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摘　 要： 肺癌是一种高发病率和高死亡率的恶性肿瘤，肺部 ＣＴ 图像的精准分割是肺癌患者病情诊断和治疗的有效途径。 针

对肺部肿瘤 ＣＴ 图像分割中存在肺肿瘤与周围组织对比度低、肺肿瘤边缘模糊和形状、大小及位置各不相同等问题，提出了一

种基于 ＬＳＴＭ 和 ＲｅｓＮｅｔ 的组合模型 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 用于从肺部 ＣＴ 图像中准确地检测和分割肺肿瘤。 实验结果表明本文方

法能够精准分割出肺部 ＣＴ 图像中的肺肿瘤，满足临床诊断治疗和病理学分析研究的要求。
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０　 引　 言

肺部位于胸腔内，分左肺和右肺，是人体的呼吸

器官和造血器官［１］。 肺癌被称为危害人体健康的

“第一大癌症杀手”，肺癌的及早筛查与及时治疗对

于降低肺癌患者死亡率有着重要意义［２］。 目前，肺
部疾病的基本检测中应用最为广泛的医学影像诊疗

工具为电子计算机断层扫描（ＣＴ） ［３］。 早发现、早诊

断、早治疗是提高肺癌患者生存率和降低其死亡率

的关键［４］。 肺癌的治疗需要根据肿瘤的大小、位置

等特征信息制定出合理的诊疗方案，因此肺癌的治

疗方法离不开肺肿瘤的精准分割［５］。 本文在现有

研究的基础上，把深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）理论引入

到长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）中，提出了一种改进的

组合模型 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ。 该模型结合了 ＬＳＴＭ 的提

取时间依赖特征能力与 ＲｅｓＮｅｔ 的提高训练效率的

能力。 通过多网络算法对比验证模型的有效性与预

测的准确度。

１　 基于 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模型原理

长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）用于解决网络训练中

梯度弥散的问题［６］。 ＬＳＴＭ 中的神经元被替换为具

有记忆功能的内存单元，称为记忆细胞单元。 记忆

细胞单元传递的信息称为细胞状态。 ＬＳＴＭ 网络结

构［７］如图 １ 所示。
图 １ 中， ｈｔ 表示记忆细胞单元的输出向量；ｘｔ

表示记忆细胞单元的输入向量；ｉｔ 表示输入门的标

记矩阵； ｆｔ 表示遗忘门的标记矩阵；ｏｔ 表示输出门的

标记矩阵；Ｗ、Ｕ 表示神经元的权重；ｂ 表示偏置向

量； ｃｔ 表示记忆细胞单元的状态； σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ函



数；ｔａｎｈ 表示双曲正切函数。
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图 １　 长短期记忆网络结构图［７］

Ｆｉｇ． １　 Ｌｏｎｇ ｔｅｒｍ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［７］

　 　 残差神经网络 ＲｅｓＮｅｔ 由一系列堆叠的残差单

元组成［８－９］，本质上是一个不断拟合残差的过程，不
仅可以缓解网络模型的退化现象，而且可以降低网

络模型的计算复杂度，从而提高网络的分割精度。
残差单元结构如图 ２ 所示。 图 ２ 中， 一个残差单元

包含 ｘ 和 Ｆ（ｘ） 两条路径，ｘ 路径为恒等映射，Ｆ（ｘ）
路径称为“残差路径”。
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图 ２　 残差单元结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模型结构如图 ３ 所示。 图 ３ 中，
Ｃｏｎｖ 为卷积层，ＢＮ 为归一化层， ＲｅＬＵ 为激活函数，
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ 为平均池化层，Ｄｒｏｐｏｕｔ 为神经元随

机失活层。
随着模型层数的增加，ＬＳＴＭ 网络会出现梯度

消失及性能退化的问题，本文引入 ＲｅｓＮｅｔ 模块生成

ＬＳＴＭ － ＲｅｓＮｅｔ 模 型。 ＬＳＴＭ － ＲｅｓＮｅｔ 模 型 利 用

ＬＳＴＭ 网络捕获更精细的时间序列特征信息，ＲｅｓＮｅｔ
网络能够降低模型的训练难度，进一步提取空间

特征。
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图 ３　 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

２　 数据预处理

本文使用的数据集来源于癌症成像档案（Ｔｈｅ
Ｃａｎｃｅｒ Ｉｍａｇｉｎｇ Ａｒｃｈｉｖｅ，ＴＣＩＡ）提供的非小细胞肺癌

放射组学（ＮＳＣＬＣ－Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ）数据集［１０］。 该数据

集由非小细胞肺癌患者的 ＣＴ 扫描图像和相对应的

肺肿瘤靶区图像组成，每名非小细胞肺癌患者的 ＣＴ
扫描图像是数量不同的肺部横断面二维图像，且均

为 ＤＩＣＯＭ 格式［１１］。
每名非小细胞肺癌患者的数据集为单个文件夹，

该文件夹包含多个 ＤＩＣＯＭ 文件和一个 ＲＴ Ｓｔｒｕｃｔ 文
件。 每个 ＤＩＣＯＭ 文件包含一层的 ＣＴ 扫描图像和该

图像的数据头部信息。 ＲＴ Ｓｔｒｕｃｔ 文件包含了该非小

细胞肺癌患者的其它数据信息（患者编号、年龄等）。
ＲＴ Ｓｔｒｕｃｔ 文件包含各个感兴趣区域的索引和轮廓数

据。 文中进一步给出阐释分述如下。
（１）数据获取。 由于数据为 ＤＩＣＯＭ 格式，首先

利用 Ｐｙｔｈｏｎ 库中的 ｐｙｄｉｃｏｍ 库将每个 ＤＩＣＯＭ 数据

文件转化成尺寸大小为 ５１２×５１２ 的 ｐｎｇ 格式的像素

图像样本库，以便于 Ｐｙｃｈａｒｍ 软件的读取。 还需要

获取相对应的肺肿瘤轮廓图像，用于网络模型的训

练和验证。 原始数据经过数据获取操作后的结果图

像如图 ４ 所示，ＣＴ 图像与掩码图像一一对应。
（２）尺寸调整。 为了减少训练 ＧＰＵ 的内存消

耗，需要对数据获取的结果图像进行尺寸调整。 将

ＣＴ 图像与肺肿瘤轮廓图像由大小为 ５１２×５１２ 调整

为 ２５６×２５６ 的图像。
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图 ４　 数据获取结果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 模型训练流程

本文提出的基于 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模型的肺部肿

瘤图像分割算法的训练过程包括训练阶段和测试阶

段两部分。 具体流程如图 ５ 所示。
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图 ５　 网络训练流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

４　 实验环境配置

实验硬件与软件配置见表 １。 表 １ 中对构建

ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模型的实验硬件与软件配置情况进行

了说明。 超参数的取值将影响网络模型的分割准确

度以及训练时间，能有效地避免梯度消失、爆炸现象

的发生，提升网络模型的性能。 实验超参数设置说

明见表 ２。 表 ２ 中对模型训练及测试时涉及的超参

数设置进行了说明。

表 １　 实验硬件与软件配置说明

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｈａｒｄｗａｒｅ ａｎｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

名称 说明

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ７－８７００Ｋ＠ ３．７ ＧＨｚ

内存 ３２ ＧＢ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧＥＦＯＲＣＥ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ

显存 ２２ ＧＢ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．７

深度学习框架 Ｋｅｒａｓ

ＩＤＥ Ｐｙｃｈａｒｍ

表 ２　 实验超参数设置说明

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

名称 说明 作用

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ２ 批次处理的大小影响模型的优化程度和速度

Ａｄａｍ Ａｄａｍ 作为优化器

优化算法 学习率 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＝ １０－ ３ 学习率的值决定了误差对权重的影响

梯度均值 β１ ＝ ０．９　 　 　 　

梯度平方的权重 β２ ＝ ０．９９９

迭代次数 ２０ ｅｐｏｃｈｓ 训练次数的大小影响了网络的性能和是否会出现过拟合现象

损失函数 Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ 损失函数可直接影响网络模型的性能

过拟合参数 Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５ 缓解过拟合现象，提高网络模型的泛化能力

５　 实验结果与分析

本文针对不同的网络模型对本文的数据集进行

模型训练、分割肺肿瘤 ＣＴ 图像。 分割的 Ｄｉｃｅ 相似

系数 （ＤＳＣ）、 敏感性 （Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）、 平均表面距离

（ＡＳＤ） 见表 ３。
　 　 由表 ３ 可以得出，在相同数据集训练下的网络

模型中，本文所提出的基于改进的 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 模
型的分割效果较优。 实验表明，ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 网络

的分割精度更高，鲁棒性更强，更好地实现了针对肺

部肿瘤 ＣＴ 图像的肿瘤分割。 研究得到的不同网络

模型的分割效果对比如图 ６ 所示。
表 ３　 不同网络的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

模型 ＤＳＣ ／ ％ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ／ ％ ＡＳＤ ／ ｍｍ

ＬＳＴＭ ７１．５１ ７２．８２ ２．３３１
ＲｅｓＮｅｔ ７２．１４ ７３．８７ ２．３８２

ＲｅｓＮｅｔ－ＬＳＴＭ ７４．２８ ７５．９６ ２．１１５
ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ ７６．８１ ７７．３８ １．８９６
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(a)肺部CT图像

(b)金标准图像

(c)ResNet

(d)LSTM

(e)ResNet-LSTM

(f)LSTM-ResNet

图 ６　 不同网络模型的分割效果对比图

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓ

６　 结束语

近年来肺癌对人类生命健康构成了重大威胁，
其高发病率和高死亡率已然引起了学术界的高度重

视 。本文在分析ＬＳＴＭ网络和ＲｅｓＮｅｔ网络的基础

上，提出了一种 ＬＳＴＭ－ＲｅｓＮｅｔ 神经网络分割算法，
用于从肺部肿瘤 ＣＴ 图像中分割出肺部肿瘤。 实验

表明，本文提出的网络结构不仅实现了对肺部肿瘤

较高精度的自动化分割，有效地辅助放射科医师对

病理特征进行诊断， 在提高工作效率的同时，也还

为临床的诊断提供可靠的依据，因而具有重要的学

术研究意义和临床医学应用价值。
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