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基于胸部ＣＴ图像的肺炎深度学习分类预测模型

曾　梦１，赵　娜２，王显棋１，庞慧琳１，侯文静１，刘玲玲１，王晓雯２，龚家利２，曾文兵３，崔洪亮２，陈　伟１　　
４０００３８重庆，陆军军医大学（第三军医大学）第一附属医院放射科１；４０１３２９重庆，重庆知见生命科技有限公司２；４０４０００
重庆，重庆大学附属三峡医院放射科３

　　［摘要］　目的　建立基于胸部ＣＴ图像的ＡＩ模型，实现对细菌、真菌、病毒性（包括 ＣＯＶＩＤ１９）肺
炎的快速分类预测。方法　回顾性收集２０１３－２０２０年就诊于陆军军医大学附属第一医院的５５９例细菌
性、真菌性及非ＣＯＶＩＤ１９病毒性肺炎患者及２０２０年就诊于重庆大学附属三峡医院的５３例 ＣＯＶＩＤ１９
患者的影像资料，首先利用Ｒｅｓｎｅｔ＿１８、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ＿ｂ５、ＶｉＴ、ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等４种典型的深度神经网络
构建图像级三分类及四分类预测模型，在独立测试集中进行验证选出最优模型；然后分析采用单张图像

和３张图像融合构建数据集对模型的影响；最后分别使用按图像类别占比投票及随机森林２种方法进
行患者级分类预测。使用精确率、召回率、特异性、Ｆ１值、ＡＵＣ、准确率评估模型效能，最终筛选出表现
最优的ＡＩ预测模型。结果　在图像级分类中ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型表现最佳，三分类准确率为０．９３２，
四分类准确率为０．９４８。测试ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型分别采用单张图像和３张图像融合构建数据集的效
果，采用融合图像的ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型效能进一步提升，在测试集中三分类准确率和ＡＵＣ值分别
为０．９３１、０．９８９，四分类准确率和ＡＵＣ值分别为０．９５２、０．９９０。使用ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型进行患者
级分类，采用随机森林的方法预测效能更佳，三分类准确率和ＡＵＣ值分别为０．９８４、０．９８７，四分类准确
率和ＡＵＣ值分别为０．９６７、０．９７１。Ｒｅｓｎｅｔ＿１８、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｎｔ＿ｂ５、Ｖｉｔ等３种网络也取得了较好的效果，但
总体效能低于ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络。结论　基于融合数据建立的深度学习模型ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ与
其他４种模型相比在图像级分类中效果最佳，其融合随机森林分类器在患者级分类中也取得最优性能。
表明深度学习可用于不同病原体感染所致肺炎类型的快速分类预测。
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ＡｒｍｙＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（２０２３ＸＧＩＩＴ０６）．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＣＨＥＮＷｅｉ，Ｅｍａｉｌ：ｌａｎｄｃｗ＠１６３．ｃｏｍ

　　肺炎具有高发病率和死亡率，是全球所有年龄段
死亡的主要感染性原因［１］。尽管自１９９０年以来肺炎
死亡率大幅下降，但其对老年人的危害居高不下，据统

计，２００７－２０１７年间世界范围内７０岁以上成年人肺炎
感染死亡人数增加了 ３３．６％［２］。２０１９年新型冠状病
毒肺炎（新冠肺炎，ＣＯＶＩＤ１９）给全球带来巨大的医疗
负担，疫情的出现让人们再次重视肺炎这一全球性问

题。细菌、病毒、真菌是肺部感染主要的病原体，不同

病原体感染所致肺炎需要的治疗措施不同，因此肺部

感染病原体的早期识别对指导治疗至关重要。

　　肺炎的诊断通常是通过临床病史及体征、病原学
检查和影像学检查来确定。几乎所有病原体感染所致

肺炎均可表现为发热、咳嗽、胸痛等，不具备特异性临

床症状及体征。病原学检查耗时长，且受标本采集时

间、方式等多因素的影响，病原体总体检出率较低且时

效性差［３］。影像学检查，尤其是胸部ＣＴ，扫描速度快，
可以提供与病理学相关的信息，并且可定量测量病变

大小、肺部受累范围及严重程度，已成为诊断包括肺炎

在内的肺部疾病的重要工具［４－５］。在肺炎 ＣＴ图像征

象中，病毒性肺炎典型征象为多发弥漫磨玻璃灶、间质

性改变等，细菌性肺炎常表现为片状实变、充气支气管

征、伴发空洞、磨玻璃影等，真菌性肺炎往往具有空洞、

空气新月征、晕征等特点。然而在实际临床工作中大

多数病例往往不具备上述典型征象且各种病原体感染

所致肺炎影像征象多有重叠。肺炎的临床及影像表现

缺乏特异性给病变的早期诊断带来挑战。

　　人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）技术的发展为
肺炎的影像诊断提供了新思路和方法，其中深度学习

（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）能自动从大规模医学图像数据集
中提取隐含的疾病诊断特征，迅速成为医学图像分析

的研究热点。近年来一些研究将人工智能用于胸部影

像，如基于 ＣＴ图像的新冠肺炎和普通肺炎的分
类［６－７］、基于胸片的小儿细菌性肺炎和病毒性肺炎的

分类［８－９］、基于胸部 ＣＴ的肺炎型肺癌和肺炎的鉴
别［１０］，均表现优异。然而基于胸部 ＣＴ图像鉴别不同
类型病原体感染所致肺炎的研究报道相对较少。因

此，本研究旨在建立基于 ＣＴ图像的 ＡＩ预测模型，实
现对不同类型病原体感染所致肺炎的早期鉴别诊断。
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１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本研究回顾性分析了来自陆军军医大学附属第一
医院（西南医院）２０１３－２０２０年的５５９例细菌、真菌及
普通病毒（即非 ＣＯＶＩＤ１９病毒）肺炎患者，来自重庆
大学附属三峡医院２０２０年的５３例ＣＯＶＩＤ１９患者，共
纳入６１２例患者。本研究经陆军军医大学第一附属医
院伦理委员会审批（ＫＹ２０２００３６）。
　　纳入标准：①根据《中国成人社区获得性肺炎诊
断和治疗指南（２０１６年版）》诊断的细菌性肺炎、真菌
性肺炎、普通病毒性肺炎（即非 ＣＯＶＩＤ１９病毒性肺
炎）患者以及经实验室检查确诊的 ＣＯＶＩＤ１９患者；
②年龄≥１８岁；③临床及胸部 ＣＴ影像资料完整且图
像有感染征象。排除标准：①图像质量差，伪影重，影
响观察结果；②有严重的肺部并发症患者；③有胸部手
术病史。

１．２　ＣＴ成像方案
　　细菌、真菌及普通病毒肺炎患者来自陆军军医大
学第一附属医院，ＣＯＶＩＤ１９患者来自重庆大学附属三
峡医院。图像数据从 ＰＡＣＳ系统中导出。胸部 ＣＴ扫
描范围从胸廓入口到肺底，采用德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ公司的
Ｓｅｎｓａｔｉｏｎ１６、ＳｏｍａｔｏｍＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎＡＳ６４排螺旋ＣＴ机或
ＳｏｍａｔｏｍＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎＦｌａｓｈ双源螺旋ＣＴ机扫描。扫描参
数：管电压 １００～１２０ｋＶ，管电流为自动设置，螺距为
１．２～１．５。重建参数：卷积核 Ｉ７０ｆ，肺窗窗位－４５０～
－６００ＨＵ，窗宽１２００～１５００ＨＵ，层间距 ２ｍｍ，层厚
２ｍｍ。本研究使用的图像均为肺窗平扫图像。
１．３　图像预处理与模型构建
１．３．１　图像预处理　　２名具有５年以上胸部ＣＴ影
像诊断工作经验的放射科医师筛选出患者胸部 ＣＴ图
像中有感染征象的层面，在２名医师意见有分歧时，由
第３名具有１０年以上胸部ＣＴ影像诊断工作经验的放
射科医师做决断。以患者为单位随机将图像按７∶１∶２
的比例划分为训练集、验证集和测试集，将图像输入模

型进行模型训练及验证。同时考虑到放射科医师进行

阅片诊断时需要查看患者的完整 ＣＴ图像层面，因此
本研究将尝试图像融合方法，即将 ３张连续的 ＣＴ图
像融合制作数据集后输入模型进行模型训练及验证。

１．３．２　模型构建　　使用２种不同架构的模型，即卷
积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和基
于自注意力机制的神经网络，分别测试这２种模型在
胸部ＣＴ图像鉴别中的效果。卷积神经网络具有平移
不变性和局部连接性，主要通过卷积操作和池化操作

分层提取图像中的局部特征。基于自注意力机制的神

经网络使用其自注意力机制和多层感知结构，通过复杂

空间变换和长距离特征依赖获取全局特征表示。本研

究从这２种模型架构中分别各选取具有代表性的２种
网络进行建模以挑选出能完成本研究任务的最优模型，

即２种卷积神经网络：Ｒｅｓｎｅｔ＿１８、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｂ５，２种基
于自注意力机制的神经网络：ＶｉＴ、ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。
将模型首先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ公开数据集中进行预训练得
到预训练模型，采用预训练模型参数作为网络的初始

化参数，以提高模型的特征提取效果并加速模型训练。

使用本研究的训练集及验证集数据对预训练模型进行

微调，对患者图像进行三分类（细菌、真菌、包括

ＣＯＶＩＤ１９在内的病毒性肺炎）及四分类（细菌、真菌、
普通病毒、ＣＯＶＩＤ１９肺炎）处理，经过多轮的迭代训
练后从得到的模型文件中选择验证集准确率最高者作

为实验用的最终模型。

　　在筛选出图像级的最优模型后，鉴于医师在进行阅
片诊断时需要查看分析患者完整的ＣＴ图像，本研究提
出通过图像融合的方法制作数据集提高模型的性能。

　　另一方面，与图像级的预测相比，在临床实践中患
者级的预测结果更具有实际应用价值，因此本研究还

进行了患者级的预测模型构建。与图像级的分类结果

通过网络模型直接获得不同，患者级分类结果采用随

机森林的方式获取。首先将患者的每张图像输入训练

好的分类模型中，得到其输入分类器前的特征，然后将

患者每张图像的特征融合输入到随机森林分类器中，

得到每个患者的分类结果，如图１所示。与简单的通
过病例中所有图像类别占比最高的方式确定患者类别

相比，随机森林的方法融合了患者所有的图像信息，同

时能够计算图像特征重要性，提高模型分类准确率。

１．４　模型效能评估
　　模型效能评估在测试集中进行，测试集图像与训练
集及验证集图像无交叉，为独立数据集，模型对测试集

图像做出分类诊断，将模型在测试集中的预测结果与放

射科医师阅片结果进行比较。医师均在不了解患者任

何其他信息的情况下阅片做出诊断，在这个过程中，分

别将测试集图像交给低年资医师（胸部ＣＴ影像诊断工
作经验＜１０年）和高年资医师（胸部ＣＴ影像诊断工作经
验≥１０年）进行诊断，然后将医师的诊断结果与临床诊
断结果进行比对，同时和模型预测的结果进行比较。

１．５　统计学分析
　　采用ＳＰＳＳ２６．０统计软件进行分析，计数资料用
例数（％）表示，组间比较采用χ２检验，Ｐ＜０．０５表示差
异有统计学意义。采用接收者操作特征曲线下面积

（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）、精
确率、召回率、特异性等评估模型效能。
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图１　深度学习模型流程图

表１　数据集划分［例（张）］

三分类 四分类
数据集

病毒（含ＣＯＶＩＤ１９） 细菌 真菌 普通病毒 ＣＯＶＩＤ１９ 细菌 真菌

训练集 １３９（１２０３１） １５７（４６５２） １３０（５１４１） １０２（６２５９） ３７（５７７２） １５７（４６５２） １３０（５１４１）

验证集 ２１（１９０８） ２３（７６２） １９（８１３） １５（８７７） ６（１０３１） ２３（７６２） １９（８１３）

测试集 ４０（２４６２） ４５（１１１６） ３８（１４３８） ３０（１３２９） １０（１１３３） ４５（１１１６） ３８（１４３８）

合计 ２００（１６４０１） ２２５（６５３０） １８７（７３９２） １４７（８４６５） ５３（７９３６） ２２５（６５３０） １８７（７３９２）

括号外数据为患者数量，括号内数据为图像数量

２　结果

２．１　一般资料
　　本研究共纳入６１２例患者，其中女性１８４例，男性
４２８例，年龄（５１．２±１６．７）岁。在训练集、验证集和测
试集中，患者性别差异无统计学意义（Ｐ＝０．８２３＞
０．０５）。细菌性肺炎患者２２５例（６５３０张图像），真菌
性肺炎患者１８７例（７３９２张图像），普通病毒性肺炎
患者１４７例（８４６５张图像），ＣＯＶＩＤ１９肺炎患者５３例
（７９３６张图像）。数据集的纳入流程及在训练集、验
证集和测试集中的具体划分如图２及表１所示。
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图２　数据的纳入流程图

２．２　深度学习模型效能

　　４种网络模型在图像水平的预测结果见表 ２、图

３，表现最优的是 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型。在此模型基

础上使用融合图像制作数据集进行进一步测试，模型

简称为ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型，预测效能得到进一步

提升，其与单张图像数据集的预测性能对比见表 ３。

因患者级的预测值更具有临床适用性及临床价值，使

用ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型进行患者级的预测，结果见

表４、图４，可见模型在使用随机森林分类的患者级上

的预测效能高于使用投票分类的表现。这是因为随机

森林的方法融合图像信息，并且能够对图像信息进行

重要性的排序，提高分类准确率。

２．３　深度学习模型和医师效能比较

　　低年资及高年资放射科医师分别对测试集图像在

患者水平进行阅片，低年资医师诊断结果三分类准确

率为０．５０４，四分类准确率为０．４３９；高年资医师诊断

结果三分类准确率为０．５４５，四分类准确率为０．４９６，

均低于深度学习模型。阅片结果与ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ

模型的患者级结果分类别效能对比见图５。

９６２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）



表２　深度学习模型的图像级结果

四分类 三分类
模型名称 指标

普通病毒 ＣＯＶＩＤ１９ 细菌 真菌 病毒 细菌 真菌

Ｒｅｓｎｅｔ＿１８ 精确率 ０．７８２ ０．９７０ ０．８７０ ０．９００ ０．９２７ ０．８５８ ０．９２８

召回率 ０．８６７ ０．９１２ ０．９６２ ０．７７８ ０．９４４ ０．９５３ ０．８２０

特异性 ０．９１３ ０．９９２ ０．９５９ ０．９６５ ０．９３８ ０．９５５ ０．９７５

Ｆ１ ０．８２２ ０．９４０ ０．９１３ ０．８３５ ０．９３６ ０．９０３ ０．８７１

准确率 ０．８７３ ０．９１０

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ＿ｂ５ 精确率 ０．８８８ １．０００ ０．９４１ ０．８９７ ０．９２０ ０．９４６ ０．９１７

召回率 ０．９４７ ０．９１４ ０．９４６ ０．８９８ ０．９５６ ０．９４８ ０．８５６

特异性 ０．９５７ １．０００ ０．９８３ ０．９５８ ０．９２１ ０．９８４ ０．９６７

Ｆ１ ０．９１７ ０．９５５ ０．９４３ ０．８９６ ０．９３８ ０．９４７ ０．８８５

准确率 ０．９２５ ０．９２５

Ｖｉｔ 精确率 ０．８５９ ０．９６０ ０．７７２ ０．６５３ ０．９０１ ０．９４１ ０．７３１

召回率 ０．５７７ ０．８８３ ０．９６２ ０．７９７ ０．８９９ ０．９３８ ０．７３７

特异性 ０．９６８ ０．９８３ ０．９２０ ０．８７１ ０．８８１ ０．９８４ ０．９１７

Ｆ１ ０．６９０ ０．９１８ ０．８５６ ０．７１８ ０．９００ ０．９４０ ０．７３４

准确率 ０．８０３ ０．８７０

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 精确率 ０．９６３ ０．９９９ ０．９７３ ０．８５６ ０．９５６ ０．９０５ ０．９１２

召回率 ０．８６０ ０．９８６ ０．９９２ ０．９５３ ０．９５２ ０．９６６ ０．８７１

特异性 ０．９８９ １．０００ ０．９９２ ０．９５１ ０．９５７ ０．９７１ ０．９６６

Ｆ１ ０．９０８ ０．９９３ ０．９８３ ０．９０２ ０．９５４ ０．９３５ ０．８９１

准确率 ０．９４８ ０．９３２
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Ａ：三分类ＲＯＣ曲线；Ｂ：四分类ＲＯＣ曲线

图３　不同网络模型图像级分类ＲＯＣ曲线

表３　ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络使用不同预处理方法的图像级预测准确率和ＡＵＣ

三分类 四分类
模型

ＡＣＣ ＡＵＣ ＡＣＣ ＡＵＣ

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．９２５ ０．９８３ ０．９４８ ０．９７６

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ ０．９３１ ０．９８９ ０．９５２ ０．９９０

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ为使用图像融合预处理方式所得模型

０７２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



表４　ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型图像级及患者级预测准确率和ＡＵＣ

三分类 四分类
模型

ＡＣＣ ＡＵＣ ＡＣＣ ＡＵＣ

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ＋Ｖｏｔｅ ０．９６３ ０．９７４ ０．９５１ ０．９６９

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ＋ＲＦ ０．９８４ ０．９８７ ０．９６７ ０．９７１

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ＋Ｖｏｔｅ为使用投票方式获得的图像级结果，ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ＋ＲＦ为使用随机森林方式获得的患者级结果
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图４　ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型图像级及患者级ＲＯＣ曲线
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Ａ：三分类结果；Ｂ：四分类结果

图５　ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型患者级ＲＯＣ曲线及医师诊断分类结果

３　讨论

３．１　深度学习模型分析
　　卷积神经网络是深度学习的经典模型，在新冠肺
炎期间，大量的研究将卷积神经网络模型用于将新冠

肺炎与非新冠肺炎区分开来，并且实现了高准确率预

测［１１－１３］；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络是近年来另一个在图像中应
用越来越广泛的模型，因此选取２个卷积神经网络模
型（Ｒｅｓｎｅｔ＿１８、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ＿ｂ５）和２个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络
模型（ＶｉＴ、Ｓｗｉｎ＿Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）做对比分析。Ｒｅｓｎｅｔ网
络模型提出残差模块，大大提升了网络性能并在２０１５年
的ＩｍａｇｅＮｅｔ视觉识别竞赛（ＩｍａｇｅＮｅｔｌａｒｇｅｓｃａｌｅｖｉｓｕａｌ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ＩＬＳＶＲＣ）中获得了图像分类的冠

军［１４］，由于其高效性，在医学图像处理领域也得到了

广泛应用，ＷＵ等［１５］将 Ｒｅｓｎｅｔ模型用于乳腺癌筛查，
ＫＡＲＴＨＩＫ等［１６］将 Ｒｅｓｎｅｔ网络用于基于胸部 Ｘ射线
图像的新冠肺炎检测，均取得良好效果。Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ
网络利用ＮＡＳ搜索技术分别从网络输入分辨率、网络
深度、网络宽度三者考虑，搭建网络结构。该系列网络

模型在效率和准确性上超过了之前所有的卷积神经网

络模型［１７］。ＭＡＲＱＵＥＳ等［１８］将 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ用于新冠
肺炎的自动检测；ＷＡＮＧ等［１９］将Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ用于乳腺
癌淋巴结转移的筛查。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络模型近年来在
图像领域应用也越来越广泛，其中 ＶｉＴ模型结构凭借
简单、可扩展性强成为了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在计算机视觉领
域应用中的里程碑著作［２０］。ＣＨＥＮ等［２１］将 ＶｉＴ模型

１７２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）



与分割模型结合提高了医学图像分割效果，并在多个

医学图像数据集中进行了试验，包括皮肤病变分割，

Ｘ射线肺部分割，ＣＴ图像肺部分割，组织病理图像细
胞分割等。ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型提出时在多个公开
数据集中获得了最佳效果，如 ＣＯＣＯ、ＡＤＥ２０Ｋ［２２］。
ＬＥＥ等［２３］将 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用于脑部区域分割，
腹部器官分割等。

　　ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型框架流程如下。步骤一：将
图片输入到ＰａｔｃｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ模块中进行分块，每４×４个
相邻的像素作为１个Ｐａｔｃｈ，并在通道方向展平。若输
入的是ＲＧＢ三通道图片，每个 ｐａｔｃｈ包含１６个像素，
在３个颜色通道（Ｒ、Ｇ、Ｂ）展平，通过ＰａｔｃｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ后
图像由［Ｈ，Ｗ，３］的尺寸变成了［Ｈ／４，Ｗ／４，４８］。
然后再通过 ＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｉｎｇ层对每个像素的通道数
据做线性变换，由 ４８变成 Ｃ，即图像由［Ｈ／４，Ｗ／４，
４８］变成了［Ｈ／４，Ｗ／４，Ｃ］。步骤二：通过４个特征模
块构建不同大小的特征图，除了模块１中先通过１个
ＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｉｎｇ层外，剩下 ３个模块均先通过 １个
ＰａｔｃｈＭｅｒｇｉｎｇ层进行下采样，然后重复堆叠 Ｓｗｉｎ
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＢｌｏｃｋｓ结构。步骤三：将步骤二中提取的
特征输入分类模块，得到最终输出。

　　从结果看，与 Ｒｅｓｎｅｔ、Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ等 ＣＮＮ模型以
及ＶＩＴ模型相比，ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络在针对本研究
任务时特征提取能力更优，效果更好。这是因为Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ采用多头自注意力机制使模型在浅层特征
层便具有较大的感受野，而ＣＮＮ模型则需要通过层层
卷积 逐 步 扩 大 视 野。与 ＶｉＴ模 型 相 比，Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ采用了层级特征结构，梯度式降低特征尺
度，增加模型多尺度特征信息，并且 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型提出的 ＷｉｎｄｏｗＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块较 ＶｉＴ模型中
的ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块计算复杂度大大降低，同时通过
ＳｈｉｆｔｅｄＷｉｎｄｏｗｂａｓｅｄＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ避免了不同窗口之
间无法进行信息交互的问题。最终 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型在处理本研究任务中表现最为出色。

　　鉴于在临床工作中医师阅片时往往需要查看患者
连续层面的图像，因此本研究采用的融合数据集和随

机森林融合图像特征等方式使得模型的预测效果得到

进一步的提升。

３．２　临床应用价值
　　本研究建立了５种基于胸部 ＣＴ图像的人工智能
深度学习模型，用于对细菌性、真菌性、普通病毒性以

及ＣＯＶＩＤ１９肺炎的分类，均成功对肺炎进行了分类
预测，其中 Ｓｗｉｎ＿Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＿Ｃ模型在独立测试集上
表现最优，在图像水平四分类（准确率 ０．９５３，ＡＵＣ：

０．９９１），三分类（准确率 ０．９２４，ＡＵＣ：０．９９０）；在患者
水平四分类（准确率０．９６７，ＡＵＣ：０．９９１），三分类（准
确率 ０．９８４，ＡＵＣ：０．９９３）。与人工阅片诊断结果比
较，该模型的预测效能明显优于放射科医师。此模型

是对肺炎病原体类型早期识别的一种新的尝试，通过

快速、无创的方式实现肺炎类型的早期鉴别诊断，促进

肺炎患者的早期目标性诊疗。

　　最常见的肺炎按感染病原体可分为细菌、真菌、病
毒性肺炎，不同病原体感染所致肺炎所需治疗方式不

同，ＣＯＶＩＤ１９可归类于病毒性肺炎，尽管 ＣＯＶＩＤ１９
已不作为需要采取强制隔离措施的传染性疾病，但其

带来的影响并未消失，近期反复感染人群仍存在，远期

ＣＯＶＩＤ１９带来的影响并未得到确切验证。因此目前
部分患者在就诊时仍会进行 ＣＯＶＩＤ１９检测，为满足
这一需求，本研究依然进行并保留四分类建模及验证，

以供在有ＣＯＶＩＤ１９检测需求时进行快速预测。
　　在 ＣＯＶＩＤ１９持续大流行期间，ＣＴ检查被用作
ＲＴＰＣＲ检测的重要且可靠的补充［２４－２５］，体现了 ＣＴ
在肺部感染诊断中的重要作用。疫情迅速在全球蔓

延，快速且可靠的诊断方法成为亟待解决的问题，研究

者们开始探索使用人工智能来辅助影像诊断，随后使

用卷积神经网络来区分 ＣＯＶＩＤ１９和一般肺炎［２６－２７］、

使用深度学习及机器学习来特征性识别 ＣＯＶＩＤ
１９［２８－２９］等相关研究逐渐开展。基于 ＣＴ图像的 ＡＩ模
型结合了影像学检查和人工智能的优势，在上述特征

性鉴别新冠肺炎的研究中均表现优异，基于胸部 ＣＴ
将多种不同类型肺炎进行分类鉴别相关的研究较少。

在病例纳入方面，以往的研究纳入的病例多为实验室

确诊的患者［７，３０］，然而对于社区获得性肺炎，根据指南

可采用临床确诊，尤其在门诊患者中，临床经验性确诊

为推荐使用的方式。本研究纳入的是根据指南诊断的

患者（包括临床确诊及实验室确诊患者），更接近真实

世界的医疗环境，有助于模型的后续临床应用。在结

果上，本研究建立的模型较之前基于 ＣＴ的 ＡＩ诊断识
别肺炎模型准确性更高［６－７］，与放射科医师相比能够

更快做出诊断，且诊断的准确率高于放射科医师。在

后续临床应用上，该模型可通过输入图像实现自动预

测，这对于医疗资源匮乏的偏远地区影像学诊断将是

重要的补充方式，另一方面，模型可以用于辅助训练低

年资医师进行影像诊断。

　　然而，本研究有一定的局限性。其一，本研究未进
行多中心验证，这是后续工作的重要部分；其二，疾病

的诊断是多维度的，患者的症状、体征、实验室检查等

临床信息在诊断过程中的作用不容忽视，本研究未整

２７２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



合临床信息建立临床影像融合模型，在之后的研究中
将完善这个部分。

　　综上所述，本研究建立的基于胸部 ＣＴ图像的人
工智能模型可有效鉴别不同病原体感染所致肺炎，能

够提供准确的预测，辅助医师进行早期诊疗。
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