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基于深度学习的肺部多疾病自动诊断 
苟鑫 

（西北民族大学  甘肃兰州  730030） 

摘要：肺部疾病是常见的高发性疾病， X线检查是早期发现和诊断肺部疾病的首选影像学方法，现行医学影像人工阅片方式受

医生水平和经验限制，并且容易受主观因素影响出现误诊和漏诊的现象。因此本文研究了基于深度学习的肺部疾病自动智能分类，

目的在于辅助医师高效准确地进行肺部疾病诊断。首先利用对比度图像自适应阈值均衡化算法对数据进行了预处理，通过几何变换

方法对数据集进行了扩充，从而构建了适合于深度学习模型的肺部疾病 X线图像数据集。然后选用 ResNet-50作为肺部疾病分类模

型，利用 GOOGL公司的开源深度学习框架 TensorFlow进行了实验验证。实验结果表明 ResNet-50模型在正常和肺炎两类肺部 X光图

像的特征提取和识别上效果最佳准确率分别达到了 93%和 86%。 
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引言 

肺是人体呼吸系统最重要的器官，是人体与自然之间的进行物

质交换的通道，对维持人体生命健康有着重要作用。随着社会的发

展，生活环境的改变，肺部疾病也受到越来越多人的重视。肺部病

变种类繁多，肺炎、气胸、肺结节等都是目前比较严重的肺部疾病，

其中肺结核在全球呼吸道传染性疾病中最为常见，因为耐多药性患

者比例的不断增加，该病在传染性疾病中死亡率排名第二[1]。在我国

肺炎是比较常见的高发性肺部疾病，尤其儿童、老人和机体免疫较

差的人，极易受到肺炎支原体的攻击而导致患病[2]。 

利用从历史数据中提取的疾病特征，构建基于深度学习技术的

计算机辅助诊断系统，不仅能有效的提高工作效率，还能大大减少

出现漏诊、误诊的概率[3]。深度学习技术在医学领域得到了广泛的运

用。在眼底视网膜图像识别中，夏婷 [4] 使用多模型融合技术将

SE-ResNet 和 ResNet 进行加权模型融合对眼底视网膜彩图进行分类

研究，在疾病分类中 AUC 达到了 0.9458。在肺部图像识别中，张建

波[5]使用改进的 CheXnet 模型对 14 种肺部疾病智能诊断的平均

AUROC 达到了 0.8505。 

目前，在深度学习的肺部图像诊断方面，大多数的工作者所进

行的研究都是基于肺部 CT 图像疾病的诊断，对于利用 X 光图像进

行多种疾病的综合诊断研究较少，且生活中人们进行肺部检查时更

常见的选择是 X 光检查，故本文研究基于深度学习的肺部疾病自动

诊断，通过 ResNet-50 对 X 线医学图像进行肺结节、肺不张、肺炎

和正常 4 种类别分类。 

1 数据及预处理 

1.1 实验数据 

本次实验选择 NIH 研究员吕乐博士等整理的 ChestX-ray 数据集

作为实验数据，该数据集包括 30000 多名患者超过 100000 张正面视

图的 X 光射线图像，以及 14 类疾病的图像标签[6]，每一张图像中可

能存在多个标签。数据集标签包括肺不张、肺炎、肺气肿、变实、

气胸、肺结节、心脏肥大等。 

ChestX-ray 数据集的图像中有的只包含 14 类疾病中的一种，有

的包含其中多种疾病，为了提高模型对于疾病识别的准确率，避免

无关因素的干扰，本文对该数据集进行了筛选，只选取了每张图像

中仅包含有肺结节、肺不张、肺炎的肺部 X 光图像和正常的肺部 X

光图像作为本文的数据集。最后得到的实验数据集如表 1 所示。 

表 1  实验数据集 

序号 类型 样本数量 

1 肺结节 2539 

2 肺不张 3951 

3 肺炎 4576 

4 正常 1583 

1.2 数据预处理 

图像预处理是图像分类任务中进行模型训练前必不可少的一项

工作。首先需要对图像进行缩放处理，使得输入图像的大小满足模

型的需要，从而保证模型训练的准确性以及效率，然后利用平移、

旋转和水平翻转对缩放后的图像进行线性变换，提高模型的鲁棒性。

最后，图像在经过以上一系列操作之后图像对比度发生细微下降，

因此本文使用限制对比度图像自适应阈值均衡算法对变换后的图像

进行处理使图像的特征更加清晰[7]。 

模型训练的过程中需要将所有的图像数据读入内存中，以便进

行训练，而原数据集中图像的分辨率大小为 1024×1024，尺寸太大

占用过多的内存，可能导致程序崩溃或无法运行，同时模型需要处

理的数据量也会随之增加，从而影响模型训练的速度，且大尺寸的

图像中包含着大量的细节信息，而模型可能无法有效处理这些信息，

将对模型的准确率造成影响，因此需要对图像进行缩放处理使其变

换为 224×244 大小的图像。同时考虑到数据集中存在着类别不均衡

的问题，本文利用图像的几何变换：平移、旋转和水平翻转对图像

进行了扩展。 

图像经过预处理之后对比度下降，使得图像中的细节信息难以

区分，从而影响了模型的识别能力。因此本文使用自适应直方图均

衡化算法对图像特征进行增强，提高模型的识别能力[8]。自适应直方

图均衡化算法是基于直方图进行的，对于改善细节丢失具有很好的

效果。该算法是将图像分为大小为 N×N 的若干个小块，分别对这

些小块进行直方图均衡化处理，然后对计算每个小块的全局对比度，

以此为阈值将其进行二值化处理，最后将所有小块的二值图拼接到

一起，得到最终的输出图像。 
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1.3 数据集构建 

经过上述处理方法对实验数据集处理之后，最终得到数据样本

39545 张，其中肺不张 9950 张，肺结节 10049 张，肺炎 10048 张和

正常 9498 张。在划分数据集时采用 8:1:1 的比例划分训练集、验证

集和测试集，具体划分情况如表 2 所示。 

表 2  扩展后数据情况 

集合 肺不张 肺结节 肺炎 正常 合计 

训练集 7961 8040 8039 7599 31639

验证集 995 1005 1005 950 3955 

测试集 994 1004 1004 949 3951 

总计 9950 10049 10048 9498 39545

2 肺部疾病分类模型 

 

图 1  ResNet-50 结构 

以深度学习为基础的图像分类任务的性能与模型的深度有关，

但随着深度学习模型层数的不断增加可能会造成梯度消失和网络模

型退化的现象[9]。为了保证分类任务的准确性同时避免出现上面的这

些问题，本文选择 ResNet-50 进行研究。 

ResNet-50 模型结构 
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图 2  残差结构 

ResNet-50 是由 Microsoft Research Asia 的 Kaiming He 等人提出

的，其结构图如图 1 所示，若输入 ResNet-50 的图像大小为 224×

224 经过 STAGE0 中的卷积层处理之后输出图像的大小为 112×112，

再经过全局池化层处理得到的输出图像大小为 56×56，依次进行

STAGE1、STAGE2、STAGE3 和 STAGE4 五个阶段处理，每一个阶

段图像的大小缩减为原来的二分之一，而通道数扩展为原来的两倍。

与之前提出的神经网络模型相比较，ResNet 模型具有更深的网络结

构，并且有效的解决了由于网络层数加深所产生的梯度消失或梯度

爆炸的问题，使得模型性能更加优良。而这都得益于残差块的引入，

使得网络模型的深度可以达到更高，残差块中的输入可以跨层直接

传递到后续的层中，从而保留了更多的信息，减少了信息的丢失。

残差块的结构如图 2 所示，其定义公式如公式（6）所示。 

݆ܺ 1 ൌ ݂ሾ݆ܺ  ሺ݆ܺܨ ܹ݆ ሻሿ                     （6） 

式中 ݆ܺ 和 ݆ܺ 1分别为第 j 个残差残差单元的输入和输出，而

ሺ݆ܺܨ ܹ݆ ሻ 是待学习的残差映射，其中 W 为卷积核，f 为激活函数，

使用的 ReLU 函数，该函数能够将模型输出的结果中的负数全部转

化为 0，而正数和零保存不变。 

3 实验及结果分析 

本文使用 Python 作为编程语言配合 Google 的深度学习开源框架

TensorFlow 搭建图像分类模型。硬件设备包括处理器和显卡，处理

器型号为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C ，包含 12 个内核，运行内

存为 43G；而显卡为 RTX 3090。软件环境主要有操作系统 ubuntu 

20.04、深度学习框架 TensorFlow2.9.0、显卡驱动库 CUDA 和 GPU 加

速库 cudnn。 

表 3  模型参数 

损失函数 交叉熵 

优化器 自适应学习率优化算法 

激活函数 ReLu 

学习率 0.00005 

最大迭代次数 300 

在模型的选择方面，本文选择 ResNet-50 作为肺部疾病分类的

模型，且模型参数设置如表 3 所示，为了避免训练过程中出现过拟

合现象，本文还设置了早退机制和学习率衰减策略，当模型在验证

集上的准确率在 10 次迭代内依然没有提升，则停止模型的训练，并

且模型每训练 9880 步学习率就衰减为原来的一半。 

 

（a）Loss-Epochs 曲线图 

 

（b）Accuracy-Epochs 曲线图 

图 3  ResNet-50 训练结果 
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利用处理完毕的实验数据集对模型进行训练，模型的参数随着

训练次数的迭代不断进行更新，loss 也在训练过程中降低，最终稳

定在 2.34 左右，如图 3 中（a）所示，而模型训练的准确率最终也

稳定在 0.82 左右，如图 3 中（b）所示。通过对模型训练结果的分

析可以看出，模型在迭代到 30 次时，其验证集准确率趋于稳定，但

训练集上的准确率任然具有轻微的上升趋势，这可以从模型的损失

值 loss 分析得出，模型在迭代到 30 次时，其损失值 loss 依然没有趋

于稳定，还具有下降的趋势，这时随着模型 loss 的降低，模型的预

测值和真实值之间的误差减小，模型的准确率随之增加，而验证集

的准确率之所以没有随着 loss 的下降而出现如训练集上的提升，是

因为在迭代 30 次之后，相邻两次迭代之间，被正确识别并分类的样

本数量基本上相同，但图像在其对应标签上的预测概率增加，因此

导致了验证集上 loss 下降，但准确率并未随之增加。 

表 4  ResNet-50 模型实验结果 

模型评估指标 指标数值大小 

精确度 79.03% 

召回率 76.18% 

F1 评分 77.57% 

准确率 77.7% 

ResNet-50 模型的实验结果如表 3 所示，从实验结果可以看出

模型在测试集上的准确率为 77.7%，精确度、召回率和 F1 评分都较

高，其中召回率达到了 76.18%，证明该模型有 76.18%的概率将肺部

图像分类正确；F1 评分为 77.57%，反映了模型的性能较为不稳定,

原因是肺不张和肺结节的医学特征极为相似，而模型对于细节的处

理存在不足，导致模型在这两类图像的识别上存在着较大的误差。 

 

图 4  混淆矩阵图 

模型在测试集上各类别的预测结果如图 4 所示，其中横坐标表

示预测值，纵坐标表示实际值，0 表示肺不张，1 表示肺结节，2 表

示正常，3 表示肺炎，从图中可以看出模型对肺炎和正常两类数据

集的预测结果相较于其他类别较好，但在肺结节和肺不张的分类识

别上效果较差，主要原因是两类疾病在 X 光图像上的医学特征都可

能表现为肺组织密度的结节或斑点状突起，导致了模型在对两类疾

病进行分类时造成了误判的现象。 

4 总结与展望 

4.1 总结 

随着我国生活水平的提升，人们对于肺部疾病的关注度越来越

高，X 检查是目前最常见的肺部检查方式，但易受医师水平和主观

因素的影响。基于深度学习的肺部疾病诊断系统的出现将很好的帮

助医师进行肺部疾病的诊断，不仅提高了诊断速度，而且还能减少

误诊和漏诊的概率。本文的主要工作是： 

（1）利用限制对比度图像自适应阈值均衡算法对形态学变换后

图像出现的对比度下降，造成的细节信息难以区分进行处理，从而

提高模型的识别能力。 

（2）基于 Tensorflow 框架搭建 ResNet-50 模型对肺部图像进行

四分类，其中模型在肺炎和正常两类图像上的分类结果分别达到 86

%和 93%，并且它们的准确度和 F1 评分分别达到了 93.93%、92.57

%和 92.31%、89.07%，证明模型在这两类图像的分类上效果较好且

稳定。 

4.2 展望 

本文主要对肺结节、肺不张、肺炎和正常四类 X 光图像进行分

类研究，模型在肺炎和正常图像的识别和分类上效果较佳，但在肺

结节和肺不张的分类上存在较为严重的误诊现象，这将是后期研究

工作的重点。接下来的研究过着如下： 

在模型中加入注意力机制，增加模型对于细节的处理能力，从

而准确区分肺结节和肺不张在 X 光图像上的一些细微区别，从而正

确识别两类疾病。 
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