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摘  要 

近几年，神经网络在医学病种分类方面经历着迅速的发展，在某些病种上面的分类水平已经达到甚至超

过专业医学从业人员的水准。但是神经网络在医学上的应用主要集中在病种的二分类方面，在病种的多

分类方面神经网络模型的表现还不尽人意。概括的说，神经网络特征提取的不完美、医学图像的复杂性

以及相关领域专业知识的匮乏是导致该结果的三个主要因素。为此，本文提出了一种基于神经网络密集

连接并且包含置信度概念的多分类方法。该方法能够有效融合病种的多维度特征并且使用置信度概念保

证分类结果的可靠性。本文在CXR14数据集上进行测试，实验表明，该方法能够有效融合不同维度的特

征，从而增强了特征提取的能力；引入置信度概念的分类方法应用于病种标签树能够获取达到预期水平

的分类可信度，而不是像目前的二分类只能提供绝对的分类结果。这为临床医疗诊断提供了更加丰富和

可靠的病种分类信息。 
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Abstract 
In recent years, neural networks have experienced rapid development in the medical diseases 
classification. The classification ability of certain diseases has reached or even exceeded the level 
of professional medical practitioners. However, the application of these neural networks is mainly 
focused on the binary classification of diseases, and the performance of neural network models in 
the multi-label classification of diseases is not satisfactory. The imperfection of feature extraction 
in the neural network, the complexity of medical images, and the lack of expertise in related fields 
are the three main factors leading to this result. To this end, this paper proposes a confidence 
multi-label classification method based on dense neural network connections, which can effec-
tively fuse the multi-dimensional features of the disease and use the concept of confidence to en-
sure the reliability of the classification results. This article is tested on the CXR14 datasets. Expe-
riments show that the method in this article can effectively integrate features of different dimen-
sions to enhance the ability of feature extraction. Based on the concept of confidence, we can ob-
tain the expected level of classification credibility instead of the current definite classification that 
can only provide absolute classification results. This provides more abundant and reliable identi-
fication information for clinical medical diagnosis. 
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1. 引言 

当下随着社会福利的扩大以及医疗科技的发展，先进的医疗设备已经在医院中得到了普及，医疗病

理图像的获取变得越来越简单和高效。例如 X 光片、CT 等甚至都可以实现即时成像。然而目前从医疗

图像中获取病理数据信息还主要是依靠医学相关从业人员的手动标注[1]。因此，相对应的巨大工作量和

提取低效率让人们不断寻找更合适的从图像中获取所需信息的手段。依赖于神经网络的发展，使用计算

机自动提取医疗图像中的信息也正在经历着快速的进步并且在很多方面已经达到甚至超过了专业从业者

的水平。例如深度学习在皮肤癌诊断[2]、组织轮廓提取[3]、肺部 X 光照片的肺炎检测[4]。本文就是将

研究集中于基于神经网络的医疗图像病种分类。 
然而使用神经网络进行病种分类中一个比较大的挑战是需要大量的标签信息来标注图像的病理位置

和病症，相对于医疗领域的图像，这需要耗费大量的时间和精力[5] [6]。就此，目前神经网络医疗图像分

类有两种解决办法，一是改进网络提高其特征呈现能力以使其降低对数据标注信息完备性的依赖；二是

在不确定病症的前提下获得该病症的父类病症从而有利于接下来的排查工作和诊断治疗[7]。接下来的工

作就是尝试从这两个角度出发，尝试设计一种融合多维特征并且加入置信度概念的多分类方法，来尽可

能提供准确的病种多分类结果。 
本文的主要贡献有两个部分： 
1) 改进网络来提供更强的特征提取能力； 
2) 提供置信度的概念来输出用户定义角度的分类结果，而不是让神经网络输出绝对的结果标签信
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息。 

2. 引言 

问题定义 

临床形成的医疗图像中会反映患者的所有病理特征，而这些病理特征不但是不局限于一种病种而且

在一种病种时也会有分不同阶段病理特征的特点。目前神经网络应用于胸部 X 光片病理识别主要还是集

中于单病种的二分类识别并且基于神经网络的分类方法还不能很好的融合多维度的特征，故对病症的多

阶段特征提取能力还比较弱[8]。 
比如现在做得比较好的胸部 X 光片肺结节检测，虽然已得到了较大的发展甚至在某些条件下神经网

络的检测能力已经达到甚至超过了专业从业医师的水准[9]，但是在实际操作中医疗图像在输入网络前会

进行预处理从而将检测范围限定到大于等于3 mm的肺结节水平上。因此在实际应用时还有较大的局限性。 
目前对于神经网络模型的病种分类，基本流程是确定要使用 backbone 网络用于特征信息，进一步，

在此基础上加上各种模块[10]。对于一般的网络模型可以用以下公式表示： 

( ),  z Wx b o f z= + =  

其中 W 表示神经网络权重，b 代表偏置，x 代表输入特征，z 代表输出，函数 f 代表激活函数，o 表示该

层神经网络的最终输出。 
经过多层神经网络的特征提取后，将结果与对应数据的标签信息相匹配，并根据两者之间的差距计

算损失，损失函数定义为： 

( )( ),Loss J f xi yi=  

其中函数 f 用来计算数据在神经网络中的输出结果，f(xi)表示第 i 个对象的结果，J 表示计算神经网络输

出结果与实际标签值 yi 之间的差值。 
在计算完他们之间的差值后，就可以使用损失函数的梯度更新公式来更新网络权重。 
在多分类网络中，目前最基本的办法是分别训练分类器，对所有的标签进行训练。这个过程相当于

将二分类的方法应用于多标签分类中[7]。然而使用二分类的方法进行多分类会导致多方面的不利。比如

计算资源的浪费、没有考虑标签之间的关联关系等[11]。 
目前针对这种情况有两种解决办法，即在考虑多标签关联关系的基础上可以采取自顶向下和自底向

上的分类方法[7]。鉴于自顶向下的分类方法所产生的分类结果是基于父类分类标签是正确的基础上的，

而父类标签的分类结果在计算子类结点标签时是不会更新的，因此父类节点的分类错误将会导致依据该

父类进行的分类完全错误[12]。因此本文采用自底向下的分类策略并且引入了置信度的概念。在分类时会

首先计算病种标签树所有终端节点的标签概率并以此为依据计算其父类结点标签值的概率大小[13]。 

3. 基于密集连接神经网络的肺部 X 光多分类 

在本节中介绍所提出的融合多层特征和置信度概念的多标签分类方法的细节。 

3.1. 密集连接神经网络 

相关工作者针对一般的链式神经网络结构随着网络不断加深容易出现的梯度消失、梯度爆炸等问题，

提出了正则化、BN 等方法来缓解随着网络加深产生的这些问题，但实际上并未根本解决问题[14]。而链

式结构这一本质特点所带来的梯度不稳定情况也正是神经网络特征信息传递和提取不敏感的一个重要原

因。 
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为解决这个问题，GoogLeNet 第一个引入了多分支网络结构的概念，通过构建不同的 Inception 模块

以扩大网络的宽度和深度[15]。Inception 模块中不同的分支能够同时进行多种操作，从而对输入层的不同

维度特征进行特征提取[16]。ResNet 网络[17]首次提出了跳跃链接思想，浅层网络的特征可以通过跳跃连

接直接传递到更深层次的网络层而不需要经历中间网络变化导致的梯度消失问题。 
再进一步，2017 年提出的 DenseNet 网络[18]，采用了密集连接的方式，通过将网络中的每一层与模

块中之前每一层建立连接的方式来增强网络接收和处理不同维度图像信息的能力，然而这同时意味着在

向网络输入数据时整个网络需要存储大量的中间特征。这会导致DenseNet网络需要花费大量的内存开销。

针对这个问题，相关工作者提出了共享存储空间的方式以较小的时间代价减少对内存的消耗[19]。 
对于基本的 DenseNet 网络，其基本架构如图 1 所示。图 1 介绍了 DenseNet 网络的基本结构。 
 

 
Figure 1. Example diagram of DenseNet network structure 
图 1. 密集网络结构示例 

 
为减少 DenseNet 网络的 GPU 显存消耗，借鉴[19]采用了用较小的时间代价来换取空间消耗的方法。 
具体来说，在实验操作时，针对 DenseNet 网络每一模块中的每一层都要获得之前所有层的特征的特

点，相对于在每次进行特征融合前为该次特征融合用到的所有层分配存储空间，本文借鉴共享存储空间

的原则来使用指针引用之前分配空间的之前层的网络特征图。相同的思想方法也会应用于接下来的归一

化和卷积操作。具体操作如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Principle of DenseNet network based on shared sto-
rage space 
图 2. 密集网络共享参数示例图 

 

对于梯度更新操作，鉴于在共享存储空间中存放的是每一层神经网络的输出结果，因此对于特征融

合、归一化、卷积这些神经网络权重更新的操作未在共享存储空间中体现。在进行梯度计算时需要对这
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些神经网络更新的权重重新计算，以获得其当下值后再计算梯度。这也是改进的 DenseNet 网络减少内存

消耗所付出的主要时间代价。实验表明相比于不改进的DenseNet网络，所付出的时间代价不会查过20%。 

3.2. 基于置信度的多分类策略 

在本节将详细介绍基于置信度的多分类策略。首先是需要构建分类的树状结构，其中根节点是异常，

其下是各种病症，并且让父病症包括子病症。基于 CXR14 数据集构建的结构图如图 3： 
 

 
Figure 3. Concept Tree 
图 3. 标签树结构 

 
在训练过程中，首先需要统计所有节点的先验概率密度分布[20]。即统计所有的标签和每一个标签在

所有标签中出现的概率。然后结合后验概率进行统计计算标签向量的概率分布。 
具体来说，若某个实例 x 的实际标签是 l，而使用分类器输出的结果标签向量是 s，进一步将结果标

签向量的值压缩到直方图 l qH s+   中。同样，还需要计算实例 x 不属于标签 l 的直方图值 l qH s−   。 
对于 l 标签的父节点，假设用 a 表示，同样也需要计算器概率密度分布。为计算 a 的值，需要统计所

有属于 a 的子节点的概率和并同样用向量的形式放到 sq中。进一步也要计算 a 的直方图 a qH s+   。对于 l
标签中的任意父节点标签，需要重复这个计算过程直至所有父节点计算完成。 

当计算完所有节点后，对实例 x 关于 l 标签的先验概率可以用以下公式表示： 

( )q l q l q 1
P s | l H s H s+ +   =      

( )q l q l q 1
P s | l H s H s− −   ¬ =      

最后计算 l 标签的后验概率 P(l|sq)，公式为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )q q q qP l | s P s | l P l P s | l P l P s | l P l= + ¬ ¬  

具体流程如算法 1 所示： 
① 建立标签树 
② 计算标签的先验概率分布 
③ 对分类器输出的当前实例 x 进行一下操作 
④ 获得实例 x 的标签值 l 并为实例标签中的每个标签赋值，压缩到 Sq中，进一步转化为直方图形式
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l qH s+     
⑤ 计算标签列表 l 中所有标签的父节点并汇总到 a qH s+   中 
⑥ 计算所有不属于实例 x 标签列表 l 的标签值并汇总到 l qH s−   中 
⑦ 通过之前计算的标签列表 l 的值计算器后验概率分布。 
以上便完成了相对于实例 x 的相关标签 l 的概率分布的计算。接下来便是与事先设定的置信度阈值

比较，来判断当前分类器对实例 x 的判断是否可信。 
具体算法如下： 
① 获得实例的后验概率分布 P(l|sq)，并用符号 C 代表 
② 判断 C 与阈值 T 的大小，若 C 小于阈值 T 则执行以下操作 
③ 获得标签列表 l 的父节点并计算其按照算法 1 计算 
加入父节点的后验概率 C+，再与阈值 T 相比较。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验数据集 

本文实验使用 CXR14 数据集作为测试数据集[21]。CXR14 数据集基于 NLP 从放射诊断报告书中获

得标签数据，标签涵盖了 14 个病症，加上无异常，共 15 个标签。将肿块标签和疝气标签融合为一个，

故分类时是有 13 个病症标签。数据包含 30,805 个病人的 112,120 张胸部前视 X 光图片。图 4 展示了病

症分类以及互相关联关系。 
 

 
Figure 4. The proportions of images with multi-labels in each of 
14 pathology classes and the labels’ co-occurrence statistics 
图 4. ChestXRay14 数据集中对各数据病种的介绍和病种之间

的关联关系 

 
本文选择数据中的 80%作为训练数据集 D，20%作为测试数据集 T。进一步在训练数据集中选取 20%

作为验证数据集 D。 
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4.2. 评价指标 

本文使用 AUC (Area under ROC curve)作为分类结果的评价指标，AUC 中涉及的基本概念如下： 
TP (true positive)：分类正确，把原本属于正类的样本分成正类。 
TN (true negative)：分类正确，把原本属于负类的样本分成负类。 
FP (false positive)：分类错误，把原本属于负类的错分成了正类。 
FN (false negative)：分类错误，把原本属于正类的错分成了负类。 
ROC 的横坐标是为假阳性率(False Positive Rate, FPR)，是指在所有实际为阴性的样本中，被错误地

判断为阳性之比率。其公式是： 

( )FPR FP FP TN= +  

ROC 纵坐标是真阳性率(True Positive Rate, TPR)，是指在所有实际为阳性的样本中，被正确地判断

为阳性之比率。其公式是： 

( )TPR TP TP FN= +  

实际上 AUC 就是指 ROC 曲线下的面积大小，而一般认为 ROC 面积越大，分类器的分类性能就越

强。 

4.3. 实验结果分析 

本文针对数据的多标签分类提出了一种基于置信度的多分类方法，骨干网络使用的是 densenet121 网

络并使用了权值共享减少 GPU 显存消耗。Batchsizes 实验设置为 128，epoch 设置为 10。输入数据已预处

理为 1024 * 1024 像素，在转入网络时将其处理为 224 * 224 像素的数据并随机进行翻转等微调操作。 
本实验使用的平台是 pytorch1.7.1，GPU 是 NVIDIA RTX3090，损失函数使用了均方误差函数。梯度

更新使用的是 Adam 算法并且学习率指定为 1e−3，冲量默认为 0.9。 
图 5 显示了 AUC 的结果： 
 

 
Figure 5. Comparison of AUC scores for all disease patterns with poch of 10 
图 5. 病种分类的 AUC 成绩 
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如图 5 所示，我们比较了三种置信度水平下的分类器的分类准确率。当置信度为 50%时病种的平均

分类准确率是 0.858；置信度为 80%时病种的平均分类准确率是 0.802；当置信度为 95%时病种的平均准

确率为 0.68。 
根据实验得到，与不设置置信度概念的分类器相比，在置信度为 50%时分类器的分类准确率得到提

高，而在继续提高置信阙值时分类器的分类准确率有所下降。 

5. 总结与展望 

目前神经网络在医疗图像上的研究主要集中在二分类方面，然而二分类在实际应用中存在着诸多问

题。本文提出了一种基于密集连接网络且采用置信度概念的胸部 X 光多层多标签分类方法，使分类的结

果保证在一定置信度范围内，并且父类标签的准确率普遍做到高于子类标签的。这种分类方法能够提供

给使用者更有用和可靠的分类信息。因此具有很好的临床参考意义。然而目前分类中仍然存在很多不足，

例如置信度阈值需要用户给定，而设置多大阈值最好仍不明确；对标签进行划分时，会有许多干扰因素，

如何合理的处理这些干扰因素仍需进一步研究。而这些也将是接下来的工作内容和方向。 
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