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深度学习在影像中的算法研究

肖　 行

（广州市第一人民医院， 广州 ５１０１８０）

摘　 要： 深度学习技术的运用正日趋广泛， 深度学习自身的高效性和智能性受到研究者的青睐。 通过对深度学习影像分类

的剖析， 进一步探究深度学习在影像识别方向的应用， 介绍了主要用于影像分类识别的基于深度学习的医疗影像检测算

法， 可作为开展深度学习技术运用于医学影像检测研究工作的有益参考。
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０　 引　 言

在复杂的背景中，一幅图像会具有许多对象。
如何识别这些对象，辨识其中的主要对象，并理解主

对象与其他对象之间的关系已然成为目前的研究热

点。 对象识别有多种方法，但大部分都不能标记图

像的 主 要 对 象。 研 究 可 知， 可 以 运 用 改 进 的

ＲＣＮＮ［１］网络来检测和识别图像中的多个对象，由
此即提出了增强型的目标评分系统来标记图像的主

要对象。 实验结果表明，该算法不仅保持了 ＲＣＮＮ
的优越性，而且能检测到图像的主要对象。

近年来，基于计算机的图像识别技术获得迅猛的

发展。 与之相适应，在医学领域就已对人工神经网络

的影像学识别展开大量研究。 例如，在糖尿病视网膜

病变的诊断中，有较高的诊断预测能力。 在乳腺癌的

诊断中，在乳腺癌中淋巴结转移的病理诊断中，在胸

部Ｘ 射线的分类中，在食管胃十二指肠镜检查中分类

等［２］，均取得了可观成果。 需要指出的是，尽管人工

智能技术被应用于预测 ｍａｎｉｋｉｎｓ 的气道图像的

ｇｌｏｔｔｉｃ 开放，但在临床实践中获得的患者的喉部图像

的语言开放或语言位置的研究却仍不多见。
气管插管是一项重要的医疗程序，在自发性呼

吸、气道维护上存在困难，究其原因就是麻醉、全身

麻醉和心肺问题。 气管插管是一种生命保存的程

序，可在心脏、呼吸阻塞等情况下进行，具体来说就

是当病患处于高危的呼吸、缺氧、通风不足、气道阻

塞的情况下。 ｇｌｏｔｔｉｓ 是 ２ 个声带间的一个开口。 在

执行插管时，应将塑料插管插入气管中。 然而，气管

导管有时插入不适当的结构， 如食道， 而不是

ｇｌｏｔｔｉｓ。 如果气管插管插入结构出现错误，就会导致

严重的并发症，如低氧血症和心脏骤停［３］。 因此，
在插管时准确地识别 ｇｌｏｔｔｉｓ 的位置是非常重要的。

视频喉镜是一种将相机插入刀片的较为尖端的

技术方法。 视频喉镜可提高 ｇｌｏｔｔｉｃ 的视觉化，减少

食管插管突发事件的发生概率。 关于视频喉镜检查

是否会增加第一次尝试成功率，不同的研究结果仍

存在差异。 当前的一项研究中显示，在视频喉镜检

查时，使用前医院插管的成功率较低。 此外，即使在

视频喉镜检查时，食管插管也会发生。 单食管插管

增加了脱气、吸气和心脏骤停的风险。

１　 ＡＮＮｓ 的深度学习算法与反向传播的区别

在使用 ＡＮＮｓ 的临床实践中，尝试探究了在此

应用中去获得气道图像的理论位置的预测模型。 一



个模仿动物神经元结构的 ＡＮＮ 可应用于实现类似

于大脑的功能。 动物的实际学习过程永远不会是非

自然的数学理论，即如在反向传播方法中一样，也会

有类似基于 ｔｒｉａｌ－ａｎｄ－ｅｒｒｏｒ 过程的生物进化的技术

内容。 因此，在本次研究中开发并应用了基于蒙特

卡罗模拟的 ＡＮＮｓ 的一种新的深度学习算法。 ＡＮＮ
包含了成千上万个或更多的未知变量、权重因子和

偏置值。 这个新的深度学习算法是应用蒙特卡罗模

拟的优化过程，用来确定权重因子和偏差值，使学习

数据的平均训练误差最小化［４］。
对于反向传播方法，采用梯度下降方法，通过多

次使用全部或部分学习数据来确定结果数值，直到根

据给定的学习速率训练误差达到最小为止。 在此条

件下，节点的偏压值作为节点的附加权重因子，将其

输入值设定为 １．０，而并不考虑偏差值是否为负的变

化机制。 本次研究的新算法具有与反向传播方法完

全不同的结构。 在新的深度学习算法的情况下，当前

ＡＮＮ 的所有学习数据的平均训练误差都是在训练误

差达到最小的情况下反复计算的结果，而随机选择的

权重因子和 ＡＮＮ 的偏差值正在根据给定范围内随机

选择的 ｄｅｌｔｓ 值进行调整。 当然，该算法无需计算训

练错误的梯度，或者在训练阶段使用所有或一部分学

习数据的权重因素和偏差值来做调整，按小随机量调

整一个 ＡＮＮ 的权重因子和偏压值，而不是通过计算

密集型梯度下降法分别应用于所有权重因子，是与反

向传播方法中在训练期间的主要差异。 因此，该算法

简单而高效，对计算资源的要求也不高。

２　 算法原理与实现

ＡＮＮ 是一个连接的简单计算元素集，称为节点。
通常，是一个多层的组织。 总地来说，可分为：一个输

入层、多个隐藏层和一个输出层。 对于深度学习方法

而言，就代表着有些 ＡＮＮｓ 可能还会包括数百个或更

多的隐藏层。 输入层中的每个节点，即输入节点，将
接收来自外部的输入，并将其传送给第一个隐藏层的

所有节点。 在本次研究中，考虑到气道图像大小和纵

横比的不同，先把图像转换成正方形，再将其分辨率

降到 １００ × １００、７０ × ７０、５０ × ５０、４５ × ４５、４０ × ４０、３５
× ３５、３０ × ３０ 和 ２５ × ２５ 像素，并且每组应用于 ＡＮＮ
模型的输入结构。 ＡＮＮ 的输入节点的数量就等于原

始气道图像减少分辨率后的总数。 每个输入节点的

输入值是相应的像素值，即减少分辨率的气道图像。
可以通过计算来获得黑白彩色转换过程中的像素值，
此处会用到的数学公式可写为：

ｖａｌｕｅ ＝ ｒｅｄ × ０．２９９ ＋ ｇｒｅｅｎ × ０．５８７ ＋ ｂｌｕｅ × ０．１１４．
（１）

　 　 在此基础上，将该值除以最大值 ２５５，即将其转

换为 ０ ～ １．０ 之间的值。 相同的过程应用于标记气

道的图像，以获得像素值，再将图像分为 ７ 个横截面

和 ７ 个垂直截面。 该分区共生成了 ４９ 个具有标记

气道图像的单元格。 这些图像被分为 ４９ 个单元格，
用来预测在气道图像中 ４９ 个 ｇｌｏｔｔｉｃ 的位置。

３　 实验结果

通过将训练集和测试集划分为 ２ 种类型的视

图：好视图和差视图，以预测选择模型的气道位置的

训练和测试精度，实验结果见表 １。
表 １　 不同视图的预测率

Ｔａｂ． １　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ％

图像类型
数据集
类型

准确
预测率

相邻
预测率

不准确
预测率

好视图 训练集 ８３．３ １４．３ ２．４
测试集 ７８．６ １９．０ ２．４

差视图 训练集 ５５．６ ３０．５ １３．９
测试集 ５３．１ ３４．４ １２．５

　 　 表 １ 中，准确预测率表示被预测的位置与 ｇｌｏｔｔｉｓ
重叠；相邻预测率表示 ８ 个相邻的相等大小的正方

形，被预测的位置与 ｇｌｏｔｔｉｓ 重叠；不准确预测率表示

被预测的位置与 ｇｌｏｔｔｉｓ 不相邻。
对于训练集，好视图图像数量是 ８１３，占８１．３％；

差视图的图像数量是 １８７，占 １８．７％。 对于测试集，
好视图的图像数量为 １６８，占 ８４．０％；差视图的图像

数量为 ３２，占 １６．０％。 对于好视图而言，仿真得到

的测试集的精确预测率为 ８３．３％，测试集的预测率

为 ７８．６％。 对于差视图来说，测试集的准确预测率

为 ５５．６％，测试集的准确预测率为 ５３．１％。

４　 结束语

提出了一种新的基于人工神经网络（ＡＮＮｓ）的
深度学习算法。 该方法与反向传播方法完全不同。
研究中随机选择一个 ＡＮＮ 的权重因子和偏置值，并
在训练期间通过小随机数来调整相应数值，不需要

计算训练误差的梯度来调整权重因子。 该算法应用

于通过视频气道装置获得的气道图像中 ｇｌｏｔｔｉｓ 的位

置。 在 １ ２００ 个气道图像中，使用 ＧｌｉｄｅＳｃｏｐｅ Ｒ 和

纤维镜检查。 对于随机选取的１ ０００个训练集数据，
利用上述算法训练了 ８４ 个 ＡＮＮ 模型。 寻求一个

ＡＮＮ模型，通过减少输入图像分辨率，将所有训练

（下转封三）
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