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基于改进 Inception-ResNet-v2的儿童肺炎识别与分类

杨俊豪， 马志庆*， 魏国辉， 赵爽
山东中医药大学智能与信息工程学院，山东  济南  250355

摘要  针对儿童肺炎图像难以准确诊断的问题，提出一种基于改进 Inception-ResNet-v2 的分类识别方法，以提高对不同

类型的儿童肺炎图像的识别准确率。以 Inception-ResNet-v2 为基础网络，引入多尺度通道注意力模块，促进网络识别和

检测极端尺度变化下的目标。加大网络 stem 层的卷积核大小，增大模型初期的有效感受野。为避免模型出现过拟合，减

少了激活函数的使用，并使用 SiLU 激活函数来代替 ReLU 激活函数。针对数据集 Chest X-ray 中数据量较少的问题，对

输入图像进行一定角度的旋转和随机水平的翻转以增强原始数据。实验结果表明，所提方法在儿童肺炎数据的二分类

中准确率达到 97. 9%，三分类中准确率达到 85. 8%，证明该方法能够有效提高儿童肺炎的识别精度。
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Recognition and Classification of Childhood Pneumonia Based on 
Improved Inception-ResNet-v2
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College of Intelligence and Information Engineering, Shandong University of Traditional Chinese Medicine, 
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Abstract To address the issue of difficulty in accurately diagnosing children’s pneumonia images, a classification and 
recognition method based on improved Inception-ResNet-v2 is proposed to improve the recognition accuracy of various 
types of children’s pneumonia images.  A multiscale channel attention module based on Inception-ResNet-v2 is introduced 
to promote network recognition and detection of targets under extreme scale changes.  The size of the network stem layer’s 
convolution kernel and the effective receptive field are increased at the start of the model.  To avoid overfitting the model, 
the activation function is reduced in size, and the SiLU activation function is used instead of the ReLU activation function.  
To address the issue of less amount of data in the Chest X-ray dataset, the input image is rotated at a specific angle and 
flipped horizontally at random to improve the original data.  The experimental results show that the proposed method has a 
97. 9% accuracy in the second classification of children’s pneumonia data and an 85. 8% accuracy in the third classification, 
demonstrating that the method can effectively improve the recognition accuracy of children’s pneumonia.
Key words image processing; pneumonia in children; multiscale channel; attention module receptive field; activation 
function

1　引 言

在不发达和发展中国家，由于城市的快速发展，空

气污染正在以惊人的速度出现，常见的肺部疾病如肺

炎、肺结节、肺癌、肺气肿等的发病率是巨大的。其中，

肺炎是一种影响肺部的急性呼吸道感染，是一种致命

的疾病。而肺结节为大多数肺癌的早期症状［1］。肺气

肿是慢性、阻塞性、经常进行性和破坏性肺部疾病的一

种表现［2］。此外，胸腔积液、胸部肿块和气胸等也是某

些疾病的症状。由于儿童抵抗力较低，在感染肺炎的

患者中儿童占很大一部分比重。据估计每年约有

70 万儿童死于肺炎［3］。而在患病的早期，儿童如果能
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得到有效的治疗将有机会痊愈。胸部 X 光片是诊断肺

炎的常见临床方法［4］。然而，从胸部 X 光图像诊断肺

炎是一项艰巨的任务，即使是专业放射科医生也面临

着挑战。儿童肺炎在 X 光中的表现往往不清楚，其中

可能会混淆有其他疾病。因此有必要借助计算机辅助

诊断来帮助放射科医生从 X 光图像中诊断肺炎。

近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络

（CNN）在图像处理方面取得了巨大的成功［5］。Saraiva
等［6］使用多层感知器和神经网络对肺炎进行分类和检

测，并采用 k-折交叉验证，取得了不错的结果。在

CNN 中，为了进一步提高模型的精度，通常做法是加

深网络层数，增大数据集。Rajpurkar 等［7］提出一种全

新的深层次的卷积神经网络 CheXNet，并将其在目前

最大的 X 光片存储库 Chest X-ray 14［8］数据集上训练、

验证，在与多名放射科医生对比中发现，CheXNet在检

测过程中的表现优于放射科医生。随着越来越多的机

器学习应用场景出现，由于监督学习需要大量的数据

标注，迁移学习受到了越来越多的关注。Ayan 等［9］使

用 VGG 和 Xception 神经网络模型通过迁移学习和微

调在儿童肺炎数据集上进行二分类时分别取得 87%
和 82% 的准确率。Chouhan 等［10］采用迁移学习的方法

将 AlexNet、DenseNet121、Iception-v3、GoogleNet、
ResNet18 模型在 ImageNet数据集上预训练提取特征，

并将特征传到各个模型的分类器，在 Chest X-ray 数据

集上的准确率达到 96. 39%。

然而以上方法均属于肺炎的二分类方法，虽然取

得的结果较好，但并没有深入具体的肺炎分类任务中

去，在临床诊断中很难取得针对性效果。肺炎主要有

三种类型，由于肺炎图像特点，不同类型肺炎差异较

小，因此利用深度学习的方法对其准确分类具有一定

挑战。

目前，肺炎三分类检测对临床有积极的辅助作用。

Barhoom 等［11］利用基于 VGG 架构的自定义模型实现

了对肺炎的三分类任务，并取得了较好的结果，但由于

模型参数量较大，训练过程较为缓慢。Acharya 等［12］

利用 Deep Simese CNN 架构解决肺炎的多分类问题，

并在 kaggle 数据上进行了验证。Rahman 等［13］对 4 种

不同预训练的卷积神经网络用迁移学习的方法在

kaggle 数据集上进行肺炎三分类，取得一定的进步。

针对上述问题，本文提出一种改进的 Inception-

ResNet-v2［14］分类方法对儿童肺炎进行准确分类。该

方法拥有更好的泛化性和鲁棒性，能更加准确识别儿

童肺炎的类型。

2　所提方法

在 网 络 中 引 入 多 尺 度 通 道 注 意 力 模 块（MS_
CAM）［15］，将初始特征融合并与另一个注意力模块交

替集成，能够使网络动态地、自适应地以上下文规模感

知的方式融合接收到的特征，提高模型的精度［16］，从而

关注不同类型儿童肺炎图像的差异性，并抑制其他冗

余信息带来的影响［17］。提高网络前期卷积核大小，增

大网络的有效感受野。通过减少激活函数的使用来防

止网络过拟合。通过对儿童肺炎图像数据集进行数据

预处理［18］和数据增强等操作来增强数据量，以帮助模

型对图像进行特征提取和分类。

2. 1　Inception-ResNet-v2
Inception 网 络 最 早 是 由 Google 在 2014 年 提 出

GoogleNet［19］后开始的。最开始的 Inception-v1 引用不

同尺寸的卷积核来捕捉不同尺度的特征，去除网络最

后一层全连接层，并将其改为全局平均池化层，大大减

少参数量、加快训练速度的同时也达到了减轻过拟合

的 效 果 。 Inception-v2 提 出 了 著 名 的 batch 
normalization（BN）［20］层，BN 层加快了模型的训练速度

和收敛速度。 Inception-v3［21］将二维卷积拆分为两个

较小的一维卷积，减少了参数量，起到了扩展非线性变

换的作用。 Inception-v4 比起之前的网络使用更加复

杂的 stem 模块，stem 模块引用并行结构、不对称卷积

结构，可以在信息损失足够小的情况下降低计算量。

Inception-ResNet 将 Inception 和 ResNet 结 合 ，使 用

Inception 结构来拟合残差结构，有 Inception-ResNet-
v1 和 Inception-ResNet-v2 两 个 版 本 。 Incepton-

ResNet-v1 在 Inception-v3 上 加 入 ResNet，Inception-

ResNet-v2 在 Inception-v4 上加入 ResNet 和相应的残

差网络，网络收敛速度更快。 Inception-ResNet-v2 由

stem、 Inception-ResNet-A、 Reduction-A、 Inception-

ResNet-B、Reduction-B、Inception-ResNet-C 等模块堆

叠而来。 Inception-ResNet-v2 既可以加速训练防止梯

度弥散，又能获得同一网络层稀疏或非稀疏特征，其结

构如图 1 所示。

2. 2　注意力机制

注意力机制是用来自动学习和计算输入数据对输

出数据的贡献大小的，其本质就是定位感兴趣的信息，

抑制无用信息。由于儿童肺炎数据集的噪声比较多，

儿童病毒性肺炎、细菌性肺炎差异不明显，这就需要网

络本身能够提取出更加有用的信息，从而做出更加准

图 1　Inception-ResNet-v2 模型

Fig.  1　Inception-ResNet-v2 model

确 的 判 断 。 所 提 方 法 在 Inception-ResNet 层 和

Reduction层之间加入迭代注意特征融合模块（IAFF），

在 Inception-ResNet中加入 MS_CAM，如图 2所示。

近年来，大多网络中引入的注意力机制模块都是

基于全通道的注意力机制，对同一层中的多个组进行

动态加权平均。尽管这种注意力机制为特征融合提供

了非线性，但它们的初始整合过于单一，缺乏整合不同

尺度注意特征的能力。所使用的 MS_CAM 不仅能够

有效解决不同尺度注意特征不一致的问题，而且同时

强调分布在全局的大型物体和突出分布在局部的小型

物体，促进网络识别和检测极端尺度变化下的目标，其

结构如图 3 所示。

如今，许多特征融合多采用简单的求和或者串联

的方式，仍无法做到跨层的特征融合，然而这只是提供

了一个固定的特征图的线性聚集，完全不知道这种组

合是否适合特定的对象，使得模型表现受限。所提方

法使用 IAFF 模块为各种特征融合场景使用统一的方

法进行融合，并且 IAFF 做到了跨层的特征融合，提高

了网络在不同特征尺度对融合特征的质量以及网络的

泛化性，IAFF 结构如图 4 所示。

2. 3　改进的 stem 层

stem 层的前 3 层采用的是卷积核大小为 3×3 的

卷积，在第 1 个数据拼接过后左分支采用的是 1×1 卷

积后接 3×3 卷积，右分支第 1 层和第 4 层使用的是 1×
1 卷积和 3×3 卷积，这样虽然在一定程度上降低了参

数量，但其实有效感受野并不大。由于数据集中图像

分辨率较高，图像像素值方差较小，因此选用更大的

7×7 卷积。通过多次实验，把 stem 层的前 3 层卷积的

卷积核大小由 3×3 改为 7×7，第 1 个数据拼接过后左

分支改为 2 个卷积核大小为 7×7 的卷积，右分支第 1
层和第 4 层同样替换为 7×7 的卷积，如图 5 所示。以

上修改大大增强了模型初期的有效感受野，使得获取

的全局特征更好。

2. 4　激活函数的修改

原 Inception-ResNet-v2 中 每 一 次 卷 积 以 及

Inception-ResNet 层最后都会引入 ReLU 激活函数［22］，

虽然激活函数能为模型带来非线性，能够更好地把输

入图片映射到输出，但一定程度上过多的激活函数会

使得模型更加复杂，从而导致过拟合。所提方法在原

Inception-ResNet-v2 的基础上去掉每一次卷积过后的

激活函数，降低了模型的复杂程度，加快了模型收敛速

度。在原 Inception-ResNet 层的最后一层，采用 SiLU
激活函数来代替原激活函数。SiLU 具备无上界、有下

界、平滑、非单调的特性，特别是在深层的网络中有着

比 ReLU 激活函数更好的效果。
图 3　MS_CAM 结构

Fig. 3　MS_CAM structure

图 2　改进的 Inception-ResNet-V2 模型

Fig. 2　Improved Inception-ResNet-v2 model

图 4　IAFF 结构

Fig. 4　IAFF structure
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确 的 判 断 。 所 提 方 法 在 Inception-ResNet 层 和

Reduction层之间加入迭代注意特征融合模块（IAFF），

在 Inception-ResNet中加入 MS_CAM，如图 2所示。

近年来，大多网络中引入的注意力机制模块都是

基于全通道的注意力机制，对同一层中的多个组进行

动态加权平均。尽管这种注意力机制为特征融合提供

了非线性，但它们的初始整合过于单一，缺乏整合不同

尺度注意特征的能力。所使用的 MS_CAM 不仅能够

有效解决不同尺度注意特征不一致的问题，而且同时

强调分布在全局的大型物体和突出分布在局部的小型

物体，促进网络识别和检测极端尺度变化下的目标，其

结构如图 3 所示。

如今，许多特征融合多采用简单的求和或者串联

的方式，仍无法做到跨层的特征融合，然而这只是提供

了一个固定的特征图的线性聚集，完全不知道这种组

合是否适合特定的对象，使得模型表现受限。所提方

法使用 IAFF 模块为各种特征融合场景使用统一的方

法进行融合，并且 IAFF 做到了跨层的特征融合，提高

了网络在不同特征尺度对融合特征的质量以及网络的

泛化性，IAFF 结构如图 4 所示。

2. 3　改进的 stem 层

stem 层的前 3 层采用的是卷积核大小为 3×3 的

卷积，在第 1 个数据拼接过后左分支采用的是 1×1 卷

积后接 3×3 卷积，右分支第 1 层和第 4 层使用的是 1×
1 卷积和 3×3 卷积，这样虽然在一定程度上降低了参

数量，但其实有效感受野并不大。由于数据集中图像

分辨率较高，图像像素值方差较小，因此选用更大的

7×7 卷积。通过多次实验，把 stem 层的前 3 层卷积的

卷积核大小由 3×3 改为 7×7，第 1 个数据拼接过后左

分支改为 2 个卷积核大小为 7×7 的卷积，右分支第 1
层和第 4 层同样替换为 7×7 的卷积，如图 5 所示。以

上修改大大增强了模型初期的有效感受野，使得获取

的全局特征更好。

2. 4　激活函数的修改

原 Inception-ResNet-v2 中 每 一 次 卷 积 以 及

Inception-ResNet 层最后都会引入 ReLU 激活函数［22］，

虽然激活函数能为模型带来非线性，能够更好地把输

入图片映射到输出，但一定程度上过多的激活函数会

使得模型更加复杂，从而导致过拟合。所提方法在原

Inception-ResNet-v2 的基础上去掉每一次卷积过后的

激活函数，降低了模型的复杂程度，加快了模型收敛速

度。在原 Inception-ResNet 层的最后一层，采用 SiLU
激活函数来代替原激活函数。SiLU 具备无上界、有下

界、平滑、非单调的特性，特别是在深层的网络中有着

比 ReLU 激活函数更好的效果。
图 3　MS_CAM 结构

Fig. 3　MS_CAM structure

图 2　改进的 Inception-ResNet-V2 模型

Fig. 2　Improved Inception-ResNet-v2 model

图 4　IAFF 结构

Fig. 4　IAFF structure
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3　实验及结果分析

3. 1　实验平台

本 实 验 是 在 使 用 Python 语 言 的 基 础 上 利 用

PyTorch 深 度 学 习 框 架 进 行 的 ，实 验 基 于 GeForce 
GTX1080Ti的 Ubuntu 系统。

3. 2　数据集

本实验所用数据集是 Chest X-ray［23］，该公共数据

集是基于广州妇女儿童医学中心 1~5 岁儿科患者的 X
射线扫描数据库制作的。该数据集一共包含 5856 张

标记为正常和肺炎两个类别的胸部 X 光片，图像格式

为 JPEG。根据数据集中标注肺炎类型再将其分为病

毒性肺炎和细菌性肺炎，具体分布情况如表 1 所示。

实验中采用 8∶1∶1 的比例来划分数据集，其中，80% 的

肺炎图像作为训练集，10% 的肺炎图像作为测试集，

10% 的肺炎图像作为验证集。图片样例如图 6 所示。

3. 3　模型训练策略

为了适应 Inception-ResNet-v2 的输入，将图像大

小调整为 299×299，在训练集中采用翻转、随机角度

旋转的方法进行数据增强［24］。

3. 3. 1　优化器

优化器在神经网络中是用来更新和计算影响模型

训练和模型输出的网络参数的，因此选择一个合适的

优化器在模型构建中十分重要。由于所用数据集存在

较大噪声，所以采用自适应矩估计（Adam）［25］优化器，

Adam 能够在加快训练速度的同时，很好地避免局部

最优解。在 Adam 优化器中梯度为 g，第 1 矩阵估计和

第 2 矩阵估计为m和 v，参数变量为 θ，在设置了初始学

图 5　改进的 stem 模块

Fig. 5　Improved stem module

表 1　儿童肺炎分级数量

Table 1　Number of grades of pneumonia in children
Category

0
1
2

Type of pneumonia
Bacterial pneumonia

Normal
Viral pneumonia

Quantity
2780
1583
1493

图 6　数据集样例。（a）细菌性肺炎；（b）病毒性肺炎；（c）正常肺

Fig. 6　Sample dataset. (a) Bacterial pneumonia; (b) viral pneumonia; (c) normal

习率 α后对参数进行优化：

t← t+ 1， （1）
gt ← ∇ θ ft ( θt- 1 )， （2）

mt ← β1mt- 1 +( 1 - β1 ) gt， （3）
vt ← β2vt- 1 +( 1 - β2 ) g 2

t ， （4）
m̂ t ← mt/( 1 - β t1 )， （5）
v̂ t ← vt/( 1 - β t2 )， （6）

θt ← θt- 1 - α× m̂ t/( v̂ t + ε )， （7）
式中：β1 和 β2 为矩估计的自然衰减率；f为参数的随机

目标函数值；t为时间步长。具体设置为：β1 = 0. 9，
β2 = 0. 999，ε= 10-8，初始学习率 α= 0. 0001。
3. 3. 2　学习率的调整

学习率是深度学习中重要的超参数。如果学习率

设置过小，会使得损失下降速度太慢，增加模型的复杂

度；如果学习率设置过大，梯度可能无法达到最小值，

甚至可能无法收敛。合理设置学习率能够使得模型在

合适的时间收敛到局部最小值。所提方法采用指数减

缓的方法来使学习率按训练轮数的增长指数插值递

减，其表达式为

α= α0 × λN epoch， （8）
式中：α0 表示初始学习率；λ为学习率调整倍数的底

数，取 0. 95；N epoch 为训练所迭代的次数。

3. 3. 3　损失函数

儿童肺炎是一个多分类问题，本研究选用交叉熵

损失函数。交叉熵损失函数是分类中常用的损失函

数，交叉熵是用来度量两个概率分布的差异性的，用来

衡量模型学习到的分布和真实分布的差异，其具体公

式为

L= - 1
N ∑

i= 0

N- 1

∑
k= 0

K- 1

yi，k ln pi，k， （9）

式中：yi，k表示第 i个样本的真实标签为 k；K和 N分别

表示标签值和样本的总数；pi，k表示为第 i个样本表示

为 k标签值的概率。

3. 4　评价指标

为了验证所提改进 Inception-ResNet-v2 算法的效

果 ，使 用 准 确 率（Raccuracy）、精 确 率（Rprecision）、召 回 率

（Rrecall）、特异度（R specificity）及混淆矩阵来对模型性能进

行进一步的测评，计算公式为

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NFP + NFN + NTN
， （10）

R precision = NTP

NTP + NFP
， （11）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （12）

R specificity = NTN

NTN + NFP
， （13）

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。

混淆矩阵是对分类问题的预测结果的总结，每一

行之和表示该类别的真实样本数量，每一列之和表示

被预测为该类别的样本数量。

3. 5　实验结果

采用混淆矩阵对儿童肺炎分类结果进行评估，根

据式（10）~（13）分别计算儿童肺炎三分类和二分类的

准确率、精确率、召回率、特异度，得到的三分类混淆矩

阵如表 2 所示，其中，标签 0 表示细菌型肺炎，标签 1 表

示正常，标签 2 表示病毒型肺炎，每一列代表预测的类

别，每一列的总数表示预测为该类别的数据数目，每一

行代表数据的真实归属类别，每一行的数据总数表示

该类别的数据实例数目。可以看出，大部分数据都集

中在对角线上，但结果仍未达到理想状态。课题组怀

疑原因在于所用数据集中标签 2 病毒性肺炎的数据量

远小于标签 0 细菌性肺炎的数据量，加之两种类型的

图片差异较小，数据集本身噪声比较多，导致三分类混

淆矩阵没有达到预期值。而对于二分类，准确率为

97. 9%，精确率为 97. 6%，召回率为 97. 3%，特异度为

97. 2%。

3. 6　结果比较

为了验证模型的有效性，在数据集 Chest X-ray 上

与现有的研究成果进行二分类对比。选用 Teacher 
module［26］、GIV3［27］和 Chouhan［10］等的方法与所提方法

进行对比。其中，Teacher module 在 Inception-v3 模型

上进行预训练，并通过知识蒸馏的方法将训练好的有

效信息提取到 AlexNet 模型中，GIV3 使用 ImageNet
数据集训练好的 GoogleNet Inception-v3 网络模型进

行特征提取，增加了特征融合层，并使用随机森林分类

器进行分类预测。

实验结果如表 3 所示。在与其他研究成果对比过

程中，由于所用评价指标不同，因此选用相同评价指标

准确率来对比实验结果。从表 3 可以看出，所提方法

表 3　二分类实验对比

Table 3　Comparison of two classification experiments

表 2　融合迭代注意特征融合模块和改进 Inception-Resnet-v2
的分类混淆矩阵

Table 2　Classification confusion matrix of fusion iteration 
attention feature fusion module and improved 

Inception-ResNet-v2
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习率 α后对参数进行优化：

t← t+ 1， （1）
gt ← ∇ θ ft ( θt- 1 )， （2）

mt ← β1mt- 1 +( 1 - β1 ) gt， （3）
vt ← β2vt- 1 +( 1 - β2 ) g 2

t ， （4）
m̂ t ← mt/( 1 - β t1 )， （5）
v̂ t ← vt/( 1 - β t2 )， （6）

θt ← θt- 1 - α× m̂ t/( v̂ t + ε )， （7）
式中：β1 和 β2 为矩估计的自然衰减率；f为参数的随机

目标函数值；t为时间步长。具体设置为：β1 = 0. 9，
β2 = 0. 999，ε= 10-8，初始学习率 α= 0. 0001。
3. 3. 2　学习率的调整

学习率是深度学习中重要的超参数。如果学习率

设置过小，会使得损失下降速度太慢，增加模型的复杂

度；如果学习率设置过大，梯度可能无法达到最小值，

甚至可能无法收敛。合理设置学习率能够使得模型在

合适的时间收敛到局部最小值。所提方法采用指数减

缓的方法来使学习率按训练轮数的增长指数插值递

减，其表达式为

α= α0 × λN epoch， （8）
式中：α0 表示初始学习率；λ为学习率调整倍数的底

数，取 0. 95；N epoch 为训练所迭代的次数。

3. 3. 3　损失函数

儿童肺炎是一个多分类问题，本研究选用交叉熵

损失函数。交叉熵损失函数是分类中常用的损失函

数，交叉熵是用来度量两个概率分布的差异性的，用来

衡量模型学习到的分布和真实分布的差异，其具体公

式为

L= - 1
N ∑

i= 0

N- 1

∑
k= 0

K- 1

yi，k ln pi，k， （9）

式中：yi，k表示第 i个样本的真实标签为 k；K和 N分别

表示标签值和样本的总数；pi，k表示为第 i个样本表示

为 k标签值的概率。

3. 4　评价指标

为了验证所提改进 Inception-ResNet-v2 算法的效

果 ，使 用 准 确 率（Raccuracy）、精 确 率（Rprecision）、召 回 率

（Rrecall）、特异度（R specificity）及混淆矩阵来对模型性能进

行进一步的测评，计算公式为

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NFP + NFN + NTN
， （10）

R precision = NTP

NTP + NFP
， （11）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （12）

R specificity = NTN

NTN + NFP
， （13）

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。

混淆矩阵是对分类问题的预测结果的总结，每一

行之和表示该类别的真实样本数量，每一列之和表示

被预测为该类别的样本数量。

3. 5　实验结果

采用混淆矩阵对儿童肺炎分类结果进行评估，根

据式（10）~（13）分别计算儿童肺炎三分类和二分类的

准确率、精确率、召回率、特异度，得到的三分类混淆矩

阵如表 2 所示，其中，标签 0 表示细菌型肺炎，标签 1 表

示正常，标签 2 表示病毒型肺炎，每一列代表预测的类

别，每一列的总数表示预测为该类别的数据数目，每一

行代表数据的真实归属类别，每一行的数据总数表示

该类别的数据实例数目。可以看出，大部分数据都集

中在对角线上，但结果仍未达到理想状态。课题组怀

疑原因在于所用数据集中标签 2 病毒性肺炎的数据量

远小于标签 0 细菌性肺炎的数据量，加之两种类型的

图片差异较小，数据集本身噪声比较多，导致三分类混

淆矩阵没有达到预期值。而对于二分类，准确率为

97. 9%，精确率为 97. 6%，召回率为 97. 3%，特异度为

97. 2%。

3. 6　结果比较

为了验证模型的有效性，在数据集 Chest X-ray 上

与现有的研究成果进行二分类对比。选用 Teacher 
module［26］、GIV3［27］和 Chouhan［10］等的方法与所提方法

进行对比。其中，Teacher module 在 Inception-v3 模型

上进行预训练，并通过知识蒸馏的方法将训练好的有

效信息提取到 AlexNet 模型中，GIV3 使用 ImageNet
数据集训练好的 GoogleNet Inception-v3 网络模型进

行特征提取，增加了特征融合层，并使用随机森林分类

器进行分类预测。

实验结果如表 3 所示。在与其他研究成果对比过

程中，由于所用评价指标不同，因此选用相同评价指标

准确率来对比实验结果。从表 3 可以看出，所提方法

表 3　二分类实验对比

Table 3　Comparison of two classification experiments
Method

Teacher module
Method of reference ［10］

GIV3
Proposed method

R accuracy /%
94. 87
96. 39
96. 77
97. 9

表 2　融合迭代注意特征融合模块和改进 Inception-Resnet-v2
的分类混淆矩阵

Table 2　Classification confusion matrix of fusion iteration 
attention feature fusion module and improved 

Inception-ResNet-v2
Category

0
1
2

0
260

3
28

1
5

151
2

2
43
2

92
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在准确率上优于其他方法，证明了其有效性。

而对于三分类，改进的 Inception-ResNet-v2 的分类

混淆矩阵结果如表 2 所示，由于表 3 中的对比算法仅用

作二分类任务，为进一步验证网络的效果，将其与

VGG16［28］、ResNet50［29］、Inception-v3、Inception-ResNet-
v1、Inception-ResNet-v2 进行对比，其准确率，精确率，

召回率，特异度如表 4 所示。可以发现，在各方面，所

提方法均优于其他方法。

采用消融实验来验证多尺度通道注意力模块、改

进 stem 层、替换激活函数等 3 种优化策略的效果，并进

行了 5 组对比实验，实验结果如表 5 所示。

从表 5 可以看出，实验 1 是不包括 3 种优化策略

的 Inception-ResNet-v2 原模型，实验 2 是只加上修改

的激活函数的模型，实验 3 是只加上改进的 stem 层的

模型，实验 4 是加上多尺度通道注意力模块的模型，

实验 5 是包含 3 种优化策略的模型。其中，实验 3 改

进的 stem 层对于模型的提升最明显，其准确率、精确

率、召回率、特异度分别提高 4. 3 个百分点、4. 8 个百

分点、4. 9 个百分点、2. 1 个百分点。实验 2 和实验 4
相对于原模型准确率也分别提高了 3. 2 个百分点和

3. 9 个百分点，精确率、召回率、特异度也有明显的

提升。

选用大型 COVID-19 肺部 CT 数据集来验证所提

方法的鲁棒性，总共收集了来自 466 名患者的 7953 张

COVID-19 图像、来自 604 名患者的 6893 张正常图像

以及来自 60 名患者的 2618 张 CAP 图像。在实验中只

关注被诊断为 COVID-19 的患者，因此删除了 CAP 标

签 以 获 得 二 分 类 的 结 果 。 选 用 了 Hartono 等［30］和

Aytac 等［31］的方法与所提方法进行对比，实验结果如

表 6 所示。

综合以上实验结果可知，所提优化策略能够有效

增强模型对儿童肺炎图像的识别能力，提高分类精度，

同时在其他肺部数据集中也有较好的表现，证明了该

方法的有效性。

表 4　实验结果对比

Table 4　Comparison of experimental results
Method

VGG16

ResNet50

Inception-v3

Inception-ResNet-v1

Inception-ResNet-v2

Proposed method

Category
bacteria
normal
virus

bacteria
normal
virus

bacteria
normal
virus

bacteria
normal
virus

bacteria
normal
virus

bacteria
normal
virus

Raccuracy /%

79. 5

81. 3

82. 2

78. 8

79. 1

85. 8

Rprecision /%
82. 1
94. 2
61. 0
79. 8
93. 3
66. 3
80. 7
95. 1
66. 6
76. 7
94. 3
67. 7
77. 4
91. 9
67. 2
84. 4
96. 8
75. 4

Rrecall /%
76. 4
93. 8
68. 0
80. 2
94. 6
63. 4
86. 0
95. 7
62. 8
86. 0
93. 6
54. 2
86. 0
74. 2
52. 8
89. 3
95. 6

67. 2%

R specificity /%
85. 8
97. 7
83. 8
81. 9
97. 3
88. 7
82. 7
98. 1
91. 0
76. 2
98. 2
89. 8
78. 4
97. 0
90. 4
83. 7
98. 8

93. 3%

表 5　消融实验结果对比

Table 5　Comparison of ablation experiment results
Number

Experiment 1
Experiment 2
Experiment 3
Experiment 4
Experiment 5

Method
Inception-ResNet-v2

Inception-ResNet-v2+SiLU
Inception-ResNet-v2+new stem

Inception-ResNet-v2+MS_CAM
Proposed method

Raccuracy /%
79. 1
82. 3
83. 4
83. 0
85. 8

Rprecision /%
78. 8
81. 3
83. 6
82. 2
85. 5

Rrecall /%
78. 4

82
83. 3
82. 2
84. 0

R specificity /%
88. 6
90. 4
90. 7
90. 8
95. 2

4　结 论

提出一种改进的 Inception-ResNet-v2 分类算法用

于儿童肺炎图像的检测。通过融合多尺度通道注意力

模块有效提高模型对不同尺度特征的提取能力。增大

stem 层的卷积核大小，提升模型的有效感受野。减少

激活函数的使用并且采用数据增强的方法来防止模型

过拟合。实验结果表明，相比于其他方法，所提方法在

儿童肺炎二分类和三分类任务中各方面指标均有所提

高，具有更好的泛化性。但在实验过程中并未形成完

整的分类系统，在后续的工作中会尝试把实验的所有

过程开发成完整的辅助系统。
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4　结 论

提出一种改进的 Inception-ResNet-v2 分类算法用

于儿童肺炎图像的检测。通过融合多尺度通道注意力

模块有效提高模型对不同尺度特征的提取能力。增大

stem 层的卷积核大小，提升模型的有效感受野。减少

激活函数的使用并且采用数据增强的方法来防止模型

过拟合。实验结果表明，相比于其他方法，所提方法在

儿童肺炎二分类和三分类任务中各方面指标均有所提

高，具有更好的泛化性。但在实验过程中并未形成完

整的分类系统，在后续的工作中会尝试把实验的所有

过程开发成完整的辅助系统。
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