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基于注意力机制的视频眼震图分类算法研究

周浩军，赵晓丽*，高永彬，李海波，程若然
上海工程技术大学电子电气工程学院，上海 201600

摘要 现有的良性阵发性位置性眩晕视频眼震图分类算法存在以下不足：人工提取的特征主观性和局限性强；眼球的轴

向转动特征提取困难；仅能区分正常人群和患者，或对简单的眼震进行分类。针对上述问题，提出了一种基于注意力机

制的视频眼震图分类算法。以轻量级模型三维 MobileNet V2为基础网络进行特征提取，在全局细节特征、时空信息丰富

的网络低层引入全局时空注意力模块，融合眼球震颤空间信息和帧间时序信息；在网络高层引入时空通道注意力机制，

筛选高级语义特征；采用带有类别调制系数的交叉熵损失函数对网络进行训练，有效缓解了类别数量不平衡的问题。在

复旦大学附属眼耳鼻喉科医院提供的包括 66种类别的视频眼震图数据集上进行了实验，所提算法的分类准确度达到

90. 08%，各类别的平均精准度、召回率、F1-score分别为 90. 50%，92. 00%，90. 40%，表明了所提算法的优越性。
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Video Nystagmus Classification Algorithm Based on Attention Mechanism
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Abstract The existing classification algorithms for benign paroxysmal positional vertigo video nystagmus have the
following shortcomings. The features extracted manually are subjective and limited; the feature extraction of axial rotation
of eyeballs is difficult; it can only distinguish between normal people and patients or classify simple nystagmus. To
overcome the above shortcomings, a video nystagmus classification algorithm based on attention mechanism is proposed.
Based on the lightweight model three-dimensional MobileNet V2, a network is used for feature extraction, and the global
spatiotemporal attention module is introduced at the lower level of the network with rich global detail features and
spatiotemporal information to integrate the spatial information of nystagmus and the temporal information between frames.
The attention mechanism of the spatiotemporal channel is introduced to the high-level network to screen high-level
semantic features. The cross entropy loss function with category modulation coefficient is used to train the network, which
effectively alleviates the problem of imbalance in several categories. Experiments were conducted on 66 types of video
nystagmus datasets provided by the Eye and ENT Hospital of Fudan University. The classification accuracy of the
proposed algorithm reached 90. 08%, and the average accuracy, recall, and F1-score of each category were 90. 50%,
92. 00%, and 90. 40%, respectively, indicating the superiority of the proposed algorithm.
Key words medical optics; image processing; medical image processing; video nystagmus classification; spatiotemporal
attention mechanism; benign paroxysmal positional vertigo; three-dimensional convolutional neural network

1 引 言

相关研究表明，近年来我国的耳科和神经科门诊

中，良性阵发性位置性眩晕（BPPV）的发病率高，且呈

逐年上升趋势，终身患病率为 2. 4%［1-3］。持续的未经

治疗的 BPPV会严重影响患者的日常生活，BPPV患

者眼球震颤的特征分析对 BPPV的诊断至关重要，临

床诊治中一般通过位置实验来获取眼震信息［4-5］。视
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频眼震图技术（VNG）可以显著提升 BPPV眼震的检

出率［6-8］。诊断时，医疗人员需逐个观看 VNG视频，分

析眼震的方向、频率、强度、持续时间和强弱变化等特

征，这对医生的要求较高，非常容易受到医生经验、主

观判断和疲劳程度的影响。随着计算机技术、深度学

习的兴起［9］，对比人工诊断方式，计算机辅助的诊断判

断客观、效率高、临床应用价值高［10］。

为提取眼球运动特征，文献［11］和文献［12］采用

圆形算子来检测瞳孔位置，但是对理想瞳孔边缘和噪

声点之间的分割精度较低。文献［13］采用马氏距离技

术消除噪声，得到较好的瞳孔提取结果，但对于眼球轴

向转动的检测效果不佳。机器学习出现以后，针对传

统算法的弊端，文献［14］从患者眼震视频中提取时间、

频率特征和旋转角波形等特征，将其输入卷积神经网

络（CNN）进行特征分类，并判断受试者所患疾病。文

献［15］提出了一种基于机器学习的眼球震颤角位移矢

量特征分析方法，该方法通过 Fuzzy C-Means（FCM）

聚类算法对前庭疾病进行分类。为了选择更好的特

征，文献［16］使用 Fisher线性判别器分析法选择更有

效果的特征，并输入多层感知机获得患者和健康测试

者的分类结果。文献［17］将传统算法提取出来的尺寸

为 3×10的特征矩阵作为 CNN的输入，该方法可以区

分在水平、竖直和轴向方向的典型眼球震颤，但对于轴

向转动的判断误差敏感性较大。文献［18］在分割瞳孔

并 提 取 眼 球 旋 转 角 度 后 ，基 于 Empirical Mode
Decomposition（EMD）方法进行特征提取，最后使用

深度神经网络对正常测试者和患者进行分类。文献

［19］使用四个测试程序和一个瞳孔跟踪程序来实现眼

震特征的选择和分类，再通过线性判别分析进行缩减，

最后使用稀疏表示法将其分为三种前庭疾病和正常病

例。文献［20］提出了一种基于 CNN的眼震识别方法，

该方法引入 Hough变换和轨迹追踪提升网络的鲁棒

性，为了利用运动眼球的光流信息，还采用了基于扭转

感知的双流识别网络，可以对扭转眼震进行识别，但识

别精度不高。

传统方法只能向医生提供精度不高的瞳孔跟踪

数据，现有的基于机器学习和深度学习的方法也存在

着以下不足：1）均依靠人工提取特征，再将特征输入

算法中进行分类，具有较强的主观性和局限性；2）对

眼球轴向旋转矢量特征提取困难；3）仅可以区分患者

和正常人群，或者对简单的眼球震颤模式进行分类，

但通常情况下临床诊断中存在的是多种类型复合的

球震。

针对以上问题，本文提出了一种基于改进的 3D
MobileNet V2［21］的良性阵发性位置性眩晕视频眼震图

分类算法。首先，用特征提取能力强大的 3D CNN提

取特征，解决了人工提取的特征具有主观性和局限性

的问题；其次，引入全局时空注意力机制对全局时空特

征施加权重，采用时空通道注意力机制对网络高层的

特征通道进行重标定，有效增强了对眼球运动特征的

提取能力；最后，用带有类别调制系数的交叉熵损失函

数对算法进行优化，从而更好地对临床诊断中存在的

多种类型复合的眼震进行分类。

2 相关工作

2. 1 MobileNet V2
MobileNet V2是在 MobileNet V1［22］基础上改进

的轻量级卷积神经网络模型，MobileNet V1将传统卷

积方式改为深度可分离卷积，大幅减小了模型参数和

卷积过程的运算量，卷积核深度为 1，输入特征矩阵的

通道数等于卷积核数量和输出特征矩阵通道数；同时，

增加控制卷积层中卷积核数量的超参数 α和控制输入

图像尺寸的超参数 β。MobileNet V2在初代的基础

上，引入了 Inverted Residual Block，如图 1所示，其中

左图表示卷积步长为 1时的卷积过程，一般会有输入

和输出相加的残差结构，右图表示卷积步长为 2时的

卷积过程，没有残差结构，直接输出。卷积核尺寸的变

化为 1× 1→ 3× 3→ 1× 1，两端使用 1×1卷积对特

征图进行升维，中间采用 3×3的深度可分离卷积对特

征图进行降维，大幅减小了模型参数。为了减少 Relu
激活函数对低维特征信息造成的损失，前 2次卷积使

用 Relu6［23］激活函数代替 Relu激活函数，第 3次卷积使

用 Linear激活函数。在卷积步长为 1时，跳跃联接可

以有效缓解因网络层数过深导致的网络退化现象，提

高了分类的准确率。

2. 2 全局时空注意力机制

注意力机制［24］来源于人类的视觉注意力，在深度

学习领域有着非常重大的影响，其主要思想是对不同

的特征施加不同的权重从而得到新的特征组合，简而

言之就是能够让模型更关注对当前任务重要的特征信

图 1 MobileNet V2不同步长下的卷积过程

Fig. 1 Convolution process of Mobilenet V2 under different
strides

息。文献［25］认为卷积和循环网络都是对局部区域进

行操作，不能够捕捉长距离依赖关系，受计算机视觉中

经典的非局部均值（non-local means）的启发，提出了

一种非局部操作（non-local operation），该操作可以建

立图像上某个像素点和其他所有的像素点之间的联

系，也可以建立视频中的同一帧中不同像素点之间的

联系、不同帧中的所有像素点之间的联系。

Non-local operation可以描述为

y i=
1

C ( x )∑∀j f ( x i，x j ) g ( x j )， （1）

f ( x i，x j )= exp [θ ( x i )Tϕ ( x j )]， （2）
C ( x )=∑

∀j
f ( x i，x j )， （3）

式中：x 是输入数据；y是输出响应；i和 j表示位置索

引；函数 f用来计算 x i和 x j之间的相互联系，其中 θ ( x i )
和 ϕ ( x j )表示线性变换，T表示转置；线性函数 g则用

来计算在位置 j处输入数据的表示；C ( x )表示标准化

因子。计算 i处响应时，考虑了所有位置特征 x j 的加

权——这些位置可以是有空间联系、时间联系、时空联

系的像素点。

图 2是非局部块在卷积神经网络中的结构示意

图［24］。对于输入特征向量 X，高和宽分别是H和W，T
表示视频帧数，1024代表通道数量。最左边的分支是

跳跃联接，右边三条分支分别是 Query、Key和 Value
支路，分别通过三个卷积变换后将通道数降为 512，再
进行维度重塑。Query和 Key支路通过相似度函数计

算得到每帧中每个像素点对其他所有帧中所有像素点

的权重关系。接着使用 Softmax函数对这些权重进行

归一化，然后利用归一化后的权重对 Value支路进行

权重分配，得到的特征再经过一次卷积操作后融合原

始输入 X，得到最终的输出 Z。
2. 3 通道注意力机制

图 3 是 Hu 等［26］提 出 的 Squeeze and Excitation
Block（SE Block）的结构示意图，SE Block从通道维

度引入注意力机制，获取每个特征通道的重要程度权

重后，将权重分别赋予每个特征通道，从而让神经网络

重点关注某些特征通道，即提升对当前任务重要的特

征通道，抑制对当前任务作用不大的特征通道。图 3
中，输入特征向量 X通过深度卷积网络 F tr之后得到特

征向量 U。

SE Block首先通过全局平均池化将每个通道的空

间二维特征降维成具有全局感受野的一个实数，即

z c=
1

H×W∑i= 1
H

∑
j= 1

W

U c ( i，j )， （4）

式中：z为全局平均池化的结果；c表示的是 z和 U的通

道编号；H和W为输入特征图的高和宽；i和 j表示的

是像素点在某个特征通道的坐标。在此过程中，通道

数保持不变，得到 1× 1× C的向量；然后通过全连接

网络和非线性激活函数学习得到每个通道的权重值。

充分体现通道注意力思想的是最后一步，将归一化权

重看作是通过特征选择后的每个通道的重要程度，通

过和 U相乘把权重施加到每个特征通道上，完成通道

特征重标定。

3 所提算法

3. 1 3D卷积神经网络提取眼震特征

现有的传统方法或者深度学习的方法均采用人工

提取特征，效率低下的同时容易遗漏某些关键信息，具

有较强的主观性和局限性。本实验组将眼震视频解帧

后得到的带有时序信息的图片序列直接作为算法的输

入，由深度神经网络进行特征提取，弥补了人工提取特

征方式存在的不足。2D卷积网络可以有效提取图像

或视频空间信息，但帧间时序信息往往得不到保留，而

3D卷积神经网络在进行特征提取时，会同时对时空信

图 2 非局部块［24］

Fig. 2 Non-local Block[24]

图 3 SE Block［25］

Fig. 3 SE Block[25]
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息。文献［25］认为卷积和循环网络都是对局部区域进

行操作，不能够捕捉长距离依赖关系，受计算机视觉中
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系，也可以建立视频中的同一帧中不同像素点之间的

联系、不同帧中的所有像素点之间的联系。

Non-local operation可以描述为

y i=
1

C ( x )∑∀j f ( x i，x j ) g ( x j )， （1）

f ( x i，x j )= exp [θ ( x i )Tϕ ( x j )]， （2）
C ( x )=∑

∀j
f ( x i，x j )， （3）

式中：x 是输入数据；y是输出响应；i和 j表示位置索

引；函数 f用来计算 x i和 x j之间的相互联系，其中 θ ( x i )
和 ϕ ( x j )表示线性变换，T表示转置；线性函数 g则用

来计算在位置 j处输入数据的表示；C ( x )表示标准化

因子。计算 i处响应时，考虑了所有位置特征 x j 的加

权——这些位置可以是有空间联系、时间联系、时空联

系的像素点。

图 2是非局部块在卷积神经网络中的结构示意

图［24］。对于输入特征向量 X，高和宽分别是H和W，T
表示视频帧数，1024代表通道数量。最左边的分支是

跳跃联接，右边三条分支分别是 Query、Key和 Value
支路，分别通过三个卷积变换后将通道数降为 512，再
进行维度重塑。Query和 Key支路通过相似度函数计

算得到每帧中每个像素点对其他所有帧中所有像素点

的权重关系。接着使用 Softmax函数对这些权重进行

归一化，然后利用归一化后的权重对 Value支路进行

权重分配，得到的特征再经过一次卷积操作后融合原

始输入 X，得到最终的输出 Z。
2. 3 通道注意力机制

图 3 是 Hu 等［26］提 出 的 Squeeze and Excitation
Block（SE Block）的结构示意图，SE Block从通道维

度引入注意力机制，获取每个特征通道的重要程度权

重后，将权重分别赋予每个特征通道，从而让神经网络

重点关注某些特征通道，即提升对当前任务重要的特

征通道，抑制对当前任务作用不大的特征通道。图 3
中，输入特征向量 X通过深度卷积网络 F tr之后得到特

征向量 U。

SE Block首先通过全局平均池化将每个通道的空

间二维特征降维成具有全局感受野的一个实数，即

z c=
1

H×W∑i= 1
H

∑
j= 1

W

U c ( i，j )， （4）

式中：z为全局平均池化的结果；c表示的是 z和 U的通

道编号；H和W为输入特征图的高和宽；i和 j表示的

是像素点在某个特征通道的坐标。在此过程中，通道

数保持不变，得到 1× 1× C的向量；然后通过全连接

网络和非线性激活函数学习得到每个通道的权重值。

充分体现通道注意力思想的是最后一步，将归一化权

重看作是通过特征选择后的每个通道的重要程度，通

过和 U相乘把权重施加到每个特征通道上，完成通道

特征重标定。

3 所提算法

3. 1 3D卷积神经网络提取眼震特征

现有的传统方法或者深度学习的方法均采用人工

提取特征，效率低下的同时容易遗漏某些关键信息，具

有较强的主观性和局限性。本实验组将眼震视频解帧

后得到的带有时序信息的图片序列直接作为算法的输

入，由深度神经网络进行特征提取，弥补了人工提取特

征方式存在的不足。2D卷积网络可以有效提取图像

或视频空间信息，但帧间时序信息往往得不到保留，而

3D卷积神经网络在进行特征提取时，会同时对时空信
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Fig. 3 SE Block[25]
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息进行建模。因此，本实验组采用 3D MobileNet V2
作为基础网络框架对眼球震颤视频进行分类。

图 4中，左图和右图分别表示在不同卷积步长时

的网络结构，左图卷积步长为 1，右图卷积步长为 2。
该网络的基础模块 3D Inverted Residual Block 是将

Inverted Residual Block中的 2D卷积改为 3D卷积，其

他 2D操作也更改为相应的 3D操作，节约了计算资源、

加快模型推断速度的同时，特征提取能力强，低维信息

的损失少。

3. 2 时空通道注意力机制

将 SE Block中的通道注意力思想扩展到三维卷

积中，提出了一种时空通道注意力机制，该机制可以对

各特征通道的空间信息和时序信息进行更好的筛选。

首先，将二维特征图的全局平均池化改为三维全

局时空平均池化：

z c=
1

H×W× T∑i= 1
H

∑
j= 1

W

∑
k= 1

T

U c ( i，j，k )， （5）

式中：T代表特征图的时间序列；k表示特征图的帧间

位置索引。经过三维时空全局平均池化及后续的全连

接层操作对时空信息进行整合，并且将整合后的时空

信息作为通道权重对各特征通道进行重标定。

结合 3D Inverted Residual Block和时空通道注意

力 机 制 ，本 实 验 组 提 出 的 3D SE Inverted Residual
Block如图 5所示。对于输入 Input，最左边的支路表

示跳跃连接，中间支路表示 3D Inverted Residual Block
分支，最右边的支路表示时空通道注意力机制，通过时

空通道注意力机制对 3D Inverted Residual Block输出

的各特征通道进行重标定，并将得到的结果与 Input相
加 ，得 到 最 后 的 输 出 。 该 模 块 既 保 持 了 3D SE
Inverted Residual Block的时空特征提取能力，又增加

了网络对时空特征的辨识度，可以更有针对性的利用

某些特征来增加分类精度。

3. 3 基于注意力机制的 BPPV眼震视频分类算法

Non-Local Block的设计初衷是为了获取全局信

息，捕捉长距离时空依赖关系。SE Block则可以使网

络重点关注对当前任务重要的特征通道，传统的卷积

操作则能较好地获取局部信息。本实验组在全局特

征、时空信息丰富的网络低层引入 Non-Local Block，
通过全局时空注意力机制对全局时空特征赋予权重，

可以更好地提取并融合眼球震颤空间信息和帧间时序

信息；在网络中层，使用 3D Inverted Residual Block进
一步进行特征提取，融合全局和局部特征；在网络高

层，特征通道数多，高级语义特征丰富，基于时空通道

注意力的 3D SE Inverted Residual Block可以调节眼

球运动语义特征的权重，对更重要的特征施加更大的

权重，增强模型和某些重要特征的相关性，减少冗余

特征。

所提出的基于注意力机制的 BPPV视频眼震图分

类算法如图 6所示。低层引入全局时空注意力机制，

采用轻量型模块 3D Inverted Residual Block进行特征

提取和融合（图中的“…”代表该模块重复 12次），网络

高层使用 3D SE Inverted Residual Block进行特征筛

选，三者相辅相成，提升了网络的特征提取能力。

每个模块的具体位置、步距、重复次数和每层输出

特征图的尺寸如表 1所示。若某个模块重复多次，

Stride 参数表示第 1 次时的步距，后续重复中步距

均为 1。

图 5 3D SE Inverted Residual Block
Fig. 5 3D SE Inverted Residual Block

图 4 3D Inverted Residual Block
Fig. 4 3D Inverted Residual Block

3. 4 损失函数

在深度学习分类任务中，最常用的是交叉熵损失

函数，不同的损失函数对模型性能的影响不同［27］。为

了使目标检测算法更专注于难分类的样本，文献［28］
提出了调整正负样本损失权重的研究思路。受此思想

启 发 ，本 实 验 组 使 用 Pytorch 框 架 提 供 的 weighted
cross entropy（WCE）损失函数，在交叉熵损失函数的

基础上加入调制系数 ∂，用于对模型进行优化训练。

所用自适应交叉熵损失的表达式为

Lweighted =-∑
i= 1

N

∂ i y i ⋅ log ŷ i， （6）

∂ i= 1-
Ni

∑
k= 1

K

Nk

， （7）

式中：yi为第 i个视频的类别；ŷ i为模型输出的预测标

签；Ni表示第 i类的样本在数据集中的数量；K为样本

总类别数。样本数量较少的类别对应的类别调制系数

更大，属于这些类别的训练样本产生的损失值相对更

大，在反向传播的优化过程中，模型参数会更多地朝着

某个方向优化，这种优化会使样本数量较少的类别产

生的损失值减少，从而更有效地降低损失值。该函数

的引入可以有效降低数据样本不平衡带来的训练精度

损失，增加模型对数量少的样本类别的识别能力。

4 实验结果与分析

所有的实验均在Windows 10上使用 CUDA并行

计 算 架 构 ，并 在 Cudnn 加 速 计 算 库 的 基 础 上 搭 建

PyTorch框架，然后进行加速计算。显卡为 NVIDIA
GEForce GTX3090（24 GB），内存为 64. 0 GB，CPU为

Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2660 v4 @2. 00 GHZ。迭

代次数为 100，优化器选择 Adam［29］，优化参数选择如

下：冲量为（0. 9，0. 999），前 50次迭代学习率 0. 001，第
51~100次迭代学习率为 0. 0001，权值衰减率为 1×
10-5，批大小为 32。无预训练和其他前置任务。每进

行一次迭代训练，进行一次模型测试，将结果最好的模

型参数保存，最后在验证集上进行验证。

4. 1 数据介绍与预处理

4. 1. 1 数据介绍

建立数据集所用的 VNG视频数据来自复旦大学

附属眼耳鼻喉科医院。在位置实验中，使用来自上海

志听医疗科技有限公司型号为 VertiGoggles R ZT-

VNG-II的红外视频眼动记录仪记录和保存患者的在

收到外部刺激时真实准确的眼球运动视频，视频格式

是mp4，视频帧大小为 640×480，帧率为 60。
数据集由 1328名患者的 27852段眼震视频组成，

除去异常和干扰数据，剩余 22193个视频。所有的数

图 6 所提 BPPV视频眼震图分类算法

Fig. 6 Proposed BPPV nystagmus video classification algorithm

表 1 所提 BPPV视频眼震图分类算法框架

Table 1 Proposed BPPV nystagmus video classification
algorithm framework
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3. 4 损失函数

在深度学习分类任务中，最常用的是交叉熵损失

函数，不同的损失函数对模型性能的影响不同［27］。为

了使目标检测算法更专注于难分类的样本，文献［28］
提出了调整正负样本损失权重的研究思路。受此思想

启 发 ，本 实 验 组 使 用 Pytorch 框 架 提 供 的 weighted
cross entropy（WCE）损失函数，在交叉熵损失函数的

基础上加入调制系数 ∂，用于对模型进行优化训练。

所用自适应交叉熵损失的表达式为

Lweighted =-∑
i= 1

N

∂ i y i ⋅ log ŷ i， （6）

∂ i= 1-
Ni

∑
k= 1

K

Nk

， （7）

式中：yi为第 i个视频的类别；ŷ i为模型输出的预测标

签；Ni表示第 i类的样本在数据集中的数量；K为样本

总类别数。样本数量较少的类别对应的类别调制系数

更大，属于这些类别的训练样本产生的损失值相对更

大，在反向传播的优化过程中，模型参数会更多地朝着

某个方向优化，这种优化会使样本数量较少的类别产

生的损失值减少，从而更有效地降低损失值。该函数

的引入可以有效降低数据样本不平衡带来的训练精度

损失，增加模型对数量少的样本类别的识别能力。

4 实验结果与分析

所有的实验均在Windows 10上使用 CUDA并行

计 算 架 构 ，并 在 Cudnn 加 速 计 算 库 的 基 础 上 搭 建

PyTorch框架，然后进行加速计算。显卡为 NVIDIA
GEForce GTX3090（24 GB），内存为 64. 0 GB，CPU为

Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2660 v4 @2. 00 GHZ。迭

代次数为 100，优化器选择 Adam［29］，优化参数选择如

下：冲量为（0. 9，0. 999），前 50次迭代学习率 0. 001，第
51~100次迭代学习率为 0. 0001，权值衰减率为 1×
10-5，批大小为 32。无预训练和其他前置任务。每进

行一次迭代训练，进行一次模型测试，将结果最好的模

型参数保存，最后在验证集上进行验证。

4. 1 数据介绍与预处理

4. 1. 1 数据介绍

建立数据集所用的 VNG视频数据来自复旦大学

附属眼耳鼻喉科医院。在位置实验中，使用来自上海

志听医疗科技有限公司型号为 VertiGoggles R ZT-

VNG-II的红外视频眼动记录仪记录和保存患者的在

收到外部刺激时真实准确的眼球运动视频，视频格式

是mp4，视频帧大小为 640×480，帧率为 60。
数据集由 1328名患者的 27852段眼震视频组成，

除去异常和干扰数据，剩余 22193个视频。所有的数

图 6 所提 BPPV视频眼震图分类算法

Fig. 6 Proposed BPPV nystagmus video classification algorithm

表 1 所提 BPPV视频眼震图分类算法框架

Table 1 Proposed BPPV nystagmus video classification
algorithm framework

Layer/Stride
Input

Conv（3×3×3）/2
Inverted Residual Block/2

NL Block/1
Inverted Residual Block/2
Inverted Residual Block/2
Inverted Residual Block/2
Inverted Residual Block/1
Inverted Residual Block/2
SE Inverted Residual Block/1
Inverted Residual Block/2
Conv（3×3×3）/1

AvgPool/1
Linear

Repeat

1
1
2
2
3
4
3
2
2
1
1
1
1

Output size
3×16×224×224
32×16×112×112
16×16×56×56
16×16×56×56
24×8×28×28
32×8×14×14
64×2×7×7
96×2×7×7
160×1×4×4
160×1×4×4
320×1×4×4
1280×1×4×4
1280×1×1×1
N Classes
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据均由四位耳科专家根据眼球震颤的四种运动特征

（水平、竖直、轴向、强弱变化）进行标注，每个样本的标

签表示在此视频剪辑中患者的眼球震颤模式。

表 2为数据集标签描述，针对某个患者的眼震视

频片段，其对应的标签标注格式如下。眼球的水平震

颤方向（向左：0，向右：1，无水平眼震：2）；眼球的竖直

震颤方向（向上：0，向下：1，无竖直眼震：2）；眼球的轴

向震颤方向（顺时针：0，逆时针：1，无轴向眼震：2）；眼

震 强 度 变 化（由 弱 变 强 ：0，由 强 变 弱 ：1，强 度 无

变化：2）。

按照眼球运动规律，将其分为不同的类别，如类别

标签为“0020”的样本表示其眼球震颤模式为水平向

左、竖直向上且无轴向颤动，强度由弱变强。

理论上存在 88种不同的复合眼震类型，但由于某

些复合眼震类型在患者中出现的情况极少，在现有的

数据集中只存在着 66种不同的眼震类型。本实验组

以 3∶1∶1的比例设置训练集、测试集、验证集。

4. 1. 2 数据预处理

为了减小深度神经网络的运算量，裁剪与眼球运

动无关的区域。首先对数据集中的每个视频片段使用

霍夫圆变换算法［30］提取瞳孔中心，得到瞳孔直径，如

图 7所示。

与此同时，可以甄别和删除眨眼和干扰时长较多

的视频。然后以每个视频第 1帧的瞳孔中心为中心

点，在不超过边界的情况下，将视频裁剪为长宽均为六

倍瞳孔半径的大小，若瞳孔半径小于 35 pixel，则将视

频大小裁剪为 224×224。
裁剪之后，对视频进行解帧，根据视频的宽、高和

帧率将视频解帧成连续的保留时序信息的图片序列，

图片格式为 jpg。
最后，对于每个输入的数据样本，随机选取连续的

16帧输入网络模型。

4. 2 评价指标

为了评估所提算法性能，采用 One vs Rest的多分

类评价策略，即模型将某个数据样本分为某一类别，则

其他类别对于该样本来说则是错误的。采用准确率

（accuracy）、精确率（precision）、召回率（recall）作为评

价指标，对模型进行整体评估。

准确率是预测正确的样本数量占总样本的比例，

精确率是预测为正样本的样本中正样本所占的比例，

召回率是正样本中被成功预测为正样本的比例，其表

达式分别为

R accuracy =
NTP + NTN

NTP + NTN + NFN + NFP
， （8）

R precision =
NTP

NTP + NFP
， （9）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （10）

式中：NTP、NFP、NTN、NFN分别代表真阳性、假阳性、真

阴性、假阴性的数量。

F1-score是平均精确度和平均召回率的加权调和

平均，其表达式为

SF1 =
(1+ β 2 )× R precision × R recall

β 2 × R precision + R recall
， （11）

式中：平衡系数 β= 1。
4. 3 实验

4. 3. 1 对比实验

为了验证所提眼球震颤分类算法的有效性，将该

算法与一些主流的 3D卷积神经网络算法进行了对比

实验，结果如表 3所示。

从表 3可以看出，与其他同类的 3D卷积神经网

络算法相比，所提算法具有明显的优势。C3D算法由

于只是简单的 3D卷积层和池化层的堆叠，分类效果

一般。 3D ResNet系列算法是经典卷积神经网络的

代表，但实验结果表明，与 3D ResNet18网络层数相

近的轻量级模型表现更好，特别是 3D MobileNet V2，
分类准确度超越了层数更深的 3D ResNet34。在综

合 模 型 性 能 和 参 数 数 量 的 前 提 下 ，选 择 3D

图 7 视频裁剪示意图

Fig. 7 Schematic diagram of video cropping

表 2 数据集标签描述

Table 2 Label description of data set

Mode
Horizontal
Vertical
Axial
Intensity

0
Left
Up

Clockwise
From weak to strong

1
Right
Down

Counterclockwise
From strong to weak

2
None
None
None
None

表 3 主流 3D卷积神经网络在眼震视频分类数据集上的表现

Table 3 Performance of mainstream 3D convolutional neural
networks on nystagmus video classification dataset

Algorithm

C3D［31］

3D ResNet18［32］

3D ResNet34［32］

3D SqueezeNet［33］

3D ShuffleNetV2［34］

3D MobileNetV2
Proposed algorithm

Number of
parameters /MB

34. 80
33. 24
63. 55
1. 87
1. 37
2. 44
2. 65

Accuracy

0. 8443
0. 8518
0. 8717
0. 8625
0. 8502
0. 8791
0. 9085
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MobileNet V2作为基础网络。所提算法引入了两种

注意力机制后，在 3D MobileNet V2的基础上分类准

确度提升了将近 3个百分点，表明了所提算法的优

越性。

4. 3. 2 消融实验

为了更好说明所提算法的每个模块对于模型整体

性能的影响，对在 3D MobileNet V2基础上添加的两

种注意力模块进行消融实验，实验结果如表 4所示。

在 3D MobileNet V2基础上，对以下几种情况进行了

对比：既不引入Non-Local Block（NL Block）也不引入

SE Inverted Residual Block；仅引入 NL Block；仅引入

SE Inverted Residual Block；同时引入 NL Block和 SE
Inverted Residual Block。

从表 4可以看出：两种注意力机制模块的引入对

此任务均有不同程度的提升；单独引入NL Block比单

独引入 3D SE Inverted Residual Block带来的分类准

确度提升大；当同时引入 NL Block和 3D SE Inverted
Residual Block时，分类准确度提升了 0. 0294，提升幅

度明显。这说明在网络低层引入全局时空注意力机

制，可以更好地提取眼震运动特征以及时空信息，高层

的时空通道注意力机制在提升分类准确度上也有较好

的效果，二者结合后效果最佳。

针对选用的WCE损失函数，通过实验与原始交

叉熵损失函数（cross entropy）进行了对比，结果如图 8
所示。从［图 8（a）］可以看出，虽然在训练前期，原始

交叉熵函数的损失值收敛较快，但是当迭代次数越大，

特别是在第 51次迭代学习率降低至 0. 0001后，原始交

叉熵函数收敛效果显然不如WCE。［图 8（b）］的两种

损失函数对应的准确度曲线表明，引入类别调制系数

的交叉熵函数在此任务中的表现更加优秀。

4. 3. 3 算法性能

表 5是所提算法在验证集上的 66个类别的表现，

其中 label表示的眼震震颤模式。从表 5数据可以看

出：每一类的 precision、recall、F1-score值的平均值分

别是 0. 905，0. 920，0. 904；某些类别（没有数据的）因

数量N极少，参与模型训练的样本数严重不足，导致无

法保证其分类精度，这些都是在临床诊断中极少出现

的眼震类型；其余 63类即使在各样本数量偏差较大的

情况下，也能够取得较好的效果，表明所提算法的性能

优异。

表 5 所提算法在每一类上的表现

Table 5 The performance of the proposed algorithm in each category

0000
0001
0002
0010

0. 500
0. 810
0. 854
1. 000

1. 000
0. 708
0. 875
1. 000

0. 667
0. 756
0. 864
1. 000

27
123
150
50

1111
1112
1120
1121

1. 000
1. 000
0. 864
1. 000

0. 933
1. 000
1. 000
0. 927

0. 966
1. 000
0. 927
0. 962

71
251
74
190

Label Precision Recall F1-score N Label Precision Recall F1-score N

表 4 不同模块对于模型的影响

Table 4 Influence of different modules on the model

Condition
3D MobileNet V2

3D MobileNet V2 +NL Block
3D MobileNet V2 +3D SE Inverted Residual Block

3D MobileNet V2 +NL Block +3D SE Inverted Residual Block

Accuracy
0. 8791
0. 8922
0. 8853
0. 9085

图 8 不同损失函数的损失值和精确率与迭代次数的关系。（a）损失值；（b）精确率

Fig. 8 Relationship between loss value and accuracy of different loss functions and number of iterations. (a) Loss value; (b) accuracy
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0011
0012
0020
0021
0022
0101
0110
0111
0112
0120
0121
0122
0210
0211
0212
0220
0221
0222
1001
1002
1010
1011
1012
1020
1021
1022
1100
1101
1102

0. 953
0. 955
0. 833
1. 000
0. 976

0. 909
0. 968
0. 947
1. 000
0. 952
0. 981
0. 857
1. 000
0. 955
0. 853
0. 901
0. 878
1. 000
0. 953
1. 000
0. 921
0. 889
1. 000
1. 000
0. 986
0. 881
0. 904
0. 921

0. 968
0. 955
0. 833
1. 000
0. 953

1. 000
0. 989
0. 957
0. 933
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0. 963
0. 857
0. 933
0. 980
0. 871
0. 856
0. 904
0. 979
0. 943
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0. 946
0. 930
1. 000
0. 862
0. 986
0. 952
0. 881
0. 925

0. 961
0. 955
0. 833
1. 000
0. 965

0. 952
0. 978
0. 952
0. 966
0. 976
0. 972
0. 857
0. 966
0. 967
0. 862
0. 878
0. 891
0. 989
0. 948
0. 778
0. 933
0. 909
1. 000
0. 926
0. 986
0. 915
0. 893
0. 923

371
350
30
100
226
2
84
426
455
60
145
877
51
237
767
1240
1746
2434
249
398
51
114
259
13
136
395
263
540
1071

1122
1200
1201
1202
1210
1212
1220
1221
1222
2000
2001
2002
2010
2011
2012
2021
2022
2101
2102
2110
2111
2112
2120
2122
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2202
2211
2212
2222

0. 972
0. 700
0. 867
0. 984
0. 500
0. 857
0. 800
0. 830
0. 907
1. 000
1. 000
1. 000
0. 250
1. 000
0. 500
1. 000
0. 977
1. 000

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

1. 000
1. 000
0. 500
0. 976

0. 977
1. 000
0. 929
0. 918
0. 400
0. 750
0. 821
0. 855
0. 874
0. 667
1. 000
1. 000
1. 000
0. 818
0. 667
1. 000
1. 000
1. 000

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

0. 857
1. 000
1. 000
1. 000

0. 975
0. 824
0. 897
0. 950
0. 444
0. 800
0. 810
0. 843
0. 890
0. 800
1. 000
1. 000
0. 400
0. 900
0. 571
1. 000
0. 988
1. 000

1. 000
1. 000
1. 000
1. 000
1. 000

0. 923
1. 000
0. 667
0. 988

782
45
128
673
13
21
1280
1742
2387
6
29
7
10
32
21
29
169
11
3
12
45
190
6
276
5
32
8
5
200

表5（续）

Label Precision Recall F1-score N Label Precision Recall F1-score N

5 结 论

提出了一种基于改进的 3D MobileNet V2的视频

眼震图分类算法。该算法与现有算法的人工提取特征

方式不同，直接采用深度卷积神经网络对眼震视频进

行特征提取，通过引入全局时空注意力机制和时空通

道注意力机制提升模型的特征提取能力，并使用改进

的损失函数更好地对模型进行优化训练。实验结果表

明：所提算法较其他算法在分类准确度上提升明显，达

到 90. 85%；相比现有眼震分类算法，可以较为准确地

对多类型眼球复合震颤进行分类，对各类的识别能力

较强，在临床应用上价值更高。
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