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基于深度学习的胸部 Ｘ 射线图像识别及分类模型研究∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 以深度学习中的卷积神经网络为基础搭建胸部 Ｘ 射线(ｃｈｅｓｔ Ｘ－ｒａｙꎬＣＸＲ)图像分类模型ꎬ为肺部

疾病提供可靠的辅助诊断技术ꎮ 方法　 经 ＫＡＧＧＬＥ 数据库收集新冠肺炎、轻度肺部感染、病毒性肺炎及正常的四种胸部

Ｘ 射线图片ꎬ按 ３ ∶ １ ∶ １ 的比例将数据随机划分成训练集ꎬ测试集和验证集ꎻ基于卷积神经网络架构搭建 ＣＸＲ 图像分类

模型ꎬ调节超参数对模型进行加强和优化ꎻ后通过混淆矩阵、准确率、灵敏度、Ｋ 折交叉验证结果等指标对模型进行验证及

评价ꎮ 结果　 本研究模型对肺部影像图片的分类准确率为 ０.８１、灵敏度为 ０.８０、测试集和验证集损失值能够稳定在一个

较低的水平ꎮ 与相同迁移算法的模型相比ꎬ在测试数据集上的精确率、准确率、灵敏度、Ｆ１ 分值分别提高了 １.７％、１.７％、
１.３％、２.９％ꎮ 结论　 此模型对于 ＣＸＲ 图像的识别和分类的性能更强ꎬ可以更有效地应用于肺部疾病的辅助分析和判断ꎮ
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　 　 肺是人体呼吸系统的主要器官ꎬ实现机体与外界

环境之间的气体交换ꎬ所以容易受到感染并引发多种

肺部疾病[１]ꎮ 近年来ꎬ随着空气污染和呼吸道传染病

问题的加剧ꎬ人群肺部疾病发病率逐年增加ꎮ 研究显

示ꎬ早期诊断治疗可使肺部疾病患者生存率超过 ９０％ꎬ
而延误诊治可能导致病情恶化ꎬ肺脏区域出现多发小斑

片阴影及间质改变ꎬ严重情况下甚至可能导致肺实变、
白肺甚至死亡[２－３]ꎮ 因此ꎬ在临床诊疗过程中ꎬ对疑似患

者进行早期诊断排查具有重要的价值和意义ꎮ
目前ꎬ计算机断层扫描与胸部 Ｘ 射线是诊断肺部

疾病的金标准[４]ꎮ 然而ꎬ对患者影像学图片的人工分

析依赖于医生的经验技能和主观推断ꎬ且存在确认感

染严重程度困难、耗费时间、人力物力等问题ꎬ进而影

响肺部疾病类型和病情进展的诊断ꎮ 针对日益增长的

肺部疾病高效诊断需求ꎬ本研究基于深度学习算法构

建神经网络模型ꎬ利用成像技术探索患者胸部 Ｘ 射线

图像中持续的视觉异常ꎬ通过定量化和自动化的方式

对肺部疾病进行准确分类ꎬ以更好的估算方法协助医

学工作者分析肺部影像并完成最终疾病诊断ꎬ进而节

省看诊时间和医疗资源、提高工作效率、有效分担医疗

系统的检测压力ꎮ

资料与方法

１.资料来源

本研究的 ＣＸＲ 影像数据来自公共数据库(ｗｗｗ.
ｋａｇｇｌｅ.ｃｏｍ / ｄａｔａｓｅｔｓ / ｃｏｖｉｄ１９－ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙ－ｄａｔａｂａｓｅ)ꎬ
共包括样本 ＣＸＲ 图片 ２１１６４ 张及相关病理信息ꎬ包含

新冠肺炎图像 ３６１５ 张、病毒性肺炎图像 １３４５ 张、健康

肺部图像 １０１９２ 张以及轻型肺部感染图像 ６０１２ 张ꎮ 所

有图像均为便携式网络图形(ｐｏｒｔａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ
ＰＮＧ)文件格式ꎬ分辨率为 ２９９×２９９ 像素ꎬ如图 １ꎮ
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∗:Ａ 为新冠肺炎 ＣＸＲ 图片ꎬＢ 为轻度肺部感染 ＣＸＲ 图片ꎬＣ 为健康 ＣＸＲ 图片ꎬＤ 为病毒性肺炎 ＣＸＲ 图片ꎮ

图 １　 样本 ＣＸＲ 分类图片

　 　 ２.图像划分指标特征定义

本文以肺部阴影、密度、毛玻璃浑浊等特征作为影

像学划分依据[５]ꎮ 其中ꎬ肺部阴影指通过 Ｘ 光及核磁

共振检查ꎬ以阴影区域大小、部位和状态作为标准ꎬ判
断肺部密度增高或是降低的指标ꎮ 毛玻璃浑浊指肺部

纹理模糊、密度增加ꎬ使得肺组织看起来像被毛玻璃覆

盖ꎬ呈现模糊、不清晰的状态ꎮ 肺实变则表示肺组织密

度增加、区域颜色较深且与周围组织对比明显、肺部斑

纹因白化而减少ꎬ呈现实质化的状态[６]ꎮ
不同肺部疾病在影像学上会呈现不同的特征性表

现ꎮ 新冠肺炎表现为双肺出现斑点状浸润影或磨玻璃

影、密度增加、出现肺实变ꎮ 病毒性肺炎双肺病变范围

较小、肺部纹理增多、呈现小片状或广泛浸润影、密度

增高但相较于新冠肺炎低ꎮ 轻度肺部感染表现为双肺

纹理增粗或模糊、阴影加深、肺实质密度增高、病变范

围较小或限于一侧肺部ꎮ 健康肺部为气管居中、纵隔

无移位、胸廓对称、纹理清晰、无异常密度影像[７－９]ꎮ
３.模型构建

本研究基于 Ｐｙｔｈｏｎ 软件的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架ꎬ通过

构建一个新的前馈卷积神经网络模型用于图像分类ꎬ
过程中模拟不同的网络层数、神经元个数、批量大小、
学习率等指标的不同结构组合ꎬ最终选定在训练和验

证阶段综合性能最优的模型ꎮ
此模型第一层为卷积层ꎬ包含 ３２ 个 ３×３ 大小的卷

积核ꎬ激活函数为 ＲｅＬＵꎬ图像输入形状为(２９９ꎬ ２９９ꎬ
１)ꎮ 第一层后为批归一化层 ( ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)ꎮ
接下来是一个卷积层ꎬ使用 ６４ 个 ３×３ 大小的卷积核及

ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 后添加批归一化层ꎬ平均池化层

(ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ)和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ帮助提取图像特征并

减少过拟合ꎮ 以上模式被重复多次ꎬ每次包括两个卷

积层、批归一化层、平均池化层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ以增加

模型复杂度和提取特征信息ꎮ 后添加一个扁平层用于

将之前卷积层输出的特征图转换成一维向量ꎮ 之后依

次添加批归一化层、全连接层(具有 １２８ 个神经元和

ＲｅＬＵ 激活函数)、Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ 层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎮ 最后

一层是分类标签的概率分布输出层ꎮ
模型绩效评估结果显示:此模型的图片识别能力

较强、训练时间较少且所占内存较低、收敛速度和精度

较高ꎬ具体结构如图 ２ꎮ

图 ２　 卷积神经网络模型图

４.数据集划分

本研究所用的 ２１１６４ 张胸部 Ｘ 射线图像分为四

类:ＣＯＶＩＤ(新冠肺炎)、Ｖｉｒａｌ Ｐｎｅｕｍｏｎｉａ (病毒性肺

炎)、Ｌｕｎｇ ＿Ｏｐａｃｉｔｙ (轻度肺部感染) 和 Ｎｏｒｍａｌ (正

常)ꎮ 以固定随机种子的随机化分配原则ꎬ将数据集

划分为 ６０％的训练集和 ４０％的测试集ꎮ 为进一步准

备模型分类测试集ꎬ采用分层重采样方法将测试集分

为两个子集:２０％验证集和 ２０％测试集ꎬ２０％的验证集

用于防止模型过度拟合和增强模型评估过程ꎬ划分后
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各数据集用于后续的模型预训练及开发ꎬ图像数量的

划分结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 分割后数据集划分统计表

分类 训练集 测试集 验证集 总计

ＣＯＶＩＤ ２１６９ ７２３ ７２３ ３６１５

Ｖｉｒａｌ Ｐｎｅｕｍｏｎｉａ ８０７ ２６９ ２６９ １３４５

Ｌｕｎｇ＿Ｏｐａｃｉｔｙ ３６０８ １２０２ １２０２ ６０１２

Ｎｏｒｍａｌ ６１１６ ２０３８ ２０３８ １０１９２

Ｔｏｔａｌ １２７００ ４２３２ ４２３２ ２１１６４

５.数据预处理

研究结果显示ꎬ数据增强可以有效提升图像分类

模型的性能[１０]ꎮ 因此ꎬ在数据预处理阶段ꎬ对图像数

据应用了下采样、特征对齐、灰度变换、中心裁剪等方

法ꎮ 数据增强过程中ꎬ将所有图像分辨率大小调整统

一ꎬ以保持图像的一致性和兼容性ꎮ 对于存在位置偏

差的图像ꎬ以－１００ 到＋１００ 之间的不同角度将图像随

机翻转ꎬ并将图像缩放和裁剪ꎬ然后利用特征对齐算法

(ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＳＴＮ)完成图片对齐[１１]ꎻ
为了降低背景噪声以及增强焦距位置ꎬ应用核大小为

(３ꎬ３)的高斯过滤器以去除图像的高频分量ꎬ并进一

步采用中心裁剪机制将所有的图像样本分割成不重叠

的高分辨率子图像ꎬ裁剪后的每个切片定义一个感染

区域ꎬ若有多个切片则选择最大区域ꎻ将图片中的每个

像素分别表示为三个八位数字ꎬ对应于三个取值范围

不同的数字通道ꎬ最终将每张图像转换为数字数组形

式ꎮ 将输出特征设置为 ０(Ｃｏｖｉｄ)、１(Ｌｕｎｇ＿Ｏｐａｃｉｔｙ)、
２(Ｖｉｒａｌ Ｐｎｅｕｍｏｒｉａ)、３(Ｎｏｒｍａｌ)四类ꎬ将增强后的图片

读入模型进行训练及评估ꎮ 如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 不同类型的图像增强

　 　 ６.模型训练及优化

在模型训练阶段ꎬ基于卷积神经网络架构对 ＣＸＲ
图片进行建模ꎬ选取交叉熵损失函数减少错误标记程

度[１２]ꎬ初始特征设定为 ４ 并对模型进行预训练ꎮ 然后

使用验证集选择模型超参数并确定最优模型ꎮ 最后通

过验证集和测试集对最优模型的性能进行评估ꎮ

在模型优化阶段ꎬ采用人工干预和动态调节的方

法将模型超参数进行微调测试ꎬ以确定最优参数组合ꎬ
最大限度的减少模型在训练和验证阶段的损失ꎮ 结果

表明:学习率稳定在 ０.０００１、批量值为 １６、迭代次数为

１００、以自适应矩估计(ａｄａｍ)作为主要优化器时ꎬ模型

表现出了最优的验证精度ꎮ 训练结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 模型训练结果图
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　 　 ７.模型的评价

由于数据集不平衡ꎬ本文采用模型训练时间、损失

值、准确率、灵敏度、精确率、Ｆ１ 分值、混淆矩阵( ｃｏｎ￣
ｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ) [１３－１４]以及相关图表对模型的性能进行

评估(表 ２)ꎮ 模型性能评价指标计算公式如下:

准确率＝
ＮＴＮ＋ＮＴＰ

ＮＴＮ＋ＮＦＮ＋ＮＴＰ＋ＮＦＰ

灵敏度＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ

精确率＝
ＮＴＰ

ＮＦＰ＋ＮＴＰ

Ｆ１ 分值＝ ２×精确率×灵敏度

精确率＋灵敏度

表 ２　 混淆矩阵表格形式

真实
预测

ＣＯＶＩＤ Ｌｕｎｇ＿Ｏｐａｃｉｔｙ Ｎｏｒｍａｌ Ｖｉｒａｌ Ｐｎｅｕｍｏｎｉａ

ＣＯＶＩＤ ＮＴＰ ＮＦＰ ＮＦＰ ＮＦＰ

Ｌｕｎｇ＿Ｏｐａｃｉｔｙ ＮＦＰ ＮＴＰ ＮＦＰ ＮＦＰ

Ｎｏｒｍａｌ ＮＦＰ ＮＦＰ ＮＴＰ ＮＦＰ

Ｖｉｒａｌ Ｐｎｅｕｍｏｎｉａ ＮＦＰ ＮＦＰ ＮＦＰ ＮＴＰ

　 　 其中ꎬＮＴＰ和 ＮＴＮ分别表示正确诊断肺部疾病和非

肺部疾病(健康)图像的数量ꎬＮＦＰ和 ＮＦＮ分别表示错误

诊断肺部疾病和非肺部疾病(健康)图像的数量ꎮ 此

外ꎬ本研究还进行了 Ｋ 折交叉验证ꎬ以支持初始绩效

指标评估ꎮ

结　 果

１.模型验证结果

本研究将 ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９、ＡｌｅｘＮｅｔ 等模型作为

预训练模型[１５]ꎬ通过迁移学习方法将肺病分类模型

( ｌｕｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ)与预训

练模型的性能进行比较ꎬ后模拟并统计了基于 ２０％验

证数据集的各模型的评估结果ꎬ如表 ３ꎮ 本研究认为

准确率得分是比较性能的最佳统计指标ꎬ首先使用

６０％训练数据集训练肺病分类模型和多个预训练模

型ꎬ然后使用 ２０％的验证数据集对每个模型进行验

证ꎬ最后选择表现最优的模型ꎬ通过 ２０％的测试数据

集进行精度检验ꎮ 以“训练－验证－测试”的方式ꎬ探讨

肺病分类模型与其他模型相比的性能优劣程度ꎮ
表 ３　 不同模型图像分类指标初步统计表

模型 精确率 准确率 灵敏度 Ｆ１ 分值

ＶＧＧ１６ ０.７２７３ ０.７０１７ ０.７６６８ ０.７０６７
ＶＧＧ１９ ０.７３２２ ０.７１０９ ０.７６７１ ０.７１５５
ＡｌｅｘＮｅｔ ０.７３９１ ０.７５４４ ０.７８６９ ０.７４４９

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ５ ０.７４８４ ０.７６３２ ０.７５３３ ０.７２８１
ＲｅｓＮｅｔ５０ ０.７５４８ ０.７７０１ ０.７７３１ ０.７５７９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ０.７５８０ ０.７８４３ ０.７８９６ ０.７６９８
ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ ０.７６９４ ０.８１８７ ０.８０１５ ０.７９６３

　 　 初步验证结果显示:①所有预训练模型的准确率

得分均在 ０.７~０.８ 之间且小于 ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ(表 ３)ꎻ②
ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ 具有更简单的结构设计ꎬ在 ２０％的验证数

据集中对四种肺部图像的分类性能更强ꎬ各项指标均

优于其他预训练模型ꎮ
本研究进行了 Ｋ 折交叉验证程序ꎬ不仅可以对表

２ 所示的模型评估结果提供支持ꎬ而且可以降低模型

的方差、提高模型的稳健性和泛化能力ꎮ 为将此模型

与其他预训练模型进行精度得分比较ꎬ本研究选定了

常用的折叠变体ꎬ即 Ｋ ＝ ４ꎬ将其中的一个子集作为测

试数据集ꎬ其余的子集作为训练数据集ꎬ在训练集上对

模型进行拟合ꎬ在测试集上进行验证ꎬ四折交叉验证的

描述如表 ４ 所示ꎻ而后对每个子集获得的准确度分数、
精确度分数、召回率和 Ｆ１ 分数等关键性能指标进行平

均ꎬ以产生模型的最终性能度量ꎮ
表 ４　 四折交叉验证示意表

折叠 数据集

折叠 １ 测试 训练 训练 训练

折叠 ２ 训练 测试 训练 训练

折叠 ３ 训练 训练 测试 训练

折叠 ４ 训练 训练 训练 测试

　 　 在训练阶段ꎬ各个神经网络预训练模型的参数如

下:学习率＝ ０.０００１ꎬ批量尺寸＝ １６ꎬ训练轮数 ＝ １００ꎬ使
用 Ａｄａｍ 优化策略ꎻ模型的权重值在每次验证开始运

行时被重置ꎬ以避免数据过度拟合的问题ꎮ 根据先前

的验证结果(表 ３)ꎬ选择表现最好的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 与 ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ 进行交叉验证ꎮ 结果显示ꎬ
ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ 在单次测试数据集上获得了 ８０％的最高

平均准确率得分ꎬ表现出最佳的性能(表 ５)ꎮ
表 ５　 各模型四折交叉验证结果统计表(％)

模型 折叠 准确率 精确率 灵敏度 Ｆ１ 分值

ＲｅｓＮｅｔ５０ 折叠 １ ７８ ７４ ７９ ７６

折叠 ２ ８０ ７５ ７８ ７４

折叠 ３ ７７ ７５ ７９ ７５

折叠 ４ ７８ ７６ ７７ ７４

Ｍｅａｎ ７８ ７５ ７８ ７５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 折叠 １ ８０ ７５ ７８ ７７

折叠 ２ ７７ ７６ ８０ ７８

折叠 ３ ７９ ７７ ７５ ７７

折叠 ４ ８０ ７５ ７８ ７７

Ｍｅａｎ ７９ ７６ ７８ ７７

ＬＤＣ－Ｍｏｄｅｌ 折叠 １ ８０ ７８ ８１ ７９

折叠 ２ ７９ ７６ ７８ ７７

折叠 ３ ８０ ７７ ８０ ８０

折叠 ４ ８０ ７６ ７９ ７８

Ｍｅａｎ ８０ ７７ ８０ ７９
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　 　 ２.模型精度测试

与其他预训练模型相比ꎬ本研究模型对于 ２０％验

证数据集中的四种图像的分类准确率最高ꎬ在 Ｋ 折交

叉验证过程中同样取得了相似的性能ꎬ进一步排除了

数据集本身的随机误差影响ꎬ证明了该模型对 ＣＸＲ 图

像分类的稳健性ꎮ 因此ꎬ本研究决定利用 ２０％的测试

数据集对该模型进行最终验证ꎬ并以 ４×４ 混淆矩阵的

形式报告模型分类准确程度ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 其中每行

和每列表示一个图像类ꎬ矩阵的主对角线以外的单元

格表示被评估为假阳性和假阴性图像的数量ꎮ 在肺病

分类模型的 ４２３２ 张图像测试结果中ꎬ仅有少数图像被

错误分类ꎬ且大多数发生在轻度肺部感染和正常 Ｘ 光

图像类别之间ꎮ
综上所述ꎬ本研究提出的基于深度学习的肺部影

像识别及分类模型表现较好ꎬ对 ＣＸＲ 图像的分类效率

较高ꎬ可应用于肺肿瘤、细菌性肺炎、病毒性肺炎以及

其他类型肺部疾病的诊断和预测ꎻ此外ꎬ该模型开发成

本较小ꎬ可通过扩展将其作为建立肺部疾病识别系统

的基础ꎬ在疾病辅助诊断和预防方面具有很好的应用

前景ꎮ

图 ５　 模型评估混淆矩阵图

讨　 论

本文以卷积神经网络为基础构建肺病分类模型ꎬ
充分纳入图像特征ꎬ搭建通道筛选模块ꎬ增强重要特征

信息ꎬ以肺部磨玻璃样阴影、纹理、病灶密度及肺间质

形态等特征作为划分指标ꎬ利用特征识别和提取的方

式将肺部影像图片持续分割ꎬ将四类不同图像高精度

的区分开来ꎬ进而完成对不同疾病的分类识别ꎮ 本研

究模型具有唯一性、可靠性和自主开发的特点ꎬ识别准

确率较高且各项指标较优ꎬ其分类结果可为肺部疾病

提供基层临床辅助检测手段ꎬ协助医学工作者避免因

肉眼的局限性而产生的错误判断ꎬ很大程度提高了诊

断效率ꎬ在肺病分类预测方面表现出巨大的潜力ꎮ
在肺部疾病频发的条件下ꎬ通过深度学习算法构

建肺病分类模型对疾病预防和临床救治具有十分重要

的意义ꎬ及时准确发现疾病进展是遏制病情发展的突

出前提ꎬ随着机器学习的不断发展ꎬ人工智能技术正在

进一步开发此类疾病的自动化检测方案ꎮ 目前有多种

适用于图像分类的深度学习方法ꎬ如 ＲｅｓＮｅｔ － １０１、
ＶＧＧ－１６、ＶＧＧ－１９、ＡｌｅｘＮｅｔ 等[１６]ꎬ此类模型通过把

２Ｄ 成像图片或 ３Ｄ 扫描图片以矩阵的方式读入模型ꎬ
获取相关图像特征并进行分类ꎬ以准确度、特异度、灵
敏度、宏观率、召回率等指标作为最终评估标准ꎮ 然而

不同模型在相同数据集上的准确度差别较大ꎬ其余指

标优劣程度水平不一ꎬ出现这种现象是由于模型架构

不同、图像特征提取方式不同等诸多因素[１７]ꎮ
本研究模型具有相对简单的架构ꎬ可以通过添加

额外的卷积层或调整其他模型组件将模型扩展ꎬ然而

在最终的精度测试中ꎬ有少数图像被肺病分类模型错

误分类ꎬ这可能是由于图像分辨率降低和数据数量有

限ꎬ导致模型对图像准确预测受到影响ꎮ 因此在科学

研究中要纳入不同方法ꎬ比较不同模型区分度、准确

度、复杂程度的差异ꎬ通过计算机视觉技术(如拉伸、
切片和直方图均衡化)提高分类图像的质量以对模型

进一步改进[１８]ꎬ过程中同样需要探讨模型与算法的结

合ꎬ致力于开发出相关人工智能系统ꎬ使得医务工作者

可以在临床环境中轻松测试 ＡＩ 模型并捕获相应结果ꎬ
通过 ＣＸＲ 图像准确预测肺部相关疾病ꎬ以准确高效的

诊断方式改善临床治疗环境ꎮ
此外ꎬ本模型的研究过程中存在一些局限性ꎬ如训

练图像数据时计算量较大、对电脑配置要求较高且时

间可能较长、缺少足够数量的影像数据进行模拟、数据

的有限可用性会产生类不平衡约束的情况等ꎮ 虽然本

研究所用数据集较大ꎬ且通过 Ｋ 折交叉验证对数据进

行了增强ꎬ但纳入更大特征值或样本量时模型表现还

未可知[１９]ꎮ 因此ꎬ在日后的工作中ꎬ应注意提高模型

的准确性、可重复性及代码可用性的问题ꎬ更深层次的

探讨不同模型对于临床辅助诊断的表现ꎮ
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