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基于 CSNet网络的肺炎图像分类研究 

 
刘玉良，白玉洁 

(天津科技大学电子信息与自动化学院，天津 300222) 

 

摘  要：X 射线图像是肺炎疾病诊断的重要影像依据。由于肺部疾病的多样性，肺炎诊断的准确率有待进一步提高。

本文在 ConvNeXt 网络模型的基础上进行改进，提出一个新的卷积神经网络模型 CSNet，用于对 X 射线肺炎图像进行

四分类。CSNet 网络模型在 ConvNeXt 网络模型的基础上改变了原有的图像预处理部分和池化层，在卷积块中添加了

一个特征通道注意力模块，以突出特征图中的肺炎信息。在注意力模块的基础上修改激活函数并进行比较，最终选择

SMU 激活函数。消融实验证明各模块的有效性，并与 7 个网络进行对比实验证明该网络的有效性。实验结果表明，与

其他网络模型相比，本文模型的准确率最高，达到 99.0%，同时精确率和召回率更高。 

关键词：肺炎；卷积神经网络；图像分类；X 射线图像 

中图分类号：TP183；R318      文献标志码：A     文章编号：1672-6510(2024)03-0049-07 

 

Research on Pneumonia Image Classification Based on CSNet Network 

LIU Yuliang，BAI Yujie 

(College of Electronic Information and Automation，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300222，China)

Abstract：X-ray images are an important imaging basis for the diagnosis of pneumonia disease. Due to the diversity of lung

diseases，the accuracy of pneumonia diagnosis needs to be further improved. Based on the ConvNeXt network model，a new 

convolutional neural network model CSNet is proposed for four classification of X-ray pneumonia images. Based on the 

ConvNeXt network model，the CSNet network changed the original image preprocessing part and pooling layer，and added a 

feature channel attention module to the convolution block to highlight the pneumonia information in the feature map. On the 

basis of the attention module，the activation function was modified and compared，and finally the SMU activation function 

was selected. The effectiveness of each module was proved by ablation experiments，and the effectiveness of the network 

was verified by comparative experiments with 7 networks. Experimental results show that compared with other network

models，the proposed model has the highest accuracy of 99.0% ，and the precision and recall are higher. 
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肺炎是一种在全球儿童和老年人中发病率和死

亡率均较高的疾病[1]。在中国，肺炎是人类第五大死

亡原因，每年约有 250 万例肺炎病例发生，其中约有

12.5 万人死于肺炎[2]，对肺炎进行快速准确的诊断并

及时治疗十分重要[3]。但是，肺炎也会被误诊为其他

类似的肺部疾病，这可能导致错误的治疗进而引起患

者病情的恶化[4–7]。快速准确地诊断对肺炎的分类和

治疗至关重要[8]。医生通过检查 X 射线图像，可以诊
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断肺炎[9–10]。X 射线图像的解读非常依赖医生的经

验，医生可能会因为经验不足或者疲劳造成解读错

误。基于深度学习的人工智能(artificial intelligence，

AI)辅助诊断的出现，使准确解读肺炎图像成为可能。 

基于深度学习的肺炎 AI 辅助诊断研究已经成为

研究热点。费宏运等[11]使用 AlexNet 模型对肺炎图

像进行识别分类，测试的准确率达到 80.88% 。谢豆

等[12]使用 VGG16 模型诊断肺炎，准确率、精确率、召

回率和 F1 值均为 94% 且正负样本的准确率相差在合

理范围内。 垚王琪 等[13]设计了一个肺炎图像识别系

统，使用的是 GoogleNet 和 ResNet 深度学习模型，精

确率分别达到 90.987% 和 73.847% 。Chouhan 等[14]使

用基于迁移学习的多个模型集成检测 X 射线肺炎图

像，精确率达到 96.39% 。Pathak 等[15]使用了深度迁

移技术构建了肺炎图像分类模型，测试准确率为

93.018 9% 。Ardakani 等[16]利用 10 个卷积神经网络对

X 射线肺炎图像进行区分，进而判断该患者是否患肺

炎，实验结果表明 ResNet101 效果最好，可以作为辅

助工具辅助医生诊断肺炎。Mondal 等[17]利用 ViT 代

替卷积神经网络检测三分类肺炎，准确率为 96% 。

Krishnan 等[18]使用预训练的 ViT 在 X 射线图像上 

检测肺炎，该方法的准确率为 97.6% 。洪耿[19]利用基

于 Transformer 和 ResNet 的混合网络 RMT-Net 对 

X 射 线 肺 炎 图 像 进 行 分 类 研 究 ，测 试 准 确 率 为

97.65% 。 

综上所述，分类模型对肺炎诊断准确率很关键，

因此本文提出一个新的卷积神经网络模型 CSNet，旨

在提高肺炎诊断的准确率。 

1 基础知识 

1.1 ConvNeXt网络模型 

ConvNeXt 网络模型由 Facebook 团队在 2022 年

提出[20]。该网络是纯卷积模型，其将 Transformer 体

系结构合并到卷积中，使性能得以提升。ConvNeXt

网络模型的结构如图 1 所示。首先向网络中输入图

像，图像经过预处理部分，该部分采用步长为 4，大小

为 4×4 的卷积核，将输入图像的尺寸进行缩放。之

后经过 4 个阶段，除第一个阶段外，每个阶段由

ConvNeXt 模块和下采样模块组成。ConvNeXt 模块

在开始前加入下采样模块，作用是改变特征图的尺

寸，使复杂特征的提取更容易。ConvNeXt 模块主要

由深度可分离卷积和层标准化组成，作用是对特征图

进行一系列的升维与降维处理。最后经平均池化、层

标准化与全连接(FC)操作后输出诊断结果[21]。 

 

 (a) ConvNeXt   (b) ConvNeXt 模块      (c) 下采样 

图 1 ConvNeXt网络模型的结构 

Fig. 1 Structure of ConvNeXt model 

1.2 注意力模块 

引入注意力模块，可以使网络在较多的输入信息

中关注与任务有关的重要区域，降低对其他信息的关

注，可以解决信息过载问题，提高效率和准确率。常

用的注意力模块有挤压–激励注意力模块(squeeze-

and-excitation networks，SE)和 卷 积块注意力模块

(convolutional block attention module，CBAM)。 

1.2.1 SE 注意力模块 

SE 注意力模块主要是获得输入特征层每一个通

道的权重，分为挤压和激励两个操作[22]，SE 注意力

模块的结构如图 2 所示。 

 

图 2 SE注意力模块的结构 

Fig. 2 Structure of SE attention module 

图 2 中 X 为输入特征图，大小为[C，H，W]。挤压

操作是对输入特征层进行全局平均池化，将每个通道

的特征压缩为一个实数，此时的特征图大小为[C，1，

1]。激励操作是通过两个全连接层构建通道之间的相

关性，经过 Sigmoid 激活函数，使输出范围变成(0，
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1)，即为输入特征层每一个通道的权重，输出的权重

个数和输入的特征图通道数相同，此时的特征图大小

为[C，1，1]。Scale操作是将激励生成的权重加权到 X

的每个特征通道，即每个通道乘以对应的权重得到新

的特征图 �X ，此时的特征图大小为[C，H，W]。 

1.2.2 CBAM 注意力模块 

CBAM 注意力模块不仅关注每个通道的权重，

还关注每个像素点的权重[23]。CBAM 注意力模块的

结构如图 3 所示。 

 

图 3 CBAM注意力模块的结构 

Fig. 3 Structure of CBAM attention module 

CBAM 注意力模块[24]首先经过通道注意力，之

后是空间注意力。先将特征图分别进行最大池化和

平均池化，之后通过共享的全连接层(MLP)进行处

理，然后将得到的两个特征相加，通过 Sigmoid 激活

函数得到通道权重。最后，将权重与特征图相乘得到

新的特征图 ′F 。 

在经过空间注意力模块时，特征图 ′F 在通道维

度上进行最大池化和平均池化，将得到的特征在通道

维度上拼接在一起，之后经过一个 7×7 卷积将通道

数调整为 1，再经过一个 Sigmoid 激活函数得到权

重。最后，将权重与特征图 ′F 相乘后得到新的特征图

′′F 。 

1.3 激活函数 

ReLU 激活函数〔式(1)〕收敛速度快，可以有

效避免梯度消失问题，但是在输入为负数以及学习率

过高等情况下，有可能会出现神经元坏死现象。 

   ( ) ( )max 0,=f x x  (1)

LeakyReLU 激活函数〔式(2)〕在输入小于零

时引入一个小的斜率，而不是将负输入直接设为零，

避免了神经元坏死问题，缺点是效果不稳定。 

   ( ) , 0

, 0α
⎧

= ⎨
⎩

x x
f x

x x

≥

＜
 (2)

式中：α 为小于 1 的常数。 

PReLU 激活函数〔式(3)〕与 LeakyReLU 激活

函数一样，α 是一个可学习的参数。与 LeakyReLU

激活函数相比，其优点是可以自适应学习不同的负输

入值处理方式。 

   ( ) , 0

, 0α
⎧

= ⎨
⎩

x x
f x

x x

≥

＜
 (3)

GELU 激活函数〔式(4)〕的优点是它在输入值

比较大或比较小的情况下，梯度不会变得非常小，避

免了梯度消失问题；其缺点是计算复杂度较高。 

   ( ) 1
1 erf

2 2

⎡ ⎤⎛ ⎞= ⋅ + ⎜ ⎟⎢ ⎥
⎝ ⎠⎣ ⎦

x
f x x  (4)

式中：erf 为高斯误差函数。 

SMU 激活函数〔式(5)〕具有平滑性，可以减少

梯度爆炸和梯度消失的问题，从而提高模型的训练准

确率。 

   ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1 1 erf 1

2

α α μ α+ + − ⋅ −= x x x
f x  (5)

式中：α 、μ 为常数。 

2 数据集与方法 

2.1 实验数据集 

选用正常图像、病毒性肺炎图像、细菌性肺炎图

像和新冠感染图像〔图(4)〕进行后续研究。 

 

     (a) 正常          (b) 病毒性肺炎 

 

    (c) 细菌性肺炎         (d) 新冠感染 

图 4 X射线图像 

Fig. 4 X-ray image 

数据集来自 Kaggle 公开数据集，4 种 X 射线图

像共 14 733张，具体数量见表 1。 
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表 1 数据集 

Tab. 1 Datasets 

类别 数量/张 

正常图像 3 687 

病毒性肺炎图像 3 656 

细菌性肺炎图像 3 737 

新冠感染图像 3 653 

 

2.2 数据处理 

为满足模型对大量图像数据的需求，减少模型进

行训练以及测试所需时间，对图像数据进行处理，把

图像数据值转成 RGB 值储存，并对数据进行归一化

处理，处理后的数据大小为 224×224。 

2.3 CSNet网络的构建 

本文提出的 CSNet 网络的结构图如图 5 所示。 

 

(a) CSNet   (b) CSNet 模块  (c) 图像预处理 (d) 下采样 

图 5 CSNet网络的结构图 

Fig. 5 Structure diagram of CSNet 

  本文使用该网络作为骨干网络，首先输入图像，

用 3 个 3×3 的卷积核代替原有图像预处理部分〔图

5(c)〕，每个小卷积核都能学习到一些不同的特征。

这样可以在不改变网络感受野的前提下，减少参数

量，还可以引入更多的非线性函数，提高神经网络对

模型的表达能力。接着是 4 个阶段，除第一个阶段

外，每个阶段由 CSNet 模块〔图 5(b)〕和下采样

〔图(d)〕组成。将 SE 注意力模块〔图 5(b)中的红

色虚线框部分〕添加到卷积块中，从而增加网络对肺

炎图像信息的关注，使模型性能增加。通过对 ReLU、

PReLU、GELU、LeakyReLU 和 SMU 激活函数效果

进行比较，最终在 SE 注意力模块中选取了 SMU 激

活函数用以避免神经元死亡。为了更加关注肺炎图

像区域以获得更好的分类结果，把最后一个平均池化

层改为最大池化层〔图 5(a)中的红色虚线框部

分〕，平均池化容易使图像模糊，但最大池化能很好

地保留纹理特征，避免较多的冗余信息介入，使神经

网络更专注于重要信息，还可以减少参数量。上述改

进可以使 CSNet 网络在进行肺炎图像分类时的准确

率得到提升。 

3 结果与分析 

3.1 环境与训练参数 

使用 PyTorch 深度学习框架搭建肺炎图像分类

模型，使用 NVIDIA GTX 3090 GPU 进行训练，实验

中所有模型输入尺寸均为 224×224×3，选用 Adam

优化器，学习率设置为 0.000 1，批大小设置为 32，迭

代次数为 35次。 

3.2 评价指标 

在分类任务中，主要有以下评价指标 [25]：准确

率、精确率和召回率。 

准确率(A)表示的是识别正确的个数在总样本中

所占的比例。 

   TN TP

TN TP FN FP

+=
+ + +
N N

A
N N N N

 (5)

式中：NTN 为预测结果为负样本，实际为负样本的样

本数目；NTP 为预测结果为正样本，实际也为正样本

的样本数目；NFP 为预测结果为正样本，实际为负样

本的样本数目；NFN 为预测结果为负样本，实际为正

样本的样本数目。 

精确率(P)表示的是实际正样本在识别为正样本

中所占的比例。 

   TP

TP FP

=
+
N

P
N N

 (6)

召回率(R)表示的是识别正确的正样本在总正样

本中所占的比例。 

   TP

TP FN
+

= N
R

N N
 (7)

3.3 实验结果 

3.3.1 消融实验 

本节研究网络中不同模块对肺炎图像分类的影

响，以证明模块的有效性。用模块一代表 3×3 卷积

核，用模块二代表 SE 注意力模块，用模块三代表

SMU 激活函数，用模块四代表最大池化层。消融实

验结果见表 2。与 ConvNeXt 网络模型相比，每个模

块的改进都使模型效果有一定的提升。各个模块组
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合之后，模型的准确率从 97.0% 提升到 99.0% ，提高

了 2.0% 。 

表 2 消融实验结果 

Tab. 2 Results of ablation experiment 

网络模型 准确率/%  

ConvNeXt 97.0 

ConvNeXt＋模块一 98.2 

ConvNeXt＋模块二 98.7 

ConvNeXt＋模块三 98.8 

ConvNeXt＋模块四 97.3 

CSNet 99.0 

 

模块一可以减少参数量，使网络所需的存储空间

更小，计算更有效率，每次只需要移动 9 个参数，更

小的卷积核可以使计算速度更快。在此基础上还可

以引入更多的非线性因素，提高神经网络对模型的表

达能力。模块二将模型的注意力集中在关键信息上，

使用全局信息来强调关键特征、抑制无用特征，显著

提高模型的性能。模块三通过其特有的平滑性减少

了 ReLU 激活函数在训练过程中的神经元死亡问题，

提高网络的性能。模块四通过选择每个池化窗口的

最大值，保留最重要的特征，有效降低平均池化的均

值偏移问题，保留纹理特征。 

不同注意力模块的对比结果见表 3，不同激活函

数的对比结果见表 4。激活函数的修改是在原始网络

加入 SE 注意力模块上进行对比。通过对表 3、表 4

的实验结果进行对比，最终选取了 SE 注意力模块和

SMU激活函数。 

表 3 不同注意力模块的对比结果 

Tab. 3 Comparison results of different attention modules 

注意力模块 准确率/%  

SE 98.7 

CBAM 98.6 

 

表 4 不同激活函数的对比结果 

Tab. 4 Comparison results of different activation functions 

激活函数 准确率/%  

ReLU 98.7 

LeakyReLU 98.7 

PReLU 98.8 

GELU 98.7 

SMU 98.8 

 

CSNet 网络的损失曲线如图 6 所示。从图 6 可以

看出：在训练初期，随着迭代次数的增加，损失曲线

不断衰减；迭代达到 30 次后，CSNet 网络损失值收

敛，基本保持在 0.028。损失曲线的趋势和幅度都较

好，验证了 CSNet 网络的稳定性。 

 

图 6 CSNet网络的损失曲线 

Fig. 6 Loss curve of CSNet network 

3.3.2 对比实验 

ConvNeXt与 CSNet 的混淆矩阵如图 7 所示。 

 

(a) ConvNeXt 

 

(b) CSNet 

图 7 ConvNeXt与 CSNet的混淆矩阵 

Fig. 7 Confusion matrix of ConvNeXt and CSNet 

由混淆矩阵可以看出，ConvNeXt 网络模型将 42

张图像错分，而 CSNet 网络错分图像数量为 14 张。

CSNet 网络错分数量少可能是因为添加了注意力模

块，网络能更加关注肺炎图像的重要区域。新冠感染

图像被错分的原因可能是 X 射线图像中没出现典型

的小斑片或磨玻璃影。细菌性肺炎图像和病毒性肺炎
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图像被错分为正常图像的原因可能是病灶区域太小，

不易被发现。正常图像被错分的原因可能是 X 射线

图像质量不好，存在模糊位置被认为是病灶区域。总

体来看，CSNet 网络对各个类别的肺炎图像判断比较

准确。 

为了进一步验证方法的有效性，比较了 CSNet

网 络与 AlexNet、VGG16、ResNet34、ConvNeXt、

MobileViT、Swim transformer 和 CMT 这 7 个网络对

肺炎图像的识别，不同网络的性能对比结果见表 5。 

表 5 不同网络的性能对比结果 

Tab. 5  Performance comparison results of different net-

works  

网络名称 图像类别 准确率/%  精确率/%  召回率/%

新冠感染 85.4 89.3 

细菌性肺炎 75.9 96.0 

正常 92.2 68.8 
AlexNet 

病毒性肺炎 

92.3 

95.3 93.7 

新冠感染 87.5 86.3 

细菌性肺炎 85.2 87.7 

正常 83.9 85.1 
VGG16 

病毒性肺炎 

91.5 

97.4 94.5 

新冠感染 99.7 97.5 

细菌性肺炎 98.1 98.9 

正常 97.3 97.8 
ResNet34 

病毒性肺炎 

94.4 

99.2 100.0 

新冠感染 100.0 96.4 

细菌性肺炎 96.5 97.3 

正常 93.8 97.8 
ConvNeXt 

病毒性肺炎 

97.0 

99.2 97.5 

新冠感染 92.5 90.8 

细菌性肺炎 95.0 95.3 

正常 87.5 92.3 
MobileViT 

病毒性肺炎 

93.4 

99.3 95.3 

新冠感染 96.2 96.1 

细菌性肺炎 98.9 98.5 

正常 93.9 95.8 

Swim 

transformer 

病毒性肺炎 

97.0 

99.3 97.8 

新冠感染 92.9 90.8 

细菌性肺炎 95.5 93.0 

正常 89.1 90.9 
CMT 

病毒性肺炎 

93.3 

95.9 98.6 

新冠感染 99.7 98.4 

细菌性肺炎 99.5 98.9 

正常 97.8 98.9 
CSNet 

病毒性肺炎 

99.0 

99.2 100.0 

 

  由表 5 可知：在精确率方面，Swim transformer

对病毒性肺炎图像的识别精确率略高，ConvNeXt 对

新冠感染图像的识别精确率略高，但是总体来看，

CSNet 网络在各个图像类别都有更高的精确率和召

回率。 

 

4 结 语 

为了提高肺炎图像诊断的准确率，本文提出

CSNet 网络对肺炎的 X 射线图像进行分类。应用多

个 3×3 的卷积核、SE 注意力模块、SMU 激活函数、

最大池化提高分类的准确率。 

实验结果表明，本文提出的 CSNet 网络结构对

X 射线肺炎图像分类识别效果更好，准确率达到

99.0% ，在诊断肺炎方面具有优越性，应该可以辅助

医生进行肺炎诊断，减轻医生面对大量肺炎图像解读

时的压力。 
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