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基于MDRA-net的肺结节良恶性分类方法

费熳熳， 陈春晓*， 王亮， 傅雪
南京航空航天大学自动化学院生物医学工程系，江苏  南京  211106

摘要  CT 图像肺结节大小、形状和纹理的多样性，导致肺结节的良恶性诊断十分困难。在三维卷积神经网络的基础上，

提出了一种基于多深度残差注意力机制的网络（MDRA-net），用于良恶性肺结节分类。MDRA-net通过在残差分支上使

用特征融合及迭代分层融合的方法，提升了网络对结节位置特征及全局特征的感知能力；此外，结合注意力机制，引入

projection and excitation 模块，利用空间和通道信息进行校准，进一步提升了网络提取特征的能力。在 LUNA16 数据集上

的实验结果表明，MDRA-net分类模型的肺结节检测准确率达 96. 52%，灵敏度和特异性分别为 93. 01% 和 97. 77%，较现

有的基于深度学习的肺结节良恶性分类模型有较大提升。
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Classification Method of Benign and Malignant Pulmonary Nodules
 Based on MDRA-net

Fei Manman, Chen Chunxiao*, Wang Liang, Fu Xue
Department of Biomedical Engineering, College of Automation Engineering, Nanjing University of Aeronautics 

and Astronautics, Nanjing 211106, Jiangsu, China

Abstract Because CT lung nodules vary in size, shape, and texture, it is extremely difficult to diagnose benign and 
malignant lung nodules.  Based on three-dimensional convolutional neural network, a network based on multi-depth residual 
attention mechanism (MDRA-net) is proposed to classify benign and malignant pulmonary nodules.  The MDRA-net 
improves the network’s perception of nodule location and global features using feature fusion and iterative hierarchical fusion 
on residual differential branches.  Furthermore, combined with the attention mechanism, the projection and excitation block 
module is introduced to calibrate with spatial and channel information, which can further improve the ability of the network 
to extract features.  Experimental results on the LUNA16 dataset show that the accuracy of the MDRA-net classification 
model is 96. 52%, and the sensitivity and specificity are 93. 01% and 97. 77%, respectively, which are greatly improved 
compared with those of the existing classification methods of lung nodules, based on deep learning.
Key words medical optics; deep learning; three-dimensional convolutional neural network; multi-depth integration; 
attention mechanism; classification of pulmonary nodules

1　引　　言

肺癌是世界上最致命的癌症之一，肺结节的早期

筛查及有效的治疗方案是提高肺癌患者生存率的有效

方法［1］。然而，肺结节大小、形状和纹理呈多样性，导

致临床漏检和误检的概率较高。因此，关于肺结节自

动检测方法的研究在临床上具有重要的意义［2-4］。

近年来，利用深度学习的方法实现肺结节的早期

诊断成为研究热点［5］。Hua 等［6］首次将深度学习应用

于肺结节良恶性分类问题的研究。Shen 等［7］利用多尺

度的信息克服了肺结节大小多变带来的分类难题，并

在卷积神经网络（CNN）架构中引入多裁剪池化策略，

实现了对不同尺寸结节的准确分类［8］。Xie 等［9］通过

在网络中引入肺结节纹理和边缘信息，提升了结节良

恶性分类的准确度。Dey 等［10］设计了 4 个双通路三维

卷积神经网络用于肺结节的诊断，分类准确率获得了
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较大提升。刘一璟等［11］提出了一种端到端深度学习网

络，该网络在 DenseNet 结构中增加了新的分支，极大

丰富了肺结节的多尺度特征。叶枫等［12］引入非线性激

活向量，并结合特征重标定策略对胶囊神经网络进行

改进，使分类结果更加稳定。阮宏洋等［13］提出了一种

三维可变性卷积神经网络，该网络解决了传统卷积和

池化在处理不规则肺结节时无法高效获取肺结节像素

点的问题。

本文针对已检测出来的大量候选肺结节，对结节

良恶性分类方法展开研究，提出了一种基于三维卷积

神经网络的多深度残差注意力机制网络（MDRA-

net）。MDRA-net引入 projection and excitation（PE）模

块和多深度融合块，可以更好地利用 CT 图像的三维

信息，提高肺结节分类的准确率和灵敏度。

2　所提方法

2. 1　多深度残差注意力机制网络

所提 MDRA-net 的结构如图 1 所示，主要包括注

意力机制 PE 模块、多深度融合块和卷积块，其中 PE
模块结合空间和通道信息进行校准，实现模型优化，输

入特征经下采样后与多深度融合块及卷积块所提取的

特征图进行元素平均拼接，可以组合形成新的特征。

2. 2　注意力机制模块

注 意 力 机 制 模 块 PE 模 块［14］是 在 squeeze and 
excitation networks （SE Net）［15］的基础上进行改进的。

SE 模块主要针对二维图像进行处理，而 PE 模块可以

在不增加模型复杂度的情况下，扩展到对三维图像的

处理。在 projection 操作中，通过平均张量的 3 个主

轴，得到 3 个投影向量，可以学习这些投影向量对激励

的依赖关系，如图 2 所示。

原始输入 U=[u1，u2，…，uc，…，uC ]，u c ∈ RH×W× D，u c
表示第 c个三维特征块，H、W、D分别为三维特征块的

高、宽、深度，C为通道数。投影（projection）操作通过

平均池化完成，计算过程如下：

zh c (i )=FprH (uc )= 1
W

1
D ∑

j= 1

W

∑
k= 1

D

u c ( i，j，k )，

i∈{1，…，H }， （1）

图 1　三维多深度残差注意力机制网络结构

Fig.  1　Structure diagram of three-dimensional multi-depth-residual attention networks

图 2　PE 模块结构图

Fig.  2　Structure diagram of PE block

zw c
( j )= F prW ( u c )= 1

H
1
D ∑

i= 1

H

∑
k= 1

D

u c ( i，j，k )，

j∈ { 1， …，W }， （2）

zd c ( k )= F prD ( u c )= 1
H

1
W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

u c ( i，j，k )，

k∈{ }1， ⋯，D ， （3）
式中：u c ( i，j，k ) 为三维特征块在坐标 ( i，j，k ) 上的值；

zh c ∈ RH× C、zw c
∈ RW× C、zd c ∈ RD× C 分 别 为 经 投 影 操 作

F pr ( · )，沿 空 间 维 度 的 3 个 投 影 运 算 [FprH (·)、FprW (·)、 
F prD ( · ) ]得到的输出。将输出结果分别沿其他维度平

铺成大小为H×W× D× C的形状，并逐元素对应相

加得到 Z，然后输入激励（excitation）操作。激励操作

可描述为

Ẑ = F ex ( Z，W )= σ [W 2*δ (W 1 ∗Z )]， （4）
Û = F scale (U，Ẑ )= U ⋅ Ẑ， （5）

式中：δ表示 ReLU 激活函数；σ表示 Sigmoid 激活函

数；∗ 表示卷积操作；W 1 ∈ R
1 × 1 × 1 × C

r、W 2 ∈ R 1 × 1 × 1 × C均

表示卷积权重，第 1 个卷积层利用缩放参数 r减少通道

数从而降低计算量，第 2 个卷积层再将通道数放大到

初始大小；；输出 Û =[ û1，û2， …，ûC ]；F scale (U，Ẑ ) 表示

原始输入 U和权重 Ẑ逐元素对应相乘。将激励操作输

出的权重看作是经过特征选择后的每个特征通道的重

要性，实现对原始特征的重标定。

2. 3　多深度融合块

多深度融合块在残差分支上使用了特征融合，如

图 3 所示，不仅可以有效缓解梯度消失的问题，还可以

通过融合浅层特征图和深层特征图实现局部信息和全

局信息的结合，以提高分类精度。

Conv block 为三维卷积操作，卷积核大小为 3×
3×3，步长为 1。图 3 中的两个 3×3×3 卷积核进行串

联时能够得到大小为 5×5×5 的感受野。由于肺结节

的形态和大小差异大，本研究通过不断融合不同深度

的特征，可得到包含局部和全局信息的特征图，并有效

缓解梯度消失的问题。

3　数据集及评价指标

3. 1　实验数据集及预处理操作

实验使用的是 LUNA16 数据集［16］，该数据集包含

888 个 CT 影像的肺结节数据。对 CT 图像进行去噪及

归一化处理，然后以候选结节的中心作为质心，裁剪

48×48×48 大小的候选结节块，得到的良性结节样本

量为 1556，恶性肺结节样本量为 753482。从恶性肺结

节样本中随机选取 27408 例，训练样本量为 27004，测
试样本量为 404。对良性结节样本按 9∶1 的比例随机

分成训练集和测试集，训练样本量为 1413，测试样本

量为 143。由于训练集中正负样本量极不均衡，为了

防止网络在训练过程中过度拟合，对训练集良性结节

样本进行翻转、平移等操作以增强数据，增强后的训练

集共 14120 例。

3. 2　评估指标

采用准确率（ACC）、灵敏度（SE）、特异性（SP）和

受试者工作特征曲线（ROC）曲线下与坐标轴围成的

面积（AUC）作为评估模型分类性能好坏的指标。准

确率、灵敏度和特异性的表达式为

RACC = NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
， （6）

RSE = NTP

NTP + NFN
， （7）

RSP = NTN

NTN + NFP
， （8）

式中：NTP 和NFP 为真阳性和假阳性的数量；NFN 和NTN

为假阴性和真阴性的数量。

3. 3　实验设置

实 验 平 台 为 PyCharm，使 用 Slim 轻 量 库 及 其

tensorflow 接 口 ，计 算 机 配 置 如 下 ：操 作 系 统 为

Windows 10 专业版；内存为 64 GB；CPU 为 Intel i9-

9900k；显卡为 Nvidia Geforce GTX 2080Ti。
在训练阶段采用 Adam 优化函数，学习率设为

0. 001，激活函数为 ReLU，每个卷积层后都有批归一

化层（BN）和 Dropout 层，损失函数为二进制交叉熵函

数。采用 10 折交叉验证来调整超参数并验证模型泛

化能力。

4　分析与讨论

为了评估所提 MDRA-net 模型的分类效果，利用
图 3　多深度融合块结构图

Fig.  3　Structure diagram of multi-depth fusion block
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LUNA 16 数据集进行了对比实验，分别对比了标准

三维卷积（3D CNN）、不加 PE 模块的多深度融合卷

积（MDR-net）及 MDRA-net 对肺结节良恶性判断的

性能。图 4 给出了 3 种模型将恶性结节误分为良性结

节的部分示例。

在图 4（a1）~（a5）中，3D CNN 将恶性结节误判为

良性结节，但 MDR-net 和 MDRA-net 可以进行正确分

类；图 4（b1）~（b5）中，3D CNN 和 MDR-net 均将恶性

结节误判为良性结节，但 MDRA-net 模型可以进行正

确地分类；图 4（c1）~（c5）中，3 种模型均将恶性结节误

分为良性结节。以上结果表明，较 3D CNN 模型，

MDR-net 和 MDRA-net 模型由于引入多深度融合块，

对不同尺寸、内部有空洞的恶性结节能够进行正确的

识别。此外，MDRA-net由于引入注意力机制模块，对

结节边缘有毛刺的恶性结节也能进行准确分类。实验

结果表明，引入多深度融合块和注意力机制可以显著

提升模型对恶性结节分类的准确率，但对于小结节、与

血管组织混合及部分玻璃状结节的判别仍存在一定的

问题。对这些结节产生误判的主要原因是 LUNA16
数据集中，这类结节的数量较少，导致对这些结节的学

习不充分。3D CNN、MDR-net和 MDRA-net这 3 种模

型的实验结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，所提算法取得了最优的性能。

3D CNN 与 MDR-net 的结果对比表明，3D CNN 的准

确率和特异性略高于 MDR-net，但是 MDR-net 的灵敏

度在 3D CNN 的基础上提升了 3. 49 个百分点，更高的

灵敏度在临床上会减少恶性病例误判为良性的概率，

从而降低恶性病例漏诊的风险。多深度融合卷积通过

不断融合浅层特征和深层特征实现局部信息和全局信

息的结合，MDR-net 和 MDRA-net 的结果对比表明，

PE 模 块 可 以 提 升 网 络 分 类 性 能 。 MDR-net 相 比

MDRA-net，在准确度、灵敏度、特异性均有提高，分别

达到了 96. 52%、93. 01%、97. 77%。 PE 模块结合空

间和通道信息进行重新校准，保留更多有价值的空间

信息，加强对 CT 图像的特征提取，实现了对肺结节良

恶性的准确分类。

为了验证所提算法的有效性，将其和一些国内外

相关研究工作进行了对比，结果如表 2 所示。

表 2 结果表明，所提肺结节分类网络的准确率和

灵敏度均高于对比方法，准确率、灵敏度、特异性、

AUC 分别为 96. 52%、93. 01%、97. 77%、0. 98。实验

结果验证了所提 MDRA-net 肺结节分类网络的有

效性。

图 4　不同分类模型恶性结节误判的部分示例。（a1）~（a5） 3D CNN 误判，MDR-net 和 MDRA 判断正确； （b1）~（b5） 3D CNN 和

MDR-net误判，MDRA 判断正确； （c1）~（c5） 3D CNN、MDR-net和 MDRA-net均误判

Fig.  4　Some examples of misjudgment of malignant nodules in different classification models.  (a1)- (a5) 3D CNN misjudged, MDR-

net and MDRA judged correctly; (b1) - (b5) 3D CNN and MDR-net misjudged, and MDRA judged correctly; (c1) - (c5) 3D 
CNN, MDR-net, and MDRA-net all misjudged

表 1　实验结果对比

Table 1　Comparison of experimental results unit: %

Model
3D CNN
MDR-net

MDRA-net

Accuracy
96. 34
95. 79
96. 52

Sensitivity
87. 41
90. 90
93. 01

Specificity
99. 50

97. 52
97. 77
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5　结　　论

提出了一种基于多深度残差注意力机制的肺结节

分类网络 MDRA-net，MDRA-net 通过引入多深度融

合块，不断融合浅层特征和深层特征，实现了局部信息

和全局信息的结合。随着网络深度增加，在捕获更多

高级语义信息的同时，可以减少网络退化问题。此外，

该网络通过结合注意力机制，引入 PE 模块，对空间和

通道信息进行重新校准，加强了对 CT 图像的特征提

取。实验结果表明，所提肺结节分类模型对良恶性肺

结节进行分类时，得到了较高的准确率和灵敏度。在

今后的工作中，可以从损失函数方面进行进一步优化

网络，以提高分类精度。
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表 2　不同肺结节分类方法对比

Table 2　Comparison of different classification methods of 
pulmonary nodules

Method

Hua et al［6］

Han et al［17］

Shen et al［8］

Xie et al［18］

MoDenseNet［10］

DenseNet_
centercrop［11］

SE-CapsNet［12］

Proposed 
method

Accuracy /
%

85. 38
87. 14
92. 53
90. 40

87. 48

95. 83

96. 52

Sensitivity /
%

82. 20
70. 20
77. 00
84. 94
90. 47

92. 10

93. 01

Specificity /
%

73. 40
92. 80
93. 00
96. 28
90. 33

93. 50

97. 77

AUC /
10−2

88. 19

95. 81
95. 48

92. 71

98. 11
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