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融合空间域与多轴频域分析的儿童肺炎分类模型
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摘    要：儿童肺炎是一种严重威胁全球儿童健康的疾病，其精准分类是有效治疗的关键，但其 X 射线图像兼具

细微病理纹理与大范围弥漫性病变，单一空间域模型难以高效协同表征。为此，本文提出融合空间域与多轴频

域分析的儿童肺炎分类模型。模型前两阶段构建位移感知多尺度单元，捕捉细粒度病理纹理；后两阶段设计多

轴傅里叶单元，在频域建模长距离依赖，刻画大范围病变特征。此外，设计多核卷积门控线性单元增强各阶段

特征表示。实验表明，模型在 ChestXRay2017 数据集上，准确率和 F1 分数较最优对比模型分别提升 2.72% 和

2.75%，并在 VinDr-PCXR 和 Curated X-Ray 数据集上均取得具有竞争力的性能。本文结果验证了模型的有效性

与泛化性，为儿童肺炎诊断提供了新方案。
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Classification model for pediatric pneumonia built by integrating
spatial and multi-axis frequency domain analysis
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Abstract: Pediatric pneumonia poses a serious threat to children’s health worldwide, and its precise classification is cru-
cial  for  effective treatment.  Chest  X-ray images used for  pneumonia classification exhibit  subtle  pathological  textures
and large-scale diffuse lesions, making it difficult for a single spatial domain model to efficiently and effectively repres-
ent both characteristics. To address this issue, this paper proposes a classification model that fuses spatial domain and
multi-axis frequency domain analysis. In the first two stages of the model, a shift-aware multi-scale unit is constructed to
capture fine-grained pathological textures. In the last two stages, a multi-axis Fourier unit is constructed to model long-
range  dependencies  in  the  frequency  domain  and  characterize  large-scale  lesion  features.  Additionally,  a  multi-kernel
convolutional gated linear unit is developed to enhance feature representation at each stage. Experimental results showed
that on the ChestXRay2017 dataset, the model achieved improvements of 2.72% and 2.75% in accuracy and F1-score,
respectively, compared to the state-of-the-art model. It also achieved competitive performance on the VinDr-PCXR and
Curated X-Ray datasets,  validating the model’s effectiveness and generalization. Thus, the proposed model provides a
new solution for the auxiliary diagnosis of pediatric pneumonia.
Keywords: pediatric pneumonia; image classification; deep learning; X-Ray; spatial-frequency domain collaboration;
mutli-axis frequency domain analysis; multi-scale; dynamic gating

儿童肺炎是全球范围内威胁儿童健康的主要

疾病之一，研究显示，它不仅发病率高、传播广，

而且常导致重症与并发症，对医疗资源和公共卫

生系统造成巨大压力 [1]。该疾病通常是由细菌或
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病毒等病原体感染引起，使肺泡充满脓液或填充

液，进而导致患儿出现呼吸困难、咳嗽和发热等典

型症状[2]。在临床实践中，准确区分细菌性肺炎与

病毒性肺炎对于指导抗生素使用、优化治疗方案

和减少耐药性风险至关重要[3]。胸部 X 射线（chest
X-ray，CXR）因其低成本、无创性和广泛可及性，

成为儿童肺炎诊断的首选影像学检查手段 [4]。然

而，与成人肺炎常表现为边界清晰的肺叶实变不

同，儿童肺部发育尚未成熟，肺实质纹理更为细

腻复杂，且病毒性感染常导致大范围的弥漫性间

质改变而非局灶性病灶。这种极细微的解剖纹理

特征与广泛的弥散性病理特征在儿童 CXR 图像

上的高度交织，导致不同类型肺炎的影像表现重

叠度极高 [5]。传统的人工判读在面对这种既需要

关注微观纹理又需要把握宏观分布的复杂情况

时，往往难以兼顾，导致主观性强、误诊率高 [6]。

因此，实现儿童 CXR 图像肺炎自动化分类可提升

医生的诊断效率，并有助于应对医疗资源紧缺这

一现实挑战。

在早期的儿童肺炎自动化分类研究中，多采

用支持向量机、K近邻和随机森林等传统机器学

习算法，对手工提取的纹理、形状等低层次特征

进行分类 [7]。这类方法在特定数据集上取得了一

定效果，但它们难以捕捉区分儿童肺炎所需的高

层语义信息，易导致诊断效果不佳[8]。

近年来，以卷积神经网络（convolutional neur-
al network，CNN）为代表的深度学习算法，具有强

大的特征学习和特征表达能力，在医学图像领域

得到广泛应用，并在肺部疾病的临床辅助诊断中

取得了显著成效[9]。早期，多数研究以 VGG(visual
geometry group)、ResNet 和 DenseNet 等主流 CNN
为基础，并结合迁移学习，在儿童肺炎二分类和

多分类任务中取得了较高的精度 [10-11]。然而，受

限于卷积核的有限感受野，这类方法难以充分捕

捉跨区域的全局依赖关系；同时，在面对形态多

样的复杂病灶时，其对细粒度特征的捕捉也相对

欠缺。针对这些问题，研究者提出了多种改进策

略以增强 CNN 的全局特征建模与多尺度信息交

互能力。例如，Du 等[12]提出的 PF-SAA(parameter-
free similarity-aware attention) 模块通过无参数相

似度建模的注意力机制，在不增加额外可训练参

数的情况下实现全局上下文捕捉和跨尺度特征融

合，显著提升了儿童肺炎影像分类的准确率与泛

化性能。MADenseNet(multi-resolution attention
dense network)[13] 结合多分辨率空间注意与坐标频

率注意机制，通过深浅层特征融合与语义交互增

强，实现多尺度病灶与细粒度特征的联合提取，

有效提升了肺炎分类的准确性与鲁棒性。在局部

与全局结构协同建模上，SAGCN(self-adaptive
graph convolutional network)[14] 引入自适应图卷积

机制，自动学习像素块之间的结构关系，同时捕

捉局部与全局依赖，有效提升复杂病灶识别结果

的稳定性。

尽管上述方法通过改进 CNN 增强了模型的

全局特征建模和多尺度信息交互能力，但基于

CNN 的分类模型固有的局部归纳偏置仍是其性

能瓶颈，导致其捕捉肺炎病灶全局分布的能力始

终有限。为克服这种局限性，源自自然语言处理

领域的 Transformer 被引入视觉任务。ViT（vision
transformer）[15] 作为其中的开创性工作，其核心的

自注意力机制能够计算图像中所有块之间的关

系，展现出良好的全局建模优势，这对于识别如

肺炎等具有弥散性病灶的疾病具有一定优势。但

仅基于 ViT 的方法缺乏 CNN 固有的平移不变性

和层次化特征提取能力，在处理图像中病灶边

缘、纹理等局部细节特征时表现不够精细，同时

其高计算复杂性和数据依赖仍限制其在资源受限

设备上的部署。因此，各类 CNN 与 ViT 的混合结

构随之出现。IEViT(input enhanced ViT)[16] 在标准

ViT 的基础上引入卷积增强的 patch embedding 和

位置感知机制，有助于模型识别肺泡密度变化与

支气管周围模糊影。尽管如此，该方法在应对小

病灶与模糊边界时存在不足，对局部细粒度纹理

的捕捉能力有限。为弥补该短板，Ukwuoma 等 [17]

引入并行卷积分支与 Transformer 分支的混合结

构，并结合注意力可视化机制，在儿童肺炎分类

中不仅提高了对典型病灶区域的敏感性，还增强

了可解释性。但其在跨数据集时的鲁棒性有限，

泛化性能有待加强。为此，MedViT[18] 引入抗对抗

攻击设计，通过特征均值和方差置换增强模型在

处理 CXR 图像中的噪声和细微病灶差异的鲁棒

性。然而，MedViT 侧重于提升模型的稳健性，容

易忽视跨区域的全局依赖。为解决这一问题，

Laskar 等 [19] 提出紧密耦合的 CNN-Transformer 融
合机制，通过多尺度特征混合与全局上下文协同

建模，有效提升了对弥漫性病灶与复杂纹理的识

别能力，从而在儿童肺炎分类任务中取得了更均

衡的性能表现。尽管这些混合架构在一定程度上

提升了模型性能，但它们本质上仍局限于空间域

内的信息整合。这导致模型在应对复杂的儿童肺

炎影像时，难以高效兼顾细微纹理特征与全局病

理模式两种尺度信息。
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在医学图像分析中，空间域是指直接在像素

空间进行特征提取和分析的方法，其核心是利用

像素的空间位置关系、邻域结构和局部纹理模式

来表征图像特征。具体地，深度神经网络通过直

接作用于图像像素或局部区域的计算操作，能够

捕捉不同尺度下的局部形态特征、边缘纹理和结

构信息。相对而言，频域则将图像转换到频率空

间，以频谱的幅度和相位来表征图像的全局周期

性模式和长距离依赖关系。近年来，在医学图像

处理领域，融合频域分析的深度学习模型表现出

更好的性能。例如，SFC-Net(space-frequency co-
ordination cnn-transformer encoder-decoder network)[20]

通过引入基于离散傅里叶变换的多视图频域提取

器，从不同视角捕获医学图像的全局频谱特征，

并结合频域空间协同注意机制强化多频谱信息建

模，有效提升了多器官分割的结构识别能力；

SFIPNet(spatial frequency domain interactive percep-
tion network)[21] 通过跨层傅里叶差异建模与分组

频谱感知模块，从幅度与相位差异中提取多频段

特征，有效提升医学图像分割的边界精度与细节

表现；Ruan 等[22] 则系统性地分析了医学图像中类

间与类内的频率差异，并设计了频谱融合模块，

通过整合不同频段的信息，显著提升了模型对边

界结构的敏感度和类别判别能力；此外，FreMIM
方法 [23] 将傅里叶变换引入掩码图像建模框架，通

过在频域执行重建任务，引导模型捕捉图像中隐

式的周期性结构，从而有效增强了模型在医学图

像分割任务中的性能。这些研究共同表明，频域

分析能够提供与空间域互补的关键信息，有助于

模型构建更全面、更鲁棒的特征表示。然而，上

述模型主要针对医学图像分割任务设计，侧重于

像素级边界细节的恢复与重建。若将其直接应用

于儿童肺炎分类任务，不仅存在编码器–解码器

架构上的冗余，且难以针对性地提取分类所需的

图像级全局语义特征。鉴于分割与分类在特征抽

象层级上的本质差异，现有方法难以直接适配儿

童肺炎中细微纹理与弥漫性病灶并存的复杂

场景。

鉴于上述分析，本文将空间域的局部细节捕

捉能力与频域的全局结构建模优势相结合，提出

了一种结合空间域和频域特征的儿童肺炎分类模

型（spatial and multi-axis frequency domain fusion
former，SMFDFormer），旨在通过挖掘 CXR 图像

中的多尺度空间特征与多频率全局信息，有效捕

捉区分不同肺炎所需的细微病理纹理特征和大范

围弥漫性病变特征，提升儿童肺炎类型的自动识

别精度，增强模型的泛化能力。本研究的主要贡

献如下：

1）设计了位移感知多尺度单元（shift-aware
multi-scale unit，SAMU）。该单元通过零参数的

通道位移操作与多核卷积并行结构相结合，专注

于捕捉儿童肺炎 CXR 图像中丰富的细粒度病理

纹理。

2）设计了多轴傅里叶单元（multi-axis Fourier
unit，MAFU）。该单元通过在多个特征平面进行

频域变换与动态门控处理，捕获肺部病变的全局

上下文关系和长距离依赖关系，适配儿童肺炎中

大范围分布特征。

3）设计了多核卷积门控线性单元（multi-ker-
nel convolution gate linear unit，MK-CGLU）。该单

元通过多核卷积门控机制，自适应地筛选并融合

多尺度特征，从而提升模型对复杂病理模式的识

别能力。 

1   融合空间域与多轴频域的儿童肺
炎分类方法

 

1.1    模型整体结构

SMFDFormer 由卷积主干（stem）和 4 个串联

处理阶段构成，整体结构如图 1 所示。stem 负责

对输入 CXR 图像进行初步特征提取与下采样，通

过多步卷积操作将原始像素信息转换为低阶特征

图，为后续阶段提供稳定的特征输入。4 个处理

阶段通过逐级下采样构建特征金字塔，实现从局

部细节到全局结构的多尺度特征感知。各阶段空

间分辨率依次减半，通道维度依次倍增。在每个

阶段均采用 MetaFormer 的统一块结构设计，这些

块具体实现为 SIBlock 和 MAFBlock。每个块包

含令牌混合器和通道混合器两个核心组件。其

中，令牌混合器根据不同阶段进行切换。其具体

的模块嵌入策略遵循视觉感知中的层级化特征表

示原则，以适配儿童肺炎的病理特性。考虑到细

菌性肺炎的局部实变特征主要体现为高频的细粒

度纹理，且主要保留在高分辨率的浅层特征中，

因此，Stage1~2 采用 SAMU 作为令牌混合器。该

模块利用位移操作在保持高分辨率空间信息的同

时，强化局部纹理的捕捉能力。由病毒性肺炎引

起的大范围弥漫性病变，属于低频的全局分布特

征，更适合在模型的深层进行抽象建模。鉴于传

统卷积在深层仍受限于局部感受野，Stage3~4 设

计 MAFU 作为令牌混合器。该模块利用傅里叶

变换的全局属性，在深层特征空间中直接捕获长

距离依赖关系，以弥补空间域卷积对弥散性病灶
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建模的不足。通道混合器采用 MK-CGLU 结构进

行通道维度的特征融合。最终，模型通过全局平

均池化聚合高阶特征，并经分类头输出肺炎分类

结果。
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图 1    SMFDFormer 整体结构

Fig. 1    Overall structure of SMFDFormer
  

1.2    SAMU
为高效捕获 CXR 图像中的多尺度病灶和细

粒度特征，本文在模型的 Stage1~2 采用 SAMU 作

为空间域特征提取的核心模块，结构如图 2 所示。
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图 2    SAMU 结构

Fig. 2    Structure of SAMU
 

该模块直接在像素空间对图像进行操作，主

要由通道位移操作和多分支特征提取结构两部分

组成。输入特征图 X∈RC×H×W 首先会执行通道位

移混合 [24] 操作，位移细节如图 3 所示。以图 3 左

上中心的白色像素为例，其空间邻域包含上、左、

下、右等不同特征。在执行空间位移操作时，特

征图按通道被均分为 4 组，分别为 X1、X2、X3、X4，

如图 3 右下所示。然后各组分别执行特定方向的

循环移位，原本位于周边的绿色、蓝色、黄色和紫

色像素被对齐至中心像素。由于该操作是基于整

个特征张量并行执行的，因此特征图上的每一个

像素点均遵循完全相同的聚合逻辑，将其对应方

位的邻域特征对齐至自身位置。

 
 

Split

Shift

X1 X2 X3 X4

Concat
Xshift

 
图 3    位移操作细节

Fig. 3    Details of shift operations
 

具体过程可表示为

·966· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 




X′1 = Shift(X1, s,0)
X′2 = Shift(X2,−s,0)
X′3 = Shift(X3,0, s)
X′4 = Shift(X4,0,−s)

式中 s为位移步长。将这 4 个经过信息重组的子

特征图沿通道维度重新拼接，得到一个经过空间

信息增强的中间特征图 Xshift。这一步骤在不引入

任何额外参数和计算量的情况下，对空间信息进

行了预混合，使得后续的卷积核在执行计算时，

能够感知更大范围的上下文信息。

随后，Xshift 被送入一个多分支特征提取结构[25]

中。该结构并行部署了 1×1 卷积用于通道维度的

信息整合与降维，3×3 卷积专注于捕捉微小的局

部病理纹理，串联 3×3 卷积在减少参数量的同时

获得了等效于 5×5 的感受野，旨在引入更宽阔的

局部邻域以识别具有一定空间跨度的纹理模式，

最大池化分支则用于保留局部区域内最显著的特

征响应。这种四路并行的结构在不同尺度上同步

提取特征，以适应肺炎病灶形态各异的特点。具

体过程表示为
Y1 = Conv1×1(MaxPool3×3(Xshift))
Y2 = Conv3×3(Conv1×1(Xshift))
Y3 = Conv3×3(Conv3×3(Conv1×1(Xshift)))
Y4 = Conv1×1(Xshift)

最终，所有分支的输出在通道维度上进行拼

接，以聚合所有尺度的特征。拼接后的特征图再

经过批归一化和 GELU 激活函数处理，以稳定训

练并增强模型的非线性表达能力。其计算过程为

Xout = GELU(BN(Concat(Y1,Y2,Y3,Y4)))
这种通过空间信息重组来增强多尺度特征提

取的一体化设计，增强了模型对空间局部特征的

捕捉能力，有助于更精准地识别形态各异的肺部

病灶结构。 

1.3    MAFU
传统卷积操作受限于感受野，难以高效捕捉

CXR 图像中弥漫性病变等具有大尺度分布特征

的全局模式。傅里叶变换虽具有全局建模优势，

但频域中的特征差异并非分布在单一维度，而是

分散于通道与空间等多个维度组合中[22]。为了弥

补空间域操作的不足并从不同维度组合中全面捕

捉这些分散的频域特征，本文设计了 MAFU，主

要分为多轴频域分解和傅里叶频域处理两个步

骤，结构如图 4 所示。 

1.3.1   多轴频域分解

为实现多轴的频域分析，MAFU 首先将输入

特征图 X∈RC×H×W 按通道均匀分为 3 组。

X = [Xs Xch Xcw],Cs,Cch,Ccw =
C
3

式中 Xs、Xch 和 Xcw 分别用于空间平面（H×W）、通

道高度平面（Cch×W）和通道宽度平面（Ccw×W）的

频域分析，如图 4(a)。此后，对 3 个平面做频域转

换以进行频域处理，变换步骤如下。
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图 4    MAFU 结构

Fig. 4    Structure of MAFU
 

首先，在空间平面直接对 Xs 进行二维傅里叶

变换：

Fs = F2D(Xs) ∈ CCs×H×W ′

F2D(.)

W ′ =W/2+1 C

式中： 为对最后两个维度的二维傅里叶变

换， ， 为复数域。

其次，为了在通道高度平面进行频域分析，需
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要对 Xch 做维度重排，以方便后续的频域变换。

在实现上，将 Xch 通过 Pch 进行转换并对其最后两

个维度执行傅里叶变换。

Xp
ch
= Pch(Xch) ∈ RW×Cch×H′

Fch = F2D(Xp
ch
) ∈ CW×Cch×H′

H′ = H/2+1式中 。同理，Xcw 通过 Pcw 转换并对其

最后两个维度执行傅里叶变换。

Xp
cw
= Pcw(Xcw) ∈ RH×Ccw×W ′

Fcw = F2D(Xp
cw

) ∈ CH×Ccw×W ′

经过上述操作，3 个平面分别被转换到频域

内进行处理。 

1.3.2   傅里叶频域处理单元

每个轴的频域特征由傅里叶频域处理单元

（fourier frequency unit，FFUnit）处理，结构如图 4(b)
所示。由于频域中的各个分量对应于空间域中的

特定像素集，需要对每个频率分量进行不同的处

理。因此，为了在各正交平面有效地提取唯一的

频率特征，FFUni t 包含了频率位置编码（ f re-
quency position encoding，FPE）和频率动态卷积

（frequency dynamic convolution，FDC）两个模块。

FFUnit 的输入为频域复数特征的实部与虚部拼接

形成的实数张量。

Freal = Concat(Re(F), Im(F))
FPE 采用 3×3 深度卷积作为可学习位置编码

器，以残差形式增强频率位置感知。

Ffpe = Freal+DWConv(Freal)

FDC 由特征变换与动态权重生成两部分协同

构成：前者通过 1×1 分组卷积对频域特征进行深

度变换，输出 Ffdc；后者并行通过 1×1 卷积与 Soft-
max 生成数据驱动的门控权重 W，实现对不同频

率分量的自适应聚焦。两者融合，完成频谱的动

态选择与增强。

Fgate =

G∑
g=1

F(g)
fdc ·W (g)

F(g)
fdc W (g)式中：G 为分组数， 和 分别为第 g 组的特

征与权重。

最后，经过 FFUnit 处理的特征被重塑为复数

形式，通过逆快速傅里叶变换转回空间域。3 个

轴的输出特征在通道维度拼接，形成 MAFU 的最

终输出。 

1.4    MK-CGLU
在网络的特征处理流程中，通道混合器扮演

着通道特征融合的关键角色。卷积门控线性单元

（convolutional gated linear unit，CGLU） [26] 作为一

种高效的通道混合器实现，它能够通过门控机制

高效地进行通道间的融合交互，并利用卷积来建

模空间上下文。然而，CGLU 一个局限性在于，其

卷积层采用了单一的、固定大小的卷积核。这一

设计迫使模型只能在某一个特定尺度上学习空间

关系，从而束缚了所学得的特征表示的丰富性。

为了克服传统 CGLU 的局限性，MK-CGLU 用一

个更具动态性和功能性的多核深度卷积模块，替

代了标准的单核卷积，具体实现如图 5 所示。
 
 

Linear

DW3×3

GELU

逐元素相乘

DW5×5 DW7×7

Linear

C

C′
2C′

C′

C′
uv

Split

Split

Concat

3

 
图 5    MK-CGLU 结构

Fig. 5    Structure of MK-CGLU
 

2C′ C′
对于输入的特征张量 X∈RC×H×W，经线性层投

影至 维度（ 为隐藏层通道数），沿通道维度

均分为两个并行分支 u和 v。其中，u负责特征变

换，v作为后续通道门控融合分支。对于 u分支，

通过一组并行的深度可分离卷积路径对其进行处

理，每个路径使用不同尺寸的卷积核。此后，将

从不同卷积核得到的输出特征进行拼接，经激活

后与 v分支逐元素相乘并投影回 C维度得到最终

输出。 

1.5    算法实现流程

为了清晰阐明 SMFDFormer 从图像输入到分

类输出的完整过程以及模型参数的优化策略，本

文设计了具体的算法流程，具体参数设置如表 1
所示。模型整体训练流程包含前向特征传播与反

向参数更新两个核心阶段。在前向传播中，输入

CXR 图像 Z 首先经过 stem 模块变换为初始特征

图 X。随后，模型进入 4 个阶段的特征提取循

环。根据儿童肺炎病理特征的层级分布，算法执

行关键的模块切换逻辑：当处于浅层阶段（n≤2）
时，调用 SAMU 模块以提取高频的细微纹理特

征；当进入深层阶段（n>2）时，切换至 MAFU 模块
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以捕获低频的全局弥漫性特征。每个阶段内的

特征图经令牌混合器处理后，通过残差连接与

MK-CGLU 通道混合器进行融合，并在阶段结束

前（除最后一层外）执行下采样操作。最终，高阶

特征经全局平均池化和 MLP 分类头映射为预测

结果 Ypred。  

表 1    模型参数设置
Table 1    Model parameter setting

 

参数名称 设定

训练轮数 100

批次大小 24

优化器 AdamW

初始学习率 1×10−4

权重衰减系数 0.05

学习率调度策略 Cosine

最小学习率 1×10−6

各阶段通道数C [96,192,384,768]

各阶段模块数L [3,3,6,2]

位移s 2
 

在反向传播阶段，模型计算预测值 Ypred 与真

实标签 Y t rue 的交叉熵损失，并计算梯度 gΘ。随

后，利用梯度信息更新模型参数 Θ，得到优化后的

参数集合 Θ*。参数优化采用 AdamW 算法，并配

合余弦退火策略在训练过程中动态衰减学习率，

以保证模型在收敛速度与泛化能力之间的平衡。

如下是模型训练流程的伪代码。

输入　CXR 图像输入样本 Z；输入样本对应

的真实标签 Ytrue；模型初始参数集合 Θ；每个阶段

n的堆叠块数量 L；训练轮数 E；学习率 η；
输出　输出样本的分类预测结果 Ypred；经反

向传播优化后的模型参数集合 Θ*。

1）初始化参数

2）for epoch=1 to E do
3）for each batch(Z,Ytrue) in DataLoader do
4）X←stem(Z)//初始特征提取：卷积层将图像

变换为初始特征图

5）for n=1 to 4 do//4 阶段特征提取与增强

6）for l=1 to L[n] do
7）Xmix←(n<=2)?SAMU(X):MAFU(X)//浅层

Stage1~2 空间局部特征提取或深层 Stage3~4 频域

全局特征提取

8）X←X+Xmix

9）Xfused←X+MK-CGLU(X)
10）end for

11）if n<4 then
12）X←DownSample(X)//下采样压缩特征图尺

寸并扩展通道

13）end if
14）end for
15）Ypred←MLPhead(GlobalAvgPool(X))//全局平

均池化生成特征向量分类头输出预测结果

L16） ←CrossEntropy(Ypred,Ytrue)//计算预测值与

真实标签的损失

L17）gΘ←gradient( ,Θ)//计算梯度

18）Θ*←AdamW(Θ,gΘ,η)//反向传播更新模型

参数

19）end for
20）使用余弦退火策略更新学习率

21）end for
22）returnΘ*,Ypred 

2   实验设置与结果分析
 

2.1    数据集

本文使用 ChestXRay2017[27]、VinDr-PCXR[28]

和 Curated X-Ray[29]3 个公开数据集。

ChestXRay2017 数据集基于广州妇女儿童医

学中心 1~5 岁儿科患者的 X 射线扫描数据库制

作，共包含 5  856 张标记为正常和肺炎两个类别

的 CXR 图像，图像格式为 JPEG。根据数据集中

的名称标注再将其分为正常肺、细菌性肺炎和病

毒性肺炎。因该数据集被广泛用于儿童肺炎分类

任务 [5]，故将其作为基准数据集来验证模型的基

础性能和各模块的有效性。

VinDr-PCXR 和 Curated X-Ray 数据集分别在

诊断任务的类别和数据来源上有所不同，能够更

真实地评估模型在复杂应用场景下的稳健性与适

应性，用于进一步验证模型的泛化能力。其中，

VinDr-PCXR 是一个开放的、大规模的儿科 CXR
数据集，用于儿童常见胸部疾病的辅助诊断。该

数据集包含 9 125 张 CXR 图像，于 2020—2021 年

从越南一家儿科医院收集。该数据集被标记为存

在 36 项关键发现和 15 种疾病。为进行儿童肺炎

的诊断，本文从中选取正常、肺炎和支气管肺炎

3 种类别构建新的数据集，各包含 528、450 和

629 张 CXR 图像。Curated X-Ray 是通过整理

15 个公开可用的数据集所得到的联合数据集，混

合有儿童和成人肺炎。该数据集包含 1  281 张

2019 冠状病毒病 CXR 图像、3 270 张正常 CXR 图

像、1 656 张病毒性肺炎 CXR 图像和 3 001 张细菌

性肺炎 CXR 图像。本文选取其中正常、病毒性肺
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炎和细菌性肺炎构建新数据集。 

2.2    实验环境

模型的训练在配备了 NVIDIA RTX4060Ti
GPU 和 Intel 12600KF 处理器的个人计算机上

进行，运行环境为 Windows 11 操作系统，使用

Python 语言编程，基于 PyTorch 框架实现。本文以

8∶1∶1 的比例划分数据集进行训练、验证和测试。

另外本文将输入图像统一缩放为 224 像素×224 像

素，并使用随机翻转、中心裁剪和亮度对比度调

整操作对其进行数据增强。 

2.3    评价指标

本文使用准确率（accuracy，Acc）Accuracy、精确

率（precision，Pre）Precision、召回率（recall，Rec）Recall、

F1 分数和 AUC(area under the curve) 值对模型进

行量化评价。AUC 表示受试者工作特征曲线（re-
ceiver operating characteristic，ROC）下的面积，是

刻画模型阈值无关性分类能力的关键指标，其值

越接近 1，模型区分样本的性能越出色。各评价

指标的计算公式如表 2 所示。其中，NTP 是真正例

的数量，NFP 是假正例的数量，NTN 是真负例的数

量，NFN 是假负例的数量。
 
 

表 2    评价指标
Table 2    Evaluation metric

 

指标 描述

Accuracy
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN

Precision
NTP

NTP+NFP

Recall
NTP

NTP+NFN

F1
2×Precision×Recall

Precision+Recall
 

2.4    消融实验

为评估本文模型各组件的有效性，本文在

ChestXRay2017 数据集上进行了一系列消融研

究。在这些实验中，主要采用 Acc 和 F1 分数作为

核心评价指标。Acc 能够直观反映模型的整体分

类正确性，而 F1 分数作为精确率和召回率的调和

平均数，能够更均衡地评估模型在类别可能分布

不均情况下的综合性能，从而对模型的有效性提

供更全面的衡量。 

2.4.1   令牌混合器有效性分析

为验证不同令牌混合器对模型性能的影响，

本文以可分离卷积（separable convolution，SeP-
Conv）与标准自注意力（self attention，SA）构成的

混合模型作为基准，设计了 5 组消融实验，结果如

表 3 所示。实验结果显示，当将 SepConv 替换为

本文的 SAMU 后，模型的性能实现了初步提升；

进一步将 SA 替换为 SAMU 后，模型得到了较大

的性能增益，在 Acc 和 F1 上分别增长了 2.25% 和

2.58%。这充分证明了 SAMU 在捕获空间特征方

面的强大能力。在 SePConv 加 MAFU 的组合中，

Acc 和 F1 分数较基准分别提升了 0.97% 和 0.66%，

这不仅证明了 MAFU 的有效性，同时表明频域特

征建模的引入能增强模型对不同类型肺炎的判别

能力。在此基础上，将 Stage1~2 的 SePConv 替换

为 SAMU，模型的性能得到了进一步提升，在所

有组合中达到最佳效果，说明 SAMU 与 MAFU 在

空间局部依赖与频域全局特征建模方面具有互补

性。值得注意的是，仅使用 MAFU 的模型性能表

现不佳，本文分析其可能原因在于 MAFU 作为全

局建模单元，在模型中过早使用会破坏对后续识

别任务重要的局部空间信息，从而限制了模型的

表征能力。
 
 

表 3    在 ChestXRay2017 数据集上不同令牌混合器的组合效果
 

Table 3    Combination effects of different TokenMixers on the ChestXRay2017 dataset %
 

令牌混合器组合
各阶段使用的令牌混合器

Acc（↑） F1（↑）
Stage1~2 Stage3~4

SePConv+SA SePConv SA 84.29 81.70

SAMU+SA SAMU SA 84.46 81.77

SePConv+MAFU SePConv MAFU 85.26 82.36

4×SAMU SAMU SAMU 86.54 84.28

4×MAFU MAFU MAFU 83.65 79.83

SAMU+MAFU SAMU MAFU 88.94 86.77

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
 

为进一步探究模型挖掘细微纹理与全局病理

模式的机理，本文对比了 SA 与 MAFU 的跨阶段

特征可视化，如图 6 所示。在浅层阶段 Stage1~2，
在都使用 SAMU 的情况下两者表现一致，激活区
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域沿病灶及纹理边缘呈离散碎片状。这证实了

SAMU 模块能有效捕捉细菌性实变边界与病毒性

早期纹理等细粒度特征。进入深层阶段 Stage3~
4，表现有所分化。如图 6(a) 所示，SA 受限于对高

对比度特征的依赖，易受骨骼结构干扰，难以覆

盖病毒性肺炎的弥漫性磨玻璃影。相比之下，如

图 6(b) 所示，MAFU 能抑制背景噪声，生成连贯

的团块状激活，精准定位细菌性实变与病毒性弥

漫病灶。频谱分析进一步揭示，MAFU 输出的能

量高度集中于代表主体语义的低中频区域，有效

抑制了 SA 中的高频噪声。这证明了空间−频域

协同架构比单纯空间注意力具有更强的语义筛选

与抗干扰能力，实现了从局部细节到全局模式的

有效跨越。
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Fig. 6    Cross-stage feature visualisation of SA and MAFU
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2.4.2   通道混合器有效性分析

为评估 MK-CGLU 的有效性，本文将其与不

同通道混合器进行了对比分析。如表 4 所示，本

文以基础的 MLP 作为基线。将 MLP 替换为 CGLU
后，模型的 Acc 和 F1 分数均获得了明显提升，验

证了门控机制对特征筛选的有效性。进一步采用改

进的 MK-CGLU 后，性能达到最佳，相较于 CGLU
其 Acc 和 F1 分数分别提升了 1.12% 和 1.54%。

实验结果表明多核卷积门控结构在捕获复杂特征

关系上更具优势，能够显著提升模型的整体性能。
  

表 4    不同通道混合器的效果
 

Table 4    The effectiveness of different ChannelMixers %
 

通道混合器 Acc（↑） F1（↑）

MLP 87.02 84.51

CGLU 87.82 85.23

MK-CGLU 88.94 86.77

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
  

2.4.3   多轴特征建模的影响评估

为验证多轴特征建模中不同轴向组合的有效

性，本文进行了消融实验，其结果如表 5 所示。实

验以仅包含空间交互的 HW 轴作为基线模型，在

此基础上，当引入 CW 轴后，模型性能得到较大

增强，Acc 和 F 1 分数的增幅分别达 1 .44% 和

1.42%。同样，引入 CH 轴的组合也带来了性能增

长，但其提升幅度略低于前者，这表明通道与宽

度维度的特征交互对本任务的贡献更为关键。最

终，当 HW、CW、CH 三轴协同建模时，模型性能

达到最优，较基线模型，Acc 和 F 1 分数实现了

3.20% 和 3.95% 的显著增长。实验结果证明，三

轴联合的建模方式能够最全面地捕获 CXR 图像

中空间与通道维度的多维依赖关系，通过有效的

特征互补，从而最大化地提升了儿童肺炎分类的

准确性。
  

表 5    多轴特征建模的性能评估
 

Table 5    Performance evaluation of multi-axis feature
modeling %

 

HW CW CH Acc（↑） F1（↑）

√ 85.74 82.82

√ √ 87.18 84.24

√ √ 86.54 83.89

√ √ √ 88.94 86.77

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
  

2.5    对比实验结果分析

为验证 SMFDFormer 的基础性能，本文在

ChestXRay2017 数据集上进行了实验，并与多个

主流分类网络进行了对比分析。这些对比网络覆

盖了不同的发展阶段与结构范式，包括经典

CNN 架构及其变体 ResNet50[30]、DenseNet121[31]、

EfficientNetv2[32]、MobileNetv3[33]、Auto COVID19[34]

与 SupEx [35]；现代 CNN 与特征增强架构 Conv-
Next[36]、LSNet[37] 和 TSDFS[38]；基于 Transformer
或 CNN 与 Transformer 的混合架构 Swin Trans-
former[39]、Mobile-ViT[40]、Caformer[41] 和 TransX-
Net[42]。 

2.5.1   ChestXRay2017 数据集上的对比实验

在 ChestXRay2017 数据集上，本文首先进行

了是否有肺炎的二分类任务对比。如表 6 所示，

SMFDFormer 在 Acc 和 F1 分数两项指标中均取得

最优值，另外 3 个指标也取得次优结果，整体性能

优于其他对比模型。这表明模型在整体上对儿童

肺炎的判断最为准确，并且在精确率和召回率之

间取得了更好的平衡。
 
 

表 6    ChestXRay2017 数据集上的性能（正常 vs 肺炎）
 

Table 6    Performance on the ChestXRay2017 dataset (normal vs. pneumonia) %
 

方法 Acc（↑） Pre（↑） Rec（↑） F1（↑） AUC（↑）

ResNet50[30] 95.03 99.51 87.18 92.94 99.68

DenseNet121[31] 96.63 99.53 91.45 95.32 99.75

EfficientNetv2[32] 93.75 98.51 84.62 91.03 99.33

MobileNetv3[33] 92.15 99.47 79.49 88.36 99.37

Auto COVID19[34] 96.79 98.19 93.16 95.61 99.68

SupEx[35] 97.28 96.97 95.73 96.34 99.70

ConvNext[36] 93.27 94.16 95.13 94.64 99.03

LSNet[37] 93.59 94.91 87.61 91.11 98.79

TSDFS[38] 97.60 97.82 95.73 96.76 99.26

Pfree[12] 96.96 97.36 94.44 95.88 99.81
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续表 6
方法 Acc（↑） Pre（↑） Rec（↑） F1（↑） AUC（↑）

SAGCN[13] 94.23 94.19 90.17 92.14 97.79

SwinTransformer[39] 91.19 97.35 78.63 86.99 98.76

Mobile-ViT[40] 92.63 99.47 80.77 89.15 99.65

Caformer[41] 92.47 98.45 81.20 88.99 99.14

TransXNet[42] 94.71 97.63 88.03 92.58 99.56

Medvit[18] 97.59 100.00 93.59 96.69 99.93

LungConvt[19] 96.63 97.76 93.16 95.40 99.82
SMFDFormer 97.76 99.55 94.44 96.93 99.86

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
 

其次，在正常、细菌性肺炎和病毒性肺炎三

分类任务中，表 7 结果显示，SMFDFormer 的性能

超越了包括 Medvit、TransXNet 以及 LungConvt 在
内的所有对比模型。其 Acc 比表现次优的 Lung-
Convt 和 Pfree 分别高出 2.72% 和 2.73%，同时

F1 分数也分别高出 3.03% 和 2.75%，这主要得益

于 SMFDFormer 通过浅层的 SAMU 有效捕捉细

菌性肺炎的局部细节，同时通过深层的 MAFU

在频域中高效建模病毒性肺炎的全局依赖关

系。这种针对性的设计，使其在区分这两种病

理模式时，比单纯依赖空间域卷积或注意力机制

的模型更具优势。此外，SMFDFormer 的 AUC 虽

然略低于 Mobilenetv3，但 Mobilenetv3 的 F1 分数

较低，表明 SMFDFormer 的整体平衡更好，验证了

其在区分细菌性肺炎和病毒性肺炎方面的突出

能力。
 
 

表 7    ChestXRay2017 数据集上的性能（正常 vs 细菌性肺炎 vs 病毒性肺炎）
 

Table 7    Performance on the ChestXRay2017 dataset (normal vs. bacterial pneumonia vs. viral pneumonia) %
 

方法 Acc（↑） Pre（↑） Rec（↑） F1（↑） AUC（↑）

ResNet50[30] 83.49 80.26 80.13 80.19 94.10
DenseNet121[31] 85.42 82.49 81.97 82.19 94.86
EfficientNetv2[32] 84.94 81.94 81.57 81.75 93.53
MobileNetv3[33] 84.46 81.78 80.03 80.65 96.12

Auto COVID19[34] 84.78 82.74 81.21 81.82 94.75
SupEx[35] 84.78 81.73 81.26 81.47 93.90

ConvNext[36] 84.94 81.94 81.46 81.66 94.27
LSNet[37] 83.97 81.33 80.72 80.96 94.21
TSDFS[38] 85.42 82.94 83.09 83.01 94.69
Pfree[12] 86.21 83.76 84.38 84.02 95.01

SAGCN[13] 82.37 79.31 77.48 78.01 90.28
SwinTransformer[39] 82.53 79.51 78.20 78.69 93.52

Mobile-ViT[40] 84.29 81.09 79.90 80.32 94.34
Caformer[41] 84.46 81.39 81.16 81.27 94.46

TransXNet[42] 86.06 83.42 84.50 83.81 95.85
Medvit[18] 84.94 81.70 81.07 81.33 95.29

LungConvt[19] 86.22 83.53 84.02 83.74 95.56
SMFDFormer 88.94 86.77 86.77 86.77 94.93

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
 

为了更细致地探究模型对不同病理特征的区

分能力，本文绘制了 SMFDFormer 与次优对比模

型的混淆矩阵，如图 7 所示。针对以细微纹理特

征为核心的细菌性肺炎，SMFDFormer 实现了最

高的识别精度，优于侧重全局建模但忽略局部细

节的 TransXNet 以及 LungConvt。这验证了浅层

SAMU 模块通过空间位移和多尺度卷积操作，有

效保留了诊断所需的微小病灶纹理。针对以全局
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弥漫性特征为核心的病毒性肺炎，传统的 CNN 模

型，如 DenseNet121 等因感受野受限，识别率较

低。而 SMFDFormer 得益于深层 MAFU 模块的频

域全局感知能力，成功识别了 96 例病毒性肺炎样

本，缓解了对弥散性病变的漏诊。混淆矩阵的结

果有力证明了 SMFDFormer 通过空频协同设计，

成功兼顾了局部纹理与全局依赖的捕捉，缓解了

单一架构模型在特征识别上存在的局限性。
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图 7    混淆矩阵对比

Fig. 7    Confusion Matrix Comparison
  

2.5.2   VinDr-PCXR 数据集上的对比实验

在 VinDr-PCXR 数据集上的实验结果如表 8
所示。SMFDFormer 的平均 AUC（mAUC）在所有

对比模型中表现优异，仅次于 Medvit。值得注意

的是，在肺炎类别诊断上，本模型的 AUC 值取得

了所有模型中的最佳性能，这证明了本文提出的

频域分析方法对于识别具有大范围病变特征的肺

炎的敏感性。对于正常类别 AUC 相对较低，这可

能是因为模型在学习过程中更加关注于捕捉与病

理相关的显著频域和空间特征，从而对正常肺部

中存在的个体性细微变异的表征能力稍弱。这在

一定程度上反映了模型设计的侧重点，即提升对

关键病灶的特异性识别能力，这在临床辅助诊断

中具有重要价值。
 
 

表 8    VinDr-PCXR 数据集上的性能
 

Table 8    Performance on the VinDr-PCXR dataset %
 

方法 mAUC Nofinding Pneumonia Broncho_pneumonia
ResNet50[30] 67.01 78.12 63.94 58.96

DenseNet121[31] 65.04 73.11 59.53 62.09
EfficientNetv2[32] 67.83 76.02 65.23 62.23
MobileNetv3[33] 67.20 74.86 63.63 63.12

Auto COVID19[34] 68.11 77.09 64.23 63.01
SupEx[35] 65.80 73.98 62.88 60.54

ConvNext[36] 64.90 71.91 60.24 62.48
LSNet[37] 63.15 69.18 59.09 61.18
TSDFS[38] 64.62 72.81 64.83 56.22
Pfree[12] 68.79 77.92 67.87 60.59

SAGCN[13] 66.12 74.12 65.63 58.62
SwinTransformer[39] 60.16 66.79 51.06 62.64

Mobile-ViT[40] 67.01 78.12 63.94 58.96
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续表 8
方法 mAUC Nofinding Pneumonia Broncho_pneumonia

Caformer[41] 68.55 78.52 65.61 61.52
TransXNet[42] 68.46 80.19 66.78 58.41

Medvit[18] 71.44 74.18 68.63 71.51
LungConvt[19] 68.79 78.45 64.89 63.03
SMFDFormer 69.05 74.51 69.05 63.58

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
  

2.5.3   Curated X-Ray 数据集上的对比实验

在 Curated X-Ray 这一更具挑战性的多源异

构数据集上的实验结果如表 9 所示。SMFD-
Former 的 Acc、Pre 和 F1 这 3 项核心指标均在所

有对比模型中位列第一，全面超越了所有的对比

模型。相较于表现同样优异的 Medvit，SMFD-
Former 在 F1 分数上领先了 0.85%，显示出更均衡

的分类性能。对于 AUC 指标略低于 Auto COV-

ID19 和 Medvit 的情况，本文分析这可能是由于

Curated X-Ray 数据集整合自 15 个不同的来源，图

像异质性引入的噪声可能对频域变换的稳定性造

成了轻微干扰。尽管如此，SMFDFormer 在分类

准确性和平衡性上的全面领先，依然证实了空间–
频域协同建模策略在应对复杂数据时具有强大的

泛化能力和稳健性。

 
 
 

表 9    Curated X-Ray 数据集上的性能
 

Table 9    Performance on the Curated X-Ray dataset %
 

方法 Acc（↑） Pre（↑） Rec（↑） F1（↑） AUC（↑）

ResNet50[30] 87.75 85.63 84.02 84.61 96.21
DenseNet121[31] 88.89 86.59 86.28 86.42 96.37
EfficientNetv2[32] 88.51 86.33 85.13 85.61 96.53
MobileNetv3[33] 87.12 84.43 83.90 84.14 96.07

Auto COVID19[34] 89.39 87.58 86.72 87.09 96.87
SupEx[35] 84.85 81.66 80.64 81.03 94.64

ConvNext[36] 83.08 79.88 78.04 78.55 93.72
LSNet[37] 84.47 81.94 79.63 80.29 93.99
TSDFS[38] 90.91 89.05 88.20 88.57 96.24
Pfree[12] 89.39 87.15 86.82 86.96 96.58

SAGCN[13] 83.71 80.95 77.96 78.58 92.84
SwinTransformer[39] 85.23 82.37 80.26 80.86 94.60

Mobile-ViT[40] 86.87 84.23 82.77 83.30 95.67
Caformer[41] 84.22 80.88 79.34 79.82 94.73

TransXNet[42] 89.65 88.02 86.50 87.10 96.02
Medvit[18] 91.04 89.09 88.97 89.03 96.81

LungConvt[19] 89.27 87.03 86.14 86.52 96.77
SMFDFormer 91.79 90.62 89.72 89.88 96.74

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
 
 

2.5.4   可视化分析

为了直观体现 SMFDFormer 模型在特征提取

上的优势，本文将其与 10 个模型在各个数据集上

的分类结果进行了可视化对比，结果如图 8 所示。

在 ChestXRay2017 数据集中，针对代表细微纹理

特征的细菌性肺炎，其病理常表现为局部的肺叶

实变或支气管充气征。如图 8 第 1 行所示，SMF-
DFormer 的激活区域呈现出高度的局部聚焦特性，

精准锁定了右肺的实变核心，且边缘轮廓清晰。

相比之下，ResNet50 等 CNN 模型的激活区域过于

弥散，未能准确勾勒病灶边界。这一结果直观验

证了浅层 SAMU 模块通过空间位移与多尺度卷积，

成功捕捉到了诊断所需的细粒度纹理信息。针对

代表全局病理特征的病毒性肺炎，其病理常表现

为双肺弥漫性的磨玻璃影或间质性改变。如图 8
第 2 行所示，SMFDFormer 的热图呈现出显著的全
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局覆盖特性，在双肺形成了均匀且连贯的激活分

布，完整覆盖了弥散性病变区域。反观 LungConvt
等混合架构，其热图多呈团块状或零散分布，难以

体现病变的整体性。这一结果有力证明了深层MAFU
模块利用多轴频域分析，有效突破了局部感受野

的限制，实现了对全局病理依赖关系的精准建模。
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图 8    在不同数据集上的可视化

Fig. 8    Visualization on the different datasets
 

在 Vindr-PCXR 数据集上的热图对比中，可以

看到支气管肺炎的特点为沿支气管分布的小片状

炎症。本文模型生成的激活热图呈现出符合其病

理特征的、遍布双肺的散在小片状高亮区域。反

观对比模型，EfficientNetV2 等传统 CNN 模型的

激活过于集中，ConvNext、LSNet 和 LungConvt 的
热图激活区域零散且缺乏规律性。而 Medvit 的
激活区域呈现出不合常理的“T”字形，其注意力

被胸骨、锁骨等非相关的骨骼结构严重干扰。

在 Curated X-Ray 数据集上不同肺炎样本的

热图对比，无论是对于细菌性肺炎的局部实变，

还是病毒性肺炎的弥漫性改变，SMFDFormer 始

终能生成最贴合临床病理表现的热图。其对局部

病灶的定位精准度，以及对全局病变分布的覆盖

完整性，均稳定地优于其他基线模型，后者则重

复表现出注意力弥散、定位不准或全局感知缺失

等问题。这进一步验证了 SMFDFormer 的鲁棒性

和泛化能力。 

3   结束语

本文针对儿童肺炎 CXR 图像复杂多变、局限

于空间域特征提取、难以高效兼顾细微纹理和

全局病理特征等问题，提出了一种名为 SMFD-
Former 的分类模型。该模型通过分阶段混合范

式，系统性地融合了空间域与频域信息，旨在提

升诊断的准确性与鲁棒性。其中，SAMU 模块通

过零参数的通道位移与多尺度卷积相结合，专注

于高效捕捉区分不同肺炎类型所需的细粒度病理

纹理；MAFU 模块通过在多个特征平面上进行傅里

叶变换和动态门控处理，有效地捕捉了肺部病变的

全局上下文和长距离依赖关系；同时，MK-CGLU
作为一个高效的通道混合器，通过多核卷积门控

机制自适应地筛选和增强关键病理区域的特征，

克服了传统门控单元在感受野尺度上的局限性，

提升了模型对复杂病理模式的识别能力。

SMFDFormer 展现了良好的性能，但仍存在

可探索的改进方向。未来的研究可集中于两个方

面：一方面，进一步优化模型的轻量化设计，在保

持高性能的同时降低计算资源消耗，以更好地适

应资源受限的基层医疗环境；另一方面，探索将

模型的可解释性方法与频域分析相结合，以可视

化方式揭示模型决策的关键频率成分，从而增强

临床医生对模型诊断结果的信任度。
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