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　　摘　要：　残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ）是近几年来深度学习研究中的热点，在计算机视觉领域取得较好成就．本文对残
差神经网络从以下几个方面进行总结：第一，阐述残差神经网络的基本结构和工作原理；第二，在模型发展方面，以时间

为顺序总结了残差神经网络的８种网络模型；第三，在结构优化方面，从残差神经网络的卷积层、池化层、残差单元、全连
接层以及整个网络５个方面进行总结；最后，将ＲｅｓＮｅｔ应用到医学图像处理领域，主要从图像识别和图像分割２个方面
探讨．本文对残差神经网络的原理、模型、结构进行了系统地总结，对残差神经网络的研究发展具有一定的积极意义．
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１　引言
　　深度学习特别是卷积神经网络（ＣＮＮ）能够从图像
中自动提取特征，已经成为图像领域的研究热点．
ＣＮＮ［１］是一种基于感知器的模型结构，其优点在于可以
直接输入原始图像，避免对图像的过度预处理，通过局

部感受野、权值共享、池化功能，使得 ＣＮＮ能在较低的
模型复杂度下充分利用图像局部和全局信息，对图像

的平移、旋转、缩放等具有一定鲁棒性．ＣＮＮ经典模型
包括：ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ）
等模型，其中残差神经网络［２］在深度卷积网络发展中

具有里程碑式意义．残差神经网络重构了学习过程，重
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定向了深层卷积神经网络信息流，从而很好地解决了

深层卷积神经网络层数与准确度之间的矛盾，进而可

以加深网络深度，解决了网络加深所出现的梯度消失

问题，并且加速网络收敛．
２０１９年 ３月，ＹｏｓｈｕａＢｅｎｇｉｏ、ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎｔｏｎ、Ｙａｎｎ

ＬｅＣｕｎ三人获得美国计算机协会授予的图灵奖，以表彰
他们在深度学习领域做出的贡献．田娟秀［３］、Ｗｅｌｌｓ［４］等
学者指出深度学习已经成为医学图像领域的研究热

点．ＧｅｅｒｔＬｉｔｊｅｎｓ［５］总结了深度学习在神经、数字病理、
腹部等医学图像处理中的应用．大型互联网公司积极
致力于深度学习在医学图像处理领域的产业化研究，

２０１７年腾讯公司发布腾讯觅影［６］，万里云和阿里发布

ＤｏｃｔｏｒｙｏｕＡＩ系统［６］，这些智能医学辅助诊断系统涉及

的疾病主要有食管癌、肺癌、糖尿病、宫颈癌和乳腺癌，

积极推动腾讯觅影、ＤｏｃｔｏｒｙｏｕＡＩ等辅助诊断系统在临
床上的应用是一件很有意义的工作．

残差神经网络在医学图像领域应用日益广泛，在

良恶性肿瘤、脑功能、心脑血管疾病等重大疾病的临床

辅助分类、识别、检测、分割等方面取得良好效果．Ａｎ
ｄｒｅａｓＭａｉｅｒ［７］认为残差神经网络是对医学图像领域产
生重要影响的网络．Ｎｉｂａｌｉ［８］将残差神经网络应用于肺
结节良恶性分类中，实验效果良好；亢寒［９］指出在医学

图像分割时最先采用的是 ＵＮｅｔ与残差神经网络结合
模型；ＭｉｃｈａｌＤｒｏｚｄｚａｌ［１０］首次将残差结构应用于图像分
割的ＦＣＮ网络中，实验证明改进的网络可以加速收敛，
能训练更深层网络．

２　残差神经网络基本原理
　　残差神经网络是由用于特征提取的卷积层和用于
特征处理的池化层交叠组成，并且用跨层连接（Ｓｈｏｒｔｃｕｔ
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）、拟合残差项（ＲｅｓｉｄｕａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ）的
手段来解决退化问题和梯度消失问题的多层神经网

络．卷积神经网络随网络的加深而导致梯度逐渐消失，
浅层的参数无法更新，而 ＳｈｏｒｔｃｕｔＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ结构保证
了反向传播参数的更新，避免了反向传播导致的梯度

消失问题．残差神经网络使得优化深层模型更为简单．
典型的残差神经网络结构如图１所示，输入图像经过若
干个“卷积”和“池化”操作后，在全连接层网络实现“分

类”效果，残差连接将多个卷积层跨层连接实现了恒等

映射［２］（ＩｄｅｎｔｉｔｙＭａｐｐｉｎｇ），恒等映射保证了网络性能不
会下降，使得网络在输入特征的基础上学习到新的特

征，而恒等映射不会给网络增加额外的参数和计算量，

却可以加快模型的训练速度，优化训练效果．

　　残差神经网络的卷积层是由卷积核对前一层输入
图像做卷积运算得到的多个特征图组成，卷积核是卷

积层的重要组成部分，每个特征图由多个神经节点组

成，特征图上的所有神经元共享同一个卷积核的参数，

由卷积核对前一层输入图像做卷积运算得到．在卷积
过程中通过局部连接和权值共享的特性实现特征提

取．卷积核的两种特性在提取不同特征的同时极大的
降低了参数量．

池化层也称为“下采样”层，池化层的输入一般来

源于上一个卷积层，主要作用是提供较强的鲁棒性．池
化层有效地缩小参数矩阵的尺寸并减少全连层的参数

量，从而在减少数据量的同时保留有用信息．常用的池
化操作是最大池化和均值池化．

深度残差神经网络通常由多个残差块结构重叠构

成，相邻卷积层通过 Ｓｈｏｒｔｃｕｔ实现残差连接，形成残差
块（ＲｅｓｉｄｕａｌＢｌｏｃｋ），残差神经网络解决了深层神经网
络层数与准确度之间的矛盾，加速网络收敛．残差块结
构如图２所示．其中 ｘ表示输入，Ｈ（ｘ）表示输出．图２
中原始映射为

Ｈ（ｘ）＝Ｆ（ｘ）＋ｘ （１）
其中残差映射表示为

Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）－ｘ （２）
何凯明［１１］通过对残差结构分析证明，残差映射比

原始映射更容易学习，因此残差神经网络是通过中间

的堆叠层学习残差映射，残差映射 Ｆ（ｘ）对输出变化更
敏感，参数的调整幅度更大，从而加快了学习速度，提

高了网络优化性能．
全连接层在卷积层和池化层之后，每个神经元都

７３４１
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会与下一层的每个神经元相连．全连接层通过整合卷
积层或者池化层中具有类别特征的特征信息并减少特

征位置对分类的影响，将提取的特征进行分类．

３　残差神经网络及其改进
　　近年来残差神经网络在计算机视觉领域取得了较
好的效果．残差神经网络模型改进如图３所示［１２］，这里

将残差神经网络模型的发展进程映射到二维空间，横

轴表示模型及其改进，纵轴表示时间．这里从残差神经
网络的基础模型 ＬｅＮｅｔ５，ＡｌｅｘＮｅｔ模型入手，围绕卷积
功能改进、网络结构改进、与其他模型结合进行总结，

以时间为顺序综述其模型发展．

　　（１）基础模型
１９９８年，ＬｅｃｕｎＹ［１３］提出ＬｅＮｅｔ５模型，网络中采用

的卷积层、池化层、全连接层成为现代ＣＮＮ网络的基本
结构．２０１２年，ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ［１４］提出了 ＡｌｅｘＮｅｔ网络，奠
定了现代深度神经网络结构的基础．２０１４年，Ｓｚｅｇｅｄｙ
Ｃ［１５］提出ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ网络，通过增加网络复杂度增强特
征表达能力，使得卷积网络达到新高度．２０１５年，何凯
明［２］提出残差神经网络，解决了网络加深性能退化问

题，在深度卷积网络发展中具有里程碑式意义．
（２）卷积功能改进
２０１６年何凯明［１１］证明了残差结构有效性，在此基

础上提出 ＲｅｓＮｅｔＶ２，ＲｅｓＮｅｔＶ２对 ＲｅｓＮｅｔ残差单元进行
优化，具有网络容易训练，泛化能力强的特点．２０１７年
ＫｅＺｈａｎｇ［１６］认为通过简单的堆叠残差块构建的网络会
限制其优化能力，为挖掘残差神经网络的优化能力，提

出ＲｏＲ（ＲｅｓＮｅｔｏｆＲｅｓＮｅｔ），ＲｏＲ通过优化残差映射的
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残差映射代替原始残差映射，加强网络学习能力．
随着网络的增加，残差神经网络会出现特征重用

减少的问题，导致网络训练速度变慢，２０１６年 Ｓｅｒｇｅｙ［１７］

提出了宽残差神经网络（ＷＲＮ：ＷｉｄｅＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ），通过减小网络的深度，增大网络的宽度，提高训
练速度．实验表明ＷＲＮ效果优于残差神经网络．

（３）网络结构改进模型
２０１６年，ＳａｓｈａＴａｒｇ［１８］对 ＲｅｓＮｅｔ和标准的 ＣＮＮ进

行了推广提出广义残差神经网络（ＲｉＲ：ＲｅｓＮｅｔｉｎＲｅｓ
Ｎｅｔ），ＲｉＲ保留了残差连接的优化特性，同时提高网络
表达能力、减小去除冗余信息的难度．针对残差神经网
络训练周期较长，在实际应用成本高的问题，２０１６年，
ＧａｏＨｕａｎｇ［１９］提出深度随机神经网络，随机 ｄｒｏｐｏｕｔ中
间层的方法显著提高残差神经网络的泛化能力，减少

训练时间．深度随机神经网络在训练过程中，随机ｄｒｏｐ
ｏｕｔ很多层，却不影响算法的收敛性，说明残差神经网
络具有冗余性．基于深度随机神经网络的结论，２０１７
年，ＧａｏＨｕａｎｇ［２０］又提出 ＤｅｎｓｅＮｅｔ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ通过减少
每层计算量以及重复利用特征，使得网络比残差神经

网络更高效．２０１７年 ＹｕｎｐｅｎｇＣｈｅｎ［２１］在深入讨论残差
神经网络和 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ优缺点后，认为残差神经网络是

ＤｅｎｓｅＮｅｔ在参数跨层共享时的特例，基于该结论，提出
双通道网络（ＤＰＮ：ＤｕａｌＰａｔｈＮｅｔｗｏｒｋ），ＤＰＮ融合残差
神经网络和Ｄｅｎｓｅｎｅｔ优点，实现高性能、低资源功能．

（４）与其他模型结合
２０１６年，ＳｚｅｇｅｄｙＣ［２２，２３］改进 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ提出 Ｉｎｃｅｐ

ｔｉｏｎＶ３／Ｖ４网络、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３将卷积非对称分解，减小
计算量，加深网络深度．ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４是对 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的
参数优化的改进，将 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３／Ｖ４网络融入残差思
想得到 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓｎｅｔＶ１／Ｖ２模型，加速网络训练．
２０１７年，ＢａｒｒｅｔＺｏｐｈ［２４，２５］在ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ基础上使用强化
学习方法提出了ＮＡＳＮｅｔ网络，解决了ＮＡＳ无法应用到
大数据集上的问题．针对提高网络准确率，除了网络加
宽或加深，ＳａｉｎｉｎｇＸｉｅｔ［２６］提出了 ＲｅｓＮｅＸｔ网络，该网络
在不增加参数复杂度的前提下提高网络准确率，减少

参数数量．

４　残差神经网络结构改进
　　残差神经网络结构改进包括卷积层、池化层、残差
单元、全连接层以及整个网络．由于各层的作用不同，
本节从这５个方面分别总结改进方法，如图４所示．

４１　卷积层
卷积核的本质是特征提取，通过“局部连接”和“权

值共享”特性进行特征提取．通过卷积核对前一层输入
图像做卷积运算得到的多个特征图，从而达到特征提

取目的．卷积层改进有８种方法：卷积核小型化、卷积
非对称分解、ＭＬＰ卷积层、卷积加宽、可变性卷积、密集
连接、反卷积运算、三维卷积．具体如下：

第一，卷积核小型化是在网络中采用更小卷积核，

有利于减小参数，降低计算量．ＶＧＧ［２７］采用堆叠的３×３
的卷积取代 ＡｌｅｘＮｅｔ模型中的 ７×７的卷积，减小参
数量．

第二，卷积非对称分解是 ＳｚｅｇｅｄｙＣ［２４］在 Ｉｎｃｅｐ
ｔｉｏｎＶ３网络中提出，它是将ｎ×ｎ卷积核分解１×ｎ和 ｎ
×１的卷积核，其作用加深网络，并减小计算量．
第三，ＭＬＰ卷积层是 ＬｉｎＭ［２８］在 ＮＩＮ网络中提出

的采用微神经网络（ＭＬＰ卷积层）代替传统卷积神经网
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络的卷积层．
第四，卷积加宽是 Ｚａｇｏｒｕｙｋｏ［１７］提出的通过增加卷

积通道的数量来使模型变得更宽，其作用降低层数、加

快计算速度，但并没有减少模型参数．
第五，可变形卷积是戴吉峰［２９］在卷积层中引入学

习空间几何形变的能力得到，对卷积核每个采样点的

位置都增加偏移量，使得卷积核在当前位置附近随意

的采样，解决了具有空间形变的图像识别任务．
第六，ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络［２０］的密集连接是将任意两个

卷积层之间进行连接，有效地减少网络参数规模，达到

减轻过拟合的效果．
第七，反卷积（转置卷积）通过反卷积将卷积得到

的特征还原到像素空间，用以可视化卷积操作提取的

特征．彭亚丽［３０］在图像超分辨率算法方面使用深度反

卷积神经网络，采用反卷积层对低分辨率图像进行上

采样处理，使用残差学习降低网络复杂度．
第八，卷积是在二维图像上进行卷积，三维卷积是

以立体卷积块的形式进行卷积．ＨａｏＣｈｅｎ［３１］提出的改
进的残差神经网络（ＶｏｘＲｅｓＮｅｔ）用于３Ｄ核磁共振图像
分割，使用三维卷积充分利用了不同模态的互补信息

和不同尺度的特征，取得良好的分割结果．
４２　池化层

池化层一般没有参数，其作用是对卷积层的特征

进行“二次”提取．池化层保留主要特征的同时减少参
数和计算量，防止过拟合现象的发生．池化主要的作用
是提供了较强的鲁棒性．池化层的改进主要有均值池
化、最大池化、随机池化、重叠池化、空间金字塔池化、

ＲＯＩ池化、ＫＭａｘｉｎｇ池化、ＣｈｕｎｋＭａｘ池化、混合池化、
并行池化等１０种方法．具体如下：

第一，在池化操作中，均值池化、最大池化、随机池

化为常用方法；以步长为２，池化窗口为２×２为例，均
值池化取４个特征值求平均，最大池化指取４个值中的
最大值，随机池化指随机选择４个特征值的一个．

第二，ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ［１４］在 ＡｌｅｘＮｅｔ网络中采用重叠
池化，在池化过程会有重叠区域，此方法提升预测精度

并减缓过拟合问题．
第三，何凯明［３２］提出的空间金字塔池化把任何尺

度的图像的卷积特征转化成相同维度，让残差神经网

络处理任意尺度的图像，具有重要意义．
第四，戴吉峰［２９］采用 ＲＯＩ池化输入特征图尺寸不

固定，但是输出特征图尺寸固定并极大地提高了处理

速度．
第五，ＮａｌＫａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ［３３］对最大池化改进的 Ｋ

ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ是把所有前ｋ大的特征值连接成一个特征
向量，而ＣｈｕｎｋＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ把特征向量进行分段在每
个分段里取最大特征值并拼接成一个特征向量，ＫＭａｘ

Ｐｏｏｌｉｎｇ是全局特征提取方式，而 ＣｈｕｎｋＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ是
局部特征提取方式．

第六，ＺｈｉｑｉａｎｇＴｏｎｇ［３４］使用混合池化方法随机选择
每个池化层中的最大池化或平均池化，混合池化的特

征为每个卷积层控制选择两种合并方法之一的概率，

混合池化提高了卷积神经网络的泛化能力．
第七，张振焕［３５］在解决多类别服装分类问题时，采

用“最大池化 ＋卷积层”的并行化模块的池化结构，卷
积层加入进行特征学习，解决特征信息丢失的问题；最

大池化层提取最大值有利于学习图像的纹理分布

特征．
４３　残差单元

残差单元包括相邻堆叠的卷积层进行残差连接，

通过残差单元结构可以对网络进行有效的训练，很好

地解决退化问题，加深网络层数并提高训练效果．残差
单元的改进主要有多尺度残差单元、多分支残差单元、

交叉连接的残差单元、共享卷积层权重减少参数、多任

务残差单元、预激活残差单元６种方法．具体如下：
第一，多尺度残差神经网络可以灵活处理不同尺

度的目标和不同精度的超分辨率任务，提取丰富的尺

度特征提高网络性能．汪家明［３６］采用多尺度残差深度

神经网络提取低分辨率卫星图像的多尺度特征，对不

同尺度特征建立自适应深度神经网络，然后使用融合

网络进行残差融合，融合不同尺度高频信息，最终生成

高分辨卫星图像．
第二，多分支残差神经网络可以缓解消失梯度问

题，提高网络结构的拟合能力．ＹｉｆｅｎｇＸｕ［３７］提出具有多
分支残差神经网络架构，随机函数和多分支网络的结

构提高网络拟合能力．
第三，交叉连接的残差块可以增加不同网络层之

间的信息流．ＬｉｎｌｉｎＳｈｅｎ［３８］提出ＨＥｐ２细胞分类的深交
叉残差神经网络，基于交叉连接的残差块增加不同网

络层之间的信息流并取得较好实验效果．
第四，残差单元共享卷积层权重减少参数比残差

神经网络更有效．Ａｌｅｘａｎｄｅｒ［３９］提出减少网络冗余信息
的方法，在相同的空间尺度下，残差块之间共享卷积层

的权值，共享网络的训练方式与常用的残差神经网络

完全相同；在涉及较少参数的情况下，比具有相同数量

参数的残差神经网络更有效．
第五，多任务残差同时进行不同任务检测．陈良

甫［４０］提出多任务残差神经网络，在残差神经网络结构

中利用编码特征，同时作为语义分割和物体检测任务

的输入，多任务模型一方面通过重复利用编码特征，提

高了计算效率；另一方面，降低网络模型过拟合．
第六，何凯明［１１］在 ＲｅｓＮｅｔＶ２网络中调整 ＢＮ和卷

积层位置实现预激活方式使得网络结构达到最优．戴
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加明［４１］在星系形态分类中采用预激活方式，即用 ＢＮ
ＲｅＬＵＣｏｎｖ取代传统的 ＣｏｎｖＢＮＲｅＬＵ方式改进残差
单元，减少了网络深度，并增加了网络宽度．
４４　全连接层

全连接层在整个神经网络中起到“分类器”的作

用．如果说卷积层、池化层和激活函数层等操作是将原
始数据映射到隐层特征空间的话，全连接层则起到将

学到的“分布式特征表示”映射到样本标记空间的作

用，能达到训练分类器、学习目标的全局特征的目的，

大大减少特征位置对分类带来的影响．在实际使用中，
全连接层可由卷积操作实现．全连接层总结４种方法：
完全卷积层替代全连接层，ＳＶＭ，贝叶斯，深度监督学
习．具体如下：

第一，完全卷积网（ＦＣＮ）［４２］是把最后的全连接层
换成卷积层，使其恢复到输入图像相同的尺寸，从而可

以对每个像素都产生了一个预测，同时保留了原始输

入图像中的空间信息．
第二，ＳＶＭ是在分类与回归分析中分析数据的监

督式学习模型．ＳＶＭ可以将复杂数据进行转化，根据输
出结果进行有效分类．Ｓｒｅｅｌａ［４３］等在对静止图像进行动
作识别时提出了利用残差神经网络和支持向量机

（ＳＶＭ）的深神经网络，采用残差神经网络进行特征提
取，ＳＶＭ进行分类的图像动作识别模型取得良好效果．

第三，贝叶斯方法用于训练神经网络各个层之间

的权重和偏置分布．ＤａｎｄａｎＺｈｕ［４４］等在凸目标的检测
方面采用贝叶斯融合局部层面和全局层面的特征，得

到最终的显著性图像．
第四，深度监督算法是对神经网络框架进行深度

监控，直接指导网络上下级的训练，进一步提升分类性

能．ＨａｉｊｕｎＬｅｉ［４５］采用深度监督学习算法结合深度残差
神经网络在医学图像领域 ＨＥｐ２细胞图像进行分类，
来提取丰富的判别特征．
４５　整个网络

在残差神经网络发展的基础上，为了对网络进行

优化，对整个网络进行改进．本文共总结１１种残差神经
网络结构：ＲｉＲ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ１／Ｖ２、ＲｅｓＮｅＸｔ、ＮＡＳ
Ｎｅｔ、ＬＳＴＭ＋ＲｅｓＮｅｔ、深度随机网络、ＤＰＮ网络、ＣＲＲＮ、
ＲＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ、ＲＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ、ＹＯＬＯ＋ＲｅｓＮｅｔ．具体
如下：

第一，广义残差神经网络［１８］架构的模块化单元是

一个并行结构的广义残差块，并行结构包含了一个残

差通道和一个瞬变通道，残差通道采用残差神经网络

的恒等映射连接，瞬变通道采用标准的卷积层．
第二，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔｖ１／ｖ２［２４］将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３／ｖ４

将残差神经网络的思想进行融合，分别得到了 Ｉｎｃｅｐ
ｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔｖ１／ｖ２两个模型，不仅提高了分类精度而且

训练的稳定性也得到增强．
第三，ＲｅｓＮｅＸｔ［２６］同时采用 ＶＧＧ堆叠的思想和 Ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎ的分割转换融合的思想，实现可较强扩展性，
在增加准确率的同时基本不改变模型的复杂度．

第四，ＮＡＳＮｅｔ［２５］采用残差神经网络和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ等
成熟的网络拓扑结构减少了网络结构优化的搜索

空间．
第五，残差神经网络和双向 ＬＳＴＭｓ可以实现语音

识别．ＴｈｅｍｏｓＳｔａｆｙｌａｋｉｓａ［４６］提出了一种基于残差神经网
络、具有时空输入层和双向 ＬＳＴＭｓ的语音识别的深度
学习体系结构在实验中取得优越成绩．

第六，随机深度网络在其训练过程中采用随机

ｄｒｏｐｏｕｔ一些中间层的方法改进残差神经网络．在训练
时达到网络较深，训练时间较少效果，提高残差神经网

络的泛化能力，随机深度网络［１９］是残差神经网络变形．
第七，双通道网络［２１］结 合 残差神经网络和

ＤｅｎｓｅＮｅｔ两者的优点，残差神经网络通过跨层参数共
享和保留中间特征的方式降低特征冗余度，重复利用

已有特征，缺点是难以利用高层信息再发掘底层特征；

ＤｅｎｓｅＮｅｔ有效地利用高层信息再次发掘底层新特征，
缺点是特征冗余；双通道网络结合两者的优点实现高

性能、低资源占用的网络结构．
第八，ＨｏａｎｇＮｇａｎＬｅＴ［４７］在场景标注中提出了上

下文递归残差神经网络（ＣＲＲＮ），它能够同时处理丰富
的视觉信息和远程上下文建模完全端到端深度网络，

在四个数据集取得良好成绩．
第九，ＨｙｏｊｏｏＳｏｎ［４８］对建筑工人在不同姿态和背景

下的图像检测采用残差神经网络和ＲＣＮＮ结合的深度
网络进行检测，实验取得良好效果．

第十，ＪｕｎｂｏＺｈａｎｇ［４９］在预测城市每个区域的两种
人群流动（即流入和流出）算法方面设计端到端的 ＳＴ
ＲｅｓＮｅｔ结构，使用残差神经网络框架来模拟人群流量
的时间贴近度、周期和趋势特性；该结构采用残差神经

网络和ＲＮＮ结合方式，实验表现良好．
第十一，郝旭政［５０］针对行人特征提出一种融合深

度残差神经网络和 ＹＯＬＯ方法的行人检测和识别的方
法，该方法拥有良好的实时性和泛化能力，实用性强．

５　残差神经网络在医学图像领域应用

　　随着大规模图像数据［１２］的产生和计算能力的快速

发展，尤其是残差神经网络在计算机视觉和图像处理

领域取得了突破性成果，其强大的特征学习能力引起

了研究者关注，并将其应用于医疗图像领域．２０１７年
ＬｉｔｊｅｎｓＧ［５］对深度学习在医学图像分类、检测和分割、
配准、和检索等方面的研究进行了较全面的归纳总结．
目前，医学临床需求也推动着医学图像计算机辅助诊
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断的发展，郑光远［５１］指出计算机辅助诊断能够提高诊

断的准确性，减少假阳性的产生，为医生提供有效的诊

断决策支持；不仅能够提高处理效率，而且为后续医生

进行病情分析提供辅助．残差神经网络的实用性在医
学图像应用领域包括图像识别、分割、配准、重建、融合

等方面，但其技术研究和改进主要集中在图像识别和

图像分割两个方面；因此，本节从医学图像识别和分割

两个方面总结，希望为临床医护人员提供相关的帮助．
５１　医学图像分类识别

医学图像分类识别是医学图像处理的主要方面，

临床医生常需要借助医学图像来辅助诊断人体内是否

有病灶，并对病灶的轻重程度进行量化分级，因此自动

识别图像中的病灶区域和正常组织器官是医学图像分

析的基本任务，通过图像识别，能辨别出人体组织器官

中肿瘤的良恶性、检测结节等状态以方便医生进行诊

断治疗．本节从残差神经网络模型的改进和残差神经
网络与其他方法的结合两个角度对医学图像识别方法

进行总结，如图５所示．

５１１　残差神经网络模型改进
残差神经网络由于其实用性和可扩展性在识别医

学图像方面逐渐被广泛应用，目前采用主要方法是对

残差神经网络模型的改进和基于网络模型结合其他算

法的改进；在医学图像领域中，残差神经网络模型的改

进主要有深度监督残差神经网络、深交叉残差神经网

络、多尺度残差神经网络、多尺度密集残差神经网络、

多通道残差神经网络、ＲｅｓＹＯＬＯ快速检测网络共６种
方法．具体如下：

第一，ＨａｉｊｕｎＬｅｉ［４５］采用深度监督学习算法结合深
度残差神经网络在医学图像领域 ＨＥｐ２细胞图像进行
分类，来提取丰富的判别特征．

第二，深交叉残差神经网络通过交叉连接的残差

块，以增加不同网络层之间的信息，优化网络结构；Ｌｉｎ
ｌｉｎＳｈｅｎ［３８］提出 ＨＥｐ２细胞分类的深交叉残差神经网
络（ＤＣＲＮｅｔ：ＤｅｅｐＣｒｏｓｓＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ），基于交叉连
接的残差块增加不同网络层之间的信息流并取得较好

实验效果．
第三，多尺度特征融合的网络针对同一物体在不

同图像上呈现尺度大小不同的问题，可以分割出任意

尺度物体．刘振丙［５２］提出多尺度残差神经网络

（ＭＳＲｅｓｎｔ），采用不同大小的卷积核对图像进行多尺度
信息采集，并对神经网络进行残差学习，该方法实现多

尺度特征学习，较传统深度卷积网络分类效果良好．
第四，应自炉［５３］在图像超分辨率重建方面，采用多

尺度密集残差网络能够较好地恢复低分辨率图像的边

缘和纹理信息．
第五，ＳｏｎｇｔａｏＧｕｏ［５４］针对黑色素瘤检测的皮肤病

变分析中采用多通道残差神经网络，其效果优于原始

残差神经网络．
第六，ＲｕｉｋａｉＺｈａｎｇ［５５］在结肠镜检查时训练ＲｅｓＹＯ

ＬＯ的快速目标检测算法，对ＲｅｓＹＯＬＯ给出的检测结果
进行细化能够检测出具有息肉的图像．
５１２　残差神经网络与其他方法融合

除了对ＲｅｓＮｅｔ本身的改进方法，ＲｅｓＮｅｔ与其他方
法相结合的方法在临床上的应用减少医生工作量，提

高效率．本文共总结了６种改进方法：决策树＋ＲｅｓＮｅｔ、
并行残差神经网络、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制 ＋ＲｅｓＮｅｔ、集成学习
＋ＲｅｓＮｅｔ、中间密集投影 ＋ＲｅｓＮｅｔ、ＳＶＭ＋ＲｅｓＮｅｔ．残差
神经网络和决策树、支持向量机（ＳＶＭ）算法结合的深
神经网络作为分类器，进行特征提取的图像识别模型

可以提高算法的准确率．具体如下：
第一，ＺｉｂａＧａｎｄｏｍｋａｒ［５６］利用深层残差神经网络对

乳腺组织病理学图像进行多分类问题时，将恶性图像

细分为４个癌症亚型，良性图像分为４个亚型，最后，通
过使用元决策树将不同放大因子处理后的图像的输出

组合起来进行分类．
第二，ＦｅｎｇＳｈａ［５７］在超分辨率图像处理上对分支层

进行分类，通过并行局部残差学习使系统训练速度加

快，提高图像质量．
第三，姚宇瑾［５８］使用三维全卷积网络与基于注意

力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的多尺度三维残差神经网络相结合
的方法检测肺结节，提高检测的灵敏度并有效控制假

阳性．
第四，胡海根［５９］针对黑色素瘤分类识别任务中存

在对比度低、信息干扰大等问题，采用基于掩盖的数据

增强与深度残差神经网络相结合的集成分类方法，该

集成分类模型弥补单一残差神经网络在黑色素瘤分类

中的缺陷．
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第五，戴篧均［６０］针对肺结节良恶性分类问题，采用

中间密度投影方法将肺结节的三维信息输入 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
模型进行训练，改进后模型判断良恶性肺结节准确率

较高．
第六，李航［６１］针对黑色素瘤识别问题，采用残差神

经网络提取皮肤病变图像特征，用 ＳＶＭ对特征进行分
类，该方法表达特征区分性能更强．
５２　医学图像分割

ＲｅｓＮｅｔ在图像分割中的应用是医学图像处理的另
一重要领域，医学图像的感兴趣区分割研究，是医学图

像分析中最重要的基础，也为图像引导手术、放疗计划

和治疗评估［１２］等重要临床应用奠定了最根本的基础．
有效、自动的器官分割具有非常大的挑战性：各个脏器

之间的亮度差异不明显、与周围脏器相连且边界模糊，

此外还存在图像伪影、噪声等干扰因素；传统的分割算

法难以精确分割处理图像，残差神经网络应用使得医

学图像分割效果提升．目前对医学图像分割主要总结７
种模型：ＤｅｎｓｅＮｅｔ＋ＦＣＮ、全卷积多尺度残差神经网络、
多重监督残差神经网络、完全卷积残差神经网络、Ｕ
ＮＥＴ＋ＲｅｓＮｅｔ、ＲＵＮｅｔ和 Ｒ２ＵＮｅｔ、ＵＮＥＴ＋ＤｅｎｓｅＮｅｔ．
如图６所示．

医学图像分割是医学图像处理与分析领域的复杂

而关键的步骤，其目的是将医学图像中具有某些特殊

含义的部分分割出来，并提取相关特征，为临床诊疗和

病理学研究提供可靠的依据，辅助医生做出更为准确

的诊断．医学图像分割是图像分割领域的难题［６２］，医学

图像具有较高的复杂性且缺少简单的线性特征；此外

分割结果的准确率还受到部分容积效应、灰度不均匀

性、伪影、不同软组织间灰度的接近性等因素的影响．
因此完成医学图像的精确分割往往需要与其他方法相

结合，通过图像与计算机技术相结合，能够辅助临床医

师发现病灶，并显示分离，提高诊断精确性．目前研究
人员所面临的难题仍是数据的获取、标注以及医学知

识技术的转化等一系列相关技术问题．
第一，ＭａｈｅｎｄｒａＫｈｅｎｅｄ［６３］采用基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ的心

脏分割ＦＣＮ体系结构用于心脏疾病分割，该网络是全

卷积多尺度残差神经网络，同时也是端到端学习和残

差神经网络结合的分割框架；该框架计算效率较高，可

用于临床应用的计算机辅助诊断．
第二，ＲｕｉＺｈａｎｇ［６４］在 ＣＴ图像骨肉瘤分割方面提

出多重监督残差神经网络，在残差神经网络中增加了

三个受监督的侧输出模块，浅边输出模块提取图像的

边缘特征和纹理特征等形状特征，深层输出模块提取

语义特征．
第三，ＪｕａｎＭｏ［６５］在渗出液的糖尿病黄斑水肿视网

膜图像采用完全卷积的残差神经网络，它融合了多层

次的层次化信息，以快速准确的分割渗出物．
第四，ＧｕｏｆｅｎｇＴｏｎｇ［６６］在肺结节分割问题中提出了

一种改进的基于 ＵＮＥＴ网络的肺结节分割算法，引入
残差思想，提高网络训练效果．

第五，Ａｌｏｍ［６７］将 ＵＮｅｔ、残差神经网络结构与循环
神经网络结构结合，提出了ＲＵＮｅｔ和 Ｒ２ＵＮｅｔ，并使用
该网络进行视网膜图像中的血管分割、皮肤癌分割和

肺损伤分割．
第六，徐光柱［６８］提出基于 ＵＮｅｔ与 ＤｅｎｓｅＮｅｔ相结

合的视网膜血管提取方法，采用基于ＵＮｅｔ网络中的层
次化对称结构和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络中的密集连接方式的深
度神经网络模型用于视网膜血管精准提取．

６　总结与展望
　　本文阐述残差神经网络的基本结构和工作原理，
以时间为顺序总结了残差神经网络在模型方面发展，

在结构优化方面进行归纳；最后，将 ＲｅｓＮｅｔ应用到医学
图像处理领域，主要从图像识别和图像分割两方面探

讨残差神经网络在医学图像中的应用，为临床计算机

辅助诊断提供参考．
深度学习在医学图像未来的发展方向应集中以下

三个方面：

第一，多源异构数据具有丰富语义信息；构建融合

多源数据的泛化模型［６９］及综合辅助诊断，将帮助医生

更好地获得丰富图像信息从而提高诊断效果和效率．
第二，由于大量的临床癌症图像数据缺乏有效的

数据标注，发展以非监督（无监督）和弱监督（半监督）

学习［５１］为主的深度学习模型完成数据的自动标注，具

有重要的意义．
第三，ＡＩ医疗在国家政策、行业巨大需求的背景

下，ＡＩ产业蓬勃发展，互联网＋医疗云平台等前沿科技
迅速发展，促进了科研与临床实践相结合的研究，为 ＡＩ
医疗影像的发展夯实基础．

综上所述，在大数据和 ＡＩ的第四次工业革命的背
景下，可预见 ＡＩ技术有望进一步推动医疗水平的发
展，取得巨大的医疗效益和社会经济学效益，具有无限
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广阔的应用前景．
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