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基于双路径交叉融合网络的肺结节CT图像分类方法

杨萍， 张鑫*， 温帆， 田吉， 何宁
北京联合大学智慧城市学院，北京  100101

摘要  针对肺结节计算机断层（CT）图像具有的细节多样性以及类间相似性的问题，构建了一种集卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）和 Transformer 优势的双路径交叉融合网络对肺结节进行更精确的分类。首先，以

窗口多头自注意力和滑动窗口多头自注意力为基础，构建全局特征块，用于捕获结节的形态特征；以大核注意力为基础

构建局部特征块，用于提取结节的纹理、密度等内部特征。其次，设计特征融合块用于融合上一阶段的局部与全局特征，

使每一条路径都能获得更综合的判别信息。然后，引入 KL（Kullback-leibler）散度来增加不同尺度特征之间的分布差异

性，优化网络性能。最后，采用决策层融合的方法获得分类结果。在 LIDC-IDRI数据集上进行实验，网络的分类准确率、

召回率、精确率、特异性、受试者操作特征（ROC）曲线下的面积（Area under curve， AUC）分别为 94. 16%、93. 93%、

93. 03%、92. 54%、97. 02%。实验结果表明，所提方法具有较好的肺结节良恶性分类能力。
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Pulmonary Nodule Computed Tomography Image Classification Method 
Based on Dual-Path Cross-Fusion Network
Yang Ping, Zhang Xin*, Wen Fan, Tian Ji, He Ning
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Abstract Pulmonary nodule computed tomography (CT) images have diverse details and interclass similarity.  To address 
this problem, a dual-path cross-fusion network combining the advantages of convolutional neural network (CNN) and 
Transformer is constructed to classify pulmonary nodules more accurately.  First, based on windows multi-head self-
attention and shifted windows multi-head self-attention, a global feature block is constructed to capture the morphological 
features of nodules; then, a local feature block is constructed based on large kernel attention, which is used to extract 
internal features such as the texture and density of nodules.  A feature fusion block is designed to fuse local and global 
features of the previous stage so that each path can collect more comprehensive discriminative information.  Subsequently, 
Kullback-Leibler (KL) divergence is introduced to increase the distribution difference between features of different scales 
and optimize network performance.  Finally, a decision-level fusion method is used to obtain the classification results.  
Experiments are conducted on the LIDC-IDRI dataset, and the network achieves a classification accuracy, recall, 
precision, specificity, and area under curve (AUC) of 94. 16%, 93. 93%, 93. 03%, 92. 54%, and 97. 02%, respectively.  
Experimental results show that this method can classify benign and malignant pulmonary nodules effectively.
Key words classification of benign and malignant pulmonary nodules; CT image; local-global feature; Transformer; 
attention mechanism

1　引 言

《2020 年世界癌症报告》显示，全球肺癌的发病率

为 11. 4%，在所有癌症中排行第二；由肺癌导致的死

亡病例达到 180 万例，致死率占比 18%，在所有癌症中

排行第一，肺癌已成为威胁人类健康的第一癌症杀

手［1］。虽然肺癌的发病率和致死率较高，但有关研究

显示在肺癌早期的检测和诊断可有效降低死亡率及延

长患者的生存时间［2］。早期的肺癌检查主要以诊断肺

结节为主，从结节内部看，良性肺结节的纹理和密度比
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恶性肺结节更加均匀；从形态上看，良性肺结节边缘规

整，恶性肺结节则具有毛刺、分叶等不规则的特点［3］，

且有发展成为恶性肿瘤进而引发肺癌的可能性。

由于胸部 CT（Computed tomography）图像成像环

境复杂，目标结构多变，因此提取判别性特征是实现肺

结节良恶性分类的关键步骤之一。相较于手工设计的

特征提取方法，深度学习可以自动捕捉肺结节 CT 图

像中层次化的特征表示，在提取更具表达能力的肺结

节特征方面表现出明显的优势。

为了让网络学习到不同尺度下的肺结节特征，

Shen 等［4］和 Xu 等［5］从原始 CT 图像中裁剪出 3 种尺寸

大小的感兴趣区域，并分别输入到 3 个网络中进行训

练，以提取多尺度和多样性的肺结节特征。虽然这种

方法取得了不错的分类效果，但是需要为每个尺度的

输入图像设计一个单独的网络，增加了网络的复杂性。

为了充分利用结节空间信息，Xie 等［6］将提取到的 3D
肺结节 CT 图像的 9 种视角的图像切片作为输入，并联

合多个基于知识协作的子网络对肺结节进行分类，以

获取更丰富的结节信息。相较于直接使用 3D 图像作

为输入，采用提取多视角图像切片的方法，可以在不增

加网络参数量的同时提高网络对肺结节的表达能力。

上述讨论的方法都是简单地通过堆叠卷积和池化等操

作实现对输入数据的特征提取和降维，为了让网络能

够关注到重要的图像区域，减少冗余信息。有一些方

法引入注意力机制来提高网络的分类性能。Jiang 等［7］

构建了一个结合上下文注意力和空间注意力机制的

3D 双路径网络，分类准确率达到 90. 24%。同时另一

种以 ResNeXt 网络为骨干，嵌入通道注意力机制的多

层级特征融合网络也被用于肺结节良恶性分类［8］。以

上基于卷积神经网络（Convolutional neural network， 
CNN）的方法，通过增加网络层数来扩大感受野进而

提取图像的全局特征。然而，随着网络加深，反复的卷

积和池化操作会导致图像分辨率下降，在一定程度上

将损失肺结节的形状、大小等特征，进而丢失从形态上

进行良恶性分类的依据。

Transformer［9］结 构 中 的 多 头 自 注 意 力（Multi-
head self-attention， MSA）机制具有长距离依赖的特

性，可以对全局信息进行关注和利用。Liu 等［10］通过

对特征图进行拉平，引入 Transformer 中的编码器用于

提取肺结节的全局特征。同时，提出了一种专门用于

图像处理任务的 Vision Transformer（ViT）［11］，它将图

像块视为一系列的向量序列，然后使用 MSA 提取图

像的全局特征。Wang 等［12］则在 ViT 的基础上，提出

了一种改进 ViT 的肺结节分类网络，引入 2D 平移滑动

窗口，通过提取更紧凑的特征索引以及权重学习对角

矩阵来解决过拟合的问题，在 LIDC-IDRI 数据集上进

行实验，受试者操作特征（ROC）曲线下的面积（Area 
under curve， AUC ）达 到 了 96. 04%。 此 外 ，由 于

Swin Transformer［13］具有捕获全局上下文信息且降低

计 算 量 的 优 势 ，Sun 等［14］通 过 实 验 证 明 了 Swin 
Transformer 在肺结节分类任务上有较好的分类性能。

Transformer 网络在图像处理中较少考虑像素之间的

局部空间信息，导致在捕捉肺结节 CT 图像的局部特

征和细节方面相对较弱。

考虑到肺结节的形态复杂，且良恶性肺结节之间

存在一定的相似性，不仅需要对局部信息进行建模，用

于描述肺结节的纹理、密度等内部细节特征，还需要捕

获全局特征用于描述肺结节的边缘毛刺、大小等形态

特征，这与医生在临床上诊断肺结节良恶性的方式是

一致的，所以如何同时准确捕获肺结节局部和全局特

征对肺结节的良恶性诊断非常重要。本文利用 CNN
获取局部特征的优势来捕获肺结节内部的纹理和密度

等信息，使用 Transformer 的长距离依赖优势来获取肺

结节的形态信息，并将二者进行融合，设计了一个集

CNN 和 Transformer 优势的双路径交叉融合网络， 以
获取更丰富和多样性的肺结节特征，同时将特征优化

后的散度损失函数 KL（Kullback-leibler）与交叉熵损失

函数（Cross entropy loss）相结合，构成混合损失函数以

提高网络的辨别能力。

2　所提方法

2. 1　总体结构

将 3 pixel×224 pixel×224 pixel大小的肺结节 CT
图像作为输入图像。总体网络结构如图 1 所示，由特

征提取模块和分类模块构成。

特征提取模块由全局路径、局部路径、特征优化 3
个部分构成，其中全局和局部路径包括 4 个阶段，每阶

段 特 征 图 大 小 分 别 为 96×56×56、192×28×28、
384×14×14、768×7×7，单位为 pixel，各部分结构的

详细说明如下。

1） 全局路径：首先，图像经过 patch partition 后被

划分为 56×56 个图像块，每个图像块由 4×4 个相邻像

素构成。然后，由 linear embedding 和全局特征块构成

第一阶段，linear embedding 将每个图像块沿通道方向

拉平，全局特征块则用于提取肺结节的形态特征。第

二、三、四阶段均由特征融合块、patch merging 以及全

局特征块顺序排列而成，其中特征融合块用于融合上

一阶段的局部与全局特征，patch merging 在对图像进

行下采样的同时使通道数翻倍，从而更好地帮助网络

捕获图像中的空间信息。

2） 局部路径：第一阶段包含下采样层和局部特征

块，其中下采样层使用核大小为 7、步长为 4 的卷积，将

图像从 3 pixel×224 pixel×224 pixel 变换为 96 pixel×
56 pixel×56 pixel，局部特征块用于提取肺结节内部的

纹理、密度等细节信息。后三个阶段均由特征融合块、

下采样层和局部特征块组成，与第一阶段的下采样操

作不同，后三个阶段的下采样层使用核大小为 3、步长

为 2 的卷积，保证每一个阶段得到的特征图大小与全
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局路径中的一致。

3） 特征优化：通过最大化 KL 散度来调整不同阶

段提取到的特征分布，增加不同阶段所捕获特征的差

异性，以帮助网络提取到更加多样性的特征，优化网络

性能。由于网络在第一阶段所提取到的判别信息太

少，具有局限性，因此只计算后三个阶段所捕获的特征

向量之间的 KL 散度。在计算 KL 散度之前，首先将每

个阶段获取的全局与局部特征图进行通道拼接得到新

的特征图；其次，再使用 1×1 卷积对特征进行整合再

利用；然后，使用全局最大池化操作得到长度为 768 的

特征向量；最后，计算每两个特征向量之间的 KL 散

度，总 KL 散度损失为

LKL = -∑
i= 1

2

∑
j= i+ 1

3

∑
x= 0

L- 1

p i ( x ) ln p i ( x )
p j ( x )

， （1）

式中：p为不同阶段的输出特征向量；L为特征向量长

度；i，j为求和符号的下限。

分类模块采用等权重决策层融合［15］的方法融合两

个路径的分类结果，将融合结果用于模拟临床上医生

从不同角度对肺结节进行诊断，以获取多方面的判定

结果。所提方法使用全局平均池化操作对特征进行变

换和处理，使用全连接层进行结果的预测。

2. 2　全局特征块

从全局出发，通过全局特征块可有效提取肺结节

的形状、大小等形态信息，以获取肺结节之间明显的视

觉差异性特征。以 Swin Transformer 中的窗口多头自

注意力（Windows multi-head self-attention， W-MSA）

和滑动窗口多头自注意力（Shifted windows multi-head 

self-attention， SW-MSA）为基础构建全局特征块，图 2
展示了全局特征块的结构。

相对于 ViT 结构中的 MSA，W-MSA 是在M×M
大小的窗口内进行 MSA 操作，可有效将 MSA 的平方

计算复杂度降低到线性计算复杂度。 MSA 和 W-

MSA 的计算复杂度表达式为

Ω ( MSA )= 4HWC 2 + 2( HW )2C， （2）
Ω ( W - MSA )= 4HWC 2 + 2M 2HWC， （3）

式中：H和W分别为图像的高和宽；C为特征图的通道

数；M为窗口大小，设置M= 7。
在全局特征块的第一阶段，特征图经过层归一化

LN（LayerNorm）后进入 W-MSA，然后依次通过线性

层（Linear）、高斯误差线性单元（Gaussian error linear 
units， GELU）激活函数进行处理。处理后的特征图

图 1　双路径交叉融合网络的总体结构图

Fig.  1　Overall structure diagram of dual path cross fusion network

LayerNorm

Linear

LayerNorm

SW-MSA

Linear
GELU GELU

W-MSA

: element-wise addition

图 2　全局特征块

Fig.  2　Global feature block
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进入带有 SW-MSA 的第二阶段，通过 SW-MSA 可以

实现窗口与窗口之间的信息交互，从而提取全局上下

文信息。并在每一个阶段中添加残差连接，以保留更

多的原始信息，有助于网络的梯度传播。式（4）描述了

以 上 过 程 ，设 定 XG ∈ RC× L 为 输 入 特 征 图 ，L
为H×W，

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

G 1 = σ{ }f { }W‑MSA [ ]LN ( XG ) + XG

G 2 = σ{ }f { }SW‑MSA [ ]LN ( G 1 ) + G 1

， （4）

式中：G 1 ∈ RC× L 和 G 2 ∈ RC× L 分别为全局特征块的第

一阶段和第二阶段的输出结果；LN 为 LayerNorm 操

作；f为线性操作；σ为 GELU 激活函数。

2. 3　局部特征块

从局部出发，通过局部特征块可有效提取肺结节

的纹理、密度等内部细节信息，以获取肺结节之间的

细微的差异性特征。通过使用适当大小的卷积核能

够捕获区域内的局部上文信息，标准的卷积操作采用

静态权重，对通道维度上的适应性较差，同时在增加

卷积核大小时，参数量也将大幅增加，但大核注意力

（Large kernel attention， LKA）［16］可以很好地解决以

上问题，不仅具有局部感受野，而且可以在空间和通

道维度上实现更好的自适应，因此在局部路径中引入

LKA 构建局部特征块。图 3 展示了局部特征块的

结构。

LKA 可以将一个 K× K卷积分解为具有空间局

部性质、( 2d–1 )×( 2d–1 )大小的深度卷积；具有空间长

距离性质、
é

ê
êêêê

ù
ú
úúúúK

d
× é

ê
êêêê

ù
ú
úúúúK

d
大小的深度扩张卷积；在通道维

度上操作的 1×1 卷积。其中，d为膨胀率。为了与全

局特征块中的窗口大小保持一致，设定 K= 7，d= 2。
通过以上分解操作，LKA 可以在较低的计算成本下建

立局部领域内的像素点之间的关系，捕获更丰富的局

部细节信息，具体实现过程的公式化表述为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

AAttention = Conv1 × 1{DW - D -

     }Conv [ ]DW - Conv ( XLKA )
AOutput = AAttention × XLKA

， （5）

式中：XLKA ∈ RC× H×W 为输入特征图；AAttention ∈ RC× H×W

为生成的注意力图；AOutput ∈ RC× H×W为输出结果。

类似于全局特征块的处理流程，特征图在第一个

局部特征块，经批量归一化 BN（BatchNorm）后进入

LKA，然后经过线性层和 GELU 激活函数后，进入第

二个局部特征块，用公式表示为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

L 1 = σ{ }f { }LKA [ ]BN ( XL ) + XL

L 2 = σ{ }f { }LKA [ ]BN ( L 1 ) + L 1

， （6）

式 中 ：XL ∈ RC× H×W 为 输 入 特 征 图 ；L 1 ∈ RC× H×W 和

L 2 ∈ RC× H×W 分别为局部特征块第一阶段和第二阶段

的输出结果；BN 为 BatchNorm 操作；LKA 的操作如

式（4）所示。

2. 4　特征融合块

为实现全局信息与局部信息在网络中交互，从而

获得更加丰富和具有区分度的特征表达信息，提高分

类性能，在全局路径和局部路径中加入了特征融合块，

并将一种轻量级的无参注意力机制［17］引入到特征融合

块中，以增强网络对重要特征的敏感性。图 4 展示了

特征融合块的结构，其中，AvgC 表示沿通道维度的平

均池化，AvgHW表示沿空间维度的平均池化。

输入的 G和 L分别代表来自上一阶段的全局特征

图和局部特征图。G和 L先通过元素相加的方式进行

融合得到特征图 F ∈ RC× H×W，然后进行通道维度和空

BatchNorm

Attention

Linear

BatchNorm

Attention

Linear

GELU GELU

BatchNorm

LKA

Linear

BatchNorm

LKA

Linear

DW-Conv

DW-D-Conv

1×1 Conv

DW-Conv: depth-wise convolution; DW-D-Conv: depth-wise dilation convolution;
: element-wise addition; : element-wise multiplication

图 3　局部特征块

Fig.  3　Local feature block
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间 维 度 上 的 平 均 池 化 ，生 成 空 间 注 意 力 图

A sp ∈ R1 × H×W和通道注意力图 A ch ∈ RC× 1 × 1，

A sp ( xH×W )= 1
C ∑

i= 1

C

xH×W ( i )， （7）

A ch ( yC )= 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

yC ( i，j )， （8）

式中：xH×W ∈ RC代表每个空间元素；yC ∈ RH×W代表每

个通道。

随后将得到的注意力图通过广播机制沿着缩小的

维度扩展到原始大小，并以元素相乘操作重新组合，最

后使用 Sigmoid 激活函数来增强特征的非线性变换能

力，并将得到的结果作用于特征图 F。以上整个过程

描述为

ì
í
î

F = G + L
F ′= ω ( A sp × A ch )× F， （9）

式中：ω为 Sigmoid 激活函数；F ′∈ RC× H×W为特征融合

块的输出结果。

通过以上操作可以在不增加网络参数量的同时实

现通道和空间注意力的功能提升，从而可以在不同通

道和位置之间提取重要的融合信息，增强网络对不同

特征的感知能力。

2. 5　混合损失函数

将交叉熵损失函数和 KL 散度损失函数结合构成

一个混合损失函数，不但可以计算网络预测错误的损

失，而且对特征提取过程能起到深层监督作用，弥补单

一损失函数的不足。混合损失函数为

L= αLCE + βLKL，α+ β= 1， （10）
式中：α和 β为平衡因子；LCE 为总交叉熵损失函数；LKL

为 KL 散度损失函数。实验证明当 α取 0. 9、β取 0. 1
时，所提网络分类效果最好。由于所提网络最终预测

的结果来自两条路径，因此分类错误的总交叉熵损失

函数 LCE 表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Lj
CE = - 1

N ∑
n= 1

N

∑
i= 1

k

qi ln ( yi )，j= 1，2

LCE = ∑
j= 1

2

Lj
CE

， （11）

式中：N为样本总数；k为类别数；qi为真实标签；yi为
预测概率。总 KL 散度损失 LKL 的计算如式（1）所示。

3　数据集与实验设置

3. 1　数据预处理

使用公共数据集 LIDC-IDRI［18］作为训练和测试

数据，包含 1010 位病人的 1018 个 CT 扫描和记录专家

标注信息的 XML（Extensible markup language）文件。

由于 CT 图像来自不同的机构和设备，需要将 CT 图像

重采样至 1 mm×1 mm×1 mm，以保证数据的一致

性。每个肺结节由 1 到 4 位专家标注恶性程度，恶性程

度的值从 1 到 5。为了确保大多数专家同意肺结节的

存在，选取至少有 3 位专家标注的肺结节，且根据专家

标注的恶性程度的中位数来划分肺结节良恶性。当中

位数小于 3 时，判定肺结节为良性；大于 3 时为恶性；等

于 3 时说明专家不确定肺结节的良恶性，将其排除掉。

最后共得到 848 幅肺结节 CT 图像，其中包括 442 幅良

性肺结节和 406 幅恶性肺结节图像。同时对所获取的

数据进行了以下预处理操作：

1） 以肺结节为中心，裁剪 64 pixel×64 pixel×64 pixel
大小的图像块，以去除掉 CT图像中大量的噪声。

2） 从轴向、冠状和矢量面三个角度提取 2D 切

片［19］，以获取 CT 图像多个视角的空间信息。

3） 对每个角度的 2D 切片进行数据增广操作，包

括水平翻转、旋转（90°，180°，270°）、添加高斯噪声等操

作，以防止网络过拟合，提高网络的泛化能力。

4） 采 用 双 线 性 插 值 方 法 将 图 像 放 大 到

224 pixel×224 pixel，并将每幅图像复制 3 份，在通道

维度上合并成 3 pixel×224 pixel×224 pixel的图像，最

后根据十折交叉验证的方法划分数据集。以上预处理

过程如图 5 所示。

3. 2　评价标准

采用准确率（Accuracy；RA）、召回率（Recall；R）、

精确率（Precision；P）、特异性（Specificity；RS）、ROC 曲

线下的面积 AUC 等 5 个指标来评价网络的分类性能：

RA = NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （12）

RA 表示正确区分良恶性结节的个数占总共结节个数

的比例。

R= NTP

NTP + ΝFN
， （13）

R表示所有恶性结节中被识别为恶性的比例。

P= NTP

NTP + NFP
， （14）

G L

C×H×W

Sigmoid

expandexpand

AvgC AvgHW

1×H×W  C×1×1

C×H×W C×H×W

F

: element-wise addition; : element-wise multiplication

图 4　特征融合块

Fig.  4　Feature fusion block
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P表示预测为恶性结节的样本中实际为恶性结节的

比例。

RS = NTN

NTN + NFP
， （15）

RS表示所有良性结节中被识别为良性的比例。

以上公式中 NTP 代表真阳性数量、NTN 代表真阴

性数量、NFP 代表假阳性数量、NFN 代表假阴性数量。

3. 3　参数设置

采用 Python3. 9、PyTorch1. 12 框架进行编程，在

32 GB 内 存 、NVIDIA GeForce RTX 3090Ti、Intel 
Core i5-12600KF 3. 70 GHz CPU 处理器和 Window 10
系统上进行网络的训练与测试，其他详细参数设置如

表 1 所示。

4　实验结果与分析

4. 1　不同模型的对比

为了验证所提方法的有效性，对比所提方法与

图 像 分 类 领 域 中 的 5 个 经 典 模 型（ResNet50［20］、

DenseNet121［21］ 、ConvNeXt-Base［22］ 、ViT-Base［11］ 、

Swin Transformer-Base［13］）在 LIDC-IDRI 数据集上的

分类性能，其中 ResNet50、DenseNet121、ConvNeXt 是
基于 CNN 的模型，ViT 和 Swin Transformer 是基于

Transformer 的 模 型 。 各 项 分 类 指 标 如 表 2 所 示 ，

表 3 为 不 同 模 型 的 参 数 量 、FLOPs（Floating point 
operations）以及推理时间的对比结果，图 6 则通过

ROC 曲线下的面积 AUC 展示了不同模型在肺结节良

恶性分类任务上的表现。

从表 2 和表 3 的综合结果可以看出，与其他模型相

比，所提方法在肺结节良恶性分类任务中能够以较少

的参数量实现更高的分类性能，分类准确率达到了

94. 16%。同时，所提方法以识别一幅图片仅耗费

10. 3 ms 的优势在推理时间上展现出较强的竞争力，

这表明该方法具有高效性，可以快速地处理与分析输

入数据。一般来说，FLOPs 越大，模型的复杂度越高，

推理时间也会相应增加，但通过分析不同模型的

FLOPs 和推理时间之间的关系可以得出 ，仅根据

… … 

… … 

… … 

raw 3D CT images
64×64×64

axial

coronal

augment

crop augment

augment

extract

extract

extract
sagittal

bilinear interpolation
concatenate

bilinear interpolation
concatenate

concatenate

… … 

… … 

… … 

bilinear interpolation

3×224×224

3×224×224

3×224×224

training and testing set

图 5　数据预处理过程

Fig.  5　Data preprocessing process

表 1　参数设置

Table 1　Parameter setting
Training parameter

Batch size
Train epochs

Optimizer
Learning rate

Learning rate schedule
Optimizer momentum

Weight decay

Parameter value
64
50

AdamW
10−4

Cosine annealing
β1， β2=0. 9， 0. 9999

0. 01

表 2　不同模型的分类指标的对比

Table 2　Comparison of classification metrics of different models
unit: %

Model
ResNet50

DenseNet121
ConvNeXt-Base

ViT-Base
Swin 

Transformer-

Base
Proposed method

Accuracy
86. 21
84. 91
89. 90
90. 44

90. 34

94. 16

Recall
83. 99
81. 00
89. 70
89. 66

89. 50

93. 93

Precision
87. 04
86. 69
89. 48
90. 36

90. 32

93. 03

Specificity
88. 25
88. 40
90. 00
91. 18

91. 10

92. 54

AUC
91. 28
90. 75
94. 60
94. 74

94. 59

97. 02
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FLOPs 来比较模型的推理时间是不准确的，需要考虑

其他因素的影响，比如模型结构、优化策略等。

与所对比的模型类似，所提方法构建了一种具

有层次化结构的网络用于提取不同级别的特征，

实 现 逐 级 的 信 息 传 递 与 处 理 ，但 相 较 于 纯 CNN
或 Transformer 结 构 ，所 提 方 法 提 出 的 集 CNN 和

Transformer 优势的混合网络结构，可以同时对局部特

征和全局上下文信息进行建模，从而有效捕获肺结节

的纹理、密度等内部特征以及形状、大小等形态特征，

提高网络的分类能力。从图 6 也可以看出，所提方法

的 AUC 值 达 到 了 97. 02%，整 体 性 能 要 优 于 其 他

模型。

4. 2　不同研究方法的对比

表 4 展示了所提方法与近期其他学者的研究结果

对比，为了公平起见，与所提方法对比的研究方法均采

用 LIDC-IDRI 数据集进行训练和测试，同时所提方法

与文献［10］、文献［23］使用相似的预处理方法和相同的

数据集规模。从表中数据可以看出，所提方法在准确

率、召回率、精确率、AUC 等 4个指标中取得明显优势，

反映出所提网络相对比其他方法具有更强大的特征提

取能力，可以更好地对良性和恶性肺结节进行分类。文

献［10］利用 CNN 与 Transformer 设计了一个用于提取

局部和全局特征的串行网络，从对比结果可以看出，所

提方法的综合指标要优于文献［10］，说明所设计的并行

网络结构可以更有效地融合局部与全局特征，提高网络

对不同层次的细节和语义信息的理解能力。文献［12］
提出了一种改进 ViT 的肺结节分类网络，但由于缺乏

CNN 固有的归纳偏置，降低了其在分类任务上的性能，

而所提方法由卷积操作构成的局部路径，能够提取具有

旋转、平移不变性的局部特征，弥补了 Transformer结构

对局部空间结构建模的不足。文献［23］使用纯 CNN 构

建了一个用于提取局部与全局特征的分类网络，但其一

直保持特征图分辨率不变，会导致特征重复和信息冗

余，从而影响分类性能，因此该方法在肺结节良恶性分

类任务上表现不佳。文献［24］采用了神经架构搜索的

方式自动构建肺结节分类网络，虽然特异性比所提方法

高出了 2. 50 百分点，但是召回率仅为 85. 37%，远低于

所提方法的 93. 93%，说明网络更容易将恶性结节判定

为良性结节，这在临床实践中，会提高患者错过最佳治

愈机会的风险。另外，所提方法在肺结节良恶性分类任

务上的表现也优于文献［25-27］的方法。

4. 3　平衡因子 α和 β的取值

图 7 展示了混合损失函数中 α和 β的不同取值对

分类性能的影响。当仅使用交叉熵损失即 α=1 和 β=

0 时，分类准确率为 92. 04%；当 α=0 和 β=1 时，总损

失仅由 KL 散度损失进行优化，网络不能收敛；当 α=
0. 9 和 β=0. 1 时，分类准确率最高达到 94. 16%，相较

表 3　不同模型的参数量、FLOPs、推理时间的对比

Table 3　Comparison of parameter number, FLOPs and inference 
time of different models

Model

ResNet50
DenseNet121

ConvNeXt-Base
ViT-Base

Swin Transformer-Base
Proposed method

Parameter /M

23. 5
7. 0

87. 6
85. 8
86. 7
28. 2

FLOPs /G

4. 1
2. 9

15. 4
16. 9
15. 2

4. 0

Inference 
time /ms

13. 7
19. 3
15. 3
13. 8
19. 9
10. 3

图 6　不同模型的 ROC 曲线

Fig.  6　ROC curves of different models

表 4　与不同研究方法的对比

Table 4　Comparison with different research methods unit: %
Type

CNN

Transformer
CNN+

Transformer

Method
Ref.  ［23］
Ref.  ［24］
Ref.  ［25］
Ref.  ［26］
Ref.  ［27］
Ref.  ［12］
Ref.  ［10］

Proposed method

Accuracy
88. 46
90. 77
92. 81
91. 07
91. 25
93. 33
92. 92
94. 16

Recall
88. 66
85. 37
92. 36
90. 93
89. 10
—

93. 84
93. 93

Precision
87. 38
—

92. 59
91. 18
91. 59
—

91. 62
93. 03

Specificity
—

95. 04
—

91. 22
93. 39
—

—

92. 54

AUC
95. 62
—

96. 17
95. 84
91. 25
96. 04
96. 28
97. 02
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于仅使用交叉熵损失时，分类准确率提高了 2. 12 百分

点。从图 7 可以看出，引入 KL 散度损失并恰当设置其

在总损失中的权重，可以优化网络以提高分类性能，但

当 KL 散度损失权重增大时，可能会导致网络过分关

注不同特征向量之间的差异性，而忽略掉因分类错误

产生的损失，从而降低分类性能。

4. 4　消融实验

讨论网络各部分对分类性能的影响，消融实验结

果如表 5 所示。M1 和 M2 表示将交叉熵作为损失函

数，仅以局部路径或全局路径构成的分类网络时，其分

类准确率分别为 85. 42%、85. 26%，其他各项指标在

分类任务上也表现出不足。M3 和 M4 表示将 M1 和

M2 中的交叉熵损失函数替换为混合损失函数，分类

效果得到改善，说明网络识别结节的能力得到提高，同

时也证明相较于单一的损失函数，混合损失函数起到

了深层监督作用，获得更好的训练效果。M5 表示联

合局部路径和全局路径搭建的双路径网络用于肺结节

良恶性的判定，分类准确率达到 90. 89%，这表明，相

较于 M1 和 M2 的单路径串行网络，双路径网络可以从

局部和全局两个角度获取综合的结节特征信息，从而

提高网络的判别能力。M6 相比于 M5，增加了特征融

合块，分类性能进一步提高，这表明将局部和全局特

征在分类过程中融合可以为网络提供更全面、更丰富

的特征表示，证明了特征融合块的有效性。M7 的结

果表明，所设计的网络分类性能达到最优，准确率、召

回率、精确率、特异性、AUC 分别为 94. 16%、93. 93%、

93. 03%、92. 54%、97. 02%。另外，从实验结果也可以

看出，所设计的网络在召回率和精确率之间达到了较

高水平的平衡，可以有效地降低误判和漏判的风险，保

证网络预测结果的可靠性。

4. 5　可视化结果分析

所 提 方 法 使 用 Grad-CAM（Gradient-weighted 
class activation mapping）算法［28］生成热力图以理解网

络的推理过程，网络对某些区域的感兴趣程度越高，在

热力图中对应区域的颜色越深。图 8 展示了良恶性肺

结节的 Grad-CAM 可视化和分类结果。

如图 8 所示，高热力值主要集中在结节的内部并

逐渐扩散到边界，表明网络在进行特征提取的过程中

不仅关注到了结节的纹理、密度等内部特征，还关注

了结节的形状、大小等形态特征，这与医生在临床上

诊断肺结节良恶性的关注点一致，证明所提方法能够

更好地融合局部与全局信息，有助于网络学习更多的

鉴别性特征以得到更精准的分类结果。从图 8 中可以

发现，同一种类别的结节之间存在较大的差异，比如

恶性结节“D”、“E”比结节“B”、“C”的形态更规则、密

度更均匀。同时，良恶性结节之间在形态和内部特征

上也存在一定的相似性，比如恶性结节“C”和良性结

节“L”。但所提方法都能够高概率地正确识别出不同

类型的结节，这表明所提方法在一定程度上解决了肺

结节分类任务中所面临的类间相似性、类内差异性问

图 7　α和 β的取值对分类性能的影响

Fig.  7　Influence of α and β values on classification performance

表 5　消融实验结果

Table 5　Results of the ablation experiment unit: %

Model

M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7

Local path

√

√

√
√
√

Global path

√

√
√
√
√

Feature 
fusion block

√
√

Hybrid loss 
function

√
√

√

Accuracy

85. 42
85. 26
86. 45
87. 39
90. 89
92. 04
94. 16

Recall

81. 05
83. 97
85. 66
86. 86
89. 67
92. 61
93. 93

Precision

86. 54
85. 42
86. 36
86. 44
90. 93
90. 56
93. 03

Specificity

86. 38
86. 43
87. 18
86. 95
91. 62
91. 65
92. 54

AUC

90. 82
90. 56
91. 06
91. 61
95. 31
96. 23
97. 02
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题。另外，良性结节“H”、“I”明显比恶性结节“D”、

“E”、“F”的尺寸更大，说明仅依靠形状、大小等特征

来判别肺结节可能会影响分类的准确率，因此需要综

合多个角度的信息来准确判断结节的性质。

5　结 论

利用 CNN 与 Transformer 的优势，设计了一个用

于肺结节良恶性分类任务的双路径交叉融合网络，可

以有效地捕获不同尺度的肺结节的全局形态特征以及

纹理、密度等内部特征，还设计了特征融合块以及混合

损失函数，进一步优化了网络性能以提高网络的预测

能力。通过双路径的信息融合，网络能够综合考虑局

部和全局信息，对于复杂的肺结节 CT 图像具有更好

的适应性和泛化能力。在 LIDC-IDRI 数据集上的实

验结果表明，所提方法在肺结节良恶性分类任务上具

有一定的优势。由于目前可用的肺结节 CT 图像数据

较少，在网络训练过程中易产生过拟合的问题，因此在

接下来的工作中，将会探索有关图像生成的研究方法，

并生成高质量图像以扩充数据集。
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图 8　良恶性结节的 Grad-CAM 可视化和分类结果

Fig.  8　Grad-CAM visualization and classification results of benign and malignant nodules
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