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一种改进YOLOv５的CT图像肺结节检测方法

邬春明 刘亚丽
东北电力大学电气工程学院　吉林 吉林１３２０００
　(wuchunming＠neepu．edu．cn)

　
摘　要　针对 YOLOv５算法对 CT 图像中的肺结节检测效果较差的问题,提出基于改进 YOLOv５的肺结节检测方法.将

YOLOv５网络中 Neck部分的特征金字塔改进为加权双向特征金字塔网络;在 YOLOv５网络中的Backbone部分加入高效通道

注意力机制与坐标 注 意 力 机 制.在 LIDCＧIDRI数 据 集 上 进 行 实 验,结 果 表 明,检 测 的 平 均 精 度 可 达８０．２％,召 回 率 可 达

９０．７５％,因此该方法能够有效检测肺结节.相较于 YOLOv５算法,改进后的算法在 mAP上提高了７．７％,在召回率上提高了

５．５％.
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MethodforLungNoduleDetectiononCTImagesUsingImprovedYOLOv５
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Abstract　ToaddresstheproblemofpoordetectionresultsoflungnodulesinCTimagesbyYOLOv５algorithm,animproved

YOLOv５Ｇbasedlungnoduledetectionmethodisproposed．ThefeaturepyramidoftheNeckpartoftheYOLOv５networkisimＧ

provedtoweightedbidirectionalfeaturepyramidnetwork．IntheYOLOv５network,theBackbonepartaddsanefficientchannel

attentionmechanismandacoordinateattentionmechanism．ExperimentsareconductedontheLIDCＧIDRIdatasetandtheresults

showthattheaveragedetectionaccuracyidupto８０．２％,andtherecallisupto９０．７５％,sothismethodcaneffectivelydetect

lungnodules．ComparedwiththeYOLOv５algorithm,theimprovedalgorithmimproves７．７％inmAPand５．５％inrecall．

Keywords　Pulmonarynodulesdetection,Deeplearning,Featurepyramid,Attentionmechanism
　

１　引言

肺癌是一种恶性肿瘤,大部分患者在发现时已经是中

晚期,导致后续的治愈率不高.目前,肺癌的发病率仍然

居高不下.肺癌的早期临床诊断主要是通过肺结节的形

状进行判定[１],但由于肺部中的肺结节形状各异,且分布

十分不均匀,如果单纯依靠医生进行诊断,会因医生经验

不足或先入为主的主观判断而造成对结节的错检、漏检情

况[２],从而影响检测的结果和后续的治疗.因此,研究通

过计算机来辅助医生进行肺结节检测的方法,不仅可以减

轻影像科医生的负担,而且能够提高肺结节的检测精度.

各种深 度 神 经 网 络(DeepNeuralNetworks,DNN)随 着 各

类应用场景的需求横空出世.其中,卷积神经网络(ConvＧ

olutionalNeuralNetwork,CNN)是目前医学影像中最常用

的模型类型[３Ｇ４],在肺结节检测中也得到了广泛应用[５Ｇ６].

YOLO(YouOnlyLookOnce)系列[７Ｇ１０]网络在其中展现出

了比其他 CNN网络更快的检测速度.在肺结节的检测中

使用基于改进 YOLO系列的目标检测网络,到目前已经取

得了 不 少 成 果[１１Ｇ１５]. 作 为 YOLO 系 列 的 代 表 算 法,

YOLOv５在各种场景都表现出了良好的性能,但用于 CT

图像中肺结节的检测时,还是存在精度不高的问题.针对

上述问题,提出改进的 BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５算法并将

其应用于肺结节检测,以获取更准确、稳定的检测效果.

２　改进算法

YOLO是经典的单阶段(oneＧstage)目标检测算法,其计

算速度快且模型结构简单,使得目标检测变得高效且灵活.

与两阶段(twoＧstage)的目标检测算法相比,YOLO 虽然在

准确率方面稍有欠缺,但在检测速度和实时性等方面优势

显著.

在 YOLOv５的多个版本中,YOLOv５s虽然精确度略低,

但其体积小,速度快.本文综合考虑训练速度与检测精度后,

选定其作为基准网络,对其进行改进来进行肺结节检测.

YOLOv５s的网络结构如图１所示.

BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５算法是用加权双向特征金字

塔网络(BidirectionalFeaturePyramidNetwork,BiFPN)来替

换 YOLOv５网络中 Neck部分的特征金字塔;将高效通道注

意力机制(EfficientChannelAttention,ECA)与坐标注意力机

制(CoordinateAttention,CA)加到YOLOv５网络的Backbone
部分.

２３０５０００１９Ｇ１



图１　YOLOv５s网络结构

Fig．１　YOLOv５snetworkstructure

２．１　加权双向特征金字塔BiFPN
BiFPN[１６]是一种特征融合的新方法,其中的双向是指自

顶向下与自底向上的特征融合.其思想是高效的双向跨尺度

连接及加权特征融合,即在路径增强的基础上,先进行自顶向

下的特征融合,再进行自底向上的特征融合.图２展示了３种

典型的特征融合网络的设计形式,这３种结构在某种程度上

也代表了特征融合网络的发展过程.

(a)FPN (b)PAN (c)BiFPN

图２　３种典型的特征融合网络

Fig．２　Threetypicalfeaturefusionnetworks

最早的 Neck部分是从Backbone中提取高层金字塔特征

直接预测,但是这种结构没有进行特征融合,所以精度都比较

低.Tsung等提出特征金字塔(FeaturePyramidNetwork,

FPN)[１７]对其进行改善.如图２(a)所示,FPN 进行自顶向下

的特征融合,融合后获得的语义信息较高的特征层用来进行

预测,但其会受限于单向信息流.路径聚合网络(PathAgＧ

gregationNetwork,PAN)[１８]解决了这个问题,如图２(b)所
示,在FPN的基础上建立新路径,实现自底向上的特征融合,
这样就使得底层位置信息能够被送到预测特征层.预测特征

层同时得到顶层的语义信息与底层的位置信息,从而提高检

测精度.如图２(c)所示,与 PAN 不同,BiFPN 在 FPN 的基

础上增加了一个自底向上的集成路径(repeatedblocks).一

般情况下,网络首先将深层特征图与浅层特征图逐渐合并,使
每一层的特征图同时包含浅层特征和深层特征.然后将特定

的融合操作连接起来,再加入卷积操作来调整信道数.从而

使得模型在小目标和闭塞目标上的检测性能得到提升.
本文采用BiFPN来替换 YOLOv５结构中的 PANet层,

实现自上而下与自下而上的深浅层特征双向融合,加强不同

网络层之间特征信息的传递,提高 YOLOv５算法的检测精

度,优化其检测性能.

２．２　注意力机制

在 YOLOv５网络中,Backbone结构提取特征是十分重要

的步骤,所以将注意力机制引入Backbone以优化性能.

２．２．１　高效通道注意力机制 ECA
通过对SENet[１９]的缺陷进行研究,发现避免降维以及有

适当的通道交互是十分重要的,因此提出一种局部的跨通道

交互策略(ECAＧModule)[２０],通过一维卷积就可快速实现,此
外还设计了一种自适应的一维卷积函数加速训练收敛,实现

检测网络的性能优化.图３为ECA模块结构图.

图３　ECA模块结构图

Fig．３　StructureofECAmodule

ECA模块捕获通道间交互和多通道交互,同时避免降

维.如图３所示,在不降维的情况下进行全局平均池化运算

(GlobalAveragePooling,GAP),然后进行一维卷积操作,接
着利用Sigmoid激活函数归一化,得到各个通道的权重.由

于一维卷积的权重以组合跨通道的形式存储,因此权重的数

量由卷积核k的大小决定.为了进一步提升网络性能,ECA
模块采用了卷积网络权重共享的理念,使每组权重都完全相

同.参数量因此而锐减,权重数也由k×C(其中C为通道数)
个减为k个.然而,对于不同的通道数C,k也有不同的尺寸

变化,所以ECA机制提出了一种可以自适应确定一维卷积核

２３０５０００１９Ｇ２
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大小的方法,一旦明确了通道维度C,则可计算自适应的卷积

核大小k.

ECA模块便于集成到现有 CNN 的框架中,因此本文将

其引入 YOLOv５来实现性能优化.

２．２．２　坐标注意力机制 CA
在通道注意力中加入位置信息得到坐标注意力机制[２１],

扩大网 络 的 注 意 范 围.之 前 的 注 意 力 机 制,如 SENet和

CBAM[２２]等,虽然能够提高检测精度,但依然存在一些问题.

SENet考虑了通道信息,但忽略了位置信息;CBAM 利用了

位置信息,但无法获得长程依赖关系.CA 注意力机制不仅

获取了通道间信息,还考虑了方向相关的位置信息,有助于模

型更好地定位和识别目标.而且 CA 足够灵活和轻量,能够

简单地插入移动网络的核心结构中,还可以作为预训练模型

用于多种任务中,如检测和分割,均有不错的性能提升.图４
为CA模块结构图.

图４　CA模块结构图

Fig．４　StructureofCAmodule

图４中,X AvgPool是对 W 方向做平均池化,同样Y
AvgPool是对 H 方向做平均池化.对两个多通道的１D向量

再做空间维度的级联,然后用１×１卷积压缩通道数,接着通

过BN 和 NonＧlinear来编码垂直方向和水平方向的空间信

息,再进行split分离(即将完整的特征向量重新分为两个方

向的向量),通过１×１卷积重新调整两个方向特征向量的通

道数,然后经过Sigmoid函数,最后再与原输入信息进行两个

方向的加权.

CA机制能够在提升网络精度的同时不增加开销.本文

将其加入到 YOLOv５模型中的 Backbone部分,以此来提升

算法精度.

２．３　改进网络整体结构

本文以 YOLOv５的主体结构为基准,在 Backbone中加

入注意力机制ECA和CA,使得网络能够更加关注待检测目

标,以此来提升网络的特征处理能力,提高检测效果;将特征

金字塔上网络中的 PAN 改进为 BiFPN,使网络能够实现深

浅层特征的双向融合,加强不同网络层之间特征信息的传递,
优化检测性能.改进网络的整体结构及各部分主要功能如

图５所示.

图５　改进网络的整体结构图

Fig．５　Overallstructureoftheimprovednetwork

３　实验结果与分析

为了验证本文所提方法的有效性,在公共数据集 LIDCＧ

IDRI(TheLungImageDatabaseConsortium)上进行消融实

验,对各方法性能进行对比,以验证本文所提方法的优越性.

３．１　数据集

LIDCＧIDRI是由美国癌症研究院发起收集的,目的是给

医学影像数据的研究人员建立一个公开的参考,进行肺癌早

期检测的研究.该数据集由胸部医学影像和对应的诊断信息

构成,其中包括１０１８个病例,并且每个病例的诊断信息都经

由４位经验丰富的专家进行诊断和标注.首先,每位专家独

立对肺部CT图像进行标注,即≥３mm 的结节、＜３mm 的结

节、≥３mm的非结节;然后,每位专家对比另外３位专家的匿

名标注信息,再次观察肺部 CT 图像,并给出最终的标注结

果.这种两阶段的标注方式能够使每位专家都充分考虑到结

节的实际情况,减少因个人想法造成的错误,从而得到更准确

有效的标注信息.该数据集的主要信息如表１所列.

表１　LIDCＧIDRI数据集的主要信息

Table１　MaininformationofLIDCＧIDRI

项目 详情

患者数量 １０１０
图片格式 DICOM
图片数量 ２４４５２７
扫描层厚 １．２５mm~３mm
图片尺寸 ５１２∗５１２

图片类型
CT(computedtomography);２４３９５８张

DX(digitalradiography)
CR(computedradiography)

研究数量 １３０８

系列数量
１０１８CT

２９０DX/CR

由于LIDCＧIDRI数据库中的CT原始图像为 DICOM 格

式,而本实验中用的是jpg格式的图像,因此首先从该数据集

中挑选出比较有代表性的一部分(约２０００张切片)并对其进

行格式转换;然后使用LabelImg对得到的jpg格式的图像进

行标注,类别“０”表示有结节,检测结果包括有结节和无结节

两种情况.

３．２　参数设置与硬件设备

网络模型训练阶段,参数设置如 下:输 入 图 像 大 小 为

６４０×６４０,置信度设置为０．５,IOU阈值设置为０．５,衰减权重

系数设置为０．０００５,将数据的８０％用于训练,１０％用于验证,

１０％用于测试.学习率设置为０．００１,训练批次大小为１６,最
大迭代次数为２００,如此可以减少重复计算,加速模型收敛.

搭建好网络,准备好数据集,设置好服务器,然后进行网络训

练.本文实验所需的软硬件以及环境配置如表２所列.

表２　软硬件配置表

Table２　Software/hardwareconfiguration

参数 配置

系统环境 Ubuntu１８．０４
训练框架 PyTorch１．８．１

语言 Python３．８
CPU １５vCPUIntel® Xeon® Platinum８３３８CCPU ＠２．６０GHz
GPU RTX３０９０(２４GB)

GPU加速 CUDA１１．１

３．３　评价指标

本文采用准确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)以及

平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)作为评估指

标,评估算法对CT图像中肺结节的检测性能.

２３０５０００１９Ｇ３
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准确率是精度的度量,表示被检测为有结节的样本中实

际有结节的比例.召回率是覆盖率的衡量标准,计算有结节

的样本中被正确检测为有结节的比例.

Precision＝ TP
TP＋FP×１００％ (１)

Recall＝ TP
TP＋FN×１００％ (２)

其中,TP 表示被判断为有结节实际也有结节的样本数,FP
表示被判断为有结节但实际无结节的样本数,FN 表示被判

断为无结节但实际有结节的样本数.

mAP是识别准确性的度量,通过对所有类别的 AP值求

均值得到.通过计算不同召回率下的最高精度,可以绘制出

PＧR曲线,曲线包围的区域即该类的 AP值.因为本实验中

检测目标只有肺结节一类,故本文的 mAP即 AP值.

mAP＝∫
１

０

TP
TP＋FP

(S)dS (３)

３．４　实验结果分析

按照上述设定的网络训练参数进行模型的训练,分别对

YOLOv５网络和BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５网络进行训练,对
实验结果分析如下.

３．４．１　损失值分析

YOLOv５的损失值由３类损失组成,即表征对象位置的

损失、对象类别以及是否包含目标对象的损失,如式(４)所示.

本实验所检测的目标仅有肺结节一种,故cls_loss为０.

Loss＝box_loss＋cls_loss＋obj_loss (４)

迭代批次epoch设为２００,实验得到的模型的损失变化如

图６所示,图形中横坐标代表模型的迭代批次,纵坐标表示损

失值.

(a)box_loss收敛效果

(b)obj_loss收敛效果

图６　损失函数对比

Fig．６　Comparisonoflossfunctions

由图６可知,改进的 BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５的box_

loss与YOLOv５相差不大,而且都基本接近于０,但是BiFPNＧ
ECAＧCAＧYOLOv５算法收敛明显更平缓.置信度损失收敛

后的值,改进前的算法收敛更快,且收敛值更小,这表示改进

后的算法对是否包含结节存在更多误判.模型训练效果相对

较理想.

３．４．２　精度分析

图７对比了 YOLOv５与 BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５的性

能度量指标收敛曲线.观察两个模型的 mAP曲线可知,改

进后的BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５更加稳定,性能更好.

(a)准确率曲线对比

(b)召回率曲线对比

(c)mAP＠０．５曲线对比

(d)mAP＠０．５∶０．９５曲线对比

图７　性能度量指标收敛曲线

Fig．７　Convergencecurvesofperformancemetrics

由图７可知,YOLOv５的精确率只有６０％左右,而 BiFＧ

PNＧECAＧCAＧYOLOv５的 精 确 率 接 近 ８０％,同 时,BiFPNＧ

ECAＧCAＧYOLOv５的召回率最高时达到９０％多,mAP＠０．５
大约由７５％增长到８０％,mAP＠０．５∶０．９５大约由４０％增长

到５０％.由此可见,改进后的 BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５算

法收敛后的各项性能指标值更高,模型对 CT 图像中肺结节

的检测能力更强.

３．４．３　消融实验

为了验证所提BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５算法的有效性,

分析提出的检测方法中各成分的重要性,逐步将 BiFPN,

ECA和CA应用到模型中进行消融实验.所有消融实验的

基准网络是 YOLOv５.在测试集上的消融实验结果如表３所

列,表中加粗的数值为最优值.
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表３　算法性能对比

Table３　Algorithmperformancecomparison
(％)

算法 准确率 召回率 mAP
YOLOv５ ６３．８５ ８５．２５ ７２．５

YOLOv５＋BiFPN ７３．９４ ８８．００ ７３．２
YOLOv５＋ECA＋CA ７３．９２ ８９．００ ７４．０

BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５ ７５．３３ ９０．７５ ８０．２

根据实验结果得出,相同的实验环境下,改进特征金字塔

和加入注意力机制对检测性能都提供了一定的帮助,性能指

标都得到提升.由表３可以看出,相较于YOLOv５算法,BiFＧ
PNＧECAＧCAＧYOLOv５算法在准确率、召回率和平均精度上

分别提高了１１．４８％,５．５％和７．７％.对于肺结节检测来说,

查全的重要性要大于查准,而召回率越高即模型对肺结节的

查全率越高,因此改进的BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５性能比较

优越.

３．４．４　检测结果

为了验证基于 YOLOv５改进的模型对肺结节的检测性

能,将模型在LIDCＧIDRI数据集上分别进行训练和测试,得

到的检测结果如图８所示.图中目标框表示检测到的肺

结节,目标框上的数值是类别标签的置信度.为了增强图

像可视化效果,对标签进行了简化,“０”表示结节.观察检

测结果图可以得出,BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５算法能够有

效地检测出肺结节,对于难检测的小结节也有较好的检测

效果.

　　　　　　　　 (a)YOLOv５ 　 (b)YOLOv５＋BiFPN

　　　　　　　　 (c)YOLOv５＋ECA＋CA 　 (d)BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５

图８　检测结果

Fig．８　Detectionresults

　　从检测结果图中可以观察到,改进前的检测结果中存在

漏检的情况,而改进后的检测结果中大部分结节能够被正确

检出,但依然存在部分漏检的情况,这是因为肺部小结节容易

隐匿于其它组织,提取特征比较困难,且其特征不够明显,在
预处理环节容易造成特征信息丢失.在后续工作中,可以针

对该问题做出改进,充分利用小结节的三维特征,提高其检

出率.

结束语　综上所述,为了减轻影像科医生的工作负担,并
实现更准确且实时的肺结节检测,提出一种基于 YOLOv５的

肺部CT图像肺结节检测算法BiFPNＧECAＧCAＧYOLOv５.经

过实验验证,所提方法的检测精度与召回率较 YOLOv５算法

均有所提高,因此本文方法具有一定的优势.但同时,本方法

仍然存在一定的局限性,对特征信息不明显的小结节有一定

程度的漏检.因此,接下来将在这些方面做进一步研究和

改进.
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