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基于深度学习的抗菌药物耐药性分析研究
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摘 要：细菌耐药性的日益加剧，以及目前的耐药性检测方法周期长等问题，给临床第一

时间准确用药带来极大的挑战和困境.为此，本文将探索深度学习技术在抗菌药物耐药性预测
中的应用，提出一种融合注意力机制的双通道卷积神经网络模型，通过上下两个通道对建模后

的送检数据做不同粒度的特征提取，每个通道经过卷积和池化后引入注意力机制，聚焦重要的

特征信息，而后将两个通道的特征进行融合，从而完成分类输出.将模型在某三甲医院细菌药
敏检测历史数据集上，与多种不同方法进行对比实验，结果表明，本文所提出方法在分类准确

度 F值指标中平均实现 20.35%的提升，同时在小样本分类上表现出更好的效果.
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Research on Antimicrobial Resistance Analysis Based on Deep Learning
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Abstract：The increasing drug resistance of bacteria，as well as the long cycle of current drug resistance testing
methods，bring great challenges and difficulties to accurate drug use at the first time in clinic.Therefore，this paper will
explore the application of deep learning technology in the prediction of antimicrobial resistance，and proposes a dual-
channel convolution neural network model integrating attention mechanisms. Through the upper and lower channels，
different granularity features are extracted from laboratory data after modeling. After convolution and pooling，an at原
tention mechanism is introduced in each channel to focus on important feature information，and then the features of
the two channels are fused to complete the classification output. The model is applied to the historical data set of bac原
terial drug sensitivity test in a tertiary hospital，and compared with other methods.The results show that the proposed
method achieves an average improvement of 20.35% in F-value index of classification accuracy，and performs better
in small sample classification.
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在互联网技术高速发展的今天，医疗、教育、金

融、电商等各个行业的数据以“爆炸”式速度在增长，

如何从海量数据中，提取有价值的信息变得越来越

重要.深度学习作为大数据分析的关键技术之一[1]，
它将特征提取与分类器有机融合，能从大量输入信

息中自动学习特征并完成分类，在图像识别、语音识

别、文本分类及情感分析等诸多领域取得了较好的

实践效果[2-3].近年来，不少学者开始探索医疗卫生行
业大数据的智能化处理，尝试运用深度学习技术处

理医学大数据，主要集中于对医学图像、电子病历、

基因组学的分析[4]，特别是医学影像图像，包括图像
分类、图像分割、图像重建、目标检测等关键问题，

如：Yasaka等[5]使用深度学习技术对增强 CT图像上
肝脏占位性疾病进行包括典型的干细胞癌、不确定

的肝肿块及肿块样病灶、血管瘤在内的五种病灶分

类，平均 AUC为 0.92；Jiang等[6]利用基于 AlexNet的
全卷积神经网络进行视网膜血管分割，在 4个公开
数据集上取得优异表现；You等[7]提出一种基于半监
督的图像恢复算法，将残差学习方式用于循环对抗

生成网络，将低分辨率 CT图像，准确恢复至高分辨
率 CT图像；Almasni等[8]使用 YOLO网络对乳腺肿块
进行自动检测，定位准确率高达 99.7%，并能准确地
区分良性和恶性病变.
由于医学数据存在多源异构性、公开数据集缺

乏、高质量数据标注困难、对领域知识有一定要求等

诸多因素，致使医学数据的处理与分析发展较慢.从
已有统计数据来看，深度学习在检验医学中的研究

比较少，主要集中在血细胞识别、体液分析、免疫分

析、微生物领域、寄生虫领域和基因及蛋白组学领

域[9-15]，而这些绝大多数还是属于图像处理应用.
随着抗菌药物耐药性的加剧，抗菌药物的不合

理使用问题愈来愈严重，构成全球公共卫生的一大

威胁[16].目前，各大医院耐药性检测方法多采用传统
的细菌培养方法，从鉴定细菌到完成药敏检测至少

需要 3 ~ 5 d时间，这种传统检测方法延误了医生对
患者的抗菌药物耐药性的知悉时机，给临床用药带

来挑战和困境.大数据分析技术是否能为快速、准确
地使用抗菌药物另辟蹊径？目前，对抗菌药物的数据

分析处理研究极少，Nguyen等 [17] 使用机器学习的
XGBoost算法，构建非伤寒沙门氏菌基因组与 15种
抗生素间的 MIC预测模型；梁治钢、王一敏 [18-19]先后
使用机器学习的免疫遗传算法和深度学习的长短期

记忆网络模型，基于电子病历数据，对抗菌药物的是

否合理使用进行了探索性研究.

本文将探索深度学习技术在细菌药敏检测历史

大数据中的应用，提出一种融合注意力机制的双通

道卷积神经网络模型，充分挖掘不同深浅层次的药

敏检测文本信息，并为不同重要程度的信息赋予不

同的权重，构建检测样本与抗菌药物间的分类模型，

而后利用此模型判断待测样本对抗菌药物的耐受程

度，第一时间为医生临床用药提供最适合个体患者

的决策支持，为抗菌药物的合理使用提供辅助作用.

1 所用技术

1.1 卷积神经网络
卷积神经网络作为当前最为流行的深度学习网

络模型之一，近些年在计算机视觉领域取得了令人

瞩目的成绩.它具有优异的特征自学习能力，从底层
图像特征逐步映射到高层语义特征，常被用于分类

和预测.卷积神经网络主要由输入层、卷积层、池化
层和输出层四部分组成.

1）输入层：卷积神经网络的输入层一般是二维
数据格式，可以是二维图像矩阵，也可以是二维文本

矩阵，本文是将基于患者检测样本的二维文本数据

作为输入.
2）卷积层：卷积层利用共享的卷积核与输入层

或者前一个卷积层的局部感受野做卷积运算，再经

过激活函数（如 Sigmoid、tanh、Relu）做非线性运算，
得到特征值，卷积运算如公式（1）所示.

c i = f（移w，xi：i - h + 1 + b） （1）
式中：c i表示第 i个特征值，f为激活函数，w为卷积
核，h为卷积核窗口滑动大小，xi：i - h + 1为从 x（输入层
或者前一个卷积层）中第 i行至第 i-h+1行提取到的
局部文本矩阵，b 为偏置项.
输入层 X经过卷积后得到特征向量 C：
C =（c1，c2，c3，…，ci - h + 1） （2）
3）池化层：该层主要用于减少卷积得到的特征

图维数，多采用公式（3）所示的最大池化法提取局部
最优值.

cmax = max（ci） （3）
4）输出层：将经过卷积和池化后得到的特征值

拉平，再进行全连接运算，此过程中为了防止过拟

合，使用 Dropout暂时屏蔽一些神经元，以增强模型
的鲁棒性.最后，将 Dropout操作后所得到的向量使
用 softmax函数进行分类，输出预测结果，本文需要
预测出当前患者样本对应某抗菌药物的 MIC（Mini原
mal inhibitory concentration：最低抑菌浓度）分类值.
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1.2 文本词向量处理
检测样本所对应的文本数据要用于深度学习，

第一步需要将文本数据数字化，即将文本映射为 k
维的向量空间.传统的做法是使用 One-hot编码，将
文本中的最小单位数据（可以是数字、字或词等，简

称元素）表示成一个向量.具体做法是对文本按照需
求进行元素分割，建立一个包含所有元素的元素库，

向量的维度与库大小相同，向量中，只有表示该元素

的位置为 1，其它为 0.
One-hot方法有两个主要缺点，一是当元素比较

多时，容易造成维度灾难；二是元素之间的相关性无

法体现.鉴于这些问题，提出了分布式表示法，早期
是使用统计学方法按照元素出现的次数将每个元素

表示成一个实数向量，通过向量之间的余弦/欧式距
离来表示元素间的语义相似性.后来，又提出更为容
易的基于神经网络的向量训练方法，Word2Vec[20]是
目前所有分布式向量训练中效果最好的一种框架.

2 模型构建

本文所提出的融合注意力机制的双通道卷积神

经网络模型，如图 1所示.对原始的检验数据经过预
处理后，进行向量化建模，以此作为输入数据，被分

别送往相互独立且深度不同的上下两个通道的卷积

神经网络中，每个通道经过若干卷积和池化操作后，

引入注意力机制，通过拟合多组权重向量来表征各

特征分量的重要性，再经过一个全连接层，而后将两

个通道的特征数据进行融合，最后利用 softmax函数

实现分类输出.
2.1 药敏检测数据建模
本文研究的数据源是细菌药敏检测数据，每一

条检测样本包含患者的年龄、性别、所属科室、送检

日期、样本类型、细菌种类、报告日期等送检数据，以

及该患者对各个抗菌药物的最低抑菌浓度（MIC）检
出结果值.从送检数据中选取有可能影响抗菌药物
耐受值的多个属性作为输入特征，以检出结果 MIC
作为分类标签.考虑到不同菌种对同一种抗菌药物
的敏感性不同，并且同一菌种在不同标本中对同一

种抗菌药物的敏感值也不尽相同.如：细菌 aba和细
菌 aca 对抗菌药物 AMP 的最低抑菌浓度不同，同
时，在不同检测样本中，细菌 aba对抗菌药物 AMP
会表现出来多个不同的 MIC值.因此，有必要为每种
抗菌药物建立一个分类模型，根据输入的多特征送

检数据，输出其对当前抗菌药物的MIC分类值.
包含多特征的送检样本数据向量化表示，是卷

积神经网络进行特征提取和融合的重要前提.本文
借鉴文本问题中构建词向量模型的做法，每一个属

性特征值对应一个词，使用一个向量来表示，特征向

量维度为所有特征值的个数，由于本文最后筛选得

到的药敏数据特征向量维度为 42，显然不存在维度
灾难问题，同时各个特征间关联性比较弱，故选用传

统的 One-hot法构建特征向量模型，如：性别男这个
特征被表示为向量（1000...000）.而一条包含多个特
征的送检样本数据则对应文本问题中的一条句子，

建模后为一个二维矩阵，矩阵的每一行即是一个特

征向量.

图 1 融合注意力机制的双通道卷积神经网络模型
Fig.1 Dual channel convolutional neural network model with attention mechanism
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2.2 双通道卷积神经网络
卷积神经网络所提取的特征往往与网络深度有

关，网络层次越深，越容易提取到表征整体的抽象特

征；而网络层次越浅，则容易提取到表征局部区域的

细节特征.鉴于此，本文设计了两种深度分别为 6层
和 4层的双通道卷积神经网络，以提取深层和浅层
不同抽象级别的特征，此外，考虑到检测样本的特征

矩阵规模不大，故削弱了池化降维工作，上通道网络

由 5个不同卷积核大小和不同数量的卷积层、3个
相同步长的最大池化层，以及 1个全连接层组成，下
通道网络由 3个不同卷积核大小和不同数量的卷积
层、1个最大池化层，以及 1个全连接层组成.
上下两个通道，经过卷积、池化和全连接后，得

到的特征向量分别记为 c（1）=（c1，c2，…，cx），c（2）=（c1，
c2，…，cy），为便于后续处理，需要将两组特征向量进

行合并，得到最终的特征向量记为 c，可表示为：
c = c（1）茌 c（2） （4）

2.3 注意力机制
注意力机制，是通过给各个特征分量分配合适

的权重，筛选出重要特征并且聚焦到这些信息上.它
分成三个部分，分别为挤压（squeeze）、激励（excita原
tion）和注意（attention），如图 1所示. 假设经过卷积
和池化后的特征信息是一个包含 n个特征向量的二
维矩阵，记为 Um 伊 n，进行挤压处理后，得到向量 z（z1，
z2，…，zn），挤压函数（Fsq）的计算如公式（5）所示；随
后，将向量 z 经过公式（6）的激励处理（Fex），得到注
意力权重向量 a（a1，a2，…，an）；最后，将权重向量 a与
特征矩阵 U相乘，如公式（7）所示，生成带注意力机
制的特征输出 U忆.

z = 1
m

m

i = 1
移Ui （5）

a = softmax（ws·tanh（wz·z）） （6）
U忆 = a·U （7）

式中：m为特征向量维数，Ui为第 i个特征向量，soft原
max和 tanh是激活函数，ws和 wz是可学习权重矩阵.
2.4 模型训练

采用 softmax函数对双通道融合后的特征向量
进行分类，输出结果类别的预测概率值：

P（k|x）= ex k

n

i = 1
移ex i

（8）

式中：P（k|x）表示当前样本属于类别 k 的预测概率，n
是类别数，x[k]是网络前向传播得到的特征向量.

采用交叉熵损失函数，衡量预测概率与真实标

签的差异，计算如公式（9）所示，以此进行模型的反
向传播训练，目标是将函数的损失降低到最小.

loss =
n

i = 1
移q（k|x）log（P（k|x）） （9）

式中：q（k | x）表示当前样本对应类别 k 的实际编码
向量，即真实标签.

3 实验及分析

3.1 数据集
本文数据来源为某三甲医院重症监护病房

（ICU）2014 年至 2019年六年的细菌药敏检测历史
数据，共计 15 128条. 其中，细菌种类有 156种，抗
菌药物种类有 53种，本文选取抗菌药物 AMK的所
有检测数据作为试点.实际生产数据比较复杂，必须
经过预处理后才能用于实验，本文的数据预处理工

作包括：数据过滤、异常值检测和规范化.第一，数据
过滤：在检验领域专业人士的帮助下，对原始数据进

行筛选，去除无关指标，挑选出有可能影响抗菌药物

耐受值的 5个属性特征作为输入，分别为患者性别、
患者年龄、来源科室、标本类型和细菌种类；第二，异

常值检测：根据专家自身检测经验，排查原始数据中

存在的不合理的检测结果，同时，将缺失值较多以及

记录数比较少的检测样本也纳入异常数据，直接删

除它们.最终用于实验的数据集有 1 781条，其中，涉
及到的细菌有 aba、eco等 5种，分类标签数有<=2、
<=4等 6个；第三，规范化：为方便后期的数据处理，
对 5个特征使用数值进行量化表示，以实现量化方
式的统一.
3.2 评价指标
本文采用 F度量值[21]作为分类结果的评价标准.

该方法同时兼顾了查准率（P）和查全率（R）两个指
标，P、R和 F分别由式（10）~式（12）计算得到.

P = TP/（TP + FP） （10）
R = TP/（TP + FN） （11）
F =（2*P）/（P + R） （12）

式中：TP为正类被划分为正类的样本数，FP为负类
被划分为正类的样本数，FN为正类被划分为负类的
样本数，TP+FP表示实际分类的样本数，TP+FN表示
应有的样本数.
3.3 实验环境及参数设置
本文的实验环境：操作系统为Windows 10，处理
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器为 Intel Core i3，GPU1060 6G，内存 24G，硬盘
256G，编程语言为 Python 3.6，深度学习框架为 Keras
2.1.2，后端使用 Tensorflow 1.3.0.
为确保结果的客观性和有效性，实验采取十折

交叉验证法.数据集被划分为 10份，1份为测试集，
其余 9份为训练集，10份样本随机轮流进行 10次实
验，取平均值作为模型最终的结果值.经过多次实
验，确定了一组最佳模型参数，参数取值见表 1所示.

表 1 关键参数设置
Tab.1 Key parameter setting

参数 参数值

最大迭代次数（epoch） 300
训练批次大小（batch size） 50
上通道卷积核个数 64，128，128，128，128
下通道卷积核个数 64，128，128
上通道卷积核大小 2，3，3，3，2
下通道卷积核大小 2，3，2
输出层 dropout比率 0.5
优化器（optimizer） Adam
学习率 0.000 5

3.4 实验结果与分析
3.4.1 对比方法介绍

为更好地对本文所提出的融合注意力机制的

双通道卷积神经网络模型（CNN-Att-TChan）在药
敏检测数据中的分类效果进行评估，设计了如下对

比实验：

1）单通道二维卷积神经网络模型（CNN-2D）.该
模型基于传统的 CNN网络，卷积核为二维，包含多
层的卷积和池化操作.

2）带注意力机制的单通道二维卷积神经网络模
型（CNN-2D-Att）.该模型在 CNN-2D基础上，增加
了基于特征分量的注意力机制.

3）双通道二维卷积神经网络模型（CNN-2D-
TChan）.在 CNN-2D网络基础上，设计了上下两个通
道，分别进行多次卷积和池化操作，然后进行特征融

合，进而分类输出.
4）多通道一维有池化卷积神经网络模型（CNN-

1D-MChan）.使用多个不同宽度，但长度相同的一维
卷积核从多个通道提取数据特征，每一个卷积核长

度等于药敏数据特征向量维度，由于每个二维输入

矩阵经过一次一维卷积后得到的已经是向量，因此，

每个通道只进行一次卷积和池化，其它操作与 CNN-

2D-TChan类似.
5）多通道一维无池化卷积神经网络模型（CNN-

1D-MChan-NoPooling）.在 4）中 CNN-1D-MChan网
络基础上，去除池化操作，每个通道经过一维卷积

后，直接进行向量融合，而后进入全连接层.
6）经典深度学习模型[22-25].除 1）-5）自构建的深

度学习网络模型外，还选用经典分类模型 ResNet-
18、AlexNet-8、VGG-16，进行对比实验.

7）机器学习模型. 选用机器学习分类方法中的
随机森林算法（RF）和决策树算法（C4.5）作为代表，
进行对比实验.为使实验结果更具有可比性，采用与
本文一致的 aba等 5种细菌和抗菌药物 AMK作为
输入，为每个菌种和抗菌药物建立一对一的分类模

型，取 5个模型的均值作为最终结果.
3.4.2 整体性能对比分析
不同模型的整体性能对比结果如图 2和表 2所

示.由于本次实验的数据属于结构化数据、数据量比
较小、并且特征工程量不大等偶然因素，机器学习不

失为一种有效方法，表现出了较好的分类性能.但是
实验过程中，RF和 C4.5两种机器学习方法也暴露

80706050403020100

64.5160.13 60.19 64.36

32.06
57.72 59.13 58.96

70.50 64.07

模型

图 2 不同模型的 F值比较
Fig.2 Comparison of F values of different models

表 2 不同模型的训练时长比较
Tab.2 Comparison of training time of different models

模型 训练时长/s
CNN-Att-TChan 103.52

CNN-2D 77.98
CNN-2D-Att 98.91

CNN-2D-TChan 97.81
AlexNet-8 173.63
VGG-16 200.54

ResNet-18 725.31
RF 60.23

C4.5 108.65
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出一些问题，如：在面对训练集中的噪声数据时容易

出现过拟合现象、随机森林法的 Bootstrap自助采样
做法会导致有些样本没有被训练到、不能表征特

征之间的相互关联等，当训练数据量非常庞大时，

模型性能会被弱化，相反此时深度学习模型却更

具有优势.
本文主要探究深度学习模型在抗菌药物耐药性

预测中的应用，从多组对比实验得到：

1）分类准确度方面，本文所提出的 CNN-Att-
TChan模型与其它模型相比，F值有一定提升，说明
本文模型所引入的多通道等做法能有效提高分类准

确度，如图 2所示. 第一，通道数影响. CNN-2D、
CNN-2D-TChan、ResNet、Alexnet、VGG 的对比实验
中，同是二维卷积，但是双通道网络表现出更好的分

类效果，CNN-2D-TChan的 F值比 CNN-2D约高出
7%，比经典模型平均约高出 10%，可见，增加通道
数，能提取到更为丰富的融合高层次和低层次的语

义特征，有利于模型的拟合训练；第二，网络层数影

响.在 CNN-2D和经典模型的对比实验中，同是单通
道，同是二维卷积，但 CNN-2D的 F值比经典模型平
均约高出 3%，这是因为本文实验经典模型的网络层
数基本都比 CNN-2D深，其中 ResNet-18模型包含
17个卷积层和 1个全连接层，网络层数约 CNN-2D
的三倍，网络层次越高，越能提取到能表征局部和全

局视图的复杂特征，这适合于复杂图像的识别与处

理，而对于本文的药敏检测数据，虽然输入也可视为

图像，但该图像矩阵的每一行仅有一个有效值，随着

网络层数的深入，势必会引入更多的有效值以外的

冗余信息，从而干扰模型的正常训练；第三，注意力

机制影响.在 CNN-Att-TChan与 CNN-2D-TChan的
对比实验中，前者比后者增加了一个注意力机制，从

实验结果来看，分类准确度有一定提升，但提升幅度

不是特别大，关于注意力机制的作用下文会详细叙

述；第四，卷积核维度影响.在 CNN-2D、CNN-2D-
TChan、CNN-1D-MChan的一组实验中，发现一维卷
积的分类准确度远远低于二维卷积，下文将进一步

进行卷积核维度影响的对比实验.
2）时间性能方面，Epochs值为 50时，各个模型

的训练时长如表 2所示，所提出模型的训练时长，比
三个经典模型要短，但较网络层数相当的 CNN-2D
模型有所增加.实验结果表明，在二维卷积网络模型
中，第一，添加注意力机制，训练时长约增长

26.84%，注意力机制是在“卷积池化后、全连接前”增
加的一个操作，通过自学习给每个特征分量分配注

意力权重，必然会存在时耗，但是由于注意力机制在

各特征分量层面采取的是并行运算方式，因此对整

个模型的时间效率不会有太大影响；第二，双通道较

单通道，训练时长平均高出 25.43%，因为每增加一
个通道，经过逐步卷积和池化后，势必会在全连接层

产生“层内连乘、层间相加”的大量参数，极大地增加

了计算量，从而影响网络的训练速度，可以说增加通

道数是以降低模型执行效率为代价的.
3.4.3 单项性能对比分析
1）注意力机制对比分析.在上述对比实验中发

现，增加注意力机制，对分类准确度的提升虽然不是

特别明显，但是被正确预测出来的分类数增多 .
CNN-2D、CNN-2D-TChan和经典模型，在数次测试
中最终预测正确的均只有“<=2”这一个分类，这可能
是数据集不均衡原因造成，因为整个数据集有约

60%都属于“<=2”类别，大样本所带的信息量比小样
本要高，使得分类器自然倾向于大样本数据.但是添
加注意力机制后，发现有更多的其它小样本类别被

正确预测出来，平均 100次测试，有超过 50%的概率
预测出其它小样本类别，这是因为注意力机制通过

赋予高权重，能有机会聚焦到小样本特征.
为进一步验证，本文在一维卷积 CNN-1D-

MChan和 CNN-1D-MChan-NoPooling模型中添加了
本文所提出模型中的特征分量（通道域）注意力机

制，辅以空间域注意力机制和混合注意力机制（空

间+通道），进行对比实验，实验结果如表 3所示.结
果表明，注意力机制在一维卷积中的作用与在二维

卷积中相当，增设注意力机制对于模型分类准确度

影响不大，在一维卷积中甚至有微弱下降，但是能有

效改善小样本的预测分类效果.此外，本文的通道域
注意力机制，较空间域注意力机制和混合注意力机

制，在预测准确度和小样本分类预测上的表现不分

伯仲.
为进一步评估注意力机制对模型训练时间性能

的影响，本文在一维卷积和二维卷积中分别进行了

对比实验，图 3为不同模型在不同的 Epochs下完成
一次迭代的训练时间变化曲线.由图 3可见，两组对
比实验中，添加注意力机制后训练时长均有一定程

度的提升. 添加了注意力机制后的一维卷积网络
（CNN-1D-Att）与没有添加注意力机制的一维卷积
网络（CNN-1D）训练时长提升幅度非常小，几乎可以
忽略不计；而添加了注意力机制后的二维卷积网络

（CNN-2D-Att）较没有添加注意力机制的二维卷积
网络（CNN-2D），训练时长有一定差异，前者比后者
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平均高出 25.36%，如图，当 Epochs为 300时，训练时
长多出约 42 s，但相对 CNN-2D原始时长 440 s来
说，这个差值可以说比较小，故再次验证添加注意力

机制对于模型训练时间整体性能影响不大.
500450400350300250200150100500

CNN-1DCNN-1D-AttCNN-2DCNN-2D-Att

50 100 150 200 250 300
Epochs

图 3 注意力机制对训练时间的影响
Fig.3 Effect of attention mechanism on training time

2）一维/二维卷积对比分析.考虑到本文特征向
量采用类词向量建模的方法，输入矩阵中的每一行

构成一个完整的药敏特征向量，因而有必要进行一

维卷积核和二维卷积核的对比实验，一维卷积核的

窗口长度等于样本特征向量的维数，使得卷积操作

只在输入矩阵的一个方向上进行，以便提取一到多

个完整的特征信息.设计了一组对比实验，分别是一
维卷积模型（CNN-1D）、一维无池化卷积模型（CNN-
1D-NoPooling）、普通二维卷积模型（CNN-2D），结果
如图 4和图 5所示.

50 100 150 200 250 300EpochsCNN-1D CNN-1D-Nopooling CNN-2D

59.33 60.13 60.14 60.14 60.12 61.11

26.53 23.48 29.59 29.52 29.37 30.06
32.48 38.57 39.53 39.86 39.64 38.29

图 4 一维/二维卷积的 F值比较
Fig.4 Comparison of F-values of one-dimensional

and two-dimensional convolutions

50 100 150 200 250 300

500450400350300250200150100500
CNN-1D CNN-1D-Nopooling CNN-2DEpochs
图 5 一维/二维卷积的训练时长比较

Fig.5 Comparison of training time of one-dimensional
and two-dimensional convolution

图 4结果表明，CNN-1D-NoPooling的分类准确
度略高于 CNN-1D，但它们都远远低于 CNN-2D，这
进一步验证了前文一维卷积在分类准确度方面比二

维卷积效果要差的结论，其原因主要是本文的一维
卷积操作受输入矩阵规模局限，只有一层，只能提取

低层次特征，虽然移除了池化层，不对特征做精简以

保留竟可能多的特征，但由于一维卷积提取到的特

征单一、泛化能力弱等问题，削弱了模型训练质量.
此外，在时间复杂度影响方面，如图 5所示，一维卷
积的训练时长要比二维卷积少出约 60%，一方面是
由于一维卷积的网络模型层数少，导致网络模型整

体复杂度降低，另一方面是一维卷积过程中卷积核

规模、输出特征规模变小致使单个卷积层时间复杂
度下降.

4 结 论

本文提出一种融合注意力机制的双通道卷积神
经网络模型用于检验医学中抗菌药物的耐药性预测.
该方法通过上下两个通道对建模后的送检数据矩阵

做不同粒度的特征提取，每个通道经过卷积和池化
后引入注意力机制，使模型聚焦重要的特征信息，而

后将两个通道的特征进行融合，从而完成分类输出.

注意力机制

 CNN-1D-MChan CNN-1D-MChan-NoPooling
F值  

小样本分类出现次数（100次测试）  F值 小样本分类出现次数（100次测试）
无注意力机制 32.06 0 40.85 3
通道注意力机制 30.84 54 38.95 64
空间注意力机制 31.92 58 33.14 53
混合注意力机制 31.17 62 35.31 61

表 3 一维卷积中注意力机制对比实验
Tab.3 Contrast experiment of attention mechanism in one dimensional convolution
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将模型在某三甲医院细菌药敏检测历史数据集上，

与多种不同方法进行了对比实验，结果表明，本文所

提出方法在整体分类准确度和小样本分类方面表现

出更好的效果，具有一定的可行性和有效性.下一步
工作，将对原始数据存在的细菌类型和类别不均衡

问题作进一步的探索和研究，提高输入数据质量，从

而进一步提升模型分类质量.
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