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基于ConvNeXt网络的新冠肺炎X射线
图像诊断方法

张帅 1， 张俊忠 2， 曹慧 1*， 仇大伟 1**， 吉旭瑞 1

1山东中医药大学智能与信息工程学院，山东  济南  250355；
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摘要  卷积神经网络（CNN）在新冠肺炎 X 射线图像分类中取得诸多成果，但卷积结构只能学习到特征图相邻空间位置

的上下文信息。为了更好地结合胸部 X 射线图像全局信息，除了提高 CNN 的深度，所提网络通过设计主干网络

ConvNeXt、聚合注意力模块、长短期记忆网络，更加关注全局与局部信息的交互性。对公开访问的 COVID-19 
Radiography Database 数据集图像分类，所提网络在三分类实验中相较于基础模型 ConvNeXt 在准确率、精确率、召回率

上分别提高 1. 60 个百分点、1. 23 个百分点、1. 76 个百分点，且其在多项实验指标上优于 Vision Transformer、Swin-

Transformer，准确率、精确率、召回率、特异度分别提高到 95. 6%、96. 03%、95. 76%、97. 53%。另外选用 Chest X-ray 数

据集进一步验证所提网络泛化能力，采用 Score-CAM 算法验证其有效性。实验结果表明，所提网络对新冠肺炎 X 射线图

像具有较好的分类效果。
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Abstract The convolutional neural network (CNN) has made immense progress in the classification of coronavirus 
disease (COVID-19) X-ray images; however, the convolution structure can only learn the context information of the 
adjacent spatial positions of the feature map.  Hence, to realize a better combination of the global information of chest X-

ray images, we propose a network that pays more attention to the interaction of the global and local information by 
designing the backbone network, ConvNeXt, a convergent attention module, and a long short-term memory network 
while improving the CNN depth as well.  Herein, this experiment classified the images of the COVID-19 Radiography 
Database dataset, which can be publicly accessed.  Compared with the basic model of ConvNeXt, the proposed network 
displays an improvement in the accuracy, accuracy, and recall by 1. 60, 1. 23, and 1. 76 percentage points, respectively, 
in the three classification experiments, and it is superior to Vision Transformer and Swin-Transformer in many 
experimental indicators, with the accuracy, accuracy, recall, and specificity increased to 95. 6%, 96. 03%, 95. 76%, and 
97. 53%, respectively.  Furthermore, the Chest X-ray dataset was selected to further verify the proposed network 
generalization capability, and the score-CAM algorithm was used to verify its effectiveness.  The experimental results 
show that the proposed network has a high potential for application in the classification of COVID -19 X-ray images.
Key words image processing; X-ray image; coronavirus disease; attentional mechanism; long short-term memory

收稿日期：2022-07-21；修回日期：2022-08-16；录用日期：2022-08-20；网络首发日期：2022-08-29
基金项目：国家自然科学基金（82074579，81973981，82174528）
通信作者：*caohui63@163.com；**dwqiu@foxmail.com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP222126
mailto:E-mail:caohui63@163.com
mailto:E-mail:dwqiu@foxmail.com
mailto:E-mail:dwqiu@foxmail.com


1410001-2

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

1　引   言

新冠肺炎流行初期，诊断新冠肺炎的主要技术是逆

转录聚合酶链反应（RT-PCR）检测试剂盒，但采样技

术、剂盒质量和疾病演变方法均会导致核酸检测的假阴

性率很高［1］。由于医学影像的客观性和简便性，胸部 X
射线图像诊断已成为临床医生认可的新冠肺炎早期发

现和随访的重要组成部分。近年来，许多科研人员、医

务工作者致力于新冠肺炎患者胸部 X 射线图像数据的

公开，使得深度学习在医学影像上的应用更加广泛［2-5］。

研究者设计了多种有关新冠肺炎的深度学习诊断

模 型 ，并 在 医 学 图 像 分 类 上 达 到 较 高 的 准 确 率 。

Dastider 等［6］考虑肺部超声（LUS）帧的空间和时间特

征，引入具有长短期记忆网络（LSTM）的卷积神经网

络（CNN）改善分类性能。 Islam 等［7］开发组合的深度

CNN-LSTM 网络，采用 3 种类型胸部 X 射线图像自动

诊断新冠肺炎病例，其中，CNN 从图像中提取复杂特

征，LSTM 用作分类器，取得较好检测结果。Naeem
等［8］提出多级特征提取方法，减轻了 CNN 的训练复杂

性 ，有 助 于 准 确 、稳 定 识 别 新 冠 肺 炎 病 灶 区 域 。

Hassanien 等［9］应用 ConvNeXt 网络于恶性乳腺肿瘤研

究，采用视觉解释模块生成超声图像上的热力图，帮助

解释深度学习模型，并取得较好结果。Ketu 等［10］使用

卷积层提取特征信息，并从时间序列数据中训练学习，

该网络丰富了 LSTM 层功能，且实验证明了在 LSTM
层中使用额外的卷积层会提高检测模型的性能。

受上述研究启发，结合全局与局部信息可提高网

络对新冠肺炎 X 射线图像分类性能，本文设计两个模

块改进 ConvNeXt 网络。首先，提出聚合注意力模块

（CGMB），通过通道注意力结合全局信息，调整通道

关系；其次，空间注意力采用多个小卷积替换大卷积，

具有更少的参数和更多的非线性，从而增强从特征图

中学习信息的能力。CGMB 的设计使得所提 GlstNet
结合全局与局部信息的能力更优。最后，在网络中加

入 LSTM 层，LSTM 记忆先前信息并将其关系到当前

信息，更加关注全局与局部信息的交互性。消融实验

结果表明，两个模块的嵌入有利于提高网络区分

covid、normal、lung_opacity 等 3 类胸部 X 射线图像的

能力，具有更好的泛化性能。

2　网络设计

2. 1　GlstNet框架

GlstNet 使用 ConvNeXt 作为主干网络，主干结构

含 4 个比例为 3∶3∶9∶3 的 stage，每个 stage 的通道数 C
为 96、192、384、768，特征图大小H×W为 56×56、28×
28、14×14、7×7。网络依旧保持逆瓶颈层（中间大、两

头小）结构，可以有效避免信息流失［11］。GlstNet的总体

框架结构如图 1所示，网络被划分为 A~D 等 4个部分：
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图 1　GlstNet框架结构

Fig. 1　GlstNet framework structure

A 部分：旋转输入图像、裁剪到 224×224 大小，不

使用其他数据增强方法。经卷积运算减小图像高宽并

增加通道大小，得到特征图 F 1 ∈ R 56 × 56 × 96。

B 部分：特征图进入 stage 结构，先经过深度卷积

（DW），采 用 layer normalization（LN）代 替 batch 
normalization（BN），后通过 1×1 卷积增加通道大小与

GELU 激活函数进入 CGMB，最终通过 1×1 卷积还原

输入通道大小，并通过 layer scale 层［12］、drop path 层［13］

融合输出 FB - out。

C 部分：FB - out 经 LN 层，通过 2×2 卷积减小特征图

尺寸，增加通道大小。进入 block 结构，经 4 个 stage 提

取特征信息后，最终获得输出 F out ∈ R 7 × 7 × 768。B、C 部

分 stage 比例设置为 3∶3∶9∶3。
D 部分：F out 经 LN 层后，通过 2 层 LSTM 网络，特

征图空间稠密性信息得到进一步重利用并传递到全连

接层，最终经 Softmax 分类。LSTM 层考虑先前信息

并关系到当前信息，可增强通道信息的交互性，同时避

免网络过拟合。

2. 2　聚合注意力模块

人类可以自然有效地在复杂场景中发现显著、感

兴趣区域，在模仿人类视觉系统的推动下，注意力机制

被引入神经网络，注意力机制可以看作基于输入图像

特征的动态权重调整过程［14-15］。注意力机制在许多视

觉任务中取得了巨大成功，包括图像分类、目标检测、

语义分割等方面［16-19］。

convolutional block attention module（CBAM）［20］详

细讨论了注意力模块位置相互关系，沿通道与空间维

度顺序推断注意力图，且参数量较少。CGMB 模块由

CBAM 的网络拓扑结构启发并改进得到。CGMB 由

通道注意力（GCT）［21］和空间注意力（MCSA）［22］两个模

块组成。CGMB 模块位于每个 stage 升维卷积之后，可

有效地结合全局与局部信息，关注胸部 X 射线图像中

的病灶区域和抑制无用信息，以提高网络分类性能。

通道注意力包含 3 个模块，通过引入 L2 normalization
取代全连接层对通道间的特征关系建模，参数与卷积

权重联合优化决定神经元的竞争与合作状态。模块关

注不同通道间关系，最后采用 tanh 激活控制注意向量

以实现更精确的识别。空间注意力专注于局部空间信

息提取，3 个小感受野的卷积叠加，以 Mish 激活函数代

替 ReLU，训练稳定性与准确性均得到较高提升。消融

实验结果表明，CGMB 模块中通道注意力、空间注意力

具有互补性，两者相互配合可更加有效地关注新冠肺

炎患者肺部病灶区域。

结合全局信息模块（global context embedding）设

计全局上下文信息嵌入模块，嵌入全局信息并在归一

化之前控制每个通道的权重，具有大感受野的信息有

助于避免由小感受野信息带来的局部模糊问题［23］，该

模 块 相 比 全 连 接 层 计 算 效 率 更 高 。 给 定 输 入

x ∈ RH×W× 4C，x = [ ]x1，⋯，xC ，xC = [ ]xi，jC ∈ RH×W，C ∈ 
{1，2，⋯，C}，xC 对应 x的每个通道，自适应嵌入权重

α = [α1，⋯，αC ]负责控制每个通道的权重，ε为极小

常数，避免零点处求导问题。该模块的输出 S可表

示为

SC = αC xC 2 = αC
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通道归一化模块（channel normalization）：设 S =
[S1，⋯，SC ]，用 C 规范化 E，避免 C较大时 E太小：

E= C SC
 S 2

= C SC
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门控机制（gating adaptation）：门控机制适应原始

特征，当通道的门控权重被正向激活时，注意力机制促

进该通道与其他通道竞争；反之，注意力机制鼓励该通

道与其他通道合作。门控机制通过引入 1 + tanh ( x)
门，避免如 Sigmoid 函数引发梯度消失等问题，使得训

练过程更加稳定。门控权重 γ = [γ1，⋯，γC ]、门控偏

置 β = [ β1，⋯，βC ]负责调整输入特征通道的尺度，通

道注意力输出为 Z，Z 与输入 x通过逐元素乘法得到

Z1，并送入空间注意力机制：

Z = xC[1 + tanh (γC E+ βC) ]， （3）
Z 1 = x ⊗ Z。 （4）

空间注意力采用双分支空间注意力机制，首先使

用平均池化层和最大池化层提取空间信息，得到特征

图 Fmax ∈ RH×W× 1、F avg ∈ RH×W× 1，然后在通道维度上

拼接 Fmax 与 F avg 得到特征图 F cat：

Fmax = max [u i(k，p) ]， （5）

F avg = 1
C ∑

i= 1

C

u i( )k，p ， （6）

F cat = Concat (Fmax，F avg)， （7）
式 中 ：k、p 表 示 特 征 图 的 高 和 宽 ，k∈{1，2，⋯，H }，
p∈{1，2，⋯，W }；ui是输入特征图的第 i个通道。空间

注意力机制采用 3 个 3×3 卷积，使用 Mish 作为激活函

数替换原有 7×7 卷积与 ReLU 函数，保持相同感受野

情况下具有更多的非线性、更少的参数量。Mish 相比

ReLU 梯度更加平滑、稳定性更高，使得网络精度得到

进一步提升，最终得到输出 FCGMB_out。

Mish ( x)= x× tanh{ln [1 + exp ( x) ] }， （8）
FCGMB_out = Sigmoid [Conv3 (F cat) ]⊗ X。 （9）

2. 3　长短期记忆网络

LSTM［24-26］通过添加单元状态改进传统循环神经

网络（RNN）的长序列信息丢失问题。LSTM 记忆先

前信息并将其融合到当前信息进行学习，检测长短期
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A 部分：旋转输入图像、裁剪到 224×224 大小，不

使用其他数据增强方法。经卷积运算减小图像高宽并

增加通道大小，得到特征图 F 1 ∈ R 56 × 56 × 96。

B 部分：特征图进入 stage 结构，先经过深度卷积

（DW），采 用 layer normalization（LN）代 替 batch 
normalization（BN），后通过 1×1 卷积增加通道大小与

GELU 激活函数进入 CGMB，最终通过 1×1 卷积还原

输入通道大小，并通过 layer scale 层［12］、drop path 层［13］

融合输出 FB - out。

C 部分：FB - out 经 LN 层，通过 2×2 卷积减小特征图

尺寸，增加通道大小。进入 block 结构，经 4 个 stage 提

取特征信息后，最终获得输出 F out ∈ R 7 × 7 × 768。B、C 部

分 stage 比例设置为 3∶3∶9∶3。
D 部分：F out 经 LN 层后，通过 2 层 LSTM 网络，特

征图空间稠密性信息得到进一步重利用并传递到全连

接层，最终经 Softmax 分类。LSTM 层考虑先前信息

并关系到当前信息，可增强通道信息的交互性，同时避

免网络过拟合。

2. 2　聚合注意力模块

人类可以自然有效地在复杂场景中发现显著、感

兴趣区域，在模仿人类视觉系统的推动下，注意力机制

被引入神经网络，注意力机制可以看作基于输入图像

特征的动态权重调整过程［14-15］。注意力机制在许多视

觉任务中取得了巨大成功，包括图像分类、目标检测、

语义分割等方面［16-19］。

convolutional block attention module（CBAM）［20］详

细讨论了注意力模块位置相互关系，沿通道与空间维

度顺序推断注意力图，且参数量较少。CGMB 模块由

CBAM 的网络拓扑结构启发并改进得到。CGMB 由

通道注意力（GCT）［21］和空间注意力（MCSA）［22］两个模

块组成。CGMB 模块位于每个 stage 升维卷积之后，可

有效地结合全局与局部信息，关注胸部 X 射线图像中

的病灶区域和抑制无用信息，以提高网络分类性能。

通道注意力包含 3 个模块，通过引入 L2 normalization
取代全连接层对通道间的特征关系建模，参数与卷积

权重联合优化决定神经元的竞争与合作状态。模块关

注不同通道间关系，最后采用 tanh 激活控制注意向量

以实现更精确的识别。空间注意力专注于局部空间信

息提取，3 个小感受野的卷积叠加，以 Mish 激活函数代

替 ReLU，训练稳定性与准确性均得到较高提升。消融

实验结果表明，CGMB 模块中通道注意力、空间注意力

具有互补性，两者相互配合可更加有效地关注新冠肺

炎患者肺部病灶区域。

结合全局信息模块（global context embedding）设

计全局上下文信息嵌入模块，嵌入全局信息并在归一

化之前控制每个通道的权重，具有大感受野的信息有

助于避免由小感受野信息带来的局部模糊问题［23］，该

模 块 相 比 全 连 接 层 计 算 效 率 更 高 。 给 定 输 入

x ∈ RH×W× 4C，x = [ ]x1，⋯，xC ，xC = [ ]xi，jC ∈ RH×W，C ∈ 
{1，2，⋯，C}，xC 对应 x的每个通道，自适应嵌入权重

α = [α1，⋯，αC ]负责控制每个通道的权重，ε为极小

常数，避免零点处求导问题。该模块的输出 S可表

示为

SC = αC xC 2 = αC
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通道归一化模块（channel normalization）：设 S =
[S1，⋯，SC ]，用 C 规范化 E，避免 C较大时 E太小：

E= C SC
 S 2

= C SC
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门控机制（gating adaptation）：门控机制适应原始

特征，当通道的门控权重被正向激活时，注意力机制促

进该通道与其他通道竞争；反之，注意力机制鼓励该通

道与其他通道合作。门控机制通过引入 1 + tanh ( x)
门，避免如 Sigmoid 函数引发梯度消失等问题，使得训

练过程更加稳定。门控权重 γ = [γ1，⋯，γC ]、门控偏

置 β = [ β1，⋯，βC ]负责调整输入特征通道的尺度，通

道注意力输出为 Z，Z 与输入 x通过逐元素乘法得到

Z1，并送入空间注意力机制：

Z = xC[1 + tanh (γC E+ βC) ]， （3）
Z 1 = x ⊗ Z。 （4）

空间注意力采用双分支空间注意力机制，首先使

用平均池化层和最大池化层提取空间信息，得到特征

图 Fmax ∈ RH×W× 1、F avg ∈ RH×W× 1，然后在通道维度上

拼接 Fmax 与 F avg 得到特征图 F cat：

Fmax = max [u i(k，p) ]， （5）

F avg = 1
C ∑

i= 1

C

u i( )k，p ， （6）

F cat = Concat (Fmax，F avg)， （7）
式 中 ：k、p 表 示 特 征 图 的 高 和 宽 ，k∈{1，2，⋯，H }，
p∈{1，2，⋯，W }；ui是输入特征图的第 i个通道。空间

注意力机制采用 3 个 3×3 卷积，使用 Mish 作为激活函

数替换原有 7×7 卷积与 ReLU 函数，保持相同感受野

情况下具有更多的非线性、更少的参数量。Mish 相比

ReLU 梯度更加平滑、稳定性更高，使得网络精度得到

进一步提升，最终得到输出 FCGMB_out。

Mish ( x)= x× tanh{ln [1 + exp ( x) ] }， （8）
FCGMB_out = Sigmoid [Conv3 (F cat) ]⊗ X。 （9）

2. 3　长短期记忆网络

LSTM［24-26］通过添加单元状态改进传统循环神经

网络（RNN）的长序列信息丢失问题。LSTM 记忆先

前信息并将其融合到当前信息进行学习，检测长短期
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依 赖 关 系 ，可 有 效 地 解 决 梯 度 消 失 与 爆 炸 问 题 。

LSTM 包括 3 个门控单元：遗忘门、更新门和输出

门，实验设置 2 层 LSTM，其中，输入神经元个数为

768，隐藏神经元个数为 2048，输出神经元个数为 768，
batch size 设置为输出的第一维。LSTM 层的结构如

图 2 所示。

Ct 表示细胞状态（cell state），Ct- 1 表示上一时刻

的细胞状态，Ht表示输出信号，ht- 1 表示隐藏层状态为

上一时刻的输出信号，箭头方向为信息传递方向，两箭

头相交表示两个信号的连接，箭头分开表示信号经复

制后传递到两个不同方向。CNN 有效识别图像在像

素序列中的局部和全局结构并输出 F out，F out 中 768 个

通道分别传入 LSTM 进一步提取深层次特征，并关联

通道信息。LSTM 详细结构如下：

遗忘门：F out 与 t− 1 时刻 LSTM 层输出相拼接进

入神经网络得到 ft，由 ft 与 Ct- 1 相乘决定关键信息的

保留。

ft = Sigmoid (W f × [ht- 1，F out ]+ b f)， （10）
式中：[ ⋅，⋅ ]表示拼接操作。

更新门：更新门包含 Sigmoid 神经网络层（神经网

络参数为Wi、bi，输出为 it）与 tanh 神经网络层（神经网

络参数为Wc、bc，输出为 qt），由两输出共同决定将特定

信息更新到 t时刻的 Ct中。

it = Sigmoid (Wi × [ht- 1，F out ]+ bi)， （11）
qt = tanh (Wc × [ht- 1，F out ]+ bc)， （12）

Ct = ft × Ct- 1 + it × qt。 （13）
输出门：输出门包含 Sigmoid 神经网络层（神经网

络参数为Wo，bo）输出 Ot，Ct 经 tanh 激活函数与 Ot 相

乘得到输出信号 ht。

Ot = Sigmoid (Wo × [ht- 1，F out ]+ bo)， （14）
ht = Ot × tanh Ct。 （15）

ht再次作为输入信号传递到下一层 LSTM，信息

进一步展平并传递到全连接层，最后经 Softmax 分类。

CNN-LSTM 网络结构如图 3 所示。

3　实验方法

3. 1　数据集

数据集 Ⅰ 选自 COVID-19 Radiography Database
数据集 Version 5［27-28］，选用 3616张新冠肺炎图像，6012张

肺浑浊图像，8851 张正常图像。实验中 80% 的数据用

于训练，20% 用于测试，训练集中，20% 的子集用于验

证以避免过度拟合，具体如表 1 所示。

数据集Ⅱ选自 kaggle 公开 Chest X-ray 新冠肺炎

数据集（https：//www. kaggle. com/datasets/prashant268/
chest-xray-covid19-pneumonia），包含 6432 张胸部 X 射

线图像，具体如表 2 所示。

tanh

×

Sigmoid tanh

+×

×

Sigmoid Sigmoid

tanh

×

Sigmoid tanh

×

Sigmoid Sigmoid

× +

forget gate update gate output gate

neural network layer saturated neurons

forget gate update gate output gate

channel-768channel-1

bitwise operation or pointwise operationFout

Ht Hn+1

ft

it Ot

Ct Cn

ht hn

ft

it
Ot

qtqt

Cn+1Ct-1

hn+1
ht-1

图 2　LSTM 网络结构

Fig. 2　LSTM network structure

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

Softmax 

covid normal lung_opacity

CNN-Fout (7×7×768)

channel-1 channel-2 channel-3 channel-766 channel-767 channel-768

FC (37632)

图 3　CNN-LSTM 网络结构

Fig. 3　CNN-LSTM network structure

https://www.kaggle.com/datasets/prashant268/chest-xray-covid19-pneumonia
https://www.kaggle.com/datasets/prashant268/chest-xray-covid19-pneumonia
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3. 2　评价标准

为了全面衡量所提 GlstNet的有效性，实验采用准

确率（Raccuracy）、精确率（Rprecision）、召回率（Rrecall）、特异度

（R specificity）作为评价指标：

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NFP + NFN + NTN
， （16）

R precision = NTP

NTP + NFP
， （17）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （18）

R specificity = NTN

NTN + NFP
， （19）

式中：NTP 表示真阳性的数量；NFP 表示假阳性的数量；

NFN 表示假阴性的数量；NTN 表示真阴性的数量。

3. 3　消融结果

消融实验中，模型训练时使用 AdamW 优化器和

交叉熵损失函数，使用预训练权重，采用 warm up 方

法，最大 epoch 为 200，batch size 为 32。采用 PyTorch 

1. 5 库，实验在 NVIDIA GTX 2080Ti环境下运行。

为验证所提添加模块的有效性，表 3 为在 COVID-

19 Radiography Database 数据集上的消融实验指标。

Baseline 为 ConvNeXt 网络［29］，CBAM 注意力机制中通

道注意力简称 ST，空间注意力简称 SA。根据消融实

验结果可得，模型 3 在 ConvNeXt网络中引入通道注意

力（GCT），结合小卷积感受野之外信息并通过门控机

制 促 进 训 练 过 程 中 的 竞 争 与 合 作 ，但 结 果 相 比

ConvNeXt网络准确率、精确率、召回率下降许多，可知

单通道注意力改进不利于注意力模块的学习。模型 4
将空间注意力（MCSA）引入 ConvNeXt 网络，准确率、

精确率、召回率同样有所下降，即单空间注意力改进同

样不利于注意力模块的学习。模型 5 引入 CGMB 模

块，准确率、精确率、召回率分别提高 1个百分点、0. 9个

百分点、1. 0 个百分点。消融实验结果表明，CGMB 模

块中通道注意力与空间注意力具有互补性，CGMB 结

合全局与局部信息可以有效地促进网络对于胸部 X 射

线图像病灶区域的学习。LSTM 层的添加使得准确

率、精确率、召回率分别提高 1. 60 个百分点、1. 23 个百

分点、1. 76个百分点，验证了 LSTM 层的有效性。消融

实验结果表明，主干网络 ConvNeXt、CGMB 模块、

LSTM 层在全局与局部信息提取、特征空间关系学习

上具有较好表现，可提高胸部 X 射线图像病灶的识别性

能。消融实验各阶段测试集混淆矩阵如图 4所示。

3. 4　数据集Ⅰ实验结果

为了直观地展示实验结果与性能，绘制了 GlstNet
网络的准确率变化曲线图与测试集混淆矩阵，如图 5
所示。由图 5 可知，开始训练的 50 轮准确率曲线迅速

上升，75 轮时曲线逐渐稳定，直到 200 轮。表 4 显示了

GlstNet 与主流算法的对比，从表 4 可看出，GlstNet 在
融合全局与局部信息后，表现出更好的网络特征识别

能力。表 5 展示了不同网络在数据集Ⅰ的 3 种类别性

能指标，可以看出，GlstNet 在 COVID-19 Radiography 
Database 数据集上表现出良好的分类性能，证明了所

提网络的有效性。

3. 5　数据集Ⅱ实验结果

表 6 比较了 GlstNet 与主流算法在 Chest X-ray 数

据集上的性能，GlstNet 的准确率、精确率、召回率分

别达到 97. 20%、97. 03%、97. 60%。与更深层次的

Densenet、ResNet 相比，GlstNet结合全局与局部信息，

可有效地识别肺部病灶区域，具有较强的泛化能力。

图 6 展示了 GlstNet 在 Chest X-ray 数据集上的混淆矩

阵，表 7 展示了在数据集Ⅱ上的 3 种类别性能指标。

表 1　数据集Ⅰ划分情况

Table 1　Division of dataset I
Dataset

COVID-19 Radiography Database

Type
covid

normal
lung_opacity

Total
3616
8851
6012

Training image
2314
5664
3847

Validation image
578

1416
962

Test image
724

1771
1203

表 2　数据集Ⅱ划分情况

Table 2　Division of dataset Ⅱ

Dataset

Chest X-ray

Type

covid
normal

pneumonia

Total

576
1583
4273

Training 
image

460
1266
3418

Validation 
image

116
317
855

表 3　在数据集Ⅰ上的测试集指标

Table 3　Test set metrics on dataset I
No.

1
2
3
4
5
6

Model
Baseline

Baseline+CBAM
Baseline+GCT+SA

Baseline+ST+MCSA
Baseline+CGMB

GlstNet

Raccuracy /%
94. 00
92. 00
90. 50
92. 80
95. 00
95. 60

Rprecision /%
94. 80
92. 80
91. 20
93. 20
95. 70
96. 03

Rrecall /%
94. 00
91. 50
89. 90
92. 63
95. 00
95. 76

ΔRaccuracy /%

↓2. 0
↓4. 0
↓1. 2
↑1. 0
↑1. 6
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3. 6　GlstNet可视化

为了验证所提网络的有效性，使用了置信分数视

觉可视化技术（Score-CAM）［33］，结果如图 7 所示。可

视化可突出模型在网络学习过程中非常关注的区域。

图 7 第 1 列为 COVID-19 Radiography Database 数据集

的 3 类胸部 X 射线图像，第 2~4 列分别为 ConvNeXt、
ConvNeXt+GCT+SA、ConvNeXt+MCSA+ST 可

表 4　GlstNet与主流算法的对比

Table 4　Comparison of GlstNet network with mainstream 
algorithms

Model
ResNet18［27］

ResNet50［27］

ResNet101［27］

ChexNet［27］

DenseNet201［27］

InceptionV3［27］

ConvNeXt
Vision Transformer
Swim Transformer

GlstNet

Raccuracy /%
93. 43
93. 01
93. 01
93. 21
92. 70
93. 46
94. 00
94. 64
95. 18
95. 60

Rprecision /%
93. 43
93. 12
93. 04
93. 28
92. 78
93. 49
94. 80
95. 23
95. 66
96. 03

Rrecall /%
93. 43
93. 02
93. 01
93. 21
92. 70
93. 47
94. 00
94. 63
95. 23
95. 76

图 5　GlstNet准确率变化曲线与混淆矩阵

Fig. 5　GlstNet accuracy change curve with confusion matrix

图 4　在数据集Ⅰ上的测试集混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrix for the test set on dataset I

表 5　在数据集Ⅰ测试集上的 3 种类别性能指标

Table 5　Performance metrics for three categories on the 
validation set of dataset Ⅰ

Type
covid

normal
lung_opacity

Raccuracy /%
98. 50
94. 10
95. 50

Rprecision /%
97. 50
93. 80
96. 00

Rrecall /%
99. 60
97. 20
95. 80

视化结果，GlstNet 的可视化结果显示在第 5 列。可以

看出，所提网络相比于 ConvNeXt、ConvNeXt+GCT+
SA、ConvNeXt+MCSA+ST 可更有效地学习胸部 X
射线图像中的病灶区域。

4　结   论

针对 X 射线图像全局与局部信息的交互性问题，

提出 GlstNet 进行新冠肺炎 X 射线图像诊断。GlstNet
包含 3 个模块：ConvNeXt 主干网络、聚合注意力模块

与 LSTM 网络。与传统 CNN 不同，通道注意力不再

采用卷积层与池化层，通过对通道间的特征关系建模，

参数与卷积权重联合优化决定神经元的竞争与合作状

态，避免由小感受野卷积带来的部分信息丢失与局部

模糊。空间注意力保持相同感受野大小的同时，通过

改进卷积核大小与激活函数为模块带来更少参数量与

更多的非线性。消融实验结果证明，聚合注意力模块

中通道注意力与空间注意力功能互补，可更高效地结

合全局与局部信息，学习胸部 X 射线图像病灶区域。

CNN 后接 LSTM 层，LSTM 可进一步提取深层次特

征，融合通道间高层次特征信息，提高网络学习能力。

实 验 结 果 表 明 ，聚 合 注 意 力 模 块 、LSTM 网 络 与

ConvNeXt可以较好地配合，有效地利用胸部 X 射线图

图 6　GlstNet在 Chest X-ray 验证集上的混淆矩阵

Fig. 6　GlstNet network confusion matrix on Chest X-ray 
validation set

表 6　GlstNet与主流算法的对比

Table 6　Comparison of GlstNet with mainstream algorithms

表 7　在数据集Ⅱ验证集上的 3 种类别性能指标

Table 7　Performance metrics for three categories on the 
validation set of dataset II

ConvNeXt GlstNetoriginal images
ConvNeXt+
MCSA+ST

ConvNeXt+
GCT+SA

co
vi

d
lu

ng
_o

pa
ci

ty
no

rm
al

图 7　Score-CAM 可视化结果

Fig. 7　Score-CAM visualization results
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视化结果，GlstNet 的可视化结果显示在第 5 列。可以

看出，所提网络相比于 ConvNeXt、ConvNeXt+GCT+
SA、ConvNeXt+MCSA+ST 可更有效地学习胸部 X
射线图像中的病灶区域。

4　结   论

针对 X 射线图像全局与局部信息的交互性问题，

提出 GlstNet 进行新冠肺炎 X 射线图像诊断。GlstNet
包含 3 个模块：ConvNeXt 主干网络、聚合注意力模块

与 LSTM 网络。与传统 CNN 不同，通道注意力不再

采用卷积层与池化层，通过对通道间的特征关系建模，

参数与卷积权重联合优化决定神经元的竞争与合作状

态，避免由小感受野卷积带来的部分信息丢失与局部

模糊。空间注意力保持相同感受野大小的同时，通过

改进卷积核大小与激活函数为模块带来更少参数量与

更多的非线性。消融实验结果证明，聚合注意力模块

中通道注意力与空间注意力功能互补，可更高效地结

合全局与局部信息，学习胸部 X 射线图像病灶区域。

CNN 后接 LSTM 层，LSTM 可进一步提取深层次特

征，融合通道间高层次特征信息，提高网络学习能力。

实 验 结 果 表 明 ，聚 合 注 意 力 模 块 、LSTM 网 络 与

ConvNeXt可以较好地配合，有效地利用胸部 X 射线图

图 6　GlstNet在 Chest X-ray 验证集上的混淆矩阵

Fig. 6　GlstNet network confusion matrix on Chest X-ray 
validation set

表 6　GlstNet与主流算法的对比

Table 6　Comparison of GlstNet with mainstream algorithms
Model

ALEXNET CNN［30］

LENET CNN［30］

DenseNet-169［30］

ResNet-50［31］

DenseNet［32］

EfficientNet［32］

VGG-16［32］

GlstNet

Raccuracy /%
94. 70
93. 20
95. 70
93. 30
95. 03
93. 40
92. 08
97. 20

Rprecision /%
94. 00
93. 00

94. 91
93. 62
92. 02
97. 03

Rrecall /%
94. 00
93. 00

94. 24
91. 07
92. 77
97. 60

表 7　在数据集Ⅱ验证集上的 3 种类别性能指标

Table 7　Performance metrics for three categories on the 
validation set of dataset II

Type
covid

normal
pneumonia

Raccuracy /%
100. 00

92. 40
98. 70

Rprecision /%
99. 10
96. 50
97. 20

Rrecall /%
100. 00

97. 40
97. 50

ConvNeXt GlstNetoriginal images
ConvNeXt+
MCSA+ST

ConvNeXt+
GCT+SA

co
vi

d
lu

ng
_o

pa
ci

ty
no

rm
al

图 7　Score-CAM 可视化结果

Fig. 7　Score-CAM visualization results
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像诊断新冠肺炎，具有较好的泛化性能。在两个新冠

肺炎胸部 X 射线图像数据集上进行的实验结果表明了

所提 GlstNet的有效性，对新冠肺炎 X 射线图像具有较

好的分类效果。
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