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 【   Abstract   】 Automatic detection of pulmonary nodule based on CT images can significantly improve the diagnosis 

and treatment of lung cancer. Based on the characteristics of CT image and pulmonary nodule, this study 
summarizes the challenges and recent progresses of CT image-based pulmonary nodule detection using 
various deep learning models. The study focuses on the review of major research developments by 
investigating their technical details, strengths and shortcomings. In light of the current application status 
of pulmonary nodule detection, a research agenda that aims to better apply and improve deep learning-
driven pulmonary nodule detection technologies was given in this study.
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0  引言

肺癌是当前我国以及全球范围内发病率较高

的恶性肿瘤之一，也是全球癌症死亡率最高的病 
种[1]

。若能在早期诊断出肺癌，并有针对性地开展

治疗，将有效地提高治疗效果。肺结节是肺癌的早

期表现形式之一，人工判读胸部CT影像（thoracic 
computed tomography）检测肺结节（pulmonary 
nodule）是诊断早期肺癌的主要方式。

研究表明，通过CT图像开展肺结节检测并治
疗，肺癌死亡率可以降低20%[2]

。但是人工诊断受

到医师专业水平限制和图像差异的影响，往往会出

现漏检和错检的情况。同时依赖人工方式从大量
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CT图像中检测复杂肺结节，过程烦琐，工作效率低

下。随着图像解译技术的飞速进步，计算机辅助检

测（computer-aided detection）作为计算机辅助诊

断（computer-aided diagnosis）的前提，已经得到了

广泛关注和应用。近年来，机器学习特别是深度学

习支持的图像解译方法已经越来越普遍地应用于CT
影像的检测和诊断。许多研究者也针对CT影像和肺
结节检测的特性和需求，对原有目标检测模型做出

了一些改进，提出了一批新型自动检测算法，显著

改善了CT影像肺结节检测的精度和效率。基于CT影
像的肺结节检测方法和技术取得了显著进步，但是

目前还缺少深入结合应用实践和问题本质的总结。

本研究主要关注CT影像的肺结节检测，结合

该应用问题的难题和挑战，对近年来基于深度学习

的CT影像肺结节检测方法进行归纳和讨论，并深

入分析当前研究进展和应用现状的脱节情况，对未
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来的研究方向进行梳理和总结。

1  CT图像的肺结节检测

1.1 CT图像肺结节的特点
早期肺癌初筛一般采用低剂量胸部计算机

断层成像技术（low-dose computed tomography，
LDCT），通过采用低辐射量的方式进行全肺断面

扫描来发现肺结节。这种低辐射量扫描方式可以减

少辐射危害，但是也会降低成像清晰度。目前有

多种扫描方式，包括薄层扫描、高分辨率CT扫描、

螺旋扫描、动态增强扫描、双能CT扫描等。对肺结

节的进一步诊断往往会采用较小层厚的扫描方式，

对CT图像进行冠状位、矢状位重建来辅助医生判断

和确定结节特征。多断面扫描图像可以构成三维图

像，从而更清晰地展示肺结节的形态以及与周围气

管/血管的相对关系，有利于更精准地识别和定位肺

结节以及确定肺结节类型，为后续治疗提供尽可能

精准的先验信息。计算机辅助检测系统的算法设计

也参考了医学上各个方位重构图像与三维重建辅助

判断的方法。CT图像一般存储为DICOM（digital 
imaging and communications in medicine）格式，

这是一种广泛采用的医学图像国际标准，包含了每

位患者的个人信息、检查的元数据、分层和图像数 
据等。

肺结节通常认为是肺内密度较肺实质增高的潜

在病灶，一般直径小于3 cm[3]
。肺结节的大小差异

很大，结节越大其恶性率越高，通常认为直径小于

4~5 mm的肺结节是低危结节，大于8 mm则认为是
高危结节[4]

。结节是否恶性要观察其生长状况。肺

结节在内部组成上可划分为软组织、液体、脂肪和

空气。在CT图像中，绝大部分肺结节的形态都呈

不透明的圆球形肿块，仅有少数具有不规则形状。

由于结节生长的方向异质性，部分肺结节带有棘状

突起，甚至像多个结节融合而成，表现为分叶征。

肺结节通常呈粗糙的外部轮廓，表现为毛刺征。结

节-肺交界面虽然在CT成像上较为清晰，但是大部

分较为毛糙。结节内部可分为空泡征、支气管充气

征、空洞、液化坏死、钙化等多种类型。部分磨玻

璃形态结节出现越来越频繁，其检测和诊断具有较

大的不确定性[5]
。因为肺结节内外部形态特征的多

样性，即使是有经验的放射医生往往也需要长时间

判读，且不同放射医生的判读结果会有不同程度的

差别。

肺结节在CT图像中表现形式多样，以LIDC-
IDRI数据集为例，肺结节在钙化程度上分为6种情
况[6]

。形状分类通过结节与线性、卵形、球形相似

程度分为5种类型。边缘从明显到不明显分为5种
程度。分叶征按照分叶浅深划分了5种分叶程度。

有些肺结节边缘存在放射状线影即棘状突起呈毛刺

征，根据突起的程度划分了5种毛刺征程度。纹理

特征从磨玻璃征到实体纹理分为5种程度。图1展示
了各种特征的肺结节CT图像示例。

图1 肺结节CT图像示例
Fig 1 Example of CT images of pulmonary nodules
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敏感度高则漏诊率低。每张扫描的假阳性率表示

误诊率，在误诊率一定的情况下比较敏感度才有

意义。与此同时定义了竞争性能指标（competition 
performance metric, CPM），计算上述7个固定FPs
对应的敏感度的平均值。FROC曲线是以敏感度为
纵坐标，以每张扫描的假阳性率为横坐标绘制的曲

线图。CPM、FROC曲线和敏感度这3个判定指标
是肺结节检测中最通用的指标，往往同时用于网络 
性能评估[7,13-14]

。

随着肺结节检测的网络由二维逐渐向三维演

化，有研究者进一步提出了FROCIoU指标
[15]

。IoU
（intersection over union）是指检测框与标注框的

交集与并集的商，相较于FROC指标，若检测框

与任何一个肺结节中心之间的距离在一定范围内

则认为是正确判定；当IoU大于某个预先设定的值
时，FROCIoU指标才认为是正确判定。平均准确率

（averageprecision，AP）是肺结节检测中常用的指
标，如AP25表示在IoU≥0.25时为正确判定情况下的
平均准确率；APs、APm、APl则分别对应小、中、

大结节的平均准确率。也有学者通过计算各种大小

结节的检出率来展示模型性能[13]
。

2  肺结节检测挑战

与自然图像中的目标检测不同，由于CT图像
自身以及肺结节的特点，自动精确地提取肺结节还

存在诸多挑战：

1）肺结节的类型和种类多，大小、形状各

异。部分类型的结节检测较难，如磨玻璃类结节常

发于血管和肺实质之间，灰度特异性较低。不同种

类肺结节的数目之间存在很大差异，如肺结节内部

结构大多为软组织和液体，内部为空气的结节数目

较少，尤其是肺结节内部为空气时与常见的结节特

征存在较大差异，使得常规的计算机视觉检测模型

对该类型结节不敏感。同时结节个体大小也存在差

异。因此通用的计算机视觉深度检测算法难以全面

准确地提取所有的肺结节目标，特别是假阳性结节

的准确诊断是临床诊疗的重要难题[3]
。

2）样本不平衡与成像差异。相对于计算机视

觉的常规目标检测方法，肺结节检测正样本数量较

少。以LUNA16数据集为例，888张CT图像中只包
含1 186个正样本。同时由于CT图像设备由多家厂
商供应，肺结节在不同设备上的图像成像也可能存

在一定差异。这一问题对训练兼容性强的候选结节

检测器提出了挑战[14,16]
。

1.2 肺结节检测
与计算机视觉中的通用目标检测类似，CT影

像的肺结节检测任务是在影像中识别出所有结节个

体并尽可能精确地绘制出结节个体的范围。通常这

个范围可用规则的矩形框给出，也有一些研究者用

圆球形更精确地表达肺结节的范围[7]
。通用目标检

测可能涉及不止一种目标类型，而肺结节检测只需

要检测一种类别，即是否为肺结节。在有充足的已

标注训练样本条件下，目标检测可用监督学习的方

法训练得到检测器。

肺结节检测的完整技术流程通常包括预处理、

候选肺结节检测和假阳性去除等3个步骤。其中预

处理阶段主要是对原始CT图像进行降噪和增强等
处理以及提取肺实质。肺实质的提取是将肺实质

与其他肺部组织（如血管、气管等）分离，从而

去除干扰后期肺结节检测的信息。本研究主要关

注后2个步骤，即提取候选结节及改善假阳性过高

的问题。提取候选结节需要保证尽量不遗漏可能

的结节。传统候选结节检测依赖于底层特征和经

典图像处理方法，如利用局部形状和曲率特征、

场景特征、基于距离阈值分割、三维几何特性和

层次特征表征等[8-12]
。但是由于结节在尺寸、形状

和类型上的异质性，基于传统方法难以可靠地提

取肺结节的统一特征表达。因此随着深度学习技

术在计算机视觉领域的快速发展，CT图像的肺结
节检测也开始大量应用基于深度学习的目标检测

技术。候选结节检测过程中会尽可能地提取可能

的结节，不可避免地提取到大量假阳性结节，这

给临床诊断带来了不必要的困扰。因此如何高效

而准确地去除假阳性结节也是肺结节检测中的关

键步骤。传统方法主要是通过训练支持向量机或K
近邻等分类器来识别假阳性结节[8,11]

。但肺结节的

多样性使得这些传统方法难以准确地发现和去除

假阳性结节，因此近年来深度学习方法已成为假

阳性去除任务的主流方法。肺结节检测通常采用

矩形检测框的方式表达检测结果。除了目标检测

常用的准确率（precision）、正确率（accuracy）
和F1-score外，肺结节检测的评价定义了特殊的评

价指标。如FROC（free-response receiver operating 
characteristic）指标，用其分别计算出每张扫描

的假阳性率（average number of false positives per 
scan，avg. FPs ）为0.125、0.25、0.5、1.0、2.0、
4.0、8.0时对应的敏感度（sensitivity）。敏感度指

正确检测出的肺结节占实际所有肺结节的比例，
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3）肺结节作为小目标和稀疏目标给检测带来

的困难。小目标的视觉特征信息显著少于常规尺

寸目标，因而受到场景环境干扰大，其检测精度往

往不能满足实际需求。由于肺结节通常较小，其带

有的视觉特征不够显著，这给建立可靠的自动智能

检测算法带来了困难[13]
。同时肺结节的出现频次不

高，呈稀疏分布，这与自然图像一张包含多个密集

目标的检测有较大区别，因此直接照搬计算机视觉

的检测方法对于作为稀疏小目标的肺结节检测可能

性能不佳。

4）肺部CT图像数据量占用存储空间大。常用

的LUNA16数据集存储空间超过100 G。由于内存

等硬件的限制，深度神经网络并不能一次处理一组

肺部CT图像，而是要将图片进行分割。现已有随

机切割、以肺结节为中心切割以及沿着深度方向切

割等方式。不合理的切割方式可能会造成信息丢失

和割裂。如何更好地分割CT图像组以获取更好的
结果仍有待研究。

5）充分利用医学领域知识和临床经验。当前

已有的肺结节深度学习检测方法基本上是将视觉领

域的模型应用在CT图像上或做少量的改进。大部

分成果停留在各种计算机视觉检测方法（如流程框

架、基础学习网络、信息融合方法、样本不平衡应

对策略和注意力机制等）的经验组合上，较少在建

模时集成医学诊断知识和临床经验，少量研究停留

在特征级的知识集成[17]
。在深度学习模型中集成高

层次的领域和临床知识，不仅可以提高模型的可信

度，也有利于改善模型的泛化能力。

6）样本数据集的精确标注。无论是流行的基

准数据集还是研究者采集的样本数据，都存在正样

本的不确定性问题，即肺结节需要经验丰富的放射

医生标注，标注难度大、成本高，不同放射医生的

标注往往存在差异。即使是LUNA16数据集中得到
4个专家共同标注的结节也只有777个[18]

。甚至有些

结节的确定需要不同年份的CT图像判断其生长特
性。仍有大量的样本无法得到确定标注，给训练可

靠的检测器带来了困难。

7）检测模型的可解释性。临床医学与普通的

计算机视觉应用不同，诊断结果的容错性较低，不

能完全依赖黑盒子的深度学习模型。现有的深度学

习可解释模型较多关注较低层特征的重要性分析，

缺乏关联显式医学知识的解释能力。如何增加深度

学习检测模型的可解释性，让医生和患者能充分理

解检测的原理，才能更好地评价模型的性能，做出

准确可靠的诊断。

3  肺结节的深度学习检测进展

目标检测是从图像或视频中对不同类型的物体

进行识别和定位的任务，也是计算机视觉长期关注

的热点研究方向之一。随着深度学习特别是卷积神

经网络在图像解译中的突破性发展，目标检测开始

广泛采用深度学习方法[19]
。

3.1 方法
受到计算机视觉领域目标检测研究的指引，当

前基于CT图像的肺结节检测研究大量借鉴了视觉
领域的研究成果，同时适当考虑CT图像中肺结节
的成像特点，取得了一定的研究进展。下面首先关

注整体框架和基础学习网络这两个肺结节检测问

题，这也是所有检测任务面临的核心问题。然后对

肺结节特征的提取和表征、样本不平衡等方面进行

总结，并分析近年来深度学习驱动的肺结节自动检

测的研究进展，这两方面则体现了研究人员各自的

创新。每一部分先讨论该研究方向如何借鉴计算机

视觉领域的相应方法，然后介绍肺结节检测研究中

的具体案例，特别是改进的创新点。

1）检测框架：当前基于深度学习的目标检测方

法分为有锚框（anchor-based）和无锚框（anchor-free）
两种方法。前者通过卷积神经网络提取的最终图像

特征点为中心生成不同形状和尺寸的先验边框，然

后进一步对这些边框进行回归精化，得到最终的

检测框作为检测结果。有锚框方法的缺点在于锚

框组合的尺寸和长宽比例需要手工设定，往往需要

通过多次实验确定针对特定问题的合理锚框，确

定锚框尺寸的计算量大。一旦目标更改还需重新设

计锚框，如果目标尺寸变化较大，锚框设计将更加

复杂。无锚框方法摒弃了先验边框，采用金字塔特

征网络融合多尺度视觉特征获取目标的中心[20]
。然

后依托该中心预测中心到4个边框的距离从而得到
检测目标的范围[21-22]

。相对有锚框方法，无锚框方

法由于不受锚框的约束，其训练难度更大，往往会

带来较多的假阳性检测结果。选择适合的检测框架

是进行自动目标检测的第一步也是最关键的一步。

大部分深度学习驱动的肺结节检测方法采用两阶段

策略：第一阶段通过常规的检测器发现尽可能多的

候选肺结节区域；由于得到的候选区域含有大量假

阳性结果，第二阶段需要过滤这些假阳性结果，并

精化候选区域[16]
。两阶段策略的缺点是计算复杂度

高，最终性能依赖第一阶段检测器的候选结果，对
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于小型肺结节的检测性能不佳。

研究人员已经开始尝试建立整体端到端的肺结

节单阶段检测框架[14,23]
。单阶段检测还可以扩展到

更多的任务，如TANG等[24]将结节检测、假阳性去

除和结节分割等集成在一个端到端的三维卷积神

经网络多任务学习框架中；HARSONO等[25-26]选用

inception 3D作为主干网络，建立了一种集成检测

和分类的单阶段迁移学习方法，来应对样本稀缺的

问题。随着无锚框方法的流行，通过一步检测方法

可以直接提取肺结节的位置、半径和偏移量等空间

信息来实现精确定位[7]
。

一些研究者针对CT图像和肺结节检测问题的
特殊性，提出了特定的检测流程。KHOSRAVAN
和BAGCI[13]提出了在单一尺度上检测肺结节的单

步检测流程方法，通过设计合理的卷积块和密集连

接减少训练开销，利用合理的采样技术提高小结节

的检测精度。PEZESHK等[14]提出了多个三维卷积

层和全连接层组成的两阶段检测流程，集成了非极

大值抑制、候选图像块提取和假阳性去除等多个步

骤，较好地解决了正样本缺少、参数训练困难和计

算开销大的问题。LUO等[7]提出了基于球形的肺结

节表达方法和中心点匹配的无锚框检测方法，与传

统基于外接矩阵框的表达方法和基于锚框的检测方

法相比，改善了检测精度和效率。

2）三维深度学习网络：在选定合适的检测框

架后，就需要选取合理的深度学习网络作为肺结节

检测的基础结构。由于肺结节检测的特殊性和挑

战，直接应用计算机视觉的目标检测网络往往性能

较差。许多研究者在已有的目标检测网络模型基础

上进行了改进，如基于Faster R-CNN等[27]
。但是常

规目标检测方法面向二维图像，直接将它们用于三

维CT图像则无法充分利用三维空间信息。直接建立

三维深度卷积神经网络提取三维CT图像序列中的
肺结节也是普遍采用的方法，包括基于滑动窗口的

三维卷积神经网络、支持不同输入图像尺寸的三维

卷积神经网络、3D Faster R-CNN、三维区域候选网

络（regional proposal network, RPN）和扩展到三维

的ResNeXt网络等[15,28-32]
。由于性能的限制，整个肺

部CT图像如果一次输入建立三维模型，则计算量

过大。所以往往将图像采用固定维度切割成较小块

或根据肺结节体积特征输入相邻几个CT图像，也

有的学者将三维深度卷积神经网络用于假阳性去除 
步骤[14,33]

。

3）肺结节特征的提取和表征：应对肺结节检

测挑战需要合理的归纳和表征肺结节的视觉特征。

虽然深度学习方法提供了高层次抽象特征提取和表

征的通用框架方法，但是还需要结合肺结节检测问

题的挑战和特点，创新面向CT影像的新型特征集成
表征方法。相比自然图像，CT影像带有丰富的多视
图多尺度信息，因此建立需要多个网络或网络分支

分别提取不同视图和不同尺度上的图像特征表达，

然后融合学习用于识别肺结节的高层视觉或语义 
特征。

集成候选结节在不同视图上的二维图像块特征

进行训练是恢复三维图像特征的一种有效策略[34-35]
。 

面向各种不同厚度以及一个纵轴切片的最大密度

投影图像分别建立4个二维卷积神经网络并融合，

可以较好地改善小结节检测精度和减少假阳性检

测[36]
。XIE等[16]为了整合结节的三维信息和学习结

节的不同特征，分别对3种横断位切片训练了3种基
于RPN的二维神经网络模型并融合获取候选检测。

TAN等[17]探索了特征级的两阶段融合方法，把各种

纹理特征融入卷积神经网络，对预处理的候选图像

块进行分类，从而识别肺结节。MEI等[15]设计了一

种非局部的图像切片组合模块来描述组内特征的关

联情况，从而模拟医生对照不同切片来分析肺结节

组成。ZHENG等[36]基于人工诊断中利用最大密度

投影图像的特点，面向不同厚层厚度的最大密度投

影视图建立二维卷积神经网络，基于多视图网络融

合来更好地利用CT影像的三维空间信息。

针对肺结节的形态大小差异，建立多尺度特征

融合的网络是较为常见的思路。在特征提取和表达

方面，金字塔多尺度模型得到了一定的应用，可以

更好地支持不同尺寸肺结节的检测[25,37]
。KIM等[38]

建立了一种多尺度渐进特征集成卷积网络用于假阳

性去除。孙华聪等
[39]提出了一种采用三维多尺度深

度卷积神经网络的肺结节检测方法。GUO等[40]提

出了一种面向空间和通道信息的多尺度聚合网络。

在目标检测模型中引入注意力机制对提高模型

性能有积极作用，注意力机制具有参数少、速度

快、效果好等优点。在肺结节检测任务中，有研究

者通过加入挤压和激活（squeeze-and-excitation）
注意力模块，强化重要特征，提升了模型对通道的

敏感性，获得了性能更高的模型[7,23]
。LUO等[7]通

过放缩图像与下采样后图像连接，为模型添加了空

间注意力。基于多尺度特征的注意力网络能更好地

利用CT影像中的细节信息，在候选结节检测和假

阳性去除方面能起到显著的改善作用[41-42]
。
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4）改善正负样本不平衡：在很多计算机视觉

问题中，正样本相对于负样本数量过少会导致检测

模型精度下降。类似地，由于标注费时费力，带有

精确标签的肺结节样本也比较缺乏。部分研究者借

鉴了机器学习领域中常见的数据增广方法，增加正

样本数目[43]
，通过难例挖掘、负样本采样增强网络

对易误判负样本的识别能力，以及挖掘不同类型的

难例训练多个具有针对性的模型融合检测结果等方

法，缓解正负样本不平衡问题，以降低检测的假

阳性率[14,16]
。对于特征提取和表达，金字塔多尺度

模型也得到了一定的应用，可以更好地支持不同尺

寸肺结节的检测[25,37]
。针对正样本不足以支持复杂

深度学习建模训练的问题，HARSONO等[25]在预训

练扩展三维卷积网络（Inflated 3D ConvNet）基础

上，建立了一种单阶段的迁移学习方法，显著改善

了肺结节的检测和分类精度。GUO等[40]则引入分

布排序损失来改善样本不平衡问题。

基于以上总结和分析，可以看出目前主流的肺

结节检测研究的核心方法还是基于计算机视觉的核

心目标检测技术。近年来，越来越多地从两阶段检

测转为单阶段检测，从有锚框检测转向无锚框检

测。同时大量使用RPN等流行的检测网络和三维卷
积网络提取和过滤候选结节。部分研究还集成了数

据增广、负样本采样、难例学习等改善正负样本不

平衡问题。部分研究采用了挤压和激活网络等注意

力机制，提高了检测精度和可解释性。已有很多研

究开始显式地顾及CT影像和肺结节检测问题的特
点，从改进检测流程、改进网络结构、提高信息融

合质量和检测结果表达等方面进行了各种创新。很

多研究者将各种视觉技术组合在一个集成的端到端

的学习框架中，如LI和FAN[23,44]集成了自编码器、

3D RPN网络，融入了带有注意力机制的挤压和激

励网络以提升模型对通道特征的相关描述能力。

PENG等[45]集成了Res2Net的多尺度特征提取和挤
压激励单元来提升复杂背景下的肺结节检测精度与

假阳性去除性能。HUANG等[46]在一阶段检测框架

中集成了特征融合和注意力机制。有些方法是结合

肺结节检测任务要求，对计算机视觉方法进行较为

全面的改进，如郭晓敏和黄新
[47]针对当前算法对小

结节和近血管结节不敏感的问题，在YOLOv3基础
上，分别对主干网络、激活函数、锚框优化和损失

函数进行了改进，提高了对常见结节类型的检测精

度。以上这些方法和技术在面对肺结节样本差异

大、不平衡等问题时，可以灵活应用常规目标检测

方法，改善检测器的特异性和稳定性，提高了小结

节检测的精度。

总体而言，大多数研究还停留在直接应用或略

微改进计算机视觉的各种检测方法。部分创新在利

用CT影像特点方面有一定的进展，但是大部分方

法仍局限在特定的设计上，缺乏通用的整体解决方

案。在模仿人工诊断过程、网络建模设计、特征提

取与集成、训练方法改进方面，很少显式地利用医

学专业知识。针对模型的不确定性和可解释性的研

究还较少。

3.2 性能对比与讨论
为了便于算法研发和性能对比，研究人员建立

了多个肺结节CT影像基准数据集。因此可以基于

这些数据集对经典和最新的检测算法进行对比和

分析，讨论各自的优缺点。表1列出了一些常见方
法的性能对比结果。可以看出，大部分研究基于

LUNA16数据集进行性能测试和对比，也有一些基

于更早期的LIDC-IDRI数据集[6,18]
。总体而言，近

两年的研究已经取得了较高的检测精度，特别是

LUO等[7]有针对性地提出了更合理的表达和基于无

锚框检测的注意力机制，ZHANG等[41]采用集成多

尺度特征的注意力网络，GUO等[40]提出了集成空

间和通道信息的多尺度聚合网络，显著提高了检

测性能（FROC超过90%）。目前大部分检测方法

都已经直接采用3D CNN或者RPN作为基本主干网
络架构，辅以各种集成、训练和损失函数的改进方

法，更好地利用了CT影像的多视图信息。针对三

维卷积带来的较大计算压力，LIAO等[31]提出了基

于小块的训练方法，有效地提高了训练效率。单阶

段检测也逐渐成为主流，还出现了将结节检测、假

阳性去除和分割集成在一个端到端的3D CNN中，

进行多任务学习的方法，更加有利于CT影像信息
的紧凑提取和高效诊断[24]

。从表1方法可以看出，

基本框架、创新以及各种优化策略都存在很大的区

别，从检测结果看，这些方法都发挥了一定的作

用。三维建模的肺结节检测网络的功能指标普遍高

于二维建模的网络，多尺度特征的融合与注意力机

制对性能的提升也发挥了很大的作用。我们可以认

为各种创新方法都存在一定的互补性，研究和应用

人员可从中选取特定的基本框架、表达方法、特征

先验、训练方法、损失函数、数据增广技术、网

络集成方法、特征融合和注意力机制等，合理组

织和改进，相信应该能进一步提高肺结节的检测 
性能。
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表1 CT影像肺结节的深度学习方法对比
Tab.1 Comparison of deep learning-driven methods for pulmonary nodule detection based on CT images

基准数据集 文献 基本框架 核心创新
所取得的最优性能

（CPM）

LUNA16 KHOSRAVAN
和BAGCI[13]

3D CNN 单一尺度上的单阶段集成检测 0.897

XIE等[16] Faster R-CNN 融合基于3种横断位切片的检测网络 0.775

PEZESHK等[14] 3D CNN 基于数据增广训练的3D CNN多模型结果集成 0.832

KIM等[38] 3D CNN 多尺度渐进特征集成卷积网络 0.942

LIAO等[31] 3D RPN 分块训练的高效单阶段三维体检测 0.856

LI和FAN[23] 3D RPN 基于自编码框架和挤压和激活注意力机制 0.862

MEI等[15] 3D PRN（ResNet50） 非局部的图像切片组合模块 0.874

GUO等[40] U-形编码和解码器 融合了空间和通道信息的多尺度聚类网络；分

布排序损失应对不平衡

0.920

ZHANG等[42] Faster R-CNN+U-Net 基于多尺度特征的注意力网络 0.927

LIDC-IDRI

TANG等[24] 3D CNN 结节检测、假阳性去除和分割集成在3D CNN多
任务学习框架

0.873

LI和FAN[23] 3D RPN 基于自编码框架和挤压和激活注意力机制 0.773

4  讨论与总结

4.1 应用现状和分析
虽然目前肺结节检测技术已经取得了显著进

步，在很多实际诊断的对比分析中，深度学习方法

在某些场景下已经优于医生的人工判读，如亚实性

结节的深度学习检测效果明显优于人工判读[48]
。但

是自动而精确的检测仍是一个极具挑战性的目标。

在多数临床实践中仍未普遍采用肺结节自动检测方

法进行肺癌的早期诊断，基本还是依靠放射医生的

经验人工判读。一部分原因是医生对基于机器学习

的图像解译技术不够了解，更重要的是当前深度学

习驱动的CT影像肺结节技术在检测精度、泛化能

力、可解释性以及与检测设备的集成方面还存在改

进空间。首先在检测精度方面，虽然现在很多方法

在基准数据集上取得了较好的检测精度，但是在实

际CT影像中的表现不一定能满足实际需要，已有

实证研究表明基于机器学习的自动检测算法假阳性

较高[49]
。因此在实际判读诊断中，仍然需要通过医

生的再次审核。专业医生对肺结节进行检测时，往

往需要对比患者历次CT影像，进一步判断结节的

生长情况从而对结节病变进行更准确的判断。患者

当时的健康状况和病史也会对肺结节的诊断产生影

响，当前基于深度学习的检测方法不具有处理该种

先验知识的能力，从而可能造成误诊。

此外，深度学习的黑盒子特性使得模型的结果

难以通过医学知识进行解释和推理，自动检测工具

难以取得医生和患者的信任。目前虽然有研究开始

应用深度学习的可解释技术来对肺结节自动诊断结

果进行评价和分析[50]
，但是在深入和紧密集成领域

知识和专家经验，构建更加透明、便于理解的深度

学习模型方面还有很大的改进空间。最后，在使用

的便利性方面，现有的CT设备自带图像存储和管
理工具，自动检测算法并不能在实际运行中在线地

集成到CT设备系统，需要另建专门的图像接入、

训练和测试环境[51]
，因此使用不够便捷，阻碍了肺

结节自动检测算法的推广。

4.2 研究展望
根据前述的总结和分析，可以认为，随着深度

学习和计算机视觉技术的发展，未来CT影像的肺
结节自动智能检测以及辅助诊断将逐步走入临床应

用。在实现这个目标之前，还需要开展许多研究工

作。本小节归纳了未来的研究热点，首先从深度学

习检测算法角度总结，然后结合临床应用讨论重点
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研究方向。具体为：

1）实例级分割。目前肺结节的检测结果基

本上仍用规则矩形框表达。然而实际上肺结节的

形态是极不规则的，因此实现实例级个体的精确

边界分割和提取，是支持精确诊断的重要研究 
任务。

2）半监督/自监督分割。由于目前高质量标注

的肺结节数据集还比较缺乏，如何利用粗略标注或

无标注临床影像数据，如何利用半监督学习或者目

前流行的自监督学习技术，如何充分利用临床积累

的大规模数据是未来研究的一大热点。

3）不确定性建模。由于支持建立深度学习检

测模型的训练样本标记存在相当的不确定性，影

响了基于这些样本数据集训练的检测模型的泛化能

力。当前绝大多数模型都没有考虑样本的不确定

性，需要在样本选取、迭代训练、结果置信度表达

等方面给予充分考虑。

4）智能构建学习网络。结合前述的各种检测

模型，可以发现网络结构的设计依赖于研发人员的

经验，往往不是最优的模型架构。可以借鉴深度学

习中智能网络架构的构建方法，选取合理的主干模

型、网络拓扑结构和损失函数形式，科学采用和改

进注意力机制，进一步提高检测模型的归纳泛化能

力和预测精度。

肺结节精细检测的发展不仅需要影像学和计

算机视觉学者的努力，更需要深入结合临床应用

需求，通过临床辅助诊断应用的反馈逐步改进检

测算法。因此面向临床应用的研究至关重要， 
包括：

1）集成医学先验知识的检测方法。虽然已

经有部分研究开始利用CT影像特点以及肺结节的
医学知识，但是距离充分利用放射医生的专业领

域知识还有相当的距离。随着先验知识驱动的机

器学习研究的发展，如何在深度学习网络构建、

样本选择、训练方法和结果验证方面融入领域先

验知识是一个值得探讨的研究方向。特别是建立

一个集成主动学习方法的自进化智能检测算法，

将是较好地融合医学领域知识和医生经验的研究 
思路。

2）建立基准数据集。相对计算机视觉领域的

基准数据集，已有的肺结节检测基准数据集在图像

规模、样本数量、代表性、样本的可靠性、细分类

别的平衡等方面还有很大的差距。因此开展国际合

作，建立更大、更全面、更精确的基准检测数据集

是一个支持未来研究发展的重要任务。这方面的研

究从病例的选择，结节的标注，到评价指标的创新

等都需要临床医生的深度参与。目前我国尚未建立

基于中国病例特点的大规模基准数据集，这影响

了研究成果的临床应用价值，因此建立有代表性

的肺结节CT影像基准数据集将是一项重要的研究 
工作。

3）模型的可解释性。深度学习模型的可解释

性和可视化近年来取得了显著发展，有力支持了模

型的推广和实践应用。但是在肺结节检测领域，可

解释性的研究还很匮乏，阻碍了模型的实际推广。

依托深度学习模型，结合可视化技术，对模型提取

特征的有效性、先验知识的表达、检测结果的置信

度等设计专门的解释方法，是吸引医生和患者采信

肺结节自动检测结果的重要研究方向。

4）临床诊断应用。肺结节自动检测算法必须

服务于计算机辅助诊断的临床应用，因此将检测

算法集成到现有的医学影像和病例管理系统中，

充分考虑临床医生的使用习惯和诊断方式，设计

便于使用的交互诊断界面和辅助诊断系统，将是

肺结节深度学习检测方法走入实际应用的重要 
步骤。

5）跨学科合作与交流。肺结节检测研究涉及

计算机、人工智能、临床医学、生物医学工程等多

个学科。现在的研究范式基本还局限在计算机视觉

的深度学习方法框架内，距离临床使用还有相当大

的距离。临床医生对自动检测算法的信任度较低，

研究人员与临床医生的交流也不够充分，因此建立

持续的跨学科、跨机构交流和协作是实现肺结节智

能检测进入临床诊断的必由之路。

4.3 总结
本研究从肺结节检测所采用的CT影像的特点

出发，概括介绍了肺结节的特征，总结了计算机

视觉中相关的目标检测方法，分析肺结节检测任

务的特殊挑战。总结了近年来CT影像深度学习检
测肺结节的有关进展，重点探讨了如何利用既有

目标检测技术，并顾及了肺结节检测特点的各项

创新改进。通过各方法在基准数据集上的性能对

比，进一步分析了现有的肺结节检测方法的特色和

优缺点。最后通过分析当前肺结节检测的应用现

状，对未来如何更好地应用和改进深度学习CT影
像肺结节检测技术提出了一些展望。我们认为随

着机器学习和计算机视觉技术的飞速发展，基于

医学影像的自动辅助诊断技术将迎来快速推广和
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产业化契机。当前的瓶颈在于更好地在深度学习

常规方法中结合医学专业和医学影像知识，提高

检测精度和可解释性，从而更好地提升医疗服务 
水平。
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