
前 言

近年来随着数字X线摄影的广泛使用，X线摄影

检查的数量和影像质量得到了很大的提高，已成为

放射影像诊断检查最常用的方法［1］，但临床数据显

示，数字 X 线摄影仍存在 5%~15% 的废片率［2-3］。废

片的产生不仅降低了医疗资源的使用效率和影像诊

断质量，后续补偿重复摄影还会给被检者增加不必

要的电离辐射。为了利用最低辐射剂量获得最佳品

质的医学影像，充分满足临床诊断的需要，X线摄影

的甲级片率监控正成为医院放射科质量控制的一个

重要任务。

胸部正位摄影是临床采用最为广泛的常规影像

检查项目，也是放射影像质量控制检查项目之一。

影响X线胸片质量的主要原因有摄影体位不正、呼吸

气屏气不合理和被检者穿戴各种异物等。现阶段放

射影像的质量控制主要通过人工检查阅片的方式核

对技师操作的规范性。这种人工检查方法存在主观
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Abstract: In order to improve the ability of automatically detecting foreign objects in chest radiographs, a deep learning

network is used to capture the imaging features of foreign objects with various scales and shapes efficiently, thereby realizing

the automatic and stable detection of various foreign objects in chest radiographs. During network construction, according to

the imaging features of foreign objects, YOLO v4 network is improved by embedding SE-block (Squeeze and Excitation)

into the feature extraction network CSPDarkNet53 to make the model capable of distinguishing and utilizing the information

of each channel. Experimental results demonstrate that the proposed deep learning network achieves 92% accuracy and 83%

recall rate for foreign object detection. Therefore, the proposed deep learning approach can be used to identify foreign objects

in chest radiographs and assess image quality automatically and objectively, which lays a foundation for the quality control of

radiographic images.
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性强和效率低下等问题，而采用计算机辅助图像分

析的方法可以实现影像质量的自动筛查，有效解决

上述问题。异物的存在在 X线影像中具有可解释和

辨别的影像特征，因此本文以异物检测为研究目标，

探索放射影像中异物的自动客观检测方法，为后续

的影像质量控制提供技术基础。

X 线胸片中的异物检测可以归结为图像处理中

的目标检测问题。Xue 等［4］最先提出对胸片中的异

物进行自动检测，他们先对胸片中肺部区域进行分

割，然后分别使用Viola-Jones和霍夫圆检测技术搜索

线形或圆形特征，实现对纽扣类目标的检测。Zohora

等［5］首先使用几种不同的边缘检测算子对图像进行

滤波处理，然后利用形态学方法得到候选结果，最后

利用霍夫圆检测算法进行检测确认。最近 Santosh

等［6］提出归一化互相关算法对胸片中的圆形异物进

行初步检测得到候选物体，然后用无监督聚类的方

法最后判断是否存在圆形异物。上述胸片异物检测

研究都利用纽扣异物的圆形或其他能够标识物体的

基本影像特征，对某一种异物的检测准确度可以达

到 80% 左右［6］。但实际临床摄影工作中异物种类各

异，且影像特征变化繁多，尺度不一，基于特定的影

像特征进行检测的方法很难取得满意的检测效果。

王继元等［7］在 DR 胸片质控体系研究中用 Inception-

V4网络对胸片中的异物进行分类，分类效果基本符

合要求。但该方法主要实现异物的类型判断，为了

确定异物位于肺野的具体位置，尚需要配合肺野的

分割结果才能进行精准定位。

近年来发展起来的基于图像深度学习的方法突

破了传统图像处理算法的缺陷，通过多通道和多尺

度的卷积运算，可以抽取图像中具有不同形状和尺

度的复杂影像特征，实现感兴趣目标的自动检测。

目前基于深度学习方法的目标检测算法可分为Two-stage

（两步法）和One-stage（单步法）两大类。Two-stage是

把目标检测分为两个阶段，第一个阶段获得图像中

若干个可能的物体候选框，然后对候选框进行分类

和回归运算，最后得到物体的种类和位置信息，这种

方 法 主 要 有 R-CNN［8］、Fast R-CNN［9］、Faster R-

CNN［10］。而 One-stage方法不需要产生候选框，直接

对目标区域进行分类和回归，得到物体的种类和位

置信息。One-stage 方法比 Two-stage 方法大大提高

检测效率，同时也提高精度，是目前目标检测的主流

方法，主要有SSD［11］、YOLO［12］、YOLO v2-v4［13-15］等。

YOLO 目标检测网络通过将图像分为不同大小

的子区域进行检测，这大大提高了检测速度，其中

YOLO v4 采用的 CSPDarkNet53 特征提取网络由若

干个残差块组成，可以融合不同层次的信息提取有

用特征，分别对 52×52、26×26和 13×13尺度的特征层

分别进行独立预测，实现多尺度的物体检测［15］。在

胸片异物检测的实验中可以发现，该网络结构对于

形状模糊的异物检测精确率不高，因此本文在

CSPDarkNet53 特征提取网络中加入 SE-block［16］，以

区别对待不同通道信息的贡献程度，从而抑制贡献

程度较低的信息，并增强贡献程度较高的信息。实

验结果表明这种改进可以有效地提高模型的检测

能力。

1 基于YOLO v4的异物检测

YOLO v4通过将YOLO v3的骨干特征提取网络

DarkNet53改成CSPDarkNet53，并使用 SPP［17］结构和

4个不同尺度卷积核进行最大池化处理，极大地增加

了感受野，同时还引入PANet［18］使网络能够反复利用

图像特征，因此 YOLO v4 在检测精度和检测速度上

都有了很大提升［15］。

1.1 YOLO v4网络

YOLO v4 主要由特征提取网络 CSPDarkNet53、

特征融合模块 SPP 和 PANet、预测网络构成。其中

CSPDarkNet53 由 5 个残差块构成，残差块可以防止

由于网络过深造成的过拟合等问题，最大化地提取

图像的有用信息。SPP 结构由 4 个卷积核大小为 1×

1、5×5、9×9和 13×13的最大池化层构成，增加了感受

野，能够更好地分离出上下文特征。PANet 输入为

CSPDarkNet53 和 SPP 不同层的输出，通过对输入进

行特征的反复提取，最后得到 3个输出结果输入到最

后的预测网络。YOLO 在预测过程中先初始化 9 个

不同大小的 Anchor Box，在模型预测过程中相对于

Anchor Box 产生 4 个偏移参数 tx、ty、tw、th，如图 1

所示。

图1 Anchor Box和BoundingBox关系

Fig.1 Relationship between Anchor Box and BoundingBox

第12期 侯鹏飞,等 .基于深度学习方法的胸片异物检测 -- 1519



BoundingBox调整公式为：

bx =σ( tx ) + cx （1）

by =σ( ty ) + cy （2）

bw = pwetw （3）

bh = pheth （4）

其中，bx 和 by 为 BoundingBox 中心点横坐标和纵坐

标，bw 和 bh 为 BoundingBox 的宽度和高度，cx 和 cy 是

中心点坐标对应左上角方框的坐标，pw 和 ph 为

Anchor Box 对应的宽度和高度，σ是 sigmoid 激活

函数。

在计算 tx、ty、tw、th过程中，YOLO v4采用CIOU［19］

作为回归优化的损失函数。CIOU 把 Ground Truth

Box与BoundingBox之间的重合率，距离和尺度这些

因素都考虑在内，使得预测结果更加稳定和准确。

CIOU公式如下所示：

CIOU = IOU - ρ2 (b,bgt )
C2

- αv （5）

IOU=B ∩ Bgt
B ∪ Bgt （6）

式（6）中，B 代表 BoundingBox，Bgt代表 Ground Truth

Box。式（5）中 b代表BoundingBox中心点坐标，bgt 代

表 Ground Truth Box 中 心 点 坐 标 。 ρ2 (b,bgt )代 表

BoundingBox和Ground Truth Box中心点之间的欧氏

距离。c表示能够包含 BoundingBox 和 Ground Truth

Box的最小Box的对角线长度。式中 α和 v可通过以

下公式计算：

α= v
1 - IOU + v （7）

v = 4
π2 (artan

wgt

hgt
- artan w

h
)2 （8）

式（8）中，w和 h代表 BoundingBox的宽度和高度，wgt

和 hgt 代表 Ground Truth Box 的宽度和高度。最后得

到损失函数为：

lossCIOU=1-IOU+
ρ2 (b,bgt )
C2

+ αv （9）

1.2 FOXNet网络结构

卷积神经参数和深度过多会很大程度增加检测

物体的时间，为了不给网络添加过多参数并且提高

胸片异物检测的效果，采用注意力机制对网络进行

优 化 。 由 于 YOLO v4 骨 干 特 征 提 取 网 络

CSPDarkNet53在特征提取过程中不同的通道权重设

置都相同，不同通道的有用信息没有合理地利用起

来。在异物检测神经网络的构建中，我们改进了

YOLO v4，在 CSPDarkNet53 网络的每个残差块中都

加入 SE-block，为每个通道使用不同的权重，这样可

以区别利用各个通道的信息［16］。图 2 所示是对

CSPDarkNet53 中残差块加入 SE-block 后的网络，称

之为异物检测网络FOXNet。

图2 改进后的残差模块

Fig.2 Improved residual network

图 2 中虚线框给出了残差网络中加入的 SE-

block。网络经过残差块后有两条路径，路径一直接

连接到 Scale，路径二先经过全局池化对网络进行压

缩，使得原本每个通道上的二维特征变为一个实数，

这个实数具有二维特征的全局感受野，用来代表这

个通道的特征，经过压缩后整个网络尺度变为 c×1×1；

然后网络经过两层全连接层建模通道间的相关性，

为每个特征通道生成权重，权值经过学习后用来代

表每个通道的重要程度，得到的权重经过Sigmoid函

数归一化为 0~1 之间的值。最后路径二产生的每个

通道的归一化后的权重经过 Scale，把权重加权在路

径一输出的每个通道上。

2 实验及结果分析

2.1 实验环境

开 展 本 文 实 验 所 使 用 的 电 脑 主 要 配 置 为

ubuntu18.04操作系统，CPU为 Inter(R) Xeon(R)，显卡

为 TITAN X，内存 64Ｇ。实验是通过 Python 语言编

程实现，应用深度学习框架 Pytorch 1.7.1实现卷积神

经网络的搭建。

2.2 数据及预处理

数据集取自由 JF医疗和NVidia公司举办的异物
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检测比赛提供的共计 10 000幅胸片图像，其中 5 000

幅为带有异物的胸片图像，5 000幅为不带有异物的

正常合格图像。图像中的肺野和异物由具有 1~3 年

工作经验的共 12位放射医生进行标注。实验中数据

集被分为训练集、验证集和测试集，其中训练集包含

8 000幅图片，验证集和测试集各包含 1 000幅图片。

图3所示为数据集的样本，图3a是不存在异物的正常

图片，图 3b~图 3d是包含异物的图片。本文进一步使

用实际临床数据集验证算法的有效性和鲁棒性，从

合作医院获取实际临床数据共 500幅胸片，其中包含

异物的为50幅，正常和异常的胸片数量比例为9：1。

在训练网络之前需要对数据进行预处理，这包

括对图像的边缘进行填充使图像变成正方形，并缩

放成 416×416像素大小；对数据集进行翻转、平移、拉

伸变形和加入随机噪声，扩增数据集的大小，提高训

练网络模型的鲁棒性。

2.3 评价标准

为了量化表达网络模型对于胸片异物检测的精

度，采用准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、精确率

（Precision）、F1 score 和受试者工作特征曲线（ROC）
［20］等指标作为评价标准。其定义如下所示：

Accuracy= TP + TN
TP + TN + FP + FN （10）

Recall= TP
TP + FN （11）

Precision= TP
TP + FP （12）

F1score=2 Recall × PrecisionRecall + Precision （13）

其中，TN代表胸片图像中不存在异物，预测结果图像

中也显示不存在异物；FP 代表胸片图像中不存在异

物，预测结果图像中显示存在异物；FN代表胸片图像

中存在异物，预测结果图像中不存在异物；TP代表胸

片图像中存在异物，预测结果图像中存在异物。

2.4 实验方法和结果

利用同样的数据集，实验分别对 Faster R-CNN、

YOLO v3、YOLO v4 和 FOXNet 网络进行训练和测

试，相应的精确率、召回率、准确率和F1 score结果如

表1所示。

从表 1的对比实验结果可以看出，利用典型两步

法的 Faster R-CNN获得的精确率和准确率都是最低

的，分别为 76% 和 82%，但召回率较好，这说明两步

法获得的敏感度较好，而特异性一般。相反，单步法

的精确率和准确率都较好，都高于两步法，且 YOLO

v4 和 FOXNet 的召回率也有所改善，达到 83%。

YOLO v4和 FOXNet在 YOLO v3基础上使用 SPP 结

构，增加了感受野，还引入了 PANet反复利用图像特

征，使得真阳性预测的数量从 386增长到 417，提高正

样本的检出率，召回率显著提高 6%。FOXNet 在

YOLO v4 特征提取网络的每个残差块中加入 SE-

block，使每个通道产生对应权重，充分利用各个通道

感兴趣的信息，使得假阳性的数量从 61降低到 34，有

效降低误检率，精确率提高 5%。FOXNet 的综合性

能指标F1 score是最高的，这也可以从各个网络在测

试集测试获得的 ROC 曲线结果发现。如图 4 所示，

Faster R-CNN、YOLO v3、YOLO v4和FOXNet这 4种

网络获得的ROC曲线的AUC值分别为 0.846、0.904、

0.922和0.945。

为了验证算法的有效性，本文利用合作医院提

供的实际临床数据进行测试。测试结果显示，

d：纽扣异物胸片c：内衣异物胸片

b：项链异物胸片a：正常胸片

图3 正常数据和含有异物数据样本

Fig.3 Radiographs with and without foreign objects

网络模型

Faster R-CNN

YOLO v3

YOLO v4

FOXNet

精确率

0.76

0.88

0.87

0.92

准确率

0.82

0.84

0.85

0.88

召回率

0.82

0.77

0.83

0.83

F1 score

0.79

0.82

0.85

0.87

表1 实验结果对比

Tab.1 Comparison of experimental results
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FOXNet 在实际临床测试数据中能正确检测出包含

异物的 42 幅胸片，漏检 8 幅胸片，召回率达到 84%。

该结果比在异物检测比赛测试数据集上获得的结果

还要好，这说明FOXNet能够可靠地检测出含有异物

的胸片，具有一定的实际应用价值。图 5所示为部分

临床数据的检测结果。

图 5a和图 5b中的异物为植入性医疗电子或金属

设备。虽然用来训练的数据集中异物主要为项链、

内衣和纽扣等，但FOXNet也能很好地检测出训练过

程中没有出现过的异物。图 5c和图 5d为图像像素仅

为 256×210 低分辨率的情况，FOXNet 网络能以 0.83

和 0.80 的置信度检测出不是很明显的异物。图 5e~

图 5h中的异物（衣服、装饰等）是肉眼难以观察到的，

FOXNet 网络依然能够准确识别。这些结果表明，

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

真
阳

性
率

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
假阳性率

图4 不同网络结构ROC曲线示意图

Fig.4 ROC curves of different networks

图5 临床胸片检测样例

Fig.5 Examples of foreign objects detected from clinical chest radiographs

b：检测出医疗设备2 c：检测出环形金属1

f：检测出纽扣

a：检测出医疗设备1

g：检测出金属物 h：检测出装饰物e：检测出衣服阴影

d：检测出环形金属2

FOXNet有着很好的异物检测泛化能力，能够用于胸

片的异物自动检测的实际应用场景。

3 讨 论

以往对于胸片中的异物检测的传统图像处理方

法，局限于检测纽扣或者具有特定形状的某一类物

体，难以适用于临床胸片中存在的尺寸和形状变化

繁多的异物检测任务。本研究提出用深度学习的方

法对X线胸片中的异物进行检测，卷积神经网络中包

含有多种不同尺寸和参数的卷积核，能够学习提取

图像在不同尺度下的特征，实验证明该方法能够克

服传统图像处理的固有缺点。

本研究基于 YOLO v4 目标检测网络，并在网络

中增加运用了注意力机制的SE-block，使得新的网络

能够充分利用不同通道的信息。实验表明这样的改

进能够有效提高异物检测的精确率和准确率，降低

异物检测的误检率，使自动检测的结果更贴近摄影

质量控制的真实需求，这对在放射摄影质量评估中

推广使用基于深度学习的异物自动检测方法具有重

要意义。
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虽然 FOXNet 的实现改善了胸片异物检测的精

确率和准确率，并在网络的总体检测性能上有所提

高，但该方法的异物检测召回率依然与两步法相近。

导致这个结果可能有多种原因，如用于训练和测试

的图片是通过医学影像压缩获取的，其空间和灰度

分辨率大大缩小，部分异物在压缩后很难辨别或甚

至消失。因此，在异物检测的漏检率方面FOXNet还

需要开展很多的研究，这也将是我们下一步的研究

目标。

4 结 论

为了实现放射摄影质量的客观评价，提高胸部

正位片的优良率，避免被检者接受不必要的电离辐

射，本文提出一种基于深度学习的方法用来自动检

测和定位胸片中的异物。实验结果表明，该方法的

异物检测可以实现92%的精确率和83%的召回率。
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