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基于 ＣＴ 图像的胰腺癌智能辅助诊断模型研究
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摘　 要： 为了更好的为临床疗效评估提供参考，本研究使用胰腺癌患者的 ＡＰＴ、ＤＰＴ、ＮＰＴ、ＶＰＴ ４ 期 ＣＴ 图像数据集进行肿瘤

良恶性分类。 分别建立深度学习和机器学习模型，评价对胰腺肿瘤良恶性分类的准确率，比较了深度学习和机器学习模型在

ＣＴ 图像应用性能的优势与不足。 深度学习模型采用 ＶＧＧ１６，训练测试后评估识别率较高的是 ＡＰＴ 数据集和 ＶＰＴ 数据集，其
测试集准确率均达到了 ８６％以上；机器学习模型采用支持向量机、逻辑回归、随机森林、Ｋ 近邻和 ＡｄａＢｏｏｓｔ ５ 种模型，随机森

林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 两种模型效果良好，训练测试后识别率较高的是 ＮＰＴ 数据集和 ＶＰＴ 数据集。 在使用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型时，ＶＰＴ 时

期的准确率达到了 ７７％。 综合表现说明，胰腺癌在 ＶＰＴ 时期利用计算机辅助诊断技术具有良好的应用效果。
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０　 引　 言

胰腺癌是预后最差的恶性肿瘤之一，其具有侵

袭性强、隐匿度高、病程短的特点。 据全球癌症统计

数据显示，胰腺癌在癌症的死亡原因里位居前列，且
有研究预测未来 １０ 年内胰腺癌相关死亡人数将上

升至所有癌种的第 ２ 位，仅次于肺癌［１－２］。 胰腺癌

ＩＶ 期患者确诊后生存期小于 １ 年，５ 年平均生存率

小于 １％［３］。 同时，由于大部分胰腺癌患者在被确

诊时就已错过最佳治疗时期，因此寻找到一种有助

于早期诊断的方法显得尤为重要，可大幅提升患者

的生存时间［４］。 目前，病理切片依然被视为确诊的

“金标准”，但总体上依赖的是医生的经验，不同的

医生可能生成不同的诊断结果。 随着人工智能在医

学领域的深入应用，计算机辅助诊断 （ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ －
Ａｉｄｅｄ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）技术的优势不断显现出来，其
可以有效减少医生的阅片工作量，也可为医生提供

诊断决策支持，有助于医生减少临床实践中的误诊

率和误治率［５］，甚至能预测病灶迁移位置，以便为

临床疗效评估提供参考。
机器学习是人工智能的重要研究内容之一，机

器学习算法是一类从数据中自动分析获得规律，并
利用规律对未知数据进行预测的算法。 针对不同的

问题需要不同的学习方式，主要的学习方式为有监



督学习和无监督学习。 有监督学习常用于分类和回

归的问题，其特点是所有数据都有标签；无监督学习

常用于聚类的问题，其特点为所有数据都没有标签。
常用的机器学习算法有支持向量机、逻辑回归、随机

森林、 Ｌａｓｓｏ 回 归、 Ａｄａ Ｂｏｏｓｔ （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＡｄａＢｏｏｓｔ）等。 近年来，由于医疗数据不断增长，因
此机器学习的优势得到充分的体现。

２００６ 年，Ｈｉｎｔｏｎ 教授及其团队提出了一种新的

网络 结 构———深 度 置 信 网 络 （ Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔ，
ＤＢＮ） ［６］，至此深度学习开始出现在研究者视野里。
深度学习常被应用于图像识别，但随着技术的不断

推进，在医疗诊断、医用机器人控制、搜索引擎等领

域均有不俗的表现。 目前，最经典的深度学习网络

还是卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ），Ｌｅｃｕｎ［７－８］等在神经网络中创造性的代入了

传播算法，并以此为基础构建了卷积神经网络。 此

外，其它常用的学习模型有 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［９］、ＲｅｓＮｅｔ［１０］、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ 等。 早期诊断是改善胰腺癌患者预后

的关键因素之一，若能提升早期诊断率，就能极大改

善胰腺癌的预后并延长生存时间。 本文主要研究

ＣＴ 分层图像对胰腺癌的早期良恶性诊断的有效性，
通过构建 ＡｄａＢｏｏｓｔ 等 ５ 种机器学习模型和经典深

度学习网络模型 ＶＧＧ１６，分别获得胰腺癌良恶性分

类的准确率，同时对不同模型进行对比分析，进一步

验证 ＣＴ 图像在 ＶＧＧ１６ 的应用性能。

１　 资料与方法

１．１　 数据集预处理

本研究使用的数据来自医院的胰腺癌病人 ＣＴ
图像，将其分成 ＡＰＴ、ＤＰＴ、ＮＰＴ、ＶＰＴ ４ 期的扫描图

像，并对图像进行去噪处理，去除相应体数据的绝对

位置、数据密度等信息，４ 个数据集存在交集。 其

中，ＡＰＴ（静脉期）包含 ７８６ 张图像；ＤＰＴ（延迟期）包
含 ７５７ 张图像；ＶＰＴ（动脉期）包含 １ ３８２ 张图像；
ＮＰＴ（平扫期）包含 １ ３６８ 张图像。

在对数据集进行训练时，将数据集分成训练集、
验证集、测试集 ３ 部分。 训练集用于训练模型，验证

集用来验证模型的效能，测试集用来对模型进行评

估。 实践中，测试集和验证集采用同一批数据，在分

配时将所有数据的 ８０％分配给训练集，２０％分配给

测试集。
１．２　 模型训练方法

ＶＧＧＮｅｔ［１１］是 ２０１４ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ 图像

识别比赛的亚军，其不仅在图像识别应用非常广泛，

在目标分割、人脸识别等方面的应用也会使用

ＶＧＧＮｅｔ 作为基础模型，其证明了增加网络的深度

能够在一定程度上影响网络最终的性能。 ＶＧＧ１６
有 １６ 层网络，能不断提取学习从低级到高级的特

征，卷积核大小为 ３×３，逐层增加卷积核的数量以增

强非线性表达能力［１２］。 本文深度学习模型选用

ＶＧＧ１６ 对已有数据集进行训练学习。
ＡｄａＢｏｏｓｔ［１３］是机器学习工具箱中最强有力的

工具之一，其基分类器一般是单层决策树，决策树在

分裂的时候会选择最优属性进行分裂，最优属性为

误差最小的属性，ＡｄａＢｏｏｓｔ 在每次迭代时会选择误

差最小的那棵树。 其优势在于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 提供了一

种能使用其他方法构建子分类器的框架，不仅能显

著提高学习精度，且可以根据子分类器的反馈，对假

定的错误率进行自适应调整。
１．３　 模型评价指标

在对模型进行学习训练时，本文采用的评价指

标为模型的训练集和测试集的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）及
其损失函数（Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）。

准确率的计算公式为

ｃ ＝ 分类正确的样本量

总输入样本量
（１）

　 　 本文选择的损失函数为交叉熵损失函数

（ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ），可评估当前训练得到的

概率分布与真实分布的差异情况。 交叉熵的值越

小，概率分布与真实分布就越接近。 其具体公式为：

Ｃ ＝－ １
ｎ∑ｘ

［ｙｌｎａ ＋ １ － ｙ( ) ｌｎ １ － ａ( ) ］ （２）

ａ ＝ σ（ ｚ） （３）

ｚ ＝ ∑Ｗｊ∗Ｘｊ ＋ ｂ （４）

　 　 其中， ｙ 为期望的输出，ａ 为神经元的实际输

出。

２　 基于深度学习良恶性分类诊断模型

首先基于 Ｋｅｒａｓ 搭建 ＶＧＧ１６ 模型，其中最后一

个全连接层的激活函数为 ｓｏｆｔｍａｘ，其优点是计算简

单且计算量较小，能把数据的值映射到 ０ ～ １ 区间，
保证概率为非负值；其次将输入的数据集图片调整

尺寸大小为（２２４，２２４）的单通道灰度图像，以加快

模型训练速度。 本实验目标是识别胰腺癌肿瘤的良

恶性，属于二分类问题，设置训练次数为 １６０ 次，优
化函数为 Ａｄａｍ［１４］，是一种对随机梯度下降法的扩

展，其优点在于效率高、内存小、且超参数具有直观

的解释，通常只需要较少的调谐。
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本文分别从 ＡＰＴ、ＤＰＴ、ＶＰＴ、ＮＰＴ 的数据集中

随机提取 ２０％的图像作为验证集，将 ４ 组图像数据

分别导入搭建好的 ＶＧＧ１６ 模型进行训练，经过不断

对参数调优，最终训练集和验证集的训练结果如图

１ 所示，其对应训练集和验证集的损失函数图像如

图 ２ 所示：
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图 １　 ４ 组数据集的准确率学习曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ
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图 ２　 ４ 组数据集的损失函数曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 根据以上训练和验证结果，得到如表 １ 所示的

混淆矩阵。
　 　 由表 １ 不难看出，ＶＧＧ１６ 模型对于 ＡＰＴ、ＤＰＴ

数据集的灵敏度最好，ＡＰＴ、ＶＰＴ 数据集的 ＡＵＣ 和

精确度较高。

表 １　 ４ 组数据集训练后的混淆矩阵

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌｓ ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｆｐｒ Ｔｐｒ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ（Ｒｅｃａｌｌ） Ｌｏｓｓ Ｐｅｃｉｓｏｎ ＡＰ Ｆ１

ＡＰＴ ０．９５２ ０．８６６３ ０．２２２ ０．９２５ ０．９２５ ４．６１６ ０．８６１ ０．９６９ ０．８９２

ＤＰＴ ０．９２０ ０．８１０ ０．３９５ ０．９６３ ０．９６３ ６．５４４ ０．７６６ ０．９３８ ０．８５３

ＮＰＴ ０．９２８ ０．８４９ ０．０９３ ０．７４１ ０．７４１ ５．２０５ ０．８０９ ０．８７７ ０．７７３

ＶＰＴ ０．９４０ ０．８６８ ０．０９９ ０．８０８ ０．８０８ ４．５４４ ０．８１５ ０．８９８ ０．８１１

　 　 为了进一步验证模型的准确率，本研究分别将

上述 ４ 期的测试集导入已训练好的 ＶＧＧ１６ 模型，对
患者进行肿瘤良恶性分类诊断。 其中包含 ２０２ 张

ＡＰＴ 的胰腺癌图像，１９０ 张 ＤＰＴ 的胰腺癌图像，３４５
张 ＮＰＴ 的胰腺癌图像，３４２ 张 ＶＰＴ 的胰腺癌图像，
预测与真实值的对比结果见表 ２：

表 ２　 ４ 组数据集预测值与真实值结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｏｎ ｆｏｕｒ
ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ Ａｃｔｕａｌ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｂｅｎｉｇｎ Ｍａｌｉｇｎａｎｔ
Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＡＰＴ Ｂｅｎｉｇｎ ６３ １８ ０．７７８
Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ９ １１２ ０．９２６

ＤＰＴ Ｂｅｎｉｇｎ ４９ ３２ ０．６０５
Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ４ １０５ ０．９６３

ＮＰＴ Ｂｅｎｉｇｎ ２０４ ２１ ０．９０７
Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ３１ ８９ ０．７４２

ＶＰＴ Ｂｅｎｉｇｎ ２００ ２２ ０．９０１
Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ２３ ９７ ０．８０８

　 　 由表 ２ 可知，ＡＰＴ、ＤＰＴ 对胰腺癌恶性肿瘤的识

别率高达 ０．９２ 以上，而 ＮＰＴ、ＶＰＴ 对良性肿瘤识别

率也超过了 ０．９０。

３　 基于机器学习模型的良恶性分类诊断

为了建立识别胰腺癌 ＣＴ 图像良恶性分类最佳

的机器学习模型，本文将 ４ 组数据集分别导入支持

向量机、逻辑回归、随机森林、Ｋ 近邻、ＡｄａＢｏｏｓｔ ５ 个

模型进行训练学习，同时从原数据集提取 ２０％作为

测试集以验证模型训练效果。 各模型对比结果见

表 ３。
　 　 由表 ３ 可知，随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 训练集和测

试集准确率较好，对于 ＡＰＴ、ＤＰＴ、ＮＰＴ、ＶＰＴ ４ 个数

据集的训练效果均达到 ９０％以上，测试集准确率达

到 ７０％以上。 随机森林的学习曲线如图 ３ 所示，
ＡｄａＢｏｏｓｔ 的学习曲线如图 ４ 所示。

表 ３　 ５ 种机器学习模型对于 ４ 组数据集的训练结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

支持向量机 逻辑回归 随机森林 Ｋ 近邻 ＡｄａＢｏｏｓｔ

ＡＰＴ 训练集准确率 ０．９４９ ０．９２５ ０．９９６ ０．７００ ０．９９８

测试集准确率 ０．６７０ ０．６９６ ０．７４１ ０．６７１ ０．７２８

ＤＰＴ 训练集准确率 ０．９５９ ０．９５３ ０．９９３ ０．６９９ ０．９９５

测试集准确率 ０．７３０ ０．６７１ ０．７５７ ０．６３８ ０．７３７

ＮＰＴ 训练集准确率 ０．９３５ ０．９３５ ０．９５３ ０．７８２ ０．９５２

测试集准确率 ０．６７９ ０．７０４ ０．７６３ ０．７１５ ０．７７７

ＶＰＴ 训练集准确率 ０．９４０ ０．９６２ ０．９２６ ０．７９５ ０．９４８

测试集准确率 ０．７３６ ０．７５８ ０．７５１ ０．７５８ ０．７７３
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图 ３　 ４ 组数据集在随机森林模型下的学习曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

100200 300400 500 600700 800 900

Trainingscore
Cross-validationscore

Sc
or
e

Trainingexamples

（ａ） ＡＰＴ 的学习曲线

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5
100 200 300 400 500

Trainingscore
Cross-validationscore

Sc
or
e

Trainingexamples

（ｃ） ＮＰＴ 的学习曲线

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5
100 200 300 400 500

Trainingscore
Cross-validationscore

Sc
or
e

Trainingexamples

（ｂ） ＤＰＴ 的学习曲线

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

100200 300400 500 600700 800 900

Trainingscore
Cross-validationscore

Sc
or
e

Trainingexamples

（ｄ） ＶＰＴ 的学习曲线

图 ４　 ４ 组数据集在 ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型下的学习曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＡｄａＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

４　 结束语

随着人工智能技术的蓬勃发展，机器学习和深

度学习在医疗辅助诊断领域的应用也在不断深入，
基于 ＣＴ 图像的胰腺癌良恶性分类的问题已经证明

了其具有良好的可行性，获得了很好的分类效
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果［１５］。
使用机器学习进行训练学习的优势在于网络较

简单，速度快，但对于诊断 ＣＴ 图像良恶性准确率不

高；训练集与测试集的差距超过 ２０％，因此可能存

在过拟合现象。
深度学习对于图像的识别率很高，ＣＮＮ 对于 ４

期的 ＣＴ 图像的 ＡＵＣ 均可以达到 ９０％以上，但其不

足在于网络模型较为复杂，训练时间长，对电脑配置

要求较高。
本文分别将胰腺癌患者的 ＡＰＴ、ＤＰＴ、ＮＰＴ、ＶＰＴ

４ 期 ＣＴ 图像导入深度学习和机器学习的网络模型

训练，虽然不同网络在准确率上有较为明显的差距，
但基于深度学习模型的良恶性分类诊断中，综合得

分和识别率较高的是 ＡＰＴ 和 ＶＰＴ 时期；基于深度学

习模型的良恶性分类诊断中，综合得分和识别率较

高的是 ＶＰＴ 和 ＮＰＴ 时期。
综上，不论使用深度学习还是机器学习的方法，

良恶性特征较为明显的时期是 ＶＰＴ，即动脉期。
虽然本文的研究取得了一定成果，但依然存在

一些不足。 如：４ 期的 ＣＴ 图像数据虽然存在交集，
但并不是完全重合的数据；由于深度学习网络模型

耗时较长，只选取了经典的 ＶＧＧ１６ 导入数据训练

等。 后续可尝试 ＲｅｓＮｅｔ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 等其他网络模型

进行进一步研究。
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