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二维和三维卷积神经网络相结合的CT图像
肺结节检测方法
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摘要　针对现有方法在大量肺部数据中存在的检测肺结节效率不高及大量假阳性的问题,提出了一种基于端到端

的二维全卷积对象定位网络(２DFCN)与三维立体式目标分类卷积神经网络(３DCNN)相结合的肺结节检测方法.

首先采用２D全卷积神经网络对所有CT图像进行初步检测,快速识别和定位CT图像中的疑似结节区域,输出一

张与原图尺寸相同且被标记好的图像.然后计算疑似结节区域的坐标,根据坐标值提取疑似结节的三维立体图像

块训练构建的３D卷积神经网络框架.最后利用训练的３D模型对候选结节做二分类处理以去除假阳性.在

LIDCＧIDRI数据集上,结节初步检测召回率在平均每位患者为３６．２个假阳性时可达９８．２％;在假阳性去除之后,假
阳性为１和４时分别达到了８７．３％和９７．０％的准确率.LIDCＧIDRI数据库上的实验结果表明,所提方法对三维CT
图像的肺结节检测具有更高的适用性,取得了较高的召回率和准确率,优于目前相关文献报道的方法.该框架易

于扩展到其他３D医疗图像的目标检测任务中,对辅助医师诊治具有重要的应用价值.
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Abstract　Aimingattheproblemsthattraditionallungnodulesdetectionmethodscanonlygetlowsensitivitiesand
alotoffalsepositives thispaperpresentsaretrievalmethodforlungnodulesCTimagebasedonendＧtoＧendtwoＧ
dimensionalfullconvolutionobjectrecognitionnetwork ２D FCN andthreeＧdimensionaltargetclassification
convolutionneuralnetwork ３DCNN 敭Firstly themethodbuildsthe２DCNNforcandidateselectiontodetectand
locatethesuspectedregionsonaxialslices andoutputsanimagethatisthesamesizeastheoriginalimageandis
marked敭Secondly thethreeＧdimensionalpatchesofeachcandidateareextractedtotrainthe３DCNN敭Finally the
trained３Dmodelisusedtoclassifythefalsepositivenodules敭ExperimentalresultsontheLIDCＧIDRIdatasetshow
thattheproposedmethodcanachievetherecallrateofnodulesof９８敭２％at３６敭２falsepositivesperscan敭Inthe
falsepositivereduction themethodrespectivelyachieveshighdetectionsensitivitiesof８７敭３％and９７敭０％at１and
４falsepositivesperscan敭ExperimentalresultsontheLIDCＧIDRIdatasetshowthattheproposedmethodishighly
suitedtobeusedforlungnodulesdetection achieveshighrecallrateandaccuracyandoutperformsthecurrent
reportedmethod敭Meanwhile theproposedframeworkisgeneralandcanbeeasilyextendedtomanyother３D
objectdetectiontasksfromvolumetricmedicalimages andithasanimportantapplicationvalueinclinicalpractice
withtheaidofradiologistsandsurgeons敭
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OCIScodes　１００敭４９９６ １００敭５０１０

１　引　　言

肺癌是目前对人类健康和生命威胁最大的恶性

肿瘤之一[１].研究发现,如果能及早发现和治疗,肺
癌患者的５年存活率将提高５０％左右.肺癌早期

有相当部分表现为结节,肺部结节为肺内呈圆形或

不规则的病灶,其中约３４％为肺癌,其余为良性病

变.所以肺部结节的检测对发现早期肺癌具有极大

的重要性.
低剂量胸部电子计算机断层扫描(CT)是目前

公认的检测肺部结节最可靠的方法,但CT检测结

果中依然存在大量的假阳性.仅依靠人工对肺结节

进行查找和诊断,不仅工作量大,而且容易出错,因
此对组织病理学图片进行自动检测和分析是目前非

常热门的一个研究方向.目前,对病理学图片进行

自动检测和分析的常用方法是传统的机器学习方

法[２Ｇ５],如阈值分割法、支持向量机(SVM)方法等.
阈值分割法可对肺部不同区域的灰度值进行层层分

割,如可对血管、气泡、骨架等进行分离,该方法比较

简单,但肺结节的灰度值与血管、肺边缘、气泡等的

灰度值非常相似,会导致模型生成大量的假结节.

SVM方法需要人工提取并计算结节特征,如纹理、
大小、边缘等特征.这些算法的准确度依赖于基于

人工设计的特征提取方法,如果特征选择不好,就会

很容易遗漏结节信息,这将直接影响结节检测的准

确率.
深度学习是机器学习的一个重要分支,近几年

得到了迅猛发展.大量的可用数据和高效的图形处

理器(GPU)计算能力使得卷积神经网络(CNN)在
图像领域中取得了不错的成就[６Ｇ１３],并且在医疗图

像上有了一定应用[７Ｇ１３],可对脑部、细胞、肺部组织

等进行分割与识别.卷积神经网络以一种端到端的

形式识别特征,与传统的机器学习方法相比,其优势

在于特征提取不需要人工参与,各层的特征提取都

是在通用的学习过程中进行,从数据中学习得到.
本文提出了一种基于深度卷积神经网络的肺结

节检测方法,通过深度卷积神经网络对肺结节进行

自动的特征学习和检测.每一副CT图像约有５００
张序 列 切 片,每 一 张 切 片 大 小 为 ５１２pixel×
５１２pixel,最大的结节尺寸约为３４mm,最小的结

节尺寸约为４mm,此次检测为小目标检测,且数据

量较大.３D全卷积模型对小目标的检测效果并不

好,主要用于大目标的定位与分割,同时数据量过大

会导致机器不能以批量样本的形式将多副完整的

CT图像送入模型进行训练.本文采用２D全卷积

神经网络对CT图像中每一张切片的候选结节进行

初步检测,之后合并切片间的结节,最后在保证高检

出率的同时生成少量的候选结节[４Ｇ５].候选结节生

成后在CT立体图像上构建３D卷积神经网络框架,
在候选结节中抽取３D样本块进行假阳性去除,经过

３D样本训练后模型能更加充分地提取结节中原有的

空间信息,同时生成更具有代表性的特征.与传统方

法相比,所提方法可大大提高肺部结节的检出率和准

确率,对辅助医师诊治有着重要的应用价值.

２　二维和三维卷积神经网络相结合的

肺结节检测

系统的功能模块由两部分组成:１)改进的２D
UＧnet候选结节检测;２)３D卷积神经网络假阳性

去除.具体方法是先采用改进的全卷积神经网络

UＧnet[７]以一种端到端的形式快速完成候选结节对

象的识别与定位,然后在CT立体图像上对所有的

候选结节抽取３D样本,构建并训练３D卷积神经

网络模型,最终使用模型对每一个候选结节做二

分类,得到结节的一个数值描述(概率值).系统

的实现分为训练和测试两个阶段,图１所示为肺

结节检测系统流程.

２．１　改进的２DUＧnet候选结节检测

候选结节检测算法在整个检测方案中扮演着重

要角色,它决定了结节的召回率.理想的候选结节

检测方法应该检测出所有的真结节,但是由于结节

检测为小目标对象识别,并且结节形态各异,所以要

想达到１００％的召回率较困难.本研究采用改进的

全卷积神经网络 UＧnet作为候选结节的检测方法,
全卷积网络是一种端到端、像素到像素的对象识别

与定位网络.它可以接受任意尺寸的输入图像,采
用反卷积层对最后一个卷积层的特征映射图进行上

采样,使它恢复到与输入图像相同的尺寸,从而可以

对每个像素都产生一个预测,最后输出一张已标记

好的图片,效率高且结果比较直观.参照原始的UＧ
net模型在训练集上会出现过拟合的趋势,所以对

UＧnet进行了一些改进.
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图１ 肺结节检测系统流程图

Fig敭１ Flowchartoflungnoduledetectionsystem

２．１．１　改进UＧnet网络的结构

由于CT图像的大小为５１２pixel×５１２pixel,所
以将原始网络的输入大小由５７２pixel×５７２pixel改

为５１２pixel×５１２pixel.网络本身较深的层数会导致

计算量过大,从而导致网络只能接受较小的批处理图

片,原始的网络会出现不收敛的情况.所以在网络的

收缩部分添加了BatchＧNormalization[１４],激活函数采

用LeakyＧReL[１５]代替原有的ReLU[１６],最后加上空间

dropout策略[１７].

２．１．２　UＧnet结果输出

在UＧnet的输出中候选结节将被抽取,一共生

成６２８０９个候选结节.对预测图采用二值化、去噪

声处理,最后使用形态学方法得到中心坐标.图２
给出了改进的UＧnet对一个真结节２D切片序列的

预测结果,该结果是结节从出现到渐渐消失的预测

结果,在第４张预测图中出现了一个假阳性.

图２ CT切片序列原图与UＧnet预测图.(a)原图;(b)预测图

Fig敭２ CTsliceoriginalimagesandUＧnetpredictionimages敭 a Originalimages  b predictionimages

２．１．３　结节合并

UＧnet抽取候选结节后,多层切片之间的许多

结节是需要合并的.首先采用距离合并,再采用

结节合并.采用距离合并时,由于结节的抽取是

基于２D的,因此合并切面之后有很多结节距离很

近.为了减少这些候选结节,通过计算坐标之间

的欧氏距离将其合并,然后将所有的合并结节坐

标的均值作为新的坐标值.结节合并这一环节是

基于真结节的距离进行合并的,在注释文件中有

真结节的坐标以及半径注释.在真结节的半径内

或距离结节中心坐标３０mm范围内将其合并,新
的坐标采用均值坐标.

０５１００６Ｇ３
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２．１．４　UＧnet模型评价指标———召回率

候选结节初步检测的标准由召回率来衡量,召
回率先是候选结节的中心坐标与注释文件中真结节

的真实坐标之间的距离,如果这个距离在真结节的

半径之内,则认为检测到结节.之后统计候选结节

的总数来计算召回率,召回率的计算公式为

r＝
TP

TP＋FN
, (１)

式中:r 为召回率;TP 为所有被正确检出的结节的

个数;FN 为被错分的正确结节的个数;TP＋FN 为

应该检索到的所有正确结节的个数.

２．２　３D卷积神经网络假阳性去除

在系统完成肺结节初步检测之后,检测范围得

以缩小,但依然生成了较多的候选结节,之后需要对

这些结节做假阳性去除处理.采用基于３D卷积神

经网络的框架完成假阳性去除的任务.与传统的阈

值分割法[１８]、机器学习方法[１９Ｇ２０]和２D卷积神经网

络模型[１２Ｇ１３]相比,３D卷积神经网络能够更加充分地

提取结节原有的空间信息,同时可以学习到更具代

表性的特征.这些特征对物体的大小、位置和方向

等的敏感性更低,有助于识别性能的提高.系统首

先在原有CT立体图像上抽取结节的立体块,然后

通过构建的３D卷积神经网络网络结构更深入地学

习结节潜在的特征.在３D图像的研究中,该框架

能够更容易和更精确地探索检测类任务.

２．２．１　网络结构

３D卷积神经网络假阳性去除系统网络的结构

如图３所示,系统的网络结构由３D卷积神经网络

组成,包含一系列参数(层数、卷积核的尺寸、输入图

像的像素),这些参数已在多次实验中被优化.３D
网络结构由３个卷积层和一个池化层组成.网络的

输入为４０pixel×４０pixel×２６pixel的３D立体图

像块,第一个卷积层由６４个５×５×３的卷积核组

成,第二个池化层由６４个２×２×２的最大池组成,
第四和第五层是连续的两个卷积层,其大小和第一

层一样.每一个核生成一个３D图像块.这些核保

存着不同的矩阵值,起初将权值与偏置进行均匀分

布初始化,控制在０~１之间,在之后的训练中不断

地被优化.最后一层为输出层,本层采用全连接

方法.

图３ ３D卷积神经网络假阳性去除系统网络的结构

Fig敭３ Structureof３Dconvolutionneuralnetworkfalsepositiveremovalsystemnetwork

２．２．２　３D卷积神经网络的构造

一般的３D卷积神经网络由３D卷积层、３D池

化层 和 全 连 接 层 抽 取 图 像 的 特 征,最 后 接 一 个

softmax层得到一个分数[１０Ｇ１１].每一层有许多通

道,每个通道代表一种特征.对于３D卷积神经网

络而言,卷积池化实际上是一个立体的３D特征块.
与２D不同的是,３D的特征是以立体形式呈现的一

组神经元.

３D卷积层:构造一个３D卷积层,首先要建立

一系列的３D特征抽取块来扫描所有的输入,也就

是３D卷积核.为了生成一个立体特征块,使用不

同的３D卷积核来卷积不同的特征输入块,每一个

特征块对应一个独立的卷积核;然后添加偏置项和

一个非线性激活函数,最后对不同的３D卷积核的

操作求和.３D卷积的公式为

hl
i(x,y,z)＝σbl

i ＋[

∑
k
∑

u,v,w
hl－１

k (x－u,y－v,z－w)Wl
ki(u,v,w)] ,

(２)
式中:hl

i 和hl－１
k 分别为第l层的第i个和第l－１层

的第k个３D特征块;Wl
ki∈R３ 为连接hl

i 和hl－１
k 的

３D卷积核;hl
i(x,y,z)、hl－１

k (x－u,y－v,z－w)、

Wl
ki(u,v,w)分别为hl

i 在坐标(x,y,z)上的元素

值、hl－１
k 在经过三维卷积核Wl

ki(u,v,w)计算后在

(x－u,y－v,z－w)上的元素值和３D卷积核Wl
ki

本身在坐标(u,v,w)上的元素值;bl
i 为偏置项;
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σ()为非线性激活函数,例如LeakyＧReLU.

３D池化层:在连续的卷积操作之后插入一个

３D池化层.采样３D特征块是为了在保留原有特

征信息的情况下,不断地通过降低图像维度后缩小

特征图尺度来减少数据量的运算.假设第l层是卷

积层,则紧跟它的第l＋１层是池化层.池化的概念

可 以 被 描 述 为 一 个 ４D 的 张 量 T ＝
hl
１,hl

２,,hl
K[ ]∈RX×Y×Z×K.对于池化的操作,本

研究选择最大池,在一个扫描到的３D立方体块中

取最大 值,最 后 生 成 的 输 出 为 T′∈RX′×Y′×Z′×K.
(X,Y,Z)和(X′,Y′,Z′)是在经过卷积操作后生成

的特征图与经过池化降维后的特征图;K 为原有的

特征块数量,保持不变.若池化核的大小和步长分

别设置为 M 和S,则池化操作后的大小为 X′＝
(X－M)/S＋１.对Y′和Z′采用相同的操作.

全连接层:与卷积层相比,全连接层有更多的连

接.每一个神经元将会和邻近层中所有的神经元连

接,这些神经元会增强抽取特征的代表能力.要实

现全连接层,首先需要将立体特征块拉成的一维向

量与神经元做乘积运算,然后加上一个偏置项,最后

应用一个非线性激活函数,即:

hf ＝σbf ＋Wfhf－１( ) , (３)
式中:hf－１为第f－１层的３D特征块被拉成一维向

量之后作为输入的一维特征向量;hf 为第f 层的一

个特征输出;Wf 为重矩阵;bf 为偏置项.

２．２．３　３D图像块的抽取

图４所示为不同尺寸结节的数量分布,最大的

结节尺寸约为３４mm,最小的约为４mm.经过

LIDCＧIDRI注释文件中像素间距与层间距的计算,
对每 一 个 候 选 结 节,选 取４０pixel×４０pixel×
２６pixel的３D图像块完全可以将结节包含在内,如
图５(c)所示.人体组织的CT值位于(－１０００HU,

４００HU),因此需要将３D图像块内部的CT值窗口

化到(－１０００HU,４００HU),最后再进行归一化.

图４ 不同尺寸结节的数量分布

Fig敭４ Numberdistributionof
noduleswithdifferentsizes

３　实验设计与结果分析

３．１　实验数据集

实验 数 据 集 取 自 公 开 的 LIDCＧIDRI数 据

库[２１],数据库中包含１０１８张CT图像.这些CT由

７个不同的机构制作而成.切片的厚度为０．６~
５．０mm,中间值为２．０mm.参照标准由４位专家

手工注释.为了保证注释的准确性,专家对每一幅

CT图像审查两遍.第一遍判断肺结节的尺寸是小

于３mm还是大于或等于３mm,然后手动分割出

尺寸大于等于３mm的结节.第二遍由４名放射科

医师共同评审结节的注释,每位放射科医师都可以

否定其他专家对结节的标注,然后进行重新标注.
挑出尺寸大于３mm并由３名或４名专家共同注释

的结节.图５所示为数据库中不同尺寸结节的图

像.被忽略的结节将记录在一个文件中,在检测任

务中对这些结节也不做假阳性处理[２２].最后抽取

层间度大于２．５mm的CT图像,一共获得了８８８张

CT图片,共包含１１８６个肺结节.

图５ 数据库中不同尺寸结节的图像.(a)小结节;(b)中等结节;(c)大结节

Fig敭５ Imagesofnoduleswithdifferentsizesinthedatabase敭 a Smallnodules  b middlenodules  c bignodules
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３．２　模型训练方法

为了验证模型的性能,将数据划分为５份,采用

５折交叉验证实验,４份用于训练,１份用于测试,直
到所有的数据都被测试.针对３D模型训练,由于

其候选结节中的阳性样本较少,为了保持样本的均

衡,使用增援技术.首先将数据在(x,y,z)三个方

向进行了[－１,１]的平移,然后根据结节的中心坐标

对其进行[９０°,１８０°,２７０°]三个角度的旋转,最后保

持正负样本的比例接近１∶１.关于模型的优化算

法,采用随机梯度下降算法,权重初始化使用高斯分

布,学习率设置为０．００１,每迭代完一轮进行一次

０．０５的衰减,批处理大小设置为１２８,动量设置为

０．９,激活函数采用较新的LeakyＧReLU函数.代价

函数使用多分类对数损失函数,与softmax分类器

相对应的损失函数,最后加入dropout策略[１８]来增

强模型的泛化能力,以防止模型过拟合.图６所示

为３D卷积神经网络模型在训练过程中的误差和测

试准确率曲线,经过８００００次迭代后误差趋于０,准
确率趋于１,模型总体上不再波动,趋于稳定状态.
所有 网 络 在 GPU TeslaK８０上 使 用 Python的

TensorFlow[２３]深度学习库来实现,模型训练总时间

约为６h,测试所有病人案例的总时间约为１９１５s
(８８８个案例).

图６ ３D卷积神经网络模型的训练误差和测试准确率曲线

Fig敭６ Trainingerrorandtestaccuracycurvesof
３Dconvolutionneuralnetworkmodel

３．３　实验结果与分析

采用改进的UＧnet全卷积网络模型作为候选结

节的初步检测方法,最终生成６２８０９个候选结节,合
并后为３５５９７个结节.在１１８６个真结节中检测到

了１１６５个,召回率为９８．２％,UＧnet表现出了出色

的检测性能.之后提出３D卷积神经网络假阳性去

除模型,通过对结节原有立体信息的特征学习来强

化系统的检测性能.针对３D假阳性去除模型的验

证,通过受试者特征(FROC)[２４]曲线来定量分析检

测系统对结节的检测性能,FROC曲线可以反映肺

结节的检出率与平均每幅图像假阳性个数的关系.
图７所示为平均每幅CT图像假阳性比例的准确

率,在每一副CT图像假阳性为１和４时分别获得

了８７．３％和９７％的准确率.

图７ 平均每幅CT图像假阳性比例的准确率

Fig敭７ Accuracyofaveragenumberof
falsepositivesperCTimage

３．３．１　模型尺度的选择对实验结果的影响

根据尺寸将结节分为大、中、小３类,如图５所

示.在假阳性去除任务中,针对三种结节选取２０、

３０、４０三种尺度的输入图像块进行实验,不同尺度

对实验结果的影响如图８所示.从图８的FROC
曲线中可以看出,保存结节完整立体信息的尺度结

果最好,最后选择尺度为４０的图像块.

图８ 输入图像块的尺度对实验结果的影响

Fig敭８ Effectofthedimensionsoftheinput
imageblockontheexperimentalresults

３．３．２　网络模型对实验结果的影响

在假阳性去除任务中,测试了２D切面网络结构

对实验结果的影响.２D模型对本研究中的３D模型

进行了一些调整,主要将样本输入由３D图像块改为

(x,y)方向的切面,将３D卷积核和池化核改成２D形

式.图９所示为网络模型的选择对实验结果的影响.
从图中可以看出３D卷积神经网络的检测性能一直优

于２D卷积神经网络的检测性能,在假阳性为０．５以

上时,３D模型表现出更大的优势,在假阳性达到１后

检测率超过了９０％,而２D网络在假阳性为４时检测
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率才接近９０％,表明３D卷积神经网络比２D卷积神

经网络具有更好的肺结节检测能力.

图９ 网络模型的选择对实验结果的影响

Fig敭９ Effectoftheselectionofnetwork
modelonexperimentalresults

３．３．３　分析与对比

表１所示为LIDCＧIDRI数据库中肺结节检测

算法的比较,所提方法主要与文献[１２]和文献[１３]
对 比,文献[１８Ｇ２０]和文献[２５]由于案例数不同,仅

用于参考.文献[１２]和文献[１３]通过切出结节的多

个面,比如提取结节的正交等切面来保留结节的三

维特性,这样会丢失结节的大部分立体信息.早期

的研究者使用传统的阈值分割法来分割结节,如文

献[１８]通过找到CT图像中各个组织的不同阈值来

分割结节,这种方法会受到图像本身质量的影响,即
使通过多种方法串联也不能得到较理想的检测结

果.文献[１９Ｇ２０]和文献[２５]通过人工提取肺结节

图像块的纹理、边缘、形状等特征来训练分类器,比
如SVM分类器,用训练好的模型来实现检测目标.
但是,特征的选择对于这种方法来说是个难点,需要

大量的实验来组合提取的特征,并且训练分类器的

计算量比较大.基于单一的２D切片构造２D模型

无法充分获取结节的立体信息,所以达不到理想的

结果.而利用多个２D切面合成立体的特性可以提

高系统的检测率,因为它利用了结节的部分立体信

息,但依然无法达到较高的检测水平.
表１　LIDCＧIDRI数据库中肺结节的检测算法比较

Table１　ComparisonofdetectionalgorithmsofpulmonarynodulesinLIDCＧIDRIdatabase

CADsystems Year Numberofcases Nodulessize/mm Nodulenumber (Sensitivity/％)/(FPs/a．u．)

Proposedmethod — ８８８ ≥３ １１８６ ８７．３/１．０ ９７．０/４．０
Literature[１２] ２０１６ ８８８ ≥３ １１８６ ８４．４/１．０ ９０．５/４．０
Literature[１３] ２０１５ ８８８ ≥３ １１８６ ７３．０/１．０ ７６．０/４．０
Literature[２０] ２０１５ ９４９ ≥３ １７４９ ８０．０/８．０
Literature[１８] ２０１４ １０８ ≥４ ６８ ７５．０/２．０
Literature[１９] ２０１３ ５８ ３Ｇ３０ １５１ ９５．３/２．３
Literature[２５] ２０１２ ８４ ≥３ １４８ ９７．０/６．１ ８８/２．５

图１０ 假阴性结节

Fig敭１０ Falsenegativenodules

　　提出的基于２D对象识别与３D目标分类相结

合的卷积神经网络肺结节检测方法的准确率均优于

其他算法.该方法不需要人工干预,既不需要切取

三维立体图像块多个方向的切面图像来保持原有的

立体信息,也不需要进行特征选取,直接将原图像输

入到全卷积网络中检测出候选结节,再将候选结节

的３D样本块送入３D网络模型,充分提取结节的空

间信息,利用深度学习发现图像块中的潜在特征,为
图像块进行分类,检测出目标对象.所提方法的稳

健性强,而且可以精确检测出CT图像中的结节.
在检测中有一些结节未被检出,图１０所示为假

阴性结节图片,显示出了遗漏的结节,这些遗漏的结
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节大部分都是贴在肺壁上的小结节、与血管组织混

合的结节,以及玻璃状结节.根据图４数据库结节

的统计可知,因小结节的数量较少,从而导致对小结

节的信息学习不充分,所以在模型训练中对中等结

节和大结节的识别能力较强,而对小结节的识别能

力较弱.这些结节由于尺寸较小、形状不规则、噪声

多而受到了干扰,所以较难识别.同时由于３D网

络抽取的是４０pixel×４０pixel×２６pixel的图像块,
以最大的尺寸为标准,对小结节本身的信息学习较

少,而对其他背景干扰信息学习较多,也会导致效果

不理想.未来可针对小结节进行研究,以进一步提

升系统的检测性能.

４　结　　论

研究了卷积神经网络在肺结节检测中的应用.
使用改进的UＧnet全卷积分割网络作为结节的初步

检测,达到了９８．２％的召回率.提出的基于３D卷

积神经网络的肺结节假阳性去除模型在假阳性为４
时达到了９７．０％的精度.基于LIDCＧIDRI数据库

的实验结果表明,３D卷积神经网络在不同大小和变

异的立体医疗数据中获得了最优的分类精度,同时

也获得了优于目前国内外其他方法的分类结果.在

３D医疗图像的研究中,该模型能够更容易和更精确

地执行检测类任务.
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