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摘　要　肺结节 CT图像表征复杂且多样,导致对肺结节进行分类较为困难.虽然越来越多的深度学习模型被应用到计算机

辅助肺癌诊断系统的肺结节分类任务中,但这些模型的“黑盒”特性无法解释模型从数据中学习到了哪些知识,以及这些知识是

如何影响决策的,导致诊断结果缺乏可信性.为此,文中提出了一种可解释的多分支卷积神经网络模型来判别肺结节的良恶

性.该模型利用医生诊断时所用的肺结节语义特征信息来辅助诊断肺结节的良恶性,并将这些特征与肺结节良恶性判别网络

融合成多分支网络,在完成肺结节良恶性诊断任务的同时,得到肺结节相关语义特征的预测结果,为医生提供可信的诊断依据.

在 LIDCＧIDRI数据集上的实验结果表明,与现有方法相比,所提模型不仅可以得到可解释的诊断结果,而且实现了更好的肺结

节良恶性分类效果,其准确率可达９７．８％.
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Abstract　Thecharacteristicsoflungnodulesarecomplexanddiverse,whichmakeitdifficulttoclassifylungnodules．Although
moreandmoredeeplearningmodelsareappliedtothelungnoduleclassificationtaskofcomputerＧaidedlungcancerdiagnosis
systems,the“blackbox”characteristicsofthesemodelscannotexplainwhatknowledgethemodelhaslearnedfromthedataand
howtheknowledgeinfluencesthedecision,leadingtoalackofreliabilityinthediagnosisresults．Tothisend,aninterpretable
multiＧbranchconvolutionalneuralnetworkmodelisproposedtoidentifythebenignandmalignantlungnodules．Themodeluses
thesemanticfeaturesofthepulmonarynoduleswhichradiologistsuseindiagnosistoassistidentifyingthebenignandmalignant
lungnodules．ThesecharacteristicsarecombinedwiththebranchofmalignancyclassificationintoamultiＧbranchnetwork．Then
beyondthemalignancyclassification,themodelcanpredictnoduleattributes,whichcouldpotentiallyexplainthediagnosisresult．
ExperimentalresultsontheLIDCＧIDRIdatasetshowthat,comparedwiththeexistingmethods,theproposedmodelcannotonly
obtaininterpretablediagnosticresults,butalsoachievebetterclassificationoflungnoduleswithanaccuracyrateof９７．８％．
Keywords　ComputerＧaideddiagnosis,Convolutionalneuralnetwork,MultiＧbranch,Interpretable,ClassificationofmalignantdeＧ

greeofpulmonarynodules

　

１　引言

肺癌是全球死亡率最高的癌症[１Ｇ２].肺癌的早期症状在

医学影像上大多表现为肺结节,而且肺结节有很大概率转换

为恶性肺结节.由于恶性肺结节的早期症状不明显,大多数

患者在发现时已是晚期,错失了最佳治疗时机.因此,对肺部

疾病患者进行及早的肺结节检测和治疗是降低肺癌死亡率的

关键措施.美国的全国肺癌筛查试验(NLST)[３]显示,相对

于使用普通胸片进行筛查,使用计算机断层扫描技术(ComＧ

puterTomography,CT)进行筛查将高风险肺癌受试者的死

亡率降低了２０％.因此,最佳的肺癌诊断方法是低剂量 CT.
医生面对越来越多的CT影像诊断任务,难免面临以下问题:

１)肺结节生长环境复杂多变、形态各异,给医生肉眼诊断带来

了极大困难;２)肉眼阅片的工作繁重,容易造成漏诊和误诊;

３)肉眼阅片存在一定的主观性和不稳定性.
目前,已经有一些用来协助放射科医师诊断肺结节良恶



性的计算机辅助诊断(ComputerＧAidedDiagnosis,CAD)系

统[４Ｇ９],这些系统提高了医生的工作效率和诊断准确率.一般

来说,传统的计算机辅助诊断系统的诊断过程包括以下步骤:
分割肺结节,从候选结节中提取图像底层特征(如纹理、形态、
灰度、形状等),然后把这些特征输入传统分类器(如SVM、K
近邻、神经网络)中进行学习,最后得出候选结节良恶性的分

类结果.这样的肺结节分类方法存在以下问题:１)将提取图

像特征作为肺结节分割的后继步骤,导致提取的特征很容易

受分割结果好坏的影响[１０Ｇ１２];２)底层特征的提取是通过计算

机对图像像素之间的灰度关系进行计算得到的,底层特征虽

然可以被计算机理解,但是与医生描述肺结节的语言有很大

差异.该方法很难得到医生易理解的分类结果,也无法为医

生的临床诊断提供合理性依据.
同时,深度学习方法,特别是卷积神经网络,也已经被应

用到肺结节分类任务中,并取得了良好的效果.Dou等[１３]提

出一种融合多尺度肺结节上下文语义特征的３D卷积神经网

络,用于提取肺结节的细节特征和全局特征进行学习,完成肺

结节的假阳性去除任务.Shen等[１１]也利用 MultiＧcrop卷积

神经网络学习不同尺度的肺结节特征,并对肺结节进行恶性

程度分类.这些方法只需要整张 CT 图像作为输入,然后使

用卷积神经网络提取深度特征来进行肺结节分类,虽然解决

了传统分类方法提取的特征容易受分割结果影响的问题,但
是也存在以下问题.首先,这些深度学习模型的“黑盒性”无
法解释模型到底学到了哪些图像特征以及模型是怎么根据学

习到的特征给出预测结果的;其次,模型可解释性的缺乏使得

放射科医师无法了解模型的工作机制,从而阻碍了模型的临

床推广使用.
据研究,肺结节的语义特征主要有:分叶征(肺结节的边

缘轮廓不是纯粹的圆形,连接部分较为凹陷),毛刺征(肺结节

边缘呈现尖刺状或放射状),对比度(肺结节与周围环境的对

比度),球形度,边缘,纹理等.放射科医师一般根据这些语义

特征的具体情况进行良恶性诊断,如恶性结节常表现为边缘

不规则或伴有毛刺、针尖状或偏心性钙化;良性结节主要表现

为边缘光滑,无明显分叶毛刺等.图１给出了一些不同语义

特征的结节示例(带边框的图片表示恶性结节,每一列从上到

下语义特征明显度增加).可以较明显地看出,肺结节毛刺征

程度、分叶征程度、对比度等特征明显度越高,该结节是恶性

结节的可能性就越大[１４].因此,肺结节语义特征不仅对评估

肺结节良恶性有帮助[１５Ｇ１６],而且这些特征对于放射科医师来

说是直观的,有助于医生理解诊断结果.

图１　良恶性结节的语义特征

Fig．１　Semanticcharacteristicsofmalignantandbenignnodules

基于此,本文将肺结节语义特征结合到卷积神经网络的

设计中,提出了一种新颖的可解释的多分支特征卷积神经网

络模型(Interpretable MultiＧbranchAttributesConvolutional
NeuralNetwork,IMACNN)来评估肺结节的恶性程度.本文

的主要贡献如下:
(１)采用放射科医师诊断肺结节良恶性所依赖的语义特

征信息来辅助判断肺结节的良恶性,形成多分支卷积神经网

络,实验证明肺结节良恶性分类性能有所提高;
(２)构建了具有可解释性的卷积神经网络模型,该模型不

仅可以得到肺结节良恶性诊断结果,还可以得到相关的语义

特征预测结果,为良恶性诊断结果提供可解释性依据.

２　数据集分析与处理

２．１　数据集

美国肺部图像数据联盟 LIDCＧIDRI[１７]是全世界最大的

公开肺部影像数据集,用于高危人群早期肺癌的检测诊断.

该数据集包含１０１８名患者的肺部CT扫描数据,每个患者的

数据包括该患者肺部所有 CT 扫描图像序列,以及４位胸部

放射科医师的诊断结果 XML文件.医师针对每个结节给出

９个医学语义特征(对比度、分叶征、毛刺征、球形度、边缘、纹
理、内部结构、钙化程度和恶性程度)的具体分级(１－６级),

等级越高,语义特征越明显.

２．２　肺结节语义特征选择

肺结节语义特征可以促进肺结节恶性程度分类的准确

率,然而,并不是所有的特征都对肺结节的恶性程度有促进作

用.因此,本文使用LIDCＧIDRI数据集计算各肺结节语义特

征不同程度下恶性结节所占比例的方差,分析肺结节语义特

征对恶性程度的敏感性.

S＝ １
nＧ１∑

n

i＝１
(Xi－X)２ (１)

其中,n为肺结节各语义特征程度的等级,Xi为恶性结节的比

例,X为平均比例.敏感性较高的肺结节语义特征代表着“当

该特征出现时更容易增强或者减弱分类模型对肺结节类别的

判断”.将计算出的敏感性进行排序,排序结果如表１所列.

可以发现,前两个敏感属性是“内部结构”和“钙化程度”,但是

这两个属性的样本分布非常不平衡,导致在单独训练这两个

特征网络分支时产生不好的预测结果,从而破坏肺结节诊断

系统的整体性能.因此,我们除去这两个肺结节语义特征,选
择敏感性靠前的３个肺结节特征 (分叶征、毛刺征和对比度)

作为肺结节分类的辅助特征信息.

表１　各属性下各级恶性结节的比例

Table１　Proportionofmalignantnodulesineachlevel

属性
恶性结节比例/％

１ ２ ３ ４ ５ ６
敏感度

排序

结果

内部结构 １８．９０ ４７．６２ ５０．００ ０．００ ０．００ － ０．０６０ １
钙化程度 ０．００ ０．００ ０．００ １．８０ １０．８１ ２１．８８ ０．０５７ ２
分叶征 ６．７７ ２６．６７ ５４．５５ ５６．１２ １３．７９ － ０．０５２ ３
毛刺征 ７．４７ ３１．３９ ５８．７０ ５７．３９ ４１．９４ － ０．０４５ ４
对比度 ２．５６ ５．９２ ５．５３ １７．２３ ４４．６１ － ０．０３０ ５
球形度 ０．００ １７．２８ ２３．００ ２０．７９ ８．６０ － ０．００９ ６
边缘 ２０．５６ ２３．８３ ２８．３６ ２１．８０ ９．７８ － ０．００４ ７
纹理 １１．５６ ２０．３５ ２０．８６ ２３．５７ １８．４１ － ０．００２ ８

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



２．３　数据集样本划分

本文使用 LIDCＧIDRI[１７]中有放射科医师标注语义特征

等级的２６３５个肺结节 CT影像数据来对本文提出的方法进

行评估.本文使用文献[１１,１８]中正负样本定义的方法划分

结节各语义特征的正负样本,结果如表２所列.其中,等级

１,２,３的数据为负样本,表示特征不明显;等级４,５的数据为

正样本,表示特征很明显.

表２　肺结节语义特征的正负样本划分

Table２　Binarylabelsfornodulecharacteristics

语义特征 Label０ Label１
恶性程度 Level１Ｇ３ Level４Ｇ５
分叶征 Level１Ｇ３ Level４Ｇ５
毛刺征 Level１Ｇ３ Level４Ｇ５
对比度 Level１Ｇ３ Level４Ｇ５

２．４　数据预处理

(１)数据归一化:LIDCＧIDRI数据集中的 CT图像放射密

度强度值的范围是[－１０２４,２０００],其中放射密度强度在

[－１０００,４００]区间的是处理肺结节需要考虑的,所以将 CT
图像中的放射密度强度剪切到[－１０００,４００]HU(Hounsfield

Unit)单位之间,并将它们归一化到(０,１).

(２)构造三维肺结节图像输入数据:将含有肺结节的 CT
图像剪切成４０mm×４０mm(最大的肺结节为３０mm)大小,并

采用双线性插值法将图像大小调整为２０mm×２０mm,以降低

网络计算量.以候选结节 CT 图像为中心,在 CT 图像序列

中选取该图像前后各５张CT图像,构成２０×２０×１０的三维

肺结节立方体作为卷积神经网络的输入.

(３)数据增强:由于标注的肺结节数据量较少,本文对数

据样本进行旋转增强,对肺结节质心坐标每个体素沿着每个

轴在横向平面做９０°,１８０°和２７０°旋转,最后得到１０５４０个数

据样本.

３　模型的网络结构

IMACNN模型的网络结构如图２所示.该模型的网络

结构与传统的卷积神经网络的区别在于,该模型包含多个独

立的CNN分支模块,各分支单独训练,分别学习肺结节恶性

程度特征和其他３个语义特征,然后再将４个分支训练的结

果融合起来对肺结节的恶性程度进行分类.

图２　IMACNN模型的网络结构

Fig．２　StructureofIMACNN

３．１　单分支卷积神经网络结构

每个分支网络的输入是处理好的２０×２０×１０的三维CT
图像立方体,每个分支的网络结构相同,都由多个卷积层、池

化层、全连接层和softmax层组成.经过多次实验,设计各个

CNN分支的具体网络参数,如表３所列.

(１)卷积层(Conv１,Conv２,Conv３,Conv４).输入图像首

先被送入卷积层,与三维卷积核进行如下卷积操作:

Xl
j＝σ(∑

i∈Mj

Xl－１
i ∗Wl

ij＋bl
j) (２)

其中,Xl
j和Xl－１

i 分别表示第l层的第j个三维特征体和第l－

１层的第i个三维特征体;Wl
ij是连接Xl

j和Xl－１
i 的三维卷积核;

bl
j是偏置项;σ(􀅰)是非线性激活函数(本文使用ReLU函数).

(２)全连接层(FC１,FC２).输入的图像经过４次卷积之

后,得到２５６个三维特征体,将其输入两个全连接层:

Xf＝σ(bf＋WfXf－１) (３)
式(３)表示,全连接层将特征体展平为神经元向量Xf－１,

然后与权重矩阵Wf逐元素相乘,并添加偏置项bf,最后应用

非线性激活函数σ(􀅰)(ReLU函数),输出第f层的神经元向

量Xf.两个全连接层的神经元数目分别是２００和２.
(３)softmax层.把全连接层输出的神经元向量Xf 输入

softmax层,就可以预测每一类别c的概率分布.其定义为:

Pc(Xf)＝eXf
c/∑

C－１

c＝０
eXf

c (４)

其中,C表示类别总数(这里是一个二分类问题),Xf
c 表示神

１３１张佳嘉,等:多分支卷积神经网络肺结节分类方法及其可解释性



经元向量的第c个元素.

(４)损失函数.每个分支使用的是交叉熵损失函数,损失

函数定义如下:

Loss＝－１
N ∑

N

j＝１
　∑

C－１

c＝０
yj,clogy

∧

j,c (５)

其中,yj,c和y
∧

j,c分别表示第j个数据样本属于c类的真实标

签和网络预测标签(softmax函数输出的概率分布),N 为数

据样本数.在网络训练过程中,通过最小化损失来优化模型

参数.

表３　IMACNN模型各分支的具体网络参数

Table３　ParametersofsingleＧbranchconvolutionneuralnetwork

网络层 卷积核 通道

Input － １
Conv１ ５×５×３ ６４
Conv２ ５×５×３ １２８
Conv３ ５×５×３ ２５６
Conv４ １×１×１ ２５６
FC１ － ２００
FC２ － ２

Softmax － ２

３．２　多分支卷积神经网络融合

IMACNN模型将恶性程度分支和语义特征分支训练的

结果融合起来对肺结节的恶性程度进行分类.具体融合方式

如图２所示,在得到各分支的全连接层的２维输出向量后,将

各分支的输出向量通过级联操作融合成８维向量,再输入两

个全连接层,得到肺结节良恶性的二分类结果.

４　实验

４．１　实验结果

４．１．１　单分支网络训练结果

各个肺结节语义特征网络单独训练和验证,训练过程使

用五折交叉验证,采用 Momentum为优化器进行反向传播更

新,动量系数为０．９,学习率为０．０１,miniＧbatch为６４.每个

分支的训练结果如表４所列,分叶征、毛刺征和对比度的分类

准确率分别达到０．９２３,０．９１６和０．７０９,同时恶性程度分支

单独训练的诊断准确率达０．８６６.

表４　单分支网络的分类结果

Table４　Classificationperformanceforeachsinglenetwork

语义特征分支 准确率 灵敏度 特异性 AUC值

分叶征 ０．９２３ ０．６０９ ０．９８５ ０．８７５
毛刺征 ０．９１６ ０．６１８ ０．９８６ ０．８８３
对比度 ０．７０９ ０．６８７ ０．８４９ ０．５９１

恶性程度 ０．８６６ ０．６９６ ０．９９９ ０．８４５

４．１．２　多分支融合分类结果

把３个肺结节语义特征(分叶征、毛刺征和对比度)分支

训练得到的预测结果融合到卷积神经网络中来形成IMACＧ

NN网络,再使用该网络对肺结节恶性程度进行分类.IMＧ
ACNN网络和单分支网络的训练方式一致.得到肺结节恶

性程度分类的实验结果如表５所列.

表５　IMACNN模型的对比实验结果

Table５　Resultsofcomparativeexperiments

模型 准确率 灵敏度 特异性 AUC值 参数量/百万 FLOPs/亿

IMACNN(恶性程度＋６特征) ０．９３８ ０．８４５ ０．９７９ ０．９４２ ４３４．８８ ２３．９４
IMACNN(恶性程度＋３特征) ０．９７８ ０．９５７ ０．９９３ ０．９７６ ２４８．５ １３．６８

IMACNN(恶性程度) ０．８６６ ０．６９６ ０．９９９ ０．８４５ ６２．１３ ３．４２

NoduleX[１９] ０．９３２ ０．８７９ ０．９８５ ０．９７１ １１．２３ １３

FuseＧTSD[２０] ０．８９５ ０．８４２ ０．９２０ ０．９６６ １６．８５ ４．２１

MCＧCNN[１１] ０．８７１ ０．７７０ ０．９３０ ０．９３０ ４０．６３ ８１１７．４９

　　由表５可知,“IMACNN(恶性程度＋３特征)”模型准确

率、灵敏度和 AUC值分别为９７．８％,９５．７％和９７．６％,分别

比“IMACNN(恶性程度)”高出１１．２％,２６．１％和１３．１％,两

者特异性相差不多.该实验结果说明,卷积神经网络在数据

量较少的情况下对大量特征不能充分学习,而融合的肺结节

语义特征分支可以弥补恶性程度分支对大量特征学习的不充

分性,帮助恶性程度分支更好地进行分类.

本文还训练了融合恶性程度和 ６个 语 义 特 征 分 支(除

了“内部结构”和“钙化程度”外,包括分叶征、毛刺征、对比

度、球形度、边 缘、纹 理 ６个 语 义 特 征)的 模 型“IMACNN
(恶性程度＋６特征)”作为对比实验,两者各分支网络结构一

致,训练数据和训练方法一致.如表５所列,经过特征选择后

的“IMACNN(恶性程度＋３特征)”模型的各项指标皆高于

“IMACNN(恶性程度＋６特征)”模型,该结果证明了并不是

所有的肺结节语义特征对肺结节恶性程度分类都有促进作

用,部分语义特征可能会对分类结果产生抑制作用,因此对肺

结节语义特征进行敏感性分析非常重要.

如表５所列,与现有的恶性程 度 分 类 模 型 相 比,模 型

“IMACNN(恶性程度＋３特征)”在分类评估各项指标上都取

得了不错的结果.除此之外,按照文献[１８]中对网络模型复

杂度的计算方法,使用“参数量”和“FLOPs”分别对本文提出

的模型 和 现 有 模 型 进 行 复 杂 度 评 估.由 表 ５ 可 知,NoＧ

duleX[１９]和FuseＧTSD[２０]模型的复杂度远远小于 MCＧCNN[１１]

和IMACNN 的复杂度,因为 MCＧCNN[１１]和IMACNN 都是

三维模型,所需网络计算更多.同时,本文提出的IMACNN
模型的“FLOPs”指标远远低于同是三维模型的 MCＧCNN[１１],

这说明本文提出的IMACNN模型能在模型复杂度较小的情

况下产生更好的肺结节分类结果.

４．１．３　IMACNN模型的过程可解释性

为了更好地解释该模型,本文将各个语义特征分支卷积

神经网络的卷积过程可视化:在每个网络分支中,把第三层卷

积层卷积操作之后得到的肺结节中心切片的子特征图输出,

再将各子特征图合在一起,形成总的特征图.每个分支的总

特征图可视化结果如图３所示(以３个结节为例).由图３可

知,对于同一个结节,每个分支卷积过后得到的特征图均存在

差异,这是因为每个分支提取的肺结节语义特征不同.比如,
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肺结节的对比度分支主要提取肺结节与周围环境的对比度信

息,特征图中,结节区域与非结节区域亮点对比较明显;分叶

征分支主要提取肺结节的轮廓信息,特征图中,亮点集中在结

节轮廓周围;毛刺征分支主要提取结节的边缘信息,特征图

中,亮点集中在结节周围,且亮点呈放射状;而恶性程度分支

不仅提取结节区域信息,还提取结节周围环境信息,特征图

中,亮点分布较均匀.

图３　神经网络特征图的可视化

Fig．３　Visualizationofneuralnetworkfeaturemap

４．１．４　IMACNN模型的结果可解释性

如表４所列,本文模型在诊断肺结节分叶征、毛刺征和对

比度上分别达到了９２．３％,９１．６％和７０．９％的准确率.该模

型能在完成肺结节恶性程度分类任务的同时,给出肺结节各

语义特征的诊断结果,为放射科医师提供可解释的诊断结果.

图４展示了IMACNN模型具有可解释性的诊断结果(以

两个肺结节为例).图４(a)中,IMACNN 模型预测结节１为

恶性结节,并且结节１与其周围环境有很高的对比度,结节周

围有明显毛刺状和分叶状,结节１的这些语义特征预测结果

与医师所认知的恶性结节的语义特征是一致的.因此,与普

通的３D卷积神经网络模型相比,IMACNN 模型在解释它的

预测结果方面更具说服力.图４(b)中,结节２和结节１的预

测结果不同,IMACNN模型预测结节２与周围环境无明显对

比度,且结节周围无明显毛刺状和分叶状.该语义特征预测

结果可以解释为什么IMACNN模型预测结节２为良性结节,

这与放射科医师诊断结节良恶性的过程是一致的.

(a)结节１

(b)结节２

图４　IMACNN模型的可解释性诊断结果

Fig．４　InterpretablediagnosticresultsofIMACNNmodel

图５展示了IMACNN模型对肺结节语义特征分类或者

良恶性分类不准确的两个具有代表性的例子.图５(a)中,

IMACNN模型对肺结节良恶性产生错误预测,却能够正确预

测所有语义特征;图５(b)中,IMACNN 模型能够正确预测肺

结节４的良恶性,却错误预测部分语义特征(分叶征).这两

个实验结果说明,对于小部分结节,良恶性的正确判断与这３
个语义特征的正确判断不一致.出现这种情况的原因有:对

于大多数结节来说,IMACNN模型选择的３个语义特征对判

断良恶性是有帮助的;但是也存在小部分结节,其良恶性的判

断不仅仅依赖IMACNN模型中的３个语义特征,还依赖其他

语义特征.因此,在未来的工作中,我们将会研究如何通过融

合更多语义特征来对模型进行改进,同时让模型针对不同结

节学习不同语义特征的权重,以增强模型的可变性.

(a)结节３

(b)结节４

图５　IMACNN模型分类不准确的例子

Fig．５　ExampleswhereIMACNNmodelincorrectlyclassifies

结束语　本文提出了一种可解释的多分支卷积神经网络

模型,用于肺结节分类,选择对肺结节良恶性敏感性较高的语

义特征与肺结节分类卷积神经网络相融合形成多分支网络,

每个分支提取肺结节不同的特征,同时得到肺结节特征的预

测和恶性程度的诊断结果,使得诊断结果可解释.实验证明,

IMACNN模型不仅可以得到可解释的肺结节分类结果,而且

实现了更好的肺结节分类性能.

由于CNN的学习能力强,数据集数据样本少,因此所有

肺结节分类网络模型都存在过度拟合的风险.另外,本文提

出的模型对小部分结节存在语义特征的不完整性,未来我们

将研究如何融合更多语义特征以对模型进行改进,同时让模

型针对不同结节学习不同语义特征的权重,以增强模型的可

变性.此外,现有的模型方法中,很少有用到患者的其他病史

信息,如吸烟史和家族史,这与医生临床诊断过程有所不同,

我们未来也将尝试把患者的病史等信息融合到 CNN 模型

中,以提高其泛化能力.
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