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摘　要　针对深度卷积神经网络能够有效提取图像深层特征的能力,选择在图像分类工作中表现优异的 GoogLeNet
和 AlexNet模型对胃癌病理图像进行诊断.针对医学病理图像的特点,对 GoogLeNet模型进行了优化,在保证诊断

准确率的前提下降低了计算成本.在此基础上,提出模型融合的思想,通过综合不同结构和不同深度的网络模型,来

学习更多的图像特征,以获取更有效的胃癌病理信息.实验结果表明,相比原始模型,多种结构的融合模型在胃癌病

理图像的诊断上取得了更好的效果.
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Abstract　DuetothatCNNcaneffectivelyextractdeepfeaturesoftheimage,thispaperusedGoogLeNetandAlexNet
modelswhichhaveexcellentperformanceinimageclassificationtodiagnosethepathologicalimageofgastriccancer．
Firstly,accordingtothecharacteristicsofmedicalpathologicalimages,thispaperoptimizedtheGoogLeNetmodeltoreＧ
ducethecomputationalcostunderthepremiseofensuringtheaccuracyofdiagnosis．Onthisbasis,itproposedtheidea
ofmodelfusion．Bycombiningmoreimageswithdifferentstructuresanddifferentdepths,moreeffectivepathologicalinＧ
formationofgastriccancercanbeacquired．TheexperimentalresultsshowthatthefusionmodelwithmultiplestrucＧ
tureshasachievedbetterresultsthantheoriginalmodelinthediagnosisofpathologicalimagesforgastriccancer．
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１　引言

胃癌是一种发病率和死亡率都较高的肿瘤,严重威胁着

人们的健康和生命[１].全球每年新增胃癌病例达９０多万例,
有７０多万人因此而死亡,死亡率仅次于肺癌,居第二位[２].
癌症在欧美等发达国家的发病率和死亡率呈现逐年下降的趋

势,但在发展中国家的发病率仍然较高.全球约５０％的胃癌

病例集中在东亚地区,２０１２年我国新增胃癌患者４２．４万,占
全球总量的４０％以上,每年因胃癌死亡２９．８万人,发病率和

死亡率分别位居全球第五位和第六位.在中国,胃癌已成为

仅次于肺癌的第二大恶性肿瘤[３].
对胃癌的诊断主要依靠病理图像诊断和医学影像诊断两

种方法,其中病理图像诊断是诊断胃癌最可靠的方法,相比医

学影像诊断等其他方法而言,病理图像诊断更加准确,是确定

诊断结果的依据[４].由于病理图像的特点,医生在长时间工

作后容易产生视觉疲劳,因此难免发生漏诊、误诊等情况.近

年来随着计算机技术的迅速发展,深度学习在图像处理方面

正不断取得突破性进展[５],而医学图像作为一种结构化的数

据,易于使用深度学习的方法对其进行处理[６].深度学习在

乳腺癌、前列腺癌和脑部疾病等领域的应用[７Ｇ９]已经有了广泛

而深入的研究,其诊断的准确率都达到了９５％以上,它不要

求操作人员有辨别癌症组织的专业知识,其通过自动提取病

理组织代替人工提取[１０].在腹部疾病的研究中,Tirumala等

在前列腺癌的诊断中使用人工神经网络取得了９８．２％的分

类精度[１１];在子宫颈癌的诊断中,Xu等提出的深度学习框架

也取得了８７．３３％的灵敏度和９０％的特异性[１２],均达到了很

高的准确率[１３].同时,深度学习极大地减轻了医生的工作

量,因此具有很高的实用价值[１４].
本文将深度学习的方法应用于胃癌病理切片的识别中,

经过大量的研究之后,以 GoogLeNet和 AlexNet两种深度学



习网络模型[１５Ｇ１６]为基础实现对胃癌的自动诊断.AlexNet模

型和 GoogLeNet 模 型 分 别 获 得 了 ILSVRC２０１２ 和 ILSＧ
VRC２０１４的冠军,均具有出色的分类能力.针对胃癌病理图

像的特点,对两种模型中时间效率相对较低的 GoogLeNet模

型进行了优化,然后将两种模型相融合,综合两种不同的网络

模型提取到的不同特征,来提高胃癌诊断的准确率.
本文使用的数据集包括了７００张胃癌病理样本,其中带

有标注的癌症样本有５６０张,非癌症样本有１４０张,数据来自

２０１７中国大数据人工智能创新创业大赛首次开放的胃癌病

理切片标注数据集,这是国内首次开放的胃癌病理切片数据,
在此向大赛组委会表示感谢.该大赛由上海大数据联盟、大
数据产业基地、中国信息通信研究院主办,旨在通过比赛的形

式,实现技术上的创新,推进人工智能的技术在癌症的诊断与

治疗中的应用.

２　深度学习方法的介绍

２．１　深度学习和卷积神经网络

深度学习是以人工神经网络为基础的一项技术,是机器

学习领域兴起的一个新的研究方向.２００６年,加拿大多伦多

大学的 Hinton教授等第一次提出了深度学习的概念,此后

１０年左右的时间里,深度学习在计算机视觉等多个领域中不

断取得突破性进展[１７].深度学习的思想是建立有多层隐藏

层的神经网络,通过组合低层特征,形成更为抽象的高层特征

来表示数据的属性和特征等信息,进而发现数据的分布式特

征表示[１８].
相比传统机器学习的浅层网络,深度学习使用更深层次

的网络和非线性相关[１９]映射结构模仿人类大脑的神经元工

作原理,通过提取数据更高层次的特征,来发现数据在高层次

特征中的关系[２０],解决传统机器学习方法存在的梯度消失和

容易陷入局部最优解等问题[２１].图１给出了一个简单的深

度学习网络模型.

图１　多层神经网络结构图

从图１可以看出,深度学习与传统的机器学习的不同点

在于网络的层次结构更深.但当网络层次比较深时,误差传

播到前面的层次时就会接近消失.Chen等于２００６年提出了

一种基于无监督方法的深层神经网络[７],通过自底向上的非

监督学习和自顶向下的监督学习,使用 wakeＧsleep算法对参

数进行调优,有效地解决了网络深度上的问题[２２Ｇ２３].
卷积神经网络(CNN)是一种前馈型的神经网络,它的历

史最早可以追溯到１９６２年.Hubel和 Wiesel两位生物学家

通过研究猫的视觉发现,在猫的视觉皮层中一些细胞对视觉

输入的部分区域十分敏感,据此提出了感受野的概念[２４].

KunihikoFukushima于１９８０年根据 Hubel和 Wiesel的局部

感受野理论,提出了神经认知机模型,这是人们最早实现的

CNN网络模型[２５].
卷积神经网络的优点在于局部连接和权值共享.在传统

的人工神经网络中,一个神经元与其相邻层中的所有神经元

全部建立连接,这样随着网络规模的扩大,计算量将呈指数式

增长.而卷积神经网络吸收了局部感受野的思想,在卷积层

中,一个神经元只通过卷积核与其上一层感受野内的神经元

建立连接[１６],从而有效地控制了参数规模和计算量.卷积核

实际是一个由权值组成的矩阵[２６],根据实际情况不同,可以

赋予卷积核不同的大小.卷积神经网络结构包括卷积层、池
化层和全连接层,其中卷积层和池化层交替出现,全连接层一

般设置在网络末尾.卷积神经网络使用局部连接、权值共享

和下采样的方法[５],能够有效地提取数据特征.图２为在胃

癌病理切片上进行卷积和池化操作的示意图.

图２　病理切片上的卷积和池化操作示意图

根据图像的统计学特性,我们可以使用一个共享的卷积

核对所有不同的感受野执行卷积操作,抽象出图像的局部特

征.对于多通道的特征图,卷积结果为上一层 N 个特征图中

卷积核对应区域卷积操作的总和加上一个偏置值.若使用W
表示目标特征图中要求的特征值,Wk 表示上一层的第k个特

征图,i和j表示特征图中当前像素的位置,x表示像素值,b表

示偏置值,则目标特征图的卷积计算方法如式(１)所示:

W＝∑
N

k＝１
Wk

ijx＋b (１)

虽然卷积操作相比传统的全连接操作已经极大地减少了

网络中的参数和连接数量,但在深度神经网络中,经过多次卷

积操作后,随着特征图数量的增加,仍然会增加训练的难度,
特征维度的增大也更容易产生过拟合现象,因此在深度神经

网络中几乎都设置有池化层.池化操作能够在保留图像特征

的情况下降低特征维度,一方面节约运算资源,加快训练速

度,另一方面可以有效地避免过拟合.池化的方法主要有平

均值法、最大值法、随机采样法等.
相比全连接网络,卷积神经网络极大地减少了参数和连

接数量,降低了网络运算的复杂度,具有很强的健壮性[２７],特
别是当图像数据较大时,卷积神经网络的优势尤为明显.

２．２　AlexNet和GoogLeNet模型

AlexNet是由 AlexKrizheviky等设计的一种深度学习网

络模型,它获得了２０１２年ImageNet竞赛的冠军,具有出色的

图像分类能力.AlexNet模型的结构如图３所示.

图３　AlexNet网络模型结构图

AlexNet模型的输入为２２７∗２２７∗３,本文使用的病理图

像为三通道的 RGB图像,维度恰好符合模型的要求.将病理

图像调整为２２７∗２２７∗３大小后送入网络,首先到达conv
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层,经过第一层卷积操作后,进入 ReLU 层激活,然后将得到

的结果送到pool层池化,最后经过norm层标准化后,输入网

络第二层[２８].后续第二层到第五层的操作与第一层的操作

类似,因此不再赘述.

网络第五层的输出结果将送入到后面的全连接层.第六

层和第七层的输出均为长度为４０９６的向量,经过第八层后将

得到一个长度为１０００的向量.网络最后使用Softmax分类

器[２９]进行二分类,得到最后的分类结果.Softmax分类器的

原理如式(２)所示:

yc＝ ezc

∑
C

d＝１
ezd

(２)

其中,z为输入向量;c为向量的维度;y为分为某一类的可能

性,取值范围为０~１.

GoogLeNet是ILSVRC１４竞赛的冠军,该模型具有２２层

的网络结构.由于增加了网络的深度和宽度,如果使用原有

的深度学习架构将会产生巨大的参数量,从而带来巨大的计

算量,也容易造成过拟合.GoogLeNet认为解决此问题的方

法是采用稀疏连接操作[３０],它吸收了 NIN[３１]的思想,设计了

一种称为Inception[１７]的模块化网络结构,将稀疏矩阵聚类成

为比较密集的子矩阵,极大地降低了参数量,提高了计算效

率.Inception的基本结构如图４所示.

图４　Inception结构图

Inception是一种稀疏性的结构,它采用了３种不同大小

的卷积核学习图像的特征.由于采用了不同大小的卷积核,

Inception既能够捕捉到小范围内的相关性单元的特征,也能

捕捉到距离较远的相关性特征.同时,由于较大的卷积核会

带来参数量增加的问题,Inception在卷积层前增加了１∗１的

卷积核对数据进行降维,从而提高了计算效率.

GoogLeNet模型中使用了９个Inception模块,其结构如

图５所示.随着网络层数的增加,图片的视野将会增大,因此

在更深的网络层次上,模型增加了卷积核的个数以更有效地

把握 图 像 特 征.在 卷 积 操 作 完 成 后 执 行 全 连 接 操 作,

GoogLeNet的全连接操作采用与 AlexNet相似的结构,最后

使用Softmax分类器进行分类,得到最终的分类结果.

图５　GoogLeNet结构图

３　方法

３．１　实验工具

首先将病理图像进行叠加、裁剪等预处理,得到可以用于

训练深度神经网络的数据集,然后将数据送入网络模型中进

行训练.训练工具使用 NVIDIA 公司推出的深度学习软件

DIGITS６．０,深度学习框架采用了 Caffe[３２].DIGITS是一款

可视化的深度学习软件,它能够帮助用户更方便地管理自己

的工作项目,并极大地简化了模型训练中的操作.Caffe是一

种基于C＋＋的开源深度学习框架,用户可以直接调用它的

底层算法构建网络,而不需要自己实现网络的具体操作.这

给深度学习的应用带来了极大的便捷.

３．２　数据集和预处理

胃癌病理图像是取自患者胃部的组织样本,经过脱水、浸
蜡、包埋、切片以及染色等一系列技术处理后在显微镜下观察

取得的显微图像.病理图像的精度达到细胞级,可以帮助医

生从更本质的角度对胃癌做出判断.本文使用的胃癌病理图

像来自于２０１７中国大数据人工智能创新创业大赛,该病理图

像数据采用的是已经非常成熟的 HE制片技术,放大倍数为

２０倍,图像为 RGB三通道位图图片,并经过了标准化处理.

样本分为有癌症和无癌症两类,每张癌症样本图像对应一张

label图片,标注出了图像上典型的癌症区域,但并非全部癌

症区域.胃癌病理图像和对应癌巢区域的label图像如图６
所示.

图６　胃癌病理切片与对应的label

该数据集包含了７００张带有标注的胃癌病理切片图像.

我们需要从中划分出一部分用作测试集,以验证模型的泛化

表现.原始的７００张病理图像数据虽然具有一定的规模,但
远无法满足深度学习的要求.深度学习的方法要求训练集必

须具有一定大的规模,因此我们首先对数据进行预处理,以达

到训练深度学习神经网络对数据的需求.

在数据的预处理中,考虑到癌症样本的label并没有包括

样本中的全部癌症区域,因此首先将癌症图像与对应的label
文件进行了叠加处理,筛选出了病理图像上的癌巢部分,以排

除未标注区域可能产生的干扰,处理后的病理图像如图７
所示.

图７　使用label进行过滤后的病理图像

将一张病理图像按照１２８∗１２８像素的尺寸分割成了更

小的图像,并按照一定的癌症区域占比对子图像进行了筛选.
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为了保证数据对于模型训练的有效性,实验中取癌巢区域占

比在５０％以上的图像作为有效数据.实验通过这个方法大

大增加了样本的容量,有效地解决了数据量不足的问题.分

割的子图像如图８所示.

图８　分割后的病理图像

由于实验数据存在正负样本量不均衡的问题,通过分割

方法对数据进行处理后该问题仍然存在,因此通过旋转、镜像

等操作对数据进行了扩增,以解决样本不平衡的问题.经过

预处理后,癌症样本和非癌症样本各自接近１０万张,能够满

足深度学习的训练要求.
实验取训练数据的２５％用作验证集,训练集与验证集的

数据分布如表１所列.最后对训练数据进行resize操作,采
用拉伸的方式将图像数据调整为２２４∗２２４像素,以适应神经

网络模型的输入标准.

表１　训练数据的分布

类别 训练集 验证集

有癌症 ７３７１０ ２４５７０
无癌症 ７２５７６ ２４１９２

３．３　GoogLeNet模型优化

GoogLeNet在图像分类中的表现优异,但它对计算资源

的需求比 AlexNet高更多.GoogLeNet是一个２２层的深层

次神经网络,针对本文中使用的病理图像,GoogLeNet的网络

层数完全能够满足诊断的需求.而由于网络层级较深,模型

在提取到更深层次特征的同时,感受野的扩大反而会带来特

征消失的问题,从而对识别精度造成影响.因此,针对实验所

使用的病理图像的特点,对 GoogLeNet的结构进行了优化.

GoogLeNet是一个模块化的深度学习网络,它的每个InＧ
ception模块具有相同的结构.从 GoogLeNet的训练表现来

看,网络在第６个Inception后产生的中间结果与最后结果的

准确率几乎相同.针对这一现象,实验以Inception为单位对

网络结构进行优化.经过多次实验,最终确定网络在第７个

Inception后的输出便达到了最优水平.因此,实验保留了

GoogLeNet的前７个Inception结构,而在第７个Inception模

块后直接使用FCN对特征图进行分类输出.优化后的网络

节省了较多的计算资源,其与原网络在TeslaK２０cGPU上运

行的性能对比情况如表２所列.

表２　优化的 GoogLeNet与原网络的对比

网络模型 显存/GB GPU使用率/％ 训练时间/h
GoogLeNet ３．５２ ６５ ２１

优化的 GoogLeNet ２．９３ ４３ １７

３．４　AlexNet与GoogLeNet的模型融合

AlexNet和经过针对性优化的 GoogLeNet在对胃癌病理

图像的诊断中均可取得了较好的效果,而两者在网络结构上

的差异很大.AlexNet是８层结构,能够有效提取到图像的

局部特征;GoogLeNet有２２层,对图像整体特征的把握优于

AlexNet.我们可以看到,在 GoogLeNet中吸收了 NIN 的思

想而设计的Inception结构取得了很好的效果,证明不同大小

卷积核的并联有助于对数据特征的提取.而如果将这一思想

扩展到更深层次即网络模型级的融合,是否能够实现不同网

络的优势互补,取得较好的效果呢? 因此,实验提出将 AlexＧ

Net与 GoogLeNet两者相融合,综合两者所提取到的不同病

理特征,以求在对胃癌病理图像的诊断中取得更好的效果.

本实验对不同的模型采用加权的方法,通过多次实验寻找不

同模型的最优权重,使融合的网络模型达到最好的诊断效果.

使用的加权公式如下:

p＝∑
n

i＝１
wipi (３)

AlexNet网络有８层结构,优化后的 GoogLeNet网络有

１８层结构,两种网络结构之间的主要差异在于卷积层的操

作:AlexNet的每一层都使用单一大小的卷积核,进行了５次

卷积操作;而GoogLeNet的Inception结构中并联了不同大小

的卷积核.在全连接层,两种网络所采用的结构基本相同.

因此,实验将两种网络结合的重点放在卷积层的融合使用上.

融合的模型使用同一个训练集进行训练,因此需要对输入和

输出进行标准化处理.实验通过对 AlexNet网络的卷积核的

大小进行调整来修改其输入输出标准,将网络的输入统一为

２２４∗２２４∗３的三通道图像,卷积层的特征图输出统一为７∗

７大小.数据分别经过 AlexNet和 GoogLeNet的卷积层得到

两种不同的特征图像,将得到的两种不同特征图按照不同的

权值进行分配,通过尝试不同的权值,使网络达到最好的诊断

效果.该网络算法的结构如图９所示.

图９　AlexNet与 GoogLeNet相融合的模型结构

经过多次实验发现,将两种不同的网络融合后,对胃癌病

理图像诊断的准确率得到了较为明显的提高.当 w１ 与 w２

之比为１∶３时,融合的网络模型取得了最佳的诊断结果,证

明实验对 NIN应用的深度进行拓展的思想是有效的.

实验通过３０次迭代训练得到最终的模型.训练中学习

率采用梯度下降的方法,训练的初始阶段较大的学习率避免

了陷入局部最优解的情况,后期学习率的下降使模型能够收

敛得到最优解.对于实验提出的融合模型,由图１０可以看

到,其在训练后期已经收敛到了稳定值,对分割处理后的病理

切片诊断具有极高的精度.
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图１０　 融合模型的训练折线图

４　实验结果和分析

４．１　实验过程及结果

本文将训练数据以有无癌症为标签建立训练集.首先对

AlexNet和 GoogLeNet两种网络模型分别进行实验,根据训

练结果,针对 GoogLeNet占用计算资源较大的缺点,对其进

行了改进以得到优化的 GoogLeNet模型.两种网络模型在

对病理图像的诊断中均取得了较好的效果,因此将两种网络

模型相融合,以综合不同结构的网络模型,从而提取到不同特

征,获得更好的诊断结果.因此,实验一共设置了 AlexNet模

型、优化的 GoogLeNet模型和融合网络模型３组神经网络模

型.通过多次实验找到模型融合的最优点后,对比３种模型

在训练过程中的表现,最后通过测试数据验证模型的泛化能

力,对实验结果进行分析和总结.
本实验分别对３种网络模型进行训练,得到它们在验证

集上的诊断精度,如表３所列.

表３　训练集上的诊断准确率与损失

网络模型 准确率/％ 损失

AlexNet ９９．１４ ０．０２４
优化的 GoogLeNet ９９．２８ ０．０１８

融合网络模型 ９９．４０ ０．０１６

可以看到,本文提出的融合模型相比于 AlexNet和优化

的 GoogLeNet两种网络模型,在对验证集诊断的准确率上获

得了一定的提高.若要验证模型在实际应用中是否也能取得

较好的效果,则需要测试和比较３种模型的泛化能力.测试

在 DIGITS平台上进行,DIGITS提供了非常强大的可视化功

能,我们能够通过它实现模型各层计算结果的可视化.以

GoogLeNet的第一层为例,病理图像经过卷积操作、ReLU 激

活和池化操作后,将输出进行可视化显示,如图１１所示.

图１１　GoogLeNet第一层的可视化过程示意图

因为网络中每一次的卷积和池化除了特征图的尺寸不同

外,在操作上均是相似的,因此这里对每一次的特征提取操作

不再赘述.在卷积操作之后,网络通过全连接层将得到的最

终特征图转化为１０２４维度的特征向量,通过Softmax分类器

进行分类,输出最终的label值.
在测试模型的泛化能力时,测试集使用与训练集相似的

处理方法,因此在此不再赘述.根据有癌症病例图像的癌症

标注范围,从５２个癌症病理图像中获得了２２０８张癌症切片,
从１３张非癌症病理图像中获得了３３２８张非癌症切片.

灵敏度和特异度分别是用来量化实验或模型,能够判断

出有病者和无病者能力的指标,是在医学领域中广泛使用的

一种衡量标准.灵敏度又称真阳性率(TPR),指患者诊断结

果为阳性的概率,灵敏度越高,则越不容易漏诊;特异度又称

真阴性率(TNR),指将非癌症个体诊断为阴性的概率,特异

度越高,越不容易误诊.本文中３种模型的灵敏度和特异度

如表４所列.

表４　３种不同模型的灵敏度和特异度

(单位:％)

网络模型 灵敏度 特异度

AlexNet ９６．２０ ９９．６１
优化的 GoogLeNet ９６．６５ ９９．７３

融合网络模型 ９７．６０ ９９．４９

４．２　分析

由表４可见,在对胃癌病理图像的诊断中,３种深度学习

模型均取得了很高的诊断准确率,超过了传统人工神经网络

在乳腺癌诊断上的效果[７],也超过了其在前列腺癌诊断中的

表现[１２].本实验提出的融合网络模型的效果更佳,在测试集

上的灵敏度相对于 AlexNet和优化的 GoogLeNet模型分别

提高了１．４０％和０．９５％.灵敏度指标意义重大,灵敏度的提

升意味着漏诊率的下降,而癌症的治疗贵在早期发现,少漏诊

即及时确诊对于癌症患者来说争取了宝贵的早期治疗时间,
因此灵敏度的提升对于实际应用有着非常重要的意义.表４
中,本实验特异度指标相比 AlexNet和优化的 GoogLeNet有

０．１２％和０．２４％的劣势.由于灵敏度和特异度两个参数存

在相互制约的关系,因此不难理解为何融合模型的特异度会

稍低于其他两种网络模型.特异度与误诊率相关,特异度越

高意味着误诊越少,虽然本文方法的特异度略有下降,但相较

于灵敏度的提升是完全可以接受的.同时由于癌症对人类的

健康和生命有着巨大的威胁,诊断的最主要目的是尽可能多

地找出癌症患者,做到早发现早治疗,意义非常重大,因此灵

敏度 相 比 特 异 度 是 更 为 关 键 的 指 标.虽 然 AlexNet和

GoogLeNet两种模型在对胃癌的诊断上已经取得了较好的效

果,而融合模型相比两者在灵敏度上获得了明显的提高,相应

地在特异度上只付出了很小的代价,说明融合模型在对胃癌的

诊断上比另外两种模型更具优势.实验还发现３种不同模型

在非癌症图像上的准确率均明显高于在癌症图像上的准确率,
分析认为这一差异是实验数据因手工标注产生的误差造成的,
说明实验使用的方法依赖于医学指导,同时对训练数据的精确

性有着较高的要求,这将是后续的研究中需要解决的问题.
对测试结果进行整合之后发现,在３种模型对５２例癌症

病例和１３例非癌症病例的诊断中,非癌症病例都得到了正确

的诊断,对癌症病例的诊断中,GoogLeNet和 AlexNet分别有

３例癌症病例未被检出,而本文提出的融合网络模型有２例

未被检出.从诊断结果上看,本文提出的融合网络对病理切

片的诊断准确率有所提高,由此可以说明,融合网络模型诊断

的准确率高于其他网络,尤其对癌症组织的病理特征更为敏

感.同时网络具有良好的泛化能力,说明实验提出的融合网

络模型更有效地提取到了胃癌病理特征.
结束语　本文使用深度卷积神经网络实现对胃癌病理图

像的自动分类,采用了 AlexNet和 GoogLeNet两种在结构上
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差异较大的模型.GoogLeNet在网络层次和结构上都具有更

高的复杂度,其参数量相比 AlexNet模型更少,但它在计算资

源占用上相比 AlexNet模型而言有较大劣势.本文针对胃癌

病理图像的特点,首先对 GoogLeNet模型的结构进行了优

化,优化后的 GoogLeNet显著降低了计算成本.进一步将

GoogLeNet和 AlexNet模型进行融合,综合两种不同结构的

模型学习到的不同特征,形成了一种融合的网络模型.改进

后的模型同时具有两种网络结构的特点,且更加针对胃癌病

理切片,提高了胃癌病理切片识别的灵敏度,因此对胃癌的诊

断具有积极的意义.可以看到,模型取得了很高的诊断准确

率,其灵敏度达到了９７．６０％,特异度更是达到了９９．４９％.
但实验使用的方法比较依赖人工选取的胃癌病理特征,因此

人工筛选中出现的失误不可避免地会对模型训练的结果造成

影响,在训练数据精度很低的情况下,训练出的深度学习模型

可能无法达到实际的要求.如何做到使算法不需要依靠人工

选取的特征便能够对胃癌病理图像进行正确分类,将是下一

步的研究方向.
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