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基于双模态深度 自编码的孤立性肺结节诊断方法 

赵 鑫 强 彦 葛 磊 

(太原理工大学计算机科学与技术学院 太原030024) 

摘 要 近年来，深度学习技术在肺癌诊断方面得到了广泛的应用，但现有的研究主要集中于肺部 CT图像。为了有 

效提高肺结节的诊断性能，提 出一种基于双模态深度降噪 自编码的肺结节诊断方法。首先，分别从肺部 CT和 PET 

图像 中得到肺结节区域的特征信息；然后 ，以候选结节的 PET／CT图像作为整个深度 自编码 网络的输入，并对高层信 

息进行学习；最后，采用融合策略对多种特征进行融合并将其作为整个框架的输出。实验结果表明，提 出的方法可以 

达到 92．81 的准确率、91．75 的敏感度和 1．58 的特异性，且优 于其他方法的诊断性能，更适用于肺结节良／恶性 

的辅助诊断。 
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Pulmonary Nodule Diagnosis Using Dual—mod al Denoising Autoencod er Based on Extreme Learning M achine 

ZHAO Xin QIANG Yan GE Lei 

(College of Co mputer Science and Technology，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China) 

Abstract The existing deep learning framework used in diagnosing lung cancer still mainly focuses on lung Computed 

Tomography(CT)images，but it cannot obtain more higher diagnostic rate，when using only one images in the process 

of daily diagnosis．Therefore，in this paper，a new pulmonary nodule diagnosis method using dual—modal combined with 

CT and Positron Emission Tomography(PET)deep denoising autoencoder based on extreme learning machine(SDAE- 

ELM )was proposed to improve the diagnostic performance effectively．First of all，the method gets discriminative fea— 

tures information separate from the input data CT and PET．Secondly，it inputs CT and PET about candidate lung re— 

spectively in whole network．Thirdly，it extracts the high level discriminative features of nodules by alternating stack de— 

noising autoencoder layers．Finally，it makes the fusion strategy of multi—feature fusion as the output of the whole 

framework．The experiment results show that classification accuracy of the proposed method can reach 92．81 ，sensi— 

tivities up to 91．75 and specificity up to 1．58 ．Meanwhile，the method achieves better discriminative results and is 

highly suited to be used for pulmonary nodule diagnosis． 

Keywords Denoising autoencoder，Dual-modal，Deep learning，Extreme learning machine，Pulmonary nodule diagnosis 

1 引言 

孤立性肺结节(Solitary Pulmonary Nodule，SPN)是肺癌早 

期的重要表现。早期肺癌 5年存活率可达 6O ，而晚期肺癌 5 

年存活率仅有 4 。因此，在早期对肺结节进行准确诊断，不 

仅可及时避免患者进行不必要的有创诊断，从而减轻患者的身 

心伤害，更能有效地提高患者的生存率。P口 ／̂CI"作为一种将 

功能代谢活动显像和解剖结构显像两种先进影像技术进行有 

机结合的新型影像设备，在提高孤立性肺结节的诊断准确性上 

获得巨大成功，已成为常规定期肺部体检项目，但由此产生的 

大量医学影像也给人工阅片带来了误诊或者漏诊的情况。 

深度学习网络具有分析和学习能力，能发现大量数据中 

不同类型数据的分布式特征并予以表达；通过对底层结构特 

征的组合与学习形成更抽象的高级特征，用更为抽象的高级 

特征代替原始特征来表达事物的属性 。 

基于此，本文提出一种基于极限学习机的双模态深度无 

监督 自编码网络框架，以对 PET／CT图像中的肺结节进行学 

习。在这种双模态的深度学习框架中，PET／CT图像首先以 

图像对的形式输入到深度自编码框架中，然后以各 自不同的 

深度学习结构对图像进行有监督特征学习，最后以线性组合 

的方式对学习到的不同模态的特征进行融合。 

2 相关工作 

肺结节的检测和诊断工作在国内外已有了一定的研究成 
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果 。Lila等_】 提出基于遗传算法构建的最优数据特征集，并 

利用支持向量机进行肺结节 良／恶性的分类。 等人口]使用 

Logistic多元回归分析对 CT图像 中结节的形态特征进行分 

析与选择，但仅局限于CT征象，并未考虑到结节的PET特 

征。国内则更多使用传统的方式，其中魏颖等人_3]利用局部 

灰度最大值对R0I区域进行预分割，并采用改进的马氏距离 

进行孤立型肺结节的分类，结果较好，但准确率较低 ；夏旭东 

等人H]对孤立型肺结节辅助检测 的相关研究进行了综述，指 

出目前使用较频繁的分类器为人工神经网络、基于规则的分 

类器、SVM分类器等；孙申申等人[5]利用改进遗传算法选取 

最优特征组合并构造 SVM 分类器，特异度达到了 95．5 。 

如今 ，深度学习开始被各界学者用于多个领域 ，其中包括 

被计算机辅助医学诊断研究专家广泛应用于医学数据的处理 

中。Hua等[6]尝试利用卷积神经网络和深度信念网络来诊断 

CT图像中的肺结节 ，并通过与其他方法 的比较证明了利用 

深度学习进行诊断的优势。Setio等[7 提出基于多视角卷积 

神经网络的肺结节辅助检查系统 ，然后将输出进行融合得到 

最后的分类。Devinder；胡和 JiaEg]使用通过 自编码(Auto En— 

coder)提取的特征来对 CT图像的肺结节进行良／恶性诊断。 

Shen等l_1。。使用多尺度卷积神经网络去捕获 LIDC中肺部 CI" 

图像中具有区别性特征的结节，取得了86．84％的识别率。 

基于深度学习给医学图像检测与分类带来的优势，将深 

度学习网络自编码与极限学习机分类器两者结合，从而实现 

从多种类型的图像上对肺结节进行一定的诊断和分类。 

3 相关理论 

3．1 极限学习机 

极限学 习机(Extreme Learning Machine，ELM)E“]是一 

种执行速度快、泛化能力强的单隐层前馈神经网络算法。相 

比于传统的神经网络学习算法(BP算法)需要人为设置大量 

的训练参数，极限学习机的训练只需设置网络中的隐层节点 

个数，不需要对网络的输入权值以及隐层神经元的偏置进行 

调整，且最终产生唯一最优解。Huang等人[1。]研究发现，将 

极限学习机用于深度学习时，不仅能保证准确率，训练速度也 

要比传统深度学习方法快几个数量级。因此，本节提 出将 自 

编码与极限学习机进行结合 ，结构图如图 1所示。 

原始输入 隐含层 最后一层隐含层 ELM 

图 1 SAE-ELM网络结构图 

， 在含有 L个隐含层单元的极限学习机中，N个随机样本 

(其中 一[ ，aT ⋯， ] ∈ )在输出层通过式(1)被重 

构出来： 

届·g(a ·． + )= ，j∈[1，N] (1) 

其中，a 一 a ⋯，n ] 是随机产生的输人权重， 一 ， 

辟z，⋯， ] 是重构矩阵，g(·)是隐含层的激励函数。式(1) 

可以写成矩阵的形式： 

邯 一X (2) 

SAE-ELM 的重构矩阵 可以由广义逆求出： 
 ̂ 1 

—H T—H (去+HH ) X (3) 
。 L  

其中，H一[̂1，h2，⋯，hN]表示 SAE-ELM 的隐含层矩阵， 

X一[ ，St"z，⋯， ]表示 SAE-ELM的输入和输出矩阵。因 

此 ，极限学习机对应的输出为： 
1 

厂( )一̂ ( ) (击+HH )一 X (4) 
L  

相比于传统学习算法 ，极限学习机不仅在训练错误率方 

面实现了最优，在优化整个网络的输出权重的选取上也达到 

了最优。 

3．2 降噪自编码 

降噪 自编码神经网络(Denoising AutoEncoder，DAE)l_1 3_ 

是 Vincent等人在普通自编码网络基础上提出的一种可以明 

显提升网络鲁棒性的结构模型，其结构如图 2所示。Vincent 

等人认为，如果学习到的特征具有极强的表征能力 ，那么即使 

数据信息存在部分缺失，通过网络的重新构建也可以实现对 

原始数据的完整重构。因此，DAE与普通 自编码一样，同样 

需要编码和解码阶段来重构数据，唯一的区别在于DAE输人 

的是有噪声的样本数据 ，重构学习出的是一个无噪声的样本 

数据，网络具有较强的去噪能力 ，对噪声污染的样本具有一定 

的鲁棒性和泛化能力。这种方法的实现同时降低了网络模型 

过拟合带来的影响。 

输出向量 

原始输入 “破损”输入 隐含层 输出层 

图2 降噪自编码结构图 

降噪自编码过程中，首先对样本 ．27进行加噪处理，获得 

～qD(；l )，即以一定的概率强制使得输入层神经元的节点 

为 0；然后用“损坏”数据 z作为输入向量，通过激活函数映射 

到隐含层的特征表示 = (；)：s(W；+6)；最后通过重构 

函数重构出原始未被污染的样本数据信息。通过式(5)最小 

化原始输人数据 与重构数据的平均重构误差来进行参数 

优化。 

—arg in 善m 1 ll，(； )卢一五II。) (5) 

其中，aT 是原始未加入噪声的样本向量数据，； 是加入随机 

噪声的样本向量数据， 是输出权重。 

一o o O o o一 
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4 算法实现 

本文提出了一种双模态肺结节诊断方法．如图 3所示。 

首先 ，对给定的肺部 CT和 PET图像进行对应预处理以获得 

ROI区域 ；然后 ，通过降噪自编码分别从 CT和 PET图像的 

低层特征中挖掘出高层特征并进行表示；之后，将 T特征和 

PET特征进行线性组合以实现多模态特征融合，从而获得高 

层特征；最后。使f}}j Logistic回归分析进行诊断。 

麟  尊 菲 摧 莆 
霉  

瓣  貅 
图 3 本文方法的示意图 

4．1 肺部 CI"与 PEW 图像预处理 

对 CT图像进行预处理．以消除背景、机床和噪声等的影 

响．如图 4所示。 

(a)原始 CT图像 (I))肺实质图像 (c)N结节定位 

(圆圈位置) 

(d)原始 PET图像 (e)cT图像中 

肺结节 R()1 

(f)PET图像中 

肺结节 R()I 

图 4 数据预处理 

在提取 RO1区域的过程中，采用结合多尺度分水岭与区 

域生长法的肺实质分割方法，并采用改进的滚球法对肺实质 

边缘进行一定修补 14 1 5【。在去除血管影响的前提下，对肺结 

节进行准确定位，并用肺结节的外接矩形作为 R()I。PET图 

像则通过使用互信息的改进非刚性配准方法，与 CT图像配准 

后获得相同位置区域作为 R( 】，如网 5所示。 

圆 圈  
(a1)CT图像中的恶性结节位置 (b1)CT图像中的良性结节位置 

(a2)与(a1)对应的PET图像 (b2)与(b1)对应的PET图像 

恶性结节位置 良性结节位置 

图5 PET／CT中肺结节的标注(方框位置) 

4．2 输入权重优化方法 

医师主要依据不同性质的结节显现的不同征象对肺结节 

的良 恶性进行诊断，这些征象集中表现在结节的形状、纹理 

中，如图6所示。本文通过利用 良性和恶性组织之间像素级 

的差异性构建自编码模块的初始权值和偏置，为之后的诊断 

做准备。 

参 
(a1)磨玻璃 (a2)分叶 (a3)毛刺 (a4)空洞 

(a)恶性组织 

(b1)正常结节 (b2)正常结节 (1)3)钙化结节 (b4)炎症 

(b)良性组织 

图 6 不同性质的结节显现的不同征象 

传统神经网络中．输入层到隐含层的输人权重为原始样 

本映射到有 区分性的高维特征空间，实现对样本的较好分 

类 ”]。在传统 EI M算法中，输人权重和偏置随机生成，没有 

任何约束，分类也较少有区别。因此，在样本中引入类问差约 

束⋯]，样本类间差能够将样本映射到高维有区别的特征空 

间，使输入层到隐含层的权值向量映射具有一定的方 向性。 

本文中使用的约束差分极 限学习机 (Constrained Difference 

Extreme 1．earning Machine，CDELM)算法的描述如算法 1所示。 

算法 1 约束差分极限学习机(CDELM)算法描述 

输入：训练样本，隐含层结点数 I ．激活函数G(W．b．x) 

输}f_：：CDEI M模型参数(输入层到隐含层的权重矩阵w ×】和偏置向 

量 b1×1
．

，隐含层到输出层的权重矩阵 pI
．  

) 

步骤： 

1．当所选择的差分向量数小于 L时， 

1．1．随机选择训练样本 X r1和 X ，并从任意两个不同类中生成差分 

向量 X以一x ； 

1．2．归一化差分向量 w一 II 2 II 1，并计算相应的偏差 b— 
Xf — XcI ， 

! !!± 丝 ：! !!二兰1 ． 
II Xc2--x 1 II l2≈ ’ 

H—

L
I
h
h N )

，
]
J

一["-G ( a I．, b I，, x l： ：三 ( a l"， b。L ，' X 1) 1 。 

其中，H 为广义逆矩阵，T— ] 。 
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PET／CT图像特征进行融合和分类，在准确率、敏感度和特异 

性上都有约 5 的提高，更利于后期肺结节的诊断。 

4．3 基于深度极限学习机的降噪自编码 

与传统 自编码算法不同的是，本文根据 良／恶性肺结节在 

PET／CT上表现出的不同结构和灰度特征，在开始阶段使用 

类间差方式对 自编码网络进行输入权重初始化；之后又将样 

本的标签信息加人到自编码网络，实现对网络的半监督。本 

文提出的自编码框架以模块的形式构建而成 ，将前一个模块 

的输出作为下一个模块 的输入。每个模块的 自编码过程如 

图 7中虚线框所示。将每个模块的编码过程命名为基于 ELM 

的降噪 自编码(sDAE-ELM)。 

虚线框中是单个 SDAE-ELM模块流程图 

图 7 深度降噪自编码特征学习的网络框架 

对于SDAE-ELM网络结构，CT图像使用 5个隐含层， 

PET图像使用5个隐含层，隐含层单元的节点个数与输入层 

的相同，这样的参数设置均是基于之前的实验的。这里，PET 

和 CT表示 PET特征和 CT特征融合成一个向量。 

4．4 多模态特征融合及分类 

PET／CT两者的特征具有相辅相成性，对提高医师对肺 

结节最后诊断的准确率有很大影响。因此，构建一种同时使 

用 PET和 CT特征的方法则显得极为重要。对于特征级融 

合而言，PET和 CT特征串行连接在特征级进行融合，使用 

Logisitic回归分类器把融合后的特征(PET／CT)都作为输入 

数据输入到同一个网络中，最后的结果由多种特征在分类器 

中共同作用得到，如图 8所示。 

图 8 多模态特征融合 

在充分利用不同特征之间互补信息的同时，对不同融合 

层次之间的互补信息加以利用。由于 PET／CT图像的大小 

相同，将特征级融合分类结果进行 自适应的再融合，将 PET 

和CT特征进行线性组合，具体计算如式(6)所示： 

S(Fusion)。Ca·S(CT)4-(1--a)S(PET) (6) 

其中，系数a控制两种特征融合后的贡献度，并通过交叉验证 

不断进行优化。最后将融合后的特征输人到分类器中进行最 

后的决策 。 

5 实验结果分析和对比 

5．1 实验环境和数据集 

该方法的实验环境为 Matlab2012b，Intel(R)Core(TM) 

i7处理器，3．40GHz主频，8GB内存。 

本文方法所使用的实验数据来 自于山西某医院 PET／CT 

中心，图像中共有结节 2810个(最大直径范围为：1．6～ 

23mm，平均最大直径为 5．1mm)。该医院使用的是美国通用 

公司的 Discovery ST16 PET-CT，CT采集 参数 为 150mA， 

140kV，层厚 3．75ram，CT图像大小为 512×512。PET采集 

参数为 150mA，140kV，厚 度 3．75ram，PET 图像 大 小 为 

128× 128。 

本文使用的肺结节 已至少获得两位放射学家的一致诊 

断。研究中使用 520名患者病例，从中筛选出800个良性结 

节和 800个恶性结节的 PET／CT图像。 

5．2 实验设置 

在肺结节良／恶性分类实验 中，肺结节 CT和 PET图像 

被用来对肺结节进行诊断。对于分类问题，使用 5一折交叉验 

证方式，随机将数据集分成 5个子集，将 5个子集中的 4个子 

集用于训练，剩余的 1个用于测试。重复这样的实验 5次。 

在最后的决策阶段 ，分类选取不同的经典分类器进行诊 

断，选取最优的分类器作为最终的诊断工具。采用分类的准 

确度、敏感度和特异性来评估整体的分类性能，最后的实验结 

果是在重复运行的基础上由平均值和标准差的形式给出。 

5．3 实验结果与分析 

5．3．1 分类器选取 

将通过深度自编码得到的高维特征信息输入到不同的分 

类器进行实验，从而得到最优的诊断性能。传统的分类算法 

包括：BP神经网络、SVM 和逻辑回归。从表 1中可以看出， 

对于 4种不同特征，Logistic回归分析的分类性能要优于其他 

分类器，并且对于特征层融合特征，Logistic回归分析方法获 

得最好的分类性能，准确率为 92．81 ，敏感度为 91．75 ，特 

异性为 94．37 ，并且 Logistic回归分析方法的标准差要普遍 

小于其他分类器，说明 Logistic方法对于融合以后的特征具 

有较稳定的分类性能。 

表 1 不同分类器对分类性能的影响／ 

5．3．2 不同 自编码模 型的比较 

实验中将所提出的 SDAE-ELM 模型与其他深度 自编码 

模型进行 比较。比较模 型包括 自编码 (AE)和降噪 自编码 

(DAE)和受限波尔兹曼机(RBM)。为了保证对 比的有效性， 

所有提到的自编码均使用随机分配的初始权重，使用 sigmoid 

作为激活函数，使用重构误差作为目标函数 ，采用梯度下降法 

进行参数寻优。所有的模型都通过单模型堆叠起来对本文肺 

结节数据进行分类 ，并且按表 2设置相关参数，使得网络取得 

最优的分类性能。 
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表 2 不同深度学习网络的参数设置 

每个 自编码模型均使用单模态 CT图像作为输入，将其 

输入到栈式 自编码网络后 ，使用 自带的分类器进行分类诊断。 

表 3列出了不同自编码方法的实验结果 。网络的分类能力通 

常使用准确率、敏感度、特异性及其训练时间进行多方考量。 

如表 3中的实验数据所示，相 比之下，本文提出的 SDAE_ELM 

自编码模型分别获得 82．81±1．10 的准确性、84．38±2．19 

的敏感度、81．25±2．7O 的特异性 ，用时 28．37s，证 明所提 

方法在训练时间和分类性能上都优于其他方法。此外 ，所提 

方法将极限学习机用于编码模块 ，以保证每个模块重构误差 

最小化，使得到的特征具有最强的表征能力。 

表 3 不同自编码方法的实验结果 

5．3．3 不 同诊断方 法的比较 

为进一步阐明本文方法在肺结节诊断方面的有效性，现 

将其与其他基于深度学习技术的肺结节诊断的有效方法进行 

比较，最终结果以它们在肺结节辅助诊断中的分类准确率、敏 

感度和假阳性率作为评价标准。 

最终实验结果如表 4所列。 

表 4 不同肺结节诊断方法的诊断性能比较 

Setio和 Shen的方法由于分别使用多尺度和多视角的深 

度学习技术，因此其诊断性能在一定程度上要优于单一尺度 

的方法 ，但其中所阐述的多尺度或多视角都仅是相同模态图 

像在不同方式下的具体呈现；而本文所提的多模态深度学习 

技术则是采用不同成像原理或技术呈现出肺结节的特征，这 

样从深度学习框架中输 出的则是不同模态图像特征的融合 ， 

这种融合特征呈现要 比单一模态 的特征具有更好的分类 

性能。 

表 4所列实验结果表明，本文方法在准确率、敏感度方面 

都明显优于其他 4种肺结节诊断方法，且网络中融合特征的 

改进使分类诊断中每个病人的假阳性从 5降到 1．58。同时， 

图 9示出不同诊断模型的R()C曲线，该曲线反映了不同模型 

的诊断性能，曲线下面积越大，说明模型的诊断效果越好。因 

此 ，从图 9中也可以明显地看出，本文所提方法在肺结节诊断 

方面所具有的优势。 

图 9 不同诊断模型的ROC曲线 

结束语 本文以肺结节 PET／CT图像为研究对象 ，提出 

了一种基于双模态的深度 自编码框架(sDAE_日 M)，其通过 

无监督降噪自编码的方式学习不同模态的医学图像特征，从 

而实现肺结节的良／恶性诊断。 

实验中从不同角度对本文算法进行了相关评价，结果本 

文的方法都取得了较高的诊断准确率，表明本文的方法在肺 

结节诊断方面具有较高的实用价值。在未来的研究T作中， 

我们将进一步扩展不同模态的数据，如核磁共振图、病理切片 

和病例的文本信息，继续在多模态深度学习方面进行探索。 
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