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基于多尺度卷积神经网络的X光图像中
肺炎病灶检测
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摘要　肺炎检测在医学图像处理中具有重要的研究意义,针对当前经典检测算法对肺炎病灶检测精度较低的问

题,本文提出一种基于多尺度卷积神经网络的X光图像中肺炎病灶检测算法.在基础特征提取网络中加入特征通

道注意力模块,突出特征图中含有大量肺炎病灶信息的特征通道,抑制不含病灶信息或者含有大量无用信息的特

征通道,形成高质量特征图;然后通过统计分析,使用聚类算法设计了一系列不同宽高比以及缩放尺度的候选框以

适用于肺炎病灶检测.同时,在含有肺炎病灶的胸部X光图像数据集上进行了单模型和多模型检测实验,其中单

模型下检测精度为８２．５２％,多模型融合下检测精度为８９．０８％.通过对比实验与结果分析,验证了本文算法在检

测精度方面优于当前其他检测算法,适用于X光图像中肺炎病灶检测.
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Abstract　Pneumoniadetectionhasimportantresearchsignificanceinmedicalimageprocessing敭Fortheproblem
thatthecurrentclassicaldetectionalgorithmshaslowaccuracyindetectingpneumonialesions敭Thispaperpresents
analgorithmfordetectingpneumonialesionsinXＧrayimagesbasedonmultiＧscaleconvolutionalneuralnetworks敭
Thefeaturechannelattentionmoduleisaddedtothebasicfeatureextractionnetworktohighlightthechannel
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１　引　　言

肺炎是一种影响肺部功能的急性呼吸道感染疾

病,肺炎会使肺泡发炎导致呼吸道充满脓液,使得人

体呼吸困难[１].世界卫生组织数据显示,２０１５年,
肺炎估计造成全世界９２万名５岁以下儿童死亡,该
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死亡人数占５岁以下儿童死亡人数的１６％,其中发

展中国家比例较大[２].目前,主要通过胸部X光检

查来诊断肺炎,肺炎在胸部X光图像中表现为不透

明度增加的区域[３].由于非专业人员难以区分胸部

X光图像中肺炎病灶区域和正常区域,因此需要具

备较高医疗图像判断能力的医生对胸部X光图像

进行对比观察,最后诊断肺炎病灶位置.然而,这是

一项具有挑战性的工作,诊断过程需要大量的时间

和精力,且容易受主观因素影响导致误诊.
近年来,随着卷积神经网络(CNN)为代表的深

度学习算法在图像处理领域的快速发展,许多研究

人员将深度学习引入计算机辅助诊断(CAD)[４]系

统中,广泛应用于医疗影像学领域.在胸部X光图

像领域,国内外学者纷纷展开了研究.Wang等[５]

在ChestXＧray８数据集上使用分类网络输出诊断

结果,同时将阈值法应用于每个类的可视化特征图

中并导出每个胸部疾病的边界框,但是,结果显示模

型生成的预测标注框通常比真实标注框大,因此精

度并不高;Li等[６]将弱监督学习方法和多实例学习

方法结合,提出端对端神经网络模型,在只包含少量

标注框的数据集中进行训练,实现了多种胸部疾病

的检测,但是由于标注信息量过少,模型在肺炎病灶

检测方面的精度较低;Ma等[７]提出多注意力机制

网络用于胸部疾病分类与检测,在ChestXＧray１４
数据集上进行实验,但是由于使用热力图作为病灶

位置信息参考,因此病灶检测结果并不精确.
利用深度学习中目标检测技术实现胸部X光

图像的肺炎检测具有实用价值,准确检测肺炎病灶

位置信息可以为医生诊断提供强有力的临床证据.
为此,本文提出基于多尺度卷积神经网络的X光图

像中肺炎病灶检测算法———SEＧRetinaNet,该网络

主要包括两方面改进:１)在多尺度卷积神经网络检

测算法RetinaNet[８]的基础上加入特征通道注意力

机制模块,形成SEＧRetinaNet检测网络,主要作用

是突出特征图组中含有病灶信息的特征通道,抑制

特征图组中不含病灶信息或者含有大量无用信息的

特征通道;２)根据胸部X光图像数据集中肺炎病灶

区域的统计信息,利用KＧmeans聚类算法设计了一

系列具有代表性的候选框宽高比(Anchorratios)和
尺度系数用于SEＧRetinaNet检测算法中.

本 文 算 法 在 北 美 放 射 协 会 (Radiological
SocietyofNorthAmerica,RSNA®)的胸部X光图

像数据集上进行了分析实验.实验结果表明,相较

于其他检测算法,SEＧRetinaNet在肺炎检测任务中

具有更高的检测精度.

２　肺炎检测网络框架

２０１８年,Lin等[８]提出了RetinaNet目标检测

算法,RetinaNet使用残差网络(ResNet)[９]作为特

征提取基础框架,融合了特征金字塔结构(FPN)[１０]

以及全连接神经网络(FCN)[１１].RetinaNet网络在

交叉熵损失函数中加入类别权重因子以及可调聚焦

参数构成FocalLoss损失函数,作用是通过降低容易

分类的样本的损失权重,有效解决单阶段目标检测网

络训练过程中正负样本区域极不平衡而导致准确率

和精度较低的问题.为了提高肺炎检测精度,本文以

RetinaNet作为肺炎检测基础网络,在ResNet中加入

具有通道注意力作用的压缩Ｇ激发(SE)模块[１２],最终

构成SEＧRetinaNet肺炎检测网络.

２．１　SEＧResNet模块结构

SE模块原理如图１所示,假设给定任意卷积

Ftr∶X aU,X∈ℝH′×W′×C′,U∈ℝH×W×C,其中X 为

输入特征图,U 为卷积后输出的多通道输出特征图,
其中特征图U 中包含C层通道.

首先,为了使网络充分学习各通道的全局特征

信息,对U 进行特征压缩Fsq处理,通过在空间维度

(H×W)上使用全局平均池化层对特征图各通道进

行压缩生成通道描述符,该通道描述符空间维度为

(１×１).其中压缩操作表达式为

zc ＝Fsq(uc)＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
uc(i,j), (１)

式中:uc(c＝１,２,􀆺,C)代表特征图U 中第c 通道

的特征向量;zc 代表经过压缩后第c通道特征向量

的通道描述符.
其次,为了使网络充分学习通道间的依赖性以

及通道间的非线性相互作用,同时提高网络表达能

力,对通道描述符进行两次非线性激发Fex操作.
其中激发操作表达式为

S＝Fex(z,W)＝σ[g(z,W)]＝σ[W２δ(W１z)],
(２)

式中:σ代表Sigmoid门函数;δ 代表ReLU激活函

数;W１∈ℝ
C
r×C代表维度缩减参数,W２∈ℝC×C

r 代表

维度增长参数,r表示缩减因子;S＝[s１,s２,􀆺,sC]
代表通道描述符向量;z＝[z１,z２,􀆺,zC]代表经过

激发后输出的权重向量.
最后,通过全局信息有选择地调整卷积层输出

U 每个通道的权重大小,表达式为

X~ ＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc, (３)
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图１ 压缩Ｇ激发模块

Fig敭１ Blockofsqueezeandexcitation

式中:Fscale代表第c通道的特征uc∈ℝH×W 与对应

权重因子sc 相乘操作,X~＝[x~１,x~２,􀆺,x~C]代表特

征图加权后的输出.
相比原始残差块(ResNet),压缩激发残差块

(SEＧResNet)在结构上没有额外增加卷积或下采样

操作,残差块架构图如图２所示,输入向量依次经过

１×１,３×３,１×１三层卷积操作后,输出多通道特征

图.首先对多通道特征图使用全局平均池化层进行

压缩处理,生成尺寸为１×１×C 的通道描述符.其

次为了构建通道描述符之间的非线性依赖关系,在
全局池化层后使用全连接层以及ReLU非线性激

活函数层作为激发处理.然后,通过Sigmoid门将

通道描述符进行归一化处理.最后对原始残差结构

输出的多通道特征图与对应的通道描述符进行加权

操作.通过对胸部X光图像特征图中各层通道进

行压缩Ｇ激发处理,有效突出含有肺炎病灶相关信息

的特征通道,同时抑制含有大量无关信息的特征

通道.

图２ 残差块架构图.(a)原始残差块;(b)压缩Ｇ激发残差块

Fig敭２ Structurediagramofresidualblock敭 a Original
residualblock  b SEresidualblock

２．２　SEＧRetinaNet网络结构

以SEＧResNet作为特征提取骨干网络,加入

FPN和分类、回归子网络,构成SEＧRetinaNet肺炎

检测网络,网络架构如图３所示.首先对输入图像

进行多尺度特征抽取,构建５个不同尺度的特征图

[P３,P４,P５,P６,P７],不同尺度特征图的每个像素

所包含的空间感受野各不相同,P３~P７ 像素空间

感受野逐渐扩大,同时特征图语义信息逐渐增强,浅
层特征图有利于检测小物体,而深层特征图则有利

于检测大物体.然后根据设定的Anchor进行候选

框提取,最后将候选框输入到分类子网络与回归子

网络进行类别分类与边框回归.SEＧRetinaNet与

RetinaNet相比,一方面,在没有额外增加网络层数

的情况下,对每一个特征通道进行加权处理,使得包

含重要信息的通道在训练过程中重点突出;另一方

面,虽然在每一个残差块里添加了SE模块,但并没

有额 外 增 加 过 多 的 训 练 参 数.SEＧRetinaNet与

RetinaNet网络参数量比较如图４所示,图中纵坐

标表 示 网 络 的 参 数 量,横 坐 标 中 ５０ 代 表 采 用

ResNet５０作 为 基 础 框 架,而 １０１ 则 代 表 采 用

ResNet１０１作为基础框架.

２．３　肺炎区域候选框设计

候选框的形状和大小会直接影响模型的检测性

能,本文对肺炎病灶标注信息进行统计,根据图５肺

炎病灶区域宽高比特性可知,宽高比通常处于０．３~
１．５之间,其中长方形占了７７．３％.根据肺炎区域

面积开平方可知,肺炎区域的最小面积为１０×１０,
最大面积为１３３×１３３,均值为５８×５８.因此,本文

借鉴YOLOＧv２[１３]目标检测网络中候选框 Anchor
Box生成方法,使用KＧmeans聚类算法获取适合肺

炎病灶数据分布的候选框宽高比(Anchorratios).
具体算法步骤如下:

１)根据病灶标注信息对所有肺炎病灶区域的宽

度和高度进行数值归一化处理,将所有病灶实例的

宽度和高度都归一化在０~１范围中,假设肺炎病灶

标注信息中包含N 例病灶实例.

２)在归一化处理后的标注信息中,随机选取K
例病灶标注的宽度和高度(Wj,Hj)作为聚类中心

位置,其中j＝１,２,􀆺,K.

０８１０２０Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图３ SEＧRetinaNet网络架构

Fig敭３ StructurediagramofSEＧRetinaNet

图４ SEＧRetinaNet与RetinaNet网络参数量对比图

Fig敭４ ComparisonofSEＧRetinaNetandRetinaNet
networkparameters

　　３)计算剩余病灶标注框与各个聚类中心的距

离,将每个标注框视为与其距离最小的聚类中心的

簇的元素.第i例病灶标注框(wi,hi)与第j 聚类

中 心 位 置 (Wj,Hj )距 离 为 dij ＝ １ －
(wi,hi)∩(Wj,Hj)
(wi,hi)∪(Wj,Hj)

,(i≠j),i＝１,２,􀆺,N,j＝１,

２,􀆺,K,其中(wi,hi)∩(Wj,Hj)表示第i例病灶

标注框与以第j聚类中心为宽高的标注框的重叠面

积,(wi,hi)∪(Wj,Hj)为第i例病灶标注框与以

第j聚类中心为宽高的标注框的合并面积.

　　４)对每个簇中元素求平均,重新计算各个簇的

聚类中心位置,计算方法为
W′j＝

１
Nj
∑
Nj

z＝１
wjz

H′j＝
１
Nj
∑
Nj

z＝１
hjz

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,j＝１,

２,􀆺,K.其中(W′j,H′j)为重新计算后的聚类中心

位置,Nj 为第j簇中元素数量,(wjz,hjz)为第j簇

中第z例病灶标注框的宽度和高度.

５)计算所有聚类中心位置变化量,计算方法为

Δc＝∑
K

j＝１
[１－

(Wj,Hj)∩(W′j,H′j)
(Wj,Hj)∪(W′j,H′j)

],(Wj,Hj)与

(W′j,H′j)分别为更新前后的聚类中心位置.当聚

类中心位置没有发生改变时重叠面积与合并面积相

等,这时该聚类中心位置变化量为０.

６)重复执行步骤３~５,当所有聚类中心位置变

化量Δc小于预设定的最小变化量时,聚类任务已

经完成,停止循环并返回最新的聚类中心,同时计算

各个聚类中心的宽高比.
最终,得到的候选框的宽高比Anchorratios为

０．５、０．７、１．０、１．２５.此外将候选框尺度系数Anchor
scales设置为０．５、０．７５、１．０、１．２５、１．５、１．７、２．０.

图５ 肺炎病灶数据分布信息统计

Fig敭５ Statisticsofpneumonialesiondatadistributioninformation

２．４　损失函数

检测网络在胸部X光图像生成候选框的过程

中,所生成的正负样本候选框的数量严重不平衡,因
此简单而大量的负样本会主导整个网络的训练,对

０８１０２０Ｇ４
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肺炎检测网络产生大量无用的学习信号导致模型退

化,这会严重影响网络对肺炎病灶部的检测性能.
为此,本文使用FocalLoss作为本文网络的分类损

失函数进行监督训练.
肺炎病灶检测网络损失函数由两部分组成,即

图像分类损失函数和预测边框回归损失函数.损失

函数定义为

L(pi,p∗
i ,ti,t∗

i )＝
１
Ncls
∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋

λ １
Nreg
∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ), (４)

式中:pi 和p∗
i 分别是目标预测概率和真实标签

(肺炎部位为１,非肺炎部位为０);ti＝{tix,tiy,tiw,

tih}表示肺炎病灶预测框位置信息集合;t∗
i ＝{t∗

ix,

t∗
iy,t∗

iw,t∗
ih}表示真实肺炎病灶标注框位置信息集

合.Lcls是FocalLoss分类损失函数,定义为

Lcls(pi,p∗
i )＝－α(１－pi)γp∗

iln(pi), (５)
式中:γ∈[０,５]为可调聚焦参数,(１－pi)γ 为调制

因子.训练过程中,当γ＞０时,降低易于分类的样

本对网络模型总损失减少量的贡献,使网络模型更

加专注于学习难于分类的样本的特征,α∈[０,１]为
类别权重因子,通过调节α 使得避免网络模型对大

量的负样本进行学习,从而提高模型对肺炎检测的

精度.而Lreg是边框回归损失函数,定义为

Lreg(ti,t∗
i )＝ ∑

v∈{x,y,w,h}
fsmoothL１

(tiv －t∗
iv),(６)

式中:fsmoothL１
表达式为

fsmoothL１＝
０．５x２, x ＜１
x －０．５, x ≥１{ . (７)

３　肺炎检测网络框架

实验环境如下:CPUIntel® Corei７Ｇ６８００K３．５
GHz,GPUNvidiaGTX１０８０Ti(１１GB)́２,Ubuntu
１６．０４位操作系统,使用以TensorFlow作为后端的

Keras开源深度学习框架.

３．１　实验数据与预处理

实 验 使 用 RSNA 胸 部 X 光 (ChestXＧray,

CXR)图像数据集,其中包含了５６００张具有肺炎症

状的X光图像以及其对应真实肺炎病灶位置信息.
每一张图像分辨率大小为１０２４ １́０２４,真实肺炎病

灶位置信息由多名放射科领域专家或者医生手动标

注,最后取各个标注的交集作为真实标签.
图像预处理过程如图６所示.由于胸部X光

图像存在亮度低、对比度低等特点,为了更好检测到

肺炎病灶部位,本文对胸部X光图像进行如下预处

理:首先进行图像归一化处理;然后将图像转化成灰

度图像,在灰度图像上使用限制对比度的自适应直

方图均衡化(CLAHE)算法提高胸部X光图像的对

比度[１４];最后将图像进行水平翻转以增强数据,防
止训练时由于训练样本过少导致网络模型过拟合.
实验使用的 CLAHE 算法相较于直方图均衡化

(HE)算法在灰度变换的范围从全局缩小到某一局

部[１５],因此有利于保留局部微弱病灶信息.预处理

前后胸部X光图像灰度直方图分布如图７所示,由
图７可知,经过胸部 X光图像CLAHE算法处理

后,图像灰度分布均匀,去除强噪声的同时对局部细

节信息进行了增强.

图６ 胸部X光图像预处理过程

Fig敭６ PreＧprocessingofchestXＧrayimages

３．２　参数设置与训练

为了提高检测网络学习效率,本文将CXR图像

分辨率调整为２２４×２２４,另外将数据集分成训练

集、验证集和测试集,数据集信息如表２所示.在网

络训练前设置使用He正态分布方法初始化网络权

重参数[１６],使用随机梯度下降优化算法对损失函数

进行优化,在参数设置上使用通用参数进行设置,其
中学习率初始值为０．００１,动量设置为０．９,正则化系

数设置为０．０００５,批处理量(Batchsize)大小设置与

实验设备显存有关,为了充分利用显存,加快训练速

度,因此将Batchsize设置为３２,进行１００轮迭代.
在训练过程中,观察验证集的损失函数值的变化,当
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图７ 胸部X光图像灰度直方图.(a)原图;(b)使用CLAHE后

Fig敭７ ChestXＧrayimagegrayhistogram敭 a Originalimage  b afterusingCLAHEmethod

指定训练次数内验证集的损失值不发生下降时,减
小０．２学习率.通过缩小学习率使得模型跳出局部

最优解,继续寻找全局最优解.
表２　数据集信息统计

Table２　Statisticsofdatasetinformation

Dataset Image Size Instance
Training １０２６０ ２２４×２２４ １６２４２
Validation ５３０ ２２４×２２４ ８６８
Testing ６１７ ２２４×２２４ １０００

３．３　性能评价指标

为了分析和检验网络的性能和检测结果,本文

采用平均检测精度(AP)作为肺炎病灶检测结果的

评价指标,AP指标被广泛应用于目标检测领域评

估指标中[１７Ｇ１９].AP∈[０,１]表示模型精确率Ｇ召回

率(PＧR)曲线下的面积,PＧR曲线以召回率作为横

坐标,精确率作为纵坐标,反映了随着召回率的增

加,模型精确率的变化情况.AP值越接近于１代

表模型检测性能越好.因此,AP值和PＧR曲线能

够直观地反映出肺炎病灶检测网络的检测性能.其

中,准确率和召回率定义为

Vprecision＝
ETP

ETP＋EFP
, (８)

Vrecall＝
ETP

ETP＋EFN
, (９)

式中:ETP代表真正例,EFP代表假正例,EFN代表假

负例.准确率表示正确预测正样本占所有预测正样

本的比例,召回率表示正确预测正样本占所有实际

正样本的比例.AP值根据预测标注框与真实标注

框面积之间的交并比(IoU)阈值进行评估.通常

IoU阈值越高,说明评估模型的条件越严格,因此

AP值会随之下降.

３．４　结果与分析

本文设计的肺炎病灶检测实验均在RSNA肺

炎病灶数据集上进行训练和测试,对比实验检测结

果如表３、４所示,肺炎病灶检测结果的PＧR曲线图

如图８所示.
由表３检测结果可知,相较于 HOG＋SVM、

SSD[２０]、YOLO[２１]、 Faster RＧCNN[２２] 以 及

RetinaNet,本文所提的SEＧRetinaNet在检测精度

方面均优于其他算法.特别是基于SEＧResNetＧ５０
的SEＧRetinaNet网络的检测精度为８２．５２％,与基

于ResNetＧ１０１的RetinaNet网络相比精度提高了

１．６３％.由表３检测速度可知,SEＧRetinaNet相比

RetinaNet增加了参数量,但SEＧRetinaNet并没有

显著增加计算时间.实验表明,本文所提的SEＧ
RetinaNet在肺炎检测方面性能优异,能够更加准

确地检测出X光图像中肺炎病灶所在的位置.
为分析模型融合对肺炎病灶检测性能的影响,

本文设计了多组模型融合分析实验.如表４所示,
实 验 将 RetinaNet５０、 RetinaNet１０１、 SEＧ
RetinaNet５０、SEＧRetinaNet１０１四个检测网络进行

两两任意组合,并测试各个组合模型在肺炎病灶测

试集上对应的AP值.通过对比表３和表４发现,
模型融合的检测效果比任意子模型检测效果都有提

高.其中SEＧRetinaNet１０１与RetinaNet１０１的融合

表３　不同目标检测网络在肺炎病灶检测性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentdetection

networksinthepneumoniadetection

Network Backbone
AP/％
＠０．２５

AP/％
＠０．５

Speed/

s
HOG＋SVM _ ４９．３３ ３１．１１ ０．１１２３
SSD VGG１６ ７３．８８ ３６．４２ ０．０３１２

YOLOv３ DarkNet ７４．３０ ３８．６４ ０．０２３８
FasterRＧCNN ResNetＧ５０ ７９．１２ ４５．９１ ０．０５８８
FasterRＧCNN ResNetＧ１０１ ７８．４１ ４３．１０ ０．０８３３
RetinaNet ResNetＧ５０ ７８．７３ ４８．８７ ０．０５２６
RetinaNet ResNetＧ１０１ ８０．８９ ４６．５４ ０．０７６９
SEＧRetinaNetSEＧResNetＧ５０ ８２．５２ ４９．９６ ０．０５８８
SEＧRetinaNetSEＧResNetＧ１０１ ８１．５１ ４８．８８ ０．１０００
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表４　不同组合模型在肺炎病灶检测性能对比

Table４　Performancecomparisonofdifferentcombined
modelsinthepneumoniadetection

Network_１ Network_２
AP/％
＠０．２５

AP/％
＠０．５

Speed/s

RetinaNet５０ RetinaNet１０１ ８８．２０ ５７．２１ ０．１２９５
SEＧ

RetinaNet５０
SEＧ

RetinaNet１０１
８７．１６ ５４．５０ ０．１５８８

RetinaNet５０SEＧRetinaNet５０ ８６．５９ ５４．４６ ０．１１１４
Retina
Net１０１

SEＧ
RetinaNet１０１

８９．０８ ５７．６４ ０．１７６９

模型检测精度为８９．０８％,与基于SEＧResNetＧ５０的

SEＧRetinaNet网络相比,当IoU阈值为０．２５时融合

模型检测精度提高了６．５６％,另一方面当IoU阈值

为０．５时模型融合检测精度提高了７．６８％.实验结

果表明,本文所使用的融合模型可有效提高肺炎病

灶的检测精度.

４　结　　论

针对目前检测算法对肺炎病灶检测精度较低

的问题,本文提出一种基于多尺度卷积神经网络

的X光图像中肺炎病灶检测算法,目的在于提高

胸部X光图像中对肺炎病灶位置的检测精度.该

算法主要有两方面创新,一方面在RetinaNet网络

的基础上加入特征通道注意力模块———SE模块,
另一方面通过统计分析并使用 KＧmeans聚类算法

设计出一系列合适的候选框尺寸以及对应宽高

比.通过两方面改进使得检测网络相较于其他常

见检测算法对肺炎病灶的检测性能得到明显提

高.实验结果表明,本文所提SEＧRetinaNet检测

算法在增加较小参数量的情况下,能够准确地检

测出胸部X光图像中的肺炎病灶位置信息,为医

生提供强有力的诊断参考.

图８ 不同检测算法在肺炎数据集上的PＧR曲线.(a)(b)IoU阈值为０．２５情况下PＧR曲线;
(c)(d)IoU阈值为０．５情况下PＧR曲线

Fig敭８ PＧRcurvesofdifferentalgorithmsonthepneumoniadataset敭 a  b PＧRcurveswithIoUthresholdof０敭２５敭

 c  d PＧRcurveswithIoUthresholdof０敭５
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