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摘 要

肺癌作为对生命威胁最大的癌症之一，发病率和死亡率一直以来都居高不下。而非

小细胞肺癌占全部肺癌患病人数的 85%。一般来说一旦发生了肿瘤转移，患者的生存期

和预后也会变得更差。通过计算机辅助诊断是否发生淋巴结转移，可以以非侵入的方法

计算出淋巴结发生转移的几率，进一步地给放射科医师提供必要信息从而提高诊断准确

性，帮助改善病人存活期和预后。正电子发射断层扫描-计算机断层扫描（PET-CT）图

像被认为是评估、分期、诊断肺癌的首选成像方式。影像组学是指从医学图像中提取和

分析高维可挖掘数据，是癌症风险评估的重要预后工具。因此，本文从 PET-CT 图像中

获取影像组学的信息，并用深度学习方法对非小细胞肺癌患者是否发生淋巴结转移做出

了辅助诊断。主要研究如下：

（1）基于深度学习的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。本研究提出了一种端到

端的深度学习体系结构，融合传统影像组学特征、深度学习特征、临床特征以及医生诊

断进行淋巴结转移辅助诊断。首先从患者的 PET 图像中提取传统的影像组学特征，再用

曼惠特尼 U 检验将存在显著差异的特征筛除；其次，分别利用三维卷积神经网络和二维

卷积神经网络提取三维原发肿瘤和二维正面半身最大强度投影的深度学习特征；最后将

传统影像组学特征和深度学习特征进行融合，再加入临床特征和医生诊断结果，对淋巴

结是否发生转移做出诊断。本文在 121 例非小细胞肺癌患者的 PET-CT 影像和临床数据

上进行研究。在测试集上该模型达到了 0.82 的 AUC 和 0.86 的精确度，明显优于医生诊

断（AUC:0.61，精确度:0.80），具有更好的性能，证实了融合多种特征能以非侵入的方

式辅助诊断是否发生非小细胞肺癌淋巴结转移。

（2）两阶段的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。本研究提出了一种两阶段的深

度学习架构，通过分割任务使网络关注感兴趣区域，自动学习分类特征，消除测试阶段

模型对医生勾画的金标准的依赖。首先在第一阶段使用一个分割网络对正面半身最大强

度投影图像进行肿瘤分割，大致定位肿瘤区域，作为第二阶段三维肿瘤特征提取时的测

试集处理依据；其次在第二阶段中利用三维分割-分类模型和二维分割-分类模型对三维

肿瘤和二维正面半身最大强度投影提取深度学习特征；最后将两种深度学习特征融合，

进行淋巴结转移辅助诊断。在测试集上该模型达到了 0.74 的 AUC 和 0.84 的精确度，证

实了在测试集中不使用医生勾画的肿瘤金标准也能达到不错的性能。

关键字：非小细胞肺癌 PET-CT 图像 深度学习 淋巴结转移 辅助诊断
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Abstract
As one of the most threatening cancers to life, lung cancer has always had

high morbidity and mortality. Non-small cell lung cancer (NSCLC) accounts for

85% of all lung cancers. In general, once tumor metastasis has occurred, the

survival and prognosis of patients will also become worse. Computer-aided

diagnosis of whether lymph node metastasis (LNM) occurs, the probability of

LNM can be calculated in a non-invasive way, further providing radiologists

with the necessary information to improve diagnostic accuracy and help improve

patient survival and prognosis. Positron Emission Tomography -Computed

Tomography (PET-CT) imaging is considered the imaging method of choice for

assessing, staging, and diagnosing lung cancer. Radiomics refers to the

extraction and analysis of high-dimensional mineable data from medical images,

which is an important prognostic tool for cancer risk assessment. Therefore, in

this paper, the radiomics features are extracted from PET-CT images and deep

learning methods are used to assist in the diagnosis of whether LNM occur in

patients with NSCLC. The main studies are as follows:

(1) Computer-aided diagnosis of LNM of NSCLC based on deep learning. In

this study, an end-to-end deep learning architecture is proposed, which integrates

traditional imaging radiomics features, deep learning features, clinical features,

and physician diagnosis for LNM computer-aided diagnosis. Firstly, the

traditional radiomics features of the patient are extracted from the PET images

of the patient, and then the features with significant differences in the image
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scanner are screened out by the Mann Whitney U test; secondly, the 3D

convolutional neural network (CNN) and the 2D CNN are used to extract the

deep learning features of the 3D primary tumor and the maximum intensity

projection (MIP) of the 2D frontal bust, respectively; finally, the traditional

radiomics features and deep learning features are fused, and then the clinical

features and doctor's diagnosis results are added to diagnose whether the lymph

nodes have metastasized. This paper conducts PET-CT imaging and clinical data

from 121 patients with NSCLC. On the test set, the model achieved an accuracy

of 0.82 AUC and 0.86, which was significantly better than the doctor's diagnosis

(AUC: 0.61, precision: 0.80), and confirmed that the fusion of multiple features

can assist in the diagnosis of NSCLC lymph node metastasis in a non-invasive

manner.

(2) Two-stage computer-aided diagnosis of LNM in NSCLC. This study

proposes a two-stage deep learning architecture that makes the network pay

attention to the region of interest by splitting the task, automatically learning

classification characteristics, and eliminating the dependence of the test phase

model on the gold standard outlined by the doctor. Firstly, in the first stage, a

segmentation network is used to segment the tumor of the frontal bust MIP

image, roughly localizing the tumor area, which is used as the basis for the test

set processing in the second stage of 3D tumor feature extraction; secondly, in

the second stage, the 3D segmentation-classification model and the 2D

segmentation-classification model are used to extract deep learning
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characteristics from the 3D tumor and the 2D frontal bust MIP ; finally, the two

deep learning features are fused to assist in the diagnosis of LNM. The model

achieved an AUC of 0.74 and an accuracy of 0.84 on the test set, confirming that

good performance could be achieved without the gold standard of tumors

outlined by the doctor in the test set.

Keywords: Non-small cell lung cancer; PET-CT images; Deep learning; Lymph

node metastasis; Computer-aided diagnosis
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1 绪 论

医学影像学[1]能够快速把人体内部的组织器官从结构、密度方面用影像表现出来，

医生可根据影像中器官结构和密度的特点得到诊断信息，进而对人体的健康状况进行评

估。医学影像学的出现使医疗诊断的形式逐渐从传统方式转变为非侵入的方式。传统的

临床诊断方式是活组织检查，但活检意味着用侵入手段获取病变组织，这对病人的身体

会造成极大的危害，还有引入并发症的风险[2]。而医学影像学则通过代谢信息或辐射检

测捕获肿瘤特征，以非侵入的形式帮助医生进行诊断治疗[3]。此外，医学影像学很容易

与现代的科学技术相结合，如计算机视觉、模式识别等，形成新的科学研究方向，这在

未来的医疗诊断中将发挥更大的作用。

计算机辅助诊断（Computer-aided Diagnosis, CAD）[4]以计算机为辅助工具，根据身

体的生理特点和生化特性，利用影像学、图像处理等技术帮助医生寻找病灶或预测疾病，

提升诊断的准确度。计算机强大的数据运算和数据处理能力得到各行各业的青睐，尤其

是在医学影像学的方面。在医学影像学中，计算机技术可以提取出影像中病变的结构，

接着对提取到的病变特征进行量化，最后对量化特征加以处理，实现疾病的辅助诊断。

但 CAD 只是一种辅佐医生的手段，并不能完全代替医生进行直接的医学判断。

CAD 目前已广泛应用到医学影像学中，用于协作医生提高诊断准确性、减少漏诊、

提高诊断效率。这是因为在传统的医疗诊断中，每个医生的知识水平各有不同，诊断时

容易受到主观意识的影响；其次，不同的医生对影像的诊断有不同的结果；另外，人工

诊断很容易遗漏细节的变化，导致结果存在差异。而计算机能客观地按照相同的准则去

诊断影像，能够弥补人工诊断的不足[5]。

近年来，随着深度学习的飞速发展，人工神经网络被广泛用于智能技术中。它能够

模仿大脑神经元进行数学处理，和大脑一样能自主学习、预测事物、记忆规律等，因此

可以用于 CAD。在各种医学分类问题中，深度学习方法展现出了比传统计算方式更准

确的效果[6]，是最先进的技术之一。基于深度学习的 CAD 系统能够分析并处理大量医

学数据，从影像中获取肿瘤的高阶纹理特征，也能在自动学习的过程中区分出肿瘤的异

质性，进行精准诊断。CAD 目前在临床应用中并不能直接代替医生，还面临着许多挑

战，但在未来或将成为主流的医学图像计算方式，在智慧医疗中崭露头角，帮助医生提

高诊断效率。
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1.1 研究背景与意义

1.1.1 非小细胞肺癌

全球有约六分之一的死亡是癌症造成的[7]，每年因癌症死亡的人数高达一千万人左

右，且发展中国家的死亡人数占总死亡人数的绝大比例。癌症中最常见的是乳腺癌、肺

癌、结肠和直肠癌，其中因为癌症而死亡的最常见原因是肺癌。

肺癌作为一种起源于肺部的恶性肿瘤癌症，一直以来严重影响着人体的生命健康。

最近几年，无论是在高收入水平还是中低收入水平国家，死于肺癌的病例报道明显增多，

在报道中，男性患上肺癌的概率和因肺癌而死亡的概率高于女性。《2020 全球癌症报告》

[8]显示，肺癌的发病率位居全球第二，死亡率在全球第一，并且由于人口老龄化、不健

康习惯等因素的影响，预计到 2040 年，人类在癌症上的负担还将会提升一半，且新发

癌症病例会到新的峰值。在 2020 年统计的癌症病例中，中国患癌人数在所有国家中位

于前列，占到了总病例的 23.7%，在死亡病例中，中国占 30%。中国国家癌症中心的数

据[9]显示，男性和女性患恶性肿瘤最多的类型仍然是肺癌，且肺癌病患的死亡率也是居

于所有恶性肿瘤首位。

小细胞肺癌（Small Cell Lung Cancer, SCLC）和非小细胞肺癌（Non-Small Cell Lung

Cancer, NSCLC）是肺癌中常用的两种分类，依据细胞外形和生存形式可以将两者区分。

小细胞肺癌含有体积较小的细胞，通常始于胸部中部的支气管，只占肺癌患病人数的小

部分；而非小细胞肺癌的细胞更大，也更常见，患病人数占比高达 85%。非小细胞肺癌

[10]的主要亚型有腺癌、鳞状细胞癌和大细胞癌三种。腺癌通常始于肺部的外部区域，是

最主要的非小细胞肺癌类型。腺癌在非小细胞肺癌占比达到了 40%，在肺癌中占比达到

了 30%[11]。鳞状细胞癌通常起源于支气管等区域，但现在也有很多病例被诊断为在肺的

外围[12]，占非小细胞肺癌的 30%左右。大细胞癌由于难以诊断只能通过排除其他可能性

进行确定，可以发生在肺部的任何地方，但比较罕见，仅占非小细胞肺癌患者的 5%至

10%[13]。医生可以根据肺癌患者所属的亚型制定相应治疗方案。目前存在不同的方法来

诊断肺癌，包括影像学检查、活组织检查、肺功能测试等。

癌症的主要特点是肿瘤生长和发展的速度较快，会出现全身的转移和扩散，癌症可

能会从原发肿瘤开始快速地向周围组织扩散，也可能通过淋巴管或血液发生转移，还可

能从胸腹、脊髓腔发生腔道种植，其中淋巴管和血液转移最为常见。在非小细胞癌中，
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淋巴结转移作为最主要的和最常见的转移方式[14]，对分期和预后会产生重大影响，也会

累及病人的身体状态。发生肿瘤转移另一大后果就是会导致患者出现多种并发症，进一

步的降低患者的生存时间。因此，准确评估病人是否发生淋巴结转移能在早期给医生参

考，进而有效治疗，有着重要的意义[15-16]。

1.1.2 PET-CT 介绍

正电子发射断层扫描技术（Positron Emission Tomography, PET）[17]是一种灵敏度较

高的定量功能成像技术，通过无创的方式给病人注射放射性示踪剂，然后检测辐射并重

建示踪剂分布来提供生理信息。具体的显像过程为：将发射正电子的放射性同位素标记

到参与血流或代谢过程的化合物上，其中氟-18 是最常用的放射性同位素，然后将其注

射到患者体内；放射性同位素会在患者体内发生衰变，当衰变到稳定状态时，发射的正

电子前进 1-2 毫米后与组织的负电子结合，得到能量同为 0.511MeV 但互为反向的两个γ

光子；两个γ光子经过体内的相反路径最终达到探测器，如果两者到达时间处于短期重

合时间窗口（通常为 1-10ns）内，脉冲处理器将发射方波到工作站中，以准确地重建放

射性同位素的分布。大量的光子探测器能沿着人体相关器官和组织收集多角度的放射性

信息，通过这些信息能得到人体不同部位的冠状、矢状或横截面影像。

PET 可以通过使用葡萄糖类似物作为示踪剂描述人体内葡萄糖摄取增加的情况，恶

性细胞比正常组织需要更多的葡萄糖来满足能量需求，因而可以确定癌症的影响区域[18]。

此外，一些对葡萄糖需求量或存储量较大的器官（心脏、膀胱、肾脏等）、棕色脂肪以

及炎症等也能在 PET 上呈现出高代谢信号。PET 可以通过代谢信息成像并进行定量分

析，以此得到不同角度的可辅助医生诊断的截面影像；更微观的，可以从分子的层面得

到人体内代谢物的活动情况。目前，PET 影像已经在临床诊断、指导治疗各种疾病中显

示出独特的优越性，如肺癌、冠心病、结直肠癌、脑部疾病等。

电子计算机断层扫描（Computed Tomography, CT）[19]是一种可以快速对人体组织扫

描成像的技术，该技术首先对人体穿过一系列不同角度的 X 射线，然后检测辐射并重建

图像来提供人体的解剖结构信息。具体的显像过程为：在 CT 扫描仪机架内让 X 射线以

不同的角度穿过病人的身体，其中一些 X 射线被身体吸收，另一些则被病人另一侧的探

测器检测到，由于人体不同的组织或器官密度不同，对 X 射线的吸收和透过率不同，探

测器接收到的信号强弱也会不同；将探测器得到的信号根据衰减情况进行计算从而获得
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体素的 X 射线衰减值或吸收值，根据得到的数值进行矩阵化运算以字符形式保存到计算

机中，最终依据数值的不同对应不同的灰度值从而构成 CT 图像。

在 CT 图像中，人体器官和组织对 X 射线的吸收差异体现在灰度的深浅上，对于吸

收率高的部位来说，图像上所呈现的为白色，代表部位为组织密度较高的骨骼；对于吸

收率低的部位来说，图像上所呈现的为黑色，代表部位为充满空气的肺部。此外，CT

图像可以在成像上呈现体内的细小病变，也能很好地显示出脑、肺、肝、胆等软组织器

官。CT 通过人体对 X 射线的吸收状况成像并进行定量分析，可以重建出多角度的断层

影像，查看器官和病变的关系，研究人体生理结构。目前，CT 影像已经在癌症定位、

确定癌症类型、癌症分期等方面做出了卓越的贡献，为脑部疾病、胸部疾病、中枢神经

系统疾病的治疗与诊断提供了较高的价值[20]。

虽然 CT 图像分辨率高，能准确描绘解剖细节，划分病变与周围组织的边界，但缺

乏显示生理学上的关键差异的能力；而 PET 能描绘组织代谢的生理学信息，准确定位代

谢异常的部位，但缺乏高分辨率的解剖结构信息。因此 PET-CT 应运而生，它对 PET、

CT 进行了图像融合，有效结合了 CT 的解剖结构信息和 PET 的代谢信息。PET-CT 以超

高的灵感度提高了病灶清晰度，目前在疾病的诊断和定位方面已经得到了广泛的应用，

在诊断方面，PET-CT 可用于疾病的复发诊断和肺癌检查等；在定位方面，PET-CT 可用

于脑肿瘤精确定位、癫痫定位等。此外，在术后疗效随访和预后评估等方面 PET-CT 也

发挥了重大的作用[21-24]。图 1.1 为 PET-CT 示例图，从左至右依次为 PET 图像、CT 图像、

PET 最大强度投影图像，其中绿色十字表示肿瘤：

图 1.1 PET-CT 示例图
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最大强度投影（Maximum Intensity Projection, MIP）技术是一种用于三维数据的可

视化方法，该技术以平行光线的方式将具有最大强度的体素投影到二维可视化平面，通

过描述从某一角度看到的体素的最大强度值，捕获图像中包含的器官或组织的结构。该

方法很好地识别了由高信号强度定义的结构，可以用于疾病诊断[25]。例如在图 1.1 右边

的 PET 正面最大强度投影图像中，可以直观地看出人体的大脑、心脏、肾脏、膀胱比其

他组织具有更高的强度值，这是由于这些器官的代谢作用更强。此外，由于恶性肿瘤需

要更多的葡萄糖来满足能量需求，代谢作用会强于周围组织，所以也会显现出高亮度的

特征。

1.1.3 非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断的临床价值

非小细胞肺癌作为肺癌中最常见的一种，是医疗人员和研究人员关注的重点。非小

细胞肺癌的治疗和预后取决于多种因素，包括肿瘤大小和等级、淋巴结转移状态、患者

的临床表现等。其中，肿瘤转移的程度被认为是非小细胞肺癌生存的最可靠预测指标[26]。

因此，准确预测、诊断非小细胞肺癌淋巴结转移对病人的治疗和预后十分重要。

肿瘤转移意味着生存期下降、复发率升高，对患者生存状态的评估十分重要。非小

细胞肺癌常常伴随着淋巴结转移或远端转移，淋巴结转移作为最平常见的一种转移方式，

是相对具有较好预后的一种肿瘤转移。如果在肿瘤没有发生进一步扩散的情况下准确诊

断，就可以选择不同的治疗方案，例如出现肺门淋巴结转移时可以选择手术得到根治性

治疗，而出现纵膈淋巴结转移时可以结合手术、化疗等多种治疗方式来延长患者生存时

间[27]。目前最准确的识别方法是活组织检查，这种方式对患者的身体会造成较大的危害，

还有引入并发症的风险，所以大多数患者选择通过影像诊断来确定治疗方案。虽然影像

学诊断不具有侵袭性，但不同医生可能产生不同的诊断结果，并且逐一分析影像需要耗

费医生大量的时间、精力，准确性还有待提高。因此，可以通过计算机对影像进行客观

分析，进而对肿瘤转移进行诊断，根据肿瘤转移程度指导医生制定合理的应对方案，提

高肺癌患者的生存率[16]。

影像组学特征可以实现对肿瘤的异质性、解剖学特征、形态学特征量化描述，还能

表示出肿瘤潜在的分子特性，使其以非侵入的方式预测癌症、辅助诊断。越来越多的研

究表明，利用深度学习分析影像组学特征，进行淋巴结转移辅助诊断，其临床和研究意

义是十分重要的[28-30]。
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1.2 研究现状

目前，计算机辅助诊断已经广泛应用到发达国家的医疗系统中，发展中国家也正在

快速普及这一技术。大数据和深度学习的发展推动着计算机辅助诊断的进步，医学影像

领域也依赖于此技术。在肿瘤转移的预测和诊断方面，也涌现出了大量的研究和算法。

这里根据使用方法的不同将利用影像组学进行肿瘤转移预测或诊断的研究分为传统的

影像组学方法和基于深度学习的方法两大类。

1.2.1 传统的影像组学方法

与医生对医学图像直接做出解释并诊断的方法不同，影像组学是计算机辅助诊断系

统的延伸，它通过从影像中提取定量特征，挖掘数据并定量分析进而实现临床决策支持。

具体来说是通过图像特征提供肿瘤表型和微环境的信息，使用分析工具区分肿瘤在生理

学上的高度异质性，从而提高医生的诊断准确性和对患者的预后可靠性，指导治疗方案

选择。传统的影像组学方法通常需要提取影像的一阶、二阶及高阶统计量特征，并与患

者数据相结合，通过机器学习方法或其他统计学工具进行数据挖掘，开发提高诊断准确

性的预测或诊断模型[31-32]。

Li[33]等人根据超声图像特征预测了 126 例甲状腺癌患者的淋巴结转移情况，并确定

了其临床价值。首先在超声图像中利用软件绘制感兴趣区域，在感兴趣区域中提出 1079

个高通量影像组学特征；将这些高通量影像组学特征经过特征共线操作剔除不重要的特

征，最终筛选出 690 个特征，再利用假设检验法对得到的影像组学特征进行降维，进一

步得到 91 个特征；最后在多种机器学习方法的对比中选择装袋算法（Bagging）来建立

预测模型。实验结果表明该模型具有较好的效果（训练集AUC：0.759；验证集 AUC：

0.803）。此外，对超声图像特征与淋巴结转移预测的关系给出实验分析，例如不规则形

状特征（P=0.025）和微钙化特征（P=0.004）与是否发生淋巴结转移存在显著差异，其

AUC 分别为 0.591 和 0.629。该研究证明了传统的影像组学方法评估超声特征预测甲状

腺癌淋巴结转移的可行性，在诊断和预后中具有重要医学价值。

Ji[34]等人对 103 例肝内胆管癌患者进行了回顾性分析，根据 CT 图像提取影像组学

特征进行淋巴结转移预测。首先使用软件手动分割原发肿瘤形成感兴趣区域，在此区域

中提取了 105 个特征，其中包含了形状、纹理和一阶特征；然后使用 LASSO 进行特征
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选择，得到非冗余且稳健的 8 个与淋巴结转移状态相关的特征；最后基于多变量 Logistic

回归分析建立一个结合影像组学特征和独立风险因素的模型。该模型在验证集上的AUC

值为 0.8921，在 CT 报告的淋巴结转移阴性亚组中 AUC 为 0.9224。此外，基于影像组

学的列线图取得了比临床预测模型、淋巴结形态学更好的性能。该研究证明了传统的影

像组学模型能有效诊断肝内胆管癌淋巴结转移，为医学临床决策提供支持。

Zhang[35]等人对61例乳头状甲状腺癌患者进行了回顾性分析，根据磁共振图像（MRI）

提取影像组学特征，利用这些影像组学特征为淋巴结转移预测提供更多信息。首先对肿

瘤手动分割得到感兴趣区域，并采取一些预处理方式来增强类别差异，提高纹理对比度；

接着用计算机提取图像中共计 396 个特征，提取的特征包括强度直方图、形状特征、灰

度共生矩阵（GLCM）等总共五种类型；最后使用曼惠特尼 U 检验来选择特征，并构建

三个预测模型（随机森林（RF）、支持向量机（SVM）、广义线性模型（GLM））进

行评估。该方法在随机森林模型中取得了最佳的性能，达到了 0.85 的 AUC 和 0.87 的准

确度。此外，实验结果证明了 T2WI 图像中的影像组学特征比 T2WI-FS 图像更能准确预

测淋巴结转移情况。

Liu[36]等人根据动态对比增强磁共振成像（DCE-MRI）对 62 例乳腺癌患者进行了前

哨淋巴结转移预测。首先在 DCE-MRI 上手动确定肿瘤轮廓得到 62 个感兴趣体积，接着

在这些手动确定的感兴趣体积中自动获取 149 个影像组学特征；然后用选择 K 最佳和

LASSO 算法选择特征并降维，得到 6 个最佳特征用于预测；最后构建三个分类器（SVM、

XGboost、逻辑回归（LR））验证所选特征在预测前哨淋巴结转移中的有效性。在训练

集中 XGboost 模型取得了最优的 AUC（0.92）和准确度（0.82），而在验证集中 SVM

取得了最好的结果，AUC 为 0.85，准确度也为 0.85，并且均方误差也最低（0.26）。该

研究证明了利用传统的影像组学方法，能够在 DCE-MRI 上无创地预测乳腺癌患者的前

哨淋巴结转移，从而辅助临床诊断，具有现实意义。

根据肿瘤在发展过程中形态或性质的变化可将非小细胞肺癌进行分期，分期对于治

疗方案的选择、放疗靶区的划定都具有重要意义。然而，由于非小细胞肺癌在早期的形

状特征不够明显，在患者身上体现的症状也很少，医生很难把握好对病人的治疗程度，

如果诊断不够精确，容易对患者造成更大的伤害。为了在早期及时有效治疗非小细胞肺

癌患者，如何快速精确地预测出患者体内淋巴结转移的几率意义重大。Cong[37]等人分析

了 649 例 IA 期非小细胞肺癌患者的 CT 图像，对其进行了淋巴结转移预测，研究了影
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像组学分析对肿瘤诊断的意义。首先在医生的帮助下用软件勾画出原发肿瘤的感兴趣区

域，利用工具提取 396 个包括直方图特征、GLCM 特征、灰度大小区域矩阵（GLSZM）

特征在内的 6 种影像组学特征；然后采用曼惠特尼 U 检验和方差分析进行特征降维，并

使用 LASSO 算法从提取到的特征中选择最稳健的 7 个影像组学特征；最后建立随机森

林模型预测淋巴结转移。最终结合影像组学特征和临床特征的模型在训练集中 AUC 达

到 0.911，在测试集中 AUC 达到 0.860，取得最优结果。该研究证明了影像组学特征能

够很好地区分肿瘤异质性，且与临床特征相结合能提高临床模型的性能，可以更好地对

非小细胞肺癌患者是否发生淋巴结转移进行预测，帮助医生选择治疗方案。

此外，还有很多利用传统影像组学方法对各种癌症类型的肿瘤进行转移预测和诊断

的研究[38-41]。然而，传统的影像组学方法繁琐且耗时，它们通常需要经过手动分割、特

征提取和选择，比较分类器性能等流程，并且在这些过程中可能存在较差的重复性和对

参数的敏感性，无法适应特定的临床问题。

1.2.2 基于深度学习的方法

深度学习[42]是一种强大的特征学习、表示方法，它可以提取图像的高层次语义信息，

自动地学习与任务相关的特征，从而提高特征学习效率，在独特的优势下已经迅速成为

了分析医学图像的首选方式。与传统的影像组学方法提取的手工定量特征不同，深度学

习通常提取医学图像中与特定临床任务有关的复杂信息。在早期，深度学习通常用于医

学图像的分类和检测，并且取得了不错的结果，有时甚至能达到人类专家的水平[43-44]，

这具有十分重要的临床意义。最近的研究表明，基于深度学习的影像组学方法还可以从

医学图像中提取与预后相关的信息，并在涉及多种成像模式和应用领域的肿瘤转移预测、

诊断任务中具有良好的前景。

Lee 等人[45]在 CT 图像上利用深度学习方法，对 202 例甲状腺癌患者是否发生颈部

淋巴结转移进行了辅助诊断。首先由放射科医生手动识别 CT 图像上颈部淋巴结的病变，

在病变周围取一个矩形区域作为深度学习模型的输入；然后建立八种深度卷积神经网络

模型来区分未转移和转移淋巴结，包括 VGG16、VGG19、Exception、DensaNet121、ResNet

等模型；最后生成未转移和转移淋巴结的注意力热图，来可视化模型重点学习的区域。

八种深度学习算法的 AUC 均达到 0.9 以上，其中 ResNet50 模型的性能最好，AUC 达到

0.953，准确度达到 0.904。此外，注意力热图显示出模型能从恶性肿瘤区域提取特征，
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并将其作为淋巴结转移状态的分类基础，提高了可解释性。该研究证明了基于深度学习

的计算机辅助诊断系统用于甲状腺癌患者颈部淋巴结转移的有效性，能进行准确分类帮

助医生提高诊断效率。

Hu 等人[46]对 222 例胃癌患者做了回顾性分析，利用深度学习方法对显微扫描仪下

的病例图像进行淋巴结转移诊断。该方法包括两个部分：淋巴结定量和转移癌识别。对

于淋巴结定量，首先由经验丰富的病理学家标注感兴趣区域，然后结合目标检测中的

Faster RCNN 模型和图像分割中的 DeepLab 模型在感兴趣区域中分割淋巴结；对于转移

癌识别，首先对图像进行处理防止内存占用量过大，然后结合深度神经网络 Exception

和 DenseNet-121 提取与肿瘤转移相关的特征。在测试集上，淋巴结定量过程达到了 0.971

的准确度，转移癌识别过程取得了 0.935 的阳性预测值和 0.979 的阴性预测值。该研究

设计出一个无创的计算机辅助诊断系统，在无需勾画肿瘤边界的情况下能准确识别出转

移淋巴结和未转移淋巴结，大大减轻了医生工作量，提升了诊断精度，具有较高的临床

应用价值。

Wu 等人[47]根据 MRI 图像，利用深度学习模型对 894 例早期宫颈癌患者是否发生了

淋巴结转移进行了计算机辅助诊断。首先由放射科医生用紧贴着肿瘤边界的矩形边框来

定位肿瘤，形成肿瘤感兴趣区域，还将矩形边框扩大 5 个像素来添加肿瘤周围信息，形

成包含瘤周的感兴趣区域；然后建立一个类似 ResNet 的端到端的深度学习模型来预测

淋巴结转移状态，还在分类前的全连接层中加入临床特征（年龄、FIGO 分期和 MRI-LN

状态）建立一个混合模型来提高模型性能。此外，还比较了不同的 MRI 序列在预测淋

巴结转移问题上的效果。在验证集中，同时使用瘤内和瘤周区域的模型表现更好，并且

在对比增强 T1 加权成像（CET1WI）序列中达到最好效果，AUC 为 0.844，准确度为

74.47%。在混合模型中这个组合的性能得到了进一步提升，AUC 达到了 0.933，准确度

达到了 87.94%。该研究证明了肿瘤内部特征、肿瘤周围特征以及临床特征都能提升淋

巴结转移识别模型的性能，并且 CET1WI 序列在宫颈癌淋巴结转移预测中能提供更大的

价值，在临床辅助诊断方面很有前景。

Zhao 等人[48]用三维卷积神经网络对 51 例 T1 期肺腺癌患者的 CT 图像进行分析，准

确地预测了淋巴结的转移情况。首先根据手动标注的肿瘤中心剪裁 CT 图像，得到包含

肿瘤及肿瘤周围的感兴趣区域；然后将感兴趣区域放入一个类似 DenseNet 模型的三维

卷积神经网络（DensePriNet）中自动提取与淋巴结转移相关的特征；接着将网络提取的
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图像特征与临床特征（影像学特征、吸烟状态、癌胚抗原（CEA）水平等）连接；最后

通过全连接层输出发生淋巴结转移的概率。该模型取得了 0.926 的 AUC 和 87.6%的准确

度，显著高于传统的影像组学方法（AUC:0.891，准确度：90.2%）和医生诊断（AUC:0.723，

准确度：83.2%）。该研究开发了一个融合 CT 图像特征和先验临床特征的三维神经网

络，对肺腺癌患者是否发生淋巴结转移进行自动诊断，在诊断精度上超越了医生，能够

促进精准医疗的应用。

对于早期的非小细胞肺癌患者，医生通常使用直接手术的方法进行治疗，但由于早

期症状不明显，这些患者在治疗过程中会被发现发生了纵膈淋巴结（N2）转移[49]。对

这些患者来说，直接进行手术可能会造成不可逆转的伤害，因而不是治疗的最佳方案。

所以，Zhong 等人[50]回顾性地分析了 2663 例临床 I 期非小细胞肺癌患者的 CT 图像，利

用深度学习方法提高患者 N2 转移的预测准确性。首先在 CT 图像中截取一个包含肿瘤

在内的方框形成感兴趣区域；然后建立一个 ResNet152 模型对感兴趣区域发生 N2 转移

的概率进行预测；最后在内部测试集、外部测试集、前瞻性测试集中验证该方法的有效

性。在内部测试集中，该方法的 AUC 为 0.82，准确度为 77%；在外部测试集中，该方

法的 AUC 为 0.81，准确度为 81%；在前瞻性测试集中，该方法的 AUC 为 0.81，准确

度为 78%。此外还探索了模型学习到的深度学习特征对预后的价值。该研究证明了深度

学习特征可以用于非小细胞肺癌患者 N2 转移的准确预测，能够在早期提升医生的诊断

精度，帮助制定治疗方案，具有较大的临床意义。

此外，在不同模态的成像和不同癌症类型中还有许多使用深度学习对肿瘤进行转移

预测、诊断的研究[51-54]。但是，用 PET-CT 图像上的特征预测或诊断非小细胞肺癌患者

是否出现淋巴结转移预案中，目前的研究和方法还存在可探究的空间。因此本文主要利

用深度学习方法，基于 PET-CT 图像对非小细胞肺癌的淋巴结转移辅助诊断展开研究和

探讨。

1.3 主要研究内容及创新

本文从 PET-CT 图像中获取非小细胞肺癌患者的影像特征，使用深度学习方法对非

小细胞肺癌患者的淋巴结转移状况进行了辅助诊断。首先充分利用医生勾画的肿瘤金标

准，在 PET 图像中提取传统的影像组学特征并加以处理，利用卷积神经网络提取原发肿

瘤的三维深度学习特征，加入正面半身最大强度投影的二维深度学习特征，最后融合临
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床特征和医生诊断，对非小细胞肺癌淋巴结转移进行判断。为了减少医生勾画肿瘤的工

作量，提升工作效率，进一步使用两阶段、以分割任务为引导的方式消除测试阶段对肿

瘤金标准的依赖。具体来说，在第一阶段利用正面半身最大强度投影图像对肿瘤进行分

割，得到大致位置并作为第二阶段的测试集选取依据；在第二阶段，用分割-分类模型

对三维肿瘤和二维正面半身最大强度投影进行特征提取，使模型能在学习时关注肿瘤区

域，并在测试时不需要肿瘤金标准；最终融合两种深度学习特征，对非小细胞肺癌淋巴

结转移进行辅助诊断。

本文的创新点在于：

（1）在非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断任务中，利用最大强度投影图像提取与

肿瘤转移相关的特征，并且实验证实了加入最大强度投影图像提取到的特征能提升模型

性能，这说明了全局信息对淋巴结转移诊断任务有促进作用，也将为其他研究带来新思

路。

（2）用深度学习的方法融合了传统的影像组学特征、三维原发肿瘤深度学习特征、

二维半身最大强度投影深度学习特征、临床特征以及医生诊断结果进行辅助诊断，并且

实验证明了该融合能有效提升模型对非小细胞肺癌淋巴结转移诊断的性能，说明了多种

数据融合的有效性，能为其他问题的解决提供借鉴。

（3）提出一种两阶段的深度学习方法。该方法引入分割任务，不仅能对肿瘤进行

大致定位，还能在特征学习中使网络关注在肿瘤区域上。这将消除测试阶段对医生勾画

的肿瘤金标准的依赖，大大减少医生的工作量，节约医生时间，为下一步快速准确订制

医疗预案打下坚实基础。

（4）所提出的两个淋巴结转移辅助诊断模型的性能都要优于医生的判断，尤其是

在肿瘤发生转移的情况中，模型诊断错误的病例个数少于医生的诊断。这有助于临床诊

断中医生对病人身体状况的判断，也能帮助医生进行治疗决策、评估预后，有效提升非

小细胞肺癌人群生活质量、降低死亡率。

1.4 本文组织结构

本文基于深度学习方法，利用 PET-CT 图像，对非小细胞肺癌患者是否会出现淋巴

结转移进行了辅助诊断，具体的文章组织结构如下：

第一章：绪论。本章主要对非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断的研究背景和意义进



兰州财经大学硕士学位论文 基于深度学习的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断研究

12

行介绍，然后对现有的肿瘤转移预测、诊断的研究进行详细的阐述，最后对本文的内容、

创新点以及文章的结构安排进行了说明。

第二章：相关理论。本章主要对涉及的理论知识进行介绍，包括卷积神经网络的基

本结构以及分类问题中的评价指标。

第三章：实验数据。本章主要对研究数据的来源和选择过程进行了详细介绍，并列

出了本文所用数据的具体分布。

第四章：非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。本章主要对淋巴结转移辅助诊断的研

究流程、具体方法以及实验结果进行了详细的介绍。

第五章：两阶段非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。本章主要讲述两阶段的淋巴结

转移诊断研究流程，以分割任务为引导的特征提取方式以及实验的结果。

第六章：总结与展望。对本文内容进行总结，并讨论了研究中存在的缺陷与不足之

处，分析了未来工作中可以提升的方向。
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2 相关理论

本文是基于深度学习的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断研究，主要使用的是深度

学习中的卷积神经网络搭建模型进行计算机辅助诊断的，因此本章对卷积神经网络中最

主要的部件及其作用进行介绍。由于本文探究的问题本质上属于分类问题，所以本章对

分类问题中的评价指标（准确度、精准率、召回率、AUC 等）也进行了简要阐述。

2.1 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）是一种十分常用的深度学习

模型[55]，它模仿生物的视觉神经元对事物进行分析、处理，使计算机能像人脑一样观察

并理解世界。卷积神经网络是一种深层次的前馈神经网络[56]，它拥有超强的特征学习能

力，能挖掘数据中反映本质的特征从而进行分类或可视化。20 世纪 80 年代，一些对卷

积神经网络的探索为其应用到不同领域打下了基石，例如时间延迟网络[57]、平移不变人

工神经网络[58]以及 LeNet[59]，它们被用于语音识别、医学图像处理等方面。随着深度学

习理论被广泛提倡，更多的复杂卷积神经网络也涌现出来，用于解决金融、医疗、城市

等问题。下面对卷积神经网络的基本结构进行介绍。

（1）卷积层

卷积神经网络在接收到一维、二维或多维数组后利用隐含层进行特征学习，其中卷

积层是隐含层中最重要的提取特征的组件。卷积层内部包含多个卷积核，每个卷积核中

的元素是一个神经元，能让网络在传播和迭代的过程中进行计算。每个神经元与前一层

对应位置的相邻区域连接，这个区域就是卷积核的大小，通常是 1×1、3×3、5×5 等，

在进行计算时在卷积核大小的矩阵中做元素相乘并求和，再加入偏置量，完成一次卷积

操作。卷积操作通过不断地运算从低级特征中提取高级语义信息，它的输出便是特征图。

此外，卷积核的步长是影响特征图大小的重要参数。

在上述的过程中，可以发现卷积操作实际上就是矩阵相乘，因此输出永远是输入的

线性组合，这种简单的学习无法满足复杂任务的需要。而现实中需要解决的问题往往是

难以理解的、非线性的，因此在卷积层中引入激活函数来提高模型对非线性问题的表达

能力，使模型应用到广泛的任务中。常用的激活函数有 Sigmoid[60]函数、Tanh 函数和

ReLU [61]等。
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（2）池化层

在经过卷积层提取特征后，需要周期性地插入池化层来选择特征，去除冗余信息。

池化层是一种下采样，它能降低特征维度，在保持特征不变的同时缩小输出特征图的尺

寸，可以减少参数和计算量。此外，它能像激活函数一样实现非线性操作，使网络满足

复杂问题的需要，还能降低过拟合的概率，扩大感受野。常见的池化层包括最大池化

（Max Pooling）、平均池化（Average Pooling）和全局池化（Global Pooling）[62]等。最

大池化是将输入按照步长划分为多个池化区域，对每个区域输出最大值；平均池化则是

计算每个区域的平均值作为此区域的输出值；而全局池化则是将每个特征图输出为一个

值，包括全局平均池化和全局最大池化。

（3）全连接层

在卷积神经网络输出前通常连接全连接层，对提取到的特征进行非线性组合，从而

进行分类。大多数时候一个全连接层不能很好地解决非线性问题，因此常常使用两个或

两个以上的全连接层来增强特征表达能力。具体来说，根据全连接层衔接的对象不同，

可以将全连接操作表示为全局卷积或 1×1 的卷积。可以看出全连接层实际上就是对特

征进行映射，得到样本分类结果。

2.2 分类问题评价指标

在分类问题中，常用一些评价指标来评估分类器的分类性能，例如准确度

（Accuracy）、精准率（Precision）、召回率（Recall）等。在医学领域的分类中，常出

现数据不平衡的问题，因此需要结合多种评价指标进行综合评价。

（1）混淆矩阵

混淆矩阵[63]能直观地表达模型的分类性能，展示了真实与预测类别的情况。二分类

混淆矩阵如表 2.1 所示：

表 2.1 二分类混淆矩阵

真实类别
预测类别

1 -1
1 TP FN

-1 FP TN
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其中 TP 表示将正例预测为正例的样本数；FP 为将反例预测为正例的样本数；FN

为将正例预测为反例的样本数；TN 为将反例预测为反例的样本数。其他常用的分类评

价指标也可以用混淆矩阵中的数表示出来。

（2）准确度（Accuracy）、精准率（Precision）、召回率（Recall）

Accuracy 反映了分类器对整体的判断能力，计算公式如下：

 ccuracy TP TNA
TP FN FP TN




  
(2.1)

Precision 表示预测为正例的样本中有多少是真正的正例，计算公式如下：

  TPPrecision
TP FP




(2.2)

Recall 表示所有真正的正例样本中有多少被分类器预测正确，计算公式如下：

TPRecall
TP FN




(2.3)

（3）受试者工作特征（ROC）曲线下的面积（AUC）

无论是准确度、精准率还是召回率，都依赖于阈值得到具体的数值，阈值选取的不

同会导致这些指标结果不同，所以用 ROC 曲线综合表现不同阈值下的预测情况。以 FPR

（False Positive Rate）为横坐标，TPR（True Positive Rate）为纵坐标，便可以画出 ROC

曲线，ROC 曲线是一系列阈值（FPR，TPR）下的数值点的连线。其中：

TPTPR
TP FN




(2.4)

FPFPR
FP TN




(2.5)

AUC 则是 ROC 曲线下的面积，反映了分类器对正负样本的分类能力，尤其是能在

样本不平衡的情况下进行合理评估，被广泛用于各种医学分类问题中。AUC 的取值在 0

到 1 之间，超过 0.5 则表示分类器比随机猜测的结果好，越接近 1 分类器性能越好[64]。

2.3 本章小结

本章简要地介绍了本文涉及的理论知识，包括卷积神经网络中最主要的部件及其作

用以及针对本文的医学应用问题采用的各种分类指标。
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3 实验数据

3.1 数据来源与选择

本文回顾性地分析了 2004 年至 2014 年在美国芝加哥大学医学院接受诊疗的非小细

胞肺癌患者的 PET-CT 图像和临床资料。首先我们获得了 935 例有病理证实的、没有发

生脑转移或其他疾病的非小细胞肺癌患者的 PET-CT 影像，这些影像包含了从头到脚的

全身信息，并且能清晰地反映出人体高代谢的组织、器官及骨骼等。其次，本文主要使

用深度学习方法，对非小细胞肺癌患者是否发生淋巴结转移进行辅助诊断，针对此任务

需要进一步筛除不符合研究内容的数据。筛除条件包括：（1）发生了远端转移的患者；

（2）没有经过病理学检查（活体组织检查）确定是否发生淋巴结转移的患者；（3）无

法获取临床特征（年龄、吸烟史等）的患者。最终在 935 例非小细胞肺癌患者中剩余 121

例患者符合研究条件。这 121 例非小细胞肺癌患者有 19 例患者经过活组织检查确定发

生了淋巴结转移，另 102 例没有发生淋巴结转移。

由于医疗中心在 2012 年 3 月 15 日更换过一次扫描设备，所以 121 例非小细胞肺癌

患者的 PET-CT 影像中有 100 例是 Reveal HD PET-CT 成像仪扫描的结果，21 例是 Simens

mCT 成像仪扫描的结果。不同的成像仪扫描的影像有不同的参数，例如切片的层厚、

影像的分辨率以及像素对应的空间体素的大小等都存在两种不同的值，在应用到具体任

务时可以通过预处理进行统一。

对每个患者都有经验丰富的放射科医生手动勾勒其体内的肿瘤，这些肿瘤是医生使

用专业软件（MIMvista5.1.2）在 PET 和 CT 上分别勾画的，勾画的结果被称为肿瘤金标

准（Gold Standard）。此外，由于一些患者的 CT 影像存在问题，并且考虑到 PET 图像

具有较高的敏感性，可以单独用于医学任务分析，所以本文只使用患者的 PET 图像和医

生勾画的 PET 肿瘤金标准作为数据输入进行辅助诊断。具体的患者数据统计如表 3.1 所

示：
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表 3.1 淋巴结转移辅助诊断的患者数据统计

总计 淋巴结未转移 淋巴结转移

患者数目 121 102 19

年龄

最小值 42.7 42.7 54

最大值 87 87 85

均值 66 67 65

吸烟史

曾有吸烟史 64 55 9

吸烟 41 34 7

无吸烟史 16 13 3

Laterality Description

Left 56 50 6

Right 65 52 13

由表 3.1 可知，121 例非小细胞肺癌患者中淋巴结发生转移的人数比例为 15.7%，

是未发生转移人数的约五分之一。此外，这 121 例患者都是中老年人，并且曾有吸烟史

或正在吸烟的人数远远多于不吸烟人数。Laterality Description 这个特征用于表示原发肿

瘤位于左肺还是右肺，位于左右肺的患者比例相近。

3.2 临床特征处理

临床特征是患者身体数据的数字表达，通常年龄、临床 TNM 分期、吸烟史、组织

学类型等特征被认为是重要的评估预后的指标。本文选择年龄、吸烟史以及 Laterality

Description作为非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断的临床特征，其中年龄为数值型数据，

可直接进行归一化处理，其他特征为分类数据，需要用数值表示后再进行归一化。例如

在 Laterality Description 特征中，用 0 表示原发肿瘤位于左肺，1 表示原发肿瘤位于右肺。

3.3 本章小结

本章具体介绍了所用的 PET-CT 影像的来源、淋巴结转移辅助诊断研究中使用数据

的筛除过程以及参与研究的患者的统计数据。此外还描述了对所用的临床特征（年龄、

吸烟史、Laterality Description）的处理。
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4 非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断

在基于深度学习的 PET-CT 非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断研究中，共包括 121

例非小细胞肺癌患者，其中 19 例患者发生了淋巴结转移，102 例患者未发生淋巴结转移。

为了准确识别出淋巴结转移与未转移患者，本研究旨在充分挖掘可学习特征，从中自动

捕获与淋巴结转移最相关的信息。一方面，从患者的 PET 图像中提取传统的影像组学特

征，包括基于强度、纹理和形状的 833 个特征；另一方面，利用深度学习方法从患者的

PET 图像中提取特征，包括从原发肿瘤和正面半身最大强度投影中提取的深度学习特征。

传统影像组学特征和深度学习特征都为淋巴结是否发生转移提供了可学习依据，临床特

征能提供一些与肿瘤转移相关的统计量，医生诊断结果也能为模型带来先验知识。因此

本研究提出了一个端到端的深度学习架构，该架构可以融合深度学习图像特征、传统影

像组学特征、临床特征以及医生诊断结果，对非小细胞肺癌患者是否发生淋巴结转移进

行辅助诊断。

4.1 方法

4.1.1 研究流程

本研究的主要目的是充分挖掘有助于淋巴结转移辅助诊断的可学习特征，进而提升

诊断的准确率，帮助临床医生提高工作效率，减少误诊或漏诊的风险。本文首先使用传

统方法提取影像组学特征，并且初步利用机器学习方法进行淋巴结转移诊断。但在传统

方法处理的过程中存在较差的重复性，模型对参数也十分敏感，诊断的性能往往效果不

佳。因此，在利用传统影像组学特征的基础上，构建了一个融合深度学习特征、临床特

征以及医生诊断的框架进行淋巴结转移辅助诊断，该框架包括四步流程：传统影像组学

特征提取、深度学习数据预处理、深度学习特征提取、特征融合与分类。研究的具体流

程如图 4.1 所示。
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图 4.1 非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断流程图

4.1.2 传统影像组学特征提取

传统影像组学特征提取及处理流程如图 4.1（A）所示。首先进行影像组学特征提取。

Pyradiomics[65]是一个常用于在医学图像中提取影像组学特征的 Python 工具包。具体来

说，用医生手动勾画的 PET 金标准图像描述原发肿瘤的位置信息，Pyradiomics 根据金

标准获取 PET 图像中的一阶、二阶或高阶特征。总共提取出了 833 个影像组学特征，并

且这些特征可以分为两类：（1）基于原始 PET 图像；（2）基于小波变换的图像。基于

原始 PET 图像共提取了 105 个特征，包括肿瘤强度特征 18 个、形状特征 14 个以及纹理

特征 73 个。其中肿瘤强度特征反映了单个体素的强度分布，不考虑体素之间的空间关

系；形状特征描述了肿瘤的几何属性；纹理特征由不同矩阵计算体素的空间排列，反映

了肿瘤的异质性，矩阵包括灰度共现矩阵（GLCM）、灰度相关矩阵（GLDM）、灰度

游程矩阵（GLRLM）、灰度大小区域矩阵（GLSZM）、邻近灰度区域差异矩阵（NGTDM）

五个类型[66]。此外，基于小波变换的图像共提取了 728 个特征，包括肿瘤强度特征 144

个、纹理特征 584 个。小波特征属于高阶特征，是通过对图像使用滤波操作、变换图像

域来提取特征的，本实验使用的是 Coiflet[67]滤波器对图像进行了变换。但是传统的影像

组学特征存在不稳定的问题，如果使用全部特征进行分析和诊断，不仅会增加模型诊断

的难度和计算成本，还会导致模型性能无法进一步提升。因此在输入深度学习模型之前，
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需要进行特征的筛除。

其次进行影像组学特征筛除。本研究使用的 PET 图像是由两种不同的 PET-CT 扫描

仪进行成像的，不同设备的切片层厚、分辨率、像素空间等参数不同，成像的大小也不

同，导致提取的影像组学特征存在差异，会影响分类器学习的过程，因此使用曼惠特尼

U 检验（Mann Whitney U-test）[68]进行特征筛除。曼惠特尼 U 检验可以在本研究中用作

剔除在两种扫描仪上差别显著的特征。具体来说，对两个不同扫描机器中的同一特征进

行曼惠特尼 U 检验计算 U 值，U 值大于 0.05 则认为该特征在两种设备中没有显著差别，

因此移除 U 值小于等于 0.05 的特征，保留其他服从同一分布的特征，以减轻不同设备

对模型训练造成的影响。由于本文采用的是五折交叉验证，所以每一折训练数据保留下

来的特征数量不同，测试数据则选择与训练数据相同的特征。尽管曼惠特尼 U 检验在一

定程度上减轻了特征分布不统一的问题，但剔除过的影像组学特征仍然是高维度的，这

会导致模型无法高效学习，因此还需要进行特征降维。

最后进行影像组学特征降维。全连接层经常被用于分类问题，它能够将学习到的特

征表示映射到样本的标记空间，而多个全连接层的使用不仅能够增强模型非线性表达的

能力，还能降低特征维度，将特征压缩为具有分类意义的向量。因此，对维度较高的传

统影像组学特征，本文使用两个全连接层将其降至 64 个，与深度学习特征的维度匹配。

最终得到的 64 个传统影像组学特征用于与深度学习特征融合，并在深度学习模型中进

行分类，提高计算机辅助诊断的准确率。

4.1.3 深度学习数据预处理

深度学习网络模型的图像输入分为两部分，如图 4.1（B）所示。一部分是利用原发

肿瘤金标准剪裁 PET 图像生成的三维体。原发肿瘤的类型是医生选择合适治疗方案的依

据，对原发肿瘤的识别与鉴定可使病人减少重复的检测、检查、影像扫描、活检等，并

且原发肿瘤的状态极大影响了是否发生淋巴结转移的可能性。因此本研究以原发肿瘤作

为深度学习模型的一个输入，利用卷积神经网络学习特征，对病人发生淋巴结转移的概

率进行预测。在对 PET 图像预处理时，将原始 PET 图像与原发肿瘤金标准图像进行像

素相乘形成感兴趣区域（即原发肿瘤以外的区域像素值为 0），再沿感兴趣区域边界裁

剪成体素块，最后通过三线性插值将所有肿瘤图像调整为 64×64×64 大小，输入网络

时进行图像归一化。
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另一部分是经过预处理的正面半身最大强度投影图像。在 PET 图像中使用最大强度

投影能有效观察到肿瘤或其他高代谢组织的位置和分布。而本文的研究对象是非小细胞

肺癌患者的淋巴结转移与否，仅会发生在患者的上半身，所以只将正面半身最大强度投

影图像作为深度学习模型的另一个输入，进行淋巴结转移辅助诊断。在对 PET 图像预处

理时，将原始全身三维 PET 图像从正面进行最大强度投影，由于不同病人的 PET 切片

层厚可能不同，所以通过双线性插值将图像调整为 1mm×1mm 截取半身图像，最后将

所有半身图像调整为 224×128 大小，输入网络时进行图像归一化。

4.1.4 深度学习特征提取

深度学习特征提取网络包括两个部分，如图 4.1（C）所示。第一部分通过三维卷积

神经网络提取原发肿瘤中与淋巴结转移相关的图像特征表示。本研究医疗数据的数量比

较少，为了使网络参数减少、减轻网络训练的负担，所以选择已在自然图像分类中显示

出优异性能的 VGG 网络[69]来提取特征。由于本研究中的原发肿瘤 PET 图像是三维

的，因此采用了三维 VGG 网络结构。提取特征的过程可分为多个层次，每一层由两个

三维卷积层组成，其中的卷积核大小为 3×3×3，个数保持不变。在两个层次之间，采

用大小为 2×2×2 和步幅为 2 的最大池化进行下采样，降低特征映射的分辨率。每次下

采样操作后，特征的大小将减少一半。此外，为了提高特征表示能力，每次下采样时特

征通道数将增加一倍。采用批处理归一化（Batch Normalization，BN）层减小内部协方

差偏移，ReLU 激活函数减小梯度消失的概率。本文共采取三次下采样操作，且在最后

添加 dropout 层以消除过拟合，最终使用全局平均池化（Global Average Pooling）层得到

64 通道的三维原发瘤图像特征向量，用以之后的特征融合与分类。

第二部分通过二维卷积神经网络提取正面半身最大强度投影中与淋巴结转移相关

的图像特征表示。为了扩大数据量，并且充分考虑全局信息，本文在第二部分中利用二

维 VGG 网络结构提取半身最大强度投影图像特征。提取特征的过程同样可分为多个层

次，每一层由两个二维卷积层组成，其中的卷积核大小为 3×3，个数保持不变。在两个

层次之间，采用大小为 2×2 和步幅为 2 的最大池化进行下采样，降低特征映射的分辨

率。同样采取三次下采样操作，并采用批处理归一化层、ReLU 函数、dropout 层以及全

局平均池化层，最终得到 64 通道的二维正面半身最大强度投影图像特征向量，也用作

之后的特征融合与分类。
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原发肿瘤图像提供了局部的、与肿瘤密切相关的深层次高维特征，半身正面最大强

度投影图像提供了全局的、描述肿瘤位置与分布的低层次特征，因此本研究探究了将两

者共同放入深度网络模型中训练是否能进一步提升模型分类的准确率，验证多种信息的

输入是否有助于数据量扩大和相互的学习与促进。

4.1.5 特征融合与分类

最后，将提取到的传统影像组学特征、深度学习特征、以及临床特征和医生诊断进

行融合，得到分类结果，如图 4.1（D）所示。为了充分整合多源特征，将 64 维的传统

影像组学特征向量、64 维的三维原发肿瘤特征向量以及 64 维的二维正面最大强度投影

特征向量用 Concatenate 操作进行连接，形成一个 192 维的特征向量，再通过全连接层

进行特征融合与降维。部分临床特征能够为医生或计算机诊断提供重要依据，并且医生

诊断也可以作为先验信息让网络学习得更好，所以在淋巴结转移分类前加入临床特征和

医生诊断来提高模型准确度。为了保证临床特征向量(包括医生诊断，长度为 4)不被图

像特征表示所淹没，当图像特征经过全连接层降至 16 维时与其连接，形成长度为 20 的

输出向量，再通过全连接层进行融合。由于医生诊断较临床特征更具代表性和权威性，

对网络的学习表征能力可能有更大的影响，所以本研究在输出分类结果前再一次将医生

诊断向量与通道数为 4 的特征向量进行连接。最后，使用 softmax 激活函数输出淋

巴结转移风险概率，使用 0.5 的概率阈值确定最终的二分类结果。

4.2 实验结果与分析

4.2.1 训练过程

本研究共包括 121 例非小细胞肺癌患者，其中发生淋巴结转移的患者 19 例，未发

生淋巴结转移的患者 102 例。在深度学习任务中遇到数据量较小的情况，常采用五折交

叉验证来训练并测试模型，保证实验结果的泛化性。具体来说，在实验过程中，将数据

平均分成 5 份，其中 4 份参与训练 1 份进行测试。这个过程重复五次，最终结果为五个

测试集的综合结果。考虑到本文数据的类别极其不平衡，所以采用分层采样法划分数据

集，确保训练集，测试集中各类别样本的比例与原始数据集的样本比例相同。比如原数

据中，未发生转移和发生转移两类数据比例接近 5:1，通过分层采样切分的每个训练集
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和测试集中两类的比例也约为 5:1。

为了进一步减轻数据不平衡带来的影响，本文在训练过程中采用带权重的二元交叉

熵作为损失函数，即给少数类分配较大的权重，多数类分配较小的权重。通过最小化损

失函数确定最优模型参数，最终用于测试。具体的损失函数可以写为:

 1Loss( , ) log ( 1 ) 1 log ( 0 )
 pos i neg i

i
X y w y p Y |X w y p Y |X

N
          (4.1)

1 / 2pos w  total 
 pos 

 
  
 

(4.2)

1 / 2negw  total 
neg

 
  
 

(4.3)

其中，���为发生转移（正例）个数，���为未发生转移（负例）个数，�����为总

病例个数。��是淋巴结是否发生转移的金标准，�是网络输出的概率预测。

4.2.2 实验环境

网络是使用基于 Python 3.8 版本的 TensorFlow2 实现的。本研究使用的 batch

size 大小为 5，且利用 Adagrad 优化器来训练模型。为了防止过拟合，在 25 个 epoch 后

早停了训练。该模型在 Ubuntu 18.04 系统上，使用 NVIDIA RTX2080Ti GPU 进行训练，

并有 11 GB 显存可用。

4.2.3 淋巴结转移辅助诊断结果

本研究进行了以下实验来证明该淋巴结转移辅助诊断模型的有效性：（1）本文方

法与传统影像组学方法、医生诊断的整体性能比较；（2）消融实验，即分析本文提出

的方法中每个新加入的组件带来的性能变化；（3）与医生诊断结果具体比较，即利用

混淆矩阵展示模型的具体分类结果，并与医生诊断的混淆矩阵进行对比。这里使用最常

用的分类评价指标进行说明，并绘制了受试者工作特性（ROC）曲线来直观地展示模型

性能。

（1）与传统影像组学方法和医生诊断的性能比较

这里的传统方法是指使用 Xgboost 分类器对手工制作的特征进行分类并实现诊断。

Xgboost 是机器学习中一种重要的集成思想，通过不断拟合决策树预测的残差来提升分
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类结果，在各种领域的分类任务中展现了优异性能。这里的分类特征包括经过曼惠特尼

U 检验的传统影像组学特征、临床特征和医生诊断。模型性能如表 4.1 所示。在表 4.1

中，放射科医生对所有病例评估得出的 AUC 为 0.61，Precision 为 0.64，Recall 为 0.65，

Accuracy 为 0.80。传统放射组学方法得出的 AUC 为 0.65，Precision 为 0.63，Recall 为

0.66，Accuracy 为 0.79，AUC 比医生诊断有所提高，但其他指标均与医生评估相近。本

文的方法结合多种可学习特征，将 AUC 提高到 0.82，Precision 提高到 0.74，Recall 提

高到 0.75，Accuracy 提高到 0.86，显著优于的医生诊断结果与传统的机器学习方法对手

工特征的分类结果，性能最好。图 4.2 中对应的 ROC 曲线直观地展示了医生诊断、传

统方法和本文方法的性能。

表 4.1 与传统影像组学方法和医生诊断对比实验结果

Model Precision Recall Accuracy AUC

Doctor 0.64 0.65 0.80 0.61

Xgboost based radiomics+clinic+doctor 0.63 0.66 0.79 0.65

Ours 0.74 0.75 0.86 0.82

图 4.2 各方法的 ROC 曲线
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（2）消融实验

为了验证本文方法每个步骤的有效性，评估每个组件的性能，进行了消融实验，如

表 4.2 所示。

表 4.2 淋巴结转移辅助诊断模型的消融实验

Model Precision Recall Accuracy AUC

3D deep learning 0.58 0.60 0.76 0.58

2D deep learning 0.60 0.66 0.71 0.65

3D+2D deep learning 0.60 0.64 0.75 0.72

3D+2D deep learning+radiomics(without U-test) 0.66 0.68 0.82 0.72

3D+2D deep learning+radiomics(with U-test) 0.69 0.69 0.83 0.78

3D+2D deep learning+radiomics+clinic 0.70 0.69 0.84 0.72

3D+2D deep learning+radiomics+doctor 0.71 0.74 0.84 0.73

3D+2D deep learning+

radiomics+clinic+doctor(front)
0.68 0.76 0.81 0.79

3D+2D deep learning+

radiomics+clinic+doctor(back)
0.67 0.70 0.82 0.80

3D+2Ddeep learning+

radiomics+clinic+doctor(twice)
0.74 0.75 0.86 0.82

在表 4.2 中，仅使用深度学习提取三维原发肿瘤图像特征或二维正面半身最大强度

投影图像特征进行淋巴结辅助诊断得到的 AUC 相对较低，分别为 0.58 和 0.65。将二者

结合得到 0.72 的 AUC 和 0.75 的 Accuracy，虽然其他指标没有太大的提升，但 AUC 超

越了 0.7，取得了重大突破，这证明了将原发肿瘤图像特征与最大强度投影图像特征结

合的有效性。加入传统的影像组学特征后，虽然 AUC 没有进一步提升，但其他指标均

得到了大幅改善。如果使用的传统影像组学特征经过了曼惠特尼 U 检验，AUC 将提高

到 0.78，Accuracy 将提高到 0.83，可见曼惠特尼 U 检验和传统影像组学特征能提高模

型性能。此外，消融实验还将四种情况进行对比，分别是：只加入临床特征、只加入医
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生诊断、同时加入临床特征与医生诊断、临床特征加在前一个全连接层而医生诊断加在

最后一个全连接层。这四种情况的指标均有不同程度的波动和提升，但都没有达到最优

性能，而是将医生诊断与临床特征同时加入前一个全连接层，再在最后一个全连接层加

入一次医生诊断达到最好结果。最终本研究的方法，即结合三维原发肿瘤和二维正面半

身最大强度投影的深度学习图像特征、经过曼惠特尼 U 检验的传统影像组学特征、临床

特征以及两次医生诊断达到了最优的效果。该方法 AUC 为 0.82，Accuracy 为 0.86，

Precision 和 Recall 分别为 0.74 和 0.75。图 4.3 中对应的 ROC 曲线展示了本文方法主要

消融实验的结果。

图 4.3 本文方法消融实验的 ROC 曲线

（3）与医生诊断比较

绘制混淆矩阵来进一步说明本文方法的临床意义，如图 4.4 所示。图 4.4 左边为本

实验混淆矩阵，在发生淋巴结转移的病例中，本文方法预测正确 11 例，错误 8 例；在

未发生转移的病例中，本文方法预测正确 93 例，错误 9 例。图 4.4 右边为医生诊断的混

淆矩阵，在发生淋巴结转移的病例中，医生诊断正确 8 例，错误 11 例；在未发生转移

的病例中，医生诊断正确 89 例，错误 13 例。可见，无论在有转移还是没有转移的情况

下，本方法结果都优于医生诊断。
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图 4.4 混淆矩阵

4.2.4 讨论

表 4.1 和表 4.2 的结果表明，本文的方法具有更高的分类精度和 AUC。表 4.1 中，

传统影像组学方法虽然能达到医生诊断的水平，但对参数和手工制作特征的依赖可能会

限制其泛化性。卷积神经网络可以以端到端的方式实现较高的精度，因为深度学习方法

可以自动挖掘与淋巴结转移相关的深层特征表示，降低对固定特征的依赖。表 4.2 显示，

三维原发肿瘤特征与二维半身最大强度投影特征的融合能有效提升深度学习模型的性

能，这表明局部精细特征和全局宏观特征能在诊断是否发生淋巴结转移的过程中产生共

同学习和促进的作用。此外，加入经过曼惠特尼 U 检验的传统影像组学特征和先验临床

特征（包括医生诊断）后，模型性能也有进一步的提升，证明了将多源输入融合进深度

学习模型中能提升准确率，也说明了这些特征都是与淋巴结转移诊断相关的特征。最后，

在与医生诊断的混淆矩阵的比较中，在有转移的情况中，本文的方法比医生少诊断错 3

例，这意味着本方法能比医生发现更多的淋巴结转移病人。如果能够及时地对存在转移

潜在风险的患者进一步检查，就能及早发现异常，并且提前制定治疗方案，避免肿瘤发

生进一步转移和扩散，从而提升患者的预后，改善病人的生活质量。

本研究提出的方法进一步改进了深度学习模型，从原发肿瘤捕获三维局部图像特征，

从半身正面最大强度投影图像捕获二维全局图像特征，进一步与传统的手工特征和既往

临床特征融合，并加入医生诊断，克服了标注训练数据不足的问题，减轻了对参数和手

工特征的依赖，提高了模型的泛化性。
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4.3 本章小结

在非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断一章中，详细描述了淋巴结转移辅助诊断的研

究流程、具体方法和实验结果。本章提出了一种新的基于深度学习的框架，用于非小细

胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。该框架可以成功地将先验临床知识、医生诊断、传统的手

工特征和医学图像特征融合到深度学习模型中。通过这种端到端设计，所提出的框架实

现了比专业医生或传统影像组学方法更好的分类性能，能帮助放射科医师提高诊断准确

性，进而改善患者的生存状态。
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5 两阶段非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断

在上一章基于深度学习的端到端非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断模型中，训练和

测试过程均利用了医生勾画的肿瘤金标准及医生诊断结果，也就是说该方法是完全依赖

医生判断的。虽然模型效果有较大的提升，但仅能起到辅助医生诊断的作用，并没有减

少医生的工作量。为了能在保证模型性能没有较大损失的情况下减轻医生的负担，本研

究提出一个两阶段的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断框架。该框架可以在第一阶段大

致确定肿瘤区域来减少计算负担，在第二阶段利用分割任务消除测试时对医生注释的依

赖，让计算机自动学习肿瘤区域及区域内特征，对非小细胞肺癌患者是否发生淋巴结转

移进行辅助诊断，减轻医生工作量。

5.1 方法

5.1.1 研究流程

本研究的主要目的是利用分割任务定位肿瘤区域，使辅助诊断模型在测试阶段不需

要医生勾画的金标准，在保证诊断准确率的同时减少医生工作量，帮助临床医生提高工

作效率。本文首先模仿医生诊断的思想，即直接将正面半身最大强度投影输入网络中学

习，进行淋巴结转移诊断，但这种方式引入了较多无关信息，干扰了网络对于肿瘤转移

相关特征的学习，表现出的性能不佳。因此本文采用两阶段的辅助诊断框架，在第一阶

段，训练一个分割模型，在半身最大强度投影中大致确定肿瘤位置与范围，避免在第二

阶段引入过多信息并减少计算机需要的算力；在第二阶段，训练两个以分割任务为引导

的特征提取器，一个用三维分割-分类模型来提取三维肿瘤的与淋巴结转移相关的特征，

另一个用二维分割-分类模型提取半身最大强度投影与淋巴结转移相关的特征，最终进

行特征融合与分类。第二阶段中的测试图像均来自第一阶段的分割结果。研究的具体流

程图如图 5.1 所示。
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图 5.1 两阶段非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断流程图

5.1.2 肿瘤分割

第一阶段是在正面半身最大强度投影图像中分割肿瘤，如图 5.1（Stage A）所示。

Unet[70]是一种最常用的分割模型，它简单、高效、容易构建、可以从小数据集中训练，

已广泛应用在医疗影像领域。因此本文利用 Unet 模型作为第一阶段分割网络的骨干，

进行特征提取以及像素级别的分类。图 5.1(Stage A)中的 2D Seg Net 细节如图 5.2 所示。

在训练过程中，分割网络的输入为 256×128 大小的正面半身最大强度投影图像。

分割网络分为编码器和解码器两个部分。编码器用于特征的提取，可分为多个层次，每

一层由两个二维卷积层组成，其中的卷积核大小为 3×3，个数保持不变。在两个层次之

间，采用大小为 2×2 和步幅为 2 的最大池化进行下采样来降低特征映射的分辨率。每

次下采样操作后，特征图的大小将减少一半，特征通道数将增加一倍。由于数据量小且

分割任务相对简单，本研究共使用了三次下采样进行特征提取。解码器用于将特征映射

大小恢复为原始图像大小，也可分为多个层次，每一层由两个二维卷积层组成，其中的

卷积核大小为 3×3，个数保持不变。与上采样过程相反，为了增加特征图的大小，使用
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二维反卷积操作进行上采样。每次上采样操作后，特征映射的大小将增加一倍，特征通

道数将减少一半。最后的特征映射分别表示对应像素被分类为背景和前景的概率，进而

通过 softmax 函数获得肿瘤分割结果。

图 5.2 第一阶段肿瘤分割模型

这一阶段主要是为了大致定位肿瘤区域，使第二阶段的网络输入范围缩小，排除多

余的干扰信息，并减轻网络运算的负担。这一阶段的分割网络在训练时需要医生勾画的

肿瘤金标准来最小化损失函数进行优化，在测试时则不需要。测试得到的肿瘤分割结果

将用于本研究的第二阶段。

图 5.3 第一阶段分割结果
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第一阶段肿瘤分割的部分结果如图 5.3 所示，第一列为三位患者的 PET 正面半身最

大强度投影图像，第二列为医生勾画的肿瘤金标准的正面投影，第三列为模型对肿瘤的

分割结果。该分割结果以一定的规则形成第二阶段肿瘤的测试集输入，具体规则见下一

小节的描述。

5.1.3 以分割任务为引导的辅助诊断

第二阶段是以分割任务为引导的、在测试时不需要金标准图像的淋巴结转移辅助诊

断，如图 5.1（Stage B）所示。在这一阶段，包括三个部分：(1)三维肿瘤特征提取；(2)

二维正面半身最大强度投影特征提取；(3)特征融合与分类。具体模型如图 5.4 所示。

图 5.4 第二阶段以分割任务为引导的淋巴结转移辅助诊断模型

（1）三维肿瘤特征提取

首先进行数据预处理。对于训练数据，利用医生勾画的肿瘤金标准剪裁原始 PET

三维图像，即在肿瘤金标准图像中，以肿瘤质心为中心，向上向下各选取 16 张切片（共

32 张切片），取 PET 图像对应位置的切片作为网络输入的三维体，如图 5.5 所示（左图

为医生勾画的金标准，右图为 PET 图像）。选取相同数量的切片一是为了使图像输入尺
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寸一致，二是为了增大在测试集上做相同操作时的误差容忍度，尽可能将整个肿瘤及周

边区域输入网络中进行学习。因此，三维肿瘤训练数据的大小为 128×128×32。对于测

试数据，将第一阶段生成的肿瘤结果作为金标准，用以剪裁原始 PET 图像。与训练数据

的处理一样，从肿瘤中心上下选取 16 张切片进行裁剪，形成 128×128×32 大小的三维

数据体，此过程不依赖医生的手动注释。对所有输入数据均做了归一化处理。

图 5.5 三维肿瘤数据输入处理方式示意图

其次进行特征提取。由于输入图像是 128×128×32 大小的立方体，所以采用三维

的 Unet 结构进行特征提取。在编码过程中，使用多个层次的下采样进行特征提取，每

一层由两个三维卷积层组成，其中的卷积核大小为 3×3×3，个数保持不变。在两个层

次之间，采用大小为 2×2×2 和步幅为 2 的最大池化进行下采样来降低特征映射的分辨

率。每次下采样操作后，特征映射的大小将减少一半，特征通道数将增加一倍，最终得

到 128 个特征映射。这 128 个特征映射经过一个三维的全局平均池化层，形成一个 128

维的特征向量，用于是否发生非小细胞肺癌淋巴结转移的分类任务中。在这里，由于输

入是包含肿瘤、肿瘤周围甚至许多无关区域的三维体，这将引入许多无关信息干扰网络

的特征学习，因此使用一个分割任务（多个上采样）来引导网络关注重要区域（例如肿

瘤）。在解码过程中，使用多个不同层次的转置卷积层进行上采样。这些不同层次的上

采样块与下采样块相似，由两个三维卷积层组成，不同的是与上采样过程相反，使用三

维反卷积操作增加特征图的大小，每次特征映射的大小增加一倍，特征通道数减少一半。

同时，通过水平连接将每个层次的下采样特征转发给上采样块，这种方式可以收集用于

肿瘤轮廓预测的细粒度细节，否则这些细节将在下采样路径中丢失。反过来，肿瘤区域

通过反向传播过程在下采样过程中得到强调。最终上采样过程得到 2 通道的特征映射，

分别表示对应像素被分类为背景和前景的概率，通过 softmax 函数获得肿瘤分割结果。

在训练时，分割网络需要医生勾画的肿瘤金标准来最小化损失函数进行优化。在测



兰州财经大学硕士学位论文 基于深度学习的非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断研究

34

试时，使用第一阶段得到的肿瘤大致区域作为输入，不需要具体的肿瘤金标准。分割任

务引导了学习过程在训练和测试阶段关注语义上重要的区域，分类任务可用于是否发生

淋巴结转移的预测，整体的三维分割-分类模型可对肿瘤中与淋巴结转移相关的特征进

行有效提取。

（2）二维正面半身最大强度投影特征提取

首先进行数据预处理。训练数据和测试数据都是将原始全身三维 PET 图像从正面进

行最大强度投影，然后通过双线性插值将图像调整为 1mm×1mm 截取半身图像，最后

将所有半身图像调整为 224×128 大小，此过程不依赖医生的手动注释。对所有输入数

据均做了归一化处理来提高图像质量。

其次进行特征提取。由于输入图像是 224×128 大小的二维切片，所以采用二维的

Unet 结构进行特征提取。在编码过程中，使用多个层次的下采样进行特征提取，每一层

由两个二维卷积层组成，其中的卷积核大小为 3×3，个数保持不变。在两个层次之间，

采用大小为 2×2 和步幅为 2 的最大池化进行下采样来降低特征映射的分辨率。每次下

采样操作后，特征映射的大小将减少一半，特征通道数将增加一倍，最终得到 128 个特

征映射。这 128 个特征映射经过一个二维的全局平均池化层，形成一个 128 维的特征向

量，用以是否发生非小细胞肺癌淋巴结转移的分类任务中。与三维肿瘤特征提取过程一

样，为了使网络关注肿瘤区域，引入一个分割任务（多个上采样）。使用多个不同层次

的转置卷积层进行上采样，每一层由两个二维卷积层组成。为了增加特征图的大小，使

用二维反卷积操作进行上采样，每次特征映射的大小增加一倍，特征通道数减少一半。

同时，通过水平连接将每个层次的下采样特征转发给上采样块，防止细节在下采样路径

中丢失。反过来，肿瘤区域通过反向传播过程在下采样过程中得到强调。最终上采样过

程得到 2 通道的特征映射，分别表示对应正面半身最大强度投影图像中像素被分类为背

景和前景的概率，通过 softmax 函数获得肿瘤分割掩膜。

在训练时，分割网络需要医生勾画的肿瘤金标准来最小化损失函数进行优化，而测

试时不需要。分割任务引导了学习过程在训练和测试阶段关注正面半身最大强度投影上

重要的区域，即肿瘤区域，分类任务可用于是否发生淋巴结转移的预测，整体的二维分

割-分类模型可对正面半身最大强度投影中与淋巴结转移相关的特征进行有效提取。

（3）特征融合与分类

在三维肿瘤的特征提取中，网络提取了局部的、深层次的与肿瘤内部纹理或结构有
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关的特征；而在二维正面半身最大强度投影特征提取中，网络提取了全局的、宏观的与

肿瘤位置或分布有关的特征。二者分别提取到了一个 128 维的特征向量。为了充分整合

三维和二维特征，将 128 维的三维肿瘤特征向量、128 维的二维正面半身最大强度投影

特征向量用 Concatenate 操作进行连接，形成一个 256 维的特征向量，再通过多个全连

接层进行特征融合与降维。最后，使用 softmax 激活函数输出淋巴结转移风险概率。

5.2 实验结果与分析

5.2.1 训练过程

本研究共包括 121 例非小细胞肺癌患者，其中发生淋巴结转移的患者 19 例，未发

生淋巴结转移的患者 102 例。在第一阶段和第二阶段的实验过程中，均采用 5 折交叉验

证的方法进行训练与测试。

在第一阶段中，训练过程仅包括分割任务，因此采用分割任务中常用的像素级交叉

熵损失将预测的分割输出与肿瘤金标准进行比较。通过最小化损失函数确定最优模型参

数，最终用于测试。具体的损失函数可以写为:

    ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 ˆ ˆlog 1 log 1i i i i

i
L y y y y

N
     (5.1)

�(�)表示样本的标签，即肿瘤金标准中像素值为 1的是正类，像素值为 0的是负类。

��(�)为预测值的类别，即预测的分割结果中像素值为 1的是正类，像素值为 0的是负类。

在第二阶段中，训练过程包括两个任务，一个是三维肿瘤特征提取的分割-分类任务，

一个是二维正面半身最大强度投影特征提取的分割-分类任务，最终二者提取的特征进

行融合与分类，因此整个阶段共有三个损失函数来确定最优化模型的参数。具体的损失

函数可以写为：
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    ( ) ( )( ) ( )1 log 1 log 1
i ii i

class cls cls cls cls
i

L y y y y
N    

      
  (5.5)

����_3�表示三维肿瘤分割任务的损失函数，�_3D
(�)是肿瘤金标准的像素级类别，

�_3�� (�)
是预测得到的分割结果的像素级类别，1为正类，0为负类；����_2�表示二维正面

半身最大强度投影分割任务的损失函数，�_2D(�)是最大强度投影中肿瘤金标准的像素级

类别，�_2�� (�)
是预测得到的分割结果的像素级类别，1为正类，0为负类；������表示淋巴

结转移诊断的分类任务的损失函数，�_cls是发生淋巴结转移的标签，�_2�� (�)
是预测得到标

签，1为正类（发生淋巴结转移），0为负类（未发生淋巴结转移）。

5.2.2 实验环境

网络均是使用基于 Python 3.8 版本的 TensorFlow2 实现的。第一阶段使用的

batch size 大小为 5，且利用 Adam 优化器来训练模型，在 85 个 epoch 后早停了训练；

第二阶段使用的设置一样，但在 25 个 epoch 后早停了训练。该模型在 Ubuntu 18.04 系

统上，使用 NVIDIA RTX2080Ti GPU 进行训练，并有 11 GB 显存可用。

5.2.3 两阶段淋巴结转移辅助诊断结果

为了证明本研究提出的方法的有效性，进行了以下实验：（1）本文方法与传统的

影像组学方法、医生诊断的整体性能比较；（2）消融实验，即所提出的两个阶段和分

割任务的有效性；（3）与医生诊断结果比较，即利用混淆矩阵展示模型性能，和医生

诊断作具体比较。

（1）与传统影像组学方法和医生诊断的性能比较

这里采用的传统方法是使用 Xgboost 分类器对手工制作的特征进行分类和预测。分

类特征是经过曼惠特尼 U 检验的传统的影像组学特征、临床特征和医生诊断的融合特征。

模型性能如表 5.1 所示。在表 5.1 中，放射科医生对所有病例评估得出的 AUC 为 0.61，

Precision 为 0.64，Recall 为 0.65，Accuracy 为 0.80。传统的影像组学方法得出的 AUC

为 0.65，Precision 为 0.63，Recall 为 0.66，Accuracy 为 0.79，AUC 比医生诊断有所提

高，但其他指标均与医生评估相近。本文使用两阶段法，在第一阶段大致分割和定位肿
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瘤区域，用于第二阶段中三维肿瘤特征提取的输入，这一阶段能准确定位出 85%左右的

肿瘤区域，只有 15%左右的肿瘤较难分割；在第二阶段以分割任务为引导提取三维肿瘤

特征和二维正面半身最大强度投影特征，最后进行融合与分类。本文方法将 AUC 提高

到 0.74，Precision 提高到 0.70，Recall 提高到 0.69，Accuracy 提高到 0.84，各项指标均

优于医生诊断与传统方法，性能最好。图 5.6 中对应的 ROC 曲线提供了医生诊断、传

统方法和本文方法的结果。

表 5.1 与传统影像组学方法和医生诊断对比实验结果

Model Precision Recall Accuracy AUC

Doctor 0.64 0.65 0.80 0.61

Xgboost based radiomics+clinic+doctor 0.63 0.66 0.79 0.65

Ours 0.70 0.69 0.84 0.74

图 5.6 各方法的 ROC 曲线

（2）消融实验

为了验证本文方法两个阶段的有效性，进行了消融实验，如表 5.2 所示。如果没有

第一阶段对肿瘤的大致分割与定位，则第二阶段中无法确定三维肿瘤进行特征提取的区

域，所以只有对二维半身最大强度投影进行特征提取并预测的步骤。这一步骤包括两个
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实验：（1）不使用医生注释的金标准，只输入最大强度投影图像让计算机自动学习发

生淋巴结转移的概率，即单纯的分类任务。该过程取得的 AUC 相对较低，为 0.61，

Precision 、Recall 、Accuracy 分别为 0.58、0.62、0.72；（2）仅在训练时使用医生注

释的金标准，测试时不使用，即分割-分类任务。该过程取得的实验结果相较第一个实

验的评价指标有所提升，AUC 为 0.65，Precision 为 0.63，Recall 为 0.64，Accuracy 为

0.79。证明了分割任务对分类任务有促进作用，能提高整体性能。

如果只对三维肿瘤进行特征提取，即利用第一阶段对肿瘤分割，大致进行定位，用

于第二阶段中三维肿瘤特征提取的测试集选取，然后在第二阶段中只保留三维分割-分

类模型对肿瘤进行特征提取，不对半身最大强度投影图像提取特征，得到的AUC为 0.70，

Precision 为 0.59，Recall 为 0.66，Accuracy 为 0.69。

最终在加入第一阶段的情况下融合三维肿瘤和二维最大强度投影特征。此时对三维

肿瘤的特征提取和二维正面半身最大强度投影的特征提取均采用分割任务为引导的方

式，即使用分割-分类模型。最终取得的 AUC 为 0.74，Precision 为 0.70，Recall 为 0.69，

Accuracy 为 0.84，性能最好。证明了两阶段、分割任务引导的有效性，也说明了三维局

部的肿瘤特征与二维全局的最大强度投影特征的融合能提升诊断结果。图 5.7 中对应的

ROC 曲线展示了本文方法主要消融实验的结果。

表 5.2 两阶段淋巴转移辅助诊断模型的消融实验

Model Precision Recall Accuracy AUC

2D MIP 0.58 0.62 0.72 0.61

2D MIP with segmentation 0.63 0.64 0.79 0.65

3D tumor with segmentation 0.59 0.66 0.69 0.70

Two-stage with segmentation(2D MIP+3D tumor) 0.70 0.69 0.84 0.74
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图 5.7 本文方法消融实验的 ROC 曲线

（3）与医生诊断比较

绘制混淆矩阵来进一步说明本研究的临床意义，如图 5.8 所示。图 5.8 左边为本实

验混淆矩阵，在发生淋巴结转移的病例中，本文方法预测正确 9 例，错误 10 例；在未

发生转移的病例中，本文方法预测正确 93 例，错误 9 例。图 5.8 右边为医生诊断的混淆

矩阵，在发生淋巴结转移的病例中，医生诊断正确 8 例，错误 11 例；在未发生转移的

病例中，医生诊断正确 89 例，错误 13 例。可见，无论在有转移还是没有转移的情况下，

本方法结果都优于医生诊断。

图 5.8 混淆矩阵
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5.2.4 讨论

表 5.1 和表 5.2 的结果表明，本文的方法能在测试阶段不使用医生注释的金标准的

情况下取得较好的结果。表 5.1 中，传统影像组学方法利用机器学习方法根据手工特征

进行分类，手工特征是完全根据医生勾画的金标准提取出来的，虽然能达到医生诊断的

水平，但对手工制作特征的依赖和对医生勾画的依赖会影响模型的泛化性能，并且不能

减轻医生的工作量。而本研究使用的深度学习方法可以实现较高的精度，降低对固定特

征的依赖，并且两阶段、以分割任务为引导的学习能在测试过程中不使用医生勾画的金

标准，这将具有更大的现实意义。表 5.2 中，以分割任务为引导的学习方式比完全不使

用医生勾画金标准的方式性能更好，这表明利用分割任务将网络的注意力放在肿瘤区域

比直接对影像进行分析的效果好，也说明了肿瘤信息能为预测是否发生非小细胞肺癌淋

巴结转移提供更多的判断依据。两阶段的方式能在测试阶段不使用医生勾画金标准的情

况下提取三维肿瘤特征，最终与二维正面半身最大强度投影特征融合，提升了深度学习

模型的性能。这也表明了局部精细特征和全局宏观特征能在诊断是否发生淋巴结转移的

过程中产生共同学习和促进的作用。最后，在与医生诊断的混淆矩阵的比较中，在有转

移的情况中，本文的方法比医生少诊断错 1 例，这一结果也具有十分重要的临床价值，

能帮助医生提前选择合适的化疗方案，帮助提升患者生存率。

5.3 本章小结

在两阶段非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断一章中，详细描述了利用两阶段的方式、

引入分割任务进行淋巴结转移辅助诊断的研究流程、具体方法和实验结果。本章提出了

一个两阶段的深度学习的框架，用于非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断。该框架可以成

功地将局部三维肿瘤特征和全局二维半身正面最大强度投影特征融合到深度模型中进

行分类，并且这种自动化过程消除了在测试阶段对精确的肿瘤勾画的依赖，同时获得了

不错的整体性能。此外，实验结果还证明了肿瘤区域的特征对识别是否发生淋巴结转移

有着重要作用。这种两阶段的设计能够减轻对参数和手工特征的依赖，提高模型的泛化

性，减少医生的工作量，具有较大的现实意义。
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6 总结与展望

6.1 总结

医学影像学能以无创的方式得到疾病的病理学特征，可以帮助医生进行临床诊断或

决策，减少病人治疗的成本。而计算机辅助诊断能帮助医生寻找病灶、预测疾病发生的

概率、分类病灶等。让计算机充分挖掘医学影像的特征，能打破传统方法的局限性，解

决医生难以解决的问题。因此本文根据非小细胞肺癌患者的 PET-CT 图像提取特征，利

用深度学习的方法对非小细胞肺癌患者的淋巴结转移进行了辅助诊断。

在非小细胞肺癌的淋巴结转移辅助诊断中，为了充分挖掘影像的可学习特征，我们

提取了传统的影像组学特征、原发肿瘤的深度学习特征、正面半身最大强度投影的深度

学习特征，并与临床特征和医生诊断进行了融合。具体来说，通过 Pyradiomics 提取原

发肿瘤的传统影像组学特征，共 833 个特征，特征具有高维性并且由于设备不同，有些

特征不能很好地帮助模型进行诊断。所以通过曼惠特尼 U 检验，剔除在两种设备中存在

显著差异的特征，再用多个全连接层进行特征降维。此外，利用三维卷积神经网络提取

原发肿瘤的内部高阶特征、二维卷积神经网络提取正面半身最大强度投影的全局特征，

再将二者与传统影像组学特征相连。最后，用多个全连接层进行特征融合与降维，在输

出结果前连接临床特征和医生诊断，得到发生淋巴结转移的概率。该模型的结果显示融

合多种特征在非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断方面具有良好的表现，并且无论是发生

转移还是没有发生转移的情况下，模型的性能都优于医生的诊断。

为了进一步减轻医生工作量，减少勾画肿瘤金标准的时间，让计算机辅助诊断提供

更大的便利，本文开发了一个两阶段、以分割任务为引导的模型，消除在测试阶段对肿

瘤金标准的依赖，同时保证分类的准确性。具体来说，在第一阶段中对 PET 图像的正面

半身最大强度投影进行肿瘤分割，对肿瘤大致定位，用于第二阶段中测试数据的处理。

在第二阶段中，利用两个分割-分类模型对三维肿瘤区域和二维正面半身最大强度投影

提取特征，其中分割任务能让网络关注在感兴趣区域（肿瘤区域）上，让网络自动学习

与淋巴结转移相关的分类特征，此时三维肿瘤的测试集通过第一阶段的预测结果进行确

定。最后，连接三维肿瘤的深度学习特征和二维正面半身最大强度投影的深度学习特征，

通过多个全连接层进行融合与分类，得到发生淋巴结转移的概率。整个辅助诊断的过程

在测试时不需要医生对肿瘤区域的勾画，这能大大节省医生的时间，提升工作效率。该
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模型的结果也显示出利用两阶段的方式能在测试不使用肿瘤金标准的情况下取得良好

的表现，甚至能超越医生的诊断结果，这具有更大的现实意义，并且能为后续的工作提

供更广的思路。

6.2 展望

尽管本文在利用深度学习进行非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊断方面取得了一些

成果，但是仍然有很多方面有待进一步优化和探讨，主要有以下几个方面：

（1）在医学影像的利用方面。本文的研究数据虽然是非小细胞肺癌患者的 PET-CT

图像，但由于部分 CT 影像存在问题，所以只使用了 PET 图像。CT 图像能够提供与 PET

不同的解剖结构信息，并且也有研究证明了在 CT 图像上进行淋巴结转移预测的可靠性。

因此在之后的研究中可以利用 CT 影像，提取更多的与淋巴结转移相关的特征。

（2）在多种数据的融合方面。本文的第一个研究主要在于探究不同的特征是否能

对淋巴结转移的诊断起到积极作用，虽然结果证明了各种特征，包括传统影像组学特征、

局部深度学习特征、全局深度学习特征以及临床特征对非小细胞肺癌淋巴结转移辅助诊

断的有效性，但将各种特征的融合方式还是比较简单、直接，在之后的研究中可以对多

种数据的融合方式进行改进，最大化发挥不同特征的效用。

（3）在肿瘤的分割定位方面。本文的第二个研究主要目的是消除测试阶段对肿瘤

金标准的依赖，因此设计了两阶段的方式，并且在第一阶段中对肿瘤进行大致分割定位。

虽然第一阶段能准确地找到 85%左右的肿瘤，但由于该分割任务是在二维半身最大强度

投影中进行的，所以数据量较小、分割的准确性也有提高的空间。在之后的研究中可以

改进肿瘤分割的输入或方式，提高肿瘤分割的准确性，减少第二阶段的选择误差和运算

成本，进而提升模型的诊断性能。

（4）数据不平衡问题。本文使用的 121 例非小细胞肺癌患者中只有 19 例发生了淋

巴结转移，这是极其不平衡的。虽然在医学数据中经常存在数据不平衡的问题，但如果

能通过一些策略或方法使模型能在数据不平衡时依然判断准确，则具有更大的意义。本

文虽然利用带权重的交叉熵损失、数据的分层采样等方式减轻了数据不平衡的问题，但

这些策略只能缓解一定程度的问题，因此在后续的研究中不但要进一步考虑数据不平衡

的策略，还要从根本上缓解极度不平衡的问题，即寻找更多的可研究数据或扩充现有数

据集。
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最后，本文的研究思路首先是在训练和测试均使用医生勾画金标准，主要依靠金标

准提取肿瘤与淋巴结转移相关的特征；其次进一步消除测试阶段对肿瘤金标准的依赖，

通过两阶段、以分割任务为引导的方式使模型能在测试时自动寻找与肿瘤相关的特征，

这一过程并不以损失过多的模型精度为代价。在后续的研究中，可以考虑在保证模型性

能的情况下，训练和测试均不使用医生勾画的肿瘤金标准，让计算机自动学习并判断与

淋巴结转移相关的特征，这将从真正意义上解放医生的双手，不用费时费力且重复地做

勾画工作，具有更大的现实意义。

影像学与计算机技术的结合已在医学领域显现出十分重要的价值，提取的特征不但

能反映出肿瘤的关键性病理信息，还能进一步进行组织学分类、生存期预测以及患者预

后评估等。随着深度学习的迅速发展，越来越多关于计算机辅助诊断的研究涌现出来，

可待研究和探讨的方法与思路也越来越多，未来必然还会有更多医工交叉的工作，为医

生、患者带去更大的便利。
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