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摘　要　针对肺结节图像的分类识别精度和效率问题,分别将 CNN(ConvolutionNeuralNetwork)模型和 DBN(DeepBelief
Network)模型用于肺结节分类识别,并评估不同的深度学习模型在肺结节图像分类方面的性能.首先,实验将预处理过的训

练集和标签分别输入到 CNN模型和 DBN模型,达到训练模型的目的;其次,将测试集输入到参数最优的模型中,比较两种模

型测试集分类的准确率、敏感性和特异性,并分析两种模型的分类识别性能.最后,从分类准确率、敏感性和特异性３个指标以

及时间复杂度来分析比较两种模型,发现 CNN模型在肺结节图像分类识别上更有优越性.
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Abstract　Aimingattheclassificationandrecognitionaccuracyandefficiencyofpulmonarynoduleimages,CNNmodelandDBN
modelwereusedtoclassifypulmonarynodules,andtheperformanceofdifferentdeeplearningmodelsinpulmonarynoduleimage
classificationwasevaluated．Firstly,theexperimentinputthepreＧprocessedtrainingsetandlabelintotheCNN modelandthe
DBNmodelrespectivelytoachievethepurposeoftrainingthemodels．Secondly,thetestsetwasinputintotheparameterＧoptiＧ
mizedmodel,andtheaccuracy,sensitivityandspecificityoftheclassificationofthetwomodelswerecompared．What’smore,the
classificationandrecognitionperformanceofthetwomodelswasanalyzed．Finally,thetwomodelswereanalyzedandcompared
basedonthethreeindicators:classificationaccuracy,sensitivityandspecificity,aswellastimecomplexity．Itisfoundthatthe
CNNmodelismoreadvantageousintheclassificationandrecognitionofpulmonarynodules．
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１　引言

近年来,医学影像图像处理[１]成为人们研究的一大热点,

作为计算机辅助诊断(ComputerAidedDiagnosis,CAD)[２]的

最新研究成果,深度学习(DeepLearning)能够准确检测出影

像图像病变的部位,降低漏检率,辅助放射科诊断医生分析图

像.在肺结节图像分类识别研究领域中,Shen等[３]设计深度

卷积神经网络对肺结节图像进行特征提取,其分类准确率为

８６．８４％;Yang设置一个９层卷积神经网络的肺结节图像分

类模型,其分类的准确率为８９．０％,与传统分类方法相比,展
现出了卷积神经网络自动提取图像特征的突出优势[４].HinＧ
ton等[５]于２００６年提出深度置信网络,目前已广泛应用于时

间序列预 测[６]、用 户 电 影 评 估[７]以 及 语 音 识 别[８]等 领 域.

Yang等自定义５层深度置信网络模型,并首次将目标追踪应

用到肺部图像,快速提取出了肺部感兴趣区域,减少了像素样

本量,较为准确地识别出了肉眼难以辨别的肺结节类型[９];

Yan等构建了一种基于卷积的玻尔兹曼机(ConvolutionalReＧ
strictedBoltzmanMachine,CRBM)来自动学习肺结节图像特

征,再将此特征作为分类受限玻尔兹曼机(ClassRBM)的输

入,进而实现结节分类,实验引入了交叉熵稀疏惩罚对分类受

限玻尔兹曼机进行优化,避免了在训练中出现特征同质化问

题,提高了实验结果的可信度[１０];Yang等先从多角度提取结

节特征,特征向量能更加全面地描述结节细节,并首次尝试将

特征向量输入到深度置信网络分类器,其算法分类准确率,敏
感性和特异性分别为９５．３％,９２．５％和９３．２％[１１];Liu等针

对孤立性肺结节CT图像分类较为困难这一问题,将深度置

信网络模型用于孤立性肺结节图像分类中,并与基于纹理特

征和多分辨率直方图特征的 SVM 模型进行对比,实验结果

表明,与SVM 分类器相比,多层的深度置信网络模型能提取

出图像的更多细节特征,对孤立性肺结节图像的分类性能有

了明显提高[１２].由此可见,卷积神经网络和深度置信网络在

肺结节的分类识别上都有一定的研究,并且与传统结节分类



方法相比都取得了良好的改善,但通过进一步的对比实验,分
析两种模型的机制,评估两种模型的分类性能,可以进一步提

升分类的识别效果和效率.

本文分别设计了６层深度置信网络和７层卷积神经网

络,为防止网络出现过拟合现象和提升网络结构的鲁棒性,对

LUNA１６数据集进行了数据增强处理;将预处理过的肺部图

像数据样本输入到深度置信网络和卷积神经网络,并对两种

模型的分类识别性能进行评估.实现结果表明,与本文 DBN
模型、文献[１１]和文献[１２]的分类识别模型相比,本文 CNN
模型达到了更好的分类识别效果.

２　深度置信网络和卷积神经网络

２．１　深度置信网络

深度置信网络是由多个无监督学习受限玻尔兹曼机(ReＧ

strictedBoltzmannMachine,RBM)和最后一层Softmax分类

器堆叠而成[１３].

受限玻尔兹曼机是一个基于能量的模型[１４],涉及到能量

函数和概率分布.给定状态(v,h)的RBM 模型的能量函数为:

E(v,h|θ)＝－∑
n

i＝１
aivi－∑

m

j＝１
bjhj－∑

n

i＝１
　∑

m

j＝１
wijhjvi (１)

其中,n代表可见节点数,m 代表隐藏节点数,Wij表示可视节

点i与隐藏节点j之间的权重,ai 表示可视节点的偏置,bj 是

隐藏节点的偏置,vi 表示第i个可见单元的状态,hj 表示第j
个隐藏单元的状态.简单起见,假设每个节点的状态取值都

是０或１,即vi∈{０,１},hj∈{０,１},i∈{１,􀆺,n},j∈{１,􀆺,

m}.

根据能量函数,定义一个可见节点和隐藏节点的联合概

率,则联合概率分布为:

P(v,h|θ)＝ １
Z(θ)e

－E(v,h|θ)

Z(θ)＝∑
v,h

e－E(v,h|θ){ (２)

其中,Z(θ)为归一化因子.

又由联合概率可计算P(hj＝１|v)和P(vi＝１|h):

P(hj＝１|v)＝σ(bj＋∑viwij)

P(vi＝１|h)＝σ(ai＋∑wijhj){ (３)

其中,σ(x)函数为神经网络的激活函数.

对于给定训练样本,训练 RBM 的目的是调整参数以拟

合给定的训练数据集.对于参数的求解往往采用极大似然函

数求导的方法.最大似然函数的定义为:

θ∗＝argθmax∑
T

t＝１
lnP(v(t)|θ) (４)

其中,T 表示样本数.

受限玻尔兹曼机各参数的更新主要是采用对比散度算

法[１５](CD算法),具体内容如下:

Δwij＝ε(‹vihj›data－‹vihj›recon)

Δai＝ε(‹vi›data－‹vi›recon)

Δbj＝ε(‹hj›data－‹hj›recon)

(５)

其中,ε为预训练学习率,‹􀅰›data为训练数据集定义分布上的

数学期望,‹􀅰›recon为重构后模型所定义分布上的数学期望.

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络是常用的深度神经网络模型.完整的卷积

神经网 络 包 括 输 入 层 (InputLayer)、卷 积 层 (Convolution

Layer)、池化层(PoolingLayer)、全连接层(FullConnectLayＧ

er)和Softmax层[１６].

(１)卷积层.卷积层是整个卷积神经网络的核心结构,其

主要作用是将输入的图像通过卷积核进行卷积,进而提取特

征.卷积层的计算公式如下:

y＝f(∑
n

i＝１
wixi＋b) (６)

其中,wi 为权重,b为偏置.

(２)池化层.常见的池化层主要有两种处理方式:最大池

化(MaxPooling)和平均池化(MeanPooling).池化层不会改

变特征矩阵的深度,但可以缩小矩阵的大小,提取更抽象的特

征.池化层的计算公式如下:

yl
j＝f(βl

jdown(xi－１
j )＋bl

j) (７)

其中,down()表示下采样函数,βl
j和bl

j 分别表示对应的权重

和偏值.

(３)全连接层.全连接层的作用是将特征图像转化为一

维的特征向量,并利用反向传播算法对整个网络的参数进行

调整,提高卷积神经网络的准确度.

３　研究方法

本文中整个肺结节图像分类识别实验流程主要包含３
步:１)根据LUNA１６数据集中的标注信息制作实验数据集,

包括数据归一化、数据增强;２)设计网络参数,进行 CNN 模

型和 DBN模型训练;３)从分类准确率、敏感性、特异性和模型

训练时间等方向来评估模型分类结果.

３．１　数据集预处理

本文所 采 用 的 图 像 数 据 来 自 公 开 的 LUNA１６(Lung

NoduleAnalysis１６)数据集的部分样本和重庆黔江中心医院

提供的肺部 CT 图像.LUNA１６数据集是数据集 LIDCＧIDＧ

RI[１７]的子集,即去除掉 LIDCＧIDRI数据集中切片厚度大于

３mm和结节小于３mm 的 CT 图像后,剩下的就是 LUNA１６
数据集.LUNA１６数据集由１０个文件夹组成,每个文件夹

包括．mhd格式文件和．raw 格式文件.．mhd文件存储着 CT
图像的基本信息,．raw文件保存着 CT图像的实际数据.来

自医院的CT图像为５１２x５１２的DICOM 格式,其中包括有结

节图像和无结节图像.选取数据的患者均有完备的临床信息

和CT资料.

将图像样本输入模型之前需要对数据样本做预处理,处

理步骤如下:首先,进行归一化处理,将所有体素的值截取到

－１０００~４００这个范围,小于－１０００的体素设为－１０００,大

于４００的体素设为４００,然后再归一化至０~１;其次,对于

LUNA１６数据集,根据数据集中．csv文件给出的标注信息提

取出结节病灶信息和候选结节信息,并把图像保存为５０×

５０．jpg图片格式,如图１所示,对于来自医院的图像数据,由

多个专业的影像诊断医生做标注,根据标注信息提取出感兴

趣区域,并且标签保存为０或１,其中０代表无结节,１代表有

结节;最后,数据样本不平衡,具体表现为阴性样本较多、阳性

样本较少,为提高模型的泛化性和鲁棒性,对含结节的 CT图

像进行增强处理,即把原始图像旋转９０°和１８０°,由此扩增阳

性样本.

５５２张华丽,等:用于肺结节影像分类识别的 DBN与CNN的比较研究



(a)有结节 (b)无结节

图１　肺结节CT图像样例

Fig．１　ExamplesofCTimagesoflungnodules

如表１所列,选自LUNA１６数据集中部分样本加上由增

强处理得到的数据样本作为训练集,来自重庆黔江中心医院

的样本数据加上由增强处理后得到的数据样本作为测试集,

并运用不同的数据集进行交叉验证,提高了网络的泛化性.

表１　实验中用于训练和测试的有/无结节样本数

Table１　Numberofnodular/nonＧnodularsamplesusedfortraining

andtestingintheexperiment

有结节样本数 无结节样本数 总计

训练集 １０６９ ５４１５ ６４８４
测试集 ２８２ １３４０ １６２２

３．２　构建网络模型

３．２．１　深度置信网络

本文实验中,DBN模型是由４个受限玻尔兹曼机和SoftＧ

max层堆叠而成的６层网络结构,即１个输入层、４个 RBM
隐藏层和１个输出层由低至上依次排列,具体内容如表２
所列.

表２　深度置信网络的总体结构

Table２　Generalstructureofdeepbeliefnetwork

层数 每层结构 类型 节点数

１ RBM１ 可见层v１ ２５００
２ RBM１ 隐藏层h１ １５００
３ RBM２ 隐藏层h２ １０００
４ RBM３ 隐藏层h３ ５００
５ RBM４ 隐藏层h４ ２００
６ Softmax － ２

本文所搭建的 DBN模型共６层结构,如图２所示.

第１层是输入层,也是第一个 RBM 模型(RBM１)的可见

层,该层的节点数为２５００,２５００表示输入图像像素矩阵的大

小.

第２层是 RBM１的隐藏层h１,该层与第１层通过层间全

连接的方式相互关联,本文实验设置其节点数为１５００,此层

的单元节点被训练以提取出与可见层高阶数据的相关数据.

第３层是第二个 RBM 模型(RBM２)的隐藏层h２,RBM１
的隐藏层 作 为 RBM２ 的 可 见 层,并 与 第 二 个 隐 藏 层 构 成

RBM２.本文实验设置该层的节点数为１０００.

第４层是第三个 RBM 模型(RBM３)的隐藏层h３,RBM２
的隐藏层 作 为 RBM３ 的 可 见 层,并 与 第 三 个 隐 藏 层 构 成

RBM３.本文实验设置该层的节点数为５００.

第５层是第四个 RBM 模型(RBM４)的隐藏层h４,由上述

可推得,RBM３的隐藏层作为 RBM４的可见层,并与第四个

隐藏层构成 RBM４.本文实验设置该层的节点数为２００.

第６层是Softmax层,实验结果只有两个类别,即有结节

与无结节,因此设置此层节点数为２,２为输出的类别数.

图２　深度置信网络结构图

Fig．２　Structurepatternofdeepbeliefnetwork

深度置信网络训练包括两个阶段:１)预训练:预训练过程

是无监督学习的过程,不需要标签信息,由低至上逐层训练,

首先训练第一个 RBM,然后将隐藏层的激活单元作为下一层

RBM 的输入数据,第二层RBM 的激活概率作为第三层RBM
的可见层输入数据,之后各层以此类推训练;２)微调(FineＧ
tuning),微调过程是有监督学习的过程,借助标签信息采用

反向传播算法由上至下微调网络参数,通过有效地调整权值

来改善网络的性能.

３．２．２　卷积神经网络

本文实验搭建了７层网络结构,包含３个卷积层、２个池

化层、１个全连接层和Softmax层,具体内容如表３所列,其
结构如图３所示.

表３　卷积神经网络的总体结构

Table３　Generalstructureoftheconvolutionalneuralnetwork

层数 类型
卷积核

大小

输出特征图

大小

输出特征图

数量

１ conv１ ３×３ ４８×４８ ３２
２ max_pool１ ２×２ ２４×２４ ３２
３ conv２ ３×３ ２２×２２ ６４
４ conv３ ３×３ ２０×２０ ６４
５ max_pool２ ２×２ １０×１０ ６４
６ fc１ １０×１０ １×１ ５１２
７ Softmax － － ２

第１层是卷积层,卷积核大小为３×３,卷积核个数是３２,
步长为１,对输入的５０×５０大小的图像进行卷积操作,输出

的特征图像大小为４８×４８,数量为３２.
第２层是最大池化层,池化核大小为２×２,步长为２,对

上一层的输出特征图进行降维操作,输出特征图大小变为

２４×２４,但数量仍为３２.
第３层是卷积层,卷积核大小为３×３,卷积核个数为６４,

步长为１,输出特征图像大小为２２×２２,数量为６４.
第４层是卷积层,卷积核大小、步长和个数同第３层,输

出特征图像大小为２０×２０,数量为６４.
第５层是最大池化层,池化核大小和步长同第２层,输出

特征图大小降为２０/２＝１０,数量为６４.
第６层是全连接层,由５１２个神经单元组成,最终得到

５１２个１×１的特征图.

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



第７层是Softmax层,是CNN常用的分类器,用Softmax
层进行最后的分类.

图３　卷积神经网络结构图

Fig．３　Structurepatternofconvolutionalneuralnetwork

３．３　评价指标

针对二分类问题,将数据样本分为正类(Positive)和负类

(Negative).但实际分类中,会出现４种情况.
(１)真正类(TruePositive,TP):被模型预测为正类的正

样本;
(２)假正类(FalsePositive,FP):被模型预测为正类的负

样本;
(３)真负类(TrueNegative,TN):被模型预测为负类的负

样本;
(４)假负类(FalseNegative,FN):被模型预测为负类的正

样本;
准确率(Accuracy)作为分类性能的评价指标,用来直观

表达模型总体分类的准确程度.计算准确率的公式如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN×１００％ (８)

敏感性(Sensitivity),又称真阳性率(TPR)或召回率,用
来描述模型对阳性样本的敏感程度.计算敏感性的公式

如下:

TPR＝ TP
TP＋FN×１００％ (９)

特异性(Specificity),又称为真阴性率(TNR)或精度,用

来反映漏诊率.计算特异性的公式如下:

TNR＝ TN
TN＋FP×１００％ (１０)

４　实验条件与结果

本文实验环境是 Windows１０６４位操作系统,处理器为

Intel(R)Xeon(R),主频为２．９GHz,内存为１６G和实验平台

采用Python３．６版本并搭建 TensorFlow环境.实验数据来

自LUNA１６数据集和重庆黔江中心医院的图像数据.

４．１　实验结果

为客观地评价 DBN 模型和 CNN 模型对肺结节影像图

像分类识别的性能,本文从分类识别准确率、Loss值和训练

时间等各方面进行比较.在本实验中,设置同样的epoch参

数,观察不同模型的分类识别准确率、Loss值变化趋势.如

图４所示,图４(a)和图４(b)分别是DBN模型和CNN模型的

训练次数与测试集准确率的关系图,图中横坐标表示实验的

训练次数,纵坐标表示测试集图像分类识别的准确率.从两

个图中可以看出,随着训练次数的增加,CNN 模型对测试集

分类识别的准确率曲线收敛得将更快,图４(a)的准确率最大

值明显大于图４(b),图４(b)中epoch为６２左右时,曲线总体

趋势呈现出平缓的状态,准确率没有大幅度升高.由此可知,

CNN模型分类识别准确率高于 DBN 模型.图４(c)和图４
(d)分别是CNN模型和DBN模型的训练次数与Loss值的关

系图,图中横坐标表示实验训练次数,纵坐标表示 Loss值.

从两个图中可以看出,随着训练次数的增加,Loss值不断降

低,CNN模型对测试集分类识别的 Loss曲线收敛得更快,且

图４(c)的Loss最小值明显低于图４(d).

(a)CNN模型准确率变化曲线 (b)DBN模型准确率变化曲线

(c)CNN模型 Loss平均值变化曲线 (d)DBN模型 Loss平均值变化曲线

图４　CNN模型和 DBN模型的训练过程

Fig．４　TrainingprocessofCNNmodelandDBNmodel

　　混合矩阵(ConfusionMatrix),又称为误差矩阵,常用来

可视化地评估不同算法的分类性能.图５给出了 CNN 模型

和 DBN模型的混合矩阵.将对应的混合矩阵中的数值分别

代入式(８)－式(１０),可计算出 CNN 模型分类识别准确率、

敏感性和特异性的值分别为９８．４６％,７７．６６％和９６．９４％;

DBN模型准 确 率、敏 感 性 和 特 异 性 的 值 分 别 为 ８９．３９％,

５８．４５％和９５．６２％.由此可见,CNN 模型的分类识别准确

率、特异性两个评价指标均优于 DBN模型.

７５２张华丽,等:用于肺结节影像分类识别的 DBN与CNN的比较研究



(a)CNN模型的混合矩阵 (b)DBN模型的混合矩阵

图５　CNN模型和 DBN模型的混合矩阵

Fig．５　ConfusionmatrixofCNNmodelandDBNmodel

在分类识别模型中,ROC曲线(又称受试者工作特性曲

线)和 AUC值常被作为衡量一个二值分类器优劣的指标[１８].

如图６所示,图６(a)和图６(b)分别是CNN模型和DBN模型

的 ROC曲线图,ROC曲线横坐标是假阳性率(FalsePositive

Rate,FPR),纵坐标是真阳性率(TruePositiveRate,TPR).

AUC(AreaUnderCurveROC)被定义为 ROC 曲线下的面

积,由图６(a)和图６(b)可知,CNN 模型和 DBN 模型曲线下

的面积分别为０．９７和０．７８.由此可知,CNN 模型的 AUC
值明显高于 DBN模型,表明 CNN 模型更适用于肺结节 CT
图像的分类识别,分类识别效果更好.

(a)CNN模型的 ROC曲线 (b)DBN模型的 ROC曲线

图６　CNN模型和 DBN模型的 ROC曲线

Fig．６　ROCcurveofCNNmodelandDBNmodel

图７给出了在同一数据集下、不同训练次数条件下,分别

基于CNN模型与 DBN模型对测试集分类识别的准确率,其

横坐标是训练次数,纵坐标是测试集准确率.从图５中可明

显看出,无论训练次数的多少,CNN模型曲线均位于 DBN模

型曲线上方,且随着训练次数的增加,CNN 模型的分类准确

率趋于平稳,在９５％以上小范围波动;DBN 模型的曲线有明

显的起伏波动,且波动幅度较大.由此可见,CNN 模型更易

收敛,模型更稳定.

图７　不同训练次数与测试集准确率的结果对比图

Fig．７　Comparisonofdifferenttrainingtimesandaccuracyresults

oftestsets

图８为同一数据集下,CNN 模型与 DBN 模型不同训练

次数与消耗时间的对比图,其横坐标是实验训练次数,纵坐标

是对应的耗时.从图８中可以明显看出,随着训练次数的增

加,两种模型消耗的时间都在增加,且无论训练次数为多少,

DBN模型的训练时间明显长于 CNN 模型.由此可见,CNN
模型学习的效率更高.

图８　不同训练次数与消耗时间的结果对比图

Fig．８　Comparisonofdifferenttrainingtimesandconsumptiontime

４．２　不同算法分类结果的比较

为进一步说明在肺部图像分类识别方法上 CNN 模型算

法优于 DBN模型算法,本文根据准确率、敏感性和特异性３
个指标以及 AUC值,将 CNN 模型与本文 DBN 模型、文献

[１１]和文献[１２]中的模型进行了比较,具体内容如表４所列.

由表４可知,CNN模型的分类识别准确率、特异性和 AUC值

均优于 DBN模型.由此可见,CNN模型比 DBN模型在肺部

图像分类识别上更有优势.对于敏感性这个指标,CNN模型

的敏感性低于 DBN模型,由于医学图像的复杂性和特殊性以

及分类识别准确率、敏感性和特异性３个指标大小相互影响,

在理想情况下３个数值都高,但是实际情况常常很难达到理

想状态.因此,在实际中常常在保证准确率的情况下提高敏

感性.综上所述,CNN 模型对肺结节图像特征的描述更准

确,在结节分类识别方面表现得更好,对有无结节诊断的错误

率低,而 DBN模型分类识别性能还待进一步的提升.

表４　不同算法的识别效果比较

Table４　Recognitioneffectcomparisonofdifferentalgorithms

分类模型 准确率/％ 敏感性/％ 特异性/％ AUC值

文献[１１]的模型 ９５．３ ９２．５ ９３．２３ ０．９２
文献[１２]的模型 ８６．０ ９６．０ ７５．０ ０．８５

DBN模型 ８９．３９ ５８．４５ ９５．６２ ０．７８
CNN模型 ９８．４６ ７７．６６ ９６．９４ ０．９７

结束语　鉴于肺部图像的复杂性和特殊性,本文分别把

卷积神经网络和深度置信网络应用于肺部图像的分类识别,

并评估了两种深度学习网络在肺部图像分类识别方面的性

能.深度置信网络属于无监督学习方法,由多个受限玻尔兹

曼机叠加构成.首先,深度置信网络采用层间全连接的形式

且图像样本数据量大,将深度置信网络用于图像分类识别中

面临着参数相对较多、计算复杂度高和训练缓慢的挑战.其

次,深度置信网络的输入向量是简单的一个图像矩阵一维化,

没有考虑图像的二维结构信息.然后,图像的有用信息往往

分布在图像的局部,这就要求模型提取出的特征对输入向量

的局部变换具有不变性,而深度置信网络没有平移不变性的

性质,由此导致图像特征可能扭曲了图像局部的有用信息.

最后,深度置信网络是一种生成模型,擅长探索图像中不同元

素之间的概率关系,更适用于增量学习.卷积神经网络属于

有监督学习方法,卷积操作是卷积神经网络提取特征的主要

方式.首先,卷积操作利用局部感知的原理善于找出图像局
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部空间的相关性,提取局部特征;其次,卷积神经网络凭借权

值共享的原理,可以明显减少参数的生成,由此计算简便、省
时;最后,卷积神经网络具有平移不变性的特质,即特征向量

对输入向量的局部变换具有平移不变性.卷积神经网络在影

像图像细节处理方面具有较高的敏感度,因此卷积神经网络

在肺结节图像识别任务上具有一定的优势.
实验结果表明,虽然CNN模型和 DBN 模型都有较强的

提取特征和分类的性能,但两种模型特征提取的机制不同,卷
积神经网络能更有效地提取复杂的肺结节图像特征,该模型

对肺结节识别分类的准确率有一定的提高,且网络训练效率

较高,有更强的鲁棒性,综合分类效果优于深度置信网络分类

模型.在今后的研究中,将密切关注深度学习方法的发展,对
肺结节图像处理问题做进一步的研究.
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