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基于细粒度的肺炎识别方法
*

杨杰之,唐万梅,皮家甜,汪建良

(重庆师范大学 计算机与信息科学学院,重庆401331)

摘要:【目的】针对肺炎识别案例中存在的数据集数量分配不均、数量少、类别间差异小等问题,提出一种基于卷积神经网

络判别模块的肺炎识别方法。【方法】首先,将网络骨干设定为预训练的121层DenseNet网络,并冻结相关参数,以迁移

学习的方式来解决数据量少的问题,再将网络的中间层定义一组额外的卷积滤波器,通过学习这组滤波器,可以捕获类别

之间的高信号区域,而不需要额外的边框注释,以此解决肺炎识别中的类间样本差异小的问题。最后定义网络的损失函

数为FocalLoss以解决数据集数量分配不均的问题。【结果】用提出的新方法在Chest-X-RayImage数据集上进行实验。

实验结果显示:该方法的准确率达到了95%,比传统的迁移学习准确率提升了10%,比未进行迁移学习的轻量级卷积神

经网络的准确率则普遍提升了20%。【结论】该方法能够针对肺部X光片做出是否患有肺炎的判断,且定位出感染区域。
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自新型冠状病毒肺炎疫情发生以来,截至2021年5月22日,中国国内确诊病例107807例,全球确诊病例

167011807例,且疫情在全球仍在不断蔓延[1]。目前,新冠肺炎的检测方式主要是核酸检测,肺部X光图像主

要作为肺炎诊疗的辅助依据。由于新冠肺炎阳性与阴性的肺部X光图像差别不是特别明显,所以每张X光图像

均需要放射科医生花费一定的时间和精力进行图像比对,在存在大量待诊断的新冠肺炎疑似病例的情况下,就
亟需一种关于肺炎X光图像的自动识别方法。

随着深度学习技术的不断发展,基于卷积神经网络的肺炎图像识别得到了广大研究者的关注。Rajpurkar
等人[2]提出ChexNet用于肺炎识别,即对迁移学习的121层的DenseNet加以改进,以sigmoid激活函数作为网

络的分类器,他们的方法在Chest-X-Ray14数据集上达到了86%的识别准确率,这一网络诊疗的推断已经超越

了许多放射科医生。这种方法还可以通过Zhou等人[3]提出的可视化方法进行呈现,进而精确定位出各类肺炎

出现的区域,但该模型过于简单并不能以细粒度的方式进行很好的判别,识别率仍有提升空间。Vianna等人[4]

使用Pytorch深度学习框架,分别使用迁移的AlexNet[5],SqueezeNet[6],ResNet[7]以及InceptionV3[8]神经网络

在Chest-X-Ray数据集上进行训练,都取得了不错的训练效果,但是由于未采取数据增强的方式,数据的不平衡

性导致识别阳性的准确率与识别阴性的准确率不够平衡,且前者高于后者。
由于肺炎X光图像差异较小,本文考虑利用细粒度识别进行分析。细粒度识别通常利用局部区域信息捕捉

细微的差异,早期细粒度识别方式不仅需要类别的标签而且需要研究者们进行区域的注释,例如Zhang等人[9]

通过将注释后的边框信息以及标签信息进行端到端的训练,这使得整个细粒度识别的过程类似于目标检测,虽
然很大程度上提高了模型准确率,但是标注数据的时间成本过高,训练所耗时间也过长。为了降低人工标注数

据的成本,Yang等人[10]通过利用Faster-RCNN[11]中的区域建议网络机制,让网络自动地去寻找高信号区域,并
对每个高信号区域进行监督学习,再在网络的终端采用融合的策略进行端到端的训练。这一方法在CUB-200-
2011鸟类数据集中的识别准确率达到86.7%,但是该方法的网络训练参数过多,模型预测时间过长,添加可视

化方法更是需要大量时间计算,并不利于辅助诊断。Wang等人[12]提出VGG-DFL的方式进行端到端的训练,
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使用判别机制从而使得神经网络不使用区域建议或者标注的区域信息也能够精准的定位图像的高信号区域,但
是对于肺炎数据不平均的问题,识别率仍有提升的空间。

考虑到肺炎数据集相对较少且存在不平均以及类间差别小等问题,本文将从细粒度识别的方向进行研究,
具体过程如下:

1)以DenseNet121[13]神经网络为基础,进行迁移;

2)在该神经网络上构建判别滤波器[11]进行区域判别;

3)使用FocalLoss[14]作为损失函数,解决数据不平均的问题。

1肺炎识别网络设计

1.1肺炎识别网络框架

由于可用于训练的数据少,而DenseNet能够加大对前层特征的使用,从而有效地避免梯度爆炸,所以本文

将在Imagenet上训练的DenseNet121[13]进行迁移,并通过文献[12]的方式对网络整体架构进行改进。由于细

粒度识别的任务不仅需要依赖于全局的特征,而且还需要图像局部区域的特征,所以肺炎识别的模型需要一种

能够兼顾全局与局部的架构。

图1 肺炎识别网络框架

Fig.1 Pneumoniarecognitionnetworkframework

针对以上分析,本文将网络

分类层进行微调后得到肺炎识

别网络框架(图1),该框架主要

由3个部分组成:1)全局判别

模块(G-Module);2)判别模块

(P-Module);3)跨通道池化模

块(C-Module)。最终的目标函

数为将上述3个部分的损失加

权相加所得。

1.2G-Module
针对肺部X光图像的肺炎

识别任务中,网络模型需要对整

张图进行理解所以需要一个全

局的判别模块,而 G-Module中

最 常 用 的 是 全 局 平 均 池 化

(GAP)以及全连接层,GAP被

许多高效的卷积神经网络采用,
经大量实验证明GAP对于非细

粒度的任务能够防止过拟合。
但是 Wu等人[14]发现,对于细

粒度分类的任务,在用于训练细

粒度的数据量不够庞大的数据集上,没有GAP的卷积神经网络架构比有GAP的架构有着更高的准确率。这是

由于GAP无法对网络进行权重区域区分,利用全连接层则能解决这一问题。但是全连接层的参数量又过于庞

大,而对于不够庞大的数据集容易产生过拟合的问题。为了使网络在降低参数量的前提下不损失精度,因此本

文的G-Module由7th~12th的DenseNetLayer和StreamingModule组成。7th~12th的DenseNetLayer提取浅层

的语义信息,深层的语义信息由StreamingModule[15]进行提取。在StramingModule的设计上,首先选择以

0.5为节点隐藏率以防止过拟合,采用尺寸为7×7、步长为1的深度卷积核;接下来对卷积之后的特征图进行

BatchNormlization的操作;然后进行ReLu6非线性激活;最后使用个数为2(因为肺炎识别是一个二分类的问

题)、步长为1的1×1卷积。这样既达到了替代全连接层的效果,又减少了网络的参数量,加快了训练速度,也
起到了对全局区域判别的作用。
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1.3P-Module
网络中负责甄别“块”的核心组件为1×1的卷积以及全局最大池化(GMP)。在P-Module中,将1×1的卷

积核作为一个“块”的检测器,原始图像通过6个DenseNetLayer进行特征提取,得到C×H×W 的特征图。其

中C为特征图的通道数,W 为特征图的宽,H 为特征图的高。在该特征图上的每个C×1×1的张量被感受野机

制所影响,因此都能在原图中找到对应的“块”。
判别区域在细粒度的识别任务中处于非常局部的范围,这就意味着模型需要找到一些稍小的判别区域。由

于涉及到“块”的精准定位,特征图传递至网络后层,对于传递至后层的特征图上的单个C×1×1的张量,基于该

张量的感受野机制,会使得它在原图中定位到较大的区域,而且相邻的步长也较大,不利于“块”的精准定位。针

对224×224大小的原图,本文选取经过第6个DenseNetLayer后的特征图,特征图的大小为56×56,在特征图

上每个点映射回原图的感受野为67,步长为4,对于肺炎识别这一细粒度识别任务,感受野和步长已经足够小和

稠密。感受野的计算公式为:

F(i)=(F(i+1)-1)×SStride+SKsize

其中:F(i)为第i层的感受野,SStride为第i层步长,SKsize为第i层卷积核或采样核的尺寸,网络的输入尺寸为224×
224,本文网络经过第6个DenseNetLayer后的感受野为67×67,步长为4,可以甄别图像细微差别,满足细粒度

识别的要求。
特征图通过学习20个(因为目标类是两类,每类通过10个1×1滤波器提取特征)1×1的卷积后得到新的

特征图,在这个新的特征图上通过全局最大池化找到最大值的位置,新的特征图上最大值所在位置,通过感受野

的机制映射回原图就可以找到一个带有肺部病灶区域的“块”。

1.4C-Module
由于在判别模块中的1×1滤波器不能总是触发,本文通过引入跨通道池化层和softmax分类层来直接对

1×1的过滤器进行监督。
跨通道池化层的监督工作如下,由于肺炎识别为一个2分类的任务,每个类有10个检测器;那么需要的1×1

个过滤器的数量为20,提取后的特征图通过GMP获取最大响应。C-Module将P-Module中的GMP层的特征

图进行Flatten操作,即:将GMP计算后得出的特征图以一维张量进行展开,展开后此时结果为一个20维的向

量,将该向量分成两组,每组10个值取平均值作为其中一个类的响应,从而得到一个2维向量。由于平均池化

倾向于影响所有池化的过滤器,而最大池化只影响响应最大的过滤器,所以最终使用平均池化使目标类别具备

平衡的响应。

1.5FocalLoss损失函数

肺炎数据集中阳性样本与阴性样本的比例为3∶1,对于深度学习模型来讲,阳性样本就是足以正确分类的

简单样本。简单样本经过交叉熵损失函数计算后损失值会很小,但是又因为简单样本相对而言数量较大,会使

得简单样本对损失给出巨大的贡献从而影响网络的收敛性。为此Lin等人[16]提出了FocalLoss以解决数据的

平衡性问题。

对于二分类问题目标类别y∈{+1,-1},目标类别的概率p∈[0,1],pt 定义为:pt=
p,当y=1时

1-p,{ 否则
;

FocalLoss损失定义为:LFloss=at(1-pt)γlog10(pt),其中:at=
a,当y=1时

1-a,{ 否则
为平衡因子,且为[0,1]之间的常

数,以解决数据集分布不均的问题,γ为常数,本文中令γ=2。不难看出当pt 接近1时,此时样本属于容易分类

的简单样本,则损失函数被降低权重,使得神经网络将精力投放至复杂样本上。

2肺炎识别网络设计

本实验所采用的硬件配置为:CPU型号为IntelCorei7-7700HQ,主频为2.80GHz;GPU型号为NVIDIA
GTX1050,显存4GB。软件环境为:Windows10系统,采用GPU进行运算,编程语言为Python3.6,pytorch
1.0.0,CUDA8.0,Cudnn7.1.4。

2.1数据集及预处理

本文实验 中 所 采 用 的 数 据 集(Chest-X-RayImage)来 源 于 kaggle网 站(https://www.kaggle.com/

201 重庆师范大学学报(自然科学版) http://cqnuj.cqnu.edu.cn           第38卷



paultimothymooney/chest-xray-pneumonia)。该 数 据 集 有 阴 性 肺 炎 图 像 (Normal)以 及 阳 性 肺 炎 图 像

(Pneumonia)共两类,其中分为训练集(5232张)、验证集(16张)以及测试集(624张),训练集中阳性(3875张),

图2 数据预处理

Fig.2 Datapreprocessing

阴性(1341张)。

表1 超参数设置表

Tab.1 Hyperparameterssettingtable

超参数 值

Batchsize 16

LR 1e-3

Weight_decay 1e-4

a 0.75

γ 2

  为了对数据进行增强,本文将图像缩放裁剪为224×
224大小的尺寸,然后水平翻转,并利用随机缩放比例将

原始图像剪切生成新图像,预处理后的数据示意图如图2
所示。

2.2实验过程及参数设置

图像经过裁剪、数据增强等预处理后放入神经网络

进行端到端的学习,神经网络共输出3个结果:1)G-
Module;2)P-Module;3)C-Module。3个模块每个都拥

有各自的FocalLoss损失和不同的权重,最终的损失为3
个模块的损失加权之和,模型训练过程中3个模块的损

失权重分别分配为1∶0.5∶0.1。测试输出预测结果的

权重设置为1∶0.5∶0.1。超参数如Batchsize、初始学习

率(Learningrate,LR)、权重衰减系数 Weight_decay还

有FocalLoss损失函数的两个超参数a和γ 的具体设置

如表1所示。

3实验结果分析

3.1各网络对比实验

本文以准确率、召回率以及模型参数作为评估指标。
准确率(PAcc)与召回率(PRecall)计算公式分别为:PAcc=

VTP+VTN

VTP+VTN+VFP+VFN
,PRecall=

VTP

VTP+VFN
。式中:VTP表示

为将正类预测为正类的数量,VTN表示为将负类预测为负

类的数量,VFP表示为将负类预测为正类的数量,VFN表示

为将正类预测为负类的数量。由于阴性样本与阳性样本比例失调,为了突出模型的效果,本文以阴性样本作为

正例,阳性样本作为负例,计算准确率及召回率。
由于数据量少,采用大型神经网络容易产生过拟合的影响,所以实验分别使用轻量级网络 MobileNetV3[17]、

GhostNet[18]和通过迁移学习后的 VGG16[19],ResNet18[20]、DenseNet121[13]、VGG-DFL[12]、ChexNet[2]以及细

粒度识别方法Bilinear-CNN[21]与本文方法进行对比,模型以相同的超参数、损失函数进行训练,将迁移学习的网

络前层冻结,分类层进行微调,实验结果如表2所示。
表2中,数据部分的前两行为轻量级网络MobileNetV3[17]与GhostNet[18]的实验结果,虽然轻量级网络能够

有效地避免过拟合,但是由于数据集少,所以性能未达到最佳。本文方法相对于未迁移学习的 MobileNetV3准

确率提升了18%,召回率提升了21%;相对于轻量级网络GhostNet准确率提升了21%,召回率提升了25%;相
对于细粒度识别网络Bilinear-CNN准确率提升了10%,召回率提升了13%;相对于迁移学习后的VGG16[19]准
确率提升了13%,召回率提升了16%;相对于迁移学习后的 ResNet18[20]准确率提升了9%,召回率提升了

10%;相对于迁移学习后的VGG16-DFL[12]网络准确率提升了9%,召回率提升了11%。迁移学习效果最好的

为121层的DenseNet[13],相对于迁移学习后的DenseNet121准确率提升了8%,召回率提升了8%;相对于迁移

学习后的ChexNet准确率提升了5%,召回率提升了4%。同时本文对模型的参数量以及单张图像的预测时间

进行了对比,轻量级网络GhostNet以及 MobileNetV3,参数量最少,单张图像预测时间最短,但是准确率难以达

到应用标准,在召回率超过80%的模型中,本文所提方法参数量最少,且单张图像的预测时间最短,与表现最佳

的迁移学习的DenseNet121相比,参数量少6M,单张图像的预测时间少0.007s。
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表2 各模型效果对比

Tab.2 Comparisonoftheeffectsofeachmodel

方法 准确率/% 召回率/% 参数量/MB 预测时间/s

MobileNetV3 77.3 72.3 17 0.032

GhostNet 74.6 68.2 15 0.032

VGG16_FT 82.3 77.3 59 0.079

Bilinear-CNN 85.6 80.2 58 0.079

ResNet18_FT 86.7 82.6 44 0.053

DenseNet121_FT 87.4 84.5 33 0.046

VGG16_DFL 86.3 82.3 57 0.059

ChexNet 90.1 88.7 33 0.047

本文方法 95.6 93.4 27 0.039

3.2模块实验对比

为验证模型的鲁棒性,实验以准确率为指标分别选取仅训练G-Module和仅训练P-Module以及训练G-
Module与P-Module和C-Module加权后输出的准确率进行比对,实验结果如表3所示。

在C-Module中,表3中数据部分的3~4行在 C-Module上做了平均池化(AVGpool)以及最大池化

(MAXpool)的对比,结果显示平均池化的效果比最大池化的效果提升了1.3%。实验结果表明使用 G-P-
AVGpool的准确率比仅使用 G-Module的准确率提升了1.1%,比仅使用P-Module准确率提升了7%,G-
Module与迁移学习后的DenseNet相比准确率提升了7.1%。P-Module与迁移后的DenseNet相比准确率也提

升了1.2%。

3.3损失函数对比

表4中为验证FocalLoss损失函数对于本文模型的有效性,本文选取二分类交叉熵(BCELoss),多分类交叉

熵(CELoss)与FocalLoss进行对比,FocalLoss相比BCELoss提升了1.2%,相对于CELoss提升了2%。

表3 模块效果对比

Tab.3 Comparisonoftheeffectsofeachmodule

模块 准确率/%

G-Module 94.5

P-Module 88.6

G-P-MAXpool 94.3

G-P-AVGpool 95.6

表4 损失函数对比

Tab.4 Comparisonoftheeffectsofeachlossfunction

模块 准确率/%

BCELoss 94.4

CELoss 93.6

FocalLoss 95.6

3.4G-Module可视化方法

为使网络具备可解释性,本文在G-Module上取出经过深度可分离卷积层的特征图,通过Grad-Cam方法[22]

生成热图进行可视化处理,找到最具疾病指示性的图像区域,如封三彩图3所示。封三彩图3b中红色区域为肺

炎患者感染区域。热图的计算公式为:

Vheatmap=∑
k
Vmean

∂yc

∂A
æ

è
ç

ö

ø
÷

k ×Ak。

肺炎识别为二分类问题,由于数据集的样本数量较少,网络在训练的过程中存在着只对固定的区域进行判

别的情况,所以生成的热图只能代表这部分感染区域。

3.5P-Module可视化方法

为了使网络对感染区域的定位更加精确,本文在P-Module上,取出经过第6个DenseNetLayer后经过1×1
卷积后的特征图,并将它以热图的形式进行可视化。封三彩图4中红色区域为峰值区域,再利用特征图上最大

值的索引通过感受野机制反向映射回原图,找到响应最大的高信号区域,这些区域就是可能存在感染的区域(图5)。
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图5 P-Module可视化

Fig.5 P-Modulevisualization

4结语

本文提出了一种针对细粒度肺炎识别的方法,以3种模块的协调

来解决细粒度识别的问题。通过FocalLoss损失函数解决数据集分

布不均的问题,通过反向映射的方法使神经网络对于肺炎识别任务进

行可视化呈现,但是由于实验硬件设备的限制,模型并未达到最佳效

果,考虑到后续的研究工作,可使用更好的硬件设备对部分超参数进

行调整,也可以利用更前沿的医学图像数据特征提取的方法对图像进

行预处理,使得图像的特征更为明显,对于数据集量较少的情况,也可

以采用更好的数据增强方式进行增强。
在可视化上,由于阳性肺炎的种类可继续细分,可以利用本文方

法对图像进行进一步地多分类任务训练,通过本文的可视化方法,可
以找到更为细致的肺炎感染区域,为临床医学提供辅助诊断的依据。
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Fine-GrainedPneumoniaRecognitionMethod

YANGJiezhi,TANGWanmei,PIJiatian,WANGJianliang
(SchoolofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Aimingattheproblemsofunevendistributionofdatasets,smallnumbers,andsmalldifferencesbetween
categoriesinpneumoniaidentificationcases.[Methods]Apneumoniaidentificationmethodisproposedbasedontheconvolutional
neuralnetworkdiscriminantmodule.First,thebackboneofthenetworkisapre-trained121-layerDenseNetnetwork,andthe
relevantparametersarefrozentosolvetheproblemoflowdatavolumebymeansoftransferlearning,andthenasetofadditional
convolutionfiltersaredefinedinthemiddlelayerofthenetwork.Thegroupfiltercancapturethehighsignalareabetweenthe
categorieswithouttheneedforadditionalborderannotations,soastosolvetheproblemofsmallsampledifferencesbetweenthe
categoriesinpneumoniarecognition;finallydefinethelossfunctionofthenetworkasFocalLosstosolvethenumberofdatasetsof
theproblemofunevendistribution.[Findings]TheproposedmethodistestedontheChest-X-RayImagedataset.Theexperimental
resultsshowthattheaccuracyofthemethodhasreached95%,whichis10%higherthanthetraditionaltransferlearning,andis
lighterthanthenon-transferlearning.Convolutionalneuralnetworkshavegenerallyincreasedby20%.[Conclusions]Thismethod
candeterminewhetherthereispneumoniabasedonlungX-raysandlocatetheinfectedarea.
Keywords:computervision;convolutionalneuralnetwork;pneumoniarecognition;fine-grainedrecognition;transferlearning;

FocalLoss

(责任编辑 许 甲)

601 JournalofChongqingNormalUniversity(NaturalScience) http://cqnuj.cqnu.edu.cn     Vol.38No.3




