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基于 DarkCovidNet 模型自动检测肺结核的分析

张立夫  李丹
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【摘  要】肺结核是目前世界上单一感染源导致人类死亡的主要原因，超过了艾滋病，每年有数百万的人罹患这
种疾病，作为一种慢性传染病，尽早发现对后续治疗有着至关重要的影响。目前，对于此结核病的诊断方法中，X
光胸片检查仍是临床诊断的首选方法之一，随着病例的增多，放射学医师有时很难通过肉眼观察到患者 X光胸片的
特征，基于机器学习的计算机辅助系统可以辅助医师做出更加准确的决策。在本项研究中，利用 DarkCovidNet模型
对肺结核病例 (abnormal/normal)进行自动检测，分别在 5次、10次、15次、100次这四种迭代次数上训练并进行对
比分析，发现迭代次数的增加有助于使模型训练的效果变得更好和趋稳，得到最好的准确率为 0.81(迭代次数 100次 )。
除此之外，还利用经典的 ResNet34模型与 DarkCovidNet模型分别迭代 5次进行训练比较分析，得到 ResNet34模型
的准确率为 0.84，而 DarkCovidNet模型仅为 0.77，更深的模型网络层次在一定程度上有助于模型训练的效果，但同
时也耗费了更多的时间。
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1 背景介绍

1.1 课题背景及研究意义

肺结核作为一种传染病，是世界十大死亡原因之

一，也是单一感染源导致死亡的主要原因（排名高于

HIV/ 艾滋病）[1]。1997 年是世卫组织（WHO）发布全球

结核病报告的元年，从那一年起，每年都会发布一份，

其目的是在全球范围内，报告全球、各区域和国家、各

层面评估结核流行情况，以及对结核病疫情的处置情况

进行总结 [2]。2017 年，WHO 报告指出大概有 150 万感

染结核病患者死亡，2018 年，报告指出大概有 180 万

感染结核病患者死亡 [3]。结核分枝杆菌——引发肺结核

疾病的罪魁祸首，通过空气传播是它的主要传播途径，

当结核病患者进行咳嗽、打喷嚏、与人近距离交流等行

为活动时，细菌就此会传染给接触的人。作为一种传染

性较强的慢性传染疾病，肺结核越早发现治疗效果就越

好。目前，对于肺结核的诊断，有一些基于分子分析和

细菌培养的高度准确的方法，但是大多数方法的成本都

不允许在发展中国家大规模采用。对于结核病的新型诊

断方法，目前正在研发的诊断技术依旧停留在细胞层

面；而对于结核病的新型治疗药物方面，如今大多数的

治疗方法是还是利用多种药物混合治疗。在 WHO 发布

的 2019 结核报告中，对药物敏感结核病医治成功率为

85%，对耐多药结核病的医治成功率为 56%，对广泛耐

药结核病的医治成功率仅为 39%。目前，荧光定量 PCR 

(fluorescence quantitative PCR, FQ-PCR) 检 测 结 核 杆 菌 

(tubercle bacillus, TB) DNA (TB-DNA) 作为一种快速诊断

肺结核的技术，在临床中已普遍应用，但是其还是存在

着假阳性和不同检样中敏感性不确定等问题 [4]。因此，

在全球范围内，防止结核病的传染，有效诊断结核病仍

是一项重大的挑战。

在早期发现肺结核疾病和诊断肺结核疾病时，一个

简易而又不可或缺的方法就是常规的胸部 X 光片检查，

目前它仍然是肺结核临床诊断的首选方法之一。X 线胸片

检查的特点是性价比相对较高、易操作、对身体几乎不造

成危害。除了能通过图像对肺部疾病定性之外，它还可以

通过分析图像的特征来判断肺结核的类型和程度 [5]。由

于人的肉眼所见图像的范围和程度是有限的，随着肺结

核病例的增多，医生有时很难辨别一些病例的特征，所

以迫切需要计算机来辅助放射科医生的诊断与分析以便

做出更加准确的决策。

1.2 计算机辅助检测肺结核研究现状

目前，用于计算机辅助检测放射学影像主要是机器

学习方法，其在医学领域的自动诊断的应用也越来越多。

机器学习的一个重要组成部分——深度学习，是近些年

有关研究者提出的一种具有多个隐藏层的深度神经网络

来完成特项学习要求与任务的方法之一。其主要通过搭

建神经网络模型，利用大量的训练样本或数据来学习与

训练，得到有价值的特征，从而提升网络模型的分类、

预测的准确性 [6]。深度学习技术已成功应用于皮肤癌分

类、肺分割、胸部 X 射线肺炎检测、脑疾病分类、眼底
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图像分割、乳腺癌检测、心律失常检测等诸多问题 [7]。

近段时间，许多影像学图像被广泛应用于肺结核的

检测中，Liu 等人 [8] 提出一种基于 CNN 的端到端的定位

模型，该模型在不同医院提供的两个测试数据集的平均

精度分别为 0.9023 和 0.9332；毋一帆 [9] 提出一种分类算

法，它是使用肺结核病灶的检查结果所得到的胸部 X 光

片的信息，通过训练 TCLD_CXR 这一数据集，得到了 0.85

的 Acc 和 0.86 的 Auc；P.Lakhani 等人 [10]，得到结果最

好的分类方法是 Alex Net 和 Google Net DCNN 这两个模

型的集合，其 Auc 为 0.99。

在本文中，利用了 Tulin Ozturk 等人提出的自动检

测 Covid-19 的深度模型，此模型除了能诊断 Covid-19 外，

它还可以诊断普通肺炎与肺结核。它具有端到端的结构，

不需使用任何特征提取方法，只需要通过胸部 X 线图像

来反馈诊断结果。本文利用此模型来检测肺结核，并分

析在不同数据集上模型效果的差异。

2 材料与方法

2.1 X 射线图像数据集

在本文的研究中，采用从 Kaggle 获得的 X 射线图

像用于肺结核的诊断。数据集 ChinaSet 是由美国马里兰

州国家医学图书馆与中国深圳广东医学院深圳第三人民

医院合作创建的，这些胸部 X 线图像均来自于门诊，

其中包括了 336 张表现为肺结核的胸部 X 线图像以及

326 张表现为正常的胸部 X 线图像。图像文件名编码为

CHNCXR_#### _0/1.png，其中“0”为正常肺，“1”为

异常肺，如图 1 所示。

图 1  ChinaSet 中表现为“正常肺”“异常肺”部分截图

2.2 DarkCovidNet 模型简介

本文运用了 Tulin Ozturk 等人提出的 DarkCovidNet

模型，它是一种可以检测目前在全球蔓延的新型冠状病

毒 (Covid-19) 的一种深度学习模型，值得一提的是，它

同时也可以在检测肺结核上展开应用。要了解该模型，

首先要了解卷积神经网络。卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Networks, CNN) 早在上个世纪八九十年代就被提

出，目前主要运用于像图像识别、语音识别这样的领域

当中。它是将深度学习和人工神经网络相结合而产生的

一种新型的、先进的人工神经网络技术，并且具有层次

结构化、特征抽取等特点 [11]。卷积神经网络最重要的特

征是增加了“卷积层”和“池化层”，除此之外，“滤

波器”“填充”“步幅”这些概念也是卷积神经网络中

不可或缺的。

DarkCovidNet 模型一共有 17 个卷积层，在其模型

中，有一个集成的 DN 层，其中包括了一个卷积层，一

个批标准化操作和一个 LeakyReLu 函数。我们熟知的激

活函数是 ReLu，也就是其负类都为 0，但是这会造成

一个问题，也就是说对于小于 0 的值，这个神经元的剃

度永远都会是 0，很容易就“死”了，神经元不能更新

参数，从而神经元不学习了。如果用 LeakyReLu 激活函

数，就会保留一些负值，不会全部丢失掉。ReLu 函数

与 LeakyReLu 函数的公式如下所示，对应的图像如图 2

所示。

                    （1）

        （2）

图 2  ReLu 函数与 LeakyReL 函数图像

令字母 C 表示一个卷积层，M 表示最大池化 Maxpool

层，以及 DN 表示一个集成的 DN 层，LR 表示 LeakyReLu

函数，BN 表示批标准化操作，该 DarkCovidNet 模型的层

次结构如下所示：

DN1(C1,BN1,LR1)-M1-DN2(C2,BN2,LR2)-C3-C4-

C5-M2-C6-C7-C8-M3-C9-C10-C11-M4-C12-C13-

C14-DN3(C15,BN3,LR3)-DN4(C16,BN4,LR4)-C17
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池 化 除 了 最 大 池 化 Maxpool 外， 还 有 平 均 池

化 Avgpool， 在 图 像 识 别 领 域， 主 要 使 用 最 大 池 化

Maxpool[12]，它通过获取由滤波器确定的区域内的最大值

来减小输入。模型中还选择了交叉熵损失函数，它的优

点是可以简化网络计算量 [13]。

3 实验结果与分析

3.1 数据的预处理

对于数据集 ChinaSet，一共有 662 张 X 光胸片，考

虑到计算机硬件性能的问题，首先将图像本身的存储大

小进行缩小处理，将原数据集的存储大小缩小了八倍。

虽然存储大小变小了，但其呈现效果还是很可观的。将

此数据集分割为训练集和验证集，其中训练集占 80%，

验证集占 20%，训练集与验证集中分别存放了对应类别

(abnormal 与 normal) 的 X 光胸片。最终，训练集有 528

张 X 光胸片，验证集有 134 张 X 光胸片。

为了得到的更好的结果，对数据集进行了数据增强

处理 ds_tfms=get_transforms()，此操作实质上是数据的扩

充，在原图片上进行翻转、拉伸、旋转，形成一些“新”

的训练数据，可供训练的有关数据越多，越不容易出现

过拟合之类的问题。然后将图像的大小做了统一处理，

使之都变为 256*256 的图片尺寸，大小保持一致有助于

训练的效果。最后对数据集进行批处理，将 32 张图像“弄

成一捆”，由于许多用于处理数值计算的方法库都在大

型数组计算这一问题上被优化过，所以这种方法使处理

时间有效变短，这样一次性计算大型数据要比分开逐步

计算各个小型数组速度更快一些。

3.2 采用不同迭代次数的实验结果分析

分别使用不同迭代次数对 DarkCovidNet 模型下的

ChinaSet 数据集进行了训练。采用的迭代次数分别为 5

次、10 次、15 次以及 100 次，最大学习率选择的都是

3e-3。表 1 给出了训练的迭代次数以及其对应的准确率，

图 3 给出了这 4 次训练的验证集的混淆矩阵图，可以看

到，迭代次数越多，混淆矩阵越来越“分明”。
表 1 采用不同迭代次数训练模型的准确率

迭代次数 学习率 准确率

5 3e-3 0.74

10 3e-3 0.81

15 3e-3 0.78

100 3e-3 0.81

图 3 从左至右依次为迭代 5 次、10 次、15 次、100 次的验证集混

淆矩阵图

由于受计算机硬件性能限制，从此表的数据中看出，

迭代次数的增大，在一定程度上能够使准确率增大并趋

于稳定状态。我们分别再来看下当迭代次数选择 15 次

以及 100 次时，每一次迭代的具体过程及他们的损失值

变化趋势，如图 4、图 5 所示。

图 4 从左至右分别为迭代 15 次、100 次 ( 前 19 次 )( 后 16 次 ) 的

具体过程图

图 5 从左至右分别为迭代 15 次、100 次的损失值变化趋势图

观察图 4 中迭代 15 次的具体过程图以及图 5 中迭

代 15 次的损失值变化趋势图，我们看到刚开始训练迭

代时，模型的准确率比较低，在 0.5 左右，并且波动的

幅度较大；但伴随着迭代次数的增加，准确率渐渐趋稳，

稳定在了 0.77 左右。训练的损失值基本上从开始就依次

递减，验证集的损失值刚开始波动较大，但随着训练的

深入，也逐渐呈趋稳和下降的趋势。

观察图 4 中迭代 100 次的具体过程图，发现前 19

次的验证集损失值以及准确率都是不稳定的，都存在着

一定程度的波动，并且效果不是很好，准确率在 0.65 左

右徘徊。而随着迭代次数的增加，这里看向最后 16 次

的迭代过程，无论是训练集损失值，还是验证集损失值，

以及准确率，都得到了最稳定以及最好的一个效果，准

确率基本上可以稳定在 0.8 左右。从图 5 中迭代 100 次

的损失值变化趋势图中可以更加直观地观察到迭代次数

对损失值的影响。验证集的损失值刚开始波动较大，究

其原因是因为 X 光胸片的差异不是特别大，在刚开始训

练时经常会“犯错”，因为肺结核病在 X 光胸片上的特

征有时很难分辨，计算机也要通过迭代次数的增加来训

练，得到更好的“经验”，图 6 给出了模型迭代 100 次时，

在训练中最不容易分辨的 4 张图。观察第一排左边的这

幅图，我们知道肺部疾病在 X 光胸片上的效果大多数呈
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现“浑浊”的效果，而正常的肺部 X 光胸片大多数呈现

“清澈”的效果，但实际上这幅图却是肺部正常的表现。

从这个例子可以看出计算机在做分类任务时，不是看一

眼就能学会的，需要大量的迭代次数以及有足够多的数

据量支撑，才能使训练得到的“经验”更加老道。

图 6 迭代 100 次时模型最不容易分辨的四张图

3.3 采用不同模型训练的实验结果分析

本文采用的是只有 17 层卷积层的 DarkCovidNet 模

型进行训练，但在卷积神经网络中，比较有名的几个模型

的层数都是很大的，比如 ResNets 或 ResNext 模型。为了

探究 DarkCovidNet 模型与其他模型的训练效果，选择了

ResNet34 模型进行对比。2015 年，Facebook 公司的 AI 研

究员何恺明以及他的同事提出了 ResNet(Residual Neural 

Network，深度残差网络 )，“退化”问题是它的关键点之

一，即随着模型网络深度的增加，模型网络的学习能力

逐渐增强，获得的有效的经验更多，如果再有更深的网

络，不允许有比之前更浅的网络更低的模型准确率 [14]。 

令迭代次数都为 5 次，学习率都选择 3e-3，进行两个模

型的训练，两个模型的训练具体过程及其 precision 等指

标对比图如图 7 所示。

图 7  两个模型的训练过程及 precision 等指标对比图 ( 上为

DarkCovidNet，下为 ResNet34)

从图中可以看出，最终 ResNet34 模型的训练准确

率要高一些，达到了 0.84，在 134 张验证集图像中，有

113 张图像被正确分类，并且可以推断随着迭代次数的

增加，准确率还应该会有更好的效果。而 DarkCovidNet

模型在相同条件下，最终的准确率仅为 0.77，在 134 张

验证集图像中，有 99 张图像被正确分类。在 precision、

recall、f1-Score 等指标的表现上，ResNet34 模型的成绩

显然也是更好的。但是在训练时间上面，ResNet34 模型

体现出了它的劣势，每次迭代都需要 5 分 30 秒以上的

时间，而反观 DarkCovidNet 模型，一次迭代只需要 1 分

35 秒左右。得到的这样的训练结果得益于 ResNet34 更

深的层次，而 DarkCovidNet 模型的层次要少很多。Tulin 

Ozturk 等人认为执行这种分类的模型应该有一个能够捕

捉和学习微小差异的结构，而不是像 ResNets 或 ResNext

模型那样非常深，很显然，更深的层次也有助于正确分

类。迭代次数的增加同时增加了 DarkCovidNet 模型的准

确率，但同样需要考虑的是每次迭代的效果，这一方面

ResNet34 做得更好。从时间效率上来说，DarkCovidNet

模型更占优势。

4 结束语
在本研究中，我们利用 DarkCocidNet 模型分别采

用不同的迭代次数对肺结核病例进行了自动检测训练，

迭代次数的增加在一定程度上使模型的训练更加趋稳，

但模型训练的准确率还不是非常高，如何在迭代次数增

大的同时也更加提高模型的准确率是一个值得研究的问

题。还将 ResNet34 模型与 DarkCovidNet 模型在 5 次迭

代上做了分析比较，ResNet34 的准确率令人惊喜，但其

每次迭代耗费的时间是非常多的。使用更丰富的数据集

以及对模型的内核进行有关参数的调整有助于模型的准

确率以及时间效率的提高，这也是后面进行有关研究的

关键所在。
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