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基于颈部重构与双重感知的CT影像肺结节检测
张文倩 a，姚为 a，陈笑笑 a，刘皇池 a，徐胜舟 ab*

（中南民族大学 a.计算机学院；b.湖北省制造企业智能管理工程技术研究中心，武汉 430074）

摘 要 肺结节作为肺癌早期的重要影像学表现，因尺寸微小且边界模糊，检测过程中难以被有效捕获，现有方法

对微小结构与边界细节的表征不足，容易导致漏检和误检 . 为此，提出了一种基于颈部重构与双重感知的肺结节检

测模型（RDNet）. 具体而言，针对原颈部结构信息传递不足的问题，重构颈部以补充浅层空间细节并减少微小结节

的的信息损失；同时，为减少检测头间冗余与计算开销，设计了参数共享检测头（PSDH），实现多尺度检测输出的一

致性表达；此外，为增强模型对肺结节特征的刻画能力，提出双重感知融合模块（DPFM），集成多尺度语义信息与结

构细节，有效提升了特征表征能力 . 在LUNA16数据集上，RDNet将AFROC提升至 1.824，Recall提升 8.33%，在多个

评价指标上均优于现有检测方法，展现出良好的检测性能与实用价值 . 此外，天池数据集上的实验结果显示，RDNet
具有良好的跨数据集泛化能力 .
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Lung nodule detection in computed tomography imaging based on neck 
redesign and dual perception
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Abstract Lung nodules， as important imaging manifestations in the early stage of lung cancer， are difficult to be effectively 
detected during the detection process due to their small size and blurred boundaries. Existing methods have insufficient 
representation of fine structures and boundary details， which tends to result in missed detections and false positives. To address 
limitations in small-object perception and feature representation，a novel detection model based on neck redesign and dual 
perception is proposed， termed RDNet. Specifically， to address the insufficient information transfer in the original neck 
structure， the neck is redesigned to supplement shallow spatial details and reduce information loss for small nodules. Parameter-
Sharing Detection Head （PSDH） is introduced to reduce redundancy and computational cost while ensuring consistent 
representation of multi-scale detection outputs. Additionally， a Dual-Perception Fusion Module（DPFM） integrates multi-scale 
semantic features with structural details is presented to enhance feature representation ability of the model. Experimental results 
on the LUNA16 show that RDNet achieves an AFROC of 1.824 and increases Recall by 8.33%， outperforming existing methods 
across multiple metrics. These results confirm the effectiveness and value of the proposed method. Furthermore， experimental 
results on the Tianchi demonstrate that RDNet has strong cross-dataset generalization capability. 
Keywords lung nodule； object detection； neck redesign； dual perception

肺癌是全球发病率和死亡率最高的恶性肿瘤 之一 . 根据 2022 年全球癌症统计数据［1］，肺癌在所
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有癌症类型中同时位居发病率和死亡率首位，严重

威胁人类生命健康 . 肺结节作为肺癌早期的重要影

像学表现，其高效、准确的自动化检测对于提升早

期筛查效率和改善患者预后具有重要的临床价值［2］.
随 着 低 剂 量 计 算 机 断 层 扫 描（Computed 

Tomography，CT）技术的广泛应用，肺结节的早期筛

查变得更加可行且有效，极大地推动了肺癌的早期

诊断和干预［3］. 尽管如此，肺结节在 CT 图像中呈现

出高度的异质性和复杂性，给自动化检测带来了诸

多挑战 . 首先，肺结节的尺寸跨度大，从仅数毫米的

微小病灶到数厘米的实体肿块均可能出现，其中微

小结节由于体积小、纹理模糊、边界不清晰，极易被

漏检［4］；其次，肺结节的形态多变，可呈球形、椭圆

形、扁平状，部分还伴随钙化、空洞、毛刺等影像特

征［5］，对模型的结构感知能力提出更高的要求；第

三，肺结节所处的组织环境复杂，往往与血管、胸壁

等结构相邻，导致目标边界模糊、对比度低，进一步

增加了检测难度 . 此外，CT图像还存在图像质量不

一、层厚差异、伪影干扰等问题，也对检测算法的稳

定性和泛化能力提出挑战［6］.
因此，肺结节检测任务不仅要求模型具备多尺

度建模能力以覆盖不同尺寸的病灶，还需具备结构

感知能力以刻画边缘与空间关系，并兼顾轻量化以

满足部署需求 . YOLOv8［7］作为单阶段检测算法，在

实时性与精度间取得了良好平衡，并已广泛应用于

目标检测任务，因此本文将其作为基线模型 . 然而，

YOLOv8 在肺结节检测中仍面临以下问题：颈部结

构在特征融合过程中对浅层信息利用不足，难以充

分捕捉微小结节特征；多尺度检测头相互独立，易

产生冗余计算和跨尺度不一致；骨干网络与颈部结

构中的卷积块对边缘与结构细节的建模能力有限 . 
基于上述问题，本文在 YOLOv8 框架下提出一种基

于颈部重构与双重感知的肺结节检测模型（Neck 
Redesign and Dual Perception Network，RDNet），其核

心贡献包括：

（1）颈部重构：引入更高分辨率输入以增强浅

层空间细节，显著提升对微小肺结节的定位能力；

原结构的下采样会削弱小目标的有效表征，因此去

除下采样以降低信息损失；

（2）构建参数共享检测头（Parameter-Sharing 
Detection Head，PSDH）：通过在多尺度分支间共享

检测头参数，减少冗余结构与重复计算，显著压缩

模型复杂度，并提升不同尺度肺结节的预测一致性

与稳定性；

（3）设计双重感知融合模块（Dual-Perception 
Fusion Module，DPFM）：由多尺度感知分支（Multi-
Scale Perception Branch，MP）与 结 构 感 知 分 支

（Structure Perception Branch，SP）组成，前者聚焦于

提取丰富的语义上下文信息，后者通过引入空间边

缘注意力机制（Spatial-Edge Attention，SEA），强化对

形状与边缘细节的感知 . 两个分支互补协同，促进

多尺度语义与结构特征的深度融合，从而提升对肺

结节的判别能力与表达能力 .

1　相关工作

当前肺结节检测研究主要聚焦于两种方法：基

于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN）的方法和基于 Transformer网络的方法［8］. CNN
作为医学影像分析领域的传统技术，始终占据重要

地位 . 例如，AGNES等［9］引入了一个结合增强型U-Net
与卷积 LSTM 的两阶段框架，通过整合 2D 和 3D 特

征来提升时空一致性 . URREHMAN 等［10］提出了一

种双注意力CNN，利用通道和空间注意力机制增强

特征表示 . TANG 等［11］提出了 Circle-YOLO，这是一

种无锚点检测器，采用圆形表征更好地适配肺结

节 . 通过CSPA和改进的BCIoU损失函数，该模型在

精度和速度上均得到提升 . 基于Transformer的模型

中，MKINDU 等［12］提出的诊断模型结合了贝叶斯优

化与视觉 Transformer，利用滑动窗口机制和超参数

微调来提高胸部 CT 检测效果 . CUI 等［13］提出了

SF2T 框架，将 3D Swin Transformer 与特征金字塔结

合用于候选结节生成，并采用创新的3D加权运动历

史图像方法减少假阳性 . TANG 等［14］提出的 LN-

DETR 是基于Transformer的肺结节检测模型，整合了

PC-EMA实现多尺度特征提取、GS-CCFM 进行跨尺

度融合以及CTrans增强特征集成 .
尽管近年来深度学习技术在肺结节检测任务

中取得了显著进展，但在面向实际临床场景的肺

结节检测中仍面临诸多挑战 . 一方面，现有模型

在处理极小尺寸或边缘模糊的结节时，仍存在响

应不足的问题，导致检测灵敏度下降；另一方面，

主流多尺度融合机制在不同层级特征的整合过程

中容易发生信息冗余或特征弱化，影响整体检测

的一致性 . 此外，传统的卷积结构对肺结节复杂

形态和结构信息的建模能力有限，难以精准捕捉

其判别性细节 .
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2　方法

2.1　基于颈部重构与双重感知的肺结节检测模型

RDNet整体架构如图 1所示，由骨干网络、颈部

结构和检测头组成 . 骨干网络通过 DPFM 和下采样

提取关键特征，并使用 Conv模块生成深层表征 . 颈

部结构结合 DPFM 与上采样实现多尺度特征融合，

同时利用 SPPF（Spatial Pyramid Pooling-Fast）扩展感

受野并增强全局信息 . 检测头通过 PSDH 对肺结节

的位置与类别进行预测，同时降低计算复杂度并保

证输出一致性 .

2.1.1　颈部重构

YOLOv8 的颈部结构以图 1 骨干网络生成的

C3、C4和 C5为输入，首先对最深层的 C5进行 SPPF
处理，再逐级上采样，依次与C4、C3拼接融合，得到

多尺度特征图P5、P4和P3. 随后对P3连续两次下采

样，并分别与 P4、P5 融合，最终输出分辨率为 80 × 
80、40 × 40、20 × 20 的 3 个特征图 . 然而，受限于 80 
× 80 的最高输入分辨率，YOLOv8 的颈部结构在肺

结节检测任务中难以有效保留微小结节的空间结

构细节，极易造成漏检；而后续对 P3的两次下采样

还会进一步削弱浅层细节信息，降低模型对微小结

构的敏感度 . 为此，本文对颈部结构进行了重构（见

图 1），在原结构基础上引入更高分辨率的特征图

C2，将C3经DPFM处理后再上采样并与C2融合，生

成空间细节更丰富的P2，从而增强对小结节的定位

能力，这一过程如图 1 中红色箭头所示 . 同时去除

对 P3的两次下采样操作，以减少额外的信息损耗 .
2.1.2　参数共享检测头（PSDH）

在多尺度目标检测任务中，传统检测头通常为

每个尺度单独设计卷积分支，如图 2（a）所示，以适

应不同层级特征的语义差异 . 这种结构虽具备一定

的尺度适配能力，但也带来了大量参数冗余和跨尺

度表达不一致的问题 . 尤其在肺结节检测中，肺结节

本身尺度就小、形态多变，往往只在特定尺度具有

清晰表达，而传统检测头结构中各尺度间缺乏统一

的表征机制，容易造成信息分散，进而引发小结节

的误检与漏检，影响整体检测的稳定性与泛化能力 .
为缓解上述问题，本文提出PSDH（如图 2（b）所

示），通过参数共享与通道对齐，在不同尺度间建立

一致的建模路径 . 具体地，PSDH 接受来自颈部的

4 个不同尺度的特征图 P2、P3、P4、P5，其通道数分

别为C1in、C2in、C3in、C4in. 首先，为确保多尺度特征的一致

性，所有特征图首先经过集成组归一化（Group 
Normalization， GN）的 1×1 卷积，统一至相同通道数

Cdip，GN在小批量训练环境下表现稳定，有助于提升

模型性能［15］；随后，统一后的特征图 F'2、F'3、F'4、F'5 依
次通过两层 3 × 3共享卷积模块，在所有尺度特征间

实现显式权重共享，即各尺度分支共用同一组卷积

参数，避免传统检测头每层独立建模带来的参数冗

余，并促进跨层特征学习 . 在输出阶段，所有尺度特

征图统一通过 1 × 1的共享卷积，分别完成分类与回

归任务，以实现跨尺度的一致性参数学习 . 为增强

尺度敏感性，在回归分支中引入可学习的尺度因子

Scale，自适应调整不同尺度特征的响应强度 .
为量化检测头结构在参数效率上的差异，本文

以实验中的具体配置为例进行对比分析 . 设 k1 和 k3

图1 RDNet结构图

Fig. 1　The structure of RDNet

375



第 45 卷中南民族大学学报（自然科学版）

分别表示卷积核大小为 1和 3，对于传统检测头，每

个分支的中间通道 Cdip=64，输出通道 Cout=256，对于

PSDH，中间通道和输出通道均为Chid，则传统检测头

与PSDH的总参数量分别近似为：

Pbaseline ∝ ∑
i = 1

4
[ k23 × Ciin × ( )Chid + Cout + k23 ×

]( )C2hid + C2out + k21 × C2hid + k21 × Cout × 1 ，
（1）

PPSDH ∝ ∑
i = 1

4
(k21 × Ciin × Chid + 2 × k23 × C2hid +

)k21 × C2hid + k21 × Chid × 1
（2）

通过对比计算，PSDH 相比传统检测头实现了

91.2%的参数压缩率，同时加快推理速度，有效控制

计算资源消耗 .
2.1.3　双重感知融合模块（DPFM）

肺结节通常具有模糊边界、不规则形态，尤其

在低剂量CT图像中，与周围组织的对比度较低 . 传
统卷积网络由于感受野固定、结构建模能力有限，

往往难以有效提取结节区域的特征信息，导致对肺

结节的识别准确率较低 . 为缓解上述问题，本文设

计了 DPFM，用于联合建模多尺度语义信息与结构

细节，提高模型对肺结节的判别能力与稳定性 . 
DPFM的整体结构如图 3所示，首先通过 1×1 卷积对

输入特征进行通道调整；随后构建两个并行分支：

多尺度感知分支与结构感知分支，两者共同构成双

重感知 . 最后通过残差连接进行融合，在强化结构

表达的同时保持特征的完整性，促进梯度高效传播 .
多尺度感知分支（如图 3 左侧所示）主要面向

肺结节尺寸多变所带来的感受野适应性问题 . 为
增强模型对不同尺度目标的响应能力，该分支引入

并行的深度可分离卷积结构，分别采用 3 × 3与 7 × 
7 的可重参数化卷积核，以捕捉不同空间尺度下的

语义特征 . 在训练阶段，卷积与批归一化（Batch 

Normalization， BN）联合建模；推理阶段则采用重参

数化策略［16］将其融合为等效的单一卷积结构，有效

降低推理计算的复杂度；同时，特征融合过程中引

入加权求和机制与 SiLU 激活函数，进一步提升非

线性表达能力，强化对多尺度语义差异的建模效

果 . 结构感知分支（如图 3右侧所示）主要针对结节

边界模糊与结构信息表达不足的问题，旨在提升模

型对肺结节空间结构与局部细节的感知能力 . 该
分支以所提出的 SEA模块为核心，通过显式建模局

部结构关系，增强对结构敏感区域的响应能力；紧

接着引入由 1×1 卷积、GELU 激活以及再次 1×1 卷

积组成的轻量级特征变换模块，用于进一步优化特

征表达 .
如图 4 所示，SEA 模块将输入特征沿通道维度

划分为 g个子组X ∈ RB × C//g × H × W，以提升局部建模能

力与计算效率 . 在空间注意力（SA）子模块中，为捕

捉结构的水平与垂直依赖关系，每个分组特征首先

分别沿高度与宽度方向做平均池化，获得对应的结

构特征图 XH ∈ RB × C//g × 1 × W 和 XW ∈ RB × C//g × H × 1，将二

者拼接后输入 1 × 1卷积，随后通过 Sigmoid 激活函

数生成双向空间注意力权重 . 该注意力权重用于对

原始分组特征 X进行加权调整，增强结节区域在水

平与垂直方向上的响应 . 加权后的输出通过 GN 处

理，得到结构感知表示 X1. 在边缘注意力（EA）子模

块中，首先通过拉普拉斯算子对X进行卷积，得到边

缘响应图，并与原特征相加得到边缘增强特征 X2 =
X + LapConv( X ). 随后，分别对 X1 和 X2 执行自适应

池化与通道维度平均，形成两个注意力向量 . 该过

程中，X1 的全局响应用于加权 X2 的空间特征，X2 的
全局响应则反向作用于X1，具体表示为：

W1 = Softmax (AvgPool ( X1 ) )，  
W2 = Softmax (AvgPool ( X2 ) )， （3）

图2 原始检测头与PSDH示意图

Fig. 2　Diagram of original detection head and PSDH
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R1 = W1 · Flatten (X2 )，   R2 = W2 · Flatten (X1 ) .（4）
两个权重矩阵分别与对应特征图做点乘操作

后相加融合，得到最终的融合注意力权重Af：

Af = σ (R1 + R2 )， （5）
其中σ（·）表示激活 .

最终输出特征通过将该融合注意力权重与原

始输入逐像素相乘，并重新 reshape为输入维度：

Y = Af⊙X. （6）
该注意力机制通过 SA与 EA的交互建模，有效

整合了结构信息与边缘信息，强化了模糊区域的特

征表达 .

3　实验与结果

3.1　数据集及实验环境

3.1.1　实验数据与预处理

本文采用的医学影像数据来自 LUNA16 数据

集［17］与天池数据集，分别包含 888例与 1000例低剂

量胸部CT扫描影像及其对应的结节标注信息 .两个

数据集均按 6∶2∶2划分为训练集、验证集与测试集，

为确保评估的客观性，同一病例的CT图像始终划分

至同一子集 . LUNA16作为主要实验数据集，用于模

型训练、参数优化、性能评估以及消融分析；天池数

据集用于评估模型在不同数据分布下的泛化能力 .
考虑到低剂量CT图像普遍存在对比度低、噪声

图3 DPFM示意图

Fig. 3　Diagram of DPFM

图4 SEA示意图

Fig. 4　Diagram of SEA
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干扰强以及解剖结构复杂等问题，本文对原始图像

进行了肺实质区域提取的预处理 . 具体而言，

LUNA16数据集采用官方提供的肺部掩膜文件对图

像进行像素级筛选；而天池数据集由于未提供掩膜

文件，本文基于灰度阈值分割与形态学处理自动提

取肺实质区域 . 通过该预处理步骤，有效剔除了无

关背景与非肺部结构，突出病灶区域的显著性与可

辨识性 . 预处理前后的图像效果对比如图5所示 .

3.1.2　实验环境与训练参数设置

本文基于PyTorch深度学习框架，采用Python编

程语言，在搭载NVIDIA RTX 4080显卡的Windows 10
操作系统环境下完成模型训练 . 优化器选用随机梯

度下降法（SGD），以实现高效的参数更新与收敛控

制 . 在超参数设置方面，综合实验稳定性与性能表

现，本文将Batch Size 设为 32. 根据损失函数收敛曲

线的变化趋势，将训练轮数 Epoch设置为 300. 初始

学习率设定为 0.01，权重衰减系数为 0.0005，以在训

练初期实现快速收敛，同时保持后期优化的稳定性

与泛化能力 .
3.2　评价指标

本文采用的评价指标包括精确率（Precision）、

召回率（Recall）、平均精度（Average Precision， AP）、

自由响应受试者工作特征曲线下面积（AFROC）、参

数量（Parameters）、浮点运算总次数（GFLOPs）. 其
中，Precision与 Recall依赖于 TP（真阳性）、FP（假阳

性）和FN（假阴性）进行统计，其计算公式如下：

Precision = TP
TP + FP， （7）

Recall = TP
TP + FN . （8）

AP 定义为精确率-召回率曲线下的面积，用于

评价模型在不同阈值下的综合性能，公式如下：

AP = ∫
0

1
P ( R )dR. （9）

AP50 表示交并比（Intersection over Union， IoU）

阈值为 0.5时的平均精度，其中 IoU用于衡量预测框

与真实框的重叠程度 .
AFROC 是在自由响应曲线基础上计算得到的

面积值，用于综合评估模型在不同假阳性水平下的

整体检测效果 . 该曲线以每图像假阳性数（False 
Positives Per Image，FPPI）为横轴，假阳性率（True 
Positive Rate，TPR）为纵轴 . 为确保评价结果具有临

床参考意义，本文将FPPI范围限制在［0，2］，从而减

少过高假阳性对指标的干扰 .
3.3　实验结果分析

3.3.1　不同检测算法对比实验

为全面评估 RDNet 模型的检测性能，本文与

SSD［18］ 、RetinaNet［19］ 、Faster-RCNN［20］ 、YOLOv8、
GELAN［21］、YOLOv10［22］、RT-DETR［23］、YOLOv11［24］以

及 YOLOv12［25］进行对比，结果如表 1所示 . 其中，与

基线模型相比，AP50 提升了 1.87%，Precision 提高了

2.74%，Recall 实现了显著的 8.33% 的增幅 . 作为衡

量检出能力的核心指标，Recall 对于肺结节检测至

关重要，其提升能够显著减少漏检，保障临床筛查

的敏感性 . 此外，RDNet的 AFROC 指标优于其他模

型，表明其在低假阳性情形下具有优异性能，在召

回率与假阳性率之间取得了良好平衡 . 从参数优化

来看，通过结构优化将参数量从3.01 M减少至1.38 M，

大幅降低了存储需求并提升了部署效率 . 尽管

GFLOPs 较基线模型略有增加，但考虑到整体性能

的显著提升，这种计算成本的增加是可以接受的 .
图 6展示了两个肺结节CT切片的检测示例，用

于评估各模型在复杂场景下的表现 . 其中，金标准

以黄色方框表示，蓝色标注表示 RDNet的检测结果

及置信度，红色标注表示其他模型的检测结果 . 对
于病例 1，结节位于低对比度背景区域，边界模糊 . 
与大多数基准模型相比，RDNet能够准确定位结节

的位置，生成的边界框更为紧凑，且置信度达到

0.84，高于其他模型，表现出良好的检测稳定性 . 病
例 2中的结节位于肺实质边缘，位置贴近肺壁，结构

上属于孤立型小结节 . 这类结节因靠近肺部边缘，

易被误判为肺组织，增加了漏检与误检风险 . 从图

中可见，SSD漏检了其中一个结节，Faster R-CNN则

产生了明显误报 . 而RDNet依然能够稳定识别两个

真实结节，分别给出 0.75与 0.73的高置信度预测结

果，有效降低了误检与漏检的发生率，进一步验证

了其在复杂边缘区域的鲁棒性与泛化能力 .
3.3.2　改进模型的消融实验

为验证各模块在肺结节检测任务中的独立贡

图5 肺部CT图像预处理

Fig. 5　Lung CT image preprocessing
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献，本文设计了系统性的消融实验（如表 2所示）. 引
入颈部重构后模型的精度与召回率均得到显著提

升 . 为提升跨尺度表达一致性，本文进一步引入

PSDH，在降低参数量与计算量的同时，提升AFROC

至 1.809，验证其在复杂区域中的检测稳定性 . 最终

加 入 DPFM 模 块 ，显 著 提 升 Recall 至 82.40%、

AFROC 升至 1.824，同时保持较低的参数量与计算

负担，展现出优异的检测性能与效率平衡 .

3.3.3　颈部重构可视化对比分析

为深入分析颈部结构对检测性能的影响，本

文对其输出特征图进行热力图可视化，以直观展

示不同区域对结节的响应敏感性与激活分布 . 如

图6 不同方法的肺结节检测结果图

Fig. 6　Figures of lung nodules detection results by different methods

表1　不同方法的肺结节检测结果

Tab. 1　Detection results of lung nodules by different methods
Model
SSD

RetinaNet
Faster-RCNN

YOLOv8
GELAN

YOLOv10
RT-DETR
YOLOv11
YOLOv12

RDNet

Year
2016
2017
2016
2023
2024
2024
2024
2024
2025
2025

AP50/%
62.56
76.67
63.11
83.70
81.44
77.64
72.96
82.53
81.56
85.57

Precision/%
72.82
77.84
64.49
85.27
80.08
83.01
73.71
84.01
77.53
88.01

Recall/%
56.80
52.00
71.20
74.07
77.20
64.50
67.60
75.68
77.28
82.40

AFROC
1.725
1.771
1.573
1.783
1.805
1.760
1.789
1.794
1.705
1.824

Parameters/M
13.06
32.20
41.35

3.01
1.88
2.71

27.42
2.59
2.52
1.38

GFLOPs
15.03

127.21
121.28

4.10
3.54
4.20

52.58
3.22
2.99

4.50

表2　不同模块的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments with different modules
Model

Baseline
+ 颈部重构

+ 颈部重构+ PSDH
+ 颈部重构+ PSDH + DPFM

AP50/%
83.70
85.57
84.47
85.57

Precision/%
85.27
85.43
85.27
88.01

Recall/%
74.07
78.40
78.00
82.40

AFROC
1.783
1.736
1.809
1.824

Parameters/M
3.01
5.38
1.58
1.38

GFLOPs
4.10

28.31
5.09
4.50
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图 7 所示，原始颈部结构在浅层特征图 P3'中虽能

捕捉部分高响应区域，但随着层级加深，P4'与 P5'
对病灶区域的激活显著减弱，几乎无法形成有效

响应，反映出特征在多次上下采样过程中存在信

息丢失与扩散的问题 . 相比之下，本文构建的重构

颈部结构在各尺度特征图中均能保持对目标区域

的良好响应，激活分布更加集中，展现出更强的空

间聚焦能力与层间特征互补性 . 其中，新增的高分

辨率浅层分支 P2进一步增强了对小目标区域的感

知能力 .

3.3.4　双重感知融合模块的消融实验

为评估DPFM模块中各子模块的独立作用与协

同效应，本文设计了针对其内部MP、SA和EA的消融

实验（如表3所示）. 其中，MP用于提取多感受野上下

文信息，SA引导特征聚焦关键区域，EA则强化结构

边缘以辅助结节定位 . 实验结果表明，单独引入MP

即可将Precision 提升至 87.35%；在此基础上进一步

加入EA或 SA，均带来稳健性能提升，体现了边界建

模与空间引导机制的有效性 . 最终，三者协同构建完

整的 DPFM 模块后，Precision、Recall 与 AFROC 实现

同步提升，显著优于任一子模块或其简单组合，验证

了各子模块之间的功能互补性与协同增益效果 .

图 8 展示了 DPFM 模块的消融实验热力图，系

统分析了各子模块对特征响应能力的提升作用 . 原
始卷积结构中，响应较为分散，难以聚焦于结节区

域，且伴随显著的背景干扰 . 引入 MP 后，响应区域

明显集中于目标区域，表明多尺度路径有助于增强

模型对小目标的感知能力 . 在此基础上加入 SA，进

一步强化了模型对结节内部结构的感知，使目标形

态更完整 . 而在 MP 基础上引入 EA，有效增强了边

缘轮廓的表达能力，显著改善结节边界的辨识度 . 
最终在 RDNet 中融合 MP、SA 与 EA 后，模型实现了

对结构细节与边缘信息的全面感知，响应区域更加

集中、准确，呈现出最优的特征表征效果 .
3.3.5　跨数据集检测性能验证

为验证 RDNet在未知数据上的泛化能力，本文

选用天池数据集进行跨数据集评估 . 为兼顾计算效

率与迁移适应性，所有模型在训练过程中均采用冻

结骨干网络的策略，训练轮数基于初步实验中的收

敛趋势统一设为 50 轮，结果如表 4 所示，尽管目标

数据在分布上存在差异，RDNet在相同的训练策略

与轮次条件下，仍取得了优于其他模型的检测性

能，充分体现了其结构设计的有效性与跨数据集的

泛化能力 .

4　总结

本文提出的肺结节检测模型 RDNet，在颈部重

图7 颈部结构的特征响应可视化

Fig. 7　Feature response visualization of neck structures

表3　DPFM的内部消融实验

Tab. 3　The internal ablation experiment of DPFM
MP
√
√
√
√

SA

√

√

EA

√
√

AP50/%
80.51
80.66
83.00
85.57

Precision/%
87.35
82.37
87.97
88.01

Recall/%
74.00
74.76
73.20
82.40

AFROC
1.822
1.798
1.806
1.824

Parameters/M
1.31

1.37
1.37
1.38

GFLOPs
4.25

4.48
4.49
4.50

图8 DPFM消融实验热力图

Fig. 8　Ablation study heatmaps of the DPFM
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构、PSDH 模块与 DPFM 设计方面进行了有效探索，

展现出良好的结构潜力与性能表现 . 通过优化颈部

结构，RDNet有效增强了浅层与深层特征的融合，提

升了对小病灶的敏感度 . PSDH 模块通过共享参数

策略，减少了多尺度预测中的冗余计算，同时提升

了检测结果的一致性 . DPFM 结合深度可分离卷积

与注意力机制，提升了模型对小结节细节的捕捉能

力 . 这些创新有效平衡了模型的计算效率与检测性

能，显著提升了对小目标的识别效果 .
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