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一、 前言 

1. 背景介紹 
目前正被新型冠狀病毒(COVID-19)全球性疫情肆虐，感染人數

大約 7990萬人，且死亡人數已達到 175萬，狀況日益嚴重，而新型

冠狀病毒(COVID-19)的一大病徵即是肺炎，辨識肺炎成為新的一大

議題，各大醫院與科研單位無不合作防堵疫情擴散。在防疫的過程

中，篩檢過程被醫院重視，其中胸腔 X-ray是一項重要的檢查指

標，主要用來判斷是否出現肺炎等徵狀。然而當受檢驗的患者數量

過多，或醫護人員人手不足，無法即時做出診斷或是疏忽一些病

灶，就容易造成防疫上的缺口。 
2. 5W1H 

醫療科學相關的資料向來十分豐富。幾世紀以來，科學家透過

各式各樣的方式收集資料，無論是來自實驗、縱貫（貫時性）研

究、研究調查，或者問診病患的病歷紀錄等日常活動。然而，新型

冠狀病毒（COVID-19）的疫情衝擊大幅改變了醫療體系。 

即使目前規模最大的醫療研究計畫已致力於消化數十萬則病

例，疫情仍難以避免地影響了全球數十億人。大量的資料從各種不

同的管道雪片般飛來，而此時，正是利用機器學習 SSO-CNN和

VGG16辨識肺部 X光照片登場對抗病毒的時刻，利用 5W1H 分析並

了解問題和思考解決問題的方法: 

 Who : 醫療人員 

 What : 解決大量肺炎 X光照片 

 Why : 更有效率辨識肺炎 

 When : 患者至醫院治療時 

 Where : 醫院、科研中心 

 How : 資料分析、深度學習、機器學習(SSO-CNN 和

VGG16) 
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二、 模型介紹 

1. VGG16 
ImageNet 每年舉辦的競賽(ILSVRC)這幾年產生了不少的 CNN

冠軍，而 VGG16 就是 2014年的亞軍，承襲了 AlexNet 的思路，建

立更多層的模型，達到 16個隱藏層。關於 VGG，共使用了

ImageNet的 100萬張圖片，共 1000 種類別，幾乎涵蓋日常生活看

到的事物，例如動物、交通工具...等，訓練出來的模型，就變成一

種『通用解決方案』(Generic Solution)，如果要辨識照片內事物屬

於這 1000類，例如貓、狗、大象等，就可以直接拿 VGG模型來用

了，反之，如果要辨識的內容不屬於 1000類，也可以換掉 input 卷
積層，只利用中間層萃取的特徵，這種能力稱為『Transfer 
Learning』。而之所以稱為 VGG16，則是因為裡面共有 13個卷積層

和 3 個全連階層。 

而 CNN 的改善主要有兩種，一種是使用更小的卷積或是更小的

stride，另一種主要是利用不同的 Data Augmentation，例如：

Multiple Scale training 等。而在 VGG 當中，將兩種概念合併在一

起，提供一個更深且結果更穩定的網路。當中最重要的概念是，

VGG 使用了大量的 3x3卷積，我認為將較大的卷積抽換成較小的卷

積可讓 Receptive field 提高，也就是指資訊量的增加。除此之外，使

SSO-CNN和

VGG16辨識

肺部X光照片

Who
醫療人員

What
解決大量
肺炎X光照

片

Why
更有效率
辨識肺炎

When
患者至醫
院治療時
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醫院、

科研中心

How
資料分析、
深度學習、
機器學習
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用較多較小的卷積成可以提高網路的非線性結構，同時也可以減少

需要訓練的參數量，下圖為 VGG16 的示意圖 

 
2. SSO-CNN 

SSO 全名為 Simplified Swarm Optimization，又稱為簡化群演算

法，簡單概述 SSO 演算法可以用以下公式來表達 

 
也就是說，在每一次迭代過程中，都會隨機產生一個 0~1的隨機

數，並透過該數來決定下一次的演算策略。借公式來解釋，當隨機

數介於 0到𝐶𝐶𝑔𝑔之間，則採用目前最佳解的參數；當𝐶𝐶𝑔𝑔介於到𝐶𝐶𝑃𝑃之
間，使用當次迭代中的最佳解的參數；當介於𝐶𝐶𝑃𝑃到𝐶𝐶𝑤𝑤之間，則保留

此次的參數，直接進到下一次迭代；最後，當介於𝐶𝐶𝑤𝑤到 1之間，則

重新隨機產生一個參數作為取代。而以上 C的參數都是實驗者必須

事先給定的，這四個範圍通常會依序遞減，由寬到窄，而為什麼會

有第四種情況，就是確保解可以跳脫區域最佳解，進行收斂到全域

最佳解的一個機制。 

而本實驗所採用的是改進式簡化群演算法，又可以稱為

Improved SSO，簡稱 ISSO。將演化過程縮為三類，第一類依舊是採

用當前最佳解，第二類為保留原解，第三類則是隨機產生新解作為

取代。而完整的演算法步驟由以下表格所呈現 
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三、 資料前處理 

1. 資料類型 

資料為肺部 X光照片，原始像素為 224x224，共有 5856筆，分

為以下三種: 

 訓練資料：共 5216張，1341張正常，3875張肺炎 

 驗證資料：共 16張，8張正常，8張肺炎 

 測試資料：共 624張，234張正常，390張肺炎 

由數據來看在不同資料集之間的分布還算均勻，不會有過度極端的

情況發生，是可以接受的範圍 

2. 資料降維 

【MPCA】Algorithm 

 Step1: 使用 tensorflow 讀入 data(training data, validation data, 

test data) 

 Step2: 將 training data 依據 row 及 column，進行 unfold 

 Step3: 分別進行 SVD 分解，取 column(row) mode 

eigenvalues 以及 eigenvectors 

 Step4: 透過計算 validation data 的 reconstruction error，找出
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適當的 rank 

 Step5: 畫出 basis plot 

 Step6: 隨機抽取 test data，進行 reconstruction 

首先將 training data X <5216x224x224> 進行 unfold，變成 X1,X2 
<224x1168384>。接著進行 SVD 分解，為了找出適當的 rank，本實

驗將 rank 從 5遍到 50遍，計算不同 rank 情況下的 error，並對每一

個 rank 進行 5次的 iteration，使 error 趨於穩定。而在每一個

iteration 中，更新 A 及 B，計算 validation data 的 reconstruction 
error，並針對每一個 rank 所計算出來的 reconstruction error，計算 

reduced rate。以下為 reduced rate 的公式: 

reduced rate=(advance error−error) / advance error  
也就是說，該值代表在下一個 rank 所計算出來的 error，當中的減少

量佔前一次 error 的比率。在此本實驗主觀預設，當 reduced rate 低
於 3% 時，則挑選該 rank。透過結果，選擇的是 rank 為 30。下圖為

error 隨著 rank 的增加而降低的趨勢圖: 
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接著，畫出 basis plot 

在最後，隨機挑取 4 筆 test data，進行 reconstruction。 
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四、 模型分析 

1. VGG16 
本實驗採用手動建立 VGG16-model，結構為下圖所示 

     
所使用的 loss function 為 categorical_crossentropy，optimizer 選擇

RMS，metrics 為 accuracy，epochs 次數為 3。training model 的過程

以及最後預測 testing data 的結果如下 
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Training accuracy 為 0.7429，Testing accuracy 為 0.6250。在經過幾次

的試驗之後，發現 testing data 的準確率一直卡在 62.5%，推測可能

過程當中出了以下問題: 

(1) 不適合的 model：由於不同模型適用對象不同，推測預測結果不

如預期，就是 model 對於此次的數據不適合。對此，我嘗試了

以下幾種作法： 

A. 更改 model 的 optimizer，將原來的 RMS 更改為 adadelta 

B. 更改 Dense 層的 activation function，從 relu 改為 sigmoid 

C. 更改 model 的 optimizer，參照網路上針對此問題所建議的

SGD(隨機梯度下降)，但以上辦法皆無法改善該問題 

(2) Overfitting：參數過多、模型過於複雜都有可能導致 overfitting，
假設樣本數不夠或者分布不均，皆有可能會導致預測能力不

佳，而該模型的參數數量高達 3300 多萬，可以合理懷疑此為造

成準確率不高的原因之一。對此，我首先試圖減少卷積層的數

量(雖然這可能就不是 VGG16)，將後面九層卷積層取消，以及

全連階層內的數量降低至 1024，進行訓練及測試，其模型結構

以及訓練預測結果如下圖所示 
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Training accuracy 為 0.9375，Testing accuracy 為 0.7853，比起之前

的模型有了顯著的提升，但我們仍然可以發現，需要預測的參數依

舊高達 3000 萬個，其中產生最多參數的層為全連接層，因此我接著

試圖將全連接層內的數量再降低成 256，看是否會繼續提升準確率 

       

 
Training accuracy 為 0.9356，Testing accuracy 為 0.7468，並沒有顯著

的升降。 

對於上面所做的這些操作，讓我有一個想法，比起這樣手動、主觀

的去調整模型架構，可能會造成一些人為的判斷錯誤。既然如此，

我將結合一些尋求最佳解的演算法，替模型參數進行估計，也就是

我接下來要展示的第二個方法 SSO-CNN。 

 



13 
 

2. SSO-CNN 
在本實驗，該方法所使用的基底模型為下圖所示 

  
(參數僅參考，在此僅表達 model 架構，參數是接下來要估計的) 

使用該模型的動機是，運算機器效能有限，無法替大型的 model 進
行參數最佳化(例如 VGG16)，因此用一個相較起來較為簡單的

model，不影響該實驗想要表達的內容，目的為如何在不更動 model
架構下，透過調整參數使準確率最大化。 

接著將 model 中所需設定的參數，透過改進式的 SSO（以下簡稱

ISSO）進行最佳化，參數包含 

 Convolution Layer：filter 以及 kernel size，因有兩卷積層，所以

有 4 個參數。 

 MaxPooling Layer：pool_size，一個參數。 

 Dropout Layer：probability，兩個參數。 

 Dense Layer：units，一個參數。 

共有八個參數需要透過 ISSO 進行最佳化求解，在本實驗中，共跑

50 個 generation，每一個 generation 進行兩次的求解。每一次的求解

只會進行一次 CNN model fit。為使本實驗更加明瞭，將 50 次的過

程中，每五次便擷取一次結果，方便比較。在進行第一次 generation



14 
 

時，初始隨機產生指定範圍內的參數 

 Filter & units：2^3 ~ 2^9 之間 (必為 2 的次方) 

 Kernel size & Pool size：2 ~ 6 之間 (必為整數) 

 Dropout Probability：0 ~ 1 之間 (任意值) 

以下為初次隨機產生的參數 

 
以及每五次所記錄的結果，XX 開頭為該次進入 CNN model 的參

數，XXk 三個數字表 Filter 以及 Dense 的 units，XXv 的三個數字表

kernel size 以及 pool size，XXd 表兩次 dropout 各自的機率。Cuurent
後之值為當次的準確率，gBest 後之值為當前最佳的準確率，以下展

示每五次 generation 所得到的結果 
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可以發現，準確率從最初的 65.5%，提升到 87.0%，是具有顯著的

提升，對於這麼樣一個簡單的 model，只透過調整裡面的參數，便

可以達到將近九成的準確率，代表這個 SSO-CNN 是具有效力的 

五、 結果與討論 

1. 結論 

透過以上兩種方法，分別的模型準確率為 74.7% 以及 87.0%，可以

了解不只是 model 的選擇，當中參數的設定是相當重要的，如果用

了過於複雜的模型未必能使準確率提高，還有可能會導致

overfitting，使模型太過擬合 training data。而簡單的模型未必不能達

到好的預測效果，如果能夠適當的調整模型內參數，使該 model 更

加吻合所需預測的資料，也能夠達到高準確率，使肺炎的判斷更為

準確。 

2. 未來展望 

本實驗在 ISSO所使用的𝐶𝐶𝑔𝑔、𝐶𝐶𝑝𝑝 為主觀訂定，為 0.7以及 0.9，代

表有 0.7的機率下一次的迭代會使用當前最佳解，0.2的機率會保

留原解以及 0.1的機率會隨機產生新解並取代。而此參數的不同可

能會導致演算法的表現，若能夠適當的調整，或許能使整體績效再

更提升。 


