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基于改进 ResNet50 的抗 VEGF 治疗结果预测研究
陈正雄 1  黄星宇 1

CHEN Zhengxiong   HUANG Xingyu    

 摘　要               糖尿病黄斑病变是一种常见的糖尿病的并发症，该病的发病率较高并且很容易导致失明，而目前治疗方

式主要是注射抗血管内皮生长因子（简称 Anti-VEGF）药物治疗，由于有大量患者对这种疗法无反应或

反应不充分，于是预测其有效性就变得较为重要。文章使用眼底 OCT（光学相干断层成像）图像作为

研究目标，选择了 ResNet50 作为主体网络，通过单张 OCT 图像对网络进行训练，使网络能够在 OCT

图像数据缺失时，通过单张 OCT 图像来实现对治疗结果进行预测。对网络进行了改进，首先在其中加

入 SE 注意力机制，使模型能够自适应地调整不同通道之间的权重，使模型能够更加关注与对当前任务

更有意义的特征通道，有效提高了预测的准确率。然后，在此基础上以 Ghost 模块替代网络中的部分卷

积层，模块通过将部分特征图通过简单的线性变换产生，以这种方式来代替以往的全部由卷积产生特征

图的方式，有效的减少模型的参数量，抑制了参数量的增长。结果表明，改进网络在原网络上仅提升了

27.7% 参数量的情况下提升了 2.2% 的精确度，取得了较好的效果。   
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0  引言

糖尿病作为一种慢性非传染性疾病，其危害性极为严重，

成为继心脑血管疾病与肿瘤后，对人体健康造成重大威胁的

又一关键病症 [1]。目前，全国有超过 1.1亿成年人罹患糖尿病，

糖尿病患病人数位居世界之首 [2]。众多患者不仅面临着患上

致命并发症的风险，而且半数以上处于尚未确诊状态，这无

疑进一步加剧了风险程度 [3]。在糖尿病众多并发症里，糖尿

病性黄斑病变非最为严重，但因其可致视力受损乃至失明，

对患者生活影响极大，成为大部分患者最难以接受的并发症。

因视力障碍会严重干扰日常生活的各个方面，极大地降低生

活质量并增加生活的不便性与依赖性。据统计，I 型、II 型

糖尿病患者因糖尿病视网膜病变而致盲的比例分别为 86%、

33%[4]。目前针对该病的主要治疗方式之一，多采用玻璃体

腔内注射抗 VEGF 药物。但因药物较为昂贵，且存在注射后

效果不佳的可能，不仅浪费医疗资源，给病人造成较大的经

济压力，更会因为治疗方式的错误而导致病情延误。因此，

对于糖尿病性黄斑病变的治疗结果的预测极为重要。

随着人工智能的发展，深度学习逐渐进入到医学领域，

在皮肤癌检测、乳腺癌检测、血管检测等方面取得突破的同

时，在糖尿病视网膜病变的分期和检测中也取得了不错的成

效。丁蓬莉等人 [5] 提出的 CompactNet 对眼底图像进行识别

分类，但因实验样本不足等问题，导致准确度较低；庞浩 [6]

提出了一个多分支结构的卷积神经网络用于彩色眼底图像分

类，主要将 GoogleNet、VGGNet 等作为特征提取网络，后使

用一个两级的 CNN 网络依靠提取的特征来进行分类，以此

实现对彩色眼底图像的检测。这些研究在准确检测的基础上

为医疗工作者减轻了不少负担，也有力的验证了卷积神经网

络对复杂数据的表达能力非常有助于对眼底图像的分类、预

测等等方面的研究。因此，采用深度学习算法来预测糖尿病

性黄斑病变患者接受抗 VEGF 治疗的效果，不仅技术上是可

行的，而且从医学研究和临床实践的角度来看，具有显著的

意义和价值，可以为更精确可靠的诊断带来希望。

1  数据集收集与处理

1.1  数据集简介

本文使用的眼底图像均来源于天池数据集，其包含了

1000 多名患者的 9912 张眼底 OCT 图像，并包含了大量指标

作为标签。同时，考虑到目标是对抗 VEGF 药物治疗的结果

预测，所以选择根据是否继续注射抗 VEGF 治疗，将数据集

分为两类，一是继续注射即为治疗有效类；二是不再继续注

射即为治疗无效类。在对数据集进行整理后，得到有效类图

像 5275 张，无效类图像 4637 张。
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1.2  数据的预处理

数据集经过严格的质量控制与筛选后，具有较高的准确

性和可靠性，因此无需进行复杂的数据清洗和修改工作。值

得一提的是，本文所进行的数据预处理主要集中在数据的整

理与格式化上。首先，按照研究需求对原始数据进行分类和

筛选，剔除部分标签不全的图像。其次，对数据格式进行统

一处理，确保所有数据项都符合研究要求，以便后续数据分

析和处理。这些预处理工作为后续数据分析奠定了坚实的基

础，确保研究的准确性和可靠性。

1.3  数据的归一化

数据归一化是将原始数据转化为特定范围或分布的过

程，其目的是消除不同数据之间的尺度差异，使数据更加可

比较和可分析。在机器学习和深度学习的数据预处理中，数

据归一化是非常重要的步骤。本文采用线性函数转化的方法，

实现公式为：

                                    （1）

式中：x、y 分别为转换前后的值；max Value 与 minValue 分

别为样本的最大值和最小值。

2  训练模型设计

2.1  ResNet 网络

ResNet（深度残差网络）[7] 是由何凯明等人于 2015 年提

出的神经网络结构，该网络在当年 ImageNet 竞赛中取得分类

任务、目标检测以及图像分割等多个领域冠军。在诸多任务

中性能突出，因此受到广泛关注，并在各个领域引用，均取

得较好效果。

其核心思想是通过引入一种创新的结构——残差结构，

解决深度神经网络在训练过程中可能出现的退化问题。具体

而言，残差结构在原始网络中加入“短路连接”，即直接将

输入绕过一层或者多层，与深层的输出相加，简化学习目标，

进行有效训练，保持性能，甚至提升性能。

残差结构如图 1 所示，图中虚线部分为 Shortcut，即残

差连接。图 1（a）中的残差块输入与输出的矩阵深度维度一

致；图 1（b）的展示中，输入矩阵灵活调整其深度维度，

以无缝对接至后续层的架构需求。残差块的核心在于其输出

H(x) 的构造方式，将原始输入特征矩阵 x 与经过一系列复杂

卷积处理 , 得到的特征矩阵 F(x) 直接相加的结果。随后，这

一和值通过激活函数 Relu 的进一步处理，生成最终的输出矩

阵 H(x)，即数学表达为 H(x) = F(x) + x。这一过程体现了残

差学习的精髓，有助于缓解深层网络训练中的梯度消失问题，

并提升网络的整体性能。因此，由于主干上运算所得的 F(x)

和分支上所输入的 x 的特征矩阵的维度需要相同，所以图中

使用了 5 个 1*1 的卷积核，用以升维或者降维，使 x 的特征

矩阵的维度与F(x)保持一致。其目的不仅在于直接传递信息，

还巧妙地实现了与主路径上特征矩阵在空间维度上的对齐，

即同样使高度和宽度减半，从而确保两者可以直接相加，实

现残差学习的目的。

（a）同层使用的残差块             （b）跨层使用的残差块

图 1  残差块结构

2.2  算法的改进

2.2.1  SE 注意力机制

SENet（squeeze-and-excitation networks）即 SE 注意力机

制，它的核心思想是在通道维度上增加注意力机制，使模型

能够自适应地调整不同通道之间的权重，更加关注与对当前

任务更有意义的特征通道 [8]，并对当前任务用处较小的特征

通道进行抑制，使模型能够更好地学习，以获得更高的精确

度，是一种非常优秀的方法。

如图 2 所示，SE 注意力机制通过一系列操作得到一个

1×1×C 地权重矩阵，对原特征图进行重构，从而突出其重

要特征，并抑制相对非重要特征，以达到更好的效果，具体

实现过程分为四步。

图 2  SE 算法流程图

第一步：给定一个输入特征图 X，让其经过 Ftr 操作生成

特征图 U。

第二步：Squeeze 操作 [9]Fsq(·)：这一步将特征图进行全

局平均池化，生成一个 1×1×c 的向量，每个数值表示一个

通道。公式为： 

                             （2）

第三步：Excitation 操作 Fex(·)： 这是一个精细调整特征

通道重要性的步骤，通过精心设计的两层全连接层来实现。

首先，利用学习得到的权重矩阵 W，该权重矩阵是在训练过
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程中自动优化以捕捉特征间的相关性，从而生成所需的权重

信息。然后，将两个全连接层（W1 和 W2）被顺序应用于前

一阶段输出的特征向量 z上，进行信息的压缩与再扩展处理。

这一过程不仅精炼了特征表示，还生成了通道权重值 s，其

中每个值都对应着原始特征图中一个通道的权重，反映了该

通道对于最终输出贡献的重要性。经过两层全连接层的变换，

s 中的不同数值直观地反映出不同通道间的权重差异，实现

对通道重要性的动态调整，展示了从输入 z 到输出 s 的转换

过程，具体表现为：

      （3）

第四步：Scale 操作 Fscale(·)：从算法流程图的逻辑结构中

可以理解，这一核心操作是将第三步中计算得到的权重向量

s 应用于特征图 U 上，实现了一种基于通道重要性的加权机

制。这一步骤的目的是对特征图 U 中的每个通道根据其对应

的权重值 s 进行动态调整，从而突出重要特征并抑制次要特

征，最终生成特征图 X。

2.2.2  Ghost 模块

在网络中引入注意力机制，对模型进行改进，虽然网络

精确度得到一定的提升，但是网络的参数和计算量也相应增

加，即对模型的训练速度和检测速度产生影响。为减少这一

影响，选择对模型进行轻量化改进。从而对网络再次进行优

化，以达到减少参数量的目的。

GhostNet 是由华为诺亚方舟实验室与北京大学等单位合

作提出的，是一种轻量级的神经网络架构，目的在于解决卷

积神经网络部署到嵌入式设备时遇到的内存资源以及计算资

源限制的问题 [10]。GhostNet 的核心在于其 Ghost 模块，模块

通过生成幻影特征图（ghost feature maps）用来替代以卷积

的方式产生特征图，从而有效减少参数量以及提升运算速度。

从图 3 可以看到，传统的卷积计算与 Ghost 操作的区别

就在于，Ghost 操作经过少量计算，只产生一部分的特征图

而不是全部，再通过这部分特征图进行简单计算，从而得到

另一部分的特征图，再将其进行拼接，从而得到完整的特征

图，有效减少参数量，提升模型的运算速度。

图 3   传统卷积操作 和 Ghost 模型处理过程

图 3（a）为传统的卷积操作生成特征图的过程，在

这一操作中，假设输入特征是 X ∈ Rc×h×w，卷积核表示为

f ∈ Rc×k×k×n，输出特征是 Y ∈ Rh'×w'×n，则常规卷积操作可以

表示为：

 Y = f * X + b                                                              （4）

式中：h' 和 w' 分别是输出数据的高度和宽度；k×k 分别是卷积

核 f 的内核大小，在这个卷积过程中，卷积核数量 n 和通道数 c

通常非常大，这个操作的计算量是：n×h'×w'×c×k×k。

图 3（b）为 Ghost 模块操作生成特征图的过程，由于在

传统卷积过程中，输出特征里面有很多特征是相似的“特征”，

因此，无需使用大量的 FLOP 和参数来生成冗余的特征图。

所以，Ghost 模块选择以一种更廉价的操作来生成所需的特

征图，具体分为四个步骤：生成基础特征图、深度可分离卷积、

生成幻象特征图、特征图拼接。

假设只有 m 个原始特征图 Y ∈ Rh'×w'×m 是使用一次卷积

生成的。即：

 Y' = X * f '                                                                   （5）

式中：f ' 表示一个具有维度 Rc×k×k×m 的卷积核，其中 m 是不

大于 n 的一个整数为了保持与传统卷积操作的一致性，设定

所有相关的超参数均与普通卷积操作中的相同。这样，输出

特征的空间大小 h' 和 w' 保持一致。通过这种方式可以获得

m 个特征图，为将 n 个特征图补齐，需要对已经得到的 m 个

特征图中的每一个特征图实施一次线性变换，得到 s个“幻影”

特征图，这样，通过结合原始的特征图和它们的“幻影”特

征图，可以够构建出足够数量的特征图来满足后续处理的需

求，具体为：

                     （6）

式中：yi' 被指定为序列中的第 i 个原始特征图，当特征图 yi'

经过特定的线性变换 ϕi,j，会转变为序列中的第 j 个“幻影”

特征图 yij，这意味着，对于每一个原始特征图 yi' 可以通过 s

次不同的线性变换（包括一次恒等映射作为第 s 次变换）来

生成 s 个“幻影”特征图 。而最后的 ϕi,s 是用于保留原

始特征图的恒等映射。

通过使用这种简单的方式，获得 n = m×s 个特征图

y = [yi1,y12,…,yms] 作为 Ghost 模块的输出结果，这一过程中，

线性变换 ϕ被独立应用于每个通道，显著降低了计算需求，

相较于传统卷积操作而言，实现了计算量的大幅度减少。

3  实验与分析

在对数据集进行整理后，部分数据存在缺失，在眼科疾

病中，医生可以通过一张高质量的 OCT 图像对病情进行初步

判断 [11]，也就表明在单张的 OCT 图像中已存在足够的特征

信息用以作为判断治疗结果的条件。因此，本文通过使用单

张图像对网络进行训练，使网络通过单张OCT图像进行学习，

网络便可以通过单张 OCT 图像对治疗结果进行预测，这有效
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地解决了图像数据缺失对预测产生影响，使图像缺失时仍旧

能得到预测的结果。

3.1  实验条件

本实验是在 AutoDL 服务器上进行，采用的 PyTorch 深

度学习框架作为开发环境。配置及环境如表 1。

表 1  实验环境配置

参数 配置

操作系统 Linux

CPU 12 vCPU  Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C 

GPU RTX 3080

Torch 1.7.0

CUDA 11.0

Python  3.8

优化算法 SGD

Batch size 32

epochs 600

损失函数为交叉熵损失函数，交叉熵损失函数计算公式

为：

              （7）

式中：在二分类任务中，用 Pi 代表模型预测第 i 类的概率

大小；N 代表样本的总个数；yi 代表样本 i 的分类标签，本

次实验设定标签 0 代表治疗无效类，标签 1 代表治疗有效类。

3.2  性能评价指标

本文选取分类精确度（AC）作为模型的主要评判标准 [12]。

其计算公式为：

                                                             （8）

                                                             （9）

 AC                                           （10）

式中：TP 为真正例，即正确分类为属于该类的样本数；FP

为真负例，即为错误分类为属于该类的样本数；TN 为假正

例，为错误分类为不属于该类的样本数；FN 为假负例，即

正确分类为不属于该类的样本数。

3.3  网络参数

ResNet 在分类任务上效果较好，考虑到模型深度增加的

同时，也会大幅增加参数量，在进行权衡后选择了 ResNet50

作为主体网络进行改进。为获得更高精确度，在网络的残差

块的卷积层之后添加了SE注意力机制。因添加了注意力机制，

则导致模型参数量进一步变大，为解决这一问题，又在网络

中加入了 Ghost 模块来对网络进行轻量化改进。

表 2 是改进前后所组成的 3 个模型参数量，可以清

晰看出改进前后参数量变化。在加入 SE 模块模块后比原

ResNet50 网络的模型参数量提升了 18.6×106 个，而在加入

Ghost 模块后，最终模型的参数量在 ResNet50+SE 模型的基

础上减少了 11.5×106 个，在 ResNet50 基础上少量的增加了

7.1×106 个。由此可见，轻量化的改进达到了该有的效果，

有效抑制了参数量的膨胀，达到预想的效果。

表 2  改进前后模型参数量

模型 参数量 /(106 个 )

ResNet50 25.6

ResNet50+SE 44.2

ResNet50+SE+Ghost 32.7

3.4   消融实验

为对比改进前后的指标变化情况，分别搭建 3 个网络

模型，并在同样条件下进行训练。训练结束后对结果进行分

析，图 4 为训练过程中的训练损失的 曲线图，三角线条、菱

形线条、方形线条分别代表着 ResNet50、ResNet50+SE 以及

ResNet50+SE+Ghost。从图中可以看出，3 个模型的损失均达

到稳定状态，说明模型均是收敛的，训练均是有效的。并且

从图中还可以看到，加入 SE 注意力机制以后，模型训练过

程中收敛速度变得更快，模型的训练过程也更稳定，证明取

得较好效果。而在加入 Ghost 模块后，训练损失的曲线的收

敛速度是有所下降的，这也是模型轻量化不可避免的问题，

虽然出现了一定程度变差，但是其与 ResNet50 对比，依旧获

得更好的效果。证明无论是对于注意力机制的加入或 Ghost

模块的加入，都达到了预期效果，证明了其意义和有效性。

图 4  模型改进前后的损失曲线

图 5 是 3 个模型的精确度的曲线，同样，三角线条、

菱形线条、方形线条分别代表着 ResNet50、ResNet50+SE

以及 ResNet50+SE+Ghost。通过图 5 可以清楚地看出 3 个

模型都达到了较高的精确度，而 3 条曲线中，仅加入 SE 注

意力机制的模型 ResNet50+SE 的精确度是最高的，其次为

ResNet50+SE+Ghost，ResNet50 的精确度稍差。
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图 5  模型改进前后的精确度曲线

通过表 3 的数据可知 ResNet50+SE 在 ResNet50 的基础

上精确度提高了 3.1%，ResNet50+SE+Ghost 则在 ResNet50

的基础上提高了 2.2%，虽然轻量化导致已提升的精确度

有所下降，但是对于模型参数来说，是更划算的。由于

ResNet50+SE 在精确度上提升了 3.1%，而参数量上提升了

72.6%，ResNet50+SE+Ghost 在精确度上提升了 2.2%，而在

参数量上仅仅提升了 27.7%。简而言之，ResNet50+SE+Ghost

是在更小的参数量增加下达成了更好的效果，以较小的代价

获得了精确度提升。

表 3  改进前后模型的精确度

模型 AC/%

ResNet50 92.3

ResNet50+SE 95.4

ResNet50+SE+Ghost 94.5

3.5  对比试验

为验证模型的优势，将其于 ResNet 其他层数的网络

以及其他网络进行了对比，分别有 VGG19，AlexNet，

ResNet34，ResNet101，性能对比见表 4，可以看出，改进后

的模型在预测的精确度高于其他网络，而参数量上也有着极

大的优势。

表 4  不同层数网络的对比

检测网络 AC/% 参数量 /(106 个 )

VGG19 89.7 20.5

AlexNet 90.3 60

ResNet34 91.7 22.7

ResNet101 92.5 44.6

SE+Ghost+ResNet50 94.5 32.7

4   结语

针对糖尿病性黄斑病变的抗 VEGF 治疗结果的预测，

本文在 ResNet50 网络的基础上进行了改进，并通过使用单

张 OCT 图像对网络进行训练，使得模型能够在 OCT 图像数

据不全时的实现对治疗结果的有效性进行预测，该算法在

ResNet50 网络中加入了 SE 注意力机制，并且嵌入了 Ghost

模块，在有效提高精确度的同时解决了参数量变得太大的问

题，有效抑制了参数量的膨胀，使网络的检测速度得到保证。

网络在参数量仅仅增加 27.7% 的同时使精确度提升了 2.2%，

使糖尿病性黄斑病变的抗 VEGF 治疗结果的预测有较高的准

确度。
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