
 

 

融合局部与全局特征的肺炎医学影像分类①
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摘　要: 针对现有肺炎医学影像识别研究在浅层网络忽略全局特征导致特征提取不全且模型规模较大的问题, 提出

了一种基于 CNN和注意力机制的轻量化模型提高肺炎类型的识别效率. 采用轻量化模型结构减少模型参数量, 通
过增大卷积核, 引入高效通道注意力和自注意力机制解决网络重要信息丢失和无法提取底层全局信息的问题, 通过

双分支并行提取局部和全局信息并使用多尺度通道注意力提高二者融合质量, 使用 CLAHE算法优化原始数据. 实
验结果表明, 该模型在保证轻量性的同时准确率、灵敏度、特异性较原模型分别提高 2.59%, 3.1%, 1.38%, 并优于

当前优秀的其他分类模型, 具有更强的实用性.
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Pneumonia Medical Image Classification Based on Fusion of Local and Global Features
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Abstract: In view of the problem of incomplete feature extraction and large model size caused by ignoring global features
in shallow networks in existing pneumonia medical image recognition research, a lightweight model based on
convolutional neural network (CNN) and attention mechanism is proposed to improve the recognition efficiency of
pneumonia types. A lightweight model structure is used to reduce the number of model parameters. By increasing the
convolution kernel, efficient channel attention and self-attention mechanisms are introduced to solve the problem of loss
of important network information and the inability to extract underlying global information. Local and global information
is extracted in parallel through dual branches, and multi-scale channel attention is utilized to improve the fusion quality of
the two. The CLAHE algorithm is employed to optimize the original data. The experimental results show that the
accuracy, sensitivity, and specificity of the model are increased by 2.59%, 3.1%, and 1.38% respectively compared with
those of the original model while ensuring lightness, and the proposed model outperforms other current excellent
classification models and has stronger practicability.
Key words: image processing; pneumonia; convolutional neural network (CNN); attention mechanism; feature fusion

 
 

肺炎每年影响着全球上亿人的身体健康, 一般肺

炎不具备传染性, 但在 2019 年末, 一种新型冠状病毒

导致的肺炎 (COVID-19) 以其极强的传染性吸引了全

人类的眼球. 新冠肺炎会导致患者肺部发炎, 呼吸困难,
如果患者自身基础病多或者免疫力差甚至会导致死亡,
所以能够快速识别肺炎类型, 在短时间内救治患者并
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阻断病毒的传播是降低死亡率和遏制疫情蔓延的关键.
医学影像用于疾病的辅助诊断是一种非常有效的方法[1],
随着医学数据的公开, 深度学习技术在疾病辅助诊断

任务中应用广泛, 针对肺炎识别许多研究者给出了自

己的解决方法, Li等[2] 提出了一种多特征融合网络, 可
以有效识别肺炎相关病变的内在成像特征及其位置达

到提取图像关键特征的目的, 并设计相关模块协调不

同通道的差异特征来强调重要信息, 在肺炎分类任务

中取得了较高的准确度. Hussain等[3] 提出了一种新的

CNN 模型 CoroDet 用于多种肺炎的识别, 能有效提取

图像的重要信息, 在三分类实验中取得了 94.2% 的准

确度. 面对图像数据不足的情况, 有研究者提出使用迁移

学习的方法来减少模型对数据的依赖, Ikechukwu等[4]

在 ResNet50 和 VGG19 预训练模型的基础上进行微

调, 并使用数据增强来减少模型的过拟合, 在肺炎类型

的识别任务中召回率达到了 92%. 另外, 多项研究表明

注意力机制能够帮助网络定位图像中的重要信息, 对
于解决不同肺炎病灶区别不大, 且病灶不明显的问题

有重要帮助, 李锵等[5] 在 ResNet 和 DenseNet 的基础

上加入 3 种不同注意力机制, 在不增加网络参数的情

况下对包括肺炎在内的 14种胸部疾病进行识别, 平均

AUC达到了 0.818 5. 谢娟英等[6] 在 ResNeXt模型的基

础上加入通道注意力和残差注意力模块, 在肺炎数据

集中进行实验识别准确度达到 96%. 当前研究在模型

设计改进时普遍规模较大, 对硬件资源要求高, 并且忽

略了 CNN网络在低层缺乏全局感受野的问题, 致使网

络在低层学习到的特征与高层特征具有较大差异[7], 而
肺炎病灶特征具有多样性, 只关注局部特征势必会造

成重要信息丢失, 降低模型的识别准确率.
针对以上问题, 本文采用轻量模型架构, 结合 CNN

和自注意力机制的优点, 旨在设计一个能准确识别肺

炎类型的轻量化模型, 通过对轻量结构进行改进, 并引

入自注意力机制, 让模型兼顾肺炎图像局部与全局特

征提取的同时, 减少自注意力机制对数据的依赖, 提高

肺炎类型的识别精度, 同时减少计算量和复杂度, 保证

模型的轻量性.

 1   本文方法

为了有效提取图像的特征信息并保持模型的轻量

性, 本文根据肺炎影像的数据特点在轻量结构的基础

上做改进设计下采样模块 (downsample)和用于提取局

部特征信息的卷积模块 (conv block), 通过交叉堆叠下

采样模块和卷积模块来搭建基础网络模型, 然后引入

多头自注意力机制 (multi-head self attention, MSA)[8] 设
计全局特征提取模块获取全局特征信息, 再设计特征

融合模块融合局部与全局特征信息, 最后将各模块嵌

入到基础网络中完成模型搭建. 后文将着重介绍各模

块的设计改进和模型的整体结构.
 1.1   基础网络架构

x

x̃

本文的基础网络包含下采样模块和卷积模块两个

部分, 卷积模块的设计在倒残差结构 (inverted residual
block)[9] 的基础上进行改进, 该结构使用深度可分离卷

积 (depthwise separable convolution)[10] 用于数据的特征

提取, 可以减少大量参数, 提高模型的轻量性, 并加入

残差结构 (residual block)[11], 增强了层间的信息传递,
但深度可分离卷积压缩模型时去除了大量的参数, 从
而损失了一些重要的特征信息, 考虑到数据集图像分

辨率较大, 像素值方差较小, 本文将深度卷积的卷积核

从 3×3 调整为 5×5 来增加模型的有效感受野, 提高网

络全局信息获取能力, 并在深度卷积之后, 加入高效通

道注意力 (efficient channel attention, ECA) 模块[12]

实现局部跨通道的信息交互, 突出特征图中有效信息

通道. 如图 1 所示, 该模块通过全局平均池化 (GAP)
获得聚合特征, 再执行大小为 k 的一维卷积来生成通

道权重, 其中 为输入特征, k 通过信道维度 C 的映射

自适应地确定, 将权重系数与对应通道特征相乘, 实现

模型对重要通道的定位, 得到输出特征 .
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图 1    ECA模块结构图

 

除以上改进外, 本文将原模块的全连接层 (fully
connected, FC) 移除, 减少模型参数, 并在最后的卷积

层后添加了 BN (batch normalization)[13] 层和激活函数,
避免训练中梯度消失的同时加速模型收敛, 增强特征

的非线性表达能力. 倒残差模块与改进模块结构如图 2
所示.

另外, 本文模型并未通过改变深度卷积的步距来

达到下采样的目的, 因为增大步距会导致细节信息丢

失, 影响模型的感知范围, 并且下采样时省略残差结构

会减弱层间特征信息的传递, 所以本文使用单独的下
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采样模块用于提高特征维度和去除冗余信息, 该模块

由卷积层、最大池化层、BN层串联而成, 其中卷积层

卷积核大小为 3×3, 主要用于提高特征维度, 增加特征

多样性, 而最大池化层用于特征图的压缩, 剔除冗余信

息 .  本文的基础网络由改进的卷积模块和下采样模

块交叉堆叠 4 次得到, 卷积模块堆叠个数和基础网络

架构如图 3 所示 ,  在网络最后加入全局平均池化层

(GAP) 将提取得到的二维特征转化为一维向量并输入

到全连接层进行分类得到最终结果.
 

Input

Conv 1×1

ReLU

Depthwise Conv 
5×5

ECA

Conv 1×1

BN

ReLU

ReLU

Input

Conv 1×1

ReLU

Depthwise Conv 

3×3

ReLU

Conv 1×1

FC

(a) Inverted residual block (b) Conv block 
图 2    倒残差模块和卷积模块对比图

 

FC

Conv block Downsample Global avg 
pooling

448×448×3

 
图 3    基础网络模型

 

 1.2   多头自注意力

对于肺炎医学影像来说, 大部分区域为背景、骨

Q K

V Q K

V

z ∈ RN×d Uqkv = (Wq,Wk,Wv)

Q K V Q

K A A A V

骼、胸廓等无需重点关注的区域, 而需要重点关注的

区域如胸腔、心脏、肺组织等占比较小, 而多头自注

意力机制的全局计算方式能帮助模型聚焦病灶区域,
提取关键特征信息并建立全局特征依赖关系. 多头自

注意力机制是在自注意力机制的基础上提出来的, 二
者结构如图 4 所示, 其中 代表查询 (query),  代表

键 (key),  代表值 (value), 自注意力层通过 与 、

之间的交互实现特征信息的动态聚合, 假设输入序列

, 使用 3 个线性映射矩阵 将

输入序列投影得到 、 、 这 3 个向量, 然后将 与

相乘得到相似度 , 相似度 类似于权重, 再将 与 进

行加权得到最终结果. 自注意力机制的计算过程如下

所示:

[Q,K,V] = z ·Uqkv, Uqkv ∈ Rd×3dh (1)

A = Softmax(QKT/
√

dh), A ∈ Rh·dh×d (2)

最后结果可表示为:

SA(z) = A ·V (3)

Q K V多头自注意力是对每个 和 、 做多次自注意力

计算, 它使用多个自注意力头来并行计算, 最后将所有

头的输出进行拼接再通过一个可学习的映射矩阵聚合

得到最终结果. 计算过程如下所示:

MSA(z) =Concat(SA1(z),SA2(z), · · · ,SAk(z)) ·Umsa (4)

N d dh

h

Umsa ∈ Rh·dh×d

Q K V

其中,  为向量个数,  表示向量维度,  为每个自注意

力头的输出维度,  表示自注意力头的个数, 本文将其

数量设为 4,  是对拼接后的特征进行聚合

的映射矩阵, 多头能通过 与 、 的多次交互获得不

同的依赖关系, 学习到更加多样的特征.
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图 4    自注意力与多头自注意力
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 1.3   全局特征提取模块

得益于多头自注意力机制具有全局依赖关系学习

能力的特点, 本文以其为核心设计了全局特征提取模

块 (global block). 由于自注意力的计算量与输入序列

的长度成平方关系, 若是以像素为单位作为序列输入,
会产生巨大计算量, 而常用方法如 Vision Transformer
(VIT)[14] 将图像切分成固定大小的块, 然后使用线性映

射将每个块映射到一维向量作为自注意力模块的输入,
需要在向量中加绝对位置偏置, 导致模型参数量大且训

练困难, 所以为减少计算量, 本文通过卷积模块提供空

间归纳偏置, 摆脱了位置偏置的束缚, 并受MobileViT[15]

的启发构建全局特征提取模块, 能够让多头自注意力

学习到具有空间归纳偏置的全局特征, 具体过程如图 5
所示.
 

Unfold

Conv 1×1

Fold

Concat

Input

MSA

 
图 5    全局特征提取模块

 

X ∈ RH×W×C

XU ∈ RP×N×C

XG ∈ RP×N×C

图 5 中 Unfold 模块是序列化过程, 当输入一个特

征图张量 , Unfold 模块会将特征图划分为

固定大小的块 (patch), 并将每个 patch对应位置的像素

取出, 展开为 作为自注意力模块的输入序

列, 再通过多头自注意力模块 (MSA) 获取全局信息得

到输出 , 计算过程如下所示:

XG(p) =MSA(XU (p)), 1 ⩽ p ⩽ P (5)

H W P
N C p ∈ {1, · · · ,P}

XG

XF ∈ RH×W×C

其中,  、 分别为特征图的高和宽,  为 patch的大小,
是 patch 的数目,  是维度,  , 此过程在全

局信息提取过程中不会丢失像素的空间位置信息, 因
此获取到全局信息 后通过 Fold 模块执行 Unfold 的

逆操作就可得到 , 使得像素折叠回原特征

图, 过程如图 6所示, 再将带有全局信息的输出与输入

数据按通道维度进行拼接, 增强浅层信息的传递, 通过

卷积层降维实现通道间的信息交互, 达到提取关键信

息的目的.
 1.4   特征融合模块

由 conv block 和 global block 提取到不同感受野

的特征信息后, 本文设计特征融合模块 (fusion block)
用于局部和全局特征的融合, 如图 7所示. 先将两个模

块提取得到的信息从通道维度进行拼接, 考虑到等权

重拼接后的特征信息虽然具备不同尺度的感受野, 但
不能关注到不同语义特征间的差异, 缺乏对重要通道

特征的鉴别能力, 于是在拼接层后引入了多尺度通道

注意力模块 (MSCAM)[16], 该模块使用两个不同尺度的

分支来提取全局和局部特征的通道注意力, 利用点卷

积获取全局和局部通道注意力信息, 将二者相加后通

过 Sigmoid 函数生成权重对输入特征做注意力操作得

到输出特征. 计算过程如下所示:

g(X) = B(P(δ(B(P(G(X)))))) (6)

L(X) = B(P(δ(B(P(X))))) (7)

X′ = X ·σ(L(X)+g(X)) (8)

B P δ

G g(X) L(X)

X σ

X′

其中,  表示 BatchNorm,  表示点卷积,  表示 ReLU
激活函数,  表示全局平均池化,  和 分别表示

全局和局部通道注意力,  表示输入特征,  表示 Sigmoid
函数,  表示输出特征. MSCAM 模块能进一步对拼接

特征进行权重筛选, 凸显重要通道的特征信息, 使得

fusion block能够高质量的融合不同感受野的特征信息

并将其传递到高层网络.
 

Unfold Fold

Feature map Feature map 
图 6    Unfold与 Fold流程图

 

 1.5   模型架构

综合以上设计, 本文模型架构如图 8所示, 最终模

型采用并行结构避免因串联在信息传递时造成丢失,
在改进基础模型结构上加入了全局特征提取模块和特

征融合模块, 主要由下采样模块、卷积模块、全局特

征提取模块和特征融合模块重复堆叠而成, 具体结构

如表 1 所示, 全局特征提取模块中多头自注意力的引

入能弥补 CNN 在浅层网络感受野小无法获取全局信

息的缺陷, 而卷积模块也能帮助其克服获取全局依赖

关系时需要大量数据, 导致训练困难的问题. 通过融合

各阶段提取得到的全局与局部信息, 使用跳跃连接, 能
最大程度地减少信息提取不全和信息丢失的问题, 有
效提高模型肺炎识别准确率.
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图 7    特征融合模块
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图 8    模型框架
 
  

表 1     模型具体结构
 

Layer Layer structure Output size

Layer 1

{
Downsample, Conv block ×2
Global block, Fusion block

}
1122×48

Layer 2

{
Downsample, Conv block ×2
Global block, Fusion block

}
562×96

Layer 3

{
Downsample, Conv block ×3
Global block, Fusion block

}
282×192

Layer 4

{
Downsample, Conv block ×2
Global block, Fusion block

}
142×384

分类层
Global average pool
Full connected

1×3
 
 

 2   实验及结果分析

 2.1   实验环境

本文实验在 Windows 10 操作系统下进行, 使用

PyTorch 深度学习框架搭建网络模型 ,  对应版本为

1.11.0, GPU 使用 GTX 1080 Ti, 内存为 11 GB, 使用

PyCharm开发工具, Python版本为 3.8.
 2.2   数据集及数据预处理

本文使用的数据集是 Grand Challenge 上的胸部

COVID-19检测挑战 (https://cxr-covid19.grand-challenge.

org/)所使用的数据集, 该数据集包含 3个数据类别, 分

别是正常、普通肺炎、新冠肺炎胸部影像图片, 数据

分布情况如表 2所示, 一共 21 390张胸部 X射线图像,

格式为 JPG和 PNG.
 
 

表 2     数据分布情况
 

数据类型 正常 普通肺炎 新冠肺炎 总计

训练集 7 151 4 273 6 534 17 958
测试集 1 000 1 000 1 432 3 432
总计 8 151 5 273 7 966 21 390

 
 

因为图像数据大小不一, 为了适配模型同时减少

计算量, 将每张图像缩放至 512×512像素, 再使用中心

裁剪将图像裁剪为 448×448像素大小并使用随机水平

翻转对数据做轻微数据增强, 针对肺炎图像病灶区域

对比度差, 病灶模糊的情况, 使用 CLAHE 算法对数据

进行优化, 增强细节信息表现, 图像数据处理前后对比

如图 9 所示, 最后将图像进行归一化处理完成数据处

理过程.
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(a) 处理前  (b) 处理后  
图 9    图像预处理前后对比图

 

 2.3   参数设置与训练策略

实验采用可自适应调整学习率的 AdamW优化器,
AdamW优化器优化了 Adam权重衰减的缺陷, 对学习

率不敏感, 可以减少调参实验代价. 损失函数使用交叉

熵损失函数, 学习率采用等间隔调整学习率, 初始学习

率为 0.000 15, 每训练 8轮后学习率下降为当前的 0.8倍,
每一个批次训练 20 张图片 ,  训练迭代次数设置为

60轮, 为防止模型过拟合设置了提前停止 (early stopping),
当模型连续 10轮损失函数未下降便停止训练, 并保留

之前表现最好的模型参数.
 2.4   评价指标

本文使用准确率 (accuracy, ACC), 灵敏度 (sensitivity,
SEN)和特异性 (specificity, SPE)这 3种评价指标对模

型进行评估. 准确率指的是模型正确识别肺炎类型的

样本数占所有样本数的百分比, 灵敏度指的是召回率,
用来衡量被正确辨别的正例个数占所有正类的比例,
特异性指的是被正确辨别的负类个数占所有负类的比

例, 它们的公式如式 (9)–式 (11)所示:

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(9)

SEN =
T P

T P+FN
(10)

SPE =
T N

T N +FP
(11)

ACCi SENi

SPEi i

n

其中 ,  TP 表示真阳性 ,  为正确划分为正例的数量 ,
TN 表示真阴性, 为正确划分为负例的数量, FP 表示假

阳性, 为错误划分为正例的数量, FN 表示假阴性, 为错

误划分为负例的数量. 因为本实验数据共 3个类别, 针
对三分类实验 ,  在计算评价指标的时候采用宏平均

(macro averaging)的方法来衡量模型, 先计算每个类别

的评价指标, 然后将每个类别得到的结果求和算出平

均值, 公式如式 (12)–式 (14) 所示, 其中 、 、

分别表示第 个类别的准确率、灵敏度、特异性,
为类别总数.

ACC =
1
n

n∑
i=1

ACCi (12)

SEN =
1
n

n∑
i=1

SENi (13)

SPE =
1
n

n∑
i=1

SPEi (14)

 2.5   实验结果与分析

为了评估模型的有效性, 本文在当前数据集上与

其他优秀分类模型和现有研究成果进行三分类对比,
选择的模型包括: ResNet50、VGG16[17]、Efficient-
Net[18]、DenseNet[19]、MobileViT, 用同样的实验方法

对这些模型进行实验, 实验结果比较如表 3所示, 从表

中可以看出, 本文模型在准确率、灵敏度、特异性这

3 个评价指标上均优于以上模型. 此外, 与其他研究人

员的研究成果进行比较 ,  其中 Mohan 等 [ 20 ] 提出了

Siamese Network模型, 使用迁移学习 (transfer learning)
和一次性学习 (one shot learning)的方法结合两种损失

函数对肺炎进行分类, 因该文并未使用准确率和特异

性作为评价指标, 所以本文就灵敏度这一指标与该模

型进行比较, 结果优于该模型. Zhan 等[21]提出了一种

多模态融合网络, 通过热图来突出图像中的空间和结

构特征信息, 该文仅使用准确率作为评价指标, 从表 3
对比可知本文方法准确率明显优于该方法. Azeem等[22]

使用迁移学习的方法在预训练好的模型基础上进行微

调对肺炎进行分类, 本文方法在 3 个指标上均优于该

方法. 对比实验表明本文方法在肺炎分类任务上有更

好的分类效果.
  

表 3     各模型三分类结果比较 (%)
 

Network ACC SEN SPE
ResNet50 93.47 92.89 96.86
VGG16 92.68 92.27 96.48

EfficientNet 93.96 93.60 97.10
DenseNet 94.84 94.36 97.50
MobileViT 94.72 94.28 97.49
Mohan等[20] — 95.00 —
Zhan等[21] 95.48 — —
Azeem等[22] 94.00 94.00 94.20

Ours 96.21 95.79 98.20
 
 

另外, 为了验证模型的轻量性, 本文针对参数和计

算量与其他模型进行对比实验, 结果如表 4所示, 从表

中可以看出, VGG16 模型的参数量和计算量最大, 而
MobileViT 参数和计算量较少, 但分类效果一般, 本文

提出的混合模型与其他模型相比不但参数量和计算量
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更少, 且分类效果也是最佳, 证明了本文模型能在提高

肺炎识别准确率的同时保证模型的轻量性.
  

表 4     各模型参数和计算量比较
 

Network Params (M) FLOPs (G)
ResNet50 23.5 16.5
VGG16 442.5 61.8

EfficientNet 10.7 4.0
DenseNet 6.9 11.5
MobileViT 4.9 5.8

Ours 3.6 3.7
 
 

最后 ,  采用消融实验来验证改进的基础网络模

型、MSCAM、MSA 的有效性, 并做了 5 组对比实验,
实验结果如表 5所示.
  

表 5     消融实验对比 (%)
 

Number Network ACC SEN SPE
① MobileNetV2 93.65 92.73 96.84
② Basic network 94.63 94.05 97.40
③ Basic network+MSCAM 95.60 95.06 97.89
④ Basic network+MSA 95.68 95.21 97.95
⑤ Basic network+MSCAM+MSA 96.24 95.83 98.22

 
 

首先本文的基础网络模型是在MobileNetV2的倒

残差结构上进行设计改进, 所以实验①使用MobileNetV2
进行分类实验, 与实验②改进的基础网络模型进行对

比. 实验③和实验④分别在基础网络模型中加入特征

融合模块和全局特征提取模块来验证两个模块的有效

性, 实验⑤则是加入所有模块构成本文的最终模型. 从
表 5 中数据可以看出, 与原模型相比改进的基础网络

3个指标均有提升, 在基础网络上分别加入特征融合模

块和全局特征提取模块后 3 个指标也有明显提升, 当
加入所有模块后准确率, 灵敏度, 特异性较原模型分别

提高 2.59%, 3.1%, 1.38%, 此外, 本文使用 Grad-CAM
可视化工具对 5组实验模型进行特征图可视化生成热

力图来进一步探究各模块的有效性, 如图 10 所示, 图
中颜色暖色越深代表模型对该区域关注度越高, 由图 10
可知, 基础网络在先进轻量化模型的基础上进行改进

后, 对肺炎影像的胸部区域关注度更高, 在基础网络上

添加MSCAM模块后, 网络的关注范围变得更广, 关注

区域也增多, 而在基础网络上添加 MSA 模块后, 与
MSCAM 模块相比, 网络对感兴趣的区域定位更加准

确集中. 图中最后一列是本文模型所生成的热力图, 在
改进的基础网络上同时添加了 MSCAM 模块和 MSA
模块后, 模型的关注区域不但广, 而且定位更加准确,
都在肺部的关键区域, MSA模块保留了MSCAM模块

关注到的关联程度高的区域, 并对冗余关注区域进行

了消除, 使模型能够更准确地获取重要特征信息, 也充

分证明了两个模块的有效性.
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图 10    消融实验各模型热力图对比
 

 3   结论与展望

本文在卷积神经网络和注意力机制的基础上设计

了一种结合二者优点的双分支轻量模型用于肺炎的识

别诊断, 首先在先进轻量化模型的基础上做改进, 通过

增大卷积核提高模型的有效感受野, 使用深度可分离

卷积来保证模型的轻量性, 加入 BN 层加速模型收敛,

并引入高效通道注意力模块增强通道之间的信息交互,
提高了重要通道的信息表达能力. 此外, 引入多头自注

意力弥补了卷积神经网络在低层缺乏全局感受野的缺

点, 并设计特征融合模块融合局部与全局信息, 使用

CLAHE 算法对数据进行优化, 凸显病灶特征. 实验结

果表明, 相比于其他方法, 本文方法在肺炎分类任务中

2023 年 第 32 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 165



各方面指标均有较大提高, 并能在保证模型轻量化的

同时取得更好的分类效果, 具有较强的实用性, 但是目

前模型仍有缺点, 在实验中发现普通肺炎类型的识别

准确率不如其他类, 所以后续工作将提高模型对普通

肺炎类型的识别精度, 并拓展模型对其他肺部疾病的

识别诊断, 进一步提高模型的泛化能力.
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