
 

 

基于联邦学习和改进 ResNet 的肺炎辅助诊断①
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摘　要: 针对目前基于批量归一化的 ResNet肺炎辅助诊断方法对于批量大小具有较高依赖性、网络通道特征利用

率较低, 并针对采用深度神经网络的肺炎诊断方法都忽略了医疗数据隐私和孤岛的问题, 提出一种融合联邦学习框

架、压缩激励网络和改进 ResNet的辅助诊断方法 (FL-SE-ResNet-GN), 运用联邦学习保护数据隐私的同时结合压

缩激励网络和组归一化方式充分关注通道特征. 通过 Chest X-Ray Images 数据集的实验结果表明, 该方法的准确

率、精度和召回率分别达到 0.952、0.933和 0.974. 与其它现有方法相比, 该方法在保护数据隐私的基础上准确率

和召回率指标具有明显提升.
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Abstract: The current assisted pneumonia diagnosis method using the residual network (ResNet) based on batch
normalization has high dependence on the batch size and a low utilization rate of network channel features, and
pneumonia diagnosis methods using deep neural networks all ignore the problems of medical data privacy and islands. To
solve these problems, this study proposes an assisted diagnosis method that integrates the federated learning framework,
the squeeze-and-excitation network, and the improved ResNet (FL-SE-ResNet-GN). This method uses FL to protect data
privacy and pays full attention to channel characteristics with the SE network and the group normalization method.
Experimental results on the Chest X-Ray Images dataset show that the accuracy, precision, and recall of this method reach
0.952, 0.933, and 0.974, respectively. Compared with other existing methods, this method has significantly improved the
accuracy and recall indicators on the basis of protecting data privacy.
Key words: assisted diagnosis of pneumonia; federated learning; residual network (ResNet); privacy protection; data
island

 
 

世界卫生组织公布肺炎是导致儿童死亡的主要原

因之一[1], 据估计每年 160万 5岁以下儿童因患肺炎而

死亡. 肺炎病患的医学影像需要具备专业知识的医生

进行评估, 但在实际诊断中医生由于缺少经验和视觉

疲惫等主观因素会造成误诊, 因此准确高效地通过肺

部影像进行辅助诊断对于肺炎的治疗至关重要[2,3]. 面
对医疗诊断过程决策难且不确定性高的问题, Chouhan
等人[4] 采用迁移学习建立肺炎检测的深度学习框架,
利用 AlexNet、DenseNet121、Inception V3、GoogLeNet
和 ResNet18网络模型提取图像特征, 并使用集成学习
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方法将各网络的输出合并到一个预测向量中, 使用多

数表决权进行最终预测. 潘丽艳等人[5] 使用深度学习

技术对肺区域病毒或细菌的病原学类型进行判断, 从
而在临床上规范儿童肺炎治疗. Al-Antari 等人[6] 提出

一种基于 YOLO预测器的同步深度学习计算机辅助诊

断系统, 能可靠地将新冠肺炎与其它呼吸系统疾病进

行区分. 何新宇等人[7] 提出基于深度卷积神经网络的

肺炎图像识别模型, 采用 GoogLeNet Incepion V3网络

模型进行特征提取, 以及随机森林分类器进行分类预

测, 最终在识别准确率和敏感度上实现明显提高.
深度学习技术在图像的分类[8]、检测[9] 等方面具

有高精度的优势, 能准确地提取医学图像的特征从而

辅助疾病诊断. 然而在现实中仍然存在以下问题: (1)训
练模型需要大量的优质数据, 而医疗数据涉及病人隐

私, 容易造成数据孤岛现象. (2) 传统的深度学习过程

将各方数据集汇总到一起进行模型训练, 对于单机的

算力需求较高且效率较低. (3) 经典残差网络忽略了图

像的通道特征且对批量大小具有高依赖性.
Mao 等人[10] 论述联邦学习具有不共享本地数据

实现联合训练的优势, 能够解决深度学习过程中的医

疗数据隐私泄漏问题. 利用联邦学习对医学图像进行

分析, 能为临床医生提供更好的辅助诊断工具[11].
针对以上问题, 本文提出了一种由联邦学习框架

(federated learning, FL)、改进残差网络 (residual network-
group normalization, ResNet-GN)和压缩激励网络 (squeeze-
and-excitation network, SE)融合形成的 FL-SE-ResNet-GN
方法, 将残差网络的批量归一化方式 (batch normalization,
BN) 替换为组归一化方式 (group normalization, GN),
嵌入压缩激励网络, 在提取图像深层特征的同时关注

通道特征, 最终融合联邦学习框架进一步提升肺炎辅

助诊断的效果和保护患者数据隐私. 

1   相关理论 

1.1   残差网络

基于卷积神经网络的模型通过不断地增加卷积层

和池化层组合的数量从而学习图像更深层的特征, 例
如 LeNet[12]、AlexNet[13]、VGG[14] 等模型. 然而当模型

的层数不断地增加, 浅层网络参数会逐渐趋于零, 导致

其无法更新, 造成梯度消失现象. 为了解决上述问题,
2016年He等人[15] 提出了深度残差网络 (residual network,
ResNet) 模型. 其结构如图 1 所示, 通过在两个权重层

x

H (x) F (x) =

H (x)− x

H (x) F (x)

外部使用跳跃连接实现恒等映射, 从而构成一个残差

块. 定义该残差块的输入为 , 模块最终的整体输出为

, 则残差模块两层权重层部分的残差函数为

. 其中跳跃连接不会引入新的参数, 一定程度

上保证了训练的效率 .  相较于残差模块的整体输出

, 计算通过优化转换后的残差函数 更容易. 

 

Cov 3×3×128

BN 64
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BN 64

ReLU
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图 1    经典残差模块

 

1.2   压缩激励网络

W ×H×C W

C

压缩激励网络[16] 结构简单, 便于耦合到已有的深

度学习网络模型框架中. SE 模块主要关注了通道之

间的相关性, 通过训练得到各个通道不同的权重信息,
含有主要特征的通道分配更高的权重, 从而提高模型

的表达能力. SE 模块由 3 部分组成: 压缩 (squeeze)、
激励 (excitation)和重分配 (reweight). 定义 SE模块的

输入为 的特征 , 其中 ,  表示宽 , H 表示高 ,
表示通道数; 使用缩放参数减少通道个数从而降低

计算量.

1×1×C

首先 SE 模块利用全局池化对输入特征进行压缩,
将特征转化为 的向量, 使其获得全局的感受野;

然后利用两次全连接操作、ReLU 函数和缩放参

数实现降维和升维操作. 最后实现重分配, 使用 Sigmoid
函数对激励操作的输出实现归一化, 从而得到对应通

道的归一化权重, 并将权重与输入特征相乘, 实现了输

入特征的重标定, 从而增强了有用特征的提取, 提高特

征提取的准确度. 

1.3   联邦学习

联邦学习[10] 是一种特殊的分布式机器学习框架,
与传统的机器学习的区别在于缺少了中心服务器汇总

数据的过程. 联邦学习采用客户端-服务器架构如图 2
所示, 联邦学习的组成部分为中心服务器和若干个客
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户端, 其每轮的训练过程是客户端首先从中心服务器

下载联邦共享模型和参数, 利用本地的数据进行迭代

训练, 最后将该轮训练得到的参数或模型上传到中心

服务器进行聚合, 实现联邦共享模型和参数的更新.
 

训练 训练

中心服务器
上传

上传

模型参数

聚合

下载 下载

...

客户端 1

本
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数
据

本
地
数
据

共
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模
型

共
享
模
型
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的模
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的模
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联邦共享
模型与参数

 
图 2    基于联邦学习的客户端-服务器架构

  

2   基于联邦学习与改进 ResNet 的肺炎辅助

诊断方法

本文为了准确地提取肺部图像更深层次的特征同

时保护医疗数据的隐私性. 首先, 在残差网络的基础上

引入压缩激励网络. 然后, 将残差网络中的批量归一化

方式转换为组归一化方式形成改进后的深度神经网络

模型 (SE-ResNet-GN). 最后, 将改进后的深度学习模型

融合联邦学习框架, 运用联邦平均算法实现分布式模

型训练以获得最终的联邦共享模型. 

2.1   改进 ResNet 网络

7×7 3×3

本文以经典的 ResNet-18 作为基础网络, 总共由

17个卷积层和 1个全连接层组成, 第一个卷积层使用 64
个 的卷积核, 剩下的卷积层使用 卷积核.

r

首先在残差块内部的输出后嵌入激励压缩网络,
本文中令缩放参数 为 16, 输入特征依次经过两次全连

接层进行 16 倍降维和升维操作, 利用 Sigmoid 激活函

数获得通道的归一化权重并与通道特征相乘从而重标

定输入的特征.
其次, 残差块使用 BN 方式实现归一化, 在学习过

程中, BN方式对一个批量的数据计算得到均值和方差

并通过滑动平均的方式获得训练的全局均值和方差,
因此 BN方式对批量大小 (batch size)的依赖程度较高,
当数据批量较小时难以保证训练效果, 而较大批量的

数据对于计算机的算力要求较高. 因此本文使用组归

一化[17] 方式替换经典残差块内部的 BN. 改进后的网

络如图 3 所示. GN 通过对通道进行分组操作, 将卷积

层的输出特征图的通道分为 G 组, G 为 16, 图 3 中表

示为 64//G, 并计算每组的均值和方差, 因此使用 GN
方式性能稳定, 对批数量的鲁棒性更强.
 

Scale
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Cov 3×3×64
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全连接

ReLU
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图 3    融合 SE块的改进残差网络

 

x [N,C,H,W]

N C

y β C

定义归一化运算的输入的特征图 为 ,
其中 表征批量数,  表征通道数, H、W 表征高度和宽

度,  与 为学习的映射参数, BN 保留输入通道 的维

度, 其归一化公式如下所示:

yBN = γ

(
x−µ (x)
σ (x)

)
+β (1)

µ (x) =
1

NWH

N∑
i = 1

W∑
j=1

H∑
k=1

xi jk (2)

σ2 (x) =
1

NWH

N∑
i=1

W∑
j=1

H∑
k=1

(
xi jk −µ (x)

)2
(3)

x G

C/G

GN 进行归一化首先将输入 的通道划分为 组,
则每组包含 个通道数, 然后计算组内元素的均值和

方差, 公式如下所示:

yGN = γ

(
x−µg (x)
σg (x)

)
+β (4)

µg (x) =
1

(C/G)WH

(g+1)C/G∑
i=gC/G

W∑
j=1

H∑
k=1

xi jk (5)

σ2
g (x) =

1
(1/G)WH

(g+1)C/G∑
i=gC/G

W∑
j=1

H∑
k=1

(
xi jk −µg (x)

)2
+ε (6)
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2.2   FL-SE-ResNet-GN 学习框架

基于联邦学习的肺炎辅助诊断中对于病人数据的

数量和质量要求较高, 对于单一的医院或者医疗机构

而言本地的数据集数量较少而且类型单一, 难以达到

深度学习的要求. 与此同时, 医疗数据因涉及大量病人

的隐私, 形成大量的数据孤岛. 本文联邦学习采用客户

端-服务器架构, 将单个医院或者医疗机构作为一个客

户端以及拥有足够算力的可信第三方作为中心服务器,
提供 FL-SE-ResNet-GN框架足够的算力支持并进行数

据传输, 能够让客户端在不暴露本地的数据的情况下

进行深度学习的模型训练, 各个客户端将本地训练的

参数上传到中心服务器应用联邦平均算法进行聚合.
联邦平均算法步骤如算法 1所示.

算法 1. 联邦平均算法

C(0∼1) client j(1⩽ j⩽J) η

b∈B t∈T
输入: 参与运算的客户端比例:  ; 客户端:  ; 学习率:  ;
本地训练批数量 B:  ;本地迭代次数: E; 服务端拟合轮数:  .
输出: 全局权重.

w0Step 1. 初始化

t=1Step 2. 从 到 T
m←max(C·J,1)1) 
S t← m2)  数量为 的客户端子集

client j∈S t i∈E3)  并行进行本地训练, 同时本地训练轮数 .
client j

ωi, j,t=ωi−1, j,t−η∇ℓ j,t(ωi−1, j,t;b) i∈E

4)  利用本地数据对下载的模型参数进行本地 E 轮迭代更新:
, 

client j ω j,t

ωt+1←
J∑

j=1

n j
n ω j,t

5) 获得各 的本地参数 , 利用本地客户端的数据量占所有参

与训练的客户端的总数据量的比值得到聚合模型: 

在联邦学习过程中, 各个客户端在本地进行独立

的模型训练, 其采用的批处理数量与各自计算机算力

相关, 同时使用小批量数据在 BN 中误差较大, 从而影

响聚合的联邦共享模型的准确度. 因此, 为了减少对批

处理数量的依赖. 本文使用联邦学习框架与改进的 SE-
ResNet-GN 网络模型相结合实现分布式训练, 当联邦

聚合的次数达到限制或者训练模型收敛后将会结束训

练. 具体的实现过程如图 4 所示. 图中使用 clienti 和
clientj 表示不同的客户端.

改进的深度神经网络模型融合联邦学习框架后的

训练算法如算法 2所示.

算法 2. FL-SE-ResNet-GN

{Data1,Data2,··· ,Datan}输入: 本地数据集 , 服务端拟合总轮数 Smax.
w0初始化: 模型网络结构, 权重 .

输出: 收敛的 FL-SE-ResNet-GN模型.

Step 1. 客户端从中心服务器下载初始的 FL-SE-ResNet-GN 模型和

初始参数.

Step 2. 判断该下载访问次数是否在合法范围内, 若首次则转向 Step
3, 若是合法范围内则转向 Step 4, 否则转向 Step 7.
Step 3. 客户端对本地的私有数据进行数据预处理, 作为网络模型的输入.
Step 4. 各个客户端利用本地处理后的数据进行训练,得到更新的模

型和参数, 同时将参数进行上传.
Step 5. 中心服务器应用联邦平均算法对参数进行聚合.
Step 6. 重复 Step 1–Step 5, 当模型收敛, 转向 Step 7.
Step 7. 训练结束.
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模型和参数
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和参数
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本地模型
与参数更新

No, s>Smax

下载模型
和参数

本地模型与
参数更新

s>1||s≤Smax

Clienti Clientj

 
图 4    FL-SE-ResNet-GN模型的训练流程

  

3   仿真实验与理论分析 

3.1   实验环境

本文实验的环境为Windows 10操作系统, Intel(R)
CPU E5-1620 v3@3.5 GHz 3.5 GHz处理器, 8 GB NVIDIA
Quadro M4000显卡, 32 GB内存, 500 GB硬盘, 计算机

语言为 Python, 实验框架基于 PyTorch实现. 

3.2   数据集与数据增强

本实验所使用的数据集是来自 2018年美国加州大

学圣迭戈分校公开的 Chest X-Ray Images图像数据集[18].
该数据集由两类图像组成, 分别是正常 (normal) 和患

肺炎 (pneumonia). 训练集和测试集的数量如表 1所示.
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表 1     数据集分布
 

类别 尺寸 正常 肺炎 数量

训练集 224×224 1 349 3 883 5 232
测试集 224×224 234 390 624

 
  

3.3   实验评估指标

本次实验所使用的评估指标分别为准确率 (Accuracy,
ACC), 召回率 (Recall), 精确率 (Precision, P), F1 分数

(F1). 以上指标的计算公式如下.

ACC =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(7)

P =
T P

T P+FP
(8)

F1 =
2P×Recall
P + Recall

(9)

Recall =
T P

T P+FN
(10)

T P T N

FP

FN

其中,  表示正常样本被正确分类的数量,  表示肺

炎样本被正确分类的数量,  表示肺炎样本被分类为

正常样本数量,  表示正常样本中被分类为肺炎样本

的数量. 

3.4   实验过程和结果分析

本节使用 Chest X-Ray Images图像[18] 作为数据集

进行实验. 首先, 为了验证批量归一化和组归一化方式

受批处理数量参数的影响, 在不同的批处理数量下将

SE-ResNet-GN 模型与嵌入 SE 的原始残差网络 (以下

简称 SE-ResNet-BN) 进行比较, 并分析模型的准确

率、召回率、精准率和 F1 等指标. 然后, 运用联邦学

习框架与改进 SE-ResNet-GN模型相融合, 并与经典的

神经网络模型进行对比. 最后, 将本文改进的方法与其

它研究者已有的研究成果进行对比. 

3.4.1    Batch size对融合 BN和 GN网络的影响

本节将改进后的 SE-ResNet-GN与原始网络对比,
批数量分别设定为 4、8、16和 32, 其训练结果如表 2.
 

表 2     Batch size大小对 SE-ResNet-BN和

SE-ResNet-GN的指标影响
 

Batch size 模型 ACC P Recall F1

4
SE-ResNet-BN 0.825 0.867 0.722 0.788
SE-ResNet-GN 0.923 0.992 0.845 0.913

8
SE-ResNet-BN 0.867 0.966 0.76 0.851
SE-ResNet-GN 0.953 0.987 0.928 0.957

16
SE-ResNet-BN 0.920 0.971 0.868 0.917
SE-ResNet-GN 0.933 0.968 0.882 0.923

32
SE-ResNet-BN 0.940 0.970 0.903 0.935
SE-ResNet-GN 0.951 0.946 0.961 0.953

从表 2可知, batch size为 4–32之间, SE-ResNet-BN
模型的准确率最大差值为 11.5 个百分点, 准确率最小

差值为 2个百分点. 在上述 batch size下的 SE-ResNet-GN
模型的准确率变化较为平稳, 上述 batch size下准确率

差值最大为 3 个百分点, 差值最小为 0.2 个百分点. 当
batch size 为 32 时, SE-ResNet-GN 的准确率、召回

率、F1 分数分别比 SE-ResNet-BN 高 1.1 个百分点、

5.8 个百分点、1.8 个百分点. 以上结果表明, 整体上,
SE-ResNet-GN 模型不仅具有较好的评价指标效果而

且受 batch size的影响较少. 

3.4.2    本文方法与经典深度神经网络模型对比

本节实验假定有 3 个客户端进行 20 轮联邦拟合

过程, 客户端本地进行 10 轮迭代训练. 实验数据集将

根据客户端的数量等量划分成为各自本地的数据. 本
节实验选用 AlexNet[13]、VGG[14]、ResNet[15] 三种模型

以及相关改进 SE-ResNet-BN 模型与本文方法在相同

的实验环境和数据集下进行对比实验, 其结果如表 3.
 

表 3     本文方法与经典深度神经网络模型性能对比
 

模型 ACC P Recall F1 安全分析

AlexNet 0.875 0.926 0.814 0.866 泄漏隐私

VGG 0.847 0.981 0.705 0.820 泄漏隐私

ResNet 0.850 0.932 0.732 0.820 泄漏隐私

SE-ResNet-BN 0.940 0.970 0.903 0.935 泄漏隐私

本文方法 0.952 0.933 0.974 0.953 安全
 
 

由表 3可知, SE-ResNet-BN模型的指标优于 ResNet,
表明引入 SE 模块实现注意力机制能够提升图像分类

的性能. 经典深度神经网络模型中准确率最高的 SE-
ResNet-BN模型的准确率比本文方法低 1.2个百分点.
本文方法的各项评价指标与 AlexNet、ResNet、SE-
ResNet-BN 相比具有明显提升. 本文方法利用改进残

差网络能提取更深层次的图像特征, 嵌入压缩激励模

块关注通道特征, 并进行特征重标定增强有效特征的

提取, 能够提高联邦共享模型的准确性, 同时本文方法

具有本地数据不对外共享的优势, 能够有效保护医疗

数据的隐私, 从而打破医疗数据孤岛现象. 因此与上述

经典方法相比, 在诊断准确率和数据隐私保护方面具

有优势. 本节实验将联邦学习训练的迭代拟合过程与

传统方法迭代过程对比, 实验准确率和损失值变化如

图 5 和图 6 所示, 整体上训练过程中的准确率和损失

值变化结果均优于其它网络. 

3.4.3    与其它方法的对比

通过对 Chest X-Ray Images图像数据集进行训练,
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文献 [18]使用迁移学习方法建立了一种基于深度学习

框架的诊断工具. 文献 [19] 提出一种结合残差思想和

膨胀卷积[20] 的肺炎图像分类方法[19], 通过残差网络结

构克服模型深度增加引起训练过程中的过拟合和退化

问题, 并利用膨胀卷积避免肺炎图像分类过程中的损

失. 文献 [21]利用 AlexNet和 InceptionV3网络模型并

结合知识蒸馏方法提高对肺炎 CT图像的分类性能, 提
出了 AlexNet_S方法. 本文方法与上述 3种方法的实验

结果对比如表 4所示. 实验结果表明, 本文方法的准确

率和召回率最优. 在精度指标上本文方法比文献 [19]
方法提升 4.2个百分点, 但低于迁移学习[18]和AlexNet_S[21]

的方法的精度指标 .  整体上本文方法在准确率、精

度、召回率方面性能较好, 同时融合联邦学习框架, 在
医疗数据隐私安全性方面具有较大优势, 这在现实应

用中具有重要的实际意义.
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图 5    迭代次数和准确率关系

 

0

0.25

0.50

1.00

1.25

0.75

1.50

1.75

2.00

图
像
损
失
值

迭代次数

ALexNet

VGG

ResNet

SE-ResNet-BN

本文方法

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

 
图 6    迭代次数和损失值关系

 
 

表 4     本文方法与其它方法对比
 

方法 ACC P Recall
迁移学习[18] 0.928 0.985 0.932
文献[19]方法 0.905 0.891 0.967
AlexNet_S[21] 0.949 0.990 0.872
本文方法 0.952 0.933 0.974

 
  

4   结论与展望

为了提高医生疾病诊断的效率和准确性, 本文融

合联邦学习架构和改进后的 SE-ResNet-GN模型, 利用

联邦学习过程中数据保存在本地且不对外共享的优势,
保证了医疗数据的隐私性并具有打破数据孤岛的优势.
为了提取更深层次的特征同时避免梯度消失, 本文以

残差网络作为基础模型, 在联邦学习过程中, 各个客户

端在本地进行独立训练, 为了避免批处理数量对于联

邦共享模型的影响, 本文将传统的批量归一化方式转

换为组归一化方式, 对输入特征的通道进行分组运算,
提高了模型的稳定性, 同时引入激励压缩网络关注通

道间的相关性. 经过与其它的深度神经网络以及融合

联邦学习框架后的模型对比实验后发现本文提出的模

型具有更好的准确率与安全性.
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