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基于深度学习的肺部肿瘤检测方法

陈强锐,谢世朋
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘 要:随着现代计算机技术的发展与应用,计算机辅助诊断系统在医学影像分析领域的地位变得愈发重要。 其技术的

关键在于病灶的定位与分类。 由于图像的特征提取十分复杂,若应用传统机器学习方法,则需对图像作大量的预处理。
文中提出一种基于深度学习的肺部肿瘤检测方法,运用卷积神经网络对患者肺部肿瘤图像进行特征提取。 结合区域建议

网络预测肿瘤在图片中可能存在的位置,同时生成建议框。 利用学习好的特征对目标区域进行分类并微调建议框的位

置。 该方法无需人工设计目标特征,通过卷积神经网络学习到的特征更加具有代表性,且能够较好地预测肿瘤的位置。
在 NLST以及 Kaggle的数据集上对该方法进行了评估。 实验结果表明,该方法具有较高的准确率和效率。
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Lung Cancer Detection Method Based on Deep Learning

CHEN Qiang-rui,XIE Shi-peng
(School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of

Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract：With the development and application of modern computer technology,computer aided diagnosis system plays an important role
in the field of medical image analysis. The key to this technology is the location and classification of lesions. As the feature extraction of
the image is very complex,many image preprocessing methods must be used when the traditional machine learning method as a solution.
We put forward a method for the detection of lung cancer based on deep learning. The images of lung tumors， features are extracted by
convolutional neural network,and the locations in the picture where tumors may exist are predicted in combination with region proposal
network,generating the proposal boxes simultaneously. The target area is classified by learned feature maps and the positions of the pro-
posal boxes will be fine-tuned. The proposed method does not need to design the features manually,and the features learned by the conv-
olutional neural network are more representative,which also could predict the location of the tumor. The experiments of evaluation on
NLST and Kaggle data sets show that it has high accuracy and efficiency.
Key words：deep learning；lung tumor detection；feature extraction；convolutional neural network；region proposal network

0 引 言
计算机辅助诊断(CAD) [1]是指运用计算机技术

分析计算影像、病理等数据,辅助发现病灶,从而提高

诊断的准确率。 现代计算机技术的快速发展对其起到

了极大的推进作用。 目前 CAD 技术已经广泛应用于

各种疾病的诊疗过程中,被形象地称之为医生的“第
三只眼”。 肺癌检测是最常见的 CAD技术应用之一。
近年来国内肺癌发病率呈逐年上升趋势,年平均增长

率为 1. 63% 。 而肺癌的发病率及死亡率已居所有恶

性肿瘤之首。 引入计算机辅助诊断技术对肺癌的早期

发现与诊疗有着重要的积极作用,所以它在辅助医生

诊疗肺癌领域有着巨大的发展前景。
对于肺癌检测的 CAD 技术关键在于肿瘤病灶的

定位与分类。 目前已经有许多传统机器学习的方法可

以对肿瘤进行检测。 文献[2]从灰度特征、纹理特征、
形态特征等多个角度提取肺部 CT 图像的特征,并利

用支持向量机[3](SVM)对肺部 CT 图像进行分类分

析。 文献[4]针对肺结节的形态、位置、纹理、灰度等
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17 个特征,利用主成分分析(PCA)方法,对特征集进

行优化选择和降维处理,最后利用基于 SVM 的分类

器对样本进行分类检测。 文献[5]开发了一种提取肺

结节特征信息的转换器,并结合随机森林算法利用提

取到的特征信息对模型进行训练和测试。 这些方法较

好地解决了分类问题,但实验结果也并非十分完美,仍
有提升的空间,尤其在复杂的特征提取方法和结节的

位置预测方面。
深度学习[6]的概念于 2006 年由 Hinton 等提出,

作为机器学习的一个分支,由于其善于发现高维数据

的复杂结构,使用泛化目标的学习过程可以自动学习

好的特征,所以近年来发展十分迅速。 深度学习算法

模仿人脑的机制来解释并处理数据,在语音识别、图像

识别、自然语言理解等领域取得了重大突破。 卷积神

经网络(CNN)则是深度学习在图像领域的一个重要

应用,已成为众多科学领域的研究热点之一。 卷积神

经网络对图像的特征提取十分方便,只需设置合理的

网络结构与网络参数,每对图像进行一次卷积操作就

可以生成一个特征图。 通过加深网络结构可以学习到

图像更深层次的特征。 相较于人工设计特征的方法,
卷积神经网络的适用范围更广,对图像的特征提取更

加深刻全面。 国内知名学者也曾表明深度学习将取代

人工特征加机器学习的方法而逐渐成为主流图像识别

方法[7]。 文中采用深度学习的方法,将卷积神经网络

应用到肺部肿瘤图像的特征提取中,结合区域生成网

络预测肺癌结节的位置,并通过实验验证该方法的有

效性。

1 肿瘤检测
肿瘤检测的流程如图 1 所示。 首先让整幅图像经

过卷积神经网络进行特征提取,然后针对获得的特征

图像生成肿瘤位置建议框,最后对各个建议框包围的

图像进行分类并微调建议框的位置。
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图 1 肺部肿瘤检测流程

1. 1 特征提取

对于图像的特征提取方法有很多,它们大多依赖

于人工的设计。 例如算法 HOG[8] 和 SIFT[9]。 但是

SIFT和 HOG受限于图像中梯度的方向直方图[10],并

不具备普适性。
1998年,LeCun提出的卷积神经网络是第一个真

正多层结构学习算法[11],并成功地将其应用到手写数

字识别中,标志着卷积神经网络对图像特征提取的第

一次成功应用。 由于当时的硬件计算条件不足以支撑

更深层次的网络,只适合做小图片的识别,因此对于大

规模数据识别效果不佳。 直至 2012 年 ImageNet 图像

分类竞赛中,AlexNet 凭借 Top-5 错误率低于上一年

十个百分点的优秀成绩,使得 CNN受到了研究者们的

重视[12]。
卷积神经网络的再次流行主要得益于非线性激活

函数 Relu和防止过拟合方法 Dropout 的提出,当然还

有大数据训练以及 GPU 并行计算的发展。 文中使用

的特征提取网络是基于 Zeiler 和 Fergus 提出的 ZF[13]

网络。
网络结构如图 2 所示。
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图 2 特征提取网络结构

网络总共含有 5 层可共享特征的卷积层,每一卷

积层都应用了一个 Relu 激活函数。 卷积层第一层与

第二层的卷积核大小分别为 7*7 和 5*5,卷积步长

为 2。 卷积层后三层的卷积核大小为 3*3,卷积步长

为 1。 卷积层的第一层与第二层之后分别设置了一个

最大值池化层。 这种网络结构保证了神经网络既能充

分学习到图像特征,又能够防止过拟合。
1. 2 区域建议网络

传 统 生 成 区 域 建 议 框 的 方 法 如 selective
search[14],是将输入图像分割成许多相邻的小区域,计
算相邻区域的相似度且合并相似度最高的相邻区域然

后重复迭代,并融合各种多样化策略。 虽然这种方法

相较之前 exhaustive search[15]方法提升很大,但是其不

能通过 GPU加速导致耗时很大。 或者是像 YOLO[16]

中将原始图片分成 S * S 个网格,将生成建议框看成

单一的回归问题,虽然解决了耗时问题,但是这种方法

对于处在网格边缘或者尺寸较小的肿瘤,生成的建议

框效果较差。
上述两种方法的输入都是原始图像,并未充分利

用 CNN输出的特征提取后的图像。 文中使用的区域

建议网络是 RPN,结构如图 3 所示。 其输入是 CNN网
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络输出的特征图像。 该方法在特征图像上设计了一个

滑动窗口,在每一个窗口的中心生成 3 种不同大小、3
种不同宽纵比,总计 9 个固定的建议框。 同时将每一

个滑动窗口映射成为一个 256 维的向量,该向量输出

给两个同级的全连接层 cls layer与 reg layer,分别用作

建议框的回归和分类。

sliding window

Conv feature map

256-d

2*9scores 4*9coordinates 9 fixed box

cls layer reg layer

图 3 区域建议网络

文中方法利用目标区域与 ground-truth 面积的交

并比( IOU)对建议框进行筛选,IOU定义为：

IOU ＝ A∩ BAU B  (1)

其中, A与 B分别表示不同区域的面积。
选用 IOU大于 0. 7 的建议框作为目标建议框,将

IOU小于 0. 3 的建议框记为背景样本,弃用其余以及

跨越图像边界的建议框。 每张图片最后至多生成 300
个建议框,并利用其对应的向量对建议框内容进行分

类且微调其位置。

2 实 验
2. 1 损失函数及训练

实验采用的数据集来自于 NLST以及 Kaggle。 从

不同肺癌患者的 CT 中挑选出 451 张切片,并将 DI-
COM文件格式转换成 512*512 像素的 JPG图像。 随

机挑选出 361 幅图像并对这些图像中肺癌特征区域进

行标注,作为训练集,剩余的 90 幅图像则作为测试集。
文中采用的检测框架为 Faster RCNN[17],对每幅图像

的损失函数定义为：

L(｛p i},｛ t i}) ＝
1
Ncls
∑
i
Lcls(p i,p

*
i ) ＋

λ 1Nreg
∑
i
p*i Lreg( t i,t

*
i ) (2)

其中, i为建议框的索引号； p i 为建议框 i 中含有

肿瘤的概率； p*i 为 ground-truth 的标签,如果含有肿

瘤即为 1,不含则为 0； t i 为代表建议框坐标的四维向

量； t*i 为代表 ground-truth坐标的四维向量。
分类损失函数 Lcls 定义为：
Lcls(p i,p

*
i ) ＝ - log[p

*
i p i ＋ (1 - p

*
i )(1 - p i)]

(3)
建议框回归损失函数 Lreg 定义为：
Lreg ＝ R( t i - t

*
i ) (4)

其中, R是鲁棒的损失函数 smoothL1
[18] 定义为：

smoothL1(x) ＝
0. 5x2 if 丨 x 丨 ＜ 1
丨 x 丨 - 0.{ 5 otherwise

(5)

网络训练时损失函数超参数 λ 设置为 10,卷积神

经网络的基础学习速率设置为 0. 001,权重衰减设置

为 0. 000 5,在配置为 Intel Core i7-2600 3. 4 GHz处理

器,4 G内存,8 G 显存,显卡为 GTX1070 的服务器上

训练总时长约 4 个小时。
2. 2 实验结果分析

经过实验,测试集共 90 幅 CT图像成功检测出 86
幅,其中典型的检测效果如图 4 所示。

图 4 检测结果

由图 4 可见,肺部肿瘤可以被文中方法准确定位,
并且具有较好的检测效果。

文中准确率定义为：

Accuracy ＝
∑
j
IdetPr( j)

N (6)

其中, j为测试图像的索引号； Idet 为检测结果标

记,检测成功为 1,检测失败为 0； Pr( j) 为预测概率；
N ＝90 为参与检测的图像总数。

利用相同的数据集在 YOLO V2 框架上进行了重

复实验,并将两次的实验结果进行了对比,结果如表 1
所示。
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表 1 不同框架检测结果对比

检测框架 准确率 / % 训练时间 / h 检测耗时 / (s /幅)

Faster RCNN 95. 1 4 0. 194

YOLO V2 80. 7 20 0. 136

  由表 1 可以看出,文中方法的检测效果更佳,准确

率高达 95. 1%且高于 YOLO V2 约 15 个百分点,并且

训练时间也大大缩短。 虽然每幅图像的检测用时略高

于 YOLO V2,但是综合考虑各方面因素,文中方法对

于肺部肿瘤的检测有着更好的性能。
将文中方法的检测结果与利用传统机器学习方法

的检测结果进行了对比,结果如表 2 所示。
表 2 不同方法检测结果对比

检测方法 准确率 / %

文献[2]中方法 89. 374

文献[4]中方法 87. 2

文中方法 95. 1

  由表 2 可以看出,文中方法的检测准确率可达

95. 1% ,相较于其他检测方法,具有更高的准确率,其
准确率提升约 6 个百分点。 由于文中方法可以对肿瘤

图像自动地进行特征提取,并且深层次的网络结构可

以提取到更好的特征,所以检测效果明显有所提高。
并且该方法还可以准确定位出肿瘤的具体位置,相较

其他方法具有一定的优势。

3 结束语
提出了基于深度学习的肺部肿瘤的检测方法,通

过卷积神经网络对 CT 图像进行特征提取,最终定位

出图像中肿瘤的位置。 该方法在 NLST 以及 Kaggle
数据集上取得了较好的实验效果,对于肿瘤检测领域

具有一定的积极意义。 然而,该方法只考虑到肿瘤图

像的二维特征,若能够对肿瘤进行三维特征提取,其检

测效果则会更好。 接下来的工作将向此方面发展。
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