
前 言

目前肺癌是世界上发病率和死亡率最高的癌症

之一，国家癌症中心发布的癌症报告显示，2015年肺

癌的发病人数为 73.3万，死亡人数接近 61万，是致死

率最高的恶性肿瘤［1］。较早地发现癌症能够有效地

提高生存率，英国癌症研究机构的研究数据显示，I期

肺癌患者的 5年生存率为 87%，而 IV期肺癌患者的 5

年生存率仅为19%［2］。

肺结节是肺癌的早期表现形式，计算机断层扫

描技术（Computed Tomography, CT）拥有较高的分辨

率和对比度，是检测早期肺癌的有效方法［3］。然而，

一例病例通常包含 100~300张断层图像，并且肺腔内

部环境复杂，肺结节可能分布在肺腔内不同的位置，

仅靠医生的肉眼难以保证不会出现漏诊的情况。因

此，有研究者提出计算机辅助检测系统，以辅助医生

检测肺结节，减轻医生负担，提高准确率，并降低假

阳性率［4］。

国内外专家也提出了许多肺结节检测的算法，

Gu 等［5］提出了多尺度肺结节预测策略，包括多尺度

立方体预测和立方体聚类，从胸部CT扫描中分离肺

部 ，采用多尺度预测的 3D 深度卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）检测肺部结

节。Woźniak等［6］通过计算原始图像的每个像素的局

部方差来获得具有与原始图像相同大小的输出图像

（方差图像），在方差图像中，找到局部最大值，然后

通过使用原始图像中这些最大值的位置，发现肺组
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织中可能的结节的轮廓，从而定位和提取肺结节。

Santos等［7］使用高斯混合模型用于结节的区域分割，

使用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、

Tsallis 熵和 Shannon 熵测量的假阳性更低。Xie 等［8］

通过两个区域建议网络和一个反卷积层调整快速

R-CNN 的结构来检测结节候选，从而定位和提取肺

结节。尽管已经提出了许多的肺结节检测的方法，

但仍然没有达到临床应用的标准。为了更精确地检

测出肺结节，本研究提出并使用改进的VGG-16模型

对大量的CT切片数据进行训练，并建立一个预测模

型来检测CT切片中是否含有肺结节，从而帮助医生

有效提高诊断效率，并降低漏诊率、误诊率。

1 肺结节的检测

本研究对肺结节的检测主要分为 3个步骤，分别

为：肺实质的分割、候选结节提取、假阳性去除。

1.1 肺实质的分割

在肺CT断层图像中，图像主要由空气、脏器、骨骼、

肌肉和肺实质组成，其中肺结节仅存在于肺实质中。

因此，为减少不必要的干扰和计算复杂度，在后续工作

（如提取肺结节感兴趣区域）之前，需要从CT图像中分

割出肺实质。肺实质分割是从CT图像中确定双肺边

界，然后去除双肺边界的外部区域，以消除不相关的干

扰，为准确提取肺结节的相关区域提供依据。

肺实质分割的详细步骤为：①通过全局自适应

阈值法将已预处理的CT图像转换为二值图像；②选

用最大连通分量法，将最大的连通区域视为肺部轮

廓，再将肺实质内的较小黑色组织置为白色；③通过

肺部轮廓得到初步的肺实质的掩模；④对肺部轮廓

使用腐蚀膨胀操作，得到最终的肺部轮廓；⑤对肺实

质掩模与最初已处理的CT图像做掩模运算，最终得

到肺实质部分。肺实质提取具体步骤如图1所示。

图1 肺实质分割实验结果

Fig.1 Experimental results of lung parenchyma segmentation

a：已预处理CT图像 b：阈值分割结果 c：最大连通域结果 d：未修补的肺实质掩膜 e：形态学修补后的掩膜 f：肺实质部分

1.2 候选结节提取

在获得肺实质图像后，需要对感兴趣区域进行

提取。肺结节通常表现为 3~30 mm之间的肺内圆形

或类圆形致密影，疑似结节的提取常用方法主要有

阈值法、形态学方法、聚类法、区域生长法等。

本研究候选结节提取的步骤为：①用最大熵分

割法完成肺实质内背景与目标的分离；②对感兴趣

区图像进行 8 连通域标记，采用 Regionprops 函数标

记每个连通区域序号，将白色连通区域视为候选肺

结节；③用标记的区域与原图像做相应的掩模运算，

选肺结节的质心为中心点，切割出 50×50的小块儿图

像，并将其视为疑似结节区域，最后将所有的疑似结

节区域均保存下来。候选结节提取实验过程如图 2

所示。

图2 结节提取

Fig.2 Nodule extraction

a：肺实质部分 b：最大熵分割ROI c：疑似结节部分

1.3 假阳性去除

假阳性去除即训练出一个能分类结节与非结节

的模型，本研究使用VGG-16深度模型来对上一步提

取的候选结节提取深度特征，并使用极限学习机

（Extreme Learning Machine, ELM）对提取的深度特

征进行分类，最终完成肺结节检测的任务。
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1.3.1 VGG-16卷积神经网络 2014年，牛津大学计算机

视觉组和Google DeepMind公司研究员一起研发出VGG

卷积神经网络［9］，该模型简单实用，成为当时最流行的

卷积神经网络模型，并且该网络模型在图像分类和目

标检测任务中都取得了很好的效果。而VGG-16的表

现又尤为突出，张璟［10］提出了使用深度可分离卷积模

块，VGG-16模型在真实场景下的交通标志图像数据集

GTSRB的识别准确率达98.38%；陈丹［11］针对低分辨车

牌汉字字符的结构退化导致的难以识别的问题，采用

VGG-16提取车牌更具鲁棒性的深度特征，在汉字部分

具有高达98%的识别准确率。故本研究选用VGG-16

卷积神经网络模型进行肺结节的检测任务。

VGG-16卷积神经网络模型由 13个卷积层（被 5

个 max-pooling 层分割）和 3 个全连接层以及最后的

Softmax 分类层组成，网络宏架构图如图 3 所示［12］。

大部分卷积层采用 3×3 过滤器，小部分卷积层采用

1×1过滤器，这样可在不影响输入输出特征维数的情

况下对输入图像特征进行线性变换，然后进行非线

性变换，以提高模型的非线性表达能力。池化层采

用 2×2过滤器，通过减少网络参数可以完成更多的非

线性映射操作，从而提高模型的拟合能力。VGG-16

的感受野为224×224，具有较好的执行效果。

图3 VGG-16卷积神经网络宏架构图

Fig.3 Macro-architecture of VGG-16 convolutional neural network

1.3.2 ELM ELM 是一种单隐层前馈神经网络的学

习算法，与传统的前馈神经网络相比，具有学习速度

快、泛化性能好等优点。ELM 算法随机生成输入层

和隐层之间的连接权值和隐层神经元的阈值，在训

练过程中，不需要调整，只需要设置隐藏层神经元的

数量，即可得到唯一的最优解［13］。

本研究提出一种改进的 VGG-16 模型，VGG-16

模型通常由两部分组成，即 VGG-16 特征抽取器和

SoftMax 分类器。本研究采用核函数极限学习机

（Kernel function Extreme Learning Machine, KELM）

而不是Softmax函数作为VGG-16体系结构中的分类

器，以提高分类性能。因为 KELM 擅长以极快的速

度逼近任何目标连续函数，但无法学习复杂的不变

性。选择删去网络的最后一个 1 000维的分类层，可

以得到 VGG-16 的 4 096 维输出特征，这样保留的网

络被视为特征提取器。并使用 ELM 来替代 SoftMax

分类器，对提取的深度特征进行分类。图 4显示了改

进的VGG-16网络架构图。

图 5显示了ELM分类器的结构，假设输入 x是选

定特征的 n × d矩阵，n是样本数，d是样本的维数，L

是隐藏节点数。隐层输入ωd × L 的权重由概率分布随

机产生。h ( x ) = [ h1 ( x ) ,⋯, hL ( x ) ]被称为 ELM 特

图4 改进VGG-16网络架构图

Fig.4 Improved VGG-16 network architecture
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征映射，具有普遍的内部近似能力［14］。对于每个

hi ( x )，可将其描述为：

hi ( x ) = h (ωi x + bi) （1）

其中，b 是每个权重的偏差，h 是非线性分段连续函

数。hi ( x )由未知参数 β = [ β1,⋯, βL]线性组合，以确

定每类的目标函数：

fL ( x ) =∑
i = 1

L

βih (ωi,bi,x ) （2）

对于每个类，计算出一个输出函数。可通过解

决以下最小化问题来获得近似解：

arg min
β

||Y - H ( x ) β||2 （3）

H ( x ) = [ h ( x1),⋯, h ( xn) ] 是所有训练数据的

ELM特征映射，Y是训练数据的标签矩阵。式（3）为

标准最小二乘问题，其解可用正交投影法求得：

β
∧

= H T ( HH T)-1Y （4）

β
∧

= H
+
Y （5）

在大多数情况下，HH T 是非奇异的，因此式（4）

可以转换为式（5）。H + 是一个Moore-Penrose广义逆

矩阵。β
∧
是β的计算值。

KELM是一种采用内核函数作为ELM特征映射

的ELM形式［15］。采用RBF内核作为映射函数，由于

RBF 核函数可以将特征映射到有限维空间中，从而

进一步增强特征分布的可分性。KELM 的特征映射

可以用 h ( x ) = [ k ( μ1,σ1,γ,x ) ,⋯, k ( μL,σL,γ,x ) ]表示。

函数K表示为：

K ( μi,σi, γ, x ) = exp (
γ||x - μi||

2

σ 2
i

) （6）

其中，μ是输入层到隐藏层的随机权重；σ 2 是 μ的方

差；γ是决定径向尺寸的超参数。

可以用同样的方法，通过式（4）和式（5）求解参

数β。只要得到 β
∧
的值，就可以得到前馈预测结果C：

C = H ( x test ) β
∧

（7）

其中，C是所有测试数据分类结果的输出矩阵。

2 实验结果与分析

本研究使用的服务器操作系统为 CentOS 7.4，

GPU 显卡为 NVIDIA Titan Xp。以 LIDC-IDRI（Lung

Image Database Consortium）数据库为样本集［16］，对肺

CT切片进行训练和测试。LIDC-IDRI数据库是由美

国国家癌症协会（National Cancer Institute, NCI）为早

期癌症研究收集和发布的，是应用最广泛的肺CT图

像数据库之一，包含 1 018 例患者的完整肺 CT 切片

图像及其标记信息，包括肺结节的位置、大小和其他

一些特征。

实验使用从 200 个病人的 CT 图像中提取出的

1 500张结节与 2 500张非结节图像作为数据集进行

训练和验证，训练集和测试集的比例为 7：3。图 6展

示了VGG-16模型改进前后的训练过程，可以看到本

研究所采用的 VGG-16 卷积神经网络模型在 100 轮

较小的迭代次数中很好地“学习”肺结节图像的特

征，在训练集和验证集上分别达到了 95.91% 和

92.56% 的高准确率，比改进前的准确率分别高了

1.38%和1.35%。

为进一步分析本文方法的检测性能，选取目前

肺结节检测领域中较为常见的方法进行比较，进行

准确率、敏感度、特异度的对比。

准确率（Accuracy）反映了在所有的检测结果中，

检测正确的样本占全部样本的比值，定义为：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100% （8）

其中，TP为真阳性、TN为真阴性、FP为假阳性、FN为

假阴性。

敏感度（Sensitivity）又称真阳性率，反映了对真

实肺结节样本的检测性能，定义为：

Sensitivity =
TP

TP + FN
× 100% （9）

特异度（Specificity）反映了对非肺结节样本的检

测性能，定义为：

Specificity =
TN

TN + FP
× 100% （10）

基于改进的 VGG-16模型方法可达到 92.56% 的

准确率、94.44% 的敏感度、90.44% 的特异度，准确率

和敏感度指标均高于其他算法，特异度相对较

低（表1）。

图5 ELM的结构

Fig.5 Structure of extreme learning machine
ωd × L是由概率分布随机生成的，βL × k可以根据最小二乘法求解
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3 结 论

本研究将人工智能的思想应用到了医学辅助检测

当中，提出了一种改进的VGG-16卷积神经网络进行肺

结节检测实验，采用VGG-16深度模型提取深度特征，

并采用KELM而不是Softmax函数作为VGG-16体系结

构中的分类器，将改进前后的模型在数据集上进行对

比实验，证明改进后模型的准确率有所提高。并通过

与其他文献的对比发现本文模型在各项评价指标上基

本优于其他模型，得到92.56%的准确率和94.44%的高

敏感度，但特异性偏低，对非肺结节样本的检测能力还

不算强，未来有待进一步研究，继续改进算法，提高各

项评价指标，以实现在临床中的应用。
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图6 模型改进前后训练过程

Fig.6 Training process before and after model improvement
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方法

文献［17］

文献［18］

文献［19］

文献［20］

本文方法

实验方法

CNN

CNN+RF

VGG-16

VGG-16+SVM

VGG-16+KELM

准确率

87.10

91.80

89.30

87.20

92.56

敏感度

77.00

88.70

92.53

88.20

94.44

特异度

93.00

92.40

-

-

90.44

表1 本文算法与其他方法肺结节检出率比较（%）

Tab.1 Comparison of detection rate of pulmonary nodules
between the proposed method and other methods (%)
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