
 

 

基于注意力与标签相关性的胸部 X 光片
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摘　要: 针对传统的胸部辅助诊断系统在胸部 X 光片疾病分类方面图像特征提取效果差、平均准确率低等问题,
提出了一个注意力机制和标签相关性结合的多层次分类网络. 网络的训练分为两个阶段, 在阶段 1为了提高网络特

征提取能力, 引入注意力机制并构建一个双分支特征提取网络, 实现综合特征的提取, 在阶段 2考虑到多标签分类

中标签之间相关性等问题, 利用图卷积神经网络对标签相关关系进行建模, 并与阶段 1 的特征提取结果进行结合,
以实现对胸部 X光片疾病的多标签分类任务. 实验结果表明, 本方法在 ChestX-ray14数据集上各类疾病的加权平

均 AUC达到 0.827, 有助于辅助医生进行胸部疾病的诊断, 有一定的临床应用价值.
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Chest X-ray Disease Classification Based on Attentional and Label Correlation
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Abstract: Traditional chest-aided diagnosis systems have poor image feature extraction effects and low average accuracy
in disease classification based on chest X-ray images. In view of these problems, a multi-level classification network that
combines an attention mechanism and label correlation is proposed. The training of the network is divided into two stages.
In stage one, in order to improve the feature extraction capability of the network, an attention mechanism is introduced,
and a two-branch feature extraction network is constructed to realize the extraction of comprehensive features. In stage
two, according to the correlation between labels and other issues in multi-label classification, a graph convolutional neural
network is used to model the label correlation, which is then combined with the feature extraction results obtained in stage
one, so as to achieve the multi-label classification task of diseases based on chest X-ray images. The experimental results
show that the weighted average AUC of diseases by the proposed method on the ChestX-ray14 dataset reaches 0.827.
Therefore, the method can assist doctors in diagnosing chest diseases and has certain clinical application value.
Key words: chest disease; multi-label classification; label correlation; deep learning

 
 

胸腔是人体疾病的高发部位, 胸部病变十分常见

且种类繁多, 严重地威胁着人体的生命健康. 研究表明,
每年有数百万人被诊断出患有胸部疾病. 就肺癌而言,
我国肺癌患者的 5 年生存率不足 20%, 由于多数患者

被检查出患有肺癌时已处于癌症晚期, 难以治愈. 因此,
对于胸部疾病, 早期的诊断和筛查是治疗的关键.

目前, 胸部疾病的检查手段主要有胸部 X 光片和

胸部 CT 图像. 相比于 CT 图像, X 光片设备更加普及,
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费用更加低廉, 同时其对人体的辐射也较低, 故 X光片

更适合用于疾病的初步筛查. 但 X 光片需要专业的放

射科医生对其进行观察诊断, 在我国, 放射科医生培养

周期长、工作强度大、人手短缺, 且随着医生的工作

时间增加, 误诊、漏诊概率也会大大增加[1]. 即使是优

秀的放射科医生也会在工作过程中不可避免地出现严

重的临床失误[2]. 因此, 研究一种自动、准确的胸部疾病

分类方法对于辅助临床诊断而言有着极高的应用价值.
传统的分类算法主要是通过边缘检测、降维方法

对胸片疾病进行分类. 其中, Htike 等人[3] 提出一种首

先用拉普拉斯滤波器对胸片进行处理, 然后通过图像

共生矩阵提取特征, 最后使用旋转森林进行分类的方

法. 但传统的分类方法往往存在着准确率低、泛化性

差的问题, 无法应用到实际工作中. 近年来, 基于深度

学习的方法在胸部病变分类上取得了不错的成果, 随
着 ChestX-ray14数据集的公开, Wang等人[4] 评估了目

前存在的包括 VGGNet-16、ResNet50 等几个经典模

型在胸部疾病分类中的效果, 发现基于 ResNet50的分

类效果最好. 同时, 有研究人员将注意力机制融入图像

分类模型中. Mnih 等人[5] 提出了一种基于注意力机制

的递归神经网络模型; 张驰名等人[6] 提出使用压缩激

励模块实现引入通道注意力机制, 来提高网络的细粒

度分类能力; Guan等人[7] 提出了一种基于分类残差注

意学习的胸片图像分类方法. 实验表明, 在模型中引入

注意力机制能使得模型在图像分类中取得更好的表现.
尽管很多网络都取得了不错的效果, 但目前的现有算

法仍存在漏诊率和误诊率较高等问题, 解决这些问题

的关键在于, 需要训练出效果更好的特征提取器. 与此

同时, 对于多标签分类任务, 标签之间共同出现的频率

或是某一类别出现的条件概率都可以作为先验知识来

辅助提高分类结果, 然而在目前的研究中, 很少有研究

者会对标签的相关关系进行建模, 导致很多先验知识

没有充分利用.
针对这些问题, 本文构建了一个基于注意力机制

和标签相关性的多层次分类网络. 网络分为两个阶段,
分别进行综合特征学习和标签相关性学习. 为提高网

络特征提取能力, 在综合特征学习部分, 引入注意力机

制, 在 ViT (vision-Transformer)模型[8] 的基础上构建一

个双分支特征提取网络, 分别进行细节特征学习和形

状特征学习. 在标签相关性学习部分, 使用图卷积神经

网络[9] 对标签相关性进行训练. 将两阶段结果进行结

合, 以实现对多标签胸部 X光片的准确分类.

 1   胸片辅助诊断模型

 1.1   模型架构

本文所使用的模型结构如图 1 所示. 将原始 X 光

片经过预处理后得到的图片数据和类别编码数据分别

输入到多层次网络中进行训练. 模型主要包含两个阶

段, 阶段 1为综合特征学习阶段, 阶段 2为标签相关性

学习阶段. 在阶段 1 中主要通过调整不同大小的感受

野尺寸对输入的图像数据分别进行特征学习, 然后将

特征进行融合从而得到图像的综合特征; 在阶段 2 中,
将类别编码送入标签相关性学习网络中以得到带有特

征相关性的矩阵信息, 并将图片数据送入训练好的阶

段 1 模型中以得到带有综合特征的特征图像, 同时对

阶段 1 的模型进行微调. 最终得到完整的训练模型, 图 1
中实线表示阶段 1 实现过程, 虚线表示阶段 2 实现过

程. 在这里, 我们之所以将训练过程分成两个阶段进行

而不是联合训练主要有以下两个原因: (1) 两个阶段的

主要任务是不同的, 阶段 2 的输入一部分来源于阶段

1 的结果, 同时将阶段 1 的少部分参数进行微调, 可以

说是将模型结果进行再一次的提高; (2) 神经网络的结

果会受到批次大小 (batchsize) 的影响, 两个阶段的输

入批次大小是不同的, 都是根据实验表现单独设置的.
 1.2   基于注意力机制的综合特征学习

特征提取对于多标签分类任务而言尤为重要, 在
胸部疾病分类问题中, 不同类别的疾病特征在大小、

形状、纹理等多个尺度下均有着不同的表现[10], 单一

尺度下的特征提取会存在难以获取到多类别的综合特

征的问题. 本文针对这一问题, 采用双分支特征提取网

络, 通过调整感受野尺度的不同, 分别学习图片的细节

特征和形状特征, 同时引入注意力机制起到增大重要

特征权重的效果. 在分别学习到图片的细节特征和形

状特征后, 最终通过特征融合的方式获取输入图像的

综合特征.
由于传统的卷积神经网络存在着感受野固定且局

限的问题, 近年来, 基于注意力机制的网络在图像领域

取得了不错的效果. 注意力机制可以取代卷积工作更

好的提取到图片中的关键信息和关键特征[11], 同时可

以有效地从模型中查看注意力分布, 增加了模型的可

解释性. 其中注意力机制在图像领域使用最典型的模

型为 ViT 模型, 本文也选取该模型作为特征提取网络

的主要结构. 基于注意力机制的综合特征学习模型结

构如图 2所示.
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图 1    本文网络结构
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图 2    基于注意力机制的综合特征学习模型结构
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由图 2可知, 输入图像送入模型后, 有上下两个分

支分别进行特征学习 ,  两个分支的区别在于切片

patchs的尺寸 的不同. 当 取值为 24时注意力机制的

感受野尺寸很小, 模型更加专注于对细节特征的学习,
而当 取值为 128时感受野尺寸变大, 模型更关注对整

体形状的特征学习. 由于注意力机制的可解释性, 通过

对权重矩阵的迭代运算, 将不同 的取值下的权值矩阵

与原图像相乘, 得到模型的注意力表现如图 3所示.
P

(H,W,C)

N P×P

接下来介绍网络的具体计算. 根据不同的 值, 对
图像进行裁剪, 用 依次表示图像的长、宽和通

道数, 将图像裁剪成 个大小为 的 patchs, 其中:

N =
H
P
× W

P
(1)

然后将每个 patch 通过 Linear 线性层拉平成一维

向量, 对每个 patch 进行位置编码, 并在初始位置加入

代表图片类别的向量. 将编码后的向量送入到多个经

过串联后的 Encoder层中, 每个 Encoder层内包含了两

个归一化层和两个叠加层外还有一个多头自注意力

(multi-head self-attention, MSA)层[12] 和一个多层感知

器 (MLP).
注意力机制的主要工作原理是通过计算每个 patch

之间的相关性得分, 来达到对关键 patch保留或增大权
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Q = XWQ K = XWK V = XWV X

重, 对不重要的 patch 减轻权重的效果. 对每一个输入

patch, 都可以通过线性变换来得到 query (Q)、key
(K)、value (V)这 3个向量, 通过计算 Q 和 K 之间的相

似度作为重要性权重, 对得到的权重用 Softmax 函数进

行归一化, 然后将结果与 V 相乘得到加权后的 V. 自注

意力机制 (self-attention) [13] 则是仅关注自身, 此时

,  ,  ,  为输入的 patch 所拉

平的 1 维向量, 即注意力的相关性计算仅在输入特征

内部元素之间, 不需要其他额外信息. 多头自注意力机

制则是在不同的子空间进行自注意力的计算, 然后将

每个空间的结果连到一起. 通过多头自注意力机制的

计算可以有效防止模型过拟合并且可以更好地捕捉每

个输入之间的联系以及更好地获取关键特征. 多头自

注意力机制公式为:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (2)

headi = Attention(XWQ
i ,XWK

i ,XWV
i ) (3)

MSA(X) =Concat(head1, · · · ,headh)WO (4)
√

dk

dk h

其中,  为缩放因子, 用于避免点积带来的方差影响,
的值由 patch的大小和 决定, 其中:

dk =
P×P×C

h
(5)

(i = 1, · · · ,h) WQ
i WK

i WV
i WO

X

h

式 (3) 中 ,  、 、 、 是可学

习训练的矩阵,  为输入的 patch 所拉平的 1 维向量,
为子空间数量.

 

原图 P=24 P=128 综合特征
提取结果 

图 3    在特定取值下注意力特征表现示意图
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D×1

在经过一个MSA层后通过MLP层来对输出进行

调整 ,  两个分支都会得到一个维度相同的全连接层

(FC层)作为特征提取结果, 通过 concat结构进行连接

后, 再经过一层卷积操作得到维度为 的向量, 以此作

为特征融合后所得到的综合特征. 阶段一网络的预训

练过程单独来看是一个完整的模型拟合过程, 该过程

的样本标签为经过 one-hot 编码后的图像疾病类别标

签. 在阶段一, 获取到综合特征表示, 该综合特征大小

为 , 故可以直接使用 Softmax 做激活函数, 即可得

到样本在所有类别下的概率, 概率和为 1. 当两阶段一

起结合起来进行训练时, 删去阶段 1中的 Softmax 输出

层, 将阶段 1结果直接参与后续运算.
 1.3   基于图卷积神经网络的标签相关性学习

对于多标签分类任务而言, 有些目标是同时出现的,
尤其是胸部疾病分类, 胸部疾病具有多发性的特点, 并
发症是医生诊断的重要考虑因素. 本文对不同疾病类

别之间的依赖性进行建模, 通过引入标签相关性来提

高模型的分类性能. 本文使用图卷积神经网络 (GCN)
来对标签相关性进行学习, 阶段 2 部分标签相关性模

型训练以及与阶段 1模型结果的结合过程如图 4所示.

Hl ∈ Rn×d

A ∈ Rn×n

Hl+1 ∈ Rn×d′ n d

d′

f (·)

图卷积神经网络的基本思想是通过在各个节点之

间的传播来更新节点表示, 以达到对标签相关性训练

的效果. 我们用 来表示某一层的节点特征, 用
来表示互相关矩阵, 则下一层的节点特征为

, 其中 表示节点也就是类别个数,  表示该

层节点维度,  表示下一层节点维度, GCN的主要目的

是学习每一层之间的变换函数 , 即:

Hl+1 = f (Hl,A) (6)

在对该层进行卷积操作后, 该变换函数即可表示为:

Hl+1 = h(ÂHlGl) (7)

Gl d×d′

Â h(·)
其中,  为转移矩阵是通过训练得到的其维度为 ,
为互相关矩阵归一化后矩阵,  为非线性激活函数.

A

P
(
L j

∣∣∣Li) Li L j

M ∈
RC×C C Mi j Li L j

在 GCN中, 互相关矩阵 的通常都是预先定义好的,
在本文中使用条件概率矩阵作为互相关矩阵, 条件概率

即用 表示在疾病 出现的情况下疾病 出现的

概率.  我们首先求得所有标签对之间的对应关系

, 其中 表示类别个数,  表示疾病 和疾病 同时

出现的情况, 然后通过共生矩阵即可求得条件概率矩阵:

Pi =
Mi

Ni
(8)

Li

Pi Mi j Ni Li

Pi

来表示疾病 出现的情况下每一类疾病出现的概率, 其
中 和 表示一组维度为 的向量,  则表示疾病 在

训练集中出现的概率, 矩阵 中:
Pi j = P(L j|Li) (9)

C

d D

在图 4 中,  表示参与训练的类别, 一共有 15 类,
包括了 14 种疾病和 1 类未患病情况,  和 分别表示

输入向量维度和输出向量维度, 为方便展示, 我们使用

数字 1–15 来对每个节点进行标号. 由图 4 可知, 首先

对待分类的类别进行词嵌入向量的训练, 这里我们使

用自然语言处理中经典模型 Word2Vec 来得到每个类

别的词嵌入向量表示. 这里之所以使用包含语义信息

的向量表示而不是使用 one-hot 来对类别标签进行编
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Z ∈ RC×d

A

Z′ ∈ RC×D Z′

码, 主要是因为, 这些类别之间在语义上有一定的隐式

依赖性, 有助于训练. 经过训练会得到一个由每个类别

的词向量组成的矩阵 作为 GCN 网络的输入,
而 GCN网络的初始拓扑结构则是根据互相关矩阵 生

成的. 在经过多层 GCN 网络训练后, 得到了包含了更

新后每个节点特征的输出矩阵 . 矩阵 的每

D

x

Z′ x

ŷ = Z′x

一行代表该行所对应的节点, 其中节点信息已经被更

新为其与相邻节点的关系, 节点的维度为 , 与阶段 1
所得的特征提取网络结果 的维度相同. 然后将得到的

输出矩阵 与特征提取网络得到的特征表示 进行点

积运算, 即可得到带有标签相关性的预测结果 ,
使用 Sigmoid函数即可得到相应的预测类别.
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图 4    基于图卷积神经网络的标签相关性学习模型结构
 

在阶段 2 的训练过程中, 不仅将节点信息更新成

由其他相关节点的共同表示, 同时还会根据结果对阶

段 1中的最后的 FC层参数进行微调.
对于胸部疾病来说, 标签相关关系即为对疾病并发

症的探索. 这些依赖关系更像是一种先验经验来辅助特

征提取网络的分类准确性. 标签相关性是对样本集标签

进行量化的一种方式, 在本文中, 我们将待分类的 15类
疾病类别 (含未患病情况) 进行标签化处理, 然后通过

GCN 网络可训练出不同类别间的依赖关系, 这种依赖

关系以矩阵形式输出, 而特征提取网络提取出的结果同

样是一个相同维度的矩阵, 经激活函数后, 两个矩阵均

为概率矩阵以分别表示图像患各疾病的概率和患该类

疾病下其他疾病出现概率, 将上述两种结果做点积运算

就意味着在原有特征提取结果的基础上加入了标签之

间的关联关系. 由于这是对结果之间的运算, 所以两个

阶段的训练过程还是相对独立的, 在第 2个阶段微调部

分也仅是对特征融合后全连接层部分参数进行微调, 对
于前面的 ViT网络特征提取部分, 是不再修改的.
 1.4   模型损失函数

y ∈ RC yi =

{0,1} |1 ⩽ i ⩽C

C

假定样本的真实标签为 ,  每一类疾病

, 0 表示没有患病, 1 表示患病, 一共有

个类别. 模型的损失函数定义如下:

L =
∑C

C=1
yC log(σ(ŷC))+ (1− yC) log(1−σ(ŷC)) (10)

σ(·)其中,  表示 Sigmoid函数.

 2   实验

 2.1   实验数据及预处理

本文使用的数据集为 ChestX-ray14 数据集, 该数

据集是由美国国立卫生研究院整理并公开的一个大型

胸部多标签数据集, 其中包含了 30 805个病例的 112 120
张胸部 X 光片图像, 且原始图像的大小为 1024×1024
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像素. 数据集中每一个图像都被标注出该患者是否患

病, 其中未患病的样本个数为 60 361 张其余均为患有

一种或多种疾病的样本. 若患病则标注出所患的某一

种或多种疾病类别, 其中疾病共 14类均为常见的胸部

疾病. 这些疾病包括: 疝气、胸膜增厚、纤维化、肺气

肿、水肿、肺实变、气胸、肺炎、肺结节、肿块、浸

润、积液、心脏肿大和肺不张, 该数据集中每一类疾

病具体的数量分布情况和患病率如表 1 所示. 由表 1
可知, 由于疾病之间样本数量的差异较大会导致训练

时类别的不平衡, 这将大大增加多标签分类的难度.
  

表 1     ChestX-ray14数据集各类疾病样本分布情况
 

标签 样本数量 患病率 (%) 标签 样本数量 患病率 (%)

疝气 227 0.20 气胸 5 302 4.73

胸膜增厚 3 385 3.02 肺炎 1 431 1.28

纤维化 1 686 1.50 肺结节 6 331 5.65

肺气肿 2 516 2.24 肿块 5 782 5.16

水肿 2 303 2.05 浸润 19 894 17.74

肺实变 4 667 4.16 积液 13 317 11.88

心脏肿大 2 776 2.48 肺不张 11 559 10.31
 
 

考虑到数据集中不同类别之间样本数量的不平衡,
本文采用 7:2:1 的划分方式, 对每一类样本单独划分,
这样做既保证了训练、验证和测试过程中各类疾病均

有样本参与, 同时又保证了同一图像在 3 部分无交叉.
胸片图像的原始大小为 1024×1024 像素的灰度图, 为
了减少计算量且符合网络的输入尺寸, 我们将图片转

换为 384×384 像素大小的 3 通道图像, 并对像素归一

化将像素值限制在 0–255之间.
 2.2   实验环境及实验细节

本实验的实验环境为 Ubuntu 16.04 操作系统, 硬
件为 1块 NVIDIA RTX3090显卡, 编程语言为 Python
3.7, 使用的深度学习框架为 PyTorch.

本实验总共训练 100轮次, 批次大小设置为 64, 初
始学习率为 0.001, 采用 StepLR的学习率衰减策略, 每
经过 10轮训练进行一次衰减, 衰减系数为 0.5, 使用的

Adam优化器做梯度下降算法.
 2.3   实验评价指标

为方便与其他算法进行比较, 同时为体现出网络

的整体性能, 本文采用受试者操作特征曲线 (receiver
operating characteristic, ROC) 来表现网络对每一类疾

病的分类效果, 由于仅使用 ROC曲线进行对比很难看

出不同分类器之间的优劣, 故使用每一类疾病 ROC曲

线下的面积 (area under ROC curve, AUC) 的值来表现

网络的优劣. ROC 曲线所表示的是所有分类结果在不

同阈值下真阳性和假阳性之间的博弈, 其横坐标为假

阳性率 (false positive rate, FPR), 表示所有负样本中分

类器错判为正样本的概率, 纵坐标为真阳性率 (true
positive rate, TPR), 表示所有正样本中分类器正确判断

为正样本的概率, FPR 和 TPR 的具体计算公式为:

FPR =
FP

FP+T N
(11)

T PR =
T P

T P+FN
(12)

其中, FP 为假阳例, TN 为真阴例, TP 为真阳例, FN 为

假阴例. 一般来说, AUC的值在 0.5–1之间, AUC的值

越大则曲线越靠近左上角, 表示算法的分类性能越好.
由于类别样本比例不同, 故本文使用 14个类别下加权

平均 AUC的值来对网络进行整体评价, 并与其他模型

进行对比.
 2.4   实验结果和分析

 2.4.1    消融实验结果分析

为检验网络中每个部分的具体效果, 本文共进行

了 4组消融实验, 采用加权平均 AUC的值作为评价指

标, 实验结果见表 2. 其中第 1组为较经典的 ResNet50[14]

作为骨干网络直接进行特征提取后实现多标签分类的

结果, 第 2 组为使用单尺度下 ViT 网络进行特征提取

的结果, 前两组主要是用于展示注意力机制对多标签

分类结果的提升, 第 3 组为使用单尺度下 ViT 网络进

行特征提取并加入标签相关性训练后得到的结果, 第
4 组为多尺度下 ViT 网络进行特征提取并加入标签相

关性训练后得到的结果, 其中前两组只有一个训练阶

段, 后两组在训练时有两个训练阶段. 由表 2可以看出,
有两步操作对结果有着显著提高, 一个是引入注意力

机制, 另一个是引入标签相关性. 对于多尺度下的特征

提取, 相对于单尺度, 由于获取了更多特征信息, 对有

些类别的分类效果有明显提升, 但对有些类别分类效

果提升不大, 但网络整体效果有一定提升, 本文网络最

终得到了加权平均 AUC值为 82.7%的结果.
 2.4.2    对比实验 1结果分析

P = 24

通过对消融实验的结果可以证明, 加入注意力机

制后的特征提取相比传统卷积方式更具有优势, 同时,
双分支的下的特征提取结构比单分支下取得了更好的

效果. 两个分支的设计分别针对图像表现较小和较大

类型的疾病, 我们通过设置 来学习那些在图像上

表现范围较小的疾病, 也就是学习整个图像的细节特
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P = 128

P

P Ps = {12,24,48}
Pl = {96,128,192} P

P

Ps = 24

Pl = 128

征, 我们通过设置 来学习那些在图像上表现范

围较大的疾病, 也就是学习整个图像的形状特征. 下面

通过几组对比实验来确定两个分支 的取值. 根据输入

图像的尺寸、输入图像尺寸与 patchs尺寸比例以及疾

病在该分辨率下的尺寸, 将 的取值分为

和 , 分别表示适应细节特征学习 和

适应形状特征学习 的取值范围. 将分支取值两两组合

进行实验, 得到表 3. 由表 3 可以看出当 且当

时实验效果最好. 我们在图 3给出了在该取值

下注意力特征表现示意图, 以及双分支结构下表现示

意图, 以此来证明双分支结构对不同尺寸疾病的适应

能力和综合特征提取效果.
 2.4.3    对比实验 2结果分析

为了展示网络的整体性能, 本文绘制了网络在每

一个类别下的 ROC 曲线, 并计算出该类别 AUC 的值,
结果如图 5所示. 由图可知, 每类疾病的曲线都接近于

图像的左上角, 表明网络的整体分类性能良好. 同时为

了体现网络在实验结果准确性上的提高, 本文仍采加

权平均 AUC的值作为评价指标, 与同一数据集下, 当前

比较新的其他网络进行对比, 对比结果如图 6, 表 4所示. 

表 2     消融实验结果
 

疾病种类 实验1 实验2 实验3 实验4
肺不张 0.733 0.767 0.799 0.821
心脏肿大 0.848 0.870 0.900 0.915
积液 0.816 0.823 0.856 0.878
浸润 0.660 0.729 0.738 0.757
肿块 0.737 0.801 0.831 0.854
结节 0.778 0.778 0.818 0.834
肺炎 0.690 0.725 0.730 0.738
气胸 0.799 0.856 0.885 0.899
肺实变 0.727 0.743 0.752 0.777
水肿 0.806 0.835 0.850 0.860
肺气肿 0.842 0.895 0.921 0.944
纤维化 0.747 0.822 0.826 0.828
胸膜增厚 0.724 0.755 0.806 0.816
疝气 0.834 0.901 0.922 0.924

加权平均值 0.745 0.784 0.779 0.827
  

表 3     对比实验 1结果
 

Ps Pl 加权平均AUC

12
96 0.816
128 0.820
192 0.818

24
96 0.822
128 0.827
192 0.801

48
96 0.811
128 0.820
192 0.818

 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

假正例率

真
正
例
率

肺不张 ROC (AUC=0.821)
心脏肿大 ROC (AUC=0.915)
积液 ROC (AUC=0.878)
浸润 ROC (AUC=0.757)
肿块 ROC (AUC=0.854)
结节 ROC (AUC=0.834)
肺炎 ROC (AUC=0.738)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

假正例率

(a) (b)

真
正
例
率

气胸 ROC (AUC=0.899)
肺实变 ROC (AUC=0.778)
水肿 ROC (AUC=0.860)
肺气肿 ROC (AUC=0.944)
纤维化 ROC (AUC=0.828)
胸膜增厚 ROC (AUC=0.817)
疝气 ROC (AUC=0.924)

 

图 5    各类别 ROC曲线和 AUC值
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文献 [15]
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本文

 
图 6    对比实验各类疾病 AUC值对比

由表 3 可知, 在绝大多数的疾病类别下本文所提

方法都取得了最好的结果, 同时网络在所有类别下的

整体表现取得了不错的结果. 文献 [15] 所采用的是密

集连接网络作为网络骨干结构, 同时引入了压缩激励

模块来实现通道注意力机制的效果; 文献 [16] 所采用

的也是密集连接网络的主要结构, 同时引入了位置信

息, 将高分辨率下的图像和空间信息结合起来用于分

类; 文献 [6] 所采用的是使用 ResNet 网络作为主干结

构并在特征提取过程中同样加入了通道注意力机制,
同时, 在特征提取后对特征图进行了全局平均池化和

全局最大池化的相结合的操作更大程度的获取特征信
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息, 相对于前两种方法, 该方法提升效果明显. 但这些

方法均为考虑标签之间的相关性, 而本文方法相对于

这 3 种方法均取得了更好地表现. 由表 3 可知, 疝气、

纤维化的结果不如文献 [6]且肺炎的提升效果不高, 这
是因为该 3类疾病的样本数量过少导致网络难以获得

足够的疾病特征, 几个对比方法都结果都相近. 因此综

合来看, 本文所提出的方法在胸部多标签疾病分类任

务上取得了不错的结果, 最终达到了各类别平均 AUC
为 82.7%的结果.
  

表 4     对比实验 2结果
 

疾病种类 文献[15] 文献[16] 文献[6] 本文

肺不张 0.785 0.767 0.789 0.821
心脏肿大 0.876 0.883 0.900 0.915
积液 0.862 0.828 0.838 0.878
浸润 0.673 0.709 0.708 0.757
肿块 0.804 0.821 0.839 0.854
结节 0.729 0.758 0.798 0.834
肺炎 0.732 0.731 0.736 0.738
气胸 0.842 0.846 0.877 0.899
肺实变 0.784 0.745 0.763 0.777
水肿 0.872 0.835 0.851 0.860
肺气肿 0.858 0.895 0.938 0.944
纤维化 0.775 0.818 0.832 0.828
胸膜增厚 0.756 0.761 0.804 0.816
疝气 0.864 0.896 0.944 0.924

加权平均值 0.777 0.780 0.797 0.827

 3   结语

针对胸部 X 光片的多标签分类任务, 本文提出了

一个基于注意力机制和标签相关性的多层次分类网络,
网络分为两个阶段, 分别进行综合特征学习和标签相

关性学习. 在阶段 1 中主要通过在 ViT 模型的基础上

构建一个双分支特征提取网络, 分别进行细节特征学

习和形状特征学习, 通过引入注意力机制来更好地获

取图片的关键信息, 捕捉关键特征; 在阶段 2 中, 将类

别编码输入送入标签相关性学习网络中以得到带有特

征相关性的矩阵信息, 同时对阶段 1 的模型进行微调,
最终得到完整的训练模型. 本文方法相对于其他多标

签分类方法, 引入了注意力机制和多标签之间的标签

相关性, 在绝大多数类别下取得了更高的 AUC 值, 对
于医生的辅助诊断有一定的帮助和实际应用价值.
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