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Abstract

肺结核是一种严重的传染病，是世界范围内对人
类健康的主要威胁之一，每年会造成数百万人死亡。
虽然早期肺结核诊断和治疗可以大大提高生存机会，
但肺结核诊断对大家来说，特别对发展中国家来说
仍然是一个重大挑战。计算机辅助下的肺结核诊断
(Computer-aided Tuberculosis Diagnosis, CTD) 是
肺结核诊断的一种很有前景的选择，但训练数据的
缺乏阻碍了 CTD 的发展。为了解决这个问题，本文
建立了一个大规模的肺结核数据集，名为 TBX11K。
相对现有最大的公共肺结核数据集只有 662 张 X 光
片图像具有相应的图像类别标签的标注，本文提出
的数据集包含 11200 张 X 光片图像，并在每张 X 光
片中对肺结核病灶区域使用边界框进行了标注。在
足够多的数据支撑下，该数据集能够支持深度检测
器的训练，从而得到高质量的计算机辅助肺结核诊
断结果。本文还对现有的目标检测器进行了改进，使
其适应于同时进行图像分类和肺结核区域检测。本
文在 TBX11K 数据集上对这些改进的检测器进行
了训练和评估，并作为未来研究的基准。

1. 引言

肺结核 (Tuberculosis, TB) 是第二大致死性传
染病 (仅次于艾滋病毒)，也是全球主要的健康威胁
之一 [34, 35]。每年大约有八百万至一千万的新肺结
核患者，大约有两百万至三百万人死于肺结核 [35]。

*本文为 [31] 的翻译版。
†Joint first authors.

肺结核是由结核分枝杆菌引起的，结核分枝杆菌可
通过打喷嚏、咳嗽或其他排出传染性细菌的方式传
播。因此，肺结核通常通过呼吸道在肺部发生。而发
展中国家中艾滋病毒患者和营养不良者等免疫功能
低下者的机会性感染更是加剧了这一问题。

如果不进行治疗，肺结核的死亡率非常高，但是
在早期诊断出肺结核并使用抗生素进行治疗大大提
高了生存的机会 [6,17,19]。肺结核的早期诊断也有助
于控制感染的传播 [6]。具有多种耐药性的肺结核的
增加也导致本文迫切需要一种及时、准确的肺结核
诊断方法，以跟踪临床治疗的过程 [11]。不幸的是，肺
结核诊断仍然是一个重大挑战 [1, 2, 5, 6, 17, 19, 32]。
肺结核诊断的金标准是通过痰液的显微镜检查和
结核菌培养，并检测是否存在结核分枝杆菌来界定
[1, 2] 。但是，培养结核分枝杆菌需要生物安全三级
实验室 (BSL-3)，而这个过程通常需要几个月的时
间 [1,2,19]。更糟糕的是，许多发展中国家和资源有
限的社区的医院无法提供这样的条件。

另一方面，X光片检查是目前医学图像检查中最
常见的、数据密集的筛查方法，也是肺结核筛查最常
用的方法之一。X光片的早期筛查对肺结核的早期发
现、治疗和预防具有重要意义 [5,19,21,36,41]。然而，
放射科医生对 X 光片的检查结果经常出错 [21, 36],
因为人眼通常很难从 X 光片中区分出肺结核区域，
人眼也对 X 光片的很多细节不够敏感。在本文的人
类准确度研究中，与金标准相比，来自顶级医院的经
验丰富的放射科医生的准确率只有 68.7% 。
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动机和贡献 得益于深度学习，特别是卷积神经网
络 (CNNs) [12, 15, 38] 的强大表现能力, 深度学习在
人脸识别 [39] 、图像分类 [14]、目标检测 [13] 和边
缘检测 [29] 等领域都做的比人类好。深度学习可以
捕捉细节 [16,28,29] , 而且从来不会像人一样感到疲
倦。将深度学习应用于计算机辅助下的 X 光片肺结
核诊断/筛查是一个很自然的想法。然而，深度学习
的训练总是需要大量的数据，而收集大规模的肺结
核数据是困难的，因为它们非常昂贵和私密。

由于缺乏公可开获得的 X 光片，计算机辅助下
的肺结核诊断 (CTD) 无法成功地利用深度学习来
提高性能。例如，目前最大的用于肺结核诊断的公
共 X 光片数据集是 [18] 中提出的 Shenzhen 数据集。
Shenzhen 数据集包含 662 张 X 光片图像，包括 336
张结核表现的 X 光片和 326 张正常的 X 光片，即
只有两类图像类别的标签。仅仅使用这几百张图片
不足以训练深度卷积神经网络 (CNNs)。因此，许多
先进的 CTD 方法只采用手工标注的特征 [5, 19, 20]
或预先训练好的 CNNs 作为特征提取器，而没有进
行微调 [32]，忽略了深度 CNNs 强大的自动特征学
习能力。

为了实际部署 CTD 系统来帮助世界各地的肺
结核患者，本文必须首先解决数据不足的问题。在
本文中，本文通过与各大医院的长期合作，为研究
者社区提供肺结核 X 光片 (TBX11K) 数据集，这
个新的数据集在以下方面优于先前的 CTD 数据集
i) 与之前的只包含几十或几百张 X 光片图像的数据
集 [6,18] 相比，TBX11K 有 11,200 张图像，约为最
大现有的数据集即深圳数据集 [18] 的 17 倍，所以
TBX11K 令训练很深的卷积神经网络成为可能; ii)
TBX11K 不像以前的数据集只有图像类别标签的标
注，而是使用边界框对肺结核区域进行标注，使未
来的 CTD 方法不仅可以识别是否存在肺结核，还
可以检测对应的肺结核区域，从而帮助放射科医生
进行更准确的诊断; iii) TBX11K 包括四种类别，分
别为健康、活动性肺结核（Active TB）、陈旧性肺
结核（Latent TB）和患病但非肺结核，而不是其他
数据集中对肺结核或非肺结核的二分类，因此未来
的 CTD 系统可以适应更复杂的现实场景，并为人

数据集名称 年份 类别数 标注类型 Sample
MC [18] 2014 2 图像类别 138

Shenzhen [18] 2014 2 图像类别 662
DA [6] 2014 2 图像类别 156
DB [6] 2014 2 图像类别 150

TBX11K 2020 4 边界框 11200

表 1. 目前公开的肺结核数据集概要。

们提供更详细的疾病分析。TBX11K 中的每一张 X
光片图像都使用金标准 (即微生物学诊断法) 进行
测试，然后由各大医院经验丰富的放射科医生进行
标注。TBX11K 数据集已经被数据提供商去敏感化，
并被相关机构豁免，可以公开使用，以促进未来的
CTD 研究。

此外，本文对现有的 SSD [27]，RetinaNet [25]，
Faster R-CNN [37]，和 FCOS [40] 等目标检测方法
进行了改良，使它们同时进行图像分类和 TB 区域
检测。具体而言，本文在这些检测器上引入了一个
分类分支，并提出了另一种训练策略。这些改良后
的方法可以被视为未来 CTD 研究的基准方法。在
本文提出的 TBX11K 数据集上，本文还把图像分类
和目标检测的度量标准引入到了肺结核 (TB) 诊断
的评价中，从而根据这些度量标准来评估本文构建
的基准方法，以构建肺结核诊断初始的基准评价。

总之，本文的贡献有两方面:

• 本文构建了一个大规模 CTD 数据集，它比现有
肺结核数据集大得多、标注更精细、更真实，从
而能够训练深度 CNNs。

• 本文通过以下方式建立了 CTD 的基准: i) 改良
已有的用于 CTD 的目标检测器; ii) 引入分类和
检测指标以用于 CTD 的评价，这预计将为未来
的 CTD 研究奠定一个良好的开端。

2. 相关工作

2.1. 肺结核数据集

由于肺结核数据是非常私密的，而且很难用金
标准诊断肺结核，因此公开获得的肺结核数据集非



常有限。本文在 Tab. 1提供了公开的肺结核数据集
的概要。其中 Jaeger 等人 [18] 提出了两种用于肺结
核诊断的胸片数据集。蒙哥马利县胸片集 (MC) [18]
是与美国马里兰州蒙哥马利县卫生和公共服务部合
作收集的。MC 数据集包括 138 张 X 光片照片，其
中 80 张为健康病例，58 张为有结核表现的病例。深
圳胸透片集 (Shenzhen) [18] 是通过与中国广东省深
圳市第三人民医院、广东医科大学合作采集的。深
圳数据集由 326 例正常案例和 336 例有结核表现的
案例，X 光片图像共 662 张。Chauhan 等人 [6] 提出
了两个数据集，名为 DA 和 DB，它们是从新德里国
家肺结核和呼吸疾病研究所的两台不同的 X 光机器
中获得的。DA 由训练集 (52 张 TB 和 52 张非 TB
X 光片) 和独立测试集 (26 张 TB 和 26 张非肺结核
X 光片) 组成。DB 包含 100 张训练 X 光片 (50 张
TB 和 50 张非 TB) 和 50 张测试的 X 光片 (25 张
肺结核和 25 张非肺结核)。注意，这四个数据集都
只使用了图像类别标签标注了图像的二分类。

由于这些数据集太小，人们无法利用这些数据
训练深度神经网络。因此，尽管 CNNs 在计算机视
觉领域取得了许多成功，但 CTD 的最新研究一直受
到阻碍。另一方面，现有的数据集只有图像类别标
签级别的标注，因此本文不能用以前的数据训练肺
结核检测器。为了帮助放射科医生做出准确的判断，
本文需要检测肺结核区域，而不仅仅是图像级别的
分类。因此，由于肺结核数据的缺乏，深度学习无法
为实际的 CTD 系统带来成功，而这些系统有可能每
年拯救数百万肺结核患者。

2.2. 计算机辅助下的肺结核诊断

由于数据的缺乏，传统的 CTD 方法无法训练深
度 CNNs。大多数传统方法主要使用手工标注的特征
和训练二元的分类器。Jaeger 等人 [19] 首先使用图
割（graph cut）方法 [4]对肺区域进行了分割。然后，
他们从这个肺区域利用手工设计的方法提取了结构
和形状特征。最后，他们使用二元分类器，即支持向
量机，将 X 光片分为正常和非正常类别。Candemir
等人 [5] 将基于图像检索的患者特异适应性肺模型
用于非刚性的、注册驱动且鲁棒的肺分割方法，有

利于传统的肺特征提取 [19]。Chauhan 等人 [6] 实
现了一个 MATLAB 工具箱 TB-Xpredict，该工具箱
采用 Gist [33] 和 PHOG [3] 特征，不需要分割就可
以区分肺结核和非肺结核 X 光片 [8,30]。Karargyris
等人 [20] 提取了形状特征来描述肺的整体几何特征，
并提取纹理特征来表示图像特征。

Lopes 等人 [32] 没有使用手工标注的特征，而
是采用 ImageNet [10] 上预训练的固定 CNNs 作为
特征提取器，从而计算 X 光片图像的深度特征。然
后，他们训练了一个 SVM对这些深度特征进行分类。
Hwang 等人 [17] 使用私有数据集训练 AlexNet [22]
来进行二分类 (肺结核和非肺结核)。其他私有数据
集也在 [23] 中用于图像分类网络。然而，本文提出
的数据集即 TBX11K ，将会对外公开，以促进这一
领域的研究。

3. 肺结核 X 光片 (TBX11K) 数据集

3.1. 数据采集与标注

对于数据的采集和标注，本文有三个步骤:1) 建
立分类类别，2)X 光片采集，3) 专业的数据标注，具
体介绍如下。

3.1.1 分类类别建立

现有的肺结核数据集只包含两类: 肺结核和非
肺结核，其中非肺结核指的是健康案例。在实际应用
中，胸部 X 光异常，如结核、肺不张、心脏肿大、积
液、浸润、肿块、结节等，具有相似的异常形态 (如
病灶模糊、不规则)，它们与健康的 X 光明显不同，
健康的 X 光几乎具有同样清晰的样子。因此，仅将
健康 X 光片作为阴性类别，在模型预测有许多患者
但非肺结核患者的临床场景时，会有较大的偏差，也
会导致大量的假阳性。为了将 CTD 推广到实际应
用中，本文在本文的数据集中考虑了一个新的类别，
即患病但非肺结核。此外，除了肺结核的识别外，区
分活动性肺结核和陈旧性肺结核也非常重要。活动
性肺结核是由结核分枝杆菌感染或陈旧性结核病的
重新激活引起的，而陈旧性肺结核患者既不生病也
不具有传染性。区分活动性肺结核和陈旧性肺结核



可以帮助医生为患者提供适当的治疗。考虑到这一
点，本文在数据集中将肺结核分为两类: 活动性肺结
核和陈旧性肺结核。根据上述分析，本文在提出的
TBX11K 数据集中包括四个类别: 健康、患病但非
肺结核、活动性肺结核和陈旧性肺结核。

3.1.2 X 光片采集

肺结核 X 光片的收集面临两个难题: i) 胸片，特
别是肺结核 X 光片的隐私性较高，泄露这些数据会
使人们面临违法风险，个人几乎不可能获取原始数
据; ii) 虽然全世界有数百万肺结核患者，但由于结
核分枝杆菌的检查过程复杂而漫长 (即几个月 [1, 2])
)，能够通过金标准进行明确检测的肺结核 X 光片很
少。为了克服这些困难，本文作者与顶级医院合作
收集了相关数据。本文得到的 TBX11K 数据集包含
11200 张 X 光片，包括 5000 例健康案例、5000 例患
病但非肺结核病例和 1200 例有肺结核表现的病例。
在这里，每一张 X 光片都对应不同的人。这 1200 张
肺结核 X 光片由 924 例活动性肺结核病例、212 例
陈旧性肺结核病例、54 例同时包含活动型结核和陈
旧性结核的病例以及 10 例在当今医疗条件下无法
识别其结核类型的不确定肺结核病例组成。本文收
集了 5000 例患病但非肺结核的病例，以便在临床情
况下尽可能多地覆盖 X 光片检查疾病类型。所有 X
光片的分辨率都在 3000×3000左右。本文的数据集
还包括每张 X 光片相应的性别和年龄，为肺结核诊
断提供更全面的临床信息。这些数据已经被数据提
供商去敏感化和相关的政府机构豁免，因此可以合
法地公开这些数据集。

3.1.3 专业的数据标注

本文数据集中的每一张 X 光片图像都已经使用
金标准进行了明确的测试，但是金标准只能提供图
像类别标签的标注。例如，如果一个病人的痰液有
结核表现，本文可以知道相应的 X 光片属于肺结核
的哪种类别，但本文不知道肺结核在 X 光片中的确
切位置和区域。另一方面，检测肺结核病灶区域对
帮助放射科医生做出最终决定至关重要。仅通过图

0 1922 3842 5762 7682 9602 11522 15362

图 1. 肺结核边界框的区域分布。每个柱的左右值定义其对应
的区域范围，每个柱的高度表示该区域内的肺结核边界框的
数量。注意 X 光片的分辨率约为 3000× 3000。

像类别层面的预测，人眼仍然很难找到肺结核区域，
这一点可以通过临床检查中放射科医生的低准确性
得到证明，如 Sec. 3.3所示。如果 CTD 系统能同时
提供图像分类和肺结核定位结果，那么放射科医师
通过观察发现的肺结核区域，可以更准确、更有效
地做出决定。

为了实现上述目标，本文为 TBX11K 数据集中
的肺结核 X 光片提供了边界框标注。据本文所知，
这是肺结核检测的第一个具有边界框标注的数据集。
所有的边界框都是由来自顶级医院的经验丰富的放
射科医师进行标注的。具体来说，每一张肺结核 X
光片首先由具有 5-10 年肺结核诊断经验的放射科医
生进行标记。然后，它的边界框标注会由另一位在肺
结核诊断方面有超过 10 年经验的放射科医生进一
步检查。它们不仅标记了肺结核区域的边界框，而且
还会识别每个边界框的肺结核类型 (活动性肺结核
或陈旧性肺结核)。本文通过对标记的肺结核类型进
行了双重检查，确保它们与金标准的图像类别标签
相一致。如果发生不匹配，此 X 光片将被放入未标
记数据中重新标注，而标注者不知道之前哪个 X 光
片曾经被标注错误。如果一个 X 光片被错误地标记
了两次，本文会告诉标注者这个 X 光片的金标准检
查结果，并请他们讨论如何重新标注。这种双重检
查的过程使得这些标注好的边界框在肺结核区域检
测中非常可靠。此外，非肺结核 X 光片仅具有由金
标准得到的图像类别标签的标注。本文在 Fig. 3 中
展示了提出的 TBX11K 数据集的一些例子。本文在
Fig. 1. 中显示了肺结核边界框的区域分布。大多数



类别 训练集 验证集 测试集 总计

非肺结核
健康 3000 800 1200 5000

患病且非肺结核 3000 800 1200 5000

肺结核

活动性肺结核 473 157 294 924
陈旧性肺结核 104 36 72 212
两种皆有 23 7 24 54

不确定性肺结核 0 0 10 10
总计 6600 1800 2800 11200

表 2. TBX11K 数据集的划分情况。“活动性肺结核和陈旧性
肺结核”是指同时含有活动性肺结核和陈旧性肺结核的 X 光
片。“活动性肺结核”和“陈旧性肺结核”分别是指仅包含活动性
肺结核和潜伏肺结核的 X 光片。“不确定性肺结核”是指在当
今的医疗条件下无法识别其结核类型的结核 X 光片。

肺结核边界框的面积在 (3842, 9602] 范围内。

3.2. 数据集子集划分

本文将数据分成三个子集，分别用于训练、验证
和测试。本文的划分细节汇总在 Tab. 2中。为了更具
代表性，本文考虑了四种不同的肺结核病例: i) 仅出
现活动性肺结核; ii) 仅出现陈旧性肺结核; iii) 在 X
光片中同时出现活动性肺结核和陈旧性肺结核; iv)
无法识别肺结核类型的不确定性肺结核。对于各种
肺结核病例，用于训练、验证和测试的肺结核 X 光
片的数量比为 3 : 1 : 2。请注意，不确定性的肺结核
X 光片全部被放入到了测试集，研究人员可以使用
这 10 张不确定性的 X 光片对类别不确定的肺结核
检测进行评估。与科学实验设置一致，本文建议研
究人员在训练集上训练他们的模型，并且在调整超
参数时使用验证集进行评估。一旦他们的模型固定，
他们就可以使用训练集和验证集进行再次训练，然
后报告他们的模型在测试集上的性能。

3.3. 人类准确度研究

放射科医师的人体研究对本文了解 CTD 在临
床肺结核诊断中的作用至关重要。本文首先从本文
构建的 TBX11K 数据集的测试集中随机选择 400张
X 光片，包括 140 张健康 X 光片、140 张患病且非
肺结核 X 光片和 120 张肺结核 X 光片。120 张肺结
核 X 光片包括 63 例活动性肺结核，41 例陈旧性肺
结核，15 例活动性、陈旧性并存的肺结核和 1 例不

确定性肺结核。然后，本文邀请了一位有 10 年以上
工作经验的大医院的放射科医生，用图像级标签对
这些 X 光片标注，标签从四个类别健康、患病但非
肺结核、活性肺结核和潜伏肺结核中选定。如果活
动性肺结核和陈旧性肺结核同时出现，该医生就指
定这张 X 光片同时具有活动性肺结核和潜在性肺结
核。请注意，这位放射学家与标记本文数据集的放
射学家是不同的。

与金标准产生的正确结果相比，放射学家只能
达到 68.7% 的准确性。若不对活动型和陈旧性肺结
核加以区分，准确率为 84.8% ，但肺结核类型的识别
对临床治疗很重要。这样的较差表现是肺结核诊断、
治疗和预防的主要挑战之一。与自然彩色图像不同
的是，胸部 X 光片是灰度图像，通常有失真的和模
糊的情况，这给识别带来很大的困难。然而，用金标
准诊断肺结核需要几个月的时间 [1,2] ，而且世界上
许多地方没有这种条件。肺结核诊断方面的挑战是
肺结核成为全球第二大传染病 (仅次于艾滋病毒) 的
主要原因之一。在接下来的研究中，本文将展示在本
文提出的 TBX11K 数据集上训练的深度学习 CTD
方法在诊断方面可以显著地优于经验丰富的放射科
医生。

3.4. 潜在的研究主题

利用本文提出的 TBX11K 数据集，本文可以对
X 光片图像分类和肺结核区域检测进行研究。由于
存在许多健康和患病但非肺结核的数据，本文的测
试集可以模拟临床数据分布来评估 CTD 系统。本
文认为开发同时进行 X 光片图像分类和肺结核区域
检测的系统将是一个具有挑战性和有趣的研究课题。
部署这样的系统来帮助放射科医生诊断肺结核是很
方便的。

除了同时检测和分类，本文的数据集的另一个
挑战是不同类别的数据分布是不平衡的。然而，这
种数据不平衡与实际的临床情况是一致的。直觉上，
当一个人去医院做胸部检查时，他很可能会感到不
舒服，所以得病的概率比平常要高，但肺结核只是
众多胸部疾病中的一种。在提出的 TBX11K 数据集
中，本文假设只有 44.6% 的检查者是健康的，44.6%



是生病但非肺结核，只有 10.7% 的检查者感染了肺
结核。陈旧性肺结核可通过两种途径引起:i) 接触活
动性肺结核和 ii) 治疗后从活动性肺结核转化。大多
数陈旧性肺结核是由第一种方式引起的。在医院的
陈旧性肺结核患者通常是上述第二种，因为陈旧性
肺结核患者既不生病，也不具有传染性，不太可能去
医院检查。因此，本文的数据集中活动性肺结核病例
远远多于陈旧性肺结核病例。因此，未来的 CTD 方
法应该设计克服实际中的数据不平衡问题，例如，如
何在类别不平衡的 TBX11K 训练集上训练模型。

4. 实验设置

在本节中，本文首先为同时进行 X 光片图像分
类和 TB 区域检测的问题建立一些基准方法。然后，
本文对评价指标进行了详细阐述。

4.1. 基准方法

现有的对象检测器不考虑背景图像。更具体地
说，他们通常会忽略这些没有边界框框选对象的图
像 [9, 25, 27, 37, 40, 42]。直接将现有的目标检测方法
应用到 CTD 任务中，会导致检测出许多假阳性，因
为实际中非肺结核的 X 光片的数量很大。为了解决
这个问题，本文提出同时进行 X 光片图像分类与肺
结核区域检测的方案，这样图像分类结果可以过滤
出假阳性的检测结果。

本文对 SSD [27], RetinaNet [25], Faster R-CNN
[37], and FCOS [40] 等著名的目标检测方法进行了
改良，用于同时进行 X 光片分类和 TB 区域检测。
图像分类的分支学习将 X 光片分为三个类别, 即使
用 Softmax 函数将图像分为健康、患病且非肺结核
和肺结核三类。肺结核检测分支学习检测两种类别
肺结核的边界框，即活动性肺结核和陈旧性肺结核。
在临床诊断中，图像分类结果可以帮助放射学科医
生判断肺结核是否出现在 X 光中。然后，肺结核检
测结果为放射科医生提供肺结核病灶区域，帮助放
射科医生做出最终决定。根据以上定义，本文在现
有的目标检测器主干网络的最后的卷积层之后，增
加一个图像分类分支，即在 VGG16 [38] 的 conv5_3
或 ResNet-50 [15] 的 res5c 之后。对于分类分支，本

文使用 5 个连续的卷积层，每个层有 512 个输出通
道和 ReLU 激活。第一卷积层中仅 SSD 方法的步长
为 2，其他方法的步长为 1。在第三个卷积层之后连
接一个最大池化层，步长为 2。在这些卷积之后，本
文使用一个全局平均池化层和一个有 3 个输出神经
元的全连接层来分为 3 类。由于本文的重点是为所
提出的数据集的分析提供一些可行的基准，所以本
文没有进行复杂的参数调整。

本文采用了一个二阶段训练的策略来训练这类
网络。首先，本文省略图像分类分支，并使用默认
设置训练目标检测器。然后，本文固定主干网络和
目标检测分支，只训练图像分类分支从而使目标检
测特征能够适应图像分类。第一阶段的训练只使用
TBX11K 训练集和验证集中的肺结核的 X 光片。第
二阶段的训练不仅使用了所有训练集和验证集中的
X光片，也随机使用了一半MC [18]和 Shenzhen [18]
数据集的训练集以及 DA [6] 和 DB [6] 的训练集。
将 MC [18] 和 Shenzhen [18] 数据集的另一半以及
TBX11K, DA [6] 和 DB [6] 数据集的测试集用于评
价图像分类的性能。肺结核区域检测的评估有两种
模式: i) 使用全部 (即肺结核和非肺结核)TBX11K
测试集 X 光片和 ii) 仅使用 TBX11K 测试集中的
TB 的 X 光片。

所有实验都基于开源的 mmdetection工具箱 [7]
和 4 个 RTX 2080Ti 计算卡。批大小是 16。第一阶
段的训练分别迭代 38400 次（在有 ImageNet 预训
练 [10] 的前提）或 76800 次（从头开始训练）。初始
学习率为 0.005，但 SSD [27] 使用 0.0005。ImageNet
预训练时经过 25600 次和 32000 次迭代，或者从
头开始训练时经过 51200 次和 64000 次迭代后，学
习率除以 10。本文在第二阶段训练 24 个数据循环
(epoches)，1e-3 的初始学习在第 12 个数据循环和第
18 个数据循环后被除 10。输入网络时，X 光片的图
像大小调整为 512× 512。

4.2. 评价指标

在本节中，本文将介绍评价 CTD 任务的度量标
准。对于 X 光片的分类，CTD 的目标是将每一幅 X
光片分为三类，通过六个指标进行评估:



• 准确率，即 X 光片被正确分类为三类之一的百
分比;

• 曲线下面积 (AUC)，用于计算受试者工作特征
(Receiver Operating Characteristic，ROC) 曲线
下面积，曲线由肺结核类真实阳性率与假阳性
率的构成;

• 敏感率，测量正确识别为肺结核的肺结核病例
百分比，即肺结核类别的召回情况;

• 特异率，衡量被正确识别为非肺结核的非肺结
核病例的百分比，即非肺结核类别的召回情况，
其中非肺结核包括健康和疾病但非肺结核类别;

• 平均准确率 (AP)，计算每个类的精度并在所有
类中取平均值;

• 平均召回率 (AR)，计算每个类的召回率和所有
类的平均召回率。

对于肺结核检测的评价，本文采用 Microsoft
COCO 数据集 [26] 提出的边界框平均精度 (APbb)。
默认的 APbb 是指 APbb 在不同边界框交并比阈值
[0.5 : 0.05 : 0.95] 下的平均精度。APbb

50 表示 APbb

的边界框交并比阈值为 0.5 下的平均精度。为了便
于对每种肺结核类型的检测进行观察，本文分别报
告活动性肺结核和陈旧性肺结核的评价结果。这里，
不确定性肺结核的 X 光片被忽略了。本文还报告类
别无关的肺结核检测结果，即忽略肺结核类别，以描
述所有肺结核区域的检测情况。这里，不确定性肺
结核的 X 光片也被包括在内。此外，本文通过使用
以下方式引入了两种评估模式：i) 在测试集中使用
所有测试的 X 光片或 ii) 仅使用测试集中的肺结核
的 X 光片。有了这些指标，本文可以更全面地分析
CTD 系统的性能。

5. 实验和分析

5.1. 图像分类

本文将图像分类的评价结果总结在 Tab. 3 中。
启用 ImageNet预训练 [10]时，Faster R-CNN [37]的
性能最好。在没有 ImageNet预训练 [10]时，SSD [27]

的表现最好。本文还观察到，ImageNet 预训练可以
显著提高性能，但是 SSD 在不进行预训练的情况
下获得了更好的性能。这可能是因为 SSD 采用了较
浅主干的 VGGNet-16 [38]，它比 ResNet-50 [15] 更
容易训练，其他方法使用 FPN [24] 。注意，如果
ImageNet 没有进行预训练，FCOS [40] 的训练会崩
溃，因此本文在 Tab. 3 中不包含此设置的结果。

Faster R-CNN [37] 达到了 91.2% 的高灵敏度，
这表明深度学习可以识别大多数肺结核 X 光片。特
异性为 89.9%，这意味着 100 张非肺结核 X 光片中
有 10.1 张被归类为肺结核。此外，在准确度方面，如
Sec. 3.3 所示，所有方法 (即不进行预训练的 SSD 方
法和基于预训练 ResNet-50 的方法) 都比放射科医
师的表现更好，因此基于深度学习的 CTD 是一个很
有前途的研究领域。这一方向的未来进展有可能促
进实用的 CTD 系统，从而帮助数百万肺结核患者。

5.2. 肺结核区域检测

在这里, 本文报告了整个 TBX11K 测试集上及
只使用测试集中肺结核 X 光片的各个方法的多种评
价指标上的结果。由于非肺结核 X 光片中无肺结核
病灶区域，如果评价时仅使用可以提供精确检测分
析的肺结核 X 光片，同时使用所有 X 光片进行评
估，这其中存在假阳性的非肺结核 X 光片的影响。
在使用所有 X 光片进行评估时，本文使用了图像分
类将分为非肺结核的 X 光片中的所有预测框进行过
滤，而仅使用肺结核的 X 光片的过滤方式对于评价
是无用的。由于 FCOS [40] 图像分类器的训练中若
不预训练 ImageNet 就会崩溃，在这种情况下本文没
有报告该方法下使用所有 X 光片的评估结果。

除 SSD [27] 外，ImageNet 预训练 [10] 可以提高
检测性能。无论是否经过预处理，SSD 性能基本不
变。SSD 在大多数情况下都获得了最佳的性能，除了
使用所有的 X 光片和 ImageNet 预训练的结果，这
种情况下 Faster R-CNN [37] 获得了最佳性能。虽
然所有的方法都不能准确地发现陈旧性肺结核区域，
但不考虑类别的肺结核的评价结果优于活动性肺结
核，这意味着许多陈旧性肺结核目标被正确定位，但
却被错误地归类为活动性肺结核。本文推测这是由



Method 是否预训练 主干网络 精确率 (Acc) AUC (肺结核) 敏感率 特异率 平均准确率 平均召回率

SSD [27]

是

VGGNet-16 84.7 93.0 78.1 89.4 82.1 83.8
RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 87.4 91.8 81.6 89.8 84.8 86.8
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 89.7 93.6 91.2 89.9 87.7 90.5
FCOS [40] ResNet-50 w/ FPN 88.9 92.4 87.3 89.9 86.6 89.2
SSD [27]

否
VGGNet-16 88.2 93.8 88.4 89.5 86.0 88.6

RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 79.0 87.4 60.0 90.7 75.9 75.8
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 81.3 89.7 72.5 87.3 78.5 79.9

表 3. TBX11K 测试集上的 X 光片图像分类结果。“是否预训练”表示是否对 ImageNet [10] 上的主干网络进行预训练。“主干网
络”指每个基准方法使用的主干网络，其中 FPN 表示用于目标检测的特征金字塔网络 [24]。

方法名称 数据 是否预训练 主干网络
肺结核 活动性肺结核 陈旧性肺结核

APbb
50 APbb APbb

50 APbb APbb
50 APbb

SSD [27]

ALL

是

VGGNet-16 52.3 22.6 50.5 22.8 8.1 3.2
RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 52.1 22.2 45.4 19.6 6.2 2.4
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 57.3 22.7 53.3 21.9 9.6 2.9
FCOS [40] ResNet-50 w/ FPN 46.6 18.9 40.3 16.8 6.2 2.1
SSD [27]

否
VGGNet-16 61.5 26.1 60.0 26.2 8.2 2.9

RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 20.7 7.2 19.1 6.4 1.6 0.6
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 21.9 7.4 21.2 7.1 2.7 0.8
SSD [27]

TB

是

VGGNet-16 68.3 28.7 63.7 28.0 10.7 4.0
RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 69.4 28.3 61.5 25.3 10.2 4.1
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 63.4 24.6 58.7 23.7 9.6 2.8
FCOS [40] ResNet-50 w/ FPN 56.3 22.5 47.9 19.8 7.4 2.4
SSD [27]

否

VGGNet-16 69.6 29.1 67.0 29.0 9.9 3.5
RetinaNet [25] ResNet-50 w/ FPN 40.5 13.8 37.8 12.7 3.2 1.1
Faster R-CNN [37] ResNet-50 w/ FPN 37.4 11.8 35.3 11.3 3.9 1.1
FCOS [40] ResNet-50 w/ FPN 42.1 14.4 38.5 13.6 4.3 1.1

表 4. 在 TBX11K 测试集上的肺结核病灶区域检测结果。“数据”表示是使用所有测试 X 光片进行评估 (ALL)，还是只使用测试
集的肺结核 X 光片进行评估 (TB) 。“肺结核”表示不考虑类别的肺结核检测结果。

于 TBX11K 中陈旧性肺结核 X 光片的数量有限造
成的，其中只有 212 张陈旧性肺结核 X 光片，但有
924 张活动性肺结核 X 光片。

因此未来的研究应更加关注数据分布不均匀的
问题。本文还发现，APbb

50 的性能通常比 APbb 的性
能好得多。这意味着，虽然检测可以找到目标区域，
但定位通常不是很准确。本文认为，定位肺结核边
界框区域与定位自然目标区域有很大的不同。即使
是有经验的放射科医师也不能轻易地确定肺结核的
精确位置。因此，APbb

50 比 APbb 更重要，因为与肺
结核目标 IoU 为 0.5 的预测框足以帮助放射科医生

找到肺结核区域。

在 Fig. 2中，本文绘制各个方法的 PR 曲线用于
检测误差分析。对于不考虑类别的肺结核检测评价，
所有的方法都采用 ImageNet 预训练的策略。本文可
以清楚地看到，IoU 的阈值从 0.75 到 0.5，所有的方
法都有很大的改善。这表明，这些方法在较高的 IoU
阈值时，由于其较差的目标定位而评价分数较低。使
用所有 X 光片时的“FN”区域远远大于仅使用肺结核
X 光片时的“FN”区域，这表明图像分类过滤了许多
正确检测到的肺结核病灶，但本文认为这种过滤有
助于提高整体检测性能。当使用所有的 X 光片进行
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图 2. 在使用 ImageNet [10] 进行预训练的情况下，对不考虑类别的肺结核病灶区域检测的误差分析。第一行使用所有 X 光片
进行评估，而第二行仅使用肺结核 X 光片。C50/C75: IoU 阈值为 0.5/0.75 时的 PR 曲线。Loc: IoU 为 0.1 下的 PR 曲线。
BG: 去除背景误报 (FP)。FN: 删除其他未检测到的目标引起的错误。

健康 疾病且非肺结核 活动性肺结核 陈旧性肺结核 两者皆有 不确定性肺结核

图 3. 从 X 光片中学习到的深层特征的可视化结果。所有的 X 光片都是从 TBX11K 测试集中随机选择的。对于表 2 中列出的
每个类，本文给出一个例子。绿色、红色和蓝色盒子分别覆盖活动性肺结核、陈旧性肺结核和不确定型肺结核区域。粗线盒和
细线盒分别表示真实边界框和 CTD 方法预测的边界框。

评估时，Faster R-CNN [37] 取得了最高的性能。当
仅使用肺结核 X 光片进行评估时，RetinaNet [25]
似乎能取得更好的性能。结合图像的分类和肺结核
区域的检测，本文可以推断出这些基线方法在不同
的方面表现出了各自的优势。

5.3. 可视化

为了解卷积神经网络从不同的 X 光片中学习了
到什么，本文以 RetinaNet [25] 为主干的 1/32 比例

可视化特征图。具体来说，本文使用主成分分析将特
征图的通道缩减为一个通道。此单通道图被转换为
热图以便进行可视化。本文将结果显示在 Fig. 3中。
健康病例的可视化结果是不规则的，而非肺结核患
者的可视化结果有一些亮点，可能是病变。对于肺
结核病例，可视化图中的高亮显示与标注的 TB 区
域一致。



6. 结论

肺结核是一种主要的传染病，早期诊断对肺结
核的治疗和预防很重要。不幸的是，肺结核诊断仍然
是一个重大挑战。使用金标准对肺结核进行最终检
验需要几个月的时间，而且在许多发展中国家和资
源紧张的社区是不可能的。受深度学习的成功启发，
基于深度学习的 CTD 是一个很有前途的研究方向。
然而，数据的缺乏阻碍了深度学习为 CTD 带来进
步。本文构建了一个带有边界框标注的大规模肺结
核数据集 TBX11K，能够训练用于肺结核诊断的深
度 CNNs。TBX11K 也是肺结核区域检测的第一个
数据集。通过进一步提出一些基准和评估指标，本文
为 CTD 建立了一个初始基准。这一新的 TBX11K
数据集和基准有望推动 CTD 的研究，并有望与新的
强大的深度网络 [12] 一起设计更好的 CTD 系统。
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