
基于改进卷积神经网络的肺炎影像判别
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摘 要：目前肺炎类型判别主要依靠医生的经验，但一些肺炎的CT影像极为近似，即使有经验的医生，也容易判别错误，造成误诊。为此提出卷积神经网络分类算法，该算法由3个卷积层、3个亚采样层及1个完全连接层组成，并且对卷积层进行了特殊结构处理，由反向传播算法调整网络参数，并对反向传播过程提出了改进。临床实验证明，该方案较现在普遍研究的分类算法，如adaboost算法和svm算法具有更高的识别率和准确度，并且改进的卷积神经网络防止了训练数据时过拟合现象的产生。
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Recognition of pneumonia type based on improved convolution neural network.
Liu Changzheng, Xiang Wenbo.
（School of Computer Science and Technology, Harbin University of Science and Technology, Harbin, 150080, China）
Abstract：Currently, the diagnosis of pneumonia type mainly depends on the experience of doctors. But some of the CT images of pneumonia were very similar. It is easy to misdiagnose, even experienced doctors. Therefore, a classification algorithm based on convolution neural network is proposed, which consisted of three convolution layers，three subsampling layers and one fully connected layer , and also a special structural processing is proceeded on the convolution layer. The network parameters are regulated through back propagation algorithm, which can also improve the back propagation process. The clinical experimental results show that the algorithm can accurately classify CT images of different pneumonia than general research recognition algorithm,such as adaboost and svm algorithms, and the revised convolution neural network can prevent over-fitting phenomena in training data.
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0 引言

目前肺炎按照病理形态学分类，可以将肺炎分成大叶肺炎、支气管肺炎、间质肺炎及毛细支气管炎等。这些肺炎CT图像十分相似，医生根据肺部纹理，斑片状影，阴影密度，炎症部位进行判断。由于经验不足，误诊情况时有发生。

为此国内外做了大量研究。文献[4]提出了基于图像处理技术的方法，提取肺炎纹理LBP特征作为识别特征，用bp神经网络识别，但是识别率太低，bp神经网络结构的选择至今尚无一种统一而完整的理论指导，一般只能由经验选定。网络结构选择过大，训练中效率不高，可能出现过拟合现象，造成网络性能低，容错性下降，若选择过小，则又会造成网络不收敛。文献[5]提出了采用方向梯度直方图特征（Histogram of Oriented Gradient, HOG），加朴素贝叶斯方法对肺炎类型识别的方法。通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构成特征，用朴素贝叶斯分类，但hog特征并不能很好的表示斑片状影，阴影密度，炎症部位，因而识别率低。 文献[6]提出采用adaboost算法对肺炎识别判断，文献[14]提出采用svm算法对肺炎纹理识别判断，虽然识别率有所提高，但准确率依然满足不了实际应用，主要在于人为提取的特征不一定是最好识别特征，除了纹理特征还有阴影密度等等。
深度学习技术是现代人工智能领域的一个新的研究方向，它通过模仿人脑学习过程构建学习模型。深度学习的概念由Hinton等人于2006年提出，其本质上是通过大量有标签的训练数据，学习输入到输出的一种映射关系，而不需要精确的数学表达式。卷积神经网络是深度学习技术的一种模型，该模型通过局域感受野、权值共享和次抽样处理，而具有位移、缩放和扭曲不变性。局域感受野可以提起初级的视觉特征，权值共享可以减少神经元之间的参数，减少训练学习的时间，次抽样减小了特征分辨率，实现了扭曲不变性。卷积神经网络的特征提取是通过训练数据自主学习，所以在使用卷积神经网络时，避免了显示提取特征不理想的缺陷，而隐式地从训练数据中进行学习。
本文提出基于改进卷积神经网络的肺炎分类算法。该算法可以通过大量不同肺炎类型CT图像自主学习出对应肺炎的特征，避免了人为选取特征的缺陷，提高了肺炎分类的准确率。

1算法设计
1.1CNN结构设计
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图1 CNN结构

识别肺炎类型的CNN网络结构设计如图1所示，共有七层，C1层是一个卷积层，由12个60*60像素大小的特征图（Feature Map）构成。特征图中的每一个神经元与输入层中5*5的邻域相连，用5*5大小的卷积核去遍历卷积64*64像素大小图片中的每一个5*5大小的单元，最终获得（64-5+1）*（64-5+1）=60*60大小的一个特征图。

同一个特征图使用的是同一个卷积核。用12种不同的卷积核就得到了12种不同的特征图。训练开始时，这12个卷积核是随机赋予的初始值，在后面训练过程中，不断调整，最终得到能提取出特征的卷积核模板。卷积神经网络提取特征的实质是训练出能提取特征的卷积核。S1层是一个下采样层，它是采用图像局部相关性的原理，对图像进行子抽样，可以减少数据的处理量，加快收敛时间同时保留有用信息，它获得12个30*30的特征图。特征图中的每个单元与C1中相对应特征图的2*2邻域相连接。S1层每个单元的4个输入相加，乘以一个权值，再加上一个偏置。结果通过sigmoid函数计算。
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其中，权值
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和偏置
[image: image4.wmf]b

控制着sigmoid函数的非线性程度。如果权值比较小，那么运算近似于线性运算，亚采样相当于模糊图像。如果权值比较大，亚采样可以根据偏置的大小看成是有噪声的“或”运算或者有噪声的“与”运算。每个单元的2*2相邻区域并不相互重叠，因此S2中的每个特征图的大小都是C1中特征图大小的1/4（行和列各1/2）。C2层也是一个卷积层，它同样通过5x5大小的卷积核去卷积S2层，此时有24种不同的特征图。C2中的每个特征图是通过连接到S2中的几个特征图的不同组合或者全部的12个特征图。原因有两点。第一，不完全的连接机制将连接的数量保持在合理的范围内。第二，其破坏了网络的对称性。由于不同的特征图来自不同的输入，所以迫使他们抽取的是不同的特征（希望是互补的）。余下的卷积层及子采样层与前面的层是一样的，只是随着深度的加深，提取的特征更加抽象，也更具有表达能力。输出层是与S3的一个全连接层。输出层共有两个神经元，可用二进制，代表四种肺炎类型，S3有24*5*5=600个神经元，则输出层共有600*2=1200个链接。
1.2卷积层结构改进
为了避免卷积神经网络在训练时产生过拟合现象，在卷积层中，加入了如两个特殊标志符x1、x2,其中x1记录经过卷积后，该数据的波动范围， x2记录该数据是否被激活。如果x1在设置的特定阈值范围内波动范围小于该值，该数据下次迭代训练时停止更新，这样可以防止过度拟合。当x2处于激活状态是，该神经元数据下次进行正常卷积，若果处于非激活状态则不进行卷积。这样在训练总是一部分神经元参与训练。对于每次输入到网络中的样本，其对应的网络结构都是不同的，但所有的这些不同的网络结构又同时共享隐含节点的权值。这样不同的样本就对应不同的模型，这样就可以很好的防止了过拟合现象的产生。图2和图3是示意图。图2表示标准神经元训练时的情况，图3表示改进神经元训练时的情况。其中虚线表示非激活神经元链接。
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图2 标准神经网络训练时情况
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图3 改进后神经网络训练时情况
1.3卷积神经网络训练原理
卷积神经网络的训练过程就是不断调整神经元与神经元之间权值的过程，即卷积核数据的调整。当实际输出与标准输出不同时，计算误差，采用反向传播算法(back propagation，BP)来调整参数，实现权值更新，最终完成学习任务。网络更新权值公式为
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其中：
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为神经元的输出，
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表示该神经元的误差项，
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表示学习率。
卷积神经网络通过卷积层和亚采样层的相互配合来学习原始图像的特征。卷积神经网络中卷积层的网络结构采用卷积的离散型,表示为
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其中：
[image: image14.wmf]b

M

代表输入特征的一个选择；
[image: image15.wmf]k

代表卷积核；
[image: image16.wmf]r

代表网络的层数；
[image: image17.wmf]b

代表每个输出特征映射添加的偏置，对于特定的输出映射，输入的特征映射可以应用不同的卷积核卷积得到；
[image: image18.wmf]f

代表卷积层神经元所用的激活函数，采用的sigmoid函数， sigmoid函数把
[image: image19.wmf]]
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。亚采样层的作用是对输入的特征映射进行采样，采样后，输入特征与输出的特征数目不会改变，但是输出特征的大小与输入特征相比会大幅减少。亚采样层表示为
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其中，
[image: image23.wmf](.)

sub

表示亚采样所用的函数，
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和
[image: image25.wmf]b

都是输出特征的偏置。
[image: image26.wmf]f

的含义与卷积层的类似，表示亚采样层神经元的激活函数。
2实验及结果分析

2.1 实验设置

实验是在Matlab2013a环境下完成的，操作系统为Windows 7,Dual-Core CPU，主频2.94GHz，内存4GB。实验所用CT图像均取自哈尔滨医大二院，共选取了2000张肺炎CT图像，其中选取大叶肺炎、支气管肺炎、间质肺炎及毛细支气管炎CT图像各500张。
2.2图像预处理

卷积神经网络可以直接从图像中提取特征，但是每张影像的人体肺部位置、肺部大小有一定差别，如果在整幅图中直接进行测试会影响结果。因此需要一些图像预处理操作，采用图像阈值分割技术，由于肺叶处像素值低于其他部位，因此采用阈值分割技术只提取出两个肺叶部位的图像。具体流程：首先复制图像，根据阈值对图像进行分割，因肺部有白色纹理，分割出的肺部有空洞，这时采取闭运算操作来弥补空洞，然后进行轮廓提取，此时的轮廓位置就是原图的轮廓位置。提取原图的轮廓内像素，按行依次存放到二维数组，因提取出的肺部数据大小不一，同时为了减少卷积神经训练运算量和确定卷积神经网络输入层神经元数目，将提取后的肺叶图像归一化为64*64像素大小，在减少运算量的同时，基本特征也保留了下来。提取效过程如图4，左图为原图，中间为处理中间结果，右图为原图中提取的轮廓。
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图4 预处理过程图

2.3训练过程
训练神经网络设置的迭代次数为1000，误差为0.05.到误差小于0.05时即使迭代次数不到1000次，也停止训练。

在训练卷积神经网络时，随机初始化卷积层中x2值，使其一半处于激活状态，一半处于非激活状态，将出现激活状态的神经元经行卷积，不出现激活状态的神经元不予处理，保持原有权值。同时还检测卷积层中x1的数值，当在80次训练中其波动范围小于0.01，则让x2的数值永远改为非激活状态。代表着这个数值已经训练完毕，下次不用再重复计算，这样可以提高收敛速度，同时避免了再次精确逼近“假理想值”的情况，避免过拟合现象。
2.4实验结果
实验采用简单的交叉验证，首选随机地将肺炎CT图像分为两个部分，一部分做为训练集，另一部分作为测试集。训练集中随机的抽取了大叶肺炎、支气管肺炎、间质肺炎及毛细支气管炎类型的CT图像各400。剩下的数据集作为测试组。测试结果如图5。[image: image28.jpg]Refii s AR BRA BETAER




图5 测试结果
为了能详细说明不同肺炎的识别的准确率，统计如表1
表1 统计结果

	肺炎类型
	测试总数
	错误数
	正确数
	准确率

	大叶性肺炎
	100
	9
	91
	91%

	支气管肺炎
	100
	17
	83
	83%

	间质性肺炎
	100
	8
	92
	92%

	毛细支气管炎
	100
	19
	81
	81%

	总识别率
	  86.75%


从实验结果中可以看出大叶性肺炎和间质性肺炎识别率高达90%以上，支气管肺炎和毛细支气管肺炎识别率稍偏低一些，主要是在分类时有一部分支气管肺炎识别成毛细支气管肺炎导致的，由于毛细支气管的炎性往往可累及肺泡，肺泡壁和肺间质，导致毛细支气管炎并发支气管肺炎。训练样本中可能有一些毛细支气管炎并发支气管肺炎，导致这两种肺炎类型识别率偏低。
2.4.1  本方法与其他识别算法对比
支持向量机(support vector machine，SVM)工具箱选择林智仁教授开发的libsvm 3.17。实验中SVM选择高斯核函数，核函数宽度为5，惩罚系数为1 000。Ababoost算法采用Opencv 2.4.10版本中的库函数。其中参数设置如下：训练层数设置为20，分裂子节点数目,选取默认值 2。试验同样采用CNN测试的样本，大叶性肺炎、支气管肺炎、间质性肺炎、毛细支气管炎各100张。  实验结果如表2所示，可知：卷积神经网络的分类效果明显优于其他两个算法，训练时间虽然比其他两种算法用时长，但测试时间基本相近。
表2 不同识别方法实验结果

	识别方法
	训练时间/s
	测试时间/s
	准确率

	Ababoost算法
	114.7
	5.7
	80.7%

	Svm 算法
	48.8
	6.1
	81.4%

	CNN算法
	3019.4
	6.4
	87.1%


卷积神经网络准确率高于Adaboost算法和SVM算法，主要原因是卷积神经网络不需要人为的提取特征，它自主学习不同类别间的差异，而Adaboost算法和SVM算法都是通过提取肺炎的LBP特征，用于分类识别，而人为提取的特征往往有局限性，不能很完美的多方面表现出不同类别之间的本质特征。卷积神经网络训练时间长的主要原因是因为神经元数量多，且需要多次迭代调整权值，计算量大。但训练完成以后，调整好的权值被保存下来，在测试的时候直接读取权值，因此测试时间就少了。
2.4.2本方法与deepLearnToolbox中的CNN算法对比
为了测试改进后的算法准确率和预防过拟合现象效果，分别对不同种类肺炎各100张、150张、200张、250张、300张、350张、400张进行了测试，deepLearnToolbox CNN算法测试结果用蓝线表示，改进后的CNN算法测试结果用绿线表示，如图6所示：
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图6准确率测试结果

从结果图中可以看出，改进后的CNN算法，训练时成功的避免了过拟合现象且准确率基本和标准算法一致。
这是由于在训练神经网络时，隐含节点都是以随机概率出现，这样就不能保证训练时都使用同样的隐含节点，这样权值的更新不再依赖于有固定关系的隐含节点，一半激活，一半非激活，阻止了某些特征仅仅在其它特定特征下才有效果的情况。在每次迭代过程中，由于每次随机忽略的隐层节点都不同，这样每次得到的训练网络都是不同的，每次训练都可以单做一个“新”的模型，随着训练的进行，大部分半数网络都可以给出正确的分类结果，少数服从多数这就避免了一些特例的产生。这样就很好的避免了过拟合现象的发生。
   但是改进后的方案会带来模型的训练开销，由于迭代时总有一些神经元没有训练，这样导致需要多次迭代，导致训练时间偏长，这可以作为一个继续解决的技术问题。实验测试效果如下图。CNN算法测试结果用蓝线表示，改进后的CNN算法测试结果用绿线表示。
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图7训练时长测试结果
3 结论
为了帮助医生，减少肺炎类型误诊的情况，设计了计算机辅助诊断的方法，并优化了卷积神经网络结构和训练方法。通过实验证明，改进后的算法相比其他算法识别率要高，与标准CNN算法相比，成功的防止了过拟合现象的产生，该方法具有一定的可行性，可以成为医生辅助诊断肺炎类型的工具。但是改进后训练时间偏长，可以作为以后的一个研究方向。
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