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融合多尺度注意力机制的冠状病毒肺炎
CT诊断方法
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摘   要： 人工智能诊断是肺部感染的重要辅助诊断方法之一 . 然而，现有的方法大多基于深度学习，具

有模型稳定性不足、复杂度高、准确率低的问题 . 提出融合多尺度注意力机制的浅层模型，实现了准确率高并

且结构简单的新型冠状病毒肺炎 CT 诊断 . 首先，将收集到的两个新型冠状病毒肺炎数据集融合成一个数据

集，解决了因数据集不足导致训练的模型不稳定 . 其次，通过在浅层网络 ResNet18 后 3 层中引入多尺度注意

力，弥补了模型特征提取能力的不足 . 最后，搭建了一个具有 3 层全连接层的分类器，改进模型的分类能力，

进而提高了肺部 CT 的分类准确率 . 结果表明，所提模型准确率达到 95. 41%，性能超过 ResNet50，ResNet101，

VGG16，DenseNet169等网络，并且模型参数数量仅有 12. 24×106，比 ResNet50和 VGG16等网络低 50%左右 .
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Abstract： Artificial intelligence （AI）‑based diagnosis has become an important auxiliary method 
for detecting lung infections.  However， most existing approaches rely on deep learning， which 
are often plagued by issues such as insufficient model stability， high complexity， and low 
accuracy.  This paper presents a shallow model which incorporates a multi‑scale attention 
mechanism to achieve both high accuracy and a simple structure for diagnosing COVID‑19 from 
CT scans.  Firstly， two datasets of COVID‑19 CT images are combined into a single dataset to 
address the issue of model instability caused by insufficient data.  Secondly， by introducing 
multi‑scale attention（MA） in the final three layers of the shallow ResNet18 network， the model’s 
feature extraction capability is enhanced.  Finally， classifier with three fully connected layers 

（CTFCL） is constructed to improve the classification performance of the model， thereby 
increasing the accuracy of lung CT classification.  Experimental results show that the proposed 
model achieves an accuracy of 95. 41%， outperforming networks such as ResNet50， ResNet101， 
VGG16， and DenseNet169.  Furthermore， the model has only 12. 24×106 parameters， which is 
approximately 50% fewer than networks like ResNet50 and VGG16.
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肺炎是一种由多种病原体引起的呼吸道感

染，通常表现为急性发热、咳嗽、呼吸困难等症

状，严重时可导致呼吸衰竭和死亡 . 尤其是新型

冠状病毒造成的肺炎，其主要通过飞沫传播，给
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公共健康带来巨大挑战 . 为有效控制该肺炎的扩

散，及时诊断并且隔离感染者是关键措施 . 最初

检测的唯一有效技术是实时逆转录聚合酶链式反

应（reverse transcription‑polymerase chain reaction，

RT-PCR）［1］，但 RT-PCR 既耗时又容易造成误诊 .

在计算机辅助诊断技术的发展下，利用深度学习

技术对新型冠状病毒肺炎进行检测得到了广泛

的应用［2］. 该技术主要利用胸部 X 光和肺部 CT 两

种影像学检查来检测感染者 . 大多数医院都配备

了 X 光机，但是胸部 X 光不能准确地鉴别软组

织，肺部 CT 扫描则更加有效 . 针对肺部 CT 图像，

研究者设计了有关新型冠状病毒肺炎的多种深

度学习诊断模型，主要有两种类型 .

一种是以单个网络作为骨干分类网络的模

型 . CoroNet［3］网络在 Xception［4］的基础上添加了

全连接层和 Dropout 层，还采用了迁移学习的方

法以避免过拟合现象 . 实验结果显示，CoroNet 在

小数据集上实现了较高的准确率，同时还具备较

低的计算量 . 然而，由于数据集数量少且患者信

息不足，实验的可靠性存在一定限制 . Wang等［5］提

出 了 一 种 全 自 动 深 度 学 习 系 统 ，主 要 用 于

COVID-19 的 识 别 分 类 和 预 后 分 析 . 它 包 括 3

个部分：肺部区域的自动分割、非肺区域的抑制

以及分类和预后分析 . 作者将 DenseNet121［6］和

FPN［7］相结合并使用了两次迁移学习，最后通过

可视化算法对网络中学习到的特征进行了双重

分析 . 实验结果显示，DenseNet121+FNP 模型的

准确率仅达到 85%. 相比之下，以 ResNet50［8］作为

骨干的 3D 网络模型框架 COVNet 性能更出色，该

网络优势在于特征提取中包括二维局部和三维

全局两部分，为了增强模型的可解释性，研究者

使用了 Grad-CAM［9］方法对深度学习模型的敏感

区域进行了可视化 . 实验结果表明，COVNet［10］具

备高准确率和优秀的特征提取能力，然而，其复

杂的模型结构和大的计算量在实际应用中存在

一定限制 .

另 一 种 是 以 多 网 络 融 合 的 分 类 模 型 .

Tiwari 等［11］提出了一种基于多网络融合的分类模

型，该模型采用了CapsNet和VGG16 的结合，展现

了 一 定 的 准 确 率 ，但 仅 适 用 于 二 分 类 任 务 . 

DenseCapsNet［12］是一种结合了密集卷积网络和胶

囊神经网络的模型，充分利用了 2 种网络的优势，

使其更加适用于小规模数据集 . 该方法在肺炎

CT 图 像 性 能 检 测中取得了 90.7% 的准确率和

90.9% 的 F1 得分，还实现了 96% 的检测灵敏度 . 

COFE-Net［13］是一种基于模糊逻辑原理的分类模

型 ，它 将 InceptionV3［14］，Inception ResNet-V2［15］

和 DenseNet201 三种网络相结合，并用于计算决

策 值 以 进 行 肺 炎 CT 图 像 的 检 测 分 类 . 采 用

Sugeno 模糊测量明显减少了对病灶区域搜索范

围，但确定最佳测量仍需要耗费大量的时间和计

算成本 . 在多个数据集上的实验取得了令人满意

的效果 . 多融合的网络模型将两种或多种基础模

型的优势结合起来，明显提升了检测效果 . 然而，

这也导致了网络的深度增加，进而带来计算量和

参数量的增加 .

受上述研究启发，结合全局与局部信息提高

网络对肺炎 CT 图的特征提取对模型性能具有巨

大提升 . 同时为了兼顾模型的实际应用性，减少

模型参数量和计算量具有重要研究意义 . 本文

首先将收集到的两个新型冠状病毒肺炎数据集

融合成一个数据集，解决了因数据集不足导致训

练的网络不稳定的问题 . 其次，通过在浅层网络

ResNet18 后 3 层 中 引 入 多 尺 度 注 意 力

（multi‑scale attention，MA）模块，弥补了因网络结

构简单而特征提取能力低的不足 . 最后，搭建了

一个三层分类器 CTFCL，改进网络模型的分类能

力，进而提高了肺部 CT 影像的分类准确率 . 实现

了准确率高并且模型结构简单的新型冠状病毒

肺炎 CT 图分类，并且易于部署在大多应用场景 .

1　实验方法

图 1 展示了 RMCNet 模型的网络结构，其主

要 由 3 部 分 组 成 ：ResNet18，MA 模 块［16］以 及

CTFCL. CT 图片在进入 RMCNet 网络之前先进

行预处理操作，将输入图像的大小统一调整为

224×224，并将训练图像进行随机裁剪，裁剪区域

为原图像的 50%，同时应用水平翻转来进行数据

增强 . ResNet18 作为主干网络，主要负责从原始

图像中提取 3 种不同尺度的特征图 f1，f2 和 f3. MA

模块通过提取 f1，f2，f3 上的多尺度特征，提高网络

对不同尺度上的病理特征提取能力；同时，通过

注意力池化将特征图 f3和注意力图 A 融合来提高

关键特征的表达能力，使网络更能关注到图像中

具有辨识性的病理特征区域 .3 层分类器则对融

合后的多尺度特征进行病情类别诊断 .
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ResNet18 网络：ResNet18 作为主干网络，具

有 18 层深度，主要由卷积层、残差块和全连接层

构成 . 除了输入和输出组件外，ResNet18 的其余

层可分为 4 块，分别为 conv2_x，conv3_x，conv4_x

和 conv5_x. 每块均由 4 个 3×3 卷积层组成，输出

通道数分别为 64，128，256 和 512，输出特征图大

小分别为 56×56，28×28，14×14 和 7×7.

MA 模 块 ：将 ResNet18 中 的 conv3_x，

conv4_x，conv5_x 块的输出作为 MA 模块在 3 个

尺度上的输入 f1，f2，f3，3 个尺度的特征图的大小

分别为 128×28×28，256×14×14，512×7×7. 分别利

用 3 个 1×1 的卷积对输入特征图的通道数进行

调整 .

yijk =∑c = 0

C - 1 W11ck ´ fijc. （1）

式中：W 为卷积核；f 为输入特征图；y 为输出特征

图；C 为输入特征图的通道数；k 为输出特征图的

通道数；i 和 j 分别为输出特征图上的空间位置 .

由于卷积核大小为 1×1，每个输出特征图上的像

素点只与输入特征图上对应的像素点以及通道

上的权重有关系，与周围像素点无关 . 然后将 f1和

f2下采样到 7×7 大小 .

aijk =
1

m ´ n∑p = 0

m - 1∑q = 0

n - 1 Xi ´ s + pj ´ s + qk  . （2）

式中：m，n 为池化区域大小；s 为步幅大小；X 为

输 入特征图；a 为输出特征图；p 和 q 是池化中

池化区域的坐标，其取值范围分别是［0，m-1］和

［0，n-1］. 每个池化区域内的像素值取平均值作

为输出，以减小特征图的尺寸，同时可以提高模

型的鲁棒性，减少过拟合；然后通过残差连接生

成注意力图 A（16×7×7）.

在注意力池化（attention pooling，AP）［17］中 将

注 意 力 图 A 和 主 干 网 络 特 征 映 射 f3 按 照 式

（3）进行融合得到特征 P ft（2 048×7×7）.

P ft = Atf3(t = 12N ) . （3）

式中：符号表示两个张量之间的元素相乘；N 表

示注意力图的数量，本文设为 16. 在 AP 之后，通

过全局平均池化（global average pooling，GAP）操

作来获得 p ft（2 048×1×1）：

p ft =
1

H ´ L
´∑∑X (uv)  (t = 12N ).    （4）

其中：X（u，v）表示输入特征图的第 u 行，第 v 列的

元素；H 和 L 分别代表输入特征图的高度和宽度 .

这一步将特征图压缩成一个向量，以便于进行分

类等任务 . 最后将生成的 16 个 p ft 通过式（5）拼接

得到 p f .

p f =Cat ([ p f1 p f2 p f16 ] ) . （5）

分类器中的 3 层全连接层参数分别设置为

（8 192，128），（128，64）和（64，2）；在每层的神经

元内不使用激活函数，而使用线性函数 .

l =M ´ p f + b. （6）

其中：M 为权重矩阵；p f 代表输入向量；b 为偏置

图1　RMCNet模型结构图

Fig. 1　RMCNet model structure diagram
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向量；l 是输出向量 . 同时为了提高模型的泛化能

力，在第一层全连接后面增加了 Dropout［18］层，并

将其参数概率值设为 0.02.

2　实验结果分析

2. 1　数据集

本文数据集由公共数据集 SARS-CoV-2 CT

和 COVID-CT 合并而成 . SARS-CoV-2 CT 数据

集［19］（见 www.kaggle.com）由巴西圣保罗医院的

1 252 例 SARS-CoV-2 阳性（COVID-19）感染者

和 1 230 例未感染者的肺部 CT 图片组成 . 另一个

数据集［20］包括 349 张（216 名 COVID-19 患者）和

463 张（非 COVID-19 患者）肺部 CT 图片 . 按照

14∶3∶3 的比例将 3 294 张肺部扫描图片随机划分

为训练集、验证集和测试集 .

2. 2　评价指标

为了综合评估不同模型的性能，采用召回率

（recall）、精确率（precision）、F1 得分、AUC 值和准

确率（accuracy）作为评价指标 . 真阳性样本数目

为 TP，真阴性样本数目为 TN，假阳性样本数目为

FP，假阴性样本数目为 FN. 评价指标的计算公式

如下：

1） 准确率（Ac）：分类模型正确预测的样本数

量与总样本数量的比例 .

Ac =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
. （7）

2） 精确率（P）：指模型在预测为阳性的样本

中，实际为阳性的比例 .

P =
TP

TP + FP
. （8）

3） 召回率（R）：模型正确预测为阳性的样本

数与实际阳性样本数的比例 .

R =
TP

TP + FN
. （9）

4） F1 得分：模型综合指标 .

F1 =  
2 ´ P ´ R

P + R
. （10）

2. 3　模型参数实验

2. 3. 1　超参数设置

RMCNet 在 PyTorch 框 架 下 实 现 ，在 两 块

GTX 1080TI GPU 上进行训练 . CT 图像大小统一

调整为 224×224. 优化器为 ADAM，损失函数为二

元交叉熵 ［21］，批次大小为 32.

2. 3. 2　学习率选择

在深度学习模型的训练过程中，学习率是一

个关键的超参数，它确定了每次迭代中模型参数

的更新程度 . 适当的学习率可以加快模型的收敛

速度，而过大或过小的学习率则会导致训练不稳

定和性能下降等问题 .

为了确定最佳的学习率，本文设计了不同的

学习率组合，例如 0.000 05，0.000 1，0.000 2，采用

余 弦 退 火 策 略 ，以 ResNet18+SE+CTFCL

（RSCNet）模型为例，图 2 给出了不同学习率下

RSCNet 的性能评价指标 . 当学习率为 0.000 1 时，

模型在测试集上的准确率、精确率以及召回率值

均达到最优；相比之下，当学习率为 0.000 2 时，模

型的收敛速度会更快，但分类性能低；当学习率为

0.000 05时，模型的收敛速度较慢，其召回率以及准

确率比学习率为0.000 1的低 .综合考虑，0.000 1应

作为最优学习率设置，以达到最佳训练效果 .

2. 4　主流算法对比实验

由 表 1 可 知 ，在 与 主 流 算 法 模 型 对 比 中

RMCNet 网络在测试集上实现了 95.41% 的准确

率，96.25% 的召回率以及 95.45% 的 F1 指标 . 同时

随 着 模 型 的 深 度 增 加 ，其 分 类 性 能 也 越 好 . 

RMCNet 则通过浅层的网络结构达到了最优的效

果，展现了对大规模数据集依赖性低和模型训练

简单的优势 . 在图 3a 的雷达图中，可以直观看出

RMCNet 模型在准确率、召回率和 F1 得分 3 个指

标上达到最好，在AUC指标上仅次于DenseNet169

和 DenseNet201，并且该模型的多边形面积占比

最大，表明其综合性能最好 . 同时表 1 中 RMCNet

模型参数数量仅为 12.24×106，这比 ResNet50 和

ResNet101 模型参数数量少 50% 以上，比具有网

络 结 构 优 势 的 DenseNet169 和 DenseNet201 少

9×106~24×106，是 VGG16 模型参数量的十分之一 .

图2　RSCNet模型学习率对比

Fig. 2　RSCNet model learning rate comparison
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此 外 ，RMCNet 模 型 的 每 秒 浮 点 操 作 数

（floating‑point operations per second，FLOPS）［22］

仅为 1.82×109，比其他模型低 50% 以上 . 从参数数

量和 FLOPS 的对比结果来看，RMCNet 模型具有

更少的模型参数和更小的计算量，证明了该模型

在保证性能的同时更具有实用性 .

图 4 绘制了各模型分类结果的混淆矩阵，行

表示实际标签，列表示模型的预测结果 . 结果显

示：在阳性感染者中，RMCNet 模型预测准确率达

到 96%，比其他主流模型高 1%~2%. 这表明该模

型在减少假阴性上具有较大优势，能够实现尽可

能多的患者得到正确的诊断和治疗，防止病毒进

一步扩散和治疗延误 . 在阴性感染者中，RMCNet

模型准确率也能达到 95%，比除 DenseNet169 以

外的模型都要高，展现了该模型在减少假阳性上

具有较好的表现 .

2. 5　注意力对比实验

本文对比了 3 种注意力机制模块：压缩和激

励（squeeze and excitation，SE）模块［23］、卷积块注

意 力 模 块（convolutional block attention module，

CBAM）［24］以及 MA 模块 . 将这些模块分别集成到

ResNet18+CTFCL（RCNet）模型，并选取最优学

习率 0.000 1. 实验结果如图 5 所示，使用 MA 模块

的网络在测试集上达到了最高的准确率，其次是

SE 模块，CBAM 模块性能最低 . 这证明同时关注

不同尺度的特征是 MA 模块优于其他模块的主要

原因 .

表1　RMCNet网络与主流算法的对比
Table 1　Comparison between RMCNet network and mainstream algorithms 

模型

VGG16

ResNet50

ResNet101

DenseNet169

DenseNet201

RMCNet

召回率

0. 895 8

0. 954 1

0. 912 5

0. 945 8

0. 945 8

0. 962 5

精确率

0. 947 1

0. 894 5

0. 956 3

0. 953 7

0. 945 8

0. 946 7

F1 得分

0. 920 7

0. 923 3

0. 933 9

0. 949 7

0. 945 7

0. 954 5

AUC 值

0. 968 3

0. 978 2

0. 968 3

0. 985 3

0. 982 7

0. 981 4

准确率

0. 922 9

0. 920 8

0. 935 4

0. 950 0

0. 945 6

0. 954 1

参数量

138. 36×106

25. 56×106

44. 55×106

14. 15×106

18. 09×106

12. 24×106

FLOPS

15. 5×109

4. 12×109

7. 48×109

3. 42×109

4. 37×109

1. 82×109

图3　对比实验雷达图

Fig. 3　Comparison experiment radar map
（a）—RMCNet 与主流算法对比； （b）—RMCNet 消融实验对比 .

图4　测试集混淆矩阵

Fig. 4　Test set confusion matrix
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2. 6　消融实验

为了验证 RMCNet 中多尺度注意力机制和

分类器的有效性，本文以 ResNet18 为基础模型设

计了消融实验 .如表 2所示，模型 ResNet18+MA 在

ResNet18 网 络 中 引 入 MA，相 较 于 ResNet18 网

络，准确率提高了 0.31%，召回率提高了 4.59%，

但 精 确 率 下 降 了 2.88%. ResNet18+CTFCL 在

ResNet18 网络中引入 CTFCL，准确率、精确率和

召回率都有所提高，证明了分类器的有效性 . 同

时，消融实验中模型的雷达图显示（如图 3b 所示）

RMCNet 模型的每个指标都达到了最优，这表明

在 ResNet18 的主干网络中，MA 和 CTFCL 在特征

提取和分类方面表现出色，两者相互配合提高了

胸部 CT 图像分类性能 .

2. 7　RMCNet网络可视化

为了揭示模型在分类决策过程中的依据以

及模型关注的敏感性区域，使用 Grad-CAM 技术

对肺部 CT 图像分类模型进行可视化分析，如图

6 所示 . 在数据集中随机选取 5 张阳性 CT，第 1~

6 列 分 别 为 VGG 16，ResNet50，ResNet101，

DenseNet169，DenseNet201 以及 RMCNet 的可视

化结果 . 通过观察不同的敏感性区域，结果显示

RMCNet 网 络 对 比 于 VGG 16，ResNet50，

ResNet101 等网络能够更好地关注 COVID-19 感

染区域，同时忽略无关的背景区域，从而提高了

预测结果的准确性 . 与其他算法相比，该模型展

现出更好的定位能力和分类性能 . 这表明，MA 模

块在特征提取中起到了关键作用 .

3　结  语

在肺炎 CT 图像分类中，现有网络模型存在

准确率低、模型复杂和计算量大的问题 . 为了解

决这些问题，本文构建了多尺度注意机制的浅层

卷积神经网络对肺炎 CT 图像进行分类的新方

法 . 相比于现有的方法，通过引入多尺度注意力

机制，能够更好地捕捉图像中的重要特征，进而

提高分类的准确性 . 其次，采用了 2 个 COVID-19

数据集的组合，扩大训练样本的规模，缓解由于

数据集规模较小而引起的模型过拟合和不稳定

性问题 . 最后，引入 3 层全连接分类器进一步提高

了模型的分类性能 . 在实验中对比了其他主流深

度学习模型，并证明了该方法在 COVID-19 CT

图像分类任务上的优越性能 . 实验结果显示，

RMCNet 实现了 95.41% 的准确率，并且具有模型

结构简单和计算量小的优势，为肺炎 CT 图像的

准确诊断和临床决策提供了新的解决方案，具有

广泛的应用潜力 .
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