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３Ｄ－ＣＮＮ 在肺癌图像识别中的应用研究

李雅迪， 韩佳芳， 马琳琳

（郑州财税金融职业学院 信息技术系， 郑州 ４５００４８）

摘　 要： 肺癌是长期威胁人类健康的恶性疾病之一，针对传统方法在肺癌 ＣＴ 图像分类中的预处理过程复杂、工作量大的问

题，本文提出了基于三维卷积神经网络（３Ｄ－ＣＮＮ）模型的肺部 ＣＴ 图像分类方法。 该模型以卷积神经网络模型为基础，并在

训练的过程中使用特定顺序输入策略，还在公开的 Ｋａｇｇｌｅ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｏｗｌ ２０１７ 数据集上进行了实验。 实验表明，该方法对

图像的分类准确率达到 ７６％，比采用随机顺序的输入策略时有所提升，能够为肺部病理图像的分类研究提供有价值的参考。
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０　 引　 言

肺癌是目前严重危害人类健康的恶性疾病之

一，在全世界范围内肺癌的发病率和死亡率都在上

升［１］。 虽然现有各种靶向治疗方案，但晚期肺癌的

预后很差，一旦确诊，绝大多数的患者会在五年内死

亡，因此肺癌的早发现、早诊断、早治疗在一定程度

上能够提高存活率。 现有的肺癌诊断主要是基于肺

部计算机断层扫描（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ＣＴ）图
像的初期筛查，现有的计算机辅助诊断（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ａｉｄｅｄ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ＣＡＤ）方法就是对肺部 ＣＴ 图像进

行预处理、分割、特征提取等过程［２］。 其中，预处理

过程是将肺部可疑组织从复杂的解剖图像中剥离出

来，该步骤操作复杂、工作量巨大［３］。
随着人工智能的快速发展，基于深度学习技术

的卷积神经网络模型在图像分类领域取得了很大的

进展［４］。 将该技术应用到医疗图像的分类识别中，

可以简化图像的预处理过程，提取到更丰富的特征

信息，而且丰富的数据集和高性能的计算机软硬件

也使得深度学习的训练过程更加简便、高效。 例如，
Ｇｏｏｇｌｅ公司研发的乳腺癌智能检测系统，检出率高

达 ９２％［５］； Ｋｏｒｂａｒ 在 ２０１７ 年设计了精确度高达

９３％的卷积神经网络系统，通过对肠道染色体来识

别带有致癌隐患的肠道息肉等［６］。 由于本文采用

的数据集是三维立体的肺部 ＣＴ 扫描图像，而目前

的卷积神经网络模型多用于处理二维平面图像，因
此在对肺部 ＣＴ 图像分类识别时，需要将其切割成

二维平面图像，但在提取图像特征信息时会丢失 ＣＴ
图像切片之间的特征信息，对图像的分类识别造成

影响。
针对以上问题，本文以深度学习中卷积神经网

络模型为基础，对网络结构进行调整，构建了三维卷

积神经网络（Ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ３Ｄ－ＣＮＮ）模型，结合特定顺序的输入策



略，并在公开的 Ｋａｇｇｌｅ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｏｗｌ ２０１７ 数据

集上进行实验。 实验结果表明，本文提出的方法能

够对原始图像进行有效分类识别，省略了传统方法

中复杂的图像预处理过程，有较好的识别率。

１　 本文研究方法

１．１　 三维卷积神经网络模型

本文中构建的 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型架构如图 １ 所示。

图 １中，首先对所有的肺部 ＣＴ 图像进行简单的预

处理，按照先正常人、后肺癌病人的 ＣＴ 图像的特定

顺序重新组织数据集，预处理后的肺部 ＣＴ 图像分

别经过卷积层 Ｃ１ 层、池化层 Ｓ１ 层、卷积层 Ｃ２ 层、池
化层 Ｓ２ 层、卷积层 Ｃ３ 层和池化层 Ｓ３ 层来提取图像

的主要特征信息，全连接层将提取到的分布式特征

信息进行整合，判断输入图像所属类别。

输入层 卷积层C1层 池化层S1层 卷积层C2层 池化层S2层 卷积层C3层 池化层S3层 全连接层 输出层

图 １　 ３Ｄ－ＣＮＮ 架构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ３Ｄ－ＣＮＮ

　 　 本文提出的端到端的三维卷积神经网络模型作

为肺部 ＣＴ图像的分类模型，其层级结构的具体设

置如下：
（１）３Ｄ 卷积层。 先设定好卷积核的尺寸、步

长、填充选项和卷积核的数量，然后与多个相邻的图

像帧做加权求和的卷积计算，来提取目标图像特定

区域的特征信息，不同的卷积核应用在图像的不同

区域，来提取图像的多种特征信息。 第 ｊ 层的第 ｎ
个特征图的 ｘ，ｙ，ｚ( ) 处的输出，研究推导出的数学

公式可写为：

　 Ｏ ｊ
ｎ ｘ，ｙ，ｚ( ) ＝ ｂ ｊｎ ＋∑

ｎ
∑
ｐ ｊ－１

ｐ ＝ ０
∑
ｑ ｊ－１

ｑ ＝ ０
∑
ｒ ｊ－１

ｒ ＝ ０
ｗ ｊ

ｍｎ ｐ，ｑ，ｒ( )·

Ｉｉｍ ｘ ＋ ｐ，ｙ ＋ ｑ，ｚ ＋ ｒ( ) （１）
其中， ｂ ｊｎ 是偏置量； ｐ ｊ，ｑ ｊ，ｒ ｊ( ) 分别是卷积核的

高度、宽度和深度； ｗ ｊ
ｍｎ 是第 ｉ 层的第 ｍ 个特征图与

第 ｊ 层的第 ｎ 个特征图之间的权重值； Ｉ 为第 ｉ 层的

第 ｍ 个特征图的输入。
（２）激活层。 由于在卷积层中做加权求和的线

性运算，输出的特征图谱带有明显的线性特征，而线

性特征的表现力不足以表达图像的关键信息，需要

通过激活函数添加非线性因素，将图像特征保留并

映射出来。 激活函数主要有非线性、可微性、单调性

和在原点处近似线性等特性，能够使训练快速收敛，
解决梯度弥散的问题。 本文中采用了修正线性单元

（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ） 激活函数， ＲｅＬＵ 有单

边抑制特性，小于 ０的值全部设为 ０，大于 ０ 的值则

直接输出，数学公式具体如下：
ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （２）

　 　 （３） ３Ｄ 池化层。 池化层的功能是对上层激活

层输出的特征图谱下采样，通过该层将特征图谱关

键的特征像素标注出来，在一定程度上简化了参数

的运算过程、抑制了过拟合的现象，同时能够提高模

型的泛化能力。 池化方法主要有均值池化（Ｍｅａｎ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）、 最 大 池 化 （ Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ ）、 重 叠 池 化

（Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ Ｐｏｏｌｉｎｇ）、均方池化 （Ｌ２ Ｐｏｏｌｉｎｇ）、归一

化池化 （ Ｌｏｃａｌ Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ）、随机池化

（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｐｏｏｌｉｎｇ）、形变约束池化（Ｄｅｆ－ｐｏｏｌｉｎｇ）等
等。

为了简化各层的计算过程，提取主要特征，本文

选取了最大池化方法，取局部接受域中的最大值为

该层输出，推得的数学公式见式（３）：
Ｏ（ｘ，ｙ，ｚ） ＝ ｍａｘ（０≤ｉ≤ｓ１，０≤ｊ≤ｓ２，０≤ｋ≤ｓ３）（Ｉｘ×ｐ＋ｉ，ｙ×ｑ＋ｊ，ｚ×ｒ＋ｋ）

（３）
　 　 其中， Ｉ 为池化层的输入； （ｐ，ｑ，ｒ） 分别是高

度、宽度和深度三个维度上的池化尺寸； （ ｉ，ｊ，ｋ） 为

３个维度上的采样步长值。
（４） 全连接层。 全连接层 （ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ

ｌａｙｅｒｓ，ＦＣ）通过对上层输出的特征图谱进行卷积计

算，将获取到的分布式特征映射到样本标记空间，将
这些分布式特征组装成完整的“图”，确定该特征图

谱所属分类。 该层的优点在于减少特征位置对分类

结果的影响，提高整个网络模型的鲁棒性。
（５） Ｄｒｏｐｏｕｔ 算法。 由于条件的限制，数据集的

种类和质量上存在不足之处，比如类型单一、可用的

数据量太少等，导致在模型训练的过程中出现分类

结果曲线与训练数据曲线重合的情况，即过拟合现
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象［７］。本文采用Ｄｒｏｐｏｕｔ算法，在模型训练的过程中

先将输入数据进行正向地传输，并将一部分的神经

元以概率 ｐ 丢弃掉，其余神经元以 ｑ ＝ １ － ｐ 的概率

保留，再将该过程出现的误差反向重传回去。
通过 Ｂｅｒｎｏｌｕｌｌｉ 函数，实现以概率 ｐ 生成 ０ 值，

以概率 ｑ ＝ １ － ｐ 生成 １值，相应的数学公式可表示

为：
ｒ（ ｌ）ｊ ＝ Ｂｅｒｎｏｌｕｌｌｉ（ｐ） （４）

　 　 再将 ｌ 层网络输出的神经元 ｙ（ ｌ） 以概率 ｐ 丢弃

掉，生成ｙ （ ｌ），这里给出的公式表述如下：

ｙ （ ｌ） ＝ ｒ（ ｌ）∗ ｙ（ ｌ） （５）

　 　 将 ｙ （ ｌ） 传输到下一层，通过权重值为 ｗ（ ｌ ＋１）ｉ 、偏
置量为 ｂ（ ｌ ＋１）ｉ 的加权求和的卷积计算提取特征信息，
生成的 ｚ（ ｌ ＋１）ｉ ，于是有：

　 ｚ（ ｌ ＋１）ｉ ＝ ｗ（ ｌ ＋１）ｉ ｙ （ ｌ） ＋ ｂ（ ｌ ＋１）ｉ （６）
将生成的 ｚ（ ｌ ＋１）ｉ 经过激活函数，为上层特征信息

添加非线性因素，增强特征表现力，最终得到 ｌ ＋ １
层的输出 ｙ（ ｌ ＋１）ｉ ，相应计算公式为：

ｙ（ ｌ ＋１）ｉ ＝ ｆ（ ｚ（ ｌ ＋１）ｉ ） （７）
　 　 （６） Ｓｏｆｔｍａｘ 函数。 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数又称归一化指

数函数，是将多分类的结果以概率的形式呈现，在逻

辑回归模型的基础上解决类别大于 １的分类问题。
经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的计算可得到图像属于某种分类

的概率值，该值可由如下公式计算求出：

Ｓｏｆｔｍａｘ（ｘｉ） ＝
ｅｘｐ （ｘｉ）

∑ ｊ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ （ｘ ｊ）

（８）

　 　 其中， ｘｉ 为第 ｉ 个节点的输出值， ｊ 为输出节点

的个数，即分类的类别数。
（７）交叉熵损失函数。 采用的交叉熵损失函数

（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ），通过计算真实概率分

布与预测概率分布之间的损失值来评价卷积神经网

络的性能优劣，值越小，说明模型的分类识别效果越

好。 此时需用到的数学公式为：

Ｌｏｓｓ ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｉ ｌｏｇ（ ｙ^ｉ） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｙ^ｉ）］

（９）

其中， ｎ 为测试集中的数据个数； ｙ^ｉ 为癌症患

者的预测概率； ｙｉ 为每个图像的标签，癌症患者标

签为 １，正常人标签为 ０。
１．２　 特定顺序输入策略

本文采用了一种特定顺序的输入策略来指导模

型的训练过程。 将正常人的肺部 ＣＴ 扫描图像放在

一起，后面拼接上肺癌高危患者的肺部 ＣＴ 扫描图

像，形成一个整体的数据集，再将其输入到 ３Ｄ－ＣＮＮ
模型中进行训练。 使用该策略能提高模型学习的速

度和质量，优化卷积神经网络模型的训练过程。

２　 实验与分析

２．１　 数据集

本文的数据来自由 Ｋａｇｇｌｅ 主办的数据科学竞

赛 Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｂｏｗｌ ２０１７ 的数据集。 该数据集是

由１ ３９７个．ｄｏｃｏｍ 格式的肺部 ＣＴ 扫描图像组成，其
中１ ０３６个图像为正常人的肺部图像，３６１ 个图像为

肺癌高危患者肺部图像。 先按照 ＣＴ 图像中图像位

置属性对切片进行排序，并实现三维渲染；将 ５１２×
５１２大小的图片缩放为 １００×１００，并对其进行灰度

化处理；最后，将三维 ＣＴ 图像合并成数量为 ２０ 的

切片组合，得到 １００×１００×２０ 的三维灰度图像。 这

里以一个肺癌患者的 ＣＴ 图像预处理为例，单个切

片的原始图像和预处理后的图像如图 ２所示。
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（ａ） 原始图像 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 预处理后图像

图 ２　 单个切片的原始图像和预处理图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｒａｗ ａｎｄ ｐｒｅ－ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｌｉｃｅ

２．２　 实验过程

首先，按照预定的输入顺序重新组织训练样本，
即将常规的肺部 ＣＴ 扫描图像放在一起，拼接上患

癌的肺部 ＣＴ 扫描图像，形成一个整体的训练数据

集，将其输入到 ３Ｄ－ＣＮＮ模型中进行训练。
该 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型在对重组后的数据集进行训

练后，就要对未知肺部 ＣＴ 扫描图像来做分类识别。
其中，第一层卷积层 Ｃ１ 层 ３２个大小为 ５×５×５ 不同

的卷积核过滤，生成 ３２ 个大小为 １００×１００×２０ 的特

征图谱，该层产生的变量总数为 ３２×１００×１００×２０；
再将这 ３２个特征图谱输入进第一层池化层 Ｓ１ 层进

行最大池化操作，该层选用的池化步长为 ２×２×２，输
出 ３２个大小为 ５０×５０×１０ 的特征图像，产生的变量

总数为 ３２×５０×５０×１０；第二层卷积层 Ｃ２ 层采用 ６４
个大小为 ３×３×３的不同的卷积核进行填充，得到的
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６４个大小为 ５０×５０×１０ 特征图谱，产生的变量总数

为 ６４×５０×５０×１０；再进行第二层池化层 Ｓ２，Ｓ２ 层的

参数设置参照 Ｓ１ 层，由此得到 ６４个大小为 ２５×２５×
５的特征图谱，而变量总数为 ６４×２５×２５×５；最后将

输出的特征图谱进行第三层的卷积操作，第三层 Ｃ３
选择 １２８个大小为 ３×３×３ 的不同的卷积核，经过该

层后生成 １２８个大小为 ２５×２５×５ 的特征图谱，变量

总数为 １２８×２５×２５×５；再将此层生成的图像输入最

后一层池化层 Ｓ３ 中，其参数设置与 Ｓ１、Ｓ２ 保持一致，
输出 １２８个大小为 １３×１３×３ 的特征图谱，得到的变

量总数为 １２８×１３×１３×３ ＝ ６４ ８９６。 ３Ｄ－ＣＮＮ 数据处

理过程如图 ３所示。
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图 ３　 ３Ｄ－ＣＮＮ 数据处理过程

Ｆｉｇ． ３　 ３Ｄ－ＣＮＮ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．３　 实验对比分析

将 ９３２个正常人的肺部 ＣＴ 图像数据和 ３２５ 个

肺癌高危患者的肺部 ＣＴ 图像数据混合，形成一个

随机顺序的数据集，将其输入进该 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型中

进行训练，比较 ２ 种方法的性能。 根据分类正确的

样本个数占所有样本个数的比例来计算准确率，并
根据公式（９）计算损失值，实验结果分别见表 １ 和

表 ２。 由表 １、表 ２ 可知，采用特定顺序输入策略的

３Ｄ－ＣＮＮ模型的分类准确率最高为 ７６％，高于采用

随机顺序输入策略的 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型的最高准确率

（７０％），说明特定顺序的输入策略提升了模型的训

练精度，从而有效提高肺癌图像的分类准确率。

表 １　 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型在特定顺序输入策略的结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３Ｄ－ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｏｒｄｅｒ ｉｎｐｕｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ

组别 准确率 损失值

１ ０．６８５ ７１４ １．４６９ ３８９ ０

２ ０．６８９ ９１４ １．０６３ ２０８ ５

３ ０．５９２ ８５７ ２．１５１ １４１ ５

４ ０．６９７ ８５７ ０．９２７ ３０７ ０

５ ０．７５７ １４３ １．２００ ９４０ ８

６ ０．７５７ １４３ １．５６７ ６１７ ４

７ ０．７５６ ６１３ ０．８２６ ５１６ ５

８ ０．７５９ ８７６ ０．７１９ ８３０ １

９ ０．７６２ ２５７ ０．８７３ ３４９ ６

１０ ０．７６４ ４３１ ０．９３３ １３７ ９

表 ２　 ３Ｄ－ＣＮＮ 模型在随机顺序输入策略的结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３Ｄ－ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｒａｎｄｏｍ ｏｒｄｅｒ ｉｎｐｕｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ

组别 准确率 损失值

１ ０．６１４ ２８ １．４２４ ７４３ ６

２ ０．６７８ ５７ ０．６３６ １１１ ５

３ ０．６９２ ８５ ０．５９９ ２９２ ７

４ ０．７００ ００ ０．５７８ １３６ ３

５ ０．７００ ００ ０．５７１ ５３７ ０

６ ０．７０７ １４ ０．５７４ ４８５ ３

７ ０．７０７ １４ ０．５７０ ９５２ ７

８ ０．７０７ １４ ０．５６９ ８６１ ９

９ ０．７０７ １４ ０．５６８ ４３９ ８

１０ ０．７０７ １４ ０．５６７ ７２１ ３

３　 结束语

为解决传统方法在肺癌 ＣＴ 图像分类中的预处

理过程复杂、工作量大的问题，本文提出了基于 ３Ｄ－
ＣＮＮ的肺部 ＣＴ图像分类模型。 该模型以卷积神经

网络为基础，设计了 ３Ｄ 卷积层、激活层、３Ｄ 池化层

以及全连接层等层级来获取图像的分类特征，结合

特定顺序的输入策略来优化模型的训练过程，并与

采用随机顺序输入策略进行了对比分析。 结果表

明，该模型对肺癌 ＣＴ图像有良好的分类特性，最高

识别准确率达到了 ７６％，对于肺癌的早期诊断有一

定的实用价值。但本文提出的３Ｄ－ＣＮＮ模型在架
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