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影像技术学
基于深度学习模型的X线胸片去骨的初步研究

毕忠旭,李子元,周宇,任昕,李津书,刘建新,王霄英,张晓东

【摘要】　目的:探讨基于深度学习方法对 X线胸片(CXR)进行去骨处理的可行性.方法:总样本

数据集由开源数据集和自采数据集两部分组成,共３００个图像对,每对图像包括一个常规 CXR和一个

去骨后的CXR,其中开源数据集(JSRT＋BSEJSRT)２４１对,自采数据集(双能减影胸部 X光片)５９对.
使用深度残差网络(ResNet)作为去骨模型的基础架构,结合动态 UＧNet网络,并以Imagenet预训练

VGG(VisualGeometryGroup)网络,提取图像激活及风格特征组成损失函数,来训练去骨模型.将总

样本数据随机分为训练集(８０％)、调优集(５％)和测试集(１５％).以测试集的峰值信噪比(PSNR)和结

构相似性 (SSIM)结果作为 CXR 去骨模型的评价指标.结果:在测试集中,CXR 去骨模型的 PSNR
(dB)和SSIM 分别为３１．９４±２．４９和９３．３７％±５．１１％.根据PSNR值分析,８８．８９％的模型去骨后图像

的质量较好,根据SSIM 值分析,８６．６７％的模型去骨后图像与目标图像的结构相似性达到８８％以上.
结论:深度学习模型对 X线胸片图像的去骨处理是可行的,可用于进一步研究并尝试应用于临床.
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【Abstract】　Objective:ToinvestigatethefeasibilityofadeeplearningmodelＧbasedapproachtoaＧ
chieveclinicalapplicationforbonesuppressionofthechestXＧray(CXR)images．Methods:Thedataset
consistedofopensourcedatasetandselfＧcollecteddatasetof３００pairs,eachpairofimagesincludinga
conventionalXＧraychestradiographandabonesuppressedXＧraychestradiograph,inwhichtheopen
sourcedatagroup(JSRT＋BSEJSRT)contained２４１pairs,andtheselfＧcollecteddatagroup(dualＧ
energysubtractionchestradiography)contained５９pairs．Theresidualdeepneuralnetwork(ResNet)

wasusedastheinfrastructureforthebonesuppressedmodel,combinedwiththedynamicUＧNetnetＧ
workandtheImagenetpreＧtrainedVGG (VisualGeometryGroup)networkbasedimageactivation
andstylefeatureswereextractedtoformalossfunctiontotrainthebonesuppressionmodel．Thedata
wererandomlydividedintotrainingdataset (８０％),validationdataset (５％)andtestingdataset
(１５％)．ThepeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)andstructuralsimilarity(SSIM)inthetestsetwere
usedastheevaluationmetricsfortheCXRbonesuppressionmodel．Results:Inthetestset,thePSNR
(dB)andSSIMoftheCXRbonesuppressionmodelwere３１．９４±２．４９and９３．３７％±５．１１％,respecＧ
tively．AccordingtotheanalysisofPSNRvalues,８８．８９％ofthepredictedimagesshowedgoodquality,

andaccordingtotheanalysisofSSIMvalues,８６．６７％ ofthepredictedimageshavemorethan８８％
structuralsimilaritywiththetargetimages．Conclusion:Thedeeplearningmodelisfeasibleforbone
suppressionofXＧraychestimages,whichnotonlyimprovesthediagnosticefficiencyofphysicians,but
alsogreatlyincreasesthediagnosticaccuracy,andcanbeusedforfurtherresearchandpotentialclinical
application．
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图１　基于 ResNet３４基础架构并结合动态 UNet网络的CXR去骨模型的结构.

　　X线胸片(chestXＧray,CXR)在临床工作中应用

广泛,是诊断呼吸系统疾病的一线影像检查方法.但

由于CXR是重叠影像,胸廓骨质结构和肺部在图像上

的投影有重叠,导致当肺部病灶不显著时诊断医师在

阅片时可能受到干扰,造成漏诊.
通过骨质抑制技术去除CXR上的骨组织,无论对

影像科医师还是计算机辅助诊断系统都有帮助[１Ｇ２].
既往研究证明双能减影成像(dualＧenergysubtraction
imaging,DES)技术对骨质结构的抑制效果极佳[３].
然而DES的辐射剂量相对较大,需要特殊的双能成像

设备,而且心跳、呼吸产生的运动伪影可导致去骨效果

不佳.如果能通过后处理软件使得常规 CXR得到与

DES相似的去骨效果,则可避免 DES的上述缺点,这
已成为近期CXR去骨研究的关注热点.目前除了传

统的图像处理方法,基于深度学习模型的方法也有望

用于CXR去骨处理[４Ｇ５].本研究初步探索了一种深度

学习算法实现CXR去骨处理的可行性.

材料与方法

本研究获得了本院伦理审查委员会的批准(２０１９Ｇ
７０),按照本单位 AI项目研发规范开展研究工作.

１研究队列的建立

CXR数据来源于两个方面,一个是开源数据集

[(JSRT＋BSEJSRT,JSRT 为 日 本 放 射 技 术 学 会

(JapaneseSocietyofRadiologicalTechnology),BSE
为骨去除(boneshadowexclusion)][６],其中包括２４１
例正位常规 CXR和与其对应的２４１例去骨 CXR[７],
该数据集的去骨结果由传统的图像后处理算法得到;
另一个数据集是自采数据集,来自于我院双能 X光机

(GEDiscoveryXR６５６)采集的５９例临床胸部筛查患

者的图像数据,其中包括常规CXR、去骨CXR和骨相

CXR各５９帧图像.将两个数据集整合,经过数据筛

选,去除运动伪影较大以及去骨效果较差的图像后,建
立研究队列,获得２９５例患者的常规CXR图像和去骨

CXR图像各２９５帧.以２９５例患者随机分入训练集

(８０％)、调优集(５％)和测试集(１５％).

２数据处理

将DICOM 格式图像转化为PNG格式图像,转化

时利用DICOM 文件里的窗宽和窗位信息,将１６bit图

像数据转换为８bit图像数据,保证原始 CXR 图像和

其对应的去骨CXR图像的窗宽和窗位一致.将研究

样本数据集中的所有图像的覆盖范围统一,使其主要

包括肺野区域,去除肩、腹等非肺野区域,并将剪切后

的图像统一调整为像素大小２０４８×２０４８.模型输入

为常规CXR图像,模型输出为去骨后的CXR图像.
模型训练的初始权重来源于ImageNet[８]预训练

ResNet３４[９]和 VGG(VGG:VisualGeometryGroup)

１６模型[１０].图像预处理步骤:原始图像缩小至像素大

小为５１２×５１２,并对图像像素值按照ImageNet数据

集的均值和方差进行归一化处理.扩增方法包括随机

旋转、裁剪、缩放和平移等.

３模型训练

在 NVIDIAGPUP１００设备上利用 Pytorch(htＧ
tps://pytorch．org/)深度学习Python库,在整理好的

CXR图像数据集中进行开发和训练.
以Resnet３４为卷积神经网络(convolutionalneuＧ

ralnetwork,CNN)深度学习模型的基础架构,结合动

态 UNet网络[１１],并以 VGG网络为基础,提取图像激

活及风格特征组成损失函数(LossFunction),逐步建

立CXR去骨模型(图１)[１１Ｇ１２].

４评价指标

CXR去骨模型基于常规CXR图像而生成去骨的

CXR图像,即由输入的图像生成新的图像,属于图像

生成模型.在图像训练及测试阶段,主要涉及三类图

像:输入图像I(input),目标图像 T(target)和预测生

成图像P(prediction).其中目标图像是指模型需要

学习的对象,预测生成图像是指模型预测的结果.对

于该模型的去骨效能,主通过比较目标图像 T和预测

生成图像 P 来进行评估.用测试集的峰值信噪比

(peaksignalＧtoＧnoiseratio,PSNR)和 结 构 相 似 性

(structuresimilarity,SSIM)评价CXR去骨模型的效

能.

PSNR 是峰值信号的能量与噪声的平均能量之

比,其计算公式为:PSNR＝１０×log１０(MaxI２/MSE),
其中 MaxI指图像灰度的峰值,MSE指相比较的 T与

P两 个 图 像 像 素 之 间 的 均 方 误 差 值 (meansquare
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图２　测试集病例.a)常规CXR图像I作为输入图像;b)由输入图像生成的目标去骨CXR图像T;c)模型预

测生成的去骨CXR图像P,显示预测图像的质量较好(PSNR为３３．３５dB),预测图像与目标图像的结构相似

性较高(SSIM 值为９５．４４％).　图３　测试集病例.a)常规 CXR 图像I作为输入图像;b)由输入图像生成

的目标去骨CXR图像 T;c)模型预测生成的去骨CXR图像P,显示预测图像与目标图像 T的结构相似性较

差(SSIM 值仅７９．６４％).

error,MSE),是 一 种 评 估 图 像 质 量 的 客 观 标 准.

PSNR的单位是分贝(dB),数值越大代表图像质量越

好,一般来说,PSNR与图像质量的关系如下:PSNR≥
４０dB,提示图像质量极好;３０dB≤PSNR＜４０dB,提示

图像质量较好;２０dB≤PSNR＜３０dB,提示图像质量

差;PSNR＜２０dB,提示图像质量极差.

SSIM 也是一种图像质量的评价指标,分别从亮

度、对比度和结构三方面度量图像之间的相似性,分别

用T和P两组图像的均值作为亮度、标准差作为对比

度、协方差作为结构相似度的相应指标.SSIM 取值

范围为０~１,值越大表示图像T与P之间的相似度越

高[１３].

结　果

所建模型在测试集中生成的去骨 CXR 图像的

PSNR和 SSIM 值均较高(图２):PSNR 为２５．３５~
３７．２２dB,平均(３１．９４±２．４９)dB;SSIM 值为２５．３５％~
９８．４８％,平均９３．３７％±５．１１％.

根据PSNR值分析,测试集中４５例预测图像与

DES真实去骨图像的 PSNR 均值达３１．９４dB,其中

PSNR小于３０dB的情况仅有５例,即８８．８９％(５/４５)
的预测图像的质量较好.根据SSIM 值分析,测试集

中４５例预测图像的SSIM 的均值达到９３．３７％,其中

SSIM 值 小 于 ８８％ 的 情 况 仅 见 于 ６ 例 (图 ３),即

８６．６７％(６/４５)的预测图像与目标图像的结构相似性

达到８８％以上.

讨　论

CXR是呼吸系统疾病的首选影像检查方法,对
CXR的阅片工作不仅包括影像专业的医师,也常常包

括临床医师.CXR 的阅片准确性与诊断者的经验密

切相关,但即使是有经验的阅片者也可能漏诊肺内不

显著的小病变,主要是由于 CXR是重叠影像,胸部区

域的骨质结构对疾病的检出和鉴别诊断会带来干扰.
双能量X线胸部检查的研发和临床应用探索已

有几十年.其基本原理是将胸片上骨质和软组织分

离,分别生成骨图像和软组织图像,在临床应用中的主

要优势是检出被肋骨遮蔽的软组织结节以及对钙化的
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定性[１４].尤其是对不显著的微小肺内病变,可提高低

年资医师以及非影像诊断专业的临床医师的诊断准确

性[１５].最初研究的关注点是通过 X线和探测器的改

进获得更好的物质分离图像,以提高诊断效能[１６].近

年来随着深度学习技术的发展,除了在CXR诊断方面

的研究[１７],也有关于深度学习模型应用于 CXR图像

的去骨处理的相关研究报告,认为该技术可提高影像

医师对CXR阅片的工作效能,同时也能提高相关基于

CXR图像的深度学习分类模型的效能[１,２].
本研究结果显示,深度学习模型可以用于常规

CXR图像的去骨处理,这与既往的研究结果相似[４Ｇ５].
对于测试集中SSIM 最小值(７９．６４％)的图像(图３),
可以看到由双能量减影直接生成的目标图像中的伪影

较为严重,肋骨痕迹明显,而从常规 CXR去骨模型生

成的预测图像则较好地抑制了骨质结构,但由于目标

图像中伪影的影响,导致反映结构相似性的SSIM 值

较低,但从该示例也进一步说明我们的CXR去骨模型

可以更好地预测生成去骨CXR图像,避免双能减影成

像过程中身体运动导致的伪影.

AI模 型 的 研 发 和 泛 化 过 程 中 应 考 虑 技 术 问

题[１８].本研究CXR去骨模型训练过程中未对设备进

行筛选,使用了连续数据.CXR图像来自本单位在实

际临床工作中使用的双能量 X光机以及开源数据集,
其中目标图像 T的生成方法也不同,自采数据集采用

的是双能量减影,开源数据集则来源于其它去骨算

法[７].全部图像由不同技师完成摄片工作,未根据设

备、人员及生成目标图像的方法进行分组.本研究结

果证明了不同 DR设备、不同技师及不同去骨方法生

成目标图像的数据均可用于模型的训练,且无论来源

于何种DR设备的图像,其测试集数据的预测生成图

像均达到较好的结果.由于常规 CXR图像质量基本

可以保证,来源于不同设备的图像性质差异不大,从这

个角度考虑,在CXR去骨模型泛化过程中,没有图像

采集技术上的风险.
本研究的局限性:首先,CXR去骨模型的结果评

价指标目前只使用了评估图像质量和结构相似性的

PNSR和SSIM.但对于临床应用来说,不同年资的影

像医师的主观评估也是非常重要的,在后续研究中需

要进一步开展医师针对去骨效果的评价研究,观察在

去骨过程中能否进一步利用深度学习模型实现对病灶

的自动检测和定位等[１９Ｇ２０],这才是图像处理的最终目

的.其次,模型研发后应在实际临床工作中进行验证,
开展前瞻性和随机对照临床试验,证明使用 AI模型

的临床获益.第三,CXR 去骨模型在本单位经过验证

后,应尝试将其泛化,应用于不同医疗机构和不同临床

场景下,尤其是应与实际报告过程对接,在提高诊断准

确性的前提下,进一步提高工作效率[２１].
总之,使用深度学习模型对 X线胸片中的骨质结

构进行去骨处理是可行的,可用于进一步研究去骨后

处理图像对医学影像医师读片工作效率及相关 CXR
诊断模型效能的影响并尝试应用于临床.
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