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摘要  为满足轻量化卷积神经网络（CNN）对肺炎 X 光片中方向和语义信息提取的需求，提出一种基于轻量化方向

Transformer 的肺炎 X 光片辅助诊断模型。首先，构造 CNN 结合 Transformer 的密集连接架构，实现深浅层中局部和全局

信息的结合；其次，设计方向卷积捕获不同大小、形状特征的空间和方向信息，并降低 Transformer 学习全局特征的计算

复杂度；然后，为每个样本特征采用专门的卷积核，降低方向卷积参数量，并保持高效计算；最后，通过构造均衡聚焦损失

函数来提高模型肺炎识别能力。在肺炎 X 光片数据集中，所提出模型以较低的模型参数量、计算量，以及较短的运行时

间，获得了 98. 87% 准确率和 98. 85% AUC 值的最佳性能，在 3 个公共肺炎相关数据集中均获得较强的鲁棒性和较优的

泛化能力。
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1　引         言
肺炎是最常见的传染性疾病之一，早期的准确识

别对于肺炎诊断和治疗至关重要，然而肺炎检测不仅

取决于医疗技术，还取决于放射科医生的经验［1］。X
光片成本低且易于获取，成为诊断肺炎疾病最常见的

分析方法，手动分析肺炎 X 光片耗时长且可靠度不

高［2］，而基于深度学习和医学影像的计算机辅助诊断

肺炎取得较高的精准度。收集了 10 万张肺炎 X 光片

的数据集 ChestX-ray8［2］被公开并使用卷积神经网络

（CNN）进行分析和识别。由迁移学习［3］和 CNN 创建

的肺炎 X 光片检测模型［4］具有较好的性能。通过不同

扩张率的跳跃卷积改进的 GhostNet［5］ X 光片肺炎识别

模型，融合了高层次语义和低层次细节信息，并获得了

99. 66% 准确率。在 X 光片胸部成像过程中，患者体

位和吸气深度等因素导致肺炎的成像结果容易与其他

疾病的成像结果混淆，并且现有的方法忽略了肺部 X
光片中影像的方向特征，如肺炎常见的发病部位在肺

的中叶和下叶，通过方向特征可以较好地识别出肋骨

和肺部区域。此外，充分提取空间信息模型也更易识

别出肺炎病灶。

李翔等［6］基于空间注意力机制的深度学习模型获

得了 2. 91% 的精度提升，但基于 CNN 的模型难以学

习像素间的全局关系。Transformer 可更好地对全局

信息进行建模［7］：Okolo 等［8］提出增强 Transformer 分
类模型，在 4 个肺炎 X 光片数据集中获得了近 3% 的精

度提升；Park 等［9］将利用 DenseNet 提取肺炎 X 光片中

的特征再嵌入到 Transformer，获得较好肺炎诊断性

能；Yuan 等［10］对图像的局部结构信息与全局相关性进

行同时建模，获得较高的计算效率和较优的性能；

Liang 等［11］利 用 CNN 提 取 局 部 特 征 ，同 时 利 用

Transformer 提取全局特征，并进行特征互补融合以提

高模型性能，而更好的结合方式可以更充分地提取肺

炎 X 光片的特征信息。采用更大数据集和设计更复杂

结构可以提高模型性能，但都会增加计算和存储资源

消耗，限制其在特殊场景中的应用。DenseNet 结合分

组卷积可以轻量化，但性能难以提高［12］。Chen 等［13］对

并行的 CNN 局部特征和 Transformer 全局特征进行双

向融合，以较少的计算量实现了较高的精度。Mehta
等［14］将 CNN 中的卷积替换为少量参数的 Transformer
全局操作，构建出轻量、高效的模型。

现有模型在提取肺炎 X 光片的方向信息和全局语

义信息方面存在一定难度，轻量化程度不高，为此，本

文 提 出 一 种 基 于 轻 量 化 方 向 Transformer 

收稿日期：2023-01-06；修回日期：2023-02-10；录用日期：2023-02-21；网络首发日期：2023-03-09
基金项目：国家自然科学基金  （62062003）、宁夏自然科学基金  （2022AAC03149）
通信作者：*3303626778@qq.com

https://dx.doi.org/10.3788/AOS230447
mailto:E-mail:3303626778@qq.com
mailto:E-mail:3303626778@qq.com


1310001-2

研究论文 第  43 卷  第  13 期/2023 年  7 月/光学学报

（LDTransformer）的肺炎 X 光片辅助诊断模型。首先，

构造了一种 CNN 结合 Transformer 的密集连接架构，

分 4 个阶段学习肺炎特征，使用密集连接实现深浅层

中局部和全局信息的结合，学习更多可区分的特征；其

次，针对肺炎 X 光片中影像的方向特征提取困难问题，

设计横向、纵向和扩张卷积并行的结构，对不同大小、

形状特征的空间和方向信息进行捕获；然后，针对模型

轻量化程度不高的问题，在 CNN 部分设计轻量化卷

积，将输入特征图分块处理并使用通道注意的混合器

进行融合，改进所有样本特征共享的普通卷积，为每个

样本特征采用专门的卷积核，增强网络特征提取能力

并保持高效的计算效率；最后，构造均衡聚焦损失函

数，提高小样本和错误分类样本的权重，并降低过分类

样本的权重，提高模型性能和稳定性。

2　本文模型

所提出的 LDTransformer 整体框架如图 1 所示，

分 4 个阶段学习肺炎特征，每个阶段采用 CNN 局部特

征提取和 Transformer 全局特征提取交叉堆叠并进行

密集连接，CNN 部分采用轻量化方向卷积，最终特征

利用全连接和 Softmax 分类层进行识别。本节将详细

介绍模型的具体结构。

2. 1　方向 Transformer
CNN 通过卷积核对局部信息进行学习和提取，而

肺炎 X 光片影像中的方向特征难以捕获，且 CNN 缺乏

学习全局上下文信息的能力。Naseer 等［7］研究发现

Transformer 在提取全局特征时具有更强的鲁棒性，但

模型参数量和计算量都较大，训练过程中需要大量的

内存、耗时较长，且难以充分学习浅层特征，会忽略部

分 小 病 灶 。 为 此 ，本 文 构 造 了 一 种 CNN 结 合

Transformer 的密集连接架构，如图 1 所示。将串行级

联 CNN 与 Transformer 进行密集连接，结合 CNN 捕获

局部信息和 Transformer 捕获全局上下文信息的优势，

同时使用密集连接方式将局部信息流和全局信息流传

递到后续层，实现在深浅层特征中对局部和全局信息

进行结合，学习更多可区分的特征。对于输入特征图

x，在层数固定为N的前提下，传统 Transformer中第一

层梯度信息可以简易表示为

∂L
∂w 1

= ∏
i

N

w i × x， （1）

式中：w i表示权重矩阵；L为特征矩阵。通常情况下，

w i的数值比较小，网络顶层的参数很难更新，导致梯

度消失。使用残差连接的 Transformer 中第一层梯度

信息变为
∂L

∂w 1
= ∏

i

N

(w i + 1 )× x。 （2）

残差连接 Transformer 在梯度信息中始终有加权

值 1，可以避免梯度消失问题，但当多次连乘时，归一

化层会导致加权值变成一个系数，仍然会存在梯度消

失问题。密集连接的 Transformer 中第一层梯度信息

变为
∂L

∂w 1
= ∏

i

N

[ w i × x， x ]， （3）

式中：[ w i × x， x ]为特征图进行通道拼接。密集连接

Transformer 通过将前续层信息传递给后续层来实现

图 1　LDTransformer整体框架结构图

Fig.  1　Overall frame structure of LDTransformer

特征重用，浅层与深层特征以拼接方式进行融合，残差

相加导致信息破坏的现象不会发生，且每层直接利用

梯度以及初始输入信息，进一步减轻梯度消失和网络

退化问题。针对网络浅层进行 Transformer 全局特征

相关性计算时存在的资源消耗多和特征提取能力弱的

问题，设计了图 2 所示的方向 Transformer。

如图 2（a）所示，Transformer 通过缩放点积［7］和

Softmax 函数对 1 × 1 卷积获得的查询（Q）和键值（K）
进行计算，生成注意力权重并作为输入特征值（V），利

用方向卷积将输入特征的空间尺寸压缩到最小分辨

率，然后通过 1 × 1 卷积获得键值（K）和特征值（V）。

最终方向 Transformer输出特征图 X的计算式为

X= Softmax ( QK T

dK )V， （4）

式中：dK为键值（K）的维度。如图 2（b）所示，方向卷积

由 3 × 3、1 × 3、3 × 1，以及扩张率为 3 和 5 的 3 × 3 卷

积核并行而成，五分支结构可以拟合更多信息，其中：

1 × 3 横向和 3 × 1 纵向卷积核用于捕获 X 光片中的方

向信息；扩张率为 3 和 5 的卷积核在捕获方向信息的同

时具有更大的感受野，也可以学习 X 光片中不同形状、

大小的空间信息。方向卷积将浅层特征尺度压缩到最

低分辨率，从而降低 Transformer 计算复杂度，提升网

络对图像旋转和翻转的鲁棒性，提高语义判别能力和

缓解类别混淆。图 2（b）中的“+”表示对 5 个分支输出

特征相加，多分支结构通过拟合更多信息来提高特征

表达能力，在训练结束后 5 个分支卷积核直接相加融

合，由于融合时的累加过程是线性的，相关结果不会改

变，即卷积操作具有可叠加性，最终推理阶段使用与

3 × 3 卷积核相同的计算量，可获得更强的特征提取能

力。方向卷积在推理阶段的具体计算过程如图 2（c）
所示，将 BN 的参数与卷积核的偏置项结合，然后将融

合核和偏置项相加，得到一个单层，从而实现 BN 和多

分支融合。

2. 2　轻量化 CNN卷积

基于 CNN 的方法或者基于 Transformer 的方法提

高性能，主要通过更大数据集和更复杂的网络设计，无

疑都增加了计算成本消耗，占用的计算资源和存储资

源都较大。本实验在 Transformer 部分采用方向卷积

压缩图像尺寸。尽管 CNN 中现有的深度可分离卷积、

瓶颈结构、分组卷积、通道混洗等轻量化技术可以较好

地降低模型参数量，但忽略了模型的计算效率，如随着

分组卷积中分组数的增多，模型计算耗时的缩减程度

远不如参数量的缩减程度。为了尽可能降低计算资源

消耗，在 CNN 部分设计轻量化卷积，以提高方向卷积

中各分支卷积的计算效率，将输入特征图进行分块逐

样本卷积处理并使用混合器进行融合，结构如 3 所示。

不同于所有样本特征共享的普通卷积，轻量化卷积为

每个样本特征采用专门的卷积核，有效增强了网络的

特征提取能力，同时保持了高效的计算效率。其中，混

合器基于通道注意力设计，沿着特征图的空间维度进

行平均计算，以此生成通道注意图，强调包含肺炎特征

的通道，并减弱特征激活度低的通道。

如图 3（a）所示，普通卷积的计算式为

X= w× x+ b， （5）
式中：x和 X分别为输入和输出特征图；w和 b为可学

习参数，这两个可学习参数的维度为 H C ×W C × C×
O，其中 H C 和W C 分别为卷积核的高度和宽度，C和 O
分别为输入和输出特征图的通道数。普通卷积中每个

图 2　方向 Transformer结构。（a）方向 Transformer层；（b）方向卷积；（c）计算过程

Fig.  2　Structure of directional Transformer.  (a) Directional Transformer layer; (b) directional convolution; (c) calculation process
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参数都需要与输入特征进行乘和加，而轻量化卷积是

在使用卷积之前，将每个样本特征的卷积核计算分解

为N个部分，分别计算再进行线性组合，这种卷积核计

算方式同样需要应用于输入图像的每个像素，而这样

操作可以使每个卷积核只需要并行计算一次，因此计

算效率很高。对于输入特征图 x，轻量化卷积的计算

式为

X= ( α1w 1 + α2w 2 + ⋯ + αNwN )× x 。 （6）
可将式（6）改写为图 3（b）所示的形式，即

X= α1 (w 1 × x )+ α2 (w 2 × x )+ ⋯ + αN (wN × x )，
（7）

式中：αi，i∈ [ 1，N ]为具有可学习参数的路由函数，用

于学习每个样本的标量权重；N为单次运算卷积核的

数量，每个卷积核w i( )i∈ [ 1，N ] 与普通卷积中的卷积

核具有相同维度。增加一个额外的参数时仅需要一个

额外的乘加运算，所需推理成本较小，因此可通过增大

N来增强网络特征提取能力。路由函数需要能够有效

区分输入样本和保持高计算效率，因此使用全局平均

池化（GAP）、全连接层（FC）、Sigmoid 激活函数直接从

输入特征图中计算出依赖于样本的路由权重。其中全

连接层将池化后的输入映射成 N的权重，常规卷积运

算只在局部感受野上进行，而路由函数允许使用全局

上下文信息对局部运算进行自适应。αi的计算公式为

αi = Sigmoid{ fFC[ fGAP ( x i) ] }。 （8）
为使 CNN 卷积进一步轻量化，借鉴分组卷积的思

路，将输入特征图按通道分为 8 个部分，分别进行特征

提取，并使用混合器进行组合，自适应增强包含肺炎特

征的通道。在 CNN 的方向卷积中使用轻量化技术，可

以使网络更高效地学习肺炎 X 光片的方向特征。

2. 3　均衡聚焦损失函数

Kim 等［15］在 深 度 网 络 中 使 用 具 有 合 页 损 失 的

ReLU 函数，在平滑决策边界、平滑条件类和边际条件

3 种情况下都能实现模型快速收敛。聚焦损失［16］是在

交叉熵损失上增加一个调制因子，对简单类别的损失

贡献进行衰减，均衡网络对不同难易程度类别的学习，

但忽略了过分类样本对模型性能的影响。为此，本实

验构造了均衡聚焦损失函数，该函数可提高模型性能，

降低整体分类误差，确保模型鲁棒性。聚焦损失中 p t

是当真实标签为正类的概率，r为增加权重的调制因

子，本文参考文献［16］，选择 r=2，则聚焦损失函数的

计算公式为

L 1 = -( 1 - p t )r log ( p t )。 （9）
合页损失常用于最大间隔分类任务，将预测误差

控制在-1~1 范围内，让样本刚好能正确分类。当样

本与分割线的距离超过 1 时，不对其进行反向传播，从

图 3　轻量化卷积结构。（a）普通卷积；（b）轻量化卷积

Fig.  3　Structure of lightweight convolution.  (a) General convolution; (b) lightweight convolution

而降低过分类样本的权重，此时合页损失的计算公

式为

L 2 = max ( 0，1 - p× t )， （10）
式中：t为真实标签，正类设置为 1，负类设置为 0。

均衡聚焦损失使用均衡因子 λ对聚焦损失和合页

损失进行整合，可以提高小样本类别和错误分类样本

的权重，同时降低过分类样本的权重，使最终分类器更

专注于降低整体分类误差。均衡聚焦的计算公式为

L 3 = λ× max ( 0，1 - p× t )-( 1 - p t )r log ( p t )。（11）

3　实验和讨论

3. 1　数据集和实验指标

本实验使用的数据集来自广州市妇幼保健院的

ChestXRay2017［17］和 来 自 X 光 片 数 据 集［18］，其 中

ChestXRay2017 数据集包含 1583 幅正常图像和 4273
幅肺炎图像，X 光片数据集包含 2313 幅正常图像和

2313 幅肺炎图像。按 6∶2∶2 的比例把样本图像分成训

练集、验证集和测试集进行实验。本次实验环境为

Windows Server 2019 系统，其内存为 256 GB，搭载两

块 3 GHz 的 36 核处理器，并采用两块泰坦第Ⅴ代显

卡，基于 GPU 的 Pytorch 框架搭建网络，使用 Adam 优

化器进行优化，采用 0. 01 的初始学习率和每 10 周期衰

减 0. 9 的策略，设置权重衰减值为 1×10-4，训练周期

为 250，训练批处理大小为 48。
根据模型预测结果分类错误和正确的个数，得到

真正（TP）类、假正（FP）类、假负（FN）类和真负（TN）

类。准确率（A）为全部类预测正确的比例，精确率（P）

为正类且模型预测正确占所有正类的比例，召回率

（R）为模型预测的正类占所有正类的比例，F1 分数的

计算公式为

F 1 = 2 × P× R
P+ R

 。 （12）

ROC 曲线以敏感度即真正类率（TPR，即召回率）

为纵轴、假正类率（FPR）为横轴，将 ROC 曲线下方的

面积定义为 AUC，ROC 曲线越靠近左上角，AUC 值

越大，表示模型的排序和分类性能越好。所有评价指

标 均 是 值 越 大 表 示 模 型 性 能 越 好 。 FPR、特 异 度

（TNR）可表示为

κFPR = NFP

NFP + NTN
 ， （13）

κTNR = NTN

NFP + NTN
， （14）

式中：NFP、NTN分别为 FP 类、TN 类样本的数量。

3. 2　消融实验与分析

为了评估模块的有效性，在 DenseNet121 基础上

依 次 进 行 5 组 实 验 ：在 消 融 实 验 1 中 交 叉 添 加

Transformer；在消融实验 2 中，将 Transformer 改进为

方向 Transformer；在消融实验 3 中，使用分组卷积进

行轻量化对比；在消融实验 4 中，使用轻量化方向卷

积；在消融实验 5 中，将实验 4 的轻量化方法扩展到整

个网络。5 组实验结果的对比如表 1 所示，不同模型的

热力图如图 4 所示，其中：红色伪彩程度越深，表示网

络对这个区域的关注度越高；括号内数字序号为识别

错误样本的序号。

在实验 1 中，模型参数量和计算量分别降低了

26. 88% 和 23. 94%，运 行 总 时 间 并 未 缩 短 ，表 明

Transformer 较 CNN 计算效率更低，而准确率和 AUC
值分别提升了 0. 92% 和 0. 71%，表明密集连接的交叉

堆叠可获得更好的整体性能。如图 4 第 2 行所示，该模

型可以学习全局特征，关注范围较大。在实验 2 中，由

于方向卷积压缩 Transformer 输入尺寸，资源占用和消

耗均小幅降低，准确率和 AUC 值分别提升了 0. 92%
和 0. 71%，模型实际运行性能更稳定，表明方向卷积

可捕获不同形状、大小的空间和方向信息。从图 4 第 3
行可以看出，该模型关注区域更大，能够更好地建模全

局相关性和捕获影像的方向特征，识别错误率明显降

低。在实验 3 中，参数量和计算量分别降低了 19. 99%
和 30. 02%，而运行时间仅缩短了 4. 99%，CNN 中分

组卷积虽然可以轻量化，但会导致性能降低。在实验

4 中，参数量和计算量分别缩减了 73. 07% 和 72. 68%，

方向卷积的轻量化效果更佳，模型性能更为稳定，准确

率和 AUC 值分别提升了 1. 81% 和 1. 61%，表明混合

器可以自适应增强肺炎特征，而运行时间缩减了

17. 72%，表明轻量化卷积在实际运行中可以更高效运

行。在实验 5 中，模型参数量和计算量急剧下降至

2. 53×105和 3. 98×107，参数量、计算量和运行时间分

表 1　消融实验的具体结果

Table 1　Specific results of ablation experiments
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而降低过分类样本的权重，此时合页损失的计算公

式为

L 2 = max ( 0，1 - p× t )， （10）
式中：t为真实标签，正类设置为 1，负类设置为 0。

均衡聚焦损失使用均衡因子 λ对聚焦损失和合页

损失进行整合，可以提高小样本类别和错误分类样本

的权重，同时降低过分类样本的权重，使最终分类器更

专注于降低整体分类误差。均衡聚焦的计算公式为

L 3 = λ× max ( 0，1 - p× t )-( 1 - p t )r log ( p t )。（11）

3　实验和讨论

3. 1　数据集和实验指标

本实验使用的数据集来自广州市妇幼保健院的

ChestXRay2017［17］和 来 自 X 光 片 数 据 集［18］，其 中

ChestXRay2017 数据集包含 1583 幅正常图像和 4273
幅肺炎图像，X 光片数据集包含 2313 幅正常图像和

2313 幅肺炎图像。按 6∶2∶2 的比例把样本图像分成训

练集、验证集和测试集进行实验。本次实验环境为

Windows Server 2019 系统，其内存为 256 GB，搭载两

块 3 GHz 的 36 核处理器，并采用两块泰坦第Ⅴ代显

卡，基于 GPU 的 Pytorch 框架搭建网络，使用 Adam 优

化器进行优化，采用 0. 01 的初始学习率和每 10 周期衰

减 0. 9 的策略，设置权重衰减值为 1×10-4，训练周期

为 250，训练批处理大小为 48。
根据模型预测结果分类错误和正确的个数，得到

真正（TP）类、假正（FP）类、假负（FN）类和真负（TN）

类。准确率（A）为全部类预测正确的比例，精确率（P）

为正类且模型预测正确占所有正类的比例，召回率

（R）为模型预测的正类占所有正类的比例，F1 分数的

计算公式为

F 1 = 2 × P× R
P+ R

 。 （12）

ROC 曲线以敏感度即真正类率（TPR，即召回率）

为纵轴、假正类率（FPR）为横轴，将 ROC 曲线下方的

面积定义为 AUC，ROC 曲线越靠近左上角，AUC 值

越大，表示模型的排序和分类性能越好。所有评价指

标 均 是 值 越 大 表 示 模 型 性 能 越 好 。 FPR、特 异 度

（TNR）可表示为

κFPR = NFP

NFP + NTN
 ， （13）

κTNR = NTN

NFP + NTN
， （14）

式中：NFP、NTN分别为 FP 类、TN 类样本的数量。

3. 2　消融实验与分析

为了评估模块的有效性，在 DenseNet121 基础上

依 次 进 行 5 组 实 验 ：在 消 融 实 验 1 中 交 叉 添 加

Transformer；在消融实验 2 中，将 Transformer 改进为

方向 Transformer；在消融实验 3 中，使用分组卷积进

行轻量化对比；在消融实验 4 中，使用轻量化方向卷

积；在消融实验 5 中，将实验 4 的轻量化方法扩展到整

个网络。5 组实验结果的对比如表 1 所示，不同模型的

热力图如图 4 所示，其中：红色伪彩程度越深，表示网

络对这个区域的关注度越高；括号内数字序号为识别

错误样本的序号。

在实验 1 中，模型参数量和计算量分别降低了

26. 88% 和 23. 94%，运 行 总 时 间 并 未 缩 短 ，表 明

Transformer 较 CNN 计算效率更低，而准确率和 AUC
值分别提升了 0. 92% 和 0. 71%，表明密集连接的交叉

堆叠可获得更好的整体性能。如图 4 第 2 行所示，该模

型可以学习全局特征，关注范围较大。在实验 2 中，由

于方向卷积压缩 Transformer 输入尺寸，资源占用和消

耗均小幅降低，准确率和 AUC 值分别提升了 0. 92%
和 0. 71%，模型实际运行性能更稳定，表明方向卷积

可捕获不同形状、大小的空间和方向信息。从图 4 第 3
行可以看出，该模型关注区域更大，能够更好地建模全

局相关性和捕获影像的方向特征，识别错误率明显降

低。在实验 3 中，参数量和计算量分别降低了 19. 99%
和 30. 02%，而运行时间仅缩短了 4. 99%，CNN 中分

组卷积虽然可以轻量化，但会导致性能降低。在实验

4 中，参数量和计算量分别缩减了 73. 07% 和 72. 68%，

方向卷积的轻量化效果更佳，模型性能更为稳定，准确

率和 AUC 值分别提升了 1. 81% 和 1. 61%，表明混合

器可以自适应增强肺炎特征，而运行时间缩减了

17. 72%，表明轻量化卷积在实际运行中可以更高效运

行。在实验 5 中，模型参数量和计算量急剧下降至

2. 53×105和 3. 98×107，参数量、计算量和运行时间分

表 1　消融实验的具体结果

Table 1　Specific results of ablation experiments

Model

Base
1
2
3
4
5

Parameter 
amount

6. 96×106

5. 09×106

4. 68×106

3. 75×106

1. 26×106

2. 53×105

Calculation 
amount

2. 87×109

2. 18×109

1. 81×109

1. 27×109

4. 95×108

3. 98×107

Total 
time /s
16670
17285
16381
15564
13479
12047

A /%

93. 44±2. 1
94. 30±3. 3
95. 83±2. 3
95. 49±2. 7
97. 22±2. 0
97. 54±1. 7

AUC /%

93. 60±2. 0
94. 26±3. 5
95. 63±2. 2
95. 44±2. 8
97. 17±2. 3
97. 53±1. 9

R /%

92. 69±1. 6
94. 49±3. 4
96. 74±2. 2
95. 73±2. 8
97. 41±2. 1
97. 64±1. 7

F1 /%

94. 33±1. 7
95. 14±3. 3
96. 47±2. 3
96. 16±2. 7
97. 63±1. 9
97. 91±1. 6

P /%

96. 04±1. 8
95. 78±3. 2
96. 19±2. 4
96. 59±2. 6
97. 85±2. 0
98. 19±1. 6
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别缩减了 79. 91%、91. 97% 和 10. 62%，表明 1 × 1 卷

积的轻量化有效性更高，且准确率和 AUC 值分别提升

了 0. 32% 和 0. 37%。从图 4 第 4 行看出，模型能更好

地聚焦于胸腔区域，较好地忽视肺部边缘区域，使模型

能更加精准地定位到肺炎病灶区域。

3. 3　损失函数实验与分析

在本文模型上进行了 5 组不同损失函数的实验，

具体结果如表 2 所示。从表 2 可以看出：使用合页损失

后，模型训练变得更加稳定，表明通过不奖励过拟合样

本，也就是降低易分类类别中极易分类样本的权重，可

以确保整体分类误差；使用针对标签噪声的对称交叉

熵损失，可小幅提升模型性能；使用聚焦损失时，准确

率和 AUC 值分别提升了 0. 89% 和 0. 92%，但模型稳

定性明显降低；使用对聚焦损失进行重新加权的类平

衡聚焦损失时，模型训练变得更稳定；使用所设计的均

衡聚焦损失时，准确率和 AUC 值分别提升了 1. 36%
和 1. 35%，表明在改变错误分类和小样本的权重时，

降低过分类样本的权重，确保整体分类误差，可以明显

提高分类预测精度和模型稳定性。

3. 4　对比实验与分析

在 3. 1 节所述的肺炎 X 光片数据集上，将本文模

型——LDTransformer 与 3 个 CNN 轻量化模型、3 个

Transformer 轻量化模型和 5 个 CNN 结合 Transformer
轻量化模型进行对比，具体分类结果如表 3 所示。相

比于其他轻量化模型，本文模型以较低的资源消耗获

得了最佳的性能，说明本文模型具有较高的效率和较

强的肺炎识别能力。

相比于 3 个 CNN 轻量化模型，本文模型较参数量

最小的 EfficientNetb0 总耗时快了 22. 25%，并获得明

图 4　消融模型在肺炎 X 光片上的热力图

Fig.  4　Thermograms of ablation model on pneumonia X-ray

表 2　使用不同损失函数时的评价指标对比

Table 2　Comparison of evaluation indices with different loss functions
Model

Cross entropy loss
Hinge loss［15］

Symmetric cross entropy loss［16］

Focal loss［16］

Class balance focal loss［19］

Balanced focal loss

A /%
97. 54±1. 7
97. 88±0. 9
98. 01±1. 7
98. 41±1. 9
98. 48±1. 5
98. 87±0. 8

AUC /%
97. 53±1. 9
97. 86±1. 1
97. 99±1. 9
98. 43±2. 0
98. 51±1. 7
98. 85±1. 0

R /%
97. 64±1. 7
97. 98±1. 0
98. 09±1. 8
98. 31±1. 9
98. 31±1. 8
98. 99±0. 9

显的性能提升；较 GhostNet 模型的准确率、AUC 值、

召回率、F1分数和精确率分别提高了 4. 75%、5. 10%、

4. 52%、4. 22% 和 4. 92%。相比于 3 个纯 Transformer
轻量化模型，本文模型的计算效率大幅提高，同时获得

了更优的性能：较 DeiT-S 模型的训练时间缩短了

46. 41%，5 项指标均提升近 6. 56%；较建模局部结构

信息与全局相关性的 T2T-ViT-19 模型，5 项指标均提

高约 4. 49%；较利用交叉协方差矩阵进行键和查询之

间交互的 XCiT-S24-16T 模型，5 项指标分别提高了

2. 96%、3. 03%、2. 68%、2. 51% 和 2. 33%，尽 管

XCiT-S24-16T 采用跨通道而不是向量划分方式进行

计算，但还是难以忽视缺乏局部特征的影响。

相比于 5 个 CNN 结合 Transformer 轻量化模型，

本文模型以较少的参数量、计算量，以及较短的训练

时间在肺炎识别方面具有明显优势。相较于卷积归

纳偏差自注意力的 ConvViT，本文模型以 25. 50% 的

训练时间获得近 6. 12% 的性能提升；Mobile-Former
需要学习的向量数量很少，但其训练时间并未明显降

低；相较于 Transformer 向 CNN 嵌入的 Mobile-ViT，

本文模型以更高的效率获得近 3. 87% 的精度提升；

相较于深度可分离全局注意力模型 EdgeNeXt-S，本

文 模 型 以 4. 16% 的 计 算 量 获 得 2. 97% 准 确 率 和

3. 05% AUC 值的提升；相较于工业部署场景中设计

的 NextVit-S，本文模型以较少的资源消耗在 5 项指

标上分别提高了 2. 19%、2. 30%、1. 74%、1. 84% 和

1. 97%。

图 5 所示为 12 种模型的 ROC 曲线和 AUC 值，可

以看到，本文模型 LDTransformer 的 ROC 曲线位于左

上角，具有明显的优势和较强的鲁棒性，能较好地识别

肺炎全局病灶信息与局部病灶信息。

图 6 所示为 12 种模型的 P-R曲线，以精确率（P）
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显的性能提升；较 GhostNet 模型的准确率、AUC 值、

召回率、F1分数和精确率分别提高了 4. 75%、5. 10%、

4. 52%、4. 22% 和 4. 92%。相比于 3 个纯 Transformer
轻量化模型，本文模型的计算效率大幅提高，同时获得

了更优的性能：较 DeiT-S 模型的训练时间缩短了

46. 41%，5 项指标均提升近 6. 56%；较建模局部结构

信息与全局相关性的 T2T-ViT-19 模型，5 项指标均提

高约 4. 49%；较利用交叉协方差矩阵进行键和查询之

间交互的 XCiT-S24-16T 模型，5 项指标分别提高了

2. 96%、3. 03%、2. 68%、2. 51% 和 2. 33%，尽 管

XCiT-S24-16T 采用跨通道而不是向量划分方式进行

计算，但还是难以忽视缺乏局部特征的影响。

相比于 5 个 CNN 结合 Transformer 轻量化模型，

本文模型以较少的参数量、计算量，以及较短的训练

时间在肺炎识别方面具有明显优势。相较于卷积归

纳偏差自注意力的 ConvViT，本文模型以 25. 50% 的

训练时间获得近 6. 12% 的性能提升；Mobile-Former
需要学习的向量数量很少，但其训练时间并未明显降

低；相较于 Transformer 向 CNN 嵌入的 Mobile-ViT，

本文模型以更高的效率获得近 3. 87% 的精度提升；

相较于深度可分离全局注意力模型 EdgeNeXt-S，本

文 模 型 以 4. 16% 的 计 算 量 获 得 2. 97% 准 确 率 和

3. 05% AUC 值的提升；相较于工业部署场景中设计

的 NextVit-S，本文模型以较少的资源消耗在 5 项指

标上分别提高了 2. 19%、2. 30%、1. 74%、1. 84% 和

1. 97%。

图 5 所示为 12 种模型的 ROC 曲线和 AUC 值，可

以看到，本文模型 LDTransformer 的 ROC 曲线位于左

上角，具有明显的优势和较强的鲁棒性，能较好地识别

肺炎全局病灶信息与局部病灶信息。

图 6 所示为 12 种模型的 P-R曲线，以精确率（P）

为横轴、召回率（R）为纵轴，PR 表示曲线下方的面积。

可以看出，本文模型的曲线下方面积最大、性能最优。

3. 5　不同公开数据集实验结果对比

为验证本文模型的泛化能力和鲁棒性，在两个公

开的肺炎相关 X 光片数据集上进行对比实验，结果如

表 4 和表 5 所示，其中：1 个公开数据集来自文献［23］，

图 5　各模型的 ROC 曲线

Fig.  5　ROC curves of each model

图 6　各模型的 P-R曲线

Fig.  6　P-R curves of each model

表 3　肺炎 X 光片数据集中各模型的对比结果

Table 3　Comparison results of each model in pneumonia X-ray dataset

Model

EfficientNetb0［3］

MobileNetV3［13］

GhostNet［5］

DeiT-S［8］

T2T-ViT-19［9］

XCiT-S24-16T［20］

ConvViT［10］

Mobile-Former［13］

Mobile-ViT［14］

EdgeNeXt-S［21］

NextVit-S［22］

LDTransformer

Parameter 
amount

4. 48×104

1. 66×106

3. 90×106

2. 19×106

2. 14×106

4. 76×107

4. 22×105

4. 58×106

5. 63×106

5. 58×106

3. 18×107

2. 53×105

Calculation 
amount

1. 35×107

6. 24×107

1. 48×108

4. 24×109

4. 33×109

8. 95×109

9. 08×107

9. 26×107

1. 75×109

9. 57×108

5. 79×109

3. 98×107

Total 
time /s

15155
14757
15398
21986
22179
25142
15817
16124
18978
16535
20136
11783

A /%

91. 52±2. 5
92. 05±1. 8
94. 17±2. 0
92. 78±3. 3
94. 62±2. 6
96. 02±1. 9
93. 17±3. 9
93. 37±2. 8
95. 19±2. 3
96. 02±2. 5
96. 75±2. 1
98. 87±0. 8

AUC /%

91. 68±2. 8
92. 03±2. 3
94. 05±2. 2
92. 63±3. 6
94. 37±2. 9
95. 94±2. 1
92. 99±3. 8
93. 28±2. 7
95. 19±2. 3
95. 92±2. 4
96. 63±2. 0
98. 85±1. 0

R /%

90. 78±3. 1
92. 13±2. 2
94. 71±2. 4
93. 48±3. 1
95. 84±2. 4
96. 40±1. 8
94. 04±4. 1
93. 81±2. 8
96. 00±2. 4
96. 51±2. 3
97. 30±2. 2
98. 99±0. 9

F1 /%

92. 65±2. 6
93. 17±1. 9
95. 03±2. 1
93. 85±3. 2
95. 46±2. 5
96. 62±1. 8
94. 20±3. 8
94. 43±2. 7
95. 27±2. 3
96. 62±2. 4
97. 25±2. 1
99. 04±0. 9

P /%

94. 61±2. 4
94. 25±1. 8
95. 36±2. 0
94. 22±3. 3
95. 09±2. 5
96. 84±1. 9
94. 36±4. 0
94. 88±2. 9
94. 55±2. 2
96. 73±2. 6
97. 19±2. 0
99. 10±0. 8
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共有 8552 幅正常图像、5674 幅肺炎图像和 7598 幅新

冠肺炎图像；第 2 个公开数据集来自文献［24］，共有

510 幅正常图像和 510 幅新冠肺炎图像。可以看到，本

文模型 LDTransformer均取得较好的结果。

4　结         论
针对特征提取不充分和模型轻量化程度不足的问

题 ，提 出 一 种 用 于 X 光 片 辅 助 诊 断 肺 炎 的

LDTransformer 模型，构造 CNN 结合 Transformer 的
密集连接架构，在深浅层中对局部和全局信息进行结

合。设计横向、纵向和扩张卷积并行的方向卷积，学习

不同形状、大小的空间和方向信息，为每个样本特征采

用专门卷积核的轻量化，实现了较少资源消耗，设计均

衡聚焦损失函数优化训练。所提 LDTransformer 在肺

炎 X 光片数据集中以 2. 53×105 的较低模型参数量、

3. 98×107的最低模型计算量和 12647 s 的最快总速度

获得 98. 87% 准确率和 98. 85% AUC 值的较高性能，

并在两个公共肺炎 X 光片数据集中均获得最优精度，

具有较好的泛化能力和较强的鲁棒性，热力图可视化

对比结果进一步说明，本文模型以较高的轻量化程度，

有效提取了肺炎 X 光片影像方向特征和全局特征。
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Abstract 

Objective　Computer-aided pneumonia diagnosis with chest X-rays based on convolutional neural networks (CNNs) is an 
important research direction.  The presence of factors such as patient positions and inspiratory depth in chest X-rays images 
can lead to confusion with other diseases, and existing methods ignore the directional and spatial features of images in chest 
X-rays, such as the common onset of pneumonia in the middle and lower lobes of the lung.  However, it is difficult to 
extract the directional information and global semantic information of pneumonia X-rays by a CNN.  Additionally, the 
model is not sufficiently lightweight, and the time and space complexity is high.  Hence, this paper proposes a lightweight 
directional Transformer (LDTransformer) model for pneumonia X-rays to assist in diagnosis.

Methods　The densely connected architecture of CNN combined with the Transformer is constructed.  It is composed of 
cross-stacking local feature extraction and global feature extraction, and its dense connections are used to achieve the 
combination of local and global information in deep and shallow layers.  Next, lateral, vertical, and dilated convolutions in 
parallel with the directional convolution are designed to capture spatial and directional information of different shape sizes.  
The directional convolution is used to compress feature scales in the Transformer and learn global features and directional 
features of images with low computational complexity.  After that, the lightweight convolution in CNN is designed.  It 
employs a dedicated convolution kernel for each sample feature, learns features in chunks, and fuses them by a channel-
noted blender to reduce the number of model parameters and maintain efficient computation while effectively increasing the 
feature extraction capability of the network.  Finally, a balanced focal loss function is constructed to increase the weight of 
small and misclassified samples and decrease the weight of overclassified samples.

Results and Discussions　 The LDTransformer model achieves high recognition accuracy with good robustness and 
generalization in all three X-ray datasets of number, category, and difficulty.  Smaller datasets make it difficult for the high-

performance CNN and Transformer models to learn sufficiently, while the lightweight model using a combination of both 
can obtain high recognition accuracy (Table 6).  Compared with various lightweight models of CNN and Transformer 
(Table 4), the model in this paper has advantages in terms of the number of parameters, computation, and training time.  
In particular, its lightweight design with a dedicated convolution kernel for each sample feature makes the operation 
efficiency significantly better than that of existing models.  Finally, the performance of each component of the model in this 
paper is tested separately by ablation experiments and loss function comparison experiments, and the region of interest and 
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accuracy of the model are visualized by the heat map visualization in the ablation experiments (Fig.  4).

Conclusions　 Considering the inadequate feature extraction and insufficient model lightweight, this paper proposes a 
model for X-ray-aided pneumonia diagnosis to combine local and global information in deep and shallow layers.  The 
directional convolution learns spatial and directional information of different shape sizes.  The lightweight convolution with 
a dedicated convolution kernel for each sample feature is designed to reduce resource consumption, and a balanced focal 
loss function is constructed to optimize training.  The proposed model achieves the accuracy of 98. 87% and an AUC value 
of 98. 85% under a small number of model parameters (2. 53×105), the lowest model computation (3. 98×107), and the 
fastest total speed (12647 s) in the pneumonia X-ray dataset.  It effectively extracts the directional features and global 
features of pneumonia X-ray images with a high degree of lightweight.

Key words image processing; densely local and global features; directional Transformer; lightweight convolution; 
pneumonia X-ray
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