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0 1 研 究 背 景



肺炎的初期症狀和一般流感十分相似，因此肺炎經常被誤診為只是一般感冒或

流感，但是肺炎症狀通常持續的時間較長且症狀也較為嚴重，可能因錯失治療

先機使病人增加死亡風險。醫師通常透過患者之症狀、胸部X光檢查、血液檢查

和痰培養去確認患者是否為肺炎，而台灣X光專科醫師人數實在有限，需要判讀

的X光影像又非常多，以傳統人力判讀的方式，不僅沒有效率也很容易發生錯誤。

因此本研究欲透過胸腔X-光片影像進行肺炎偵測，以協助醫師增加判定的準確

性以及加快確診之速度，進而爭取更多時間搶救病患。

情境說明



問題描述（5W1H）

欲解決單獨由醫生判斷肺炎不僅

耗時且可能有誤判之問題。

各醫院之胸腔内科。

利用CNN建構神經網路模型，以協助

醫生透過X光片進行肺炎病徵的判斷。

欲透過X光片判定病患是否罹患肺炎之人。

避免錯誤診斷導致病人看診時間延誤，

以及減少檢驗人員之工作量使檢驗人員

能更快速地做出診斷。

Where

What

Who

When

Why

How

當醫生欲確認並辨別病人是否罹

患肺炎時。



02 資料前處理過程



於colab導入資料集

由Kaggle公開數據集中取得胸腔X光片的圖像資料集。



載入會使用到的套件



定義X、Y資料集以及

目錄以便導入資料



將Normal的圖片資料轉換為Label 0、

Pneumonia的圖片資料轉換為Label 1，

以利後續進行，並將所有的結果列出。

Data 處理



查看所有Training Data

中Normal以及Pneumonia

之數量，並以圖表顯示之。



定義load_data函式：以方便

將Train、Test、Validation 

Datasets，以Normal=0、

Pneumonia=1之形式匯入。



定義data_input函式：讀入

彩色之圖像，並調整圖像的

大小﹙尺寸224x224﹚，且

標準化像素。



將所有Dataset之圖像以標準型式匯入，以Train Data為例：



以視覺化的方式呈現



將數據擴充以防止過擬合的情況發生。由於 validation dataset 

只有 16 筆影像資料，因此，直接將 training datasets (5216 

images) 分割出 4200 筆的 training 資料 (80.5% 資料量)，其餘

的 1016 張 X-ray 影像資料做為 validation 資料集。



03 模型建構



建立簡單的線性執行的模型為 Sequential

建立第一層卷積層filters 為 32，Kernal Size 為5 X 5

第二層卷積層filters 為 48 ，Kernal Size 為3 X 3

第三層卷積層filters 為 64，Kernal Size 為3 X 3

而建立池化層大小皆為 2x2，且Dropout層隨機斷開輸入

神經元，用於防止過度擬合。而斷開比例:0.25，

activation 皆設為 relu。



利用1x1 convolution layer 建立第四、五、六階層，

1x1 convolution filter 的作用在於降低深度，但不

降低原輸入維度情況下，降低計算量。

Flatten層把多維的輸入一維化，常用在從卷積層到全

連接層的過渡。而建立池化層大小皆為 2x2，且

Dropout層隨機斷開輸入神經元，用於防止過度擬合，

斷開比例:0.25， activation 皆設為 relu。



設定模型參數，使用的

optimizer 為 RMSprop，

學習率為0.005。



模型擬合訓練數據並驗證測試數據



模型校度分析：取得測試集

準確率，test accuracy為

83.33%



模型校度分析：取得測試集

準確率，test accuracy為

83.33%



Loss、Accuracy與Epochs之關係圖



視覺化預測結果與實際結果

預測結果與實際結果相同



視覺化預測結果與實際結果

預測結果與實際結果不相同



混淆矩陣



04 參數調整



調整Activation參數

設定Activation設為Sigmoid

Sigmoid之test accuracy約為62.5%。

設定Activation設為Relu

Relu之test accuracy約為83.3%。

設定Activation設為tanh

tanh之test accuracy約為62.3%。



調整Filters參數

設定Filter設為8

test accuracy約為80.4%。

設定Filter設為32

test accuracy約為83.3%。

設定Filter設為64

test accuracy約為74.8%。

設定Filter設為16

test accuracy約為79.4%。



調整Learning Rate參數

設定Learning Rate設為0.001

test accuracy約為76.1%。

設定Learning Rate設為0.005

test accuracy約為83.3%。

設定Learning Rate設為0.008

test accuracy約為70.6%。

設定Learning Rate設為0.003

test accuracy約為80.1%。



調整Optimizer參數

設定 Optimizer 設為 Adam

test accuracy約為 73.6%。

設定 Optimizer 設為 RMSprop

test accurac約為 83.3%。

設定 Optimizer 設為 SGD

test accurac約為 75.6%。



各參數調整彙整表



05 結論與未來展望



結論與未來展望

透過混淆矩陣所得知的結果可知，未得病

之病患X光片被判讀成有肺炎之案例較多，

因以此方向進行改善，避免病患恐慌。



結論與未來展望

因兩種 X 光片的照片張數較

少且不平均，而這樣會導致

病徵模型學習的次數較少，

導致分類預測不準確。

訓練模型的過程，每次修改只能變動

一個指標，因此沒辦法將所有可能優

化模型的狀況皆跑過一 次，因此這次

所得到的結論只是根據所有試過的模

型當中，所推得的結果，並不是所有

可能組合當中最好的結果。



未來發展

因資料集有限，因此我們可
透過DCGAN，DCGAN主要是利
用反卷積網(Deconvolution 
network)反覆生成圖像，再
將生成圖像放入 GAN 模型中
執行，不斷訓練，最後產出
多個圖像以增加資料集。

增加圖片張數較少的 X 光片數量，讓兩種分類結果都有被完整訓練



https://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.dstack.
html

https://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/miscellaneous_tran
sformations.html

https://www.kaggle.com/calexhu/data-preprocessing-for-pneumonia-
detection

https://www.kaggle.com/madz2000/pneumonia-detection-using-cnn-
92-6-accuracy
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The End
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