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多输入卷积神经网络肺结节检测方法研究
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摘 要 针对传统计算机辅助诊断系统中肺部结节检出过程复杂，检出结果依赖于分类前期每个步骤的性能，以及存 

在假阳性率高的问题，提出了一种基于卷积神经网络的端到端的肺结节检测方法。该方法首先使用大量带标签的肺 

结节数据对构建的多输入卷积神经网络进行训练，实现从原始数据到语义标签的有监督学习。然后采用快速边緣检 

测方法和二维高斯概率密度函数构建候选区域模板，从待检测C T 序列中获取候选区域并将其作为多输入卷积神经 

网络的输入数据。最后采用判定阈值实现疑似肺结节区域标注，同时在相邻的C T 影像中进行重点检测。在 L ID C - 

I D R I数据集上的大量实验结果表明，所提方法在肺部C T 影像中对微、小结节的检出率较高；同时，重点检测模板能 

够小幅降低微、小结节检测的假阳率。
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A b s tra c t In  v ie w  o f th a t th e d e te c tio n process o f p u lm o n a ry nodu les in tra d it io n a l co m p u te r-a id e d d iagnos is sys tem  is

c o m p le x, th e d e te c tio n re s u lts depend o n th e pe rfo rm a n ce o f each step in th e e a rly stage o f c la s s if ic a tio n, and th e re is a 

p ro b le m  o f h ig h fa lse p o s it iv e ra te , th is paper presented an end-to -e n d d e te c tio n m e th o d o f p u lm o n a ry nodu les based on

c o n v o lu tio n n e u m l n e tw o rk. F ir s t, i t uses a la rg e n u m b e r o f tagged p u lm o n a ry n o du le da ta to in p u t th e n e w ly c o n s tru c­

ted m u lt i- in p u t c o n v o lu tio n n e u ra l n e tw o rk fo r t r a in in g , re a liz in g th e sup e rv ised le a rn in g f ro m  th e ra w  da ta to th e se­

m a n tic labe l. T h e n , i t uses th e fa s t edge d e te c tio n m e th o d and th e tw o -d im e n s io n a l G auss ian p ro b a b ility d e n s ity fu n c tio n  

to c o n s tru c t th e cand ida te re g io n te m p la te ，and th e o b ta in e d cand ida te re g io n f ro m  th e C T  sequence is used as th e in p u t

da ta o f th e m u lt i- in p u t c o n v o lu tio n n e u ra l n e tw o rk. F in a l ly，！ uses a d ia g n o s tic th re s h o ld to a n no ta te th e suspected p u l­

m o n a ry n o du le re g io n, w h ic h w i l l be e m p h a tic a lly checked in  th e n e x t fra m e. A  la rg e n u m b e r o f e x p e rim e n ta l re s u lts on  

L ID C - ID R I da ta se t sh o w th a t th e d e te c tio n ra te o f th e sm a ll nodu les in th e lu n g C T  im age w ith  th e proposed m e th o d is

h ig h la n d  th e cand ida te re g io n te m p la te w ith  k e y m o n ito r can s l ig h t ly  reduce th e fa lse p o s it iv e ra te o f th e sm a ll nodules

d e te c tio n

K eyw ords C o m p u te r-a id e d d ia g n o s is? C o n vo lu tio n n e u ra l n e tw o rk ,P u lm o n a ry n o d u le d e te c tio n,L ID C - ID R I da tase t p re­

process ing

1 引言

肺癌是世界上发病率最高的肿瘤，也是中国发病率和死 

亡率居首位的肿瘤*+。近年来，随着医学影像手段的发展，肺 

部微、小结节的检出率逐渐提高。但是微、小结节的特征不明 

显，造成假阳率高、确诊困难等一系列问题2 。上海市胸科医 

院廖美琳教授在其专著《微 •小结节》中称，通过对微、小结节

的诊断能够在早期发现恶性病变，给予及时手术是达到肺癌 

治愈的有效手段。

计算机辅助诊断方法在肺癌早期筛查中发挥着重要作 

用* + 。 L u  J K 等人*+将早期肺结节计算机辅助诊断过程分 

为 4 个步骤:肺实质分割、结节候选检测、特征提取和结节分 

类，这也是传统的计算机辅助诊断方法的步骤。J a v a d M 研 

究小组[4]使用直方图阈值选取方法和形态学运算分别进行血
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管粘连和近胸膜结节检测与分割，并使用 S V M 进行结节类 

型分类。该方案对大结节分类的灵敏度明 、小结节。

M a n ik a n d a n T 等人*+提取感兴趣区域的 偏移和 特

征进行基于形态学的目 测，实验结 率为％ 38。以

算 对结节分类的前期过程，当前步骤的优劣依赖于

一步骤的结果;并且特征为手动设计，多针对小样本数据， 

无法全面表征医学图像中的病灶特征。

医学 的爆发式增 大数据处理技术的成熟，为

时代下的智能医疗带来契机。K u m a r等 人 在 大 数 据 样  

本下使用5层自编码模型对包含结节的C T  进行分类。

近年来，有监督的卷积神经网络（C o n v o lu t io n a lN e u r a lN e t- 

w o rk s，C N N )在图像处理领域应用广泛。 S ir in u k u n w a tta n a  

等人9 采用空间约束的C N N 和在测试阶段中重叠贴片的融 

方法，在 病理 测细胞核并分类。N ie D 等人8

用 3I> C N N 技术对大 模态核磁影 的脑灰质、脑白

质和脑间质进行了分割。在肺部C T  肺结 测与分类

，S e t io等人构建了基  角卷积神经网络的肺结

助检查 ，使用肺结节2D  角 进行卷积特征提取

和特征 ，最终完成肺结 测任务。为 2。的 〖

角图像，在前期需要建立3D 肺结节图像，该过程复杂并且受 

到三维重建过程中插值算法的影响。

深度学习方 特征 与目标识别进行联合训练，并

以应用准确率作为评价标准来指导特征提取和分类，以减少 

中间层的数据误差，实现端到端的映射学习。本文提出一种 

基于卷积神经网络的肺部C T 图像肺结节检测模型，通过使 

用卷积神经网络来充分利用C T 原始数据及序列上下文信 

。实验证明，所提方法能够提高肺 、小结节的 率，

降低微、小结节的 率。

2 算法和方法框架

本文提 的基 卷积 经网 的 肺 C T  肺结 

测模型主要 ！)根据先验知识分析提出基于二维高斯概

率分布和边缘检测的候选区域选择模型;2)提取候选区域来 

建 层、C T 值图层 增 层，并使用 入

卷积神经网络框架进行分类；3)根据分类结果对当前C T 进 

行 ，并生 域重点监控模板，以指导序列中下一帧

域的 。 模型 1  。

F ig.1

图1 基于卷积神经网络的肺部C T 肺结 测模型

Lung nodule detection model of lung C T image based on convolution neural netw ork

2 . 1 数据预处理

感兴趣区域的纹理特征、轮廓特征等是目标识别与 

分类的主要依据。本文中C T  测模型的输入之

一。同时，灰度增 对目标的 ，即增强目标在背景

中的对比度，突出目标特征。本文的另一数据 原始 C T  

值，计算机断层扫 C T 值表征人体 对 X 射线的

穿透能力， 据辐射剂量 ，居于一

l OOOH u 至+  1000H u 的 2000个分度之间*%+，密度高的组织 

穿透力弱，C T 值的分 的 增大，更易

分 多 种 人 体 。分 大所带来的问 

进行 ，但其数据仍然 用价值，如图2(b)所示。

")肺结节灰度图像 （b)肺结节C T值

图2 肺结节C T 数据 

F ig. 2 The pulmonary nodules in C T image

本文使用肺部影像公开数据集L ID C -ID R 0 其中标注的 

肺结节大小范围为 3〜 30m m ，像 素 级 别 的 范 围 为 62 〜 

602p ix e l，其中大于302p ix e l的数量不足整体标注数量的8 % 。 

为保证大规模数据下批量训练及数据的原始性，将图片调整 

为 102p ix e l，202p ix e l，302p ix el 3 个规模。对大于 302p ix el 的 

域，采用双线性插值方法对图像进行调整，并设计多输 

入卷积神经网络。对于插值方法的 ，文中采用灰度图像信

息熵[11]来选取最优算法。灰度图像 I 的信息熵表达公式为！

max level
H = $ Prlo g pr " )

i = 0

其中，P 表示像素值为％的像素点在图像中所占的概率值。 

通过比较最近邻插值算法、双线性插值算法、三次卷积插值算 

法，以图像信 差异最小和处理时间最短为衡量标准，最终

选定双 插值算法作为本文的 插值算法。

2 . 2 多输入卷积神经网络

本文提 的 入联 卷积 经网 肺结 分类

架将卷积神经网络的部分 层作为输入层，从当 入层

向 层传播并反向 网 数。 模数据的共同训

能够 各个网络向最优方向靠近，对 体网 能具

提 。C T 值层数据 大且存在负值，采 用 P R eL U
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函数*$+作为激活函数，使得神经元提取的特征范围更加广 

泛，其公式为：

其中，&为惩罚因子，当 ^ = 0 时，该函数退化为R e L U 函数。

卷积神经网络中最为关键的两个步骤为降采样操作和卷 

积操作。降采样操作的主要功能是减少计算参数数目；卷积 

操作则通 感受野提取旋转不变和平移不变的局部特

征。本文采用全卷积神经网络。由于输入图像的规模较小， 

时为适应 模输入，设计的 入网络各层参数

1所列。

表1 多输人卷积神经网络参数

Table 1 The parameters of m ulti- inpu t convolution neural netw ork

layer 输入数量 各层参数设置 输出大小
Input 1 302
Conv1 1 52,3，PReLU 262
Conv2 3 52,3，PReLU 222
Conv3 3 52,3，PReLU 202
Conv4 3 52,3，PReLU 162
Conv5 3 52，3，PReLU 122
Conv6 6 32 6 PReLU 102
Conv7 6 32 6 PReLU 82
Conv8 6 32 6 PReLU 62
Conv9 6 32 6 PReLU 42

FC 6 sigmoid 64X 1

设第 n 个卷积层的输入为（Z "—I# ，Z "—1，$，$"—1，$，…， 

工 1，$ $，则该层！ ̂’个输出为：

k k
X "，）= m a x(0, $ Cotto(8"，h)，x („—丄％) ) + M„)+-m in (0, $

%=1 %=1

Conv(w (n,j) X (n—1,t) )Jrbn) ")

其中，-为 P R e L U 中的 ^ ，C o n v为卷积操作，8 " h)为卷积核 

矩阵，b„ 为偏置。该表达式为网络中卷积层激活函数与卷积 

操作的复合公式，在全连接层至输出层采用 s ig m o id 函数作 

为激活函数，产生一个0〜1之间的非线性输出。

用分类均方误差梯度反向传播算 入卷积神

经网络，同时微调激活函数P R e L U ，按照动量函数对参数& 

进行微调。

示为高亮区域[13]。 本文提出的候选区域选择使用边缘检测 

算法来检测肺结节易出现的位置，使用二维高斯函数概率阈 

值法进行肺实质部分疑 域的随机检查，联 2000个

候选点 ， 并分别生成3 种规模的候选区域 。 该方法对候选区 

域的选择具有针对性和随机性 。 采用二维高斯概率密度函数 

构建的肺实质区域随机获取模板的数学表达式为 ：

2(1—̂ )  2 2 2$ 2$ J
/ ( x ，3〇= H  = "$

2'(7i 22 V 1—^

其中，（x ，3〇为 C T 图像中的坐标值，̂和 ^ 2 为期望值，̂和  

22 为方差 。 实验中 ， 1 = 1 7 0 ， ^2= 2 7 0 , 21 = 4 0 , 22 = 8 0，效果如 

图 3(b)所示 。

(c) (d)

图3 候选区域选择示意图 

F ig. 3 Selection of candidate area

在序列C T 图像检测中，为降低假阳率，利用上下文信息 

进行 模板的 。即将上一帧C T  的最终检测结果

中判定阈值大于0. 8 的疑似区域生成模板与当前帧的canny 

边缘检测和二维高斯概率密度函数构建的候选区域模板合 

并，作为当前帧的 域模板。

$5= ⑷

其中，3 为动量因子 ， *为学习率 。 传统的激活函数均采用固 

定参数的函数，如 S ig m o id ， t a n h 函数等 。 同时 ， 在网络初始 

化参数时采用M S R A 方法*2]，即：均值为0、方差为 V n 的 

高斯函数，其中 n 表示输入神经单元的个数，即卷积核参数的 

数 。

假设有使用图像组(X 1，X 2，X 3)分别代表待检测图像的 

灰度图层 、 C T 值图层和灰度增强图层 。 对 于 3 个图层 ， 分别 

采用独立同结构的卷积神经网络进行检测则彳输出的 ，  

Y 2，Y 3)通过投票机制产生最终的检测结果Y ，如图 1 中 V o te  

分 。

2 . 3 候选区域的选择

由先验知识可知 : 肺结节的位置在C T 中具有一定规律 ，  

如胸膜牵拉型肺结节在肺实质边缘，同时肺结节的密度高，显

3 实验结果与分析

3. 1 L ID C - ID R I 数据集

目前，肺部图像数据联盟L ID C -I D R I数据集是世界上最 

大的肺癌公开数据集，由美国于2001年 4 月发布，其已由最 

初的 68例增长到如今的1018例(共计375590幅 C T 影像）， 

并由 4 名放射科医师分别对图像进行标注，将结节外轮廓坐 

标以及结节的8 种征象信息存放在x m l文件中*4]。L I D C 数 

据集的可读性较差，进行医学图像处理较为困难。为方便获 

取并查看数据集中的C T 图像，在前期工作中进行L I D C 数据 

库的数据可视化展示平台开发，如图 4 。该可视化平台

以病例为单位进行显示，将标注的 x m l文件与C T 图像比对， 

并在 C T  结节的最小 形，统计在单 片

中专家 的总次数及标注位置的8 种征象和恶性程度，同

时 结 域 进行增 。
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图4 LID C-ID R I可视化展示平台 

F ig. 4 Display pla tform of L ID C -ID R I

根据 A r m ato S 等人*5+于 2010年给出的L I D C 数据集的 

统计报告，至少有一名放射科医师标注的结节共计9371个， 

其中直径大于3m m 的结节共有2669个。M essay T 等人[16] 

从 465个 C T 序列中取得4 名医师共同标注的432 个结节进 

行分割实验。与上述统计方案不同，为实现大规模数据下的 

深度学习相关算法研究，尽可能对标注区域进行图像级别获 

取(同一结节在C T 序列中可能存在10〜15个标注区域$ 对 

L I D C 数据集中1010例病例进行统计得到标注的30008个区 

域。其中，对大于3m m 的结节进行征象的详细描述，结节区 

域占整体标注的54. 8 7 % ;而对小于或等于3m m 的结节区域 

或者非结节区域则仅仅标注中心位置，其中结节区域占 

15. 3 4 %，比例分布如图5所示。

图5 LID C-ID R I标注比例分布图 

F ig. 5 Proportional d istribu tion chart of label in L ID C -ID R I

3 . 2 实验分析

本实验将预留 L ID C - I D R I数据集中的2 0例作为测试 

集，并将其余的990例数据进行结节和非结节区域提取来构 

建训练集和验证集，其中训练集的数据量为42304,验证集的 

数据量为10330。为保证网络的有效性，在训练集及验证集 

中结节与非结节区域的数据量基本持平。

由实验结果可知，验证集上的错误率随训练批次的逐渐 

增加而降低，不同的学习率在本数据集上的收敛结果不同，学 

习率过小将导致实验结果收敛速度慢，而学习率过大则存在 

过训练现象，导致无法得到稳定的训练结果。因此经大量实 

验调整，对 3个不同的网络设置不同的学习率，将输入数据大 

小为302,202 和102 的学习率分别设置为0. 4 0  3 和 0. 2。 

图 6 给出了输入数据大小为102p i x e l时验证集错误率在不同 

学习率下随训练批次增加的折线图。

图6 验证集上的错误率折线图 

F ig. 6 E rro r rate in validation set

实验使用 R O C 曲线 （R ece ive r O p e ra tin g C h a ra c te r is tic  

C u v e )[17]对网络检测性能进行评价。通过修改检测模型中 

的判定阈值得到 率与灵敏度的对应 ，将其与

L ID C -I D R I中实际标注结果进行比对并绘制R O C 曲线图，如 

图 7所示。R O C 曲线图显示了 3 种分离网络与本文提出的 

多输入卷积神经网络的对比结果，本文提出的多输入卷积神 

经网络在假阳性率为0. 1 时达到8 0 %的灵敏度，能够有效检 

测出肺部序列C T 中疑似结节区域。分离的卷积神经网络在 

302规模时的效果最差，主要原因在 数据量少，待训练

参数多。 ，训练数据量与待 的网 数数量可直接

影响卷积神经网络的性能。

图7 R O C曲线图 

F ig. 7 ROC curve

2 列 用 入卷积 经网 对 分病 的

结果。 测模型中判 值 为 0.95。 覆盖率

正确 数量与数据集中肺结节数量的比值，检出正确率

是正确检出数量与检出数量的比值。将其与文献[3]和文献 

M 的方法进行对比可知，文献[3 ]中检测方法的预处理步骤 

用的阈值分割方 测出胸膜牵拉型结节，对微、小

结节的 率较低，但 是 C T  管增强方 降低

了假阳率;文献[4]使用多张连续的C T 序列进行结节检测， 

能够降低假阳性，在多个序列 的检出覆盖率和检

出正确率;多输入卷积神经网络表现出较高的检出率，检测 

微、小结节时 较高的敏感性。在判 值为0.95时，本文

方法的平均检出覆盖率达到 85. 5 1 % ，检出正确率达到 

78. 4 % 。同时在肺结节较多的病例上，本文方法检出覆盖率和 

检出正确率都有较高的值，而对于较少的病例则性能不高;另 

夕卜，多输入卷积神经网络对一张 C T 图像的检测时间为 

17. 49s，使用的操作系统环境为 In te l C ore 7  C P U ，3. 40G H z， 

M a tla b R 2014b ，在性能提高之后能够适应临床实时的检测 

。

— 10X 10CNN 网络 
〇 20X 20CNN 网络 
<3 30X30CNN 网络 
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表2 部分实验结果(判定阈值为0. 95)

Table 2 Some experimental results (Threshold=0. 95)

病例编号
数据集中 

大于3m m结节/ 
小于或等于3m m结节

本文方法的 
检出覆盖率/ e

本 法  
检出正确率/ e

文献[3]的 
检出覆盖率/ e

献[3]
检出正确率/ e

献[4]
检出覆盖率/ e

献[4]
检出正确率/ e

LIDC-IDR--0990 8/1 88.89 53. 34 77.78 60.00 77.78 54.54
LIDC-IDR--0993 9/9 83.33 65 22 38.89 63.63 44.44 61.53
LIDC-IDR--0996 6/1 85.71 30.00 57.14 50.00 71.43 62.50
LIDC-IDR--0999 14/13 74. 07 52.63 77.78 65.62 85.19 76.67
LIDC-IDRI-1001 6/4 80.00 53.33 60.00 46.15 70.00 63.63

另外，通过实验证明，对于基于序列C T 的肺结节自动检 

测模型，添加上下文信息能够小幅降低结节检出假阳率，即将 

上一帧判定阈值大于0. 8 0的候选区域传递至下一帧候选区 

域选择模型中，生成重点监测点。

结束语本文从微、小结节诊断的必要性出发，分析了当 

前计算机辅助诊断方法的现状，比较了多种方法在微小结节 

检测方面的优势及不足，提出了一种基于卷积神经网络的肺 

部 C T 图像肺结节检测方法。该方法针对传统手工提取特征 

的不足，使用深度学习网络实现端到端的分类任务。本文利 

用边缘检测算法和二维高斯概率函数实现候选区域的选取， 

同时加人上一帧C T 疑似区域位置并重点监测。采 用 L ID C  

数据集中的20例 C T 图像验证本文算法的性能。实验结果 

表明，基于卷积神经网络的肺部C T 图像肺结节检测方法能 

够提高微、小结节的检出率，对肺结节的检测以及肺癌辅助诊 

断研究具有重要价值。

本文提 的 人卷积 经网 肺 C T  肺结

测方法虽然在结节检出上具有较好的性能，同时相比于其他 

传统方法能够提高微、小结节的检出率，但是其假阳率较高， 

特别是对于噪声较高的C T 图像，其他器官(如血管、各级支 

气管等)也会对检测造成影响。之后的工作将在多输人卷积 

神经网络中添加并行网络，去除其他正常组织的干扰，并且使 

用序列 测结 降低 率。
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