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卷积神经网络在医疗影像数据分析中的优化与应用

薛骏峰

长春电子科技学院　吉林长春　130000

摘　要：本研究的目的是通过优化卷积神经网络的架构和损失函数，以提升其在医疗影像数据分析方面的表现。方法：选

择 LIDC-IDRI 与 BraTS 这 2 个公开数据集在肺结节检测与脑瘤分割的任务上进行实验。引入 ResNet 这样的深度网络结构

与 Dice Loss,Focal Loss 这样的损失函数相结合对模型进行优化，同时利用交叉验证与早停策略增强模型的泛化能力。结果：

经过优化的模型在 LIDC-IDRI 数据集上的准确性已经增加到 95.2%，而其敏感性和 Dice 系数分别达到了 93.5% 和 0.894；

在 BraTS 数据集上，我们成功地将准确率提高到了 94.1%，同时 Dice 系数也达到了 0.885。结论：优化 CNN 模型显著提高

病变区域检测与分割的准确性，显示出应用于医疗影像数据分析的潜能。
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随着医疗影像数据越来越多地应用于临床诊断，如何

有效地对海量图像数据进行分析已成为一个研究重点。由于

卷积神经网络在图像处理这一领域有着显著的优势，它已经

崭露头角，成为医疗影像分析的主导技术。CNN 可以通过

多层卷积以及非线性激活函数来实现图像特征的自动提取，

从而解决传统手工特征提取存在的瓶颈。医疗影像数据具有

高分辨率，噪声高，不均衡等特点，直接套用标准 CNN 很

难达到令人满意的效果。本论文讨论卷积神经网络对医疗影

像分析的优化和运用，着重讨论网络结构优化，损失函数设

计和迁移学习对医疗影像数据处理的影响，最后进行仿真实

验以证明该方法的有效性。本论文研究目的在于为进一步提

高医疗影像分析精度及效率，提供一定的理论与实践支持。

1. 卷积神经网络在医疗影像分析中的基础理论

1.1 卷积神经网络的基本结构

卷积层是 CNN 的核心，通过滑动卷积核提取图像局部

特征，帮助模型确定图像结构。池化层用于下采样特征图，

减少计算量和模型参数，主要方法包括最大池化和平均池

化，能增强模型的平移不变性。全连接层位于 CNN 末端，

负责特征与分类结果的映射，通过连接上层神经元实现最终

的预测输出。

1.2 卷积运算原理与激活函数

1.2.1 卷积运算公式

卷积运算可以表示为如下公式：

1.2.2 . 非线性激活函数

激活函数（如 ReLU）引入非线性特征，使网络能够拟

合复杂模式。ReLU 由于计算效率高且能避免梯度消失，成

为 CNN 中最常用的激活函数。

1.2.3 . 卷积神经网络在图像处理中的应用

CNN在图像分类、目标识别和分割等任务中表现优异，

特别适用于医疗影像中的特征提取、病变分割及器官检测，

极大提升了诊断效率。

2. 医疗影像数据的特征与处理挑战

2.1 医疗影像数据的特点

医疗影像数据通常具有高分辨率，以显示复杂的解剖

结构。高分辨率同时增加了计算复杂度，且影像中常存在噪

声、伪影等问题。正常与病变样本的不均衡问题需要通过数

据处理手段加以解决。

2.2 医疗影像数据的预处理方法

医疗影像数据的预处理是提高模型性能的关键步骤，

因为原始数据通常存在噪声、伪影、不均衡等问题，直接影

响深度学习模型的训练效果。预处理的第一步通常是数据增

强，通过对图像进行旋转、缩放、平移、翻转等操作来增加

训练数据的多样性。这不仅可以增强模型的鲁棒性，还可以

缓解因数据样本数量不足或类别不均衡导致的训练瓶颈问
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题。图像归一化也是常用的预处理手段。不同来源或不同设

备采集的医疗影像常常在亮度和对比度上存在显著差异，这

会导致模型在训练过程中出现不稳定。将影像数据归一化到

一个固定的范围（如 0 到 1），可以减少这种差异对模型训

练的影响。医疗影像的高分辨率意味着其包含大量的细节信

息，但过高的分辨率也会增加模型的计算复杂度，因此在某

些情况下适当的降采样或切割技术也会被用于降低数据量。

有效的预处理方法不仅可以提升图像的质量，还能确保深度

学习模型能够更快、更准确地从数据中提取出有用的特征，

从而提高最终的分析结果。

2.3 医疗影像数据的标注与分类

在医疗影像分析中，数据的标注质量直接决定了模型的

训练效果。医疗影像数据的标注通常由专业医生手工完成，

需要丰富的临床经验和知识才能精确标出病灶区域或分类

不同病变类型。由于医疗影像具有高度复杂性和多样性，标

注的准确性至关重要，标注错误或不一致将导致模型无法有

效学习，从而影响诊断性能 [1]。分类任务中，常见的任务包

括区分良性和恶性肿瘤、检测特定器官区域等。在数据采集

方面，不同影像设备、成像模式和采集条件下的图像会存在

显著差异，而这些差异如果不加处理，也会影响模型的泛化

能力。数据的标准化处理和多模态融合是提高模型泛化能力

的关键手段。由于医疗影像数据往往存在类别不平衡问题，

例如恶性病变的样本远少于正常样本，这将导致模型对少数

类的识别能力降低。在这种情况下，数据增强、权重调整等

技术被广泛应用，以提升模型对少数类病灶的敏感性。数据

的采集、标注和处理质量在很大程度上决定了医疗影像分析

系统的成功与否。

3. 卷积神经网络的优化方法

3.1 网络结构优化

ResNet 通过引入残差结构，解决了深层网络的梯度消

失和梯度爆炸问题，使信息能更高效地传递，广泛应用于复

杂医疗影像数据分析 [2]。DenseNet 则通过密集连接机制提高

特征复用性，能用较少的参数实现更精确的特征提取，尤其

适合需要捕获影像细节的任务。

3.2 损失函数优化

3.2.1 Dice Loss 公式与其适用场景

Dice Loss 用于处理医疗影像分割任务，特别适用于类

别不平衡的数据。Dice Loss 通过衡量预测与真实标签的重

叠程度，能够有效提升对小目标的检测精度。其公式为：

Dice Loss 尤其适合用于细粒度分割任务，如肿瘤区域

的检测。

3.2.2 Focal Loss 的应用与比较

Focal Loss 对难分类样本权重进行了调整，从而避免了

模型训练过程中对易分类样本过于重视。它以解决类别不

平衡为设计初衷，尤其在目标检测任务上表现优异。Focal 

Loss 比 Dice Loss 更加重视对易错类别分类权重的调节，适

合分类任务有少数类目标时使用。

4. 迁移学习与预训练模型

在医疗影像数据分析中，常使用 VGG、ResNet、

Inception 等预训练模型，以减少训练时间并提升精度。迁移

学习通过对预训练模型的高层权重进行微调，特别适合小样

本任务，如罕见病检测和小规模疾病分类，使得在数据有限

的情况下也能得到较好的模型表现。

图 1  优化前 CNN 在医疗影像数据分析的流程
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图 2  优化后 CNN 在医疗影像数据分析的流程

5. 仿真实验与性能评估

5.1 数据集选择

LIDC-IDRI 数据集包含大量胸部 CT 影像，涵盖不同

病灶尺寸、形状和对比度，适用于评估肺结节检测性能。

BraTS 数据集则专注于脑瘤分割任务，涵盖不同肿瘤类型的

MRI 图像，是检验 CNN 分割能力的理想数据集。

5.2 实验设置与模型训练

实验采用 NVIDIA RTX 3090 显卡，使用 TensorFlow 框

架进行训练，Adam 优化器初始学习率为 0.001。图像大小

为 512x512 像素，批次为 32。为提升泛化能力，实验使用 5

折交叉验证，并通过早停策略避免过拟合，当验证集损失函

数下降超过 10 个 epoch 时终止训练。

5.2.1 性能评估指标

(1) 准确率

准确率是衡量模型整体预测能力的重要指标，其定义

为正确预测的样本数占总样本数的比例。数学公式为：

(2) 敏感性

敏感性也称为召回率，评估模型正确识别出病变区域

的能力。其公式为：

敏感性能够反映模型对病变区域的检测能力，对于医

疗影像数据分析中的病灶检测任务尤为重要。

(3) 特异性

特异性表示模型正确识别正常区域的能力。其公式为：

特异性能够衡量模型对非病变区域的误判率，尤其是

在不平衡数据集中，特异性是避免误报的重要指标。

6. 实验结果与分析

6.1 实验结果展示

6.1.1 .LIDC-IDRI 数据集上的实验结果

表 1  LIDC-IDRI 数据集上优化前后模型性能对比

指标 未优化模型 优化后模型

准确率（%） 89.6 95.2

敏感性（%） 85.7 93.5

特异性（%） 91 96.8

Dice 系数 0.812 0.894

在 LIDC-IDRI 数据集的基础上，经过优化的 CNN 模

型表现出了明显的性能提升，其准确率从 89.6% 增加到

了 95.2%，同时敏感性和特异性也分别达到了 93.5% 和

96.8%,Dice 系数更是高达 0.894。优化网络在降低非病变区

域误判的情况下可以更加高效地确定肺结节区域。

6.1.2 BraTS 数据集上的实验结果

表 2  BraTS 数据集上优化前后模型性能对比

指标 未优化模型 优化后模型

准确率（%） 87.3 94.1

敏感性（%） 81.4 91.2

特异性（%） 90.2 95.6

Dice 系数 0.768 0.885

在 BraTS 数据集上进行实验，也表明有明显改进。该

优化模型在准确率，敏感性，特异性以及 Dice 系数等方面

都有突出表现，尤其适用于小病灶划分任务 ,Dice 系数由

0.768 增加到 0.885，验证该优化措施在复杂肿瘤区域分割

中的效果。
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图 3  LIDC-IDRI 与 BraTS 数据集上优化前后模型性能对比图

6.2 实验数据分析

优化后的 CNN 在 LIDC-IDRI 数据集上的准确率提升了

5.6%，在 BraTS 数据集上提升了 6.8%，显示出结构与损失

函数优化对影像特征捕捉和样本判别的增强作用。敏感性和

特异性也有所提高，特别是在病变区域检测和避免正常区域

误判方面，表现出明显改进。Dice 系数的提升进一步表明

优化模型对病灶区域的分割更为精确，尤其是复杂肿瘤的分

割任务。

6.3 优化效果的对比分析

优化后的 CNN 模型在 LIDC-IDRI 数据集上的准确性、

灵敏度和 Dice 系数分别增加了 5.6%、7.8% 和 10.2%，在

BraTS 数据集上 Dice 系数从 0.768 提升至 0.885，尤其在复

杂肿瘤分割方面表现出色。网络结构优化和损失函数优化（如

ResNet、DenseNet、Dice Loss 和 Focal Loss）显著增强了模

型处理复杂病灶和不平衡数据的能力，提升了少数类样本的

检测效果。

7. 讨论

7.1 CNN 在医疗影像数据分析中的优势

CNN 能够自动提取医疗影像中的复杂特征，尤其在高

分辨率和复杂病灶的影像中展现出显著优势。经过优化的

CNN 在 LIDC-IDRI 和 BraTS 数据集上分别达到了 95.2% 和

94.1% 的准确率，敏感性和 Dice 系数也大幅提升，显示出

优秀的病灶识别性能。CNN 的卷积和池化机制有效降低了

过拟合风险，增强了模型的泛化能力。

7.2 CNN 优化对结果的提升作用

优化后的 CNN 在 LIDC-IDRI 数据集上的准确率从

89.6% 提升至 95.2%，敏感性从 85.7% 提高至 93.5%。引入

ResNet 等深度网络结构增强了特征提取能力，损失函数优

化则改善了数据不平衡问题，Dice 系数上升至 0.885，表明

优化后的模型在复杂病灶分割中的精确性显著提高。

7.3 模型的局限性及未来优化方向

尽管优化后的 CNN 性能显著提升，但在小病灶检测和

噪声数据处理中仍存在挑战。深度网络对计算资源依赖较

大，难以实时处理。未来优化方向包括设计轻量化网络结构、

实现多模态数据融合、以及增强小病灶检测的鲁棒性。

7.4 卷积神经网络在其他医疗场景中的潜在应用

CNN 在肺结节检测和脑瘤分割上的成功表明其在其他

医疗领域也有广泛应用潜力，如心血管影像、眼底图像、乳

腺肿瘤筛查等。通过优化 CNN，可实现自动化检测，并结

合临床数据，为个性化医疗提供综合评估和治疗建议。

8. 结论

通过对卷积神经网络的结构和损失函数进行优化，本

研究成功地提高了该网络在医疗影像数据分析方面的性能。

在 LIDC-IDRI 与 BraTS 数据集上，该优化模型在准确率，

敏感性与Dice系数这两个关键指标上都显示了明显的改进，

特别是对小病灶区域检测与分割任务表现出较好的鲁棒性。

由此可见，将深度学习技术应用于医疗影像分析具有广阔的

发展前景。该模型尚存在计算资源依赖性，小病灶检测有一

定漏检等局限。在未来的研究中，我们将深入探讨如何实现

网络结构的轻量化和多模态数据的融合，以更好地应对实际

临床应用所面临的各种挑战。
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