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摘 要： 现有肺结节良恶性计算机辅助诊断的依据通常为肺部 ＣＴ图像的底层特征，而临床医生的诊断依据为
高级语义特征．为克服这种图像底层特征和高级语义特征之间的不一致性，提出一种基于语义属性的肺结节良恶性判
别方法．首先，利用阈值概率图方法提取肺结节图像；其次，一方面提取肺结节图像的形状、灰度、纹理、大小和位置等
底层特征，组成样本特征集．另一方面，根据专家对肺结节属性的标注，提取结节属性集；然后，根据特征集和属性集建
立属性预测模型，实现两者之间的映射；最后，利用预测的属性进行肺结节的良恶性分类．ＬＩＤＣ数据库上的实验结果
表明所提方法具有较高的分类精度和ＡＵＣ值．
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１ 引言

肺癌是当今对人类生命健康危害最大的恶性肿瘤

之一．在世界的许多地区，肺癌是癌症死亡的主要原因．
因此，如何有效地诊断肺癌成为全人类关心的课题．早
期发现与诊断是提高肺癌患者存活率的关键．临床研究
表明，肺癌早期的表现形式是肺结节．因此，肺结节的良
恶性智能识别对肺癌的早期发现、早期诊断及提高５年

生存率至关重要．
在目前肺癌的计算机辅助诊断中，大多数肺结节的

良恶性分类依据是 ＣＴ图像的底层特征，如形状特征［１］、
灰度值［２］、几何与纹理特征［３］、多分辨率直方图［４］、密度

特征［５］、ＣＴ值的空间分布［６］等．基于图像底层特征的分
类方法虽然在提高肺结节诊断准确率、减轻医生劳动强

度、减少漏诊等方面起到了积极作用，但底层特征的获

取是通过计算机对图像像素之间的灰度关系或图像 ＣＴ
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值进行不同计算得到的，与医生描述肺结节的语言有

很大的差异．医生在诊断肺结节图像时主要依据肺结
节的医学征象，通过对结节的边缘有无毛刺、分叶、钙

化等高级语义特征进行良恶性判断．如恶性结节常表
现为：边缘不规则或伴毛刺、针尖状或偏心性钙化；良

性结节主要表现为边缘光滑、无明显分叶毛刺等，这些

高级语义特征称为可视化属性．因此，基于底层特征的
分类方法与医生建立的以可视化属性为主的诊断方式

存在很大的差异，不能给医生诊断的合理性提供指导

依据，很难得到医生易于接受并理解的分类结果，导致

在临床的实际应用中存在一定的局限性．
近年来，属性学习被广泛关注，成为机器学习与模

式识别领域的一个研究热点，被广泛应用于场景分类、

图像检索、人脸识别、零样本学习等领域．根据 Ｂａｂｂｉｅ
的定义［７］，属性是“一种描述一个对象的特征或性质的

量，其具体取值可以是离散，也可以是连续”．属性与底
层特征的区别在于属性是建立在底层特征之上的一种

对对象的高层描述，可以将语义关系嵌入进机器学习

模型中，而底层特征不具有直接的语义意义，只能被机

器识别但不能被人理解．目前，已有一些学者对肺结节
底层特征与医生解释的高级属性之间的相关关系进行

了研究．Ｈｏｒｓｔｈｅｍｋｅ等基于肺结节形状特征的傅里叶描
述子与径向梯度指数，分别利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归与决策树
对专家定义的３个形状语义属性“分叶”、“毛刺”、“圆形
度”进行了预测［８］．Ｌｉ等通过肺结节的５个纹理特征对

“纹理”和“精细度”两个属性进行了预测［９］．Ｚｉｎｏｖｅｖ等
首先从形状、大小、灰度、纹理 ４个方面共提取了６４个
底层特征，然后分别利用支持向量机和决策树对“精细

度”、“边缘”、“恶性度”等语义属性进行了预测［１０］．上述
研究的目的是为了减少不同放射科医生在评估肺结节

语义特征时存在的差异性，力图找到肺结节底层特征

与语义属性之间的关系，实现对语义属性的自动预测，

并没有将其进一步应用到肺结节良恶性分类的计算机

辅助诊断上．另外，在底层特征提取方面，文献［８，９］仅
从形状与纹理方面进行了特征提取，虽然文献［１０］在特
征提取方面比较全面，但在属性预测时并没有针对属

性进行相应的特征选择．为此，针对目前肺结节良恶性
计算机辅助诊断存在的局限性，结合属性学习，提出一

种基于语义属性的肺结节良恶性分类方法．

２ 基于语义属性的肺结节良恶性分类

基于语义属性的肺结节良恶性分类流程如图１所
示．首先，利用阈值概率图方法提取肺结节感兴趣区
域，得到肺结节图像；其次，一方面提取肺结节图像底

层特征，组成样本特征集，另一方面，根据专家对结节

语义属性的标注，提取肺结节语义属性集；然后，根据

样本的特征集和属性集建立属性预测模型，实现两者

之间的映射；最后，利用预测的属性进行肺结节的良恶

性分类．

本文所有的肺部 ＣＴ图像来源于美国肺部图像数
据库联盟（ＬｕｎｇＩｍａｇｅＤａｔａｂａｓｅＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ，ＬＩＤＣ）［１１］．
ＬＩＤＣ数据库中的每个病例对应一个文件夹，包括１００～
３００张完整的肺部 ＣＴ扫描图像以及一个注释文件．注
释文件中对直径大于３ｍｍ的结节给出了４名放射学专
家分别从“精细度”、“内部结构”、“钙化”、“圆形度”、

“边缘”、“分叶”、“毛刺”、“纹理”及“恶性度”９个方面的
语义属性分级，如表１所示．

表１ 肺结节语义属性分级

属性
精细

度

内部

结构
钙化

圆形

度
边缘 分叶 毛刺 纹理 恶性度

分级 ５ ４ ６ ５ ５ ５ ５ ５ ５

２１ 肺结节底层特征提取

由于肺结节图像是灰度图像，而灰度图像的底层

特征主要包括形状、灰度、纹理这三大类．进一步，肺结
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节的大小和位置在其良恶性判断中起着重要作用，也

是不容忽视的特征．为此，在对肺结节图像进行底层特
征提取的时候，需要综合考虑形状、灰度、纹理、大小和

位置特征，从而构成了一个７２维的肺结节底层特征集，
如表２所示．

在形状特征方面，与现有方法［８，１０］相比，本文还额

外提取了 ｘ８：结节边界凸点最大弦弧比特征和 ｘ９：结节
边界凹点最大弦弧比特征．这两个特征均是针对肺结
节毛刺与分叶的语义定义提取的，具体步骤如下．

步骤１ 提取肺结节的轮廓点集；

步骤２ 从轮廓点集中找出关键点，即拐点；

步骤３ 判断拐点中相邻三个拐点构成的三角形

的凹凸情况；若为凹三角形，令λｍ＝－１；若为凸三角
形，令λｍ＝１；

步骤４ 根据式（１）计算每个三角形的弧弦比：

χｍ ＝λｍ
ｄｍ
ｃｍ

（１）

其中，ｄｍ为第ｍ个拐点与相邻两拐点形成的连线间的
垂直距离，ｃｍ为相邻两拐点间的距离．

步骤５ 根据毛刺与分叶的定义知［１２］：是毛刺的点

一定是凸点，是分叶的点一定是凹点．为此，λｍ＝１时对
应的ｍａｘ｛χｍ｝即为 ｘ８，作为表征毛刺程度的特征；λｍ＝
－１时对应的 ｍａｘ｛－χｍ｝即为 ｘ９，作为表征分叶程度的
特征．

表２ 肺结节底层特征集

形状特征（ｘ１－ｘ１１） 大小特征（ｘ１２－ｘ１８） 灰度特征（ｘ１９－ｘ２９） 纹理特征（ｘ３１－ｘ７２） 位置特征（ｘ３０）

ｘ１：充实度；

ｘ２：粗糙度；

ｘ３：离心率；

ｘ４：矩形度；

ｘ５：归一化径向距离均值；

ｘ６：归一化径向距离方差；

ｘ７：归一化径向距离面积比；

ｘ８：结节边界凸点最大弦弧比；

ｘ９：结节边界凹点最大弦弧比；

ｘ１０：形状矩描述子；

ｘ１１：傅里叶描述子．

ｘ１２：面积；

ｘ１３：最小凸多边形面积；

ｘ１４：周长；

ｘ１５：最小凸多边形周长；

ｘ１６：等效直径；

ｘ１７：椭圆的长轴长度；

ｘ１８：椭圆的短轴长度．

ｘ１９：结节区最小ＣＴ值；

ｘ２０：结节区最大ＣＴ值；

ｘ２１：结节区ＣＴ值均值；

ｘ２２：结节区ＣＴ值标准差；

ｘ２３：包含结节的最小矩形区内

最小 ＣＴ值；
ｘ２４：包含结节的最小矩形区内

最大 ＣＴ值；
ｘ２５：包含结节的最小矩形区内

ＣＴ均值；
ｘ２６：包含结节的最小矩形区内

ＣＴ值标准差；
ｘ２７：密度差；

ｘ２８：不对称度；

ｘ２９：峰度．

ｘ３１－ｘ４８：从灰度共生矩

阵得到的特征，包括能

量、熵、惯性矩、逆差矩、

相关性、和的熵、差的熵、

共生和均值、共生差均值

在００、４５０、９０°和１３５°四个
方向的平均值和方差；

ｘ４９－ｘ７２：２４个 Ｇａｂｏｒ纹

理特征．

ｘ３０：结节在 Ｚ轴

上的相对位置．

２２ 肺结节语义属性预测模型的构建

在属性学习中，不同的属性所需的底层特征是不

一样的．例如“纹理”属性主要与纹理特征有关，与形状
特征关系不大．也就是说，对识别某个属性最具区别性
的底层特征随属性的不同而不同［１３］．若在属性预测模
型中使用所有的底层特征，那么与该属性无关的特征

极有可能成为噪声，从而影响模型的性能．针对属性与
特征之间的关系，对底层特征进行有效的选择是属性

预测模型中不可缺少的一步．
特征选择是基于某种评价标准从原始特征集合中

选择最优特征子集来表示数据．因此，特征选择可以看
作是一个优化问题，其关键是建立一种评价标准来区

分哪些特征有助于分类，哪些特征组合存在冗余．根据
评价函数与分类器的关系，特征选择方法可分为三大

类：过滤器式、封装器式以及混合式［１４］．相对于封装器
式与混合式特征选择方法，过滤器式是一种较为高效

的方法［１５］．为此，采用过滤器式方法对上述７２维肺结

节底层特征集进行特征选择．首先采用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系
数［１６］衡量特征与属性之间的关联程度，然后根据相关

系数大小进行选择．
设矩阵 Ｘ＝｛Ｘ１，…Ｘｐ，…ＸＰ｝与 Ａ＝｛Ａ１，…Ａｋ，…

ＡＫ｝分别表示肺结节的特征与属性矩阵，其中 Ｐ为特征
个数，Ｋ为属性个数．Ｘｐ＝｛ｘｐ１，…，ｘｐＮ｝，Ａｋ＝｛ａｋ１，…，
ａｋＮ｝，Ｎ为肺结节样本数，Ｘｐ与Ａｋ之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数定义为 Ｘｐ与Ａｋ之间的协方差和标准差的商．

ＲＸｐＡｋ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｘｐｎ－珋ｘｐ）（ａｋｎ－珔ａｋ）

∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｘｐｎ－珋ｘｐ）槡 ２ ∑

Ｎ

ｎ＝１
（ａｋｎ－珔ａｋ）槡 ２

（２）

其中，珋ｘｐ和珔ａｋ分别为Ｘｐ与Ａｋ的均值．基于Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数的特征选择算法如算法１．

算法１ 基于Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的特征选择

输入：特征矩阵 Ｘ，属性矩阵 Ａ，相关性阈值δ（０＜δ＜１），初始化特征
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子集 Ｘｓ为空．
（１）Ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ
（２）Ｆｏｒｐ＝１ｔｏＰ
（３）根据式（２），计算特征 Ｘｐ与属性Ａｋ之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数；
（４）对相关系数从大到小进行排序；
（５）输出相关系数大于δ的特征索引 ｉｎｄｐ和选择后的特征子集

Ｘｓ［ｋ，ｉｎｄｐ］；

（６）Ｅｎｄ
（７）Ｅｎｄ

输出：选择后的特征子集 Ｘｓ．

在属性学习中，目前最主要的模型有直接属性预

测（ＤｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＤＡＰ）模型与间接属性预测
（ＩｎｄｉｒｅｃｔＡｔｔｒｉｂｕｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＩＡＰ）模型两种［１７］．在 ＤＡＰ
中，属性作为一个中间层把图像底层特征和类别标签

连接起来．首先通过训练样本的底层特征学习多个属
性分类器，然后通过属性分类器对测试样本进行属性

预测，最后通过属性与类别之间的关系将测试样本赋

予最终的类别标签．基于属性的肺结节良恶性分类过
程与ＤＡＰ类似，把肺结节属性作为中间层连接肺结节
底层特征与类别．不同的是在 ＤＡＰ模型中，所有属性都
是二值属性，用０和１表示．类别与属性之间的关系是
固定的，学习的主要任务是得到多个二值属性分类器．
在本文中，每个属性被量化为不同等级，分别用一组离

散的数表示．如“边缘”属性被量化为１、２、３、４、５共五个
不同的等级，每个数值表示不同类型的边缘，而且属性

与类别的关系是未知的．因此，整个过程既要学习属性
分类器，又要学习属性与类别的关系．

图２给出了构建的肺结节语义属性预测模型示意
图，图中 Ｘｓ表示选择后的底层特征．设 Ｙ∈｛－１，１｝表
示肺结节的类别标签，“－１”和“１”分别代表良性和恶
性．基于语义属性的肺结节的良恶性分类转化为以下
两个映射问题：

Ｆ＝Ｓ（β（·））

β：Ｘｓ→ Ａ
Ｓ：Ａ→ Ｙ

（３）

其中，β为属性预测模型，代表底层特征到属性的映射；

Ｓ代表属性到类别的映射．属性预测模型是对每一个测
试样本找到属性 Ａｋ的量化等级ａｋｌ．把每一个属性看成
一个单独任务，那么属性预测模型即可转化为多个单

任务的多分类问题．人工神经网络、支持向量机、决策
树、贝叶斯等分类方法都可以用于此模型．此处利用支
持向量机来进行建模．支持向量机是一种高效的学习
算法，对小样本数据具有高效的学习性和推广性，在很

大程度上解决了传统学习算法中的泛化能力、过学习、

维数灾难及非线性等问题．采用支持向量机多分类中
的一对一方法，对于属性 Ａｋ的 Ｌ个量化等级，将有
Ｌ（Ｌ－１）／２个预测函数．每个函数完成对任意两个量化
等级的预测．对量化等级 ａｋｌ１和 ａｋｌ２构造一个二值子分
类器，把属于量化等级 ａｋｌ１的样本标记为正，把属于量
化等级 ａｋｌ２的样本标记为负，样本集用（ｘｊ，ｙｊ）表示，问
题转化为：

ｍｉｎ
ω，ｂ，ζ

１
２‖ω‖

２＋Ｃ∑
Ｍ

ｊ＝１
ζｊ

ｓ．ｔ．
ｙｊ（ωＴφ（ｘｊ）＋ｂ）≥１－ζｊ

ζｊ≥
{










０

（４）

其中，ｘｊ为训练样本的特征，Ｍ为样本数，ω为权向量，
ｂ为偏移量，Ｃ是大于零的惩罚因子，ζｊ为松弛变量，

φ（）为核函数．对一个未知样本进行属性预测时，每个
预测函数对其进行判断，并为相应的等级“投上一票”，

得票最多的等级即作为该未知样本的属性预测结果．
对每一个属性分别进行上述操作，即可得到所有的属

性预测模型．
２３ 肺结节良恶性分类

为了建立属性与良恶性之间的分类模型，根据专

家对结节的属性标注，选取恶性度作为良恶性判断依

据，其余属性作为判断输入．ＬＩＤＣ数据库中，恶性度被
量化为１、２、３、４、５共五个等级，对给定的阈值 Ｔ，肺结
节的良恶性判别如下：

Ｙ＝
１， 恶性度 ＞Ｔ
－１， 恶性度≤

{ Ｔ
（５）

其中，Ｙ＝１代表恶性，Ｙ＝－１代表良性．把恶性度之外
的属性作为分类器输入，由于所选数据库中样本的“内

部结构”与“钙化”两个属性量化级别相同，因此对“内

部结构”和“钙化”这两个属性没有考虑．为了消除专家
定义的不一致，目前较为流行的方法是选取多位专家

评分中的中值或者众数［１８］．此处采用众数的方法，选取
ＬＩＤＣ数据库中恶性度属性至少 ３位以上专家定义一
致，属性至少２个以上专家打分一致的结节进行建模，
基于专家语义属性的肺结节的良恶性分类模型转化为

一个二分类问题．然后用此模型对２２中预测的属性进
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行分类．

３ 实验结果及分析

３１ 基于底层特征的肺结节属性预测

为测试基于底层特征的属性预测精度，从 ＬＩＤＣ数
据库中选取结节直径大于或等于 ３ｍｍ，且每一个属性
至少３位放射学专家定义一致的样本组成各个属性的
样本集．“纹理”、“毛刺”、“精细度”、“分叶”、“圆形度”、
“边缘”６个属性所选样本数分别为 ２６４、２３３、２４９、１６１、
１１６和１０７对每个属性样本集，首先根据阈值概率图法
提取阈值大于０７５的像素构成肺结节图像；然后分别
提取肺结节五类特征，选取 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数大于０９５
的特征子集；最后采用 ＬｉｂＳＶＭ支持向量机对每个属性
预测模型进行训练．选择径向基核函数，采用网格搜索
法对支持向量机的超参进行参数优化，五折交叉验证

进行最优属性预测模型选择．表３给出了不同特征下的

属性预测结果，表中“／”表示对应的方法对此属性没有
进行预测．

由表３可以看出，采用特征子集的肺结节属性预测
精度比使用全部７２个底层特征的属性预测精度要高，
这说明了属性与底层特征之间确实是存在某种对应关

系的，亦即某个属性只依赖于某些方面的底层特征．因
此，在构建属性预测模型时，要有针对性地进行特征选

择．同时基于特征子集的方法获得了最高的属性预测
精度．另外，在“毛刺”、“分叶”这２个属性预测上，基于
７２个特征的方法要比文献［８，１０］的要高，这也验证了
本文方法在形状特征提取上的优势．
３２ 肺结节良恶性分类

选择ＬＩＤＣ数据库中恶性度属性至少３个专家评分
一致的１５６个结节图像进行良恶性分类．以两幅图像为
例，表４给出了本文方法的主要分类过程．

表３ 不同特征下的肺结节属性预测精度对比

肺结节属性预测方法 纹理 毛刺 精细度 分叶 圆形度 边缘 平均预测精度

基于７２个底层特征 ９２４５％ ５７７８％ ８１６３％ ６８７５％ ４３９７％ ８５０５％ ７１６１％

基于特征子集 ９９６２％ ９３１３％ ９８８０％ ９６２７％ ８７９３％ ９４３９％ ９５０２％

基于傅里叶描述子［８］ ／ ４６８６％ ／ ５７５７％ ４２８５％ ／ ５６４３％

基于５个纹理特征［９］ ９３７５％ ／ ８９８０％ ／ ／ ／ ９１７８％

基于６４个底层特征［１０］ ９２７２％ ５６５２％ ８２００％ ６５６３％ ４４００％ ８１８２％ ７０４５％

表４ 基于语义属性的肺结节良恶性分类过程

原始ＣＴ图像 肺结节图像 底层特征提取
属性预测值

纹理 毛刺 精细度 分叶 圆形度 边缘

分类结果

（Ｔ＝３）

ｘ１：０８３９；ｘ２：０６４；

ｘ３：０７４１；ｘ４：０６３３；

……………

５ ２ ５ ３ ３ ４ 恶性（１）

ｘ１：０８１４；ｘ２：２７３７；

ｘ３：０５４１；ｘ４：０７４９；

……………

５ １ ５ １ ４ ５ 良性（－１）

在临床的辅助诊断中，仅依靠分类精度有时难以

准确反映分类模型的诊断价值．为了更客观、全面、准
确地评价分类结果，目前国际上较为流行的是采用受

试者操作特性（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＲＯＣ）曲
线．ＲＯＣ曲线是以假阳性率（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＦＰＲ）为
横坐标，真阳性率（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＴＰＲ）为纵坐标绘制
而成的．自上世纪８０年代起广泛应用于医学诊断性能
的评价，尤其是医学图像诊断性能的评价．对于一个二
分类问题，如本文中良性和恶性，结果分别写成阴性和

阳性．如果良性正确地诊断为阴性，就称为真阴性，如
果良性被错误地诊断为阳性，就称为假阳性，如果恶性

被正确地诊断为阳性，就称之为真阳性，如果恶性被错

误地诊断为阴性就称之为假阴性．分类的精度反映了
真阳性和真阴性之和占样本总数的百分比，不能很好

地揭示假阴性和假阳性的关系．相同的分类精度可能
有不同的假阴性和假阳性，为了总体反应分类结果的

好坏，可根据 ＲＯＣ曲线形状和曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ
Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）对分类作进一步定量分析．ＡＵＣ值越大，说
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明分类效果越好．表５给出了不同方法下的分类精度及
ＡＵＣ值，相应的ＲＯＣ曲线如图３所示．

由表５可以看出，对于基于语义属性的肺结节良恶
性分类方法来说，无论是分类精度还是 ＡＵＣ值，经过特
征选择后的结果都比使用全部特征的要好．这也说明
了在属性学习中，特征选择的重要性．除了 Ｔ＝３处基
于底层特征［３］的方法取得最高的分类精度外，在其它

各阈值处特征选择后的基于语义属性的分类方法无论

是分类精度，还是 ＡＵＣ值均是最高的．无论 Ｔ取何值，

使用全部特征的基于语义属性的分类方法和文献［５］
中方法的ＡＵＣ值在四种方法中均是相对较低的，有的
甚至低于０５从医学角度来看，ＡＵＣ值在０５附近的，
在临床中已没有任何辅助诊断价值．由表 ５还可以看
出，无论是基于语义属性的（特征子集）分类方法，还是

基于底层特征的分类方法，在 Ｔ＝３和 Ｔ＝４处的 ＡＵＣ
值均比 Ｔ＝１和 Ｔ＝２时大，这也说明了根据恶性度进
行良恶性分类时阈值的最佳选取应是３或４，这个结果
与恶性度的分级描述也是相一致的．

表５ 不同方法下的肺结节分类精度及ＡＵＣ值对比

肺结节良恶性分类方法
Ｔ＝１ Ｔ＝２ Ｔ＝３ Ｔ＝４

分类精度 ＡＵＣ 分类精度 ＡＵＣ 分类精度 ＡＵＣ 分类精度 ＡＵＣ

基于语义属性（全部特征） ９４８７％ ０４９７ ８８４６％ ０５２７ ６８５９％ ０５１０ ６４７４％ ０５０９

基于语义属性（特征子集） ９８０８％ ０９０５ ８９１０％ ０８０２ ７１１５％ ０９５８ ９２３１％ ０９６３

基于底层特征［３］ ６７５０％ ０８０６ ８５９２％ ０５６４ ８４７０％ ０９５３ ６５５０％ ０８９０

基于底层特征［５］ ９６６７％ ０４２０ ８７１０％ ０５３３ ７８１３％ ０７００ ７０９７％ ０８３３

４ 结论

目前计算机辅助诊断中肺结节的分类方法主要是

依据图像的底层特征，这种底层特征与对象的高层类

别之间存在“语义鸿沟”．为此，提出一种基于语义属性
的肺结节良恶性分类方法．该方法将肺结节的语义属
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性作为一种中间表示，通过属性预测模型建立起底层

特征与类别标签之间的映射关系．为了提高属性预测
模型的性能，进而提高分类效果，针对不同属性进行了

特征选择．ＬＩＤＣ数据库上的实验结果表明，与基于语义
属性（全部特征）和基于底层特征的分类方法相比，所

提方法不仅具有较高的分类精度，而且获得了最高的

ＡＵＣ值，具有良好的临床使用价值．文中把每一个属性
看成一个单独的任务，没有考虑到属性与属性之间的

关系．在属性预测模型中如果能够充分挖掘属性与属
性之间的关系，有望能相互帮助，提高预测能力，从而

提高分类效果，这也是今后重点研究的内容．
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