
前 言

新冠肺炎（COVID-19）由新型冠状病毒（SARS-CoV-2）

感染引起［1］。据世界卫生组织官网的数据显示，截至

2023 年 7 月 24 日，全球 COVID-19 累计确诊病例达

768 237 024例，累计死亡病例 6 951 664例。COVID-

19病患的常见症状是发热、咳嗽、呼吸短促、咽喉痛、

头痛、腹泻等［2］，严重者会呼吸衰竭甚至休克。在

COVID-19出现的 3年后，虽然许多国家的病例总体

下降，但是由于 SARS-CoV-2是 RNA病毒，其单链结

构极易变异［3］，变异病毒导致部分国家的死亡和住院

人数激增。诊断 COVID-19 的方法主要包括逆转录

聚合酶链反应（RT-PCR）、等温核酸扩增试验、抗体试

验、血清试验和医学成像［4-5］。目前最主流的检测方

法是通过 RT-PCR 进行核酸检测［6］。因为 COVID-19
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Abstract: Objective To construct a COVID-19 CT image classification model based on lightweight RG DenseNet. Methods

A RG-DenseNet model was constructed by adding channel and spatial attention modules to DenseNet121 for minimizing the

interference of irrelevant features, and replacing Bottleneck module in DenseNet with pre-activated RG beneck2 module for

reducing model parameters while maintaining accuracy as much as possible. The model performance was verified with 3-

category classification experiments on the COVIDx CT-2A dataset. Results RG-DenseNet had an accuracy, precision, recall

rate, specificity, and F1-score of 98.93%, 98.70%, 98.97%, 99.48%, and 98.83%, respectively. Conclusion Compared with

the original model DenseNet121, RG-DenseNet reduces the number of parameters and the computational complexity by

92.7%, while maintaining an accuracy reduction of only 0.01%, demonstrating a significant lightweight effect and high

practical application value.
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在感染的早期就可以传播，所以核酸检测非常适合

用于无症状感染者的早期筛查。但是核酸检测的时

间周期较长和假阴性率较高间接导致病毒变异疾病

进展和恶化。对病毒变异体的研究表明，病毒的变

异降低敏感性导致核酸检测的假阴性率很高。面对

这种状况可以选择使用放射学检查进行辅助诊断。

放射学检查是检测疑似 COVID-19 病例最重要的工

具之一［7］，包括CT和X射线检查。CT比X射线更敏

感，甚至在临床症状出现和PCR检测出阳性之前，在

CT 上就可以看到肺纤维化［8-9］。虽然医学成像不建

议用于明确诊断，但由于其他方法的局限性，它可以

用于早期 COVID-19 诊断［10-11］。通过医学影像学检

查作为辅助诊断手段，在COVID-19的各阶段疗程中

起着重要的作用。一些有早发 COVID-19 症状的患

者在 CT 扫描中发现 SARS-CoV-2 感染［12］。同时，他

们的 RT-PCR 检测结果为阴性，几天后重复两次检

测，RT-PCR 证实了 CT 扫描的诊断结果。COVID-19

的病灶以云雾状和磨玻璃样改变多见，病灶较局限，

呈斑片状、亚段性或节段性分布为主，密度不均，病

灶绝大多数位于肺的周边、末梢支气管和肺泡部位。

如果病毒性肺炎还未得到临床有效抑制，可表现为

双肺弥漫性病变，少数可呈“白肺”、实变影为主［13-14］。

与使用核酸试剂检测相比，使用CT扫描能更加有效

地筛选出无症状的病人，但这方法要投入到实际应

用中仍有局限性。人体本身的肺部特征具有不透明

度和复杂性，有部分肺炎患者可能伴随其他呼吸系

统相关的疾病，这都会极大地干扰肺炎类型的判

断［15］，而且即便是经验极其丰富的医生配合上现代

精密诊断仪器，也会在稍不注意时发生漏诊或误诊

的现象，而且每张CT影像都需要医生花费大量时间

去审查，这将导致医疗资源更加紧张。不仅是针对

肺炎CT影像，几乎所有的医学图像都面临着类似的

挑战。为了应对当下常用的医学图像分类网络参数

多、模型大、计算量大、GPU 内存占用高和训练时

间长等情况，本文提出一种轻量级的 RG-DenseNet

网络模型来对COVID-19 CT图像进行分类。

1 相关方法

1.1 卷 积 块 注 意 力 模 块（Convolutional Block

Attention Module, CBAM）

CBAM 是由 Woo 等［16］在 2018 年提出的用于前

馈卷积神经网络简单而有效的注意力模块。CBAM

包含 2 个独立的子模块：通道注意力模块（Channel

Attention Module, CAM）和空间注意力模块（Spartial

Attention Module, SAM）。具体结构如图 1 所示，卷

积层输出的结果，会先通过一个CAM，得到加权结果

之后，再经过一个SAM，最终进行加权得到结果。这

一模块能够通过很低的参数量和计算量的代价来提

高模型在分类和检测上的精度。

图1 卷积块注意力模块结构

Figure 1 Convolutional block attention module

1.2 RepGhost 模块

GhostNet［17］是由诺亚方舟实验室在 2020年提出

的一个轻量级网络，由大量 Ghost 模块组成。Ghost

模块使用的是特征重复技术，特征重复技术是指通

过简单连接来自不同层的一些特征图，来额外获得

一些其他的特征。为了减少网络计算量，Ghost模块

将传统的卷积分为两部分进行，先通过 1×1卷积生成

通道数较小的特征图以减少计算量然后在得到特征

图 的 基 础 上 通 过 深 度 可 分 离 卷 积（Depthwise

Convolution）再进一步减少计算量，生成新的特征

图，最后使用 Concat 操作将生成的新特征图与原始

特征图合并起来，得到最终输出的特征图，具体结构

如图 2 所示。Concat 操作是一种 0 参数量，0 浮点运

算量的操作，它将数据在通道数上进行相加。但是，

Concat操作在硬件设备上的计算成本是不可忽略的。

RepGhost 模块提出一种更有效的方法，通过重参数
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化来生成和融合不同的特征图。Chen 等［18］发现，在

硬件设备上由于内存复制导致Concat操作比Add操

作效率低得多，Add操作是进行特征图的相加，通道

数不变，会损失一些特征但能节省大量推理时间。

如图 2 所示，与 Ghost 模块不同，RepGhost 模块去掉

了低效的 Concat 操作，信息融合过程由 Add 操作以

隐含的方式执行，将支路过程添加 BN-ReLU 的方式

来 提 升 精 度 。 Ghost bottleneck（G-beneck）和

RepGhost bottleneck（RG-beneck1）结构如图 3 所示。

G-beneck主要由两个堆叠的Ghost模块组成，第一个

Ghost模块用作扩展层，增加通道数，第二个Ghost模

块减少通道数，与 shortcut路径匹配，使用 shortcut连

接 两 个 Ghost 模 块 的 输 入 和 输 出 ，借 鉴 了

MobileNetV2 的结构，第二个 Ghost 模块后不适用

ReLU 层，因为深度卷积后再加 ReLU 层可能会导致

效果变差，具体结构如图 3所示，差异的地方标红色。

RepGhost在Ghost的基础上对G-beneck进行修改，将

Concat操作改Add，在支路上添加BN层，这样能控制

最后 output的通道数大幅度减小，使得模型需要训练

的 参 数 量 减 小 。 SBlock1 块 为 shortcut 层 。 受

DenseNet［19］的启发，将原本 RG-beneck1 结构中的后

激活 Conv-BN-ReLU 结构改编为前激活 BN-ReLU，

将 SBlock1（shortcut层）变成 BN-Conv 的 SBlock2，改

变完成的结果如RG-beneck2所示。深度残差网络中

的身份映射证明［20］，前激活能提升网络的训练和测

试速度，还能在一定程度上提升精度。

图2 RepGhost模块结构

Figure 2 RepGhost module structure

a：原始Ghost模块；b~d：由Ghost模块向RepGhost模块改进；

dconv：深度卷积

图3 RG-beneck2模块结构

Figure 3 RG-beneck2 module structure
a：G-beneck；b：RG-beneck1；c：RG-beneck2；SBlock1和SBlock2：直连块（shortcut）。DS：下采样层；SE下采样

块。虚线中的块仅在必要时插入。模块不同处用红色标注

1.3 RG-DenseNet

组成 DenseNet121 结构为卷积层、DenseBlock、

Transition layers、池 化 层 和 全 连 接 层 。 其 中

DenseBlock 由数个前激活［1×1 conv，3×3 conv］组

成，此处的［1×1 conv，3×3 conv］即为 Bottleneck 结

构，具体结构如图 4 所示，k 表示增长率，用来固定

中间和输出的通道数。本文构建一种轻量级的

RG-DenseNet 模型，以 DenseNet121 网络为基础结

构。将原本的 DenseBlock 中的 Bottleneck 替换成

RepGhost 模块，来达到轻量化的目的。每 2 个

RepGhost 模块组可以组成更高效的 RG-beneck2，使

用 RG-beneck2 代替 2 个 Dense Bottleneck，组成的新
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模块称为 RG-DenseBlock。为了尽可能地减少模型

的参数量与计算量，本文设计的模型中 CBAM 模块

主要添加在 stage1 的池化层之前和 stage4 的最后一

个 RG-beneck2 之 后 。 将 Bottleneck 替 换 为 RG-

beneck2后由于 RG-beneck2 舍弃 Concat 操作，导致

通道数大幅度下降，能够有效减少模型的参数量

和计算量。将网络的输入通道数减少为 32，增长

率 k=16，RG-DenseNet具体网络结构如图5所示。

2 实验过程

2.1 实验环境

实验使用Windows 11操作系统，PyTorch深度学

习开发框架，用 Python 作为开发语言。实验采用的

CPU 为 Intel Core i9-12900h，GPU 为 NVIDIA

GeForce RTX 3070Ti（Laptop）。

2.2 数据集

COVIDx CT是一个大型的COVID CT图像公开

数据集，该数据集包含中国生物信息中心（CNCB）收

集的 1 489 名患者的胸部 CT 扫描图像（共 104 009

张）［21］。在此基础上研究人员为了提升数据集的多

样 性 添 加 了 世 界 各 地 患 者 的 CT 图 像 并 提 出

COVIDx CT-2数据集。本研究使用COVIDx CT-2数

据集中的COVIDx CT-2A［22］，COVIDx CT-2数据集包

含多个国家 3 745名患者的 CT扫描图像（共 194 922

张），分为正常（健康志愿者）CT图像、普通肺炎CT图

像和 COVID-19 CT 图像 3 类。该数据集可以在

Kaggle 上公开获取，链接如下：https://www.kaggle.

com/datasets/hgunraj/covidxct。具体数据如表1所示。

2.3 评价指标

由于使用的 COVIDx CT-2A 数据集中数据是根

据患者进行划分，重新划分可能导致训练集与测试

集中有 CT 图像来源于同一患者，影响准确度，为了

保证实验的客观准确使用原数据集的划分进行 3 分

图4 Bottleneck结构

Figure 4 Bottleneck block

图5 RG-DenseNet结构图

Figure 5 RG DenseNet structure

类实验。为了评估本文所提出的方法，选用混淆矩

阵、准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率

（Recall）、特异度（Specificity）、F1 分数作为性能指

标。混淆矩阵中真正例（TP）、假正例（FP）、真反例

（TN）和假反例（FN）是计算性能指标的主要组成部

分。TP 代表真实值是 positive，模型认为是 positive

的数量；FN 代表真实值是 positive，模型认为是

negative的数量；FP代表真实值是 negative，模型认为
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图6 预处理后图像

Figure 6 Preprocessed images

a~d分别代表在预处理后的图像数据集中随机抽取的4张肺部CT图像

ca db

是 positive的数量；TN代表真实值是 negative，模型认

为是 negative的数量。准确率、精确率、召回率、特异

性和F1分数分别定义在式（1）~式（5）中：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（1）

Precision =
TP

TP + FP
（2）

Recall =
TP

TP + FN
（3）

Specificity =
TN

TN + FP
（4）

F1 =
2Precision × Recall

Precision + Recall
（5）

2.4 数据预处理及实验参数设置

数据集图像大小为 512×512，由于图像来源于世

界各地的患者且使用不同仪器获得，所以图像有一

定的差距，必须先进行一定的预处理，本文选择将

512×512的原始图像按中心裁剪成 340×380的大小，

这样能很好地减少其余部分在缩放中的影响并保存

图像中肺部区域，对图像调整到模型需要的 224×224

进行归一化并进行数据增强。本文使用以下 4 种数

据增强方式。（1）随机水平翻转：以 50% 的概率对输

入图像进行水平翻转；（2）随机垂直翻转：以 50% 的

概率对输入图像进行垂直翻转；（3）随机旋转：以-30°~

30° 随 机 进 行 图 像 旋 转 ；（4）随 机 擦 除

（RandomErasing）：以 50% 的概率对图像的随机部位

选择一个矩形范围进行擦除，擦除区域与输入图像

的比例范围（scale）为 0.02~0.33，擦除区域的纵横比

范围（value）为 0.3~3.3。随机擦除能将随机选中区域

的图片信息遮盖［23］，强迫模型学习该区域外的特征

进行识别，能够在一定程度上避免模型陷入局部最

优，提高模型的泛化能力。图 6所示的肺部 CT 图像

就是数据预处理后的图像。

数据集

训练集

验证集

测试集

总计

正常

35 996（321）

11 842（126）

12 245（126）

60 083（573）

普通肺炎

25 496（558）

7 400（190）

7 395（125）

40 291（873）

COVID-19

82 286（1 958）

6 244（166）

6 018（175）

94 548（2 299）

总计

143 778（2 837）

25 486（482）

25 658（426）

194 922（3 745）

表1 COVIDx CT-2A数据集的图像（患者数）分布情况

Table 1 Distribution of images (number of patients) in the
COVIDx CT-2A dataset

参数设置 epochs（训练周期）为 30，batch sizes（批

量大小）为 64。使用 Adam优化器，学习率为 5×10−4，

beta系数（计算梯度以及梯度平方的运行平均值）为

（0.9，0.999），维持数值稳定性的小实数 eps为 10-8，权

重衰减（L2惩罚）为 0.000 1。学习率衰减策略使用余

弦退火策略（CosineAnnealingLR），每个 batch迭代都

进行学习率更新，T-max=epochs×iters，其中，iters 表

示完成一个 epoch 所需的迭代次数，T-max 代表总迭

代次数，iters=2 247，epochs=30，T-max=67 410。

3 结果分析

3.1 消融实验

为了证明改进后的 RG-DenseNet 网络模型和选

取的图像增强方法对提升网络的性能以及减少参数

量和计算量有贡献，设计消融实验。本文 8组实验使

用不同的组合，组合方式包括：CBAM模块的插入位

置（CBAM 在 stage1 前/后）、4 种图像增强方式、以及

在网络中使用RG-beneck1或RG-beneck2。主要评判

标准为网络模型的参数量与准确率。实验 1 使用

DenseNet模型，实验2~8使用RG-DenseNet模型。

消融实验结果如表 2 所示，实验 2~8 与实验 1 对

比可以看出当使用 RG-beneck1 或 RG-beneck2 替换

Bottleneck 时，都可以使模型的参数量与参数大小

下降 92.7% 以上。实验 8 和实验 6 对比可以看出用
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RG-beneck2比RG-beneck1能提升准确度且增加的参

数大小仅有 0.05 MB。添加 CBAM 模块后会使参数

量有小幅度的增加。由实验 7 和实验 8 对比可知在

stage1前添加CBAM会对模型有负作用，由实验 6和

实验 5 对比可知在 stage4 后添加 CBAM 比在 stage1

前添加 CBAM 增加 0.06 MB 的参数大小，但提升

0.2% 的准确度。由实验 4 与实验 2 对比发现使用图

像增强 1、2、3比未使用图像增强准确率高 1.15%，实

验 5与实验 4对比发现使用图像增强 1、2、3、4比使用

图像增强 1、2、3 准确率高 0.09%。实验证明通过在

stage4 后添加 CBAM 模块和使用 RG-beneck2 替换

DenseNet121中的Bottleneck，可以使得RG-DenseNet

模型能够在减少参数量的前提下保持准确度与

DenseNet121相似。

网络模型

DenseNet

RG-DenseNet

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

CBAM在

stage1前

√

√

√

√

CBAM在

stage4后

√

√

√

RG-beneck1

√

√

√

√

RG-beneck2

√

√

√

图像增强

1、2、3

√

√

√

√

√

√

图像增强4

√

√

√

√

√

准确率/%

98.94

97.47

98.20

98.62

98.71

98.91

98.85

98.93

参数量

6 950 659

478 448

492 528

478 448

478 448

494 704

509 139

508 784

参数大小/MB

26.51

1.83

1.88

1.83

1.83

1.89

1.94

1.94

表2 消融实验结果

Table 2 Ablation experiment results

√表示实验使用了该方法，图像增强1、2、3、4分别代表使用随机水平翻转、随机垂直翻转、随机旋转、随机擦除

3.2 对比实验

为了证明本文提出的 RG-DenseNet 模型的优越

性，设计了对比实验。该实验将 RG-DenseNet、原网

络 DenseNet121 和近年来表现较好的轻量化网络如

MobileNetV2、MobileNetV3、ShuffleNetV2 做对比。

对比实验中除DenseNet121外，其余模型用的硬件设

备、超参数、迭代次数、图像增强方法完全一致。

DenseNet121由于设备显存不够，batchsize设置为 32

进行实验，其余指标与其他模型实验一致。实验结

果如表3和表4所示。

由表3、表4可知，本文提出的RG-DenseNet的准确

率为98.93%、精确率为98.7%、召回率为98.97%、特异性

为 99.48%、F1 分 数 为 98.83%。 其 中 准 确 率 与

DenseNet121相近，仅相差0.01%。在准确率、精确率、召

回率、特异性和F1分数这些指标上优于MobileNetV2、

MobileNetV3、ShuffleNetV2。RG-DenseNet 的参数量

为 508 784，参数大小为 1.94 MB，最终的模型保存大

小为 2.67 MB；参数量和参数大小较 DenseNet121 减

少92.7%，模型保存大小减少90.1%，计算量减少92.7%。

RG-DenseNet 的 GPU 内存占用只有 DenseNet121 的

53.5%，训练时间减少1 h 30 min 17 s，测试时间减少23.7

s。这是由于本文提出的 RG-DenseNet 将 原 本 的

DenseBlock 换成 RepGhost 模块，其中 DenseBlock 中

的 3×3 卷积被替换成了深度可分离卷积（Depthwise

Conv），深度可分离卷积在各个通道上进行卷积再使

用 1×1 卷积，相较于常规卷积有效减少了参数量。

RepGhost模块首先通过 1×1的卷积生成通道数较小

的特征图以减少的计算量，然后在得到的特征图基

础上，通过深度可分离卷积再进一步减少计算量并

且生成新的特征图，最后将两组特征图拼接到一起，

有 效 减 少 提 取 特 征 所 需 的 参 数 量 与 计 算 量 。

DenseNet121 中使用的 Concat 不断进行通道数维度

上的连接，虽然能够获得大量特征，但必然会导致计

算量和显存用量大幅度的提高，而且 Concat 操作后

提取的中间特征图中存在大量的冗余。本文将

DenseBlock之间的Concat操作替换为 add操作，减少

通道数，虽然 add 操作会损失提取到的部分特征，但

由于卷积提取特征过程中大部分都是无用的冗余。

且 RG-beneck2 中 保 留 了 Ghost 的 方 法 由 2 个

RepGhost模块组成用第一个RepGhost模块进行通道

数的增加，第二个 RepGhost 模块进行通道数的减少

来和 shortcut进行路径匹配，用更少的参数量与计算

量获得更多的特征。由此可见，本文提出的RG-DenseNet

模型大幅减少参数量、计算量、GPU的内存占用和模
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型保存大小，有效缩短模型的训练与测试时间，达到

轻量化的目的。

和其余轻量化模型相比，RG-DenseNet的计算量与

ShuffleNetV2相比高49.2%，GPU内存使用高83.3%，但

参数量、参数大小只有ShuffleNetV2的40.5%，准确率

比ShuffleNetV2高0.16%。ShuffleNetV2的训练时间是

最短的，RG-DenseNet 的训练时间比 ShuffleNetV2 多

4 min 22 s，相 差 不 算 太 大 。 与 MobileNetV2、

MobileNetV3相比，RG-DenseNet准确度分别高0.07%

和 0.17%；参数量和参数大小分别为 MobileNetV2和

MobileNetV3 的 22.8% 和 13.1%；计 算 量 分 别 为

MobileNetV2 和 MobileNetV3 的 68.8% 和 83.4%；GPU

内存占用比 MobileNetV2 和 MobileNetV3 分别减少

1536 MB和572 MB；模型保存大小分别为MobileNetV2

和 MobileNetV3 的 30.6% 和 17.8%。 训 练 时 间 比

MobileNetV2 和 MobileNetV3 分别减少 37 min 28 s 和

29 min 36 s，测试时间较MobileNetV2和MobileNetV3

分别减少13.4 s和4.7 s。

RG-DenseNet 各 项 模 型 大 小 指 标 都 低 于

MobileNetV2、MobileNetV3，计算量和GPU占用高于

ShuffleNetV2，其余指标都低于 ShuffleNetV2，并且

RG-DenseNet在相同条件下精度指标与DenseNet121

网络模型

DenseNet121

MobileNetV2［24］

MobileNetV3［25］

ShuffleNetV2［26］

RG-DenseNet

类别

正常

非新冠肺炎

新冠肺炎

平均

正常

非新冠肺炎

新冠肺炎

平均

正常

非新冠肺炎

新冠肺炎

平均

正常

非新冠肺炎

新冠肺炎

平均

正常

非新冠肺炎

新冠肺炎

平均

准确率

-

-

-

98.94

-

-

-

98.86

-

-

-

98.76

-

-

-

98.77

-

-

-

98.93

精确率

99.37

99.43

97.50

98.77

99.44

99.24

97.24

98.64

99.57

98.82

97.09

98.49

99.10

99.47

97.25

98.61

99.52

99.31

97.28

98.70

召回率

98.68

99.68

98.59

98.98

98.48

99.49

98.85

98.94

98.33

99.59

98.60

98.84

98.54

99.08

98.85

98.82

98.62

99.70

98.60

98.97

特异性

99.43

99.77

99.23

99.48

99.49

99.69

99.14

99.44

99.61

99.52

99.09

99.41

99.19

99.79

99.14

99.37

99.57

99.72

99.15

99.48

F1分数

99.02

99.55

98.04

98.87

98.96

99.36

98.04

98.79

98.95

99.20

97.84

98.66

98.82

99.27

98.04

98.71

99.07

99.50

97.94

98.83

表3 模型精度对比（%）

Table 3 Comparison of model performance (%)

网络模型

DenseNet121

MobileNetV2

MobileNetV3

ShuffleNetV2

RG-DenseNet

参数量

6 950 659

2 227 139

3 875 073

1 255 379

508 784

参数大小/MB

26.51

8.50

14.78

4.79

1.94

2 886.79

304.27

250.87

140.21

209.32

计算量/MB GPU内存使用/MB

9 860

6 818

5 854

2 882

5 282

模型保存大小/MB

27.11

8.73

14.99

4.95

2.67

训练时间

7 h 9 min 8 s

6 h 16 min 19 s

6 h 8 min 27 s

5 h 34 min 29 s

5 h 38 min 51 s

测试时间/s

91.5

81.2

72.5

74.2

67.8

表4 模型大小及测试时间对比

Table 4 Comparisons of model size and testing time
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近 乎 一 致 ，高 于 MobileNetV2、MobileNetV3 和

ShuffleNetV2，证明本文提出的轻量级模型精度高于

常用轻量级模型，参数量低，GPU 占用相似，训练时

间与测试时间短，具有实际应用价值。

4 结论与展望

本文提出一种用于 COVID-19 辅助诊断的轻量

级神经网络，称为 RG-DenseNet。该网络是基于

DenseNet121改进得来的，在最后的平均池化层与全

连接层之前添加 CBAM 模块，并将 DenseNet 中的

Bottleneck模块每两层替换为一个RG-beneck2模块。

对于模型在轻量化后精度降低的问题，提出旋转和

随机擦除的方法进行图像增强。使用COVIDx CT-2A

数 据 集 进 行 消 融 实 验 与 对 比 实 验 ，相 较 于

MobileNetV2、MobileNetV3，以更少的参数量和计算

量获得更高的准确度，训练速度与 ShuffleNetV2 相

近。相较于原模型 DenseNet121，RG-DenseNet 在保

持准确度几乎不变的前提下，减少 92.7% 的参数量、

53.5% 的 GPU 内存使用量和 21.0% 的训练时间。结

果表明RG-DenseNet具有参数量和计算量少、准确度

高的特点，能够明显减少显存占用，提升训练与验证

速度。接下来的研究工作是扩充数据集以及对模型

和图像增强方法进行优化，提高模型的精度。
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