
 

 

基于 GoogLeNet 和 ResNet 的深度融合
神经网络在脉搏波识别中的应用①
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摘　要: 为了提高脉搏波识别的准确率, 提出改进的深度融合神经网络 MIRNet2. 首先, 经过主波提取、划分周期

和制作 hdf5 数据集等, 获得 Caffe 可处理的数据集. 其次, 提出由 Inception 模块和残差模块构成的融合网络

Inception-ResNet (IRNet), 包含 IRNet1、IRNet2和 IRNet3. 在此基础上, 改进 Inception模块、残差模块和池化模块,
构造Modified Inception-ResNet (MIRNet), 包含MIRNet1和MIRNet2. 与本文其它神经网络相比, MIRNet2的分类

性能最好, 特异性、灵敏度和准确率分别达到 87.85%、88.05%和 87.84%, 参数量和运算量也少于 IRNet3.
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Abstract: To improve the accuracy of pulse wave recognition, MIRNet2 is proposed, which is a kind of modified deep
hybrid neural networks. Firstly, processable data sets of Caffe are obtained by main pulse extraction, segmenting cycle
and making hdf5 data sets. Secondly, deep hybrid neural networks are designed. Inception-ResNet (IRNet) is consisted of
inception modules and residual modules, containing IRNet1, IRNet2 and IRNet3. Subsequently, Modified Inception-
ResNet (MIRNet) composed of modified Inception modules, residual modules and pooling modules (or reduction
modules) is proposed, including MIRNet1 and MIRNet2. Compared with other neural networks in the study, MIRNet2 is
the best one, with the specificity of 87.85%, the sensitivity of 88.05% and the accuracy of 87.84%, respectively. In
addition, parameters and operations of MIRNet2 are also less than that of IRNet3.
Key words: pulse wave; recognition; convolutional neural networks; Google inception net; residual neural networks; deep
learning

 

1   引言

由于计算机硬件性能的提高, 深度学习及其应用

成为目前研究的热点, 包括图像、语音等的识别. 脉诊

是传统中医的重要组成部分, 客观化研究尚未成熟, 不

同经验积累的医生对于疑难病症有不同的诊断结果.

深度学习用于处理医学图像、脉搏波、心电图等, 有
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助于提升识别准确率, 将推动智慧医疗的发展.
深度神经网络 (Deep Neural Networks, DNN)包括

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN)、
递归神经网络 (Recurrent Neural Networks, RNN)和强

化学习 (Reinforcement Learning, RL). CNN 在图像识

别领域应用广泛, LeCun[1]等提出 LeNet, 包括卷积层、

池化层、Sigmoid激活函数, 多层感知机是最后的分类

器, 奠定了 CNN的基本组成. Krizhevsky[2]等提出AlexNet,
使用线性修正单元 (Rectified Linear Unit, ReLU) 作为

激活函数, 解决了网络加深时的梯度弥散问题; 使用

Dropout 随机忽略部分神经元, 避免过拟合; 使用重叠

的最大池化和 CUDA加速. Simonyan等[3]研究了 CNN
深度与性能的关系, 提出 VGGNet, 反复堆叠 3×3的卷

积核和 2×2的最大化池化层, 构建了 16~19层深的 CNN,
初步证明网络越深, 效果越好; Szegedy等[4]提出 Google
Inception Net (GoogLeNet), 是一种模块化的高效稀疏

结构, 参数量和运算量比之前的神经网络少, 跨通道提

取特征, 有利于提取多样性特征. He等[5]提出残差神经

网络 (Residual Neural Networks, ResNet), 网络深度可

达上百层, 解决了网络加深时性能先升后降的退化问

题, 使某些重要特征可直接传输到任一模块或层. 这些

经典网络是 CNN发展的里程碑.
Liu 等[6]提出基于 GoogLeNet 的时序自适应神经

网络, 由于 Inception模块中多尺度的卷积核, 可用于识

别视频帧之间的相关性动作, 运行时间较少且鲁棒性

强 ,  表明 Inception 模块能较好地处理时序型数据;
Khosravi [7]等提出改进的 Google Inception-V3, 用于识

别肺癌、膀胱癌、乳腺癌的病理图, 准确率分别达到

100%、92%、95%, 对肿瘤异质性病理图的分类性能

很好, 能有效识别多种特征; Vesal 等[8]在 ImageNet 数
据集上预训练 Google Inception V3 模型, 识别特定领

域的特征, 然后, 利用迁移学习, 用预训练好的 Google
Inception V3模型识别乳腺癌病理图, 测试准确率达到

97.08%, 结合医学专家的分析, 尝试应用于临床. GoogLeNet
主要有以下优势: (1) 由不同的卷积层和一个池化层组

成的 Inception模块, 构建了一种高效的稀疏结构, 有利

于提取丰富的纹理特征; (2) 常用多种大小的卷积核,
比如 1×1、3×3、5×5、7×7等, 提取不同层次的高阶特

征, 增加特征提取的多样性; (3) 模块中有不同的分支

网络, 增加了网络宽度, 提高了网络的鲁棒性和表达能

力, 使其对不同分辨率的图像有更好的泛化能力.

随着网络层数增加, CNN 的性能逐渐提升, 当达

到一定层数时, 梯度发散问题会导致性能下降. ResNet
采用残差模块 (Residual Modules) 或跳跃连接 (Skip
Connection) 解决了此问题 (如图 1), 使网络层数更多,
简化了网络的学习目标, 不同单元及层的信号可直接

正向和反向传输给任一层, 加速网络训练和参数调优.
Zhang等[9]提出将中心损失函数用于 ResNet, 在手写体

汉字集 ICDAR-2013上取得 97.03%的准确率; Lu等[10]

提出深度耦合 ResNet, 由一个主干网络和两个分支网

络组成, 主干网络用于识别不同分别率的人脸照片, 两
个分支网络分别训练高分辨率图片和目标图片, 将其

转化成特定分辨率的耦合图片.
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图 1    残差模块

 

F(xl) = w∗ xl+b (1)

yl = R(F)+h(xl) (2)

xl+1 = R(yl) (3)

xl w b yl

R F(xl) h(xl)

xl+1

式中,  是输入,  是权重,  是偏置,  是两个分支的和,
是 ReLU 函数,  表示卷积运算,  是对输入的

某种简单变换,  是残差模块的最终输出. ReLU是一

种激活函数, 如式 (4) , 有利于梯度传播和防止梯度弥

散, 以防梯度在多层卷积之后而大幅衰减[2].

R(x) =max(0, x) (4)

x > 0 R(x) = x x ≤ 0 R(x) = 0

x

当 时,  , 其导数为 1; 当 时,  ,
其导数为 0. 前向计算时, 只需输入值 和阈值 0, 即可

得到输出值; 反向计算时, 梯度为 1或 0, 即梯度衰减较

小或不变. 与 Sigmoid 和 Tanh 等函数相比, 计算简单,
梯度衰减较小, 有利于加深网络.

研究者也探索了整合两种网络优势, 以构造融合

网络. Habibzadeh等[11]提出预训练的 Inception-ResNet,
用于四种主要白细胞的分类, Inception-V1-ResNet 获
得 99.84%的准确率; Szegedy等[12]在 Inception结构中
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加入残差模块, 发现残差模块可以加速 Inception 网络

训练, 但不能明显提高准确率; Zhuang 等[13]将 Google
Inception V3 和不同的长短期记忆网络 (Long Short
Term Memory, LSTM)融合, 构造 ConvDLSTM, 在人群

图片集上统一训练模型, 将时间和空间信息统一在一

个神经网络结构中, 有效检测人群信息. 网络结构的融

合, 不是简单的组合, 而需要改进网络结构和参数设置等.
基于 DNN的脉搏波识别, 研究较少. Hu等[14]用基

本的 CNN(9L) 识别健康和亚健康的脉搏波信号, 准确

率达到 72.31%; Zhang 等[15]用 9 层的 CNN 识别弱脉、

弦脉、深脉等 12 种脉搏, 平均准确率达到 93.49%;
Zhou 等 [16]组合 DNN 和规则推理, 在心电图数据集

MIT-BIH-AR 上检测室性早搏, 准确率、特异性和灵

敏度分别达到 99.41%、99.54%和 97.59%. Jin等[17]搭

建由医生监控的云计算平台, 该平台嵌入深度学习、

规则推理和集成学习等, 辅助诊断心脏疾病, 输入病人

的 12 导联 ECG 数据并给出诊断报告. 有关脉搏波识

别存在以下问题: (1) 基于深度学习的脉搏波识别研究

较少 ,  只使用一些基本的神经网络 ,  而性能更好的

ResNet、深度融合神经网络、生成对抗网络 (Generative
Adversarial Networks, GAN) 等并未使用; (2) DNN 用

于脉搏波识别, 需要调整网络结构、卷积核大小和数

量、学习策略、损失函数等, 将影响识别的准确率; (3) 目
前已有的脉搏波识别算法, 其准确率较低, 难以达到临

床应用的要求; (4) 脉搏波数据集缺乏标准, 研究者使

用不同的数据集, 难以评测算法的性能.
本文提出由改进的 Inception 模块、残差模块和池

化模块组成的深度融合神经网络 Modified Inception-
ResNet (MIRNet), 包括 MIRNet1 和 MIRNet2, 其中

MIRNet2 的准确率达到 87.84%, 性能最优, 分析了

MIRNet2 的结构和原理. 本文首先介绍数据集预处理

的方法; 其次, 分析 Inception模块和残差模块融合的原

因, 构建 IRNet 和 MIRNet 融合网络, 探究融合网络的

原理; 此外, 介绍参数量和运算量、准确率等网络性能

评测指标. 随后, 介绍实验和分析结果, 最后是结论与展望.

2   方法

主要阐述数据集预处理、IRNet 及 MIRNet 的结

构、参数量、运算量计算及准确率等评价指标. 实验

流程, 如图 2所示, 主要分为数据集预处理、算法识别

和结果分析.

数据获取

主波提取 划分周期 制作 hdf5 数据集

识别: CNN9, CNN16, VGGNet, ResNet1,

ResNet2, GoogLeNet1, GoogLeNet2,

GoogLeNet3, IRNet1, IRNet2, IRNet3,

MIRNet1, MIRNet2

数据集预处理

结果分析
 

图 2    脉搏波识别流程

 

2.1   数据集获取和预处理

2.1.1    数据集获取

数据来源为上海中医药大学研发的 DDMX-100脉
象仪采集的 1125个健康对象和 1158个亚健康对象的

脉搏波, 采样频率为 200 Hz, 持续 40 s, 共计 8000个采

样点. 根据世界卫生组织公布的区分健康和亚健康的

20 项指标, 以调查问卷形式询问被调查者, 得分大于

80分者为健康对象, 反之为亚健康对象[14].
2.1.2    主波提取

基于香农能量和希尔伯特变换的脉搏波主波提取

算法过程: 脉搏波原始信号首先经过带通滤波去除高

频噪声 (工频噪声)和低频噪声 (基线漂移); 然后, 进行

幅值归一化; 归一化后的脉搏波再进行香农能量变换,
经过低通平滑滤波得到香农能量包络线; 包络线在希

尔伯特变换之后减去均值, 滤除信号因突变产生的干

扰, 在此基础上, 找出香农能量包络线的峰值点. 对比

和分析大量的香农能量包络线峰值点和只经过带通滤

波的脉搏波峰值点, 发现二者的出现时间相差 0~0.25秒.
因此, 香农能量包络线的峰值点的位置前后约 0.25 秒

的范围对应着脉搏波主波位置所在的时间范围. 在此

范围内, 可以找到脉搏波真正的主波位置[14].
2.1.3    划分周期

为了保证每个分段至少包含一个完整的脉搏波周

期, 其周期是 1.25 秒, 因此选择 250 个点作为一个周

期, 以主波位置为基准, 向前取 99个点, 向后取 150个
点, 即可作为一个周期, 如图 3 所示[14]. 每条数据增加

一列标签, 0和 1分别代表健康和亚健康. 共计 118 800
条 1×250 周期, 加标签 0 或 1 后, 变为 1×251, 随机选

择 60%的数据为训练集, 即 71 280条, 40%为测试集,
也是评价集, 即 47 520条.
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图 3    脉搏波信号

 

由图 3 可知, (1) 脉搏波信号是典型的时间序列数

据, 前后文相关性很大. (2) 升支、主波、重波前波、

降中峡等是脉搏波具有生理意义的重要特征, 是脉诊

的主要依据, 比如升支反映了心室收缩、快速射血、

主动脉血量增加, 此时动脉血压升高, 出现陡峭而平滑

的脉搏波曲线, 继而出现主波, 主波峰值点对应收缩压,
即收缩期的最高血压 [14]. 但它们在各自周期内的波

幅、出现时间 (或出现位置点) 等均不同. (3) 存在噪

声, 比如在每个周期将结束时, 有轻微波动. 因此, 需要

针对脉搏波数据的自身特征, 构建合适的网络结构.
2.1.4    制作 hdf5数据集

Caffe 作为深度学习的平台, 处理脉搏波数据时,
需将数据集转化成 Caffe可读的 hdf5格式的数据集.
2.2   IRNet 及 MIRNet 的结构和原理

2.2.1    网络融合的原因

GoogLeNet 中的 Inception 模块及其变种存在缺

点: (1) 基本的 Inception 模块, 对网络性能提升的作用

有限, 其变种则过于复杂, 参数量和运算量成为负担,
过拟合现象频发; (2) 网络宽度较宽, 深度不足, 宽度与

深度失衡, 参数运算效率低. ResNet中的残差模块亦有

不足: (1) 虽然加深了网络, 提升了网络的分类准确率,
但参数量和运算量却快速增长, 比 Inception 模块及其

变种增长快; (2) 网络结构加深, 但宽度较窄, 深度与宽

度失衡, 特征提取的多样性比 Inception 模块差; (3) 如
果残差模块过于复杂, 则跳跃连接带来的训练加速作

用弱于参数量和运算量急剧增加带来的训练减速作用,
易导致训练中断或梯度爆炸. 在一定程度上, Inception
模块和残差模块可以优势互补.

此外, 根据脉搏波的特点: (1) 残差模块中的跳跃

连接, 可认为是没有门机制的 LSTM, 门机制允许一部

分数据经过简单特征提取后直接进入下一层; 然而,

LSTM 结构不能加深 ,  单个模块的性能优于简单的

CNN, 但其性能低于适当加深的 ResNet和 GoogLeNet.
跳跃连接基本适合于脉搏波的第一个特点. (2) Inception
模块各分支的特征提取, 能获得多样的特征, 此基本适

合于脉搏波的第二个特征.
鉴于以上初步分析, 提出由 Inception 模块和残差

模块组成的融合网络 Inception-ResNet (IRNet).
另外, 研究了 CNN9、CNN16、VGGNet、ResNet及

GoogLeNet等网络用于脉搏波识别. CNN9和 CNN16,
包含卷积层、池化层、全连接层及 Dropout 层, 共计

9 层和 16 层, 每个卷积层都有 BatchNorm、Scale、
ReLU等. VGGNet中池化层数量少于 CNN16, 但总层

数相近. ResNet1 和 ResNet2 使用不同的残差模块, 卷
积核大小和数量也不同, ResNet1由残差模块 res2(a,
b)、res3(a, b)、res4(a, b)和 res5(a, b)组成; ResNet2由
残差模块 res2(a, b, c)、res3(a, b, c, d)和 res4(a, b, c, d,
e)组成. GoogLeNet1、GoogLeNet2和 GoogLeNet3分
别由 1、2、3个 Inception模块组成.
2.2.2    IRNet结构

IRNet是由基本的 Inception模块和残差模块构成,
包括三个网络, 依次命名为 IRNet1、IRNet2和 IRNet3,
主要思路是构建 Inception模块和残差模块融合的神经

网络, 经过实验, 调整各模块的排列顺序、连接方式和

模块中的组成单元, 比如模块中的卷积层数量、池化

层数量、卷积核大小、通道数量等. 三个融合网络的共

同点是: (1) 网络中, 很多卷积层都包括 BatchNorm
(BN)、ReLU(R)和 Scale(S). BN是一种有效的正则化

方法, 加速大规模神经网络的训练, 一般和 Scale 同时

使用[18]; (2) 网络的起始部分, 都用卷积核较大的卷积

层, 降低参数量和运算量, 网络中的全连接层, 都用到

Dropout层, 避免过拟合.
在实验中, 当两个 Inception模块直接相连时, 网络

的分类性能会下降; 当三个 Inception模块直接相连时,
训练时会发生梯度爆炸. 如果残差模块过于复杂, 也会

发生梯度爆炸. IRNet1 由一个 Inception 模块 (first
Inception Module, IM1) 和一个残差模块[res3(a, b, c,
d)]构成; IRNet2由两个 Inception模块 (IM1和 Second
Inception Module, IM2) 和一个残差模块[res3(a, b, c,
d)]构成; IRNet3由两个 Inception模块 (IM1和 IM2)和
两个残差模块[res3(a, b, c, d)和 res4(a, b, c)]构成. 当第

二个残差模块为 res4(a, b, c, d, e)时, IRNet3训练发生
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中断; 当继续增加 Inception模块和残差模块数量, 网络

的分类性能会反而下降. 残差模块 res3(a, b, c, d)如图 4
所示 ,  IM2_output、res3a 等表示层或模块的名称 ,
(1×4+2)表示卷积核是 1×4和步长是 2, 256、512等表

示输出通道数, 1 和 0 表示填充零和不填充零, R 表示

ReLU层, Eltwise/SUM表示特征拼接方式. IM1如图 5
所示, pool1、IM1_output、IM1_conv3_1 等表示该层

名称, 8、16、32 等表示通道数, Concat 表示另一种特

征拼接方式. Eltwise/SUM 是在分辨率层面拼接, 输入

维度 (batch_size, channel, w, h)必须相同, 增加算法耗

时; Concat在通道数 (channel)层面拼接, 计算相对简单.
 

Res3a_branch1

(1×4+2), 512, 0 

Res3a_branch2a

(1×4+2), 256, 0, R 

Res3a_branch2c

(1×1+1), 512, 0 

Res3a_branch2b

(1×3+1), 256, 1, R

IM2_output

Concat  

Res3a, R,

Elt-wise/SUM

Res3b_branch2b

(1×3+1), 256, 1, R 

Res3b_branch2a

(1×1+1), 256, 0, R 

Res3b_branch2c

(1×1+1), 512, 0 

Res3b, R

Eltwise/SUM 

Res3c_branch2b

(1×3+1), 256, 1, R

Res3c_branch2a

(1×1+1), 256, 0, R

Res3c_branch2c

(1×1+1), 512, 0

Res3c, R

Eltwise/SUM

Res3d_branch2b

(1×3+1), 256, 1, R

Res3d_branch2a

(1×1+1), 256, 0, R

Res3d_branch2c

(1×1+1), 512, 0

Res3d, R

Eltwise/SUM  

 
图 4    res3(a, b, c, d)的结构图. res4(a, b, c)和 res3的结构相

似, 但 res4不含在虚线框中的”res3d”, 即, 没有 res4d

Pool1

(1×2+2), 32

IM1_conv2_1

(1×1+1), 24, 0, R

IM1_conv3_1

(1×1+1), 8, 0, R

IM1_conv1

(1×1+1), 16, 0, R

IM1_conv2_2

(1×3+1), 32, 1, R

IM1_conv3_2

(1×3+1), 8, 1, R

IM1_output

concat

IM1_pool4

(1×3+1), 32, 1

IM1_conv4_2

(1×1+1), 8, 0, R

 
图 5    IM1, 和 IM2结构相似, 区别在于卷积核

大小和个数不同
 

在 IRNet中, IRNet3有更好的分类性能, 网络结构

如图 6, BN 和 S 表示 BatchNorm 层和 Scale 层, fc7 和

fc8 表示全连接层 (fully-connected layer), drop 表示

Dropout层, 随机丢弃 50%的连接, IP表示全连接层的

通道数, loss表示 SoftmaxWithLoss 层.
 

Conv1, BN, S, R

(1×3+1), 32, 0

Conv2, BN, S, R

(1×4+2), 128, 0 

IM1

Data  

IM2

Res3 (a, b, c, d)

Res4 (a, b, c)

Conv5, BN, S, R

(1×2+1), 1024, 0

Pool5 (1×2+2), 1024

Conv6, BN, S, R

(1×3+1), 1024, 0 

Fc7, R, drop7(0.5)

IP: 512 

Fc8, IP: 2

Loss

 
图 6    IRNet3的结构图

 

2.2.3    MIRNet的结构和原理

2.2.3.1    MIRNet结构

在实验中, IRNet3的识别准确率与 ResNet2相近,

2019 年 第 28 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 19

http://www.c-s-a.org.cn


但是 ResNet2的参数量和运算量更大, 其残差模块 res2
(a, b, c)、res3(a, b, c, d)和 res4(a, b, c, d, e)是参数量和

运算量急剧增长的主要因素. 在 IRNet3 基础上, 提出

由改进的 Inception模块、残差模块和池化模块组成的

融合网络MIRNet, 主要思路是: (1) 根据脉搏波第一特

点, 残差模块的跳跃连接不可缺少, 但是要降低模块复

杂度, 特征拼接方式由 Eltwise/SUM改为 Concat, 弱化

其带来的参数量和运算量增加等负作用. (2) 根据脉搏

波的第二特点, Inception模块应更丰富, 增加模块中的

分支, 使用较小的卷积核, 但是要保持高效的稀疏结构.
特征拼接方式为 Concat, 增加更多的特征表示, 保持相

对较小的运算量. 这些改进有助于提取不同阶的抽象

特征, 增强模块的表达能力. (3) 根据脉搏波第三特点,
在改进模块的分支网络中, 最后一层是 ReLU, 可以认

为是加入特征提取权重, 随着网络的训练而自动调节

各分支网络提取的特征; (4) 取消单独使用的池化层,
改为池化模块, 源于 (2)的分析, 但和改进 Inception模
块不同的是, 其减小了特征面, 起到池化层的作用.

MIRNet主要有两个改进网络, MIRNet1和MIRNet2,
MIRNet1主要作用是研究改进模块组成融合网络的可

行性, MIRNet2是主要改进的融合网络. 改进模块: (1) 利
用残差模块的原理, 构造 pool3/conv3, 使池化层 pool3
和卷积层 conv3并列为网络的两个分支; 构造 conv4_1~
conv4_5 等模块, 精简原有的残差模块, 拼接方式改为

Concat, 主要是减少参数量和运算量. (2) 在改进的

Inception 模块 (Modified Inception Modules, MIM1 和

MIM2) 中, 使用 1×1、1×2、1×3 等较小卷积核, 有利

于提取更精细的特征. 1×1 卷积核改变层间连接数量,
对输出通道升维或降维, 增加特征的非线性变换, 提高

网络的泛化能力, 有侧重地保留不同层次的高阶特征[19];
(3) 池化模块 (Reduction Modules, RM), 改变以往使用

单一池化层的方式, 包含三个分支, 一支是池化层, 另
外两支是卷积层, 使特征面分别池化和卷积, 减小特征

面, 保证提取特征的多样性. MIRNet1由MIM1和 RM1
组成, MIRNet2 在 MIRNet1 可行的基础上增加 MIM2
和 RM2. MIM2和 RM2分别如图 7和图 8所示, RM1_
concat、RM2_pool1、MIM2_conv3_3等表示该层的名

称, 连接方式为 Concat. 图 9 是性能更优的 MIRNet2
的结构.
2.2.3.2    MIRNet的原理

根据 MIRNet 的构造思路和网络结构, 模块是网

络的主要组成, 均可抽象成由不同的特征提取过程组

成的特征提取模块.
 

RM1_concat

Concat

MIM2_conv4_1

(1×2+1),384,0,R 

MIM2_conv3_1

(1×1+1),192,0,R 

MIM2_conv1

(1×1+1), 256, 0, R

MIM2_conv2

(1×2+2),256,0,R

MIM2_conv3_2

(1×2+2),128,0,R

MIM2_concat

Concat

MIM2_pool1

(1×2+2), 896

MIM2_conv4_3

(1×5+1),256,0,R

MIM2_conv4_2

(1×3+1),256,0,R 

MIM2_conv3_3

(1×2+2),128,0,R

 
图 7    MIM2, 与MIM1相比, 有两个分MIM2_conv3_2和
MIM2_conv3_3, 而MIM1只有一个分支MIM1_conv3_2, 二

者的卷积核大小和数量不同.
 
 

RM2_conv3_1

(1×1+1), 384, 0, R 

RM2_conv2_1

(1×1+1), 384, 0, R 

RM2_conv1

(1×1+1), 384, 0, R

RM2_conv2_2

(1×3+2), 320, 0, R

RM2_concat

concat   

RM2_pool1

(1×3+2), 1024 

RM2_conv3_3

(1×3+2), 320, 0, R 

RM2_conv3_2

(1×3+1), 320, 1, R 

MIM2_concat

concat   

 
图 8    RM2, 与 RM2相比, RM1在池化层 RM2_pool1下面

没有 RM2_conv1, RM2_conv1的作用是减少层间连接数, 且
二者卷积核大小和数量不同.

 

由式 (1)、(2)、(3) 可得 ,  在特征拼接时 ,  去掉

ReLU函数, 即

xl+1 = yl (5)

h(xl)替换为卷积、ReLU 等操作函数, 即增加分

支, 可得

xL = [R11(w11xl+b11)+R12(w12R11+b12)]
+ [R21(w21xl+b21)+R22(w22R21+b22)] (6)

L xL xl

R11 R12

R21 R22

w b

表示某模块,  表示某模块的输出,  表示某模块

的输入 ,   和 表示第 1 个分支中的两个卷积和

ReLU 操作, 同理 和 表示第 2 个分支中的两个卷

积和 ReLU操作,  和 分别表示权重和偏置.
n m假设, 某模块有 个分支, 每个分支中有 个卷积

和 ReLU函数, 则
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xL=

n∑
i=1

Ri1(wi1xl+bi1)+
m∑

j=2

Ri j(wi jRi j−1+bi j)

 (7)

S反向传播时, 损失函数 的导数, 由链式求导原则得

∂S
∂xl
=
∂S
∂xL

∂xL

∂xl
=
∂S
∂xL

n∑
i=1

rwi1+ r2wi1wi2+ · · ·+ rm
m∏

j=1

wi j


(8)

由式 (8)得:
∂S
∂xl
=
∂S
∂xL

n∑
i=1

 m∑
j=1

r j
m∏

j=1

wi j


 (9)

∂S
∂xL

xL
∂xL

∂xl
xL xl r = {0,1}

wi j i j r j
m∏

j=1

wi j

i j
m∑

j=1

r j

m∏
j=1

wi j


i j

式中,  表示损失函数对模块输出 求导,  表示

对各分支的输入 求导 ,  r 是 R 的导数 ,   ,

表示第 分支中第 个卷积层的权重,  表示第

分支中第 个卷积和 ReLU等函数的导数, 

表示第分支中 个卷积和ReLU等函数的导数和. 式 (7) 和
式 (8)表明改进模块对特征不同程度地抽象变换.
 

Conv1, BN, S, R

(1×3+1), 64, 0 

Conv2, BN, S, R

(1×4+2), 128, 0 

MIM1

Data  

Concat3

concat

Conv4_5, BN, S, R

(1×3+2), 128, 0 

Conv6, BN, S, R

(1×3+1), 512, 0 

Fc7,R,drop7 (0.5)

IP: 384

Fc8, IP: 2 

Loss

Conv3, BN, S, R

(1×3+2), 128, 0 
Pool3 (1×2+2), 128 

Conv4_3, BN, S, R

(1×1+1), 64, 0 

Conv4_4, BN, S, R

(1×3+1), 128, 0 

Conv4_2, BN, S, R

(1×5+2), 96, 0 

Conv4_1, BN, S, R

(1×1+1), 64, 0 

RM2

RM1

MIM2

 
图 9    MIRNet2的结构图

MIRNet2 模块的分支数量多为 2、3、5 个, 比如

pool3/conv3、conv4_1~conv4_5、RM2 和 MIM2 等,
分支中的单元含 1、2、3 个卷积和 ReLU 等操作, 模
块深度适当. 训练过程中, ReLU自动调节梯度衰减, 当
遇到脉搏波次要特征和噪声时, 导数为 0, 梯度不变, 损
失函数未减小, 继续寻找使损失函数减小的梯度下降

路径; 当遇到重要特征, 导数为 1, 梯度减小, 损失函数

减小, 准确率增大, 学习到重要特征. 弱化噪声和次要

特征, 使分支网络提取到重要特征. 各改进模块对特征

进行不同程度地变换, 提取不同层次的高阶特征和前

后文的相关性特征, 保持较低的参数量和运算量. 但是,
模块中的分支也不应过多, 网络宽度和深度应平衡.
2.3   参数量和运算量计算

网络中, 池化层、BN、ReLU、Concat 等参数量

和运算量很小, 相对于卷积层, 可忽略不计. 某卷积层

的参数量 P:

P =C ∗ (K1 ∗K2+1) (10)

OP某卷积层的运算量 :

OP =C1 ∗C2 ∗W ∗H ∗ (K1 ∗K2+1) (11)

C C1 C2

K1 K2

式中,  是该卷积层的通道数,  、 是上下层的通道

数;  、 是卷积核大小, 1 表示一个偏置; W 和 H 是

特征面的宽和高.
由式 (10) 和式 (11) 可知, 参数量取决于通道数量

和卷积核大小; 运算量取决于上下层的通道数量、卷

积核大小和特征面大小.
2.4   性能评价

γ

CNN 的分类性能通过准确率 (Accuracy, ACC)、
特异性 (Specificity, SP)、灵敏度 (Sensitivity, SE)和约

登指数 (Youden’s index, γ)等评价. ACC 表示算法识别

的准确率, 是算法分类性能的综合指标; SP 表示算法

检测出阴性样本 (健康)的能力; SE 表示算法检测出阳

性样本 (亚健康) 的能力;  表示算法避免失败的能力,
其值越大表明算法避免失败的能力越强. 定义和计算

如下:
真阳性 (True Positive, TP): 算法检测正确的阳性

样本数量;
真阴性 (True Negative, TN): 算法检测正确的阴性

样本数量;
假阳性 (False Positive, FP): 算法检测错误的阳性

样本数量;
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假阴性 (False Negative, FN): 算法检测错误的阴性

样本数量.

S E =
T P

T P+FN
(12)

S P =
T N

T N +FP
(13)

ACC =
T P+T N

T P+T N +FN +FP
(14)

γ = S E+S P−1 (15)

3   实验与结果分析

本节介绍了实验环境、网络参数和训练参数, 重
点阐述实验结果与分析等.
3.1   实验环境和参数设置

3.1.1    实验环境

实验环境如表 1所示.
 

表 1     实验环境
 

类别 名称 类型 性能

硬件 CPU Intel Xeon 6核, 1.7 GHz
GPU GTX TiTan X 5TFLOPs

软件
系统 Ubuntu 16.04

深度学习框架 Caffe
注: 运算量单位是每秒万亿次浮点计算 TFLOPs
 
 

3.1.2    参数设置

网络参数: (1) 使用较小的卷积核, kernel_h 为 1,
kernel_w 为 1、3、5 等, 步长 stride_h 为 1, stride_w
为 1 或 2. 随着卷积层数的增加, 通道数和层间连接数

也会增加. 全连接层, 一般不应超过 1024 个连接节点,
否则会梯度爆炸. (2) 网络中的卷积层: convolution_
param 的 weight 和 bias 初始化为“msra”和“false”.
BatchNorm 层中, batch_norm_param {use_global_
stats:false}; Scale 层中, scale_param{bias_term:false},
初始化为 false, 方可在训练中不断优化 batch_norm_
param 和 scale_param 的值, 初始化为 True, 则不会优

化. 全连接层 inner_product_param 中 weight_filler 和
bias_filler分别初始化为“Xavier”和“constant”.

gamma power base_lr momentum

训练参数: batch_size 设为 10, test_iter 设为 500,
test_interval 设为 400, 称为一代 (epoch), Max_iter 设
为 35 000, 完成对测试集所有数据 8~9 次的测试, 共
87 代 .  经实验分析 ,  学习策略 lr_policy 设为“inv”,

是 10–3,  是 0.75,  是 10–5, 

weight_decay是 0.9,  是 5×10–6, 这组训练参数更适于改

进后的网络.

lr = base_lr ∗ (1+gamma∗ iter)(−power) (16)

lr base_lr gamma

lr iter power

式 (16) 中,  是学习率,  是初始学习率, 
是 的衰减系数,  是迭代次数,  是指数. 代入参

数, 简化可得:

lr =
[
105 ∗ (1+10−3iter)

0.75
]−1

(17)

学习率与迭代次数的图像如图 10.
 

10 2 3

6

4

8

10

学
习
率

迭代次数

×10−6

×104

 
图 10    学习率与迭代次数曲线

 

lr iter lr

Loss

base_lr

由图 10 可知,  随 减小, 斜率先大后小,  先快

速减小, 随后缓慢减小.  随着学习率的减少而减小,
先快速找到极小值点, 再缓慢减小学习率找到最小值

点, 即找到准确率最优点. 经过实验,  设为 10–5,
准确率随着迭代次数增大而增大, 大于 10–5 时, 准确率

较低且难以找到最优解, 此设置将更节省计算资源.
3.2   结果与分析

经过实验, 各网络测试结果如表 2所示, 选取相似

网络中性能较好的 CNN9、CNN16、ResNe t2、
GoogLeNet2、IRNet3、MIRNet2 等, 绘制其训练过程

中的测试准确率曲线, 如图 11、图 12和图 13所示.
CNN9: CNN(9L) 是 Hu 提出的网络模型, 用于脉

搏波识别, 但是其只使用了基本的卷积层、池化层和

全连接层. CNN9 相比于 CNN(9L), 每个卷积层中, 包
含 BatchNorm、Scale 和 ReLU, 并在全连接层中含有

Dropout层, 准确率提升了 10.8%. 其中, BatchNorm和

Scale 的主要作用是加速网络训练, Dropout 的主要作

用是避免过拟合, ReLU 有助于提升准确率. 在训练过

程中, ReLU 通过调节梯度衰减, 突出脉搏波重要特

征、次要特征和噪声之间的差别, 增强重要特征在分
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类中的影响, 弱化次要特征和噪声, 提高了脉搏波识别

的准确率. 在此过程中, 未损害重要特征的完整性, 只是

增加对重要特征的高阶变换, 使其在高维空间线性可分.
 

表 2     各网络的分类性能
 

神经网络 SP(%) SE(%) ACC(%) γ(%)
CNN(9L)[14] 75.64 68.99 72.31 44.63

CNN9 82.34 83.98 83.11 66.32
CNN16 85.06 84.21 84.94 69.27
VGGNet 83.91 77.46 83.31 61.37
ResNet1 85.36 84.75 85.53 70.11
ResNet2 87.34 86.58 86.97 73.92

GoogLeNet1 83.17 84.06 83.58 67.23
GoogLeNet2 85.79 83.54 85.45 69.33
GoogLeNet3 84.21 81.82 84.84 66.03

IRNet1 86.37 85.16 86.26 71.53
IRNet2 84.60 87.24 86.72 71.84
IRNet3 87.24 87.65 86.98 74.89
MIRNet1 87.28 86.33 86.91 73.61
MIRNet2 87.85 88.05 87.84 75.90
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图 11    CNN9、CNN16、IRNet3和MIRNet2测试

准确率曲线
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图 12    ResNet2、GoogLeNet2和 IRNet3测试准确率曲线

 

CNN16 和 VGGNet: 相比于 CNN9, CNN16 结构

更深, 准确率提高了 1.83%, 而 VGGNet仅提升了 0.2%.

CNN16比 VGGNet的准确率高出 1.63%, γ 高出 7.9%,
避免失败的能力提高. 图 11 所示, 训练过程中, CNN9
比 CNN16 更快达到稳定, 加深网络使训练速度减小,
但对网络分类性能的提升作用明显. CNN16 有更多的

通道数、更小的卷积核, 网络结构和参数设置也优于

VGGNet.
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图 13    ResNet2、GoogLeNet2和MIRNet2测试准确率曲线

 

ResNet: 相比于 CNN16, ResNet1由 4个简单的残

差模块组成, 网络层数更深, 准确率高出 0.59%, γ 高出

0.84%. 相比于 ResNet1, ResNet2由 3个复杂的残差模

块组成, 跳跃连接的作用更明显, 加深网络, 并未使网

络臃肿, 准确率高出 1.44%, γ 高出 3.81%, 算法避免失

败的能力更高, 对阴性样本和阳性样本的测试性能更

好. 但是, 在实验中, 继续增加残差模块, 使网络更深,
则导致网络训练中断.

GoogLeNet: 3 个改进网络, 分别是 GoogLeNet1、
GoogLeNet2 和 GoogLeNet3, 依次使用了 1、2、3 个

Inception模块. 表 2中, GoogLeNet1和 GoogLeNet3的
准确率都低于 CNN16, 仅 GoogLeNet2 的准确率高于

CNN16, 对比图 11 和图 12, GoogLeNet2 准确率达到

稳定的时间快于 CNN16, 表明在网络深度接近时, 加
宽能改善网络性能. 由表 2 和图 12 可知, ResNet1 和

ResNet2的准确率都高于 GoogLeNet2, 尤其是 ResNet2
比 GoogLeNet2高出 1.52%, 但其准确率达到稳定状态

的速度慢于 GoogLeNet2. ResNet2的网络结构更深, 残
差模块的作用更明显, 加深比加宽对网络性能的提升

作用更明显. 当两个以上的 Inception模块直接相连时,
对脉搏波的分类准确率反而下降.

IRNet: 相比于 ResNet1和 GoogLeNet2, IRNet1和
IRNet2 的分类性能更优, 表明网络融合可以吸收各网
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络的优势. IRNet之间, IRNet3最优, 准确率是 86.98%,
接近 ResNet2 的准确率, 但 γ 高出了 0.97%, 避免识别

失败的能力较好. 图 12中, 对比 ResNet2、GoogLeNet2
和 IRNet3, ResNet2是三者中最深且复杂的, 准确率达

到稳定状态的时间较长; GoogLeNet2的结构相对简单,
特征提取效果在开始时优于 ResNet2, 但稳定后的准确

率低于 ResNet2; IRNet3, 较快达到稳定的准确率, 得益

于 Inception 模块的高效稀疏结构, 减少了参数量和运

算量 ,  保证了特征提取的多样性 .  如表 3 所示 ,  res3
(a,b,c,d) 和 res4(a,b,c)是参数量和运算量增加的主要模

块. 二者在稳定状态的准确率接近, 但 IRNet3 对样本

的测试准确率较稳定, 提高了融合网络的鲁棒性. 当继

续增加 Inception 模块和残差模块时, 训练发生中断.
 

表 3     IRNet3的参数量和运算量
 

序号 IRNet3 参数量 (个) 运算量 (MFLOPs)
1 conv1 128 0.0317
2 IM1 272 1.6824
3 conv2 640 5.0381
4 IM2 1056 6.3713
5 res3(a,b,c,d) 13 568 112.1321
6 res4(a,b,c) 18 944 150.4707
7 conv5 3072 40.8945
8 conv6 4096 4.1943

总计 41 776 320.8151
注: 运算量单位是每秒百万次浮点计算MFLOPs,下同
 
 

MIRNet :  主要有两个改进网络 MIRNet1 和

MIRNet2. 如表 3、表 4、图 14 和图 15 所示, IRNet3
前 4 个层或模块的参数量和运算量分别是 2096 个和

13.1235 MFLOPs, MIRNet2前 4个层或模块的参数量

和运算量分别是 3136 个和 14.9935 MFLOPs, 均大于

IRNet3, 是因为 MIRNet2 使用的卷积核比 IRNet3 更

大, 这使得 MIRNet2 后面的层或模块的输入特征面减

小 ,  为网络总参数量和总运算量降低奠定了基础 .
MIRNet2 的总参数量和总运算量分别是 IRNet3 的

0.483倍和 0.230倍, 残差模块是 IRNet3参数量和运算

量增大的主要原因. 然而, 这并未影响网络的分类性能,
如图 11 所示, 在训练起始阶段, MIRNet2 的准确率上

升快于 IRNet3, 归因于改进模块 pool3/conv3和 conv4_
1~conv4_5等极大地减少了参数量和运算量; 在整个训

练过程中, MIRNet2的准确率高于 IRNet3, 只在部分区

域接近, 得益于改进的 Inception模块 (MIM1和MIM2)
及池化模块 (RM1 和 RM2). 表 2 中, MIRNet2 的准确

率是 87.84%, 分别比 IRNet3和 ResNet2高出 0.86%和

0.87%, γ 分别比 IRNet3和 ResNet2高出 1.01%和 1.98%,
算法避免失败的能力有所提高, 测试性能更加稳定. 综
合分析图 11和图 13, MIRNet2的准确率优于 ResNet2
和 GoogLeNet2, 表明改进的融合网络比使用单一核心

模块的网络性能更优; MIRNet2的准确率高于 IRNet3,
表明改进模块对提升融合网络的性能很重要, 网络融

合不能仅借鉴原有的残差模块和 Inception 模块, 需要

改进核心模块、网络结构等, 否则并不能充分发挥网

络融合的优势. 改进的 Inception模块及池化模块, 能提

取不同层次的高阶特征和前后文的相关性特征, 保持

了较少的参数量和运算量; ReLU是改进模块中每个分

支的最后一层, 训练中自动调节梯度衰减, 进而影响各

分支网络的特征提取, 增加对特征的高阶变换, 而不损

害重要特征的完整性, 使更多在低维空间线性不可分

的特征在高维空间线性可分. 这些提高了融合网络对

脉搏波的分类性能.
 

表 4     MIRNet2的参数量和运算量
 

序号 MIRNet2 参数量 (个) 运算量 (MFLOPs)
1 conv1 256 0.0635
2 conv2 512 4.0305
3 pool3/conv3 512 3.9977
4 conv4_1~conv4_5 1856 6.9018
5 MIM1 1792 6.6519
6 RM1 3072 11.2722
7 MIM2 5120 22.3642
8 RM2 4992 16.9083
9 conv6 2048 1.4418

总计 20 160 73.6317
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图 14    各模块或层的参数量

4   结论与展望

为推动计算机辅助脉诊的临床应用, 需要提高脉

搏波识别的准确率. 通过主波提取、划分周期和制作

hdf5 数据集, 获得 Caffe 可处理的 hdf5 格式的脉搏波
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数据集. 研究了 CNN9、CNN16、ResNet1、ResNet2、
GoogLeNet1、GoogLeNet2、GoogLeNet 3及深度融合

神经网络 IRNet1、IRNet2、IRNet3和MIRNet1等, 根
据脉搏波数据特点和其他网络的实验分析 ,  提出

MIRNet2, 其分类性能最优, 准确率和约登指数分别是

87.84% 和 75.90%, 改造的残差模块 pool3/conv3 和

conv4_1~conv4_5 大幅减少了参数量和运算量, 改进

的 Inception 模块和池化模块, 能提取不同层次的高阶

特征和前后文的相关性特征, 是 MIRNet2 性能提升的

关键. 当网络加深时, 跳跃连接和层间稀疏连接有利于

加速网络训练和避免梯度爆炸; 当网络层数接近时, 适
当加宽网络, 有利于提取更丰富的特征. 但是, 要防止

过多的层间连接和多个复杂模块直接相连, 否则将梯

度爆炸或训练中断. MIRNet2 的分类性能优于现有的

脉搏波识别方法, 相比于 Hu 提出的 CNN(9L) 的准确

率和约登指数, 分别高出 15.53%和 31.27%, 有较大提

升, 将MIRNet2嵌入到云计算平台来识别健康和亚健康

的脉搏波, 这是一个可行的应用场景[17]. 然而, 关于脉搏波

标准数据集构建、GAN及其融合网络用于脉搏波识别

等问题尚未解决, 这些是未来需要深入研究的方向.
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