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基于三维卷积神经网络的肺结节识别研究
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摘要　针对传统计算机辅助检测系统中肺结节检测存在大量假阳性的问题,提出一种基于三维卷积神经网络的肺

结节识别方法.首先,将传统二维卷积神经网络扩展为三维卷积神经网络,充分挖掘肺结节的三维特征,增强特征

的表达能力;其次,将密集连接网络与SENet相结合,在加强特征传递和复用的同时,通过特征重标定自适应学习

特征权重;另外,引入focalloss作为网络的分类损失函数,提高对难样本的学习.在LUNA１６数据集上的实验结

果表明:与当前的主流深度学习算法相比,所提网络模型在平均每组CT图像中假阳个数为１和４时的检出率达到

了０．９１１和０．９３４,CPM得分为０．８９１,优于大部分主流算法.
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１　引　　言

肺癌是当今世界上发病率和死亡率最高的恶性

肿瘤之一,对人类健康危害极大,如果能在早期发现

就能有效提高患者的术后生存率[１].肺癌的早期形

态表现为肺结节,在肺部体现为类圆形的病灶,其大

小和形态各异,且不易与肺部其他组织区分开来.
一般情况下,医生通过肉眼来识别结节,具有很大难

度,大部分肺癌患者在确诊时都已到了晚期[２].因

此,肺结节的检测对早期肺癌的诊断治疗具有重大

意义.

传统肺结节检测都是通过放射科医师观察患者

肺部的电子计算机断层扫描(CT)图像来识别患者

肺部是否存在结节,而一次CT扫描往往会有数百

张CT切片,这大大增加了医师的工作量,进而影响

了诊断的 准 确 性.近 年 来,计 算 机 辅 助 检 测[３Ｇ４]

(CAD)已逐步成为放射科医师诊断的“第三只眼

睛”,为医师提供诊断的“第二意见”,从而提高了诊

断的准确性.计算机辅助肺结节检测系统主要分为

两部分:疑似结节提取和假阳性去除.其中:前者的

主要目的是提高肺结节的检出率,即尽可能地提高

系统的敏感性,但同时也会带来了大量的假阳性;后
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者则是对候选结节进行识别,以剔除假阳性结节,保
留真正的肺结节,以用于后续的病理分析.因此,研
究肺结节的假阳性抑制具有重要意义.

近年来,深度学习算法以其强大的特征提取能

力在图像识别等方面取得了巨大进步,越来越多的

学者将其用于计算机辅助医疗.在肺结节识别方

面,文 献[５]提 出 了 一 种 多 视 图 卷 积 神 经 网 络

(CNN),从肺结节的立体特性出发,融合肺结节的

不同二维(２D)切面信息来剔除假阳性结节,但该方

法本质上是对２D信息的融合,无法充分提取肺结

节的三维(３D)空间信息.文献[６]提出了一种多尺

度输入的三维卷积神经网络(３DCNN),在充分利用

肺结节空间信息的同时提出多尺度输入,以适应肺

结节自身的尺度变化,但多尺度输入所带来的多个

平行支路大大增加了网络的计算量.文献[７]提出

了一种深层三维残差网络,并将其用于肺结节特征

的提取,在下采样过程中通过添加中心裁剪操作来

提取结节的多尺度特征,进一步提升网络性能,但该

深层三维残差网络拥有千万级的参数量,训练难度

较大.文献[８]考虑到医学图像训练样本集分布不

平衡以及难样本难以训练等问题,提出了一种在线

样本选择机制,每次选择对loss影响较大的样本,
使训练更加有效.

本文针对肺结节检测中假阳性过高的问题,提
出了一种改进的基于３DCNN的肺结节识别算法.
其特点如下:首先,针对传统二维卷积神经网络

(２DCNN)对肺结节特征提取不充分、缺乏三维空间

信息等问题,将３DCNN用于肺结节的特征提取;其
次,在添加密集连接模块[９]以强化特征的传播复用

能力、缓解梯度消失的同时,引入SE(squeezeＧandＧ
excitation)模块[１０]对特征提取过程中的特征进行重

标定,自适应学习特征权重,进一步提高识别的准确

率;最后利用focalloss损失函数[１１]解决训练样本

中正负样本严重不平衡以及难样本难以训练的

问题.

２　所提算法

２．１　３D卷积

肺部CT图像属于断层图像,从观察角度来看

属于三维立体视图,而传统的２D卷积只能提取单

张切片的平面特征,从而导致肺结节的立体信息丢

失,因此,本研究采用３D卷积,以保证特征信息的

充分提取.由图１可以看出,与２D卷积不同的是,

３D卷积输入多了一个深度维度,在CT图像中体现

为多张连续切片,因此其卷积核也会相应增加一个

维度[１２Ｇ１３].在图１(a)中,H、W 分别为传统二维图

像数据的高和宽,k 为卷积核的大小;图１(b)中的

H、W、D 分别表示三维数据的高、宽和深,其中卷

积核的大小由二维中的k×k 变为k×k×d.值得

注意的是,３D卷积虽然可以有效提取三维数据特

征,但由于维度增加,其参数与计算量也会随之增

加,因此在一定程度上会限制网络的深度[１４].

图１ 二维与三维卷积.(a)二维卷积;(b)三维卷积

Fig．１ ２Dand３Dconvolutions敭 a ２Dconvolution 

 b ３Dconvolution

２．２　SEＧDense模块

DenseNet通过跨层密集连接操作互相连接模

块中的所有层,使得模块中每一层的输入都与其前

面所有层的输出特征相关联,增强了网络中各层信

息之间的流通[９].其优点在于:通过这种密集连接,
网络中任何两层都有直接的连接,可在一定程度上

减轻训练过程中的梯度消散;另外,密集连接加强了

特征的传播复用,使得通过少量的卷积核即可以得

到大量的特征.设网络第l层的输出为xl,则一个

密集连接模块第l层的输出可表示为

xl ＝Hl[(x０,x１,x２,􀆺,xl－１)], (１)

式中:Hl[􀅰]操作为第l层的非线性映射;(x０,x１,

x２,􀆺,xl－１)为将前面的特征图进行合并操作.
文献[１０]提出的SE模块结构如图２所示,主

要包含三个部分:首先,利用全局平均池化(global
pooling)操作将输入各特征通道压缩成一个具有全

局响应的实数,输出维度与输入特征图的数目相同,
这一步骤被称为squeeze操作;其次,利用全连接层

(FC)与Sigmoid激活函数组成的门控机制来学习

各个特征通道的权重,实现excitation操作;最后,
将得到的特征权重值加权到输入的特征通道上,从
而实现特征图的重标定操作,完成scale操作.与传

统的从深度和宽度角度提升网络性能的模块不同的

是,SE模块通过自适应学习的方式来自动获取每个

０６１５００６Ｇ２
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特征通道的重要程度,然后依照这个重要程度去提

升有用的特征,并抑制对当前任务用处不大的特征,
可以在不显著增加参数数量的同时有效提升模型的

性能.

图２ SE模块结构

Fig．２ StructureofSEblock

　　将传统二维密集连接网络扩展到三维时,由于

参数和计算量增加,往往会限制模型的深度,因此,
本研究将密集连接模块与SE模块相结合,即SEＧ
Dense模块,从特征通道的角度出发来提升网络性

能.其结构如图３所示,其中,Xn(n＝０,１,􀆺,N)
表示密集连接中每一层的输入,Conv表示３D卷积

层,ReLU表示修正线性单元,BN表示批量归一化,
之后将ConvＧReLUＧBNＧSE视为一层.从图３中可

以看出,SEＧDense模块既可以通过密集连接实现原

始输入信息的无损传输,又可以通过特征重标定来

自动学习全局信息,从而获得每个特征通道的重要

程度,然后根据重要程度来增强有益特征并抑制无

用特征,最终实现特征通道的自适应校准.

图３ SEＧDense模块示意图

Fig．３ SchematicofSEＧDenseblock

２．３　focalloss函数

当样本类别分布严重不均衡时,常常会导致模

型无法学习少例样本.在假阳性去除研究中,所使

用的数据集中用于训练候选结节的正例样本(真结

节)与负例样本(假阳性结节)的数量比高达１∶４２０.
在训练过程中,正例样本往往被淹没在负例样本里,
导致网络得不到有效训练.此外,由于肺结节自身

形态、尺度等的差异以及肺实质内部结构复杂,往往

会产生许多难样本,而这些难样本往往是模型需要

侧重学习的,因此,为了有效解决这些问题,本研究

将文献[１１]提出的focalloss函数作为网络训练时

的损失函数,即

LF(pt)＝－αt(１－pt)γlog２(pt), (２)

pt＝
p, Rlbl＝１
１－p, Rlbl＝０{ , (３)

αt＝
α, Rlbl＝１
１－α, Rlbl＝０{ , (４)

式中:p 为样本的预测概率;Rlbl为样本标签;α 和γ
为两个超参数.α为用以解决样本类别不平衡的一

个参数.γ 用来提高难样本的loss权重,从而使网

络倾向于难样本的学习,提高网络的判别能力.通

过比较后,在后续实验中将α 设置为０．６,将γ 设置

为２,用以解决样本类别不均以及难样本难以学习

的问题.

２．４　肺结节识别网络模型

本研究网络结构如图４所示,对于输入三维数

据,其后有４个SEＧDense结构进行特征的提取和重

标定,其层数分别为４、６、８、１０,每个结构中输出的

特征图(即增长率)分别为１２、１２、１２、２４,各层卷积

核大小为３×３×３,在每个SEＧDense结构后都添加

一个核大小为２×２×２、步长为２的最大池化层

(maxpooling),用来将特征图的三维长度缩小至原

来的１/２.另外,为提高计算效率,在SEＧDense１、

SEＧDense２、SEＧDense３中都添加Bottleneck层,即

图４ 网络结构模型

Fig．４ Modelofnetworkstructure

０６１５００６Ｇ３
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在其输出后添加１×１×１的卷积层对输出的特征数

量进行压缩,压缩后的通道数都设置为１２.最后,
通过Softmax分类器输出分类结果.

３　实验结果分析

所提算法的实验环境基于 Windows１０操作系

统,硬件环境为IntelCorei７Ｇ６８５０K与NvidiaGeForce
GTX１０８０Ti(１１ GB 内 存),编 程 开 发 环 境 为

CUDAＧToolkit８．０,编程语言为Python３．６,深度学

习框架为keras.

３．１　实验数据集与预处理

实验数据来源于公开竞赛数据集LUNA１６[１５],
该数据集来自于更大的公开数据库LIDCＧIDRI[１６].
该竞赛数据集包含了８８８张低剂量 CT 图像,共

１１８６个肺结节,同时给出了肺结节中心位置和直径

的标注.将该竞赛数据集用于候选结节检测和疑似

结节分类,在疑似结节分类中,LUNA１６给出了候

选结节的病人序列号、中心坐标以及其对应的标签

信息,共计５５１０６５个候选结节,其中真结节只有

１１２０个.将LUNA１６数据集随机分成５个子集进

行交叉验证.评价标准采用FROC(freeＧresponse
receiveroperatingcharacteristic)准则,该准则通过

计算CPM(competitionperformancemetric)[１５]来
衡量算法的性能.CPM 指平均每组CT图像中假

阳个数(FPsperscan)为１/８、１/４、１/２、１、２、４、８时

的平均检出率.
在数据预处理方面,由于CT扫描图像可能来

自于不同的设备,切片的厚度也不完全相同,所以首

先将数据重采样至１mm×１mm×１mm,保证数

据的一致性.然后将所有的CT影像数据根据 HU
(Hounsfieldunit)值进行过滤,只保留在(－１０００~

４００HU)区间的值,以减小肺部无效组织对实验的

影响.

３．２　训　练

本研究以LUNA１６提供的候选结节质心为中

心裁取尺寸为２４×３６×３６的数据块模型训练数据.
由于实验数据中正负样本严重失衡,直接训练很容

易导致模型无法学习正样本信息,因此需要对正样

本进行数据扩增,主要包括在 XYZ 各方向进行

[－２,２]的随机平移、旋转、翻转等操作.在进行平

移操作时,先对候选结节的质心做平移再裁切出数

据块,而非对裁切出来的数据块做平移.另外,由于

内存限制,同时为了提高训练效率,在训练阶段随机

选取５０％的负样本参与训练.
本研究模型的超参数配置如下:权重初始化采用

文献[１７]提出的正态分布方法,通过Adam算法来优

化网络,训练的batchsize取１２８,epoch设置为４０.

３．３　实验结果

为验证密集连接模块、SE模块、focalloss对识

别性能的影响,对网络结构进行以下调整:１)使用传

统３DCNN作为分类网络,即删除SEＧDense模块,
去掉focalloss损失函数,该网络记为 Model_１;

２)删去SEＧDense结构中SE模块,即去掉特征重标

定操作,转为普通的三维密集连接模块结构,并采用

传统的交叉熵损失函数,该网络记为 Model_２;３)只
去掉focalloss损失函数,该网络记为 Model_３.

表１对比了三种网络与本研究所提网络在

LUNA１６数据集上的性能差异,可以看出:１)密集

连接模块可有效提高网络的识别性能;２)通过特征

重标定操作可有效提高特征的有效性,提高模型的

性能;３)与传统的交叉熵损失函数相比,focalloss
损失函数的效果更好.

表１ 不同结构在LUNA１６数据集上的肺结节识别性能对比

Table１ ComparisonofpulmonarynodulerecognitionperformancebydifferentnetworkstructuresonLUNA１６dataset

Method
Falsepositivesperscan

１/８ １/４ １/２ １ ２ ４ ８
CPM

Model_１ ０．６２９ ０．７３５ ０．８０７ ０．８６５ ０．９０１ ０．９１７ ０．９２８ ０．８２６

Model_２ ０．７３４ ０．８１２ ０．８６９ ０．９０１ ０．９１８ ０．９２７ ０．９２９ ０．８７０

Model_３ ０．７５４ ０．８２１ ０．８８８ ０．９１３ ０．９３０ ０．９３３ ０．９３７ ０．８８３

Proposed ０．８０７ ０．８４３ ０．８７７ ０．９１１ ０．９２５ ０．９３４ ０．９３９ ０．８９１

　　为了验证所提算法的优越性,在LUNA１６数据

集上,将所提算法与文献[５]、文献[６]、文献[１８]、
文献[７]提出的主流深度学习算法对疑似结节的

平均检出率进行对比,对比结果如表２所示.由

表２可见,所提算法的 CPM 得分值(０．８９１)与文

献[７]的结果(０．８９２)相近,且远优于其他算法,当每

组CT图像中假阳个数为１和４时,检出率分别达

到了０．９１１和０．９３４.

０６１５００６Ｇ４
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表２ 不同算法在LUNA１６数据集上的肺结节识别性能

Table２ PulmonarynodulerecognitionperformancebydifferentalgorithmsonLUNA１６

Algorithm
Falsepositivesperscan

０．１２５ ０．２５ ０．５ １ ２ ４ ８
CPM

Ref．[６] ０．６７８ ０．７３８ ０．８１６ ０．８４８ ０．８７９ ０．９０７ ０．９２２ ０．８２７

Ref．[５] ０．６９２ ０．７１０ ０．８０９ ０．８６３ ０．８９５ ０．９１４ ０．９２３ ０．８３８

Ref．[１８] ０．７６０ ０．７９４ ０．８３３ ０．８６０ ０．８７６ ０．８９３ ０．９０６ ０．８４６

Ref．[７] ０．８０２ ０．８４７ ０．８８６ ０．９０９ ０．９２５ ０．９３６ ０．９４１ ０．８９２

Proposed ０．８０７ ０．８４３ ０．８７７ ０．９１１ ０．９２５ ０．９３４ ０．９３９ ０．８９１

　　图５为所提算法在LUNA１６数据集上对部分

疑似结节的识别效果,图５(a)为真结节的预测概

率,图５(b)为假阳性结节的预测概率,P 表示预测

概率.可以看出,所提算法对不同尺度、不同形态的

肺结节均具有良好的识别效果,同时也可以准确识

别出各种假阳性结节.

图５ 候选结节的识别结果.(a)真结节的预测概率;(b)假阳性结节的预测概率

Fig．５ Recognitionresultsofcandidatenodules敭 a Predictionprobabilityoftruenodule 

 b predictionprobabilityofpseudopositivenodule

４　结　　论

针对肺结节检测中存在大量假阳性、传统网络

识 别 分 类 性 能 不 足 等 问 题,提 出 了 一 种 基 于

３DCNN的肺结节识别方法.该方法首先将传统

２DCNN扩展到３DCNN,充分挖掘肺结节的三维特

征;其次,在不显著增加模型参数和计算量的情况

下,将密集连接模块与SE模块相结合,以提高特征

的传播复用能力,增强有效特征,抑制无用特征,从
而提高网络性能;最后,引入focalloss函数作为训

练的损失函数,在减小数据集中样本分布不均带来

的影响的同时,加强对难样本的学习,从而进一步提

高网络的识别效果.实验结果表明,所提算法的平

均检出率达到了０．８９１,优于其他深度学习算法.
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