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面向肺炎 CT 图像识别的 DL-CTNet 模型 
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摘  要: 肺炎常缺乏明显呼吸系症状, 症状多不典型, 易发生漏诊、错诊. 利用深度学习技术辅助医务人员安全、高

效地检测感染者是一种有效途径. 针对 COVID-19 感染者 CT 图像的磨玻璃影、铺路石征、血管扩张等特点, 提出一

种可有效地提取 CT 图像中的局部与全局特征的轻量级模型——DL-CTNet. 输入预处理的 CT 图像后, 首先采用空洞

卷积和动态双路径多尺度特征融合(D-DMFF)模块的 2 个支路提取浅层特征; 然后使用局部与全局特征拼接模块

(LGFC)中的 D-DMFF 模块提取局部特征、Swin Transformer 提取全局特征, 并通过拼接获得深层特征; 最后经过全连

接层输出分类标签. 实验结果表明, 在 2 个 CT 图像数据集上, 验证了 LGFC 模块以及 DL-CTNet 的低复杂度与有效

性; DL-CTNet 的分类准确率高达 98.613%, 与其他方法相比, 其能更准确地识别肺炎的 CT 图像. 
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DL-CTNet Model for CT Images Recognition of Pneumonia 

Wang Wei, Huang Wendi, Wang Xin*, and Wang Longrun 

(School of Computer and Communication Engineering, Changsha University of Science and Technology, Changsha  410114) 

Abstract: Pneumonia often lacks obvious respiratory symptoms, symptoms are more atypical, easy to occur 

missed diagnosis, misdiagnosis. Deep learning methods can assist medical personnel in diagnosing COVID-19 

safely and efficiently. According to the characteristics of ground-glass opacity, crazy paving sign and vaso-

dilatation in CT images of COVID-19 patients, a light weight network DL-CTNet is designed to effectively 

extract the local and global features in CT images. Firstly, after inputting the pre-processed CT images, the 

shallow features are extracted by two branches of cavity convolution and dynamic dual-path multi-scale 

feature fusion(D-DMFF). Then, the D-DMFF module in local and global feature concatenation module 

(LGFC) is used to extract local features, and Swin Transformer is used to extract global features, and the 

deep features are obtained by the above two branches in LGFC. Finally, the classification label is output by 

the fully connected layers. The low complexity and effectiveness of CTNet are verified on two CT image 

datasets. The experimental results show that the classification accuracy of DL-CTNet is as high as 98.613%, 

and compared with other methods, DL-CTNet can more accurately detect pneumonia CT images. 
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2019 年末爆发的新型冠状病毒(2019-nCoV)已

遍布全球, 其引发的肺炎(coronavirus disease 2019, 

COVID-19)已严重影响了世界经济的发展以及人

民的生活. 诊断 COVID-19 最常用的方法是基于逆

转录酶聚合酶链反应(reverse transcription-polymer-

ase chain reaction, RT-PCR)[1]的检测方法. RT-PCR

检测方法具有较高的特异性 , 但该方法需要消耗

许多一次性的试剂资源 [2], 且检测所需的时间较

长. 在肺部影像检测方面, 临床广泛使用的医学成

像有计算机断层扫描(computed tomography, CT), 

X 射线以及核磁共振成像等. COVID-19 包含了一

些胸部 CT 图像可以识别的特征[3-4]. 随着疫情防

控日益常态化, 以传统的人工阅片来检测 CT 图像

中的病灶特征会增大影像科医生的压力. 因此, 应

该寻求一种快速可靠、成本较低的自动检测方法来

辅助医务人员诊断 COVID-19. 

深度学习能够让机器在文字、图像、声音中提

取并分析特征 , 可以解决许多复杂的模式识别难

题 . 卷积神经网络 (convolutional neural network, 

CNN)是深度学习中极具代表性的分支, 长期以来, 

计算机视觉建模一直由 CNN 主导[5], 其能够出色

地完成医学影像识别任务[6-8]. Wang 等[6]采用全局

平均池化层改进 VGGNet[9]和 ResNet[10], 将改进后

的轻量级模型应用到结肠息肉图像识别任务中 ; 

Rahimzadeh 等 [7] 设 计 一 种 基 于 Xception[11] 和

ResNet50V2[12]的模型, 该模型可融合 2 个模型提

取的特征, 最终在 COVID-19 的胸部 X 射线图像分

类任务中取得了 92.85%的准确率 ; Wang 等 [8]从

DenseNet[13]和 MobileNet[14]中得到启发, 提出一种

新颖的轻量级模型 Dense-MobileNet, 在儿童结肠

息肉数据集中取得了较好的表现. 

除 CNN 外, 计算机视觉领域还流行着另一种

深度学习架构——Transformer[15], 该架构最早应用

于自然语言处理领域. Dosovitskiy 等[16]将 Transformer

应用到视觉领域并提出视觉转换器(vision Trans-

former, ViT), 利用其自注意力机制关联起图像中

的每个像素 , 实现全局特征的提取 . 许多学者将

Transformer 架构的模型应用于医学影像识别, 获

得了不错的效果. Gheflati 等[17]首次使用 ViT 到乳

房超声图像分类任务中, 并应用不同的数据增强策

略训练模型; Chen 等[18]提出一种融合 Transformer 与

CNN 这 2 种架构的模型 ViT-V-Net, 应用于 3D 医学

影像配准; Jia 等[19]基于 CNN 与 Transformer 提出一

种多模态特征提取模型 BiTr-Unet, 将其应用于脑肿

瘤分割取得了良好的分割效果. 

近年来, 许多学者致力于寻找从 CT 图像检测

出COVID-19的深度学习方法. Sohan等[20]收集了一

系列 COVID-19 的 CT 图像数据集, 使用一种 22 层

的 CNN 模型对数据集进行大规模评估; Cohen 等[21]

详细分析 COVID-19 在 CT 图像中的病灶特征, 使

用 ResNet[10], InceptionV3[22]和 Xception[11]这 3 种模

型识别 COVID-19 的 CT 图像, 获得了较好的识别效

果; Alshazly等[23]提出CovidResNet和CovidDenseNet

这 2 种 CNN 模型, 它们支持不同架构之间的迁移学

习, 有助于提高对COVID-19的CT图像的诊断性能; 

Fan 等[24]提出一种基于 Transformer 模块和 CNN 模

块的并行双分支模型 Trans-CNNNet, 实验结果表

明, 该模型在 COVIDxCT 数据集[25]上的表现明显

优于典型的 CNN 和 Transformer 模型, 如 ResNet[10], 

DeiT[26]等. 

1  CNN 与 Swin Transformer 

长期以来, CNN 模型一直是解决计算机视觉

问题的首选架构[5]. 随着 CNN 的应用领域日益宽

广, 研究人员对 CNN 架构的思考也日益加深, 该

架构以更复杂的连接[10,13,27]和更多样的卷积形式[14]

出现在视觉任务中. 为了提高 CNN 模型的参数利

用率并增强模型的特征提取能力, Szegedy 等[27]提

出一种具有多支路的 Inception 模块, 并应用到所

提出的 GoogLeNet 中; 为了解决 CNN 的退化问题, 

He 等 [10]在模型设计中运用一种巧妙的跳跃连接, 

提出易于优化的 ResNet 模型; Huang 等[13]提出基

于密集连接的 DenseNet 模型, 通过特征重用减少

参数量与计算量, 能有效地缓解梯度消失的问题.  

然而, 由于 CNN 的感受野有限, 因此不擅长

提取特征之间长距离依赖关系 . 近年来 , Trans-

former 架构成功地被应用到计算机视觉领域, 这

种基于自注意力机制的架构在图像分类任务中更

是取得了与 CNN 相当的结果[16]. 与传统的 CNN

不同, Transformer 的自注意力机制可以实现图像的

全局特征提取, 因此, 越来越多的研究人员致力于

设计出基于 Transformer 的模型, 以挑战更广泛、更

复 杂 的 计 算 机 视 觉 任 务 . Liu 等 [5] 深 入 探 讨

Transformer 的适用性, 提出一种应用于计算机视觉

领域的通用主干网络, 将其命名为滑动窗口转换器
(shifted windows Transformer, Swin Transformer). 
Swin Transformer 在编码器中引入窗口多头自注意

力机制(windows multi-head self-attention, W-MSA)

与滑动 W-MSA(shifted W-MSA, SW-MSA), 增强
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了模型的局部特征提取能力 , 更灵活地完成多尺

度的特征提取. 此外, Swin Transformer 的计算复

杂度与输入图像的尺寸线性相关, 因此与 ViT[16]相

比更为轻量. 

2  DL-CTNet 模型 

COVID-19 在肺部 CT 影像中的医学特征为磨

玻璃影, 通常出现在肺腔周围; 病情加重时, 还会

出现铺路石征; 以及出现局部血管扩张等现象[24]. 

图 1 所示为 COVID-19 的部分医学特征, 其中, 各

种典型的病灶特征已用橘红色标记. 

 

 
a. 磨玻璃影       b. 铺路石征     c. 血管扩张 

 

图 1  COVID-19 的 CT 图像医学特征 

 
从特征分布的角度看, COVID-19 的 CT 图像

包含许多局部特征 , 如铺路石征和局部血管扩张

等; 该图像还包含一些全局特征, 如大面积的磨玻

璃影. 因此, 基于 CT 影像的 COVID-19 分类任务

非常考验模型的局部和全局特征提取能力.  

针对以上问题 , 本文结合现有的 CNN 与

Transformer 架构提出 2 种模块: 动态双路径多尺

度特征融合(dynamic dual-path multi-scale feature 

fusion, D-DMFF)模块, 局部与全局特征拼接(local 

and global feature concatenation, LGFC)模块; 在此

基础上 , 提出一种能够融合局部和全局特征的轻

量级模型DL-CTNet, 其结构如图 2所示. 其中, 预

处理后的 CT 图像首先经过 DL-CTNet 的第 1 层, 

即空洞率为 2 的空洞卷积, 以增加局部感受野、丰

富特征信息; 然后经过 2 个 D-DMFF 模块, 以捕捉

轮廓信息和纹理信息; 再经过 3 个连续的 LGFC 模

块, 融合特征图中的局部信息与全局信息; 经过一

层自适应池化层压缩空间特征 , 对特征图进行展

平处理; 最后经过 2 个全连接层, 整合类间区分信

息, 利用分类器输出分类标签. 

2.1  D-DMFF 模块 
由于在不同的 CT 图像样本中, COVID-19 局

部病灶特征存在较大的差异, 因此非常考验分类模

型的局部表征能力. 本课题组在之前的工作中[28]提 

 
 

图 2  DL-CTNet 结构 
 

出一种 DMFF 模块, 并在 COVID 患者的胸部 X 射

线图像识别任务中验证了该模块的表征能力 . 

DMFF 模块是一种轻量高效的卷积模块, 包含 2 条

代表着不同感受野的深度可分离卷积 [14]分支, 具

有较强的局部信息提取能力 , 其出色的表征能力

得益于多尺度空间特征提取模式. 为了使 DMFF

模块可以更灵活地改变特征图维度 , 本文提出

D-DMFF 模块, 其结构如图 3 所示. 其中, ,h w 分

别表示输入特征图的高度和宽度 ; c 表示特征图

的通道数; , ,f k s 分别表示卷积核的个数、尺寸和

步长. 与 DMFF 模块不同, D-DMFF 中包含 2 个需
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要人工预设的参数 x 与 y , 调整参数 x 可改变模块

通道数提升幅度, 以控制模块的宽度; 调整参数 y

可设置模块中深度卷积的步距, 以调节下采样. 
 

 
 

图 3  D-DMFF 模块结构 

 
D-DMFF 模块包含 2 个支路, 分别使用空洞深

度卷积层与深度卷积层提取局部特征 , 并采用通

道拼接的方法将 2 条支路提取到的特征进行融合. 

在模块内的深度卷积层和空洞卷积层设置前、后各

一层点卷积层, 前者旨在提升特征图通道维度, 丰

富特征信息; 后者旨在融合通道间的信息. 在模块

输出特征图前进行一次通道混洗 , 使通道充分融

合. 本文中, D-DMFF 模块将作为 LGFC 模块与

DL-CTNet 的子模块. 

2.2  LGFC 模块 
为了提高自动识别模型的局部和全局特征提

取能力, 控制模型的参数量和计算量, 本文提出一

种基于 D-DMFF模块与 Swin Transformer模块的并

行结构模块, 即 LGFC 模块, 其结构如图 4 所示.  

 
 

图 4  LGFC 模块结构 

 
(1) LGFC 模块将输入的特征图在通道域上按

一定比例进行切分, 得到 2 组通道数不同、空间维

度相同的特征图. 通往支路 1 的特征图的大小为

h w a  , 首先经过若干个连续的 Swin Trans-

former 模块, 利用窗口自注意力机制完成全局特

征提取 ; 然后经过一个点卷积层丰富特征信息 ; 

最后经过一个池化核大小为 2、步长为 2 的平均池

化层压缩空间特征, 提高特征提取效率. 通往支路

2 的特征图的形状为  h w c a   , 经过 4 个引入

跳跃连接的 D-DMFF 模块, 以残差学习完成局部

特征提取并压缩空间信息. (2) 将上述 2 组经特征

提取后的特征图进行通道拼接 , 得到形状为

 16
2 2

h w
c   的特征图. (3) 在 LGFC 模块的输出

之前, 对特征图进行通道混洗, 保持特征图内各通

道的信息交流. 

2.3  模型复杂度分析 
设输入特征图的大小为 i i ih w d  , 卷积核大
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小为 2
i od k d  , 输出特征图的大小 o o oh w d  , 

记此特征提取过程为变换 1. 若采用标准卷积完成

变换 1, 则产生的参数量 stdP 和计算量 stdF 分别为 

 
2

std i oP d k d             (1) 

 2
std o o i oF h w d k d            (2) 

若采用深度卷积或空洞率为 2 的空洞深度卷

积完成变换 1, 则产生的参数量 dwP 和计算量 dwF

分别为 

 
2

dw iP d k               (3) 

 
2

dw o o iF h w d k              (4) 

设输入特征图和输出特征图的大小均为

h w d  , 记此特征提取过程为变换 2. 若采用

Swin Transformer 模块完成变换 2, 其中, W-MSA

中的窗口大小为 r , 多层感知机 (multi-layer per-

ceptron, MLP)中全连接层的内置维度为 4 d , 则

产生的参数量 swinP 和计算量 swinF 分别为 

 
2 2

swin =12 2P d r d           (5) 

 
2 2

swin = 12 2F h w d h w r d            (6) 

设输入特征图的大小为 h w d  , 输出特征图

的大小为  16
2 2

h w
d   , 记此特征提取过程为变

换 3. 若采用 LGFC 模块完成变换 3, 设支路 1 中

的通道数为 a , Swin Transformer 模块的个数为 n , 

根据式 (3)~式 (6)可知 , 其支路 1 产生的参数量

1LGFCP 、计算量
1LGFCF , 以及其支路 2 产生的参数

量
2LGFCP 、计算量

2LGFCF 分别为 

 
 1

2 2 2
LGFC 12 2 16P n a r a a a           (7) 

 

 
 

1

2 2
LGFC 12 2

16

F n h w a h w r a

h w a a

          

   
 
(8)

 

 
   

2

2
LGFC 4 36P d a d a          (9) 

    
2

2
LGFC

117
4

4
F h w d a h w d a           (10) 

由式(7)~式(10)可知, LGFC 模块完成变换 3 所

产生的参数量 LGFCP 和计算量 LGFCF 分别为 

 

   2 2
LGFC

2

12 5 2 20

8 4 36

P n a n r a

a d d d

         

      
 
(11)

 

 

 

2
LGFC

2 2

53
2 8

4

12 5 4

117

4

F n r d h w a

n h w a h w d

h w d







           
 

         

  
 
(12)

 

若采用 4 层 3 3 标准卷积完成变换 3, 设此 4

层标准卷积层输出通道均为  16d  , 第 1 层卷积

核步长为 2, 其余 3 层步长为 1, 由式(1)(2)可知, 

其产生的参数量
4conv3P 和计算量

4conv3F 分别为 

 4

2
conv3 =36 1008 6912P d d       (13) 

 
 4

2
conv3 = 9 +252 1728F d d h w      (14) 

根据式(11)~式(14)可知, 相对于采用 4 层 3 3

标准卷积层, 采用 LGFC 模块完成变换 3 的参数减

少量
LGFCP (即

4conv3P 与 LGFCP 的差值), 以及计算减

少量
LGFCF (即

4conv3F 与 LGFCF 的差值)分别为 

 
 
LGFC

2 2

2

32 972 12 5

2 20 8 6912 ,

P d d n a

n r a a d





        

       
 

 

LGFC

2

2

2

891
5 1728

4

53
2 8

4

12 5 .

F d d h w

n r d h w a

n h w a







         
 

          
 

    

 

模块所用的滑动窗口大小 r 均为 7, 且每个

LGFC 模块中的 , , , ,h w d n a 均为已知变量, 因此可

求得各模块的参数减少量
LGFCP 与计算减少量

LGFCF , 

计算结果如表 1 所示. 可以看出, DL-CTNet 中的 3

个 LGFC 模块对应的
LGFCP 和

LGFCF 均大于 0, 说明

LGFC 模块可有效地降低模型的复杂度. 

 
表 1  各 LGFC 模块的参数减少量与计算减少量对比 

模块 
LGFCP  

LGFCF  

LGFC-96 0.40M 230.96 

LGFC-112 0.51M 64.70 

LGFC-128 0.63M 16.80 

 
为了分析 DL-CTNet 模型的复杂度, 本文通过

实验测试了该模型与一些深度学习模型在 CT 分类

实验中的参数量与计算量, 结果如表 2所示, 其中, 

设输入图像尺寸为 224 224 像素 . 可以看出 , 

DL-CTNet 模型的复杂度远低于一些经典的深层

CNN 模型, 如 VGGNet19 , ResNet50, DenseNet121

等 , 也远低于目前较先进的计算机视觉模型 , 如

Swin Transformer-Tiny, ConvNext-Tiny; 与轻量级

模型相比, DL-CTNet 的计算量是 ShuffleNetV2 的

269%, MobileNetV2 的 127%, 而 ShuffleNetV2 和

MobileNetV2 的参数量分别是 DL-CTNet 的 605%

与 1 062%. 因此, DL-CTNet 模型具有较低的复杂

度, 尤其是在参数量方面占有极大的优势. 
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表 2  DL-CTNet 与一些深度学习模型的复杂度对比 

模型 计算量 参数量 

VGGNet19[9] 19 646.97M 139.59M 

ResNet50[10] 4 119.88M 23.51M 

DenseNet121[13] 2 881.60M 6.62M 

ShuffleNetV2[29] 147.79M 1.26M 

MobileNetV2[30] 312.85M 2.23M 

InceptionV3[22] 5 729.24M 21.79M 

Swin Transformer-Tiny[5] 4 495.90M 27.47M 

ConvNext-Tiny[31] 4 466.01M 27.82M 

DL-CTNet 398.19M 0.21M 
 

3  实验结果分析 

3.1  数据集 
本文实验使用 2个开源 CT数据集: (1) 中国胸

部 CT 图像调查联盟(China consortium of chest CT 

image investigation, CC-CCII)数据集[32], 用于 DL- 

CTNet 模型的消融实验和有效性验证实验 ; (2) 

COVIDxCT数据集[25], 用于 DL-CTNet模型的有效

性验证补充实验. 表 3 所示为上述 2 个数据集的

CT 图像样本分布情况. 

 
表 3  实验数据集样本分布情况 

样本 
数据集 

类别 数量 
样本总量 

COVID-19 638 

普通肺炎 1 392 CC-CCII[32] 

正常 2 628 

4 658 

COVID-19 94 548 

普通肺炎 40 291 COVIDxCT[25] 

正常 60 083 

194 922 

 
从 CC-CCII 数 据 集 中 随 机 选 取 531 幅

COVID-19 阳性图像、1 147 幅普通肺炎图像和

2 212 幅正常图像作为训练集 , 其余的 107 幅

COVID-19 阳性图像、245 幅普通肺炎图像和 416

幅正常图像作为测试集. 本文按照 Gunraj 等[25]提

供的方案, 对 COVIDxCT 数据集的训练集和测试

集 进 行 划 分 , 得 到 的 训 练 集 包 含 88 530 幅

COVID-19 阳性图像、32 896 幅普通肺炎图像和

47 838 幅正常图像, 其余的 6 018 幅 COVID-19 阳

性图像、7 395 幅普通肺炎图像和 12 245 幅正常图

像作为测试集. 实验数据集的部分示例如图 5 所

示. 可以看出, COVID-19 与普通肺炎的 CT 图像类

间相似度较高. 

     
   a. COVID-19           b. 普通肺炎                 c. 正常 

 

图 5  实验数据集部分图像示例 

 
本文采用准确率 A , 精度 P , 灵敏度 eS , 特

异度 pS 和平衡分数 1F 评估指标衡量模型的性能 , 

根据模型预测正确的正样本(ture positive, TP), 预

测错误的正样本(false negative, FN), 预测正确的

负样本 (ture negative, TN)和预测错误的负样本

(false positive, FP), 则 5 个评估指标的计算公式为 

TP TN

TP TN FP FN
A




  
, 

TP

TP FP
P 


, 

e
TP

TP FN
S 


, 

p
TN

TN FP
S 


, 

1
2 TP

2 TP FP+FN
F




 
. 

3.2  预处理与参数设置 
采取 4 步预处理对训练集进行数据增强: (1) 

将 CT 图像在  60  进行随机旋转; (2) 将分辨

率固定为 256 256 像素; (3) 进行中心裁剪, 使其

分辨率变为 224 224 像素; (4) 其图像对比度增强

至原来的 140%. 

实验中 , 大部分模型的初始学习率为 0.001, 

为提高收敛质量 , 个别模型的初始学习率需作调

整, 例如, InceptionV3 的初始学习率设为 0.005; 

VGGNet19, Swin Transformer-Tiny, ConvNext-Tiny, 
MobileNetV2, ShuffleNetV2 等模型的初始学习率设

为 0.000 01. 本文根据数据集样本数量调整模型的训

练周期, 对于 CC-CCII 数据集, 每组模型遍历 150 次

数据集; 而对于 COVIDxCT 数据集, 每组模型遍历

30 次数据集. 为加快模型收敛速度, 实验模型均采

用 Adam 优化器. 实验平台为 Ubuntu 20.04.4 LTS 操

作 系 统 , Intel(R) Xeon(R) Silver 4214 CPU @ 

2.20 GHz, GeForce RTX 2080Ti, CUDA 11.1.74, 
cuDNN 版本号为 8.0.05, 模型搭建框架为 Pytorch. 

所有模型的训练与测试在同一配置环境下进行. 

3.3  模型有效性验证与结果分析 
DL-CTNet 模型的全局特征提取能力得益于
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LGFC 模块中的 Swin Transformer 模块, 而 Swin 

Transformer 模块的个数会影响模型的性能与复杂

度. 为了确定 3 个 LGFC 模块支路 1 中 Swin Trans-

former 模块的个数, 本文共设计 9 个模型(模型 1~

模型 9)作为对照组 , 该组中的各个模型除 Swin 

Transformer 模块个数不同以外 , 其他设置均与

DL-CTNet 相同. 记 LGFC-96, LGFC-112, LGFC-128

这 3 个模块的 Swin Transformer 模块个数分别为

1x , 2x 和 3x , 各模型的参数设置、复杂度以及在

CC-CCII 数据集上的准确率如表 4 所示. 

 
表 4  Swin Transformer 模块实验结果对比 

模型 1x  2x  3x  计算量 参数量 准确率/%

1 1 1 1 368.33M 0.17M 92.057 

2 1 1 2 374.67M 0.20M 91.016 

3 1 2 1 380.42M 0.18M 91.536 

DL-CTNet 1 2 2 398.19M 0.21M 93.880 

4 1 2 3 399.12M 0.24M 92.708 

5 1 2 4 400.03M 0.26M 91.927 

6 2 1 1 416.70M 0.18M 93.480 

7 2 1 2 423.04M 0.21M 91.536 

8 2 2 1 428.79M 0.19M 92.708 

9 2 2 2 435.13M 0.22M 91.146 

 

从表 4 可以看出, 在复杂度方面, 10 个模型的

参数量差异较为明显, 模型 5 的参数量是模型 1 的

153%; 在准确率方面, 10 个模型的准确率最大值

与最小值的差距达 2.864%; DL-CTNet 的复杂度在

对照组的 9 个模型位居中等 , 但准确率高达

93.880%. 从性能与复杂度两方面综合考虑, 本文

最终选用参数组  1 2 31; 2; 2x x x   . 

与 Transformer 相比, CNN 具有更强的平移不

变性与局部相关性. CNN 层数越多, 模型对像素空

间的敏感性就越高 , 但增加模型深度也会导致过

拟合. 为了确定 3 个 LGFC 模块支路 2 中 D-DMFF

模块的个数, 本文共设计 5 个模型(模型 10~模型

14)作为对照组, 该组中的各个模型除了 D-DMFF

模块个数不同外, 其他设置均与 DL-CTNet 相同. 

记 LGFC 模块的 D-DMFF 模块个数为 z , 各模型的

z 值以及在 CC-CCII 数据集上准确率如表 5 所示. 

从表 5 可以看出, 随着 LGFC 模块中 D-DMFF

模块个数的增加, DL-CTNet模型对 CT图像的分类

准确率呈上升趋势; 该组模型的性能差异明显, 准

确率最大值与最小值的差距高达 3.255%; 当 z =4

时, 模型性能最优; 当 z >4 时, 随着 z 的增大, 模

型的性能呈轻微下降趋势. 因此, 本文最终 LGFC 

表 5  不同 D-DMFF 模块个数下各模型实验结果对比 

模型 z  准确率/% 

10 1 90.625 

11 2 92.969 

12 3 91.667 

DL-CTNet 4 93.880 

13 5 93.750 

14 6 93.620 

 

模块中的 D-DMFF 模块数量设置为 4. 

为了说明 LGFC 模块各支路之间特征提取模

式的差异 , 本文从 CC-CCII 测试集中分别抽取

COVID-19 的 CT 图像样本以及普通肺炎的 CT 图

像样本各一幅, 并制作样本在最后一个 LGFC模块

的类激活映射(class activation mapping, CAM)热力

图, 如图 6 和图 7 所示. 
 

   
 a. COVID-19 样本            b. 支路 1                     c. 支路 2 

 

图 6  COVID-19 样本在最后一个 LGFC 

模块中的 CAM 图 
 

   
a. 普通肺炎样本            b. 支路 1                       c. 支路 2 

 

图 7  普通肺炎样本在最后一个 LGFC 

模块中的 CAM 图 
 

为了验证 LGFC 模块各支路的有效性, 本文设置

一组消融实验, 其中, 保留 LGFC 模块支路 1 得到

LGFC1-CTNet, 保留 LGFC 模块支路 2 得到 LGFC2- 

CTNet, 并对比 LGFC1-CTNet, LGFC2-CTNet 和 DL- 

CTNet 在 CC-CCII 数据集上的分类性能. 该实验中

的 2个对比模型除了LGFC模块的结构不同外, 其他

设置均与 DL-CTNet 相同. LGFC 模块消融实验结果

如图 8 所示. 

从图 8 可以看出, LGFC1-CTNet 和 LGFC2- 

CTNet 的分类准确率均低于 DL-CTNet, 说明与仅

采用其中一种特征提取模式相比 , 同时采用局部

和全局特征提取模式更有利于提高模型的性能 ; 

在训练的过程中, LGFC1-CTNet 的准确率波动幅度 
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图 8  LGFC 模块消融实验结果 

较大(尤其在训练阶段的前期), 相比之下, LGFC2- 

CTNet 和 DL-CTNet 的分类准确率曲线相对平稳; 由

于 LGFC1-CTNet 的特征提取架构以 Transformer 为

主, 与CNN相比, Transformer的平移不变性较弱, 因

此 识 别 性 能 不 稳 定 ; 反 观 LGFC2-CTNet 与

DL-CTNet, 其特征提取架构均以 CNN 为主, 平移不

变性和局部相关性较强, 因此准确率曲线相对平稳. 

为了说明 DL-CTNet 对 COVID-19 的 CT 图像

识别的有效性 , 本文使用 VGGNet19, ResNet50, 

DenseNet121 等经典 CNN, ShuffleNetV2, Mobile-

NetV2 等轻量级模型 , 以及 Swin Transformer, 

ConvNext 等目前较先进的模型在 CC-CCII 数据集

上进行实验, 结果如表 6 所示. 

 
 表 6  不同模型在 CC-CCII 数据集上实验指标结果对比               % 

模型 A  P  eS  pS  1F  

VGGNet19[9] 91.016 91.625 86.401 97.455 91.193 

ResNet50[10] 91.276 91.737 87.024 97.046 91.376 

DenseNet121[13] 92.318 92.105 86.358 94.279 92.032 

InceptionV3[22] 90.625 90.494 81.080 95.344 89.959 

MobileNetV2[30] 91.927 91.717 85.774 96.712 91.799 

ShuffleNetV2[29] 92.448 92.258 86.318 97.062 92.315 

Swin Transformer-Tiny[5] 93.099 93.349 85.595 96.317 92.690 

ConvNext-Tiny[31] 88.542 87.877 77.499 95.617 87.860 

DL-CTNet 93.880 93.764 88.341 97.679 93.750 

注. 粗体表示最优值. 

 

从表 6 可以看出, DL-CTNet 的各项指标均高

于其他对比模型; 在 3 个经典 CNN 中, Dense-

Net121 的分类准确率较优, 但仍低于 DL-CTNet 约

1.562%, 且复杂度也远高于 DL-CTNet, 其参数量

与计算量为 DL-CTNet 的 3 152%和 724%; 在 2 个

轻量级 CNN 中, ShuffleNetV2 的分类准确率较优, 

但仍低于 DL-CTNet 约 1.432%, 且在复杂度方面, 

虽然 ShuffleNetV2 的计算量是 DL-CTNet 的 37%, 

但是其参数量为 DL-CTNet 的 605%; 在 2 个目前

较先进的模型中, Swin Transformer-Tiny 的分类准

确率较高, 但仍比 DL-CTNet 低 0.781%, 且其参数

量和计算量为 DL-CTNet 的 13 081%和 1 129%; 

DL-CTNet 的隐藏层设计借鉴了 ShuffleNetV2 的基

本单元 , 采用通道切分—特征提取—通道拼接的

模型结构 , 因此有效实现轻量化 ; 在特征提取方

面, DL-CTNet 采用 D-DMFF 模块和 Swin Trans-

former 模块作为特征提取模块, 使得 DL-CTNet 在

特征提取过程中可兼顾局部特征和全局特征 , 因

此 DL-CTNet 的识别性能比 ShuffleNetV2, Swin 

Transformer-Tiny 等模型优越.  

本文收集了一些自动识别COVID-19的CT图像

的深度学习方法, 并对这些方法与DL-CTNet的样本

分布进行实验, 结果如表 7 所示. 可以看出, 在 4 种

对比方法中, Alshazly 等[23]提出的 CovidDenseNet 
 

表 7  5 种方法样本分布实验结果对比 

样本分布 
方法 

类别 数量 
准确率/% 参数量

COVID-19 2 168 

普通肺炎 1 247 CovidResNet[23] 

正常 758 

82.46 9.84M

COVID-19 2 168 

普通肺炎 1 247 CovidDenseNet[23]

正常 758 

82.87 1.44M

COVID-19 1 230 
Sohan 等[20] 

正常 1 230 
75.00 6.98M

COVID-19 1 230 
Cohen 等[21] 

正常 1 230 
68.54 21.79M

COVID-19 638 

普通肺炎 1 392 本文 

正常 2 628 

93.88 0.21M
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参数量最少, 但仍为 DL-CTNet 的 686%; DL-CTNet

识别准确率最高, 且采用的样本总量最充足. 由于

表 7 中各模型的准确率数据是在不同数据样本分布、

不同实验环境下得到的, 为了更直观、更严谨地对比

以上识别方法的效果, 更深入地验证DL-CTNet的有

效性, 本文测试了以上的各种方法在 COVIDxCT 数

据集的表现. COVIDxCT 数据集的 CT 图像样本相对

充足, 有利于降低样本不足造成的误差. 实验中, 各

个模型均在同一环境与参数设置下训练, 各模型的

性能指标以及混淆矩阵分别如表 8 和图 9 所示. 

 
 表 8  5 种方法在 COVIDxCT 数据集上的实验结果性能指标对比          % 

方法 A  P  eS  pS  1F  

CovidResNet[23] 98.079 98.104 97.905 99.130 98.079 

CovidDenseNet[23] 98.160 98.181 97.990 99.178 98.166 

Sohan 等[20] 94.376 94.694 94.431 97.489 94.451 

Cohen 等[21] 98.273 98.294 98.364 99.239 98.278 

本文 98.613 98.614 98.507 99.261 98.612 

注. 粗体表示最优值. 

 

 
 

图 9  DL-CTNet 与 4 种深度学习识别方法在 COVIDxCT 数据集上混淆矩阵结果 

 
从表 8 可以看出, 本文方法的各项性能指标均

优于其他方法; 4 种对比方法中, Cohen 等[21]的方法

分类效果最佳, 所用模型 InceptionV3 可实现基于

C N N 的多尺度特征提取 ,  其分类准确率高达

98.273%, 但仍比本文方法低 0.340%, 且其参数量

大约是本文方法的 104 倍. 观察图 9d 和图 9e 可进

一步对比 2 种方法的性能, Cohen 等的方法对于

COVID-19 漏诊 109 次, 误诊 256 次, 共出错 365 次; 

而本文方法对于 COVID-19 漏诊 157 次, 误诊 111 

次, 共出错 268 次. 因此, 本文提出的 DL-CTNet 模

型能更轻量高效、更准确地识别 COVID-19 的 CT

图像. 

4  结  语 

基于对 CNN 与 Transformer 架构的特性分析, 

针对 CT 图像的特点, 本文提出 D-DMFF 模块以及

可实现局部特征与全局特征提取的 LGFC 模块 ; 
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在此基础上, 提出一种基于 CNN 与 Transformer 架

构的轻量级模型 DL-CTNet. 在 2 个 CT 图像数据

集上验证了 DL-CTNet 的有效性. 实验结果表明, 

DL-CTNet 的识别准确率、精度、灵敏度、特异度、

1F 值等指标均高于其他模型, 且具有更低的计算

复杂度. 虽然 DL-CTNet 在实验中表现出色, 但仍

需要更深入的临床测试 . 后续将努力实现模型的

可解释性, 从而更好地辅助医务人员诊断肺炎. 
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