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一种基于 ＡＲＧ 的肺结节良恶性度判定方法
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(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 基于 ＣＴ 影像的肺结节的良恶性识别是肺癌诊断的重要环节ꎬ针对这一问题ꎬ提出一种基于属

性关系图(ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈꎬ ＡＲＧ)的肺结节良恶性度判定方法. 该方法以肺结节 ＣＴ 图像块作为输

入ꎬ利用 ＡＲＧ 构建其特征结构ꎬ并从大量 ＡＲＧｓ 中挖掘与或图(ａｎｄ￣ｏｒ ｇｒａｐｈꎬ ＡｏＧ)作为肺结节类别识别模

板ꎬ即肺结节良恶性度判定的依据. 此外ꎬ为提高模板挖掘效率ꎬ该方法利用马尔可夫毯(Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔꎬ
ＭＢ)发现算法去除图像中的冗余特征ꎬ降低 ＡＲＧ 节点数量. 实验结果表明ꎬ该方法对恶性肺结节的识别率达

到 ９０􀆰 １２％ ꎬ能够帮助正确、快速辨识与分析肺结节良恶性ꎬ具有一定的实用价值.
关　 键　 词: ＡＲＧꎻ与或图ꎻ马尔可夫毯ꎻ肺结节ꎻ良恶性
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　 　 肺癌是引起死亡的重要威胁之一. 肺癌起病

隐匿ꎬ早期肺癌仅表现为一角硬币(新版兰花硬

币)大小的肺结节ꎬ给临床检测带来极大困难[１] .
肺结节有良恶性之分ꎬ如何在肺癌早期对肺结节

进行快速准确地筛查具有十分重要的意义. 一种

可 行 的 方 法 是 实 现 肺 部 计 算 机 辅 助 诊 断

(ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ＣＡＤ)系统ꎬ通过对大

量 ＣＴ 图像进行自动分析处理ꎬ输出肺部病变的

计算机识别结果.
在 ＣＡＤ 系统实现过程中ꎬ对肺结节进行良

恶性度判定是目前相关研究人员主要关心的问

题. Ｚｉｎｏｖｅｖ 等[２] 使用 ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ ( ｌｕｎｇ ｉｍａｇｅ
ｄａｔａｂａｓｅ ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ)图像集中的注释特征和纹理特征作为

分类指标ꎬ采用信念决策树的方法来预测结节属

性ꎬ但在实际医疗工作中可能缺乏充分的注释特



　 　

征. Ｃｈｅｎ 等[３]在纹理特征上使用神经网络来区分

良恶性肺结节ꎬ相较于更为直观的形状特征和便

于理解的语义特征ꎬ纹理特征作为一种较低层次

上的特征ꎬ与人体感官对图像的描述理解具有一

定差距ꎬ并且纹理特征大多使用特征直方图进行

量化计算ꎬ更高维度的直方图能够更为详尽地描

述图像ꎬ但可能造成计算负担较大. Ｋｕｍａｒ 等[４]

利用自动编码器所提取的深度特征作为分类器输

入ꎬ使用二叉决策树进行肺结节良恶性分类ꎬ但该

方法更倾向于关注模型训练和分类器构造ꎬ缺乏

对底层特征空间结构的构造. Ｈａｎ 等[５] 则使用基

于 ３Ｄ 图像的纹理特征分析来进行结节诊断ꎬ在
一定程度上弥补了纹理特征的单一性. 然而ꎬ所有

这些方法都依赖于结节提取作为先决条件ꎬ可能

存在不准确分割引起的错误分类结果. Ｓｈｅｎ 等[６]

直接对原始结节的图像块进行建模ꎬ提取卷积特

征用于分类ꎬ避免了这一问题.
通过以上分析ꎬ结合当前大数据医疗的背景

下提高海量数据处理效率的需求ꎬ本文提出基于

ＡＲＧ 的肺结节良恶性度判定方法. 该方法的主要

创新包括两方面:１) 首次将图模型用于肺结节良

恶性鉴别工作. 该方法无需依赖于肺结节提取ꎬ以
单个肺结节图像块作为输入构建 ＡＲＧꎬ保留特征

的空间特性ꎬ然后通过对大量 ＡＲＧｓ 进行与或图

(ａｎｄ￣ｏｒ ｇｒａｐｈꎬ ＡｏＧ)挖掘作为类别识别模板. ２)
运用马尔可夫毯(Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔꎬ ＭＢ)发现算法

对 ＡＲＧ 降维ꎬ得到具有高度鉴别性的完备特征

集ꎬ在保证肺结节良恶性识别准确度的条件下减

少了算法计算复杂度.

１　 数据源

肺癌图片数据来源于 ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 图像集、
上海胸腔医院和沈阳盛京医院. 目前 ＬＩＤＣ －
ＩＤＲＩ 数据库包括 １ ０１０ 个病例的 ２４４ ５２７ 张全肺

ＣＴ 扫描图像(扫描层厚 １􀆰 ２５ ~ ３ ｍｍꎬ５１２ × ５１２
像素) . ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 数据库中对肺结节良恶性等

级评定为 ５ 级ꎬ１ 为良性ꎬ２ 为疑似良性ꎬ３ 为未

知ꎬ４ 为疑似恶性ꎬ５ 为恶性. 本文将 ３ꎬ４ꎬ５ 等级判

定为恶性ꎬ１ꎬ２ 等级判定为良性. 对于上海胸腔医

院和沈阳盛京医院共 ３４６ 个病例的 ２１ ８０３ 张肺

部 ＣＴ 图像ꎬ根据病患的影像学诊断报告从图像

中分割出相应的肺结节图像块作为实验输入图

像ꎬ并进行良恶性评定. 表 １ 列举了 ５ 个样例的肺

结节诊断信息统计.
依据灰度信息ꎬ肺结节可分为实质结节、部分

实质结节和非实质或称为磨玻璃影(ｇｒｏｕｎｄ￣ｇｌａｓｓ
ｏｐａｃｉｔｙꎬＧＧＯ)结节ꎬ三者的恶性病变率由低到

高[７] . 实质结节数量多ꎬ密度大ꎬ边界较清晰ꎬ因
此检测容易ꎻ非实质性肺结节边缘模糊ꎬ其灰度值

与周围区域对比不明显ꎻ部分实质结节介于其余

二者之间. 依据位置信息ꎬ肺结节可分为:孤立性

肺结节( ｓｏｌｉｔａｒｙ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ ｓｉｎｇｌｅꎬＳＰＮｓ)、
血管 粘 连 型 肺 结 节 ( ｊｕｘｔａ￣ｖａｓｃｕｌａｒ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ
ｎｏｄｕｌｅꎬＪＶＰＮ)、胸膜粘连型肺结节( ｊｕｘｔａ￣ｐｌｅｕｒａｌ
ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅꎬＪＰＰＮ)和胸膜尾肺结节(ｐｌｅｕｒａｌ
ｔａｉｌ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅꎬ ＰＴＰＮ) [８] . 其中ꎬＳＰＮｓ 较

易检测和分类ꎬ其余三者较难. 表 １ 中列举了所用

数据中部分肺结节的位置信息和灰度信息.

表 １　 肺部结节诊断信息统计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ

编号 性别 年龄 肺结节良恶性 肺结节诊断信息

１ 女 ６１ 恶性 左肺上叶舌段、右肺下叶、左肺上叶尖前段均有 １ 个实质性 ＳＰＮｓ
２ 男 ７３ 良性 左肺下叶 ＳＰＮｓ １ 个

３ 女 ８０ 恶性 双肺散在结节:ＳＰＮｓ ３ 个ꎬＪＶＰＮ １ 个ꎬＪＰＰＮ ２ 个

４ 女 ５７ 良性 左肺上叶尖后段 ＳＰＮｓ １ 个

５ 女 ４７ 恶性 左肺尖 ＳＰＮｓ １ 个ꎬ前段近纵膈胸膜处 ＪＶＰＮ １ 个

２　 技术基础

１) 图模型. 基于图模型的图像特征表示是指

由图像局部特征形成相互联系的图Ｇ０ ＝ (ＶꎬＥ)ꎬ
图节点为 Ｖꎬ边集 Ｅ 表示节点间的联系ꎬ则图像之

间的相似度度量或匹配等操作转化为图模型计

算. 目前ꎬ图模型在场景模拟[９]、目标跟踪[１０]、人

脸识别[１１]、物体检测[１２] 等图像识别工作中取得

较好的成绩. 常用的图有结构图、加权图、ＡＲＧꎬ
相较于其他两种ꎬＡＲＧ 在描绘图像特征信息和全

局结构时更具优势.
２) ＡＲＧ 模型构建. 文献[１３]中用 ＡＲＧ 对物

体进行建模并挖掘 ＡｏＧ 进行类模型构建ꎬ其基本

的构建过程可参见图 １. ＡＲＧ 是一种添加了节点

属性和边属性的有向完全图ꎬ属性由特征向量表
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示ꎬ体现了图像的特征信息ꎬ不同的视觉数据可以

采用不同的属性来表示局部特征和空间关系.
ＡＯＧ 是一种特殊的 ＡＲＧꎬ有三层结构ꎬ顶层 ＡＮＤ
节点包含多个 ＯＲ 节点集ꎬ每个 ＯＲ 节点包含一

个终端( ｔｅｒｍｉｎａｌ)节点集ꎬ每个终端节点包含多个

节点属性. 所有 ＯＲ 节点形成完全图ꎬ每一条边有

边属性集. 与或图还包含一个匹配元素集ꎬ表示属

性间的匹配权重. 图 １ 中将输入图像进行特征提

取ꎬ特征图像块作为节点构建有向完全图ꎬ以特征

作为节点属性形成 ＡＲＧꎬ然后从大量 ＡＲＧｓ 中挖

掘出 ＡｏＧ 作为类别模板.

图 １　 图模型构建过程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 挖掘 ＡｏＧ 的目的是为了从大量 ＡＲＧｓ 中挖

掘出最优状态的 ＡｏＧꎬ使其能够对阳性 ＡＲＧ(此
指恶性肺结节属性关系图)和阴性 ＡＲＧ(此指良

性肺结节属性关系图)的区别力度最大ꎬ从而获

得最好的分类效果. 该目标可通过式(１)的损失

函数进行描述:

Ｇ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｇ

{∑
ｓ∈Ｖ

(ε＋
ｓ －ε－

ｓ ) ＋∑
ｓ∈Ｖ

λ(｜ Ωｓ ｜ ＋β)} .

(１)
其中:ε ＋

ｓ 和ε －
ｓ 为每个 ＯＲ 节点的阳性边界匹配能

量和阴性边界匹配能量ꎻ∑ ｓ∈Ｖ
(ε＋

ｓ －ε－
ｓ ) 表示生

成损失ꎬ描述了与或图 Ｇ 对阳性 ＡＲＧ 和阴性

ＡＲＧ 的区分能力ꎻ∑ ｓ∈Ｖ
λ( ｜ Ωｓ ｜ ＋ β) 为复杂度

损失ꎬ可避免发生过拟合. 对于给定的初始图像模

板和图像 ＡＲＧ 集合ꎬ与或图挖掘的流程如算法 １
所示ꎬ具体流程可参见文献[１３] .
　 　 算法 １　 与或图挖掘算法

输入:初始图模板 Ｇꎻ阳性图Ｇ ＋
ｋ 集合ꎻ阴性图Ｇ －

ｌ

集合ꎻ迭代次数 Ｔꎻ阈值 τ.
输出:类别模板Ｇ∗ .
１ ｗｈｉｌｅ 迭代次数≤Ｔ
２　 图匹配ꎬ分别计算 Ｇ 与Ｇ ＋

ｋ 和Ｇ －
ｌ 集合中 ＡＲＧ

的边界匹配能量ꎬ进行图匹配.
３　 ＯＲ 节点属性修正.
４　 寻找最坏 ＯＲ 节点作为冗余 ＯＲ 节点删除ꎬ同
时删除其所有终端节点.
５　 发现新 ＯＲ 节点ꎬ进行匹配估计和属性修正.

６　 更新终端节点ꎬ修正终端节点 ｓ 的数量 ｜ Ωｓ ｜ ꎬ
同时修正终端匹配{ ψ^ｋ

ｓ} .
７　 ＯＲ 节点属性修正ꎬ同步骤 ３.
８　 使用线性 ＳＶＭ 训练匹配元素 Ｗ.
９　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

通过以上对 ＡｏＧ 类别模型构建过程的描述

可以发现ꎬＡＲＧ 采用完全图的方式构造ꎬ并且图

匹配 求 解 涉 及 到 二 次 分 配 问 题 ( ｑｕａｄｒａｔｉｃ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍꎬＱＡＰ)问题ꎬ计算复杂度仍然

较高. ＣＴ 图像包含信息丰富ꎬ其中也包含大量冗

余信息ꎬ因此ꎬ可以考虑在利用目标物体的特征构

建 ＡＲＧ 前先进行特征选择ꎬ挑选出最具区分力

的图像块ꎬ减少属性关系图的节点数量ꎬ减少图匹

配过程复杂度.

３ 　 基于 ＳＴＭＢ 特征选择的肺结节
ＡＲＧ 模型构建

　 　 在随机变量的全集 Ｕ 中ꎬ对于给定的变量

Ｘ∈Ｕ和变量集 ＭＢ⊂Ｕ(Ｘ∉ＭＢ)ꎬ若有 Ｘ⊥{Ｕ －
ＭＢ － {Ｘ}} ｜ＭＢꎬ则称能满足上述条件的最小变

量集 ＭＢ 为 Ｘ 的马尔可夫毯[１４] . 从图论的角度

看ꎬ变量的马尔可夫毯为变量的近邻ꎬ如图 ２ 中ꎬ
目标节点 Ｔ 的马尔可夫毯ＭＢＴ ＝ {ＢꎬＤꎬＰꎬＳꎬＣ} .

图 ２　 贝叶斯网络
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

马尔可夫毯发现算法是降低数据冗余的有效

手段. 文献[１４]指出ꎬ在真实数据选择实验中ꎬ同
步马 尔 可 夫 毯 ( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｍａｒｋｏｖ ｂｌａｎｋｅｔꎬ
ＳＴＭＢ)发现算法优于目前最先进的联合互信息

( ｊｏｉｎｔ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＪＭＩ)过滤方法ꎬ尤其在

肺癌数据的特征提取实验中表现出优良的性能.
基于这一点ꎬ本文结合分治的思想ꎬ使用 ＳＴＭＢ
对 ＡＲＧ 图进行节点降维(算法 ２) .
　 　 算法 ２　 利用 ＳＴＭＢ 进行特征选择

输入:ＬＢＰ ＋ＨＯＧ 特征集 Ｄꎻ目标节点类别 Ｃꎻ子
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特征集合数目 ｄ.
输出:目标节点的马尔可夫毯 ＭＢ.
１ 将特征集 Ｄ 等分为 ｄ 个子特征集Ｄｉꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｄ.
２ 以图像类别 Ｃ 作为目标节点ꎬ利用 ＳＴＭＢ 发现

算法分别在子特征集Ｄｉ 中求得其马尔可夫毯

ＭＢｉ .
３ ＭＢ ＝ ∪

ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｄ
ＭＢｉ .

４　 ｆｏｒ Ｘ ｉ∈Ｄ ＼ＭＢ
５　 　 　 ｉｆ Ｘ ｉ⊥Ｃ ｜ＭＢ 不成立

６　 　 　 　 ＭＢ ＝ＭＢ∪Ｘ ｉ

７　 　 　 ｅｎｄ
８　 ｅｎｄ

依据算法 ２ꎬ将特征图像块集合 Ｄ 分为 ｄ 个

子特征集ꎬ并在每一子特征集中分别求出马尔可

夫毯ＭＢｉꎬ然后合并ＭＢｉ初步得到 ＭＢ 集合. 利用

分治思想ꎬ将大规模图像数据在小集合上进行并

行运算ꎬ可减少算法运行时间复杂度. 算法中第 ４
行 Ｄ ＼ＭＢ 表示集合 Ｄ 与集合 ＭＢ 的差集ꎬ由于马

尔可夫毯是基于互信息(式(２))判断特征间的依

赖程度ꎬ子集合的划分有可能导致一些重要特征

丢失ꎬ因此需要从全集中对剩余的特征Ｘ ｉ进行判

断ꎬ若符合依赖性条件ꎬ则将其加入ＭＢ中ꎬ得到

最终的马尔可夫毯 ＭＢ. 图 ３ 为 ＳＴＭＢ 降维实验

效果图ꎬ可以发现特征数量大大减少.

ＭＩ(ＸꎻＹ) ＝ ∑
ｘ∈Ｘꎬｙ∈Ｙ

ｐ(ｙꎬｘ) ｌｂ ｐ(ｙꎬｘ)
ｐ(ｙ)ｐ(ｘ) . (２)

其中:ｐ(ｘ)和 ｐ(ｙ)分别为样本 ｘ 和样本 ｙ 发生的

概率ꎻｐ(ｙꎬｘ)为 ｙ 和 ｘ 之间的联合概率.
使用 ＳＴＭＢ 特征选择的 ＡＲＧ 肺结节良恶性

度判定的方法思路可以参见图 ４. 首先从肺部 ＣＴ
图像中分割肺结节图像块ꎬ然后进行特征提取. 本
文选用局部二值模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)
和方 向 梯 度 直 方 图 ( ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ ＨＯＧ) [１５]对肺结节 ＣＴ 图像进行特征描

述ꎬ然后应用算法 ２ 对得到的特征进行选择ꎬ将选

图 ３　 肺结节特征选择
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ

(ａ)—原始图像特征ꎻ (ｂ)—ＳＴＭＢ 降维后图像特征.

图 ４　 肺结节良恶性鉴别的思路
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅｎｉｇｎ ａｎｄ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ
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择后的特征图像块作为 ＡＲＧ 节点ꎬ将得到的

ＬＢＰ ＋ ＨｏＧ 特征向量作为 ＡＲＧ 节点的单元属

性ꎬ此外ꎬ为了保留特征间的空间关系ꎬ将 ＨｏＧ 窗

口尺度比及其中心线的长度和方向作为 ＡＲＧ 的

边属性(见图 ５)构建 ＡＲＧ. 接下来ꎬ运用算法 １
挖掘 ＡｏＧ. 图 ６ 显示了肺结节的与或图挖掘过

程ꎬ其中ꎬ图 ６ａ 中粗线矩形框为从肺结节图像中

标定的初始模板节点ꎬ图 ６ｂ 中矩形框为从肺结节

图像集中挖掘得到的最终 ＡｏＧ 节点.

图 ５　 ＡＲＧ 特征属性
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＡＲＧ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

图 ６　 肺结节 ＡｏＧ 挖掘过程
Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＡｏＧ ｍｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ

(ａ)—初始 ＡｏＧ 模板节点ꎻ
(ｂ)—最终形成的肺结节 ＡｏＧ 节点.

４　 实验结果及讨论

从 ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 数据库中选取 ２００ 份资料ꎬ
并从沈阳盛京医院和上海胸腔医院所提供的 ＣＴ
图像资料中选取 １００ 份ꎬ将这 ３００ 份影像学资料

作为实验数据ꎬ按 ７:３ 的数量比将肺结节分为训

练集和测试集ꎬ从中找出恶性肺结节. 具体地说ꎬ
ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 训练集样本中包含肺结节 １ ０１７ 个ꎬ
其中恶性肺结节 ２９２ 个ꎬ分别为孤立性肺结节

１３４ 个ꎬ血管粘连型肺结节 ４７ 个ꎬ胸膜粘连型肺

结节 ６２ 个ꎬ磨玻璃影结节 ４９ 个. 测试集中包括肺

结节 ４３１ 个ꎬ其中恶性肺结节 １３２ 个ꎬ以上四种类

型肺结节的数量分别为 ６６ꎬ２４ꎬ２２ 和 ２０. 医院数

据集的训练集包括肺结节 ５６８ 个ꎬ其中恶性肺结

节 １５３ 个ꎻ测试集包括肺结节 ２０９ 个ꎬ其中恶性肺

结节 ７２ 个. 从数据集中分割出肺结节图像块并构

建 ＡＲＧꎬ然后从 ＡＲＧ 训练集中挖掘类别图模型

ＡｏＧ(算法 １)ꎬ依据式(１)将测试集中的 ＡＲＧ 分

别与得到的 ＡｏＧ 进行图匹配ꎬ若匹配能量低于阈

值ꎬ则认为是目标类别ꎬ阈值的设定由经验值确

定. 本文实验指标采用准确度(ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ)、
敏感度( ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙꎬ ＳＥＮ)和特异度( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙꎬ
ＳＰＥ)进行衡量ꎬＡＣＣ 代表整体检测效果ꎬＳＥＮ 又

称真阳性率ꎬ表示正确检测出恶性肺结节的能力ꎬ
ＳＰＥ 又称真阴性率ꎬ表示正确检测出良性肺结节

的能力. 三者值越大代表分类实验准确性能越好ꎬ
计算公式见式(３) ~式(８)ꎬ其中索引下标 ｃ ＝ １ ~
４ꎬ分别为孤立型肺结节、血管粘连型肺结节、胸膜

粘连性肺结节、磨玻璃影结节. 总计结果由式

(６) ~式(８)得到ꎬ表示各类别统计结果的加权平

均. 式中ꎬＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示将良性肺结节分

类为良性的概率ꎬＦＮ( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)表示将良性

肺结节分类为恶性的概率ꎬＦＰ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表

示将恶性肺结节分类为良性的概率ꎬＴＮ ( ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ)表示将恶性肺结节分类为恶性的概率.
ＡＣＣｃ ＝ (ＴＰｃ ＋ ＴＮｃ) / (ＴＰｃ ＋ ＴＮｃ ＋ ＦＰｃ ＋ ＦＮｃ)ꎬ

(３)
ＳＥＮｃ ＝ ＴＰｃ / (ＴＰｃ ＋ ＦＮｃ)ꎬ (４)
ＳＰＥｃ ＝ ＴＮｃ / (ＴＮｃ ＋ ＦＰｃ)ꎬ (５)

ＡＣＣｔ ＝
∑

４

ｃ ＝１
(ＴＰｃ ＋ ＴＮｃ)

∑
４

ｃ ＝１
(ＴＰｃ ＋ ＴＮｃ ＋ ＦＰｃ ＋ ＦＮｃ)

ꎬ

(６)

ＳＥＮｔ ＝ ∑
４

ｃ ＝１
ＴＰｃ /∑

４

ｃ ＝１
(ＴＰｃ ＋ ＦＮｃ) ꎬ (７)

ＳＰＥ ｔ ＝ ∑４

ｃ ＝１
ＴＮｃ /∑４

ｃ ＝１
(ＴＮｃ ＋ ＦＰｃ) .

(８)
表 ２ 表明所提方法在 ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 数据集上

对恶性肺结节识别的准确率为 ９０􀆰 １２％ . 接下来

在医院数据集上进行同样实验ꎬ该数据集的训练

集包括肺结节 ５６８ 个ꎬ其中恶性肺结节 １５３ 个ꎻ测
试集包括肺结节 ２０９ 个ꎬ其中恶性肺结节 ７２ 个.
实验结果见表 ３ꎬ本文方法在医院数据集上对恶

性肺结节识别的准确率为 ８７􀆰 ５％ ꎬ略低于在

ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 数据集上的结果. 这主要是由于对

磨玻璃影结节的识别准确率比较低ꎬ由于磨玻璃

影结节早期较小ꎬ因此对其进行观察识别难度较

大ꎬ可能会影响实验结果. 而对其余三类肺结节良

好的识别率说明该方法具有广泛的适用性ꎬ具有

一定的实际应用价值.
将基于 ＡＲＧ 的肺结节良恶性度量方法与相

关工作中提到的同类方法进行相同条件下的实验

性能比较ꎬ比较结果见表 ４. 进一步地ꎬ对几种方

法绘制 ＲＯＣ 曲线(图 ７)来动态呈现不同方法对
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结节的识别能力. 图中越靠近左上角的曲线说明

该方法对于肺结节的分类能力越强ꎬ通过计算

ＲＯＣ 曲线下面积(ＡＵＣ)可以进行准确衡量.
从实验结果来看ꎬ本文方法对恶性肺结节敏

感度为 ９０􀆰 １２％ ꎬ次优ꎬ特异度和准确度最优ꎬ
ＡＵＣ ＝ ０􀆰 ８４ 次优. 所提方法对肺结节的识别力较

高ꎬ能避免因未能准确识别恶性结节而使患者错

过最佳的诊疗时期. 相较于 ＭＣ － ＣＮＮ 方法ꎬ本
文方法的准确度和 ＡＵＣ 得分略低ꎬ这是由于卷

积神经网络在训练 ３Ｄ 结节切片特征时能够通过

卷积核保留一定空间信息ꎬ但卷积神经网络中卷

积核计算量大ꎬ复杂的卷积网络并不会对肺癌检

测率有很大提高ꎬ反而会带来高昂的时间代价ꎬ

３Ｄ结节切片的使用也引起了模型训练时间的延

长. 类似地ꎬ基于 ３Ｄ 纹理特征的方法具有最高的

敏感度ꎬ但该方法需要提前分割结节轮廓构建 ３Ｄ
特征ꎬ可能丢失部分轮廓特征. 本文方法将感兴趣

区域的图像块以图模型的方式进行结构构建ꎬ从
实验结果来看ꎬ图模型的应用不仅避免了单独的

肺结节提取过程ꎬ还能保留表观特征的空间信息.
从一系列图像的属性关系图中挖掘出与或图ꎬ抽
象出类内共性的同时也保持了类内个体的多样

性ꎬ而挖掘过程中阴性 ＡＲＧ 的存在ꎬ使得模型能

够排斥非目标图像的差异性ꎬ得到较好的识别

结果.

表 ２　 本文算法在 ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ数据集上对不同类别恶性肺结节的检测结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅｓ ｂｙ ＡＲＧ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ＬＩＤＣ￣ＩＤＲＩ ｄａｔａｓｅｔ

恶性肺结节类型 数量 ＴＰ ＦＮ ＦＰ ＴＮ ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

孤立性肺结节 ６６ ６２ ４ ７７ １３３ ９３􀆰 ９４ ６３􀆰 ３３ ７０􀆰 ６５

血管粘连型肺结节 ２４ ２２ ２ ５ ２６ ９１􀆰 ６７ ８３􀆰 ８７ ８７􀆰 ２７

胸膜粘连性肺结节 ２２ １８ ４ ５ ２４ ８１􀆰 ８２ ８２􀆰 ７６ ８２􀆰 ３５

磨玻璃影结节 ２０ １７ ３ １１ １８ ８５ ６２􀆰 ０７ ７１􀆰 ４３

总计 １３２ １１９ １３ ９８ ２０１ ９０􀆰 １２ ６７􀆰 ２２ ７４􀆰 ２５

表 ３　 本文算法在医院数据集上对不同类别恶性肺结节的检测结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅｓ ｂｙ ＡＲＧ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

恶性肺结节类型 数量 ＴＰ ＦＮ ＦＰ ＴＮ ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

孤立性肺结节 ３６ ３４ ２ ３５ ６２ ９４􀆰 ４４ ６３􀆰 ９２ ７２􀆰 １８

血管粘连型肺结节 １４ １２ ２ ２ １２ ８５􀆰 ７１ ８５􀆰 ７１ ８５􀆰 ７１

胸膜粘连性肺结节 １１ ９ ２ ３ １０ ８１􀆰 ８２ ７６􀆰 ９２ ７９􀆰 １７

磨玻璃影结节 １１ ８ ３ ５ ８ ７２􀆰 ７３ ６１􀆰 ５４ ６６􀆰 ６７

总计 ７２ ６３ ９ ４５ ９２ ８７􀆰 ５ ６７􀆰 １５ ７４􀆰 １７

表 ４　 不同肺结节分类方法性能比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

方法 ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

信念决策树(Ｚｉｎｏｖｅｖ) [２] ８０􀆰 ４３ ５８􀆰 ０８ ６８􀆰 ６６

神经网络(Ｃｈｅｎ) [３] ７３􀆰 ２２ ６２􀆰 ３５ ６９􀆰 ２８

自动编码器(Ｋｕｍａｒ) [４] ７７􀆰 ９４ ５９􀆰 ７３ ７１􀆰 ３２

３Ｄ 纹理(Ｈａｎ) [５] ９１􀆰 ７９ ６５􀆰 ２４ ７２􀆰 ８７

ＭＣ － ＣＮＮ (Ｓｈｅｎ) [６] ８０􀆰 ６７ ６５􀆰 １１ ７４􀆰 １７

ＡＲＧ(本文方法) ９０􀆰 １２ ６７􀆰 ２２ ７４􀆰 ２５
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图 ７　 ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ

５　 结　 　 论

本文基于属性关系图提出一种肺结节良恶性

评估的 ＣＡＤ 分类系统ꎬ该系统使用 ＡＲＧ 对 ＣＴ
图像进行特征建模ꎬ利用马尔可夫毯发现算法进

行特征降维ꎬ最终生成 ＡｏＧ 类别模板并用于目标

分类. 实验结果表明ꎬ该方法用于肺结节良恶性识

别能够取得良好的效果ꎬ可广泛应用于实际医疗

数据处理. 尽管本文方法的有效性已得到初步验

证ꎬ但在挖掘与或图时如何选择高效的图匹配方

法还需进一步研究.
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