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摘　 要:
 

新冠肺炎疫情的暴发给全球带来了巨大的挑战,胸片是诊断新冠肺炎的重要影像学手段之一,本文在 ResNet 残差网

络基础上,针对新冠肺炎胸片提出一种新的检测模型。 通过对 ResNet 残差网络模型进行改进,并利用迁移学习对模型进行训

练,能够更准确地识别和定位肺部病变,从而提高新冠肺炎的诊断效率和准确性。 实验结果表明,本文提出的模型在新冠肺

炎胸片数据集上检测准确率达 95%、召回率达 92%、 F1 值达 0. 93,能够为新冠肺炎的早期诊断和治疗提供有力的支持。
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Abstract:
 

The
 

outbreak
 

of
 

COVID- 19
 

has
 

brought
 

great
 

challenges
 

to
 

the
 

world.
 

Chest
 

radiographs
 

are
 

one
 

of
 

the
 

important
 

imaging
 

means
 

to
 

diagnose
 

COVID- 19.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

detection
 

model
 

for
 

COVID- 19
 

chest
 

radiographs
 

based
 

on
 

ResNet
 

residual
 

network.
 

By
 

improving
 

the
 

ResNet
 

residual
 

network
 

model
 

and
 

using
 

migration
 

learning
 

to
 

train
 

the
 

model,
 

lung
 

lesions
 

can
 

be
 

more
 

accurately
 

identified
 

and
 

located,
 

thus
 

improving
 

the
 

diagnostic
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

COVID- 19.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

reaches
 

95%,
 

the
 

recall
 

rate
 

reaches
 

92%,
 

and
 

the
 

F1
 

value
 

reaches
 

0. 93
 

on
 

the
 

chest
 

radiograph
 

dataset
 

of
 

COVID - 19,
 

which
 

can
 

provide
 

strong
 

support
 

for
 

the
 

early
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

of
 

COVID-19.
Key

 

words:
  

COVID-19;
 

diagnosis;
 

ResNet
 

residual
 

network;
 

transfer
 

learning

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

基金项目:
 

广州南洋理工职业学院校级科研项目 ( NY - 2023KYYB - 04);
 

广州南洋理工职业学院创新科研团队项目 ( NY - 2021CQ -

KYTD002)。

作者简介:
 

许文燕(1990-),女,硕士,讲师,主要研究方向:深度学习与目标检测。

通讯作者:
 

陈李盛(1991-),男,硕士,助教,主要研究方向:机械设计与自动化。 Email:1139412781@ qq. com

收稿日期:
 

2024-03-05

0　 引　 言

新型冠状病毒肺炎(COVID-19)作为一种高度

传染性的疾病,在全球范围内造成了严重的健康危

机和经济损失。 胸片是一种常用的影像学检查方

法,被广泛应用于 COVID - 19 的早期筛查和诊断。
然而,由于新冠肺炎胸片的特殊性,如病灶的多样

性、病灶大小的变化和背景干扰等因素,传统的图像

分析方法在 COVID-19 胸片的检测和分类任务中存

在一定的局限性[1] 。
传统的胸片检测方法主要依赖于医生的经验和

专业知识,存在一定的主观性和误诊率。 近年来,深
度学习技术的快速发展为医学影像分析带来了新的

机 遇[2-3] 。 邵 剑 飞 等[4] 提 出 了 一 种 改 进 的

MobileNetV2-SELN 模型,用于提高医生主观因素对

COVID-19 和 CAP(社区获得性肺炎)的准确性,该
模型相比原模型的分类准确率提升约 2%;郭艺

等[5]提出一种基于轻量级人工神经网络的新冠肺

炎 CT 新型识别算法,在医用计算上耗时 236
 

s,并在

精度方面高于其他对比算法,能够适应新冠肺炎的

诊断需求;周奇浩等[6] 提出了一种基于深度学习的

分类网络 DLDA-A-DenseNet,能够有效对新型冠状



病毒肺炎 CT 图像分类并提取病灶特征,具有较高

的精度和泛化性能;何迪等[7] 构建了单发多框探测

器(SSD)、faster-RCNN 和 faster-RCNN 优化 3 种基

于深度学习的图像目标检测模型,结果显示 Faster-
RCNN 模型,具有较高的分类准确率和回归精度,能
够准确识别肺炎;SHU

 

L 等[8] 针对新冠肺炎的 CT
图像的检测,提出了一种特征补充融合网络( FCF)
模型,并通过监督和弱监督策略相结合的训练方式,
使卷积神经网络 ( CNN) 更快地引导视觉变换器

(VIT)收敛,分类准确率达 99. 34%,超过了当时最

先进的流行分类模型;彭心睿等[9] 提出了一种加权

通道筛选的轻量级模型 WCF-MobileNetV3,对新冠

肺炎胸片检测准确率达 98. 64%;金哲毅等[10] 将

ResNet50 作为预训练模型,结合各种提高网络训练

精度的方法,在新冠肺炎胸片和正常胸片上的检测

正确率达 98. 7%和 99. 1%;高瞻等[11]设计了一种基

于 XGBoost 的新冠肺炎智能检测系统,以患者生化

数据为检测特征,检测正确率达 94. 34%。
残差网络(ResNet)作为一种强大的深度学习模

型,已经在图像分类、目标检测和分割等任务中取得

了令人瞩目的成果[12] 。 然而,由于 COVID-19 胸片

的特殊性,传统的 ResNet 模型在该任务中仍然存在

一些不足之处[13] 。 因此,本文提出一种基于改进

ResNet 残差网络的新冠肺炎胸片检测模型,首先,
对传统的 ResNet 模型进行改进,以适应 COVID-19
胸片的特殊要求;其次,引入一种新的损失函数,
以进一步优化模型的性能,提高模型的泛化能力和

检测准确性;最后,通过实验验证、评估所提出的方

法在 COVID-19 胸片检测任务中的有效性和可行

性。

1　 新冠肺炎胸片检测网络模型设计

1. 1　 ResNet-50 网络模型

ResNet-50 是一种深度残差网络,由 Microsoft
 

Research 团队在 2015 年提出[14] 。 其是 ResNet 系列

网络中的一种,通过引入如图 1 所示的残差连接解

决深度神经网络训练过程中的梯度消失和梯度爆炸

问题,使得模型在训练过程中能快速收敛,原始

ResNet-50 模型预训练任务是将 1
 

000 个类别的物

体进行分类[15-16] 。 本研究是针对胸片进行识别,分
为健康和新冠患者两类,是一个二分类问题,因此需

要对原始 ResNet-50 网络结构进行调整。 首先,从
原始网络中取出除最后 3 层之外的所有层,然后用

一个全连接层、一个 Softmax 层和一个分类层替换

原始网络的最后 3 层,将全连接层的分类数设置为

与新数据中的分类数相同,使预训练的网络层迁移

到新的分类任务上。

Weightlayer

Weightlayer

x
identity

ReLU

ReLU

F(x)+x

F(x)

x

图 1　 残差连接

Fig.
 

1　 Residual
 

connection

1. 2　 基于 ResNet-50 改进的新冠肺炎胸片检测模

型设计

基于深度学习的新冠肺炎胸片检测的实质对输

入的图像分辨出该胸片是患有新冠肺炎还是正常。
新冠肺炎胸片上常见的影像特征是双肺多发斑片状

阴影,通常呈现为浸润性病变,分布在肺部的不同区

域;正常胸片上很少出现斑片状阴影[17] 。 另外,新
冠肺炎胸片上还可能显示肺实变,肺实变是指肺部

组织的病理性改变,通常表现为肺部某个区域的密

度增加[18] 。 在正常胸片上,肺部密度均匀,没有明

显的实变[19] 。 此外,新冠肺炎胸片上还可能显示肺

纹理增多,而正常胸片上的肺纹理通常是均匀的,没
有明显的增多[20] 。 新冠肺炎胸片与正常胸片的影

像如图 2 所示。

正常胸片 病变胸片

病变胸片 病变胸片

图 2　 新冠肺炎与正常胸片影像

Fig.
 

2　 New
 

crown
 

pneumonia
 

and
 

normal
 

chest
 

X-ray
 

images
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　 　 在将预训练的 ResNet-50 网络应用于新的新冠

病毒图像分类问题时,需要对网络结构进行适当的

调整以适应新任务的需求。 首先,从 ResNet-50 模

型中提取出除了最后 3 层之外的所有层,这些层已

经在 ImageNet 数据集上进行了预训练,能够捕捉图

像的通用特征。 另外,由于原始的 ResNet-50 网络

最后 3 层是为 1
 

000 类物体识别设计的,需要将其

替换新冠病毒图像分类问题任务层,即使用一个新

的全连接层( Dense
 

Layer)来替换最后一个卷积层

之后的全连接层,在新的全连接层之后添加一个

Softmax 层,Softmax 层能够将全连接层的输出转换

为概率分布,表示各个类别的预测概率,根据新冠病

毒图像分类问题类别数量,设置两个新全连接层的

输出单元。 通过上述模型的改进,将预训练的网络

层迁移到新冠病毒图像分类任务上。 最后,使用验

证数据集评估模型的性能,并根据需要进行超参数

调整和模型优化,以提高分类准确性。

2　 材料与方法

2. 1　 试验数据

本文使用 Kaggle 公开数据集 COVID - CT -
master,其中包含 397 张正常胸片和 349 张新冠肺炎

胸片。 将数据集按照表 1 划分为训练集、验证集和

测试集。 另外,为提升模型的泛化能力,防止模型在

训练过程中过拟合,对原始数据进行了旋转、翻转、
裁剪等操作丰富数据集。 此外,由于 ResNet50 需要

输入的图像大小为 224×224×3,与训练数据的图像

大小和验证数据的图像大小不同,因此,本研究对训

练数据的图像大小以及测试数据的图像进行归一化

处理。
表 1　 各数据集图像数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

images
 

in
 

each
 

dataset

名称 原始数量 / 张 数据增强后数量 / 张

训练集 597 2
 

985

验证集 109 545

测试集 40 200

总计 746 3
 

730

2. 2　 实验方法

使用 ResNet 网络检测新冠肺炎胸片,本质上是

机器视觉中的图像分类问题,本文将输入的图片分

为健康或患病两类。 使用 MATLAB 软件中预定义

好的 ResNet 网络进行结构及参数的微调,利用迁移

学习原理训练该网络,并用训练好的网络去验证胸

片图像,查看准确率是否达到标准,如未达到设定检

测标准,继续对网络模型及参数进行修改、完善,直
至该网络在验证集中达到预定的检查标准,最后将

该模型用于测试集的测试,并将结果可视化,计算模

型整体的检测准确率。
 

3　 结果与讨论

通过对 200 张胸片图像进行测试,本文提出的

方法能够较准确的区分正常胸片和新冠肺炎胸片,
在新冠肺炎胸片检测方面达到了 95%的准确率,说
明该模型能够较好地识别出真正的新冠肺炎胸片;
召回率为 92%,说明该模型能够较好地识别出真正

的新冠肺炎胸片,提升胸片的检测效率; F1 值为

0. 93,进一步验证了本文提出的模型在新冠肺炎胸

片检测方面的优越性。
与传统的方法相比,本文提出的改进后的模型

在新冠肺炎胸片的检测准确性上表现出明显的优

势。 这主要得益于改进的 ResNet 残差网络的深层

特征提取能力和自适应学习能力,能够更准确地识

别出新冠肺炎胸片中的病灶和病变,减少了误诊和

漏诊的风险。

4　 结束语

与传统方法相比,本文提出的方法能够更准确

地识别新冠肺炎胸片,并且在处理大规模数据时表

现出较高的效率。 然而,该方法仍有一些局限性需

要进一步改进,例如,数据集的质量和规模对于模型

的性能有较大影响,需要进一步扩大和优化数据集。
未来的研究可以进一步优化数据集和模型设计,以
提高新冠肺炎胸片检测的准确性和效率。
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