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摘　要　基于胸部 X光片的胸部疾病分类对于提高诊断准确率、减轻医疗卫生系统压力具有重要意义.不同胸部疾病的发病

区域尺寸存在巨大差异,是基于胸部 X光片的胸部疾病分类任务面临的主要挑战.在对发病区域较小的疾病进行分类时,图

像中大部分区域均为噪声区域,传统方法难以有效应对疾病间巨大的尺寸差异.针对这一问题,提出了一种结合多尺度特征的

掩码构造方法,以 DenseNetＧ１２１为特征提取器,构建了一个双分支网络,使用全局网络进行总体分类,并将微小病变区域送入

局部分支以减轻噪声区域的干扰,最终利用基于注意力机制分支特征融合模块自适应地融合两个分支的分类特征信息.在

ChestXＧray１４数据集上进行了对比实验、消融实验和参数敏感性分析,结果表明,所提方法对１４种胸部疾病分类的平均 AUC
高于现有方法,具有有效性且对参数不敏感.
关键词:胸部疾病分类;深度学习;胸部 X光片;注意力机制;特征融合
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Abstract　Thoracicdiseaseclassificationbasedonchestradiographsisimportanttoimprovediagnosticaccuracyandreducethe

pressureonthehealthcaresystem．Thehugevariationinthesizeoftheregionsofdifferentthoracicdiseasesisthemainchallenge
inthechestradiographＧbasedclassificationofthoracicdiseases．Whenclassifyingdiseaseswithsmallonsetregions,mostofthe
regionsintheimagearenoisyregions,anditisdifficultfortraditionalmethodstocopewiththehugesizedifferencesamongdiＧ
seaseseffectively．Toaddressthisproblem,a maskconstruction methodcombining multiＧscalefeaturesisproposed,using
DenseNetＧ１２１asthefeatureextractor,atwoＧbranchnetworkisconstructed,inwhichtheglobalnetworkisusedfortheoverall
classification,andtinylesionregionsarefedintothelocalbranchestomitigatetheinterferenceofnoisyregions．ThebranchfeaＧ
turefusionmodulebasedontheattentionalmechanismisusedtofusetheclassificationfeaturesfromthetwobranches’informaＧ
tionadaptively．Comparisonexperiments,ablationexperiments,andparametersensitivityanalysesareperformedontheChestXＧ
ray１４dataset．TheexperimentalresultsshowthattheaverageAUCoftheproposedmethodforclassifying１４thoracicdiseasesis
higherthanthatoftheexistingmethods,whichiseffectiveandparameterinsensitive．
Keywords　Thoracicdiseaseclassification,Deeplearning,Chestradiographs,Attentionmechanism,Featurefusion
　

１　引言

胸部疾病是全球最常见的健康问题,给每个国家医疗卫

生系统都带来了沉重的负担.调查显示,２０１９年仅间质性肺

病和肺结节病的发病数和死亡数分别有２４２０万例和１６９８３３
例[１].胸部 X光片(CXR)、磁共振成像(MRI)和计算机断层

扫描(CT)都是常见的医学成像方式.其中,CXR具有价格

低廉和辐射量低的优点,是胸部疾病诊断中最常见和最普遍

的放射学检查类型之一.在临床诊断中,通常由临床医生对

CXR图像进行人工分析.由于经验、信心、工作环境等的

不同,临床医生对于CXR图像的诊断结果也有所不同[２].相

较于新手医生,放射科专家往往只通过CXR图像中少数的关

键区域来获得最宝贵的信息.除此之外,由于胸部疾病病理

变化复杂,即使是专业知识丰富、有充足临床经验的医生,在

诊断时也难免出现错误.所以,利用深度学习技术提出一种

自动化的胸部疾病分类方法对于帮助临床医生更加高效准确

地做出诊断具有重要意义.

不同胸部疾病的特征往往出现在不同的位置,例如胸腔

积液的特征通常出现在胸膜腔内,但是肺炎的感染特征只会

在肺部出现[３].这要求网络能够依据不同疾病关注不同的
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区域.此外,CXR图像包含复杂的病理信息,但是每张 CXR
图像上都存在相同的组织和器官.这种极高的视觉相似性可

能误导网络,使得网络难以分辨哪些维度上的信息更重要[４].

因此,网络需要具备区分不同维度信息重要性的能力.此外,

不同的疾病往往还存在明显的尺寸差异,如结节的发病区域

很小,但是肺炎的发病区域却比结节大得多.对于发病区域

小的疾病而言,全局图像中包含相当程度的噪声[５].因此,网
络难以适应大的尺寸变化,对于小的区域难以聚焦.

目前已经有许多工作致力于使用深度学习方法解决上述

问题[６].Wang等[７]发布了一个大型的多类别 CXR数据集,

即ChestXＧray１４,该数据集涵盖了肺炎、肺结核、肺结节等常

见胸部疾病,并且评估了多个传统的 CNN 结构在此数据集

上进行多标签分类的有效性,极大地推动了深度学习在 CXR
图像分类上的应用.Rajpurkar等[８]使用密集连接[９]和批量

标准化[１０]方法优化了一个１２１层的卷积神经网络,并且在肺

炎诊断 方 面 超 过 了 放 射 科 医 生 的 平 均 水 平.Baltruschat
等[１１]探究了训练策略、网络结构和非图像特征等对于疾病分

类的影响.这些早期方法并未将医学领域的先验知识与深度

学习相结合.所以,后续出现了许多引入医学领域的先验知

识的方法.其中,一些方法考虑了标签间潜在的依赖关系.

Guan等[１２]提出考虑标签之间的相关性,通过调整不同类别

的权重来突出标签间的依赖关系,并且抑制不相关标签引入

的噪声.Ge等[１３]则是考虑了存在和不存在类别之间的标签

关系,提出了 MultiＧlabelSoftmaxLoss(MSML)和 CorrelaＧ
tionLoss(CorLoss)来解决多标签和图像间视觉相似度高的

问题.另一些工作使用注意力机制来引导网络关注特定信

息.Cai等[１４]提出了一种注意力挖掘策略来提高网络对于疾

病 的 敏 感 性,让 网 络 更 加 关 注 疾 病 区 域.Li 等[１５] 将

SENet[１６]与ResNet相结合,让网络能够关注与肺炎相关的通

道,来解决CXR图像中大量病变之间的高度视觉相似性的难

题.Saednia等[１７]使用 LSTM 构建了循环注意力机制,引导

网络关注图像中更重要的具有异常信息的区域.Wang等[１８]

利用 GradＧCAM 构建了注意力分支,使得分类网络在不需要

边界框监督的情况下也能够具备定位能力.Guan等[５]提出

构建注意力热力图,使用局部分支引导网络关注小尺寸病变

区域.还有一些工作将分割与分类相结合,分割裁剪出特定

区域,通过减少噪声的干扰来提高分类性能.Kamal等[１９]和

Chen等[２０]将解剖学知识引入深度学习中,将分割出的解剖

区域与分类结合,大大抑制了无关区域的影响.

在已有工作中,使用全局和局部两个分支构建网络,依据

深度特征计算热力图推断疾病相关区域掩码,构造局部分支

的输入的方法取得了较好效果.但是,考虑到浅层特征中丰

富的空间信息能为确定疾病区域提供空间信息,本文提出了

一种结合浅层和深层特征的掩码推断方法.此前许多使用双

分支网络的工作中,只使用简单的拼接操作融合不同分支信

息.通过这一简单方式进行特征融合难以充分利用两个分支

的信息,甚至一个分支可能对另一分支产生干扰,导致最终分

类效果变差.对此,本文提出了一个基于注意力的分支特征

融合模块,引入了通道注意力和空间注意力,引导网络自适应

地融合两个分支的信息.

本文的主要贡献如下:１)提出了一种结合全局分支中不

同尺度的信息来推断疾病位置的方法,此方法产生的位置

掩码有利于网络聚焦于病变区域,减少了噪声的干扰;２)提出

了一个基于注意力的分支特征融合模块,结合了通道注意力

和空间注意力,能够引导网络更好地利用全局和局部信息.

２　基于注意力机制的双分支网络框架

２．１　网络结构

图１为本文方法的网络结构图,网络主要由全局分支、局
部分支、掩码推断模块和基于注意力的分支特征融合模块构

成.下面将介绍模型的总体流程.输入图像Ig首先被送入

预训练的全局分支进行微调.然后选择全局分支的３个中间

特征送入掩码推断模块,综合其中的病变位置信息,得到掩码

M.根据 M 从原始图像中裁剪对应区域Il,将尺寸调整为与

全局分支的输入尺寸一致后,送入预训练的局部分支进行微

调.此后,全局和局部分支作为特征提取器,分别从全局尺度

和病变区域尺度获取疾病特征信息.得到的特征信息将被送

入基于注意力的分支特征融合模块充分融合并完成分类

任务.

图１　网络结构图

Fig．１　Networkarchitecture

２．２　双分支网络

为了应对胸部疾病存在的尺寸差异和位置差异,本文提

出的网络中使用了两个平行的分支,即全局分支和局部分支.
这两个分支作为特征提取器,分别提取全局图像和重点病变

区域的特征.在 CNN 网络的各种变体中,DenseNetＧ１２１被

认为更容易训练并且具有更强的捕捉特征的能力,所以本文

使用了在ImageNet[２１]上进行预训练的 DenseNetＧ１２１作为骨

干网络.DenseNetＧ１２１的结构由一个具有６４个大小为７×７
的核的卷积层开始,然后是一个３×３的最大池化层.随后,
有４个连续的密集块,每个密集块分别由１２,２４,４８和３２个

密集连接的卷积层组成.前３个密集块的每个块后面都有一

个过渡层.在密集块之后,使用全局平均池化层,最后是包含

１０００个神经元并采用Softmax激活函数的全连接层.为了

让 DenseNetＧ１２１更适合胸部疾病分类问题,本文对其结构进

行了调整,在最后一个全连接层中只保留了１４个神经元,对
应了要分类的１４种胸部疾病,并且将激活函数替换为了SigＧ
moid函数.

２．３　多尺度掩码推断

本文提出了一种构建二进制掩码的方法,该掩码结合了

不同深度特征图中的信息,能够定位全局图像中与疾病分类

２３０９００１１６Ｇ２
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高度相关的区域.
通常情况下,在浅层网络提取特征时,感受野较小,则特

征图中每个像素点对应的感受野重叠区域很小,此时的特征

为颜色、边缘和纹理等低级特征,特征图分辨率高,称为浅层

特征或低级特征.低级特征中富含空间信息和小目标信息.
与之不同的,深度网络提取特征时,随着下采样或卷积次数的

增加,感受野逐渐变大,特征图中每个像素点代表一个区域的

信息.此时的特征图分辨率低,具有更丰富的语义信息,可以

捕捉较大目标的信息,称为深层特征或高级特征.高级特征

更加鲁棒和抽象,对于理解图像内容更有帮助.在定位全局

图像中与疾病分类高度相关的区域时,既需要高分辨率信息

来确定准确的位置,又需要丰富的语义信息来确定该区域与

病变相关,因此结合低级和高级特征是很有必要的.在骨干

网络 DenseNetＧ１２１中共有４个密集块,在兼顾准确性和高效

性的前提下,使用最后３个 block 的组合更有利于疾病分

类[４].下面将详细介绍掩码推断的过程.
首先,fb１,fb２和fb３代表最后３个密集块输出的特征图,

尺寸分别为２８×２８,１４×１４和７×７.然后,通过下采样,将

fb１和fb２的尺寸调整到与fb３一致后拼接.拼接后的结果使用

１×１的卷积将通道数调整为１０２４,得到融合特征f.fk(x,

y)表示第k通道空间位置(x,y)处的激活值,其中k∈{１,􀆺,

K},K＝１０２４.对fk(x,y)取绝对值并且统计各通道的最大

值,得到热力图H.

H(x,y)＝max
k

(|fk(x,y|),k∈{１,􀆺,K} (１)

其中,H 中每个位置上的值代表该位置对于疾病分类的重要

度.使用阈值构建掩码是一种简单有效的方法[５],在热力图

中如果某位置的值大于阈值τ,就将掩码中该位置赋值为１.

M(x,y)＝
１, H(x,y)＞τ
０, else{ (２)

得到掩码后,选择掩码中的最大连通区域,使用横轴和纵

轴上的最小和最大坐标[xmin,ymin,xmax,ymax]表示.最后,从
全局图像中裁剪出连通区域对应的部分,并通过双线性插值

法将其大小调整为与全局图像相同.

２．４　基于注意力的分支特征融合模块

在此前的许多工作中,不同分支的特征通过拼接、取最大

值等简单直接的方式结合在一起.这类简单操作无法充分利

用不同分支的信息,因为不同的分支在类别、尺寸等不同方面

有不同的侧重.此外,不加选择地结合两个分支的特征可能

会放大某一分支中的噪声影响,导致另一分支难以发挥作用.

所以本文提出使用注意力机制引导特征进行有选择的融合.

基于注意力的分支特征融合模块包括通道注意力和空间

注意力两部分.对于通道注意力,使用结构简单的 SE 模

块[１６]来选出疾病相关的特征通道.如图２所示,左侧SE模

块由全局平均池化层和两个 FC层组成.SE模块首先对卷

积得到的特征图进行挤压操作,得到通道级的全局特征.然

后对全局特征进行激发操作,学习各个通道间的关系,得到不

同通道的权重.输入特征图Fl∈R(H,W,C),其中 H,W,C分别

对应特征图的高度、宽度和通道.在挤压阶段,通过对输入特

征执行全局平均池化操作,生成通道相关统计量,称作z.z
的第c 个元素的计算式为:

zc＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
fc

l(i,j) (３)

图２　基于注意力的分支特征融合模块结构图

Fig．２　DiagramofattentionＧbasedbranchfeaturefusionmodule

　　在激发阶段,使用了一种Sigmoid激发的简单门控机制

来充分捕捉通道间的依赖关系,即强调重要特征又抑制不重

要的特征.具体的操作是将z输入两个连续的 FC层.为了

限制模型的复杂性并且有助于优化,第一个 FC层的衰减率

为r,使用ReLU激活的降维层,r通常为１/１６;然后是一个返

回原始通道数,使用Sigmoid激活的升维层.这一部分的输

出 Mc∈R(１,１,C)可以表示为:

Mc＝σ(W２δ(W１)) (４)
其中,W１和W２是与两个 FC 层相关的权重矩阵,δ(􀅰)是 ReＧ
LU 函数,σ(􀅰)是 Sigmoid函数.然后,对 Mc和全局特征图

Fg进行哈达玛乘积,得到Fca.
空间注意力部分参考了CBAM[２２],具体结构如图２右侧

所示.其具体流程如下:输入特征Fl∈R(H,W,C)平行地沿通道

进行平均池化和最大池化,得到两个特征图Favg
s ∈R(H,W,１)和

Fmax
s ∈R(H,W,１);然后,通过标准卷积层对这两个特征图进行串

联和卷积,使用Sigmoid函数激活,生成二维空间注意力图.
空间注意力 Ms∈R(H,W)的计算式如下:

Ms＝σ(f７×７([AvgPool(Fl);MaxPool(Fl)]))

＝σ(f７×７(Favg
s ;Fmax

s )) (５)
其中,σ表示Sigmoid函数,f７×７表示滤波器大小为７×７的卷

积运算.最后,将 Fca 与 Ms进行哈达玛乘积,得到融合两个

分支信息的特征,并使用以 Sigmoid函数为激活函数的 FC
层来获得最终的疾病分类.

３　实验

３．１　数据集

实验使用 ChestXＧray１４数据集对提出的方法的分类性

能进行定量评估.该数据集包含了来自３２７１７名不同病人的

１１２１２０张正面胸部 X光图片.数据集中的所有图像均标注

了包括１４种疾病和nofinding在内的１５种标签,每张图片的

标签被设为一个１４维的向量L＝[l１,l２,􀆺,lc,􀆺,lC],其中

lc∈{０,１},C＝１４,每一位对应一种疾病.此外,实验将数据

集分为３个子集,７０％为训练集,１０％为验证集,２０％为测试

集,数据的具体分布如图３所示.
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图３　ChestXＧray１４中训练集、验证集、测试集的数据及总体数据的分布

Fig．３　Distributionofdataoftrainingset,validationsetandtestingsetandoveralldatainChestXＧray１４

３．２　实验设置

在训练时,大小为１０２４×１０２４的原始图像被缩放至

２５６×２５６,随后随机裁剪为２２４×２２４,并使用随机水平翻转

进行数据增强.所提出的网络训练可以通过以下５个步骤来

实现:１)使用全局图像微调在ImageNet数据集上预训练的全

局分支;２)冻结全局分支的全部参数,根据全局分支中的特征

推断出掩码并从全局图像中裁剪出局部分支的输入,微调在

ImageNet数据集上预训练的局部分支;３)随机初始化基于注

意力机制的分支特征融合模块的权重;４)冻结全局分支和局

部分支的全部参数,训练基于注意力机制的分支特征融合模

块;５)端到端地对网络整体进行微调.用于优化网络各个部

分的损失函数为二元交叉熵损失(BCELoss).训练网络的

各个部分时使用的 miniＧbatch分别为６４,３２,３２.学习率的初

始值为０．００１,在１５个epoch后缩小１０倍.训练时的权重衰

减和动量分别为０．０００１和０．９.在测试过程中,原始图像被

缩放至２５６×２５６,然后通过中心裁剪得到大小为２２４×２２４
的输入图像.经实验验证后,掩码推断模块的阈值τ被设为

０．４.

３．３　实验结果与分析

３．３．１　对比实验

为了验证 本 文 方 法 的 有 效 性,将 其 与 ６ 种 已 有 的 在

ChestXＧray１４数据集上的胸部疾病分类方法进行了对比.这

６种 方 法 分 别 为:DCNN[７]、LSTMＧNet[２３]、Li等 提 出 的 方

法[２４]、CRAL[１２]、TSCN[２０]和 AGＧCNN[５].DCNN 采用弱监

督方法对胸部疾病进行多标签分类.LSTMＧNet利用 LSTM
挖掘标签之间的依赖关系来预测 １４ 种胸部疾病.Li等提

出的方法利用类别信息和有限的位置信息进行分类和定

位,实现了高精度的疾病预测.CRAL 提出为无关疾病类

别分配较 小 权 重,同 时 为 相 关 疾 病 类 别 分 配 较 大 权 重.

TSCN 利用分割网络 UＧNet对肺部区域进行分割,然后将

原始 CXR 图像 和 肺 部 区 域 图 像 分 别 输 入 并 行 特 征 提 取

器,最后利用 HilbertＧSchmidt独立性准则获得两个分支的

权重,将两个分支的结果进行融合.AGＧCNN 利用全局分

支中最深层的特征构建局部分支的输入,最终拼接两个分

支的特征完成了对胸部疾病的分类,对比实验结果如表１
所列.

表１　与６种已有方法的对比实验结果

Table１　Comparativeexperimentalresultsbetweentheproposedmethodandsixexistingmethods

Method Atel Card Effu Infi Mass Nodu Pneu１ Pneu２ Cons１ Edem Emph Fibr P_T Hean Mean
DCNN ０．７００ ０．８１０ ０．７５９ ０．６６１ ０．６９３ ０．６６９ ０．６５８ ０．７９９ ０．７０３ ０．８０５ ０．８３３ ０．７８６ ０．６８４ ０．８７２ ０．７４５

LSTMＧNet ０．７３３ ０．８５６ ０．８０６ ０．６７３ ０．７１８ ０．７７７ ０．６８４ ０．８０５ ０．７１１ ０．８０６ ０．８４２ ０．７４３ ０．７２４ ０．７７５ ０．７６１
Lietal． ０．８０ ０．８７ ０．８７ ０．７０ ０．８３ ０．７５ ０．６７ ０．８７ ０．８０ ０．８８ ０．９１ ０．７８ ０．７９ ０．７７ ０．８１
CRAL ０．７８１ ０．８８０ ０．８２９ ０．７０２ ０．８３４ ０．７７３ ０．７２９ ０．８５７ ０．７５４ ０．８５０ ０．９０８ ０．８３０ ０．７７８ ０．９１７ ０．８１６
TSCN ０．７８５ ０．８８７ ０．８３１ ０．７０３ ０．８３３ ０．７９８ ０．７３１ ０．８８１ ０．７５４ ０．８４９ ０．９３０ ０．８３３ ０．７８２ ０．９２１ ０．８２３

AGＧCNN ０．８０２ ０．９０５ ０．８７４ ０．６９６ ０．８３９ ０．７４２ ０．７３２ ０．８７３ ０．８０７ ０．８９６ ０．８８４ ０．７７９ ０．７８３ ０．９３０ ０．８２５
Ours ０．８０１ ０．９０７ ０．８７５ ０．６９９ ０．８３７ ０．７４２ ０．７３４ ０．８７６ ０．８０７ ０．８９６ ０．８８８ ０．７８８ ０．７８２ ０．９３８ ０．８２６

　　从结果中可以得出,所提出的方法在所有方法中取得了

最高 的 平 均 AUC 值,为 ０．８２６.本 文 方 法 在 心 脏 肿 大

(Card)、胸腔积液(Effu)、肺炎(Pneu１)、肺实变(Cons)、水肿

(Edem)和肺疝(Hean)中准确率较其他方法更高,AUC值分

别为０．９０７,０．８７５,０．７３４,０．８０７,０．８９６ 和 ０．９３８.综上所

述,本文提出的方法对胸部疾病的分类精度较目前已有方法

总体上具有最优的性能,并在多个类别的分类中具有较大

优势.

３．３．２　消融实验

为了验证本文提出的多尺度掩码推理方法和基于注意力

的分支特征融合方法的有效性,对两种方法进行消融实验

验证.
如表 ２ 所 列,首 先,仅 使 用 DenseNetＧ１２１ 对 ChestXＧ

ray１４数据集进行端到端分类(见表中G).然后,引入多尺度

掩码推断方法.很明显,使用该方法引入局部分支后(见表中

G＋L),分类性能得到了提高.与表３中下采样策略下局部

分支分类性能及网络总体分类性能结合来看,局部分支只接

受并处理特定小发病区域信息,所以单一分支的整体分类性

能较差,但与全局分支组合后的分类效果高于二者中任意一

个,提升了网络对１１种疾病的分类准确率,说明小发病区域

信息有利于提升网络整体分类性能.但此时也有一些疾病类

别的分类性能有所下降,这表明分支中的某些信息可能干扰

了模型,在这种情况下模型的鲁棒性较差.之后,引入基于注

意力的分支特征融合模块(见表中 G＋L＋F),与前一阶段相

比,分类性能得到了进一步提高.具体来说,基于注意力的分

支融合模块提高了大多数疾病的分类准确性.如果没有该模

块,局部分支可能会导致一些疾病的分类准确率下降,如结

节、水肿和纤维化.但引入该模块后,模型特征融合的稳定性
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得到了提高,局部分支产生的干扰也被大大抑制,因此与全局 分支相比,所有结果都有非负的提高.

表２　消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperiment

Method Atel Card Effu Infi Mass Nodu Pneu１ Pneu２ Cons Edem Emph Fibr P_T Hean Mean
G ０．８００ ０．８９８ ０．８７３ ０．６９４ ０．８３３ ０．７４２ ０．７２４ ０．８７３ ０．８０５ ０．８９５ ０．８８４ ０．７８３ ０．７７８ ０．９２６ ０．８２２

G＋L ０．８０１ ０．９０４ ０．８７４ ０．６９８ ０．８３７ ０．７３９ ０．７３１ ０．８７１ ０．８０７ ０．８９３ ０．８８３ ０．７７８ ０．７８０ ０．９３６ ０．８２４
G＋L＋F ０．８０１ ０．９０７ ０．８７５ ０．６９９ ０．８３７ ０．７４２ ０．７３４ ０．８７６ ０．８０７ ０．８９６ ０．８８８ ０．７８８ ０．７８２ ０．９３８ ０．８２６

表３　特征图采样策略分析的结果

Table３　Resultsoffeaturemapsamplingstrategyanalysis

Method Atel Card Effu Infi Mass Nodu Pneu１ Pneu２ Cons Edem Emph Fibr P_T Hean Mean
Up_L ０．７６７ ０．８９０ ０．８５０ ０．６８２ ０．７９９ ０．６８３ ０．７１５ ０．８３７ ０．７９３ ０．８６４ ０．８２６ ０．７２５ ０．７４０ ０．８８１ ０．７８９
Up ０．８００ ０．９０５ ０．８７５ ０．６９４ ０．８３９ ０．７４１ ０．７３２ ０．８７５ ０．８０８ ０．８９３ ０．８８５ ０．７８１ ０．７８２ ０．９３２ ０．８２５

Mid_L ０．７７１ ０．８８９ ０．８４９ ０．６８４ ０．８０１ ０．６８７ ０．７１４ ０．８３４ ０．７９３ ０．８７３ ０．８３０ ０．７３１ ０．７４０ ０．９０６ ０．７９３
Mid ０．８０１ ０．９０４ ０．８７５ ０．６９６ ０．８３９ ０．７４４ ０．７３２ ０．８７４ ０．８０８ ０．８９４ ０．８８４ ０．７８２ ０．７８１ ０．９３０ ０．８２５

Down_L ０．７６４ ０．８９３ ０．８４７ ０．６８３ ０．７８０ ０．６７８ ０．７１６ ０．８３３ ０．７８７ ０．８７１ ０．８１５ ０．７３６ ０．７４１ ０．８９５ ０．７８８
Down ０．８０１ ０．９０７ ０．８７５ ０．６９９ ０．８３７ ０．７４２ ０．７３４ ０．８７６ ０．８０７ ０．８９６ ０．８８８ ０．７８８ ０．７８２ ０．９３８ ０．８２６

３．３．３　参数敏感性分析

本文对多尺度掩码推断方法中不同尺寸特征图采样策略

和阈值τ进行了敏感性分析.

１)特征图采样策略分析

该部分分析了网络对于多尺度掩码推断方法中不同尺寸

特征图采样策略的敏感性.通常,特征图越大,掩码推理的候

选区域就越大,空间信息就越丰富,但噪声干扰就越大.特征

图越小,掩膜推理的候选区域越小,但语义信息越丰富.本文

使用的采样策略为将第二个密集块和第三个密集块的特征图

尺寸向下采样为７×７.该部分对另外两种采样策略进行了

实验,包括将第三和第四密集块的特征图尺寸向上采样到

２８×２８,以及将第二和第四密集块的特征图尺寸向中间采样

到１４×１４.这３种策略下局部分支和网络整体的具体实验

数据如表３所列,其中 Up_L表示向上采样策略下的局部分

支,Up代表向上采样策略的总体网络,Mid与 Down部分同

理.就局部分支而言,采用向上、中间策略时,局部分支的平

均分类精度较高.然而,在采用向下策略时,网络整体的平均

分类准确率达到了最高值.在使用向上和中间策略时,由于

特征图较大,局部分支中学习到的特征表征可能更接近全局

分支.结合消融实验部分得出的结果,推断此时学习到的特

征表征更接近全局分支,从而使得局部分支的平均分类准确

率更高.此外,两个相似分支的特征融合可能并不能起到有

效的信息补充作用,因此达不到最优结果.采用向下策略时,

特征图的规模较小,抽象语义信息较多,仅靠局部分支很难取

得良好的分类效果.但局部分支可能从这些抽象信息中学到

了与全局分支互补的特征表征,从而在分支信息融合后达到

最优结果.总体而言,在使用不同采样策略时,网络分类性能

在较小范围内波动,网络对于采样策略不敏感.

２)阈值τ敏感性分析

该部分分析了多尺度掩码推断方法中网络对参数τ的敏

感性.具体实验结果如图４所示.τ趋于０和１的极限情况

很容易预见.当τ接近０时,大部分区域被保留,裁剪后的图

像对应于原始图像的大部分区域.当τ接近１时,大部分区

域被丢弃,裁剪后剩余区域非常小,难以用于模型训练.从图

４(a)中可以得出结论,当τ在０．１到０．６之间时,局部分支分

类性能变化不大;当τ在０．７到０．９之间时,该分支自身的分

类性能会逐渐下降到很低的水平.这与之前的推断一致.从

图４(b)中可以得出,网络整体的分类性能随τ的变化在很小

的范围内波动,当τ＝０．４时达到最佳.因此,网络对参数τ
不敏感,可以保持稳定的性能.

(a)局部分支

(b)网络整体

图４　网络在不同阈值τ下的实验结果

Fig．４　Experimentalresultsofthenetworkwithdifferent

thresholdsτ

结束语　本文提出了一种新颖的胸部疾病分类方法,采
用双分支结构来构建网络,提出了一种结合不同尺寸特征来

推断疾病相关区域掩码的多尺度掩码推断方法和基于注意力

的分支特征融合模块.多尺度掩码推断方法构造的局部分

支能够学习小尺寸区域中的疾病特征,得到的特征经过分

支特征融合模块与全局分支融合后,实现了对胸部 X光片

中信息的充分利用.在 ChestXＧray１４数据集上对１４种胸

部疾病分类的对比实验、消融实验和参数分析验证了本文

方法的有效性和鲁棒性.在今后的研究中,我们将探索使

用合理的重采样方法解决数据集中存在的数据倾斜和标

签分布不均匀的问题,减轻数据集中数据分布对网络性能

的限制.此外,我们还将探索在掩码推断方法中通过计算

L１距离、L２距离等方式替换最大值操作,推 断 出 更 准 确

的疾病相关区域.
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