
前 言

肺结核是由结核分枝杆菌引起的一种慢性传染

病，其感染途径为呼吸道感染，可通过空气、尘埃及

气溶胶传播结核菌，传染性较强［1］。中国是世界上 30

个结核病高发的国家之一，发病率为世界第 2［2］。目

前肺结核的主要诊断方法为计算机断层成像

（Computed Tomography, CT）及 X线检查等影像学检

查、抗酸染色、结核菌素皮肤试验及纤维支气管镜

等［3］。在肺结核病灶特征的表现上，CT 和 X 光片有

着明显的优势［4-5］。由于肺结核形态复杂，且与人体

部分组织及其它病灶相似而难于识别，因此，肺结核

诊断与鉴别成为影像学研究的重点与难点［6］；同时，

医疗数据中超过 90%的数据来自于医学影像［7］，放射

科医生需要阅读医学影像并找出肺结核病灶的具体

位置和病灶种类。长时间以及巨大的工作量使医护

人员更容易因疲劳而误诊。深度学习的方法擅长从
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复杂的图像中提取特征，并通过训练特征参数不断

地优化网络对某一特征的检测性能，因此，深度学习

方法与常规医学影像诊断方法的融合将在一定的程

度上促进两个学科更进一步发展，在应用中不仅可

以极大地缓解医生对肺结核病灶的诊断压力［8］，而且

可以提升放射科医生诊断的准确性和效率。

本综述主要介绍了基于深度学习的肺结核检测

实验基准、检测网络和研究进展。首先，介绍肺结核

检测的实验基准，包括肺结核涉及的相关公开数据

库 及 ImageCLEF（Image of the Cross Language

Evaluation Forum）竞赛肺结核组的相关信息；然后，

给出肺结核检测方法的研究进展，在研究进展中介

绍用于肺结核检测的深度学习框架；接着，总结基于

深度学习的肺结核检测应用进展；最后，基于深度学

习方法在实际应用中面临的一些挑战做具体分析。

1 实验基准

1.1 公开数据库

基于深度学习的肺结核辅助诊断系统在进行训

练、验证和测试时往往需要大量的医学影像，收集和

处理图像需要耗费大量的时间和资源，因此，研究人

员依赖于使用公开数据库进行肺结核检测和分类的

研究工作。目前大多数肺结核研究常用的肺结核病

灶公开数据库简介如下。

（1）深圳数据集［9］：该数据集由中国深圳广东医

学院深圳市第三人民医院编制。记录的正面 X射线

图像分为正常类和结核类。在 1个月的时间里，门诊

记录 326 例正常病例和 336 例结核病病例，该数据

集共包含 662 例胸部 X 射线图像，还提供每个 X 射

线图像的临床读数。所有 X 射线图像的分辨率均

为 3 000×3 000像素。

（2）蒙哥马利数据集（Montgomery County X-ray Set,

MC）［9］：该数据集是从美国蒙哥马利县的结核病预防项

目中收集的。数据集共包含80个正常的X射线图像，

以及58个结核病表现的X射线图像。所述X射线图像

有两种尺寸：4 020×4 892像素和4 892×4 020像素。

（3） JSRT 数 据 集 （Japanese Society of

Radiological Technology Dataset）［10］：该数据集由日本

放射技术学会和日本放射学会收集。共包含 247 张

胸部 X 射线图像，其中 154张有肺结节（100例恶性、

54例良性），93张无肺结节。所有X射线图像的分辨

率均为2 048×2 048像素。

（4）TBX11K数据集（Tuberculosis X-ray Dataset）［11］：

该数据集共包含 11 200 张 X 射线图像，包括 1 200 张

具有结核病表现的图像、5 000张患病但非结核病的

图像和 5 000张健康图像。所有X射线图像的分辨率

均为3 000×3 000像素。

（5）印度数据集［12］：该数据集收集自新德里国家

结核病和呼吸道疾病研究所的两台不同的X光机，共

有两个数据集：Dataset A和Dataset B。其中，Dataset A

的训练集包含 52张非结核病和 52张结核病的胸部X

射线图像，测试集包含 26张非结核病和 26张结核病

的胸部 X 射线图像；Dataset B 的训练集包含 50 张非

结核病和 50 张结核病的胸部 X 射线图像，测试集包

含25张非结核病和25张结核病的胸部X射线图像。

（6）印第安纳数据集［13］：该数据集收集自印第安

纳大学医学院附属的多家医院。共有 7 470张胸部X

射线图像，包括带有注释的正面和侧面视图，如心脏

肥大、肺水肿、浸润或胸腔积液等，该数据集通过

NLM（National Library of Medicine）平台的图像检索

服务（Open-i）公开提供。

（7）白俄罗斯数据集［14］：该数据集是由白俄罗斯

共和国卫生部国家过敏和传染病研究所发起的一项

耐药性研究而收集的。共包含 169 名患者的 306 张

胸部 X 射线图像。X 射线图像使用 Kodak Point-of-

Care 260系统拍摄，图像分辨率为 2 248×2 248像素。

该数据库中的所有图像均为结核感染影像。

1.2 相关竞赛

随着众多算法与技术在肺部病灶检测领域的深

入发展，与肺部病灶相关的竞赛在一定程度上为研

究者创造了一个重要的学习和交流平台。比赛为研

究人员提供高质量的数据集、标注文件及评估方法，

极大地促进诸多算法在肺结核检测和分类方面的评

估和应用。本研究将着重介绍 ImageCLEF 竞赛，因

为这是一个年度竞赛，代表着最新最全的肺结核研

究资料和算法荟萃。自 2017年首次在赛题中加入肺

结核的检测和分类任务后一直延续至今，吸引了很

多研究人员的参与，并极大地促进深度学习在肺结

核检测领域的评估和应用，虽然大赛并未限制算法

范围，但大部分获奖者都使用了至少一种深度学习

方法。其中，2019年的 12个小组中至少 10个在一次

实验中使用了深度学习方法，到 2020 年所有的小组

都在提交的材料中使用深度学习方法［15］。表 1显示

了 2017~2022 年 ImageCLEF 竞赛肺结核组［15-20］的详

细信息，包含数据描述、任务描述、评估标准和最佳

结果等。

ImageCLEF竞赛的肺结核任务推动了肺结核检

测技术不断前进，不仅使大量优秀的深度神经网络

不断应用于肺结核的检测工作，而且推动了医学事

业的前进，诸多优秀的算法在比赛上成功应用，为许

多研究者带来了理论依据和实践支撑。
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2 基于深度学习的肺结核检测进展

目标检测是从图像或视频中找出所有感兴趣的

目标并确定它们的类别和位置的任务，是计算机视

觉领域的热点研究方向之一。随着神经网络的突破

性发展，基于深度学习的目标检测逐渐成为主流。

为提高肺结核的检测效率，研究人员已经进行了大

量的研究，目标检测逐步应用到各类医学图像领域。

2.1 检测框架

基于深度神经网络的技术在医学图像处理领域

的快速应用，深度卷积神经网络在肺结核病灶检测

系统开发上产生了巨大的影响，并显著提高肺结核

病灶自动检测的准确性。深度卷积神经网络主要通

过 3种类型的层，即卷积层、池化层、全连接层和相应

的激活函数构建。卷积层和池化层主要用于提取图

像中的特征，全连接层根据提取的特征信息映射到

最终的输出。每个全连接层之后都会连接特定的激

活函数，如 sigmoid、softmax和ReLU或相关变体等模

块，并根据不同的处理任务选择激活功能。图 1展示

了应用典型深度卷积神经网络方法进行肺结核检测

的工作流程。

卷积层
池化层 卷积层 池化层

卷积层
池化层

全连接层

结核概率/
结核类型

肺结核图像
数据集

图1 基于深度学习方法的工作流程图

Figure 1 Workflow diagram of deep learning-based methods

竞赛名称

ImageCLEF 2017

ImageCLEF 2018

ImageCLEF 2019

ImageCLEF 2020

ImageCLEF 2021

ImageCLEF 2022

数据描述

训练集：230名患者

测试集：214名患者

训练集：500名患者

测试集：300名患者

训练集：259名患者

测试集：236名患者

训练集：677名患者

测试集：317名患者

训练集：170名患者

测试集：109名患者

训练集：218名患者

测试集：117名患者

训练集：283名患者

测试集：120名患者

训练集：917张图像

测试集：421张图像

训练集：559个用例

测试集：140个用例

训练集：60个用例

测试集：16个用例

任务描述

多重耐药性检测

结核病类型分类

多重耐药性检测

结核病类型分类

严重性评分

SVR-严重程度评分

CTR-自动生成肺部

报告

自动生成肺部报告

结核病类型分类

空洞检测

空洞报告

评估标准

ROC曲线

Cohen's Kappa

ROC曲线

Cohen's Kappa

ROC-AUC

均方误差

AUC

准确性

平均AUC

最小AUC

平均AUC

最小AUC

Cohen's Kappa

IoU

平均精度

平均AUC

最小AUC

最佳结果

0.582 5

0.243 8

0.617 8

0.231 2

0.770 8

0.784 0

0.787 7

0.717 9

0.796 8

0.686 0

0.924 0

0.885 0

0.221 0

0.504 0

0.687 0

0.513 0

表1 ImageCLEF肺结核组2017~2022年竞赛信息

Table 1 Competition information for ImageCLEF tuberculosis group from 2017 to 2022
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由于网络变体和计算机硬件的高速发展，深度

学习技术近几年在医学领域的应用受到极大的关

注。先进的计算资源为更深更复杂网络的训练提供

强大的支撑。目前在目标检测领域的深度学习网络

主要分为两类：单阶段检测器和两阶段检测器。

单阶段检测器遵循在一次推理中直接检测所有对

象。Redmon等［21］发布YOLO（You Only Look Once）算

法。作为深度学习时代的第一个单阶段探测器，YOLO

统一了对象检测步骤，图像输入网络后被划分为多个

区域，最终输出每个区域的边界框和概率。尽管YOLO

在速度上与两阶段检测器相比表现出了很大的提升，

但其检测精度较低，尤其针对小目标。因此后来的YOLO

版本致力于保证检测速度的同时提升检测精度。最新

的 YOLOv8 网络在 MS COCO（Microsoft Common

Objects in Context）数据集test-dev 2017进行评估，以280

FPS（Frames Per Second）的速度实现了53.9%的平均精

度，其在速度和精度上已经优于大多数现有的检测器。

Liu等［22］提出单步多框目标检测（Single Shot MultiBox

Detector, SSD），其主要贡献是引入多参考和多分辨率

检测技术，大大提高了检测精度，特别是针对一些小目

标。且SSD均衡了检测精度和速度两方面的优势。尽

管单阶段检测器检测速度快，但其精度一直落后于两

阶段检测器。Lin等［23］提出RetinaNet，其网络结构通过

特征金字塔网络提取多尺度的特征，之后在多尺度特

征上连接多个检测头进行预测，这使得RetinaNet能达

到与两阶段检测器相当的精度，同时保持较高的检测

速度。近年来，基于Transformer的方法影响了深度学

习的整个领域，尤其是计算机视觉领域。Carion等［24］提

出的DETR（Detection Transformer）融合了卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks, CNN）和Transformer

方法，网络不再需要非极大值抑制和生成Anchor，实现

了端到端的目标检测。

两阶段检测器分为两个过程：一是提取候选区

域，二是根据候选区域对目标进行识别和分类。其

中，最经典的网络为 Girshick等［25］提出的 R-CNN，其

主要思想是通过选择性搜索生成候选区域，之后将

区域缩放到固定大小后输入到预训练网络（如

VGG16）中重新训练全连接层，最后，用支持向量机

分类器对目标进行识别和分类，由于网络需要计算

大量重叠区域的冗余特征，导致 R-CNN 的检测速度

极慢。为解决这个问题，He等［26］提出具有空间金字

塔池化层的 SPPNet，该网络能在输入尺寸任意的情

况下输出固定大小，无需重新缩放区域，避免重复计

算卷积特征。但该网络仍需要多阶段训练，且特征

需要写入硬盘，直接导致网络效率低下。为解决这

些问题，Girshick 等［27］提出 Fast RCNN 检测器，进一

步改进R-CNN和SPPNet。Fast RCNN能在相同的网

络配置下同时训练检测器和边界盒回归器，进一步

提升整体训练效率。尽管 Fast RCNN 成功地整合了

R-CNN和 SPPNet的优点，但没有真正实现端到端的

训练，检测速度依然受到限制。基于这些问题，Ren

等［28］提出 Faster RCNN，该网络引入区域生成网络

（Region Proposal Network，RPN），进一步提升网络的

整体性能，真正实现端到端的训练。尽管 RCNN 系

列网络不断优化，但仍存在如计算冗余等诸多问题，

在后续版本中提出了许多优化方案，如 R-FCN［29］、

Mask RCNN［30］等。

深度学习技术的发展为研究人员提供可供参考

的检测框架，基于这些检测框架，在肺结核领域涌现

了许多针对肺结核病灶特点的网络改进版本。

2.2 肺结核检测

目标检测技术的发展为肺结核检测工作提供强

大的理论支撑和实践引导，基于深度学习的肺结核

检测方案已成为肺结核自动检测的主要方向，并逐

渐发展起来。目前主流的方法也从直接应用深度学

习网络到基于医学影像特征改进或组合现有深度学

习网络的趋势发展。Hwang 等［31］基于当时著名的

AlexNet设计了深度卷积神经网络，使用KIT（Korean

Institute of Tuberculosis）、MC 和深圳数据集进行实

验，验证了深度学习在肺结核诊断方面的有效性。

Hooda 等［32］通过组合 AlexNet、GoogleNet 和 ResNet

这 3种标准架构，提出一种基于深度学习的结核病检

测系统，并从零开始训练，最终在 4个公开数据库上

获得了 88.24% 的准确性和 0.93 的 AUC。Raju 等［33］

基于深度残差网络和 OxfordNet 的变体网络建立结

核病自动诊断的模型，最终取得 84.1% 的敏感度和

93.02% 的特异度，证明神经网络应用于胸部疾病检

测 的 潜 力 。 Yang 等［34］构 建 一 个 U-Net 和 Faster-

RCNN组合的改进模型，并使用残差块进行优化，实

验获得 87.7%、86.5%和 88.5%的敏感度、特异度和准

确性，相较于其它机器学习模型，该网络在当时取得

更好的效果。UI Abideen 等［35］提出基于贝叶斯的卷

积神经网络（B-CNN）用于结核病的识别，在两个公

开数据库上分别实现 96.42% 和 86.46% 的准确性。

表 2总结了 2021年到近期最新的肺结核检测主要方

法、评估措施和结果［36-46］。

然而，除基于医学影像的肺结核病灶检测方法

外，许多研究者也在探索其他可参考领域的诊断方

案，如基于患者的咳嗽数据辨别肺结核［47］和基于患

者的痰涂片图像辨别肺结核［48-52］。这些方法共同构

建了基于深度学习技术进行肺结核检测的研究方

法，并为后续研究者提供重要的实践参考。
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3 肺结核检测挑战

3.1 数据集挑战

大型且高质量的数据集是成功应用深度学习至

关重要的先决条件。目前对于数据集的收集和构建

主要包括两大障碍：（1）患者隐私，由于一些医院的

规章制度和国家的相关政策涉及到个人的隐私保

护，这使得数据的收集变得困难。（2）图像注释，非专

业人员无法识别和区分结核病灶，需在专业放射科

医生的指导下完成，这将花费大量的时间和精力。

为缓解数据的稀缺问题，采取合适的数据增强策略

可以增加样本的数量和多样性。此外，可使用生成

对抗网络来合成对抗图像作为附加数据［53］。当有足

够多的无标签数据时，可采用半监督或无监督的方

式进行网络训练，这将达到比监督学习更好的性能。

使 用 迁 移 学 习 算 法 在 其 他 大 规 模 数 据 集（如

ImageNet 或 MS COCO）上训练的预训练模型，可以

在数据不足时进一步提高肺结核检测和分类的准

确性［31, 54-57］。

3.2 技术挑战

研究希望使用计算机辅助系统能帮助医生在肺

结核诊断中做出正确的临床决策，然而，目前的检测

方法通常使用固定的数据集和深度学习模型开发和

验证，这意味着这项技术只能在固定的场景中使用，

在动态场景中无法实现持续学习，以提升模型性能。

这些系统往往不能正确识别一些未经训练的独特样

本，进而出现错误的诊断结果［58］。构建一个具有持

续学习能力的深度学习技术将在很大程度上提升肺

结核检测的整体效率。未来可能会基于这种技术进

一步开发云端数据平台，并从诊断记录中提取数据，

不断优化深度神经网络，从而持续提升肺结核检测

系统的整体性能，以适应持续变化的场景［59-60］。

3.3 诊断结果的可解释性挑战

基于深度学习的训练模型可以轻易地实现对肺

结核的检测和分类，但却无法解释肺结核病灶的发

病机制。然而，训练模型对于识别病灶的解读又极

其重要，这将帮助放射科医生进一步找出发病原因

并作出最终判断，确定疾病后制定相应的治疗方案。

因此，在深度学习预测和分类的结果中提供如结核

的位置统计以及哪些特征病灶属于肺结核等信息，

将是一个值得关注的话题。为提高肺结核诊断系统

的可解释性，ImageCLEF 多次在竞赛中推出自动生

成肺部报告的子任务［17-18, 20］，以解释肺部具体病理特

性。此外，还有研究者对深度学习系统诊断结果进

行定量分析，用以生成类似医院出具的肺结核诊断

报告［61］。

表2 深度学习方法下肺结核检测相关研究进展

Table 2 Advances in tuberculosis detection using deep learning methods

数据集

NLM数据集

Belarus数据集

RSNA数据集

TBX11K数据集

MC和深圳数据集

自建数据库

作者

Rahman等［36］

安乐等［37］

Dasanayaka等［38］

Nijiati等［39］

刘学思等［40］

安超等［41］

Wang等［42］

Guo等［43］

王佳浩等［44］

王京华等［45］

马依迪丽·尼加提等［46］

模型（基础框架）

ResNet101-XGBoost

VGG19-XGBoost

DenseNet201-XGBoost

TDT-Net

组合网络（VGG16、Inception V3）

TB-UNet（ResNeXt、U-Net）

SwinT-Base

SwinT-Large

改进RetinaNet

（RetinaNet）

3D-ResNet

MIP-MY

（YOLOv4）

MIP-RY

（YOLOv4）

改进YOLOv4

3D-ResNet50

准确性/%

98.85±0.55

99.42±0.39

99.92±0.14

-

97.1

90.0

98.60

98.85

91.39

（深圳）

86.23

（MC）

83（test）

-

-

-

0.975（test）

敏感度/查全率/%

98.03±0.72

99.28±0.44

100.00±0.10

80.7

97.9

74.5

99.23

99.49

88.39

（深圳）

75.86

（MC）

92（test）

85.50

87.50

95.14

0.951（test）

查准率/%

99.71±0.28

99.57±0.34

99.85±0.20

87.5

-

-

97.99

98.24

-

-

96.59

98.42

95.65

-

特异度/%

99.70±0.28

99.57±0.34

99.85±0.20

-

96.2

97.9

-

94.48

（深圳）

93.75

（MC）

57（test）

-

-

-

-

AUC

-

-

-

0.968

-

0.95

（深圳）

0.93

（MC）

0.86（test）

-

-

-

0.933（test）
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4 总结与讨论

本研究对基于深度学习的肺结核检测方法和研

究进展进行全面的综述。首先，总结肺结核影像涉

及的公开数据库和 ImageCLEF年度竞赛肺结核组信

息；然后，详细介绍肺结核检测的方法和研究应用进

展；最后，基于深度学习在肺结核诊断的相关工作，

讨论深度学习应用于肺结核检测面临的挑战，为未

来的研究工作提供一些方向。基于本综述，可以得

出结论，一方面，基于深度学习的方法应用于肺结核

诊断已取得超越人类的良好性能，在未来的应用和

评估上具有巨大的潜力；另一方面，针对目前所面临

的挑战，基于深度学习的肺结核检测方法还应在数

据集、技术和可解释性等方面进一步做改进和优化。
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