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注意力引导梯形金字塔融合网络识别新冠肺炎
X射线影像

葛 斌*,彭曦晨,孙倩倩,袁 政

(安徽理工大学 计算机科学与工程学院,安徽 淮南232000)

摘要:新型冠状病毒肺炎(coronavirusdisease2019,COVID-19)严重影响人类社会和经济的发展,威
胁人类的健康。如何更准确、快速地排查感染病毒的患者,使用卷积神经网络(convolutionalneuralnet-
work,CNN)的方法识别COVID-19胸部X射线影像,完成计算机自动辅助诊断。但是,由于识别精度不

高,难以准确判断是否感染了COVID-19。为了提高网络模型对COVID-19胸部X射线影像的识别性

能,首先提出注意力引导梯形金字塔融合网络(attentionsteeredtrapezoidpyramidfusionnetwork,ASTP-
Net),该网络可以附加在不同的CNN上,有效地利用模型中深层与浅层网络的特点;其次提出注意力引

导块(attentionsteeredblock,ASBlock),通过通道和空间注意力,强调通道和空间中的有效语义信息,弱
化无效的干扰信息,高效地聚合加权信息。最终实验结果表明:将 ASTPNet附加在 VGG16/19、Res-
Net34/50和ResNeXt上,识别精度有了显著提升;应用于自建的COVID-19数据集,与其他CNN方法

相比,ASTP-ResNet34性能更优,二分类和三分类准确率分别达到了98.40%和97.10%,能够精准判断

是否感染了COVID-19。
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Abstract:Thecoronavirusdisease2019(COVID-19)isseverelyaffectsthedevelopmentofsocietyand
economy,andthreatenshumanhealth.Inordertosolvetheproblemthathowtoidentifypatientsinfected
withthevirusmoreaccuratelyandquickly,convolutionalneutralnetwork(CNN)methodsareusedtoi-
dentifyCOVID-19chestX-rayimages.However,duetothelowrecognitionaccuracyofCNN,itisdiffi-
culttoaccuratelydeterminewhetherapatientisinfectedwithCOVID-19.Inordertoimprovetherecog-
nitionperformanceofthenetworkforCOVID-19chestX-rayimages,firstly,theattentionsteeredtrape-
zoidpyramidfusionnetwork(ASTPNet)isproposed.TheASTPNetcanbeattachedtodifferentCNNs.
Thecharacteristicsofdeepandshallownetworksinthemodelareeffectivelyutilized.Secondly,theat-
tentionsteeredblock(ASBlock)isproposedtoaggregatetheweightedinformationmoreefficientlyto
emphasizeeffectivesemanticinformationinchannelsandspaces,andweakenineffectiveinterferencein-
formationthroughchannelandspatialattention.Theresultsshowthattheaccuracyissignificantlyim-
provedafterattachingtheASTPNettoVGG16/19,ResNet34/50andResNeXt.Whenappliedtothe
self-builtCOVID-19dataset,andcomparedwithotherCNNmethods,ASTP-ResNet34hasthebetter
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performance.Theaccuracyreaches98.40% (twoclasses)and97.10% (threeclasses).Itcanaccurately
determinewhethertheinfectionofCOVID-19.
Keywords:coronavirusdisease2019(COVID-19);convolutionalneutralnetwork(CNN);chestX-ray
image;attention;fusionnetwork

0 引 言

  新型冠状病毒肺炎(coronavirusdisease2019,
COVID-19)蔓延全球,世界卫生组织向世界发布了

全球卫生警告,截止2022年6月,累计确诊人数为

5.2亿,死亡630万,死亡率为1.15%,其病毒的传

播速度快、细胞扩散广、活性强、威胁大[1]。感染

病毒最常见的生理反应有咳嗽、发烧、呕吐和呼吸

困难等症状,但通过症状描述的方式难以准确判

断是否感染了新冠病毒。临床检测COVID-19公

认的方法有试剂盒检测法和胸部 X射线扫描等,
然而COVID-19的潜伏期长达14d,试剂盒检测

法需要达到一定病毒浓度才有效,导致假阴性率

高达15%左右,并且检测出结果需要4—6h,严重

的疫情地区对检测试剂盒的需求量极大,难以及

时提供大规模的试剂盒[2]。但是胸部X射线检测

方法能通过分析胸片准确、实时地检测出疑似患

者是否感 染 了 COVID-19,从 而 立 刻 隔 离 感 染 患

者,节省了大量的宝贵时间[3],因此这种方法是评

估疑似患者的重要途径。
由于胸部X射线影像大多是由放射科医生视

觉诊断,普通的肺炎和 COVID-19也有相似的特

点,导致大量的图片需要长时间分析,无法保证诊

断的实时准确性。近年来,随着深度学习的发展,
目前 许 多 研 究 人 员 和 学 者 使 用 卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)识别COVID-
19胸部X射线影像,主要研究构建模型完成计算

机自动辅助检测,以及如何提高网络的识别性能。
MURALIDHARAN等[4]认为基于胸部 X射线影

像的人工检测COVID-19是一个既费时又费力的

繁琐过程,需要采用计算机辅助诊断系统对COV-
ID-19疾病 进 行 自 动 检 测,以 骨 干 网 络 DenseNet
作为识别模型,对胸部 X射线影像数据集进行学

习、训练;BAGHDADI等[5]以 CNN模型为基础,
提出了麻雀搜索的仿生算法 优 化 模 型 的 训 练 阶

段,模仿动物觅食和避开危险的行为,帮助相关工

作人员诊断 COVID-19影像,其特点是响应速度

更快并且性能高效;GOUR等[6]提出一种堆叠的

CNN模型,从 VGG和 Xception得到预训练权重,
加载到自建的堆叠CNN上,实现自动识别COV-
ID-19影像,缓解数据集类别不均衡的问题,但是

堆叠不同的模型导致模型参数过于复杂,迭代周

期过长。OZTURK等[7]使用目标检测主流模 型

YOLO的 骨 干 网 络 DarkNet构 建 出 DarkCovid-
Net,共有17层卷积层,同时为了平衡数据集加入

了普通肺炎的数据样本形成三分类数据集,最后

利用可视化热力图方法,发现高响应区域可能是

病状区域,能够实现基于热力图评价治疗效果的

方法;BARGSHADY 等[8]提 出 了Inception结 合

CycleGan的 网 络 模 型,利 用 GAN 和 SSA-Cy-
cleGan获得新数据集以增强原始的训练数据集,
方法的局限性在于数据集样本不足,如果有更多

的数据 样 本,CycleGan生 成 的 样 本 将 会 更 丰 富。
OWAIS等[9]提出了一种集成设计方法,并行连接

两种轻量级网络 MobileNet和ShuffleNet,再级联

输入FCNet中,但是在模型构建中,仅考虑到两种

轻量 级 网 络 输 出 的 连 接,并 没 有 构 建 模 块 内 部

连接。
为了进一步提高模型网络的识别精度,最大

限度地利用浅层和深层网络特点,合理运用空间

和通道中的重要因素,解决数据集类别不平衡问

题,本文做出了如下贡献:
1)提出了一种注意力引导的梯形金字塔融合

网络(attentionsteeredtrapezoidpyramidfusionnet-
work,ASTPNet),它可以附加在不同的CNN模型

上,在基础网络上设置多层分支,提取深层和浅层

网络的不同特征图,利用深层网络的特点加强浅

层网络,复用浅层网络的特征图,提升模型的识别

精度。
2)通过通道和空间注意力方法引导特征融合

的多层分支,并且聚合注意力权重,将模型的关注

点聚焦到有效的特征,抑制干扰分辨目标的特征。
3)自建类别均衡的COVID-19胸部X射线影

像数据集,包含1383张影像,使用 ASTPNet结合

VGG16/19、ResNet34/50、ResNeXt进 行 训 练,实
现自动对胸部X射线影像进行识别诊断。

1 研究方法

1.1 图像预处理

  首先对所有图像进行预处理操作,由于CNN
中批量输入的图像尺寸相同,然而数据集中所包

含的图像分辨率并不统一,有1024×1024、685×
615、972×741等,医学放射性图像的分辨率都比

较高,现有的GPU设备显存不够,处理时间太长。
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因此通过改变大小(Resize)方法将所有图像的尺

寸转变为256×256的特征图,这种方法只改变了

图像长宽比,保留了原始图像的特征,再将图片随

机缩放裁剪变为224×224的大小,以满足特征图

输入尺寸的要求,减少输入特征数量和 GPU运算

时间,以默认概率0.5对图像进行水平翻转,实现

数据增强。实验中使用Pytorch的深度学习框架,
处理的是以张量表示的图像数据,对每个通道进

行归一化处理,缓解数据之间的差异,使其满足标

准正态分布。
1.2 ASTPNet框架

  为了提升网络对 COVID-19的识别精度,提
出 ASTPNet如图1所示。ASTPNet是基于特征

融合和并联空间、通道注意力的网络,该网络由基

础模块(basemodule)、特 征 图 模 块(featuremod-
ule)和注意力引导的梯形金字塔融合模块(ASTP

图1 ASTPNet网络结构

Fig.1 NetworkstructureoftheASTPNet

module)所构成。

1.2.1 梯形金字塔融合模块

  将预处理后的特征图输入基础网络,将基础网

络分成5个Layer层,在每个Layer层上设置1个

Layer分支,从每个Layer分支中提取特征图。第1
层网络的特征图是浅层网络,特征图的分辨率高但

是可学习到的语义信息少,使用1×1步距为2的卷

积核改变通道以及特征图的大小,便于与第2层的

输出进行元素级级联操作。通过4次的级联操作,
进入分类器,如式(1)所示:

  Fr =AS(AS(AS(AS(Conv1×1(F1)􀱇
F2)􀱇F3)􀱇F4)􀱇F5), (1)

式中,F1 为提取出的第1张特征图,AS是注意力引

导模块,Fr 是输出的特征图,􀱇是元素级级联操作。
分类器中没有使用传统的随机概率失活结合全

连接层的方法,而是使用全局平均池化(globalaver-
agepooling,GAP)完成分类器任务,它本质上是一

种正则化方法,能够不固定地输入图像的尺寸并且

抑制过拟合现象,还能够大大降低分类器的参数量。

1.2.2 注意力引导模块

  由于深层特征图包含的语义信息量更大,使用

高层语义加强低层语义输出[10],为了进一步提取特

征,提出了注意力引导块(attentionsteeredblock,

ASBlock),以图2的ASBlock-1为例。

  经过1×1卷积得到的Inout1与Out2进行元素

级相加,将特征图分别经过通道注意力(channelat-
tention)和空间注意力(spatialattention)。通道注意

力的主要目的在于加强通道特征之间的有效信息,
排斥对识别无效的语义信息,消除通道中干扰因素

的影响[11]。使用GAP计算每张特征图所有像素点

的平均值,得到包含每一张特征图的权重值,赋予模

型分辨不同特征的能力,如式(2)所示:

  y=Average(∑
n

i=1
Fi), (2)
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图2 ASBlock-1模块

Fig.2 TheASBlock-1module

式中,Fi 为第i张特征图,n为特征图的总数,y为均

值输出。
使用全局最大池化方法(globalmaxpooling,

GMP),获取每一张特征图中最重要的区域,即每一

张特征图权重的最大值,如式(3)所示:

  x = Max(∑
n

i=1
Fi)。 (3)

通道注意力分为压缩操作和激励操作,GAP和

GMP为压缩操作,获得平均全局权重信息和最大的

权重信息,式(4)为压缩操作:

Ζc =Fs(uc)= 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j =1
uc, (4)

式中,Fs为压缩操作,uc 是通道索引为c的特征图张

量,H×W 为特征图的长和宽,Z为压缩后的特征

向量。

SharedMLP层由两个1×1的卷积核和一个

ReLU激活函数组成。特征向量Z通过激励操作,并
联相加两种权重向量,再使用Sigmoid激活函数将权

重向量非线性归一化至[0,1]中,得到既包含特征的

平均值也没有丢失最重要区域的权重向量S,如式

(5)—(7)所示:

σ(x)= 1
e-x +1

, (5)

  δ(x)=
x x>0
0 x≤0 , (6)

  S=Fe(Z,A,M)=σ(A2δ(A1Z)􀱇
  M2δ(M1Z)), (7)
式中,Fe 为激励操作,S是输出权重向量,Z 为输入

的特征向量,A1、A2、M1 和 M2 是经过GAP和GMP
并用卷积降维和升维后的权重值,δ是ReLU激活函

数,σ是Sigmoid激活函数,􀱇是并联元素级相加。
对于空间注意力,同样使用两种全局提取特征

的方法,提取后的权重向量经过7×7的卷积核和

Sigmoid激活函数得到代表空间关系的非线性权重

特征值,如式(8)所示,主要是用于寻找像素点之间

的空间关系,通过空间权重关系判断哪一部分是识

别相关的重要区域,并强调这些重要的区域,抑制不

关键的空间区域。

  Fc=σ(Conv7×7(concat(WA;WM))), (8)
式中,Fc为提取空间注意力权重操作,concat是维度

为1的连接,WA 和WM 是空间注意力中经过GAP
和GMP 得到的权重特征图。

最后将空间和通道注意力的特征权重值元素级

相乘得到一个尺寸为C×H×W 的注意力特征块,
注意力特征块与原特征图加权得到包含注意力特征

权重的特征图,重新对原特征图分配通道和空间权

重,完成特征图重标定。使用步距为2、尺寸为3×3
的卷积核,调整输出特征图尺寸与下一层特征图级

联,其次聚合注意力引导的语义信息确定特征提取

方向,最大限度强化注意力作用[12]。在捷径分支中

使用步距为2、尺寸为1×1的卷积核对特征图进行

降维,减少了计算量和参数量,并防止了梯度消失和

梯度爆炸,ASBlock处理过程的伪代码如下所示:

  输入:分支Inout(i)和Out(i+1);

  输出:Inout(i+1);

  1)利用元素级相加方法级联Inout(i)和Out(i
+1),得到n张新的特征图;

  2)将n张特征图通过式(2)和式(3)处理,获得

平均和最大的全局权重信息;

  3)将两种全局权重信息输入ShardMLP中,通
过两个1×1的卷积和式(4),完成压缩操作Fs;

  4)采用式(7)激励操作Fe,得到通道注意力

输出;
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  5)利用式(8)的方法,连接步骤2)输出的两种

全局权重信息,再通过7×7的卷积核和σ激活函数

处理,完成空间注意力操作Fc;

  6)将步骤4)和步骤5)的输出进行元素级相乘,
得到注意力特征块;

  7)将注意力特征块加权步骤1)输出的原始特

征图,完成特征图重标定操作;

  8)使用3×3的卷积核聚合处理后,与捷径分支

元素级相加,得到最终的输出Inout(i+1)。

2 实验过程与分析

2.1 数据集

  数据集来源为COHEN的团队建立的一个公共

开放的COVID-19胸部X射线影像数据集(https://

github.com/ieee8023/COVID-chestxray-dataset.),
从公共资源和医院收集到125张感染COVID-19的

影像,如图3(a)所示,以及 WANG等[13]建立的胸部

X射线数据库,获取了500张未发现症状的影像,

COVID-19-625二分类数据集共计625张,与 OZ-
TURK所使用的数据集相同,如图3(b)所示。但是

考虑到两类的数据量不平衡,部分影像质量不高,添
加了Kaggle数据集中258张感染COVID-19和500
张如图3(c)所示的普通肺炎的影像,自建COVID-
19-1383三分类数据集共包含感染COVID-19影像

383张,未发现症状影像500张,普通肺炎影像500
张,共1383张胸部X射线影像。按照4∶1划分训

练集和测试集,分别对两种COVID-19数据集进行

训练和测试。此外,选取CIFAR10/100公共数据集

验证模型的鲁棒性和普适性,分别为6万张图片的

10分类和100分类。

图3 胸部X射线影像:(a)感染COVID-19;
(b)未发现;(c)普通肺炎

Fig.3 ChestX-rayimage:(a)InfectionwithCOVID-19;
(b)Nofinding;(c)Commonpneumonia

2.2 实验环境与评价指标

  本文的实验环境为 Ubuntu18.04操作系统,

NVIDIAGeForceRTX3090显卡,IntelXeonPlati-

num8260CCPU,CUDA版 本 为11.1,cuDNN为

8.0.5,Pytorch1.8.1深度学习框架。
选取Top-1、Top-5准确率(Accuracy)、召回率

(Recall)、查准率(Precision)、特异度(Specificity)
和F1得分(F1-score)作为评价模型性能的指标,其
中准确率作为评价模型性能的最重要指标,它们的

定义为:

  Accuracy = TP+TN
TP+FN +FP+TN

, (9)

Precision= TP
TP+FP

, (10)

Recall= TP
TP+FN

, (11)

  Specificity = TN
TN +FP

, (12)

F1-score=2×Precision×Recall
Precision+Recall

。 (13)

以正样本为未发现病状、负样本为 COVID-19
的数据集为例,解释 TP、TN、FP、FN。TP(true
positive)是实际为未发现病状,被分类为未发现病状

的数量;TN(truenegative)是实际为未发现病状,被
分类为感染COVID-19的数量;FP(falsepositive)
是实际为感染COVID-19,被分类为未发现病状的数

量;FN(falsenegative)是实际为感染COVID-19,被
分类为感染COVID-19的数量。

2.3 实验结果与分析

2.3.1 公共数据集实验

  在CIFAR10/100公共数据集上验证模型性能

的鲁棒性和普适性,选择5种主流的CNN模型,探
究ASTPNet在不同的模型上的有效性。分别对

VGG16/19、ResNet34/50和 ResNeXt添加 ASTP-
Net前后的网络进行训练,实验参数设置为:迭代周

期Epoch为300,优化器选择随机梯度下降,使用交

叉熵损失函数,学习率采用动态学习率,前100次学

习率为0.1,之后每50次迭代减小为之前的1/10。
在CIFAR100数据集中,由于CIFAR100数据集共

有6万张图片,分为100个类别,识别类别多、难度

大,所以选择Top-1和Top-5准确率作为评价指标。

Top-5准确率是在测试图片的100个类别中,选取前

5个最大的类别概率,如果标签类别在这5个中,那
么判定为正确,同理,Top-1准确率就是最大概率的

类别是否与标签相同。表1显示了加入 ASTPNet
的模型与原模型的实验对比结果,相较于原网络模

型,识别准确率都有1%—2%的提升,这表明所提出

的ASTPNet在不同的模型上都有很好的表现,其中
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ASTPNet-ResNeXt的模型性能最好,在 CIFAR10
和100的 Top-1和 Top-5准 确 率 为95.56% 和

80.44%、95.32%。

表1 CIFAR10/100数据集改进模型对比结果

Tab.1 Comparisonresultsofimprovementmodelsin
CIFAR10/100dataset

Model
CIFAR10 CIFAR100
Top-1/% Top-1/% Top-5/%

VGG16 92.64 74.26 91.75
ASTPNet-VGG16 93.72 74.57 92.32

VGG19 92.31 72.14 89.47
ASTPNet-VGG19 93.38 74.07 91.62
ResNet34 94.21 77.79 93.36

ASTPNet-ResNet34 95.13 78.05 94.19
ResNet50 94.09 77.62 94.30

ASTPNet-ResNet50 94.29 79.44 95.15
ResNeXt 94.82 78.84 94.85

ASTPNet-ResNeXt 95.56 80.44 95.32

2.3.2 新冠肺炎数据集实验

  上述实验验证了ASTPNet的有效性和普适性,
使 用 ASTPNet-VGG16/19、ASTPNet-ResNet34/

50、ASTPNet-ResNeXt网络模型,对COVID-19-625
二分类数据集和自建三分类数据集COVID-19-1383
进行训练及测试,其中COVID-19-625二分类数据集

包含感染COVID-19和未发现病状2个类别,COV-

ID-19-1383三分类数据集包含感染COVID-19、未发

现病状和普通肺炎3个类别。实验迭代周期设置为

200次,选择Adam优化器,学习率设置为0.0001,
使用交叉熵损失函数。

图4展示了ASTPNet-ResNet34在COVID-19-
1383三分类数据集的训练和测试迭代曲线。网络模

型训练是一个从获取权重参数,再迭代更新,直至达

到稳定状态的过程。在训练前网络模型的各层中不

存在权重参数,训练初期首先学习一个新批次的数

据样本得到初始的权重参数,然后多次迭代其他批

次的数据样本,直到学习过所有的数据样本,迭代学

习数据集中的所有样本是一个周期,此时权重参数

变化幅度较大,数据权重不稳定,所以在训练初期测

试曲线表现为震荡的状态。然而训练了多个周期

后,权重参数趋于稳定状态,对样本的识别率逐渐提

升,损失值逐渐减小,所以在训练后期曲线起伏波动

减小,训练损失曲线处于滑梯式稳定下降状态。直

到160次迭代周期之后,损失值不再减小,准确率不

再增长,损失值和准确率在收敛值附近浮动,权重参

数的数据表现已经达到稳定状态。网络模型在自建

数据集的整个训练过程表现正常,体现出自建数据

集和网络模型的合理性。

  图5(a)显示了结合ASTPNet的网络模型在

COVID-19-625二分类数据集的Accuracy、Recall、

图4 ASTPNet-ResNet34训练和测试迭代曲线:(a)准确率;(b)损失

Fig.4 ASTPNet-ResNet34trainingandtestingiterativecurve:(a)Accuracy;(b)Loss

Precision、Specificity和F1-score结果。ASTPNet-
ResNet34和ASTP-ResNeXt准 确 率 达 到 了

98.40%,已经能够准确地识别感染COVID-19的胸

部X射线影像。图5(b)显示了结合ASTPNet的网

络模型在COVID-19-1383三分类数据集上的评价指

标结 果,ASTPNet-ResNet34 准 确 率 为 97.10%。

ASTPNet-VGG16/19是卷积层传统堆叠的模型,另
外3种都是残差网络。由综合结果可见残差网络在

胸部X射线影像上的识别效果明显优于卷积层传统

堆叠 的 模 型。虽 然 在 二 分 类 数 据 集 上ASTPNet-
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ResNeXt表现与 ASTPNet-ResNet34大致相同,并
且 ASTPNet-ResNeXt网 络 层 数 更 深,但 在 CI-
FAR10/100上的表现优于 ASTPNet-ResNet34,然
而在三分类数据集上两者准确率相差1.45%。此

外,ASTPNet-ResNet50与 ASTPNet-ResNet34相

比,在 二 分 类 和 三 分 类 上 准 确 率 相 差0.80%和

3.26%,两者层数相差16层。实验结果表明:1)残

差网络更适合识别胸部X射线影像;2)层数过深的

图5 COVID-19数据集实验结果:(a)COVID-19-625数据集实验结果;(b)COVID-19-1383数据集实验结果

Fig.5 TheexperimentalresultsinCOVID-19:(a)TheexperimentalresultsinCOVID-19-625;
(b)TheexperimentalresultsinCOVID-19-1383

残差网络并不适用于识别胸部X射线影像。

2.3.3 混淆矩阵

  由于评价指标数据难以全面体现模型性能,所
以使用混淆矩阵能够更直观地分析 TP、TN、FP、

FN 和每种类别的准确率,更全面地评估模型的性

能。选择效果较好的ASTPNet-ResNet34和ASTP-
Net-ResNeXt遍历测试集构建混淆矩阵,如图6所

示,行代表真实值,列代表模型的预测值。ASTP-
Net-ResNet34对COVID-19和普通肺炎类别的识别

错误率为0%,ASTPNet-ResNeXt对COVID-19类

别的识别准确率为97.37%,对普通肺炎类别的识别

准确率为98%,两种模型对未发现病状的类别识别

准确率为92%,说明模型对不同的肺炎类型可以准

确识别,已经能够实现对疑似患者的排查。

图6 混淆矩阵:(a)ASTPNet-ResNet34混淆矩阵;(b)ASTPNet-ResNeXt混淆矩阵

Fig.6 Confusionmatrix:(a)ConfusionmatrixoftheASTPNet-ResNet34;(b)ConfusionmatrixoftheASTPNet-ResNeXt
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2.3.4 可视化分析

  最后利用Grad-Cam方法[14]绘制可视化图像对

比 ASTPNet-ResNet34和原网络模型。Grad-Cam
能够体现出CNN的可解释性,探究网络对感染CO-
VID-19胸 部 X 射 线 影 像 的 关 注 区 域,网 络 根 据

关注区域识别目标,选择图7进行可视化识别和

分析。

  对图8进行识别,网络的识别结果为正确,将网

图7 感染COVID-19胸部X射线影像

Fig.7 ChestX-rayimageofinfectedwithCOVID-19

络结构导入 Grad-Cam 中,分别输出如图8的(a)

Feature2、(b)Feature3、(c)Feature4、(d)Feature5,
与Featuremodule结构对应的(e)ASBlock-1、(f)

ASBlock-2、(g)ASBlock-3、(h)ASBlock-4。浅层

网络输出的(a)、(b)、(e)、(f)关注的高响应区域集中

在胸部轮廓和肺部纹理上,表现出浅层网络还不能

够分辨COVID-19的病变位置。由于COVID-19的

感染,在影像上会出现双肺的磨玻璃样阴影和胸腔

积液等特征,深层网络输出的(c)、(d)、(g)、(h)高响

应区域集中在肺部的一些病变区域,(d)、(h)更为明

显,通过对这些病变区域识别,能够准确判断是否感

染COVID-19。

  ASTPmodule中的(e)(f)与Featuremodule中

的(a)、(b)相比,(e)、(f)已经能够细致地标出纹理特

征,而(a)、(b)并不具备这样的能力,(e)、(f)效果明

显优于(a)、(b)。(c)、(d)与(g)、(h)相比,(g)已经

能够模糊地辨别出一些病变位置,而(c)只能够分辨

纹理特征,(h)中的高响应区域多于(d),病变区域的

标注更加集中。通过Grad-Cam方法输出可视化图

片,验证出 ASTPNet对原网络模型的提升效果显

著,高响应区域能够初步标注病变区域。

图8 Grad-Cam可视化图像:(a)Feature2输出;(b)Feature3输出;
(c)Feature4输出;(d)Feature5输出;(e)ASBlock-1输出;

(f)ASBlock-2输出;(g)ASBlock-3输出;(h)ASBlock-4输出

Fig.8 Grad-Camvisualimages:(a)OutputoftheFeature2;
(b)OutputoftheFeature3;(c)OutputoftheFeature4;

(d)OutputoftheFeature5;(e)OutputoftheASBlock-1;
(f)OutputoftheASBlock-2;(g)OutputoftheASBlock-3;(h)OutputoftheASBlock-4

2.3.5 与其他方法的比较

  将识别效果最好的ASTPNet-ResNet34与其他

使用CNN识别胸部X射线影像的方法进行对比,如
表2所示,与文献中的其他方法相比,本文所提出的
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表2 与其他方法识别准确率的比较

Tab.2 Comparisonofrecognitionaccuracywithothermethods

Study Modelused Numberofcases Accuracy/%

GAYATHRIetal.[15] FFNN 504COVID-19(+)542NoFinding(-) 95.78

ISMAELetal.[16] ResNet50+SVM 180COVID-19(+)200NoFinding(-) 95.79

PANDITetal.[17] VGG-16 224COVID-19(+)504NoFinding(-)
224COVID-19(+)504NoFinding(-)700Pneumonia

96.00
92.53

LIetal.[18] EfficientNet 231COVID-19(+)1583NoFinding(-)
231COVID-19(+)1583NoFinding(-)4007Pneumonia

97.23
93.49

OZTURKetal.[7] DarkCovidNet 125COVID-19(+)500NoFinding(-)
125COVID-19(+)500NoFinding(-)500Pneumonia

98.08
87.02

Proposed ASTPNet-ResNet34 125COVID-19(+)500NoFinding(-)
383COVID-19(+)500NoFinding(-)500Pneumonia

98.40
97.10

方法识别精度更高。

3 结 论

  本文提出了将 ASTPNet作为附加模块添加在

主流的CNN模型上。采用通道和空间注意力引导

特征融合的方式,强调对识别目标有效的特征,抑制

不利于识别的特征,并且采用元素级级联的方法融

合浅层与深层网络提取出的特征图,依靠深层网络

语义性强的特点加强浅层网络,复用浅层网络,最大

限度地利用每一层输出的特征图语义信息,提高了

网络模型的识别精度。此外,将所提出的网络应用

在胸部X射线影像上识别COVID-19、普通肺炎和未

发现病状3个类别,实验证明了ASTPNet的普适性

和先进性,能够实现计算机自动辅助诊断。在之后

的工作中,将继续对COVID-19胸部X射线的放射

性影像进行研究,为医学临床做出一定的贡献,进一

步优化网络的结构,提升网络模型的诊断精度。
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