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摘　要: 由于 X光图像只有二维信息, 骨骼结构会和人体器官在图像中重叠, 对医生和肺结节智能检测系统造成不

利影响, 抑制图像中的肋骨结构可以一定程度上改善上述情形. 我们将肋骨视为图像中的噪声信息, 使用图像去噪

的方法来完成肋骨抑制的任务. 本文采用深度卷积网络作为基础模型, 分析并尝试多种策略来提升模型性能, 最终

我们采用 Unet网络结构, 通过跳跃连接以及残差学习策略增强网络细节表现能力. 实验证明, 我们的方法能够有效

抑制肋骨结构在 X光图片中的不利影响, 对肺结节检测任务的性能有一定的提升.
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Abstract: Skeletal structure and human organs overlap in the chest X-ray films, which has a negative impact on the
intelligent detection system of doctors and pulmonary nodules, because X-ray image only has two-dimensional
information. Restraining rib structure in the image can improve the above situation to a certain extent. We regard ribs as
noise information in images, and use image denoising method to suppress ribs. In this study, we use deep convolution
network as the basic model, and try to improve the performance of the model by analyzing and trying a variety of
strategies. Ultimately, we use U-net network structure to enhance the performance of network details through jump
connections and residual learning strategies. Experiments prove that the proposed method can effectively suppress the
adverse effects of rib structure in X-ray images, and improve the performance of pulmonary nodule detection tasks.
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在医学影像领域, 虽然 CT 技术越来越普及, 但是

X 光片凭借着放射剂量小, 成本低等优势在学生以及

职工体检中仍然占有较大比重. 但是由于 X 光的 2D
特性, 导致肋骨与器官影像重叠, 如果疾病位置在这些

区域, 会给医生[1]以及针对 X光的肺结节检测系统[2]带

来干扰.
一直以来, 基于胸部 X 光图片的肺结节智能检测

任务就是智能医疗领域的研究热点, 而肺结节由于其

尺寸较小, 位置如果与肋骨区域重合, 会导致结节在图

片中难以被发现, 因此肋骨抑制往往是胸部 X 光图片

预处理的必要过程.
X 光片中, 双能减影[3](Dual Energy Subtraction,

DES) 技术, 可以解决数字 X 光的肋骨影响. 它结合两

个不同能量等级的 X射线, 然后相减来突出器官组织,
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抑制骨骼结构成像. 但是只有较少医院配置了这项技

术, 因为它不仅需要专业的设备, 而且与普通的 X光相

比, DES有着更大的放射剂量, 提高成本的同时还影响

患者身体健康. 在图像预处理阶段用软件算法来实现

X 光图片的肋骨抑制, 可以在无成本增加的情况下辅

助医生和肺结节检测系统工作.
如图 1(a) 所示, 肺结节与肋骨有一定程度的重合,

因此会对检测造成干扰, 而经过肋骨抑制操作之后, 结
节特征更为显著.

本文第 1 部分阐述肋骨抑制的相关研究, 并简单

介绍本文所采用的网络模型; 第 2 部分详细介绍网络

结构以及损失函数; 文章第 3 部分是实验对比与分析,
验证肋骨抑制预处理的有效性; 第 4 部分对全文进行

总结, 并展望下一步工作.
 

(a) X 光原图 (b) 无肋骨图像 (c) 骨骼结构图 

图 1    样本示例
 

1   概述

1.1   相关研究

目前胸片中的肋骨影像抑制算法主要分为两类:
基于监督学习的算法和基于无监督学习的算法.

基于监督学习的算法需要 DES 胸片产生标签, 模
型一般为一个回归网络, 通过监督学习, 让模型的输出

逼近标签结果. 鉴于肋骨结构较于器官组织更加简单,
如图 1(c) 所示, 一些基于监督学习的算法会优先选择

训练模型学习肋骨结构. 标签通过原图与 DES 胸片生

成, 在测试时, 将原图减去生成的骨骼结构图, 得到最

终的无肋骨图像. Chen 等人[4]将肺部区域分成多个区

域, 分别训练人工神经网络学习对应区域的骨骼结构,
将它们拼接成整幅骨骼图片, 最后将骨骼影像从原图

中分离. Yang等人提出 CamsNet[5], 使用了多尺度的方

法在梯度域上训练原图与肋骨图的映射关系, 然后再

重建出肋骨图像 ,  最后生成无肋骨胸片 .  除此之外 ,
Gusarev 等人[6]提出将肋骨作为图像噪声, 采用编码器

加解码器的网络结构, 将 DES图像直接作为训练标签,
能够直接生成无肋骨图像, 将MSE (Mean Squared Error)
与 MS-SSIM[7](Multi-Scale Structural Similarity Index)
共同作为损失函数, 兼顾像素差和结构相似性, 取得了

良好的效果.
而基于无监督学习的方法则不需要 DES 图像作

为标签, 但是这些方法都需要分割或者定位肋骨位置,

然后再重建那片区域的像素值. Hogeweg等人[8]提出使

用主成分分析 (Principle Component Analysis, PCA)的
方法来建模肋骨的横截面的形状分布, 然后再将肋骨

图像从原图中剔除. Li 等人[9]先用传统图像处理结合

基于图的方法定位肋骨, 然后同样使用 PCA对肋骨进

行建模, 最后由原图和肋骨模型重建出无肋骨胸片. 基
于无监督学习的方法虽然不需要 DES 胸片作为标签

进行训练, 但是对分割肋骨区域或者定位肋骨边界的

精确度有着较高要求.
相较而言, 基于监督学习的方法能够让网络自动

学习原图与骨骼图像或者 DES 胸片直接的映射关系,
在算法设计上更为简单, 而且不依赖肋骨的定位或者

分割结果, 缺点是比较难以获得大量的 DES胸片数据,
但是数据扩充可以一定程度上解决此问题.

本文采用的是监督学习的方法, 前文提到对肋骨

结构建模要易于直接学习无肋骨的胸片图像, 其实在

去噪卷积网络中也有这种类似的操作, 如 DnCNN[10]

(Denoising Convolutional Neural Network)中所采用的

残差训练策略, 这种方式能够让网络更加容易训练, 加
速模型收敛. 与传统去噪任务不同的是, 肋骨成像和常

见的高斯噪声区别较大, 具有更多的语义信息. 在医学

影像的语义分割任务中, U-net[11]网络结构被广泛使用,
它由语义分割网络 FCN[12]改进而来, 采用对称的结构,
将图像到高语义特征的过程看作编码器, 然后将高语
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义特征到像素级的分类结果视为解码器, 同时在解码

器中使用跳跃连接能够将浅层特征与深层特征相结合,
在提取语义信息的同时, 浅层特征还能够保证图像细

节. 本文将这两种策略相结合, 通过实验验证了同时采

用这两种策略能够使模型取得更优的效果.
1.2   本文工作

肋骨抑制的难点在于抑制肋骨影像的同时还要保

证原图的细节纹理. 在本文中, 我们采用卷积神经网络

作为基础模型, 网络结构类似 U-net, 分别验证跳跃连

接、残差学习以及增加卷积核数量对模型性能的影响.
除此之外, 依据 Zhao等人的实验结果[13], 将MAE (Mean
Absolute Error)和MS-SSIM结合共同作为损失函数时

能够兼顾像素误差以及图像的结构相似性, 使模型表

现更加优异. 本文采用了与其研究结果相同的损失函

数以及二者的权重系数.
由于与相关研究的数据集不同, 无法直接通过评

估指标进行对比. 因此为了验证模型的有效性, 我们分

别将原 X 光图像与经过肋骨抑制处理后的 X 光图像

分别用目标检测网络 RetinaNet[14]进行训练并测试, 实
验结果证明使用经过肋骨抑制处理后的胸片进行训练

和测试, 能够提升肺结节检测系统的性能表现.

2   算法设计与实现

2.1   神经网络结构

由于肋骨抑制操作只是肺结节检测系统的预处理

步骤, 而且大多数医院没有 GPU 集群, 所以我们的目

标是让程序能够在单个 GPU机器上运行, 为了降低特

征层占用的显卡内存, 因此设计了只有 6层的 CNN模

型, 如图 2所示, 其中 Feature为特征图, 代表网络模型

的中间结果, (n1, n2, n3)表示卷积核的数量, 特征图的

通道数. 网络结构类似编码器加解码器的框架, 前 3层
卷积层后都有池化操作进行下采样, 下采样能够提升

模型的感受野, 在此过程中特征由图像特征逐渐抽象

具有更多的语义信息, 同时降低特征图的尺寸节省显

存空间. 虽然空洞卷积操作能够在扩大感受野的同时

更多的保留位置细节信息, 但是所有的特征层都是原

图的分辨率, 中间结果会占用很大的 GPU 内存空间,
极有可能导致内存溢出. 后面 3 层是步长为 2 的反卷

积层, 将特征图解码到原图尺寸.
本文在 3 层编码器 (卷积层+下采样) 和 3 层解码

器的基础上, 尝试了 2种改进策略:

Final (1024, 1024, 1)

Output (1024, 1024, 1)

Feature5 (512, 512, n1)

Feature4 (256, 256, n2)

Feature3 (128, 128, n3)

Feature3 (256, 256, n2)

Feature1 (512, 512, n1)

Input (1024, 1024, 1)

Ⅰ

Ⅱ

Deconv

Deconv

Deconv

Conv

Conv

Conv

Concate

Concate

 
图 2    卷积神经网络结构图

 

(1) 残差学习, 如图 2中第 I部分所示, 其与残差网

络[15]的思想相近, 不同的是整个网络变为一个残差块,
输入和理想输出的残差作为模型的预测目标. 前文中

提到, 骨骼结构要比无肋骨胸片更加简单, 模型对输入

和输出的残差也更容易拟合.
(2) 增加弹跳连接, 如图 2 中第 II 部分所示, 将浅

层特征图合并到反卷积后的特征图中, 然后再进行下

一步反卷积操作. 这种方式一定程度上弥补了下采样

带来的空间信息损失, 在不增加额外特征层的基础上,
充分利用了浅层特征, 提高了特征层的利用率.

在后面的实验中, 基础网络结合两个策略, 本文实

现了 5 个网络模型进行性能对比. 分别为基础网络卷

积核数量 (n1, n2, n3) 分别为 (16, 32, 64) 和 (32, 64,
128), 然后在 n1=32 的基础网络上分别单独加入弹跳

连接和残差学习, 以及同时使用. 最后的实验证明了同

时使用这两种策略, 能够最大程度提升模型的性能.
2.2   损失函数

网络是一个回归模型, 最常用的是 MSE 和 MAE
损失函数, MSE由于平方的关系, 对大误差的惩罚力度

较大, 但是对小误差比较容忍. 有研究[13]表明, 在图像

重建领域MAE比MSE有着更优的性能.

MAE =
1
N

N∑
i=1

|I (i)−G (i)| (1)

MS E =
1
N

N∑
i=1

(I (i)−G (i))2 (2)

式 (1) 和式 (2) 分别为 MAE与 MSE的定义, 其中

N为一张图像种的像素个数, I为输出图像, G为标签
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图像. 这两种误差只关注对应像素点之间的误差, 并未

考虑到人的视觉特性, 因为我们的最终目的是抑制胸

片中的肋骨成像, 同时在肋骨处保持原有的细节, 所以

我们并不非常在意比如整体的亮度偏移, 人眼对一个

区域的感知容易受到周围区域影响, 因此仅仅关注像

素误差可能会造成与视觉感知不一致的效果.
而 SSIM (Structural Similarity Index)[16]分别从亮

度、对比度和结构 3 方面度量图像的相似性, 更加符

合人眼的视觉特性. SSIM定义如式 (3) 所示:

S S IM (I,G) =
(2µIµG +C1)(
µ2

I +µ
2
G +C1

) (2σIG +C2)(
σ2

I +σ
2
G +C2

) (3)

µ σ2
I σ2

G σIG

l (I, G)

cs (I, G)

其中,  为图像均值,  与 为图像方差,  为两幅图

像的协方差, 前一个分式为亮度对比因子 , 后一

个分式为对比度和结构对比因子 .
MS-SSIM在此基础上, 额外考虑了分辨率的因素,

在多个尺度上对图像相似性进行评估. 由于 MS-SSIM
同样可微, 因此可以将其作为损失函数, 直接用来训练

模型. MS-SSIM定义如式 (4) 所示:

MsS S IM (I,G) = lM (I,G)
M∏
j=1

cs j (I,G) (4)

M j其中,  和 为尺度, 当尺度为 1时表示原图, 当尺度为

2 时, 就是原图一半大小. MS-SSIM 指标越大, 代表两

幅图片越相似, 范围在 0到 1之间, 其损失函数定义如

式 (5) 所示:

LossMsS S IM (I,G) = 1−MsS S IM (I,G) (5)

同时使用 MAE损失函数和MS-SSIM损失函数能

够兼顾像素差异和结构差异, 总的损失函数定义如式

(6) 所示:

Loss = αLossMsS S IM + (1−α)MAE (6)

α其中,  =0.84, 与文献[13]的研究结论一致.

3   实验分析

3.1   数据扩充

本文的实验数据有 240 对胸片原图与其对应的

DES 结果, 我们随机选取 220 例样本作为训练集, 剩
余 20 例样本作为测试集. 在生成训练样本时, 我们对

原数据进行数据扩充, 我们使用了随机平移、裁剪、

旋转、水平对称等操作. 这些操作能够一定程度上弥

补数据样本量的不足.

此外为了让模型在不同的机器上拍出的胸片都有

效, 我们还使用随机伽马变换让训练数据有着不同的

对比度, 其中伽马参数范围是[0.5, 2].
我们将原图尺寸限制为 1024×1024, 既保证了图像

的分辨率, 同时也能让显存能够容纳整个模型以及中

间结果.
3.2   评价指标

评估模型输出结果与 DES 标签的相似性, 我们采

用了峰值信噪比 PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) 以
及 SSIM两个评估指标, 其中 SSIM如前文中介绍, 更
接近人类视觉系统, 定义见式 (3). 而 PSNR是最广泛使

用的评价图像质量的方法, 其定义如式 (7):

PS NR = 10∗ log10
(2n−1)2

MS E
(7)

其中, MSE定义见式 (2), 我们使用 PSNR来评估两幅

图像之间的像素值差距.
3.3   实验结果

首先我们将 2.1 节中提到的 5 个网络模型用同样

的训练数据进行训练, 初始学习率都设置为 0.001, 每
50个周期学习率衰减为原来的 0.2, 总共训练 200个周

期, 取测试集损失函数最低的模型作为每个网络的最

终模型. 然后我们计算每个模型生成的 20个结果图像与

DES标签的 SSIM和 PSNR平均值, 具体数据如表 1所示.
 

表 1     模型性能对比
 

模型 PSNR (dB) SSIM
Base_Model 16 31.45 0.967
Base_Model 32 32.06 0.971

32_skipConnection 32.31 0.979
32_resLearning 33.33 0.983

32_both 33.66 0.985
 
 

PSNR和 SSIM都是数值越大表明两个图像相似度

越高, 实验数据表明, 弹跳连接和残差学习都能够提升

模型性能, 如果同时使用, 模型更优. 除此之外, 网络的

卷积核数量提升也能提升性能. 在 Gusarev等人[6]的实

验中也验证了加深模型深度也可以提升模型性能. 增
加卷积核数量以及增加模型深度都会增加模型复杂度,
也会增加模型中特征图的内存占用, 因此本文并没有

盲目将网络加宽加深.
我们我们从测试集中选取一例样本, 选取最优的

模型: (32, 64, 128) 的卷积核数目, 同时用跳跃连接和

残差学习. 将其输出结果展示, 如图 3 所示, 能够看出
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肋骨抑制操作能够一定程度上剔除胸片中的肋骨结构,
使得结节特征更加显著.
 

 
图 3    胸片原图与本文模型输出图像

 

由于与先前的研究没有使用同样的数据集, 因此

不能直接比较评估指标. 最后为了验证肋骨抑制的有

效性, 我们使用目标检测网络 RetinaNet[14]作为肺结节

检测模型, 在 2954张有肺结节的胸片数据集上验证肋

骨抑制对肺结节检测的影响. 我们随机选取 148 张胸

片作为测试集, 其余 2806 张用来训练模型. RetinaNet
中的锚点 (anchor) 长宽比为[0.8, 1, 1.25], 为了使得尺

度更加紧凑, 每一个长宽比都有 5 个不同的尺度分别

为[20, 21/5, 22/5, 23/5, 24/5], 以较高的尺度密度, 尽可能地

覆盖所有的肺结节. 然后我们使用前面得到的卷积核

数目为 (32, 64, 128) 并且同时有弹跳连接和残差学习

的网络模型对胸片数据进行预处理 ,  数据扩充使用

3.1 节所述的方法, 用目标检测常用评估指标 mAP 作

对比, 结果如表 2所示.
 

表 2     肋骨抑制对检测结果的影响
 

数据集 mAP
经过肋骨抑制处理 0.8149
未经过肋骨抑制处理 0.7903

 
 

从结果看出, 胸片原图经过肋骨抑制之后, 检测模

型更容易取得更优的效果.

4   总结与展望

本文基于 U-net 设计了一个能够抑制胸片中肋骨

干扰的卷积神经网络, 通过实验证明了 U-net中的弹跳

连接, 以及去噪网络中多采用的残差学习策略能够对

网络性能有较大的提升. 此外, 经过肋骨抑制处理后的

胸片, 作为肺结节检测模型的训练和测试数据, 有助于

肺结节检测任务.
下一步的研究工作在肋骨抑制后的胸片数据上,

设计更优的肺结节检测模型, 使其能够在保证检出率

的基础上尽可能降低假阳性样本率, 然后构成一个完

整的肺结节检测系统, 辅助医生的日常诊断.
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