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基于CT影像的3D ResNet18模型在肺结核耐药性识别中的预测性能研究

李春华，刘雪艳，郑娇凤，曾祥鑫，李玉蕊，刘雯雯，吕圣秀  重庆市公共卫生医疗救治中心医学影像科，重庆

［摘要］ 目的 通过构建并验证一种基于胸部 CT影像的深度学习模型，以正确识别耐药肺结核

和药物敏感肺结核。方法 回顾性纳入重庆市公共卫生医疗救治中心 2019年 1月至 2022年 12月诊治

的 722例继发性肺结核CT影像，根据药物敏感性试验结果，将其分为药物敏感肺结核组和耐药肺结核

组，其中药物敏感肺结核 357例，耐药肺结核 365例。采用U-Net分割模型预先对CT影像的肺实质区域

进行分割，然后按 8∶2 的比例随机划分为训练集和测试集。评估 6 种三维深度学习网络（3D Swin 
Transformer、3D ShuffleNet v2、3D ViT、3D MobileNet v2、3D DenseNet及 3D ResNet18）对肺结核耐药性的

识别性能，在训练集上通过五折交叉验证调整超参数，以构建最优深度学习模型。采用曲线下面积

（area under the curve，AUC）、灵敏度、特异度、阳性预测值（positive predictive value，PPV）、阴性预测值

（negative predictive value，NPV）以及F1值评价模型性能。由 6名放射科医师对测试集CT影像进行耐药

性识别，并与性能最优的深度学习模型进行性能比较。结果 3D Swin Transformer、3D ShuffleNet v2、
3D ViT、3D MobileNet v2、3D DenseNet 及 3D ResNet18 预测耐药肺结核的 AUC 分别为 0. 583、0. 704、
0. 698、0. 758、0. 736 及 0. 841，3D ResNet18 为性能最优深度学习模型，其灵敏度为 0. 935（95%CI： 
0. 880~0. 987），特异度为 0. 642（95%CI： 0. 492~0. 757），阳性预测值为 0. 750（95%CI： 0. 663~0. 835），

阴性预测值为 0. 896（95%CI： 0. 809~0. 976），AUC值为 0. 841，F1值为 0. 832。放射科医师F1值分别为

0. 571、0. 450、0. 675、0. 623、0. 617、0. 635，3D ResNet18模型F1值均高于放射科医师。识别耐药肺结核

结果最优的放射科医师的灵敏度、特异度、阳性预测值、阴性预测值分别为 0. 701（95%CI：0. 605~
0. 802）、0. 567（95%CI： 0. 447~0. 684）、0. 651（95%CI： 0. 549~0. 757）、0. 623（95%CI： 0. 500~0. 754），其

灵敏度、阳性预测值和阴性预测值均低于 3D ResNet18模型（P<0. 05）。类激活映射图表明 3D ResNet18
能够关注到关键病变区域。结论 3D ResNet18 模型在肺结核耐药性识别中预测性能最优，有望辅助

临床诊断耐药肺结核。
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［Abstract］ Objective　To develop and validate a deep learning model based on chest CT 
images to accurately distinguish between drug-resistant (DR-TB) and -sensitive tuberculosis (DS-TB).  
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Methods　A retrospective study was conducted on 722 cases of confirmed secondary tuberculosis admitted 
in our center from January 2019 to December 2022.  According to the results of antimicrobial susceptibility 
test, they were divided into 357 DS-TB cases and 365 DR-TB cases.  Pre-existing U-Net segmentation model 
was employed to segment the lung parenchyma regions in CT images.  The dataset was randomly partitioned 
into a training set and a testing set in an 8:2 ratio.  Six 3D deep learning architectures (3D Swin Transformer, 
3D ShuffleNet v2, 3D ViT, 3D MobileNet v2, 3D DenseNet, and 3D ResNet18) were employed to evaluate the 
discriminative efficiency between DS-TB and DR-TB.  Hyperparameters were optimized by five-fold cross-

validation on the training set to construct the optimal model.  The performance of the constructed model was 
assessed using area under the curve (AUC), sensitivity, specificity, positive predictive value (PPV), negative 
predictive value (NPV), and F1-score.  Six radiologists independently evaluated DR-TB identification on the 
test set, and their performance was compared with the best-performing deep learning model.  Results　The 
AUC value in DR-TB prediction was 0. 583, 0. 704, 0. 698, 0. 758, 0. 736, and 0. 841, respectively, for 3D 
Swin Transformer, 3D ShuffleNet v2, 3D ViT, 3D MobileNet v2, 3D DenseNet, and 3D ResNet18.  The 3D 
ResNet18 model demonstrated optimal performance, achieving a sensitivity of 0. 935 (95%CI: 0. 880~0. 987), 
a specificity of 0. 642 (95%CI: 0. 492~0. 757), a PPV of 0. 750 (95%CI: 0. 663~0. 835), an NPV of 0. 896 
(95%CI: 0. 809~0. 976), an AUC value of 0. 841, and a F1-score of 0. 832.  The radiologists got a F1-score of 
0. 571, 0. 450, 0. 675, 0. 623, 0. 617 and 0. 635, respectively, and the F1-score of the 3D ResNet18 model is 
all higher than that of the radiologists.  The highest-performing radiologist achieved sensitivity, specificity, 
PPV and NPV of 0. 701 (95%CI: 0. 605~0. 802), 0. 567 (95%CI: 0. 447~0. 684), 0. 651 (95%CI: 0. 549~
0. 757), and 0. 623 (95%CI: 0. 500~0. 754), with all these values lower than those of the 3D ResNet18 model 
(P<0. 05).  Class activation mapping showed that the 3D ResNet18 model could focus on key lesion areas.  The 
class activation mapping demonstrated that the 3D ResNet18 model could effectively focus on critical lesion 
regions.  Conclusion　Our 3D ResNet18 model shows the best predictive performance in identifying DR-TB, 
and is expected to assist clinical diagnosis for DR-TB.  

［Key words］ deep learning； tuberculosis； drug resistance； drug susceptibility
Supported by the Joint Medical Research Project of Chongqing Science and Technology Commission and Chongqing Health Commission （2023DBXM005， 
2024MSXM046）.  Corresponding author： LYU Shengxiu， E-mail： r202206@126. com

耐药肺结核是指结核分枝杆菌对一种或多种抗

结核药物产生了耐药性，其防治已成为全球公共卫

生领域的重大挑战。2024 年全球结核病报告指出，

2023 年全球新增 40 万例耐多药/利福平耐药结核病，

复治患者耐药率高达 16%，而在 30个结核病高负担国

家中，中国耐药结核患者数量约占全球 7. 3%，位列全

球第 4［1］。耐药肺结核的治疗比药物敏感肺结核需要

更长的时间和更高的经济成本［2］，且治愈率低，我国的

治疗成功率仅为 51%［3］，显著低于全球平均水平［1］。
这不仅严重威胁患者个体健康，更因疾病传播风险加

剧，给社会医疗资源带来沉重负担。

耐药肺结核的早期诊断对其治疗方案的选择至

关重要。结核分枝杆菌培养和药物敏感性试验是耐

药肺结核诊断的金标准，但耗时较长，常需 4~8周，，难

以满足临床早期诊断的需求。分子生物学及基因检

测虽能快速诊断，但昂贵的费用与严苛的技术条件，

使其在基层医院难以推广［4］。此外，部分患者为菌阴

肺结核，无法通过实验室方法找到病原菌，导致耐药

肺结核的诊断率不到 50%［2］，大量患者未能及时得到

治疗。胸部 CT 检查在耐药肺结核诊断中有一定作

用，但药物敏感肺结核和耐药肺结核影像交叉重叠

大，仅依靠影像医师对 CT 影像的解读来判断肺结核

是否耐药准确性尚待提高［5］。深度学习作为人工智能

领域的核心技术，其快速发展已成功应用于多种疾病

的影像诊断，尤其是在肺结节及肿瘤诊断方面，大幅

提高了诊断的准确性和效率［6-8］，然而，该技术在肺结

核的耐药性识别方面仍处于起步阶段，现有研究多在

初步模型构建层面，准确性和稳定性欠佳，整体识别

效能与临床应用要求仍存在较大差距，难以满足临床

对耐药肺结核精准诊断的需求，亟需进一步优化与提

升。本研究通过构建肺结核患者胸部 CT 影像数据

集，在精准提取肺实质分割的基础上，构建并验证一

1677



陆军军医大学学报，2025，47（14） http：//aammt. tmmu. edu. cn

种基于胸部 CT 影像的深度学习模型，该模型通过挖

掘 CT 影像中潜在特征，可以准确识别耐药肺结核和

药物敏感肺结核，为临床医师提供一种快速、准确的

辅助诊断工具，改变传统依赖医师主观判读 CT 影像

的诊断模式，满足重大公共卫生需求，推动医疗诊断

技术革新，为耐药肺结核的防控提供新的有效诊疗

手段。

1　资料与方法

1. 1　总体研究流程

本研究聚焦耐药肺结核与药物敏感肺结核的识

别问题，通过胸部 CT 影像的深度学习构建相应的模

型加以解决，其总体研究流程如图 1所示。通过构建

包含耐药肺结核与药物敏感肺结核两种类别的继发

性肺结核患者的胸部 CT 影像数据集，利用 U-Net 模
型［9］自动分割出肺实质区域。在此基础上，引入 6 种

典型的深度学习网络分别训练能够识别耐药肺结核

与药物敏感肺结核的模型，通过比较不同模型的识别

性能筛选出最优深度学习模型，并将最优模型进一步

与 6名放射科医师的识别性能进行比较，以评估最优

模型在临床辅助诊断方面的应用潜力。

1. 2　数据集的构建

回顾性收集重庆市公共卫生医疗救治中心2019年

1 月至 2022 年 12 月收治的继发性肺结核患者的胸部

CT影像，所有入组病例均通过BACTEC MGIT960系统

液体培养及比例法进行药敏试验确诊是否耐药。纳

入标准：①所有患者年龄≥18岁，有完整的胸部CT检

查资料，且CT图像质量符合诊断要求［10］；②肺结核诊

断符合《WS288-2017 肺结核诊断》［11］，并进行药敏试

验检测；③耐药肺结核包括对药物敏感试验中任何一

种或多种抗结核药物耐药的肺结核，并未区分耐单药

与耐多药。排除标准：①合并肺部肿瘤、尘肺及其他

可能影响肺结核诊断的肺部病变患者；②HIV阳性、糖

尿病或服用免疫抑制剂者。根据纳入排除标准最终

收集 722例肺结核患者胸部CT平扫影像，共 30 496张

CT影像，其中药物敏感肺结核 357例（男性 178例、女

性 179例），中位年龄 43（28，56）岁；耐药肺结核 365例

（男性 250 例、女性 115 例），中位年龄 46（28，56）岁。

CT影像层厚均为 5 mm，矩阵为 512×512。药物敏感肺

结核以及耐药肺结核的胸部CT影像如图2所示。

采用已公开的面向肺实质分割的U-Net模型对所

有胸部 CT 影像进行肺部区域分割，该深度学习模型

通过编码-解码的 U型网络结构生成精确的二值化掩

码图像，完整标注肺实质解剖轮廓。将掩码图像与原

始 CT 相乘即可提取出肺实质区域（图 3）。预先进行

肺实质的分割可以使得模型更好地聚焦关键区域、排

除周围组织的干扰，从而显著提升模型识别的效率与

准确性。图1　总体研究流程

图2　药物敏感肺结核（A）与耐药肺结核（B）胸部CT影像

A：胸部CT；B：分割掩膜；C：肺实质区域

图3　胸部CT影像肺实质区域的自动分割
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在以上肺实质区域分割基础上，根据 8∶2的比例

将所有胸部 CT 影像随机划分为训练集与测试集，其

中训练集 578例，共 24 409张CT影像；测试集 144例，

共 6 087 张 CT 影像（表 1）。为了增加模型的泛化性

能，本研究对训练集进行离线数据增强，通过对同

一胸部 CT 样本进行多次抽样，将训练集规模扩充至

1 500例用于模型训练，测试集则不进行数据增强。

1. 3　深度学习模型的训练与性能评价

1. 3. 1　深度学习模型的训练　　由于胸部 CT 是三

维影像，结核病灶在 CT 层内和相邻层间具有连续性

分布及形态相关性。单纯的二维深度学习网络忽略

了 CT 层间相关性，其识别性能受到限制。为了同时

提取结核病变在 CT 层内与层间的语义特征，本研究

引入三维深度学习网络训练模型。选择 6 种代表性

的三维深度学习网络，分别是 3D Swin Transformer、
3D ShuffleNet v2、3D ViT、3D MobileNetv2、3D 
DenseNet以及3D ResNet 18。

3D Swin Transformer 将经典 Swin Transformer 的层

次化窗口自注意力机制扩展至三维空间，通过可学习

的局部窗口划分和跨窗口移位策略，在降低计算复杂

度的同时仍然能够捕捉 CT 影像中器官、病灶的立体

空间依赖关系。3D ShuffleNet v2 通过三维通道重排

和轻量化模块设计，将二维高效分组卷积与逐点卷积

扩展至三维空间，在降低计算复杂度的同时保留多尺

度时空特征交互能力。3D ViT将CT影像划分为连续

立方体块序列，通过全局自注意力机制建模体素间长

程空间依赖关系，并引入可学习的三维位置编码保留

空间结构信息。3D MobileNetv2基于倒置残差结构与

线性瓶颈层，将二维轻量化设计扩展至三维空间，通

过三维深度可分离卷积分层提取 CT 影像时空特征。

3D DenseNet通过密集连接机制使得每个三维卷积层

均与后续所有层直接相连，强制跨层级特征复用，在

保留原始 CT 体素间空间拓扑关系的同时，显著提升

梯度流动效率。3D ResNet通过引入三维卷积核替代

传统二维卷积，结合残差跳跃连接设计，在深度网络

中建模CT影像的时空特征，并缓解梯度消失问题。

本研究在扩充后的训练集上通过五折交叉验证

来指导模型超参数的调整。网络训练优化方法确定

为随机梯度下降法，损失函数选用交叉熵损失函数。

训练周期设为 50 个 epoch，后 10 个 epoch 停用 Mosaic
增强以消除潜在的数据偏倚。初始学习率设置为

0. 1，学习率调整采用 OneCycle 策略，即每 10 个 epoch
进行动态更新。数据增强方案包括随机旋转（±15°）、

多尺度缩放（0. 8~1. 2 倍）、随机裁剪以及 Mosaic 增强

和对训练集进行离线数据增强。

1. 3. 2　性能评价　　深度学习模型的性能评价指标

包括曲线下面积（area under the curve，AUC）、灵敏度、

特异度、阳性预测值（positive predictive value，PPV）、

阴性预测值（negative predictive value，NPV）以及F1值。

采用 Bootstrap 重采样法（1 000次重复抽样）计算 95%
置信区间（95%CI），以评估指标估计值的统计稳定性

与推断可靠性。此外，本研究通过设计人机对比实验

进一步评估模型的诊断效能。由不同年资放射科医

师（低年资：<5年；中等年资：5~15年；高年资：>15年）

各 2名对测试集进行独立诊断，对耐药肺结核的诊断

参考《耐药肺结核影像学诊断专家共识》［12］中的影像

表现特点，如空洞最大直径≥30 mm，空洞数量≥3个，

空洞存在的区域≥3 个肺叶，慢性病程表现如胸膜增

厚、纵隔移位、支气管牵拉扩张等作为耐药肺结核的

诊断依据。最终将最优模型的识别性能与放射科医

师的识别性能进行对比分析。

1. 4　统计学分析

使用PyCharm集成开发环境中Python语言进行模

型构建与性能统计分析。采用AUC、灵敏度、特异度、

PPV、NPV 以及 F1 分数评估模型性能，采用 Bootstrap
重采样法（1 000 次重复抽样）计算 95% 置信区间

（95%CI），以评估指标估计值的统计稳定性与推断可

靠性。以P<0. 05为差异有统计学意义。

2　结果

2. 1　深度学习模型在耐药肺结核识别中的性能差异

通过自动分割出肺实质区域的CT影像数据集训

练得到的 6种深度学习模型，对耐药肺结核的识别性

能如表 2 所示。3D ResNet18 展现出明显优势，其灵

敏度、阴性预测值、AUC 及 F1 值均远远高于其他模

型。在特异度方面，3D ResNet18 高于 3D ViT 和 3D 
ShuffleNet v2，略低于其他3种模型。此外，3D ResNet18
的阳性预测值低于 3D DenseNet，高于其余 4 种模型。

表1　训练集与测试集的影像数据划分情况（例）

类别

药物敏感肺结核

耐药肺结核

总计

训练集

290
288
578

测试集

67
77

144

总计

357
365
722
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由于AUC和F1值是评价识别性能的综合指标，因此可

以提示 6种模型中 3D ResNet18对耐药肺结核的综合

识别性能最优。

对 6种深度学习模型在耐药肺结核识别任务中的

ROC曲线及对应 AUC值进行定量分析后发现（图 4），

3D ResNet18 模型的 AUC 值达到 0. 841，3D MobileNet 
v2与 3D DenseNet分别获得 0. 758和 0. 736的AUC值，

呈现性能下降趋势；3D SwinTransformer 识别性能最

低。提示3D ResNet18模型显著优于其他5种模型。

2. 2　3D ResNet18 模型与不同年资医师在耐药肺结

核识别中的性能对比结果

由 3组不同年资的放射科医师（每组各 2名）对测

试集进行独立诊断后，将其诊断结果与 3D ResNet18 
模型对耐药肺结核识别性能结果进行对比分析，从

表 3可以看出，3D ResNet18模型灵敏度、阳性预测值、

阴性预测值几乎均高于医师（P<0. 05）；特异度高于一

名高年资和低年资医师（P<0. 05），与其余医师特异度

相当；低年资放射科医师 F1值最低，中等年资与高年

资放射科医师的 F1 值较为接近。3D ResNet18 模型

F1值均高于放射科医师。提示 3D ResNet18模型对耐

药肺结核的识别性能整体优于 3组放射科医师，有助

于提高放射科医师诊断耐药肺结核的准确率。

将每位放射科医师对耐药肺结核识别性能的识

别结果以点的形式呈现，不同类型的点对应不同年资

的医师。ROC曲线表征了 3D ResNet18的性能，将 3D 
ResNet18 模型与不同组别医师对耐药肺结核的识别

性能进行比较。在该曲线上选取约登指数点作为模

型识别性能的量化指标。通过对比 ROC 曲线上的约

登指数点与其他 6名医师对应点的相对位置关系，可

直观评估深度学习模型与放射科医师的性能差异。

从图 5 可见，代表模型性能的约登指数点较 6 名医师

的对应点更靠近图的左上角，提示 3D ResNet18 的识

别性能优于不同年资的放射科医师。

对于 3D ResNet18 模型，自动分割的肺实质区域

生成的类激活映射图，如图 6所示。结果表明，深度学

习模型的注意力区域主要聚焦胸部CT影像中的肺结

核病变部位。通过针对这些具有病理学意义的区域

进行决策分析，可有效保证识别结果的可靠性和鲁

棒性。

表2　不同模型对耐药肺结核的识别性能比较 ［OR（95%CI）］
深度学习网络

3D Swin Transformer
3D ViT
3D ShuffleNet v2
3D DenseNet
3D MobileNet v2
3D ResNet18

灵敏度

0. 455（0. 343， 0. 566）
0. 857（0. 781， 0. 930）
0. 636（0. 524， 0. 737）
0. 610（0. 506， 0. 728）
0. 844（0. 760， 0. 935）
0. 935（0. 880， 0. 987）

特异度

0. 746（0. 638， 0. 843）
0. 507（0. 383， 0. 623）
0. 701（0. 591， 0. 841）
0. 836（0. 750， 0. 918）
0. 582（0. 467， 0. 701）
0. 642（0. 492， 0. 757）

阳性预测值

0. 673（0. 542， 0. 790）
0. 667（0. 573， 0. 755）
0. 710（0. 600， 0. 827）
0. 810（0. 711， 0. 906）
0. 699（0. 605， 0. 789）
0. 750（0. 663， 0. 835）

阴性预测值

0. 543（0. 447， 0. 639）
0. 756（0. 628， 0. 872）
0. 627（0. 506， 0. 750）
0. 651（0. 549， 0. 756）
0. 765（0. 642， 0. 877）
0. 896（0. 809， 0. 976）

AUC
0. 583（0. 488， 0. 676）
0. 698（0. 606， 0. 786）
0. 704（0. 616， 0. 788）
0. 736（0. 655， 0. 832）
0. 758（0. 674， 0. 831）
0. 841（0. 774， 0. 903）

F1值

0. 543
0. 750
0. 671
0. 696
0. 765
0. 832

图4　不同模型识别耐药肺结核的ROC曲线

图5　3D ResNet18模型与不同年资放射科医师识别耐药

肺结核的性能对比
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3　讨论

3. 1　深度学习模型在耐药肺结核影像诊断中的应用

现状

随着人工智能技术在医学诊断中的广泛应用，多

项研究已证实深度学习在结核病影像诊断中的应用

潜力，其诊断能力已达到与放射科医师相当的水

平［13-16］。HWANG 等［14］基于深度学习的肺结核检测

系统在胸部 X 线分类性能达 0. 977~1. 000，优于放射

科医师的判断。RAJPURKAR等［15］结合HIV患者临床

与胸部X射线图像，使用深度学习算法将肺结核诊断

AUC 从 0. 60 提升至 0. 79，特别适用于在 HIV/TB 感染

负担较重地区。WANG等［16］建立的CT/X线双模态系

统包括肺结核在内的主要呼吸疾病，其诊断中AUC达

0. 856~0. 900，接近资深放射科医师水平。一项纳入

23 954名患者的胸部 X片的研究显示［17］，AI算法在 X

线分析中AUC达 90. 81%，在保持 90%灵敏度的同时，

可减少 50% Xpert检测需求。AI算法可成为结核病高

负担地区准确有效的检测和分流工具。人工智能算

法通过X线平片对肺结核进行分类，内部验证的AUC
值达到了 0. 94，而通过影像特征建模的平均AUC值为

0. 84。外部验证结果显示，其诊断效能优于医师［18］。
然而，这些模型大多基于胸部 X 线平片开发，CT

容积图像能展示更复杂组织结构的差异和细微特征。

近年来基于CT影像的人工智能的二分类研究多为肺

炎及肿瘤的鉴别诊断［19-20］，如 BAI 等［21］开发的胸部

CT AI 辅助系统显著提升放射科医师鉴别 COVID-19
与其他肺炎的准确性。但通过 3D模型进行诊断肺结

核，尤其是对耐药肺结核的诊断并不多见。SHI等［20］

用胸部 CT 进行肺炎分类的深度学习模型中，在病毒

性肺炎 F1值达 0. 933，肺结核 F1 值仅为 0. 795。另一

研究显示 AI 鉴别肺结核与非结核分枝杆菌肺病的

表3　3D ResNet18与不同年资放射科医师在耐药肺结核识别中的性能指标比较 ［OR（95%CI）］
不同年资医师与模型

低年资医师1

低年资医师2
中等年资

医师1
中等年资

医师2
高年资

医师1
高年资

医师2
3D ResNet18

灵敏度

0. 597
（0. 487， 0. 704）

0. 377
（0. 269， 0. 488）

0. 701
（0. 605， 0. 802）

0. 61
（0. 500， 0. 714）

0. 649
（0. 538， 0. 753）

0. 701
（0. 597， 0. 811）

0. 935
（0. 880， 0. 987）

P

<0. 001

<0. 001

0. 005

<0. 001

<0. 001

0. 002

特异度

0. 433
（0. 302， 0. 543）

0. 657
（0. 541， 0. 770）

0. 567
（0. 447， 0. 684）

0. 597
（0. 483， 0. 722）

0. 478
（0. 358， 0. 594）

0. 418
（0. 303， 0. 536）

0. 642
（0. 492， 0. 757）

P

0. 019

0. 854

0. 424

0. 625

0. 076

0. 011

阳性预测值

0. 548
（0. 440， 0. 650）

0. 558
（0. 420， 0. 684）

0. 651
（0. 549， 0. 757）

0. 635
（0. 524， 0. 740）

0. 588
（0. 479， 0. 701）

0. 581
（0. 480， 0. 677）

0. 750
（0. 663， 0. 835）

P

<0. 001

0. 002

0. 032

0. 026

0. 002

<0. 001

阴性预测值

0. 483
（0. 358， 0. 600）

0. 478
（0. 389， 0. 583）

0. 623
（0. 500， 0. 754）

0. 571
（0. 464， 0. 685）

0. 542
（0. 421， 0. 677）

0. 549
（0. 417， 0. 682）

0. 896
（0. 809， 0. 976）

P值

<0. 001

<0. 001

<0. 001

<0. 001

<0. 001

<0. 001

F1
0. 571

0. 450

0. 675

0. 623

0. 617

0. 635

0. 832

A：耐药肺结核肺实质区域； B：耐药肺结核类激活映射； C：药物敏感肺结核肺实质区域； D：药物敏感肺结 核类激活映射

图6　自动分割的肺实质区域及生成的类激活映射图
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AUC 达 0. 826［22］，而前期研究利用深度学习对继发性

肺结核CT辅助诊断时，AUC达 90. 6%［23］，与放射科中

等年资医师的诊断水准相当。虽然深度学习对肺结

核的诊断准确性较高，但耐药肺结核药与药物敏感肺

结核病理和影像表现相似，尤其是初治耐药肺结核的

早期，CT改变多表现为小叶中心性结节及树芽征和小

片状实变，与药物敏感肺结核并没有太大差异［24］。
GAO 等［25］通过深度学习利用 3D 肺部 CT 图像预测耐

多药结核病，但其数据集较少，准确性仅为 64. 71%。

LI等［26］提取耐药肺结核空洞影像组学特征构建模型

预测耐多药结核，AUC达到 0. 844，但仅从分割出的空

洞提取特征，并未考虑肺部其他征象与空洞之间的相

互联系。

3. 2　3D ResNet18 深度学习模型在耐药肺结核识别

中的性能优势

3D ResNet18 通过三维卷积操作能够有效捕捉

肺结核病灶空间和层间的连续性特征；此外，残差结

构支持更深层次的特征学习，有助于提取出语义性

更强的深度特征，尤其适用于 CT 等立体数据的分

类识别任务。本研究对训练集进行离线数据增强，

通过对同一样本多次抽样的方式，将训练集数据进行

扩充，有助于增强模型的泛化性能。实验结果表明，

3D ResNet18 模型在测试集上 AUC 值为 0. 841，F1 值

为 0. 832，显著优于其他 5种三维卷积神经网络架构，

尤其是 3D ResNet18在灵敏度上的优势对减少漏诊尤

为重要。JAEGER等［27］使用人工神经网络结合形状和

纹理特征来区分药物敏感性和耐药性结核病时，其

AUC 仅为 0. 66。本研究通过三维网络架构进一步提

升 AUC，且灵敏度（0. 935）亦有明显提高。虽然有学

者通过手动标注进行肺结核耐药性研究，对耐药结核

诊断 F1值达到 0. 840［28］，略高于本模型的 F1值，但通

过手动标注可能遗漏微小或非典型病灶，无法完整勾

勒病变三维形态，标注误差可能传播形成系统性偏

差，限制模型泛化性能。本研究采用无监督深度学习

方法，无需大量人工标注数据，可自动从海量CT影像

中提取关键特征，挖掘数据潜在关联，既降低数据预

处理时间，又能减少人为判读误差，让模型训练更高

效、诊断结果更可靠，提升耐药肺结核诊断的准确性

与时效性。

3. 3　3D ResNet18 深度学习模型与放射科医师在耐

药肺结核识别中的性能比较

本模型与不同年资医师相比，其灵敏度（0. 935）
与 F1值（0. 832）明显高于不同年资放射科医师，特别

是与低年资医师组相比（F1 值 0. 832 vs 0. 571），表明

其在检测耐药肺结核时极少漏诊，且综合性能更优。

此外，其 PPV（0. 750）和 NPV（0. 896）也较高，说明模

型预测阳性和阴性结果的准确性更突出。尽管模型

的特异度未达最高，但综合灵敏度与特异度的平衡

（F1值），模型表现最佳，凸显了深度学习在处理复杂

影像特征上的优势。中高年资对耐药性的识别准确

性比较一致，但均低于模型的综合识别能力。虽然多

发空洞、厚壁空洞及慢性病变可以作为耐药肺结核的

CT影像特征，但其与药物敏感肺结核存在交叉重叠，

部分病变缺乏耐药肺结核的典型影像表现，通过肉眼

很难准确判断是否耐药。且CT检查存在人眼识别盲

区，肺尖等特殊部位的早期细微病变易被遗漏。而本

研究构建的数据集包含的耐药结核类型较为全面，包

括单耐药、利福平耐药、耐多药及广泛耐药等在内的

绝大多数类型，复杂的影像学表现增加了放射科医师

的识别难度。深度学习能够从大量胸部CT数据中自

动提取出人眼难以察觉的关键病变特征，从而获得更

好的识别性能，且识别结果具有较强的客观性和稳定

性，这也是模型对耐药性识别整体性能优于放射科医

师的原因之一。

3. 4　本研究的局限性及未来方向

尽管本研究取得了较为满意的结果，但仍存在以

下局限：本研究数据为单中心回顾性数据，在一定程

度上限制了模型泛化能力。未来可纳入多中心胸部

CT影像数据增强模型的鲁棒性和泛化能力。此外，本

研究数据仅包含影像数据，后续可考虑纳入临床及实

验室检查信息，以进一步提高模型准确性。

综上所述，本研究基于肺结核患者胸部 CT 影像

构建深度学习模型实现耐药肺结核的智能识别。研

究结果表明，3D ResNet18 模型在肺结核耐药性识别

任务中，性能显著优于其他对比模型，且综合诊断效

能较不同年资放射科医师均呈现显著优势。本模型

较传统方法可快速完成耐药性预测并缩短诊断时间，

降低患者就医成本，节省医疗资源，可作为耐药肺结

核的高效辅助诊断工具，对指导临床治疗、辅助个性

化诊疗决策具有重要价值。后续研究计划纳入多中

心影像学及临床数据，构建多模态深度学习模型，进

一步提升模型识别性能，助力构建精准结核病防控

体系。
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