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摘  要 

简要分析了计算机断层扫描(computed tomography, CT)与其他肺结节成像方式的优缺点。随后介绍了

目前研究者们运用最多的两个肺部计算机断层扫描影像数据库以及其文件组成。最后从传统人工特征、

深度学习、数据集的选择以及多分类这四个角度出发，重点介绍了肺结节良恶性分类的具体应用及进展，

并加以讨论和展望。 
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Abstract 
The advantages and disadvantages of computed tomography (CT) and other imaging methods of 
pulmonary nodules are analyzed. Then, the two CT image databases and their file composition 
that researchers use most at present are introduced. Finally, from the four perspectives of tradi-
tional artificial features, deep learning, database selection and multi-classification, the specific 
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application and progress of benign and malignant classification of pulmonary nodules are mainly 
discussed and prospected. 
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1. 引言 

肺癌是发病率和死亡率增长最快，对人群健康和生命威胁最大的恶性肿瘤之一[1]。据世界卫生组织

报告，中国在过去 40 年中，肺癌死亡率增加了 4 倍[2]，未来可能还会进一步增加。肺癌患者的生存率一

般与肺癌类型、治疗方式、癌症分期等因素有关系，据统计，肺癌患者在早期发现并及时治疗 5 年生存

率可以接近 90%，而晚期肺癌患者在进行治疗后的生存率仅为 2%~5%，所以肺癌生存率与首次治疗时诊

断的疾病阶段有非常重要的联系。相对于其他癌症，肺癌患者在早期多无明显临床症状，大约 75%的肺

癌患者被发现时已是中晚期，此阶段治疗费用高且效果不佳，因此肺癌的早期发现对于患者的生存和康

复至关重要。临床上，肺癌根据原发部位的不同分为原发性支气管肺癌和转移性肺癌，原发性肺癌又分

为小细胞肺癌和非小细胞肺癌，小细胞肺癌疾病分期划分为局限期和广泛期两个主要阶段，非小细胞肺

癌疾病分期划分为 I (早期)、II (中期)、III (中晚期)、IV (晚期)。肺部是恶性肿瘤容易转移的脏器，约有

30%的肿瘤患者在病程的某个阶段发生肺转移，因此转移性肺癌在肺癌中的占比也很大。 
传统的肺癌早期筛查是医生通过肉眼直接观察肺部计算机断层扫描图像(computed tomography, CT)，

来评估患者肺部的肺结节的良恶性程度。但一位患者的 CT 图像往往有上百张切片，对这些图像采用人

工方式进行观察、判断，工作量巨大，且一些 CT 图像上较小的肺结节由于不易观察可能会造成误诊漏

诊[3]。所以迫切需要开发出辅助工具来帮助医生诊断这些可疑性肺结节，提升医生对肺结节良恶性的诊

断效率。 

2. 肺结节的成像方式 

一般肺部的影像学检查包括 X 线检查、计算机断层扫描、磁共振成像(magnetic resonance imaging, 
MRI)、正电子发射断层显像(positron emission tomography CT, PET-CT) [4]。X 线操作简单且价格便宜，

缺点是发现隐蔽部位难；CT 是横断扫描，避免了器官的重叠，能够发现细小病灶，组织分辨率高，密度

分辨率相较于 X 线检查高，其中的高分辨率 CT (high resolution CT, HRCT)相对于普通 CT，可精准定位，

观察到肺结节的具体位置，且具有更高的分辨率；增强 CT 是在 CT 平扫基础上，对发现的可疑部位，在

静脉注射造影剂后重点进行检查，增加正常组织与可疑部位之间的对比，提高病灶检出率；低剂量螺旋

CT 相对于普通 CT 辐射量更小；MRI 拥有更好的软组织密度分辨率以及各方位成像，对显示肿瘤较好，

更适合于中晚期、术后和放疗后患者的检查，较 CT 图像采集时间长，更易导致伪影，且膨胀的肺内质

子密度较低，导致信噪比低，图像质量差[5]；PET 是一种进行功能代谢显像的分子影像学设备，PET 检

查采用正电子核素作为示踪剂，通过病灶部位对示踪剂的摄入了解病灶功能代谢状态，从而对疾病正确
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诊断，但需要注射对比剂，对病灶的空间定位及定性准确率不高，价格昂贵；PET-CT 是将 PET 获取的

信息与 CT 图像相结合对病灶进行综合分析，尤其在对诊断孤立肺结节时，其灵敏度要比单独的 PET 或

CT 更高[6]，然而 PET-CT 费用较高昂，辐射剂量大，操作较复杂，对肺结节评估受限，也存在一定的假

阳性及假阴性，并不普及。 
国家肺癌筛查试验(national lung screening trial, NLST)发现，使用 CT 对肺癌进行筛查，肺癌死亡率比

使用 X 线投影筛查降低了 20% [7]，CT 是最适合用于肺癌早期筛查的手段[8]。图 1 展示了良性结节、原

发性恶性结节与转移性恶性结节在肺部 CT 中的区别。 
 

 
Figure 1. Representative CT images of pulmonary nodules. (A) Benign; (B) Primary lung 
cancer; (C) Metastatic lung cancer 
图 1. 有代表性的肺结节 CT 图像。(A) 良性；(B) 原发性肺癌；(C) 转移性肺癌 

 

3. 肺部图像数据库介绍 

目前比较权威并且能够提供质量较好的胸部螺旋 CT 扫描图像的数据库有 LIDC-IDRI (lung image 
database consortium and image database resource initiative, LIDC-IDRI) [9]数据库和基于 LIDC-IDRI 开源数

据集的美国 2016 年肺结节分析(lung nodule analysis 2016, LUNA16) [10]挑战赛开源数据集。 

3.1. LIDC-IDRI 数据库 

LIDC-IDRI 数据库(网址为：https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/LIDC-IDRI)，由 7 个

学术中心和 8 个医学影像公司共同合作建立，为肺结节领域的研究者提供了一个权威且公开的标准[9]。
这个数据库包含了 1010 个不同患者的 1018 套胸部螺旋 CT 扫描图像[10]，扫描使用了不同的扫描仪器和

模型，扫描层厚 0.6~5.0 mm，512 × 512 像素，结节大小 2.032~68.431 mm。每一个病例主要提供了 DICOM
和 XML 两类信息，其中 DICOM 信息是每一个病例的若干张临床胸部螺旋 CT 扫描图像，XML 文件(可
扩展标记语言)包含了对这个病例的注释信息，该文件记录了四位经验丰富的胸部放射科医生执行的第二

阶段图像注释过程的结果[11]，第一阶段为盲读阶段，每个放射科医生独立地审查了每一个病例，并标记

了属于三种类型之一的病变，三种类型分别为：结节直径 ≥ 3 mm，结节直径 < 3 mm，非结节(直径 ≥ 3 
mm)。第二阶段为非盲读阶段，每位放射科医生独立检查自己的标记以及其他三名放射科医生的匿名标

记，然后提供最终结果。这样分两阶段读胸部螺旋 CT 的目的是：在每次 CT 扫描中尽可能完整识别所有

的肺结节，不强迫医生标注一致性。 

3.2. LUNA16 数据库 

LUNA16 数据库(网址为 https://luna16.grand-challenge.org/)，基于 LIDC-IDRI 数据库，将切片厚度 > 
2.5 mm 的 CT 图像去除，同时去除切片间距不连续和缺失切片的病例，最终数据库包含 888 套 CT，扫描

层厚 0.45~2.5 mm，结节大小 3.25~32.27 mm，其中被 1~4 名医生同时标注的结节数量分别为 2290、1602、
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1186 和 777。LUNA16 数据库将至少 3 位专家标注且直径 ≥ 3 mm 的结节定义为正样本，共有 1186 个。

官网提供了 LUNA16 数据集的 10 个 subsets，每个 subset 中，CT 图像以 MetaImage (mhd/raw)格式存储。

每个.mhd 文件都存储在一个单独的.raw 二进制文件中。LUNA16 挑战赛分为两个赛道，结节检测和假阳

性减少，官网并为两个赛道准备了所需的文件，annotations.csv 共有 1186 组数据，包含了病患病历号、

结节的世界质心坐标以及结节的大小，candidates.csv 文件包含了病患病历号、候选者的世界质心坐标及

候选者的类别。 

4. 肺结节分类研究进展 

图像分类中，传统的图像分类需要人工提取特征，再将特征输入分类器中从而对不同类别的图像进

行分类，典型的人工特征有：方向梯度直方图(histogram of oriented gradient, HOG)特征、Gabor 特征和 Haar
特征，针对肺结节的人工特征有：结节的大小、强度、形状、纹理以及位置[12]。基于深度学习的图像分

类能通过深层架构自动学习更多抽象层次的数据特征，无需对特定的图像数据或分类方式设计具体的人

工特征，能够以图像特征的识别和分类来训练模型，并利用模型的准确率、特异性等多重评价标准来反

向指导特征的提取[13]，最重要的深度学习方法有：自动编码器(autoencoder, AE)、深度信念网络(deep 
belief network, DBN)、深度玻尔兹曼机(deep Boltzmann machines, DBM)以及卷积神经网络(convolutional 
neutral network, CNN)，但是目前用于肺结节分类任务中的较多为 AE、DBN 和 CNN。当然，肺结节数据

集的选择和最终分类的类别也很重要，这两点决定了最终实现的模型是否具有临床意义和价值。 

4.1. 基于传统人工特征的肺结节分类研究 

传统的图像分类需要人工提取特征，再将特征输入分类器中从而对不同类别的图像进行分类，处理

流程如图 2 所示。Liu [14]等通过提取肺部低剂量 CT 中 24 个放射学特征，当包含基于尺寸的特征时，利

用线性分类器进行训练及验证，对于预测肺结节的恶性肿瘤最高准确率可达 74.3%。Samuel [15]等在 CT
筛查时从不确定的肺结节中提取放射组学特征子集，利用分类器进行训练及验证，预测癌症或非癌症的

后续发生的总体准确率为 80%。Samantha [16]等提取肺部 CT 图像中结节定量特征、肺实质特征以及全

局特征，通过统计分析以及逐步向前选择法对提取的特征进行选择，最后将最好的特征集利用人工神经

网络(artificial neural network, ANN)，通过留一法，进行训练及验证，得到的结节良恶性分类最高的准确

率可达 96%。Hugo [17]等在分析不同恶性程度肿瘤的放射组学特征、临床数据和基因表达有何关系时，

从肺部 CT 中提取四种放射组学特征，分别是肿瘤的强度、肿瘤的形状、肿瘤的纹理以及小波特征，将

这四种特征与它们相应的临床数据和基因表达相对比，最终发现放射组学特征对肺癌的预后和验证都有

很强的作用，并且放射组学特征与基因表达谱相关。Wang [18]等使用 LIDC-IDRI 数据库，从 593 个病人

的 CT 图像中提取了 150 个放射学特征，利用随机森林算法(random forest, RF)从 150 个特征中选择最终

特征集，将最终 15 个具有预测价值的定量放射组学特征作为支持向量机(support vector machine, SVM)的
输入，进行训练验证，最终在肺肿瘤的良恶性分类上可达到的最好的准确率为 76.1%。 

 

 
Figure 2. Processing flow of machine learning algorithm using artificial features 
图 2. 采用人工特征的机器学习算法处理流程 
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4.2. 基于深度学习的肺结节分类研究 

4.2.1. 基于 SDAE 的肺结节分类研究 
自编码器是一种无监督学习的特殊神经网络，用于特征提取和数据降维。最简单的自动编码器由一

个输入层、一个隐含层和一个输出层组成，如图 3 所示，该网络的前一部分是一个编码器 ( )h f x= ，后

半部分是一个生成重构的解码器 ( )r g h= ，最后使得 x 约等于 ( )( )g f x ，训练完成后，只使用编码器而

不再需要解码器，编码器的输出结果被进一步使用。栈式自编码器(stacked AE, SAE)由多层 AE 堆叠构成，

每一层都以前一层的表达特征为基础，抽取出更加抽象、更加适合的复杂特征。在 SAE 的输入层引入噪

声，基于加噪数据来重构原始数据，可构成泛化能力更优，鲁棒性更高的去噪自动编码器(stack denoising 
AE, SDAE)。Chen [19]等人开发了三个多任务学习模型，从 LIDC-IDRI 数据集中随机选取 2400 个结节作

为样本，对每个样本手工提取 Haar 特征和 Hog 特征，利用 SDAE 和 CNN 对每个样本提取深度特征，将

四种特征进行异构作为多任务学习模型的输入，为了方便 SDAE 的输入，将样本尺寸从 28 × 28 的二维矩

阵拉伸为 1 × 784 的一维矩阵，通过 SDAE 的无监督学习，最终将 100 维的矩阵作为每个样本的特征，

SDAE 在此研究中作为一个特征提取器，其第一、二隐藏层对应的神经元个数分别为 200 和 100。 
 

 
Figure 3. A simple autoencoder network 
图 3. 一种简单的自动编码器网络 

4.2.2. 基于 DBN 的肺结节分类研究 
DBN 的单元为受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machines, RBM)，DBN 的思想是把多个 RBM 串

联堆叠起来形成一个更深的神经网络，它既可以作为一个自编码机用于非监督学习，也可以作为分类器

用于监督学习。杨佳玲[20]等将 DBN 引入肺结节的良恶性诊断，选取 LIDC-IDRI 数据库中 2096 个结节

作为训练样本，每个样本的特征集是由 4 个方面(形状、灰度、纹理和空间位置)提取的 87 个不同的特征

构成，研究中 DBN 分类器由 3 个 RBM 组成，依次对三个 RBM 训练得到整个 DBN 的全局参数，通过大

量实验，当 DBN 的隐含层数为 3，隐含层节点数依次为 90、120 和 90 个节点，RBM 训练学习率为 0.12
时网络可以达到最佳性能，在测试集上的分类准确率高达 95.3%。 

4.2.3. 基于 CNN 的肺结节分类研究 
卷积神经网络是一种监督学习的判别模型，一般是由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层
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构成，具有局部链接、权值共享、下采样及挖掘数据局部特征，对图像的平移、缩放和旋转等表现出较

高的稳健性，卷积层是由多个滤波器构成，滤波器即指卷积核，不同大小的卷积核可以提取不同的特征

信息，低层卷积易提取边缘和曲线底层特征，高层卷积易提取抽象特征，而肺结节的分类仅靠底层特征

是难以分类的，因此自从 CNN 问世以来，众多肺结节的分类研究都会用到 CNN，权值共享是为了防止

过拟合、降低模型复杂度以及提高泛化能力，CNN 网络的收敛能力是评判此网络好坏的一个关键指数，

网络在训练时的过拟合、梯度消失以及梯度爆炸都会造成网络的收敛能力差，因此研究者们就提出了三

种解决办法，分别是运用随机失活(dropout)方法，批量归一化处理(batch normalization, BN)，以及用预处

理的网络进行参数初始化加速学习的过程来增强网络的泛化能力。 
在肺结节分类中，常用的深度学习方法有二维卷积神经网络(two dimension convolutional neural net-

work, 2D-CNN)、三维卷积神经网络(three dimension convolutional neural network, 3D-CNN)、多流多尺度

卷积神经网络(multi-stream multi-scale convolutional neural network, MMCNN)。 
Lecun [21] [22]等在 1989 年首次提出卷积神经网络，由于当时计算能力有限以及可用于训练和测试

的标记样本不足，导致当时的卷积神经网络没有得到广泛的应用和发展。随着标记数据的增长和计算机

计算能力的快速提升，Krizhevsky [23]等在 2012 年创新性地提出了卷积神经网络模型 AlexNet，并且该模

型在当年的 ImageNet 竞赛中获得第一名，使卷积神经网络在图像领域得到了广泛的应用和快速的发展。

之后，不断有新的卷积神经网络被提出，比如 VGG NET [24]、ResNet [25]、和 GooleNet [26]。因为 2D-CNN
在图像识别领域的优秀表现，使得计算机视觉领域得到进一步的发展，越来越多的科研人员将 2D-CNN
应用于肺结节的分类中。Hua [27]等在 2015 年将 2D-CNN 应用于肺结节的分类中，解决了传统计算机辅

助诊断系统性能不够稳定、由人工制定的诊断规则不够全面和无法持续提高准确率等问题。该方法的数

据集来自于 LIDC-IDRI，由 1010 名患者的已注释肺部 CT 图像组成，从数据集中筛选出 2545 个直径大

于 3 mm 的肺结节进行实验。最终，该方法的灵敏度为 73.3%，特异度为 78.8%，工作效率高于传统的计

算机辅助诊断系统。Rekka [28]等利用两个 CNN 网络分别提取特征，再通过外矩阵乘积对每个图像、相

同位置的特征进行合并，利用 SVM 分类器进行肺结节与非结节的二分类，最终得到的最好准确率可达

91.99%。吴世洋[29]等首先对 LIDC-IDRI 数据集中的肺部 CT 图像进行分割获得肺结节图像，然后利用

CNN 进行特征提取，将每张肺结节图像转化为一个 192 维的特征图，最后利用 Logistic 分类器进行模型

构建与测试，取得了 84.4%的分类结果。Shen [30]等提出了一个多尺度卷积神经网络，通过从不同尺度

的肺结节图像中提取结节特征来捕获良恶结节之间的异质性，然后将提取的同一个结节的三种不同尺度

的抽象特征进行融合，输入到一个 SVM 或 RF 分类器来对结节进行分类，准确率达 86.8%。实验结果证

明，深度学习在肺结节分类领域有广泛的发展前景。 
但是，2D-CNN 会丢失肺结节的立体信息，未来解决此问题，Liu [31]等在 2017 年提出将 3D-CNN

应用于肺结节分类的想法，3D-CNN 结构如图 4 所示，Liu [31]等设计了 2 个不同结构的 3D-CNN 在相同

的数据集进行训练和测试，通过对实验结果所生成的 ROC 曲线进行评估，选出性能较好的网络结构。实

验结果表明第 1 个 3D-CNN 的 AUC 为 0.732，第 2 个 3D-CNN 的 AUC 为 0.698，该实验继续设计 2D-CNN
用于对比 3D-CNN 的效果，实验结果表明，2D-CNN 的 AUC 为 0.688，小于 3D-CNN 的 0.732，故 3D-CNN
的效果更好。实验证明，3D-CNN 的效果较好，并且不需要依靠特定的专业知识，通过不断学习便有助

于系统的进一步完善，提高了肺结节的诊断效率和准确性。但是 3D-CNN 存在特征较多、数据量较大和

计算时间较长等问题。 
Ciompi [32]等提出了一种应用于肺部检测的基于多流多尺度卷积神经网络的方法。此多流多尺度卷

积神经网络不需要进行分割等预处理操作，可以直接处理原始数据。相比于提取单一尺度特征的卷积神
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经网络，Ciompi [32]等通过分析任意数量二维界面图来学习肺结节的三维表示，能够提取到多尺度的特

征，从而更加有利于肺结节的分类。Zheng [33]等提出了一种包含尺度转移模块和多特征融合运算的深度

卷积神经网络 STM-Net。该网络可以放大小目标，适应不同分辨率的图像。评估数据来自复旦大学中山

医院(ZSDB)提供的 CT 数据库，此数据集是肺腺癌数据集，所有资料均有病理标签。该方法对肺腺癌肺

结节的精度和 AUC 分别为 95.455%和 0.987。Shen [34]等采用多裁剪卷积神经网络对卷积特征图中裁剪

不同区域，来获得肺结节的主要信息，实验对 LIDC-IDRI 数据集进行了测试，良恶性分类准确率达到

87.14%，AUC 达到 0.93。 
 

 
Figure 4. Structure diagram of 3D-CNN 
图 4. 3D-CNN 结构图 

4.3. 数据集的选择 

目前利用公开数据库进行肺结节分类的研究，主要利用的是 LIDC-IDRI 数据库，但是良恶性评估的

标签来自于这个数据库提供的两个数据：1) 利用 4 位胸腔放射科医生对肺结节良恶性的 5 个主观评估作

为肺结节的良恶性等级评价，这个主观评价由可扩展标记语言(extensible markup language, XML)文件中提

取，如图 5 所示；2) 利用数据集提供的 157 个病人的诊断结果作为肺结节的良恶性等级评价，这个评价

是来自“tcia-diagnosis-data.csv”，如图 6 所示。国内外公认的诊断肺癌的“金标准”是细胞、组织学诊

断方法，这种方法的诊断正确性优于其他任何诊断方法[35]，所以将利用“金标准”诊断方法的数据用于

研究将更具有临床意义。 
刘一璟[36]等利用 LIDC-IDRI 数据集，将 4 位胸腔放射科医生对肺结节良恶性的 5 个主观评估作为

肺结节的良恶性等级评价，这 5 个主观评估的分数为从 1 到 5 的整数，分数越高则肺结节为恶性越明显，

而后分别为对每一个肺结节的医生良恶性评估进行平均，高于 3 的划为恶性，低于 3 的划为良性，等于

3 的划为不确定。最终得到 2637 个肺结节样本，其中 1361 个良性样本，640 个恶性样本，636 个不确定

样本，不确定样本不用于实验。最后在提出的DenseNet-centercrop-BC网络中AUC分值最高可达到0.9313。 
Devinder [37]等利用 LIDC-IDRI 数据集提供的 157 个病人的诊断结果作为肺结节的良恶性等级评价，

这 157 个病人的诊断结果来自于活检、外科手术、随访两年这三种手段，三个等级评价分别为良性、原

发性恶性和转移性恶性，相对于放射科医生对肺结节的主观判断，诊断结果作为肺结节的良恶性等级评

价更应该是金标准。而后，通过将提取的肺结节放射组学特征作为训练目标，在自动编码器上训练及测

试，最终获得了 75.01%的准确性。 
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Figure 5. Part of the XML file 
图 5. 部分 XML 文件 

 

 
Figure 6. Part of the “tcia-diagnostic-data.csv” file 
图 6. 部分“tcia-diagnosis-data.csv”文件 

4.4. 肺结节多分类 

一般对于肺结节的分类研究，研究者们选择将肺结节分为两类，即良性与恶性，很少有研究者们选

择对肺结节恶性再进行分类的研究，目前多分类研究有对肺结节的恶性程度进行等级分类，但是对于恶

性结节的种类进行分类，例如原发性恶性和转移性恶性，在临床上是个难题，这两个诊断相当重要，极

大影响了患者肺癌分期、后续治疗手段选择，甚至决定了患者能否治愈或预后。 
Kang [38]等利用 LIDC-IDRI 数据集提供的 157 个病人的诊断结果作为肺结节的良恶性等级评价，采

用三维多视图卷积神经网络(MV-CNN)来探讨肺结节的分类，对肺结节进行二分类(良性和恶性)和三元分

类(良性、原发恶性和转移恶性)，最后的二分类错误率为 4.59%，三元分类错误率为 7.70%。 
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5. 讨论与展望 

在上述研究中，通过研究者设计特征提取算法实现的肺结节分类任务取得了不错的结果，相对于深

度学习方法提取特征更有针对性，但是目前利用人工提取的特征还存在一些局限性：1) 在放射组学中，

非标准化获取的数据集会增加特征描述噪声，影响预测的准确性；2) 提取放射组学特征时，需要对图像

进行分割，分割算法的不同，会造成后续提取特征的差异性；3) 利用 CT 图像的底层特征，如灰度特征、

纹理特征、几何特征等，这些特征一般是人工设计的，存在着主观差异性；4) 需要考虑到临床中系统水

平的变化，扫描仪的参数设置和操作员的精确度都需要考虑到。 
深度学习模型相对于基于人工特征的模型受主观因素影响更少，获取特征更便捷。上述研究中的

SADE 是多个 AE 堆叠而成的，可以获得更抽象的特征，由于加了噪声，训练后的模型对噪声信息不敏感，

泛化能力更好，鲁棒性能更强，但是相对于 CNN 模型，SADE 的输入对维度有一定的要求，需要将肺结

节图像通过维度变换降为一维数据，才能进一步提取肺结节特征或者进行分类。Sun [39]等设计并实现了

三种基于多通道 ROI 的深度结构算法：卷积神经网络(CNN)、深度信念网络(DBN)和堆叠去噪自编码器

(SDAE)，数据来自于 LIDC-IDRI 数据库 1018 例病例，对于每个样本的感兴趣区域(region of interest, ROI)，
生成三幅图像，分别是包含结节及其周围区域的原始 ROI 图像、仅包含结节的 ROI 和梯度图像，最后将

三幅图像组合生成一个 RGB 图像作为每个样本最终的 ROI，通过比较三个模型的性能，CNN 的曲线下

最高面积(AUC)为 0.899 ± 0.018，明显高于传统CADx 的AUC = 0.848 ± 0.026。DBN的结果也略高于CADx，
而 SDAE 略低于 CADx。由此说明，基于 CNN 的架构模型相对于 DBN 和 SADE 具有不可替代的优势。

由于肺部 CT 可以展示肺部的空间形态信息，且肺结节是一个立体的组织，所以获得空间信息更加的重

要，2D-CNN 与 3D-CNN 相比较，不能够充分地学习肺结节的空间信息，目前 3D-CNN 具有提取的特征

多，训练时产生的参数多等弊端，未来对于 3D-CNN 的研究应该从优化参数等方向着手改善算法，这样

才可以在减少参数量的同时不至于丢失需要的立体结构信息。Transformer 目前在计算机视觉领域掀起一

阵浪潮，由于其在自然语言处理领域强大的表示能力，许多研究者将其扩展到计算机视觉任务中，将

Transformer 与 CNN 进行比较，目前在图像分类方面，Generative Pretraining from Pixel (iGPT) [40]和 Vision 
Transformer (ViT) [41]是使用 Transformer 进行图像分类的两个模型，在 Chen [40]等人的研究中发现

Transformer 更适用于大型数据集，若能够将 Transformer 结构的网络在大规模图像数据集上进行预训练，

然后迁移至目标数据集中，效果可以与当前最好的 CNN 算法的网络相媲美。Dosovitskiy [41]等人在研究

中发现 Transformer 相比 CNN 缺少一些归纳偏差，例如平移等变和局部性，但在数据集足够的情况下，

泛化能力同样也是可以达到很强。若要利用 Transformer 进行图像的分类，那么在图像预处理阶段，需要

对图像进行维度的转换，相对于 CNN 网络可以直接将图像作为输入相比较，Transformer 更复杂，但是

Transformer 相较于 CNN 其更关注全局信息，能建模更加长距离的依赖关系，而 CNN 较关注局部信息，

全局信息的捕捉能力弱。Transformer 由于缺少 CNN 的归纳偏差问题的同时，同样也避免了 CNN 中存在

的归纳偏差等问题。在肺结节分类的任务中，未来可以尝试去使用 Transformer 算法，先在大规模数据集

中进行预训练，再迁移至肺部 CT 图像数据集，如果想要直接在目标数据集中使用 Transformer 算法，就

要求大型的肺部 CT 图像数据集的出现，所以若想要在目前存在的肺部 CT 图像数据集上利用 Transformer
算法进行肺结节分类研究，还需要进行一定的预处理。 

在进行肺结节分类研究时，数据的选择也是至关重要的，选择具有“金标准”的数据比医生主观评

估的数据更具与临床意义。对于区分原发性肺癌和转移性肺癌，是一个临床难题，但是这两个诊断又相

当重要，极大影响了患者肺癌分期、后续治疗手段选择，也影响了患者预后处理选择，因此肺结节的多

分类具有必要性。 
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综上我们认为在未来利用具有金标准的肺结节 CT 图像数据，运用 3D-CNN 提取的特征和人工提取

的肺结节特征相结合的方法，对肺结节实现多分类将具有更好的发展前景。 
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附录 

Table A1. A list of literature on classification of pulmonary nodules based on traditional artificial features 
附表 1. 基于传统人工特征的肺结节分类文献列表 

参考文献 数据来源 数据预处理 分类器 分析结果 

Liu et al. [14] 私人数据集 提取 24 个放射学特征 
(包含基于尺寸的特征) 线性分类器 肺结节恶性肿瘤分类 

准确率达 81% 

Samuel et al. [15] 国家肺部筛查试验 
(ACRIN 6684)公开数据 

提取了 219 个 3D 图像特征， 
从中选取 23 个稳定特征 随机森林分类器 

预测 1 年和 2 年后会 
癌变的结节，准确率 
分别为 80%和 79% 

Samantha et al. [16] 
14 例来自 NLST 爱荷华州 
队列；另外的 36 例病例 
来自 COPDGene 研究 

对 CT 图像进行结节分割和 
实质分割，然后对分割后的 
图像提取结节定量特征、 
肺实质特征以及全局特征 

人工神经网络 肺结节良恶性分类 
准确率 96% 

Hugo et al. [17] Lung1, Lung3, H&N1, 
Lung2 和 H&N2 

提取肿瘤的强度、肿瘤的形状、 
肿瘤的纹理以及小波特征 

四个方面的特征 
- 放射组学特征对肺癌的预

后和验证都有很强的作用 

Wang et al. [18] LIDC-IDRI 提取 15 个具有预测价值的 
放射学特征 支持向量机 肺肿瘤的良恶性分类达到

的最好的准确率为 76.1% 
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Table A2. A list of literature on classification of pulmonary nodules based on deep learning 
附表 2. 基于深度学习的肺结节分类文献列表 

参考文献 数据来源 数据预处理 算法 分析结果 

Chen et al. [19] LIDC-IDRI 
提取 Haar 特征和 Hog 特征，利用 

SDAE 和 CNN 对每个样本提取 
深度特征，将四种特征进行异构 

SADE、CNN 
研究提出的语义属性 
评分方案可以提供更 
丰富的结核定量评估 

杨佳玲等[20] LIDC-IDRI 
提取 87 个不同的特征，它们分别 
来自于形状、灰度、纹理和空间 

位置这四个方面 
DBN 肺结节良恶性分类 

准确率高达 95.3% 

Hua et al. [27] LIDC-IDRI 选择直径大于 3 mm 的肺结节 
进行实验 

2D-CNN 
肺结节良恶性分类 
灵敏度为 73.3%， 
特异度为 78.8% 

Rekka et al. [28] LUNA 16 
利用两个 CNN 网络分别提取特征， 
再通过外矩阵乘积对每个图像、 

相同位置的特征进行合并 
2D-CNN 肺结节与非结节的分类 

准确率可达 91.99% 

吴世洋等[29] LIDC-IDRI 

肺部 CT 图像进行分割获得肺结节 
图像，利用 CNN 进行特征提取， 
将每张肺结节图像转化为一个 

192 维的特征图 

2D-CNN 肺结节良恶性分类 
准确率为 84.4% 

Shen et al. [30] LIDC-IDRI 

从不同尺度的肺结节图像中提取 
结节特征来捕获良恶结节之间的异 
质性，然后将提取的同一个结节的 
三种不同尺度的抽象特征进行融合 

Multi-scale-CNN 肺结节良恶性分类 
准确率达 86.8% 

Liu et al. [31] 

肺癌筛查研究(国家肺 
癌筛查试验(NLST)) 
40 和早期肺癌行动 
计划(ELCAP)39 

以结节为中心进行裁剪，对裁剪 
后的三维图像区域进行重新采样， 

得到各向同性的固定大小的 
三维图像 

3D-CNN 肺结节良恶性分类的 
AUC 值为 0.732 

Ciompi et al. [32] 
意大利 MILD 筛查 
实验和丹麦 DLCST 

筛查实验 
直接处理原始数据 多流多尺度卷积 

神经网络 

通过分析任意数量二维 
界面图来学习肺结节的 
三维表示，能够提取到 
多尺度的特征，从而更 
加有利于肺结节的分类 

Zheng et al. [33] 
复旦大学中山医院

(ZSDB)提供的 CT 
数据库 

对肺结节图像进行分割 

包含尺度转移模块

和多特征融合运算

的深度卷积神经网

络 STM-Net 

肺腺癌肺结节的精 
度和 AUC 分别为 
95.455%和 0.987 

Shen et al. [34] LIDC-IDRI 采用多裁剪卷积神经网络对卷积 
特征图中裁剪不同区域 

Multi-crop-CNN 肺良恶性分类准确率达
87.14% 
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