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〔摘要〕　将基于深度学习的图像分类方法引入人类蛋白质图谱图像分类中，利用 ＲｅｓＮｅｔ深度网络构建面
向人类蛋白质图谱图像分类的深度卷积神经网络，通过混合模式的蛋白质显微镜图像进行验证。结果表明

该方法比其他自动分类法具有更高的准确率和精度，大大节约人力和时间。
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１　引言

１１　快速实现医学影像自动分类的必要性

随着医学影像规模的快速扩张，现有的医学影

像存储和分析方式面临着巨大的挑战 ［１－２］。大量不

同类别的医学影像混杂在一起，需要进行分类存储和

管理，以便进一步研究［３］。手动影像类别标注无法

胜任大规模影像的应用场景［４］，因此快速有效地实

现医学影像自动分类成为十分迫切的需求。

１２　相关研究情况

医学影像分类方法的研究由来已久，较早的研

究者基于分数布朗运动确定分形维数，从而定义归

一化分数布朗运动特征向量，以实现医学影像中的

分形特征分析与分类［５］。Ｈｏｓｓｅｉｎ等使用新的分层合

并方案，提出一种基于内容的医学图像分类方法，

根据形状和纹理特征进行医学图像分层，结合多层

感知器实现医学影像分类［６］。卷积神经网络 （Ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在图像分类领域取

得较大的成就，武汉理工大学的张振焕等针对多类

别服装分类精度不够高的问题，设计并实现一种基

于残差进行优化的卷积神经网络服装分类算法，所
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提出的网络模型在分类速度和精度上都优于 ＶＧＧ
Ｎｅｔ和ＡｌｅｘＮｅｔ［７］。Ａｎｄｒｅｊ等结合ＣＮＮ和视频时空信
息，搭建时空神经网络，对４８７类别的１００万个视
频数据集进行分类，取得比单独的ＣＮＮ分类模型更
好的分类效果［８］。深度卷积神经网络通过一种深度

非线性结构，对输入数据进行分层表示，从而将数

据的低层特征转化为易于分类的高层特征，对特征

进行学习，进而实现自动分类。ＲｅｓＮｅｔ深度网络的
主要特色是跨层连接，其出现为更深网络的训练提

供方法。能够减轻网络训练的负担，且更容易被优

化，在深度增加的情况下提高网络的精度。随着深

度学习和神经网络的发展，基于深度学习的分类方

法被引入到医学影像自主分析与分类中。韩国亚洲

大学的研究者通过分析口腔癌患者的高光谱图像，

开发一种基于边缘检测［９］和卷积神经网络的自动化

口腔癌检测方法，对图像数据集进行训练和测试，

取得０９４５的准确率［１０］。Ｆｒｉｄ－Ａｄａｒ等基于对抗神
经网络 （ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［１１］

进行合成医学影像增强，以用于提高ＣＮＮ对肝脏病
变细胞的分类能力，实验结果表明相比于仅使用原

始数据增强［１２］进行训练，添加合成数据增强训练得

到的 ＣＮＮ网络模型具有更快的速度和更高的准
确率［１３］。

２　基于ＲｅｓＮｅｔ的人类蛋白质图谱图像分类
方法

２１　分类过程 （图１）

图１　ＲｅｓＮｅｔ分类过程

２１１　数据预处理　对人类蛋白质图谱图像的训
练数据集和测试数据集进行预处理及数据增强，以

达到扩充数据集和增强数据特征的作用。

２１２　模型训练　进行权值初始化，利用卷积层
对训练数据集进行特征提取，生成特征图，经过池

化层和全连接层进行前向传递得到输出值，然后求

出输出值与目标值之间的误差进行反向传递，根据

所得误差进行权值更新，最后得到训练好的分类

模型。

２１３　模型测试　将训练好的分类模型应用于测
试数据集，得到输出结果，与测试数据的真实标签

进行比较，计算得到模型的准确率和 Ｆ１值，然后
与其他分类方法进行分析比较，实现对模型分类效

果的评估。

２１４　图像预测　采用已训练的分类模型对未知
类别的蛋白质图谱图像进行预测，得到输出值，获

得图像所属类别。

２２　网络构建

卷积神经网络随着网络层数的不断加深，其学

习能力也会增强，但是却出现准确率随网络层数增

加而下降的异常现象，这就是所谓的 “退化”问

题［１４］。ＲｅｓＮｅｔ网络的提出解决上述问题，见图２。
ＲｅｓＮｅｔ使用一种新颖的连接方式叫做快捷连接
（Ｓｈｏｒｔｃｕｔｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），即在原网络结构的基础上增加
一个新的连接恒等映射 （Ｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇ），这使得
原本所需要学习的函数 Ｆ（ｘ）转换为 Ｆ（ｘ） ＋ｘ，
即学习的函数与输入数据之和，这个简单的加法并

不会给网络增加额外的参数和计算量，却可以提升

模型的训练速度和训练效果，当模型的层数加深

时，这个结构能够很好地解决退化问题。

图２　快捷连接原理
·６４·
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本研究是在ＲｅｓＮｅｔ－５０结构基础上通过迁移学
习［１５］构建的模型，见图３，网络的输入为５１２ｘ５１２
的ＲＧＢ图像，使用４９个卷积层，根据ＲｅｓＮｅｔ模型
结构，４９个卷积层被分成５个组，卷积核的大小分
别为７ｘ７、１ｘ１、３ｘ３，用于对输入图像进行特征提
取，卷积层的激活函数为非线性 ＲｅＬＵ激活函数，
使用１个３ｘ３的最大池化层 （Ｍａｘｐｏｏｌ）和１个７ｘ７
的平均池化层 （Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌ），步长设定为 ２，所
以长宽变为原来的１／２，最后使用２８个全连接层和
Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，用于对２８类的人类蛋白质图谱
图像进行分类。在网络结构设计中，卷积层之间的

连线有实线和虚线两种方式，实线的连接部分都是

执行３ｘ３ｘ６４的卷积，通道个数一致，所以输出结果
ｙ用式 （１）的计算方式，虚线的连接部分分别是
３ｘ３ｘ６４和３ｘ３ｘ１２８的卷积操作，通道个数不同，分
别为６４和１２８，输出结果 ｙ采用式 （２）的计算方
式。其中，ｙ为模型的输出结果，Ｆ（ｘ）为所需要
学习的函数，ｘ为模型的输入值，Ｗ是卷积操作，
用来调整ｘ的通道维度。

ｙ＝Ｆ（ｘ） ＋ｘ （１）
ｙ＝Ｆ（ｘ） ＋Ｗｘ （２）

图３　网络结构

３　实验结果与分析

３１　实验数据

本文所使用数据集为瑞典的人类蛋白质图谱计

划中的开放资源，包含２８种不同细胞中共１５０００
张５１２ｘ５１２的蛋白质图谱图像，数据集的２８类标签
信息，见表１。所有图像样本由存储为单个文件的４
个滤波器组成：感兴趣的蛋白质和细胞核、微管、

内质网３个标志物，感兴趣的蛋白质滤波器为预测
标签，其他滤波器作为辅助特征，以便更好地对蛋

白质图谱图像进行分类。在训练过程中，为训练方

便，将４个滤波器合并为一张单独的图片数据，４

个滤波器图像和处理后的图像数据，见图４。

表１　数据集标签描述

标签 描述 标签 描述

０ Ｎｕｃｌｅｏｐｌａｓｍ １４ Ｍｉｃｒｏｔｕｂｕｌｅｓ
１ Ｎｕｃｌｅａｒｍｅｍｂｒａｎｅ １５ Ｍｉｃｒｏｔｕｂｕｌｅｅｎｄｓ
２ Ｎｕｃｌｅｏｌｉ １６ Ｃｙｔｏｋｉｎｅｔｉｃｂｒｉｄｇｅ
３ Ｎｕｃｌｅｏｌｉｆｉｂｒｉｌｌａｒｃｅｎｔｅｒ １７ Ｍｉｔｏｔｉｃｓｐｉｎｄｌｅ
４ Ｎｕｃｌｅａｒｓｐｅｃｋｌｅｓ １８ Ｍｉｃｒｏｔｕｂｕｌｅｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｃｅｎｔｅｒ
５ Ｎｕｃｌｅａｒｂｏｄｉｅｓ １９ Ｃｅｎｔｒｏｓｏｍｅ
６ Ｅｎｄｏｐｌａｓｍｉｃｒｅｔｉｃｕｌｕｍ ２０ Ｌｉｐｉｄｄｒｏｐｌｅｔｓ
７ Ｇｏｌｇｉａｐｐａｒａｔｕｓ ２１ Ｐｌａｓｍａｍｅｍｂｒａｎｅ
８ Ｐｅｒｏｘｉｓｏｍｅｓ ２２ Ｃｅｌｌｊｕｎｃｔｉｏｎｓ
９ Ｅｎｄｏｓｏｍｅｓ ２３ Ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａ
１０ Ｌｙｓｏｓｏｍｅｓ ２４ Ａｇｇｒｅｓｏｍｅ
１１ Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｆｉｌａｍｅｎｔｓ ２５ Ｃｙｔｏｓｏｌ
１２ Ａｃｔｉｎｆｉｌａｍｅｎｔｓ ２６ Ｃｙｔｏｐｌａｓｍｉｃｂｏｄｉｅｓ
１３ Ｆｏｃａｌａｄｈｅｓｉｏｎｓｉｔｅｓ ２７ Ｒｏｄｓ＆ｒｉｎｇｓ
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图４　数据预处理及部分数据示例

在深度学习训练的过程中，当训练集中样本数

量不够多，或某一类别的数据量过少，特征不够明

显时，需要进行数据增强［１６］。对原有数据集进行颜

色抖动、旋转、裁切和添加噪声等操作，将数据集

扩充到３１１００张图像，增强绿色滤波器的特征。在
３１１００张数据集内的图像被分成训练集和验证集两
部分，其中训练集有２５０００张图像数据，验证集有
６１００张图像数据，见图５。

图５　蛋白质图像数据增强

３２　实验过程及结果分析

选取包含型号为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ９７０显卡
的机器，操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，选择 Ｋｅｒａｓ深
度学习框架进行模型训练和测试，在扩充后的蛋白

质图谱图像数据集上，对基于ＲｅｓＮｅｔ深度网络的分
类模型进行实验。模型训练时设置学习率为０００１，
训练轮次为３００００次，对基于 ＲｅｓＮｅｔ深度网络的
人类蛋白质图谱图像分类方法进行训练，保存训练

得到的模型参数，以便后续的测试和预测。然后将

训练得到的模型对数据进行测试，得到模型的准确

率和Ｆ１值并与参考文献中人工及其他分类方法的

准确率和Ｆ１值进行比较，以衡量本方法的分类效

果，见表２。其中，文献 ［１７］中包含基于卷积神

经网络的蛋白质图谱图像分类方法以及人工专家分

类结果，文献 ［１８］中包含基于支持向量机和随机

森林两种蛋白质图谱图像分类方法。准确率 （Ａｃ

ｃｕｒａｃｙ）和的计算公式如式 （３）和式 （４）所示：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （３）

Ｆ１＝ ２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （４）

其中，ＴＰ表示将正类判定为正类的数目，ＦＰ

表示将负类判定为正类的数目，ＦＮ表示将正类判

定为负类的数目，ＴＮ表示将负类判定为负类的

数目。

表２　与其他分类方法进行比较

方法 Ｆ１ 准确率

文献 ［１７］自动化方法 ０３５ ０９０

文献 ［１８］自动分类方法 ０４６ ０８９８

文献 ［１７］中专家分类１ 无 ０９５９

文献 ［１７］中专家分类２ 无 ０９２３

本研究 ０７１ ０９１２

相比于其他自动分类方法，本研究在 Ｆ１值和

准确率上有一定的提升，具有更高的分类精度和准

确率。文献 ［１７］中还提到了两个专家对人类蛋白

质图谱图像进行人工分类的效果，准确率分别为

０９５９和０９２３，本研究的准确率接近于专家分类，

而且基于ＲｅｓＮｅｔ的分类方法的优势在于可以自动快

速地实现蛋白质图谱图像分类，大大节约人工和时

间成本。

４　结语

本研究实现基于ＲｅｓＮｅｔ深度网络的人类蛋白质

图像分类方法，对多种蛋白质图谱图像进行分类实

验，然后与人工分类及其他自动分类方法研究进行

比较。实验结果表明相比于人工分类，虽然准确率

略低，但可以实现人类蛋白质图谱的自动快速分

类，且比其他自动分类方法具有更高的精度和准确
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率。随着医学影像数据的增长，基于ＲｅｓＮｅｔ深度网
络的自动分类方法将发挥更大的作用。今后将继续

开展相关研究，进一步提高分类的速度和准确率，

持续提高本方法的应用价值。
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