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摘 要:
 

多部位病灶检测在临床中具有重要意义,但不同部位的病灶在大小和形状上差异较大,且CT图像中病灶区

域通常较小、病灶区域与周围背景相似,导致检测难度较大。针对上述问题,提出了一种基于Salience-DETR模型改

进的多部位小目标病灶检测算法。首先,设计一种高效空间通道协同注意力机制ESCA,用于对Backbone提取的多

尺度特征进行重构,加强模型对病灶重要信息的关注;其次,结合DenseASPP和AugFuison模块对跨层token融合网

络进行优化,增强不同层级特征的多尺度融合能力;最后,引入Inner-GIoU损失函数,加速模型收敛并提高小目标病

灶的检测性能。实验结果显示,在每张图像假阳性数目为0.5至4的情况下,改进后的模型在公开数据集DeepLesion
和外部验证集上的平均检测灵敏度分别达到了83.26%和82.33%。可见,所提算法在多部位小目标病灶检测任务中

表现出较高的检测精度和良好的泛化能力,具有一定的实际临床应用价值。
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Abstract:Multi-organ
 

lesion
 

detection
 

is
 

of
 

great
 

clinical
 

significance.
 

However,
 

lesions
 

in
 

different
 

anatomical
 

regions
 

vary
 

significantly
 

in
 

size
 

and
 

shape,
 

and
 

in
 

CT
 

images,
 

lesion
 

areas
 

are
 

typically
 

small
 

and
 

similar
 

to
 

surrounding
 

tissues,
 

which
 

increases
 

the
 

difficulty
 

of
 

detection.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

multi-organ
 

small
 

lesion
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

Salience-DETR
 

model.Firstly,
 

an
 

Efficient
 

Spatial-Channel
 

Collaborative
 

Attention
 

(ESCA)
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

reconstruct
 

the
 

multi-scale
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

backbone,
 

enhancing
 

the
 

model’s
 

focus
 

on
 

important
 

lesion
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

DenseASPP
 

and
 

AugFusion
 

modules
 

are
 

incorporated
 

to
 

optimize
 

the
 

cross-layer
 

token
 

fusion
 

network,
 

improving
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

across
 

different
 

levels.
 

Finally,
 

an
 

Inner-GIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

accelerate
 

model
 

convergence
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

lesions.Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

0.5
 

to
 

4
 

false
 

positives
 

per
 

image,
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

average
 

detection
 

sensitivities
 

of
 

83.26%
 

and
 

82.33%
 

on
 

the
 

public
 

DeepLesion
 

dataset
 

and
 

an
 

external
 

validation
 

set,
 

respectively.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

high
 

detection
 

accuracy
 

and
 

good
 

generalization
 

performance
 

for
 

multi-organ
 

small
 

lesion
 

detection,
 

with
 

promising
 

potential
 

for
 

real-world
 

clinical
 

applications.
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资助

0 引  言

  目前,多数研究仍集中于肝脏、肺部和脑部等单一部位

的病灶识别[1-3]。但在实际临床中,医生往往需对患者多个

部位的病灶进行综合分析,尤其是在癌症晚期,病灶易发生

转移,形成多部位病灶[4]。因此,开发一种可同时识别多个
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部位病灶的检测模型,对提高诊断的准确性和全面性具有

重要意义。
随着CT扫描数据集DeepLesion[5]的公开,多部位病

灶检测逐渐受到关注[6-14],其中大部分研究基于卷积神经

网络架构展开。例如,Liu等[6]提出了一种3D上下文增强

的区域卷积神经网络,将3D上下文融合到2D
 

CNN网络

中,以提取和聚合特征,最终使用2D检测网络进行预测。

Liu等[7]利用特征注意力增强和特征互补性机制,对原始

的YOLOv3模型进行了全面改进。许金亚等[8]设计了

APFN模块以及新的损失函数,提升了小目标病灶的平均

检测精度以及模型对负样本的鉴别能力。Zhu等[9]提出了

一种基于循环金字塔结构的检测网络,旨在解决小病灶在

检测过程中容易被忽略的问题。Guan等[10]提出了一种基

于层内和跨层特征交互的新颖FCOS模型,增强了病灶细

节特征的表示能力。Jian等[11]引入时间相关性加权融合

模块,通过空间偏移注意机制提升网络对病变微小空间偏

移的敏感性。
上述基于CNN架构进行病灶检测的方法,虽然从不

同角度解决了部分检测难题,但其仅关注病灶区域的局部

上下文信息,缺乏病灶与周围相似背景的关系建模能力。
当面对多部位复杂的病灶检测场景,尤其是小病灶和背景

相似情况下,检测效果不佳。近年来,基于Transformer的

端到端目标检测器DETR[15]被提出,其通过交叉注意力机

制捕捉全局信息和长程依赖,展现出强大的目标检测能力。
但DETR仍存在信息冗余和尺度偏差的问题,为解决这一

问题,Salience-DETR[16]通过引入与尺度无关的显著性监

督机制和分层过滤查询细化,减少了编码器中的信息冗余

并提升了检测性能。
尽管Salience-DETR在一定程度上提升了目标检测性

能,但其在医学图像检测中的表现仍有提升空间。医学图

像中的检测任务相比自然图像更加困难,尤其在多部位小

目标病灶检测任务中,不同部位的病灶位置分散、大小形态

差异大、且部分病灶与背景组织高度相似,容易出现误检。
为此,本文提出了一种基于Salience-DETR模型改进的多

部位小目标病灶检测算法,旨在解决多部位小目标病灶难

检测、病灶与周围背景相似易混淆等问题。主要贡献如下:

1)在Backbone之后加入提出的高效空间通道协同注

意力机制(efficient
 

spatial-channel
 

collaborative
 

attention,

ESCA),使得模型能够关注图像中的重要特征,从空间维

度和通道维度抑制相似背景的干扰,加强网络特征提取

能力。

2)构建AugFusion特征融合模块并结合密集空间金字

塔池化模块改进跨层token融合网络,优化多尺度融合策

略,增强模型对于不同尺寸病灶的检测能力。

3)将Inner-IoU与 GIoU结合,引入一个由尺度因子

ratio控制的辅助边界框,得到Inner-GIoU损失函数,加速

模型收敛并提高小目标病灶的检测精度。

4)所提算法在公开数据集DeepLesion上表现良好,并
使用外部验证集验证了模型的泛化性能力。

1 方法改进

1.1 基准模型

  Salience-DETR是一种基于Transformer的端到端显

著性引导的目标检测模型,并有 R50、ConvNeXt-L、Swin-
L、FocalNet-L四个版本。为了平衡检测精度和训练速度,
选择了Salience-DETR-Swin-L作为基准模型。其由主干

网络,显著性引导的分层过滤机制、编码器、查询细化模块

以及解码器组成。其中,主干网络为Swin-Transformer,负
责对输入的图像进行特征提取。显著性引导的分层过滤机

制通过额外的 MLP预测query的显著性分数,并在特征层

和编码器层进行监督过滤,保留最显著的query进行自注

意力编码,增强前景信息的表达,同时降低计算成本。然

而,该机 制 可 能 会 导 致 查 询 之 间 的 语 义 不 一 致,为 此,

Salience-DETR在编码器之后又设计了3个查询细化模

块,即背景嵌入(Background
 

embedding)、跨层token融合

网络(Cross-level
 

token
 

fusion)和冗余去除(Redundancy
 

removal)模块,从前景-背景信息的差异、多尺度特征融合

和选择策略的角度来弥补差距和提升性能。最终,经过查

询细化处理的特征输入解码器,生成最终的目标检测结果。
本文 在 基 准 模 型 上 共 有3个 改 进 点,分 别 是 设 计

ESCA注意力机制,对主干网络提取的多尺度特征进行注

意力增强;构建AugFusion特征融合模块并结合密集空间

金字塔池化模块改进跨层token融合网络;损失函数的优

化。改进算法的整体流程如图1所示。

1.2 ESCA注意力机制

  CT图像中的病灶区域较小,且病灶与背景区域相似,
导致特征提取效果不佳,存在误检的风险。为解决这一问

题,设计了高效空间通道协同注意力机制ESCA,在空间

维度和通道维度上对主干网络提取的多尺度特征进行注

意力增强,提升网络对重要信息的关注,抑制背景信息

干扰。

ESCA基于EMA(efficient
 

multi-scale
 

attention)注意

力机制[17]进行构建,仍采用特征分组、并行子网络和跨空

间学习等策略。其结构如图2所示,采用3条并行路径来

提取分组特征图的注意力权重描述,其中A、B分支仍通过

水平和垂直方向池化建模通道间长程依赖。而在 EMA
中,C分支所使用的3×3卷积主要用于特征增强和跨空间

信息的交互,弥补 A、B分支因池化操作而导致的细节丢

失,但标准的卷积会对病灶附近的背景区域进行过多卷积

操作,导致关键信息和冗余信息混杂一起,导致无效特征的

传播,影响注意力计算的有效性。为此,在ESCA中,对C
分支进行优化,将原始3×3卷积替换为空间和通道重建卷

积(spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution,SCConv)[18],

SCConv由空间重建单元(spatial
 

reconstruction
 

unit,SRU)和
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图1 改进算法的结构

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm

图2 ESCA注意力机制

Fig.2 Efficient
 

spatial-channel
 

collaborative
 

attention

通道重建单元(channel
 

reconstruction
 

unit,CRU)共同组

成:其中SRU用于减少空间冗余,避免对无关区域的过度

卷积;CRU则用于降低通道冗余,并提升通道间的交互能

力。如此,ESCA注意力机制不仅能够捕获通道的长程依

赖关系,还能在通道与空间信息之间建立更有效的交互,
增强特征表达能力。

具体而言,给定输入特征图X∈RC×H×W,先按照通道维

度划分为g 个子特征。即X = X0,X1,X2,X3,…,Xg-1  ,

X ∈R
C
g  ×H×W。其中,C、H、W 分别表示特征图的通道

数、高度和宽度。

A分支和B分支首先沿着对应方向进行池化操作、分
别计算感受野,如式(1)和(2)所示。

zA
h(h)=

1
W ∑0≤i<W

xc(h,i) (1)

zB
w(w)=

1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (2)

其中,zA
h(h)为水平方向的感知特征,zB

w(w)为垂直

方向的感知特征,xc 为输入特征。随后,将两者进行拼接

和1×1卷积操作,再经过Sigmoid激活函数与原始特征进

行矩阵乘法运算生成第一个空间注意力图,如式(3)所示。

fA =fB =δ(Conv1×1(Concat(zA
h(h),zB

w(w))))×X
(3)

C分支中,输入特征先经过空间重建单元SRU,得到

空间细化特征;再经过通道重建单元CRU,得到通道细化

特征,如式(4)所示。

fc =CRU(SRU(xc)) (4)
其中,SRU通过“权重分离-重构”操作处理空间冗余,

如图3所示。其利用组归一化(GN)中的可学习参数γ评

估特征信息量,并根据γ设定阈值,将特征划分为信息丰

富(W1)和信息较少(W2)两类,随后交叉重构整合信息,增
强空间细节表达,同时抑制冗余信息。CRU采用“拆分-变
换-融合”策略,如图4所示。先按比例α沿通道维度划分

为αC 和(1-α)C 个通道,并通过1×1卷积降低计算量。
变换时,上半部分采用分组卷积和逐点卷积提取高级特

征,下半部分通过1×1逐点卷积复用上半部分信息。最

后,采用选择性卷积自适应融合策略生成通道细化特征

图,在保留完整特征的同时,大幅减少参数和计算量。
最后,A、B分支生成的第一个注意力图与C分支进行

跨空 间 交 互,将 交 互 之 后 的 注 意 力 图 进 行 拼 接,经 过

Sigmoid生成的最终权重与原始特征图进行矩阵乘法操
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图3 空间重建单元

Fig.3 The
 

architecture
 

of
 

spatial
 

reconstruction
 

unit

图4 通道重建单元

Fig.4 The
 

architecture
 

of
 

channel
 

reconstruction
 

unit

作,形 成 空 间 和 通 道 协 同 增 强 的 注 意 力 映 射,具 体 如

式(5)~(7)所示。

f1 =fc×S(Avg(GN(fA))) (5)

f2 =S(Avg(fC))×GN(fA) (6)

OC =X×δ(f1+f2) (7)
其中,δ表示Sigmoid激活函数,S表示SoftMax激活

函数,Avg表示全局平均池化,GN表示组归一化,OC 最

终的注意力增强特征图。

1.3 改进的跨层token融合

  原算法中的跨层token融合网络利用路径聚合网络结

构(path
 

aggregation
 

network,PAN),结合Fusion特征融

合模块实现跨层信息交互和多尺度特征融合。其有两点

不足之处:1)在自顶向下的融合过程中,由于最高特征图

分辨率低,直接对其进行上采样会导致部分语义信息和位

置信息丢失,影响小目标病灶的检测精度;2)Fusion模块

基于CSPNet进行通道划分,如图5所示,仅对部分通道进

行RepVGGPluXBlock处理,另一部分未经处理直接传递,
导致特征利用率不足。

图5 Salinece-DETR中的Fusion模块

Fig.5 The
 

Fusion
 

module
 

in
 

Salience-DETR

为此,本文对跨层token融合网络进行优化,主要有以

下两个改进:1)引入密集空间金字塔池化模块(densely
 

connected
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,DenseASPP)[19],
在PAN结构进行自顶向下融合之前,先通过DenseASPP
模块对最高特征图进行增强。DenseASPP利用多尺度空

洞卷积结合密集连接扩大感受野,在不显著增加计算量的

情况下,提高小目标的表达能力。2)在原Fusion模块基础

上,设计AugFusion特征融合模块进行更有效的融合操

作。如图6所示,先对两个特征图进行通道维度拼接,再
通过通道注意力机制计算重要性权重,进一步利用3×3
卷积增强局部信息交互,最后,生成的特征与原始输入拼

接,并送入Fusion模块进一步融合。

图6 AugFusion模块

Fig.6 The
 

AugFusion
 

module

改进 的 跨 层token融 合 网 络(improved
 

cross-level
 

token
 

fusion)结 构 如 图 7 所 示,最 高 特 征 图 经 过

DenseASPP模块增强,然后送入结合 AugFusion模块的

PAN结构进行自顶向下和自底向上的多尺度特征融合,进
一步提高小目标和相似背景下的病灶检测效果。

图7 改进的跨层token融合网络

Fig.7 Improved
 

cross-level
 

token
 

fusion

1.4 损失函数优化

  GIoU损失函数在理论上能够描述边界框的回归状

态,但由于不同部位的病灶在大小、形状和位置上差异显

著,GIoU难自适应调整,导致定位不准确。此外,当预测

框与真实框区域完全重合时,GIoU的计算等同于IoU,此
时损失值无法进一步优化,尤其在小目标病灶检测中更明

显,进而减缓模型收敛速度。为解决上述问题,本研究借

助Inner-IoU[20]辅助边界框的思想,引入Inner-GIoU,对原

算法使用的GIoU损失函数进行优化。该方法使用一个尺

度因子ratio来控制不同尺度辅助边界框的生成,从而加速

收敛并提高小目标病灶的检测精度。

Inner-GIoU的计算如式(8)所示。

LInner-GIoU =LGIoU+IoU-IoUinner (8)

Inner-IoU的计算过程如式(9)~(15)所示。
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bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(9)

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(10)

bl =xc-
w×ratio
2

,br =xc+
w×ratio
2

(11)

bt =yc-
h×ratio
2

,bb =yc+
h×ratio
2

(12)

inter= (min(bgt
r,br)-max(bgt

l,bl))×
(min(bgt

b,bb)-max(bgt
t,bt)) (13)

union=(wgt×hgt)×ratio2+(w×h)×ratio2-inter
(14)

IoUinner =
inter
union

(15)

其中,(xc,yc)表示真实框的中心点;(xgt
c,ygt

c )表示

锚框的中心点;wgt和hgt分别表示真实框的宽度和高度;

w 和h分别表示锚框的宽度和高度;从真实框中心点计算

得到的左、右、上、下边界,根据尺度因子缩放后分别用bgt
l、

bgt
r、bgt

t、bgt
b 表示;类似,从锚框中心点计算得到的左、右、上、

下边界,使用相同尺度因子缩放后分别用bl、br、bt、bb 表

示;inter为真实框和锚框之间的交集面积;union 为真实

框和锚框之间的并集面积。

2 数据集和实验设置

2.1 数据集

  实验采用了两个数据集:一是DeepLesion[5]公开数据

集,二是河南省肿瘤医院提供的包含26位患者全身CT图

像的私有数据集,以便于体现临床辅助诊断效果。所有数

据均获得了各机构审查委员会的图标审查批准,放弃了知

情同意的必要性。

DeepLesion是目前最大规模、具有不同部位病灶级别

标注的临床医学CT图像数据集,由4
 

427位患者的10
 

594
次CT研究中截取的32

 

120张切片组成。每张切片包含

1~3个病灶,总共32
 

735个病灶。数据集涵盖了8种病灶

实例,包括骨骼、腹部、纵隔、肝脏、肺、肾脏、软组织和骨

盆。按照官方的数据集划分,70%用作训练集,15%用作

验证集,15%用作测试集。DeepLesion中标注的病灶类型

仅在验证集和测试集中给出,以便有助于可视化不同病灶

类型的检测结果,这意味着检测实际上是一个二元检测任

务。私有数据集包含7
 

830张CT图像,经筛选与预处理

后,保留933张病灶清晰的图像,作为外部验证集,用于评

估模型的泛化能力。

2.2 实验环境配置

  本实验基于 Linux操作系统完成,在显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,显存为24
 

GB的 GPU上进行,采用

Python3.8作为编译环境,并使用Pytorch1.12.0深度学

习框架进行训练。训练阶段采用AdmaW 作为优化器,初

始学习率设置为0.0001,训练批次大小batch_size为2,训
练轮次epoch为12,经过10轮之后衰减为原来的1/10,其
他训练超参数均采用默认值。

2.3 评价指标

  在医学图像检测任务中,每张图像上不同假阳性

(False
 

positives
 

per
 

image,FPs)数 目 下 的 灵 敏 度

(Sensitivity)是一个常用的评估指标。在DeepLesion数据

集和外部验证集上展示了每张图像在0.5、1、2和4个假阳

性情况下的检测灵敏度和平均检测灵敏度结果。此外,为
了进一步评估所提算法在不同尺寸病灶大小上的检测性

能,根据RECIST(实体瘤最大径度标准)指南,该指南由两

条正交线表示病灶的长轴和短轴。本文按照该标准,取长

短轴 之 和 的 平 均 值 作 为 病 灶 大 小 的 划 分 依 据,将

DeepLesion测试集划分为<10mm、10~30mm、>30mm
三组。

3 实验结果分析

3.1 消融实验

  通过消融实验来验证本文所提算法模块的有效性。
在基线模型(Salience-DETR)上加入ESCA注意力机制,
改进方法记为A;加入改进的跨层token融合网络,改进方

法记为B;引入Inner-GIoU 损失函数,改进方法记为C。
实验在DeepLesion测试集上进行,结果如表1所示。

表1 DeepLesion测试集上的消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

DeepLesion
 

test
 

set

Method
Sensitivity(%)@FPs

@0.5 @1 @2 @4
Avg

Baseline 71.73 80.30 86.27 90.76 82.26
Baseline+A 72.73 80.47 87.06 91.17 82.73
Baseline+B 72.54 80.51 86.40 91.13 82.65
Baseline+A+B 73.65 81.08 86.92 90.55 83.05
Baseline+A+B+C 74.13 81.24 87.09 90.59 83.26

  实验结果表明,在基线模型上单独加入ESCA注意力

机制,在不同假阳性数目下的检测灵敏度均有所提升,且
平均检测灵敏度提高了0.47%,表明加入ESCA注意力机

制有助于增强模型对于病灶区域特征的关注度,减少特征

图中的冗余信息;在此基础上,采用改进的跨层token融合

网络来优化多尺度特征融合的能力,平均检测灵敏度进一

步提升了0.32%;最后在前两种改进的基础之上引入

Inner_GIOU损失函数,通过优化边界框回归,使检测更加

准确,此时,模型的检测效果进一步达到了最佳,平均检测

灵敏度提升至83.26%。从表中整体结果可见,相较于基

线模型,改进方法在 FPs为0.5、1和2时分别提升了

2.4%、0.94%、0.82%。尽管在FPs为4时,灵敏度略微

下降,但平均检测灵敏度仍有所提高,整体表现优秀。综
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上,本文对基线模型的改进工作在多部位病灶检测中均有

所贡献。

3.2 对比实验

  将本文改进算法与目标检测领域中具有代表性的几

个 主 流 算 法:Faster-RCNN、Cascade-RCNN、FCOS、

DETR、DINO、Salience-DETR、Relation-DETR、MI-DETR
在DeepLesion测试集上做对比实验。如表2所示,相较于

这些主流算法,本文算法在每张图像假阳性数目为0.5、1、

2情况下均展现出了较优的检测效果。

表2 DeepLesion测试集上与主流算法的对比

Table
 

2 Comparison
 

with
 

mainstream
 

algorithms
 

on
 

the
 

DeepLesion
 

test
 

set

Method
Sensitivity(%)@FPs

@0.5 @1 @2 @4
Avg

Faster-RCNN[21] 58.47 69.04 77.94 82.50 71.99
Cascade-RCNN[22] 57.44 68.50 76.68 80.98 70.90

FCOS[23] 60.89 69.88 76.96 82.40 72.53
DETR 61.68 70.59 77.25 81.37 72.73
DINO[24] 70.33 77.35 82.02 86.62 79.08

Salience-DETR 71.73 80.30 86.27 90.76 82.26
Relation-DETR[25] 72.96 80.99 86.71 90.63 82.83
MI-DETR[26] 68.33 77.69 84.33 89.26 79.90
Ours 74.13 81.24 87.09 90.59 83.26

  此外,为了进一步验证本文改进算法的有效性,与已

有研究也进行了对比实验,如表3所示。其中,文献[7]通
过优化像素级注意力提升了特征提取的能力,但未对目标

框的尺寸进行自适应调整,导致目标框回归误差较大。文

献[9]利用循环金字塔结构,并结合多尺度空洞卷积使特

征提取更加充分,并提高了网路的感受野,但平均的检测

灵敏度仅为78.26%。文献[11]结合时序相关性加权融合

策略和空间偏移注意力优化病灶检测,文献[12]引入了深

度感知和跳跃分层训练机制。但由于多切片的输入,会给

模型带来更多的噪声。尽管上述方法在一定程度上改善

了病灶检测性能,但整体检测效果仍不理想,均低于本文

算法。文献[13]设计了一种具有位置注意力引导的多路

径特征金字塔网络,其平均检测灵敏度较高,但该注意力

机制过度依赖于精确的位置编码。文献[14]基于 Mask-
RCNN模型进行了病灶的检测与分割,并引入BiFPN进

行多尺度特征融合,但由于其加权机制可能导致小病灶在

较深层特征图中的表征被稀释,影响检测精度。相比之

下,文献[13]和文献[14]检测效果具有挑战性,本文模型

在每张图像假阳性数目为4下的灵敏度略微较低,但平均

检测灵敏度仍达到较优水平,整体表现更为优秀。

3.3 在不同病灶大小上的表现

  如图8所示,在 DeepLesion测试集上,分别报告了

  表3 DeepLesion测试集上与已有研究的对比

Table
 

3 Comparison
 

with
 

existing
 

studies
 

on
 

the
 

DeepLesion
 

test
 

set

Method
Sensitivity(%)@FPs

@0.5 @1 @2 @4
Avg

文献[7] 61.27 70.43 78.67 85.07 73.86
文献[9] 66.10 75.40 83.10 88.30 78.26
文献[11] 68.02 79.8 86.71 91.42 81.49
文献[12] 64.86 74.39 81.41 86.04 76.68
文献[13] 73.19 81.12 86.91 91.37 83.15
文献[14] 73.09 81.33 87.03 91.16 83.15
Ours 74.13 81.24 87.09 90.59 83.26

3组不同尺寸大小的病灶在每张图像假阳性数目为[0.5,

1,2,4]时的平均检测灵敏度。实验结果表明,相较于

Salience-DETR,本文算法在不同大小的病灶检测上均有

所提升。其中,对于<10mm的小目标病灶,平均检测灵

敏度为79.27%,提高了1.17%;10~30mm的病灶,平均

检测灵敏度为85.67%,提高了0.5%;对于>30mm的病

灶,平均检测灵敏度为83.79%,提高了2.12%。综上所

述,本文算法在多部位不同病灶大小的检测上均展现出较

优的性能。

图8 不同病灶大小的检测性能

Fig.8 Detection
 

performance
 

for
 

lesions
 

of
 

different
 

sizes

3.4 可视化分析

  为了评估本文算法在不同部位上的病灶检测效果,将
其与Salience-DETR在DeepLesion测试集上的推理结果

进行可视化对比,展示了部分对比结果,如图9所示。第1
行为病灶的真实标注,第2行和第3行分别展示了基线模

型和本文算法的检测结果。第1列至最后一列分别为纵

隔、肾脏、软组织和肺部4种病灶实例。从第二列图像中

可以看出,相较于基线模型,本文算法在小目标病灶的检

测上置信度更高,能够更准确地识别出小目标病灶。从第

3列 图 像 中 可 以 观 察 到,当 病 灶 与 周 围 背 景 相 似 时,

Salience-DETR出现了误检,而本文算法避免了这一情况,
能够准确地将病灶检测出来。整体来看,本文方法对不同
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图9 不同部位的病灶检测结果可视化

Fig.9 Visualization
 

of
 

detection
 

results
 

for
 

lesions
 

in
 

different
 

organs

部位的病灶检测更精确。

3.5 模型泛化性验证

  为了验证本文改进算法的泛化能力,在外部验证集上

进行了实验,并与Salience-DETR进行对比。实验结果如

表4所示。从表4中可以看出,相较于基线模型,改进后的

算法在外部验证集上的检测效果有所提升,表明本文算法

具有较好的泛化能力和实际临床应用价值。

表4 不同算法在外部验证集上的表现

Table
 

4 The
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

external
 

validation
 

set

Method
Sensitivity

 

(%)@FPs
@0.5 @1 @2 @4

Avg

Salience-DETR 71.37 78.85 85.46 87.67 80.84
Ours 74.23 80.40 84.80 89.87 82.33

4 结  论

  为实现对患者多部位病灶的统一识别,并解决CT图

像中小目标病灶难检测、病灶与背景相似等问题。本文提

出了一种基于Salience-DETR模型改进的多部位小目标病

灶检测算法。在Backbone之后加入ESCA注意力机制,
强化特征图处理,提升网络对病灶关键特征的捕捉能力。
同时,结合DenseASPP和AugFusion模块改进跨层token
融合网络,优化多尺度特征融合策略,增强模型对不同尺

寸病灶的检测能力。此外,使用Inner-GIoU损失函数进一

步优化小目标病灶的定位精度,并加快模型收敛速度。实

验结果表明,改进算法在公开数据集DeepLesion和外部验

证集上的平均检测灵敏度分别达到了83.26%和82.33%。
综上,本文算法有望满足临床上多部位小目标病灶识别的

需求,为医生提供更可靠的辅助诊断支持。未来,将持续

优化模型架构,从不同的角度提升病灶检测性能。
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