
作者单位:５１８１００　广东,深圳市第三人民医院放射科(安
超、张晨、郑广平、曹义、杨根东、王立非);５１８１００　广东,广东
省感染性疾病(结核病)临床医学研究中心(安超);１０００２５　北
京,推想医疗科技股份有限公司(印宏坤、顾俊、邹彤、吴双)

作者简介:安超(１９８７－),女,黑龙江人,博士,主治医师,
主要从事人工智能辅助诊断.

通讯作者:王立非,EＧmail:wanglf００７n＠１６３．com
基金项目:广东省科技计划项目(２０２０B１１１１１７００１４)

胸部影像学
基于深度学习的胸部X线肺结核检测研究及多中心临床验证

安超,张晨,郑广平,曹义,杨根东,印宏坤,顾俊,邹彤,吴双,王立非

【摘要】　目的:构建基于深度学习的胸部 X线肺结核检测模型并通过多中心研究验证其效能及临

床价值.方法:回顾性搜集２６００例来自３个中心的胸部 X 线图像并随机分为训练集、验证集和测试

集,构建基于 RetinaNet架构的肺结核深度学习检测模型,并在 ChinaSet和 MontgomerySet胸部 X线

公开数据集以及来自深圳三院的外部临床测试集上对深度学习模型的鲁棒性进行外部测试.采用受试

者工作特征曲线(receiveroperatorcharacteristiccurve,ROC)评估模型效能.同时通过临床检测评估

深度学习模型的重复性和再现性.结果:深度学习模型在内部测试集的 ROC 曲线下面积(AUC)为

０．９６７,在ChinaSet、MontgomerySet和深圳三院外部测试集的 AUC分别为０．９５、０．９３和０．９７６,具有较

高的准确性和良好的鲁棒性.临床一致性评估证实了模型的重复性和再现性.结论:深度学习模型具

备良好的效能,可以作为胸部 X线影像结核病检测工具用于临床决策支持.
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DevelopmentofadeeplearningＧbasedalgorithmforpulmonarytuberculosisdetectiononchestradioＧ
graph:amultiＧcenterstudy　AnChao,ZHANGChen,ZHENGGuangＧpin,etal．DepartmentofRadiolＧ
ogy,theThirdPeople＇sHospitalofShenzhen,Guangdong５１８１００,China

【Abstract】　Objective:TodevelopadeeplearningmodelfordetectingtuberculosisonchestradioＧ
graphsandevaluateitsefficacyandclinicalvalueonmultiＧcenterdatasets．Methods:Atotalof２６００
chestradiographsfromthreehospitalswerecollectedretrospectively,andaRetinaNetarchitectureＧ
basedconvolutionalneuralnetworkwasproposedforthedetectionoftuberculosis．ThechestradioＧ
graphswererandomlydividedintotraining,validationandinternaltestingdatasets．TwopublicdataＧ
sets(ChinaSetandandMontgomerySet)andanindependentdatasetfromTheThirdPeople＇sHospital
ofShenzhenwereusedforexternaltesting．Therepeatabilityandreproducibilityofthedeeplearning
modelwasconfirmedthroughclinicalvalidation．Results:ThedeeplearningmodelhadanAUCof０．９６７
intheinternaltestingdataset,andshowedgoodrobustnesswithAUCsachieving０．９５,０．９３and０．９７６
intheChinaSet,MontgomerySetandtheindependenttestingdatasetfromTheThirdPeople＇sHospital
ofShenzhen．Theclinicalstudydemonstratedexcellentrepeatabilityandreproducibilityofthedeep
learningmodel．Conclusion:Thedeeplearningmodelshowedgoodperformanceindetectingtuberculosison
chestradiographs,whichcouldbeusedasapotentialtoolforassistingclinicaldecision．

【Keywords】　Deep Learning;Radiography,thoracic;Tuberculosis,pulmonary;Multicenter
study

　　我国是全球３０个结核病流行严重的国家之一,每
年新增肺结核病患者约９０万例[１],严重危害人民健康

和生命安全.肺结核病诊断的“金标准”是细菌学,即
痰培养法,虽然灵敏度较高,但此法检验所需时间较

长,且容易受其他杂杆菌影响结果[２].临床实践约有

２/３的肺结核患者痰抗酸染色和痰结核分枝杆菌培养

为阴性[３],对于此类患者,传统的痰培养法无法准确筛

查肺结核,往往会造成漏诊[４].胸部 X 线(chestXＧ
rays,CXR)是发现结核病患者最简便、可推广、适宜基
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层的筛查措施.X线筛查具有较高的敏感度,但是特

异度较差,高度依赖于医生的主观判断,具有较大的组

内和组间观察者差异[５],特别是对于基层医院具有一

定的挑战性[６].近来,随着人工智能(AI)和深度学习

技术的迅猛发展,深度学习算法被广泛应用于医学影

像辅助检测和诊断.基于卷积神经网络的深度学习算

法可以用于颅内血肿分割及出血类型识别[７],在基于

彩色眼底图像的糖尿病视网膜病变分级、皮肤癌与良

性病变等疾病的诊断上,AI已接近或达到临床专家水

平[８,９];通过大样本训练,AI也被应用于眼底病变和小

儿肺炎的诊断[１０];此外,深度学习技术还可用于心电

图中心脏收缩功能障碍和心律失常的检测[１１].目前

也有一些利用深度学习检测胸部 X 线肺结核的报

道[１２,１３],但是这些研究都是基于公开数据集,缺乏外

部独立测试集和临床数据集的验证,因此无法判断其

鲁棒性和泛化性.另外,基于卷积神经网络的深度学

习模型由于参数量巨大,之前报道的研究中使用的样

本数量通常较小(约１０００例左右或更少),容易出现过

拟合的情况.目前尚未有研究报道胸部 X 线肺结核

检测深度学习模型在多中心临床数据上的表现.
本研究旨在通过搜集多中心、大样本数据建立基

于胸部X线的肺结核检出深度学习模型,并通过多中

心的外部独立数据集来评估深度学习模型的效能、鲁
棒性及临床应用价值.

材料与方法

１患者数据集资料

开发数据搜集:本研究回顾性搜集２６００例来自国

内３家医疗机构的胸部 X线扫描影像作为开发数据

集,所有数据均直接从PACS系统导出并经过脱敏处

理.结核患者入组标准为:患者年龄＞１６岁,且根据

中华人民共和国卫生行业标准中肺结核诊断的规定

(WS２８８－２０１７)确诊为肺结核,具体依据:①DNA/

RNA或 GeneXpert试剂盒检测证实肺结核阳性;②
痰培养及抗酸杆菌阳性和结核分歧杆菌阳性;③组织

活检提示结核病.排除标准:患者患有肿瘤性疾病,或
由于支气管炎、肺炎及手术产生双肺上叶支气管增粗、
肺纹理增浓导致难以与肺结核区别的.此外,本研究

还搜集４０７例未患有肺结核的胸部 X 线扫描影像作

为阴性对照.最终搜集数据中包含了２１９３例确诊肺

结核患者数据,其中１５８０例为活动性病灶,６１３例为

非活动性病灶.
外部测试集数据搜集:本研究共搜集２组公开数

据集[１４]和１组临床数据集作为外部测试集,用于深度

学习模型性能的检测以及临床应用的评估,具体包括:

①ChinaSet公开数据集,大部分来自于深圳三院在

２０１２年９月份搜集的病例,共包含３３６例结核病与

３２６例非结核病患者数据,所有的胸部 X线影像均采

用飞利浦数字化 X射线摄影系统(PhilipsDRdigital
diagnostsystem)采集,并存为３０００×３０００分辨率的

PNG图片格式;②MontgomerySet公开数据集,共包

含５８例结核病和８０例非结核病患者的胸部 X 线影

像,均来自于美国马里兰州蒙哥马利县,所有数据以

PNG图片格式保存,分辨率为４８９２×４０２０;ChinaSet
公开数据集和 MontgomerySet公开数据集的下载地

址为:http://archive．nlm．nih．gov/repos/chestImagＧ
es．php;③深圳三院外部临床测试数据集,包含从２０１２
年１月－２０１９年９月之间搜集的２００例结核病与６９４
例非结核病患者的 DICOM 格式胸部 X线影像,均使

用飞利浦数字 DR系统进行捕获,分辨率约为３０００×
３０００.深圳三院外部临床测试数据集为独立搜集,与
开发数据集来自不同医院,且与ChinaSet公开数据集

来自于不同的患者.
数据标记:本项目目的是在胸部 X线影像中实现

肺结核病灶的检测,因此所有数据中的病灶均由放射

科医生用矩形框进行标记.为了确保标记结果的准确

性与一致性,在原有标记结果的基础上所有数据均由

１名来自三甲医院的主治医生对照影像报告进行二次

确认,对于有疑问的病例由另一名高年资主治医师进

行最终审核确认,作为结核病灶位置判断的最终结果.

２深度学习模型的构建和验证

数据预处理:将开发数据集中的２６００例数据随机

划分为训练集(２１２２例)、验证集(３００例)和内部测试

集(１７８例),分别进行深度学习模型的训练、参数调优

和结果测试.深度学习一般要求样本数量充足,样本

量越大训练出来的模型效果越好,泛化能力也越强.
因此,我们采用了包含图像变化、旋转等数据增强技术

对训练集中的图像进行了预处理,以提升模型的效能

和鲁棒性.
模型构建:本研究通过构建基于类似于 RetiＧ

naNet网络的深度学习模型实现肺结核的检测.使用

ResNeXtＧ５０作为骨架网络,相比于经典的 ResNet残

差网络,ResNeXt在其基础上进一步提出了一种拓扑

结构的转换模块,使得网络结构在宽度上变得更宽,拥
有更强的特征提取能力.ResNeXtＧ５０的每一个模块

中我们都采用了 Conv＋BN＋ReLU 的结构,其中

Conv表示卷积层,用于提取图像特征;BN 表示批归

一化(batchnormalization),有助于网络的收敛和防止

过拟合;ReLU是一种激活函数,用于提升网络的非线

性拟合能力.此外,为了保证不同尺寸肺结核征象的

检出率,本研究在ResNeXt网络结构的基础上添加特

征金字塔结构(featurepyramidnetworks,FPN)来有
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图１　肺结核检测深度学习模型的网络架构与工作流程示意图.

效融合不同层次的图像特征;为保证一些样本量比较

少的肺结核征象的检出率,采用难样本挖掘技术;为了

保证收敛效果,避免过拟合,采用多任务的loss函数.
本研究采用的深度学习模型是一种以 ResNeXtＧFPN
为基础网络的一步(oneＧstage)检测模型(图１).模型

的输入为１张DR胸片图像,不需要其他的临床信息.
模型通过影像的特征分析,输出为该影像中包含肺结

核征象的概率值.
为了提高模型训练效率,本研究还采用了迁移学

习(transferlearning)的方法进行了预训练,预训模型

参数的数据来源于ImageNet的子集,其中训练集

１２８１１６７张,验证集５００００张,测试集１０００００张,总共

１０００个分类,在测试集上top５分类错误率达到６．６％.
模型效能评估:肺结核诊断采用受试者工作曲线

(receiveroperatingcharacteristiccurve,ROCcurve),
在内部测试集和２个公开数据集上进行肺结核检测,
以每张胸部X线片上是否检测出结核病灶作为 AI诊

断肺结核的结果,参比金标准进行 AI诊断性能的分

析.通过计算曲线下面积(areaundercurve,AUC)来
评估模型的诊断效能,并基于约登指数所对应的阈值

来确定模型的敏感性(sensitivity)、特异性(specificiＧ
ty)和准确性(accuracy).

３深圳三院临床验证

样本量计算:据 WHO２０１４年发布的有关肺结核

分诊(triage)筛查产品性能指标的最低要求,灵敏度需

要达到 ９０％,特异度需要 达 到 ７０％.本 研 究 引 用

WHO标准,采用目标值法对 AI模型的有效性进行验

证.主要评价指标:AI模型在阳性肺结核影像病例上

的灵敏度高于目标值９０％,优效界值为０,实现优效;

AI模型在阴性肺结核影像病例上的特异度高于目标

值７０％,优效界值为０,实现优效.

对 AI的有效性验证进行测试样本量估计,公式

如下:

n＝
[Z１－α/２ P０(１－P０)＋Z１－β Pτ(１－Pτ)]２

(Pτ －P０)２

其中n为最少样本量,Z１－α/２、Z１－β为标准正态分

布的分数位,当双侧显著性α＝０．０５时,Z１－α/２＝１．９６,
当β＝０．２时,Z１－β＝０．８４２.

预期的灵敏度＝９５．５％,目标值＝９０％,计算得到

灵敏度优效所需的最低样本量为１９２．２３.预期的特异

度＝７５％,目标值＝７０％,计算得到特异度优效所需的

最低样本量为６３７．８５.
临床一致性评估:为了检测 AI模型在临床实际

使用的情况,本研究对于临床一致性也进行了评估.
首先对不同人员之间的结果一致性进行评估,分别由

操作员A、B和C使用AI系统进行深圳三院外部临床

测试数据集的肺结核检测,每次检测前均将正负样本

随机打散,由观察人员记录 AI诊断结果,整个过程中

操作员A、B、C互不干扰,互不知情.将所有操作员的

检测结果汇总并与已知金标准结果(临床确诊的结果)
进行比对,计算各自的敏感性和特异性并评估 AI模

型的结果再现性.其次本研究还对结果的再现性进行

了评估,由操作员 D使用 AI模型重复在深圳三院外

部临床测试数据集上检测肺结核３次,每次检测前均

将正负样本随机打散,每次检测间隔时间为１周.将

操作员D３次检测结果汇总并与已知金标准结果(临
床确诊的结果)进行比对,评估 AI模型的可重复性.

结　果

１内部验证结果

深度学习模型在内部测试集的 ROC下曲线面积

(AUC)为０．９６７,对应最佳阈值下的敏感度为９５．３２％,
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图２　深度学习模型在公开数据集 ChinaSet(a)和 MontgomerySet(b)上的 ROC曲线分析.　图３　深度

学习模型在深圳三院临床数据集上的 ROC曲线分析.

特异度为８３．３３％,AI模型诊断肺结核的准确率为

９４．９４％.

２公开数据集验证结果

AI模型在ChinaSet和 MontgomerySet公开数据

集上的测试结果 AUC分别为０．９５和０．９３(图２),与
内部验证集的 AUC 基本一致,表现良好的鲁棒性.
深度学习模型在 ChinaSet和 MontgomerySet公开数

据集的外部测试详细结果如表１.
表１　深度学习模型在公开数据集上的具体验证结果

外部数据集
结核
例数

非结核
例数 AUC 准确率

％
敏感度

％
特异度

％
ChinaSet ３３６ ３２６ ０．９５ ９１．３９ ８８．３９ ９４．４８
MontgomerySet ５８ ８０ ０．９３ ８６．２３ ７５．８６ ９３．７５

３深圳三院临床数据集测试结果

深圳三院临床数据集包含２００例肺结核样本和

６９４例正常对照样本,满足有效性评价的测试样本量

需求.数据集包含了来自５２３名男性和３７１名女性的

胸部X线影像数据,其中有５９６例患者年龄在１６~３５
岁,３２３例患者年龄在３６~５５岁,６５例患者年龄在５６
岁以上,１例患者年龄信息缺失.患者的性别和年龄

分布符合临床实际情况.

ROC分析结果表明 AI模型在深圳三院临床数据

集上也体现了优异的诊断效能,AI模型的 AUC 为

０．９７６(图３),对应阈值为０．１７时的敏感度为９７．５０％,
优于 WHO 规 定 的 ９０％;特 异 度 为 ７７．５２％,优 于

WHO规定的７０％,AI模型诊断肺结核的准确率为

８１．９９％.

４临床一致性测试结果

基于设定好的阈值０．１７,AI模型会将输出概率≤
０．１７的图像判定为阴性,＞０．１７的图像判定为阳性,
则模型预测的各图像阴阳性与金标准一一对比,则可

得到以下指标.①TP:真阳,金标准为阳性且模型预

测为阳性的图像数;②TN:真阴,金标准为阴性且模型

预测为阴性的图像数;③FP:假阳,金标准为阴性而模

型预测为阳性的图像数;④FN:假阴,金标准为阳性而

模型预测为阴性的图像数.
据 AI预测结果和金标准的对比,操作员 A、B、C

分别的检测结果以及操作员 D３次检测的结果汇总

(表２).
表２　深度学习模型临床一致性评估结果

时间 操作员 TP TN FP FN 敏感度
％

特异度
％

２０１９．１０．１４ A １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２
２０１９．１０．１４ B １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２
２０１９．１０．１４ C １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２
２０１９．１０．１５ D １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２
２０１９．１０．２１ D １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２
２０１９．１０．２８ D １９５ ５３８ １５６ ５ ９７．５０ ７７．５２

测试结果表明在相同的环境条件下,不同的操作

员或者同一操作员不同时间的检测结果均完全一致,
说明 AI模型对于胸部X线肺结节检测具有良好的重

复性和再现性.

５案例分析

一位典型体检患者在本研究构建的人工智能辅助

诊断系统下的结核病灶识别检出情况(图４),结果表

明 AI可准确的识别结核病灶并对其进行定位,有助

于辅助临床医生进行肺结核诊断.
此外,我们也对 AI模型的漏诊病例进行了分析,

患者双肺纹理增强模糊,右肺及左上肺见结片状致密

影,边界欠清,心脏大小形态正常范围,双侧膈面光滑,
双侧肋膈角锐利(图５a),提示右肺及左上肺感染性病

变,最终经病原学确诊为肺结核.AI漏诊可能原因是

由于双肺尖部局限性、对称性病变,且病变区与锁骨近

端、第一前肋存在重叠,从而造成模型误判.患者右肺

上野可见团片模糊影及纤维条索灶,右侧肺门上提,余
双肺未见其他异常密度灶,主动脉纡曲增宽,余未见异

常(图５b),右上肺改变提示陈旧结核可能,最终经过

痰液病理检查确诊.AI误判的可能原因是右肺尖部

淡薄稍高密度影,病变范围较小导致结核征象不典型,
同时受到肺尖部锁骨及第一前肋的影响造成模型漏

诊.
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图４　典型的在体检影像报告显示为结核疑似患者右肺上叶结核在被深

度学习模型识别检出.

图５　两例深度学习模型漏诊病例分析,肺结核病灶用白色箭头标出.

讨　论

本研究建立了基于胸部 X 线的肺结核检出深度

学习模型,采用了基于 RetinaNet网络的检测方法,检
测精度高[１５].内部测试数据中模型的AUC为０．９６７,
几乎达到了１００％无漏诊.在公开数据集ChinaSet和

MontgomerySet上,模型的 AUC分别为０．９５和０．９３,
相比于内部测试集结果模型性能无明显下降,表明该

模型不存在过拟合的现象,具有较高的鲁棒性.此外,
我们还与商业软件 Qure．ai在胸部X线肺结核诊断的

结果进行了比较,不论是在 ChinaSet公开数据集上

(AUC,０．９５vs０．８７)还是 MontgomerySet数据集上

(AUC,０．９３vs０．９１),我们建立的模型都有着更高的

诊断准确率[１６].在来自深圳三院外部验证数据集上

模型的 AUC仍然达到了０．９７６,与模型在内部验证集

以及２组公开数据集上的测试结果几乎完全一致,表
明模型具有很好的泛化性.

相比于之前关于深度学习在胸部 X 线结核检测

中的报道,本研究有以下优点:①本研究纳入了来自三

家医院的２６００例胸部 X线数据用于模型训练,据我

们所知这是目前最大的肺结核胸

部X 线多中心数据库.多中心、
大样本的数据为深度学习模型的

构建提供了保障,实验结果也证明

我们的 AI模型有着良好的效能

和优秀的鲁棒性.②本研究通过

构 建 基 于 类 似 RetinaNet 的

ResNeXtＧFPN网络架构进行肺结

核病灶的检测,相比于之前报道中

所采用的 AlexNet和 GoogLeNet
等传统模型,本研究在胸部 X 线

整图诊断的基础上进一步的实现

了病灶定位,从而更有利于辅助临

床医生进行诊断,同时源于 RetiＧ
naNet的改良损失函数解决了目

标检测模型中正负样本严重不平

衡的问题,金字塔形的网络结构也

充分利用了多尺度的特征,从而保

证了检测精度.③本研究分别在

公开数据集和来自临床的独立数

据集上进行的模型性能的外部验

证,充分验证了 AI模型的鲁棒性

和泛化性,为临床应用提供了数据

支撑.④本研究还在深圳三院临

床数据集中计算了最低样本量,确
保了模型在敏感度和特异度上相

对于 WHO标准的优效性验证,同时还进行了 AI模

型的临床一致性研究,充分证明了模型的临床应用可

靠性.

AI模型可以精确计算出每个病例的患病风险,通
过人为设定一个阈值(threshold)来鉴别诊断正负样

本,随着阈值从小到大逐渐升高,模型敏感性随之降低

的同 时 特 异 性 也 随 之 升 高,反 之 亦 然.约 登 指 数

(YoudenIndex)是常用的评价筛查试验真实性的方

法,其应用的前提是假设假阴性(漏诊率)和假阳性(误
诊率)的危害性具有同等意义[１７].针对不同疾病诊断

的实际临床实验中,假阴性和假阳性的危害性往往并

不相同,因此需要通过调节阈值大小来进行平衡.本

研究基于 WHO在肺结核诊断上的标准,在深圳三院

临床测试数据集上通过人为设定阈值为０．１７,确保了

模型在具有高敏感性(９７．５０％)的同时也有良好的特

异性(７７．５２％).
本研究也存在局限性:首先,本研究为回顾性研

究,未来还需要前瞻性的搜集更多病例来验证模型的

临床应用效能;其次,本研究只分析了 AI对于结核病

灶的检出效能,还需要进行阅片实验来探索深度学习
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模型与人类医生在结核检查的效能差异,以及评估医

生在 AI辅助下对结核检测准确率的提升;再次,临床

验证结果表明虽然 AI对于肺结核的检测准确率较

高,但是对于病变特征不明显且有其他部位遮挡的结

核病灶仍然存在漏诊的情况,需要针对性的进行模型

优化以降低漏诊率;最后,本研究开发的 AI模型只针

对了肺结核病灶的检测,在训练过程中未纳入肺部其

他病变,因此目前只能局限于肺结核的检测,未来将进

一步拓展针对其他肺部病变的检测功能.
总之,本研究通过搜集多中心来源的大样本数据

集,构建了具有高鲁棒性和泛化性的深度学习胸部 X
线影像肺结核检测模型,并采用了多个外部独立测试

集进行性能验证,同时还在深圳三院临床数据集中对

模型的优效性和可靠性进行了评估.结果表明基于深

度学习的胸部 X线肺结核病灶智能检测模型拥有较

高的准确率和良好的可靠性,有助于更准确、有效地指

导肺结核疾病的临床医疗决策.

参考文献:
[１]　ChakayaJ,Khan M,NtoumiF,etal．Globaltuberculosisreport

２０２０－reflectionsontheglobalTBburden,treatmentandprevenＧ

tionefforts[J]．InternationalJInfectiousDiseases,２０２１,１１３(１):

７Ｇ１２．
[２]　李文文,冯喜英,关巍．结核病诊断与治疗的研究进展[J]．中华肺

部疾病杂志(电子版),２０１６,９(２):２０４Ｇ２０６．
[３]　陈效友．肺结核诊断的研究进展[J]．中国临床医生,２０１３,４１(３):４．
[４]　邱秀清,朱秋霞,陈玉明．胸片普查对于肺结核阳性检出率的意义

[J]．现代养生,２０１７,３２(１４):５５Ｇ５５．
[５]　MillerC,LonnrothK,SotgiuG,etal．Thelongandwindingroad

ofchestradiographyfortuberculosisdetection[J]．EurRespirJ,

２０１７,４９(５):１７００３６４．
[６]　陆普选．结核病对临床影像学诊断的挑战[J]．放射学实践,２０１１,

２６(９):９１６Ｇ９１７．
[７]　李娟,汤翔宇,朱文珍．基于卷积神经网络的深度学习算法对颅内

出血的类型识别及血肿分割一致性的研究[J]．放射学实践,

２０２１,３６(１):７Ｇ１２．
[８]　GulshanV,PengL,Coram M,etal．Developmentandvalidationof

adeeplearningalgorithmfordetectionofdiabeticretinopathyin

retinalfundusphotographs[J]．Jama,２０１６,３１６(２２):２４０２Ｇ２４１０．
[９]　AndreE,BrettK,NovoaRA,etal．DermatologistＧlevelclassificaＧ

tionofskincancerwithdeepneuralnetworks[J]．Nature,２０１７,

５４２(７６３９):１１５Ｇ１１８．
[１０]　KermanyDS,Goldbaum M,CaiW,etal．IdentifyingmedicaldiＧ

agnosesandtreatablediseasesbyimageＧbaseddeeplearning[J]．

Cell,２０１８,１７２(５):１１２２Ｇ１１３１．e９．
[１１]　HannunAY,RajpurkarP,HaghpanahiM,etal．CardiologistＧlevＧ

elarrhythmiadetectionandclassificationinambulatoryelectroＧ

cardiogramsusingadeepneuralnetwork[J]．NatMed,２０１９,２５
(１):６５Ｇ６９．

[１２]　QinZZ,SanderMS,RaiB,etal．Usingartificialintelligenceto

readchestradiographsfortuberculosisdetection:AmultiＧsiteeＧ

valuationofthediagnosticaccuracyofthreedeeplearningsysＧ

tems[J]．SciRep,２０１９,９(１):１５０００．
[１３]　LakhaniP,SundaramB．Deeplearningatchestradiography:AuＧ

tomatedclassificationofpulmonarytuberculosisbyusingconvoＧ

lutionalneuralnetworks[J]．Radiology,２０１７,２８４(２):５７４Ｇ５８２．
[１４]　JaegerS,CandemirS,AntaniS,etal．TwopublicchestXＧray

datasetsforcomputerＧaidedscreeningofpulmonarydiseases[J]．

QuantImagingMedSurg,２０１４,４(６):４７５Ｇ４７７．
[１５]　LinTY,GoyalP,GirshickR,etal．FocallossfordenseobjectdeＧ

tection[J]．IEEETransPatternAnalMachIntell,２０２０,４２(２):

３１８Ｇ３２７．
[１６]　None．ECR２０１８ＧBookofAbstracts[J]．InsightsIntoImaging,

２０１８,９(１):４７３Ｇ４７３
[１７]　LiC,ChenJ,QinG．PartialYoudenindexanditsinferences[J]．J

BiopharmStat,２０１９,２９(２):３８５Ｇ３９９．
(收稿日期:２０２１Ｇ０７Ｇ１３　修回日期:２０２１Ｇ１２Ｇ１５)

９０７放射学实践２０２２年６月第３７卷第６期　RadiolPractice,Jun２０２２,Vol３７,No．６


