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基于多尺度卷积的新型肺结节位置检测方法
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 【摘   要】 目的　为了改善目前基于CT影像的肺结节位置检测方法准确性不高，减少漏检或误检问题，有效辅助影像

科医生进行肺结节诊断。方法　提出一种基于多尺度卷积的新型肺结节位置检测方法。首先，采用影像预

处理方法消除肺部CT影像中的噪声和伪影现象；其次，选取相邻位置的多幅单帧CT影像拼接成多帧图像，
通过多尺度卷积改进的人工神经网络模型U-Net进行特征提取，增强了对不同尺寸和形状肺结节的特征提取
能力，提高肺结节特征提取的准确性；最后，采用结节点检测方法对U-Net训练过程的损失函数进行改进，
提高了肺结节位置检测准确性。结果　在LIDC-IDRI数据集上进行试验，实验结果表明该方法对≥3 mm 
和小于3 mm的肺结节检测的准确性分别达到98.02%和96.94%。结论　该方法可有效提高CT图像序列的肺
结节检测准确性，能够较好满足肺结节诊断需求。
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Novel Pulmonary Nodule Position Detection Method  
Based on Multiscale Convolution
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 【 Abstract 】 Objective　In order to improve the accuracy of the current pulmonary nodule location detection method 

based on CT images, reduce the problem of missed detection or false detection, and effectively assist 
imaging doctors in the diagnosis of pulmonary nodules. Methods　Propose a novel method for detecting 
the location of pulmonary nodules based on multiscale convolution. First, image preprocessing methods 
are used to eliminate the noise and artifacts in lung CT images. Second, multiple adjacent single-frame CT 
images are selected to be concatenate into multi-frame images, and the feature extraction is carried out 
through the artificial neural network model U-Net improved by multi-scale convolution to enhanced feature 
extraction capability for pulmonary nodules of different sizes and shapes, so as to improve the accuracy of 
feature extraction of pulmonary nodules. Finally, using point detection to improve the loss function of U-Net 
training process, the accuracy of pulmonary nodule location detection is improved. Results　The accuracy 
of detecting pulmonary nodules equal or larger than 3 mm and smaller than 3 mm are 98.02% and 96.94% 
respectively. Conclusion　This method can effectively improve the detection accuracy of pulmonary nodules 
on CT image sequence, and can better meet the diagnostic needs of pulmonary nodules.
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0　引言

近年来，随着社会经济发展和生活节奏加快，

肺癌已成为发病率和死亡率最高的恶性肿瘤。根
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据2021年世界癌症统计数据，肺癌死亡病例为180
万，占所有癌症死亡比例的18%，远超其他癌症死

亡病例数量。研究数据表明，肺癌早期的生存率

显著高于晚期的生存率，Ⅰ期肺癌五年生存率高达
87%，而Ⅳ期肺癌仅有19%。因此，早发现、早诊

治是改善肺癌患者预后的有效措施。肺结节是肺癌

早期的病变形式，在影像学中检测肺癌通常会转化
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1　材料与方法

基于CT图像序列的新型肺结节位置检测方法
整体流程如图1所示，包括影像预处理和肺结节检

测2个主要阶段。影像预处理的作用是消除CT影像
中的噪声和伪影现象、从影像中分割出肺实质部分

并对肺实质部分进行亮度规范化，影像预处理采用

滤波、去噪和增强等传统图像处理方法完成；肺结

节检测利用改进的卷积神经网络模型U-Net实现肺
结节位置的检测。

图1 基于CT图像序列的肺结节位置检测方法整体流程
Fig.1 Overall process of pulmonary nodule location detection method 

based on CT image sequence

1.1　CT影像预处理
肺部CT影像中不仅包含肺实质，还包含空

气、肌肉、骨骼等与肺结节检测无关的部分。CT
影像预处理的目的是减少无关部分对肺结节检测

的影响，消除低剂量CT影像中的噪声和伪影，为

卷积神经网络提供高质量的影像输入。CT影像预
处理流程包括阈值分割、最大连通域、形态学处

理和亮度规范化，流程如图2所示。阈值分割采用

高效自适应阈值的OSTU方法将灰度CT影像转变为
黑白二值图像。由于CT影像中肌肉和骨骼的亮度
明显高于周围组织，阈值分割后肌肉和骨骼区域呈

白色，其他区域呈黑色。提取白色部分的最大连通

域作为肺部轮廓，轮廓内部为肺实质区域。采用形

态学中的开运算去除肺实质区域的毛细血管影像，

得到肺实质区域的掩膜。将肺实质区域掩膜和原始

CT影像做掩膜运算，得到最终的肺实质区域。最

后进行亮度规范化，将所有肺实质区域的影像亮度

统一至同一水平。

图2 CT影像预处理流程
Fig.2 CT image preprocessing process

1.2　多尺度U-Net网络模型
U-Net是用于医学图像分割的卷积神经网络[9]

。 
U-Net的输入为预处理后的CT图像序列，输出为肺

结节在影像中的位置标记。典型的U-Net网络由收

为检测肺结节，所以肺结节自动检测的相关研究在

医学界引起了广泛的关注。

计算机断层扫描（computed tomography, CT）
作为最常见的计算机辅助诊断技术用以展示肺结节

病灶。传统诊断方式中，影像科医生结合个人经验

根据CT影像做出诊断，工作任务繁重。随着人工

智能技术的发展，自动化肺结节检测方法大量涌

现，能够有效辅助影像科医生进行诊断[1]
。人工智

能技术在医学影像处理中的实现方式是卷积神经网

络，根据卷积神经网络在自动检测过程中的使用方

式，可以将自动化肺结节位置检测方法分为两大类

型。第一类是传统影像处理方法与卷积神经网络方

法相结合，首先利用阈值法、最大熵分割法及形态

学方法等传统影像处理方法获得疑似的肺结节CT
影像块，然后通过卷积神经网络方法对疑似影像

块展开检测[2-4]
。此类方法对传统影像处理方法得

到的CT影像块质量要求较高，否则卷积神经网络容

易出现误检或漏检。第二类方法是用卷积神经网络

检测整幅CT影像，采用U-Net、Faster-RCNN等神经
网络模型，结合注意力机制和多尺度特征等改进方

法从整幅CT影像中将结节部位分割出来[5-7]
。以上两

类方法均以单幅CT影像作为依据进行肺结节检测，

没有利用CT图像序列之间的关联性。文献[8]采用
3D-CNN卷积神经网络，考虑了疑似CT影像块附近
的序列关联性，对肺结节的判断准确性有所提升，

但没有改善查找疑似肺结节区域的能力。

本研究针对上述不足之处进行了改进，主要创

新点如下：

（1）提出多尺度卷积模块，通过改进的卷积

神经网络模型U-Net进行特征提取。当卷积尺度较

小时，获取的特征为线条级别的细节特征；当卷积

尺度较大时，获得的特征为形状和位置级别的整体

特征。本创新点不仅提高了不同尺寸和形状的肺结

节的检测能力，而且可以利用在胸腔内的位置信息

更准确地判断肺结节。

（2）提出改进的结节点检测损失函数，检测

结果如果能准确检测出肺结节区域内的一个点，则

认为位置检测是正确的。考虑到现有的人工智能技

术可以辅助医师进行检查，但不能代替医师进行疾

病诊断，即出具诊断结果需要医师参与。因此，对

人工智能和医师的任务做了划分，人工智能仅检测

有无肺结节及结节的位置，由医师判断结节的性质

及出具诊断结果。本创新点简化了人工智能的学习

任务，提高了检测准确性。
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缩部分和扩张部分组成U形的网络结构，收缩部分

在U形结构左侧，多个卷积层用于特征提取，与一

般的卷积神经网络结构一致，降低特征图尺寸并增

加特征图通道数，特征图中每一个通道代表对某种

特征的提取结果。扩张部分在U形结构右侧，将降

低的特征图尺寸通过上采样恢复到原始尺寸，上采

样过程中拼接了收缩部分中对应尺寸的特征图，用

于提供上采样时的辅助信息。最终得到肺结节区域

的图像分割结果。传统U-Net采用固定大小的卷积
核进行特征提取，未能充分适应不同尺寸的肺结节

检测需求，因此本研究提出多尺度卷积层，将每层

最后一个卷积层替换为多尺度卷积层，网络结构如

图3所示，每个卷积层中的数字表示该卷积层的通

道数。此外，本研究还对U-Net的输入部分和损失
函数进行了改进。

图3 多尺度U-Net网络模型
Fig.3 Multiscale U-Net network model

多尺度卷积层同时对前一个特征图采用3个不
同卷积核尺寸的卷积运算得到3个卷积结果，卷积

核尺寸分别为3、5和7，并将得到的3个卷积结果
按通道拼接作为最终卷积结果。多尺度卷积层位

于U-Net网络收缩部分的最后。多尺度卷积层得到

的特征如图4所示。图4(a)所示为预处理之后的影
像，即多尺度卷积的输入图像，区域1和2分别表示
结节位置和非结节位置。当卷积尺度较小时，如图

4(b)所示，获取的特征为线条级别的细节特征，可

以看出区域1和2的细节特征区别明显；当卷积尺度

较大时，如图4(c)所示，获得的特征为形状级别的

整体特征，能够明显看出结节在胸腔中的位置，但

区域1和2特征相似。因此结合不同尺度的特征，能

够实现肺结节的快速定位和准确识别。

此外，本研究改进了传统U-Net的输入部分，

输入部分由单帧CT影像改进为相邻位置的多帧CT
影像。采用多幅连续时间的CT影像可较大程度提
升肺结节检测的准确性，恶性程度较高的肺结节

尺寸通常在10 mm以上，常规胸部平扫的CT层间
距为10 mm，即同一个肺结节会出现在连续的多幅

CT影像中，通过对比多幅CT图像序列中同一点位
的特征，可减轻血管或其他组织对肺结节检测的影

响。选择待检测CT影像前后各一幅影像组成CT图
像序列，序列中共包含3幅CT影像，3幅单帧影拼
接在一起形成3通道影像作为U-Net网络的输入。选

取临近时间的3幅CT影像是由于这些影像的内容变
化不大，能够采用相同方式提取特征。这种改进方

法相对于3D-CNN等用于图像序列处理的神经网络
的优势在于计算量小，没有修改U-Net内部结构，

可利用现有训练好的U-Net进行迁移学习，提高网

络的收敛精度和速度。

图4 多尺度卷积特征
Fig.4 Multiscale convolution feature

目前人工智能技术仅用于肺结节辅助阅片，并

不能代替医师做出诊断，医师会参考人工智能方法

得到的结果并结合其他相关检查的结果做出诊断。

U-Net网络模型仅需要准确检测肺结节的位置，并

不需要准确检测出肺结节形状等医师能够明显识别

出的特征。因此，为了提高检测准确率，本研究改

进了U-Net网络模型的损失函数，只要检测结果能

检测出肺结节区域内的像素点，即认为检测是准确

的，不像传统图像分割方法要求检测结果区域与肺

结节的形状一致。该损失函数仅考虑了肺结节是否

存在及肺结节位置，未包含肺结节尺寸和性质等需

要医师诊断的信息，由于检测的信息量较小，能够

获得较高的准确性。但是，由于肺结节尺寸越大危

险性越高，故需要更高的检测准确性，在损失函数

中为较大尺寸的肺结节赋予较大的权重。

2　实验结果

改进的U-Net网络模型使用LIDC-IDRI数据集[10] 

进行训练。LIDC-IDRI数据集是由美国国家癌症研
究发起收集的，为了研究高危人群早期肺结节检

测，将肺结节分为最大直径<3 mm和≥3 mm两种
结果。通常最大直径<3 mm的属于微小结节，无

须手术，否则根据情况需要考虑手术治疗。LIDC-
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IDRI数据集包含1 018个数据实例，由243 958幅默
认尺寸为512×512像素的胸部CT影像和对应的肺
结节标注结果组成，标注结果包含肺结节轮廓区

域的坐标信息。实验中使用的硬件平台CPU型号
为Intel i7-7700K，内存为16 GB，显卡为NVIDIA 
GTX1080，显存为8 GB。软件系统采用CentOS7，
Python版本为3.6.8，深度学习框架采用PyTorch 
1.3.1。在训练过程中，LIDC-IDRI肺结节数据集按
5:1划分为训练集和测试集，训练中批尺寸（batch 
size）和学习率（learning rate）分别根据经验值设

置为4和0.005。
实验中采用假阳性率、假阴性率和准确性作

为实验的评价指标。假设TP表示检测出的肺结节
属于真实肺结节的数量，TN表示检测出的正常

样本（无肺结节）属于真实正常样本的数量，FP
表示检测出的肺结节不属于真实肺结节的数量，

FN表示检测出的正常样本不属于真实正常样本的
数量。假阳性率FPR表示为FP/(FP+TN)，即误检

出的肺结节数量占真实正常样本数量的比例。假

阴性率FNR表示为FN/(TP+FN)，即误检出的正常

样本数量占真实肺结节数量的比例。准确性Acc
表示为(TP+TN)/(FP+TN+TP+FN)，即检测正确

的样本（包括肺结节和正常样本）占所有样本的 
比例。

由于不同尺寸的肺结节检测难度和对人体危害

不同，实验中肺结节检测结果统计按照肺结节尺寸

分为2组，分别为≥3 mm的肺结节和<3 mm的肺结
节，实验结果如表1所示。

表1 实验结果对比（%）
Tab.1 Comparison of experimental results

分组 假阳性率 假阴性率 准确性

≥3 mm 2.83 1.15 98.02
<3 mm 5.25 2.03 96.34

由表1可知，本方法对≥3 mm和<3 mm肺结节
的检测准确率分别达到98.02%和96.34%。比参考

文献[2]中的准确率92.56％提高了3.78%。因为参考

文献[2]以肺结节的形状作为损失函数，由于肺结

节可能没有清晰的边界，神经网络学习的准确性不

会很高。此外，实验结果的假阳性率略高于假阴性

率，表明肺结节检测的漏检率低于误检率，符合人

工智能辅助肺结节诊断的要求。肺结节几乎都能检

测出来，极少漏检，但会存在一些不是真正肺结节

的检测结果，在医师诊断过程中可排除，降低了误

诊的风险。

3　结论

本研究提出一种基于CT图像序列和人工智能
的新型肺结节位置检测方法。首先采用传统图像处

理方法对肺部CT影像进行预处理，之后采用改进

的U-Net网络模型进行肺结节位置识别，网络模型

的输入为连续的多幅CT图像序列，利用多尺度卷

积增强网络模型对不同尺寸肺结节的检测能力，并

使用改进的损失函数提高了肺结节位置检测的准确

性。实验结果表明，本方法对3 mm及以上肺结节的
检测准确率为98.02%，对3 mm以下肺结节的检测准
确率为96.94%，能够满足辅助诊断的临床需求。
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