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DenseNet-GRU:直肠癌 CT 影像分类的
深度神经网络模型
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摘摇 要:DenseNet 是一种广泛用于影像分类的卷积神经网络,但它不具备记忆功能,无法反映卷积操作后不同特征映射之

间的关联关系。 若将其直接应用于判断直肠癌是否发生淋巴结转移,则无法比较直肠癌 CT 影像特征在深度神经网络映

射过程中的变化。 基于此,提出了一种新颖的深度神经网络模型 DenseNet-GRU(gated recurrent unit),其核心是利用 GRU
获取 DenseNet 提取的不同影像特征之间的关联关系,进而获得不同图像之间相同像素区域的特征变化情况,最终判断直

肠癌患者的淋巴结是否存在转移。 以包含 107 个患者 DCM 格式的腹部横断位动脉期和门脉期两种增强 CT 影像为实验

数据集,采用数据增强和阈值分割方法对数据进行预处理,DenseNet-GRU 模型在 F-score 上的分类精度达到了 65%以上,
对临床辅助诊断具有重要的现实意义。
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DenseNet-GRU:A Deep Neural Network Model for CT Image
Classification of Rectal Cancer

JIA Xin-qi,LI Rui,ZHANG Zhi-cheng,WANG Yang,LYU Pin
(School of Electronics and Information,Shanghai Dianji University,Shanghai 201306,China)

Abstract:DenseNet is a convolutional neural network widely used in image classification,but it has no memory function and cannot
reflect the correlation between different feature maps after convolutions. If it is directly used to judge whether there is lymph node
metastasis in rectal cancer,it is impossible to compare the changes of rectal cancer CT image features in the process of feature map of
deep neural networks. To resolve this problem,a novel deep neural network model DenseNet-GRU (gated recurrent unit) is proposed.
The core of DenseNet-GRU is to use GRU to obtain the correlation between different image features extracted by DenseNet. The feature
changes of the same pixel area between different images can be captured by the correlation,and finally it is possible to judge whether there
is lymph node metastasis in rectal cancer patients. The experimental dataset contains two kinds of arterial and portal phases of abdominal
transection with DCM file format from 107 patients. The raw images are preprocessed by the methods of data enhancement and threshold
segmentation. The classification accuracy of the proposed model on the F-score reaches beyond 65% ,which indicates that Densenet-
GRU is effective and feasible for judging whether rectal cancers have lymph node metastasis and important for clinical auxiliary diagno鄄
sis.
Key words:DenseNet;gated recurrent unit;deep neural network;image feature;image classification

0摇 引摇 言
直肠癌是国内近年来发病率和死亡率均居前列的

恶性肿瘤[1]。 一般情况下,直肠癌的临床判断主要依

靠肉眼识别。 这种方法虽简单可行,但存在较强的主

观性。 随着信息技术的发展,利用计算机实现医学图

像的辅导诊断逐渐普及。 这种自动识别的最大优势在

于它能帮助医生识别人眼无法观察到的信息,为患者

的个性化治疗方案提供更加丰富的临床依据[2-4]。
目前,利用计算机实现医学图像处理的方法主要

有两类:浅层学习方法和深度神经网络。 经典的浅层

第 31 卷摇 第 3 期
2021 年 3 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 31摇 No. 3
Mar. 摇 2021



学习方法包括决策树[5] 和聚类算法[6]。 这类算法的

主要优点是思想简单,但由于特征提取过程复杂,导致

分类效率不高。 深度神经网络中的卷积神经网络

CNN(convolutional neural network) [7]是一种广泛应用

于医学图像处理的算法,且有许多变体,DenseNet 就
是 CNN 其中之一。 DenseNet 的主要特点是分类性能

优,模型参数少,但由于不具备记忆功能,无法表示所

提取的特征之间的关联关系[8],因此,无法直接应用于

直肠癌影像分类。 为了解决这一问题,该文提出了一

种直肠癌影像分类的深度神经网络模型 DenseNet -
GRU。 它利用了具有记忆功能的循环神经网络 GRU
(gated recurrent unit)计算 DenseNet 所提取的特征之

间的关联关系,进而获得不同图像之间相同像素区域

的特征变化情况,最终判断直肠癌患者的淋巴结是否

存在转移。

1摇 直肠癌影像分类模型 DenseNet-GRU
1. 1摇 DenseNet 与 GRU

DenseNet 是一种具有密集连接特点的卷积神经

网络,具有较强的图像特征提取能力。 密集连接意味

着网络中任意两层均直接相连,这就使得 DenseNet 中
任意一层的输入均为该层之前所有层的输出之和。 除

此之外,DenseNet 还能通过密集连接的方式实现特征

共享。 这种技术不仅加强了网络中特征的传递,减少

了网络参数,还能有效缓解梯度消失问题。 GRU 是循

环神经网络 LSTM( long short term memory)的一种变

体[9-11],它将忘记门和输入门合成了一个单一的更新

门,可以解决循环神经网络中的长依赖问题。 该文提

出的直肠癌影像分类 DenseNet-GRU 模型正是利用了

GRU 的记忆特性来获取不同直肠癌影像特征映射之

间的关联关系。
1. 2摇 DenseNet-GRU 的网络结构

DenseNet-GRU 网络结构如图 1 所示。 它是在去

除原始 DenseNet 网络中的全连接层后,增加一个 GRU
神经网络,最后经全连接层输出分类结果。 对于

DenseNet-GRU 网络中的 GRU,其输入层后依次是一

个 TimeDistributed 包装层和一个双向的 GRU 网络层。
此外,为了配合 SeLU 激活函数,增加了 Alpha Dropout
正则化层。

由于直肠癌影像数据本身的特点和功能限制的问

题,该文没有使用激活函数 ReLU ( rectified linear
unit) [12],而是将传统的 DenseBlock 中的激活函数

ReLU 优化为 SeLU(scaled exponential linear units) [13]。
该文使用的 DenseBlock 结构如图 2 所示。 它是一个

五层的 dense block 结构,包括 4 个 Gn-SeLU-Con。 在

图 2 所示的 dense block 中,每一层的输入均为前面所

有层的输出,且层与层之间都进行了 Gn-SeLU-Con
操作。

input_2:InputLayer
input:

output:

(None None None None,1)

(None None None None,1)

time_distributed_1(model_1):TimeDistributed(Model)
input:

output:

(None None None None,1)

(None None 368)

bidirectional_1(gru_1):Bidirectional(GRU)

dense_1:Dense

alpha_dropout_1:AlphaDroupout

input:

output:

(None None 368)

(None 128)

input:

output:

(None 128)

(None 128)

input:

output:

(None 128)

(None 2)

图 1摇 DenseNet-GRU 的网络结构

图 2摇 DenseBlock 结构

2摇 直肠癌影像预处理与模型参数的设定
2. 1摇 基于 GU-Net 的直肠肿瘤分割预处理

为提高判断直肠癌患者是否出现淋巴结转移的分

类精度,需要对直肠癌 CT 影像进行数据预处理,即分

割出图像中的肿瘤区域。 为此,设计了一个专用于直

肠肿瘤分割的神经网络 GU-Net。 GU-Net 是一种优

化的 U-Net 图像分割模型,设有群组规一化层(group
normalization,GN)。 GU-Net 以群组的方式快速训练

网络,不仅解决了深度学习中常用的批量归一化对硬

件性能的严格要求,还能有效缓解梯度消失问题,提高

分割准确度[14-16]。
GN 的原理是将通道分成组,在每组内计算归一

化的均值和方差[17]。 GN 层的数学表达式如式(1)
所示:

S i = {K | KN = iN,骔
kC

C / G夜 =骔
iC

C / G夜} (1)
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其中, G 表示组的大小, C / G 表示组的个数, 骔夜 表示

向下取整操作。 由式(1)可知,GN 操作是对属于同一

个 C / G 通道的特征值进行均值和方差计算。 因此,
GN 的计算与批量大小无关,其准确度在各种批量大

小下都很稳定。 此外,为快速寻找全局最优解或近似

最优解,在实验中还采用了模拟退火算法。 该算法先

以一定概率接受某个次要解,并以此搜索全局最

优解[18-19]。
由于原始数据集中直肠癌 CT 影像数量较少,因

此在构建 DenseNet-GRU 模型之前通过图像平移的方

式,对直肠癌 CT 影像数据集进行了扩充,以提高模型

的泛化能力。 然后读入 CT 影像的灰度值矩阵,按照

一定阈值分割出淋巴结所在区域。 最后通过优化窗宽

和窗位对 CT 影像进行预分割,对预分割后的图像做

直方图均衡和归一化处理。
2. 2摇 模型参数的设定

训练 DenseNet-GRU 模型时,调整了 DenseNet 最
后一个 DenseBlock 块的权重和 GRU 的权重,优化器

选用 Adam,初始学习率设定为 0. 000 1,且每间隔 3 次

迭代检查一次评估值,以调整 DenseNet-GRU 模型的

学习率。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集

该文的实验数据集来自 107 个患者,每个患者均

有 DCM 格式的腹部横断位动脉期和门脉期两种增强

CT 影像。 数据集大小为 2. 88 G。 实验中随机抽取出

20 个直肠癌患者的 CT 影像作为验证集。
3. 2摇 评价标准

实验中首先采用 Dice 系数评价 GU-Net 模型对

直肠肿瘤的分割效果。 Dice 系数的计算如式(2)所

示,它是一种集合相似度度量函数,通常用于计算两个

样本的相似度。 Dice 系数的范围为[0,1];采用精确

度 Accuracy 度量 DenseNet-GRU 模型的性能。

Dice =
2 A 疑 B
A + B

(2)

其中, A 表示 GU-Net 模型的分割结果, B 表示专家手

工分割结果。 Dice 越接近 1,则正确率越高,分割效果

越好。
3. 3摇 结果分析

GU-Net 模型的准确率和损失如图 3 所示。 观察

图 3 可知,随着迭代次数 (一次 epoch 使用 250 个

batch)的增加,GU-Net 模型在验证集下的 Dice 系数

呈平缓上升趋势,且增长逐渐变得缓慢,说明 GU-Net
模型已经开始逐渐收敛。 GU-Net 模型的损失函数在

验证集上总体呈平缓下降的趋势。 图 4 展示了 GU-
Net 分割直肠肿瘤的效果。 由图 4 可知 GU-Net 网络

分割区域与专家手工分割区域大致重合,证明了 GU-
Net 网络实现医学图像分割是具有可行性的。

图 3摇 GU-Net 实验结果

图 4摇 GU-Net 分割结果示例

摇 摇 图 5 给出了 DenseNet-GRU 模型的准确率和损失

函数的变化趋势。 观察图 5 可知,随着迭代次数(一次

epoch 使用 250 个 batch)的增加,DenseNet-GRU 模型

在验证集上的精确度总体呈上升趋势,最高可达到
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65%以上,模型的损失函数在训练集与验证集上呈现

逐渐降低的趋势,这表明 DenseNet-GRU 模型具有较

好的泛化性能。

0.80

图 5摇 DenseNet-GRU 实验结果

4摇 结束语
该文研究了如何利用深度神经网络模型DenseNet-

GRU 判断直肠癌患者是否发生淋巴结转移的问题。
提出的 DenseNet-GRU 模型充分利用了 GRU 的记忆

能力 和 DenseNet 的 良 好 分 类 性 能。 为 了 提 高

DenseNet-GRU 的分类效果,实验中首先设计了一种

直肠肿瘤分割模型 GU-Net,获取直肠肿瘤所在的淋

巴结所在区域的影像特征;然后运用 DenseNet-GRU
模型判断直肠癌患者是否发生淋巴结转移,实验结果

表明提出的模型具有较好的泛化能力。
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