National Institutes of Health Clinical
Center (NIHCC), USA, in the preprocessing stage. The segmentation has been conducted via the mean value of CT value
data as the threshold in order to filter out most of the non-human body parts in the image. The segmentation cannot be
filtered out entirely due to the high CT value of the bed plate material of CT equipment. Rectangle kernels (RK)-based
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opening operation in morphological operations have benefited to filter out the CT bed plate from CT image. According to the
characteristics of bone tissue in CT image, a contrast enhancement method based on Gamma transform is proposed to
enhance the contrast of CT images. Next, the approximate bone tissue area in enhanced CT images have been calculated via
thresholding based on the distribution range of the Hounsfield unit (HU) of the bone tissue in the CT image. The cascaded
object detection model has been set up as our baseline. The attention mechanism and deformable convolution have been
integrated to increase the global context relevance of the feature map based on the bone lesions with variable shapes. At
last, the feature fusion module has been used to strengthen the fusion of feature information at various scales. A multi-scale
feature map for the training and prediction of bone tissue lesions has been sorted out. Result Four designated groups of
comparative experiments in the context of the network structure have compared with modeling capability. The detected mod-
el has been mainly examined based on average precision (AP) . 1) ResNet50, ResNet101 and ResNeXt101 have been
used as feature extraction networks to complete training and testing based on naïve Cascade R-CNN (region-convolutional
neural network) model to calculate the baseline. The analyzed results have shown that ResNeXt101 has the best optimiza-
tion based on the AP up to 0. 543 to get the baseline. 2) Feature pyramid networks (FPN), path aggregation feature pyra-
mid networks (PAFPN), neural architecture search-feature pyramid networks (NAS-FPN) and naive structure have been
adapted to complete model training and testing based on the calculated Cascade R-CNN. The feature fusion module based
on the best value has been sorted out. The best PAFPN based on the AP increased to 0. 721 has been leaked out the feature
fusion module. 3) Two groups of comparative experiments have been illustrated. Firstly, batch normalization (BN) and
group normalization (GN) modules have been used in the head of R-CNN for entire training and testing. The results have
shown that the performance of GN is better than BN with 0. 723 AP. Attention mechanism block and deformable convolution
block have been embedded in model to verify their effectiveness in the next step. The verified results have shown the effec-
tiveness of attention mechanism and deformable convolution module. The AP have been improved to 0. 816. 4) The trained
model and other object detection network models have been calculated to compare the testing value of each model. The
research experiments results have been achieved based on DeepLesion dataset. The results have shown as below: 1) the
recall is 0. 85; 2) the precision is 0. 613; 3) the F1-score is 0. 712; 4) the AP is 0. 816. The performance has been sig-
nificantly improved in comparison of the existing universal CT lesion detection models based on the recall rates of 0. 574 and
0. 70. Conclusion The main methods such as HU value threshold segmentation and morphological operations have been
used to filter out most of the non-bone tissue area in the CT image at the image preprocessing stage. The bone tissue area
has been highlighted coupled with the enhancement of the image contrast further. The training model has been accelerated
to reduce the interference of noise. The second group of experimental results have improved the fusion of low-level feature
information, high-level feature information and enhances the location information of high-level features. The semantic infor-
mation of low-level features based on the multi-scale feature pyramid fusion module has been embedded in the network
structure. The detection performance has been significantly improved at the end. The third group of experimental results
have been concluded based on the enhancing adaptation of attention mechanism and the weight of irrelevant information
deduction. The operation of deformable convolution module has realized the network adaptation further based on multi-
shapes and sizes convolution kernels the fourth group of experiment results have achieved via the comparison experiment
between our model and other object detection models. The metrics including recall, precision, F1-score and AP have been
mainly evaluated in these models. The experimental results have demonstrated that the model analysis has a good detection
effect on the CT bone tissue lesions in the context of upgrading diagnostic efficiency, missed diagnosis deduction and quick
diagnosis and treatment. The differential diagnosis of bone tissue lesions has been aided effectively. The real-time detection
capability can be strengthened via the deduction of model parameters quantity and the time of training and judging.
Key words: bone lesion detection; multi-scale object detection; attention mechanism; medical image process; Cascade
R-CNN
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0　 引　 言

骨病是一种广泛存在的疾病,包括脊柱炎、颈椎

病、骨质增生以及骨质疏松等。 据统计,我国每年骨

科创伤病例高达 2 000 多万(仲剑平,2009),具有危

害大、发病突然且前期不易发觉等特点(汪家旺 等,
2004),临床治疗中需要较为有效的确诊手段来支

撑医生的治疗方案。
随着医疗放射技术的快速发展以及人们对自身

健康关注度的持续升高,我国各级医院每天都会产

生大量的影像资料。 然而,当前对这些影像的分析

诊断基本停留在传统的手工分析阶段,导致放射科

医生的工作量激增。 同时,每天面对大量的重复性

工作,可能因为疲劳出现疏忽,造成误诊和漏诊,况
且医生对影像的分析诊断是一个相对主观的过程,
与自身业务水平、经验以及当时的状态有一定关联。
因此,采用深度学习技术对骨科计算机断层扫描进

行自动分析和诊断,辅助骨科医生提升诊断效率、降
低漏诊率具有重要的现实意义。

目前,不少研究团队利用深度卷积神经网络

(deep convolutional neural network, DCNN)对计算机

断层扫描(computed tomography, CT)数据集 Deep-
Lesion 中的 8 种类型病变进行了深入研究。 Jiang
等人(2020)提出 ElixirNet,采用改进的区域生成网

络(region proposal network, RPN)策略平衡正负样

本,自动建立推荐区域之间的特征关系,提高了分类

和回归效率。 Zhang 等人(2020)提出了 3D-AG(3D
aggregated) 是以 Faster R-CNN( region convolutional
neural networks,R-CNN)(Ren 等,2017)为研究基线

的 3D 多类型病变检测模型,在 RPN 中引入聚合分

类器分支,通过特征聚合和局部放大以增强网络分

类性能。 Yan 等人(2019)提出的 LesaNet 通过放射

报告与标签之间的关系学习对病变图像注释。 这些

研究表明将深度学习技术应用到骨病变检测具有可

行性。 然而,由于 DeepLesion 数据集中的骨病变数

据过少及骨科疾病 CT 影像存在形态多样和特征不

明显等情况,导致上述病变检测模型对骨病变的检

测性能较低。
DeepLesion 数据集的骨科病变主要集中在脊柱

骨、肋骨和骨盆等部位,常见病变类型包括骨质疏

松、骨质增生、骶骨病变以及脊柱骨病变等。 骨质疏

松的 CT 表现主要为骨密度减低、骨皮质变薄分层

等。 骨质增生硬化的 CT 表现主要为骨质密度增

高、骨皮质增厚等。 骶骨病包括骶骨浆细胞瘤、软骨

肉瘤和尤文肉瘤等(赵浩锋 等,2019)。 骶骨浆细胞

瘤表现为溶骨性骨质破坏、偏心性、呈软组织肿块;
骶骨软骨肉瘤表现为骶前巨大软组织肿块、密度较

高、边界不清;骶骨尤文肉瘤表现为溶骨性骨质破

坏,软组织肿块突出于骶前,边界不清,偏心性。 脊

柱骨病包括脊柱裂、蝴蝶椎、血管瘤、骨嗜酸性肉芽

肿、脊索瘤和骨髓瘤。 脊柱裂的 CT 表现为脊椎后

部中线处纵行或斜行裂隙、骨皮质光滑完整;蝴蝶椎

的 CT 表现为椎体内纵行裂隙、边缘骨皮质样硬化。
血管瘤分为良性血管瘤和侵袭性血管瘤。 良性血管

瘤的 CT 表现为椎体中央低密度、边界清晰、内见多

发斑点状高密度;侵袭性血管瘤的 CT 表现为椎体

内蜂窝状改变、骨皮质膨胀。 骨嗜酸性肉芽肿的 CT
表现为地图样骨质破坏,严重者呈铜钱样扁平等。
脊索瘤的 CT 表现为溶骨性骨质破坏、骨皮质膨胀

等。 骨髓瘤分为弥漫性骨质疏松型、单骨性、多骨性

和硬化型。 弥漫性骨质疏松型的 CT 表现为有粟粒

状破坏,可伴有压缩性骨折;单骨性的 CT 表现为膨

胀性骨质破坏、椎体呈现小脑回样改变;多骨性的

CT 表现为穿凿样骨质破坏、骨皮质变薄;硬化型的

CT 表现为骨质破坏区内可见散在骨质硬化、边缘硬

化(董越 等,2017)。
随着医疗影像数据的累积以及计算能力的快

速提升,使得深度学习技术在医疗影像领域得到

了应用、提升了诊断效率,并在病灶分类、分割以

及检测等领域取得了一系列成果。 本文使用深度

学习方法对骨病患者的 CT 影像进行分析研究,
构建一个用于骨病变检测模型,辅助拟定治疗

方案。

1　 相关工作

1. 1　 基于深度学习的目标检测算法

基于深度学习的目标检测算法主要分为基于候

选区域检测方法和单次目标检测方法。 基于候选框

的检测算法有 Faster R-CNN 和 Cascade R-CNN(Cai
和 Vasconcelos,2021)等,主要思路是在特征图上通

过两个阶段检测网络逐步实现目标区域的分类和位

置回归,达到检测模型的优化。 第 1 阶段由 RPN 在



Vol. 26,No. 9,Sep. 2021

2184　

特征图上生成一系列候选区域,第 2 阶段通过区域

卷积神经网络对候选区域进行更准确的分类和位置

回归。 单次目标检测算法主要有 YOLO( you only
look once)(Redmon 等,2016)和 RetinaNet(Lin 等,
2020)等,主要思路是直接在特征图上进行分类和

位置回归操作,获得检测结果。
由于网络结构方面的差异导致两种算法的性能

有所不同。 通常,基于候选框的算法在检测精度上

占优,单次检测算法在检测速度上占优。 本文研究

的是医学图像中骨病灶的检测,对检测精度的需求

高于检测速度,因此选择基于候选框的检测算法为

本文模型的研究基准。
Faster R-CNN 系列检测算法由 RPN 和单个

R-CNN 组成,考虑到模型训练过程中正负样本平衡

性的问题,通常将交并比 ( intersection over union,
IoU)设置为 0. 5,即预测区域与真实标记区域的交

集与并集的比值大于 0. 5 时判定区域含有骨病灶。
IoU 的表达式为

IoU = A ∩ B
A ∪ B (1)

式中,A 表示预测区域,B 表示真实标记区域。
然而,交并比阈值设置为 0. 5 时样本区域内含

有较多背景信息,此时将其作为正样本训练网络可

能会使网络学到过多的非目标特征信息(即背景信

息),导致误检率升高;但直接使用更高的交并比阈

值可能会造成网络无法获取足够数量的骨病灶样

本,导致正负样本数量不均衡,漏检率升高。 Cas-
cade R-CNN 通过级联三阶段的 R-CNN 逐步提高

IoU 阈值,避免了直接提高 IoU 带来的风险。 前一

个 R-CNN 的回归区域作为后一个 R-CNN 的训练输

入条件,如图 1 所示。
相较于 Faster R-CNN 系列检测网络,Cascade

R-CNN 通过级联 3 个 R-CNN 进一步提高了模型的

检测性能,因此本文选择 Cascade R-CNN 为模型基

础研究框架。
1. 2　 残差网络

两种典型残差网络基本组成单元如图 2 所示,
图 2(a)为 ResNet(He 等,2016)的瓶颈单元,即 Bot-
tleNeck。 图 2(b)为 ResNeXt(Xie 等,2017)模块,包
含 32 条相同的卷积路径,每条路径包含的参数量

较少。
通常地,提升模型性能的方法是加深或加宽网

图 1　 Cascade R-CNN 结构

Fig. 1　 Structure of Cascade R-CNN

图 2　 ResNet 与 ResNeXt 模块结构

Fig. 2　 Unit structure of ResNet and ResNeXt((a) block
of ResNet; (b) block of ResNeXt)

络结构。 然而随着参数增加,网络设计难度和计算

开销会快速增长。 ResNeXt 网络采用平行堆叠相同

结构的模块(即分组卷积)代替 ResNet 网络的三层

卷积模块,在不明显增加参数量级的情况下提升了

模型性能。 表 1 展示了 ResNet101 和 ResNeXt101
在输入图像为 768 × 768 像素时的主要结构和输出

特征尺寸。 本文在不明显增加计算量的情况下,以
ResNeXt101 作为特征提取网络 ( backbone),并将

conv2—conv5 阶段输出的特征图作为多尺度特征

基准。
1. 3　 可变形卷积

卷积神经网络的特征提取过程主要依赖卷积核

实现,传统卷积核的几何结构固定,每次执行卷积操

作仅提取固定的局部特征信息。 Dai 等人(2017)提
出可变形卷积网络(deformable convolution networks,
DCN),使得卷积核能够产生自由形变以适应几何

形变的目标物体。
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表 1　 ResNet101 与 ResNeXt101 网络结构

Table 1　 Structure of ResNet101 and ResNeXt101

阶段 输出 /像素 ResNet101(He 等, 2016) ResNeXt101(Xie 等, 2017)

conv1 384 × 384 7 × 7,64,stride = 2
3 × 3,maxpool, stride = 2

7 × 7,64,stride = 2
3 × 3,maxpool, stride = 2

conv2 192 × 192
1 × 1, 64
3 × 3, 64
1 × 1, 256

( ) × 3
1 × 1, 128
3 × 3, 128, c = 32
1 × 1, 256

( ) × 3

conv3 96 × 96
1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

( ) × 4
1 × 1, 256
3 × 3, 256, c = 32
1 × 1, 256

( ) × 4

conv4 48 × 48
1 × 1, 256
3 × 3, 256
1 × 1, 1 024

( ) × 23
1 × 1, 512
3 × 3, 512, c = 32
1 × 1, 1 024

( ) × 23

conv5 24 × 24
1 × 1, 512
3 × 3, 512
1 × 1, 2 048

( ) × 3
1 × 1, 1 024
3 × 3, 1 024, c = 32
1 × 1, 2 048

( ) × 3

　 　 对几何形状变化较大和不规则的骨病灶直接使

用固定尺寸的卷积核较难适应,因此引入 DCN 以适

应不同几何形状的目标病灶。
1. 4　 注意力机制

注意力机制类似于视觉注意力机制,扫描整幅

图像找到重点区域以获取更多有关特征信息,忽略

无关细节。 注意力机制有助于利用有限资源,从大

量信息中快速筛选有价值的信息。 Cao 等人(2019)
提出 GCNet ( global context networks),不仅集成了

NLB(non-local block)(Wang 等,2018)的全局能力,
且具备 SENet( squeeze-and-excitation networks) (Hu
等,2020)自动调整通道依赖关系和轻量化的特点。

本文在特征提取网络中引入 GC(global context)
模块促进网络从特征繁杂的 CT 图像中快速提取骨病

变相关特征信息、抑制无关信息,如图 3 所示。

2　 数据集与预处理

2. 1　 实验数据集

实验数据来自美国国立卫生研究院临床中心

(National Institutes of Health Clinical Center, NIH-
CC) 发布的 DeepLesion 数据集。 数据集中共有

32 120 幅使用实体肿瘤疗效评价标准 ( response
evaluation criteria in solid tumour, RECIST) ( Eisen-
hauer 等,2008)进行病灶标记的 CT 图像(Yan 等,

图 3　 ResNeXt 引入 GC 模块

Fig. 3　 Structure of ResNeXt with global context block

2017),已知 30% 数据给定了病变类型,其中 247 幅

图像标定为含有骨病变;另外 70% 数据未说明具体

病变类型。
为了更好地训练本文网络模型,需要对数据集

进行预处理。 首先,剔除成像质量太差的 2 幅图像,
如图 4(a)(b)所示;其次,挑选更多的骨病变 CT 图

像;由于 CT 图像中骨骼区域特征明显,易于区分,
据此,本文从 70% 未指明病变类型的数据中挑选出

155 幅病灶标记框位于骨骼区域的图像作为本文实

验数据,如图 4(c)(d)所示,绿框即为真实病灶部
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图 4　 数据筛选示例

Fig. 4　 Selected samples ((a) poor quality image 1;(b) poor quality image 2;(c) selected image 1;(d) selected image 2)

位标记。 因此,本文使用的原始实验数据共由

400 幅 CT 图像组成。
2. 2　 图像转换

数据集中存储的 CT 图像均为 16 位单通道

PNG(portable network graphics)图像,根据 NIHCC 提

供的标签文件,将 16 位 CT 图像转换为 CT 值数据,
再转换为 8 位图像,转换公式为

HU = P16 - 32 768 (2)

P8 = HU - Lo
Hi - Lo × 255 (3)

式中,HU、P16和 P8 分别表示 CT 值数据 HU、原始 16
位图像 P16以及转换得到的 8 位图像 P8 的像素值,Lo
和 Hi 分别表示标签文件中 DICOM(digital imaging and

communications in medicine)窗的最小值和最大值。
原始 CT 数据直接经过式(2)和式(3)转换得到

的 8 位图像亮度偏高、对比度偏低,直接用于网络训

练不利于对病灶区域特征信息的提取。
2. 3　 图像增强与大致区域提取

图 5 展示了预处理与骨骼大致区域提取过程。
1)获取有效人体区域。 思路是使用图像处理

算法滤除 CT 图像中非人体区域。 首先将原图转换

为 CT 值数据,并将其归一化至 [ - 1 000 HU,
+1 000 HU];其次以 CT 值数据的均值为阈值进行

分割,过滤掉部分非必要区域;然后使用中值滤波过

滤白噪点;最后使用开运算操作,除去图像中的两条

高亮度 CT 床背板弧线,如图 5(c)(d)所示。

图 5　 预处理与骨骼区域提取

Fig. 5　 Preprocessing and bone tissue extraction((a) original image 1; (b) original image 2; (c) body part image 1;
(d) body part image 2; (e) contrast enhancement 1;(f) contrast enhancement 2;
(g) approximate bone region of image 1;(h) approximate bone region of image 2)
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　 　 2)对比度增强。 为进一步提升骨骼部位的对

比度,本文提出一种基于伽马变换的改进方法进行

对比度增强,其表达式为

y = c × (1. 0 - (1. 0 - x)
1
γ ) (4)

式中,c 为常系数,x 为归一化输入值,γ 为变换因

子,y 为结果值,结果如图 5(e)(f)所示。
3)获取大致骨骼区域。 根据骨骼 CT 值大致范

围(汪家旺 等,2004),使用阈值分割获取骨骼的大

致区域,结果如图 5(g)(h)所示,并以此训练网络。
预处理改善了图像的对比度,使病灶特征更加

明显,降低了提取有效特征的难度;同时,获取骨骼

大致区域降低了非有效区域对模型的干扰。
2. 4　 数据扩增

训练深度学习网络模型,通常需要使用大量带

标签的数据;本文使用的原始实验数据仅 400 幅 CT
图像,不足以很好地完成模型训练;因此需要对数据

进行扩增。 常见的数据扩增方法有随机翻转、裁剪、
平移、缩放、旋转、添加噪声和仿射变换等。 先将数

据集分别以 85% 和 15% 的比例随机划分为训练集和

测试集,再分别进行 10 倍扩增,得到训练集 3 400 幅

图像、测试集 600 幅图像。

3　 网络模型

由于实验数据存在病灶对比度低和尺寸过小等

情况,因此模型在训练中既要克服目标特征不明显

的情况,又要具备对小目标病灶的检测能力。 基于

实验数据的特征和检测性能需求,本文以 Cascade
R-CNN 为基础框架进行改进。 首先选择性能更佳

的特征提取网络,并引入注意力机制和可变形卷积进

一步提升特征提取能力;其次通过特征融合模块增强

病灶特征;然后采用多尺度检测方式提升对不同尺度

病灶的适应能力;最后在 R-CNN 网络的 Head 结构增

加卷积操作增强子网络的分类和位置回归性能。
3. 1　 特征融合

针对浅层特征语义信息较少、几何信息较多,而
深层特征语义信息较多、几何信息粗略的特点,特征

金字塔网络( feature pyramid network,FPN)(Lin 等,
2017)通过自顶向下和横向连接促进不同尺度特征

信息融合,达到多尺度特征融合的效果。 PAFPN
(path aggregation feature pyramid networks) (Liu 等,

2018)通过增加自底向上的路径,缩短了从低层特

征到高层特征的路径,降低了特征信息的流动难度。
NAS-FPN( neural architecture search-feature pyramid
networks)(Ghiasi 等,2019)通过强化学习自动搜索

得到特征融合模型结构,具有自由跨范围融合特性。
通过 PAFPN 模块促进低层特征信息与高层特征信息

相互融合,增强病灶部位特征。 如图 6 所示,P2—P6
分别表示不同尺度特征,D2—D6 对应的输出结果,
“ + ”表示特征相加。

图 6　 特征融合模块结构图

Fig. 6　 Structure of feature fusion block
((a) PAFPN block; (b) our PAFPN block)

3. 2　 网络结构

本文网络结构如图 7 所示,主要由特征提取、特
征融合、RPN 与 3 个级联 R-CNN 构成。 特征提取网

络获取多尺度特征信息,以 ResNeXt101 为特征提取

网络,并引入 DCN 和 GC 模块;采用迁移学习策略,
冻结阶段 conv1 的预训练网络权重,对其他层的权

重进行微调训练,输出 conv2—conv5 共 4 个阶段特

征,供后续多尺度特征融合与检测。 特征融合部分使

用 PAFPN 模块对多尺度特征信息进行融合,将4 种

不同尺度特征图进行自顶向下、横向连接以及自底向

上的特征融合,并输出 5 种尺度特征。 RPN 和级联

R-CNN 网络逐步提升模型的检测精度,在多尺度特

征图上分别生成预测区域,通过预设的 IoU 阈值进行

正负样本分类和位置回归,并将位置回归结果作为骨

病灶的大概率区域传送至下一个 R-CNN 继续训练。
3. 3　 级联 R-CNN 网络结构

为适应不同尺寸病灶,分别对 5 种尺度特征图

上的目标感兴趣区域( region of interest, ROI)进行

ROI align 操作。 R-CNN 结构如图 8 所示,图中多尺
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图 7　 本文模型结构

Fig. 7　 Structure of our model

度特征为特征融合模块输出的 5 个尺度特征图,特
征图上的 ROI 区域表示上一层网络对目标病灶区

域的回归结果。 首先通过 ROI align 将不同尺度特

征图上满足条件的候选区域变换到相同尺寸;其次

进行卷积操作;最后通过两次全连接操作( fully con-
nected,FC)再对结果进行分类和回归。

图 8　 R-CNN 结构

Fig. 8　 Structure of our R-CNN

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验设置

实验使用的深度学习框架为 Pytorch 1. 5. 0、

mmdetection 2. 3. 0(Chen 等,2020)和 python3. 6,操
作系统为 Ubuntu 18. 04 LTS。 在 Intel i7- 6700K 处

理器、 16 GB 内存、 11 GB 显存 NVIDIA GeForce
RTX2080Ti 显卡的设备上完成训练,由 OpenCV 实

现预处理,数据扩增由 imgaug 库完成。 采用 SGD
(stochastic gradient descent)优化器,初始学习率设

置为 0. 01,前 500 次迭代执行学习率线性预热方

式,增长率为 0. 001;batch size 为 4、epoch 为 30,输
入图像尺寸设置为 768 × 768 像素。 为克服训练样

本不足可能带来的训练困难、过拟合以及泛化能力

差等问题,本文实验(包括对照组实验)均使用 MS
COCO(Microsoft common objects in context)预训练权

重进行迁移学习训练。
4. 2　 实验设计

为对比验证不同模块、结构以及训练方法对模

型检测性能的影响,设置 4 组实验。
第 1 组:为选取性能较优、训练难度适宜的特征

提取网络,对比 3 种典型残差网络并以平均精度

(average precision, AP)为性能衡量指标进行选取。
第 2 组:为进一步实现特征信息融合,提升模型

检测性能,对比使用典型特征融合模块的检测性能

指标并选择合适的特征融合模块。
第 3 组:为验证归一化、注意力机制以及可变形

卷积对模型的有效性,首先在 R-CNN 中使用 BN
(batch normalization)和 GN(group normalization),对
比性能指标;其次引入注意力机制 GC 和可变形卷

积 DCN,验证其有效性。
第 4 组:为验证本文模型的有效性,在相同条件

下对 Faster R-CNN(Ren 等,2017)、Cascade R-CNN
(Cai 和 Vasconcelos,2021)、Libra R-CNN(Pang 等,
2019)、 FCOS ( fully convolutional one-stage object
detection)(Tian 等,2019)、RetinaNet(Lin 等,2020)
和本文模型进行训练和测试,对比各项指标。
4. 3　 模型评价指标

本文以召回率( recall)、准确率(precision)、F1
分数以及平均精度(AP)(取 IoU = 0. 5)作为模型

评价指标,具体为

R = TP
TP + FN (5)

P = TP
TP + FP (6)

F1 = 2 × R × P
R + P (7)
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式中,R、P 和 F1 分别表示召回率、准确率和 F1 分

数。 TP 表示骨病灶被正确预测,FN 表示将骨病灶

错误预测为背景、FP 表示将背景预测为骨病灶。
AP 用于衡量模型对某一类目标的平均精度;以

积分的方式计算平滑后的 P-R(precision-recall)曲

线(Padilla 等,2020) 下方的面积作为最终的 AP
值,即

AP = ∫10 P(R)d(R) (8)

式中,P 和 R 分别表示准确率和召回率。
4. 4　 实验结果分析

第 1 组实验的目的为选定适用于本文数据的特

征提取网络,即在 Cascade R-CNN 网络模型中分别

以 ResNet50(He 等,2016)、ResNet101(He 等,2016)
以及 ResNeXt101(Xie 等,2017)为特征提取网络,以
AP 为评价指标,进行对比实验,实验结果如表 2 所

示。 可以看出,ResNeXt101 对本文数据的特征提取

性能优于其他两类,主要由于 ResNeXt 中平行堆叠

的分组卷积拓扑结构代替 ResNet 的残差卷积结构

增强了网络的特征提取能力。

表 2　 不同特征提取网络的实验结果

Table 2　 Experimental results of different backbone

特征提取网络 AP

Cascade R-CNN + ResNet50 0. 420

Cascade R-CNN + ResNet101 0. 471

Cascade R-CNN + ResNeXt101 0. 543

注:加粗字体为最优结果。

第 2 组实验以前一组实验的结果为基础,即以

ResNeXt101 为特征提取网络,通过实验对比验证不

含特征融合模块以及分别引入 FPN、PAFPN 和 NAS-
FPN 3 种特征融合模块时对本文网络的性能指标的

影响。 结果如表 3 所示,可以看出引入 FPN 后模型

的检测性能有较大提升,表明特征融合模块促进了

不同尺度特征信息之间的相互作用。 对比引入

FPN、PAFPN 以及 NAS-FPN 的实验结果可知,PAF-
PN 对本文网络的特征信息融合效果优于其他两类,
表明经过两路特征融合之后骨病灶特征更加凸显。

第 3 组实验分为两部分,第 1 部分验证在

R-CNN 中使用 BN ( Ioffe 和 Szegedy,2015 ) 与 GN
(Wu 和 He,2018)对模型检测性能的影响;第 2 部

分验证注意力模块 GC 与可变形卷积 DCN 对模型

检测性能的有效性,实验结果如表 4 所示。 可以看

出,通过 GN 进行归一化使本文模型检测性能略有

提升(第 1、2 行);而在网络中引入 DCN 与 GC 模块

后,模型检测性能提升效果显著(第 3、4 行)。

表 3　 特征融合模块的实验结果

Table 3　 Experimental results of feature fusion modules

特征融合网络 AP

Cascade R-CNN + ResNeXt101 0. 543

Cascade R-CNN + ResNeXt101 + FPN 0. 655

Cascade R-CNN + ResNeXt101 + PAFPN 0. 721

Cascade R-CNN + ResNeXt101 + NAS-FPN 0. 671

注:加粗字体为最优结果。

表 4　 不同模块平均精度对比实验结果

Table 4　 Comparison of modules’ AP

BN GN GC DCN AP

√ 0. 721

√ 0. 723

√ √ 0. 764

√ √ √ 0. 816

注:加粗字体为最优结果。

第 4 组实验是在相同条件和训练策略下进行,
对比本文模型与 Faster R-CNN(Ren 等,2017)、Reti-
naNet( Lin 等,2020)、 FCOS ( Tian 等,2019)、 Libra
R-CNN(Pang 等,2019)、Cascade R-CNN(Cai 和 Vas-
concelos,2021 ) 的实验结果如表 5 所示, 其中,
3D-AG(3D aggregated)和 ElixirNet 的结果分别来自

Zhang 等人(2020)和 Jiang 等人(2020)的方法。 由

于 RetinaNet、FCOS 和 Libra R-CNN 含有 FPN 且均

在多尺度特征上进行检测,因此本组实验模型均引

入 FPN 进行横向对比。
本组实验结果分析:1)多类型病灶检测网络

3D-AG 和 ElixirNet 对骨组织病变的检测召回率指

标低于其他模型的主要原因是一方面二者使用的原

始数据中骨病灶 CT 数量过少,另一方面是为了平

衡其他类型病变的检测性能,丢失了部分特征较弱

和尺寸过小的骨病灶的检测能力。 2)召回率、准确

率、F1 分数和 AP 指标表明本文模型对骨病灶的检

测性能优于其他模型,一方面是由于 GC 与 DCN 模

块提升了网络模型对形态多变的骨病灶部位特征信

息提取能力,另一方面通过 PAFPN 增强了病灶特征



Vol. 26,No. 9,Sep. 2021

2190　

信息并与搭配的级联 R-CNN 网络逐步提升了模型

的检测性能。 3)对比表 5 中第 3、6、7 行的结果,尽
管使用相同的条件及训练策略,召回率却未获得较

大提升,说明 Faster R-CNN、Cascade R-CNN 和 Libra
R-CNN 均存在漏检较多的情况。 然而准确率高于

第 4 行和第 5 行的单次检测网络,说明基于候选框

的检测算法经过多次分类和回归之后获取了较为准

确的位置特征信息。 4)表 5 中 RetinaNet 取得较高

的召回率,可知其检测到较多的真实病灶;但其准确

率偏低,说明检测结果中含有较多的假阳性病灶。

表 5　 不同模型实验结果

Table 5　 Experimental results of different models

对比模型 R P F1 AP

ElixirNet 0. 574 - - -

3D-AG 0. 700 - - -

Faster R-CNN 0. 674 0. 512 0. 581 0. 601

RetinaNet 0. 828 0. 349 0. 491 0. 712

FCOS 0. 751 0. 410 0. 530 0. 610

Cascade R-CNN 0. 732 0. 529 0. 614 0. 655

Libra R-CNN 0. 817 0. 481 0. 605 0. 707

本文 0. 850 0. 613 0. 712 0. 816

注:加粗字体为各列最优结果,“ - ”表示无数据。

各对照模型的实验结果 P-R 曲线如图 9 所示,
本文模型 P-R 曲线包围的面积大于其他模型,结合

表 5 中的 F1 分数进行分析,结果表明本文网络模型

的检测性能优于其他对比模型。

图 9　 对照模型 P-R 曲线( IoU = 0. 5)
Fig. 9　 Precision-recall curve of each model( IoU = 0. 5)

4. 5　 测试效果图

本文和对照组模型的检测结果(任取 3 幅)如

图 10 所示,绿色框为真实病灶区域,红色框为模型

检测到的病灶部位。 从第 1 幅图像的检测结果可

知,仅本文模型和 FCOS 检测到病灶,本文模型检

测结果与标签的重叠和得分均高于后者,本文模

型与 FCOS、Libra R-CNN、RetinaNet 的检测结果中

均出现了假阳性,说明影像中存在与骨病灶特征

相似的正常特征导致误检。 从第 2 幅图像的检测

结果来看,所有模型均检测到骨病灶,本文检测结

果最优。 也可以发现基于候选区域的网络对小目

标病灶的检测得分强于单次检测网络。 从第 3 幅

图像的检测结果来看,仅 Cascade R-CNN 模型未检

测到骨病灶,单从检测得分上看本文结果次于

Libra R-CNN,但 Libra R-CNN 的检测结果中出现

了假阳性,其误检率较高。 综合检测结果,表明本

文网络模型对骨病灶的检测效果优于其他网络

模型。

图 10　 不同部位骨病灶的检测结果

Fig. 10　 Detection results of different bone lesions
((a) ours; (b) Cascade R-CNN; (c) Faster R-CNN;

(d) FCOS; (e) Libra R-CNN; (f) RetinaNet)
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5　 结　 论

本文提出一种融合注意力机制和可变形卷积的

多尺度级联检测网络模型。 首先,通过全局上下文

建模注意力机制使得网络自动聚焦目标病灶部位的

特征信息,以优化浅层特征的几何细节信息和深层

特征的全局信息,增强网络对骨病灶的敏感度。 采

用可变形卷积方式,使得网络具备覆盖尺寸差异和

形态多变的骨病灶的检测能力。 其次,根据浅层特

征丰富的细节信息和深层特征丰富的语义信息,使
用特征融合网络模块促进深浅层特征信息之间的相

互融合,进一步凸显骨病灶部位的特征信息。 最后,
在 RPN 和级联 R-CNN 中分别对每个尺度的特征信

息进行分类和回归,以提升网络对不同尺寸骨病灶

的检测能力。
通过一系列对比实验验证了本文方法的有效

性,召回率、准确率、F1 分数和平均准确率分别为

0. 85、 0. 613、 0. 712 和 0. 816, 优 于 Zhang 等 人

(2020)和 Jiang 等人(2020)的检测方法。 本文方法

的不足之处是对特征不明显的小尺寸病灶和大病灶

内含有小病灶特征的骨病变会发生漏检和误检。
下一步的工作包括:1)建立相邻 CT 扫描断面

之间的上下文关系,使得模型能够学习到更多骨病

灶邻近的特征信息,降低特征不明显和尺寸过小的

骨病灶的漏检;2)使用弱监督学习方式从原始数据

集中自动获取到更多的骨病变类型 CT 图像数据,
进一步增强模型的泛化性能。
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