
 

 

基于 CNN 与 Transformer 混合模型的肺炎辅助
诊断①

贠　恺1,  贾荣浩1,  魏国辉1,  赵　爽2,  李学辉1,  马志庆1

1(山东中医药大学 智能与信息工程学院, 济南 250355)
2(山东中医药大学 实验室管理处, 济南 250355)
通信作者: 马志庆, E-mail: mazhq126@163.com

摘　要: 肺炎是一种常见的呼吸系统疾病, 早期诊断对于有效治疗至关重要. 本研究提出了卷积神经网络 (CNN)和
Transformer结合的 CTFNet混合模型, 旨在实现高效而准确的肺炎辅助诊断. 该模型融合了卷积分词器和聚焦线性

注意力机制. 卷积分词器通过卷积操作实现更紧凑的特征提取, 并保留图像的关键局部特征降低计算复杂度, 提高

模型的表达能力. 聚焦线性注意力机制缓解了 Transformer的计算需求, 优化了注意力框架, 大幅提升了模型性能.
在 Chest X-ray Images 数据集上, CTFNet 在肺炎分类任务中表现出色, 达到了 99.32% 的准确率、99.55% 的精确

率、99.55%的召回率和 99.55%的 F1值. 较好的性能凸显了该模型在临床应用中的潜力. 为了评估 CTFNet的泛

化能力, 我们将其应用于 COVID-19 Radiography Database数据集. 在该数据集中, CTFNet被用于多个二分类任务

均达到 98%以上的准确率. 这些结果表明, CTFNet在肺炎图像分类的各种任务中具有较好的泛化能力和可靠性.
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Abstract: Pneumonia is a prevalent respiratory disease for which early diagnosis is crucial to effective treatment. This
study proposes a hybrid model, CTFNet, which combines convolutional neural network (CNN) and Transformer to aid in
the effective and accurate diagnosis of pneumonia. The model integrates a convolutional tokenizer and a focused linear
attention mechanism. The convolutional tokenizer performs more compact feature extraction through convolution
operations, retaining key local features of images while reducing computational complexity to enhance model
expressiveness. The focused linear attention mechanism reduces the computational demands of the Transformer and
optimizes the attention framework, significantly improving model performance. On the Chest X-ray Images dataset,
CTFNet demonstrates outstanding performance in pneumonia classification tasks, achieving an accuracy of 99.32%, a
precision of 99.55%, a recall of 99.55%, and an F1-score of 99.55%. The impressive performance highlights the model’s
potential for clinical applications. The model is evaluated on the COVID-19 Radiography Database dataset for its
generalization ability. In this dataset, CTFNet achieves an accuracy above 98% in multiple binary classification tasks.
These results indicate that CTFNet exhibits strong generalization ability and reliability across various tasks in pneumonia
image classification.
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肺炎是一种常见的呼吸系统疾病, 对公共卫生构

成重大挑战[1]. 这种疾病由各种病原体引起, 细菌和病

毒感染是主要原因[1]. 肺炎的症状很常见, 包括疼痛、

咳嗽和呼吸急促. 因此及早识别和及时管理此类感染

至关重要[2]. 胸部 X 光检查 (chest X-ray, CXR) 是识别

肺炎的常用诊断工具, 在临床管理和流行病学研究中

都发挥着关键作用. 然而传统的肺炎诊断方法严重依

赖于医生的经验和主观判断, 可能导致效率低下和容

易受到个人偏见的影响[3]. 深度学习技术的出现为解决

这些挑战开辟了新的途径[4,5]. 随着深度学习的进步和

广泛应用, 自动医学图像分类取得了显著改进. 这些进

展有助于减少与肺炎相关的诊断错误和遗漏, 从而提

高诊断的准确性[6]. 深度学习架构展现出有效的预测能

力, 其表现优于医生的诊断[7].
卷积神经网络 (convolutional neural network,

CNN)是一种深度学习技术, 它模仿人类视觉系统的机

制来识别图像中的模式和特征. 它们在医学图像分析

中显示出巨大的潜力[8]. 这些网络利用多层卷积运算从

图像中提取局部特征. Szepesi 等人[9]提出了一个类似

于 VGG-16 的网络, 在卷积部分引入了 dropout, 并在

每个卷积块内采用 ReLU 激活的批归一化. 该模型在

CXR肺炎分类中取得了 97.2%的准确率、97.3%的召

回率和 97.4% 的精确率. Abubeker 等人[10]引入了一个

机器学习框架, 将密集连接的 B2-Net架构与 CNN-160、
ResNet-121和 VGG-16集成并重新训练, 在 CXR肺炎

分类中达到了 98.88%的准确率、98.08%的精确率和

98.08%的召回率. Sharma等人[11]提出了 COVDC-Net,
利用 MobileNetV2 和 VGG-16 的 ImageNet 预训练权

重. 这些模型使用置信度融合方法进行融合, 在肺炎分

类中达到了 96.48% 的准确率、96.59% 的精确率和

96.57%的召回率.
Transformer模型凭借其自注意力机制在处理长距

离依赖关系方面表现出色[12], 这促成了它在自然语言

处理领域的成功[13]. 它捕获全局上下文信息的能力为

医学图像分析带来了新的见解[14–16]. Chen 等人[17]提出

了用于肺炎分类的 BoT-ViTNet深度学习网络模型, 该
模型通过在 ResNet50 初始 3 个阶段的最后一个瓶颈

块中引入多头注意力机制, 并在最后阶段集成结合了

Transformer 和 Bottleneck 结构的 TRT-ViT 块, 增强

了 ResNet50 架构. 该模型实现了 98.91% 的准确率、

97.80% 的精确率、98.76% 的召回率和 98.27% 的

F1 分数. Ukwuoma 等人[18]设计了一种架构, 新颖的特

征提取框架与 VIT 模型相结合用于肺炎分类. 该架构

首先应用集成技术和全局二阶池化来获得丰富的特征,
然后在对图像进行分块以进行位置嵌入后, 将其输入

到 VIT模型中进行分析. 该模型实现了 97.84%的准确

率、97.84%的精确率和 97.76%的召回率.
尽管 CNN 模型在图像识别方面取得了显著的成

功, 但其在处理全局信息方面存在局限. Transformer
模型在图像处理任务中展现出处理图像全局信息的潜

力[14], 然而 Transformer在小样本数据集上的效果往往

不尽如人意, 而传统 Softmax 注意力机制的高计算需

求也限制了其在医学图像分类中的适用性[19]. 为了克

服这些局限性, 本文提出了 CTFNet 模型, 将 CNN 的

局部特征提取优势与 Transformer 的全局特征表示能

力相结合. 在 CTFNet 中, 采用卷积分词器来提高模型

在小规模数据集上的效果. 通过引入聚焦线性注意力

机制, 优化了计算效率和分类性能, 从而从 CXR 图像

中获得更准确的肺炎诊断. 

1   模型及方法

在本研究中受 CoAtNet[20]和 MobileNetV2[21]模型

的启发, 提出了一种名为 CTFNet 的深度学习模型, 旨
在高效分析 CXR 图像并准确诊断肺炎. CTFNet 模型

结合了 CNN 和 Transformer 的优点, 实现了对局部和

全局特征的有效提取. 模型首先用卷积分词器对输入

的 CXR图像进行初步的特征提取, 卷积分词器能够保

留图像中的细节特征 .  随后这些特征被送入一系列

MBConv模块和 FLA-Transformer模块, 以进一步提取

和整合特征信息. MBConv 模块具有卷积神经网络的

空间归纳偏置和对数据增强的不敏感性. 特征图经过

MBConv 模块处理后, 能够更好地保留局部特征和细

节信息. 然后这些特征图被传递到 FLA-Transformer
模块, 该模块利用聚焦线性注意力机制 (focused linear
attention, FLA), 有效捕捉输入数据的全局关系, 增强了

模型的注意力焦点能力. 最后经过全连接层得到肺炎
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状态预测. 通过这种融合, 不仅继承了卷积神经网络的

优点 (如高效的局部特征提取和更少的数据增强敏感

性), 还结合了 Transformer的优势 (如自适应加权和全

局信息处理能力), 使得 CTFNet 模型在肺炎图像分类

任务中表现出色.

CTFNet模型的架构如图 1所示. 带有↓2标记的模

块表示进行下采样操作, 使特征图尺寸缩小为原来的

1/2. 虚线表示残差连接 (residual connection), 即将模块

的输入与输出相加, 以缓解网络退化问题, 促进梯度

传播.
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图 1    CTFNet模型的架构示意图

  

1.1   卷积分词器

在肺炎图像分类任务中, 准确提取并保留图像中

的局部特征至关重要. 然而 Transformer模型通常需要

对输入数据使用 Patch Embedding进行分块[22], 这种方

法在处理医学图像时存在显著缺陷, 这不仅增加了计

算复杂度, 还可能导致关键病变区域的信息丢失, 影响

分类准确性[23].
为了解决这些问题, 本研究引入了卷积分词器, 卷

积分词器使用 3×3的卷积核对输入图像进行卷积操作,
这种小型卷积核能够捕捉到肺炎病变区域的细微特征,
避免信息丢失. 卷积操作后的特征图再经过 GELU 激

活函数, GELU 相比于传统的 ReLU激活函数提供了更

平滑的非线性处理, 有助于提高模型的稳定性和表示

能力. 最后通过最大池化层进一步提取关键特征, 减少

特征图的维度, 使得模型更加紧凑和高效. 如图 2所示.

  

Conv 3×3

s=1
MaxPool

×n

GELU

 
图 2    卷积分词器结构图

X X ∈ RH×W×C H W

C

Convi

i i

具体地, 记输入图像为 ,  .  和 分

别是图像的高度和宽度,  表示通道数. 图像通过一系

列卷积层进行处理, 每个卷积层用函数 表示, 其
中 表示层的索引. 对于第 个卷积层, 公式如下:

Fi =Convi(X) = GELU(Wi ∗X+bi) (1)
Wi bi i ∗

F F ∈ RH′×W′×C′

其中,  和 分别是第 个卷积层的权重和偏置;  表示

卷积运算. 经过所有卷积层后, 我们得到最终特征表示

, 其中 :

F =Convn(Convn−1(· · ·Conv1(X) · · · )) (2)
 

1.2   MBConv 模块

为了高效提取肺炎图像中丰富的局部信息, 本研
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究引入了 MBConv 模块[21], 该模块结合了深度可分离

卷积和压缩激发模块 (squeeze-and-excitation, SE)[24], 有
效提升了模型的计算效率及性能. 使用 1×1 的卷积核

对输入特征进行通道数扩展, 这一步骤为后续深度处

理创造了更丰富的特征空间; 采用 3×3 的深度可分离

卷积对每个通道进行独立处理, 显著降低了模型的参

数量和计算需求; SE模块通过对每个通道的重要性进

行动态调整, 增强了模型对关键特征的捕捉能力, 同时

抑制了不重要的信息; 1×1 的线性卷积将处理后的特

征映射回原始的输出通道数. 这种结构不仅提高了在

资源受限设备上的适用性, 而且通过强化关键特征的

表示, 提升了肺炎图像分类的准确性. 

1.3   FLA-Transformer 模块

O(N2)

Transformer编码器由多头注意力机制 (multi-head
attention, MSA) 和前馈神经网络 (feedforward neural
network, FFNN)组成. Vision Transformer[14]、PVT[25,26]、

Swin Transformer (SwinT)[27]和 CSwin Transformer[28]

等模型都采用了 Softmax 注意力机制, 然而这种机制

的计算复杂度为二次方 , 在处理肺炎图像分类任

O(Nd)

务时, 需要大量的计算资源, 从而限制了模型的实际应

用. 因此, 本研究引入了计算复杂度为 的聚焦线

性注意力机制[29].

Oatt = ϕ f (Q)ϕ f (K)TV +DWC(V) (3)

Q K V

DWC

∥ · ∥

Q K V

ϕ Q K

Q K Q′ = (Q/scale) f

K′ = (K/scale) f scale

Q′ K′

V

其中,  、 和 分别为查询 (query)、键 (key) 和值

(value),  代表深度可分离卷积, R 代表 ReLU 激活

函数,  代表欧几里得范数, 聚焦因子 f 是一个超参数,

通过实验验证来确定其最优值. 在具体实现中, 首先对输

入特征应用线性变换以生成 、 和 的表示. 为了增

强模型的焦点性, 通过映射函数 来调整 和 , 使得相

似的查询-键对更靠近, 不相似对更远离, 从而实现更有

效的聚焦.  调整后的 和 表示为:  和

. 其中 是通过 Softplus 函数得到的

可学习的参数. 调整后的 和 计算注意力权重, 并与

加权求和得到注意力输出. 深度可分离卷积处理注意

力输出, 以进一步改善特征表示, 确保捕获局部特征信

息, 为模型提供更丰富的表示. FLA 注意力机的制框架

图如图 3所示.
 
 

Focusing: QQ

K

V

Focusing: K

DWC

Input feature

Attention feature

FLA feature

 
图 3    聚焦线性注意力机制

 

通过引入聚焦线性注意力机制, 不仅降低了模型

的计算复杂度, 同时增强了模型的注意力焦点能力, 从
而提升了肺炎图像分类任务的整体性能. 

2   实验配置 

2.1   数据集

在本研究中, 我们使用了广受认可的 CXR图像数

据集 Chest X-ray Images[30]来进行测试和实验, 该数据

集在推进肺炎诊断方面发挥了重要作用. 该数据集源

自广州妇女儿童医疗中心 1–5 岁儿童患者的 CXR 图

像. 包括两个主要分类: 正常和肺炎, 两个类别中共有

5 856张 CXR图像. 这些 JPEG格式的图像已由医学专

家精心标记和分类. 图 4(a) 和图 4(b) 显示了代表性的

CXR扫描图像.
为了验证 CTFNet模型的稳健性和泛化能力, 我们

还使用了 Kaggle上的 COVID-19 Radiography Database
数据集[31], 获取了 5  000 张正常 CXR 图像、1  345 张

非 COVID-19 病毒性肺炎图像和 3 616 张 COVID-19
病毒性肺炎图像. 图 4(c)、(d) 和 (e) 展示了该数据集

中特定的 CXR扫描图像.
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图 4    CXR图像示例图
  

2.2   数据预处理

为了增强模型验证的稳健性, 并在训练、验证和

测试阶段保持数据分布的一致性, 我们将两个数据集

的数据按 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试

集. 在 Chest X-ray Images 数据集中, 这种分布产生了

4  684 个训练样本、585 个验证样本和 587 个测试样

本. 考虑到 COVID-19 radiography database 数据集中

非 COVID-19 病毒性肺炎图像相对于正常 CXR 图像

数量的差异, 我们选择使用 4 000 张正常 CXR 图像与

非 COVID-19 病毒性肺炎数据进行对比. 同样在比较

COVID-19病毒性肺炎与正常图像时, 我们选择了相同

数量的 5 000张正常 CXR图像. 在将所有 CXR图像输

入模型之前, 我们对其进行了归一化处理, 并将其调整

为统一的 224×224 像素尺寸, 以促进训练稳定性并加

快模型收敛速度. 

2.3   实验环境和网络配置

本研究中的模型是使用 PyTorch 深度学习框架开

发的. 所有实验过程都在 Linux 系统环境中进行, 配备

了 AMD EPYC 7551P处理器、NVIDIA GeForce RTX
3090显卡和 64 GB内存.

在模型的训练阶段, 我们选择了双稳态逻辑损失

函数 (binary cross-entropy with logits loss, BCEWith-
LogitsLoss)[32], 这种损失函数通过缩小模型预测的概率

分布与实际标签之间的差距, 以此引导模型在参数空

间中寻找能够减小预测误差的优化解. BCEWithLogits-
Loss 的优点在于它将 Sigmoid激活函数与二元交叉熵

损失函数结合在一起, 提升模型的数值稳定性和计算

效率, 从而在肺炎图像分类任务中获得更好的模型表

现. 其具体公式为:
BCEWithLogitsLoss(y, ŷ) =

− 1
N

∑N

i=1
[yi log(σ(ŷi))+ (1− yi) log(1−σ(ŷi))] (4)

对于模型参数的优化, 我们采用了 AdamW 优化

器[33]. AdamW 是一种自适应学习率优化算法, 在参数

更新过程中结合了 L2 正则化. 在我们的实验中, 我们

将初始学习率 (α)设置为 0.001, 权重衰减系数 (λ)设置

为 1×10−4. 这有助于在优化过程中对模型复杂度施加

惩罚, 以防过拟合.
为了避免模型过早收敛陷入局部最优, 并提高模

型在新的未见数据上的泛化能力, 我们实施了基于验

证损失的学习率调整策略, 即 ReduceLRonPlateau[34].
当模型的验证损失在连续 5个训练周期 (PATIENCE=
5)内没有显著降低时, 该方法会自动降低学习率. 这种

动态学习率调整的目的是让模型在训练过程中更细致

地探索参数空间, 使模型在接近局部最优解时, 通过减

小学习步长更精确地定位到一个更优的解, 从而在一

定程度上提升模型对未见数据的预测性能. 

2.4   评估指标

在本研究中, 我们采用了几个广泛认可的医学图

像分类评估指标 ,  即准确率 (Accuracy )、精确率

(Precision)、召回率 (Recall)、F1值 (F1-score)和混淆

矩阵 (confusion matrix). 准确率量化了模型的整体正确

分类率. 精确率衡量在所有预测为肺炎的样本中, 真正

肺炎病例的比例. 召回率表示模型正确识别的真实肺

炎病例的比例. F1 值提供了精确率和召回率的调和平

均值, 在两者之间取得平衡. 混淆矩阵通过呈现真阳性

(TP)、真阴性 (TN)、假阳性 (FP)和假阴性 (FN), 阐明

了模型在肺炎和非肺炎类别上的分类性能, 进一步揭

示了模型在不同类别上的分类倾向和潜在缺陷. 这些

指标的计算公式如下:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(5)

Precision =
T P

T P+FP
(6)

Recall =
T P

T P+FN
(7)

F1-score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(8)
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3   实验分析 

3.1   消融实验

为了解析每个组件对模型分类效能的个体贡献,
我们进行了一系列消融研究. 通过系统地移除关键组

件, 我们评估了它们对模型性能的影响. 具体而言, 我
们检验了 CTFNet及其衍生变体模型.

表 1展示了结果, 其中本研究提出的 CTFNet模型

在准确率、精确率、召回率和 F1 分数方面均超过其

变体, 分别达到 99.32%、99.55%、99.55%和 99.55%.
这些数据证实了所提出的 CTFNet 模型的优越性和实

用性. 通过引入卷积分词器, 模型使用较小的卷积核和

GELU 激活函数有效地处理局部图像特征丰富了特征

表示. 通过集成聚焦线性注意力机制, 模型的性能得到

进一步提升. 与传统的 Softmax注意力相比, 聚焦线性

注意力机制降低了计算复杂度, 增强了注意力和特征

多样性. 这种多样性对于在长距离依赖关系中保持重

要的局部特征至关重要. CTFNet模型则很好地将上述

关键组件所展现的优势聚集起来, 展现出卓越的分类

性能.
  

表 1    CTFNet模型及其变体性能比较 (%)
 

Model Accuracy Precision Recall F1-score
w/o CT, FLA 96.93 96.41 99.54 97.95
w/o FLA 97.27 98.41 97.97 98.19
w/o CT 97.79 99.54 97.52 98.52
CTFNet 99.32 99.55 99.55 99.55

 

图 5展示了 CTFNet模型及其变体的混淆矩阵. 对
角线上的值代表正确分类的样本. 值得注意的是, CTFNet
模型的错误分类数量最少为 4 个, 而移除卷积分词器

的模型为 13个, 移除聚焦线性注意力机的模型为 16个,
两个关键组件都移出的模型为 18个, 表明其在正负分

类方面都具有稳健的性能. 图 6 描绘了各模型的 ROC
曲线, CTFNet 模型的 AUC (曲线下面积) 接近 1, 证实

了其在区分肺炎和非肺炎实例方面的效率和可靠性.
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图 5    CTFNet模型及其变体混淆矩阵分析
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图 6    CTFNet模型及其变体 ROC曲线 

3.2   模型分类性能研究

为了进一步验证 CTFNet模型的有效性, 我们将其

与已有的方法进行了比较. 表 2 显示, CTFNet 显著优

于这些方法, 准确率达到 99.32%, 精确率和召回率超

过 99.5%. CTFNet 在特征提取方面的优化减少了对大

量预训练数据的依赖, 增强了模型对细节的捕捉及对

稀疏数据的处理能力. 确保了高度可靠的临床决策支

持, 并减少了假阳性和假阴性的发生, 这对于肺炎的准

确诊断以便于及时的治疗至关重要. 图 7展示了 CTFNet

模型与 ResNet[35]、SwinT[27]、DeiT[36]模型的训练迭代

过程对比, 整体上训练过程中的损失值变化结果优于

其他网络.

为了评估 CTFNet 模型算法的泛化能力, 我们在

COVID-19 Radiography Database数据集上进行实验验

证. 我们设置了两个分类任务: 区分非 COVID-19病毒

性肺炎和正常图像, 以及区分 COVID-19 病毒性肺炎

和正常图像. 在此实验中我们采用了两种不同的训练

策略: 一种是加载 Chest X-ray Images数据集保存的预

训练权重 (with pre-training weights), 另一种则是完全

从头开始训练 (from scratch). 由表 3 中的结果可知,
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CTFNet在各种数据集上保持出色的性能, 表现出强大

的泛化能力. 值得注意的是无论是否使用预训练权重,
CTFNet在 COVID-19 Radiography Database数据集上

的表现都相似, 突显了该模型的稳健性, 并表明其对初

始权重配置的依赖性较低 ,  具有较强的学习和适应

能力.
 
 

表 2    CFTNet与现有研究方法对比 (%)
 

文献 数据集 方法 Accuracy Precision Recall
[9] Chest X-ray Images 改进的VGG-16 97.20 97.30 97.40
[10] Chest X-ray Images Dense CNN-160, ResNet-121和VGG-16集成 98.88 98.08 98.08
[11] COVID-19 Radiography Database 加载ImageNet预训练的VGG-16和MobileNetV2 96.48 96.59 96.57
[17] COVID-19 Radiography Database 基于ResNet50和多头注意力机制 98.91 97.80 98.76
[18] COVID-19 Radiography Database 融合新的特征提取框架和ViT模型 97.84 96.80 97.76

[35]
Chest X-ray Images

ResNet
96.25 94.80 96.09

COVID-19 Radiography Database 97.11 96.76 95.83

[27]
Chest X-ray Images

Swin Transformer
97.79 97.01 97.53

COVID-19 Radiography Database 97.32 96.91 96.22

[36]
Chest X-ray Images

DeiT
96.93 95.89 96.57

COVID-19 Radiography Database 96.49 96.07 94.92

Ours
Chest X-ray Images

CTFNet
99.32 99.55 99.55

COVID-19 Radiography Database 98.97 97.71 98.46
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图 7    迭代次数和损失值关系

 

图 8 和图 9 展示了 CTFNet 在 COVID-19 Radio-

graphy Database数据集上的混淆矩阵和 ROC曲线, 显

示了上述两种训练策略在两个分类任务中的结果. 混

淆矩阵揭示了假阳性和假阴性的数量较少, 表明在对

两个类别进行分类时表现出色. 在不同情况下, 分类错

误的数量始终保持在较低水平: 非 COVID-19 类别在

从头开始训练和加载预训练权重的情况下分别为 9个

和 5个; COVID-19类别在从头开始训练和加载预训练

权重的情况下分别为 12个和 17个. ROC曲线的 AUC

值接近 1, 进一步验证了该模型出色的分类能力, 以及

准确区分肺炎阳性和阴性的能力.
 
 

表 3    CTFNet模型泛化能力验证实验 (%)
 

类别 数据集 方法 Accuracy Precision Recall F1-score
Pneumonia and healthy Chest X-ray Images From scratch 99.32 99.55 99.55 99.55

Non-COVID-19 and healthy COVID-19 Radiography Database
From scratch 98.14 97.64 95.38 96.50

With pre-training weights 98.97 97.71 98.46 98.08

COVID-19 and healthy COVID-19 Radiography Database
From scratch 98.43 98.16 98.68 98.42

With pre-training weights 97.77 97.88 97.63 97.75
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图 8    CTFNet模型泛化能力验证实验混淆矩阵分析
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图 9    CTFNet模型泛化能力验证实验 ROC曲线

  

4   结论与展望

本研究提出了 CTFNet模型, 旨在提高肺炎辅助诊

断的准确性. 通过将卷积神经网络特征与 Transformer
架构相结合, 并引入卷积分词器和聚焦线性注意力机

制, CTFNet 实现了关键图像特征的高效提取和优化,
这显著提高了模型的计算效率和分类性能. 实验结果

证实, CTFNet在肺炎分类任务中表现出卓越的效能和

出色的泛化能力. 本研究所提出的模型不仅能帮助医

生准确识别和分类肺炎, 而且显著减少诊断中的漏诊

与误诊, 从而为患者提供更加及时和精准的治疗方案.
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