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ARSＧCNN算法在新冠肺炎识别中的研究

易三莉１,２,王天伟１,２∗,杨雪莲１,２,佘芙蓉１,２

(１．昆明理工大学 信息工程与自动化学院,云南 昆明６５０５００;
２．云南省计算机技术应用重点实验室,云南 昆明６５０５００)

摘要:随着新冠肺炎的蔓延,为了准确诊断新冠肺炎,本文提出了一种改进的基于卷积神经网络的新冠肺炎识别算法即

ARSＧCNN算法.该算法在CNN网络结构的基础上,加入了新的功能模块:首先,为了捕获不同感受野的多尺度特征信

息并加强网络对图像特征的利用,提出了跳跃连接 RFB结构;其次,通过短连接aspp模块来改善网络在特征提取过程

中图像分辨率减少所导致的局部信息丢失的问题;最后,将注意力机制 GC模块与sSE模块进行融合实现对特征信息的

筛选并完成特征信息之间的交互,从而提高新冠肺炎识别精度.在公开的COVIDＧ１９胸部 X光数据集(ChestXＧrayDaＧ
tabase)上的实验表明,本文所提出的算法的加权平均准确率、精准率、召回率、FI分数、特异性分别为９８．２２％、９７．９１％、

９７􀆰９５％、９７．９２％、９８．３３％.与其他分类算法相比,本文所提出算法能够对肺部疾病进行高效识别,具有更高的识别

性能.
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ResearchonARSＧCNNalgorithmintheidentificationofCOVIDＧ１９

YISanＧli１,２,WANGTianＧwei１,２∗,YANGXueＧlian１,２,SHEFuＧrong１,２
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Abstract:Withthespreadofnewcoronarypneumonia,inordertoaccuratelydiagnoseCOVIDＧ１９,

thisarticleproposesanimprovednewcoronarypneumoniarecognitionalgorithmbasedonconvoluＧ
tionalneuralnetwork,namelytheARSＧCNNalgorithm．BasedontheCNNnetworkstructure,this
algorithm adds new functional modules．Firstly,in orderto capturethe multiＧscalefeature
informationofdifferentreceptivefieldsandstrengthenthenetwork􀆳suseofimagefeatures,ajump
connectionRFBstructureisproposed．Secondly,theproblemoflocalinformationlosscausedbythe
reductionofimageresolutionduringthefeatureextractionprocessofthenetworkisimprovedby
shortＧconnectingtheasppmodule．Finally,theattentionmechanism GCmoduleandthesSEmodule



aremergedtoachievethescreeningoffeatureinformationandtheinteractionbetweenfeatureinforＧ
mation,therebyimprovingtheaccuracyofnewcoronarypneumoniarecognition．Experimentsonthe
publicCOVIDＧ１９ChestXＧrayDatabasedatasetshowthattheweightedaverageaccuracy,precision,

recall,FIscore,andspecificityofthealgorithm proposedinthisarticleare９８．２２％,９７．９１％,

９７􀆰９５％,９７．９２％,９８．３３％,respectively．Compared with otherclassification algorithms,the
algorithmproposedinthispapercanefficientlyrecognizelungdiseasesandhashigherrecognitionperＧ
formance．
Keywords:COVIDＧ１９;jumpconnectionRFBstructuremodule;shortconnectionasppmodule;GC

module;sSEmodule

１　引　　言

　　新冠肺炎肆虐全球,威胁人类的生命健康安

全.随着疫情的不断传播,给许多国家和地区的

医疗体系都带来了巨大的负担.为了减少疫情传

播和降低患者死亡率,快速、准确地识别新冠肺炎

显得尤为重要.
目前,对于新冠肺炎检测主要有反转录聚合

酶链反应(RTＧPCR),这种方法需要从受试者体

内获取呼吸标本,从而检测病毒存在,但是,对于

一些医疗体系不发达的国家,由于 RTＧPCR试剂

盒数量有限,根本不能及时对患者进行筛选,且这

种方法费时昂贵.此外,计算机断层扫描(CT)成
像和鼻咽拭子也能够检测新冠肺炎,对于计算机

断层扫描(CT),成像后需要专业影像学医生对图

像进行理解,但是,在很多地区,影像科医生很缺

乏,并不能及时对日益增长患者做出相应筛查;对
于鼻咽拭子的检测,需要专业检测设备,当患者数

量过多时,检测者也会出现疲劳等情况,且也需要

一定时间才知道检测结果.
如今,深度学习被广泛应用到图像识别中,

如仪表自动识别[１]、表情识别[２]等,且取得了很

好的效果,为计算机视觉领域奠定了基础.在

早期,AlexKrizhevsky等[３]提出了 AlexNet网络

结构,该网络通过构建一系列卷积层和全连接

层,成功用于图像的分类且取得了较好的效果.
之后 KSimonyan等[４]提出 VGGNet网络结构,
用３×３卷积核代替 AlexNet网络中较大卷积

核,在减少参数量的情况下对于图像的分类效

果并未下降.但是随着网络深度的增加,网络

模型会出现退化现象,因此 HeKaiming[５]等人

提出了残差网络结构,通过在卷积层的输入和

输 出 间 添 加 跳 跃 连 接 来 解 决 这 一 问 题.

ChristianSzegedy[６]等人提出inception结构,通
过多分支的连接来增加网络宽度从而对图像特

征进行多尺度提取,极大地提高了网络的性能.

Liu[７]等人借鉴inception结构思想,并在该结构

上加入空洞卷积,增大网络对图像的感受野,从
而能 提 取 更 多 特 征 信 息.Chollet[８]等 人 提 出

Xception结 构,使 用 深 度 可 分 离 卷 积 代 替

inception模块中卷积操作,极大降低了网络模型

参数.HuangGao[９]等人提出密集连接网络,解
决了大多数网络中特征利用率低和传递不足的

问题.在新冠肺炎的识别领域,Ezzat[１０]等人提

出了一种基于混合卷积神经网络(CNN)体系结

构的新方法来识别新冠肺炎;RuaaAlＧfalluji[１１]

等人提出了一种使用胸部 X线图像和深度迁移

学 习 方 法 自 动 检 测 新 冠 肺 炎;Chaimae
Ouchicha[１２]等人构建一个 CVDNet深度卷积神

经网络 模 型 来 对 新 冠 肺 炎 进 行 识 别.Khaled
Bayoudh[１３]等人开发了一种基于迁移学习的２D
和３D的混合 CNN 结构,用来对新冠肺炎进行

筛查.上述基于深度学习方法在对新冠肺炎的

识别中,有效缓解了人工识别新冠肺炎费时费

力问题,但它们的识别精度还不理想.
为了提高新冠肺炎识别精度,本文提出了一

种改进的基于卷积神经网络的新冠肺炎识别算

法.该算法通过构造跳跃连接 RFB结构来获取

多尺度特征信息并强化特征信息的利用.同时,
为缓解因图像分辨率降低所带来的信息丢失问

题,我们构建了短连接aspp[１４](空洞空间金字塔

池化)模块.另外,将注意力机制 GC模块与sSE
模块进行结合来标定图像的重要特征信息,实现

特征信息间的交互并强化有用特征的传递.基于

上述功能模块,本文算法能够有效提高对新冠肺
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炎的识别精度.

２　算法理论

本文基于卷积神经网络的算法框架对其进行

改进得到新的算法.通过构建跳跃连接 RFB结

构模块、短连接aspp模块以及sSEGC模块等功

能模块,将其用于CNN 网络中,使算法对新冠肺

炎具有更高的识别效率.算法的结构及各功能模

块的设计如下文所述.

２．１　短连接aspp模块

图像在采样过程中因分辨率减少会造成特征

的丢失,单独采用aspp虽然能够实现多尺度的获

取图像特征,但仍然不能解决上述问题.本文发

现,在aspp结构上引入短连接方式,不但能够解

决模型退化问题,而且还使融合特征信息量更加

充足并能更有效地减少因分辨率降低所造成的特

征信息丢失.短连接aspp模块设计如图１所示.

图１　短连接aspp模块

Fig．１　Shortconnectionasppmodule

从图１可知,短连接aspp模块包含输入、不
同卷积块、Add特征融合以及输出等部分.首先

输入图像经过４个分支得到４个不同的特征信

息,然后用 Add操作将输入信息与４个分支的输

出信息进行融合得到更丰富的特征信息并输出.
其中,４个分支是图中第一~第四部分,它们的扩

张率分别为２、４、６、８的 DepthwiseConv２D３×３＋
BN＋relu＋Conv２D１×１的连接结构.我们通过

设置不同的扩张率来增大模块对图像的感受野使

网络提取更丰富的特征信息,同时采用 DepthwiＧ
seConv２D３×３＋BN＋relu＋Conv２D１×１的结

构.DepthwiseConv２D ３ × ３ 是 深 度 卷 积,

Conv２D１×１为普通卷积,两者用于对图像特征

进行提取,BN为归一化层,relu为激活函数.

２．２　跳跃连接RFB结构模块

RFB网络将多分支连接结构与空洞卷积相结

合,实现对图像特征进行多尺度提取并增大了对图

像的感受野.但是该网络结构对图像特征信息的

利用较低,同时一些重要的特征信息在网络传递时

容易丢失.因此本文提出一种新的跳跃连接 RFB
功能模块,它在 RFB网络基础上加入跳跃连接从

而增加图像信息的利用率,同时在模块中加入

sSEGC关注模块实现对图像重要特征的关注从而

防止其丢失.该算法的设计如图２所示.

图２　跳跃连接 RFB结构模块

Fig．２　JumpconnectionRFBstructuremodule

由图２可知,我们的结构主要包括３个分支

以及两次concatenate连接,我们在每个分支中加

入空洞卷积并在两次concatenate连接中加入了

关注机制.各分支由基本卷积块组成:分支一包

括一、二、三卷积块,分支二包括一、四、五卷积块,
分支三包括六、七、八卷积块.其中,基本卷积块

的操作为BN＋relu＋Conv２D１×１,同时我们将

每个分支的最后一个模块,即三、五、八卷积块中

的普通卷积由空洞卷积来取代.为了获得不同的

感受野特征信息,它们的扩张系数分别设为为１、

３、４.用第一个concatenate连接操作融合第三、
五、八块的特征信息,之后经过一个卷积层提取特

征输入到注意力机制sSEGC模块来对特征信息

进行筛选,最后再使用跳跃连接把筛选后特征信

息与输入特征信息进行concatenate操作融合.
空洞卷积[１５]就是在普通卷积中加入扩张系数,以
扩张系数减１对图像进行间隔采样,假设用a 来

表示空洞卷积的扩张系数,则加入扩张系数后的

实际卷积核尺寸与原始卷积核尺寸间关系可以定

义如下:

K＝ a－１( ) × H－１( ) ＋H, (１)

K 为加入扩张系数后实际卷积核大小,H 为原卷

积核大小.使用空洞卷积后,感受野增大,网络能

够提取更多图像特征,且没有增加额外参数.本

文的跳跃连接RFB结构增大了对图像感受野,使
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网络能够更有效地对图像特征信息进行提取并筛

选,且有效利用了特征信息.

２．３　sSEGC模块

关注模块因其具有对图像重要特征的关注功

能而使其成为神经网络中的一项关键技术,被广泛

应用到现有算法模块中.其中,YueCao[１６]等人提

出的GC注意力模块通过上下文建模和转换通道

间的依赖关系,以及把转换后特征信息与输入特征

进行融合的方式来对图像特征进行筛选,进而实现

重要特征信息的传递.AbhijitGuhaRoy[１７]等人

提出了sSE机制模块在空间上对图像特征进行

标定筛选,从而实现空间特征信息的高效利用.
本文将GC机制与sSE机制相结合得到新注意力

机制sSEGC模块,该模块的设计如图３所示.

图３　sSEGC模块

Fig．３　sSEGCmodule

从图３可知,sSEGC模块分为 GC块与sSE
块,GC块由３个小块组成.其中,第一、二块中

的Reshape层用于重塑图形维度,Lamda层中的

transpose函数和expand_dims函数用于对图形

维度进行转置和插入一个维度索引值.第三块中

的LayerNormalization用于优化网络结构,relu
和Sigmiod为激活函数层.对于 GC块,第一块

的输出与第二块的输出相乘完成重要特征的提

取,提取后特征输入到第三块中,第三块的输出再

与输入相加完成有用特征提取.对于sSE模块,
其在完成特征信息的筛选后与 GC块输出特征信

息进行相加融合,从而更加有效地实现对新冠肺

炎识别.
２．４　算法结构

根据以上叙述,本文在CNN 框架的基础上,
将跳跃连接 RFB结构模块、sSEGC关注模块及

短连接aspp模块融合起来,得到本文算法.算法

结构如图４所示.

图４　改进的 ARSＧCNN算法结构

Fig．４　ImprovedARSＧCNNalgorithmstructure

由图４可知,本算法的操作有:零填充层(ZeＧ
roPadding２D)、卷积、批归一化操作 BN、激活函

数层relu、平均池化层(AveragePooling２D)、短连

接aspp模块(Shortconnectionasppmodule)、跳
跃连 接 RFB 结 构 模 块 (Jumpconnection RFB
structuremodule)、全局平均池化层(GlobalAvＧ
eragePooling２D)、全连接层(Dense).第一部分

ZeroPadding２D为零填充层,保证了输入与输出

特征图大小一致.第二~第五部分中 AverageＧ
Pooling２D为平均池化层,用于在采样过程中减

少图像分辨率,Shortconnectionasppmodule能

够有效缓解因采样过程中图像分辨率降低所造成

特征信息损失,JumpconnectionRFBstructure
module不但能够对图像特征进行多尺度提取,而
且能够对图像特征进行筛选,保证了有用特征信

息传递且最大程度实现对特征信息复用.第二~
第五部分中的JumpconnectionRFBstructure
module在特征提取过程中分别使用了５、１２、２４、

１９次.第六部分中的 GlobalAveragePooling２D
用于对特征做最后提取,Dense作最后分类.

本文算法基于上述功能模块能够对新冠肺

炎进行高效识别,保证算法对新冠肺炎的识别

性能.

３　实　　验

本文使用 Pycharm 作为编译器,编程语言

python,实验框架为 Keras和tensorflow,硬件环

境为 Intel(R)CoreTMi９Ｇ１０９００kCPU＠３．７０
GHz,３２．０GRAM,显 卡 为 NVIDIA GeForce
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RTX３０８０,６４位 Windows１０操作系统.

３．１　实验设置

本文数据集为kaggle数据集中所提供下载

的 一 个 COVIDＧ１９ RadiographyDatabase数 据

集,数据集共包含２９０５张图像,其中包含２１９
张COVIDＧ１９阳 性 图 像,１３４１ 张 正 常 图 像 和

１３４５张病毒性肺炎图像.本实验用 ８０％作为

训练集,２０％作为测试集,即２３２４张图像作为

训练集,５８１张作为测试集,数据集的划分情况

如表１所示.图５为数据集３个类中每一类样

例图 像 展 示.数 据 集 中 原 图 大 小 为 １０２４×
１０２４,实验前,将原始图像进行归一化处理,再
把图像裁剪为 ２２４×２２４ 大小.采用 Adam 优

化器更新参数,学习率为 ０．００１,用sparse_cateＧ
gorical_crossentropy作为损失函数,epochs设为

５０,batchsize为１０.

表１　数据集的划分情况

Tab．１　Divisionofthedataset

数据集形式 新冠肺炎 正常 病毒肺炎 总计

训练集 １８１ １０６１ １０８２ ２３２４

测试集 ３８ ２８０ ２６３ ５８１

总计 ２１９ １３４１ １３４５ ２９０５

图５　每一个类样例展示

Fig．５　Sampledisplayofeachclass

３．２　评价指标

本文采用准确率(Accuracy)、F１分数、精准

率(Precision)、召回率又叫敏感度(Sensitivity)、
特异性(Specificity)来对肺部疾病识别结果进行

评估,计算公式如下:

Accuracy＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (２)

Sensitivity＝
TP

TP＋FN
, (３)

Specificity＝
TN

TN＋FP
, (４)

Precision＝
TP

TP＋FP
, (５)

F１＝２×
Precision×Sensitivity
Precision＋Sensitivity

, (６)

其中:TP(TruePositive)表示正样本被模型预测

为正,TN(TrueNegative)表示负样本被模型预

测为负,FP(FalsePositive)表示负样本被模型预

测为正,FN(FalseNegative)表示正样本被模型

预测为负.由于本实验为三分类的实验且样本不

均衡,因此需要对准确率、召回率、特异性、精准

率、FI分数作加权平均.加权平均后５个指标的

计算公式如下:

Acc＝∑
m

k＝１
Accuracyk ×

Nk

P
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)
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Sen＝∑
m

k＝１
Sensitivityk ×

Nk

P
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

Spe＝∑
m

k＝１
SpecificityK ×

NK

P
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (９)

Pre＝∑
m

k＝１
PrecisionK ×

Nk

P
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１０)

F１＝∑
M

K＝１
F１K ×

NK

P
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１１)

其中:Nk 为第一、第二和第三个类别的样本数,P

为总样本数,NK

P
为该类别占总样本的比例.

３．３　实验结果

为了验证算法性能,将本文算法与 VGG１６、

ResNet５０、InceptionResNetV２[１８]、PDCOVIDＧ
Net[１９]、DWSDenseNet[２０]等分类算法进行比较,
不同分类算法对肺部疾病识别结果如表２所示.

表２　不同算法对肺部疾病识别对比

Tab．２　Comparisonofdifferentalgorithmsintherecognitionoflungdiseases

算法 Acc/％ Sen/％ Spe/％ F１/％ Pre/％

VGG１６ ９６．６７ ９６．０７ ９６．５９ ９６．０２ ９６．０４

ResNet５０ ９７．５８ ９７．３０ ９７．６１ ９７．２５ ９７．２２

InceptionResNetV２ ９７．９０ ９７．６２ ９７．９０ ９７．５９ ９７．５７

PDCOVIDNet － ９６．５９ － ９６．５８ ９６．５８

DWSDenseNet ９８．１ ９７．８ ９８．２ － －

ARSＧCNN(本文算法) ９８．２２ ９７．９５ ９８．３３ ９７．９２ ９７．９１

图６　不同算法混淆矩阵图

Fig．６　Confusionmatrixdiagramofdifferentalgorithms
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　　表２中,本文所提出的 ARSＧCNN 算法在

Acc、Sen、Spe、F１、Pre 上 的 评 估 结 果 分 别 为

９８􀆰２２％、９７．９５％、９８．３３％、９７．９２％、９７．９１％,均
高于其他对比的算法,说明本文算法在对肺部疾

病识别上,相较于其他算法具有更好的识别效果.
混淆矩阵能够用来反映分类模型对某一个类

别分类的好坏.在混淆矩阵中,每一列表示模型

预测的类别,每一行表示数据真实的类别,主对角

线表示被分类模型正确分类的个数,值越大,说明

分类模型的性能越好,所以我们使用它来衡量各

算法对于肺部疾病的识别性能,各算法混淆矩阵

如图６所示.
图６中,第一行为 VGG１６、ResNet５０算法,

第二行为InceptionResNetV２、本文算法(ARSＧ
CNN).从不同算法的混淆矩阵图可知,在测试

的５８１张图片中,本文算法对于新冠肺炎、正常、
病 毒 性 肺 炎 类 图 像 的 识 别 为 ５６９ 张,高 于

VGG１６、ResNet５０、InceptionResNetV２ 的 ５５８、

５６５、５６７张,在对肺部疾病识别上均优于所对比

算法,更近一步说明了本文算法的性能.

４　结　　论

新冠肺炎的自动准确识别在辅助医生进行相

关疾病诊断中具有重要作用.为了高效识别新冠

肺炎,本文提出了一种 ARSＧCNN 算法.该算法

通过构建短连接aspp网络结构来防止在采样过

程中因图像分辨率减小所造成的特征信息丢失,
同时缓解因网络模型退化所导致特征信息无法更

新问题.使用跳跃连接 RFB网络结构模块从多

方向对图像特征进行提取,解决特征信息得不到

充分复用问题.结合注意力机制sSEGC模块对

特征信息进行标定,抑制无用特征信息同时增强

有用特征信息的传递.通过实验分析对比,结果

表明,本文算法均优于所对比算法,能够对肺部疾

病进行精准识别.
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