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摘要
目的:构建和评估一种基于迁移学习和数据增强策略的真
菌性角膜炎镰刀菌属鉴定的智能诊断模型ꎮ
方法:回顾性分析ꎮ 纳入 ２０１７－０３ / ２０２０－０１ 在广西壮族
自治区人民医院眼科行活体共聚焦显微镜检查的真菌性
角膜炎患者的 ２１５７ 张图像构建数据集ꎬ并根据微生物培
养结果对数据集进行分类ꎬ将数据集划分为训练集 １３８０
张、验证集 ３４５ 张和测试集 ４３２ 张ꎮ 采用迁移 学 习
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 网络构建智能诊断模型ꎬ将原始数据
集和应用数据增强策略后的增强数据集所训练的智能诊
断系统进行对比ꎬ最后计算智能诊断系统的特异度、灵敏
度、准确率和受试者工作特征曲线的曲线下面积(ＡＵＣ)
等指标ꎬ评估该系统的诊断效能ꎮ
结果:使用原始数据集训练的智能诊断系统的特异度为
７１.６％ꎬ灵敏度为 ７２.０％ꎬ准确率为 ７１.８％ꎬＡＵＣ 为 ０.７８５
(９５％ＣＩ:０.７４２~０.８２８ꎬＰ<０.０００１)ꎻ使用增强数据集训练
的智能诊断系统的特异度为 ７６.６％ꎬ灵敏度为 ８３.１％ꎬ准
确率为 ７９.９％ꎬＡＵＣ 为 ０.８７６(９５％ＣＩ:０. ８４３ ~ ０. ９０９ꎬＰ <
０.０００１)ꎬ使该智能诊断系统的诊断效能均较前提高ꎮ
结论:通过迁移学习的方式构建出真菌性角膜炎镰刀菌属
的智能诊断系统ꎬ具有较高的准确性ꎬ实现了对真菌性角
膜炎病原菌镰刀菌属的智能诊断ꎬ并进一步验证在原始数
据集有限的情况下ꎬ采用数据增强策略可以提高系统的诊
断性能ꎬ该方法可用于真菌性角膜炎病原学镰刀菌属鉴定
的辅助诊断ꎮ
关键词:迁移学习ꎻ数据增强ꎻ诊断ꎻ真菌性角膜炎ꎻ病原学
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Ｒｅｇｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔｏ: Ｆａｎ Ｘｕ. Ｇｕｉｌｉｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｇｕｉｌｉｎ
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Ｓｙｓｔｅｍｉｃ Ｄｉｓｅａｓｅｓ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎻ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ Ｇｕａｎｇｘｉ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎻ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙꎬ ｔｈｅ Ｐｅｏｐｌｅｓ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ
Ｇｕａｎｇｘｉ Ｚｈｕａｎｇ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎꎬ Ｎａｎｎｉｎｇ ５３００２１ꎬ Ｇｕａｎｇｘｉ
Ｚｈｕａｎｇ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎａ. ｏｐｈ＿ｆａｎ＠ １６３.ｃｏｍ
Ｒｅｃｅｉｖｅｄ: ２０２１－１２－３０　 　 Ａｃｃｅｐｔｅｄ: ２０２２－０４－１２
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ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ ｕｎｄｅｒｗｅｎｔ ｉｎ ｖｉｖｏ
ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｏｐｌｅ’ｓ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｇｕａｎｇｘｉ
Ｚｈｕａｎｇ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｍａｒｃｈ ２０１７ ｔｏ Ｊａｎｕａｒｙ
２０２０ ｗｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｃｕｌｔｕｒｅ. Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｗａｓ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (１３８０
ｉｍａｇｅｓ)ꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ (３４５ ｉｍａｇｅｓ) ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ( ４３２
ｉｍａｇｅｓ). Ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ
Ｖ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｏ
ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ
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ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ
ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｐａｔｈｏｇｅｎ
ｆｕｓａｒｉｕｍ.
• ＫＥＹＷＯＲＤＳ: ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓꎻ ｐａｔｈｏｇｅｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ: Ｈｕａｎｇ ＧＹꎬ Ｔａｎｇ ＮＮꎬ Ｃｈｅｎ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｆｕｓａｒｉｕｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｇａｌ ｋｅｒａｔｉｔｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｇｕｏｊｉ Ｙａｎｋｅ Ｚａｚｈｉ ( Ｉｎｔ Ｅｙｅ Ｓｃｉ)
２０２２ꎻ２２(５):７３６－７４０

０引言
真菌性角膜炎是常见的致盲性眼病之一ꎬ在我国其病

原菌主要为镰刀菌属(７３.３％)和曲霉菌属(１２.１％) [１]ꎬ疾
病的早期诊断和早期治疗至关重要[２－４]ꎮ 角膜活体共聚
焦显微镜( ｉｎ ｖｉｖｏ ｃｏｎｆｏｃａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＩＶＣＭ)检查对真菌
性角膜炎诊断的阳性率较高[５－６]ꎮ 随着深度学习( ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ)的发展ꎬ白内障、糖尿病视网膜病变等眼病[７－９] 的
诊断模型问世ꎮ 本课题组前期通过深度学习结合 ＩＶＣＭ
图像ꎬ构建真菌性角膜炎的智能诊断模型[１０－１１]ꎮ 但是不
同种属的菌丝往往具有相似的形态学特征ꎬＩＶＣＭ 检查难
以区分真菌种属[１２]ꎬ其鉴定方法主要为传统培养ꎮ 镰刀
菌属是最常见的真菌性角膜炎致病菌ꎬ临床预后较差[１３]ꎬ
故早期诊断非常重要ꎮ 本研究结合迁移学习 ( ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ)和数据增强(ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ)ꎬ采用 ＩＶＣＭ 图像
建模对真菌性角膜炎病原菌镰刀菌属进行智能鉴定ꎬ为疾
病的早期诊断和治疗提供依据ꎮ
１对象和方法
１.１对象 　 本研究回顾性收集了 ２０１７－０３ / ２０２０－０１ 期间
在广西壮族自治区人民医院因角膜病行 ＩＶＣＭ 检查(海德
堡 ＨＲＴ ＩＩＩ / ＲＣＭ)的患者 ７６ 例ꎬ收集患者的 ＩＶＣＭ 图像ꎬ
共 ９３８０ 张ꎮ 纳入标准:患眼角膜刮片组织经病原学培养
确认为真菌感染ꎮ 排除标准:(１)检查图像模糊、变形等
图像质量欠佳的患者ꎮ (２)合并其他可能对真菌性角膜
炎造成影响的其他眼部疾病ꎬ如甲状腺相关性眼病、并发
细菌性角膜炎、病毒性角膜炎、角膜营养不良等ꎮ 本研究
遵守«赫尔辛基宣言»ꎬ经医院伦理委员会审核批准(Ｎｏ.
ＫＳ－ＳＹ－２０２０－１)ꎮ
１.２方法
１.２.１图像筛选和分类　 由广西壮族自治区人民医院 ３ 名
经验丰富的眼科医师对收集的图像进行筛选ꎬ筛选出图像
中包含真菌菌丝的图像ꎬ当 ３ 名眼科医师筛选结果一致
时ꎬ则认为该图像中包含真菌菌丝ꎻ当 ３ 名眼科医师筛选

结果不一致时ꎬ由另一名资历超过 １５ａ 的眼科主任医师对
图像进行审核ꎬ最终确定图像是否包含真菌菌丝ꎬ通过上
述步骤最终筛选出包含真菌菌丝的图像共 ２１５７ 张ꎮ 将筛
选出的图像ꎬ根据该患者角膜刮片真菌培养的结果进行分
类ꎬ分为镰刀菌属、黄曲霉菌、烟曲霉菌、刺盘孢、棘盘孢、
毛色二孢菌 ６ 类(图 １)ꎮ
１.２.２图像预处理　 将图像统一处理成正方形图像ꎬ像素
大小为 ３８４×３８４ꎮ 本研究选取标注为镰刀菌属的 ＩＶＣＭ 图
像共 １０８９ 张设置为正样本数据集ꎬ选取标注为黄曲霉菌、
烟曲霉菌、刺盘孢、棘盘孢、毛色二孢菌的 ＩＶＣＭ 图像共
１０６８ 张设置为负样本数据集ꎮ 将正样本和负样本的数据
集分别按比例随机划分ꎬ并组成训练集( ｔｒａｉｎ ｓｅｔ) １３８０
张、验证集( ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ) ３４５ 张和测试集( ｔｅｓｔ ｓｅｔ) ４３２
张ꎮ 其中训练集用于对模型进行训练ꎬ验证集用于在训练
过程中调节模型参数ꎬ测试集则用来最终评估模型的预测
性能ꎮ
１.２.３数据增强　 为了训练得到一个性能良好的深度学习
模型ꎬ训练的数据集至关重要ꎬ需要大量、丰富、代表性好
的数据才能得到识别能力强和泛化能力好的模型ꎮ 在国
内外的研究中发现[１４－１６]ꎬ数据增强策略可以在数据样本
有限的情况下ꎬ改进模型的性能和泛化能力ꎮ 本研究对训
练集进行数据增强处理ꎬ数据增强方法包括垂直翻转、水
平翻转、垂直水平翻转(图 ２)ꎬ使训练集数据增加为原来
的 ４ 倍(表 １)ꎮ
１.２.４迁移学习构建模型　 我们使用迁移学习策略搭建神
经网络模型ꎬ通过比较之前的有关研究[１１]ꎬ我们选择了性
能较好的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 模型的网络ꎬ保留了在
ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预先训练的前部网络和连接参数ꎬ该网
络的前部被用作数据集的固定特征提取器ꎬ最后的全连接
层被移除ꎬ然后我们添加了由 ３ 个全连接层组成的自适应
层在网络的最后ꎬ其中自适应层的输入是 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ －
ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 前部网络的输出向量ꎬ输出是第 ３ 个全连接层
的输出ꎬ其激活函数为 ＳｏｆｔＭａｘꎬ构成了完整的训练模型ꎮ
１.２.５超参数设置　 本研究超参数设置如下ꎬ在进行训练
任务时ꎬ数据分批量进行训练ꎬ训练批大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)设
置为 ４ꎬ表示一次输入用于模型训练的数据量为 ４ꎻ轮
(Ｅｐｏｃｈ)设置为 ２０ꎬ这是根据训练过程中训练集损失率和
验证集损失率的变化确定的ꎮ 损失函数选择交叉熵损失
函数ꎻ优化器采用自适应学习率优化算法(ＲＭＳｐｒｏｐ)ꎬ由
于学习率是非常难以确定的超参数ꎬ因此我们初始学习率
采用默认值 ０.００１ꎬ并在后期通过自适应机制在多次训练
中不断调整学习率ꎬ以确定最终合适的学习率ꎮ 其它初始
参数权重则采用在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 网络模型在
ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练的所获得的权重值ꎬ并通过反向传
播方法对网络的权重进行微调ꎮ
１.２.６评价指标　 通过计算模型的特异度( ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)ꎬ灵
敏度( ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ)ꎬ准确率( ａｃｃｕｒａｃｙ)ꎬ以及绘制受试者工
作特征曲线( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＲＯＣ)ꎬ
并计算曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)对模型的
预测性能进行评估ꎮ 其计算公式为

特异度 ＝ 真阴性人数
真阴性人数 ＋ 假阳性人数

× １００％ ꎬ

灵敏度 ＝ 真阳性人数
真阳性人数 ＋ 假阴性人数

× １００％ ꎬ

准确率 ＝ 真阳性人数 ＋ 真阴性人数
真阳性人数 ＋ 假阳性人数 ＋ 真阴性人数 ＋ 假阴性人数

× １００％ ꎬ

７３７
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图 １　 不同真菌菌属的 ＩＶＣＭ图像(×８００)ꎬ可见大量真菌菌丝(箭头)　 Ａ:镰刀菌属ꎻＢ、Ｃ:其他菌属真菌菌丝ꎮ

图 ２　 经典数据增强策略处理后的 ＩＶＣＭ图像(×８００)ꎬ可见大量真菌菌丝(箭头)　 Ａ:原始图像ꎻＡ１:垂直翻转ꎻＡ２:水平翻转ꎻＡ３:垂
直水平翻转处理的图像ꎻＢ:原始图像ꎻＢ１:垂直翻转ꎻＢ２:水平翻转ꎻＢ３:垂直水平翻转处理的图像ꎮ

表 １　 经过数据增强后各个数据集的数据量大小 张

类别 原始训练集 增强后训练集 原始验证集 增强后验证集 测试集

正样本 ６９７ ２７８８ １７４ ６９６ ２１８
负样本 ６８３ ２７３２ １７１ ６８４ ２１４

　
总计 １３８０ ５５２０ ３４５ １３８０ ４３２

ＲＯＣ 是反映灵敏度和特异度连续变量的综合指标ꎬ以灵
敏度为纵坐标、(１－特异度)为横坐标绘制成曲线ꎬＡＵＣ 表
示其曲线下面积ꎬ一般取值范围为 ０ ~ １.０ꎬ越接近 １.０ꎬ表
示模型的诊断性能越好ꎮ
１.２.７试验环境　 本研究的训练过程是在 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｔ４
Ｔｅｎｓｏｒ Ｃｏｒｅ ＧＰＵ 上进行的ꎬ训练一轮(１ 个 Ｅｐｏｃｈ)平均时
间约 ２９２ｓꎬ处理每张图片的平均时间约 ０.２１ｓꎮ 所有模型
均使用 Ｋｅｒａｓ、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.３ 实现ꎬ程序是用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语
言(Ｐｙｔｈｏｎ ３.７ꎬＰｙｔｈｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ)编写ꎮ

统计学分析:采用 ＳＰＳＳ ２５.０ 统计学软件进行数据分
析ꎬ通过计算模型的特异度、灵敏度、准确率和绘制 ＲＯＣ
曲线来反映模型的诊断性能ꎬ计算 ＲＯＣ 曲线下面积、并与
临界水平 ０. ５ 进行比较ꎬＰ < ０. ０５ 表示差异具有统计学
意义ꎮ

２结果
本研究纳入镰刀菌属的 ＩＶＣＭ 图像共 １０８９ 张和黄曲

霉菌、烟曲霉菌、白色念珠菌、刺盘孢和毛色二孢菌的
ＩＶＣＭ 图像共 １０６８ 张构成原始数据集ꎮ 结合迁移学习的
方法利用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 网络模型构建智能诊断系
统ꎬ该系统的测试结果为真阳性样本 １５４ 张ꎬ假阳性样本
６２ 张ꎬ真阴性样本 １５６ 张ꎬ假阴性样本 ６０ 张(表 ２)ꎬ经计
算显示该系统的特异度为 ７１.６％ꎬ灵敏度为 ７２.０％ꎬ准确
率为 ７１. ８％ꎬＡＵＣ 为 ０. ７８５ ( ９５％ ＣＩ:０. ７４２ ~ ０. ８２８ꎬＰ <
０.０００１)ꎬ见图 ３ꎮ

本研究通过数据增强策略对原始数据集进行扩展ꎬ使
训练集数量增加为原来的 ４ 倍ꎬ构建增强数据集ꎬ并使用
相同的方法构建智能诊系统ꎬ该系统的测试结果为真阳性
样本 １７８ 张ꎬ假阳性样本 ５１ 张ꎬ真阴性样本 １６７ 张ꎬ假阴

８３７
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表 ２　 原始数据集模型的预测结果 张

原始数据集模型的预测结果
图像的真实标签

阳性 阴性
合计

阳性 １５４ ６２ ２１６
阴性 ６０ １５６ ２１６

　 　 　 　 　 　 　 　 　
合计 ２１４ ２１８ ４３２

图 ３　 原始数据集和增强数据集训练模型的 ＲＯＣ曲线ꎮ 　

性样本 ３６ 张 (表 ３)ꎬ经计算显示该系统的特异度为
７６.６％ꎬ灵敏度为 ８３.１％ꎬ准确率为 ７９.９％ꎬＡＵＣ 为 ０.８７６
(９５％ＣＩ:０.８４３~０.９０９ꎬＰ<０.０００１)ꎬ见图 ３ꎮ 我们发现通过
数据增强策略ꎬ该智能诊断系统的诊断效能均较前提高ꎬ
说明该智能诊断系统对镰刀菌属感染的真菌性角膜炎具
有良好的诊断效能ꎬ可用于真菌性角膜炎病原菌镰刀菌属
的智能诊断ꎮ
３讨论

角膜疾病仍然是全世界单眼失明的主要原因ꎬ其中感
染性角膜炎是引起角膜混浊的主要原因[１７]ꎬ真菌性角膜
炎是我国感染性角膜炎致盲的首位疾病[１]ꎬ其处理的关键
因素是及时的诊断和正确的治疗[２ꎬ１８]ꎮ 我们在之前的研
究中利用 ＩＶＣＭ 图像构建了一个基于深度学习的智能诊
断系统ꎬ其对感染性角膜炎中真菌菌丝检测的准确率达到
９６.２％ꎬ实现了对真菌性角膜炎的智能识别和早期诊
断[１０]ꎮ 真菌性角膜炎的治疗主要为抗真菌药物ꎬ目前抗
真菌的药物种类较多ꎬ研究发现不同抗真菌药物的最低抑
菌浓度因真菌菌株而异[１９]ꎬ因此我们在进行抗真菌药物
治疗之前ꎬ对致病真菌进行菌株鉴定十分必要ꎮ 但目前真
菌的种属鉴定仍依赖于传统微生物培养ꎬ耗时久ꎬ无法为
疾病的早期治疗提供依据ꎮ

在本研究中我们采用 ＩＶＣＭ 图像ꎬ利用深度学习的方
法构建智能诊断模型ꎬ通过 ＲＯＣ 曲线计算模型对镰刀菌
属检测的 ＡＵＣ 为 ０.８７６ꎬ说明该智能诊断模型对镰刀菌属
的分类效果很好ꎬ实现了对真菌性角膜炎病原菌镰刀菌属
的智能诊断ꎬ为真菌性角膜炎的早期治疗用药提供重要依
据ꎮ 本研究中构建的智能诊断模型的特异度为 ７６.６％ꎬ在
既往的研究中通过深度学习方法的构建诊断系统对炎症
细胞检测的特异度为 ９９.３１％ [１１]ꎬ对活化树突状细胞检测
的特异度为 ９５. １７％ [１１]ꎬ对真菌菌丝检测的特异度为
９８.３４％ [１０]ꎮ 我们认为本研究中的智能诊断模型特异度不
高的原因可能是因为分辨的任务难度较大ꎬ既往研究中的
炎症细胞在影像上呈小而明亮的高反射圆点ꎬ其特征清晰
稳定ꎬ易于辨别ꎬ而本研究中镰刀菌属和其他真菌菌属的
形态学特征相似ꎬ在 ＩＶＣＭ 图像中难以区分ꎬ训练任务的
难度较大ꎮ 这也提示我们在临床工作中仍需要结合患者

表 ３　 增强数据集模型的预测结果 张

增强数据集模型的预测结果
图像的真实标签

阳性 阴性
合计

阳性 １７８ ５１ ２２９
阴性 ３６ １６７ ２０３

　 　 　 　 　 　 　 　 　
合计 ２１４ ２１８ ４３２

病史、体征等信息进行综合分析ꎬ避免误诊ꎮ
随着计算机技术的发展和医疗行为中产生的大量数

据ꎬ深度学习技术在智慧医疗领域的应用日渐成熟ꎬ卷积
神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)是典型的深度学习
网络模型之一[２０]ꎮ 相比传统的机器学习方法ꎬ卷积神经
网络可以通过分层自动提取有效特征ꎮ 在传统机器学习
的方法中ꎬ比如支持向量机(ＳＶＭ) [２１]等算法ꎬ需要对图像
进行分类和在图像上标注出病变的区域ꎬ而卷积神经网络
可以自动提取有效特征的特点ꎬ为研究人员节省大量的时
间和精力[２０]ꎮ 然而要获得一个准确率高且泛化能力强的
卷积神经网络分类模型ꎬ依赖于在训练过程中大量图像数
据不断的迭代和参数的调整[２２]ꎮ

但是实际的情况是ꎬ我们在临床工作中获得的图像数
据往往是有限的ꎬ而且进行大批量的图像标注和筛选ꎬ需
要耗费大量的人力、物力和时间ꎮ 因此如何利用少量有标
签的样本进行训练ꎬ建立一个性能可靠的模型对目标任务
进行分类和预测是待解决的关键问题ꎮ 迁移学习的提出
正好可以解决这一问题[２３]ꎬ迁移学习指将在其他领域中
学习获得的知识ꎬ迁移到不同但是相关的目标领域中ꎬ解
决新问题的一种新的机器学习方法ꎬ目前在计算机视
觉[２４]、药物发现[２５]等领域的应用取得良好的效果ꎮ 这种
迁移得以实现的基础是两个领域需要具有相同的要素ꎬ在
Ｚｈｏｕ 等[２６]研究中ꎬ他们成功地用基于 ＶＧＧ－１６ 的迁移学
习模型实现了甲状腺结节超声诊断的应用ꎬ获得了较高的
准确率ꎮ 在一项关于青光眼性视神经病变的智能识别的
研究[２７]中发现使用迁移学习的网络模型具有更好的初始
性能ꎬ可以在更短的时间内达到收敛ꎬ并且相比原始模型
而言ꎬ迁移学习模型的预测性能表现能更好ꎮ 但是需要注
意的是ꎬ并不是所有的迁移都能获得理想的效果ꎬ当两个
领域共同的因素越少时ꎬ迁移的难度越大ꎬ甚至可能出现
相反的迁移效应[２５ꎬ２８－２９]ꎮ

数据集对模型的效能有重要的作用[２２]ꎬ为了充分发
挥数据集的作用ꎬ以及最大化利用现有的数据集ꎬ数据增
强是目前应用广泛的一种技术[３０]ꎬ但目前并没有研究验
证过在 ＩＶＣＭ 图像上是否适用ꎮ 有研究显示数据增强能
够提升深度学习模型的准确性ꎬ并减少过拟合[３１－３２]ꎮ 在
高友文等[３３]的研究中ꎬ他们通过图像剪裁、镜像变换等数
据增强手段ꎬ应用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络模型对公开数据集进行识
别ꎬ发现模型的准确率较前提升ꎮ 在本研究中ꎬ我们结合
研究的任务和图像的特征ꎬ尽可能保留了 ＩＶＣＭ 图像中菌
丝的形态特征ꎬ采用了垂直翻转、水平翻转、垂直水平翻转
的方式对图像进行处理ꎬ使用增强数据集训练的模型
ＡＵＣ 从 ０.７８５ 提升到 ０.８７６ꎬ与之前的研究结果相似ꎬ本研
究发现数据增强能够提升模型的准确性和泛化能力ꎮ 此
外ꎬ有学者提出数据增强的方法并不适用于所有深度学习
模型的训练ꎬ不恰当的增强方法反而可能会训练出性能欠
佳的模型[３４]ꎬ因此ꎬ我们选择数据增强手段的时候需要结

９３７
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合本身数据集的情况灵活运用ꎮ
我们采用迁移学习联合数据增强的方法构建出智能

诊断模型ꎬ实现了对真菌性角膜炎的病原菌镰刀菌属的识
别ꎬ为眼科医师的临床诊疗工作提供重要依据ꎮ 相比传统
的形态学、生物学和病理学检查方法ꎬＩＶＣＭ 检查可以直
接多层次立体地观察角膜结构的细胞图像ꎬ省去传统组织
切片、固定和染色等步骤ꎬ为无创性检查ꎬ更利于检查的广
泛开展ꎬ本研究中结合深度学习构建的神经网络模型实现
了对 ＩＶＣＭ 图像病原菌进行智能诊断ꎬ可以即时的提供真
菌性角膜炎患者的致病真菌的鉴定结果ꎬ相比传统的角膜
刮片镜检、角膜刮片培养等检查更快速、方便和经济ꎬ对真
菌性角膜炎的临床治疗具有重要的意义ꎬ也为病原菌的鉴
定提供了新方向和新思路ꎮ

此外ꎬ本研究也具有一定的局限性ꎬ表现在如下方面:
(１)本课题组仅在真菌性角膜炎的 ＩＶＣＭ 图像上研究了这
个问题ꎬ可以在更多的应用场景进行验证ꎮ (２)样本的收
集工作均在同一家医院完成ꎬ未来应进一步进行多中心的
研究和验证ꎬ另外本研究样本量有限ꎬ未来研究将进一步
扩大样本量ꎬ增加数据异质性ꎬ从而训练泛化性更强的模
型ꎮ (３)本研究实现了对真菌性角膜炎病原菌镰刀菌属
的识别ꎬ相比传统真菌培养ꎬ虽然耗时短ꎬ但是无法进一步
进行药敏试验ꎬ为抗真菌药物的选择提供准确科学的依
据ꎬ因此ꎬ真菌培养试验对感染性角膜炎的诊治仍然具有
重要作用ꎮ (４)在进一步的研究中ꎬ我们将结合多模态诊
疗模式ꎬ以期可以进一步改进模型的性能和泛化能力ꎮ

本研究结果显示结合迁移学习和数据增强策略构建
的智能诊断模型ꎬ可以提高模型的效能ꎬ具有较高的准确
性ꎬ实现了对真菌性角膜炎病原菌镰刀菌属的智能诊断ꎬ
有助于更早地判断致病真菌的菌属ꎬ可以快速及时地为医
生提供诊断依据ꎬ对真菌性角膜炎的早期治疗具有重要
意义ꎮ
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