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摘　要　计算机辅助诊断技术在临床医学中具有实际意义.分别以肺结节和髋关节骨折影像为典型的区域和边界特征影像,
讨论其在不同网络中的适用性.首先,对肺结节 CT图像和髋关节 XＧray骨折图像进行信息标注,并分别以 CNN,Resnet,DBN
和SGAN预训练并调参至最优,通过Softmax分类器完成分类识别.其次,以图像空间分辨率和噪声作为不同深度学习网络

的比较特征,从深度学习网络结构等方面分析了识别率.仿真实验结果表明,Resnet在数据集皆有优异表现,且具有良好的泛

化能力和鲁棒性.
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Abstract　ComputerＧaideddiagnosistechnologyhaspracticalsignificanceinclinicalmedicine．TheimagesoflungnodulesandarＧ
ticulatiocoxaefracturesareusedastypicalregionalandboundaryfeatureimagestodiscusstheirapplicabilityindifferentnetＧ
works．First,theCTimagesofthelungnodulesandtheXＧrayfractureimagesofthearticulatiocoxaearelabeled,andtheyare

preＧtrainedwithCNN,Resnet,DBNandSGANandfineＧtuned,andtheclassificationandrecognitionarecompletedviatheSoftＧ
maxclassifier．Secondly,theimagespatialresolutionandnoiseareusedasthecomparativecharacteristicsofdifferentdeeplearＧ
ningnetworks,andtherecognitionrateisanalyzedfromtheaspectsofdeeplearningnetworkstructures．ThesimulationexperiＧ
mentresultsshowthatResnetperformspreeminentlyinalldatasets,andhasstrikinggeneralizationabilityandrobustness．
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　　利用深度学习进行图像分类识别是当前的研究热点之

一.图像分类识别是指一个模式的分类问题,医学影像分类

识别的目的是将不同的图像正确地划分到属于各自的类别

中,实现最小的分类误差[１].

Hinton和Salakhutdinov于２００６年提出深度网络及深度

学习概念[２],开启了深度学习的研究.深度学习是指通过一

定的训练方式学习样本数据内在规律和表示层次的学习过

程.浅层学习是将单个原始输入转换到特定问题空间特征,

无法解决线性不可分问题(如异或问题);而深度学习可以通

过对输入原始信号进行逐层的特征变换,将样本从低维特征

空间转换到高维特征空间,通过特征的逐层变换完成最后的

预测和识别.深度学习作为一个热门的研究方向[３],已在计

算机视觉[４Ｇ７]、自然语言处理[８Ｇ９]和语音识别[１０Ｇ１１]领域取得前

所未有的成就.

在医学影像分类识别领域,Antony等结合深度卷积神经

网络与支持向量机,根据膝关节炎 X线图像对膝关节损伤的

严重程度进行病情分级,与传统方法相比能显著提高分类精

度[１２];Hashimoto等将多实例学习和多尺度与卷积神经网络

结合,根据病理学图像进行肿瘤亚型的分型,其分类效果明显

优于标准卷积神经网络和其他传统方法,准确率也优于标准

病理医师[１３];Gao等通过卷积神经网络与循环神经网络提取

白内障图像特征,并运用支持向量机回归分析确定白内障分

级,其分类精度优于传统方法,且有助于在人口众多的筛查中

协助和改善该疾病的临床管理并延展于其他眼部疾病的检

测[１４];Talo等运用多种卷积神经网络对磁共振脑部图像进行

疾病诊断,其中ResnetＧ５０获得９５．２３％±０．６的最佳精度,对
脑部早期微小病变具有重要意义[１５];Ahmed等深度置信网络

无监督路径方式,结合反向传播监督路径方法进行乳腺癌检

测,其分类准确度达到９９．６８％[１６];FridＧAdar等采用 GAN
(Generative Adversarial Networks)与 CNN (Convolution
NeuralNetwork)结合的方式进行肝脏疾病 CT图像分类,首
先使用 GAN进行数据增强,然后使用 CNN 进行肝脏疾病



CT图像分类,与经典数据增强相比,采用 GANＧCNN 的灵敏

度和特异性分别增加至８５．７％和９２．４％[１７].由此可见,卷
积神经网络和深度置信网络在医学图像分类上都已有一定研

究成果,且与传统疾病分类方法相比均取得了良好改善.

为进一步研究卷积神经网络、残差网络、深度置信网络和

生成式对抗网络在不同医学数据集中的分类识别性能,本文

以肺结节CT图像和髋关节 XＧray骨折图像作为典型的区域

和边界 特 征 影 像,分 别 运 用 CNN,Resnet,DBN 和 SGAN
(SemiＧsupervisedGenerativeAdversarialNetworks)对区域和

边界特征医学影像进行分类识别,以评估不同深度学习网络

的应用特性,并尝试讨论不同网络在医学影像分类识别方面

的适用性.

１　深度学习网络

１．１　卷积神经网络

经典的卷积神经网络包括卷积层、非线性层、池化层和全

连接层[２].卷积层的作用是对输入图像进行抽象的操作,通
过卷积运算提取出图像的特征值,其计算公式如式(１)所示:

y＝f(∑
n

i＝１
wixi＋b) (１)

其中,wi为权重,b为偏置.

非线性层紧接卷积层后,其作用是在输入与输出之前生

成非线性映射关系;池化层通过池化操作降低特征维数,减少

计算量;全连接层的作用是将特征映射到样本标记空间.

１．２　残差网络Resnet
残差网络是以残差块为基本单元构成的网络,一般由卷

积层、批量处理归一化层和修正线性单元 Relu堆叠而成.一

个残差块的计算公式如式(２)所示:

xl＋１＝f(xl＋F(xl,Wl)) (２)

其中,xl和xl＋１分别表示第l和第l＋１层残差单元的输入,

F(xl,Wl)表示残差函数,Wl表示第l层残差单元对应的权重,

f(􀅰)表示修正线性单元 Relu.

残差网络通过学习残差和引入恒等映射的方式,有效地

缓解了网络层数加深带来的梯度消失、梯度爆炸[１８]以及网络

退化[１９]等问题.

１．３　深度置信网络DBN
深度置信网络 DBN是由多个受限玻尔兹曼机(RBM)堆

叠而成,通过多个 RBM 与最终的分类器相结合,对输入样本

数据进行识别与分类.RBM 的结构包括两个神经元:隐藏层

(HiddenLayer)———用 于 接 收 输 入 数 据;可 视 层 (Visible
layer)———用于高层特征提取.这两个神经元作为特征检测

器和输入数据训练使用.RBM 的能量函数可用式(３)表示:

E(v,h;θ)＝－∑
n

i＝１
　∑

m

j＝１
wijhjvi－∑

n

i＝１
aivi－∑

m

j＝１
bjhj (３)

其中,wij表示可见层i与隐含层j之间的权重值;ai表示可视

层i的偏置;bj表示隐藏层的偏置.

１．４　半监督生成对抗网络SGAN
GAN由生成器G和鉴别器C 组成:生成器G 通过输入

噪声生成“假”的图片;鉴别器C 通过输入真实样本与生成器

G 生成的样本,输出真实样本与生成样本的置信区间,并反馈

生成器G进行参数更新.真实样本与生成样本未给予对应

的标签,因此 GAN属于无监督学习.

SGAN在 GAN 的基础上做出改进,将鉴别器分为监督

分类器C 和无监督分类器D.监督分类器C 的作用是将标

签样本按照各自的类别进行区分;无监督分类器D 的作用是

区分真实样本与生成样本.若标签样本的类别数为n,则将

无监督分类器D 判别生成样本归为第n＋１类.SGAN 进行

图像分类识别的流程图如图１所示.

图１　SGAN图像分类识别流程图

Fig．１　ImageclassificationrecognitionflowchartofSGAN

２　本文研究方法

本文对肺结节 CT图像 LUNA１６数据集与髋关节 XＧray
骨折图像数据集的分类识别流程主要包括以下３个部分.

(１)根据LUNA１６数据集标注信息进行数据归一化、数
据增强处理.

(２)根据髋关节 XＧray骨折图像数据集进行人工标注,对
目标区域裁剪,改变图像空间分辨率,并进行数据增强,归一

化等处理.
(３)构建CNN,Resnet,DBN和SGAN 并设计网络参数,

进行网络模型预训练和进行参数调整.最后进行测试分类,

通过评价指标对各模型进行比较.

２．１　数据集和预处理

本文实验选用肺结节 CT 图像 LUNA１６(LungNodule
Analysis)数据集和非公开髋关节 XＧray骨折图像数据集,下
面给出其预处理的过程.

(１)LUNA１６是最大公用肺结节数据集 LIDCＧIDRI的子

集,其在LIDCＧIDRI的基础上删除了切片厚度大于３mm 和

结节小于３mm的数据,其包含８８８份低剂量肺部CT影像数

据和１１８６个结节部位.LUNA１６共有１０个文件夹,每个文

件夹中都是由后缀为“．mhd”和“．raw”的文件组成,其中

“．mhd”存储CT图像的基本信息,“．raw”用于存储 CT图像

的具体数据.LUNA１６数据集的预处理步骤如下:首先,将
所有体素值限制在０~２５５范围之间,然后经归一化处理至

０~１之间;其次,根据数据集中“．txt”文件所给的标注信息提

取出结节病灶信息和候选结节信息,并使标签保存为０或１,
其中０表示阴性,１表示阳性;最后,考虑到阴性样本与阳性

样本数据量不平衡,做数据增强处理,包括旋转和平移等方

式,扩增阳性样本.将扩增之后的图像保存为５０∗５０．jpg格

式.肺结节原始图像及预处理后的图像如图２所示.

(a)原始图像 (b)翻转图像 (c)平移图像

图２　肺结节图像

Fig．２　Pulmonarynodule
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(２)髋关节 XＧray图像数据集包含两个子集,其中阳性样

本７７份,阴性１４７份.原始图像空间分辨率有两种规格,分

别为３０５６∗２５４４和２９６９∗２２５２,图像以“．jpg”格式的文件

保存.首先,对原始髋关节 XＧray图像进行标注并使标签保

存为０和１两种格式,其实０表示阴性,１表示阳性.然后,

根据背景噪声与空间分辨率对图像分类的影响,对髋关节 XＧ

ray图像数据集进行预处理:对目标区域的图像大小进行限

制,在原始图像的基础上对图像进行裁剪,经裁剪过后的图像

尽可能只保留髋关节和股骨头部位,去除腹部及骶髂骨等噪

声信息的干扰,经裁剪过后的阳性样本１００份,阴性样本１００
份.髋关节 XＧray阳性样本未裁剪和裁剪图像如图３所示.

(a)未裁剪的图像

　
　

(b)裁剪后的图像

　
　

(c)裁剪后进行翻转并

平移后的图像

图３　髋关节 XＧray图像

Fig．３　XＧrayimageofarticulatiocoxae

然后通过数据增强的方式扩充数据集样本量,经数据增

强后如图３所示,并进行归一化处理,其目的是提高特征提取

精度,加快模型收敛速度.最后,将图像按不同的空间分辨率

调整为１２８∗１２８．jpg和２５６∗２５６．jpg两种格式.按不同空间

分辨率和有无裁剪将髋关节 XＧray图像数据集分为４组数据

集,分别命名为１２８∗１２８resized,１２８∗１２８unresized,２５６∗２５６

resized和２５６∗２５６unresized.经预处理的数据集及数据集

个数如表１所列.

表１　实验数据集个数

Table１　Amountofdataset

Positive Negative Train Test

LUNA１６ １１２７ ５６８１ ５１８６ １６２２

１２８∗１２８resized １８７７ １８７７ ３００２ ７５２

１２８∗１２８unresized １５７８ ２７８０ ３４８６ ８７２

２５６∗２５６resized １８７７ １８７７ ３００２ ７５２

２５６∗２５６unresized １５７８ ２７８０ ３４８６ ８７２

２．２　构建网络模型

本实验采用的CNN包含６层网络结构,其中卷积层和池

化层分别为４层,全连接层２层,各层网络参数如下.

(１)Conv_１:使用３２个(３×３)的滤波器,步长为(２×２),

接着使用窗口为(３×３)和步长为(２×２)的最大池化层;

(２)Conv_２:使用６４个(３×３)的滤波器,步长为(２×２),

接着使用窗口为(３×３)和步长为(２×２)的最大池化层;

(３)Conv_３:使用１２８个(３×３)的滤波器,步长为(２×２),

接着使用窗口为(３×３)和步长为(２×２)的最大池化层;

(４)Conv_４:使用２５６个(３×３)的滤波器,步长为(２×２),

接着使用窗口为(３×３)和步长为(２×２)的最大池化层;

(５)全连接层:分别使用２层全连接层,依次为２５６和２
个神经元,最后使用Softmax激活函数输出置信区间.

作为对比研究,本实验采用５０层 Resnet神经网络,重复

叠加卷积块(ConvolutionalBlock)和识别块(IdentifyBlock),

其网络结构如图４所示,各层网络参数如下.

图４　Resnet结构图

Fig．４　StructurepatternofResnet

(１)Conv_１:使用６４个(７×７)的滤波器,步长为(２×２),

然后使用Batchnormalization进行正则化处理;接着使用窗口

为(３×３)和步长为(２×２)的最大池化层;最后对输入的图像

进行零填充(ZeroPadding),使输入与输出图 像 大 小 保 持

一致.

(２)Conv_２:依次按先后顺序使用６４个(１×１)的滤波器、

６４个(３×３)的滤波器和２５６个(１×１)的滤波器、其步长均为

(１×１),按此顺序叠加３层.

(３)Conv_３:依次按先后顺序使用１２８个(１×１)的滤波

器,１２８个(３×３)的滤波器和５１２个(１×１)的滤波器,其步长

均为(１×１),按此顺序叠加４层.

(４)Conv_４:依次按先后顺序使用２５６个(１×１)的滤波

器、１２５６个(３×３)的滤波器和１０２４个(１×１)的滤波器,其步

长均为(１×１),按此顺序叠加６层.

(５)Conv_５:依次按先后顺序使用５１２个(１×１)的滤波

器、５１２个(３×３)的滤波器和２０４８个(１×１)的滤波器,其步

１９刘汉卿,等:利用深度学习网络对医学影像分类识别的比较研究



长均为(１×１),按此顺序叠加３层.

(６)Averagepool和fc:使用窗口为(２×２)的平均池化

层;最后通过全连接层使用Softmax激活函数将输出降低至

类别数.

本实验所使用的 DBN是由１个输入层、１个Softmax输

出层和４个 RBM 隐藏层构成.输入层是一个 RBM 可见层,

该层的节点为输入图像像素矩阵的大小.４个隐藏层的节点

数由上到下依次为 １５００,１０００,５００ 和 ２００ 个.最后通过

Softmax输出类别的置信区间.

本实验采用的SGAN包括３个部分:生成器G、监督分类

器C和无监督分类器D.其结构如图５所示,生成器G 包含

４层结构,依次为１个全连接层、２层含有１２８个４×４滤波器

的逆卷积层 ConvTranspose和１个含有７×７滤波器的卷积

层,最后使用激活函数tanh输出生成图像;监督分类器C 包

含４层结构,依次为３层含有１２８个３×３滤波器的卷积层和

１个全连接层,全连接层后使用Softmax激活函数输出结果;

无监督分类器D 包含４层结构,依次为３层含有１２８个３×３
滤波器的卷积层和一个全连接层,全连接层后使用 Custom

Activation激活函数输出结果.Custom Activation激活函数

的作用是将输出值限定在０．０到１．０之间,即小激活或负激

活输出接近０．０的值,大激活或正激活输出接近１．０的值.

(a)生成器G　　 　(b)监督分类器C

(c)无监督分类器D

图５　SGAN结构图

Fig．５　StructurepatternofSGAN

上述４种网络均使用 Adam优化算法,学习率为０．０００１,

每批次载入图像数为２０张,训练次数为１００轮.

２．３　实验环境与评价指标

本实验所用硬件为DellPowerEdgeT６３０(E５２６００v３)和

NVIDIAGeForceGTX１０８０Ti显卡,软件采用 ６４ 位 WinＧ

dows１０操作系统,深度学习开源框架 TensorFlow,版本为

２．１,程序使用Python３．６编写.

为描述正负样本个数不均衡问题并进一步分析每类图像

正确分类的个数,使用准确率和混淆矩阵作为评价指标.混

淆矩阵包括４个指标.

(１)真正类(TruePositive,TP):实际为正类且预测也为

正类的样本.

(２)假正类(FalsePositive,FP):实际为负类且预测为正

类的样本.

(３)真负类(TrueNegative,TN):实际为负类且预测也为

负的样本.

(４)假负类(FalseNegative,FN):实际为正类且预测为负

类的样本.

准确率(Accuracy,ACC)表示分类样本所有判断正确的

结果占总观测值的比重,其表达式如式(４)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(４)

３　结果与分析

将预训练好且参数微调的 CNN,Resnet,DBN 和SGAN
分别在LUNA１６,１２８∗１２８resized,１２８∗１２８unresized,２５６∗

２５６resized和２５６∗２５６unresized这５组数据集上进行不同网

络模型分类识别效果的比较,其分类识别不同数据集中阳性

和阴性样本的结果如图６所示,分类准确率如表２所列.对

于不同数据集,通过建立混淆矩阵分析４种模型的表现,图

６(a)给出４种模型在LUNA１６的分类识别效果,图６(b)给出

４种模型在１２８∗１２８resized的分类识别效果,图６(c)给出４
种模型在１２８∗１２８unresized的分类识别效果,图６(d)给出

CNN,Resnet和SGAN在２５６∗２５６resized的分类识别效果,

图６(e)给出 CNN,Resnet和SGAN 在２５６∗２５６unresized的

分类识别效果.

表２　分类准确率

Table２　Accuracyofclassification
(单位:％)

CNN Resnet DBN SGAN
LUNA１６ ９２．５ ９３．１ ８９．４ ８０．０

１２８∗１２８resized ８９．２ ９５．２ ７６．２ ７５．０
１２８∗１２８unresized ８２．６ ９３．６ ７０．１ ６９．５
２５６∗２５６resized ８６．０ ９０．１ － ７４．４

２５６∗２５６unresized ８０．７ ８７．５ － ６４．１

由表２ 可 见,CNN,Resnet和 SGAN３ 种 网 络 模 型 在

１２８∗１２８resized上分类识别的准确率均高于２５６∗２５６resized;

CNN,Resnet,DBN和SGAN４种网络模型在１２８∗１２８resized
上的表现均优于１２８∗１２８unresized,且 CNN,Resnet和SGAN
在２５６∗２５６resized上的表现也均优于２５６∗２５６unresized,因

此对图像目标区域进行裁剪,减少无关噪声信息能提高图像

分类的准确率.实验结果还进一步显示,Resnet在５组数据

集上分类识别的表现均为最优,该方法的识别精度最高,更适

用于具有复杂性和特殊性的医学图像分类,该网络有高精度、

鲁棒性和延展性的特点.
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(a)LUNA１６

(b)１２８∗１２８resized (c)１２８∗１２８unresized

(d)２５６∗２５６resized (e)２５６∗２５６unresized

图６　不同数据集混淆矩阵结果的比较

Fig．６　Comparisonofconfusionmatrixresultsofdifferentdatasets

　　结束语　本文针对肺结节 CT与髋关节 XＧray骨折图像

的分类问题,基于４种深度学习网络结构对目标进行特征学

习,完成图像分类识别.为了对比不同数据预处理对分类识

别的影响,根据空间分辨率和背景噪声将髋关节 XＧray骨折

图像扩充至４组数据集,并与肺结节 CT 图像输入至 CNN,

Resnet,DBN和SGAN中进行预训练并微调参数,最后将预

训练好的模型分别进行分类识别.
本实验采用深层残差网络,使得网络随着深度增加,低维

特征向高维特征映射得到更好的表达,同时使用捷径连接的

方式使得网络随着深度不断增加而不会降低其网络的性能.
此外,当使用深层的 Resnet时会采用“Bottleneck”的结构,其
目的是减少参数的数量,保持精度,同时又减少了计算量.残

差网络能够很好地解决卷积神经网络由于网络深度的增加带

来的梯度爆炸导致网络无法收敛等问题.
与卷积神经网络相比,深度置信网络采用层间全连接的

形式,对于数据量大的图像分类任务面临参数量大、计算度复

杂以及训练时间长等挑战.此外,深度置信网络不具备平移

不变的性质,导致图像局部信息扭曲而损失有用信息.深度
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置信网络是基于贝叶斯思想,寻找出数据的联合概率分布,获
取潜藏在数据中的高层信息.卷积神经网络通过卷积操作提

取局部关联特征,通过由低到高层卷积操作,对提取的特征进

行抽象,具有适应数据变换的能力.卷积神经网络在图像细

节方面较为敏感,因此对肺结节和髋关节骨折数据集卷积神

经网络具有一定的优势.
实验表明,残差网络能在不同医学影像数据集上实现高

精度分类识别,而且在正负样本数不均衡的数据集中同样表

现优异,其具有精度更高、泛化能力更好等特点,为计算机辅

助诊断应用于实际临床诊断提供了有效指导.
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