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I 

摘要 

斜视是一种常见且严重的眼科疾病，及时检测斜视有助于其预后和治疗。远程医

疗具有极大的潜力，可以缓解眼科疾病诊断不断增长的需求，是实现及时斜视检测的

有效方法。随着计算机视觉在医学领域的不断发展，特别是深度学习对医学图像的影

响，产生了积极的作用。但是深度学习在斜视检测领域的研究为数较少，主要的局限

在于数据集的缺乏，以及专家医生标注的困难等。 

本论文提出了可以进行斜视检测的框架 RF-CNN，并开发了实现远程医疗的界面

软件。同时我们建立了经过专家医生标注的斜视数据集，实现自动斜视检测。针对软

件使用过程中的缺点，在框架的基础上对网络进行了轻量化，提出了 RF-CNN Lite。

本文首先建立基于 R-FCN 和搭建的卷积神经网络组成的斜视检测模型，然后针对该

模型进行了神经网络轻量化，包括使用计算量更小的深度分离卷积替代原有的普通卷

积操作，把模型的参数量和运算量大为减小，最后通过 PyQt 开发界面软件实现远程

斜视检测。本文的创新点包括：针对斜视识别提出了斜视识别框架；在该框架上对神

经网络进一步轻量化；实现了远程医疗的斜视检测系统。 

 

关键词：斜视识别；远程医疗；轻量化网络；反残差块；深度分离卷积  
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Abstract 

Strabismus is a commonly encountered and serious ophthalmologic diseases, timely 

detection of strabismus contributes to its prognosis and treatment. Telemedicine has great 

potential and can alleviate the growing demand for the diagnosis of ophthalmic diseases, 

and it is an effective method to achieve timely strabismus detection. With the continuous 

development of computer vision in the medical field, especially the impact of deep learning 

on medical images, it has produced a positive effect. However, there are few studies on 

deep learning in the field of strabismus detection. The main limitations are the lack of 

datasets and the difficulty of labeling by experts. 

This paper proposes an RF-CNN framework for strabismus detection, and develops 

interface software for telemedicine. In the meanwhile, we establish a strabismus dataset 

marked by an expert doctor to achieve automatic strabismus detection. In view of the 

disadvantages in the use of software, the network was lightened on the basis of the 

framework, and RF-CNN Lite was proposed. This paper first establishes a strabismus 

detection model based on R-FCN and a built-in convolutional neural network, and then 

performs lightweighting of the neural network for this model, including the use of a 

smaller computational separable convolution to replace the original ordinary convolution 

operation , Greatly reduce the parameter and calculation of the model, and finally realize 

the remote strabismus detection by the development of PyQt interface software. The 

innovations of this paper include: the strabismus recognition framework is proposed for 

strabismus recognition; the neural network is further lightened on this framework; and the 

strabismus detection system for telemedicine is realized. 

 

Keywords: Strabismus Detection; Telemedicine; Lightweight Network; Inverted Residual 

Block; Separable Convolution 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景与意义 

斜视是一种常见且严重的眼科疾病，它的临床症状为双眼未准确对准同一位置[1] 

[2]，这种情况通常发生在儿童时期。斜视是由视神经、大脑或者眼外肌相关问题引起

的[3]。其存在的风险因素包括早产和家族遗传[4]。斜视使得人们遭受痛苦，严重影响

了正常的生活。斜视能够阻止大脑将从双眼接收到的图像进行融合[5]，从而导致弱视。

没有得到及时治疗的弱视眼睛可能会退化，最终导致失明[6]。同样地，在斜视人群中

复视和深度视觉困难更为常见。从而，斜视的诊断和治疗变得越来越重要，其中斜视

检测是第一步也是最重要的一个步骤。 

传统的斜视检测是在医院进行的。医生使用 Hirschberg 检测法[7]来判断患者是否

斜视，具体做法为：将一束光束发送到患者的眼睛中，以验证每只眼睛的反射是否位

于两个角膜上反射的同一位置。它们由专业的眼科医生来进行诊断，这将使诊断变得

昂贵，从而使人们无法进行专业检查。 此外，眼科医生根据他们的经验做出决定，

因此诊断结果是主观的。并且该方法耗时耗力，对专业医生的资源需求较高，不能很

好地满足庞大的斜视患者人群。 

实现远程医疗的斜视检测的研究意义总体来说可以归结为以下方面。相比较于传

统的斜视检测的方法，可以很大程度地节省时间和成本，借助于远程医疗的方法，斜

视患者不再需要实地到医院给专业医生进行诊断，只需要对眼部进行图片拍摄，使得

医生资源需求和诊断耗时大大节省。另外，使用斜视检测系统进行诊断，可以减少专

业医生决策的主观性，从而减少人为错误。 

自从 2012年AlexNet[8]在 ImageNet竞赛中识别准确率以大幅度领先其他方法后，

深度学习被广泛应用于各种图像处理任务中，并取得了突出的效果，其中包括图像识

别、目标检测、图像分割等领域。因此，在实际应用中，考虑用深度学习算法实现斜

视检测的目标，即斜视检测的任务。 

另一方面，当深度学习算法取得的准确率越高时往往需要耗费越大量的计算资

源，包括存储空间和运算时间，这限制了深度学习在移动端和嵌入式端的应用，在配

置较低的电脑中也极大消耗电脑的计算资源。因此，如何对深度学习模型进行轻量化，

并加速其运算时间，也是一个具备挑战性的问题。深度学习在提升准确率的学术研究

上已经硕果累累，而算法模型的轻量化的研究还处于不断探索的阶段，目前尚未在领

域内有权威的算法，因而具有研究意义。 
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1.2 国内外研究现状 

由于斜视检测具有重要的意义，在学术中有所研究，但总体来说数量并不多。其

中，因为斜视数据的特殊性，涉及到患者的医疗数据隐私，这种限制一直未打破，加

上斜视数据需要专业医生的标注，需要耗费大量的精力，因此在学术界并没有公开的

斜视数据集。 

在基于传统的图像识别方法中，主要利用了准确的瞳孔边缘定位以及反射的光亮

特征。瞳孔边缘定位是指利用瞳孔的圆形特征得到中心点，并且得到亮光点位置，其

中主要方法采用边缘检测算法如 Canny[9]，以及形状特征检测算法如霍夫变换[10]等对

其位置进行检测。其他提出的图像方法也是围绕此两种特征，并结合机器学习算法，

通过学习提取更加抽象的特征，或者提出更加高级的特征，通过学习特征来完成斜视

检测的模式识别任务。Almeida[11]利用数字相机整合了多种图像处理方法，通过有监

督学习 SVM 学习瞳孔中心点以及光亮点之间的位置距离特征进行斜视识别。

Valente[12]利用数字视频结合 cover 测试对斜视进行识别。Helveston[13]提出了一种方

法，在没有专业医生的情况下使用医学方法来治疗斜视。为此，数码相机被用于捕获

患者的图像，并且使用计算机将图像通过电子邮件发送给医生，以便可以对图像进行

分析。 

随着深度学习在不同的图像任务得到广泛应用，今年来也有提出用卷积神经网络

进行斜视识别的文章。Chen[14]使用眼动追踪仪器和深度学习算法，通过卷积神经网

络提取眼动追踪数据的抽象特征，最后对斜视与否进行识别。但是此方法只能对满足

拥有专业设备条件的医生有用，并且获取眼动追踪数据耗时耗力，不够便利，推广性

较差。目前并没有结合深度学习算法针对拍摄图片进行斜视识别的研究。此外，以上

方法均是针对算法解决斜视检测的研究，目前针对应用的轻便性的研究较少，对于斜

视检测的研究暂时没有。 

另一方面，由于神经网络中参数量及计算量大，其占用的计算资源较大，包括储

存空间和运算时间，这往往也是在实际应用中制约其发展的瓶颈[15]。因此，针对神

经网络模型的轻量化，显得尤为重要，特别是对端上的应用领域中。其中轻量化的操

作也有很多相关领域的不同方法，包括有人工设计轻量化神经网络模型、神经网络模

型的压缩以及基于神经网络架构搜索(Neural Architecture Search, NAS)的自动化神经

网络架构设计三种方法。人工设计轻量化神经网络模型是指设计更高效的网络计算方

式，其针对的是卷积的计算方法。其中在轻量级神经网络架构的设计领域已经取得了

一定的成果，如 Google 在 2016 年提出的通过深度可分离卷积代替标准卷积的思想，

设计了轻量级网络架构 MobileNet V1[16]，使用深度卷积(Depthwise Convolution)和逐

点卷积(Pointwise Convolution)两个操作，极大地降低了卷积的计算量。旷视科技提出
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了 ShuffleNet V1[17]，其结合了逐点卷积核通道混洗操作，同样地取得了很好的效果。

另外，Google 提出的 Deep compression[18]通过阈值来评估权重的重要程度，删去低于

阈值的权值。并通过剪枝、权值的共享和量化以及哈弗曼编码的操作来达到卷积神经

网络模型的压缩目的。为了使神经网络模型具备更高的压缩比，以保持更好的神经网

络的性能，AMC(AutoML for Model Compression, AMC) [19]使用了强化学习方法来自

动学习模型压缩策略。在神经网络架构搜索领域，MnasNet[20]和 NasNet[21]同样地也

是使用强化学习方法学习神经网络架构搜索策略，以达到在移动端设备上的轻量化神

经网络的自动化构建。与 MnasNet 不同的是，NasNet 提出了基于块的搜索空间，能

够使得搜索的速度大大增加。 

1.3 主要研究内容 

本论文聚焦于斜视检测这一实际应用问题，首先尝试把深度学习的算法应用于斜

视检测，并封装成软件提供给专业医生进行实际场景实验，然后尝试应用卷积神经网

络的轻量化技术，对斜视检测的神经网络模型进行轻量化。主要研究内容如下： 

（1） 研究深度卷积神经网络在斜视检测上的应用。 

（2） 研究轻量化神经网络的方法，介绍人工设计轻量化神经网络模型的理论和

应用。 

（3） 主要介绍深度分离卷积的操作及意义，从空间、时间和准确率层面对比验

证轻量化算法的有效性。 

1.4 章节安排 

根据上面的主要的研究内容，本文的组织结构安排如下： 

第 1 章：绪论。简述斜视检测的背景意义，简述斜视检测算法以及神经网络模型

轻量化算法的研究现状，并要概述文章研究内容。 

第 2 章：深度学习模型理论。介绍深度学习的基本理论与发展，卷积神经网络的

基本组成结构，经典的卷积神经网络以及常用的深度学习框架。 

第 3 章：斜视检测模型的构建。首先介绍了用于图像检测与识别的经典模型

R-FCN 以及手工设计的 CNN 组成的 RF-CNN 框架，然后介绍基于 PyTorch 实现

RF-CNN 并用于斜视检测的实验过程，得到基于 RF-CNN 的斜视检测实验结果。 

第 4 章：斜视检测的模型轻量化。针对斜视检测这一具体问题，提出了可应用的

模型轻量化算法框架。介绍了深度分离卷积算法及其思想，针对 RF-CNN 进行神经

网络模型的轻量化得到 RF-CNN Lite，将其应用于斜视检测。并介绍本实验所采用的

评价指标，对实验结果进行分析。 
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第 5 章：总结与展望。该部分主要是对本文研究工作和实验的总结，同时也是对

以后的研究工作的展望。 
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第 2 章 深度学习模型理论 

在 2012 年 AlexNet 在 ImageNet 竞赛中以非常大的优势超出其他方法，由此开始

深度学习便获得了快速的发展，在图像领域的其他任务中，如目标检测、图像分割等

方向大放异彩，广泛应用于安防、教育、汽车自动驾驶、医疗及新零售等领域，共同

组成了当下的人工智能行业。然而早在上个世纪 80 年代，深度学习的基础算法即是

神经网络就已经被提了出来，从那以后 30 年来不断曲折发展，直到现在成为了热门

的研究领域。相较于传统的机器学习算法，深度学习由于其可解释性较差一直被人们

所诟病，但这并没有妨碍其在各个领域中的应用，以及其相较于其他传统算法显示出

的巨大的性能优势。在计算机视觉领域中的表现尤为突出。下文我们将介绍深度学习

的基本理论及其发展。 

2.1 深度学习的概念和发展 

深度学习的概念是在人工神经网络的基础上得到发展而来，而最早的人工神经网

络则可以追溯到 1943 年提出的人工神经元模型。如图 2-1 所示，该模型将神经元共

分成三个过程：输入信号的加权、求和以及非线性激活[22]。在 1958 年，在人工神经

元基础上发展的感知机[23]被提了出来，该模型在训练数据集中利用了梯度下降的方

法能够不断更新权值。然而，接下来在 1969 年学者[24]提出了感知机存在无法解决非

线性问题，对于最简单的异或（XOR）问题也束手无策，只能够处理线性问题。一直

到上个世纪 80 年代，Hinton 提出了多层感知机以及反向传播算法[25]。1989 年，LeCun

利用卷积神经网络应用于手写数字识别，并得到了较好的识别准确率[26]。但由于神

经网络存在可解释性较差的缺点，以及在网络层数较高的情况下存在梯度消失等问

题，学术界对于神经网络的研究热度慢慢减退。 

 

图 2-1 人工神经元模型 

一直到 2006 年，依然是 Hinton，他作为第一个提出了深度学习概念的学者，同
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样地，这一年也被称为是深度学习元年。在研究中 Hinton 使用了无监督预训练对权

值进行初始化，并使用有监督训练对神经网络进行微调，提出了该套训练方法。并在

此后一直到 2012 年间，学术界对神经网络的研究热情开始恢复，并得到了快速的发

展。2012 年，ReLU 非线性激活函数、以及 Dropout 等方法在 AlexNet 中得到了应用，

并以极大优势的识别准确率超过了其他传统方法赢得了当年的 ImageNet 竞赛。至此

之后深度学习的研究及其应用便呈井喷之势爆发，成为了人工智能的基本算法。一系

列的著名的经典神经网络结构被陆续提出，其中包括 VGG-Net[27]、Inception-Net[28]、

ResNet[29]，到后来提出的轻量级网络 MobileNet、SqueezeNet[30]、ShuffleNet[31]等，

特别是在计算机视觉领域，深度学习的研究被学术界所追捧，得到了极大的发展。 

2.2 卷积神经网络基本结构 

卷积神经网络是构成深度学习的主要算法，简称 CNN(Convolutional Neural 

Network)，其主要由三种结构组成：卷积层、池化层和非线性函数。 

卷积层的操作如图 2-2 所示，输入为原图像或者特征图，通过滑动窗口的操作，

卷积核与输入矩阵中的每一个等大的区域的对应元素一一相乘并进行相加，由此得到

了输出矩阵对应的每一个元素。假设输入为 ，卷积核为 ，输出为 ，卷积操作的数

学公式表示为： 

                      (2-1) 

卷积层的核心思想在于局部连接以及权值共享。局部连接的概念是与传统神经网

络的全连接概念相对的，全连接层的每一个权值都会与每一个输入节点进行相乘，而

局部连接是指卷积核每次只和输入节点的局部进行卷积运算。权值共享是指当卷积核

与不断进行滑窗的输入数据进行卷积时，卷积核的权值一直保持不变。 

 

图 2-2 卷积操作 

池化层与卷积层同理，同样是以一个滑动窗口对输入的局部区域数据进行计算，

不同的是池化层不存在权值参数。在池化操作中最常用的是最大池化，其就是选取窗
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口内最大值，最大池化的设计初衷在于选择最大的特征，从而去掉其他没那么重要的

特征，可以达到减少计算量并加速收敛的目的。池化操作另一种常见池化方式为平均

池化，即计算窗口内的平均值，该池化操作在最后一层卷积层之后比较常见，用以替

换原先的全连接展开。 

上述的卷积层和池化层表示的是线性运算，要对神经网络赋予非线性能力，从而

得到更好的表征能力，需要引入可以实现非线性表达的函数。当前最常见的非线性函

数为 ReLU（rectified linear unit），在 ReLU 之前最为常用的非线性函数为 sigmoid，

sigmoid 的缺点在于其过渡区域小，很容易就会饱和，并且在深层的神经网络中会存

在梯度消失的现象。但是在二分类或者多标签分类问题中，在最后一层神经网络还是

会使用 sigmoid，将数值映射至[0, 1]。Sigmoid 与 ReLU 的数学表达式以及函数图像

如下图所示： 

 

图 2-3 sigmoid 及 ReLU 激活函数 

 此外，与卷积层、池化层以及非线性函数这三种基本结构外，在早期的神经网

络中全连接层同样地被广泛使用。全连接层指的是在一层的神经网络的神经节点都与

下一层的所有节点相连接，如下图所示。全连接层网络结构由早期的多层感知机发展

而来，但是全连接层存在参数量过大、训练困难、容易陷入过拟合等缺点，在现在新

提出的神经网络中多数使用平均池化层用以代替全连接层，由此可以带来减少参数量

的效果。 
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图 2-4 全连接层 

2.3 经典卷积神经网络 

深度学习在 2012 年后呈现爆发式发展，特别地在计算机视觉领域中更是提出了

很多的著名经典卷积神经网络，在不同的图像任务中得到广泛的应用，在图像识别方

向中尤为突出，并且成为深度学习领域研究的基准。 

LeNet-5 作为第一个经典的卷积神经网络，总共包含 7 层，其中包括 2 个卷积层，

2 个下采样层，2 个全连接层以及 1 个为径向基函数的全连接层。如下图所示，输入

为大小为 32*32 的图片，卷积层采用的卷积核都为 5*5，下采用层则是采用平均池化

操作。LeCun 在 1998 年提出的 LeNet-5 网络结构满足卷积神经网络所需要的基本要

素，并在手写字母识别应用中取得不错的效果，当时并没有引起足够的重视是因为存

在其他方法也可以与卷积神经网络的结果相当。 

 

图 2-5 LeNet-5 结构 

2012 年的 AlexNet 的提出标志着深度学习的爆发。该网络的结构一共有 8 层，其

中包含 5 个卷积层，3 个全连接层，和最大池化层。AlexNet 在 ImageNet 竞赛中大放

异彩，该网络对卷积神经网络进行了以下改进：1）在激活函数方面使用 ReLU 代替
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Sigmoid，在一定程度上减缓了梯度消失的问题；2）在训练时应用了 Dropout 技术，

可以随机关闭一部分神经元的作用，能够减少过拟合的影响；3）池化层方面使用最

大池化代替之前普遍使用的平均池化；4）提出 LRN 层；5）提出了多种数据增强的

方法用以缓解过拟合的问题。从上述可以看到 AlexNet 并没有针对卷积神经网络提出

新的实质性的结构，更大程度上是使用了很多的技巧加成，不过正是使用了这些技巧，

相比较于其他传统的算法在准确率上能够以极大的优势胜出。 
 

 

图 2-6 AlexNet 结构 

VGG-Net 的网路结构由 3*3 卷积核和 2*2 最大池化进行堆叠得到，其与 AlexNet

同样地没有改变网络结构，VGG-Net 的卷积神经网络层达到 16 层或者 19 层，该结

构使得识别准确率大大提高。VGG-Net 的创新点在于：1）使用两个 3*3 卷积核操作

替换一个卷积核 5*5 操作，但是参数量比后者更少；2）通过实验证明了网络层数越

多，准确率越高；3）通过预训练模型来对训练模型的参数进行初始化。因为结构简

单而且容易扩展，VGG-Net 不同的领域获得了广泛的应用。 



汕头大学硕士学位论文 

10 

 

图 2-7 VGG-Net 组成 

GoogLeNet，一共包括 4 个版本的网络[28] [32] [33] [34]，是由 Google 提出来的系列

网络。与之前提到的网络相比较，GoogLeNet 的网络层数增加至上百层，在之前的准

确率基础上进一步提高，创新点包括有：如图所示，提出了 Inception 模组，核心点

在于将不同大小的卷积核进行组合使用，这也是体现了多尺度的思想；2）将 3*3 卷

积核分解成 3*1 卷积核和 1*3 卷积核以降低参数量；3）提出了 batch normalization 的

方法，该方法可以对网络训练的收敛可以起到加速的作用，并带有正则化作用，起到

减少过拟合的效果，在往后的发展中 batch normalization 得到了大量的应用，收到了

很好的效果。 
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图 2-8 Inception 模块结构 

ResNet，由残差结构组成的网络，由何恺明提出。如图 2-9 所示，残差结构是指

将输入层和输入层直接进行相加，因为在深层网络中存在梯度爆炸或者消失从而难以

训练的问题，而残差结构很好地解决了这个问题，由于该结构具有简单且实用的特性，

在后来的研究中也被广泛引用。 

 

图 2-9 残差结构 

2.4 常用的深度学习框架 

深度学习的快速发展出了算法理论之外还有一个很重要的原因是 GPU 加速技术

的支持和代码框架的不断发展，GPU 的加速技术可以极大地减少神经网络的训练时

间，深度学习代码框架的不断更新迭代使得研究人员可以更加专注于在算法本身的设

计，而不需要再代码开发和维护的过程中花费更多的时间。下面对几个主流深度学习
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框架的特点进行简单的介绍，包括 TensorFlow、Caffe、Caffe2、PyTorch、MXNet 等。 

TensorFlow 是在 2015 年 Google 发布的深度学习开源框架。它的特点是通过数据

流图（Data Flow Graph）的方式进行计算，计算图中的节点代表数学运算，数据形式

则是以张量（tensor）的形式存储并进行交互。TensorFlow 的底层由 C++进行开发，

提供了 Python、C++、Java 等编程接口。该框架能够支持分布式，可以方便部署在一

台或多台 CPU、GPU 机器中，并且能够实现自动求导，从而不需要使用者单独实现

反向传播并求梯度的功能。但是该框架也存在缺点，由于其实现过于底层化，导致上

层代码在调用方式上不够抽象，使得使用性复杂繁琐。但是 TensorFlow 目前仍然是

使用人数最多且社区最庞大的深度学习框架。 

Caffe，全称为 Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding，是由当时在

加州大学伯克利分校就读的贾扬清主导开发并开源，是最早的几个深度学习框架之

一。Caffe 同 TensorFlow 一样底层开发语言是 C++，该框架的优点是运行效率高，使

用简单，使用时的网络结构定义为文本格式，因此使用起来较为方便。缺点是不够灵

活，使用人员当定义新网络结构时需要在 C++源码中定义好 CPU 以及 CUDA 的运算

规则，从而扩展性较差。 

Caffe2 是继 Caffe 后升级的版本，其继承了 Caffe 的大部分的特点，并针对在应

用和部署上的问题进行了解决。Caffe2 的优点包括轻量级、模块化以及高性能，可以

支持不同的平台，因此对工业场景的适应性更强。缺点在于 Caffe2 的开发者社区还

不成熟，使用文档不够规范化。 

PyTorch，由 Facebook 开发的一套深度学习框架，一经发布就引起大量的关注。

PyTorch 的前身为 Torch，后者是基于 Lua 语言进行开发，在现在 Python 主导深度学

习的开发大环境下，Torch 较为小众。PyTorch 继承了 Torch 简洁高效易用的特点，在

Torch 的基础上对重构了新的模块，增加了自动求导的功能，最终实现了最为普遍的

动态图框架。动态图机制和 TensorFlow 的静态图相比有很多优点，例如可以非常方

便修改动态图中的节点，而在静态图中实现起来则复杂许多。PyTorch 凭借这种简洁

易用的特点，使用人数不断增加，在学术界使用的频率甚至超过了 TensorFlow。 

MXNet 是由 DMLC（Distributed Machine Learning Community）开发并开源的

深度学习库，现在由亚马逊官方推荐。MXNet 的特点有如下，一是支持多个编程语

言封装，包括 Python、R、C++、Go、JavaScript 等，二是支持分布式运算，并且分

布式性能良好，对内存和显存优化相比其他深度学习框架做的更好。缺点在于文档并

不规范，生态圈还不够完善。 

2.5 本章小结 

本章主要介绍了与深度学习相关的知识，包括深度学习的发展，卷积神经网络的
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基本组成结构，经典的卷积神经网络，以及常用的深度学习框架。深度学习的基础为

神经网络，由神经网络发展而来，在学术界的发展曲折，并在 2012 年开始迅速发展。

深度学习的核心为卷积神经网络，其主要由卷积层、池化层和非线性激活函数组成。

经典的卷积神经网络包括 LeNet-5、AlexNet、VGG-Net、Inception Net 和 ResNet 等。

常见的深度学习框架有 TensorFlow、Caffe/Caffe2、PyTorch 和 MXNet 等。 
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第 3 章 斜视检测模型 RF-CNN 的创建 

3.1 斜视图像的检测 

斜视是常见而且严重的眼科疾病，它严重影响着患者的日常生活，常发生于儿童

时期。能够及时地发生斜视并且实施对应的治疗可以很好地改善患者的生活状况。传

统的方法是根据医学领域的检测法对患者进行斜视检测，其所体现的缺点也很明显，

诊断效率低，耗费时间长，以及对专业医生的需求大使得传统的斜视检测弊端更加凸

显。随着技术的进步，现在可以实现斜视检测的自动化，其中一种普遍的方法是通过

相机获得斜视的患者照片后，对斜视进行检测。本论文解决的问题是对相机拍摄的患

者图片进行斜视检测，如下图所示，根据输入的患者斜视图片，经过斜视检测系统，

最后得到斜视检测的结果。 

 

图 3-1 斜视图像检测的目标 

斜视检测是一个特定场景下的图像识别问题，而识别模型的建立从数学角度而

言，即是建立从输入图像到目标输出的映射关系，该问题能够看作是斜视与否分类问

题。具体地，设 为输入的一张图像，存在 使得： 

                         (3-1) 

建立模型的目标就是需要找到合适的关系 。在传统的斜视检测法中， 为利用瞳

孔的中心点与反射光点间的距离与斜视与否之间关系的特征，将输入的每一张图像分

类为斜视与否。在卷积神经网络中，逐层的卷积会遍历输入图像的每个像素，用以提

取像素及其周围领域特征，卷积的操作可理解为在提取特征时融合了传统意义上的形

状及颜色等特征。 

该论文提出了斜视检测模型 RF-CNN，该模型由两个子网络组成，第一个子网络
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用于眼部区域的检测，第二个子网络用于对在第一个子网络裁剪的眼部区域进行斜视

识别。在第一个子网络中，R-FCN[35]用于对眼部区域的检测，该子网络目的是消除

背景的影响，在第二个子网络中，卷积神经网络 CNN 用于对眼部区域的斜视识别。

该斜视检测模型 RF-CNN 基于 PyQt 将斜视检测算法封装至界面软件供医院进行实

验。 

3.2 R-FCN 

3.2.1 目标检测网络简介 

在 2.3 节介绍的经典卷积神经网络全都应用于图像识别，这些经典网络使得深度

学习在计算机视觉领域奠定了坚实的基础。同样在计算机视觉的其他领域中，深度学

习也在其中大放异彩，提出了众多的流行的网络结构。其中如在图像分割领域的

FCN[36]、Unet[37]、Deeplab[38]、Mask R-CNN[39]，人体姿态检测的 OpenPose[40]、cpn[41]，

人脸识别的 DeepFace[42]。本论文所讨论的其中之一目标检测领域也有流行的网络结

构及方法框架，分为两阶段（two-stage）方法，如 Faster-RCNN[34]、R-FCN 等，以及

一阶段方法（single-stage）如 YOLO[43]、SSD[44]等。 

Faster-RCNN 网络是 Ross B. Girshick 在 2016 年提出 RCNN 目标检测系列网络的

最新研究成果，RCNN 网络是深度学习在计算机视觉领域的首次成功应用，后来的深

度学习方法基本都是基于 RCNN 系列网络所设计的网络架构。Faster-RCNN 提出了

RPN（Region Proposal Networks）网络用于生成 region proposals 即区域候选框，通过

一定规则设置不同尺度的锚点（Anchor）在 RPN 的卷积特征层提取候选框来代替

Selective Search 等传统的候选框生成方法，实现了网络的端到端训练，经过 RoI 

Pooling 层，该层收集输入的特征图及候选框，最后根据所得到的特征综合输出候选

框的类别和检测框最终的精确位置。这也是第一个真正意义上的深度学习目标检测算

法。 

R-FCN 由当时在微软亚洲研究院工作的代季峰提出，该网络结构依然是基于

Faster-RCNN 检测框架的研究，但是对该框架的缺点进行了改进，缺点有计算量大，

体现在基础网络的复杂度、候选框数量的多少以及分类和位置回归子网络的复杂度。

R-FCN 提出了通过 position-positive score maps（位置敏感得分图）来解决这个矛盾，

位置敏感得分图通过预测 RoI 中不同部位的类别投票表决产生该 RoI 的类别预测。

R-FCN 沿用了 Faster RCNN 的框架结构，不同的是在 Faster R-CNN 的基础上通过引

入位置敏感得分图，去掉了 RoI-wise subnetwork，直接在位置敏感得分图上利用 ROI 

Pooling 进行信息采样融合分类和位置信息。本工作选取 R-FCN 作为眼部区域检测的

基础网络，对于 R-FCN 的结构将在 3.2.2 小节进一步介绍。 
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2015 年，随着 YOLO 算法的出现，深度学习目标检测算法开始有了两阶段方法

和单阶段方法之分。区别于 R-CNN 系列为代表的两步检测算法，YOLO 舍去了候选

框提取分支（Proposal 阶段），直接将特征提取、候选框回归和分类在同一个无分支

的卷积网络中完成，使得网络结构变得简单，检测速度相较于 Faster R-CNN 也有了

非常明显的提升。 

SSD 于 2016 年提出，对 YOLO 进行了改进，达到了和两阶段方法相当的精度，

同时又保持了较快的运行速度。SSD 也采用了网格划分的思想，和 Faster RCNN 不同

的是它将所有的操作整合 

在一个卷积网络中完成。为了检测不同尺度的目标，SSD 对不同卷积层的特征图

像进行滑窗扫描，在前面的卷积层输出的特征图像中检测小的目标，在后面的卷积层

输出的特征图像中检测大的目标。它的主要特点是：基于多尺度特征图像的检测：在

多个尺度的卷积特征图上进行预测，以检测不同大小的目标，一定程度上提升了小目

标物体的检测精度；借鉴了 Faster R-CNN 中的 Anchor boxes 思想，在不同尺度的特

征图上采样候选区域，一定程度上提升了检测的召回率以及小目标的检测效果。 

3.2.2 模型结构 

首先介绍 R-FCN 的基础网络 Faster-RCNN 目标检测框架，如下图所示，

Faster-RCNN 将目标检测分为两个阶段，第一阶段为 RPN 网络通过一定规则设置不

同尺度的锚点（Anchor）在 RPN 的卷积特征层提取候选框，第二阶段为讲上一阶段

得到的候选框输入进 Rol 池化层进行候选区域特征提取，最终进行框回归和分类。 
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图 3-2 Faster-RCNN 结构 

而 R-FCN 是 Faster-RCNN 的基础上提出改进，其网络结构如图所示，它在第一

阶段提取候选框的操作与 Faster-RCNN 无异，区别在于第二阶段，通常我们的分类是

要增加物体的平移不变性，而目标检测是减少物体的平移变化，通常我们所用的网络

都是 ImageNet 的分类任务训练得到的，在目标检测的时候进行微调。由于得到的初

始模型基于分类任务，那么会偏向于平移不变性，这和目标检测就出现了矛盾。因此，

提出了 position-positive score maps（位置敏感得分图），如果一个 RoI 含有一个类别

的物体，那么作者将该 RoI 划分为 的区域，分别表示该物体的各个部位，比如假

设该 RoI 中含有人这个物体且 ，那么就将“人”划分为了 9 个子区域，top-center

区域毫无疑问应该是人的头部，而 bottom-center 应该是人的脚部，而将 RoI 划分为

个区域是希望这个 RoI 在其中的每一个区域都应该含有该类别 的物体的各个部

位，即如果是人，那么 RoI 的 top-center 区域就必须含有人的头部。而当这所有子区

域都含有各自对应的该物体的相应部位后，那么分类器才会将该 RoI 判断为该类别。

物体的各个部位和 RoI 的这些子区域是“一一映射”的对应关系。 

以上为 position-sensitive score map 设计的核心思想，R-FCN 会在共享卷积层的最

后再接上一层卷积层，而该卷积层就是“位置敏感得分图 position-sensitive score map”，

首先它就是一层卷积层，它的 height 和 width 和共享卷积层的一样，但是它的

， 表示物体类别种数再加上 1 个背景类别，每个类别都有
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个 score maps。RoI 的 个子区域在各个类别的 score maps 上找到其每个子区

域的响应值。后续就是通过位置敏感 RoI 池化操作（Position-sensitive RoI pooling）

找到上述的每个子区域的响应值。最终根据这些响应值就可以得到属于各个类别的概

率以及检测框的长宽及坐标了。 

 

图 3-3 R-FCN 结构 

3.2.2 训练细节 

针对网络权值的初始化的问题，在初始化网络参数时，R-FCN 参考了经典的卷积

神经网络的权值初始化方法，使用均值等于 0，标准差等于 的高斯分布对网络

进行初始化，其中 代表着对应卷积核权值的个数。 

3.3 用 R-FCN 对斜视图像进行眼部区域定位 

3.3.1 训练细节 

该论文首先用 R-FCN 对斜视图像进行眼部区域进行定位。在数据集方面，我们

建立的斜眼数据集包含图像一共 5943 张，其中包含斜视图像 3000 张，正常图像 2943

张。其中用于训练集与测试集各占总图像张数百分之六十与百分之四十，用于训练使

用的图像为 3566 张，测试使用的图像为 2377 张。 

一般而言，输入至神经网络的图像数据需要进行预处理，将其归一化，该做法能

加速损失收敛并减缓过拟合的现象。在这里我们采用了对于图像数据最简单的归一化

方式，具体操作为： 

      (3-2) 

式中的 和 分别是归一化操作的输入和输出， 和 分别是均值和标准差，通常
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根据经验或者取统计值，在这里因为图像数据的范围是[0, 255]， 和 均取为 127.5

能够保证数据可以做到归一化。 

3.3.2 网络及训练的实现 

将 R-FCN 应用于斜视图像的眼部区域的定位，其整体架构如下图所示，在提取

候选框阶段，候选眼睛区域是通过候选框提取网络（RPN）获得的[35]。 在生成候选

的眼睛区域后，R-FCN 会将 RoI 进一步分类为眼睛区域类别或背景类别。 R-FCN 的

最后一层为眼睛区域和背景生成 个位置敏感得分图，这将得到 个 2 通道层。 本

文中， 设置为 3[36]，并且 9 个得分图对眼睛区域或背景进行编码（左上，顶部中心，

右上，...，底部中心，右下）。 然后通过平均 得分对每个 RoI 进行投票，公式如下

所示： 

                       (3-3) 

    其中 是第 个类别的平均响应值； 是在 R-FCN 网络中学习到的参数； 表

示在第 个类别中第 个 bin 中的响应值，其定义如下： 

       

          (3-4) 

    其中 是 个得分图中的一个得分图， 是 RoI 的左上角情

况， 表示 bin 中的像素数。 

    最后，R-FCN 网络通过优化下面损失函数进行训练： 

                           (3-5) 

    其中 表示在[46]中定义的眼部区域边界框回归值， 是分类的交叉熵损

失，定义如下： 

                                    (3-6) 

其中 表示区域候选框的真实标签， 和 分别表示背景区域和眼部区

域。在该网络使用了在线难例挖掘（OHEM）策略用来训练，超参数学习率为 0.0003，

损失函数优化策略使用 stochastic gradient descent（SGD），动量 momentum 为 0.9，网

络输入尺寸均为重调整后的 。 
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图 3-4 用于斜视图像眼部区域定位的 R-FCN 整体结构 

3.4 用 CNN 对裁剪眼部区域进行斜视识别 

3.4.1 模型结构 

斜视检测模型 RF-CNN 中第一阶段由 3.3 节中 R-FCN 对眼部区域进行检测，并

对目标框内眼部区域进行裁剪，第二阶段为得到眼部区域后输入至卷积神经网络进行

斜视识别，结构网络如图所示，卷积层名称后紧跟特征图的通道数，方括号内为卷积

核大小以及步长，“conv”，“maxpool”和“fc”分别代表卷积层，最大池化层和完全

连接层。卷积神经网络是深度学习最常用的基本结构，在 2.3 节中介绍了多种经典卷

积神经网络，在本文中该斜视识别网络由 5 个卷积层、3 个最大池化层、以及 3 个全

连接层组成，如图所示。在卷积核大小的设置上前 3 个卷积层采用了最常见的 卷

积核大小，最后两个卷积层的卷积核大小设置为 ，而最大池化层的卷积核大小设

置为 。 

 

图 3-5 用于对眼部区域进行斜视检测的 CNN 结构 
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3.4.2 数据预处理和网络实现 

将上述的卷积神经网络用于对 3.3 节中裁剪得到的眼部区域进行斜视识别，因此

同样地，数据集包含裁剪眼部区域图像一共 5943 张，其中包含斜视眼部区域图像 3000

张，正常眼部区域图像 2943 张。其中用于训练集与测试集比例为 6 : 4，训练使用的

图像为 3566 张，测试使用的图像为 2377 张。 

对图像数据的归一化上同样采用均值和标准差均为 127.5 的处理方式。针对网络

权值的初始化的问题，使用均值等于 0，标准差等于 的高斯分布初始化网络，

其中 代表对应卷积核权值的个数。 

在训练中针对前两层全连接层使用了 dropout 策略，dropout 率设为 0.5。损失函

数策略使用了 stochastic gradient descent，并使用了 L2 正则化方法，其中权重衰减率

为 。其他的超参数 batch size 为 32，学习率为 0.01，并训练迭代数为 5000。 

3.4.3 斜视检测结果 

为了量化评估斜视检测模型及算法的有效性，我们使用精准率 ，召回率 ，

以及 作为评估指标，其数学定义如下： 

    (3-7) 

    (3-8) 

                                          (3-9) 

     其中 、 、 分别表示测试集中的 True Positive（预测为真真值为真）、False 

Positive（预测为真真值为假）和 False Negative（预测为假真值为真）。AUC 表示 ROC

曲线下的面积，指的是随机给定一个斜视样本和一个正常样本，神经网络输出该斜

视样本为斜视的那个概率值比神经网络输出该正常样本为正常的那个概率值要大的

可能性。对于斜视和正常两个类别均可用上式计算，但由于我们只关心斜视类别，

评估时以上均只是针对斜视类别计算。实验得到以下的评估结果： 

表 3-1 RF-CNN 斜视检测图像结果 

评价指标 TP TN FP FN Se Sp Acc AUC 

RF-CNN 1056 1146 78 68 0.9329 0.9440 0.9326 0.9854 

 

从实验结果看，算法本身具有不稳定因素，选取不同的训练集和验证集数据得到
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的结果差异很大，而且召回率与精准率之间有相对矛盾之处，在同一模型下选定不同

置信度时，召回率高则精准率低，反之亦然。但 的定义中权衡了召回率和精准率

的关系，且通过反复实验可得到不同的验证集的平均 相对稳定，因而我们主要评

估的标准也是所有验证集的平均 。 

允许像素误差的评估方式有工程指导意义，但为了论证像素级分割算法的效果差

异，论文以下的实验仍主要以原始的精准率 ，召回率 ，以及 的原始定义进行

评估。 

3.5 本章小结 

本章我们主要介绍了斜视检测系统 RF-CNN 的建立过程。首先我们介绍了斜视

图像检测的目标，然后我们介绍了在实现这个目标上，使用了深度学习中目标检测与

图像识别领域的方法。接着我们详述了 R-FCN、手工搭建的卷积神经网络的网络结

构以及训练细节。最后我们给出使用上述神经网络进行斜视检测的实验结果。
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第 4 章 轻量化斜视检测模型 RF-CNN Lite 的构建 

4.1 神经网络轻量化的架构 

随着模型参数量的增加，模型的准确率和复杂度也逐步增加，但同时，神经网络

中存在较大冗余。设计更加高效的网络结构对于压缩模型大小、加快运行速度以及减

轻训练难度都能够起到重要的作用。神经网络轻量化架构工分为三种方法，其中包括

神经网络模型压缩算法、基于神经网络架构搜索的自动化神经网络架构设计以及人工

设计轻量级神经网络，下节中将对该三种方法进行介绍。 

由于原始网络中的参数量以及计算量巨大，在医院使用上述软件的过程中存在多

种缺点：1）软件容量大；2）网络模型庞大，前向推导时计算量大，占据电脑大量内

存空间。因此对该斜视检测模型进行轻量化显得尤为重要，本文使用了人工设计轻量

级神经网络方法从参数量和运算量方面优化算法，取得了不错的效果。 

本论文经过实验验证，提出了以下模型轻量化的框架： 

 

图 4-1 模型轻量化框架 

为了评估轻量化的效果，引入神经网络的参数量和计算量的计算方法，参数量主

要为卷积以及反卷积层的权值个数，单个卷积层的计算公式为： 

                         (4-1) 

, 表示卷积核的大小， 表示卷积层输入的通道数， 表示卷积层输出的

通道数。参数量反映的是神经网络占用的存储空间。 

理论计算量以 FLOPs 表示，把一次乘加运算定义成一个 FLOPs，只考虑乘法，

不考虑加法和加偏置，当卷积核的遍历步长为 1 时，单个卷积层的 FLOPs 计算公式

如下： 

                    (4-2) 
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, , , 的含义与上面描述一致， , 表示输出卷积层的分辨率

大小。计算量反映的是神经网络前向推理的时间。 

4.2 神经网络轻量化的架构 

神经网络模型压缩算法根据在不同方面的冗余可分为权重裁剪、权重量化、低秩

分解以及知识蒸馏四种方法对已有的神经网络模型进行压缩，从而降低对空间和计算

能力的需求，最终能够实现在便携设备上的实时运行。以下对该四种方法进行介绍。 

4.2.1 权重裁剪 

权重裁剪指的是去除神经网络结构的权重，从而可以达到压缩模型的目的。在网

络中存在很多的参数是不重要或者不需要的，可以通过权重裁剪的方法去除这些参

数。该方法有两个优点：1）通过减少参数量可以使得储存空间相应地较少；2）在网

络前向计算时由于参数的减少可以使得网络运行时计算量也相应减少，对设备的计算

能力要求也可以降低，从而增加计算速度。 

于 2015 年 Deep Compression 被谷歌提出，该研究通过对权值的重要性进行排序，

使用阈值对小于该阈值的权重进行删减，在实际操作中使用稀疏矩阵对权重进行保存

才能够实现压缩的目的，这种直接对权重进行操作的方法称之为非结构性剪枝。另外

其他的方法如 channel pruning[45]和 Thinet[46]在实现上使用了更简便实用的方法，都是

通过特征图的重新构造来对权值的重要性进行评估，关于误差最小化的问题，其中

channel pruning 和 Thinet 分别使用了 Lasso 回归（L1 正则化）和贪婪方法来解决。 

4.2.2 权重量化 

权值量化指的是使用更少的计算机位数（bit）对权重或者激活值进行储存。在

Deep Compression 中使用的是权值共享的方法，通过非监督方法聚类的方式来确定权

值的中心，并使用该中心替代原有的权值，因此可以只需要保存这些聚类中心就能够

达到压缩的目的。另一种方法为将神经网络的权值只用+1 和-1 来表示，这样可以很

大程度地减少储存空间并加快网络前向计算的速度。一般做法上为对 32 位浮点数表

示的权值使用更低位数的整型[47]、浮点数[48]或者定点数来表示。 

4.2.3 低秩分解 

低秩分解的方法主要是通过对卷积核进行分解以减少冗余，其关键点在于如何对

卷积核的参数进行排列，并确定在哪个维度上对秩进行约束。低秩分解通常对矩阵或

张量以及其运算以更少的秩来表示[49]，该方法一般是使用奇异值分解的方法来对矩

阵进行分解。在张量计算时使用更少的秩的张量计算来替代，因此低秩分解的研究关

键在于使用多少秩来表示原矩阵或者张量。 
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4.2.4 知识蒸馏 

和其他的压缩或者加速的方法不同的是，知识蒸馏是建立一个“学生”网络来去

拟合“教师”网络分布的方法，将“教师”网络学到的知识通过迁移学习的方式指导

“学生”网络学习，一般来说，“教师”网络是一个较大的网络，而“学生”网络是

一个轻量级的网络。其为利用不同大小网络之间的知识传递，而不是像传统方法一样

直接去训练一个轻量级网络。 

Hinton 首先提出了知识蒸馏的概念，让小网络在学习分类目标的同时，也尽量拟

合大网络对不同类别的分类结果[50]，其思路是根据训练好的模型包含的类别信息，

通过迁移学习来提高小网络的准确率。 

4.3 基于神经网络架构搜索的自动化神经网络架构设计 

神经网络架构搜索(Neural Architecture Search, NAS)是指根据某种搜索策略，在特

定的搜索空间内，最终自动设计出解决特定任务的高性能神经网络架构。神经网络架

构搜索共分为三部分，分别是搜索空间，搜索策略和性能评估策略。搜索空间定义了

用以构建神经网络的基本架构单元，不过根据不同的特定任务可以利用其先验知识进

而缩小搜索空间的大小。搜索策略指的是在指数级甚至无限大的搜索空间中如何能够

搜索到用于解决特定任务的神经网络架构，并解决在神经网络中不同层或者不同模块

之间的连接方式以及参数等问题。性能评估策略指的是高效、准确地对神经网络的性

能进行度量. 

神经网络架构搜索的优点在于可以不用通过人工设计轻量化的神经网络架构，可

以自动化地实现新的神经网络架构并在性能上优于前者，但是缺点也是非常地明显，

巨大的资源和时间消耗并不适合资源匮乏的研究者，像谷歌这种科技巨头占有巨大的

优势。 

4.4 人工设计轻量级网络 

不同于神经网络模型压缩算法以及基于神经网络架构搜索的自动化神经网络架

构设计，人工设计轻量级神经网络主要是针对卷积运算重新设计更加高效的网络单

元，从而损失网络性能相对较小的条件下减少网络参数量，从而提升网络的运行速度。

在本文提出对斜视检测模型的轻量化中，采用的是人工设计轻量级神经网络的方法。

人工设计轻量级神经网络主要从减少卷积核的冗余、减少输入特征的通道数，设计更

加高效的模块三个方面来进行研究，对三个方面介绍如下： 

4.4.1 使用小卷积核代替大卷积 

通过多层小卷积核替代一层大卷积核可以有效减少网络的参数，在 2.3 节中介绍
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的 VGG 网络中，使用 卷积核代替  和  大小的大卷积核，对于一个大小

的感受野，可以通过两层 大小的卷积实现。对于一个 的卷积核可通过

三层 卷积实现，如下图所示： 

 

图 4-2 模型轻量化框架 

在参数量上， 大小的卷积核参数量为 25，而两层 的卷积核参数量为 18，

参数量相比减少了 28%的。从浮点运算数角度，针对输入大小为 的特征，

输出为 大小的特征图时，Flops = 2，而两层卷积的 计算

量也可以相应的减少。并且两层 卷积可以合并为两层非线性层，对比一层大卷积

核的非线性能力更强。 

在[51]中提出将一个 的卷积操作分解为连续的 和 的卷积，分解之后

参数量和 FLOPs 相比之前都减少了 33%。[52]中提出使用大的 卷积核能够增加感

受野，并且为了减少计算量，使用两层 和 的卷积进行代替，最后参数量以及

FLOPs 都减少为原来一半。 

4.4.2 限制中间特征通道数 

在 4.1 节 中 介 绍 到 对 于 不 带 bias 的 标 准 卷 积 操 作 ，

，运算量受到输入通道数 和卷积核数量

的影响。通常来说卷积核数量表示提取的特征通道数量，降低会影响网络的准确率，

因此可以选择降低输入通道数  来减少运算量。在 SqueezeNet 中提出了 Fire 

module，如图所示，该模块可以在保证准确率的同时降低计算量。该模块共分为两部

分，压缩层(squeeze)层和扩张层(expand)层，通过减少 squeeze 层的通道数量来降低

整个模型需要的计算量。与 AlexNet 相比在获得相同性能的情况下模型大小压缩近

50 倍。 

4.4.3 分解卷积计算 

对于标准的卷积操作为使用一个卷积核作用在输入的特征图所有通道上，这样做
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不但导致模型的参数量较大，而且当合并所有通道的卷积运算会存在冗余很大。通过

分组卷积的操作，ResNeXt[53]将多个分支合并为一个分支，和标准的 ResNext 在消耗

相等计算量情况下，准确率更高。 

在 MobileNet V1 中提出了深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution)，该

操作对标准的卷积操作进行了分解，如图所示。深度可分离卷积(Depthwise Separable 

Convolution) 可 分 为 深 度 卷 积 (Depthwise Convolution) 和 逐 点 卷 积 (Pointwise 

Convolution)两个操作。深度卷积(Depthwise Convolution)对于每个输入通道采用不同

的卷积核，即一个通道对应一个卷积核，卷积操作是按照通道进行分解的，然后分别

做卷积操作，这样相当于收集了每个通道的空间特征；逐点卷积(Pointwise Convolution)

是卷积核大小为 1*1 的标准卷积，作用在输入的所有通道上，将来自不同通道的特征

进行融合，相当于收集了每一个点的特征。 

对于标准卷积可以知道计算量为 ，而两步的深度

可分离卷积的计算量为 ，与前面

的标准卷积的计算量相比得到计算量大致只有原来的 1/9。 

我们常用的卷积核大小一般为 ，可以得到一个普通的深度可分离卷积的计算

量为 ， 为输入特征通道数， 

和 为输入特征高和宽， 为当前层卷积核数量。一般来说 远大于 9，因此，

深度卷积的主要计算量集中到 1*1 的逐点卷积运算中了。针对这个问题，ShuffleNet

提出了 Group 逐点卷积，对逐点卷积进行分组卷积操作，用以减少逐点卷积操作方

面的计算量消耗，如下图所示。 

ShuffleNet 首先对输入通道进行分组，并在每个组中进行单独的卷积运算操作，

如果单纯对分组卷积操作进行堆叠，会导致各个组之间的信息无法流通，从而影响网

络的表征能力。为了让分组卷积能够和其他分组产生的特征进行交流，ShuffleNet 提

出了混洗(Shuffle) 操作，对来自不同组的特征进行重新排列，使得在新的分组中包含

来自之前各个组的特征，从而保证了各个组之间的信息流通，提高了网络的特征表达

能力。 

ShuffleNet 使用混洗(Shuffle)操作和分组逐点卷积(Group Pointwise Convolution)组

合成 ShuffleNet Unit。当输入特征的大小为 时，而 Bottleneck 的通道数为

时，经典的残差网络 ResNet 单元的计算量为  

FLOPs ， 而 经 过 轻 量 化 后 的 ResNeXt 的 计 算 量 FLOPs 为

，而与此同时 ShuffleNet 单元相比 ResNeXt 进一

步将计算量 FLOPs 减小为 。最后 ShuffleNet

在与 AlexNet 获得相同准确率的情况下比后者快 13 倍。 



汕头大学硕士学位论文 

28 

 

图 4-3 ShuffleNet Unit 结构 

为了能够在保持网络规模的前提下进一步提高网络的性能，后来提出了

MobileNet V2[54]该网络引入了残差结构，并对残差结构进行了设计，得到反残差结构。

首先，因为深度卷积本身并不能改变特征的通道数，而且在输入通道较少的情况下提

取特征能力较差，因此在残差分支中使用逐点卷积来先增加后减少特征通道数，使得

深度卷积层作用在高维的特征之中，与之前经典的残差分支刚好相反。其次，在高维

的空间中激活函数可以有效的增加非线性能力，但是在低维空间中会破坏特征的表达

能力，因为第二个逐点卷积起到了降维的作用，所以去掉第二个逐点卷积之后的激活

层，也就是相当于使用了线性的 Bottleneck，如下图所示。由于增强了网络的表征能

力，MobileNet V2 达到与 MobileNet V1 相同的性能时计算量只有后者的 2/5。 
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图 4-4 普通残差网络结构 

 

图 4-5 Bottleneck 结构 

4.5 用反残差结构对模型进行轻量级设计 

在本论文的斜视检测模型 RF-CNN 中，由负责眼部区域检测的 R-FCN 和负责对

裁剪眼部区域进行斜视识别的 CNN 级联组成。本文中我们使用反残差结构分别对

RF-CNN 模型中两个阶段进行改造，下面章节分别介绍如何使用反残差结构对模型

RF-CNN 进行轻量化设计，最终得到轻量化斜视检测模型 RF-CNN Lite。 

4.5.1 眼部区域检测网络 R-FCN 轻量化设计 

在设计轻量级神经网络时，考虑使用反残差结构对斜视检测模型进行改造，在前
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半部分的 R-FCN 中，位于候选框提取网络前面的基础分类神经网络负责对输入图像

进行特征提取，后面再将共享特征输入至后面的 RPN 网络和 RoI-wise subnetwork 中，

最后得到目标分类及检测框的位置坐标。在第一部分中，基础网络用来在整张图像上

做比较耗时的卷积操作，这些操作与候选框无关，是计算共享的，第二个用来产生候

选框的网络以及第三个用来分类或进一步对检测框进行回归的网络则是和每一个候

选框有关系的，每一个候选框必须单独进行后面的卷积计算，衔接在候选框提取网络

和最后一部分网络之间的是 ROI Pooling。我们希望的是耗时的卷积操作都尽量移到

第一部分的网络中去。因此，最直接的想法是对第一部分的基础网络进行改造，使用

4.2 节中的反残差结构替代该部分的基础网络，如下图所示。 

 

图 4-6 R-FCN 轻量化网络结构 

在 R-FCN 中该部分的基础网络为 ResNet-101，参数量以及计算量都十分巨大。

在本工作中，在设计由反残差结构组成的卷积神经网络时，网络的层数、中间特征通

道数如下表所示，其中 为反残差结构中升维的膨胀系数， 为输出通道数， 为

bottleneck 重复次数， 为步长。该轻量化网络输入的图片分辨率重调整为 ，

并由 1 个卷积层、5 个 bottleneck 模块以及 1 个 卷积层组成，在网络中共包含下

采样 4 次，每次下采样后接下来除了第一个卷积层外均把特征图通道数翻倍。 
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表 4-1 R-FCN 基础网络的替代网络结构 

Input Operator t c n s 

256*256*3 Conv2d - 32 1 2 

128*128*32 bottleneck 1 16 1 2 

64*64*16 bottleneck 6 32 2 2 

32*32*32 bottleneck 6 64 3 2 

16*16*64 bottleneck 6 128 4 2 

8*8*128 bottleneck 6 256 3 1 

8*8*256 Conv2d1*1 - 1024 1 1 

 

在进行对比实验时，基础网络使用了业界内提取特征能力较强的 ResNet50 以及

ResNet101 两个版本的经典残差网络，与使用反残差结构组成的卷积神经网络进行比

较，实验结果对比如下图所示，其中 Average Precision 表示平均精度，Param memory

表示参数所占的储存空间，flops 表示模型进行前向计算时的浮点运算数，time/img

表示每张图片的检测时间： 

表 4-2 R-FCN 与轻量化后的 R-FCN 实验结果对比 

Network Average 
Precision 

Param 
memory 

flops 
 

time/img(Titan 
Xp) 

R-FCN + ResNet50 86.52% 122MB 79 GFLOPS 0.12sec 

R-FCN + ResNet101 88.27% 194MB 117 GFLOPS 0.14sec 

R-FCN + Inverted residual 
block  

84.64% 22MB 2 GFLOPS 
 

0.09sec 

 

从上表中显示的实验结果来看，使用反残差结构的卷积神经网络作为 R-FCN 的

基础网络相较于使用普通卷积层平均精度损失 4%左右的情况下，在参数储存空间上

从 ResNet50 的 122MB，ResNet101 的 194MB 下降至 22MB，在参数量上从 ResNet50

的 79GFLOPs 以及 ResNet101 的 117GFLOPs 下降至 2GFLOPs，轻量化后的效果明显。

并且对眼部区域的检测速度进行了对比，从使用 ResNet50 的 0.12 秒以及 ResNet101

的 0.14 秒每张的检测速度下降至 0.09 秒，检测速度提升明显。 
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4.5.2 斜视识别网络轻量化设计 

针对第二部分中对裁剪眼部区域进行斜视识别的卷积神经网络，对其进行轻量化

与改造后的 R-FCN 级联组成新的轻量化斜视检测网络 RF-CNN Lite。在 RF-CNN 的

该部分网络中，由 5 个卷积层、3 个最大池化层、3 个全连接层组成，一共包含下采

样 3 次。全连接层的层数过高导致该网络所占的参数量以及计算量的负担过大，因此

同样地使用反残差结构对该网络进行替代，网络结构如下表所示，其中参数代表的含

义与前面眼部区域检测网络一致。该网络由 1 个卷积层、4 个 bottleneck 模块、2 个

1*1 卷积层以及 1 个平均池化层组成，在网络中共包含下采样 4 次，同样地除了第一

个卷积层外均把特征通道数翻倍，并针对原来的 3 个全连接层使用平均池化层以及

1*1 卷积层来替代，极大地减少了参数量以及计算量。 

表 4-3 轻量化后的 CNN 网络结构 

Input Operator t c n s 

224*224*3 Conv2d - 32 1 2 

112*112*32 bottleneck 1 16 1 2 

56*56*16 bottleneck 6 32 2 2 

28*28*32 bottleneck 6 64 3 2 

14*14*64 bottleneck 6 128 4 2 

7*7*128 Conv2d1*1 - 1024 1 1 

7*7*1024 Avgpool7*7 - - 1 - 

1*1*1024 Conv2d1*1 - 2 - - 

 

在进行对比实验时，使用了反残差结构组成的卷积神经网络进行比较，实验结果

对比如下表所示： 
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表 4-4 轻量化后的 CNN 实验结果对比 

Network Param mem flops TP TN FP 

CNN(普通卷

积层) 
51MB 2GFLOPs 1085 1146 78 

CNN(反残差

结构) 
16MB 579 MFLOPs 1012 1161 115 

 FN Se Sp Acc AUC 

CNN(普通卷

积层) 
68 0.9329 0.9440 0.9326 0.9854 

CNN(反残差

结构) 
89 0.8980 0.9288 0.9163 0.9742 

 

从实验结果来看，使用反残差结构的卷积神经网络在参数储存空间上显示出明显

的优势，使用普通卷积层的神经网络参数占用的空间为 51MB，而轻量化后的神经网

络参数储存空间仅为 16MB，仅为前者的三分之一。针对卷积神经网络在前向计算时

的浮点运算量指标，使用了普通卷积层的神经网络所占运算量为 2GFLOPs，相反地

使用了反残差结构的神经网络运算量仅为 579MFLOPs，为前者的四分之一，取得了

不错的轻量化结果。在斜视检测的结果指标上看，主要从敏感度、精确率、准确率以

及 AUC 四个方面进行对比，使用反残差结构的神经网络相比于普通卷积层的神经网

络，敏感度下降了 2.4%左右，精确率下降了 1.5%左右，在准确率上下降了 1.6%左右，

AUC 则是下降 0.11。上述轻量化的操作可以使得斜视检测在准确率损失 2%以内可以

达到参数量减少三分之二，计算量减少三分之二的效果。 

4.6 本章小结 

本章我们首先介绍了神经网络轻量化架构的三种方法包括神经网络模型压缩算

法、基于神经网络架构搜索的自动化神经网络架构设计以及人工设计轻量级神经网

络，并总体介绍了应用斜视检测算法的轻量化框架 RF-CNN Lite，接着我们介绍了反

残差结构的设计思想和原理，针对轻量化框架第一阶段眼部区域检测的轻量化操作，

主要讲解了使用反残差结构对 R-FCN 检测模型的基础网络进行设计，最后对第二阶

段进行斜视检测的卷积神经网络同样使用反残差结构进行设计，给出了轻量化前后的

实验结果对比。从实验结果来看，本论文提出的斜视检测轻量化框架在准确率损失

2%以内可以使得参数量和计算量减少为原来的三分之一。
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第 5 章 总结与展望 

5.1 本文总结 

本文工作主要是针对斜视检测能够在医院进行远程医疗的实现而展开。斜视是最

常见的眼科疾病之一，能够及时对患者进行斜视检测非常重要，随着技术的不断发展，

实现斜视检测的自动化是目前发展趋势。斜视检测的目标是通过拍摄的照片从而判断

患者是否斜视。本文的工作包括搭建斜视检测的模型，并针对该模型进行轻量化的工

作，具体如下： 

（1） 对斜视检测问题进行了分析，与当前流行的深度学习算法联系起来，探究

了应用于图像分类的主流深度学习方法，选择了 R-FCN 以及卷积神经网络进行复现

和修改，将其应用于斜视检测问题的模型 RF-CNN 构建，最终得到不错的实验结果。 

（2） 对斜视检测的模型 RF-CNN 提出了轻量化的框架 RF-CNN Lite。对之前构

建的模型 RF-CNN 第一阶段眼部区域检测的神经网络先进行轻量化设计，再对第二

阶段的斜视识别的卷积神经网络进行轻量化设计。在对第一阶段进行轻量化步骤中，

使用了反残差结构进行设计代替了 R-FCN 中的基础网络，并紧接着对第二阶段中斜

视识别的卷积神经网络同样使用反残差结构进行轻量化设计，得到比 RF-CNN 更加

轻量化的斜视检测模型 RF-CNN Lite。 

5.2 未来工作和展望 

在本研究工作中，因为研究的资源和时间限制，以及侧重点等原因，当前的研究

工作存在一定的局限性，在以后的研究中有以下改进空间： 

1. 训练数据可以采用更加丰富多样的图像以拓宽模型的应用场景。本文采用的数

据集只针对去医院就诊的患者，对其他应用场景的数据的泛化性能并不是很好。此外

本文未采用太多的数据增广方式，对于一些特殊场景可以预见数据的增加可以进一步

提高模型的准确率。 

2. 采取轻量化设计后的斜视检测系统 RF-CNN Lite 在测试集上的准确率下降至

91%，仍有较大的提升空间，可以采用其他提取特征能力更强的网络进行实验结果验

证，以进一步提高斜视检测准确率，满足医生的诊断准确率的标准。  

3. 可以使用其他的神经网络轻量化方式验证模型效果，如基于神经网络架构搜索

的自动化神经网络架构设计、神经网络模型压缩算法。当前只使用了人工设计轻量级

神经网络方式对模型进行轻量化设计，并进行轻量化效果验证。
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