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一种用于肺结节恶性度分类的生成对抗网络

徐久强ꎬ 洪丽萍ꎬ 朱宏博ꎬ 赵　 海
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 针对肺结节数据集中良恶性样本数比例失衡的问题ꎬ首次引入深度卷积生成对抗网络(ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＣＧＡＮ)模型ꎬ该模型根据输入的肺结节图像ꎬ生成与输入图像

具有相似纹理特征的肺结节并将生成图像用于训练 ＤＣＧＡＮ 模型. 此外ꎬ将图像来源分类问题改为图像来源

分类和肺结节等级 １ ~ ５ 分类问题ꎬ从而增强了 ＤＣＧＡＮ 模型的抗噪能力和实现了 ＤＣＧＡＮ 模型对肺结节的

等级分类. 实验表明ꎬ改进的 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型在生成图像时具有良好的抗噪能力且生成图像中大约有

９０􀆰 ４２％ 的图像判别为真实图像ꎬＤ 模型对肺结节图像的等级分类具有较好的判别能力且肺结节等级分类准

确率为 ７０􀆰 ８９％ ꎬ肺结节良恶性分类准确率为 ８０􀆰 １３％ .
关　 键　 词: 肺结节ꎻ深度卷积生成对抗网络(ＤＣＧＡＮ)ꎻ纹理特征ꎻ改进 ＤＣＧＡＮꎻ肺结节等级分类
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　 　 肺癌是当今世界上发病率和死亡率增长最

快、对人群健康威胁最大的恶性肿瘤之一[１] . 早
期肺癌大多表现为不大不小的肺结节且不易察

觉ꎬ当诊断其为恶性肺结节时ꎬ往往错过了治愈肺

癌的最佳时期[２] . 因此ꎬ肺部 ＣＴ 图像肺结节的检

测和诊断对肺癌的早期诊治十分重要.
目前ꎬ用于肺部 ＣＴ 图像的肺结节良恶性诊

断的技术有:决策树(ｂｉｎａｒｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＢＤＴ)、
支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)、卷
积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) .
Ｋｕｍａｒ 等[３]利用一个 ５ 层去噪自动编码器在带注

释的肺结节数据集中提取纹理特征ꎬ且使用 ＢＤＴ
对肺结节进行良恶性分类ꎬ但在实际应用中可能

存在以下问题:肺结节中的注释可能不充分、由医



　 　

生的判断差异导致注释不同. Ｚｈａｎｇ 等[４] 统计候

选区域的形状特征、灰度和纹理特征作为混合

ＳＶＭ 的分类特征ꎬ最终完成肺结节的良恶性分

类ꎬ但是 ＳＶＭ 有两个不足的地方:对大规模训练

样本难以实施且在多分类问题中不占有优势.
Ｈｕａ 等[５]在隐式统计肺结节形态学特征和纹理特

征情况下使用深度信念网( ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＢＮ)和 ＣＮＮ 组合的方式对肺结节进行良恶性

诊断. Ｃｉｏｍｐｉ 等[６] 在 ＣＴ 图像中利用二维视图描

述裂肺周围结节的形态学特征ꎬ并且使用卷积神

经网络组合的方法对结节进行分类(裂肺周围结

节和非裂肺周围结节) . ＣＮＮ 在肺结节诊断中具

有如下优点:ＣＮＮ 的网络结构降低了模型的复杂

度ꎬ减少了权值的数量ꎬ使得肺结节图像可以直接

作为网络的输入ꎬ且 ＣＮＮ 对 ＣＴ 图像肺结节的纹

理特征提取有着独特优势. 同时也存在缺点:需要

使用大量符合要求的肺结节样本. 由于提取出的

结节中ꎬ只有极少量的恶性肺结节样本ꎬ导致了肺

结节良恶性样本数比例失衡ꎬ增加了 ＣＮＮ 的训

练难度.
针对 ＣＮＮ 模型的缺点ꎬＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等[７] 提

出一 种 新 的 网 络 模 型: 生 成 对 抗 网 络 模 型

(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ) . ＧＡＮ 模

型具有如下优缺点. 优点:能够根据输入图像生成

与输入图像具有相似特征的图像ꎬ解决了由于样

本数不足引起的 ＣＮＮ 训练难度增加的问题ꎻ缺
点:ＧＡＮ 模型具有不稳定性、难以训练和容易崩

溃等问题.
通过以上分析ꎬ本文提出一种用于肺结节恶

性度分类的生成对抗模型. 该方法的主要创新包

括两方面:①在肺结节分类研究中首次引入 ＧＡＮ
的衍生模型ꎬ即深度卷积生成对抗网络模型

ＤＣＧＡＮ[８]ꎻ ②对 ＤＣＧＡＮ 模型进行改进ꎬ修改模

型的优化函数并将 ＤＣＧＡＮ 的数据来源分类问题

改为数据来源分类、肺结节等级 １ ~ ５ 分类问题ꎬ
使得改进的 ＤＣＧＡＮ 在生成图像的过程中具有较

好的抗噪能力且实现肺结节等级分类.

１　 相关知识介绍

１􀆰 １　 生成对抗网络

在肺结节良恶性诊断的过程中ꎬ肺结节的纹

理特征是判断良恶性的一个重要表征[９] . ＣＮＮ 使

用卷积结构能够很好地提取肺结节的纹理特征ꎬ
最终用于肺结节的良恶性诊断[１０] . ＧＡＮ 模型包

括了一个生成模型 Ｇ 和一个判别模型 Ｄ. Ｄ 是对

输入图像的来源进行一个判别:该数据是来自于

真实图像还是来自一个 Ｇ 所生成的图像. ＧＡＮ
的训练目的是要使得生成的图像概率分布和真实

图像的分布尽量接近ꎬ从而使得生成的图像与真

实图像具有相似的纹理特征. Ｇ 的训练目标是要

最小化 Ｄ 的判别准确率ꎻＤ 的训练目标是要最大

化自己的判别准确率ꎬ当输入图像被判别为真实

图像时标注 １ꎬ被判别为 Ｇ 所生成的图像时标

注 ０.
ＧＡＮ 在优化过程中ꎬ由 Ｇ 和 Ｄ 构成了一个

动态的“博弈过程” . 优化函数是关于 Ｇ 和 Ｄ 的

一个零和游戏ꎬ即一个最小 －最大化问题ꎬ优化过

程就是在寻找 Ｇ 和 Ｄ 之间的一个纳什均衡. ＧＡＮ
网络模型的优化函数如式(１)所示[７]:

ｍｉｎＧｍａｘＤＶ(ＤꎬＧ) ＝ Ｅｘ ~ ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｇＤ(ｘ) ＋
Ｅｘ ~ ｐｚ(ｚ) ｌｇ(１ －Ｄ(Ｇ(ｚ))) . (１)

优化函数由两项构成ꎬｘ 表示真实肺结节图

像ꎬｚ 表示输入 Ｇ 的噪声ꎬＧ( ｚ)表示 Ｇ 生成的肺

结节图像ꎬＤ( ｘ)表示 Ｄ 判断真实肺结节图像为

图像 ｘ 的概率ꎬ Ｄ(Ｇ(ｚ))表示 Ｄ 判断 Ｇ( ｚ)为图

像 ｘ 的概率. 在训练的过程中ꎬＧＡＮ 采用了交替

的优化方法ꎬ分为两个阶段:第一阶段是固定 Ｄꎬ
然后优化 Ｇꎬ尽可能地最大化 Ｄ 对图像 Ｇ( ｚ)的
判别 Ｄ(Ｇ(ｚ))ꎬ即最小化 Ｖ(ＤꎬＧ)ꎬ降低 Ｄ 的准

确率ꎻ第二阶段是固定 Ｇꎬ尽可能提高判别力ꎬ提
高对图像 ｘ 的判别值 Ｄ(ｘ)ꎬ降低对 Ｇ( ｚ)的判别

值 Ｄ(Ｇ(ｚ))ꎬ即最大化 Ｖ(ＤꎬＧ)ꎬ提高 Ｄ 的准确

率. 因此 Ｇ 和 Ｄ 构成了一个动态的“博弈过程” .
当生成模型 Ｇ 完全重现真实肺结节图像的概率

分布时ꎬＧＡＮ 模型具有全局最优值ꎬ如算法 １
所示[７] .

算法 １:随机梯度下降法训练 ＧＡＮ 模型

输入:小批量数据 ｍ 个噪音点{ｚ(１)ꎬ􀆺ꎬｚ(ｍ)}ꎻ
小批量数据具有 ｍ 个真实肺结节图像

{ｘ(１)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｍ)}ꎻ
输出:生成能力强的 Ｇ 模型.

过程:
ｆｏｒ 迭代轮数 ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ ｄｏ
ｆｏｒ 第 ｋ 步 ｄｏ
小批量数据具有 ｍ 个噪音点 { ｚ(１)ꎬ 􀆺ꎬ
ｚ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｇ(ｚ)ꎻ

小批量数据具有 ｍ 个真实图像{ ｘ(１)ꎬ􀆺ꎬ
ｘ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｄａｔａ(ｘ)ꎻ
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在更新判别模型 Ｄ 时ꎬ加上随机梯度:

Δ

θｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
[ ｌｇＤ(ｘ( ｉ))＋ｌｇ(１ － Ｄ(Ｇ(ｚｉ)))] .

ｅｎｄ ｆｏｒ
小批量数据具有 ｍ 个噪音点{ ｚ(１)ꎬ􀆺ꎬ
ｚ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｇ(ｚ)ꎻ
在更新生成模型 Ｇ 时ꎬ减去随机梯度:

Δ

θｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
ｌｇ(１ － Ｄ(Ｇ(ｚｉ))) .

ｅｎｄ ｆｏｒ

１􀆰 ２　 深度卷积生成对抗网络

Ｒａｄｆｏｒｄ 等[８]指出由于缺少具有代表性的特

征学习过程和启发式损失函数ꎬ导致 ＧＡＮ 模型

具有不稳定性、难以训练和容易崩溃等问题ꎬ因
此ꎬ提出深度卷积生成对抗网络 ＤＣＧＡＮ 模型.
ＤＣＧＡＮ 模型是 ＧＡＮ 的衍生模型ꎬ使用 ＣＮＮ 结

构扩展 ＧＡＮ 中 Ｇ 模型和 Ｄ 模型的结构ꎬ并做了

如下修改:①取消 ＣＮＮ 的所有池化层. Ｇ 使用部

分跨卷积代替池化层ꎬＤ 使用跨卷积代替池化层.
②取消 ＣＮＮ 的全连接层(ＦＣ 层)ꎬ使网络变为全

卷积网络. ③Ｇ 中使用 ＲｅＬＵ 作为激活函数ꎬ输出

层中使用 ｔａｎｈ 函数作为激活函数ꎻ在 Ｄ 中ꎬ所有

层的激活函数均为 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 函数. ④使用批

量肺结节图像作为输入ꎬＧ 的输入参数为噪点 ｚ
和肺结节图像的标签类别 ｃꎻＤ 的输入参数为固

定大小的真实肺结节图像和由 Ｇ 生成的肺结节

图像.

２　 基于改进 ＤＣＧＡＮ 模型的早期肺
结节分类

２􀆰 １　 模型适用性分析

为了能够充分利用 ＣＮＮ 的网络结构对二维

ＣＴ 图像肺结节的纹理特征提取独特的优势和

ＧＡＮ 生成图像的功能ꎬ且解决在训练 ＣＮＮ 时肺

结节良恶性样本数比例失衡的问题ꎬ同时预防训

练 ＧＡＮ 时网络模型不稳定性问题、难以训练和

容易崩溃的情况ꎬ在早期肺结节诊断过程中ꎬ本文

首次引入 ＤＣＧＡＮ 模型.
ＤＣＧＡＮ 模型具有如下优点:能够根据输入

的肺结节图像ꎬ生成与输入图像具有相似纹理特

征的肺结节并将生成图像用于训练 ＤＣＧＡＮ 模

型ꎬ从而解决恶性肺结节样本不足的问题. 且能够

利用 ＣＮＮ 卷积结构解决 ＧＡＮ 模型的不稳定性

问题和难以训练问题. 同时ꎬＤＣＧＡＮ 在肺结节应

用中存在以下问题:①ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型生成的

图片易受噪点影响导致生成的图像模糊不清ꎬ即
抗噪能力弱. ②ＤＣＧＡＮ 中 Ｄ 模型只能对输入肺

结节图像进行来源分类ꎬ不能进行肺结节等级

分类.
２􀆰 ２　 改进 ＤＣＧＡＮ 模型

为了解决原始的 ＤＣＧＡＮ 中在早期肺结节诊

断过程中存在的问题ꎬ改进 ＤＣＧＡＮ 模型ꎬ修改

ＤＣＧＡＮ 模型的优化函数ꎬ并改进 ＤＣＧＡＮ 模型

的判别功能:将数据来源分类问题改为数据来源

分类、肺结节等级 １ ~ ５ 分类问题.
改进 ＤＣＧＡＮ 包括了一个 Ｇ 和一个 Ｄ. 与原

始 ＤＣＧＡＮ 相同ꎬＧ 根据输入的噪点和图像类别

生成与输入图像具有相似纹理特征的肺结节图

像. 与原始 ＤＣＧＡＮ 的区别:①在 Ｄ 模型中输入

图像时ꎬ将图像相对应的类别标签也作为 Ｄ 模型

的输入ꎻ②Ｄ 在判别过程中有两部分内容ꎬ对输入

图像的来源分类ꎬ对输入图像的等级分类. 原始

ＤＣＧＡＮ 与改进 ＤＣＧＡＮ 框架对比如图 １ 所示.
改进 ＤＣＧＡＮ 网络模型的优化函数修改为两

部分:图像来源的对数函数 Ｌｓ 和图像类别的对数

函数 Ｌｃ . 训练 Ｇ 的过程中ꎬＧ 尽可能地最大化

Ｌｃ － Ｌｓꎬ即最大化标签类别的判别力ꎬ最小化来源

的判别力ꎻ训练 Ｄ 的过程中ꎬＤ 尽可能地最大化

Ｌｃ ＋ Ｌｓꎬ即最大化标签类别的判别力ꎬ最大化来源

的判别力. 图像来源的对数函数 Ｌｓ 如式(２)所

示ꎬ图 像 标 签 类 别 的 对 数 函 数 Ｌｃ 如 式 ( ３ )
所示[１１]:
Ｌｓ ＝ Ｅｘ ~ ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｇＳ(ｘ) ＋ Ｅｘ ~ ｐｚ(ｚ) ｌｇＳ(Ｇ(ｃꎬｚ)) ꎬ (２)
Ｌｃ ＝ Ｅｘ ~ ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｇＣ(ｘ) ＋ Ｅｘ ~ ｐｚ(ｚ) ｌｇＣ(Ｇ(ｃꎬｚ)) .

(３)
其中:ｘ 表示真实肺结节图像ꎻｚ 表示输入 Ｇ 的噪

声ꎻｃ 表示 Ｇ 生成肺结节图像所对应的标签类别ꎬ
Ｇ(ｃꎬｚ)表示 Ｇ 生成的肺结节图像ꎻＳ(ｘ)表示 Ｄ
判断真实肺结节图像为图像 ｘ 的概率ꎻＳ(Ｇ( ｃꎬ
ｚ))表示 Ｄ 判断 Ｇ 生成的图像 Ｇ( ｃꎬｚ)为图像 ｘ
的概率. 假如输入图像来源于图像 ｘꎬ则概率为 １ꎻ
假如输入图像来源于 Ｇ 生成的图像 Ｇ(ｃꎬｚ)ꎬ则
概率为 ０. Ｃ(ｘ)表示 Ｄ 对图像 ｘ 分类是否正确的

概率ꎬＣ(Ｇ(ｃꎬｚ))表示 Ｄ 生成图像 Ｇ(ｃꎬｚ)的分

类是否正确的概率. 若对输入图像分类正确ꎬ则概

率为 １ꎻ若对输入图像分类错误ꎬ则概率为 ０.
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图 １　 原始 ＤＣＧＡＮ与改进 ＤＣＧＡＮ框架对比
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＤＣＧＡＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

(ａ)—原始 ＤＣＧＡＮ 框架ꎻ (ｂ)—改进 ＤＣＧＡＮ 框架.

　 　 当输入的噪音 ｚ 符合概率分布 ｐｚ 时ꎬ概率分

布 ｐｇ 为 Ｇ 对于生成的图像 Ｇ(ｃꎬｚ)所形成的概率

分布. 当输入足够多的肺结节图像时ꎬ算法 ２ 最终

收敛于图像 ｘ 概率分布 ｐｄａｔａ的一个估计值.

算法 ２:随机梯度下降法训练改进 ＤＣＧＡＮ 模型

输入:小批量数据 ｍ 个噪音点{ｚ(１)ꎬ􀆺ꎬｚ(ｍ)}ꎬ
小批量数据具有 ｍ 个真实肺结节图像

{ｘ(１)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｍ)} .
输出:Ｄ(ｘ) ＝ ａｒｇｍａｘｌｇＣ(ｘ)输入肺结节图像的分

类概率值.

过程:
ｆｏｒ 迭代轮数 ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ ｄｏ
ｆｏｒ 第 ｋ 步 ｄｏ
小批量数据具有 ｍ 个噪音点 { ｚ(１)ꎬ 􀆺ꎬ
ｚ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｇ(ｚ)ꎻ
小批量数据具有 ｍ 个真实图像{ ｘ(１)ꎬ􀆺ꎬ
ｘ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｄａｔａ(ｘ)ꎻ
在更新判别模型 Ｄ 时ꎬ加上随机梯度:

Δ

θｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
[ ｌｇＣ(ｘ( ｉ)) ＋ ｌｇＣ(Ｇ(ｃ( ｉ)ꎬｚ( ｉ))) ＋

ｌｇＳ(ｘ( ｉ)) ＋ ｌｇＳ(Ｇ(ｃ( ｉ)ꎬｚ( ｉ)))] .
ｅｎｄ ｆｏｒ
小批量数据具有 ｍ 个噪音点 { ｚ(１)ꎬ 􀆺ꎬ
ｚ(ｍ)}ꎬ概率分布为 ｐｇ(ｚ)ꎻ
在更新生成模型 Ｇ 时ꎬ减去随机梯度:

Δ

θｇ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
[ｌｇＣ(Ｇ(ｃ(ｉ)ꎬｚ(ｉ))) － ｌｇＳ(Ｇ(ｃ(ｉ)ꎬ

ｚ(ｉ)))].
ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 实验与结果分析

ＬＩＤＣ － ＩＤＲＩ 数据库中对肺结节良恶性等级

评定为 ５ 级:１􀆰 良性ꎻ２􀆰 疑似良性ꎻ３􀆰 未知ꎻ４􀆰 疑

似恶性ꎻ５􀆰 恶性[１２] . 本文从 ＬＩＤＣ 数据集和合作

医院的 ＣＴ 图像中提取了 １１ ９５４ 个像素大小为 ２８
× ２８ 的肺结节图像ꎬ其中等级为 １ 的肺结节有

５７０ 个ꎬ等级为 ２ 的肺结节有 ２ １１９ 个ꎬ等级为 ３
的肺结节有 ２ ９１４ 个ꎬ等级为 ４ 的肺结节有 ２ ５３２
个ꎬ等级为 ５ 的肺结节有 ３ ８１９ 个. 实验中使用随

机选择法选择 ８０％ 的数据集ꎬ即 ９ ５６３ 个肺结节

用于训练 ＤＣＧＡＮꎻ剩余 ２０％ 的数据集ꎬ即 ２ ３９１
个肺结节用于作为测试数据集. 其中ꎬ在测试数据

集中等级为 １ 的肺结节有 １１４ 个ꎬ等级为 ２ 的肺

结节有 ４２４ 个ꎬ等级为 ３ 的肺结节有 ５８３ 个ꎬ等级

为 ４ 的肺结节有 ５０６ 个ꎬ等级为 ５ 的肺结节

有７６４ 个.
原始 ＤＣＧＡＮ 模型与改进 ＤＣＧＡＮ 模型在训

练完毕后ꎬ使用测试数据集验证 Ｇ 模型生成图像

的能力. 图 ２ 展示了两个模型生成肺结节图像的

效果ꎬ从图 ２ 可以看出ꎬ使用改进 ＤＣＧＡＮ 模型生

成的肺结节图像纹理清晰ꎬ对于噪点有较好的抗

噪能力. 表 １ 展示了 Ｇ 模型根据输入图像所生成

对应的图像结果ꎬ 从表 １ 中可以看出ꎬ 改进

ＤＣＧＡＮ 模型能够根据输入图像的标签生成相对

应等级的图像ꎬ且生成图像中有 ９０􀆰 ４２％ 的图像

判别为真实图像. 表明改进 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型在

生成图像时有较好的抗噪能力ꎬ即 Ｇ 模型有非常

好的生成能力.
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图 ２　 改进 ＤＣＧＡＮ中 Ｇ 模型与原始 ＤＣＧＡＮ中 Ｇ 模型生成肺结节图像对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＤＣＧＡＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

(ａ)—原肺结节图像ꎻ (ｂ)—原始 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型生成的肺结节图像ꎻ (ｃ)—改进 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型生成的肺结节图像.

表 １　 改进 ＤＣＧＡＮ中 Ｇ 模型生成图像的来源判别结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｕｒｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ

类别分类 判别为真实图像 判别为生成图像 总计 ＡＣＣ / ％

１􀆰 良性 １０１ １３ １１４ ８８􀆰 ６０
２􀆰 疑似良性 ３８５ ３９ ４２４ ９０􀆰 ８０

３􀆰 未知 ５２４ ５９ ５８３ ８９􀆰 ８８
４􀆰 疑似恶性 ４５０ ５６ ５０６ ８８􀆰 ９３

５􀆰 恶性 ７０２ ６２ ７６４ ９１􀆰 ８８
总计 ２ １６２ ２２９ ２ ３９１ ９０􀆰 ４２

　 　 使用测试数据集对训练好的改进 ＤＣＧＡＮ 中

Ｄ 模型判别能力进行测试ꎬ改进 ＤＣＧＡＮ 的 Ｄ 模

型对肺结节等级分类的结果如表 ２ 所示. 从表 ２

中可以看出ꎬ改进 ＤＣＧＡＮ 在测试数据集上能较

好地区分出各种类别的肺结节图像ꎬ且等级分类

准确率为 ７０􀆰 ８９％ .

表 ２　 改进 ＤＣＧＡＮ中 Ｄ模型对肺结节等级的分类
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｒａｎｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ

类别分类 １􀆰 良性 ２􀆰 疑似良性 ３􀆰 未知 ４􀆰 疑似恶性 ５􀆰 恶性 总计 ＡＣＣ / ％

１􀆰 良性 ７０ ３ ２３ １５ ３ １１４ ６１􀆰 ４０
２􀆰 疑似良性 １０ ２８０ ９０ ３１ １３ ４２４ ６６􀆰 ０４

３􀆰 未知 ４０ １３１ ３７２ ２６ １４ ５８３ ６３􀆰 ８１
４􀆰 疑似恶性 １５ ５０ ３２ ３７８ ３１ ５０６ ７４􀆰 ７０

５􀆰 恶性 １０ ５４ ４４ ６１ ５９５ ７６４ ７７􀆰 ８８
总计 １４５ ５１８ ５６１ ５１１ ６５６ ２３９１ ７０􀆰 ８９

　 　 实验中将肺结节良恶性分类的阈值设定为

３ꎬ即类别标签小于 ３ 时ꎬ表示良性肺结节ꎬ否则表

示恶性肺结节. 使用准确率 ( ＡＣＣ)、 灵敏度

(ＳＥＮ)和特异度(ＳＰＥ)３ 种指标进行衡量. 其中ꎬ
ＡＣＣ 称为准确率ꎬ表示全部测试集检测效果ꎻ
ＳＥＮ 又称为真阳性率ꎬ表示正确检测出恶性肺结

节的能力ꎻＳＰＥ 又称为真阴性率ꎬ表示正确检测出

良性肺结节的能力. 准确率 ＡＣＣ、灵敏度 ＳＥＮ 和

特异度 ＳＰＥ 的值越大表示模型分类能力越好. 从
表 ３ 中可知ꎬ改进 ＤＣＧＡＮ 中 Ｄ 模型对肺结节的

良恶性能够较好的区分ꎬ且准确率达到 ８０􀆰 １３％ .

表 ３　 改进 ＤＣＧＡＮ中 Ｄ模型对肺结节良恶性的分类
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＧＡＮ

真实类别 预测恶性 预测良性 总计 ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

恶性 １ ５５３ ３００ １ ８５３
良性 １７５ ３６３ ５３８ ８３􀆰 ８１ ６７􀆰 ４７ ８０􀆰 １３
总计 １ ７２８ ６６３ ２ ３９１
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　 　 在 相 同 实 验 条 件 下ꎬ 本 文 将 基 于 改 进

ＤＣＧＡＮ 模型的早期肺结节分类方法与本文提到

的相关方法进行比较ꎬ比较结果如表 ４ 所示. 从表

中可知ꎬ改进 ＤＣＧＡＮ 模型的灵敏度 ＳＥＮ、特异度

ＳＰＥ 和准确率 ＡＣＣ 均高于其他 ３ 种方法ꎬ即改进

ＤＣＧＡＮ 的性能优于其他方法. 因此改进 ＤＣＧＡＮ
的 Ｄ 模型对肺结节图像的良恶性具有较好的分

类能力ꎬ且准确率为 ８０􀆰 １３％ .

表 ４　 不同分类方法对肺结节良恶性的分类
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

方法 ＳＥＮ / ％ ＳＰＥ / ％ ＡＣＣ / ％

决策树 ＢＤＴ ８３􀆰 ３５ ６１􀆰 ００ ７５􀆰 ０１
支持向量机 ＳＶＭ ８０􀆰 ５６ ６４􀆰 ２９ ７６􀆰 ００

卷积神经网络 ＣＮＮ ８０􀆰 ６７ ６５􀆰 １１ ７４􀆰 １７
改进 ＤＣＧＡＮ ８３􀆰 ８１ ６７􀆰 ４７ ８０􀆰 １３

　 　 根据以上分析ꎬ由于 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型能根

据输入的肺结节图像生成与输入图像具有相似纹

理特征的肺结节图像并用于训练模型ꎬ且修改了

Ｄ 模型的判别功能ꎬ因此改进 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型

具有较好的生成能力且生成图像中有 ９０􀆰 ４２％ 的

图像判别为真实图像ꎬＤ 模型具有较好的判别能

力且对肺结节等级分类准确率为 ７０􀆰 ８９％ 、对肺

结节良恶性分类准确率为 ８０􀆰 １３％ .

４　 结　 　 语

本文首次将 ＧＡＮ 的衍生模型深度卷积生成

对抗网络(ＤＣＧＡＮ)引入早期肺结节分类应用.
为了解决原始 ＤＣＧＡＮ 中 Ｇ 模型生成图像易受

噪点影响的问题和 Ｄ 模型只能实现来源分类的

问题ꎬ在原始 ＤＣＧＡＮ 的基础上改进 ＤＣＧＡＮꎬ优
化目标函数并修改 Ｄ 模型的判别功能:将原始

ＤＣＧＡＮ 的图像来源分类改进为图像来源分类和

肺结节的等级分类. 最终形成由一个具有良好生

成能力的生成模型 Ｇ 和一个分类能力强的判别

模型 Ｄ 组成的改进 ＤＣＧＡＮ 模型用于肺结节良

恶性分类ꎬ且准确率为 ８０􀆰 １３％ . 此外ꎬ本实验也

存在不足:在 Ｇ 模型生成图像过程中输入均匀分

布 ｚ 增加了生成图像的难度ꎬ降低了生成准确率ꎬ
影响了整个模型的性能. 实验表明该模型用于肺

结节良恶性分类中取得良好的效果ꎬ在实际医疗

应用中具有广泛的应用.
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