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基于卷积神经网络的 X 线胸片疾病分类研究 
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摘要：利用人工智能技术可以有效的辅助胸片的诊断。通过对中文 X 线胸片检查报告文本挖掘，

提出一种以基于异常部位的疾病分类标注方法，并整理出一个基于中文 X 线胸片检查报告的疾病分

类标注数据集。使用 AlexNet，VGGNet，ResNet 及 DenseNet 4 种不同的卷积神经网络，以及直接训

练，ImageNet 预训练和 ChestX-14 预训练 3 种不同预训练方式对胸部疾病分类评估。结果显示更为

复杂以及参数更多的卷积神经网络模型，在 X 线胸片图像关键信息的获取方面有着更大的优势，

同时采用大型 X 线胸片数据集 ChestX-14 预训练的模型效果要明显优于其他预训练。 
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Abstract: The artificial intelligence technology can effectively assist the chest X-ray diagnosis. On the 

basis of the analysis of Chinese reports of chest X-rays, a labeling method of the thoracic disease 

classification for the chest abnormal parts is proposed and a dataset of the thoracic disease classification 

labels is complied. The thoracic disease classification is evaluated through four kinds of convolutional 

neural networks, AlexNet, VGGNet, ResNet and DenseNet and through three kinds of training methods, 

direct training, ImageNet pre-training and Chest X-14 pre-training. The result shows that the more 

complicated convolutional neural network with the more parameters, the better performance in obtaining 

the key information from the chest X-ray images can be. The model pre-trained by Chest X-14, a large 

dataset of chest X-ray, has the better result than the other pre-training methods. 
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引言1 

X 线胸片(Chest X-ray, CXR)是一种经济且易

于使用的医学成像技术，多用于胸廓、胸腔、肺组
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基金项目：上海市科委项目(16511102800)； 
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方向为图像处理；方钰(1977-)，女，上海，博士，

教授，研究方向为机器学习；顾梦丹(1994-)，女，

广西，硕士生，研究方向为图像处理。 

织、纵隔、心脏等疾病的早期筛查。一个专业的放

射科医生使用 X 线胸片图像可诊断肺炎，气胸，

心力衰竭等病症。在我国，一家大型三甲医院每年

仅从门诊患者就获得超过 40 000 个 X 线胸片。此

外，X 线胸片在我国是常规的体检项目。数据显示，

2013 年我国体检人数有超过 3 亿，而这个数字还

在增加[1]。 

另一个事实是，我国的放射科医生工作强度

1
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大，落后地区医生诊断水平偏低的现象一直存在，

放射科医生的培养周期长，数量存在缺口，在未

来 10 年内，状况并不会明显改善。与此同时，因

为疲劳或经验不足产生的误判也屡见不鲜，且误

判多发生在基层以及偏远地区。根据报道显示，

约有 20%~50%的肺结节在胸部 X 线检查中漏诊

或误诊[2]。即便是专业的优秀放射科医生，也会出

现 3%~6%的严重的临床错误[3]。所以，X 线胸片

自动疾病分类的研究对于辅助放射科医生的诊断

有着很强的现实意义。 

随着深度学习技术的不断成熟，卷积神经网络

在目标检测等方面有了质的飞跃[4]，与此同时，诸

多大型医学图像数据集的公开，更是促进了研究者

对医学图像研究的热情。在 X 线胸片领域，同样

如此，Chest X-Ray14[5]以及 Open-i[6]都是很好的研

究对象。但是就目前而言，几乎所有的 X 线胸片

数据集都是国外数据集，虽然胸部疾病分类有一定

的共性，但人种之间差异引起的疾病差异亦是我们

不可忽视的问题。这一点从中外放射科医生在描述

X 线胸片的文本中可以得到印证。我国的放射科医

生更注重 X 线胸片的表征描述，国外的放射科医

生则更习惯于指出可能患的疾病。另一个不同是我

国的放射科医生更习惯按照“胸廓”、“两肺”、“主

动脉”、“心影”及“膈面隔角”的部位模板进行描述。

国内相关的高质量标注数据集的缺失，导致深度学

习与 X 线胸片疾病分类的研究一直局限在国外的

数据集，无法真正的为我国影像科医生的辅助诊断

提供帮助，而同时存放在国内医院 PACS 系统的海

量的 X 线胸片却因为没有标注而无法发挥其真实

的研究价值，基于此现状，本文尝试使用提取 X

线胸片的中文检查报告的关键信息，对 X 线胸片

进行标注，然后使用不同的卷积神经网络以及不同

的预训练方式对 X 线胸片疾病分类的效果进行评

估，据我们目前所知，这项研究工作是开创性的。  

1  相关工作 

通过计算机手段辅助胸部疾病诊断的研究一

直备受关注[7]，但在很长一段时间内，多采用在边

缘检测、纹理特征、构建形状模型和模式识别等传

统方法进行研究。随着包含超过 10 万张 CXRs 的

ChestX-Ray 14 数据集的公开，使用深度学习方法

对胸部疾病分类进行研究成为了当前的研究热点，

且取得了相当不错的诊断效果。 

其中 Wang 在整理发布 ChestX-Ray 14 数据集

的同时，分别评估了 AlexNet[8]，GoogleNet[9]，

VGGNet-16[10]以及ResNet-50[11]4个经典CNN模型

对胸部疾病分类的效果；而更为著名的研究则是

Rajpurkar[12]提出的 CheXNet 模型，该模型由修改

DenseNet-121[13]的全连接层和损失函数所得，在胸

部疾病分类同样取得了不错的效果，尤其在肺炎的

诊断中准确率达到 88.87%，超过目前人类的诊断

水准；Yao 等 [14]则选择了另一种深度学习模型

LSTM[15]对胸部疾病分类的效果，结果表明 LSTM

在该任务上表现同样出色。 

最新的研究则不仅仅停留在模型的选择上，

Kumar 等[16]从损失函数出发，研究最适合胸片疾

病分类的损失函数，并提出一种增强的级联网络用

于胸部疾病分类；Guan 等[17]则根据 ChestX-Ray 14

病例区域分布特征，提出了一种全新的 AG-CNN

网络，该网络由全局分支和局部分支组成，实验证

明，在针对“Hernia”等在边缘分布的疾病分类中，

取得更好的成绩。Baltruschat[18]则充分考虑到非图

像特征对疾病分类的影响，在模型中加入角度及性

别等特征，效果显著。相关的研究不仅仅停留在

ChestX-Ray 14 上，另一个公开数据集 Open-i 因其

含有更丰富的患者信息，同样受到了研究者的关

注，Shin 等[19]在该数据集上，设计了一种级联的

网络可以为 CXRs 进行标注，为 CXRs 的检索提供

了思路。wang 最新的成果则是同时在 Open-i 和

ChestX-Ray 14 数据集上，探索直接根据 CXRs 图

像生成对应检查报告的工作，并设计了相关模型

TieNet[20]，这项工作具有相当的前瞻性。根据不同

数据集特点进行融合的工作是弥补单独数据集信

息缺失的很好的方法，Gundel 等[21]的研究在 PLCO

2
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数据集与 ChestX-ray14 之间展开，利用 PLCO 数

据集对于肺部疾病的详细位置标记，进一步提升肺

部疾病的诊断效果；Islam 等[22]将 Open-i，JSRT 数

据集以及 shenzhen 数据集三者进行结合，比较不

同 CNN 分类的效果。 

最新的研究成果都显示了良好的效果，但不可

否认的是由于数据集本身信息的缺失以及标注的

差异，在胸部疾病分类这项研究工作中，仍然有很

长的路要走。 

2  数据相关 

2.1 基于检查报告的 CXR 标注 

本文使用的数据来自同济大学同济附属医院，

共 1 877 张 X 线胸片以及对应检查报告。检查报告

包含了丰富的诊断信息，这是我们标注的依旧。通

过对检查报告的分析，我们发现检查报告中的描述

围绕着“胸廓”、“两肺”、“主动脉”、“心影”及“膈面

隔角”5 个部位展开。 

完全无异常的健康 X 线胸片的描述为：“两侧

胸廓对称。两肺纹理稍增多，未见明显异常实变影。

心影外形及大小如常。两膈面光整，两肋隔角锐

利。”而存在异常的 X 线胸片描述各异。对于发现

异常的部位，“胸廓”的描述较为单一，多为“两侧

胸廓不对称”或“两侧胸廓不对称”；“两肺”疾病的

描述种类很多，诸如“左下肺野见少许斑片模糊

影”，“右上肺可见小结节状致密影”等，总体来说

可以总结为肺部+表征；“主动脉”的描述多集中是

否突出及钙化，如“主动脉结突出并见钙化灶”；“心

影”的描述在于大小是否如常，异常描述多为“心影

饱满”；对于“膈面隔角”异常描述集中在膈面是否

光整及是否有隆起，而隔角则多为是否锐利。 

根据部位是否存在异常作为本研究标注的原

则，对于存在异常的标注，本研究并不区分异常严

重程度以及不同异常的表征。具体来说，对于“左

下肺野见少许模糊影”和“左下肺野见致密影”两

种描述，“少许模糊影”和“致密影”都被标注为两

肺异常。同理当出现“右膈面模糊”和“右膈面隆

起”两个病理学不同的病征的时候，本研究也只标

注为“膈面隔角”存在异常。最后共获得完全未发

现异常的 X 线胸片共 1 217 张，患病异常 X 线胸

片数量为 660 张。其中“胸廓”及“膈面隔角”部位

出现异常的数量较少，而“两肺”及“心影”出现异常

数量则偏多。在表 1 中，总数代表该部位异常的 X

线胸片数量，重叠代表同时出现多个部位异常的数

量，重叠率为 2 者的比例。 

表 1  X 线胸片异常统计 
Tab. 1  Chest X-ray abnormal statistics 

异常部位 总数 重叠 重叠率/%

正常 1217 0 0 

胸廓 35 33 94.3 

两肺 744 440 59.1 

主动脉 792 494 62.4 

心影 220 201 91.4 

膈面隔角 51 21 41.2 

在对 X 线胸片图片的标注过程中，本研究采

用 5维向量L=[l1,l2,...,lC]标注，其中 lC∈{0,1}，C=5。

lC表示是否存在病症，1 表示存在，0 表示不存在。

如上数据处理示例如图 1 所示。 

 

图 1  X 线胸片标注示例 
Fig. 1  Chest X-ray labeling example 

2.2 数据预处理 

数据预处理分为 4 步：首先将医院获得的

Dicom 格式的原始 X 线胸片通过无损的方式转换

为 PNG 的图片格式，并将所有图片的尺寸统一调

整为 256×256。其次，对数据进行平衡扩充，根据

表 1 的统计结果对“胸廓”和“膈面隔角”X 线胸片图

3
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片进行复制扩充，使其占总量比例达到至少 20%。

之后对数据进行增强处理，根据图像的区域分布，

在不影响可能出现异常的部位的情况下，对图片进

行的裁剪以及偏移不大于±15 度的旋转，得到 X 线

胸片图片共为 8 632 张。最后按 80%，10%，10%

的比例将所有数据划分为训练，验证，测试 3 部分，

并保证验证集以及测试集异常数据的分布均衡。 

上述工作后，共获得训练集 X 线胸片图像数

量为 6 912 张，验证集 X 线胸片数量为 860 张及测

试集 X 线胸片数量为 860 张。 

3  模型 

为了充分考虑了模型本身的泛化性，尽量让对

比结果变得更具参考价值。所以本文选用 AlexNet、

VGGNet、ResNet 及 DenseNet 四种卷积神经网络

对 X 线胸片进行异常分类，这 4 种模型都曾在不

同的数据集及应用场景下得到了很好的验证。除了

AlexNet 网络，其余 3 个模型都有深度或广度的不

同版本，根据 2.2 节处理后的数据集大小，分别选

取 经 典 AlexNet 、 VggNet-16 、 ResNet-34 及

DenseNet-121 作为最终训练网络模型。为了更好的

评估异常分类效果，我们分别同时对比直接训练，

ImageNet 预训练和 ChestX-14 预训练等不同预训

练方式对最终结果的影响。 

为了适应本研究的数据集训练，本文统一对  

4 种卷积神经网络做了 3 点修改：(1) 把原始模型

的输出修改为二进制标签的向量 c，表明 5 种异常

是否存在；(2) 将所有卷积神经网络全连接层替换

成 5 维向量，并使用 sigmoid 函数进行分类；(3) 修

改模型的损失函数为未加权交叉熵。修改后的损失

函数如公式(1)所示： 
5

1

( , ) [ log ( 1| )

(1 ) log ( 0 | )]

c c
c

c c

L X y y p Y X

y p Y X


   

 

        

(1) 

式中：p(Yc=1|X)为包含 c 部位疾病的预测概率；而

p(Yc=0|X)为包含 c 部位不包含疾病的预测概率。图

2 以 DenseNet 为例展示了模型的详细训练过程。 

 

图 2  采用 DenseNet 模型的训练过程 
Fig. 2  Training process using DenseNet model 

在训练的过程中，本文针对 AlexNet 和

VGGNet 随机裁剪为 227*227 作为输入，而 ResNet

和 DenseNet 则随机裁剪为 224*224 作为输入；同

时选择 Adam 作为训练的优化器，BatchSize 值设

置为 16，初始学习率为 0.001。每轮训练后对其在

验证集上进行验证并衰减 50%，所有模型统一训练

500 轮。训练计算采用的是 GPU 是 NVIDIA 发布

的 Tesla K40 系列。 

4  评估 

采用 AUC 值对分类效果进行评估，表 2 对比

展示了不同实验的结果。在不同预训练方式的分

类结果对比中，采用“直接训练”方式的 AUC 均值

最低，“ImageNet 预训练”次之，而“ChestX-14 预

训练的效果最佳，比“直接训练”高出 3.7%，说明

采用其他大型 X 线胸片数据进行预训练，可有效

的提高小型 X 线胸片数据集的疾病分类效果。在

不同卷积神经网络模型分类效果的对比中，我们

发现除了“膈面隔角”的 AUC 最大值由 AlexNet 获

得之外，其余 4 个部位的 AUC 最大值都来自

ResNet 和 DenseNet。就 AUC 均值而言，ResNet

和 DenseNet 的值也要明显高于 AlexNet。可见在

不同的卷积神经模型中，更为复杂以及参数更多

的模型，在图片关键信息的获取方面有着更大的

优势。 
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表 2  不同模型测试 AUC 值 
Tab. 2  Different models test AUC values 

CNN 胸廓 两肺 主动脉 心影 
膈面

隔角
均值

直接训练 

AlexNet 0.733 0.698 0.812 0.791 0.788 0.764

VggNet 0.748 0.739 0.832 0.821 0.812 0.790

ResNet 0.781 0.763 0.842 0.803 0.813 0.800

DenseNet 0.745 0.795 0.839 0.844 0.822 0.809

均值 0.752 0.749 0.831 0.815 0.809 0.791

ImageNet 预训练 

AlexNet 0.772 0.715 0.895 0.847 0.849 0.816

VggNet 0.801 0.776 0.909 0.813 0.804 0.820

ResNet 0.741 0.813 0.845 0.865 0.831 0.816

DenseNet 0.746 0.765 0.842 0.859 0.826 0.808

均值 0.765 0.767 0.872 0.821 0.828 0.815

ChestX-14 预训练 

AlexNet 0.784 0.731 0.887 0.811 0.837 0.810

VggNet 0.799 0.762 0.912 0.824 0.817 0.822

ResNet 0.751 0.777 0.920 0.875 0.846 0.834

DenseNet 0.804 0.826 0.898 0.867 0.826 0.844

均值 0.784 0.774 0.904 0.844 0.832 0.828

在不同部位的异常分类对比中，相较其他 3

个部位“胸廓”及“两肺”的 AUC 值明显偏低。其中

“胸廓”的 3 种不同预训练 AUC 均值分别为 0.752、

0.765 和 0.784，“两肺”的 3 种不同预训练 AUC 均

值分别为 0.749, 0.767 和 0.774，这是因为我们获得

的所有数据中，仅“胸廓”异常的样本数量只有 2

张，尽管在训练之前通过技术手段对图片进行扩充

和增强，在总体样本偏少的情况下，给模型训练带

来了难度。样本量最大“两肺”，同样出现了 AUC

值偏低的情况，原因是“两肺”异常的数量虽然较

多，但是因为“两肺”在整个 X 线胸片所占的区域

最大，异常出现的部位也很复杂。 

在对 X 线胸片进行标注的时候，并没有区分

异常出现的位置，对于“左下肺野见少许斑片模糊

影”，“右上肺可见小结节状致密影”都被标记为了

“两肺”部位的异常，这同样给模型的识别带来了难

度。和“两肺”同样出现异常较多的“主动脉”AUC

值最高，这是因为“主动脉”部位本身所占区域小，

并且异常相对单一，多为“钙化”或“结状”，所以取

得了最好的效果。 

最后本文通过生成热图的方式，进一步了解以

及评估模型对不同疾病分类的效果。图 3 展示了对

比的示例，图 3 中第 1 排为 X 线胸片原图，第 2

排生成的热图，第 3 排为 X 线胸片对应的原始检

查报告描述，蓝色部分为模型输出疑似异常的区

域。对比发现，“两肺”部位的异常确实范围更广，

这印证了表 2 中 AUC 值偏低的原因判断，同时当

出现单个部位异常的时候，例如只有“主动脉结突

出”时，模型的效果明显更好，但当出现多个部位

异常同时伴有部位重叠的时候，模型的效果不如单

个部位异常。 

 

图 3  热图与检查报告对比 
Fig. 3  Comparison between heat map and inspection report 

5  结论 

本文从我国放射科医生诊断 X 线胸片的实际

情况出发，通过对 X 线胸片检查报告分析整理，

提出了一种以“胸廓”、“两肺”、“主动脉”、“心影”

及“膈面隔角”为检测目标新的 X 线胸片的疾病分

类标注方法，整理出一个基于中文检查报告的 X

线胸片疾病分类标注数据集，共包含完全未发现异

常的 X 线胸片共 1 217 张，患病异常 X 线胸片数

量为 660 张。同时，本文对比了使用 AlexNet、

5
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VGGNet、ResNet 及 DenseNet 4 种不同的卷积神经

网络，以及直接训练，ImageNet预训练和ChestX-14

预训练 3 种不同预训练方式对于异常分类的效果。

对比发现采用大型X线胸片数据集ChestX-14预训

练的模型效果要明显优于其他预训练。同时我们发

现在不同的卷积神经模型中，更为复杂以及参数更

多的模型，在 X 线胸片图像关键信息的获取方面

有着更大的优势。 

本文做的初探性研究对于我国发展人工智能

的方式辅助医师进行阅片有很强的现实意义。在

我们的研究中，通过对比发现“胸廓”及“两肺”的

AUC 值整体相较其他 3 个部位明显偏低，其原因

是“胸廓”总体样本偏少的情况下，给模型训练带

来了难度。而“两肺”异常分布区域较广，并且容

易和别的部位重叠。这也给今后的研究指明了方

向，如何针对“两肺”不同区域的更细粒度的标注

以及关于重叠区切割分析，如何将借鉴其他领域

的目标检测方法[23]通过迁移学习应用在 X线胸片

疾病检测问题，是本文结束后将继续的研究的主

题。 
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