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三维多尺度嵌套 U 结构 CT 影像肺结节检测

许正玺1,张少敏1,2,3∗,支力佳1,2,3,周涛1,3

1. 北方民族大学计算机科学与工程学院,银川　 750021; 2. 宁夏回族自治区人民医院医学影像中心,银川　 750000;

3. 北方民族大学图像图形智能处理国家民委重点实验室,银川　 750021

摘　 要: 目的　 肺结节检测在低剂量肺部计算机断层扫描(computed tomography,CT)筛查肺癌中具有重要意义。
但由于结节大小、形状和密度的变化十分复杂,导致难以在低假阳性率下保证高的灵敏度,这限制了深度学习算法

在常规临床实践中的肺结节自动诊断,建立具有良好结节检测性能的深度学习模型仍然是一个挑战。 针对此问

题,本文提出了一种基于 3D ReSidual U(3D RSU)块的嵌套 U 结构的肺结节检测框架。 方法　 3D RSU 块通过混合

不同大小的感受场获得多尺度特征来丰富特征信息。 而嵌套 U 结构允许网络获得更大分辨率的特征图,从而具有

多层次深度特征,获得丰富的局部和全局信息,增强网络区分前景和背景的能力,进而提高微小结节等非显著性目

标的检测性能。 结果　 该框架在公共肺结节(lung nodule analysis 16)挑战数据集上进行了评价。 方法能够准确地

检测出肺结节,灵敏度达到了 97. 2% ,与基准方法相比,该方法灵敏度提高了 2. 6% ,具有很高的灵敏度和特异性,
在 0. 125、0. 25、0. 5、1、2、4、8 共 7 个假阳率点的灵敏度平均值为 86. 4% ,尤其是在每扫描 0. 25 个假阳性上,灵敏度

达到 80. 9% ,优于基准算法 76. 9% 的结果。 结论　 本文所提出的结节检测模型,由于在低假阳率上有较高的灵敏

度,可以使本网络在常规临床实践中为医生辅助诊断提供更加可靠清晰的早期肺癌参考信息。
关键词:肺结节检测;嵌套结构;特征金字塔网络;非显著性目标检测;10 折交叉验证

Detection of pulmonary nodules in three-dimensional multiscale
nested U-structure computed tomography images

Xu Zhengxi1, Zhang Shaomin1,2,3∗, Zhi Lijia1,2,3, Zhou Tao1,3

1. School of Computer Science and Engineering, North Minzu University, Yinchuan　 750021, China;

2. Medical Imaging Center, Ningxia Hui Autonomous Region People’ s Hospital, Yinchuan　 750000, China; 3. Key Laboratory

of Images & Graphics Intelligent Processing of State Ethnic Affairs Commission, North Minzu University, Yinchuan　 750021, China

Abstract: Objective Lung cancer is one of the most common diseases in humans and mainly causes the rising mortality
rate. Medical experts believe that the early diagnosis of lung cancer can reduce mortality by screening for lung nodules
through computed tomography (CT) . Checking a large number of CT images can reduce lung cancer risk. However, CT
scan images contain a large volume of information about nodules, and as the number of images increases, accuracy becomes
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a very challenging task for radiologists. Therefore, an effective computer-aided diagnosis (CAD) system should be designed.
However, the high false-positive rate remains a challenging problem. In response, this paper proposes a new lung nodule
detection framework based on 3D ReSidualU-blocks (3D RSU) module and nested U structure. Method This paper trains
an end-to-end lung nodule detection model for one stage. The whole system can shorten the processing time of pulmonary
nodule detection without reducing the accuracy of early detection. The 3D deep convolutional neural network (CNN) pro-
posed in this paper is based on the region proposal network (RPN) of the Faster R-CNN Network. The 3D CNN can make
full use of the spatial information of CT images. The problem of missed detection by the nodule and the large number of
false-positive nodules during detection of nodules with small diameter nodules can be solved by dividing the front back-
ground information and enhancing the ability to detect non-salient objects in the image. In this paper, the 3D RSU was
designed to capture multi-scale features within the stage. The symmetrical codec structure can be used to learn how to
extract and encode multi-scale context information. By using the different layers of 3D RSU, the network can allow feature
maps of any spatial resolution as input elements to extract elements at multiple scales. This process reduces the loss of
detail caused by large-scale direct up-sampling. The 3D RSU was embedded into the network to form a nested u-shaped
structure. This structure allows the network to obtain larger resolution feature maps, thus providing multiple levels of deep
features. High-level semantic features can be transitioned to supplement low-level conventional features. Improve the detec-
tion performance of non-important targets such as calcification and ground glass. If high-resolution feature maps only are
used for prediction, a large amount of lung nodule position information contained in low-resolution feature maps will be lost.
Therefore, a feature pyramid network was designed in the decoding structure to integrate low-level high-resolution features.
In addition to the strong high-level semantic features, the location details and strong semantics of nodule detection are
enriched, and the detection of small nodules is realized. Result The framework was evaluated on the public lung nodule
analysis (LUNA16) challenge data set containing 888 patient lung nodule labels. A total of 10 folds were observed in the
entire data set. This article used a 10-fold cross-validation method to compare performance indicators. Our network training
uses a stochastic gradient descent optimizer. The initial learning rate is 0. 01. After reaching 1 / 3 and 2 / 3 of the total num-
ber of iterations, the learning rate was adjusted to 0. 001 and 0. 000 1, respectively, and the weight attenuation is 1 ×10 -4.
The batch size is 8, the number of model iterations is 120, one round of training takes approximately 620 s, and the train-
ing of a model takes approximately 20 h. Through ablation and comparative experiments, this paper discusses the
advantages of 3D RSU module in pulmonary nodule detection performance compared with Res18, and the structural advan-
tages of nested U structure over traditional U structure. Fewer false-positives means more correct nodules are identified with
fewer errors, and more immediate help for doctors. Compared with the 3D ResNet-18 module, the 3D RSU module pro-
posed in this paper has a significant improvement in low false positives. It shows that the 3D RSU module reduces the detail
loss caused by large-scale direct-up sampling through codec structure and cascade operation. The semantic features of pul-
monary nodules were used to obtain the highest number of low-level features of pulmonary nodules, to allow the network to
directly extract multiple proportion features from each residual block. Therefore, compared with 3D Resnet-18 block, 3D
RSU block can obtain feature map with richer semantics and clearer location information. Notably, a low false-positive rate
is important0 for the system to identify acceptable modules with less false-positive results. Therefore, the 3D RSU module
has a more extensive clinical application value. In comparison with the traditional U-NET structure, the nested U structure
proposed in this paper has a slightly higher parameter value than the Res18_ FPN_ RPN network, and the gap in the test
time is almost negligible, indicating that although the structure of this article is more complex, the nested U structure does
not remarkably. Increase the computational overhead. In comparison with benchmark experiments, our method can accu-
rately detect lung nodules with a sensitivity of 97. 1% , and the sensitivity increased by 2. 5% . This method has high sensi-
tivity and specificity. The average sensitivity of the seven false alarm rate points of 0. 125, 0. 25, 0. 5, 1, 2 and 8 is
86. 4% , especially when 0. 25 false alarms are scanned per scan, in which the sensitivity reaches 80. 9% , which is better
than the result of 76. 9% . Conclusion The nodule detection model proposed in this paper has high sensitivity in the low
false-positive rate, thus allowing this network to provide more reliable and clear reference information for early lung cancer
diagnosis in routine clinical practice for doctors.
Key words: pulmonary nodule detection; nested structure; feature pyramid network; insignificant target detection; 10-fold
cross-validation
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0　 引　 言

早期发现肺结节对肺癌的早期诊断具有重要意

义(Bray 等,2018)。 2020 年全球癌症死亡病例 996
万例,其中肺癌死亡 180 万例,远超其他癌症类型,
位居癌症死亡人数第一。 早期发现肺结节,及时治

疗,5 年生存率可提高到 55% 。 因此,早期发现潜在

癌性肺结节对降低肺癌死亡率具有重要意义。 胸部

计算机断层扫描(computed tomography, CT)图像是

检测肺结节最常用的成像方式之一。 但是 CT 对于

单个患者产生的医疗切片数量通常很多,范围从

230 360。 由放射科医生对每个切片进行分析将

增加工作量并且费时,且易造成直径小于 10 mm 结

节的缺失或误诊。 而深度模型在图像领域的进展,有
效推动了医学图像处理领域内的很多研究(黄凯奇

等,2014;Russakovsky 等,2015)。 因此在海量医学数

据的背景下,如何利用深度学习技术实现一个更高效

的计算机辅助系统成为医学领域面临的新挑战。
利用人工智能医学成像技术诊断肺结节是医学

领域的重要组成部分,计算机辅助检测( computer-
aided diagnosis, CAD)系统的实现是常规临床实践

中优化效率和成本的标志性努力。 当前肺结节检测

算法主要分为基于手动提取特征算法和基于深度神

经网络算法。 传统的计算机辅助设计系统,首先提

取肺结节的灰度和纹理特征,然后利用支持向量机

等分类器对提取的特征进行分类和训练,检测出肺

结节。 Lin 等人(2005)根据肺结节和血管的像素值

较高且呈圆形的先验知识,通过对图像直方图的分

析,找出灰度较高的像素值作为可疑结节的候选点。
随着技术的进步,Firmino 等人(2016)采用分水岭和

直方图技术,结合支持向量机算法对 420 例肺癌患

者进行肺结节检测训练,获得了 94. 3% 的准确率。
然而,这些方法都有其固有的缺点,传统的支持向量

机算法假设所有特征对目标分类的影响是相同的,
因此上述算法适用于小规模数据集,而不适用大规

模医学数据集。 此外,传统方法提取的特征在表示

大量不同的结节特征方面缺乏一致性,而基于深度

神经网络可以从训练数据中自动学习出更高效、更
有鉴别性的特征。 因此,许多学者将深度学习方法

应用于图像识别领域,取得了较好的效果。 学者们

开发了基于卷积神经网络( convolutional neural net-

work, CNN)的两阶段 CAD 系统用于肺结节检测。
一般来说,这些方法包括两步(Polat 等,2018),首
先,从输入的 CT 影像中分割出肺部区域,目的是提

取病变可能性高的结节。 然后降低假阳性,从大量

疑似结节中鉴别真结节。 Setio 等人(2017)提出利

用二阶段 2D 多视图卷积网络来学习肺结节检测的

代表性特征。 定义了 3 个探测器来探测实体结节、
亚实体结节和大结节,可以结合相对较宽的空间信

息进行检测。 该方法在 LIDC-IDRI(The Lung Image
Database Consortium)(Armato 等,2011)数据集的基

准上,对每一个被试的 1. 0 个假阳性检测灵敏度达

到了 85. 4% ,证明了卷积网络在这项任务中的有效

性。 Cao 等人(2020)提出了面向低剂量 CT 影像的

二阶段恶性肺结节检测方法,使用 DeepLab-V3 plus
模型进行语义分割,证明了在对结节进行分类之前

添加语义分割阶段可以显著提高准确性,与标准

U-Net 及其最新版本相比,在 LUNA16 ( lung nodule
analysis 16)测试集上,平均交并比(mean intersection
over union, MIoU)提高了 60% 。 基于 2D 卷积的方

法尽管取得较大进步,但效果仍然不令人满意,究其

原因在于 CNNs 的解决方案仍然不能充分利用肺部

结节的 3 维空间背景信息,将其从复杂的硬模拟环

境中分离出来。 毕竟,从容积 CT 扫描中检测肺结

节本质上是一个 3D 物体检测问题。 Zhang 等人

(2021)提出基于 3 维密集网络的肺结节检测方法,
基于 3D U-Net 使用密集链接块替代普通卷积层,构
建适用于肺结节检测的 3D Dense U-Net 网络,最大

化地保证层与层之间的信息流通对于小结节的检测

更加灵敏,而且计算效率也有所提高。 基于结节与

其邻近体素高度相关的特性,Sori 等人(2021)提出

了一种具有高效特征融合的双程卷积神经网络

( two-path convolutional neural network, DFD-Net )。
为解决 3 维卷积神经网络在训练过程中耗费大量时

间和内存的问题,采用了双向前进的 2 维卷积网络,
这两条路径侧重于局部和全局特征的联合集成。 每

条路径采用不同大小的感受野,建立局部和全局依赖

性模型。 使用判别相关分析来拼接更具代表性的特

征,平衡感受野大小效应,提供更具代表性的特征,适
应结节形状和大小之间的不一致性。

尽管二阶段方法有着较高的灵敏度,但伴随而

来的是较高的成本和时间等问题,因此提出了越来

越多的单阶段 CAD 系统。 Faster R-CNN(王厚华,
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2018)作为基于深度学习的目标检测算法,是目前

在通用物体检测中精度最高的算法之一,这一算法

为一阶段肺结节检测提供了思路而且能真正实现端

到端检测。 即同时预测边界框和类概率,或者在不

生成建议的情况下预测默认框的类概率。 Zhu 等人

(2018)提出了一阶段基于深度学习的全自动肺癌

CT 诊断系统,3D Faster R-CNN 生成候选结节,然后

将其送入 3 维双路径网络(dual path network,DPN)
进行深层特征提取,获得了较好的分类效果,在 LU-
NA16 数据集上获得灵敏度为 95. 8% ,竞争性能指

标(competition performance metric, CPM)为 0. 842。
Li 和 Fan(2020)又在 3D 区域建议网络( region pro-
posal network, RPN)的基础上与具有挤压和激发结

构的 SEnet 相结合,提出了一种新型网络,有效地利

用多尺度上下文图像信息,使用动态缩放的交叉熵

损失,解决 LUNA16 数据集中正样本和负样本的不

平衡问题,获得了不错的结果,证明了 RPN 结构在

肺结节检测上的优越性。 结节可以出现在肺内或肺

壁上,导致 3 维肺结节的特征提取过于复杂。 因此

如何处理全局和局部特征成为提升肺结节检测灵敏

度的关键,Shi 等人(2021)提出了一种基于 3 维改

进残余结构的肺结节检测模型。 扩展感受野的同时

降低模型计算量。 使用矩形卷积核来扩展卷积运算

的接受域,采用分组卷积来降低模型的计算量。 同

时,采用预激活的方法来提高正则化程度,骨干网络

采用改进的 U-Net 网络(U-Net-Like),不仅扩展卷积

运算的感受野而且降低模型的计算量,在 LUNA16 数

据集上灵敏度为 96. 37% ,CPM 值为 83. 75% 。 针对

当前医学影像分析领域普遍存在的训练样本不足的

问题,陈道争和江倩(2021)提出了一种基于卷积神经

网络和迁移学习的肺结节检测算法。 在 JSRT(Japa-
nese Society of Radiological Technology)数据集上进行

验证,得到了较高的灵敏度和较少的假阳性数,证明

微调部分网络层有助于提升模型分类性能的结论,验
证了迁移学习的有效性。 从以上方法可以看出,
U-Net 网络在当前肺结节检测网络中的优越性以及

一阶段的肺结节检测方法在较低模型参数量和推理

时间的情况下,仍有较好的效果(周涛 等,2021)。 然

而,多数一阶段方法依然难以解决假阳性过高的问

题,其中最主要的问题集中在难以准确检测直径 3
10 mm 的小结节,当前主流网络均是充分利用现有主

干网提取的深度特征,例如 AlexNet(Krizhevsky 等,

2012),VGG(Visual Geometry Group) ( Simonyan 和

Zisserman,2014),ResNet(He 等,2016),ResNeXt(Xie
等,2017),DenseNet(Huang 等,2017)等方法。 它们

提取具有语义含义的特征,却不能同时获取局部信息

和全局信息,但这对肺结节检测却十分重要(周涛

等,2021),原因有两点:1)肺结节在大小、形状和位置

上有很大的变化。 2)由于肺结节的不同类型,其周围

的环境往往是多样化的,如孤立性结节、磨玻璃样阴

影结节、空洞结节和胸膜结节。 这些硬模拟物的存在

将严重阻碍检测过程。 并且现有主干网络通常通过

牺牲高分辨率的特征映射来实现更深层次的体系结

构,导致运行这些网络模型往往付出较高负担的内存

和计算成本。 尽管最新的网络结构在 CT 影像中准确

地发现肺结节方面取得了良好的进展,但假阳性率仍

然很高,这限制了模型在临床上的应用。
针对以上问题从肺结节大小、特征的多样性、算

法复杂度、处理速度和临床应用上考虑,提出了一种

3 维一阶段融合 3D ReSidual U(3D RSU)块的嵌套

U 结构的肺结节检测模型。 通过 3D RSU 块的嵌套

U 结构可以有效地提取阶段内多尺度特征以及聚合

阶段间多尺度特征,能够较好地解决结节检测中

3 10 mm 小结节漏检等非显著性目标的检测问

题,并有效提高每扫描 0. 25 1 个假阳性上结节检

测灵敏度,可以更有效地支撑临床诊断。

1　 本文方法

本文提出的肺结节检测方法主要包括以下步骤:
1)图像预处理采用阈值化加形态学操作进行

肺实质的分割,将结果作为神经网络的输入图像。
2)设计了 3D ReSidual U(3D RSU)块结构,扩

展卷积运算的接受域,可以捕捉更多的上下文信息,
融合不同尺度的感受野特征。

3)网络模型使用嵌套的网络结构,将 3D RSU
结构嵌入网络中,允许网络达到更高的图像分辨率,
而不会显著增加内存和计算成本。

4)在解码阶段构建基于特征金字塔的多尺度联

结预测。 联结预测可以更有效地发挥区域建议网络

RPN 的优势,使多尺度特征图提供更加准确的肺结节

位置信息和更为广泛的语义信息进而提高检测效果。
1. 1　 基于阈值方法的数据预处理

CT 影像进行预处理的步骤如下:
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1)进行原始 CT 影像的重采样,解决原始 CT 影

像数据来自不同的医疗设备,并且每组 CT 影像数

据的像素间距不同的问题。
2) 根据肺部的 Hounsfield unit ( HU) 值约为

- 500 这一点,将体素值裁剪为[ - 1 200,600],然
后归一化为[0,255]。

3)将左右肺部即掩码进行膨胀操作,去除肺部

黑洞。
4)原始 CT 数据是世界坐标,将步骤 1)处理后

获得的新分辨率的数据转换为体素坐标。
5)提取肺实质,采用阈值化加形态学操作进行

肺实质的提取,减少搜索空间。
1. 2　 嵌套 U 的网络结构

LUNA16 数据集中大约有 1 / 5 的结节直径在

3 5 mm,而结节本身可以存在于肺内或肺壁上,
且很难与阴影、血管和肋骨区分开来。 这些都导致

了结节检测灵敏度低且假阳性高等问题。 当前主流

深度神经网络方法和模型普遍以 U-Net 为网络结

构,并添加更复杂的模块和策略来提升骨干网络提

取特征的能力,使得神经网络结构愈发复杂。 针对

以上问题,本文设计了一个两层嵌套的 U 型结构。
结节检测网络结构如图 1 所示,主要由数据预处理

模块、4 级编码器、3 级解码器和肺结节检测模块 4
部分组成。 编码器和解码器构成肺结节特征提取网

络,近年来嵌套 U 结构无论是在自然图像(Qin 等,
2020)上,还是医学影像(Zhou 等,2018)上均表现出

了良好性能。 因此本文使用一个两层嵌套的 U 型

结构作为肺结节特征提取网络的网络结构。 允许网

络更深入地获得高分辨率,而不会显著增加内存和

计算成本。 在内层设计了 3D RSU 结构,它不仅能

在不降低特征图分辨率的情况下提取级内多尺度特

征,还可以捕获肺结节的 3 维上下文信息;在外层,
设计了改进的 U-Net 结构,整个 U-Net 由 3D RSU 块

填充。 因此,嵌套的 U 结构使得模块内多尺度特征

的提取和模块间多层特征的聚合更有效。 肺结节检

测模块由 RPN 网络构成,实现了一阶段端到端的检

测,即同时预测边界框位置以及是否为肺结节的概

率,相比于常用的二阶段算法,过程更加简洁,更符

合临床上的应用需求。
编码器模块如图 1 所示,在编码器 C1,C2,C3

和 C4 中, 分 别 设 计 了 3D RSU5, 3D RSU4, 3D
RSU4F。 其中,“5”和“4”表示 3D RSU 块的高度。

参数的依据来源于肺结节图像的空间分辨率。 对于

C1 和 C2,3D RSU 块的输入图的分辨率分别为 48 ×
48 × 48 和 24 × 24 × 24,同时两个模块最底层特征图

最低分辨率均为 6 × 6 × 6。 5 层 3D RSU 块和 4 层

3D RSU 块的设计可以帮助网络捕获更多大规模信

息。 而对于 C3 和 C4 来说,模块的输入图中特征图

的分辨率是 12 × 12 × 12 和 6 × 6 × 6 相对较低,由于

肺结节具有形状小、语义特征少的特点,对于这些特

征图使用下采样操作有可能导致有用上下文的丢

失。 因此,在 C3 和 C4 中,使用扩张卷积用于代替

合并和上采样运算,并对低层特征进行重用,为检测

任务提供像素级特征,这意味着在整个模块中的所

有中间特征图都具有与其输入特征图相同的分辨

率,命名为 3D RSU4F。
解码器模块如图 1 所示,解码器由 D1,D2,D3

组成,整体解码器阶段与编码器模块是对称的结构,
分别设计了 3D RSU5, 3D RSU4, 3D RSU4F,其中

3D RSU4F 的使用情况与在编码阶段 C3,C4 类似。
不同的是每个解码器阶段将来自前一级的上采样特

征映射和来自其对称编码器阶段的特征映射的级联

作为输入。 级联层通过高层次特征和低层次特征的

结合,可以获得更多的目标区域特征信息,从而实现

对目标区域的检测目的,更好地修复目标细节,最终

得到一个语义层次高、位置信息丰富的特征图。 由

于在 LUNA16 数据集中,结节的直径为 3 30 mm
不等,造成了大量的假阳性。 因此,设计从大体积

CT 扫描中检测小体积结节的方法,并将结节与 CT
影像中表现相似的组织区分开来,显得尤为重要。
为更加充分利用解码器模块得到的特征图,本文将

C1、D1、D2 的特征图与 D3 相联结构成特征金字塔,
将低层次的高分辨率特征添加到高层次的强语义特

征中,丰富了结节检测的位置细节和强语义,实现了

小结节的检测,而多尺度特征预测则保证了大范围

的结节检测,全方面减少了假阳性的比例。
肺结节检测模块的输出层是 1 × 1 × 1 × 64 和

1 × 1 × 1 × 15 的卷积层,结构如图 1 所示,将解码模

块获得的 48 × 48 × 48 × 60 的特征图通道转为 48 ×
48 × 48 × 15。 之后将 4D 输出张量调整为 48 × 48 ×
48 × 3 × 5,其中 3 表示锚框的个数,5 表示回归框的

参数个数。 根据 LUNA16 数据集中肺结节的直径分

布,网络设置了 5 mm,10 mm 和 20 mm 等 3 个不同

比例的锚,分别对应于 3 个边界框。 模型的输出包
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图 1　 肺结节检测网络结构

Fig. 1　 Network structure of pulmonary nodule detection

括 5 个回归值,分别是结节预测概率(o)、结节的 3
维空间位置(dx,dy,dz)、结节的直径(dr),即为(o,
dx,dy, dz,dr)。
1. 3　 3 维残差 U 型模块

对于直径小于 5 mm 的微小结节,由于其与周

围的噪声具有相似的灰度,导致在检测时容易发生

结节漏检和产生大量假阳性结节,因此,较好地划分

前景和背景信息、增强图像非显著性目标检测的能

力是非常重要的。 由于 LUNA16 数据集较为庞大,
导致使用 LUNA16 数据集进行实验的骨干网络例如

3D ResNet-18 往往倾向于 1 × 1 或者 3 × 3 的卷积核

来提取特征信息,因为这样所需要消耗的内存小而

且效率高。 但由于块内无法获得多尺度特征,导致

浅层的输出特征图仅包含局部特征。 而使用扩大的

卷积来扩大接收场以提取局部和非局部特征,以原

始分辨率在输入特征图上(尤其是在早期阶段)进

行多次卷积需要太多的计算和内存资源。 为了解决

以上问题设计了 3D ReSidualU(3D RSU)块以捕获

阶段内多尺度特征。
3D RSU-L(C i,M,Co)中的 C i、M 和 Co分别代表

输入层,中间层和输出层的通道数,L 是编码器中的

层数。 模块的算法流程可以分为 3 个部分:
1)将特征图(L × H × W × C i)通过卷积核大小

为 3 × 3 × 3 的输入卷积层,得到通道为 Co的中间图

f1(x) 。 作用是提取当前特征图的局部特征。
2)高度为 L 的类似 U-Net 的对称编解码器结

构,将中间特征映射 f1(x) 作为输入,并学习提取和

编码多尺度上下文信息 U( f1(x)) 。 3D RSU5 的结

构如图 2(b)所示,其中 5 表示 3D RSU 块的层数。
在网络中使用池化操作作为特征降维的手段,多个

池化操作可以缓解 LUNA16 数据集正负样本比例失

衡造成的过拟合问题。 值得说明的是,对于本网络

使用的 3D RSU5 和 3D RSU4,模块最底层特征图的

分辨率均为 6 × 6 × 6,与整个网络最底层特征图分

辨率保持一致。 这样的设置,解决了检测区域定位

不清、偏差大的问题,提高了对于直径较小的肺结节

的检测精度。 针对传统 3D U-Net 从低层次的角度

分析目标信息的多尺度性,不能充分利用低层次的

网络信息,同时,很少考虑特征的连续性,忽略了图

像本身与目标的关系,造成大量结节漏检的情况。
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模块通过上采样、级联和卷积将多尺度特征编码成

高分辨率的特征图。 减少特征丢失,以此提高肺结

节的检出准确性。
3)通过残差连接将其与之前的特征图相加,从

而融合局部与多尺度信息。
为了说明 3D RSU 块的设计理念,在图 2 中将

3D RSU 块与 3D ResNet-18 块(Zhu 等,2018)的性能

进行了比较。 3D ResNet-18 模块中的运算表达式为

H(x) = f2( f1(x)) + x (1)
式中, H(x) 表示输入特征 x 的期望映射; f2 、 f1 表

示权重层,是指在网络中的卷积操作。 3D RSU 和

3D ResNet-18 之间的设计差异在于,3D RSU 块中使

用 MaxPooling 作为下采样的手段,而多个下采样操

作使得 3D RSU 块具有更大的接受场范围和更丰富

的局部细节以及全局信息。 在肺内任何地方都有结

节,它们附近的像素高度相关,一些正常组织在 CT
影像中具有与结节相似的形态学表现。 因此丰富的

局部和全局特征不仅可以降低假阳性,还能提高网

络对于这些难检结节的检测效果。 其次 3D RSU 用

类似 U-Net 的结构替换了普通的单流卷积,原始 3D
ResNet-18 的输出是输入的原始特征加上局部特征,
而 3D RSU 模块是权重层变换的局部特征替换了原

始特征,3D RSU 模块的运算表达式为

HR(x) = U( f1(x)) + f1(x) (2)
式中,U 表示图 2(b)中所示的多层 U 结构,通过编码

解码的结构以及级联的操作,大大减轻了由大尺度直

接上采样造成的精细细节的损失。 最大限度地利用

肺结节的语义特征,获取肺结节的低层特征,使网络

能够直接从每个残差块提取多个比例的特征。 因此

3D RSU 块相比于 3D ResNet-18 块可以得到语义更加

丰富、位置信息更加清晰的特征图,进而网络可以检

索到更多的结节。 更值得注意的是,由于大多数操作

应用于下采样的特征图,3D RSU 结构并没有明显增

加计算开销,这一点将在后续的实验中加以证明。
1. 4　 损失函数

本文的损失函数由分类损失 Lce和回归损失 Lsl

两部分组成。 为了计算损失,本文设定交并比( in-
tersection over union,IoU)作为计算候选区域是否有

结节的标准,当候选区域与标签所设定区域的 IoU
值大于 0. 5 时,将此区域判定为正样本,当候选区域

与标签所设定区域的 IoU 值小于 0. 2 时,将此区域

判定为负样本。 候选区域的分类误差的损失函数采

图 2　 网络模块

Fig. 2　 Network module((a)3D ResNet-18;(b)3D RSU5)

用交叉熵(cross entropy)损失函数。
交叉熵的定义为

Lce = l(x,y) ∈ { l1,l2,…,ln} (3)
ln = - wn[yn log ŷ + ((1 - yn)log (1 - ŷn))

(4)
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式中,n 是批次大小, wn 是权重, yn 是锚定框的正标

签, ŷn 是预测的概率。
回归损失 smooth L1-norm 的定义为

S(d,d̂) =
d - d̂ dk - d̂ > 1

(d - d̂) 2 其他
{ (5)

Lsl = ∑
n

k∈(x,y,z,r)
S(dk,d̂) (6)

式中, dk 为候选区域在结节样本标注值。 d̂ 为对应

位置的回归输出值。 总损失为分类损失和回归损失

之和,定义如下

L = Lce + Lsl (7)

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集

功能齐全的计算机断层 CT 扫描库可以用于肺

结节检测,分类和定量评估计算机辅助诊断 CAD 方

法的开发。 本文实验数据集使用从公开的肺图像数

据库联盟(LIDC)数据集中筛选出 888 幅 CT 影像组

成 LUNA16 数据集(Setio 等,2017)。
LUNA16 数据集包括 888 名患者的 1 186 个结

节标签。 丢弃掉切片厚度大于 2. 5 mm 的扫描,以
Hounsfield 单位(HU)为单位的 12 bit 灰度分辨率。
由 4 位经验丰富的胸科放射科医生采用两阶段手工

标记法收集肺结节的注释。
2. 2　 实验设置

本实验将 Ubuntu18. 04 作为操作系统,使用 3 GHz
的 Intel ( R) Xeon ( R) Gold 6154 CPU, 内存为

256 GB,使用 Python3. 6 搭建深度学习神经网络,通
过 Pytorch 在显存为 32 GB 的 Tesla V100-SXM2 显

卡上展开实验。 网络训练采用了随机梯度下降优化

器,初始学习率为 0. 01,在达到总迭代次数的 1 / 3 和

2 / 3 后,学习率分别调整为 0. 001、0. 000 1,权重衰减

为 1 ×10 -4,batchsize 大小为 8,模型迭代次数为 120,
训练一轮需要约 620 s,训练一个模型需要约 20 h。

模型的训练和测试采用 10 折交叉验证(10-fold
cross validation)的方法,将数据集分成 10 份,轮流

将其中 9 份做训练剩余 1 份做验证,每次试验都会

得出相应的正确率。 10 次结果的均值作为最终的

算法精度。 此外,针对 LUNA16 数据集中数据不平

衡的问题,本文采用多种数据增强手段,例如左右翻

转变换、旋转变换、图像尺度的变换和难例挖掘机制

等方法对数据集进行了增强。 提高了模型的泛化能

力和鲁棒性。
在测试部分,首先因原始图像的尺寸(512 ×

512 × 141)过大,使用滑动窗口的方式在预处理好

的 CT 影像的肺实质区域截取 208 × 208 × 208 的图

像块进行测试。 因为标签锚框具有不同的大小[5、
10、20],为尽可能保证测试图像的完整性,在截取

图像之间设置 32 个像素的重叠,来消除卷积计算时

的不期望的边界影响,再将所有图块组合成完整的

CT 概率图,概率图中每个体素的值代表该点是肺结

节的概率。 对于每例图像,将所有 patch 的预测结

果合并,通过非极大值抑制方法将重叠度高的预测

边界框移除,输出每个结节最优的预测边界框。
本文基准算法为 3D Faster R-CNN ( Zhu 等,

2018),3D Faster R-CNN 为只采用 3D ResNet-18 模

块、U-Net 结构的结节检测网络。 本文在此基础上

进行了改进,初次改进为在 3D Faster R-CNN 算法

基础上将 3D ResNet-18 模块更换为效果更好的 3D
RSU 模块,其次为了更好地发挥 3D RSU 模块的优

势将网络架构更改为嵌套结构并在解码阶段增加特

征金字塔结构,在减轻网络负担的同时在各个不同

尺寸的特征图上进行联结预测,记为 3D RSU_FPN_
RPN,也就是本文提出的融合 3D RSU 模块的嵌套 U
结构的结节检测算法。
2. 3　 评价标准

本文采用无限制受试者操作特征( free-response
receiver operating characteristic,FROC) 来衡量算法

的性能。 对于肺结节检测任务,通过在预测概率上

设置不同的阈值,计算了每扫描[1 / 8,8]假阳性范

围内的 FROC 曲线。 FROC 曲线的横轴表示每次扫

描中的平均假阳性个数( false positives per scan),记
为 FPs / scan。 纵轴代表正确肺结节与所有肺结节的

比率,即召回率。 FROC 曲线得分越高,系统性能越

好。 此外,灵敏度在临床医学中广泛应用于衡量肺

结节检测算法性能的研究 (张福玲和张少敏,
2020)。 灵敏度计算为

S = TP
TP + FN (8)

式中,TP 为其阳性,是检测有结节且实际有结节;
FN 为假阴性,是检测无结节,但实际上有结节。

模型的总体性能由竞争性能指标(CPM)进行
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评估,该指标测量 FROC 曲线 7 个工作点的平均灵

敏度:1 / 8、1 / 4、1 / 2、1、2、4 和 8 个假阳性。 CPM 值

一般作为评价肺结节检测网络的一个指标,CPM 值

越高,肺结节检测性能越好。
目前临床使用的大多数 CAD 系统的内部阈值

设置在平均每次扫描 1 个假阳性和 4 个假阳性(大
多数系统不允许用户改变阈值)。 在低假阳性下即

在平均每次扫描 0. 125、0. 25、0. 5、1 个假阳性这 4
种条件下,较低的假阳性率对深度学习模型提出更

高的挑战,这就决定了一个系统是否可以在很少错

误的情况下识别更多正确的结节,也会为医生提供

更加直接的帮助,是提高现有计算机辅助诊断系统

的自动化水平的关键。
2. 4　 实验验证

为了验证本文提出的 3D RSU_FPN_RPN 的有

效性,在块相融实验里将 3D RSU_FPN_RPN 中除了

编解码体系结构外的 3D RSU 模块用 3D ResNet-18
模块代替,记为 Res18_FPN_RPN。 将 3D RSU_FPN_
RPN 与 Res18_FPN_RPN 从肺结节检测效果以及肺

结节检测时间两方面进行对比分析。
2. 4. 1　 模型性能对比

表 1、表 2 和表 3 是 3D RSU _ FPN _ RPN 与

Res18_FPN_RPN 在肺结节检测性能上的比较,验证

了本文提出的 3D RSU 块在即使极低的假阳性率下

也能保持令人满意的灵敏度。
表 1、表 2 和表 3 中的结果是两个模型在平均

假阳性在 0. 125,0. 25,0. 5,1,2,4,8 时的检测灵敏

度以及在这 7 个点的灵敏度的平均值,即 CPM。 由于

时间关系,本文只在 fold0,fold1 和 fold2 上将不同设

计方法进行了实验验证。 尽管 Zhu 等人(2018)方法

获得了不错的敏感性分数,但模型将承受大约 8 个假

阳性,这妨碍了它们在常规临床实践中的应用。 而一

些极低的假阳性率,对于系统是否能够识别出假阳性

极少的可接受模块具有重要意义,在这种情况下,本
文提出的 3D RSU 模块相比于 3D ResNet-18 模块,在
3 个数据集的平均假阳性为 0. 125,0. 25,0. 5,1 上的

灵敏度分别平均提高了 1. 5% ,2. 7% ,2% ,0. 6% 。 在

保持令人满意的灵敏度的同时,在减少误报方面表现

出很强的能力。 值得注意的是,尽管在 fold 1 中 3D
RSU 块在 CPM 值上略低于 3D ResNet-18 块,但在平

均假阳性为 0. 125 和 0. 25 上的灵敏度仍高于 3D
ResNet-18 块,证明了3D RSU 模块在低假阳性下的性

能是高于 3D ResNet-18 的。

表 1　 本文方法与 RES 模块在 fold0 中的性能比较

Table 1　 This method is compared with RES module in fold0

模块 0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

3D ResNet-18 0. 701 0. 796 0. 853 0. 907 0. 928 0. 946 0. 964 0. 876

3D RSU 0. 760 0. 833 0. 872 0. 923 0. 938 0. 947 0. 955 0. 887

表 2　 本文方法与 RES 模块在 fold1 中的性能比较

Table 2　 This method is compared with RES module in fold1

模块 0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

3D ResNet-18 0. 757 0. 823 0. 869 0. 906 0. 908 0. 928 0. 938 0. 877

3D RSU 0. 764 0. 830 0. 863 0. 890 0. 905 0. 919 0. 921 0. 863

表 3　 本文方法与 RES 模块在 fold2 中的性能比较

Table 3　 This method is compared with RES module in fold2

模块 0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

3D ResNet-18 0. 568 0. 700 0. 782 0. 835 0. 862 0. 887 0. 887 0. 797

3D RSU 0. 546 0. 738 0. 829 0. 853 0. 884 0. 884 0. 884 0. 809

2. 4. 2　 嵌套 U 结构实验验证

为了验证本文采用的嵌套体系结构性能,在
表 4 给出了采用堆叠结构的 Res18_FPN_RPN 网络

和本文算法在参数量和消耗时间上的对比。 图 3 给
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出了两个模型的训练 loss 曲线。
表 4 中的时间是模型测试一幅图像所需要的时

间。 由表 4 中的结果可知,本文算法的参数量略高

于 Res18_FPN_RPN 网络,而测试时间上的差距几

乎可以忽略不记。 因为网络在 LUNA16 数据集的

10 个子数据集上的收敛趋势基本相同,图 3 只给出

了两个网络在 fold2 上的损失曲线作为代表。 从图 3
中可知本文算法与 Res18_FPN_RPN 算法在模型收

敛速度上几乎相同。 因此本文算法在不显著增加计

算代价的情况下,有效提高了检测精度,具有较高的

检测效率和能力。

表 4　 模型参数量和单幅图像测试时间比较

Table 4　 Comparison of model parameters and
training time of single picture

方法 参数量 时间 / s

3D ResNet-18 6 307 243 13. 74

3D RSU 6 484 043 15. 68

图 3　 本文算法与 3D Res18 的收敛曲线

Fig. 3　 The algorithm is similar to
Res18_ FPN_RPN convergence curve

2. 5　 与基准实验比较 10 折交叉验证结果

图 4 将本文提出的结节检测算法与 Zhu 等人

(2018)提出的 Res18_Faster_R-CNN 模型进行了性

能比较。
由图 4(a)可以看出,在 10 折交叉验证的总体

结果下,3D RSU 算法的在每一折上的灵敏度都高

于所比较的基准实验数据。 值得注意的是在 fold6、
fold7 和 fold8 共 3 个数据集子集上,灵敏度达到了

100% 。 3D Faster R-CNN 算法的灵敏度平均值为

95. 54% ,3D RSU 算法的灵敏度平均值为 97. 2% ,
相比于 3D Faster R-CNN 提高了 1. 66% 。

图 4 ( b)为 3D RSU 与基准算法 3D Faster R-
CNN 在 10 折交叉验证下竞争性能指标(CPM)上的

比较,可以看出本文算法 3D RSU 算法在每一折上

的 CPM 得分都高于基准算法,尤其是在 fold6 和

fold7 上的 CPM 得分达到了 0. 90。 3D Faster R-CNN
算法的 CPM 平均值为 0. 833。 3D RSU 算法的 CPM
平均值为 0. 864,相比较 3D Faster R-CNN 提高了

3. 1% 。 证明了相比于 3D ResNet-18 模块,3D RSU
模块可以在不同的假阳性下具有更高的灵敏度。

图 4　 本文算法与基准算法在评价指标上的比较

Fig. 4　 Comparison of the evaluation index between the proposed
algorithm and benchmark algorithm((a)sensitivity;(b)CPM)

2. 6　 对不同大小结节的检测效果

本文算法主要针对一阶段算法假阳性高的问

题,解决问题的关键在于提高小结节(3 10 mm)
的检测效果,表 5 比较了本文算法与基准算法对于

不同大小结节的检测效果。 在 LUNA16 数据集中,
总计 1 186 个结节,其中 3 5 mm 结节有 272 个,
5 10 mm 结节有 633 个,10 mm 及以上结节有 281
个。 3D Faster R-CNN(Zhu 等,2018)方法在3 5 mm
检测到了 251 个,3D RSU 方法检测到了 263 个,相
比较 于 3D Faster R-CNN 增 加 了 12 个 结 节,
本文方法在3个尺寸上的肺结节检出率相比于 3D
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表 5　 肺结节检测系统对不同大小结节的检测效果

Table 5　 Detection effect of pulmonary nodule detection system on nodules of different sizes

方法
直径(3 5 mm) 直径(5 10 mm) 直径(大于 10 mm)

数量 检出率 / % 数量 检出率 / % 数量 检出率 / %
检测到的
总结节数

灵敏度 / %

3D Faster R-CNN(Zhu 等,2018) 251 92. 2 604 95. 4 267 95. 0 1 122 94. 6

本文 263 96. 6 616 97. 3 275 97. 8 1 154 97. 2

Faster R-CNN 分别提高了 4. 4% 、1. 9% 和 2. 8% ,在
LUNA16 数据集中,对小结节的检测准确率在 90%
以上,表明本文算法可以有效提高小结节的检测效

果。 表 5 中的灵敏度指标是算法在 10 折交叉验证

后所得到的最高灵敏度值。 表 5 的结果表明,相比

传统的 3D ResNet-18,本文所提出的 3D RSU 模块通

过类 U-Net 结构可以提取更加丰富的全局和局部特

征,从而更加全面地检测到直径较小的结节,在灵敏

度上提高了 2. 6% 。
2. 7　 实验结果比较

为了进一步评估该方案的性能,将本文算

法与现有的基于 LUNA16 数据集的方法在不同

假阳性率下不同大小肺结节下检测准确率进行

比较。
2. 7. 1　 与其他方法比较

表 6 总结了所比较的不同方法的性能。 结果表

明,本文方法得到了最高的 CPM 值。 假阳性率达到

4 后,检测率趋于稳定。 尤其是本文采用一阶段肺

结节检测算法的情况下每次扫描假阳性个数为

0. 125 1 个假阳性上的灵敏度高于其他的肺结节

检测算法。 说明模型可以在较低假阳性实现高灵敏

度,为医生提供更有效的帮助。

表 6　 肺结节检测性能比较

Table 6　 Comparison of detection performance of pulmonary nodules

方法 0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

Dou 等人(2017b) 0. 677 0. 737 0. 815 0. 848 0. 879 0. 907 0. 922 0. 827

Setio 等人(2016) 0. 636 0. 727 0. 792 0. 844 0. 876 0. 905 0. 916 0. 814

Dou 等人(2017a) 0. 659 0. 745 0. 819 0. 865 0. 906 0. 933 0. 946 0. 839

Polat 等人(2018) 0. 588 0. 669 0. 749 0. 831 0. 863 0. 892 0. 913 0. 786

Zhu 等人(2018) 0. 692 0. 769 0. 824 0. 865 0. 893 0. 917 0. 933 0. 845

Zuo 等人(2019) 0. 672 0. 694 0. 714 0. 739 0. 766 0. 787 0. 822 0. 742

Xie 等人(2019) 0. 493 0. 688 0. 796 0. 852 0. 864 0. 864 0. 864 0. 775

高慧明 等人(2019) 0. 673 0. 739 0. 817 0. 849 0. 880 0. 909 0. 921 0. 827

戚永军 等人(2020) 0. 692 0. 782 0. 832 0. 867 0. 889 0. 918 0. 925 0. 844

Sun 等人(2021) 0. 467 0. 602 0. 730 0. 812 0. 877 0. 920 0. 931 0. 762

洪敏杰 等人(2021) - - - - - - - 0. 816

本文 0. 712 0. 809 0. 854 0. 889 0. 915 0. 930 0. 942 0. 864

注:加粗字体为每列最优值,“ - ”表示相关论文无此数据。

2. 7. 2　 与组合方法比较

随着对网络结构理解的不断深入,越来越多的

网络模型从特征融合的角度提升肺结节检测效果,
表 7 比较了本文算法与 DeepSEED(Li 和 Fan,2020)
和 Bottle2Seneck(Sun 等,2021)在不同假阳性率下

的检测准确率。 DeepSEED 是将 SE-net ( squeeze-

and-excitation networks) 插入到 3D ResNet-18 模块

上,并针对样本不平衡问题使用 Focal loss 作为分类

损失函数。 Bottle2Seneck(Sun 等,2021)在肺结节检

测模块,与 DeepSEED 同样在网络中组合了 SE-net
模块,并且在区域建议网络中,引入上下文增强模块

(context enhancement module,CEM) 和空间注意力
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表 7　 与当前性能较好的组合方法比较

Table 7　 Compared with the current combination methods with better performance

方法 0. 125 0. 25 0. 5 1 2 4 8 CPM

Li 和 Fan(2020) 0. 739 0. 803 0. 858 0. 888 0. 907 0. 916 0. 920 0. 862

Sun 等人(2021) - - - - - - - 0. 872

本文 0. 712 0. 809 0. 854 0. 889 0. 915 0. 930 0. 942 0. 864

注:“ - ”表示相关论文无此数据。

模块(spatial attention module,SAM)。 上述两种方法

均是组合方法,都是从加强特征通道之间的相互依

赖关系以及对特征信息进行补充的角度去提高检测

效果。 本文算法提出的 3D RSU 模块的优势在于,
仅仅依靠高效简洁的网络结构,便获得了语义层次

高、位置信息丰富的特征图,从而获得了较好的结

果,并不是组合方法。 本文模型并没有使用任何的

注意力机制便获得了近似甚至更高的 CPM 值,足以

证明本算法的潜力和价值。

2. 8　 肺结节检测结果可视化

为了进一步证明该模型的有效性,将检测结果

可视化。 首先读取原始 CT 影像的信息,其中包含

了 CT 影像的全部信息。 根据原始图像的标记信

息,对肺结节在 CT 影像切片中的位置进行标记,即
所谓的金标准。 其次,根据模型生成的预测结果圈

出各个结节的位置。
可视化结果如图 5 所示,肺结节的大小、形态有

明显差异。 前 3 行是根据结节的密度,分为固体、磨

图 5　 肺结节检测结果

Fig. 5　 Pulmonary nodule detection results((a) gold standard;(b) 3D Faster R-CNN;(c) ours)
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玻璃和部分固体结节。 后两行根据肺结节的位置分

为近血管结节和近肺壁结节。 在图 5 中,第 1 列是

金标准图中不同表征的肺结节。 第 2 列是 3D Faster
R-CNN 预测的各肺结节位置。 第 3 列是本文方法

中对于不同表征的肺结节的检测结果。 在这 3 列的

可视化结果中,尽管 3D Faster R-CNN 模型和本文模

型都能检测出肺结节。 但在检测近肺壁结节中,3D
Faster R-CNN 模型的假阳性率高于本文方法。 由此

可见,本文模型减少了肺结节检测中假阳性的数量。
在检测磨玻璃的肺结节中,由于不能与周围组织区

分,磨玻璃结节很难检出。 3D Faster R-CNN 算法的

结节检测精度只有 0. 90。 而本文方法检测精度为

0. 99,证明本文方法对于较难检验出的肺结节仍有

较好的检测结果,且具有较高的置信度。

3　 结　 论

由于肺部结节在直径大小、形状和密度的变化

十分复杂,导致现有的深度学习模型难以在低假阳

性率下保证高的灵敏度,这限制了深度学习算法在

常规临床实践中的肺结节自动诊断。 针对此问题,
本文提出了基于 3D RSU 块的嵌套 U 结构的深度网

络肺结节检测算法。 在 LUNA16 数据集中进行 10
折交叉验证的结果表明,本文所提出的深度网络在

灵敏度、CPM、平均假阳性等多项评价指标上均优于

对比的结节检测算法及主流检测框架,尤其是在极

低的假阳性率(每次扫描 1、0. 5、0. 25、0. 125 个假阳

性),保持令人满意的灵敏度的同时,在减少误报方

面表现出很强的能力,提高了现有计算机辅助诊断

系统的自动化水平,为放射科医生在临床实践中提

供了更加有效的帮助。
本文算法仍有改进的空间,因为受限于资源和

时间,本文仅使用 LUNA16 数据集作为本实验的数

据源,所有的肺部 CT 影像均在相同的扫描参数下

获得,且均是低剂量 CT 影像。 但是,在实际的临床

应用中,各个医院可能会使用不同层数的螺旋扫描

仪,采集参数并不相同,导致需要不同的核函数和分

辨率重建图像,使得最终获得的 CT 影像不尽相同。
为了使网络更符合临床上的需求,在之后的研究中,
会采用更加多样化的数据集,增强深度学习网络的

泛化能力,获得更准确、有效的模型。
当前有关医学影像的人工智能领域,在医院的

电子病历、影像归档和通信系统( picture archiving
and communication systems,PACS)中存在大量未标

记的医学影像,因此缺乏大型注释数据集是医学影

像研究中的一个共同挑战。 在最近的研究中,小样

本学习方法在医学图像领域展现出了较大的潜力。
在后续工作中将探究如何利用小样本学习去减轻网

络对于大量数据集的依赖,设计假阳性低、鲁棒性强

以及准确率更高等性能的网络。 在临床应用方面,
提出了放射组学研究用于各种临床应用,它提取大

量定量的图像特征,然后进行数据挖掘,预测肿瘤反

应,从而更可靠、准确地预测局部控制和总体生存

期。 例如利用保角球参数化的面积失真度量来量化

结节上的刺状,手工制作结节轮廓,实现了高精度的

肿瘤半自动分割。 在之后的工作中也会探究放射组

学在肺结节检测中的作用以提高检测精度。
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