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研究背景

• 肺炎是現代非常常見的疾病

• 2013年台灣有9042人死於肺炎，平均<1小時有1人因肺炎喪生

• 10 年間成長了兩倍，已在 2016 年成為台灣十大死因的第三名

• 初期症狀像感冒，很常被忽略、感染肺炎的年齡層不拘

• 短至一天、甚至幾小時內，病菌就可能快速大量繁殖

• 台灣 X 光專科醫師人數有限

• 利用AI挑出可能罹患肺炎的 X 光影像，再交由 X 光科醫師去判讀，
才是兼顧效率與醫療價值的做法

• 提高辨認肺炎病徵的準確率，縮短細菌的鑑定時間，以爭取更多的
時間搶救病患



問題定義-5W1H 

What 單獨由醫生判斷錯誤，可能準確率較低的問題

When 醫生確認並辨別病人肺炎的時候

Who 醫院看診醫生採用此模型，增加判斷準確率

Where 醫院的胸腔内科

Why 避免錯誤診斷導致病人看診時間延誤、提高醫院胸腔内科的

名聲、給予病人更好的治療

How 建構神經網路模型，協助醫生進行病人肺炎病徵的判斷



研究方法

建構人工智慧醫療診斷模型的過程大致可以分為七個步驟：

• 資料收集、分類

• 資料前處理

• 建立神經網路架構

• 訓練神經網路模型

• 透過測試集預測神經網路成效

• 不斷評估模型，優化此模型

• 提出結果



研究方法

資料收集、分類

• 網路上開源的資料集，共有2 種不同病徵的肺炎
照片，共 5856 張。

• 其中包括正常的肺部胸腔X光片1583張和罹患肺
炎的肺部胸腔X光片4273張，將其作為模型的投
入。



研究結果

AS-IS原始模型當中，
CNN模型的架構為:
• 照片輸入(150，150，3)

• 一層卷積核大小為 3×3，個數為 32 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 進行比率為 0.4 的 Dropout

• 二層卷積核大小為 3×3，個數為 32 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 進行比率為 0.25的 Dropout

• 三層卷積核大小為 3×3，個數為 64 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 一層隱藏單元為 64 個的全連接層

• 進行比率為 0.5 的 Dropout

• 各層激活函數:relu

• 輸出層激活函數:softmax

• 損失函數: categorical_crossentrophy

• 優化器：Rmsprop



研究結果

AS-IS原始模型

• 訓練集的準確率為 0.7957，驗證集準確率為
0.6875，測試集準確率為 0.7708

• 病徵分類的準確率仍偏低



研究結果

TO-BE最終模型架構如下:
• 照片輸入(150，150，3)

• 一層卷積核大小為 3×3，個數為 32 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 進行比率為 0.4 的 Dropout

• 二層卷積核大小為 3×3，個數為 32 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 三層卷積核大小為 3×3，個數為 64 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 四層卷積核大小為 3×3，個數為 64 的卷積層

• 一層池化大小為 2×2 的池化層

• 一層隱藏單元為 128 個的全連接層

• 進行比率為 0.5 的 Dropout

• 各層激活函數: relu

• 輸出層激活函數: sigmoid

• 損失函數:  binary_crossentrophy

• 優化器：Adam

• Epochs：50

• Batchsizes：16



研究方法

資料前處理
原始模型并沒進行資料的前處理，改善後模型的前處理可分為下面幾個步驟:

i.  將放置在各個不同的資料夾的圖片進行讀取

ii.  將所有圖片裁減為相同大小，使每張的像素點數一致，才能夠放入模型中

iii.  將區分資料集的隨機性固定

iv.  將資料集的 80%做為訓練集，20%做為測試集。訓練集當中再取出 10%做為驗證集

v.  將圖片的像素值除以255(將像素值介於 0-255 之間)，使像素值介於 0-1 之間

vi.  在訓練過程，將圖片隨機剪切 20 度，隨機放大縮小 20%，圖片水平隨机翻轉，加
強模型的訓練。



研究方法

資料前處理



研究方法

資料前處理



研究結果



研究結果



研究結果



研究結果



研究結果



研究結果



研究結果



損失函數、激活函數

AS-IS

• Softmax

• Categorical_crossentrop

TO-BE

• Sigmoid

• Binary_crossentropy

研究結果

激活函數 損失函數 優化器 訓練集準確率 驗證集準確率 測試集準確率

softmax
Categorical

crossentropy
Adam 0.9689 0.8125 0.8622

softmax
Binary

crossentropy
Adam 0.9703 0.6875 0.7708

sigmoid
Binary

crossentropy
Adam 0.9758 0.9375 0.9311

sigmoid
Categorical

crossentropy
Adam 0.9699 0.8125 0.9135



決定優化器

AS-IS

• Rmsprop

TO-BE

• Adam

研究結果

激活函數 損失函數 優化器 訓練集準確率 驗證集準確率 測試集準確率

sigmoid
Binary

crossentropy
Adam 0.9758 0.9375 0.9311

sigmoid
Binary

crossentropy
Rmsprop 0.9534 0.8750 0.8638



其他調整

AS-IS

• 無Generator

• 多層Dropout

TO-BE

• Generator

• 減少Dropout

研究結果

Generator Dropout 優化器 訓練集準確率 驗證集準確率 測試集準確率

- 0.4/0.25/0.5 Adam 0.9438 0.7500 0.8349

V 0.5 Adam 0.9758 0.9375 0.9311
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結論

• 訓練集準確率達 0.9758、測試集準確率達0.9311

• 比原模型訓練集準確率 0.7957、測試集 0.7708 有著非常
顯著的提升，可見這次針對模型的改善，的確有使模型的
預測能力提升

• 93.11%的準確率可協助醫生在判斷病人肺炎病徵時，能
夠協助醫生做出正確的判斷，讓病人能夠接受正確的治療

研究總結-結論
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研究限制
• 模型準確率無法提高到 94%以上

• 主要受到下面幾點的原因所影響:

a) 2種X光片的張數較少且不平均

b) 訓練一次(50 個 Epoch)需要 2-3小時

研究總結-研究限制
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未來研究方向
• 增加圖片張數較少的X光片數量

• 針對醫學影像分類特點

利用兩種結構、深度不同的神經網路模型AlexNet 與 Inception V3

以上兩種優化後的模型AlexNet_S：

a) 在分類性能上接近甚至超過 Inception V3 模型

b) 大幅降低了模型對系統資源的需求

在未來可進一步提高模型的性能，同時減少模型對系統資源的需求。

研究總結-未來研究方向
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