
前 言

肺是人体的呼吸器官，是血小板生成的场所，更

是造血祖细胞的储藏库，肺部疾病的检测一直是研

究的热点［1］。基于CT图像的肺结节识别诊断是肺癌

诊断的一个重要指标，而从数百张CT图像中准确地

检测和分割出肺结节是极具挑战性的。CT图像中存

在的噪声以及灰度不均等问题使得 CT 图像分割极

具难度；此外，肺部有复杂的支气管树内部结构，支

气管树是由支气管的重复分支形成的，其中还含有
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Abstract: Objective To propose a deep learning-based algorithm for the recognition and segmentation of pulmonary nodules,

thereby assisting doctors in the diagnosis of pulmonary diseases. Methods In view of the large amount of data in LUNA16

data set and the diversity of types and sizes of pulmonary nodules, an improved deep neural network 3DV-Net was adopted to

complete the detection and segmentation of various pulmonary nodules, and then ResNet was used to classify the nodule and
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许多血管，其轮廓大小随切片的不同而不同，容易与

小的肺结节混淆，使得肺结节检测分割成为一项非

常耗费医生精力的工作［2］。

随着科学技术的发展，近年来影像组学技术也

取得了许多进步，医疗检测设备也在不断更新。许

多学者基于 CT 图像提出或改进了多种肺结节分割

算法。在近些年提出的算法中，深度全卷积神经网

络凭借其准确提取特征的特点，在医学图像处理领

域备受关注［3］。之后由全卷积神经网络衍生出的

Unet 被广泛应用于血管分割、肺实质及肺结节分割

以及肝肾肿瘤分割［4-5］。相比 Unet 算法，3DV-Net 算

法主要是针对三维医学图像提出的，但其使用的数

据集数据量非常大。本研究基于 3DV-Net算法进行

改进，改进后的算法模型相比原本的算法网络结构

和卷积单元更简单，可以有效减少肺结节的检测时

间，提升检测效率。

1 算法原理

1.1 神经网络原理

神经网络可视为一个大型并行分布式处理器，

使用大量称为“神经元”或者“处理单元”的基本信息

处理单元连接来提升性能。神经网络由简单计算单

元构成，具有高运算速度、自适应和自组织的特性［6］。

神经元的模型结构如图1所示。

神经元模型包含了一个外部偏置，用 bk表示，偏

置 bk的功能是调整激活函数的输入。图 1 中的神经

元可以由以下的数学方程式表示：

uk =∑
j = 1

m

wkj xj （1）

yk = φ ( )uk + bk （2）

其中，x1, x2，⋯, xm为输入信号；wk1, wk2, ⋯, wkm为神经

元 k的突触权值；uk为得到的加权和；yk为神经元的输

出；φ ( )∙ 代表激活函数。许多算法在处理 2D图像时

效果较好，而在医学临床的实践中，3D图像更直观实

用，是未来发展的重要方向。

卷积神经网络是在神经网络的原理上进行发

展，3DV-Net是基于全卷积神经网络的改进，主要应

用于 3D医学图像。在全卷积神经网络中，输入图像

大小可为任意尺寸［7］。神经网络的学习过程包括下

采样和上采样，下采样主要用于特征提取，而上采样

将经过下采样作用后的影像恢复到原来的大小［8］。

在 3DV-Net算法中，利用人工神经网络对每一幅图像

的像素进行一次预测，并将其按像素进行分类，可实

现对其的分割［9］。本研究基于 3DV-Net来进行研究，

使用 Dice 系数作为目标函数，可以有效地解决图像

中的前景与背景像素的不平衡。一些检测方法是通

过图像分段分类获得图像的解剖轮廓，但这种分割

效果不尽人意；Vnet 采用 3D 卷积核卷积，并给出一

个新的目标函数来改善其分割性能。

1.2 3DV-Net结构

3DV-Net 模型主要适用于 3D 医学图像，其网络

结构是由Unet发展而来，模型结构如图2所示。

结构示意图中左半部分为编码器，其作用是对

原始图像数据进行编码，并提取特征。编码器由 5个

编码模块组成，单个模块又由不同结构的卷积层和

图1 神经元的非线性模型

Figure 1 Nonlinear model of neuron

图2 3DV-Net模型结构示意图

Figure 2 Structural diagram of 3DV-Net model
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下采样层构成，且具有不同特征分辨率。右侧上采

样层用来扩大特征图，采用反卷积层实现，对输入补

零再卷积。连接层的作用是将卷积层和上采样层的

结果拼接在一起。

神经网络的卷积层由卷积单元组成［10］。卷积层

的主要功能是对图像中的边缘、线条、角度等特征进

行提取。随着网络层次的加深，可以提取出更多的

复杂特性，而随之带来的是更大的计算量。将输出

层与卷积层相连，以 1×1×1为卷积核，其余的卷积为

3×3×3。池化层处于卷积层中间，有保留图像主要特

征的作用，并可以压缩数据和减少参数，有效地降低

过拟合，提高模型的普适性，本研究采用的是常见的

3dMaxPooling层，对于每个 2×2的窗口选择最大的数

作为输出矩阵相应元素的值［11］。最大池化层也可用

增大步长的卷积层替换，且精度不变；为使结构更加

简单，用卷积运算代替池化层。在神经网络中，全连

接层的功能是分类［12］；卷积层、池化层、激活函数层

的功能是把数据映射到隐藏层，而全连接层则是对

抽取的特征进行分配［13］。下采样层可提高图像特征

的鲁棒性，并允许网络改变输入信号的大小，增加后

续网络的感受野。

1.3 3DV-Net特点

3DV-Net一个突出的特点是使用了ResNet（残差

网络）的短路连接方式，也可视为引入 resblock（残差

模块）［14］。3DV-Net与 U-Net在各阶段卷积模块数相

同，但在单个卷积模块中卷积次数可不同。此外，由

于 3DV-Net 主要用于检测医疗领域图像，因此采用

Dice损失函数来对网络分割结果进行评估。感受野

较大也是 3DV-Net的特点之一，3DV-Net模型感受野

大小见表1。

表1 3DV-Net模型感受野大小

Table 1 Size of the receptive fields in 3DV-Net model

层数

L-Stage1

L-Stage2

L-Stage3

L-Stage4

L-Stage5

输入尺寸

128

64

32

16

8

感受野

5×5×5

22×22×22

72×72×72

172×172×172

372×372×372

层数

R-Stage4

R-Stage3

R-Stage2

R-Stage1

Output

输入尺寸

16

32

64

128

128

感受野

476×476×476

528×528×528

546×546×546

551×551×551

551×551×551

网络还采用残差连接来防止训练过程中梯度消

失现象。一般而言，网络越深，表现力和性能越好；

但随着网络层级变深，学习过程中可能遇到梯度消

失或梯度爆炸［15］。残差连接可以有效改善这一问

题。残差连接示意图如图3所示。

网络的输入输出可用函数表达，即输入为 x，输

出为F(x)。函数一般包含卷积、激活等过程。残差连

接源于长短期记忆控制门的概念。一般来说，若存

在这样的函数，则网络可使用误差的链式反向传播

改变参数，使用函数表示如下：

f ' = f ( )x, wf （3）

g' = g ( )f ' （4）

y' = k ( )g' （5）

cos t = criterion ( )y, y' （6）

其中，f 记为卷积函数；wf为权重参数；g 记为激活函

数；k记为分类器函数；y为分类输出结果。由此，cos t

对 f的导数为：

d ( )f '

d ( )wf

×
d ( )g'

d ( )f '
×

d ( )y'

d ( )g'
×

d ( )cos t

y'
（7）

若公式中某个导数很小，在多次连乘后梯度将越

来越小，即梯度消散；在深层网络，特征传到浅层便会

损失较多。加入残差是将每个导数加上恒等项1，当原

导数df/dx较小时，误差也可继续进行反向传播［16］。

2 实验与分析

2.1 实验数据

图3 skip block示意图

Figure 3 Schematic diagram of a skip block
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本 实 验 使 用 LIDC-IDRI （The Lung Image

Database Consortium）中的LUNA16数据集。该数据

集共包含 1 018个由胸部图像文件（如 CT和 X光片）

以及相应的诊断结果和病变标注组成的研究实例，

数据大小为 125 Gb，包括 243 958张CT图像，其中每

个实例都先由 4名放射科医生单独标注，然后对比其

他医生的标注情况给出最终方案［17］。

2.2 实验环境

处 理 器 ：Intel(R)Core(TM)i9-9900K CPU@3.60

GHz；内存：64 GB；显卡：RTX 2080Ti；操作系统：

Windows 10；开发语言在 spyder开发环境下，使用基于

tensorflow的Keras深度学习框架去搭建网络。

2.3 实验过程

肺结节检测分割框架如图 4 所示。生成 Mask

（掩膜）图像文件：在数字图像处理中，图像掩模常用

于提取感兴趣区域（Region of Interest, ROI），将预制

的ROI掩模乘以待处理的图像，以确保ROI中的图像

值不变，而除 ROI 之外的图像值都为 0，也可用掩膜

遮蔽图像的ROI，使ROI不参与处理或计算［18］。本实

验将从数据集中获取的CSV文件转换为图像掩码文

件，然后得到 601 个 MHD 文件和 601 个 RAW 文件，

可用于后续实验。

图像去噪：调整窗宽窗位（-1 000, 600），消除如骨

骼亮点、CT床金属线等噪声，并将图像像素标准化为

（0, 1）［19］。

插值采样：对层厚大于1 mm的CT图像和对应的

掩模图像进行插值（CT图像采用线性插值法，掩模图像

采用最近邻插值法）。插值采样后的层厚为1 mm。

生成 3D 肺结节切片图：由于肺结节在 CT 图像

上占比较小，为减少模型训练的计算量，同时增加训

练时目标在整体图像上的占比，需在肺结节周围截

取包含肺结节的三维图像块，在 CT 图像和 Mask 图

像上按一定步长取 Patch 区域，其尺寸为 96×96×16

（高度×宽度×深度），判断并保留有效的 Patch Mask

图像和相应Patch图像。某患者CT图像及Mask图像

如图 5 所示；网络生成两组患者的 Patch 图像和相应

Patch Mask图像如图6所示。

2.4 参数设置

模型的训练参数需要在训练时进行调整，本实

验训练参数包括 Epoch、学习率、Dropout 以及 Batch

Size。Epoch是指用训练集中的数据对模型进行完整

训练的次数，本实验的Epoch设定为 10。学习率是有

监督学习和深度学习中的关键参数，影响着目标函

数能否及何时收敛，合适参数可缩短函数收敛时间，

经过测试，本实验的学习率设置为 0.001。Dropout是

指在网络训练过程中，选取网络中部分神经元，其他

的则被丢弃，可以有效地避免过拟合。Batch是每次

发送到网络的训练数据的一部分数据，Batch Size是

每个批次中训练样本的数量；由于每次只有部分数

据被输入到训练中，且需要平衡效率和内存容量，

Batch Size 需多次实验寻找最优，经过实验，Batch

Size 设置为 6 时，此时网络性能及速度都得到最

大化。

2.5 损失函数

通常，利用损失函数对模型的预测值和实际结

果进行比较，损失函数数值和模型性能成正相关。

损失函数分为经验风险和结构风险［20］。前者是指预

测与真实结果之间的不同，后者是在前者基础上加

上正则项。由于本实验中肺结节占整张图的比例较

小，这种评估方法更适用于极不均匀样本的情况，因

此选择 Dice 相似系数（Dice Similarity Coefficient,

DSC）的评估方法，DSC可有效衡量样本之间的重叠

图4 肺结节检测分割框架

Figure 4 Framework of pulmonary nodule detection
and segmentation

图5 某患者CT图像及Mask图像

Figure 5 CT image and Mask image of a patient
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度，范围为［0, 1］，其中“1”表示完整的重叠。其计算

方法为：

DSC ( )X, Y =
2 || X ∩ Y

|| X + || Y
（8）

其中，|X∩Y|指集合 X、Y 的共同元素；|X|指集合 X 的

模；|Y|指集合 Y的模。为了计算网络预测的 DSC，将

|X∩Y|约为预测图和标签的点乘。为了量化计算|X|和

|Y|，部分研究人员也会直接使用相加或者取平方

求和。

3 实验结果与分析

3.1 训练结果

训练得出损失函数与准确率的关系如图 7所示。

由图 7可知，本文方法的 train_loss以及 train_acc都可

较好地收敛，说明模型权值趋于稳定。

为了验证方法的有效性，对本研究预测结果和

金标准图像使用交并比函数 IoU进行评估。IoU可表

述为两图的重叠图像面积除以两图的集合面积，以

此来评估方法效果。将本文算法与其他肺结节分割

方法在 LIDC-IDRI 数据集上的实验结果进行对

比［21］，进一步验证实验效果，对比结果如表 2 所示。

由表2可知，本文算法性能有明显优越性。

3.2 自动分割结果

基于测试集进行预测结果并与金标准图像对比

分析。自动分割结果如图8所示。

图 8 给出了对 3 例样本的检测结果与原始图像

以及金标准图像的对比结果（每例样本包含 16 张

patch 区域原始图及对应的 16 张金标准图像及 16 张

图6 Patch图像和相应Patch Mask图像

Figure 6 Patch images and the corresponding Patch Mask images

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

0.90.80.70.60.50.40.30.20.100 50000 10000 15000 20000 25000

0 50000 10000 15000 20000 25000

图7 3DV-Net训练结果

Figure 7 3DV-Net training results

Los
s

Acc

训练次数

方法

Pang等［22］

Lau等［23］

Joshi等［24］

Wang等［25］

Zhou等［26］

本文方法

DSC

82.32

81.24

80.63

78.96

80.13

88.29

准确率

77.69

80.47

79.58

78.14

79.96

88.62

IoU

76.93

79.28

78.22

77.31

79.26

88.25

表2 不同肺结节分割方法对比（%）

Table 2 Comparison among different methods
for pulmonary nodule segmentation (%)

a：Patch图像 b：金标准图像 c：预测图象

图8 金标准图像与预测图像对比图

Figure 8 Comparison between gold standard images and
predicted images

样本1

样本2

样本3

样本1
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预测图像），图 8a 表示 96×96×96 的 Patch 区域原始

图，图 8b表示金标准 Mask图像，图 8c表示本文方法

得出的预测图像。

4 结 语

因为肺结节在肺部检测CT图中占比十分小，人

工检测非常容易漏检和误检，但肺结节的检测在肺

部疾病辅助诊断中占据重要位置。本研究基于深度

神经网络进行肺结节检测，实现了肺结节检测和分

割。采用改进的 3DV-Net检测肺结节，由于数据量较

大，先对肺结节进行粗定位，然后对定位后的图像进

行进一步的检测分割，可以有效提高分割效率和节

省时间。实验表明本文方法有助于检测患者肺部CT

图的病变部分，并最终实现了 88.29%的 DSC值以及

88.25%的 IoU，优于现有大部分文献的方法。下一步

将对检测出的结果进行分类，对肺癌的肺结节进行

筛选，进一步提高研究的临床医学价值。
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