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摘　要: 在世界上, 约有七百万到一千万老年人正在承受着帕金森 (Parkinson’s Disease, PD)疾病带来的困扰. 帕金

森疾病是一种常见的神经系统变性疾病, 它的临床特征为震颤、强直、运动迟缓以及自主能力的下降. 其临床表现

和多系统萎缩 (Multiple System Atrophy, MSA)病症极为相似. 研究表明, 帕金森病症患者在确诊时, 往往已经到了

无法挽回的境地, 所以对于帕金森病症能够区别于 MSA 病症并且得到早期诊断, 人们在不断探索新的方法. 随着

大数据时代的到来, 深度学习在图像识别和分类方面取得了重大性突破. 所以, 本研究提出使用深度学习方法实现

对帕金森疾病、多系统萎缩症和健康人群的诊断. 本数据来源北京 301 医院. 原始核磁共振图像 (Magnetic
Resonance Image, MRI)的处理得到北京 301医院医生的指导. 本实验重点在于改进现有神经网络, 使其在医学图像

识别和诊断中获得良好的效果. 本实验依据帕金森病症的病理特点提出了改进算法, 通过对比模型损失、准确率等

指标获得了较好的实验结果.
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Abstract: In the world, about seven to ten million elderly people are suffering from the Parkinson’s Disease (PD). PD is a
common degenerative nervous system disease. Its clinical characters are tremor, muscle rigidity, bradykinesia, and the
degression of independent ability. These characters are similar with the Multiple System Atrophy (MSA). Research shows
that patients with PD are often irreparably diagnosed, so people are constantly exploring new ways to differentiate PD
with MSA and get early diagnosis. With the advent of the big data era, deep learning has made major breakthroughs in
image recognition and classification. Therefore, the study uses the deep learning methods to differentiate PD, MSA, and
healthy people. The data is from 301 Hospital of Beijing. The pre-treatment of the original Magnetic Resonance Image
(MRI) is directed by the physicians of 301 Hospital of Beijing. The focus of this experiment is to optimize the neural
network and make it get good results in medical image recognition and diagnosis. Based on the pathological
characteristics of PD, the study proposed an improved algorithm, and it gets the better experimental results in loss,
accuracy, and other indicators.
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1   引言

1.1   研究背景

帕金森疾病 (Parkinson’s Disease, PD)又名震颤麻

痹, 老年人中枢神经系统第二大常见退行性疾病, 其特

点是黑质致密部多巴胺能神经元逐渐丧失, 运动功能

受损[1], 并且表现为多巴胺能 (DopAminergic, DA) 神
经元进行性丧失的特征[2]. 该病症的平均发病年龄大概

在 60 岁左右, 40 岁以下发病的青年帕金森病较少见.
据统计, 在全世界大约有七百万到一千万的老年人正

在承受着该疾病的困扰. 我国 65 岁以上人群 PD 的患

病率大约是 1.7%[3], 大部分帕金森患者为散发病例, 仅
有不到 10% 的患者有家族史, 所以到目前为止 PD 的

病因和发病机制还未明确.
多系统萎缩症 (Multiple System Atrophy, MSA)是

一种缓慢进行性的神经退行性疾病[4], 其特征在于以帕

金森综合征为主的 MSA-P 亚型运动减退性障碍和以

小脑性共济失调 (cerebellar ataxi)为主的MSA-C亚型

肢体共济失调.
核磁共振成像 (Magnetic Resonance Imaging, MRI)

是断层成像的一种, 它利用磁共振现象从人体中获得

电磁信号, 并重建出人体信息. 目前该方法已经被广泛

的应用于医学成像. 并且在核磁共振图像中我们可以

获取物质的多种物理特性参数, 如质子密度, 自旋-晶
格驰豫时间 T1, 自旋-自旋驰豫时间 T2, 扩散系数, 磁
化系数, 化学位移等等. 在本实验中根据医生建议采用

磁共振扩散加权成像 (Diffusion Weighted Imaging,
DWI)、T2 和冠状面 T2 水抑制序列 (CorT2) 三种

MRI图像.
1.2   研究现状

目前医学科技发展迅速, 但是对于帕金森疾病的

诊断多数通过病人的临床症状才能确诊; 然而, 国内外

专家通过大量临床经验及实验证明, 帕金森的主要病

理改变是黑质纹状细胞的进行性损失和细胞内路易斯

小体的聚集, 从黑质、纹状体 DA能神经元变性-丢失-
出现临床症状要经历一个漫长的临床前过程, 潜伏期

约 5年, 黑质 DA能神经元丢失<50%的患者临床症状

不明显. 当患者出现 PD 临床症状时, 脑内 DA 能神经

元丢失 70%~80%[5].
在 MR 高分辨率 T2WI 加权像/磁敏感加权成像

(SWI) 上正常黑质核团-1 轴位形似燕尾, 称为燕尾征.
PD 病理特点是存在于黑质中的多巴胺能神经元进行

性缺失. 先前研究发现黑质种存在 5个黑质小体, 且最

大的黑质小体-1 是主要影响 PD 病理改变的结构. 黑
质小体-1 位于黑质后 1/3, 轴位 SWI 上表现为条状或

者逗号形的高信号, 形似燕尾. 黑质小体所表现的“燕
尾”前方、侧面和内侧被 SWI 低信号围绕, 可见分叉.
“燕尾征”消失用于诊断帕金森病准确率大约为 90%,
对于帕金森患者而言, 黑质小体-1信号较低, 表现为燕

尾征消失[6], 如图 1所示.
 

 
图 1    PD患者脑图 (中心标注“燕尾症”区)

 

常规 MRI 检查可见: 1) 脑萎缩: 主要是锥体外系

萎缩引起第三脑室增宽, 弥漫性脑皮层萎缩所致的脑

沟增宽. 2) 黑质致密带萎缩: 在 T2加权像/质子密度加

权像上, 犹豫正常脑组织黑痣网状带和红核中存在高

浓度铁, 呈低信号; 致密带铁浓度较低音器局部呈等信

号. 此外, 还可见 PD 患者因黑质细胞变性坏死和铁代

谢已成引起的致密带变窄、边缘模糊等表现. 通过观

察黑质致密带形态、信号变化、测量黑质致密带宽度

以及黑质致密带宽度与中脑的比值, 为诊断 PD和鉴别

诊断 PD 与血管性帕金森综合征提供客观依据. 3) 由
壳核后外侧部铁沉积引起 T2 加权像上纹状体区呈低

信号[7].
到目前为止, 将深度学习方法和帕金森病症诊断

相结合的研究主要在以下方面. Al-Fatlawi 和 Jabardi
等提出使用深度信念网络 (Deep Belief Network, DBN)[8]

进行帕金森病症诊断, 其中分析的信息为病人的语音

信号. 该深度信念网络由两个受限玻尔兹曼机[9]和一个

输出层构成, 第一个进行无监督学习, 第二个是进行反

向传播微调的监督学习. 在该研究中测试的准确度达

到 94%. Shamir 和 Dolber[10]等提出使用深度学习方法
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检测病人的肢体迟缓程度, 然后进行分类诊断. 在比较

传统机器学习方法和基于卷积神经网络的深度学习方

法中, 深度学习在准确率方面优于其他机器学习方法

4.6个百分点. 以上研究均是基于将深度学习方法和帕

金森诊断相结合的. 然而本实验采用帕金森患者的脑

图作为病症诊断依据在以上帕金森病症病理诊断中已

经做了充分调查研究, 实际效果也体现了实验可行性.
这也是本实验得创新之处.

本实验采用对图像识别有良好效果的深度学习

(Deep Learning, DL)方法, 通过深度神经网络模型训练

大批量的 MRI 图像, 并学习图像的特征, 然后进行病

症的预测和诊断. 实验中采用的网络是基于 AlexNet
网络的优化网络. AlexNet是 2012年在 ImageNet比赛

中脱颖而出的网络, 其良好的分类效果斩获了当年的

比赛冠军. GoogleNet是 2014年 ImageNet的比赛冠军.
本实验采用的基础对照模型为 AlexNet 和 GoogleNet,
然后基于 AlexNet 模型进行优化, 优化后的模型在实

验中获得优于原始模型的效果, 并且也优于经典网络

GoogleNet.

2   深度学习

2.1   深度学习概况

2006 年, 深度学习以机器学习领域的一个分支呈

现给人们, 它采用多层复杂结构或者采用多重非线性

变换构成的多个层进行数据处理[11]. 到目前为止, 深度

学习在自然语言处理、语音识别特别是计算机视觉方

面取得了突破性进展[12]. 深度学习的优点在于应用分

层的高效特征提取方法来代替手工获取特征, 这有效

的解决了大批量的人工标注工作. 深度神经网络层次

结构如图 2.
 

. . .

. . .

. . .

. . .

输入层 隐藏层 输出层 
图 2    深度神经网络多层结构

 

深度学习的基本思想是通过构建如上图所示多层

次神经网络, 从底层向高层逐步学习提取特征, 最终通

过大批量数据的训练学习, 构建对应的网络模型, 学习

训练对象的相关特征.
2.2   深度神经网络结构

目前常见深度神经网络主要包括: 卷积层、池化

层、激活层等.
1962 年, Hubel 和 Wiesel 通过研究猫眼的瞳孔区

域和大脑皮层神经元, 提出了感受野 (receptive field)
的概念[13]. 后来学者 Fukushima 又基于此概念提出神

经认知机 (neocognitron), 这是感受野概念在人工神经

网络领域的第一次应用.
含有卷积层的神经网络为多层神经网络, 该卷积

层有多个二维矩阵构成, 每个矩阵有多个独立神经元

构成. 卷积层的核心在于通过感受野和权值共享的应

用减少了深度神经网络要训练的参数个数. 如图 3所示.
 

1000*1000 张图像，
1M 隐藏单元
共 10^12 参数

1000*1000 张图像，
1M 隐藏单元
卷积核为 10*10

共 100M 参数

(b) 局部连接

(a) 全连接

 
图 3    全连接和局部连接

 

权值共享为设每个神经元的参数相同, 感受野即

对应卷积核局部学习的概念, 通过上图参数对比可知

该计算减少了 4个数量级[14].
池化层包含两种: 一种是平均值池化, 另一种是最

大值池化.
池化操作是特征图缩小操作, 会在原特征图中提

取主要特征.
因为线性模型的表达能力不够, 所以引入了非线

性模型. 激活层实现的是对输入数据的激活即非线性

函数变换. 常用的激活函数有 Sigmoid, tanh, ReLU[15]
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等, 可以根据模型效果选择不同的激活, 通过激活层可

以实现数据的更好分类.
 

5 3 5 1

3 2 1 0

1 2 4

1 3 2 1

1

5 5

3 4

Max pool with 2*2 

filters and stride 2

 
图 4    最大值池化

 

5 3 5 1

3 2 1 0

1 2 4

1 3 2 1

1

3 2

2 1

Average pool with 2*2

filters and stride 2

 
图 5    平均值池化

3   数据集和预处理

3.1   数据集

本实验数据来自北京 301 医院 ,  其原始数据为

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)
图像, 通过 RadiAntDICOMViewer 软件将病人信息删

除并导出 img格式. 其中详细为: 训练集: 13 571; 验证

集: 2396(占训练集的 15%); 测试集: 2237(占总数据的

10%).
图 6分别为 PD、MSA和 Normal(正常人)脑图.

 

(b) MSA (c) Normal

图

(a) PD
 

图 6    PD, MSA和 Normal的脑图
 

3.2   数据数预处理

由于深度神经网络训练需要批量数据学习特征,
所以实验时需要将原始数据进行扩充, 本实验采用以

下两种方式进行数据扩充.
3.2.1    图像的旋转

图像旋转是指图像以某一点为中心旋转一定的角

度形成一幅新的图像的过程, 并且旋转前后的点离中

心的位置不变. 假设点 (x0, y0)距离原点的距离为 r, 点

与原点之间的连线与 x 轴的夹角为 b, 旋转的角度为

a 旋转后的点为 (x1, y1), 那么:

原始点的位置: {
x0 = r cosb
y0 = r sinb

旋转后点的位置:
x1 = r cos(b−a) = r cosbcosa+ r sinbsina
= x0 cosa+ y0 sina

y1 = r sin(b−a) = r sinbcosa− r cosbsina
= −x0 sina+ y0 cosa

得到旋转后的坐标, 旋转后的图像的长和宽会发生变

化, 要重新计算新图像的长和宽, 计算方法如下: 设原

始图像长为 srcH, 宽为 srcW, 以图像中心为原点左上

角, 右上角, 左下角和右下角的坐标用于计算旋转后的

图像的高和宽, 它们大小分别为:

pLT.x = −srcW/2; pLT.y = srcH/2
pRT.x = −srcW/2; pRT.y = srcH/2
pLB.x = −srcW/2; pLB.y = −srcH/2
pRB.x = srcW/2; pRB.y = −srcH/2

旋转之后的坐标分别设为 pLTN, pRTN, pLBN,

pRBN, 大小分别为:

pLT N.x = pLT.x ∗ cosa+ pLT.y∗ sina
pLT N.y = −pLT.x ∗ sina+ pLT.y∗ cosa
pRT N.x = pRT.x ∗ cosa+ pRT.y∗ sina
pRT N.y = −pRT.x ∗ sina+ pRT.y∗ cosa
pLBN.x = pLB.x ∗ cosa+ pLB.y∗ sina
pLBN.y = −pLB.x ∗ sina+ pLB.y∗ cosa
pRBN.x = pRB.x ∗ cosa+ pRB.y∗ sina
pRBN.y = −pRB.x ∗ sina+ pRB.y∗ cosa

旋转后的长和宽分别设为 desHeight, desWidth, 大

小为:

desWidth =max(abs(pRBN.x− pLT N.x) ,
abs(pRT N.x− pLBN.x))

desHeight =max(abs(pRBN.y− pLT N.y) ,
abs(pRT N.y− pLBN.y))

原始图和旋转 90°后的图像如图 7所示.

3.2.2    图像的镜像处理

图像的镜像分为水平镜像和垂直镜像. 设图像的

宽为 width, 长度为 height, (x, y) 为变换后的坐标, (x0,

y0)为原图像的坐标,

垂直镜像变换:
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{
x = x0
y = height− y0−1

其逆变换: {
x0 = x
y0 = height− y−1

水平镜像: {
x = width− x0
y = y0

其逆变换: {
x0 = width− x
y0 = y

 

 
图 7    原始图 (左)旋转 90°后 (右)

 

在本实验中采用的是垂直镜像, 实现左右脑图像

的对称交换. 垂直镜像图像对比如图 8.
 

 
图 8    原始图 (左)镜像处理后 (右)

4   实验及结果

4.1   优化的 AlexNet 神经网络

AlexNet 神经网络主要包括八个网络层, 5 个卷积

层, 3 个全连接, 在每个卷积层内部有更加细致的层次

划分, 如图 9所示. 优化后网络如图 10.
在第五层的池化层后, 添加归一层:
layer{

　name: "norm5"
　type: "LRN"
　bottom: "pool5"
　top: "fc6"
　lrn_param{
　　local_size: 5
　　alpha: 0.0001
　　beta: 0.75
　}
}

 

第一层 第二层 第三层 第四层 第五层 第六层 第七层第八层

conv1 conv2 conv3 conv4 conv5 fc6 fc7

relu7relu6relu5relu4relu3relu2relu1

pool1 pool2 pool5 drop6

norm2norm1

drop7

fc8

softmax

 
图 9    AlexNet神经网络结构

 

 

第一层 第二层 第三层 第四层 第五层 第六层 第七层第八层

conv1 conv2 conv3 conv4 conv5 fc6 fc7

relu7relu6relu5relu4relu3relu2relu1

pool1 pool2 pool5 drop6

norm2 norm5norm1

drop7

fc8

softmax

 
图 10    优化的神经网络结构

 

对比如上网络结构可知在原有 AlexNet 神经网络

的第五层, 本实验添加了 norm5 网络层结构. 对于加

norm5实现的是 Batch Normalization操作, 在训练深度

神经网络的过程中, 其复杂性在于随着前几层参数的

变化, 每层输入的分布在训练过程中也发生改变, 所以

导致了在训练的过程中学习率 (learning rate)要设置的

非常小, 减慢了训练速度, 该现象被称为 internal covariate

shift[16], 由于本实验图像的多样性 (脑部的不同位置截

图), 所以通过在第五层连接全连接层的位置添加归一

化层, 通过归一化输入全连接层的数据, 将其规范化为

模型架构的一部分, 使得模型可以使用更高的学习率,

加速收敛, 并且提升了模型效果. 算法实现如下.
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B={x1...m}Input: Values of x over a mini-batch:  ; Parameters to be
learned: γ, β

{yi=BNγ,β(xi)}Output: 

µβ← 1
m

m∑
i=1

xi // mini-batch mean

σ2
β←

1
m

m∑
i=1

(xi−µβ)2 // mini-batch variance

x̂i←
xi−µβ√
σ2
β
+ε

 //normalize

yi←γx̂i+β≡BNγ, β(xi) // scale and shift

以上算法实现了对 x 的小批量激活转换.
2015年 Ioffe和 Szegedy, 将该方法应用在 Inception

network[17]用来进行 ImageNet classification分类, 取得

了第五名 4.82%的错误率, 超出了人类的准确率.
GoogleNet以其较深且复杂的网络结构在 2014年

脱颖而出, 其主要创新在于根据深度和宽度受限设计

的, 并且设计了两个辅助 loss, 是当下比较成熟的深度

神经网络, 所以以其作为对照实验.
4.2   实验结果

针对以上两种模型进行了四组实验, 分别是 PD vs
Normal, PD vs MSA, MSA vs Normal 和 PD vs MSA vs
Normal .  以上模型训练的 GPU 设备配置了 13 块

NVIDIA Tesla K80, Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v4
6 核处理器 (2.40 GHz). 四组实验 12 个模型可以同时

训练, 所有模型训练完成不超过 20 min. 实验结果如图

11至图 22.
4.2.1    PD vs Normal (PN)

对于 PD 和 Normal 即帕金森病症和正常人进行

分类实验中 (如图 11至图 13), 在原有 AlexNet实验的

基础上准确率获得了 0.2% 的提升, 验证集损失获得

了 0.01的降低, 训练集损失获得了 0.04的降低.
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图 11    优化网络结果
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图 12    原 AlexNet网络结果
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图 13    GoogleNet网络结果
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图 14    优化网络结果
 

4.2.2    PD vs MSA (PM)

对于 PD 和 MSA 即帕金森病症和多系统萎缩进
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行分类实验中 (如图 14至图 16), 在原有 AlexNet实验

得基础上准确率获得了 1% 的提升, 验证集损失保持

持平, 训练集损失获得了 0.01的降低.
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图 15    原 AlexNet网络结果
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图 16    GoogleNet网络结果
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图 17    原 AlexNet网络结果
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图 18    优化网络结果
 

Loss (train) Loss1/loss (train)

Loss1/loss (val)

Loss1/accuracy (val)

Loss2/loss (train)

Loss2/loss (val)Loss2/accuracy (val)

Accuracy (val) Loss (val)

L
o
ss

12

10

8

6

4

2

0

100

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

A
cc

u
ra

cy
 (

%
)

0 5 10 15 20 25 30

0 5 10 15 20 25 30

Epoch

 
图 19    GoogleNet网络结果
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图 20    优化网络结果
 

4.2.3    MSA vs Normal (MN)

对于MSA和 Normal即多系统萎缩病症和正常人
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进行分类验证的实验中 (如图 17 至图 19), 在原有

AlexNet 的实验基础上准确率获得了 0.3% 的提升, 验
证集损失获得了 0.01 的降低 ,  训练集损失获得了

0.03的降低.
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图 21    原 AlexNet网络结果
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图 22    GoogleNet网络结果

 

4.2.4    PD vs MSA vs Normal (PMN)
对于 PD、MAS 和 Normal 即帕金森病症、多系

统萎缩症和正常病人三种图像分类的实验中 (如图

20至图 22), 在原有 AlexNet的实验基础上准确率获得

了 0.6% 的提升, 验证集损失获得了 0.12 的降低, 训练

集损失与原实验保持持平.
对照原 AlexNet 实验结果和优化网络的实验结果

以及 GoogleNet实验结果汇总如表 1至表 3.
由上表数据分析 ,  优化的网络结构除了比原

AlexNet 网络结构较好之外 ,  通过和 GoogleNet 的
Acc 和 Loss 的相关数据对比可知, 优化的网络依然优

于 GoogleNet.
表 1     原 AlexNet实验指标汇总

 

PN PM MN PMN
Acc (val) 98.2 84.7 91.3 87.4
Loss (val) 0.06 0.33 0.20 0.31
Loss (train) 0.11 0.27 0.23 0.29

 

表 2     优化网络实验指标汇总
 

PN PM MN PMN
Acc (val) 98.43 85.66 91.6 88
Loss (val) 0.05 0.33 0.19 0.29
Loss (train) 0.07 0.26 0.20 0.29

表 3     GoogleNet实验指标汇总
 

PN PM MN PMN
Acc (val) 97.6 72.2 89 59.6
Loss (val) 0.07 0.54 0.26 0.84

Loss1/Acc (val) 94.6 75 86.8 57.5
Loss1/loss (val) 0.17 0.51 0.30 0.88
Loss2/Acc (val) 97.3 74.7 88.7 60.7
Loss2/loss (val) 0.09 0.51 0.27 0.82

5   结束语

本实验基于 AlexNet 神经网络结构设计了优化版

的神经网络. 通过对改进的 AlexNet 网络和原始网络

分别在四组数据中的实验结果进行分析 ,  改进版的

AlexNet展示出了较好的分类效果, 并且优化版的神经

网络和 GoogleNet 实验结果指标对比中依然占优势.
由于本实验数据量有限, 可能存在些许误差, 但本实验

为今后的网络优化提供了参考因素, 并且对于医学图

像的分类实现了全自动化, 避免了人工筛选造成的误

差. 并且对 PD 的早期诊断和区别 PD 和 MSA 病症提

供了研究意义.
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