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摘要 放射科医生通常会在CT扫描中检测和测量病灶，以评估癌症的分期
和肿瘤负担。为了可能帮助他们的工作，开发了多个病灶检测算法，并使用
了一个名为DeepLesion（包含 32,735个病灶、32,120张CT切片、10,594
项研究、4,427名患者、8种身体部位标签）的大型公共数据集。然而，该
数据集中存在缺失的测量值和病灶标签，并且在每个标签类别中的病灶数
量不平衡问题非常严重。在这项工作中，我们利用 DeepLesion的一个有
限子集（6%，1331个病灶、1309张切片）进行训练VFNet模型以检测病
灶并对其进行标记。该子集中包含病灶注释和身体部位标签。为了解决类
别不平衡问题，我们进行了三项实验：1) 通过身体部位标签平衡数据；2)
通过每位患者中的病灶数量平衡数据；3) 通过病灶大小平衡数据。与随机
采样的（不平衡的）子集相比，我们的结果显示，通过平衡身体部位标签
总能增加低数据量类别的病灶敏感性（小于 ≥1cm：骨骼:80%对 46%，肾
脏:77%对 61%，软组织:70%对 60%，骨盆:83%对 76%）。其他三种测试模
型（FasterRCNN、RetinaNet、FoveaBox）也显示了类似的趋势。通过病
灶大小平衡数据也有助于 VFNet模型在对比不平衡的数据集时改善所有
类别的召回率。我们还提供了一种结构化的报告指南，用于将“病灶”子
部分输入放射科报告的“发现”部分中。据我们所知，我们是第一个报告
DeepLesion中的类别不平衡问题，并采取了数据驱动的步骤来解决在联合
病灶检测和标记上下文中该问题。
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1 介绍

肿瘤负荷评估和癌症分期对于患者治疗 [1, 2]至关重要。实现这一目标
的第一步是病灶定位，这使得能够测量病灶大小并评估恶性风险。通常，在
临床实践中，计算机断层扫描（CT）和正电子发射断层扫描（PET）被优
选用于病变分析 [1]。放射科医生滚动浏览整个体积以找到尺寸为 ≥10毫米
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的病灶，并将其视为可疑转移病灶 [1, 2]。他们还跨多个就诊识别病灶并追踪
其进展（增长、缩小或不变），基于治疗反应。CT中的病变可能具有异质形
状、大小和外观，这进一步使评估复杂化，因为存在多种成像扫描仪和不同
机构使用的不一致检查协议。此外，在繁忙的临床日中对病变进行测量对于
放射科医生来说是困难的，由于观察者测量变异性，特别是当检查转移的治
疗指南演变时，某些潜在的转移性病灶可能会被遗漏。

最近，许多自动化方法被提出用于在 DeepLesion数据集上进行通用病
变检测 [3–9]，并取得了最先进的结果。DeepLesion数据集包含了放射科医生
标注的 32,735个病灶，这些病灶来自 4,427名患者 10,594项研究中的 32,120
个轴向 CT切片。该数据集被划分为 70%训练集、15%验证集和 15%测试
集。八个（8）病灶级标签（骨骼、腹部、纵隔、肝脏、肺部、肾脏、软组织和
骨盆）仅在验证集和测试集中可用。先前的研究利用整个数据集进行开发和
测试，而只有少数研究超越了病变检测并解决了临床问题 [8–11]。然而，如
图 1（a）所示，DeepLesion数据集中存在严重的类别不平衡现象，某些类别
的病灶（肺部、腹部、纵隔和肝脏）过度表示，而其他较少见的类别（骨盆、
软组织、肾脏、骨骼）则代表性不足。这种不平衡在先前的工作中尚未得到
解决；例如，在 [3]中，为了提高检测性能，增加了用于肺结节（LUNA数
据集 [12]）、肝肿瘤（LITS数据集 [13]）和淋巴结（NIH 淋巴结数据集 [14]）
的公共数据集。然而，这仅仅增加了代表性过多类别中的数据量（及检测性
能），而没有影响代表性不足的类别。解决类不平衡具有潜在的临床意义，例
如提高时间间隔变化检测（随时间病变跟踪）[8, 9]。

在本文中，我们通过仅使用标注子集（30%）来训练最先进的 VFNet模
型 [15]以解决 DeepLesion数据集中类别不平衡的问题，并进行病变检测和
分类。在有限的数据驱动方式下，我们根据以下内容平衡了训练数据：1)
病变被识别的部位，2) 患者中观察到的病变数量，3) 病变的大小。通过按
身体部位标签来平衡数据，我们显示了对代表性不足（UR）类别的检测灵
敏度的一致性增加以及对过度代表（OR）类别灵敏度的最小下降。这种趋
势在其他检测器中也可以看到，例如 Faster RCNN[16]、RetinaNet[17] 和
FoveaBox[18]。此外，我们还通过根据病变大小平衡实验中的病变，观察到
了 VFNet模型对所有类别的召回率提升。另外，我们通过创建一个专门的
“病变”子部分来提供结构化的报告指南，该子部分用于放射学报告中“发
现”部分的输入。“病变”子部分包含检测到的病变的结构化列表以及它们
的身体部位标签、检测置信度和系列及切片号。据我们所知，我们是第一个
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展示 DeepLesion数据集中的类别不平衡问题，并且在病变检测和分类背景
下采取了基于数据驱动的方法来解决这一问题的研究。
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Lesions:

Study: 01, Series: 01
Slice: 51

1. Lesion 1: Mediastinum (78%)
2. Lesion 2: Lung (68%)
3. Lesion 3: Liver (53%)

(f)

图 1: (a) 显示了 DeepLesion 数据集 [22]中每个身体部位标签的病灶分布，
某些类别过度或不足。(b) 显示了具有特定数量标注病灶的患者数量。(c) 与
不平衡的数据集 DU 相比，我们的数据集 DBP 在不同身体部位类别的病灶
数量上实现了平衡（橙色）。(d) 展示了将患者分为两组后的病灶分布：G1
组的患者有 1-2 个病灶，而 G2 组的患者有 3 个或更多病灶。与 DU 相比，
数据集 DN（橙色）在 G1 和 G2 中具有相等数量的病灶。每个组中的患者
数量并未平衡。(e) 显示了按短轴直径 (SAD)长度分类的病灶分布。与 DU

相比，在数据集 DS 中，SAD≥1cm和 SAD<1cm的病灶数量是平衡的（橙
色）。(f) 在胸部区域检测到四个病灶。绿色框：GT，黄色框：TP，红色框：
FP。前三个预测结果及其标签和置信分数被编译成一个结构化的“病灶”子
部分，用于录入放射学报告的“发现”部分。仅显示预测置信度 ≥50%的病
灶。最佳电子彩色查看图形。
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2 方法

在本节中，我们简要描述了用于病灶检测和标记的神经网络。我们的目
标是通过数据驱动的方法提高现有模型对类别不平衡的鲁棒性。

最先进的检测器 各种最先进的检测器被用于 CT 切片中的病灶检测和标
记。值得注意的是，我们使用了：1) VFNet[15]，2) Faster RCNN[16]，3)
RetinaNet[17]和 4) FoveaBox[18]。Faster RCNN 是一种基于锚点的两阶段
检测器，其中第一阶段生成感兴趣区域（ROI）的区域建议，随后第二阶
段对这些建议进行分类并回归边界框坐标。RetinaNet[17]是一种无锚检测
器，利用焦点损失来解决检测中常见的类别不平衡问题，在该问题中，建
议框是在图像的非信息区域而不是显著物体位置进行采样的。FoveaBox 使
用 ResNet-50主干网从输入生成特征图，并使用了一个估计图像中可能被对
象 ROI 覆盖坐标的黄斑头部网络。最后，VFNet 结合了全卷积单阶段目标
检测器 FCOS [19]（不包括中心度分支）、自适应训练样本选择机制 ATSS
[20]，该机制在训练过程中选择了高质量的 ROI 候选区域，以及一种新的感
知 IoU 的变焦点损失 [15]来检测 ROI。模型训练完成后，加权框融合 WBF
[21]被用来结合众多预测并提高精度/召回率指标。补充材料包含模型的实
现细节。

3 实验

数据集。NIH DeepLesion 数据集 [22]包含了带有每片 1-3 处病灶注释的关
键切片，并提供了关键切片上下各 30mm 的背景。注释是使用 RECIST 测
量方法 [2]进行的，从中为每个病灶提取了二维边界框。八个（8）个病灶级
别的标签（骨骼 - 1，腹部 - 2，纵隔 - 3，肝脏 - 4，肺部 - 5，肾脏 - 6，软组织
- 7，骨盆 - 8）仅可用于验证和测试数据集的分割部分。病灶标签是通过一个
身体部位回归器 [23]获得的，该回归器提供了一个连续得分，表示了切片在
CT图像体积中的标准化位置（例如肝脏、肺部、肾脏等）。任何标注有病变的
切片被分配给相应切片的身体部分标签 [22, 23]。由于 DeepLesion 数据集包
含了同一患者的多次就诊记录，仅保留了第一次就诊时的病灶 [8]，以保持训
练过程中的唯一性。这一过程使数据集中剩下来自 25,568 张切片的 26,034
处病变。接下来，我们移除了没有包含身体部位标签的病变（训练分割），使
我们剩下了一个有限的数据集DL，其中包含了来自 7,953个切片的 8,104个
病变。DL 包含了原始 DeepLesion数据集 ∼24.75%，并被分割为 60%训练、
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20%验证和 20%测试，每个分割中包含独特的患者。这个 60%的训练分割仍
然不平衡，在我们的实验（见下文）中，我们只使用了 DeepLesion∼6%的数
据（1,331个病变，1,309个切片）。

实验设计。图 1(a) 中每个身体部位标签的不均衡病灶分布以及图 1(b) 中每
位患者的病灶数量分布促使我们设计了四个实验，使用了一个有限标注数据
集DL。在第一次实验 EBP 中，我们生成了一个通过身体部位标签平衡的数
据集 DBP；如图 1(a)和 1(c)所示，数据量最少的身体部位标签（“骨骼”）
被识别出来，并且其他标签中的数据量与最低数量相匹配。目的是通过样本
选择强调在训练过程中所有病灶类别都是等可能的。在第二次实验 EN 中，
我们创建了一个根据患者拥有的病灶数量平衡的数据集DN；从图 1(b)可以
看出，有大量患者拥有 1-2个病灶，而拥有 3个或更多病灶的患者较少。对
于 EN，我们首先创建了两个组（G1 和 G2），并为每个组采样患者，使得每
组包含的病灶数量如图 1(d) 所示相同。目的是提供每位患者的病灶数量平
衡，以便模型在测试时以相同的概率见证具有不同数量病灶的患者。我们的
第三次实验 ES 具有临床导向，并生成了一个按病灶大小DS 平衡的数据集。
SAD≥10mm 的病灶被收集在一个组中，而那些 SAD<10mm 的则存在于第
二个组中。目的是创建一个根据其尺寸划分的病灶数量相等的数据集，因为
在测试时小病灶和大病灶出现的概率是相同的。在我们的第四次也是最后一
次实验 EU 中，我们生成了一个不平衡的数据集DU，它采用了训练分割DL

的随机样本，使得标签的分布（随机）类似于图 1(c)-(e) 所示。

4 结果与讨论

结果。表 1和图 2显示了我们对 SAD≥大于 1厘米的病灶在 4 FP和 30%
IoU重叠 [24]的实验结果，这些病灶通常更具临床意义。补充材料中的表 1
反映了我们对 SAD小于 1厘米的病灶的实验结果。与不平衡数据的实验DU

相比，我们的平衡身体部位标签的实验 EBP 对于所有测试模型中的 4/4个
代表性不足（UR）类别（骨：80%对 46%，肾：77%对 61%，软组织：70%
对 60%，骨盆：83%对 76%）提高了召回率。这些结果对于 SAD≥和 < 1cm
都很明显。在代表性过高的（OR）类别中，我们看到所有模型的“肺”类
别表现一致改善，并且除了 FoveaBox 所有模型中的“纵隔”标签也有所改
进。然而，“腹部”和“肝脏”类别的敏感性在所有模型中都有所下降。这种
敏感性的降低是预期之内的，因为用于 OR类别的训练样本数量已经减少如
图 1(c) 所示。尽管如此，为了更好地理解这一现象，我们使用 VFNet 模型
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计算了每个实验的混淆矩阵（见补充材料）。从 DeepLesion 数据集描述 [22]
可知，“软组织”类别涵盖了在肌肉、皮肤或脂肪中发现的所有病变，而“腹
部”类别是一个涵盖所有非“肾脏”或“肝脏”的腹部病变的通用术语。然
而，解剖学上，“肾脏”和“肝脏”是彼此相邻的器官，轴向切片经常在同
一张图片中显示这两个器官的横截面。这一点在混淆矩阵中得到了体现，即
“腹部”、“肾”和“肝”标签之间最常被混淆。比较EU 和EN（按病变数量平
衡），对于 Faster RCNN 和 FoveaBox 只有 1/4 UR 类别（肾脏）的召回率
有所改善，而 RetinaNet 分别为 2/4 UR 类别（肾脏和软组织）以及 VFNet
（肾脏、软组织）。对于 OR 类别，只有 VFNet 的“肝脏”得到改善，Faster
RCNN 和 FoveaBox 分别有 2/4 类别有所改进（腹部，肺），而 RetinaNet
则有 3/4 类别得到提升（纵隔，肺，肝）。与 EBP 相比，所有 UR 类别的召
回率都较低，除了 VFNet，在 2/4 类别（软组织和骨盆）上表现良好。对于
OR 类别，Faster RCNN 在 2/4 类别中有所改善（腹部、肝脏），VFNet 和
RetinaNet 在 3/4 类别中有所改善（腹部、纵隔和肝脏），而 FoveaBox 在所
有 4 个类别中都有所改善。

与 EU 实验相比，在 ES 实验（通过病灶大小平衡）中，VFNet 的召回
率始终在所有类别中都更好，无论是 SAD≥1cm 还是 < 1cm。只有一个 UR
类别的召回率有所提高，分别是 RetinaNet和 FoveaBox (Bone)，而 3/4 UR
类别对 Faster RCNN的表现较好（Bone, Kidney, Soft Tissue）。在 OR类别
中，RetinaNet 在所有类别上的表现都较差，并且有 2/4 OR 类别的表现有
所提高，分别是 Faster RCNN和 FoveaBox (Abdomen, Lung)。与EBP 实验
相比，除“Pelvis”类之外，VFNet对所有 UR类别都具有较低的灵敏度。对
于 OR 类别，RetinaNet 没有任何类别的表现得到改善，2/4 类别对 Faster
RCNN的表现有所提高（Abdomen, Liver），3/4类别对 FoveaBox的表现有
所提高（Abdomen, Mediastinum, Liver）。与EN 实验相比，RetinaNet对所
有 UR 类别的灵敏度都较差。FoveaBox 在 2/4 UR 类别中表现更好（Bone
和 Pelvis），而 Faster RCNN 在 3/4 UR 类别中表现更好（Bone, Kidney,
Soft Tissue）。在 OR 类别上，RetinaNet 的召回率对所有类别都较差，1/4
OR 类别的表现有所提高，Faster RCNN (Lung)，VFNet 对 3/4 类别的表
现有所提高（Abdomen, Mediastinum, Lung），而 FoveaBox 对所有类别的
表现都有所提高。

讨论。与之前的工作相比，我们已经证明通过有效探索 DeepLesion数据集，
所有模型在所有代表性不足类别上的召回率都有所提高。具体来说，我们的
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表 1: 不同探测器基于不同实验的检测灵敏度在病变 SAD 为 ≥1 厘米时，
@4FP和 IOU为 0.3的情况下显示。

Experiment Bone Kidney Soft Tissue Pelvis Abdomen Mediastinum Lung Liver

EU - Faster R-CNN [16] 23.3 40.5 50.4 67.5 57.7 79.6 66.8 77.3

EBP - Faster R-CNN [16] 63.3 75.1 58.1 68.5 55.6 83.3 74.9 69.8

EN - Faster R-CNN [16] 16.6 49.3 44.1 63.2 65.5 78.7 72.6 76.9

ES - Faster R-CNN [16] 30.0 49.7 51.7 56.4 61.1 74.8 74.5 73.1

EU - RetinaNet [17] 21.7 38.4 48.2 55.8 70.5 82.8 76.1 75.9

EBP - RetinaNet [17] 66.7 66.7 60.3 59.8 62.3 85.3 79.7 71.0

EN - RetinaNet [17] 27.5 53.1 26.1 49.6 68.7 86.2 77.4 76.5

ES - RetinaNet [17] 26.2 22.4 25.0 21.1 51.9 61.7 58.8 58.2

EU - FoveaBox [18] 28.3 46.4 54.2 59.2 64.8 88.3 69.2 76.7

EBP - FoveaBox [18] 65.0 67.9 66.7 63.4 56.2 84.5 76.9 70.0

EN - FoveaBox [18] 18.3 56.5 46.9 34.1 70.1 85.1 74.7 71.5

ES - FoveaBox [18] 41.66 40.9 46.3 47.6 71.1 86.8 75.1 74.9

EU - VFNet [15] 46.7 61.6 60.0 76.0 76.8 85.6 70.8 77.7

EBP - VFNet [15] 80.0 77.6 70.7 83.4 69.5 87.7 78.9 76.3

EN - VFNet [15] 28.8 63.3 63.6 73.5 69.6 78.8 68.2 91.0

ES - VFNet [15] 51.6 67.0 67.3 87.2 82.1 89.8 82.7 82.1

EBP 实验（通过身体部位标签平衡数据）显示了这一明显的改进。我们也看
到，在“Lung”和“Mediastinum”类中，Faster RCNN、RetinaNet和VFNet
的敏感性有所增加。“Abdomen”和“Liver”类别经常被混淆。我们主张，
“Abdomen”和“Soft Tissue”标签是通过身体部位回归器生成的，这些标
签具有模糊性和非特异性，并广泛涵盖了腹部多个区域。事实上，在请放射
科医生对 100个随机样本病变使用原始术语“Abdomen”重新分类后，我们
发现了多个应被分配新标签如“Liver”、“Pancreas”、“Spleen”、“Muscle”、
“Stomach”等的病变。在 DeepLesion数据集中有许多其他标注的病变，在
手动检查时其分配的标签可能会发生变化。在我们的 EN 实验（按病灶数量
平衡）中，我们没有看到一致的改进趋势，并假设这是因为未同时通过身体
部位标签来平衡病灶。同时按照身体部位标签和病灶数量来平衡数据证明
很困难，因为当患者有多个带有不同标签的病变时很难进行分类。在我们的
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ES 实验（平衡病灶大小）中，所有类别的召回率都随着 VFNet模型的使用
而提高。
我们无法与先前的工作进行比较，因为联合检测和标记病变 [10, 11]的

方法有限。一种方法 [11]使用了需要分割标签的Mask-RCNN模型，在这项
工作中我们并未创建这些标签。此外，这种方法还提供了更详细的描述性标
签，这需要从放射学报告中得出一套复杂的本体论来将它们映射到本工作中
使用的部位标签（在 DeepLesion数据集中不可用）。为解决此问题，我们实
现了其他检测模型以证明我们的结果具有一致性。此外，我们通过创建一个
专门的“病变”子部分进入放射学报告中的“发现”部分，呈现了一个有用
的临床结构化报告指南。“病变”子部分包含一个带有其部位标签、检测置
信度以及序列和切片号的结构化病变列表。另外，DeepLesion数据集同时包
含了对比增强 CT体层和非对比增强 CT体层，但具体相位信息在该数据集
中不可用。因此，我们无法根据 CT体层的相位来平衡数据，这是我们工作
的局限性。未来的工作计划进行一个实验，对低样本点类别的上采样，并通
过部位标签和病变大小来平衡数据。

5 结论

在本文中，我们展示了 DeepLesion数据集在每个身体部位标签的病灶
数量上存在严重的不平衡。它还包含缺失的注释和标签标记。我们利用了有
限的数据子集（6%，1331个病灶，1309个切片）来训练 VFNet模型以检测
病灶并对其进行标记。我们进行了三项实验来解决类别不平衡问题，并通过
我们的实验 EBP 展示了 UR标签召回率的一致增加（骨：80%对 46%，肾：
77%对 61%，软组织：70%对 60%，骨盆：83%对 76%），与 EU 相比。我们
还表明，FasterRCNN、RetinaNet和 FoveaBox表现相似。此外，我们展示
了通过病灶大小平衡数据有助于 VFNet模型提高所有类别的召回率。据我
们所知，我们是第一个展示 DeepLesion数据集中类别不平衡问题的，并在
病灶检测和分类背景下采取了基于数据驱动的方法来解决这一问题。
致谢。本工作得到了美国国家卫生研究院（NIH）临床中心内部研究计划的
支持。
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(a) VFNet (b) 快速 RCNN (c) 黄斑箱 (d) 视网膜网络

图 2: 列（a）至（d）显示了来自两位不同患者的 CT体积切片的各种模型的
输出。每对中的第一行代表在不平衡的数据集DU 上训练后的模型输出，而
第二行则展示了使用按身体部位标签平衡的数据集 DBP 进行训练的结果。
绿色框：GT，黄色框：TP，红色框：FP。还显示了预测的类别和置信分数。
第一对显示，在DU 上训练的模型未能正确识别和分类“Bone”病变（第一
行），而在 DBP 上训练的一个模型则可以做到（第二行）。特别是，VFNet
在DBP 上的训练以 97%的信心正确预测。第二对显示了使用DBP 时VFNet
的 FP较少，并且 FoveaBox漏检（最后一行）。


