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多尺度深度特征提取的肝脏肿瘤 CT 图像分类

毛静怡,宋余庆∗,刘哲
江苏大学计算机科学与通信工程学院,镇江　 212013

摘　 要: 目的　 肝脏肿瘤是人体最具侵袭性的恶性肿瘤之一,传统的肿瘤诊断依靠观察患者的 CT(computed tomo-

graphy)图像,工作量大时易造成疲劳,难免会产生误诊,为此使用计算机辅助的方法进行诊断,但现有的深度学习

方法中存在肿瘤分类准确率低、网络的特征表达能力和特征提取能力较弱等问题。 对此,本文设计了一种多尺度

深度特征提取的分类网络模型。 方法　 首先在原始 CT 图像中选取感兴趣区域,然后根据 CT 图像的头文件进行像

素值转换,并进行数据增强来扩充构建数据集,最后将处理后的数据输入到本文提出的分类网络模型中输出分类

结果。 该网络通过多尺度特征提取模块来提取图像的多尺度特征并增加网络的感受野,使用深度特征提取模块降

低背景噪声信息,并着重关注病灶区域有效特征,通过集成并行的空洞卷积使得尺度多元化,并将普通卷积用八度

卷积替换来减少参数量,提升分类性能,最终实现了对肝脏肿瘤的精确分类。 结果　 本文模型达到了 87. 74% 的最

高准确率,比原始模型提升了 9. 92% ;与现有主流分类网络进行比较,多项评价指标占优,达到了 86. 04% 的召回

率,87% 的精准率,86. 42% 的 F1 分数;此外,通过消融实验进一步验证了所提方法的有效性。 结论　 本文方法可

以较为准确地对肝脏肿瘤进行分类,将此方法结合到专业的医疗软件当中去,能够为医生早期的诊断和治疗提供

可靠依据。

关键词:深度学习;肝脏肿瘤分类;多尺度特征;特征提取;空洞卷积

CT image classification of liver tumors based on
multi-scale and deep feature extraction

Mao Jingyi, Song Yuqing∗, Liu Zhe
School of Computer Science and Communication Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang　 212013, China

Abstract: Objective Liver tumors are the most aggressive malignancies in the human body. The definition of lesion type

and lesion period based on computed tomography (CT) images determines the diagnosis and strategy of the treatment,

which requires professional knowledge and rich experience of experts to classify them. Fatigue is easily experienced when

the workload is heavy, and even experienced senior experts have difficulty avoiding misdiagnosis. Deep learning can avoid

the drawbacks of traditional machine learning that takes a certain amount of time to manually extract the features of the image

and perform dimensionality reduction, and is capable of extracting high-dimensional features of an image. Using deep learn-
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ing to assist doctors in diagnosis is important. In the existing medical image classification task, the challenge of the low
accuracy of tumor classification, the weak capability of the feature extraction, and the rough dataset still remain. To address
these tasks, this study presents a method with a multi-scale and deep feature extraction classification network. Method
First, we extract the region of interest (ROI) according to the contours of the liver tumors that were labeled by experienced
radiologists, along with the ROI of healthy livers. The ROI is extracted to capture the features of the lesion area and sur-
rounding tissue, which is relative to the size of the lesion. Due to the different sizes of the lesion area, the size of the
extracted ROI is also different. Then, the pixel value is converted and data augmentation is performed. The dataset is
Hounsfield windows, the range of CT values is ( - 1 024, 3 071), and the range of digital imaging and communications in
medicine (DICOM) image is (0, 4 096). The pixel values of DICOM images have to be converted to CT values. First,
we read rescale_ intercept and rescale_ slope from the DICOM header file, and then we use the formula to convert. There-
after, we limit the CT values of liver datasets to [ - 100, 400] Hounsfield HU to avoid the influence of the background
noise of the unrelated organs or tissues. We perform several data augmentation methods such as flipping, rotation, and
transforming to expand the diversity of the datasets. Then, these images are sent into the MD_ SENet for classification. The
MD_ SENet network is a SE _ ResNet-like convolution neural network that can achieve end-to-end classification. The
SE_ ResNet learns the important features automatically from each channel to strengthen the useful features and suppress use-
less ones. MD_ SENet network is much deeper than SE_ ResNet. Our contributions are the following: 1) Hierarchical
residual-like connections are used to improve multi-scale expression and increase the receptive field of each network layer.
In the study, the image features after 1 × 1 convolution layers are divided into four groups. Each group of features passes
through the 3 × 3 residual-like convolution groups, which improves the multi-scale feature extraction of networks and
enhances the acquisition of focus areas features. 2) Channel attention and spatial attention are used to further focus on
effective information on medical images. We let the feature images first go through the channel attention module, then we
multiply its input and output to go through the spatial attention module. Then, we multiply the output of the spatial attention
module and its input, which can pay more attention to the features of the lesion area and reduce the influence of background
noise. 3) Atrous convolutions connected in parallel which refer to the spatial pyramid pooling, then we use 1 × 1 convolu-
tion layers to strengthen the feature. Finally, we concatenate the output and use softmax in classification. In this way, we
can expand the receptive field and increase the image resolution, which can improve the feature expression ability and pre-
vent the loss of information effectively. 4) The ordinary convolution is replaced by octave convolution to reduce the number
of parameters and improve the classification performance. In this study, we compared the results of DenseNet, ResNet,
MnasNet, MobileNet, ShuffleNet, SK_ ResNet, and SE_ ResNet with those of our MD_ SENet, all of which were trained on
the liver dataset. During the experiment, due to the limitation of graphics processing unit (GPU) memory, we set a batch
size of 16 with Adam optimization and learning rate of 0. 002 for 150 epochs. We used the dataset in Pytorch framework,
Ubuntu 16. 04. All experiments used the NVIDIA GeForce GTX 1060 Ti GPU to verify the effectiveness of our proposed
method. Result Our training set consists of 4 096 images and the test set consists of 1 021 images for the liver dataset. The
classification accuracy of our proposed method is 87. 74% and is 9. 92% higher than the baseline (SE_ ResNet101) . Our
module achieves the best result compared with the state-of-the-art network and achieved 86. 04% recall, 87% precision,
86. 42% F1-score under various evaluation indicators. Ablation experiments are conducted to verify the effectiveness of the
method. Conclusion In this study, we proposed a method to classify the liver tumors accurately. We combined the method
into professional medical software so that we can provide a foundation that physicians can use in early diagnosis and treatment.
Key words: deep learning; liver lesion classification; multi-scale features; feature extraction; dilated convolution

0　 引　 言

肝癌即肝脏恶性肿瘤,分为原发性和继发性两

大类,肝细胞癌是我国高发的原发性肝癌中的一种,

根据世界卫生组织的报告( Zuckerman 和吉千秋,
1983),每年全球近 70 万人死于肝癌。 计算机断层

扫描(computed tomography, CT)是检测和诊断恶性

肿瘤患者的一种常见的医学成像方式,广泛应用于

临床实验。 诊断方法通常是通过观察患者的 CT 图
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像来进行判断。 但由于器官的复杂性及其周围区域

对比度等原因,工作量大时可能造成误诊。 因此,如
何利用计算机辅助实现对肝脏肿瘤的精准分类依然

是一项非常具有挑战性的工作。
医学图像的分类方法按图像特征的提取方式分

为基于传统机器学习的分类方法和基于深度学习的

分类方法。 基于传统机器学习的分类方法主要是运

用机器学习进行分类,通常是利用 CT 图像的灰度

值属性人为手动提取并研究病灶区域的统计量特

征,然后构建分类模型,最后实现对图像的分类。
Al-Kadi(2008)分别使用 3 种基于统计以及两种基

于模型的方法从图像中提取纹理特征,并单独和成

对使用每种方法后运用朴素贝叶斯对提取到的纹理

特征进行分类。 聂亚娜(2012)对通过传统方法计

算得到的 4 类图像特征进行组合来获取综合特征,
最后利用支持向量机(support vector machine,SVM)
进行分类,确定最优特征组合。 Zou(2015)先使用

灰度共生矩阵提取图像的纹理特征并进行降维,再
通过遗传算法构建决策树用来分离数据的模糊区域

和提升识别率,并对决策树的每个节点都使用 SVM
训练分类器,最后由分类器分类。 传统机器学习方

法普遍存在以下问题:1)对图像的纹理、形状等方

面进行特征提取,花费时间长且对有效特征的选取

需慎重考虑;2)不同降维方法花费的计算时间与得

到的效果不一致,降维方法不当可能造成数据冗余;
3)缺乏对病灶区域深度特征的研究,同时由于病灶

区域各有差异,过于微小的病灶区域很难通过传统

特征进行分类。
基于深度学习的方法解决了传统机器学习方法

需要花费时间手动提取图像特征并选择合适方法进

行降维的问题,同时能够获得高级特征。 近年来,使
用深度学习解决医学图像分类问题已成为主流手

段。 Zhang 等人(2019)提出一种协同的深度学习模

型(synergic deep learning,SDL)并使用多个深度卷

积神经网络(deep convolutional neural networks,DC-
NNs)(Litjens 等,2017)解决图像在类内的差异性和

类间的相似性问题。 首先将每一对 DCNNs 提取的

图像特征并联并作为 SDL 的输入,通过全连接预测

输入图像是否为同一类别。 当一对 DCNNs 中有一

个 DCNNs 分类正确,则另一个分类错误会导致协同

错误,并作为额外力量来更新模型。 使用二分类数

据集,并将图像统一为 224 × 224 像素大小进行实

验,分类准确率比基准方法提升了 2. 1% 。 为了区

别存在较大差异的囊肿和转移,Romero 等人(2019)
提出一种用于肝脏病变分类的端到端的判别性网络

框架,结合使用 InceptionV3(Szegedy 等,2016)从不

同大小的卷积中提取特征,并迁移使用了在 Ima-
geNet 上预训练的权重,最后利用并行处理的池化操

作和辅助分类器(auxiliary classifiers)来提高模型的

收敛性。 Ghoneim 等人(2020)将图像输入到卷积神

经网络中提取深层次的图像特征,然后使用极限学

习(extreme learning machine,ELM)的分类器对输入

图像进行分类,最后对网络进行微调。 以上方法主

要通过提取医学图像病灶区域的特征进行分类,
存在以下不足:1)网络训练过程中未有效利用病

灶区域的上下文信息和学习到的不同病灶区域的

深度特征;2)只提取了图像的整体特征,没有着重

关注病灶区域的局部特征;3)受不相关信息干扰,
没有关注图像中的辅助判断信息;4)训练过程中

造成一定位置、细节等底层特征信息丢失,降低了

分类精度。
对医学图像分类任务,如何根据病灶区域周边

的上下文信息对病灶特征进行补充加强,聚焦病灶

区域本身,全面深度地提取病灶区域的整体以及局

部特征,同时降低背景噪声带来的影响,避免细节以

及病变区域边缘特征信息的丢失,是值得深入研究

的方向。 为此,本文提出一种多尺度深度特征提取

的肝脏肿瘤 CT 图像分类方法,主要有以下贡献:1)
引入多尺度特征提取模块提取图像的多尺度特征,
深度挖掘病灶区域与周边组织的上下文信息增强网

络的特征提取能力;2)使用深度特征提取模块从通

道和空间两方面着重关注病灶区域的局部特征,削
弱不相关信息影响,加强对病灶区域辨识能力;3)
运用空洞卷积并联构造增强特征提取模块,在不损

失图像特征信息前提下提升分类精度;4)运用卷积

替换策略在减少参数量的同时加强分类性能。

1　 本文方法

本文使用 SE_ResNet101(Hu 等,2018)作为基

础网络架构,提出了一种多尺度深度特征提取的腹

部肿瘤 CT 图像分类方法(multi-scale and deep fea-
ture extraction based on SENet,MD_SENet),具体步

骤如下:
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1)通过提升网络的多尺度表达能力以及增加

网络的感受野来加强病灶区域上下文之间的联系;
2)通过加入注意力机制模块来着重提取病灶

区域的局部特征并缓解背景噪声影响;
3)使用并联的空洞卷积来获得较大的图像感

受野,在提取图像多尺度特征的同时保留更多原始

细节特征,提高分类准确率;
4)将网络中普通卷积用八度卷积进行替换,达

到减少参数量、提升分类性能的目的。
1. 1　 多尺度特征提取模块

医学图像中的病灶区域在单幅图像中以不同尺

寸出现,依靠病灶区域的上下文信息可以更好地判

断提取出的 ROI( region of interest)归属于哪一类。
对此,采用 Gao 等人(2019)提出的 Res2Net 来感知

不同尺度的信息,提升网络多尺度表达能力,增加每

个网络层的感受野。 原始的 bottleneck 主要通过

1 × 1、3 × 3、1 × 1 的卷积来进行特征映射。 本文方

法将原本的单个 3 × 3 卷积替换为多个 3 × 3 卷积

组。 具体是将之前卷积层提取到的粗粒度特征经过

一个 1 × 1 卷积后分为 s 个部分,每个部分代表一个

特征子集 ai,且每个特征子集 ai具有相同的空间大

小。 然后将原始的 3 × 3 卷积用更小的、以残差方式

连接的 3 × 3 卷积组进行了替换,用 mi()进行表示。
为了在减少参数量的同时增加对特征的重复利用,
省略了 a1后面的 3 × 3 卷积。 令 bi为 mi()的输出,
mi - 1()的输出与特征子集 ai相加后送入 mi()。 因

此,bi表示为

bi =
ai i = 1

mi(bi -1 + ai) 1 < i ≤ s{ (1)

式中, i 为整数且 i ∈ {1,2,…,s} 。 最后将输出 bi

进行 concat 之后通过一个 1 × 1 卷积。 本文取 s = 4,
即将特征图平均分为 4 部分,此时获得最佳性能,能
够在不同尺度下获得更多的特征信息,并对其进行

高效处理。
1. 2　 深度特征提取模块

为了增加特征的表现力,在关注重要特征的同

时抑制不重要特征, Woo 等人(2018)引入注意力模

块,从空间和通道两个维度生成注意力图。 通道注

意力模块与空间注意力模块以串联方式执行。 通过

空间注意力的特征与之前通过通道注意力模块的特

征进行相乘来自适应特征细化,具体为

F′ = AS(AC(F)􀱋F)􀱋AC(F)􀱋F (2)
F = f 1 × 1[b1;b2;b3;b4] (3)

式中, AC ∈ RC × 1 × 1 表示通道注意力模块, AS ∈

R1 × H ×W表示空间注意力模块,􀱋表示元素之间 ele-
ment-wise 点乘操作。 F′表示通过通道和空间注意

力模块后的输出特征。
在通道注意力模块中,首先将特征图 F ∈

RC × H ×W分别经过基于宽和高的全局平均池化和全

局最大池化,并经过一个多层感知器 ( muti-layer
perception,MLP),然后将输出得到的特征进行基于

点乘的加和操作,最终通过激活函数生成通道注意

力特征图,并融合通道注意力模块的输入 F∈
RC × H ×W一起送入空间注意力模块。 具体为

AC(F) = σ(M(PGA(F)) +M(PGM(F))) (4)
式中,PGA表示全局平均池化,PGM表示全局最大池

化,M 表示多层感知器, σ 表示 sigmoid 激活函数。
在空间注意力模块中,本文将特征图经过池化操作

后分别经过两个 1 × 1 的卷积,再通过 sigmoid 激活

函数进行激活,这样能够在提升网络表达力的同时,
解决由于使用 MLP 而造成的输入向量时丢失空间

信息的问题,即式(4)可表示为

AC(F) = σ( f 1×1( f 1×1(PGA(F))) +
f 1×1( f 1×1(PGM(F)))) (5)

将通道注意力的输出与其输入点乘后作为空间

注意力模块的输入,首先经过了基于通道的全局平

均池化和全局最大池化,再将通过这两个池化操作

后得到的特征图进行 concat,并且接着通过一个 7 ×7
的卷积进行聚合,最后通过激活函数生成空间注意

力特征图。 具体为

G = AC(F) 􀱋 F (6)
AS(G) = σ( f 7×7[PGA(G);PGM(G)]) (7)

式中, f 7×7 表示核为 7 的卷积,G 表示空间注意力模

块的输入,即通道注意力模块的输出与其输入进行

element-wise 点乘后得到的特征图。 通过使用该模

块,能够更进一步地挖掘医学图像的有效信息而不

受到背景噪声的干扰,即能够聚焦所需要的详细病

灶的深层次特征来进行正确分类,然后送入增强特

征提取模块。
1. 3　 增强特征提取模块

现有的分类任务网络结构往往都是通过卷积池

化全连接层来输出分类预测结果。 网络结构在训练
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中若能获得不同大小的感受野,则能够捕捉不同尺

度的信息,从而提升分类精度。
为了扩大感受野,获得多尺度特征,缓解空间信

息的丢失,Chen 等人(2018)提出了空洞空间金字塔

池化对特征进行增强。 为了提升特征的分辨率,将
空洞卷积并行连接。 在空洞空间金字塔池化中,包
括 1 × 1 卷积和 3 个 3 × 3 空洞卷积。 先池化再卷积

后,通过上采样恢复原分辨率,最后 concat 后送入

1 × 1 卷积。 具体过程如图 1 所示。

图 1　 空洞空间金字塔

Fig. 1　 Atrous spatial pyramid pooling

本文对 Chen 等人(2018)提出的空洞空间金字

塔进行改进,MD_SENet 的主干瓶颈层如图 2 所示。
首先,将特征图并行地经过 1 个 1 × 1 卷积和 3 个

3 × 3 的空洞卷积,通过 1 × 1 卷积获取原始特征图,
3 个 3 × 3 空洞卷积的膨胀率分别设置为 6、12、18
(Chen 等,2018),使用不同的膨胀率有利于考虑不

同尺寸图像的多个不同比例,能够在得到图像不同

尺度的同时提升网络的感受野。 然后,将通过并行

空洞卷积得到的特征分别经过 1 × 1 卷积来加强提

取到的多尺度特征,并与平均池化后得到的特征图

进行融合。 将融合得到的输出经过 1 × 1 卷积,得到

固定大小的输出 F′′。 此时,不但能够获得原始空

洞空间金字塔具有的图像级特征,还能更加充分地

挖掘病灶区域的语义信息。 具体表示为

F′′ = σ( f 1×1[ f 1×1(PA(F′));
f 1×1( f 3×3,d = 6(F′)); f 1×1( f 3×3,d = 12(F′));

f 1×1( f 3×3,d = 18(F′)); PA(F′)]) (8)
式中,PA表示平均池化, d 表示膨胀率(dilation rate)。
为了能够有效利用之前病灶区域的全局以及局部的

特征信息,本文将融合后经过 1 × 1 卷积得到的输出

与之前输入的特征进行一个相加的操作来防止梯度

消失。

图 2　 详细瓶颈结构图

Fig. 2　 Detail of the bottleneck

　 　1. 4　 整体模块设计以及网络架构

本文算法流程如图 3 所示,网络整体由 3 个

3 × 3 卷积、4 个 block、增强特征提取模块(enhanced
feature extraction module, EFE) 以及 softmax 构成。
原始的 SE_ResNet101 的输入层是一个 7 × 7 卷积,
为了与 7 × 7 卷积获得相同感受野并且捕获更多特

征,将其替换为 3 个 3 × 3 卷积(He 等,2019),这样

能够减少参数量,学习到更具有区分性的病灶边缘

区域特征。 为了更好地深层次提取病灶区域的多尺

度及其深度特征,扩大卷积层感受野,避免损失图像

特征和缓解背景噪声的影响,本文结合多尺度特征

提取模块(multi-scale feature extraction module,MS-
FE)、深度特征提取模块 ( deep feature extraction
module,DFE)以及增强特征提取模块对 SE_ResNet
(Hu 等,2018)的网络瓶颈部分进行了优化,具体为

B = σ( fc(δ( fc(PGA(F′′))))) 􀱋 F′′ + Xt (9)
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式中,B 表示通过 bottleneck 后的输出, fc 表示全连

接层, δ 表示 ReLU 激活函数,Xt∈RC × H ×W表示送入

bottleneck 之前的原始特征图。
本文优化的 bottleneck 由多尺度特征提取模块、

深度特征提取模块以及增强特征提取模块构成。 训

练时使用八度卷积(Chen,2019)代替了普通卷积,

用于降低资源消耗,提升分类精度。 算法的网络结

构及其参数设置如表 1 所示,其中 C( convolution
layer)、 AP ( average pooling )、 MP ( max pooling )、
FC(fully connected layer)分别表示卷积层、平均池

化、最大池化和全连接层,后面的参数依次为核大

小、步长、填充值。

图 3　 本文算法演示图

Fig. 3　 Overview of the proposed method

表 1　 网络结构及其参数设置

Table 1　 Network structure and parameter setting

名称 MD_SENet 网络结构及参数

前网络层
C ∶ 3,S ∶ 2,P ∶ 1
BatchNorm[ ] C ∶ 3,S ∶ 1,P ∶ 1

BatchNorm[ ]
C ∶ 3,S ∶ 1,P ∶ 1
BatchNorm
ReLU

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

MP ∶ 3,S ∶ 2,P ∶ 1[ ]

瓶颈模块
MSFE
DFE
EFE ∶ 256

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

MSFE
DFE
EFE ∶ 512

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

MSFE
DFE
EFE ∶ 1 024

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

MSFE
DFE
EFE ∶ 2 048

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

后网络层 [EFE ∶ 4] [Softmax] 　

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集

实验使用的数据集为 2015—2018 年在镇江市

第一人民医院采集的 5 127 幅腹部 CT 扫描图像。
CT 扫描采用 5 7 mm 切片,512 × 512 像素矩阵,
平面分辨率为 0. 57 0. 89 mm。 数据集包括 190 例

患者门静脉 CT 扫描的 4 种病灶类型,其中 35 例转

移性 肝 腺 癌 ( metastasis, MET)、 40 例 血 管 瘤

(hemangioma, HEM)、62 例肝细胞癌( hepatocellu-
lar carcinoma, HCC)和 53 例正常组织( healthy)。
放射科专家对每个病灶的边缘进行了标记,并通

过活检或临床随访确定相应诊断,数据样本如图 4
所示。
2. 2　 训练设置及实验设备

2. 2. 1　 预处理

将所有的数据样本进行预处理,具体步骤如下:
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图 4　 肝脏数据样本

Fig. 4　 Typical samples of liver dataset
((a) hepatocellular carcinoma; (b) hemangioma;

(c) metastasis; (d) healthy)

1)感兴趣区域(ROI)提取。 根据经验丰富的影

像科医生标记的肝脏肿瘤轮廓,提取出所需要的

ROI,为了增加样本的多样性,同时从健康的肝脏组

织中由医生勾勒出健康肝脏的感兴趣区域。
2)转换像素值。 CT 值的单位是亨斯菲尔德

(Hounsfield,HU),范围是( - 1 024,3 071),反映了

组织对 X 射线的吸收程度。 医学数字图像与通讯

(digital imaging and communications in medicine,DI-
COM)格式的图像范围通常是(0,4 096)。 转换时

需要从 DICOM 头文件中读取 RI( rescale intercept)
和 RS(rescale slope)这两个标签信息。 而 CT 值与

像素值之间的转换关系可表达为

HU = PV × RS + RI (10)
式中, PV 表示像素值,在本次实验中,针对本文所

使用的数据,取 RS = 1 , RI = - 1 024 。 并将肝脏

的范围限制为[ - 100,400] (Christ 等,2016;刘哲

等,2018)。
3)图像增强。 为了加强病灶特征,提升网络的

泛化能力,将提取的 ROI 通过随机翻转、填充、裁剪

和仿射变换等方式进行数据增强。
2. 2. 2　 数据划分与参数设置

预处理后,将数据集随机分为训练集和测试集

两部分,其中训练集占样本总数的 80% ,测试集占

样本总数的 20% ,并将样本裁剪为 64 × 64 像素大

小,数据分配如表 2 所示。 实验中, 由于 GPU
(graphics processing unit)显存的限制,本文将 batch_

size 设置为 16,采用 Adam(Kingma 和 Ba,2015)优

化算法,在 150 个 epoch 中的初始学习率( learning_
rate) 设置为 0. 002,指数衰减率 ( gamma) 设置为

0. 98,下降周期设置为 1。 将此数据集在 pytorch 框

架下进行实验,所有实验都使用 NVIDIA GeForce
GTX 1060 Ti GPU 以验证方法的有效性。

表 2　 肝脏数据集分布划分

Table 2　 Distribution of the liver dataset
/幅

类型 转移性肝腺癌 血管瘤 肝细胞癌 健康

训练集 1 303 659 1 466 668

测试集 325 164 366 166

合计 1 628 823 1 832 834

2. 3　 评价指标

采用准确率(accurary)、召回率(recall)、精准率

(precision)、F1 分数(F1-score)和 ROC 曲线(receiver
operating characteristic curve)图这几个评价指标来

对分类结果进行评价,具体定义为

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN (11)

R = TP
TP + FN (12)

P = TP
TP + FP (13)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN (14)

TPR = TP
TP + FN (15)

FPR = FP
TN + FP (16)

式中, A,R,P,F1 分别表示准确率、精准率、召回率

和 F1 分数。 TP 表示正确预测肿瘤的样本数,TN 表

示正确预测背景的样本数,FP 表示将背景预测为肿

瘤的样本数,FN 表示将肿瘤预测为背景的样本数。
指标在范围[0,1]之间,数值越大,效果越佳。 FPR
为假阳率(false positive rate,FPR),指在所有非此类

别下预测为正确的概率。 TPR 为真阳率( true posi-
tive rate,TPR),指在该类别下真正预测出来的概

率。 ROC 是根据 FPR 和 TPR 绘制的曲线图,称为

受试工作者曲线。 AUC ( area under the curve) 是

ROC 曲线下的面积(Romero 等,2019),AUC 越接近

1,检验方法的真实性越高。
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2. 4　 实验分析

2. 4. 1　 与基准实验比较

采用 SE_ResNet101(Hu 等,2018)作为基准实

验,在此基础上增加了多尺度特征提取模块、深度特

征提取模块和增强特征提取模块,并使用八度卷积

(Chen,2019)替换普通卷积。 图 5 是本文方法与基

准方法对肝细胞癌(HCC)、转移性肝腺癌(MET)、
正常(normal)和血管瘤(HEM)等情况的混淆矩阵

(confusion matrix)比较。 其中,纵轴代表真实标签

(true label),横轴代表预测标签( predict label),每

行表示在真实标签情况下预测正确的概率,即召回

率(recall),每列表示在预测标签情况下正确预测的

概率,即精确率(precision)。 从图 5 可以看出,本文

方法对肝脏每类病灶的召回率和精确率均高于或

等于基准实验,且每一类样本均衡,表明使用本文

算法能够实现更好的整体分类,增强网络的特征

提取能力,缓解背景噪声造成的影响,加强对图像

特征的利用。 但是由于病变区域的相似性太过于

接近,导致在区分病变类型时仍然存在一些错误

分类。

图 5　 本文方法与基准方法的混淆矩阵比较

Fig. 5　 Comparison of confusion matrix between baseline method and ours((a) baseline method; (b) ours)

　 　 本文方法与基准模型对不同类型肝脏病变及整

体 ROC 曲线如图 6 和图 7 所示。 可以看出,本文方

法获得的 ROC 曲线图比基准表现更加稳定和光滑,
并具有更大的 AUC,表明本文方法具有更好的分类

效果。
2. 4. 2　 消融实验

本文方法主要包括多尺度特征提取模块(MS-
FE)、深度特征提取模块(DFE)、增强特征提取模块

(EFE) 以及卷积替换策略 ( convolution substitution
strategy,CSS)等 4 部分,在同一数据集上进行消融

实验来验证每一部分的有效性。 结果如表 3 所示。
可以看出,通过使用 MSFE,准确率提升了 2. 92% ,
表明加强网络的多尺度提取能力和获取更多的上下

文信息能够有效提升分类精度。 MSFE 与 DFE 结

合,相比仅使用 MSFE,准确率提升了 2. 94% ,可知

使用深度特征提取模块能够加强对病灶区域特征的

有效利用,降低背景噪声对分类任务造成的影响。
MSFE、DFE 和 EFE 三者结合与 MSFE 和 DFE 二者

结合相比较,准确率提升了 2. 7% 。 EFE 模块使得

网络在训练过程中扩大了感受野,增加了多尺度特

性,因此降低了精度损失。 将网络结合 MSFE、DFE、
EFE 和 CSS,精度提升了 1. 36% ,并且参数量减少了

3. 67 M,证明结合 CSS 能够在减少冗余的同时有效

提升分类精度。
为了验证本文改进的增强特征提取模块(EFE)

的分类性能,在 SE_ResNet101(Hu 等,2018)和 SK_
ResNet101(Li 等,2019)中进行嵌入,结果如表 4 所

示。 可以看出,使用 EFE 模块后,两种模型准确率

分别提高了 4. 28% 和 3. 11% ,表明添加 EFE 模块

能够增加多尺度信息,扩大网络的感受野,缓解特征

信息的丢失,提升分类准确率。
2. 4. 3　 与经典网络比较

为进 一 步 验 证 分 类 性 能, 将 本 文 方 法 与

DenseNet ( Huang 等, 2017 )、 ResNet101 ( He 等,
2016)、MnasNet( Tan 等,2018)、MobileNet2 ( Sandler
等,2018)、ShuffleNetV2 ( Zhang 等,2017)、SK_Res-
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Net101(Li 等,2019)和 SE_ResNet101(Hu 等,2018)
等经典网络在同一数据集下进行比较,结果如表 5
所示。 可以看出,通过加强病灶区域的多尺度以

及深度特征,能够削弱背景噪声的影响,增加有用

信息的利用, 在不损失精度的前提下提高分类

性能。

图 6　 不同类型肝脏病变中本文方法与基准模型之间的 ROC 曲线对比图

Fig. 6　 Comparison of ROC curves of each type between backbone model and proposed model
((a)HCC;(b)MET;(c)normal;(d)HEM))

图 7　 本文方法与基准模型对不同类型肝脏病变的整体 ROC 曲线对比图

Fig. 7　 Comparison of ROC curves between backbone model and proposed model ((a) baseline method; (b) ours)
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表 3　 肝脏数据消融实验

Table 3　 Liver dataset with ablation experiments

方法 准确率 / % 召回率 / % 精准率 / % F1 分数 / % AUC / % 参数量 / M

SE_ResNet101 77. 82 77. 78 78. 75 78. 75 91. 00 49. 12

MSFE 80. 74 81. 76 79. 35 80. 34 94. 00 34. 53

MSFE + DFE 83. 68 83. 00 84. 36 83. 85 95. 00 56. 14

MSFE + DFE + EFE 86. 38 86. 75 86. 07 86. 38 96. 00 58. 83

MSFE + DFE + EFE + CSS 87. 74 86. 04 87. 00 86. 42 96. 00 55. 16

注:加粗字体为各列最优结果。

表 4　 肝脏数据集上基于 EFE 模块的消融实验

Table 4　 Ablation experiment based on EFE module on the liver dataset
/ %

方法 准确率 召回率 精准率 F1 分数 ACC 增幅

SE_ResNet101 77. 82 77. 78 78. 75 78. 75
4. 28

SE_ResNet101 + EFE 82. 10 81. 24 82. 05 81. 59

SK_ResNet101 81. 32 82. 22 81. 03 81. 50
3. 11

SK_ResNet101 + EFE 84. 43 84. 70 84. 88 84. 76

注:加粗字体表示添加 EFE 模块后的波动值。

表 5　 肝脏数据集分类效果

Table 5　 Classification performance of the liver dataset
/ %

方法 准确率 召回率 精准率 F1 分数 AUC

DenseNet 79. 58 79. 17 78. 33 79. 50 93. 00

ResNet101 77. 63 76. 40 77. 47 76. 28 93. 00

MnasNet 73. 54 73. 57 73. 62 73. 62 91. 00

MobileNet2 81. 13 81. 05 80. 31 80. 31 95. 00

ShuffleNetV2 76. 07 76. 56 76. 89 76. 89 91. 00

SK_ResNet101 81. 32 82. 22 81. 03 81. 50 91. 00

SE_ResNet101 77. 82 77. 78 78. 75 78. 75 91. 00

本文 87. 74 86. 04 87. 00 86. 42 96. 00

注:加粗字体为各列最优结果。

　 　 图 8 为本文方法及现有经典分类算法的整体

ROC 曲线图。 可以看出,在所有经典分类模型中,
本文方法的 ROC 曲线波动幅度较小且更平滑,获得

了比其他经典分类网络模型更大的 AUC,进一步证

明了本文算法的优越性。

3　 结　 论

针对现有分类方法中存在的对上下文信息的不

充分挖掘、受到背景噪声的影响以及损失图像特征

信息等问题,本文提出了一种多尺度深度特征提取

的肝脏肿瘤 CT 图像分类方法,从以下 4 个方面进

行了改进:1)使用多尺度特征提取模块来加强病灶

区域上下文信息之间的联系,在增加感受野的同时

能够充分挖掘语义信息;2)使用深度特征提取模块

来加强病灶区域特征的同时降低背景噪声的影响,
深度关注有用的病灶信息;3)将空洞卷积并行连

接,从而能够对不同尺度的特征图进行采样,扩大网
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图 8　 不同算法下的 ROC 曲线比较

Fig. 8　 Comparison of ROC curves among different methods

络的感受野,提升对原始图像的特征利用;4)将普

通卷积替换为八度卷积,降低参数量的同时提升分

类效果。 通过以上几方面的改进,实现对肝脏肿瘤

精准分类。 本文方法的优越性在肝脏数据集上得到

了验证,并在多项评价指标下获得了最佳性能。 与

主流经典网络相比,本文方法分类效果优于经典网

络,未来将延伸到更多医疗领域,作为一种早期检测

病变的方法,辅助医生进行诊断和治疗,具有深远

意义。
本文方法仍存在不足,由于器官在不同时期如

静脉期、动脉期、延迟期与平扫采集到的图像 CT 值

有所不同,会导致分类结果下降,因此如何利用不同

时期 CT 值准确对肿瘤精准分类还有待研究。
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