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【摘要】  目的　通过对细节信息的恢复并结合局部信息的挖掘，构建基于深度学习的目标检测方法以帮助放射科医

生快速诊断新型冠状病毒感染导致的肺炎（novel coronavirus pneumonia, NCP）患者CT图像中的病灶。方法　提出一种细

节上采样和注意力引导的深度学习方法。该方法使用一种基于三双线插值的线性上采样算法来增强特征图在上采样过

程中细节信息的恢复能力，并在特征提取模块中嵌入基于垂直和水平空间的视觉注意力机制以增强目标检测算法对

NCP病灶关键信息的表征能力。结果　在NCP数据集上的实验结果显示，使用基于细节上采样算法的检测方法与基线模

型相比提升了1.07%的召回率，达到了85.14%的AP50。在特征提取模块中嵌入注意力机制后取得了86.13%的AP50和

73.92 %的召回率以及90.37%的精确率，优于流行的目标检测模型。结论　CT图像中基于深度学习的特征信息挖掘能够

进一步提升病灶检测能力，所提出的方法有助于放射科医生快速检测CT图像中的NCP病灶，为NCP患者的早期干预和高

强度监测提供重要的临床依据。
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【Abstract】   Objective　To construct a deep learning-based target detection method to help radiologists perform
rapid  diagnosis  of  lesions  in  the  CT images  of  patients  with  novel  coronavirus  pneumonia  (NCP)  by  restoring  detailed
information  and  mining  local  information. Methods　We  present  a  deep  learning  approach  that  integrates  detail
upsampling and attention guidance. A linear upsampling algorithm based on bicubic interpolation algorithm was adopted
to  improve  the  restoration  of  detailed  information  within  feature  maps  during  the  upsampling  phase.  Additionally,  a
visual  attention  mechanism  based  on  vertical  and  horizontal  spatial  dimensions  embedded  in  the  feature  extraction
module to enhance the capability of the object detection algorithm to represent key information related to NCP lesions.
Results　Experimental  results  on  the  NCP  dataset  showed  that  the  detection  method  based  on  the  detail  upsampling
algorithm improved the  recall  rate  by  1.07% compared with  the  baseline  model,  with  the  AP50 reaching 85.14%.  After
embedding the attention mechanism in the feature extraction module, 86.13% AP50, 73.92% recall, and 90.37% accuracy
were  achieved,  which  were  better  than  those  of  the  popular  object  detection  models. Conclusion　The  feature
information mining of CT images based on deep learning can further improve the lesion detection ability. The proposed
approach helps radiologists rapidly identify NCP lesions on CT images and provides an important clinical basis for early
intervention and high-intensity monitoring of NCP patients.
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2019年一种新型冠状病毒（evere acute respiratory

syndrome coronavirus 2, SARS-CoV-2）在全世界迅速传

播，其诱发的疾病被称为新型冠状病毒感染（coronavirus

disease 2019, COVID-19）[1]。大多数COVID-19患者会发

展出高度传染性的肺炎（novel coronavirus pneumonia,

NCP）[2]。即使变异的Omicron毒株很少引起肺炎，但仍然

会有一部分的比例导致肺炎 [3 ]。胸部计算机断层扫描

（computed tomography, CT）是诊断NCP的常见而必要的

工具[4]。人工智能（artificial intelligence, AI）目前广泛应用
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于临床医学[5-6]，可以帮助放射科医生快速诊断CT检查中

的病灶[7]，并且已经有一些基于深度学习的NCP病灶分割研

究[8]。然而，病灶分割需要大量高质量和高精度的标注，

并且NCP病灶的标注者需要具有专业的医学知识，这使

得病灶分割任务变得困难。目标检测可以让放射科医生

快速确定病灶的类别和位置，已经被广泛用于医学图像

分析[9]。现阶段，很多计算机视觉中的目标检测技术已经

被广泛应用于医学图像中的病灶检测。郑天雷等[10]利用

Faster-RCNN[11] 开发了一种针对甲状腺结节超声图像的

目标检测算法。Al-ANTARI等[12]采用YOLO[13]自动检测

和定位乳腺钼靶图像中的乳腺病灶。ÜNVER等[14]采用

YOLOv3[15]来检测皮肤镜下图像中的皮肤病灶。CAO等[16]

利用SSD[17]从乳腺超声图像中检测乳腺肿瘤。然而，基于

AI从CT图像中进行NCP病灶检测的研究仍然处于初步

阶段。因上述方法没有考虑到NCP病灶中至关重要的复

杂细节和关键信息 [ 1 8 ]，故导致这些方法并不适用于

NCP的病灶检测，直接应用现有的目标检测方法来检测

NCP病灶可能会导致次优性能。

面对上述挑战，本课题组使用细节上采样方法来恢

复更加复杂的细节信息。此外，为了使特征提取更加关

注关键的NCP病灶信息，课题组在特征提取过程中嵌入

基于局部和远距离依赖的视觉注意力机制。总之，本研

究通过注意力机制来引导深度学习方法聚焦于特征图中

NCP病灶关键信息的挖掘。

 1     材料和方法

 1.1    数据集

本研究收集了15家医疗机构84例NCP患者胸部CT图

像。该数据集由四川大学华西医院9位具有6年以上胸部

CT诊断经验的资深放射科医师对胸部CT图像进行检查

并划定边界框区域标注。此外，由3位放射科医生验证数

据集的质量，并定义排除标准如下：①伪影；②不明/可疑

病灶。最后，筛选了14 139张包含NCP病灶的胸部CT图

像。按照8∶1∶1的比例将数据集分为训练集、验证集和

测试集。本研究经四川大学华西医院生物医学伦理委员

会审查批准，批准号2020190。

 1.2    整体框架

本文提出的针对NCP病灶检查的方法整体框架如

图1所示。其中，Conv2D表示二维卷积操作；BN表示批

归一化操作，SiLU是激活函数，CspLayer采用了YOLOv4[19]
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图 1  细节上采样和注意力引导的深度学习方法的框架图

Fig 1  Framework diagram of detail upsampling and attention-guided deep learning approach
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的特征提取模块；DwonSample是降采样模块，该模块在

本文提出的方法中使用一个滑动步长为2的二维卷积进

行降采样；Head是目标检测头，其作用在于对神经网络提

取的信息进行解码，本文提出的方法使用了3个目标检测

头，目的在于挖掘不同尺度的特征信息。Attention和

Detail UpSampling分别表示表视觉注意力和细节采样

方法。

 1.3    细节上采样

(x,y) I

I′ (x′,y′)

在特征图上采样过程中尽可能恢复目标细节信息对

于NCP病灶检查至关重要。现有的检测模型中的上采样

通常使用线性插值方法，这种方法不能全面考虑像素点

的邻域信息。考虑到双三次插值方法[20]能够基于像素点

的领域信息进行插值补全恢复图像中的细节，为此，本课

题组在Detail UpSampling2D模块中用引入双三次插值的

方式进行特征图的上采样操作。记 为特征图 中的

像素点，则放大后的特征图 坐标点 与其对应的原

坐标关系如下：

(x,y) =
( x′

m
,
y′

m

)
(1)

m

m = 2

I I′

其中， 表示特征图的放大比例，在Detail UpSampling模

块中 ，即将当前特征图放大为原来的两倍。特征图

放大到特征图 的对应像素点值的关系如下：

W (t) =


(a+2)|t|3 − (a+3)|t|2 +1, |t| ⩽ 1

a|t|3 −5a|t|2 +8a |t| −4a,1 < |t| < 2
0, |t| > 2

(2)

I (x,y) =
n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

I
(
xi,y j
)
W (x− xi)W

(
y− y j

)
(3)

a = −0.5 n = 4 I
(
xi,y j
)

(x,y)

I (x,y) I (x,y)

I′ (x′,y′)

I I′

其中， ，并且 ， 表示该点 周围的

16个像素点的值， 表示特征图 中点 对应特征

图 中的插值点 的值。通过上述的插值计算，特征

图 可以恢复更加复杂的细节信息特征图 ，从而使神经

网络能够挖掘更加丰富的特征信息。

 1.4    视觉注意力

注意力机制能够使神经网络聚焦NCP病灶的特征信

息，然而当前流行的注意力机制如SENet[21]和CBAM[22]无

法从特征图的局部信息中聚焦NCP病灶。据此，如图1中

Attention模块所示，本课题组在特征提取过程中对特征

图的每一行以及每一列分别使用平均池化操作，通过这

种交叉采样的方式，从特征图的垂直空间和水平空间维

度聚合局部信息。该过程公式表达如下：{
zh = Avgh (X)
zw = Avgw (X) (4)

X ∈ Rc×H×W Avgh (X) Avgw (X)

zh ∈ Rc×H×1

zw ∈ Rc×1×W

其中， 表明输入的特征图； 和

分别表示在特征图水平空间和垂直空间上使用平均池化

进行特征信息聚合。之后对特征向量 进行保留

通道位置的转置变换后，将其与特征向量 进行

通道级的连接。然后依次使用卷积、批归一化和激活函

数进行特征提取操作。该过程算法公式如下：

f = Active(BN(Conv2Dc→ c
r (Concat( (zh)T

,zw) ))) (5)

Active(·)
BN(·) Conv2Dc→ c

r (·) c
c
r
r = 16,

c
r
∈ R+ Concat(·) ∈ Rc×1×(H+W)

(·)T

f ∈ R
c
r ×1×(H+W)

其中， 表示激活函数，在本文中使用GELU函数；

表示批归一化操作； 表示将通道 压缩

到 的卷积操作以降低模型的复杂性和计算开销，在本文

中， ； 表示通道级的连接

操作； 表示对最后两个维度的转置操作。为了提取对

病灶信息的关注程度，对特征向量 进行拆分

后使用卷积对特征图的通道进行还原，并使用卷积操作

来进一步提取特征信息，最后通过sigmoid函数来获取权

重。该过程算法公式如下：

f h, f w = Split(H,W, f ) (6)

{
gh = σ(Conv2D

c
r→c (( f h)T ))

gw = σ(Conv2D
c
r→c ( f w))

(7)

Split(H,W, f ) f f h ∈

R
c
r ×1×H f w ∈ R

c
r ×1×W Conv2D

c
r
→c c

r
c σ(·)

gh ∈ Rc×H×1 gw ∈ Rc×1×W

x

x

其 中 ， 表 示 对 特 征 向 量 划 分 为

和 操作。 表示将通道 扩展

到 的卷积操作； 表示sigmoid函数。最后将获取的权

重向量 和 通过PyTorch张量的广播机

制进行相乘，再与输入的特征图 进行相乘，完成在特征

图 对病灶特征的聚焦。公式如下：

Xattention = X⊗gh ⊗gw (8)

 1.5    评价指标及评价标准

为了验证本研究提出方法的有效性，将本方法与当

前流行的应用在病灶检测领域中的目标检测方法进行比

较。使用平均精度（average precision, AP）、召回率

（Recall）、精确率（Precision）来进行性能的对比，并选择

最通用的AP50作为主要的对比指标。

 2     结果

 2.1    与先进方法的对比结果

结果如表 1 所示。本研究提出的方法达到了

86.13%的AP50和71.04%的AP60，优于当前流行的检测

方法。并且其F1分数和精确率分别达到了81.32%和

90.37%，这些结果表明本研究提出的方法具有较强的

性能。
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出现这一结果可能的原因在于，先前的方法并没有

考虑到特征提取的上采样过程中细节信息的损失带来的

影响。由于CT图像中一些细节可能指向某些病变，因此

在上采样过程中对细节信息恢复的忽视将降低CT图像

中的病灶检测的性能。据此，本研究提出了细节上采样

方法。该方法通过在特征图中的双三次插值计算来恢复

更加细节的信息。另一方面，由于大量的CT检查表明

NCP病灶通常在肺器官中占比低，从而使得局部信息对

于NCP病灶检测尤为重要。因此，本研究在特征提取过

程中引入了视觉注意力机制，从而能聚焦关键的病灶信

息以进行提取。表1的实验结果验证了我们提出方法的

有效性。

 2.2    消融实验结果

本研究采用渐进式的消融实验进一步验证该方法的

有效性。首先本研究在提出的方法中消除细节上采样和

注意力机制作为基线（Baseline）模型，然后从逐步添加细

节上采样方法和注意力机制，并对不同注意力机制进行

了消融实验。如表2所示。本研究提出的细节采用以及

在其基础上使用注意力机制均实现了性能的提升，这表

明本研究提出方法的有效性。
 

表 2    消融实验

Table 2    Ablation experiment
 

Method AP50/% F1/% Recall/% Precision/%

Baseline 84.27 78.86 71.88 87.35

Baseline+Detail UpSampling2D 85.14 79.98 72.95 88.50

Baseline+Detail UpSampling2D+SENet[21] 85.21 80.00 73.28 88.08

Baseline+Detail UpSampling2D+ECA[26] 85.52 80.33 73.73 88.22

Baseline+Detail UpSampling2D+CBAM[22] 85.86 80.75 73.47 89.62

Baseline+Detail UpSampling2D+SimAM[27] 85.88 81.29 74.92 88.85

Baseline+Detail UpSampling2D+Attention 86.13 81.32 73.92 90.37

　AP: average precision.
 

表2中的前两行结果显示本研究提出的细节上采样

模块能够有效提升模型的性能，这是由于使用细节上采

样模块能够更好地恢复细节信息，从而减少CT图像中的

细节信息损失。消融实验表明在上采样过程中细节信息

的恢复对于CT图像病灶检测中尤为重要。此外，本研究

通过对不同注意力机制进行了消融实验。表2第3～7行

的结果表明在特征提取过程中嵌入注意力机制能够有效

提升CT图像中NCP病灶检测的性能。值得注意的是，本

研究使用的注意力具有更好的检测性能。分析认为，引

入的注意力机制能够从特征图的垂直空间和水平空间维

度聚合局部信息，这种交叉采样的方式使得模型不仅能

够捕获远距离依赖信息，还能聚焦于特征图中的局部，从

而更有效地聚焦CT图像中的NCP病灶。

 3     讨论

为了更有效地从CT图像中检测NCP病灶，本研究提

出了一种细节上采样和注意力引导的深度学习方法。实

验结果显示该方法在AP50（86.13%）、F1分数（81.32%）和

精确率（90.37%）的指标上取得了最优秀的性能。这些结

果表明该方法可以有效地协助放射科医生通过胸部

CT检查来识别NCP患者。

S ×S

近年来，基于深度学习的目标检测方法因其强大的

自动化数据挖掘能力成为研究热点。Faster-RCNN[11]得

益于卷积神经网络出色的特征提取能力，对目标的检测

表现出强大性能，并提出了区域提议网络（R e g i o n

Proposal Network, RPN）来作为候选框的生成以加快检测

速度。然而，基于Faster-RCNN的目标检测模型都需要进

行候选框的选择后再进行分类和回归，这限制了检测的

速度的提升。为了进一步加速检测，SSD [17 ]和YOLO系

列[12, 15]基于端到端的方式均匀地将图像划分 个网格，

利用卷积神经网络提取特征后对每个网格区域进行分类

与回归。当前的目标检测技术已经广泛应用于病灶检测

领域[10, 12, 14, 16] ，但上述算法在上采样过程中都忽略了细节

信息的恢复。为了使神经网络的特征提取更加复杂的细

表 1    对比实验

Table 1    Comparative experiment

Method AP50/% AP60/% AP70/% F1/% Recall/% Precision/%

Faster-RCNN[11] 70.25 52.86 26.50 52.59 82.45 38.61

EfficientDet[23] 75.59 56.80 27.44 66.94 54.83 85.91

SSD[17] 83.24 70.45 47.24 77.76 69.68 87.95

CenterNet[24] 84.00 69.90 46.08 58.85 42.25 96.93

YOLOv3[15] 83.89 66.97 36.43 77.18 66.90 91.18

YOLOX[25] 85.06 68.49 42.86 78.71 70.98 88.34
Ours 86.13 71.04 45.56 81.32 73.92 90.37

　AP: average precision.
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节信息，本研究设计了细节上采样方法。具体而言，本研

究在上采样过程中使用双三次插值算法来实现特征图中

目标及其邻域的16个像素点的加权进行插值计算以改进

目标检测算法中的线性上采样方法，最终使得特征图在

上采样过程中获取更加细致的信息恢复，这能有效增强

对NCP病灶的信息挖掘能力。表2中对细节上采样方法

的消融实验表明了该方法的有效性。

另一方面，视觉注意力机制可以对特征图中的信息

分配不同的权重，在增强目标的表征同时并抑制背景的

表达[28]。目前最流行的注意力模型之一仍然是SENet [21]，

其引入了两个完全连接层对特征图信息进行挖掘。然

而，SENet 在生成注意力权重的过程中压缩了特征图 ，这

对学习通道之间的依赖关系有不利影响。为了克服这个

问题，ECA[26]通过在全局平均池化操作后使用一维卷积

来替代全连接层在以高效地提取通道间的依赖关系。

SENet和ECA忽略了目标的空间信息。为了克服这一挑

战，CBAM[22]对SENet进行了改进，在特征图上进行卷积运

算来捕获目标的空间信息。SimAM[27]则基于神经科学理

论引入的能量函数来对通道和空间域进行信息挖掘。然

而，SimAM将整个特征图被输入到能量函数中以生成注

意力权重，导致其无法有效挖掘特征图的局部上下文信

息。为了使卷积神经网络在特征提取过程中更加关注

NCP病灶信息，本研究引入了视觉注意力机制。与当前

流行的视觉注意力机制不同，本研究使用交叉采用的方

式来在特征图上使用平均池化、卷积、批归一化以及

sigmoid函数来聚合局部信息。表2中对注意力机制的消

融实验表明本研究使用的注意力机制因捕获了局部信息

从而能够进一步促进检测性能的提升。

总之，本研究旨在开发一种细节上采样和注意力引

导的深度学习方法以帮助放射科医生从CT图像中快速

检测NCP病灶。本研究提出的方法也可以减轻卫生系统

负荷过重情况下的系统压力，特别是在偏远地区，需要提

供诊断专业知识。此外，该方法也可用于基于CT图像的

临床教学以提升初级医生的诊断技能。最后，这一研究

在CT图像上通过对NCP病灶的观察而提出的细节上采

样和注意力机制的思路可以启发研究者针对具体的病灶

而进行相关方法的设计。

然而，此方法仍然存在一定的局限。首先，没有考虑

到CT图像中NCP病灶的多尺度特性，课题组将在未来的

研究中引入多尺度的特征提取方案以克服该挑战。其

次，本方法使用的患者数量有限，在未来的研究中，课题

组将扩大研究队列以开发更加鲁棒性的系统。

综上，为了更有效地从CT图像中检测NCP病灶，本

研究提出了一种细节上采样和注意力引导的深度学习方

法。细节上采样算法通过对特征图进行双三次插值的计

算以恢复更加复杂的细节信息以促进卷积神经网络更深

入的信息挖掘。此外，该方法也在神经网络的特征提取

过程中嵌入基于计算机视觉注意力机制，通过对局部信

息的有效挖掘从而实现对NCP病灶信息的聚焦以提升检

测性能。对比实验和消融实验表明了该方法的有效性。

本研究提出的方法可以帮助放射科医生快速检测CT图

像中的NCP病灶，进一步为NCP患者的早期干预和高强

度监测提供重要的临床依据。
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