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摘摇 要:通过肺部 CT 影像进行肺结节检测是肺癌早期筛查的重要手段,而候选结节的假阳性筛查是结节检测的关键部

分。 传统的结节检测方法严重依赖先验知识,流程繁琐,性能并不理想。 在深度学习中,卷积神经网络可以在通用的学习

过程中提取图像的特征。 该文以密集神经网络为基础设计了一个三维结节假阳性筛查模型—三维卷积神经网络模型

(TDN-CNN)。 首先利用 U-Net 提取 CT 图像的肺实质再截取以结节为中心的 VOI,通过平移和翻转扩充正样本数据;在 3
维假阳性筛查网络中,通过稠密连接强化特征利用、扩大特征空间,采用瓶颈层降低参数冗余,训练中优化参数,最终获取

最优模型。 与 2D CNN 相比,该模型充分利用了肺结节的三维空间特征。 该 3D CNN 在公开的 LIDC 数据集上的 CPM 得分

达到 0. 840,显著高于其他几种 3D 模型。 实验结果证明了该模型的有效性,其适用于肺结节的假阳性筛查。
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False Positive Screening of Pulmonary Nodules with 3D CNN
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Abstract:Pulmonary nodule detection through computer tomography images is the most primary way of early detection for lung cancer,
and false positive screen is one of the most vital steps in automatic pulmonary nodule detection. Traditional nodule detection methods rely
heavily on prior knowledge,cumbersome process and unsatisfactory performance. In deep learning,convolutional neural network can
acquire image features in general learning process. In this paper,a 3D convolutional neural networks (TDN-CNN) for reducing false
positives of pulmonary nodules based on DenseNet is proposed. Firstly,the U-Net is used to segment the lung area,and then intercept the
VOI centered on the pulmonary nodules and expand them by translation and flip. In the 3D CNN,the dense connection is used to achieve
feature reuse and features reduction through the transfer layer,tune and optimized parameters in the training,and finally obtain the optimal
model. Compared with 2D CNNs, it makes full use of the three-dimensional spatial features of pulmonary nodules. On the publicly
available LIDC dataset,the 3D CNN achieves CPM of 0. 840,which is significantly higher than that of other 3D CNNs. The experimental
results demonstrate the effectiveness of the model,which is suitable for reducing false positives in pulmonary nodule detection systems.
Key words:pulmonary nodule;false positive screen;DenseNet;3D CNN;deep learning

0摇 引摇 言
世界卫生组织 / 国家癌症研究署(WHO/ IARC)于

2020 年发布了最新版的全球肿瘤报告《2020 全球癌症

报告》 [1],报告显示肺癌是中国乃至全球发病率和死

亡率最高的恶性肿瘤之一。 肺癌的早期临床表现主要

为孤立性肺结节,而结节的早发现、早诊断、早治疗可

提高肺癌患者的生存质量,延长患者的生存期[2]。 肺

结节的传统检测方法主要是通过影像科医生阅读 CT
图像,寻找可疑的结节病灶。 但是一组 CT 图像有上

百张切片,这种人工的检测方法不仅工作量巨大,而且

严重依赖于医生水平。 因此众多计算机科学家设计了

计算 机 辅 助 检 测 系 统 ( computer aided diagnosis,
CAD),用于帮助影像科医生寻找可疑肺结节[3]。

传统的 CAD 系统普遍遵循两阶段:候选结节检测
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和假阳性筛查。 假阳性筛查是结节检测的关键部

分[4]。 早期的学者通过外观和形态学特征检测候选结

节,性能并不理想。 随后的研究中增加了梯度和纹理

等特征以提高性能。 Torres 使用前馈神经网络对候选

结节进行检测,平均每个扫描假阳性个数为 8. 0,敏感

性为 80. 0% [5]。 Pulagam 从候选结节中提取二维和三

维特征并利用 SVM 算法进行假阳性筛查,该算法在

测试集上敏感度为 94. 3% ,每次扫描假阳性个数仅为

2. 6[6]。 但是,这些以先验知识为基础,对图像特征进

行分析的 CAD 系统,整体算法流程繁琐,有一定的局

限性。
近些年,随着计算机运算能力的显著提升以及深

度学习技术的迅速发展,卷积神经网络在医学图像识

别领域取得了极大的成功。 卷积神经网络以图像特征

的识别和分类训练模型,并利用准确率等评价标准来

反向指导特征的提取,从而实现端到端的映射学习。
Liu 等[7]通过提取肺实质区域、获取候选结节、特征的

提取和训练以及结节分类作为基本流程进行结节检

测。 Dobrenkii 等以残差网络为基础设计了一种三维

卷积神经网络,直接对 3 维候选结节样本进行检测[8]。
高慧明等[9] 提出一种基于多尺度卷积神经网络的肺

结节假阳性筛查方法,将每个候选结节输入到不同尺

度的网络模型进行训练,融合三个模型的输出结果获

取最终的分类。 尤堃等[10] 提出了一种基于残差网络

的肺结节假阳性筛查模型,通过使用单连接路径重复

利用特征并重组特征的方法进行假阳性筛查。 刘一鸣

等[11]设计了一个 161 层的深度神经网络,对经过精细

预处理的 2D 结节图像进行训练,取得了 92. 3% 的准

确率。 上述方法利用卷积神经网络进行肺结节检测识

别,其模型性能远强于传统的检测方法。
但是,CT 本质上是三维体积,并且是各向异性

的[9]。 而基于 2D 的结节检测模型需要对原始数据进

行切片采样,未能考虑到结节的三维空间特征,导致假

阳性率依旧很高,性能提升较为困难。 尽管三维医学

图像在临床实践中已经相当普遍,但是三维卷积神经

网络参数量极大,并受显存大小的制约,导致 3D CNN
在肺结节检测的应用研究依旧处于初级阶段,研究成

果较少。 针对上述情况,该文以密集神经网络为基础

设计了 TDN-CNN 网络模型,在以结节为中心的 64*
64*64 的 3D 区域上训练网络。 与 2D 模型相比,该模

型虽然参数量显著增加,但是充分利用了结节的三维

空间特征,提升了特征的表达能力。

1摇 相关工作
1. 1摇 三维卷积神经网络

传统的 2D / 2 维卷积神经网络主要应用于 2 维自

然图像的处理,网络中交替地叠加卷积层和池化层,最
后利用全连接层输出预测概率。 2 维图像,尺寸为

C*H* W , C代表图像的颜色通道数,RGB 图像的通

道数 C 为 3,单通道图像 C 为 1。 卷积层在 2 维图像上

进行卷积,卷积核的大小为 C * K * K ,输出的特征

图也是二维的。
CNN 的强大之处在于它的多层网络结构可以自

动学习图像特征[12]。 但是,2D CNN 没有考虑到图像

之间时间维度上物体的运动信息,未能充分利用三维

立体数据的空间信息。 CT 图像的切片是身体部位的

横截面图像,通常为单通道图像。 有些学者将 CT 的

切片在 Z 维度上进行拼接组合代替颜色通道,以适应

立体数据作为 2D 网络的输入。 例如,周芳芳设计了

基于 2. 5D 级联卷积神经网络模型用于 CT 图像的脏

器分割[13]。 但是,这种基于 2D CNN 的解决方案仍无

法充分利用图像的三维空间信息,尤其是对于 CT 图

像,忽视了人体器官的空间结构。 而如果使用 3D 卷

积神经网络进行特征提取,该问题便迎刃而解。 3D 卷

积神经网络中,输入的立体图像为 C * D * H * W ,
卷积核大小为 C * D * K * K ,即卷积核在输入图像

的三维空间维度上进行滑窗操作。 其中, D 为输入图

像的个数或视频的帧数,即为卷积核的第三维度,因此

输出依然是三维图像,如图 1 所示。

图 1摇 3D CNN
1. 2摇 密集神经网络

通常随着神经网络深度的增加,其性能亦随之提

高。 但是单纯增加网络深度,会导致梯度消失或者梯

度爆炸,网络收敛困难。 何凯明等提出了残差网络,在
CNN 中创新性地加入了残差单元,通过跳跃连接

(skip connection)将上一层的特征信息转发到下一层,
有效地解决了深度神经网络中的梯度消失问题,提高

了优化率和训练速度[14]。 在 2017 年的 CVPR 上,
Huang 等[15]提出了一种密集连接的网络模型-密集神

经网络 (DenseNet),在网络中引入了稠密块 ( dense
block)和传递层( transition layer)的概念。 稠密块重新

定义了输入和输出的连接方式,在其内部通过密集连

接将网络的每一层与后面的所有层进行连接,使得每

层学习到的特征都可以被后面任一层利用。 以第 L 层
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为例,其公式如式(1)所示。 XL 为第 L 层的输出特征

图,函数 HL 由 Batch Norm、ReLU 和 3*3 卷积组成。
第 L 层的输入[ X0,X1,…,XL-1 ]由第 0 层至第 L -1 层

网络的输出在通道维度上进行拼接组成,如果 K0 为输

入层的维度,则第 L 层的维度为 K0+ K *( L -1),其中

K 为超参数-增长率。 稠密块强化了特征的传递,但是

由于其在通道维度上进行拼接,导致每个稠密块输出

特征图的 channel 显著增大,网络参数冗余。 因此,在
每个稠密块之间添加 1*1 的卷积作为传递层,旨在控

制特征图数量、降低参数冗余。
XL = HL([X0,X1,…,XL-1]) (1)

2摇 论文方法
2. 1摇 TDN-CNN 网络模型

该文提出的 TDN-CNN 模型由卷积层、池化层、

稠密块、传递层和全连接层组成,网络结构如图 2 所

示。 卷积层使用 7*7*7 的 3D 卷积核,步长为 2。 模

型的增长率为 K ,卷积层产生 2 K 个特征映射,其余所

有层产生 4 K 个特征映射。 池化层采用 3*3*3 的最

大池化操作(Max Pooling 3*3*3),步长为 2。 经过

预处理的 3D 结节样本经过卷积层和池化层后,得到

16*16*16 的特征图,再依次通过稠密块和传递层,
最后利用全连接层输出结节的预测概率值。 稠密块由

若干个包含 Batch Norm、ReLU 激活函数、1*1*1 卷

积、Batch Norm、ReLU、3*3*3 卷积和 dropout 的组合

操作组成,其中稠密块 DB_1 如图 3 所示。 每两个稠

密块中间是传递层,由 Batch Norm、ReLU、1*1*1 卷

积和 2*2*2 的平均池化组成。 模型的全连接层使用

sigmoid 激活函数,参数设置细节如表 1 所示。

7*7*7
Conv

3*3*3
Max

pooling

1*1*1
Conv
2*2*2
Avg

pooling

1*1*1
Conv
2*2*2
Avg

pooling

Conv Pool DB_1 TL_1 DB_2 TL_2 DB_3
Fully connected

图 2摇 网络结构

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

BN
ReLU
conv
BN

ReLU
conv

Input

concat

output

concat concat

concat concat concat

图 3摇 稠密块 DB_1 结构

表 1摇 模型参数设置

Layer TDN-CNN 模型 输出大小

卷积层 Conv 7*7*7 conv, stride 2 32*32*32

池化层 Max Pooling 3*3*3 max pool, stride 2 16*16*16

稠密块 DB_1
1*1*1 conv
3*3*3[ ]conv

*12 16*16*16

传递层 TL_1
1*1*1 conv

2*2*2 average pool, stride 2
8*8*8

稠密块 DB_2
1*1*1 conv
3*3*3[ ]conv

*24 8*8*8

传递层 TL_2
1*1*1 conv

2*2*2 average pool, stride 2
4*4*4

稠密块 DB_3
1*1*1 conv
1*3*3[ ]conv

*24 4*4*4

全连接层 Classification Layer
4*4*4 global avg pool
Fully connected, Sigmoid

1*1*1
1
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2. 2摇 算法流程

根据胸部 CT 影像的特点,以 3D 密集神经网络为

基础,构建了肺结节假阳性筛查模型:TDN-CNN,算
法整体流程如图 4 所示。

算法主要包括 4 个步骤:
(1)提取肺实质。 对 LIDC 数据集,选取候选数

据,使用 U-net 模型提取肺实质并进行图像的重采样

与数据的归一化;

(2)提取 3D 肺结节 VOI( volume of interest)样

本。 以结节区域为中心,截取 64*64*64 的三维肺结

节图像作为正样本数据,划分数据集,并对正样本进行

数据增广;
(3)构建网络模型,进行模型训练、参数的调整;
(4)对训练好的模型在测试集上进行测试,并根

据评价指标对模型进行评估。

CT VOI 3D

图 4摇 算法流程

3摇 实验及结果分析
该文使用公开的数据集 LIDC,选取层厚小于等于

2. 5 mm 的共 888 组 CT 图像;选取 3 位及以上专家共

同标注的直径大于等于 3 mm 的结节共计 1 186 个。
3. 1摇 数据预处理

肺结节只存在于肺实质中,其特征复杂,与周围的

血管和胸腔等组织关联紧密[16]。 模型训练前需要对

图像进行预处理,旨在缩小算法的问题空间,减少无关

信息对模型的干扰。 传统的阈值法提取肺实质,流程

复杂繁琐,需要结合形态学方法修补边界凹陷[17]。
2015 年提出的 U-net 网络,已被成功应用于医学图像

分割领域,即使在很少的训练样本量中也能够进行精

确的分割[18]。 因此,该文使用 U-net 网络对 CT 图像

进行肺区的分割,提取肺实质。
U-net 网络是一个全卷积神经网络,网络由下采

样和上采样两个部分组成。 下采样部分利用卷积和池

化对输入数据进行降维和特征提取,上采样部分对浅

层特征进行升维和特征放大。 上采样得到的特征图通

过 concat 与下采样部分对应层进行特征融合。 数据集

一张 CT 切片大小为 512*512,一组 CT 有上百张切

片。 而且,在 CT 切片中,肺实质占整体图像的面积将

近 50% 。 因此,该文将 2D U-net 网络简化为 3 次下采

样、3 次上采样,对每张 CT 切片进行肺实质提取,模型

如图 5 所示。

conv

conv

conv

conv

conv

conv

conv
concat

concat

concat
Max pool

Max pool Up conv

Up conv

Max�pool Up�conv

图 5摇 2D U-net 网络:肺实质提取模型

摇 摇 由于不同医疗机构使用的 CT 设备,导致不同医

疗机构的 CT 影像采样间距存在不同的情况。 LIDC
数据集的图像来自不同医疗机构,其采样间距在 0. 6
mm 到 5. 0 mm 之间。 CT 影像反映的是人体组织在三

维空间的信息,而三维模型的训练会受到空间信息特

征的影响,所以三个方向的采样间距需要统一,以消除

空间信息的不一致对模型性能的制约。 该文对经过 U-
net 分割后的肺实质图像在 X 、 Y和 Z三个方向进行重

采样。
不同 CT 设备的采样间距不同、像素间隔不同,这

些信息可以从 DICOM 文件中获取。 像素间隔是一个

向量,可以用[ x,y,z ]分别表示 X 、 Y 、 Z 三个方向的

像素间隔,通常情况下 X 和 Y 方向的像素间隔相同, Z
方向与 X 和 Y方向的像素间隔可能不同。 假设原始图

像的大小为[ deep,height,width],重采样为[1,1,1]
mm 的像素间隔,则重采样后图像的大小就为[ deep
* z / 1,height* y / 1,width* x / 1]。 由此可见,图像

的重采样就是将原始图像按照[ x,y,z ]的比例进行各

个方向的缩放,得到大小为[ deep* z / 1,height* y /
1,width* x / 1]的图像的过程。

不同的 CT 设备的容度不同,导致不同设备采集

的 CT 图像的最大值和最小值有较大差距。 CT 值的
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大小取决于物质的密度。 骨骼密度最高,它的 CT 值

为+1 000 HU;空气的密度最低,它的 CT 值为-1 000
HU。 即人体的 CT 值范围在-1 000 ~ +1 000 HU 之

间,而肺结节的 CT 值范围是(-1 000,400)。 因此,将
阈值设置为-1 000 和 400,对重采样后的肺实质图像

归一化到(0,1),以便于神经网络从中抽取有效的图

像特征。
3. 2摇 数据增广

深度神经网络的训练往往需要大量的数据,研究

学者提出了多种数据增广方法,如平移、旋转、添加噪

声和翻转等[7,19-20]。 因此,该文对训练集中的每个 3D
结节样本,在上、下、左、右四个方向,以 1 为步长、[1,
5]为像素范围进行平移。 再对每个样本,从三个正交

维度(冠状、矢状和轴位置)进行翻转。 验证集和测试

集不做数据增广,随机截取等量的无肺结节的样本作

为负样本集,分别放入训练集、验证集和测试集中。
3. 3摇 实验设置

该文 设 计 的 模 型 使 用 python3. 7 编 写, 使 用

pytorch1. 0 作为后端框架,训练过程中使用 visdom 进

行可视化。 使用 Adam 优化器,并添加随机失活

(dropout) [21],以提升网络的收敛速度和泛化性能。 模

型使用二分类交叉熵损失函数,公式如式(2)所示。
其中,m为每个 batch 训练的样本个数, ŷ( i) 为第 i个样

本的预测值, y( i) 为第 i 个样本的真实值。 网络的训练

总次数设置为 100,初始的学习率为 0. 000 1,batch size
为 32。 在训练过程中,根据每次训练的损失值进行学

习率的动态衰减。

J(w,b) = 1
m移

m

i = 1
( - y( i) log ŷ( i) - (1 - y( i))log(1 -

ŷ( i))) (2)
3. 4摇 实验结果

该文使用 FROC( free-response ROC,FROC)曲线

评估模型性能。 该曲线的横坐标为平均每个 CT 中的

假阳性样本数量( false positive per scan,FPPS),纵坐

标为敏感性。 竞争性指标 ( competition performance
metric,CPM)为 FROC 中 FPPS 在[0. 125, 0. 25, 0. 5,
1, 2, 4 和 8]下的平均敏感度,其反映模型的综合查全

能力,值越高模型性能越优。
深度学习中,参数的设置直接决定了模型的性能

表现。 该文使用网格搜索调整模型的增长率 K和随机

失活 dropout,以探究不同超参数设置下对模型性能的

影响。 不同参数下,模型性能表现如表 2 所示。 当模

型的增长率 K 为 12,dropout 为 0. 2 时,性能达到最优,
其训练过程如图 6 所示。 训练集上,FPPS = 2 时敏感

度达到 88. 9% ,模型的 CPM 为 0. 84,FROC 曲线如图

7 所示。
表 2摇 不同参数的模型性能对比

增长率 K dropout 参数量 CPM

12 0. 0 660 023 0. 730

12 0. 2 660 023 0. 840

12 0. 4 660 023 0. 791

24 0. 0 2 444 813 0. 727

24 0. 2 2 444 813 0. 783

24 0. 4 2 444 813 0. 776

图 6摇 模型训练损失

图 7摇 FROC 曲线

3. 5摇 模型对比与分析

该文亦设计了具有相同结构的 2D 模型作为对比

实验,并与文献[8-10]中的方法进行了比较,如表 3
所示,所有模型均使用 LIDC 数据集。

表 3摇 不同模型肺结节假阳性筛查 CPM 指标对比

方法 0. 125 0. 25 0. 5 1. 0 2. 0 4. 0 8. 0 CPM

Dobrenkii[8] 0. 517 0. 602 0. 720 0. 788 0. 822 0. 849 0. 856 0. 735

高慧明[9] 0. 673 0. 739 0. 817 0. 849 0. 880 0. 909 0. 921 0. 827

尤堃[10] 0. 624 0. 643 0. 677 0. 728 0. 800 0. 858 0. 900 0. 747

2D 模型 0. 564 0. 674 0. 757 0. 782 0. 835 0. 876 0. 912 0. 772

TDN-CNN 0. 722 0. 739 0. 807 0. 835 0. 889 0. 933 0. 953 0. 840
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摇 摇 Dobrenkii 等设计了三维 ResNet 模型,将 CT 图像

的体素间距重采样为(0. 9,0. 7,0. 7) mm 后截取结节

的 VOI。 文中方法将 CT 图像的体素间距重采样为

(1. 0, 1. 0, 1. 0) mm,在 FROC 中的 7 个代表性点的

敏感度均高于 Dobrenkii 设计的模型。 尤堃等设计了

单连接路径 3D CNN 模型,并融合了密集连接的思

想,CPM 值为 0. 747。 虽然显著低于文中模型,但该模

型的参数量为 199 661,与文中模型参数量相比在计算

量上有其自身优势。 高慧明等[9]设计了 3 个尺度不同

的 3D CNN 模型,每个模型的 CPM 介于 0. 730 到

0郾 773 之间。 但是,采用 AdaBoost 加权投票机制融合

3 个模型的输出结果,其 CPM 达到 0. 827。 虽然该方

法的 CPM 得分接近文中模型,但是数据预处理繁琐,
需对同一个结节样本提取 3 种不同尺度,模型训练复

杂。 并且,已有学者证明,对于多尺度网络模型将全局

池化层的输出在通道维度上进行拼接再连接至分类层

性能表现优于加权投票机制[22]。 2D 模型虽然与 3D
模型具有相同的网络结构,但是其忽略了结节的 3 维

空间特征,CPM 得分显著低于 3D 模型。

4摇 结束语
该文提出了一种基于 3D 密集神经网络的降低肺

结节假阳性率的方法,用于从大量候选结节中筛查真

实结节。 实验结果表明,该方法能够有效解决肺结节

检测系统中候选结节筛查阶段假阳性率较高的问题。
与 2D 模型相比,该方法虽然增加了参数量,但是模型

充分利用了结节的三维空间特征,提升了模型特征的

表达能力。 自 Transformer[23]架构问世以来,其不仅成

为自然语言处理领域的主流模型,也为计算机视觉领

域带来了巨大的革新,在图像的分类、检测和分割上都

取得了不错的效果[24 - 25]。 因此,在未来的研究工作

中,将考虑引用 Transformer 进行结节的检测工作。
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