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摘 要：COVID-19 是由新型冠状病毒引起的一种传染性疾病，给全球公共卫生带来了巨大的挑战。在临床实践

中，胸部 X 射线（Chest X-ray， CXR）检查是识别 COVID-19 感染和其他常见肺部疾病的重要手段，然而放射科医生

对 COVID-19 患者进行检查需要耗费大量时间和精力，而且增加医生感染的风险。因此，能够从胸部 X 射线的图像

中，自动识别 COVID-19 的算法显得尤为重要。本文提出了一种基于深度学习的 CXR 图像分类框架，该框架能够

在有限的训练数据下生成更具判别力的特征。具体而言，首先通过残差神经网络（ResNet34 和 ResNet50）和

Transformer 组成多分支分类网络，其中 ResNet 分支通过深度残差结构，有效地提取丰富的语义信息和细腻的纹理

信息；而 Transformer 分支则通过自注意力机制，捕捉图像的全局语义特征。随后，利用特征交互模块将 ResNet 分

支提取丰富的语义信息和纹理信息，与 Transformer 提取的全局语义特征进行特征交互。最后，再通过特征融合模

块来提取图像的多尺度语义特征。该方法能够在有限训练数据的条件下提取多尺度特征表示，以对 COVID-19 感

染区域进行特征提取和定位。实验在公开 DLAI3 和 COVIDx 数据集上与 15 种方法进行了比较，相比于 ResNet50

的模型，准确率分别提高了 1.37% 和 0.76%。本文提出的分类方法，结合 ResNet 和 Transformer 网络在特征提取上

的优点，使得网络对 CXR 图像的识别结果更加准确。
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Abstract: COVID-19 is an infectious disease caused by the new coronavirus， which poses a significant challenge to 

global public health. In clinical practice， chest X-ray （CXR） examinations are an important means by which to identify 

COVID-19 infections and other common lung diseases. However， it is time-consuming and labor-intensive for radiolo‐

gists to examine COVID-19 patients， and such procedures increase the risk of infection for doctors. Therefore， an algo‐

rithm that can automatically identify COVID-19 from chest X-ray images is particularly important. Therefore， this paper 

proposes a CXR image classification framework based on deep learning that can generate more discriminative features 

with limited training data. Specifically， a multi-branch classification network is first formed by residual neural networks 

（ResNet34 and ResNet50） and a Transformer. The ResNet branch effectively extracts rich semantic information and deli‐

cate texture information through a deep residual structure， whereas the Transformer branch captures the global semantic 

features of the image through a self-attention mechanism. Then， the feature interaction module is used to extract rich se‐

mantic and texture information from the ResNet branch， and the feature interaction is performed with the global seman‐

tic features extracted by the Transformer. Finally， the multiscale semantic features of the image are extracted through the 

feature fusion module. This method can extract multiscale feature representations under the condition of limited training 

data to extract features and locate COVID-19 infected areas. The experiment was compared with 15 methods on the pub‐

lic DLAI3 and COVIDx data sets， and the accuracy was improved by 1.37% and 0.76%， respectively， compared with 

the ResNet50 model. The classification method proposed in this paper combines the advantages of ResNet and Trans‐

former networks in feature extraction to make the recognition results of the network more accurate for CXR images.

Key words: chest X-ray； feature interaction module； multi-branch classification network； residual neural network；

Transformer

1　引言

2019 冠状病毒病（COVID-19）是由新型冠状病

毒引起的一种传染病，自从 2019 年冠状病疫情暴

发，疫情的防控给全球医疗保健系统带来了巨大的

负担。根据世界卫生组织报告的工作，截至 2022 年

3 月 20 日 ，全 球 累 计 COVID-19 患 者 病 例 数 高 达

4.699 亿，累计死亡人数为 610 万［1］。COVID-19 的

主要常规临床诊断通常基于流行病学史、临床表现

和各种实验室检测方法，包括核酸扩增试验、计算

机断层扫描（Computed Tomography， CT）和血清学

技术。然而，人工检测成本高昂、耗时，并且可能增

加临床医生的感染风险。基于胸部 CT 图像的人工

智能技术是一种常见且有效的诊断方法，它可以显

示病理结果，例如磨玻璃样混浊、实变和结节，提供

更多的病理信息和更高的诊断准确度。尽管多数

基于 CT 的研究［2-3］重点关注 COVID-19 诊断，然而，

对于儿童或孕妇，高剂量辐射限制了 CT 的使用［4］。

胸部 X 射线（Chest X-ray， CXR）作为一种医学

成像技术，在诊断多种肺部疾病中表现出优异的性

能，包括但不限于 COVID-19 的诊断［5-9］。CXR 是一

种低剂量辐射的便携式胸部检查，可最大限度地减

少放射科医生交叉感染的风险，比 CT 更便宜且更

广泛使用［10-11］。然而，放射科医生使用医学 CXR 图

像手动诊断 COVID-19 存在以下几个问题［12］：1）手

动诊断 COVID-19 要求很高、耗时且容易出现人为

错误。2）手动诊断需要大量放射科医生，来解释

CXR 图像上 COVID-19 放射学特征的细微表现。

3）由于 CXR 图像中的影像学特征很大程度上是重

叠的，因此很难将 COVID-19 与其他病毒性肺炎病

例区分开来。为了解决上述问题，利用深度学习技

术对医学影像进行自动 COVID-19 检测是有前景

的［1］。为了应对这一流行病，研究人员提出了基于

深度学习的方法来从 CXR 图像诊断 COVID-19，并

取得了良好的效果［13-14］。基于深度学习分类的方

法，可以直接从原始 CXR 图像中对 COVID-19 的性

质进行分类［15-18］，这些网络主要是基于视觉网络

VGG16［19］、ResNet［20］和 DenseNet［21］等卷积神经网络

（Convolutional Neural Network， CNN）框架，可以自

动从 CXR 图像中学习特征表示，以实现对图像的精

准分类［18］。然而，由于 CNN 的几何结构固定，采样

位置也是固定的，不能根据病变的复杂特征而改

变［22-23］，因此很难从 COVID-19 的复杂病变中学习

放射学特征。

鉴于 COVID-19 放射学特征的多样性，ZHU 等

人［24］通过将自适应可变形卷积集成到 ResNet 中，开

发 了 一 种 自 适 应 可 变 形 ResNet，以 自 适 应 提 取

COVID-19 患者的放射学特征。该分类网络通过对

空间采样位置应用额外的偏移来增强 CNN 建模能

力，再通过灵活的采样位置，可以根据 CXR 图像上

的形状和尺度自适应调整感受野，从而使特征提取

过程适应感染区域的结构变化。WANG 等人［25］提
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出了一种新颖的协作学习框架，用于从分布不均的

各种数据集中识别 COVID-19 特征。网络被分成两

个分支：一个分支具有轻量级架构和四个不同的卷

积层，另一个则具有更密集连接的学习块。然而，

这些分类网络不能自适应的从形状复杂的感染区

域 进 行 全 局 的 特 征 提 取 。 PENG 等 人［26］提 出 的

Conformer 分类网络，使用 CNN 和视觉变压器作为

混合网络结构的两个分支，利用特征耦合单元提取

图像的局部和全局特征。它们只是以一种相加的

融合方式结合来自两个分支的特征，并将它们用于

图像分类。但是这样并不能有效的提取到具有判

别力的特征。在 COVID-19 中，典型的 CXR 成像结

果包括磨玻璃样混浊和肺实变，通常具有各种不规

则形状，如模糊、斑片、弥漫和网状结节［27］。此外，

在感染的不同阶段和不同患者之间，病变区域的大

小和位置差异很大，这增加开发 COVID-19 检测系

统的难度。因此，COVID-19 识别的关键问题是如

何提取 CXR 图像的全局和多尺度特征，以学习形状

复杂的感染区域。

从上面的讨论来看，大多数现有的 COVID-19

识别方法主要是基于自适应可变形 ResNet 框架来

学习特征表示［24， 28］，尽管该网络具有很强的自适应

特征提取能力，但卷积核的局部性质使其无法捕获

上下文信息，然而上下文信息通常对于更好地识别

图像中的病灶区域特征至关重要［29， 30］，COVID-19

患者的病灶经常出现大规模且模糊的边界形态结

构，而卷积网络仅在局部邻域中进行特征提取，忽

略上下文信息［31］，这可能会限制其从复杂病变中学

习具有判别力特征的能力。直观上，虽然并非所有

CXR 图像内容都有益于 COVID-19 检测，但分类网

络能够提取到图像的上下文信息，就能更好的检测

图像上的病变区域并忽略不相关的信息。此外，考

虑到 CXR 图像上的 COVID-19 没有任何单一特征

是特异性或诊断性的，放射科医生需要通过全局评

估整个 CXR 图像并读取某些放射学特征来诊断

COVID-19 患者［32-33］。因此，COVID-19 的诊断应结

合所有特征影像学表现和 CXR 背景信息进行整体

评估。

针对上述问题，本文提出了一种多分支特征融

合的分类方法，可以自动聚焦于肺实变和网状混浊

等感兴趣区域，并提取鉴别性的放射学特征，以实

现从 CXR 图像中对 COVID-19 患者进行诊断。总

体来说，本文利用 ResNet 和金字塔视觉 Transformer

（Pyramid Vision Transformer， PVT）模型［34］构成多

分支特征融合分类网络，来对 COVID-19 进行识别。

该网络通过将空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial 

Pyramid Pooling， ASPP）［35］集成到网络中，以有效

的提取 COVID-19 患者的放射学特征。ResNet 主要

侧重于提取局部特征和纹理信息，而 Transformer 则

更注重于捕获图像的全局关系和上下文信息，将

ResNet 和 Vision Transformer 网络进行交互融合，使

得分类网络可以根据 CXR 图像上的形状和尺度信

息，提取到具有判别力的全局和多尺度特征，从而

使得网络能够学习到丰富的上下文信息和局部特

征，以此关注相关的感染区域和捕捉复杂病变的放

射学特征。

2　方法

在本节中，将详细介绍所提出的基于多分支特

征融合分类网络框架，整个框架的流程图如图 1 所

示。该网络首先通过利用残差神经网络（ResNet34

和 ResNet50）和 Transformer 组成多分支分类网络，

来提取在不同尺度下图像的深度特征表示。其次，

使用特征交互融合模块，将 ResNet 分支提取丰富的

语义信息和纹理信息，与 Transformer 提取的全局语

义特征进行交互，随后，再通过特征融合模块，捕获

图像的多尺度语义特征。最后，通过将 ResNet 和

Transfomer 分支中捕获的高级特征进行拼接，并利

用全连接层来对 CXR 图像进行分类。

2.1　多分支特征融合分类网络

CNN 模型的深层次架构对其强大的学习能力

至关重要［20］，但是其不能有效的捕捉到全局特征。

本文中采用了 HE 等人［20］提出的卷积神经网络（深

度残差神经网络，ResNet34 和 ResNet50），与 WANG

等人［34］提出的 PVT 模型构成多分支特征提取网络，

相较于典型的 CNN 架构相比，多分支网络引入残差

连接和 Transformer 架构，能够在训练非常深的网

络时解决梯度消失问题，以及能有效的捕捉图像

的 全 局 信 息 和 局 部 信 息 。 在 本 研 究 中 ，利 用 了

ResNet34，ResNet50，和 PVT 构成多分支网络，通过

利用特征交互模块来将 ResNet 捕捉到的局部信息

与 PVT 网络分支提取的全局信息进行交互融合，同

时 利 用 特 征 融 合 模 块 来 捕 捉 多 尺 度 的 信 息 。

ResNet 的分支是由一系列残差块构成的，每个块都

包含多个堆叠的卷积层（将修正线性单元（Relu）层

和归一化层视为卷积层的一部分）。这些残差块的

结构可以被表述为：

Fi+1=Relu（Fi+F （Fi， i）） （1）
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其中，Fi 和 Fi + 1 分别是第 i 个残差块的输入和输出；
Relu (·)是修正线性单元函数；F (·)表示残差映射函

数， i是残差块的参数。
PVT 网络架构的概述如图 1 所示。与 ResNet

的主干网类似，也分为四个阶段，可生成不同尺度
的特征图。所有阶段都共享相似的架构，由补丁嵌
入层和 Transformer 编码器层组成。在第一阶段，给
定 大 小 为 H ´W ´3 的 输 入 图 像 ，首 先 将 其 分 为
HW 42 个块。随后，将展平的特征进行线性投影并
获得大小为 HW 42 ´C1 的嵌入补丁。最后，将嵌入

的补丁和位置嵌入通过 Transformer 编码器，并将输
出重塑为 H 4 ´ W 4 ´C1 大小的特征图 F1。同样，

使用前一阶段的特征图作为输入，可以得到以下特
征图：F2、F3 和 F4。
2.2　特征交互模块和特征融合模块

多分支特征融合分类网络利用预训练 ResNet

的分类模型，对输入的 CXR 图像进行处理。所提出
的特征交互模块目的是将 ResNet 和 PVT 分支特征
进行挖掘和结合出最具鉴别性的特征通道，并生成
更 丰 富 的 特 征 表 示 ，如 图 2 所 示 。 具 体 的 ，给 定
ResNet 和 PVT 的第 i 个卷积块，分别产生两个输入
特征 F ResNet

i 和 F PVT
i ，首先使用全局平均池化（Global 

Average Pooling， GAP）来获得 F ResNet
i 和 F PVT

i 特征图

中的全局特征向量。随后，将这两个特征向量分别

输入全连接（Fully Connected， FC）和激活函数 δ (·)，
得 到 通 道 注 意 力 向 量 AttResNet

i 和 AttPVT
i ，分 别 表 示

F ResNet
i 特征和 F PVT

i 特征的重要性。最后将通道注意

向量以通道乘法的方式应用于输入特征。这样，特

征交互模块将关注具有鉴别性的特征，并抑制无关

特征。此过程可定义为：

Att i = δ (ωi*GAP (Fi) + bi ) （2）

其中，ωi 和 bi 表示第 i 个特征向量的 FC 层参数，

GAP(·)表示全局平均池化操作。生成通道增强特征

Ḟi =Att i⊗ Fi，其中⊗表示通道方向的乘法。

此 外 ，通 道 注 意 力 向 量 AttResNet
i 和 AttPVT

i 通 过

Max(·)函数对特征进行聚合，以保留来自 ResNet 和

PVT 分支产生的具有判别力的特征通道，将其进行

归 一 化 操 作 ϰ (·)，将 输 出 特 征 归 一 化 到 (0~1) 的

范围。

从而得到了交互的融合通道注意向量  AttCR
i 。

此过程可定义为：

AttCR
i = ϰ (Max(AttResNet

i AttPVT
i )) （3）

基于融合通道注意向量 AttCR
i ，将 Ḟ ResNet

i 和 Ḟ PVT
i

深度特征与 AttCR
i 增强后的特征进行相加的操作，得

到 F̌ ResNet
i 和 F̌ PVT

i 。该过程可描述为：

图 1　多分支特征融合分类网络的 COVID-19 识别框架 . 该网络通过将 CNN 分支提取到的局部特征，与 Transformer 分支提取

到全局特征进行交互融合，以增强分类模型的性能

Fig. 1　COVID-19 recognition framework based on a multi-branch feature fusion classification network. The network interacts and 

fuses the local features extracted by the CNN branch with the global features extracted by the Transformer branch to enhance the 

performance of the classification model
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F̌i = Ḟi +AttCR
i ⊗ Fi （4）

为了获得多尺度的特征信息，应首先对来自特

征交互模块的 F̌ PVT34
i 和 F̌ PVT50

i 进行嵌入和压缩，以获

得注意力向量。特征融合模块首先将特征沿着通

道维度进行全局平均池化 GAP(·)，然后再通过 ASPP

和多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）的操作

来获得注意向量，上述操作可以表述为：

I =ASPP(Cat(F̌ PVT34
i F̌ PVT50

i )) （5）

其中，Cat(·)表示将特征沿着通道进行拼接的操作，

ASPP(·)表示空洞空间金字塔池化操作，用于提取输

入特征的多尺度信息。深度特征的分支注意向

量为：

WPVT34 = δ (MLP ( I ) ) （6）

通过上述的操作，多分支特征融合网络可以充

分地捕捉多尺度和细节特征，从而能够有效地抑制

无关信息。然后，通过将特征 F̌ PVT34
i 和 WPVT34 进行乘

法 的 操 作 ，可 以 获 得 一 个 噪 声 较 小 的 特 征

表示 F I
PVT34：

F I
PVT34 = F̌ PVT34

i ⊗WPVT34 + F̌ PVT50
i （7）

为了充分利用不同分支之间的互补性，需要进

行特征的互补聚合。特征融合模块考虑了这两种

分支的特征，并为 F̌ PVT34
i 和 F̌ PVT50

i 生成空间门，利用

注意力机制控制每个特征图的信息流，如图 3 所示。

为使空间门更加精确，首先将这两个特征 F I
PVT34 和

F I
PVT50 映射连接起来，以结合它们在空间中特定位置

的特征。随后，定义了两个映射函数来将高维特征

映射到两个不同的空间门：

FPVT34：Fconcat2 ®GPVT34 （8）

FPVT50：Fconcat2 ®GPVT50 （9）

其中，Fconcat2 为连接特征，GPVT34 为 PVT 和 ResNet34

经过特征交互后获得的特征图的空间门，GPVT50 为

PVT 和 ResNet50 经过特征交互后获得特征图，使用

1 ´1 卷积来实现特征的映射，特征图上应用 Soft‐

max：

A(ij)
PVT34 =

eG(ij)
PVT34

eG(ij)
PVT34 + eG(ij)

PVT50

（10）

A(ij)
PVT50 =

eG(ij)
PVT50

eG(ij)
PVT34 + eG(ij)

PVT50

（11）

其中，G(ij)
PVT34 是分配给特征图 F̌ PVT34

i 中每个位置的权

重，G(ij)
PVT50 是分配给特征图 F̌ PVT50

i 中每个位置的权

重 。 最 终 融 合 的 特 征 M 可 以 通 过 加 权 F̌ PVT34
i 和

F̌ PVT50
i 映射得到。

3　实验与结果

3.1　实验设置

1）数据集（DLAI3）：DLAI3 由以下来源和出版

物收集：从门德利检索［36］的儿童肺炎 CXR 图像、

COVID-19 CXR 数 据 集 1，COVID-19 图 像 数 据 收
集［37］和 ChestXray8 数据库［38］。数据集 DLAI3 包含

1 https：//github.com/clovaai/deep-text-recognition-benchmark

图 2　特征交互模块 .FIM 旨在通过挖掘和融合全局特征与局部特征之间最具判别力的通道，从而生成信息更加丰富的特征

Fig. 2　Feature interaction module （FIM）. The FIM aims to generate more informative features by mining and fusing the most 

discriminative channels between global and local features
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5507 例 CXR 图像，依据相应的分类标签被划分为

4407 例训练数据集图像和 1100 例测试数据集图像。

该数据集中有三种类别标签分别为：363 例确诊的

COVID-19 阳性病例、1408 例正常病例（Normal）和

3736 例普通肺炎病例（Pneumonia）。

2）数据集（COVIDx）2：依据相应的分类标签被

划分为 12122 例训练数据集和 3030 例测试数据集。

COVIDx 数据集包含 3615 例确诊的 COVID-19 阳性

病例、10192 例正常病例和 1345 例普通肺炎病例。

3）数据集（COVID CT）3：依据相应的分类标签

被划分为 15749 例训练数据集和 3936 例测试数据

集。COVID CT 数据集包括 4001 例肺炎（Positive 

CT， PCT）病例、9979 例非新冠肺炎（Negative CT， 

NCT）病 例 ，以 及 5705 例 非 信 息 性 CT 图 像（Non-

informative CT， NiCT）病例。

4）评估：本研究的目的在于对 CXR 数据集中的

COVID-19、正常、普通肺炎进行分类，为一个常规的

三分类任务，通常使用准确率（Accuracy， Acc）、特异

性（Specificity， Spe）、精确率（Precision， Pr）、召回率

（Recall， Re）、F1-Score、Kappa 等评价指标作为模型

分类性能的评判标准。所有实验都在具有 CPU In‐

ter Xeon E5-2680 @ 2.70 GHz，GPU NVIDIA Quadro 

K4000 和 128G RAM 的计算机上进行。

3.2　图像预处理和数据增强

考虑到数据集中图像特征的多样性和复杂性，

如图 4 所示，通过对图像进行预处理可以对深度特

征网络的提取能力产生显著的影响。在图像分类

任务中，图像预处理是一个关键步骤，其目的是通

过一系列的操作来使图像更适合用于深度学习模

型的训练。

1）图像尺寸变换：在分类网络中，通常会将图

像调整为固定大小（如 224×224 像素）以作为分类网

络的输入。通常情况下，为了进行训练和特征提

取，会将所有图像调整为相同大小并裁剪为所需尺

寸。在本研究中，选择了 224×224 像素的正方形图

像作为分类网络的输入。

2）图像归一化和数据增强操作：在输入到分类

网络之前，执行图像归一化的步骤是通过减去整个

数据集的平均像素值来实现的，这样使得图像具有

相似的统计特性（如零均值和单位方差）。这有助

于模型更快地收敛，并提高模型的鲁棒性。对于图

像的数据增强操作，则通过对图像进行旋转、平移、

缩放、翻转变换，以生成更多样化的训练样本，这有

助于减少过拟合，提高模型的泛化能力。

3.3　网络类型的实验

在分类对比实验中，除了对 34 和 50 层残差网络

（ResNet34、ResNet50）进行 COVID-19 的分类实验

外，还研究了其他几种不同深度的 CNN 模型和不同

网络架构的 Vision Transformer分类模型进行性能比

较 ，包 括 8 层 的 AlexNet［39］，16 层 的 VGG16［19］，Mo‐

2 https：//www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database
3 https：//www.kaggle.com/datasets/azaemon/preprocessed-ct-scans-for-covid19

图 3　特征融合模块 . 该模块通过 ASPP 和特征融合机制，实现不同分支特征的互补聚合

Fig. 3　Feature fusion module （FFM）. This module realizes the complementary aggregation of different branch features through 

ASPP and the feature fusion mechanism

258



第 2 期 苏华强 等： 多分支特征融合分类网络用于 CXR 图像识别

bileNet ［40］，GoogleNet［41］，PVT，CaiT［42］，RdNet［43］，GC‐

ViT［44］，RepViT［45］，RMT［46］，SMT［47］，SwiftFormer［48］，

SBCFormer［49］， CrossViT［50］， COVIDNet［25］， Con‐

former［26］。实验设置中采用相同的图像预处理方

法，来对不同的分类模型进行公平的分类性能比

较。从表 1、表 2 的实验结果，可以观察到不同的分

类网络模型对 COVID-19 的识别有很大影响，如基

于 CNN 网 络 架 构 的 AlexNet 相 比 于 基 于 Vision 

Transformer 网络能够实现更好的分类性能。另外，

对于在 COVIDx 数据集上的实验结果，基于 CNN 的

分 类 方 法 也 有 不 同 的 分 类 效 果 ，如 从 较 深 的

ResNet50 中提取的特征优于从 AlexNet 网络中提取

到的特征，对于评估指标 Acc 而言，两个网络大约有

2% 的差距。

为了评估网络架构对 COVID-19 识别精度的影

响，在公开的数据集（DLAI3、COVIDx）上对多分支

特征融合网络进行了消融实验，以及与不同的分类

方法进行对比实验，来验证所提出的模块和分类网

络的有效性，实验结果如表 3、表 4、表 1、表 2 所示。

从消融实验的结果中可以得到，特征交互模块能够

有效将 ResNet 分支中捕捉到的局部特征与 PVT 捕

捉到的全局特征进行交互融合，特征融合模块的主

要作用是提取特征的多尺度信息，使得分类网络能

够适应各种复杂病变特征，提高分类精度。同时，

利用 Grad-CAM［51］可视化定位输入图像中对影响模

型分类结果的重要区域，以此来提高模型的可解释

性。从图 5 可得出，网络通过引入特征交互和特征

融合模块，使网络对于病灶区域的响应更加敏感，

这说明所提出的网络能够定位到病变区域，从而网

络能够准确地获得分类结果。

t-SNE 图（t-Distributed Stochastic Neighbor Em‐

bedding）用于可视化高维数据。通过 t-SNE 对比

图，可以看到不同分类模型提取的特征在特征空间

中的分布情况。同一类别的样本在 t-SNE 图中聚集

在一起，而不同类别的样本分布较远。各个类别在

t-SNE 图中差距越明显，表明模型在学习特征表示

方面的能力越强。从图 6 和图 7 的 t-SNE 可视化结

果中可以观察到，所提出的分类网络在学习特征表

示方面，相较于其他网络更强，这是由于基于多分

支特征融合网络能够捕捉到多尺度特征以及能够

利用特征交互的机制，有效地将来自 ResNet 中的局

部信息和 PVT 分支提取到的全局信息进行交互融

合。为了验证模型的泛化性，在不同的数据集上对

模型进行验证，实验结果如表 2 所示。

此外，为了验证所提出分类模型在不同模态下

的泛化能力，在 COVID CT 数据集上对基于双分分

支网络（COVIDNet、Conformer、CrossViT）进行了对

比实验，实验结果如表 5 所示。所提出的多分支特

征融合分类网络通过特征交互模块，有效结合了来

自 CNN 的局部特征与 Transformer 的全局特征。虽

然这种方法增加了模型的参数量，但相比参数量相

近的多分支 Conformer 网络，通过特征融合模块聚

合多尺度特征并抑制无关信息，从而有效提升了分

类网络的性能。从 t-SNE 图的可视化效果可以看

出，所提出的网络在有限的训练数据下，能够生成

更多具有判别力的特征。再通过利用混淆矩阵来

图 4　COVID-19 的胸部 X 射线检查图像 .COVID-19，Normal，与 Pneumonia 之间的类内差异大，类间差异小

Fig. 4　Chest X-ray images of COVID-19. The within-class differences between COVID-19， Normal， and Pneumonia are large， 

whereas the inter-class differences are small
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直观地显示多分支特征融合网络对三个数据集的

分类结果，如图 8 所示。实验结果表明，所提出的分

类模型在 DLAI3，COVIDx 和 COVID CT 数据集中

具有较高的准确率，这是由于该模型能够结合来自

ResNet 分支捕捉到的语义信息和纹理信息，以及

PVT 分支提取的全局性特征的优势，并且通过特征

融合模块中的 ASPP 的操作来提取多尺度特征，使

得分类网络能够捕捉 COVID-19 患者的各种复杂病

变特征。

4　讨论

本文提出了一种新颖有效的分类方法，用于从

表1　在数据集DLAI3上不同分类网络的分类结果（%）

Tab. 1　Classification results of different classification networks on the DLAI3 data set （%）

Network
VGG16
AlexNet
GoogleNet
MobileNet
ResNet34
ResNet50
PVT
CaiT
RdNet
GCViT
RepViT
RMT
SMT

SwiftFormer
SBCFormer

Ours

Acc
94.91
95.00
95.27
95.45
95.73
96.18
88.27
89.82
84.18
87.55
88.18
91.73
90.18
88.82
92.73
97.55

Pr
94.43
93.77
95.06
94.17
94.64
95.22
84.00
81.08
70.61
77.33
77.84
87.85
83.11
81.13
92.65
97.16

Re
93.27
93.19
90.71
91.04
93.94
91.65
74.52
81.88
64.44
85.63
84.44
85.50
83.97
78.11
85.97
95.40

Spe
96.98
96.30
96.81
96.76
97.25
97.29
90.80
93.21
89.56
92.66
93.11
94.97
93.18
92.67
94.56
98.11

F1
93.69
93.48
92.57
92.51
94.25
93.27
78.16
81.41
66.63
79.68
80.22
86.43
83.38
79.44
88.80
96.25

Kappa
91.86
90.20
91.04
92.15
92.29
91.61
73.70
78.38
65.67
75.89
78.69
85.80
82.19
79.66
86.08
94.75

表2　在数据集COVIDx上不同分类网络的分类结果（%）

Tab. 2　Classification results of different classification networks on the COVIDx data set （%）

Network
VGG16
AlexNet
GoogleNet
MobileNet
ResNet34
ResNet50
PVT
CaiT
RdNet
GCViT
RepViT
RMT
SMT

SwiftFormer
SBCFormer

Ours

Acc
95.02
95.87
96.30
95.94
96.61
97.89
81.91
78.09
73.07
81.85
85.64
91.68
92.77
87.89
94.36
98.65

Pr
95.14
95.60
94.72
93.54
94.94
97.73
75.35
76.07
69.87
78.73
82.07
88.75
91.54
85.52
92.35
97.97

Re
91.94
93.18
95.30
96.72
95.29
96.36
84.68
68.17
59.01
76.46
82.65
90.37
90.39
83.44
92.73
98.15

Spe
95.67
96.56
97.15
97.86
97.47
98.23
90.82
81.32
77.27
87.93
90.51
94.19
95.20
90.90
96.03
99.03

F1
93.43
94.66
94.90
95.04
95.08
97.03
78.76
70.72
62.60
77.24
82.31
89.48
90.89
84.42
92.53
98.06

Kappa
90.52
92.26
92.28
92.78
93.27
95.60
66.27
53.78
40.31
63.46
71.31
83.39
84.27
74.72
88.14
97.29
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CXR 检查图像中自动准确地识别 COVID-19，在公
开的数据集（DLAI3、COVIDx、COVID CT）进行了
大量的实验来验证其对 COVID-19 分类的有效性。
多分支特征融合网络的分类方法启发于基于 CNN

框 架 能 够 有 效 捕 捉 到 图 像 的 分 类 特 征 。 例 如 ，
图 5、图 8 和表 1、表 2、表 3、表 4 所示，在预训练的

ResNet34 和 ResNet50 中，将从分类模型提取到的
输出特征画成 t-SNE 图，来验证模型能够从图像
中，提取到具有判别力的特征。对于卷积层，通常
用成百上千的卷积核生成大量的激活图，以捕获
图像的各种特征，但是由于 CNN 可能无法通过在
不同空间位置的卷积层中使用共享权重来有效地

表3　在数据集DLAI3上多分支特征融合网络的消融实验结果（%）

Tab. 3　Ablation experimental results of the multi-branch feature fusion network on the DLAI3 data set （%）

ResNet34
√

√
√
√√

ResNet50

√
√
√
√√

PVT

√
√
√√

FIM

√
√√

FFM

√√

Acc
95.73
96.18
96.64
97.00
97.55

Pr
94.64
95.22
95.46
96.67
97.16

Re
93.94
91.65
94.19
95.18
95.40

Spe
97.25
97.29
97.87
97.71
98.11

F1
94.25
93.27
94.77
95.91
96.25

Kappa
92.29
91.61
93.87
94.76
94.75

表4　在数据集COVIDx上多分支特征融合网络的消融实验结果（%）

Tab. 4　Ablation experimental results of the multi-branch feature fusion network on the COVIDx data set （%）

ResNet34
√

√
√
√√

ResNet50

√
√
√
√√

PVT

√
√
√√

FIM

√
√√

FFM

√√

Acc
96.61
97.89
98.15
98.32
98.65

Pr
94.94
97.73
97.62
97.89
97.97

Re
95.29
96.36
96.95
97.82
98.15

Spe
97.47
98.23
98.49
98.82
99.03

F1
95.08
97.03
97.27
97.86
98.06

Kappa
93.27
95.60
96.12
96.75
97.29

图 5　多分支特征融合网络在两个数据集上的 Grad-CAM 图： （a） DLAI3 数据集，（b）COVIDx 数据集

Fig. 5　Grad-CAM graph of a multi-branch feature fusion network on two data sets： （a） DLAI3 data set， （b） COVIDx data set
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捕获全局特征，以及针对在 CXR 图像感染的区域

大小不一致的问题，CNN 可能无法捕捉到多尺度

的特征，因此所提出的多分支特征融合分类网络

通过将 ResNet 和 Transformer 进行交互融合，来有

效 地 对 全 局 特 征 和 局 部 特 征 的 提 取 ，以 及 利 用

ASPP 来捕捉多尺度特征，以此从 CXR 图像中提取

具 有 判 别 力 的 特 征 表 示 。 与 基 于 CNN 和 Trans‐

former 现有分类方法相比，多分支特征融合分类网

络使用预训练的 ResNet 和 PVT 组成的多分支特征

融合网络作为特征提取器，从而能更好提取不同

尺度的特征。为了验证所提出的特征交互模块和

特征融合模块的有效性，在有限的训练样本下，对

各 模 块 进 行 消 融 实 验 ，并 且 获 得 了 良 好 的 分 类

效果。

多 分 支 特 征 融 合 分 类 网 络 虽 然 在 数 据 集

（DLAI3、COVIDx、COVID CT）上分类性能有一定

图 6　在 DLAI3 数据集上不同分类方法的 t-SNE 可视化

Fig. 6　t-SNE visualization of different classification methods on the DLAI3 data set
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的提升，但仍然存在一些限制。首先，针对标注数

据较少的问题，本文仅在 CXR 和 CT 等标注的图像

数据集上进行了监督学习，而没有应用半监督学习

方法来结合未标注数据进行 COVID-19 的识别研

究。另外，多分支特征融合分类网络利用了在 Ima‐

geNet 上预先训练过的网络，但是对于其他数据集

上的预训练模型没有做实验。

5　结论

本文提出一个多分支特征融合网络，用于从

CXR 识别 COVID-19 病例。该网络通过 ResNet 分

支捕捉局部特征，PVT 分支捕捉全局特征，进行交

互融合，从而实现对感染区域及复杂结构的精确定

位。特征融合模块通过 ASPP 来扩大感受野，适应

病变区域的不同形状，以提取 COVID-19 的放射学

特征。在数据集（DLAI3、COVIDx、COVID CT）上

的实验结果表明，所提出的分类网络取得了最好的

分类结果。未来，将多分支特征融合网络尝试扩展

到，用 CXR 图像进行 COVID-19 联合诊断和严重程

度预测。

图 7　在 COVID CT 数据集上不同分类方法的 t-SNE 可视化

Fig. 7　t-SNE visualization of different classification methods on the COVID CT data set

图 8　多分支特征融合网络在三个数据集上的混淆矩阵：DLAI3 数据集（左），COVIDx 数据集（中），COVID CT 数据集（右）

Fig. 8　Confusion matrix of the multi-branch feature fusion network on three data sets： DLAI3 data set （Left）， COVIDx data set 

（Medium）， COVID CT data set （Right）

表5　在数据集COVID CT上不同分类网络的分类结果

Tab. 5　Classification results of different classification networks on the COVID CT data set

Network
COVIDNet
CrossViT
Conformer
Ours

Acc
96.93%

97.33%

97.54%

99.16%

Pr
96.65%

96.76%

97.88%

99.18%

Re
96.69%

97.70%

96.84%

99.12%

Spe
98.34%

98.67%

98.53%

99.54%

F1
96.67%

97.20%

97.33%

99.15%

Kappa
94.56%

96.51%

96.48%

98.59%

Params/M
48.68
27.48
101.74
102.47
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