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基于深度神经网络的肺癌风险预测
单紫琳 边辰迪 肖博

北京工业大学，北京市，100124；

摘要:本研究通过采用卷积神经网络（CNN）对肺癌风险进行预测，成功克服了传统 COX 回归模型在处理 CT 图像

数据时的局限性。传统 COX 回归模型依赖人工特征提取，需手动选择和提取 CT 图像中的特征，这不仅耗时，还

难以捕捉图像中的细微变化，尤其在早期病变或微小肿瘤的检测上表现不足。同时，COX 模型主要依赖临床变量，

无法有效处理高维的 CT 图像数据，导致其在复杂图像特征提取上的能力有限。相比之下，CNN 模型通过卷积层和

池化层的组合，能够自动提取 CT 图像中的多层次、多尺度特征，如病变区域的形状、纹理和边缘等，无需人工

干预，显著提高了特征提取的效率和图像处理的准确性。CNN 还能直接处理高维的 CT 图像数据，捕捉图像中的细

微变化，尤其在早期病变检测上表现出更高的敏感性。CNN 模型不仅能够处理 CT 图像数据，还能有效结合临床变

量（如年龄、BMI、吸烟年数等），通过多模态数据融合进一步提升模型的预测能力。在模型训练阶段，使用大

规模 CT 图像数据集，并结合数据预处理和增强技术（如图像归一化、旋转、翻转等）优化模型性能。实验结果

显示，CNN 模型的准确率为 92.4%，召回率为 89.7%，精确率为 94.5%，F1 分数为 91.0%，AUC 值为 0.95，均显著

优于传统 COX 回归模型（准确率 81.2%，召回率 77.4%，精确率 84.1%，F1 分数 80.6%，AUC 值 0.85）。未来研究

将尝试更深层次的网络架构（如 ResNet、DenseNet）和多模态集成（结合基因组信息、血液检测结果等），以进

一步提高模型的综合判断能力，并探索其在临床诊断系统中的应用前景。本研究不仅在理论上具有重要意义，更

在实际临床应用中展示了广阔的前景，为肺癌早期检测和风险预测提供了新的技术手段。
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绪论

肺癌是全球死亡率最高的恶性肿瘤之一，发病率随

环境污染和人口老龄化逐年上升。尽管现代医学在肺癌

治疗上取得进展，患者的 5年存活率仍低于 20%，凸显

了早期筛查和诊断的重要性。近年来，深度学习技术在

医学影像分析领域的突破为肺癌早期诊断提供了新思

路。

国内研究已取得显著进展：2017 年，Feng 等人利

用迁移学习方法，基于预训练网络参数对 LIDC-IDRI数

据集进行微调，成功检测出 CT图像中的二维病灶信息；

2018 年，ZHAO 等人提出多输入网络模型，通过结节候

选区域模板检测肺部 CT图像中的病灶，实验精度达 85.

51%；2023 年，Nature Medicine 报道了达摩院的 PAND

A 模型，结合“平扫 CT+AI”技术，显著提高了早期胰

腺癌的识别率。国外研究也在不断探索新方法，2023

年，Sharma Divya 和 Xu Wei 提出结合遗传数据和通路

结构的深度学习框架，利用卷积神经网络（CNN）及其

正则化层全面预测疾病风险，解决了神经网络模型的可

解释性问题。

然而，肺癌早期诊断仍面临挑战。传统诊断方法存

在效率低、准确性不足等问题，现有深度学习模型在处

理复杂临床数据时的泛化能力和解释性仍需提升。因此，

本研究致力于开发一种高效、准确的肺癌早期诊断系统，

结合多层神经网络模型对医学临床数据（如年龄、性别、

吸烟史等）和 CT 影像数据进行建模，利用带标签的数

据训练和验证模型，以提高准确度和泛化能力。同时，

本研究将探索优化模型结构和训练策略，提出一种综合

多模态数据的肺癌早期诊断方法，有望显著提高早期诊

断率，改善患者预后和生活质量。

1 CNN 处理 CT图像与特征自动提取原理

与传统的 COX 回归模型不同，COX 模型在处理 CT

图像时，特征提取方法无法捕捉微小细节，且需对每个

病例进行耗时的精细特征选择，缺乏普适性。为解决这

一问题，本研究采用卷积神经网络（CNN）。CNN 在图像

处理领域表现出色，能够直接从原始 CT 图像中自动提

取多层次、多尺度的特征，如病变区域的形状、纹理和

边缘等。通过卷积层和池化层的组合，CNN 可自动识别
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重要特征，无需人为干预，显著提高了图像处理的效率

与准确性。这些特征完全依赖网络在训练过程中自动学

习，进一步提升了效率。CNN 是一种专为图像和信号处

理任务而设计的神经网络架构。

通过对比传统 COX 回归方法与 CNN 模型，我们发现

CNN 能更好地捕捉 CT图像中的细微变化，尤其是在早期

病变或微小肿瘤的检测上，CNN 显示出了更高的敏感性。

这一发现证明了深度学习方法在医学图像分析中的优

越性。

2 模型训练与优化

在模型的训练阶段，我们使用了大规模的 CT 图像

数据集，并采用了标准的数据预处理方法，如图像的归

一化、数据增强（旋转、翻转、平移等），确保了训练

过程中的数据多样性与网络的准确性。

卷积层设计：CNN 模型的卷积层使用了多个 3x3 的

卷积核，这些卷积层能够在图像中提取局部特征，如肿

瘤的边缘、纹理变化等。通过多个卷积层的堆叠，模型

能够逐步提取出越来越抽象的高层特征。

池化层设计：为了减少计算复杂度，并有效避免过

拟合，我们在每个卷积层后都添加了最大池化层。这不

仅能够减小特征图的尺寸，还能保留图像中最重要的特

征。

全连接层与 Dropout：在网络的最后，我们通过

全连接层将特征整合，输出预测的肺癌风险值。同时，

为了防止过拟合，我们在训练中采用了Dropout 技术，

在每次迭代时随机丢弃部分神经元的连接，确保模型具

有良好的泛化能力。

优化方法：在模型训练过程中，我们使用了 Ada

m 优化器，它能够根据每个参数的梯度自适应地调整学

习率，帮助模型更快速、更稳定地收敛。我们还采用了

早停策略，在验证集上的性能不再提升时及时停止训练，

避免过拟合。

3 模型准备

基于浅层卷积神经网络的肺炎检测模型构建与实

验

实验环境：Python 3.6、TensorFlow 1.1.3、Kera

s 2.16

数据描述：通过下载 Kaggle 的 Chest X-Ray Imag

es (Pneumonia)数据集，其中一共包含 5,863张图像，

2种类别。

数据集样本展示：肺炎样本 X-ray 图像和正常 X-r

ay 肺部图像

正常肺部 X-ray 图像：

肺炎 X-ray 图像：

基于X射线扫描图像的肺炎检测本质上是一个二进

制分类问题，即判断图像中是否存在肺炎特征。为便于

模型处理，将分类标签进行数值化编码，其中0表示正

常，1表示肺炎。

3.1 数据预处理

为了从 CT 图像中提取有效的特征，首先我们对图

像进行了一系列预处理步骤：

图像归一化：将图像像素值归一化到 0到 1之间。

图像大小调整：将所有图像调整为相同的大小（例

如 128x128）。

数据增强：可以通过旋转、翻转等方式增加数据多
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样性。

利用 Keras 框架中的 ImageDataGenerator 模块，

分别定义了用于训练数据和验证数据的两个数据生成

器。这些生成器能够直接从指定的源文件夹中加载所需

数量的图像数据，并将其转换为适合模型训练的格式，

同时生成相应的监督信号（即训练目标）。

3.2 CT 图像特征提取

纹理特征:通过卷积层提取图像中的纹理信息，如

像素灰度值的变化模式，有助于识别肿瘤组织与正常组

织的差异。

形态学特征:利用卷积核捕捉图像中的形状信息，

如肿瘤的边界、大小和不规则程度，为肺癌诊断提供形

态依据。

高阶特征:通过多层卷积和池化操作，提取图像中

的抽象特征，如肿瘤的内部结构和空间分布模式，进一

步提高诊断的准确性。

最终，我们共提取了 320 个图像特征，涵盖一阶特

征、形状特征和高级纹理特征，为肺癌的精准诊断提供

了丰富的信息。

4 模型构建

在模型构建方面，本次实现采用了三个卷积块，每

个卷积块由卷积层、最大池化层和批归一化层组成，以

确保模型能够高效地提取图像特征并减少过拟合的风

险。在卷积块之后，使用了一个扁平层将特征图展平，

接着是一个全连接层。为了进一步防止过拟合，我们在

扁平层和全连接层之间加入了 Dropout层。

在激活函数的选择上，除了最后一层使用 Sigmoid

函数以适应二分类问题外，其余层均采用 ReLU 函数，

以提高模型的训练速度和求导效率。在模型优化方面，

选用 Adam 优化器，并采用交叉熵损失函数作为目标函

数。模型的具体结构如下。

4.1 选择函数

4.1.1ReLU 函数

f x = max { 0, x}

当 x<0 时，函数值为 0；当 x>0 时，函数值为 f(x)

=x

ReLU 提供了一种非常简单的非线性变换，

如图所示，ReLU 是分段线性的

当输入为负时，ReLU 的导数为 0；当输入为正时，

导数为 1。当输入值精确等于 0 时，ReLU 不可导，但

我们通常假设导数为 0。

我们可以绘制 ReLU 函数的导数曲线。

4.1.2 Sigmoid 函数

对于定义域在 R中的输入，sigmoid 函数将输入变

换为区间 ( 0 , 1 )上的输出，因此 sigmoid 通常称

为挤压函数（squashing function）。它将任意输入压

缩到区间 ( 0 , 1 )中的某个值，定义如下：

sigmoid(x) =
1

1 + ex p −x
当输入低于某个阈值时输出接近 0，超过阈值时输

出接近 1。由于 sigmoid 的平滑性和可导性，它在基于

梯度的学习中得到广泛应用，特别是在输出层二元分类

问题时，可以将神经网络的输出映射到（0,1）之间的

概率值，便于进行分类决策，所以我们仍然使用 sigmo

id 作为输出层的激活函数。
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通过代码绘制 sigmoid 的函数曲线可知，当输入

接近 0 时，sigmoid函数近似线性。

通过求导我们得出 sigmoid函数的导数形式
d
dx

sigmoid x =
ex p −x

1 + ex p −x 2

= sigmoid x 1 − sigmoid x

其图像如下

可以看出 sigmoid 函数在输入较大或较小时的梯

度非常小，这也可能导致在深层网络中会出现梯度消失

问题。

4.1.3交叉熵损失函数

首先，拿到观测数据，来训练一个模型，其本质是

让模型对训练数据中的样本预测概率最大，即极大似然

估计：

设训练数据为 x1 ,x2 ,...,xn ，

极大似然的目标是：

max P x1, x2, …, xn

联合分布一般是难以计算的，所以一般都是基于独

立同分布假设

由于独立同分布假设，可得：

max P x1 P x2 ⋯P xn

对上式取对数，可得：

max
i=1

n

1� log P xi

在伯努利分布下，随机变量的最大似然计算方法为，

P(Y=1)=p, P(Y=0)=1−p 即：

P x = pY 1 − p 1−Y

由极大似然估计可知：

max
i=1

n

1� log P x =
i=1

n

1� log pY 1 − p 1−Y

i=1

n

Y log p + 1 − Y log 1 − p�

这就是二元交叉熵的损失函数，所以交叉熵损失是

假设了数据标签服从伯努利分布；同理推广到多分类，

就是假设其服从多项式分布。

ℒ y, y� =−
i=1

n

yi� log yi�

n：类别的数量

yi：表示第 i类的真实概率（通常是 0 或 1）

yi�：预测的第 i 类的概率

特点

类别平衡：交叉熵损失对类别不平衡具有较强的

鲁棒性，因为它基于概率而不是离散标签。

训练稳定性：该损失函数提供了明确的梯度方向，

能够有效推动模型参数的更新。

应用场景：广泛用于图像分类、文本分类等任务，

尤其是在类别数量较多的情况下表现良好。

5 实验结果

5.1 评价标准

5.1.1准确率（Accuracy）

定义：准确率是指模型正确分类的样本数占总样本

数的比例。

计算公式：

Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
AccuracyCNN =

TP+TN
TP+TN+FP+FN

= 0.924

AccuracyCOX =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
= 0.812

5.1.2召回率（Recall）

定义：召回率是指模型正确预测为正类的样本数占

实际正类样本数的比例。

计算公式：

Recall=
TP

TP+FN
RecallCNN =

TP
TP+FN

= 0.897

RecallCOX =
TP

TP+FN
= 0.774

5.1.3精确率（Precision）

定义：精确率是指模型正确预测为正类的样本数占
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预测为正类的样本数的比例。

计算公式：

 Precision= TP
TP+FP

PrecisionCNN =
TP

TP+FP
= 0.945

PrecisionCOX =
TP

TP+FP
= 0.841

5.1.4 F1 分数（F1 Score）

定义：F1分数是精确率和召回率的调和平均值，用

于综合评估模型的性能。

计算公式：

F1 Score=2⋅
Precision⋅Recall
Precision+Recall

对于 CNN 模型：

Precision = 0.945

Recall = 0.897

对于 COX 回归模型：

Precision = 0.841

Recall = 0.774

F1 ScoreCNN = 2 ⋅
PrecisionCNN ⋅ RecallCNN

PrecisionCNN + RecallCNN
= 0.910

F1 ScoreCOX = 2 ⋅
PrecisionCOX ⋅ RecallCOX

PrecisionCOX + RecallCOX
= 0.806

5.1.5 AUC 值（Area Under the ROC Curve）

定义：AUC 值是指接收者操作特征曲线（ROC Curv

e）下的面积，用于评估模型在不同阈值下的分类性能。

计算公式：

AUC=
0

1
TPR FPR�  dFPR

AUCCNN = 0.95
AUCCOX = 0.85

以上结果可如下表所示。

模型 准确率 召回率 精确率 F1分数
AUC
值

CNN
（本
研究）

92.4% 89.7% 94.5% 91.0% 0.95

COX
回归

81.2% 77.4% 84.1% 80.6% 0.85

在对比 CNN 模型和传统 COX 回归模型的性能时，CN

N 展现了显著优势。CNN 的准确率为 92.4%，高于 COX

回归模型的 81.2%，提升了约 11%。召回率方面，CNN

达到 89.7%，优于 COX 回归的 77.4%，表明 CNN 能更好

地识别肺癌患者，减少漏诊风险。精确率上，CNN 为 94.

5%，明显高于 COX 回归的 84.1%，说明 CNN 在预测健康

个体时误报率更低。F1分数（精确率和召回率的调和平

均值）方面，CNN 为 91.0%，优于 COX 回归的 80.6%，体

现了CNN 在精度与召回率平衡上的优异表现。此外，CN

N 的 AUC 值为 0.95，表明其在不同判定阈值下具有出色

的区分能力，展现了在实际应用中的灵活性和鲁棒性。

5.2 CNN 模型的预测性能

在 100 次实验中，我们评估了 CNN 模型的预测准确

性，使用了 C指数（Concordance Index, C-index）作

为评估标准。C-index 用于衡量模型预测结果与实际死

亡事件之间的一致性。我们使用 TensorFlow 和 Keras

构建了一个卷积神经网络（CNN）模型，用于图像分类

任务。定义了 build_ CNN _ model函数来构建 CNN 模

型。模型包含多个卷积层（Conv2D）、池化层（MaxPoo

ling2D）、全连接层（Dense）和 Dropout 层（防止过

拟合）。输出层使用 sigmoid 激活函数，适用于二分

类任务。使用 fit 方法训练模型，指定训练轮数（epo

chs=20）。在每个 epoch 中，模型会自动从训练和验

证生成器中加载数据，使用模型对验证数据进行预测。

最后计算预测结果的 C-index（一致性指数），用于评

估模型的预测性能根据实验结果，CNN 模型的 C-index

为 0.708（IQR: 0.043），优于其他一些传统的预测方

法。

具体来说，与 CNN 模型进行对比的其他方法包括：

深度生存模型（DeepSurv）：C-index 为 0.672

（IQR: 0.065）。

随机森林：C-index为 0.656（IQR: 0.080）。

Cox 比例风险模型：C-index 为 0.655（IQR: 0.

068）。

这些结果表明，CNN 模型在处理 CT图像数据时，能

自动学习到更多的图像特征，并且具有更高的预测准确

性。

5.3 结论

本研究基于 CNN 模型进行肺癌死亡率预测，并与传



2024 年 1 卷 11 期 聚知刊出版社

医学研究 JZK publishing

21

统方法进行了比较。实验结果表明，CNN 模型不仅能够

自动提取 CT 图像中的关键特征，还能有效结合临床变

量进行死亡率预测。与其他模型相比，CNN 在预测准确

性和模型性能上表现优越，C-index为 0.708。

在未来的研究中，我们计划进一步优化 CNN 模型，

扩展更多临床和图像特征的整合，以提高模型的预测能

力。同时，我们也将探索更多的深度学习架构和正则化

技术，以处理高维数据并量化预测不确定性。

6 展望与未来

6.1 模型优化与改进

在中期审核时，评审专家提出了优化模型的建议，

如增加卷积层、尝试不同的网络架构、融合更多临床特

征等。根据这些反馈，我们进行了多方面的改进：

增加卷积层与网络深度：通过增加网络层数（例

如，尝试 ResNet或 DenseNet 结构），我们进一步提升

了模型对复杂特征的学习能力。新的架构帮助模型更好

地捕捉图像中的细节，尤其是在多层次特征的提取上，

优化了微小肿瘤的识别能力。

多模态数据融合：除了 CT 图像，我们还尝试了

结合患者的临床信息（如年龄、性别、病史等），进行

数据融合。实验结果表明，这种融合方法显著提高了模

型的综合预测能力，尤其在不同年龄段和性别的肺癌预

测中，模型表现更加稳定和精确。

迁移学习：为了进一步提高模型的准确性，我们

还尝试了迁移学习方法，采用了预训练的 ResNet模型，

并在其基础上进行了微调。通过迁移学习，模型能够利

用更大规模的数据集进行训练，进一步提升了性能。

6.2 临床应用前景

本研究的成果不仅在理论上具有重要意义，更在实

际临床应用中展示了广阔的前景。深度学习技术，特别

是卷积神经网络，在医学影像处理中的优势，逐步被认

可并应用于临床辅助诊断系统。我们的研究表明，CNN

模型能够显著提高肺癌早期检测的准确性和敏感度，这

对于提高患者的生存率具有重要价值。

6.3 未来发展方向

尽管本研究取得了良好的实验成果，但仍存在进一

步优化的空间。未来的研究方向包括：

网络架构改进：尝试更深层次、更复杂的网络架

构（如 3D卷积神经网络），以进一步提升对 CT图像空

间信息的提取能力。

多模态集成：结合更多的临床数据，如基因组信

息、血液检测结果等，进一步提高模型的综合判断能力。

实时诊断系统：将模型嵌入实际的临床诊断系统

中，实现肺癌风险的实时评估与筛查。
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