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基于 Vision Transformer 的小儿肺炎辅助诊断
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摘要  为改善基层医疗机构儿童肺炎诊疗水平，提高基层医生分析临床医学影像的效率和质量，提出了一种基于 Vision 
Transformer（ViT）的小儿肺炎辅助诊断模型。首先利用 ResUNet对儿童胸片进行肺区域分割，将左右肺区域从胸片中分割

出来以降低其他组织对肺炎诊断的干扰。然后，将分割后的图像输入改进的混合 ViT 模型进行诊断，该模型使用传统卷积

神经网络的特征映射作为 Transformer的输入，并在卷积神经网络中引入自注意力机制，增强卷积以加强其获取全局相关性

的能力。最后，对卷积神经网络的骨干网络和 Transformer模型进行端到端的训练，使模型能够达到良好的图像分类结果。

在 Chest X-Ray Images肺炎标准数据集上进行了实验，实验结果表明，所提模型的肺炎识别准确率、精确率和召回率分别达

到 97. 27%、97. 69% 和 98. 60%。即该模型具有较好的可行性，可使基层儿童肺炎的临床诊断准确率得到很大提升。
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Assistant Diagnosis of Pediatric Pneumonia Based on Vision Transformer
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Abstract To improve the diagnosis and treatment level of pneumonia in children in primary medical institutions and 
doctors’ efficiency and quality in analyzing clinical medical images, an auxiliary diagnosis model of pneumonia in children, 
based on the Vision Transformer (ViT), is proposed.  First, ResUNet is used to segment the lung region in the chest film 
of children, and the left and right lung regions are separated from the chest film to mitigate the interference of other tissues 
during pneumonia diagnosis.  Further, the segmented image is input into the improved hybrid ViT model for diagnosis.  
This model uses the feature map of the traditional convolutional neural network (CNN) as the input of the Transformer and 
introduces the self-attention mechanism into the CNN to improve convolution to enhance its ability to obtain global 
correlation.  Finally, the backbone network of the CNN and Transformer model are trained end-to-end so that the proposed 
model can achieve good image classification results.  Experiments were conducted on the Chest X-Ray Images pneumonia 
standard dataset.  The experimental results show that the accuracy, precision, and recall of the proposed model for 
pneumonia recognition reach 97. 27%, 97. 69%, and 98. 60% respectively.  In other words, the model has good feasibility 
and can significantly improve the clinical diagnosis accuracy of pneumonia in children at the grass-root level.
Key words image processing; image classification; pediatric pneumonia; residual network; self-attention mechanism; 
Transformer

1　引 言

根据世界卫生组织的报告，全球每年患肺炎死亡

的儿童人数超过死于疟疾、痢疾和麻疹的儿童人数总

和［1］。患者如果尽早接受治疗并且免疫系统没有受到

破坏可以痊愈，因此肺炎的早期诊断极为重要。当前，
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肺部 X 光检查是肺炎诊断的主要途径，这种方法在临

床用药及流行病学研究中发挥着重要作用［2］。然而与

成人不同，儿童在不同的年龄段，其肺炎症状在胸片上

的表现呈现多样化情况。利用胸片进行肺炎诊断是一

项具有挑战性的工作，需要医生具备较高的医疗影像

判断能力。近年来，计算机辅助诊断技术作为一种辅

助医疗工具，被广泛应用于医疗影像学的领域［3］。计

算机辅助诊断技术在减少肺炎的漏诊误诊、提高诊断

准确率等方面发挥着积极的作用。

随着深度学习技术的不断进步及数据处理能力的

不断提升，国内外学者纷纷在肺炎图像领域展开了关

于深度学习的研究。Rajpurkar 等［4］设计了一个 121 层

卷积神经网络 CheXNet，并在目前最大的 X 线胸片数

据集 Chest-X-Ray14［5］上进行了训练、测试，所得结果

与 4 位从事学术研究的放射学家的标注结果的对比表

明，由 CheXNet 得到的 F1 score 指标超过了放射科医

生的平均水平。Varshni 等［6］进一步使用在 ImageNet
上 预 训 练 好 的 Xception［7］、RestNet-50［8］、DensNet-
121［9］等网络对 Chest-X-Ray14 数据集进行测试，并利

用不同分类器对其性能进行评估，area under curve
（AUC）最高达到了 0. 80。Kermany 等［10］开发了 Chest 
X-Ray 数据集，利用预训练的 AlexNet 对肺炎图像进

行迁移学习，识别准确率达到 92. 80%。梁高博［11］提

出引入扩张卷积以代替部分普通卷积层的扩张卷积神

经网络模型 DCNET、结合注意力机制以提升网络判

别能力的网络 RES_SE_DCNET，并采用 RES_SE_
DCNET 在大规模数据集 Chest-X-Ray14 上进行预训

练，然后进行迁移学习的分类方法 Finetuning_RES_

SE_DCNET 的 测 试 ，准 确 率 分 别 达 到 89. 10%、

89. 74% 和 90. 71%。这种计算机辅助肺炎诊断方案

可改善基层医疗机构诊疗水平，然而受到儿童肺炎影

像数据较为稀缺的限制，目前国内对儿童肺炎辅助诊

断算法的系统性研究相对较少，仍然需要开展进一步

的研究以满足临床诊断要求。

目前在代表分类领域最高权威的 ImageNet 数据

集［12］图 像 分 类 竞 赛 中 ，Vision Transformer（ViT）模

型［13］以 88. 55% 的准确率成功登顶第一的宝座，标志

着 Transformer［14］类的网络结构也可以很好地完成由

卷积神经网络主导的分类任务。本文利用改进的混合

ViT 模型对分割后的儿童胸片进行诊断。该模型以卷

积神经网络和 Transformer 相结合的方式，首先采用改

进的卷积神经网络对儿童胸片进行特征提取，在卷积

神经网络中引入自注意力机制（self-attention）以增强

卷积，对比直接输入投影的图像块可获得更详细的图

像特征，然后输入 Transformer 模型进行分类。结合卷

积神经网络和 Transformer 模型的优势对 Transformer
模型和卷积神经网络的骨干网络进行端到端的训练，

达到良好的图像分类效果，为基层医疗机构肺炎的早

期筛查提供较为准确的辅助诊断意见。

2　网络结构设计

首先利用 ResUNet 对儿童胸片进行分割，然后将

分割后的图像使用 R-MSA32 进行特征提取，最后输

入 ViT 模型进行诊断。对卷积神经网络的骨干网络和

Transformer 模型进行端到端的训练，使模型达到良好

的图像分类结果。整体网络结构如图 1 所示。

2. 1　分割

首先基于 ResUNet 分割出胸片中的左右肺区域，

降低胸片中背景噪声对肺炎诊断的干扰。ResUNet以
U-Net［15］结构为基础，U-Net结构如图 2所示，其左侧可

视为一个编码器，右侧可视为一个解码器。编码器和

编码器各有 4个子模块，每个子模块包含 2个卷积层。

ResUNet 则 将 U-Net 的 各 个 子 模 块 替 换 成

ResNet中的残差结构，如图 3 所示，在加深网络结构的

同时避免过拟合，增加网络的非线性结构，从而获得更

高的分割精度。

将 ResUNet 模型在公开数据集结核病标准数字

图像数据库［16］进行预训练，该数据集来自美国国立医

学图书馆、美国国立卫生研究院、贝塞斯达、马里兰州

和中国深圳广东医学院深圳第三人民医院。将数据集

中 704 张（附有掩膜［17］）图片随机分成 566 张图片组成

的训练集、138 张图片组成的测试集。模型训练完成

后，迁移学习到 5856 张儿童胸片上，分割出两肺区域，

得到只包含左右肺区域和背景的黑白掩膜，再结合掩

膜与原图像，完成肺炎胸片上感兴趣区域的分割。

2. 2　ViT模型

ViT 模型［13］结构如图 4 所示。首先将图像分割成

一个个图像块，然后将每个图像块组成一个向量，如

图 4 虚 线 内 所 示 。 具 体 地 ，记 输 入 图 像 为 X，

X ∈ RH×W× C，其中 H和W分别是图像的高和宽，C为

通道数，对于 RGB 图像通道数就是 3。用 P× P大小

的图像块去分割整个图像可以得到N个图像块，其中

N= HW
P 2 。 （1）

图 1　整体网络结构

Fig.  1　Overall network architecture

每个小图像块的像素大小是 P× P× C，转化为

向量后就是 P 2C维的向量，将 N个图像块的向量连接

在一起就得到了一个 N× P 2C的二维矩阵。然后将

上述过程得到的 N个 P 2C维的向量进行线性变换，将

向量维度降为 D。综上所述，原本H×W× C维的图

像被转化成N个D维的向量。

由于 Transformer 模型本身是没有位置信息的，需

要将位置信息嵌入模型中去。图 4 中，编号为 0~9 的

框表示各个图像块的位置信息 E pos，编号为 0~9 右侧

的框则是图像块向量经过线性变换之后的 D维向量。

将位置信息 E pos 和 D维向量结合输入 Transformer 模
型。而带*的框不是通过某个图像块产生的，其对应的

是整个图像的表示，记作 X class。

上述这两个过程可描述为

z0= [X class；X 1
p E；X 2

p E；⋯；X n
p E ]+

E pos，E ∈ R ( )P 2C × D，E pos ∈ R ( )N+ 1 × D， （2）
式中：X 1

p E；X 2
p E；⋯；X n

p E 是 P 2C维的图像块向量右

乘矩阵 E得到的D维向量。这N个D维向量和同样是

D维向量的 X class 结合在一起就得到了一个 (N+ 1)×
D 维矩阵，再加上维位置信息 E pos 就是 Transformer 
encoder的输入 z0。

Transformer Encoder［14］是由 Encoder 模块重复堆

叠 L次组成的，Encoder模块的结构如图 5 所示。

对于 Encoder 模块的第 l层，记其输入为 z l- 1，输出

为 z l，则整个计算过程为

z l=MLP [LN ( z 'l) ]+ z 'l，l= 1，⋯，N， （3）
z 'l=MSA [LN ( z l- 1) ]+ z l- 1， l= 1，⋯，N，（4）

式中：MSA［18］为多头自注意力，是图 5 中的 multi-head 
self-attention；MLP［19］为多层感知机，是图 5 中的 multi-
layer perceptron；LN［20］为层归一化，是图 5 中的 layer 
norm。

图 2　U-Net结构图

Fig.  2　U-Net architecture

图 3　示例图。（a） U-Net子模块；（b）残差模块

Fig.  3　Sample graph.  (a) U-Net sub-module; (b) residual module

图 4　ViT 模型结构

Fig.  4　ViT model architecture
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每个小图像块的像素大小是 P× P× C，转化为

向量后就是 P 2C维的向量，将 N个图像块的向量连接

在一起就得到了一个 N× P 2C的二维矩阵。然后将

上述过程得到的 N个 P 2C维的向量进行线性变换，将

向量维度降为 D。综上所述，原本H×W× C维的图

像被转化成N个D维的向量。

由于 Transformer 模型本身是没有位置信息的，需

要将位置信息嵌入模型中去。图 4 中，编号为 0~9 的

框表示各个图像块的位置信息 E pos，编号为 0~9 右侧

的框则是图像块向量经过线性变换之后的 D维向量。

将位置信息 E pos 和 D维向量结合输入 Transformer 模
型。而带*的框不是通过某个图像块产生的，其对应的

是整个图像的表示，记作 X class。

上述这两个过程可描述为

z0= [X class；X 1
p E；X 2

p E；⋯；X n
p E ]+

E pos，E ∈ R ( )P 2C × D，E pos ∈ R ( )N+ 1 × D， （2）
式中：X 1

p E；X 2
p E；⋯；X n

p E 是 P 2C维的图像块向量右

乘矩阵 E得到的D维向量。这N个D维向量和同样是

D维向量的 X class 结合在一起就得到了一个 (N+ 1)×
D 维矩阵，再加上维位置信息 E pos 就是 Transformer 
encoder的输入 z0。

Transformer Encoder［14］是由 Encoder 模块重复堆

叠 L次组成的，Encoder模块的结构如图 5 所示。

对于 Encoder 模块的第 l层，记其输入为 z l- 1，输出

为 z l，则整个计算过程为

z l=MLP [LN ( z 'l) ]+ z 'l，l= 1，⋯，N， （3）
z 'l=MSA [LN ( z l- 1) ]+ z l- 1， l= 1，⋯，N，（4）

式中：MSA［18］为多头自注意力，是图 5 中的 multi-head 
self-attention；MLP［19］为多层感知机，是图 5 中的 multi-
layer perceptron；LN［20］为层归一化，是图 5 中的 layer 
norm。

图 2　U-Net结构图

Fig.  2　U-Net architecture

图 3　示例图。（a） U-Net子模块；（b）残差模块

Fig.  3　Sample graph.  (a) U-Net sub-module; (b) residual module

图 4　ViT 模型结构

Fig.  4　ViT model architecture
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MLP Head 是最终用于分类的层结构，由全连接

层和激活函数组成。

2. 3　混合 ViT网络模型

混合 ViT 网络模型首先用传统的卷积神经网络来

提取特征，然后通过 ViT 模型得到最终的结果。以

R50+ViT［13］网络为例，这里的特征提取部分 R50 采用

的是改进的 ResNet50，表 1 为 R50 特征提取阶段网络

结构，网络主要在以下 3 个部分进行了更改：

1） 通过标准化卷积层中的权重来加速深度网络

训练，即表 1 中的 stdConv［21］；

2） 使用组归一化（GN）［22］替换批归一化（BN）［23］；

3） 将 stage 4 中的 3 个模块移到 stage 3 中。

输入图像尺寸为 224 × 224 × 3，最后输出一个

14 × 14 × 768 维 向 量 ，与 ViT 模 型 中 Transformer 
Encoder的输入相对应。

2. 4　改进的混合 ViT网络模型

将 R50 网络 stage 3 中 3×3 卷积更改为 MSA［18］模

块，同时将 9 个模块缩减为 3 个，形成一个新的网络 R-

MSA32，其中 self-attention 用于计算特征中不同位置

之间的权重，从而达到更新特征的效果。首先将输入

特征通过随机初始化映射矩阵生成 Q、K、V 等 3 个特

征，然后将 Q 和 K 进行点乘得到 attention map，再将

attention map 与 V 点乘得到加权后的特征，如图 6 所

示。不同的随机初始化映射矩阵可以将输入向量映射

到不同的子空间，这可以让模型从不同角度理解输入

的特征，因此同时几个 self-attentionn 的组合效果可能

会 优 于 单 个 self-attention，这 种 同 时 计 算 多 个 self-
attention 的方法被称为 multi-head self-attention。每个

head 都会产生一个输出特征，再把多个合并的多维自

注意力特征进行降维，最后得到一个新的特征。表 2
为 R-MSA32 特征提取阶段网络结构。

图 5　Encoder模块结构图

Fig. 5　Encoder module architecture

表 1　R50 特征提取阶段网络结构

Table 1　Network structure of R50 feature extraction stage

Output size
112 × 112

56 × 56

28 × 28

14 × 14

14 × 14
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stdConv，7 × 7， 64， stride 2

max pool，3 × 3， stride 2
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图 6　自注意力机制

Fig.  6　Self-attention mechanism

使用在公共 ImageNet-21k 数据集上预训练的权

值初始化改进后混合 ViT 网络模型的部分权重，在儿

童胸片数据集上进行迁移学习。

3　实 验

3. 1　数据集

用于训练和评估的数据集是 Chest X-Ray［10］，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。Chest X-Ray 数据

集包含从儿童医院收集和标记的总共 5856 张胸部 X
射线图像，即胸片。图像格式为 JPEG。为保证实验

过程中训练集与测试集图像的独立性，提高模型的泛

化能力，按 8∶1∶1 的比例将数据集随机分为训练集、验

证集和测试集。具体的 X 射线扫描图像如图 7 所示。

3. 2　数据预处理

为适应卷积神经网络的输入，将图像尺寸调整为

224 × 224，在训练集采用图像翻转和随机角度的旋转

变换等仿射变换方法来进行数据增强，以增加卷积神

经网络对肺炎影像特征尺度和方向上的鲁棒性。

3. 3　实验环境

实验使用 Python 语言基于 PyTorch 框架进行编

程，实验平台为基于 GeForce GTX1080Ti 的 Ubuntu
系统。在 CPU 环境下进行数据预处理，在 GPU 上训

练模型以加快数据的计算，提高实验效率。

3. 4　网络配置

网络配置方面，损失函数使用双稳态逻辑损失函

数［24］，有效减小因人为对图像的标记错误造成的不良

影响。优化方法采用自适应矩估计（Adam）算法［25］，经

过多次实验，将初始学习率设置为 0. 0001，并采用小

批量数据（batch_size 为 16）的方式训练模型，epoch 设

置为 50。
3. 5　评价标准

选择准确率（accuracy）、召回率（recall）和精确率

（precision）这 3 个指标评价模型性能。准确率即预测

患者是否患有肺炎与实际结果之比，体现模型的预测

能力；召回率为实际肺炎患者预测为患有肺炎的概率，

召回率越高则漏诊的概率越低；精确率是指正确预测

为肺炎的患者占全部预测为患有肺炎的比例。准确

率、召回率与精确率的表达式分别为

R accuracy = NTP + NTN

NTP + NTN + NFN + NTN
， （5）

R= NTP

NTP + NFN
， （6）

P= NTP

NTP + NFP
， （7）

式中：NTP、NTN、NFP、NFN 分别代表正阳性、正阴性、假

阳性与假阴性的数量。

3. 6　实验结果与分析

图 8 为 ResUNet 对结核病标准数字图像数据库进

行分割的结果。对比掩膜和 ResUNet 预测图像可知，

ResUNet在捕捉形状信息方面效果良好。

图 9 展示了对胸片数据集使用训练好的分割模型

的分割效果图，从图中可以看出，分割区域囊括了两肺

的大部分区域，为后续肺炎诊断去除了背景噪声。

图 10 是测试集的混淆矩阵，其中竖轴的标签表示

真实属性，而横轴的标签表示分类的预测结果。图 10
第 1 行第 1 列表示正常胸片被成功分类成正常胸片的

图像数目，为 148 张；第 1 行第 2 列表示正常胸片被分

类成肺炎患者的胸片的样本数目，为 6 张；第 2 行第 1
列表示肺炎患者的胸片被分类成正常胸片的样本数

目，为 10 张；第 2 行第 2 列表示肺炎患者的胸片被分类

成肺炎患者的胸片的样本数目，为 422 张。矩阵中的

对角线上的数值代表被正确预测的样本数目，共

570 张。

表 3 是 ResNet50 网络模型、ViT 网络模型、混合

ViT 网络模型 R50+ViT、ResUNet+ R50+ViT 与所

提模型的分类准确率、精确率和召回率的对比情况。

由于 ResNet50 网络模型、ViT 网络模型、混合 ViT 网

络模型 R50+ViT、ResUNet+R50+ViT 与所提模型

的模型参数是逐步增加的，分类训练时长和测试时长

也是逐步增加的，模型一个 epoch 的训练时长/测试时

长分别为 130 s/42 s、156 s/46 s、185 s/49 s、185 s/49 s
及 188 s/50 s。

表 2　R-MSA32 特征提取阶段网络结构

Table 2　Network structure of R-MSA32 feature extraction stage

图 7　Chest X-Ray 数据集示例图。（a）肺炎影像；（b）正常影像

Fig. 7　Sample of Chest X-Ray dataset.  (a) Pneumonia image;
(b) normal image
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使用在公共 ImageNet-21k 数据集上预训练的权
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过多次实验，将初始学习率设置为 0. 0001，并采用小
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3. 5　评价标准
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（precision）这 3 个指标评价模型性能。准确率即预测

患者是否患有肺炎与实际结果之比，体现模型的预测

能力；召回率为实际肺炎患者预测为患有肺炎的概率，

召回率越高则漏诊的概率越低；精确率是指正确预测

为肺炎的患者占全部预测为患有肺炎的比例。准确

率、召回率与精确率的表达式分别为
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， （5）
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NTP + NFP
， （7）

式中：NTP、NTN、NFP、NFN 分别代表正阳性、正阴性、假

阳性与假阴性的数量。

3. 6　实验结果与分析

图 8 为 ResUNet 对结核病标准数字图像数据库进

行分割的结果。对比掩膜和 ResUNet 预测图像可知，

ResUNet在捕捉形状信息方面效果良好。

图 9 展示了对胸片数据集使用训练好的分割模型

的分割效果图，从图中可以看出，分割区域囊括了两肺

的大部分区域，为后续肺炎诊断去除了背景噪声。

图 10 是测试集的混淆矩阵，其中竖轴的标签表示

真实属性，而横轴的标签表示分类的预测结果。图 10
第 1 行第 1 列表示正常胸片被成功分类成正常胸片的

图像数目，为 148 张；第 1 行第 2 列表示正常胸片被分

类成肺炎患者的胸片的样本数目，为 6 张；第 2 行第 1
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成肺炎患者的胸片的样本数目，为 422 张。矩阵中的

对角线上的数值代表被正确预测的样本数目，共

570 张。

表 3 是 ResNet50 网络模型、ViT 网络模型、混合

ViT 网络模型 R50+ViT、ResUNet+ R50+ViT 与所

提模型的分类准确率、精确率和召回率的对比情况。

由于 ResNet50 网络模型、ViT 网络模型、混合 ViT 网

络模型 R50+ViT、ResUNet+R50+ViT 与所提模型

的模型参数是逐步增加的，分类训练时长和测试时长

也是逐步增加的，模型一个 epoch 的训练时长/测试时

长分别为 130 s/42 s、156 s/46 s、185 s/49 s、185 s/49 s
及 188 s/50 s。

表 2　R-MSA32 特征提取阶段网络结构

Table 2　Network structure of R-MSA32 feature extraction stage
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图 7　Chest X-Ray 数据集示例图。（a）肺炎影像；（b）正常影像

Fig. 7　Sample of Chest X-Ray dataset.  (a) Pneumonia image;
(b) normal image
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表 3 数据表明，所提模型的准确率、精确率和召回

率都高于其他模型，分别达到 97. 26%、98. 60% 和

97. 69%，说 明 所 提 模 型 具 有 一 定 的 可 行 性 。 与

ResNet50 网络模型相比，ViT 网络模型的性能更优。

同时 ViT 网络模型经过足够的预训练并迁移到小规模

数据的特定任务时，可以获得出色的结果。对比 ViT
网络模型和其他 3 个混合 ViT 网络模型发现，无论是

识别准确率、精确率还是召回率，混合 ViT 网络模型都

高于 ViT 网络模型，说明混合 ViT 网络模型可以更好

地拟合肺炎图像。对比 R50+ViT 模型与 ResUNet+
R50+ViT 模型发现，ResUNet+R50+ViT 模型的分

类精度较高，分割后的胸片图像降低了背景图像的干

扰，提高了分类精度。对比 ResUNet+R50+ViT 模

图 8　分割结果。（a）原图像；（b）掩膜；（c）预测图像

Fig.  8　Segmentation results.  (a) Original images; (b) masks; (c) prediction images

表 3　ViT 网络模型与混合 ViT 网络模型对比

Table 3　Comparison between ViT network model and hybrid 
ViT network model unit: %

Model
ResNet50

ViT
R50+ViT

ResUNet+R50+ViT
Proposed model

Accuracy
94. 70
95. 21
96. 08
96. 58
97. 26

Precision
94. 32
96. 49
97. 42
98. 13
98. 60

Recall
96. 49
96. 94
97. 20
97. 22
97. 69

图 9　分割结果。（a）原图像；（b）掩膜；（c）预测图像

Fig. 9　Segmentation results.  (a) Original image; (b) mask; (c) prediction image

图 10　混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrix

型，所提模型的分类效果较好，说明引入自注意力机制

可在不增加计算成本的情况下增加感受野，提升分类

效果。

为验证所提模型的有效性，在 Chest X-Ray 数据

集 上 与 现 有 的 研 究 成 果 进 行 对 比 ，选 择 GIV3［26］、

DenseNet ′ ［27］及 AlexNet_S［28］等 3 种模型与所提模型进

行对比。其中 GIV3 是一种改进的深度卷积神经网络

模型，在 GoogLeNet 和 Inception V3 网络的基础上通

过构建特征融合层，同时使用 random forest （RF）作为

模型的分类器实现肺炎图像的识别分类；AlexNet_S
是利用两种结构、深度不同的神经网络模型 AlexNet
与 InceptionV3，使用知识蒸馏方法得到的优化模型；

DenseNet ′是 一 种 改 进 的 DenseNet 模 型 算 法 ，在

DenseNet 深度模型的基础上，在全连接层加入中心损

失，在最后输出部分将交叉熵损失函数替换为 Focal
损失。

实验结果如表 4 所示，因所用评价指标不同，选择

共同的评价识别准确率来比较模型性能。从表 4 可以

看出，在与其他深度神经网络模型的对比中，所提模型

在识别准确率评价指标上取得最优，表明了其有

效性。

4　结 论

首先通过 ResUNet 对儿童胸片进行分割，分割出

左右肺部，然后利用改进的卷积神经网络 R32 提取分

割后的图像特征，并将其输入 Transformer 模型，实现

儿童肺炎图像的识别分类。实验结果表明，所提模型

的 准 确 率 、精 确 率 和 召 回 率 分 别 达 到 了 97. 26%、

97. 69% 和 98. 60%，可有效提高基层儿童肺炎临床诊

断的准确率。且所提模型在测试集上表现出比其他已

有模型更好的识别效果。ViT 模型是一种很简单但很

灵活的方法，将其抽象为一系列嵌入，可应用于任何类

型的数据。在后续工作中，在肺炎诊断模型的完善下，

可构建多分类诊断模型判断肺炎致病原类型为病毒还

是细菌，进一步规范儿童肺炎临床用药。
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型，所提模型的分类效果较好，说明引入自注意力机制

可在不增加计算成本的情况下增加感受野，提升分类

效果。
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损失。

实验结果如表 4 所示，因所用评价指标不同，选择

共同的评价识别准确率来比较模型性能。从表 4 可以

看出，在与其他深度神经网络模型的对比中，所提模型

在识别准确率评价指标上取得最优，表明了其有

效性。

4　结 论

首先通过 ResUNet 对儿童胸片进行分割，分割出

左右肺部，然后利用改进的卷积神经网络 R32 提取分

割后的图像特征，并将其输入 Transformer 模型，实现

儿童肺炎图像的识别分类。实验结果表明，所提模型

的 准 确 率 、精 确 率 和 召 回 率 分 别 达 到 了 97. 26%、

97. 69% 和 98. 60%，可有效提高基层儿童肺炎临床诊

断的准确率。且所提模型在测试集上表现出比其他已

有模型更好的识别效果。ViT 模型是一种很简单但很

灵活的方法，将其抽象为一系列嵌入，可应用于任何类

型的数据。在后续工作中，在肺炎诊断模型的完善下，

可构建多分类诊断模型判断肺炎致病原类型为病毒还

是细菌，进一步规范儿童肺炎临床用药。
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