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摘　要　乳腺癌是女性是最常见的恶性肿瘤之一,其发病率有逐年增高的趋势,严重威胁着患者健康.如何取代传统

活体穿刺,快速准确地对乳腺结节进行良恶性判断,近年越来越受到关注.医学研究表明,良恶性结节在边缘处呈现

较为显著的差异,因此对边界加强处理的算法为判断乳腺结节良恶性的深度学习提供了新思路.文中实验数据库的

构建基础得到首都医科大学附属北京友谊医院的支持.在比较５种边界增强算法后对图像进行扩增,并采用在图像

分类方面十分出色的 AlexNet网络模型.将分别经过线性、非线性对比度拉伸、直方图均衡化、直方图阈值化以及自

适应对比度增强算法处理后的数据用于 AlexNet模型,比较５种算法对 AlexNet模型准确度的影响,得出更适用于乳

腺结节超声图像的预处理算法.扩增后的数据集图像总数量超过一万张,其中训练集占８０％,验证集与测试集各占

１０％.最终,通过绘制 ROC曲线计算敏感度、特异度、精确度参数,对测试结果进行评估,并得到了较好的测试结果.
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Abstract　Breastcancerisoneofthemostcommonmalignanttumorsofwomen．TheincidenceofbreastcancerisinＧ
creasingyearbyyear,whichseriouslythreatensthehealthofthepatients．Inrecentyears,moreandmoreattentionhas
beenpaidtohowtoreplacethetraditionalneedlebiopsyinthediagnosisofbenignandmalignantbreastnodules．MediＧ
calresearchshowsthatsignificantdifferencesexistontheedgeofbenignandmalignantnodules．Sothealgorithmof
boundaryenhancementtreatmentprovidesanewwayforthestudyofjudgmentofbenignandmalignantbreastcancer．
ThedatabasewasconstructedwiththesupportofBeijingFriendshipHospitalwhichisaffiliatedtoCapitalMedical
University．Theimagesareexpandedbasedonthecomparisonof５kindsofboundaryenhancement(ACE)algorithm．
AlexNetnetworkmodelisusedwhichisexcellentinimageclassification．Thedataprocessedbylinear,nonlinearconＧ
traststretching,histogramequalization,histogramthresholdingandadaptivecontrastenhancementalgorithmareapplied
totheAlexNetmodel．TheinfluenceofthefivealgorithmsontheaccuracyofAlexNetmodeliscompared,andapreproＧ
cessingalgorithm,whichismoresuitableforultrasonicimagesofbreastnodules,isobtained．ThetotalnumberofimaＧ
gesintheexpandeddatasetismorethantenthousand,ofwhichthetrainingsetis８０％,andtheverificationsetandthe
testsetaccountfor１０％each．Finally,thesensitivity,specificityandaccuracyparametersarecalculatedbyplottingthe
ROCcurve,andthetestresultsareevaluated．Thebettertestresultsareobtained．
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１　引言

乳腺癌是女性最常见的恶性肿瘤之一,其发病率有逐年

增高的趋势,严重威胁患者健康.如何快速准确地对乳腺结

节进行确诊,近年越来越受到关注.目前,乳腺常规检查方式

包括超声检查、X线钼靶检查及 MRI检查,而超声以其无创、
无痛苦、价格便宜、准确率较高成为乳腺的首选检查方式.乳

腺结节的诊断主要依靠超声医师的操作方法及经验,高年资

医师与低年资医师诊断阳性率差异较大.目前乳腺结节性质

的诊断仍主要依赖于结节活检的病理结果,会给一些良性结

节的患者带来较大的心理及经济压力.如何快速分析、诊断

乳腺结节,是本研究所面临的关键问题.因此本研究旨在通

过基于超声影像大数据分析的乳腺结节诊断的决策支持的分

布式集群计算与利用图像处理单元(GraphicProcessingUＧ
nit,GPU)算法,对乳腺癌进行快速智能诊断,并在此基础上

对该算法进行推广应用,对更多组织器官的疾病进行大数据

分析,并进行影像的人工智能后处理,以对更多的疾病进行分

析、诊断.
目前,国内外对于乳腺结节人工智能的应用主要有以下

两个常见的算法:

１)基于纹理特征的检测方法[３].此类方法主要依靠提取

中心矩、熵等纹理特征,应用现行分类器来识别肿瘤并判定良

恶性.然而这类方法并没有考虑到肿瘤的一些特殊形态及表

现,易出现假阳性及假阴性.

２)基于形态学的检测方法[６].先对肿瘤进行半自动分

割,并提取肿瘤特征以进行乳腺癌的分级诊断.这类方法过

度依赖分割效果,会出现特征提取不全面的情况.对于体积

过大的肿瘤,不能充分提取该特征.并且半自动分割及应用

部分数据定量分析的耗时较长,无法满足大数据时代的数据

建立需求.
本文对基于乳腺结节超声影像的人工智能后处理有以下

贡献:

１)本实验针对良性、恶性肿瘤进行了增强边界效果的处

理.良性、恶性结节在边缘处呈现较为显著差异的特点:良性

(恶性风险＜２％)结节呈卵圆形,有２个或３个浅分叶;(线
形壁)界限边缘清楚;具有均质性;边缘声影走向与皮肤平行;
缺少任何可疑特征.恶性结节形状不规则;边缘分界不清楚;
中心性声影;结构扭曲;走向与皮肤不平行;具有不均质结构.
基于以上差异(如图１所示),ACE算法可通过差分来计算目

标点与周围像素点的相对明暗关系来校正最终像素值,对影

像有很好的增强效果.这一图像预处理方式给良性、恶性结

节的预判带来新思路.

　　 　(a)乳腺恶性结节 　　(b)乳腺良性结节　　　(c)正常腺体

图１　乳腺结节的超声图像

２)本文采用近年来由CNN 模型发展起来的深度卷积模

型 AlexNet.该模型不仅具有卷积网络针对图像特征提取迅

速的优势,同时,虽然只有八层结构,但有６０M 以上的参数总

量,相比于传统CNN模型深度更大、学习表达能力更强.卷

积模型通过依次学习前一层的高维的低级表示形成低维度较

抽象的表示,用以发现数据的分布式特征表示.该模型符合

当前基于内容的图像检索的特点.浅层模型的特征的维度

大,与输入图像的相关性高,模型的泛化能力低;深层模型的

特征的维度大,与输入图像的相关性低,模型的泛化能力高.

３)深度学习需要大量的训练成本才能达到准确分类的要

求.本文采用异构并行和 GPU 集群计算,以及单个 GPU 的

SIMD并行,实现了基于超声影像大数据分析的乳腺癌诊断

的决策支持算法的异构并行的最佳实现方式、GPU 集群的负

载平衡,以及各个计算部分基于 GPUDirect的通信方式.设

备使用曙光 W７８０ＧG２０,利用８块NVIDIATeslaK８０,使４个

分类器同时进行训练,大大节约了训练时间.

４)本文的数据支持由北京首都医科大学附属友谊医院乳

腺超声数据库提供.友谊医院超声科具有庞大的乳腺结节诊

疗图像库,为本文的数据训练集奠定了扩增基础.本实验验

证工作由友谊医院的资深医生协助完成,进一步加强了实验

的准确性与临床适用性.

本实验使用深度学习(DeepLearning,DL)方法,用网络

模型训练大量的乳腺结节图像,找出良性与恶性结节特征,进
而进行预测.深度学习是机器学习的重要组成部分,它通过

模拟人脑来分析、解释数据,其重点在于建立与人脑相似的神

经网络.人脑的复杂程度难以想象,所以建立相匹配的网络

模型并非易事.通过大量的研究,实验选用 AlexNet模型作

为预判良性、恶性结节的基础训练模型.AlexNet是２０１２年

由 Krizhevsky等提出的８层卷积神经网络,对图像识别分类

处理有杰出贡献.

２　基本概念

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)是
一种多层网络模型,是深度学习的神经网络模型.训练好的

过滤器和局部邻域池化操作交替作用在输入的图片上,然后

输出一系列越来越复杂的特征.它是对 BP(BackPropagaＧ
tion)神经网络的一种改进.它们的共同点是都采用前向传

播输出计算值,利用反向传播调整权重和偏置.但 CNN 在

层与层之间采用局部连接,而BP神经网络采用的是全连接.

这个局部连接的概念被命名为局部感受野.CNN 在原始输

入中重复使用卷机操作和局部池(pooling)操作得到越来越复

杂的特征图(featuremap).CNN中的层(layer)由各图(map)

组成,每个 map由多个神经元构成.map起到过滤器的作

用,同一个 map的所有神经元共用一个特征,这个特征叫作

卷积核,在CNN 中被命名为权重.针对这个特征计算输入

图片的卷积值,其中数值最大的区域与特征匹配,得到合适的

特征,并将其输入到下一层结构中.但计算卷积值会耗费许

多时间成本,其实在实际操作中只是用固定大小的权重矩阵

与输入图片比对,而不是真正地计算.

CNN的历史可以追溯到１９６２年,Hubel和 Wiesel通过

毛的视觉皮层细胞提出了感受野(ReceptiveField,RF)的概

念.RF的经典定义是影响神经元工作的一个视觉空间.通

俗来说,RF就是特征图与输入图像的某个区域匹配,这个区

域就叫作感受野.之后,日本学者 Fukushima基于感受野提

出了神经认知机制,这可以认为是最早的 CNN.神经认知机

在理论上可以识别文字,但需要大量的神经元.在实现上还
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存在困难,而且对大小改变、平移等数学变换束手无策.随着

CNN发展的深入,多层次高适应的网络结构出现.现在已经

可以实现手写文字的识别、物体识别等图像分类问题.
由于 CNN 在图像识别上的优势,实验决定使用多层

CNN网络作为训练模型.
卷积过程由３个带有偏置的过滤器完成,每个过滤器带

有一个卷积核.对预处理过的超声图像进行卷积操作,然后

加一个偏置得到卷积层.接下来,进入池化过程,通过求和、
增加权重与偏置、激活函数计算等操作得到新的特征图.池

化操作是对特征进行聚合统计的过程.这些特征可能分布在

不同区域,池化只需要计算某个部分的某个特征的平均值或

者最大值,而不需要关联所有特征.经过池化操作后还需要

经过多次卷积和池化才能保证特征被完全识别.在经历几个

周期后,图片上的像素值被栅格化(rasterize),连接成一个长

向量输入到传统的神经网络中,得到输出.图３所示为一个

完整的CNN框架.需要注意的是,大多 CNN都不止经过一

个周期的卷积、池化过程,而且卷积、池化过程也不一定要组

合出现.

图２　卷积神经网络

１)特征提取:特征提取作用在卷积层.神经元连接上一

层的局部感受野,然后进行特征提取.特征的位置取决于现

有的其他特征.

２)特征映射:特征映射作用在池化层,也叫作子采样层.
它具有平移不变性,在特征经过移动后还可以做出正确的判

断,在图像识别中很有优势.另外,在神经元之间进行权值共

享可以达到减少自由参数的目的.
一般情况下,经过卷积层后匹配的数量会出现变化,这是

卷积核的不同所造成的.但是在最大池化(maxＧpooling)操
作后,匹配数量是不变的,因为池化并不改变特征的数量,只
是聚合统计的一种方法.

CNN优于其他网络结构的地方在于局部感受野和权值

共享.例如:在一张２５６∗２５６的乳腺图像中,假设隐层神经

元为２５６∗２５６,如果使用传统神经网络做全连接,那么将产

生２５６４＝４２９４９６７２９６个连接.如果引入局部感受野,每个神

经元不需要连接所有像素点,也即不需要做全连接.若假设

局部感受野为１０∗１０,现在２５６∗２５６个神经元只需要与局

部感受野连接,也就是２５６∗２５６∗１０∗１０＝６５５３６００个连接,
是之前连接的１/６５.而且CNN的卷积层如果用同一个卷积

核对图像操作,那么不论隐层神经元多大,这之间的权值共享

只有１００,这是其他传统神经网络所望尘莫及的.

３　数据集和预处理

３．１　乳腺结节超声图像

本文的实验数据由首都医科大学附属北京友谊医院具有

穿刺或手术病理结果的超声影像数据库提供.北京友谊医院

超声科具有多年的乳腺结节的诊断的经验,为本文奠定了坚

实的医学临床经验的基础.

３．２　乳腺结节超声图像预处理

原始数据是直接从医院获得的乳腺超声图像,需要根据

建立大数据集的标准要求进行数据预处理工作.本实验基于

由英伟达(NVIDIA)公司开发的第一个交互式深度学习 GPU
训练系统ＧDIGISTS,目的在于整合现有的 DeepLearning开

发工具,实现深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)的
设计、训练和可视化等任务.该软件可以将原始数据进行预

处理操作,统一为像素２５６∗２５６的图片,作为实验数据集.

３．３　数据预处理的方法探索

数据预处理阶段作为医学人工智能超声影像处理的前阶

段,对后续实验结果的准确性有重大影响.由于医学图像本

身及成像条件的限制,图像的对比度很低.因此,探索适用于

乳腺结节超声影像的人工智能前处理方法将具有较大意义.
此类方法一般遵循一定的视觉原则.众所周知,人眼对高频

信号(边缘处等)比较敏感.然而,细节信息往往是高频信号,
却时常因嵌入在大量的低频背景信号中使得其视觉可见性降

低.结合良恶性结节在边缘处呈现较为显著的差异,拟探索

一种可加强结节边界清晰度的算法,这是本文的主要创新点

之一.
线性拉伸是输出灰度值与输入灰度值呈线性关系的像素

级运算,通过计算可线性调节图像对比度.
算法１　传统的线性对比度拉伸

１)灰度变换的一般公式为:

Db＝f(Da)＝a(Da)＋(b)

若a＞１,则输出图像的对比度将增强;若a＜１,则输出图像的对

比度将减弱.其中,Da,Db 分别为图像前后对比度.

２)对各参数赋值,得到输出图像.

非线性拉伸是输出灰度值与输入灰度值呈非线性关系的

非像素级运算.
算法２　非线性拉伸

１)灰度变换的一般公式为:

gij＝F(fij)

　其中,i,j＝０,１,􀆺,L－１,L为灰度级.

２)F(x)＝x＋cx(L－１－x)

若c＞０,则中间灰度范围加强;若c＜０,则中间灰度范围减弱.

其中,F(x)的格式可以是抛物线、正弦函数、正切函数等非线性函数.

３)得到输出图像.

本实验选用的函数图像如图３所示.

图３　F(x)函数图像

利用图像灰度直方图可以直观地看出图像中的像素亮度

分布情况,可进一步提高超声图像的可识别度.
算法３　直方图均衡化

１)对在图像中像素个数多的灰度值进行展宽,而对像素个数少的灰度

值进行归并,从而达到清晰图像的目的.

２)若图像的灰度分别集中在较窄的区间,将引起图像细节模糊,可通

过改善各部分亮度的比例关系,即通过直方图均衡化的方法来增强

图像.
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３)根据原图像的直方图统计值就可算出均衡化后各像元的灰度值.

４)直方图上灰度分布较密的部分被拉伸;灰度分布稀疏的部分被压

缩,使图像对比度总体上得到增强.

５)得到输出图像.

阈值法是一种简单有效的图像分割方法,它用一个或几

个阈值将图像的灰度级分为几个部分,认为属于同一个部分

的像素是同一个物体.结合乳腺超声图像良恶性结节在边缘

处有明显差异的特点,本实验采用基于区域的全局阈值法.
阈值分割法的结果很大程度上依赖于对阈值的选择,因此该

方法的关键是如何选择合适的阈值.
算法４　直方图阈值法

１)设(x,y)是二维数字图像的平面坐标,图像灰度集的取值范围是

G＝{０,１,２,􀆺,L－１}(通常０代表最暗的像素点,L－１代表最亮

的像素点),位于坐标点(x,y)上的像素的灰度级表示为f(x,y).设

t∈G为分割阈值,B＝{b０,b１}代表一个二值灰度级,并且b０,b１∈
G.于是图像函数在阈值i上的分割结果可以表示为:

　fi(x,y)＝
b０, f(x,y)＜i
b１, f(x,y)≥i{

２)阈值分割法实际就是按某个准则函数求最优阈值i∗ 的过程.设灰

度级为i的像素点个数为 mi,则图像的像素点的总数目 M 为:

　M＝ ∑
L－１

i＝０
mi

灰度级i的出现概率为:

　pi＝mi/M
３)得到输出结果.

基于超声乳腺结节图像的边缘特点,局部对比度增强的

算法较为合适.而在局部对比度增强方面,两种方法比较完

善.一种是自适应直方图均衡化(AHE),AHE算法使用局

部的直方图的相关信息对数据进行映射,这改变了图像的对

比度,但是需要大量的计算.另一种是自适应对比度增强

(ACE).下面详细介绍 ACE算法.
算法５　自适应对比度增强(ACE)法
１)假定x(i,j)是图像中某点的灰度值,局部区域的定义为:以(i,j)为

中心,窗口大小为(２n＋１)∗(２n＋１)的区域,其中n为一个整数.
当然这个窗口区域不一定是正方形.局部的平均值,也就是低频部

分,可以用下式计算:

　mx(i,j)＝
１

(２n＋１)２　 ∑
i＋n

k＝i－n
　 ∑

j＋n

l＝j－n
x(k,l)

局部方差为:

　σ２
x(i,j)＝

１
(２n＋１)２　 ∑

i＋n

k＝i－n
　 ∑

j＋n

l＝j－n
[x(k,l)－mx(i,j)]

其中,σx(i,j)是局部标准差(LocalStandardDeviation).

２)定义f(i,j)表示x(i,j)对应的增强后的像素值,则 ACE算法可以表

示为:

　f(i,j)＝mx(i,j)＋G(i,j)[x(i,j)－mx(i,j)]
其中,函数 G(i,j)是上文提到的 CG.一般情况下 CG 总是大于１
的,这样高频成分[x(i,j)－mx(i,j)]就能得到增强.

３)若 CG的取值为常数,图像中的所有高频部分都被同等放大,可能

有些高频部分会出现过增强现象.最优的解决方案就是使用不同

的增益:

　f(i,j)＝mx(i,j)＋
D

σx(i,j)
[x(i,j)－mx(i,j)]

其中,D是常数.这样,CG是空间自适应的,并且与局部均方差成

反比,在图像的边缘或者其他变化剧烈的地方,局部均方差比较大,
因此CG的值就比较小,这样就不会产生振铃效应.然而,在平滑

的区域,局部均方差会很小,因此CG的值比较大,从而引起了噪音

的放大.所以,ACE算法对乳腺良恶性结节超声影像在边界处差

异明显这一特征进行了较好的处理.

４)得到输出图像.

４　实验

４．１　训练集与测试集

实验共有１０４４０张扩增后的图像,其中８２８８张作为训练

集,１０７６张作为验证集,１０７６张作为测试集,各占总图像数

量的８０％,１０％,１０％.

４．２　卷积神经网络AlexNet
实验要选取适合处理医学图像的模型,我们选取 AlexＧ

Net作为训练的网络模型原型.我们发现 AlexNet在医学图

像识别上有自身的优势.AlexNet有８层结构,在图片识别

上表现出色.它由 Krizhevsky等人发明并夺得了 ２０１２年

ImageNet比赛的冠军.该模型将ImageNet的正确识别率提

高了一倍多.

若采用两台 GPU 服务器,将出现两个流程图,这里以一

台CPU服务器为例进行描述.该模型一共分为８层,５个卷

积层,以及３个全连接层,每一个卷积层中包含了激励函数

RELU以及局部响应归一化(LocalResponseNormalization,

LRN)处理,然后再经过降采样(pool处理).我们选取一张

测试图片对每一层进行分析.

１)对于conv１层:输入Input的图像规格２２４∗２２４∗３
(RGB图像),实际上会经过预处理变为２２７∗２２７∗３规格.

图４　标准化后的数据

２)本实验使用的是９６个大小规格为１１∗１１的过滤器

filter,或者称为卷积核,进行特征提取.需要特别注意:原始

图片为 RBG图像,是３个通道的,而这９６个过滤器也是三通

道的,即我们使用的实际大小规格为１１∗１１∗３,也就是原始

图像是彩色的,提取到的特征也是彩色的,在卷积时,会依据

以下公式来提取特征图:

img_size－filter_size /stride＋１＝new_feture_size
因此得到的特征图大小为:
([２２７－１１]/４＋１)＝５５

其中,img_size－filter_size 表示向下取整.得到的新的特

征图规格为５５∗５５,因为提取到的特征图是彩色的,这样得

到了 RGB通道的９６个５５∗５５大小的特征图.

在使用过滤器filter和数据进行卷积时,我们使用的卷积

核尺寸是１１∗１１,也就是采用局部连接,每次连接１１∗１１大

小的区域,然后得到一个新的特征,在此基础上再卷积,从而

再得到新的特征,也即对传统上采用的全连接的浅层次神经

网络增加隐藏层,通过权值共享来逐步扩大局部视野,最后达

到全连接的效果,以节约内存.

３)使用 RELU(RectifiedLinearUnits)激励函数来确保

特征图的值在合理范围之内.

４)降采样处理(pool层也称为池化),其在digits中的输

出如图５所示.
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图５　池化后的输出

５)使用局部区域归一化(LRN),对降采样的特征图数据

进行提取.源码默认的是 ACROSS_CHANNELS,跨通道归

一化.localsize(局部值)为５,表示局部弱化在相邻５个特征

图间中求和并且每一个值除去这个和.官方提供的内核大小

为３∗３,该过程就是对３∗３区域的数据计算区域均值、最大

值、最小值.通过降采样处理,可以得到９６个２７∗２７的特征

图,然后将这些特征图作为输入数据,进行第二次卷积.

图６　经LRN后norm１输出

６)全连接处理.这里使用４０９６个神经元,对２５６个大小

为６∗６特征图进行一个全连接,也就是将６∗６大小的特征

图进行卷积变为一个特征点.该点是将２５６个特征图中某些

特征图卷积后得到的特征点乘以相应的权重,再加上一个偏

置得到的.

图７　fc６全连接图

fc８链接层和fc６类似,采用的是１０００个神经元,对fc７
中４０９６个神经元进行全连接,通过高斯过滤器得到１０００个

float型的值.若是训练模型,会通过标签label进行误差比

对,然后求解出残差,再通过链式求导法则将残差通过求解偏

导数逐步向上传递,并将权重进行推倒更改,类似于 BP网

络,逐层地调整权重及偏置.

５　结果和评价

使用前文提到的５种算法分别处理数据,得到的结果

如下.

１)算法１的结果

根据前文介绍的线性对比度拉伸算法,得到图像处理结

果,如图８所示.

图８　经算法１处理后的图像对比图

由图８可知,线性对比度拉伸得到的结果边界明显清晰,
但存在的问题是由于各图像的灰度分度不同,无法统一线性

灰度值的变化范围.

２)算法２的结果

根据前文介绍的非线性对比度拉伸算法,得到图像处理

结果,如图９所示.

图９　经算法２处理后的图像对比图

通过分析可以发现,非线性拉伸的图像处理结果与曲线

的选取有重要关系,此方法仍需进行如何选取最优曲线的探

究.图９中的曲线是查找深色与浅色的最佳曲线,但实验结

果中显示,深色与浅色的差异仍不够明显.

３)算法３的结果

根据前文介绍的直方图均衡化算法,得到图像处理结果,
如图１０所示.

图１０　图像及直方图前后对比图

对实验结果进行反思可知,虽然直方图均衡化法是一个

相当直观的技术并且是可逆操作,如果已知均衡化函数,那么

就可以恢复原始的直方图,且操作简单.但该方法也存在以

下缺点:

①变换后图像的灰度级减少,某些细节消失;

②对于某些图像,如直方图有高峰,经处理后对比度不自

然地过分增强.
这种方法的的缺点是其由于对处理的数据不加选择,可

能会增加背景杂讯的对比度并且降低有用信号的对比度.

４)算法４的结果

根据前文介绍的直方图阈值法算法,得到图像处理结果,
如图１１所示.

　　(a)灰度图像 (b)灰度直方图　

　　(c)阈值为２５的分割图像 (d)阈值为３０的分割图像　　

图１１　算法４处理过的图像
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通过分析可以发现,该方法提取出的分割图像会包含冗

余信息或缺少重要信息,这是由于超声图像信息依赖于探头

摆放的位置.另外,由于结节内部的成分不均一,会造成结节

内部回声不均匀现象.

５)算法５的结果

根据前文介绍的自适应对比度增强算法,得到图像处理

结果,如图１２所示.

图１２　经算法５处理后的图像对比图

通过分析,初步可得基于自适应增强(ACE)的通过差分

计算目标点与周围像素点的相对明暗关系来校正最终像素

值,有很好的增强效果.该方法针对上万张图像灰度分布差

异较大这一特点做了相关改进.算法本身的适应能力较强,

因此更适合超声乳腺结节的医学图像的前处理工作.

将上述５种算法处理后的图像导入digits的数据集,通

过测试结果可知,算法５(自适应对比度增强算法)的精准度

最高.由于训练集需要大量数据,接下来,对算法５处理后的

数据进行数据扩增,方法包括水平对称、垂直对称、旋转、加入

１５％噪点,这样原始９８５张数据可扩增至１０４４０张,将其导入

digits数据集,将数据集分为３类:８０％用于训练,１０％用于验

证,１０％用于测试模型选取 AlexNet模型得到的测试结果如

图１３所示.

图１３　未经边界处理的深度学习曲线

我们将经算法５处理并扩增后的数据与经过没有经过边

缘处理但进行扩增后的数据导入digits的数据集,并用 AlexＧ

Net模型进行训练,得到的训练结果图如１４所示.

图１４　经 ACE算法处理后的深度学习曲线

经算法５处理过后的数据测试结果相比未经边缘化处理

的数据训练结果明显提高了近２个百分点,进一步说明算法

５对乳腺结节良恶性超声图像的判断具有适用性.

对训练好的模型进行测试,测试数据有１２３１张,测试结

果如表１所列.

表１　测试集的验证结果

恶性(真实值) 良性(真实值) 准确度/％
恶性(测试值) ４８２ ２９ ９４．３２
良性(测试值) ８ ７１２ ９８．８９

将计算结果可视化之后,与上文详细阐述的 CNN 结果

的应用示例相对应.实验输入的训练集为灰度图,但根据

AlexNet网络结构,输入为２２７∗２２７∗３(３代表 RGB三通

道),因此服务器将灰度图转化成彩色图.CNN 经过多个周

期的卷积、池化过程后输出最终测试结果.
由表２可知,ACE(自适应增强对比度)算法在处理超声

乳腺图像上明显好于其他算法.为了分析３种处理的优缺

点,实验基于测试结果绘制了受试者工作特征曲线(ROC),计
算灵敏度、特异度.ROC曲线广泛用于医学诊断,可以通过

统计数据确定疾病的最佳诊断点.ROC曲线只针对二分类

问题,图１５是针对表２中３种处理方法做出的 ROC曲线.

表２　经３种不同处理后的结果比较

(单位:％)

未做边缘处理 直方图均衡化算法 ACE算法

精确度(accuracy) ９４．０５５７ ９６．５９９３ ９８．０７６９
损失(loss) ０．１５３８１８ ０．１０６６２８ ０．０５５５２２２

图１５　根据未经处理、经直方图均衡化算法处理、经 ACE算法处理

结果绘制的 ROC曲线

在 ROC曲线中有两个重要指标:灵敏度(sensitivity)和
特异度(specificity).灵敏度又叫真阳性率(TPR),是正样本

预测结果数和正样本实际数的比值.１００Ｇ特异度又叫做假阳

性率(FDR),指被预测为正样本但其实是负样本的结果数和

负样本实际数的比值.不难推测,特异度就是负样本预测的

结果数与负样本实际数的比值.在医生看来,精确判断良性、
恶性肿瘤是当务之急,所以TPR 越高越好;如果把良性误诊

为恶性可能会引起严重的后果,所以FPR越低越好.如果医

生对恶性很敏感,那么统计数据中TPR 会很高,相应地FPR
也会很高.所以这两个指标是相互制约的.理想的情况是

TPR＝１,FPR＝０,即把所有的恶性结节都正确诊断出来,并
且没有误诊任何一个有良性结节的患者.在 ROC曲线上,如
果拐角越接近左上方,说明结果越理想.ROC曲线下方面积
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代表诊断的精确度(AUC).表３列出了未经边缘处理、经直

方图均衡化算法处理、经 ACE算法处理过后的 ROC曲线与

统计数据.

表３　３种经不同处理后的精确度比较

方法 精确度(AUC)
未经处理组 ０．８６８７

直方图均衡化算法组 ０．９１２５
ACE算法组 ０．９３２５

从统计数据和 ROC曲线不难看出,经 ACE算法处理后

的数据集在判断良性、恶性结节上更有优势,它的 AUC值达

到０．９３２５.因此从精确度角度分析,ACE算法组优于直方图

均衡化算法组与未经处理组.这进一步说明了基于边缘进行

图像前处理对于乳腺结节良恶性判断具有重大意义,也为深

度学习的发展带来新思路.在对测试组进行测试时虽然得出

了较准确的结果,但临床实验更加复杂与多样,本实验究竟是

否可以面对临床考验,依旧给实验者带来希望与挑战.

结束语　本文对基于乳腺结节超声影像的人工智能后处

理提供了以下思路:

１)根据良恶性结节在边缘处出现较大特征差异这一特

点,对构建的大数据集的图像前处理工作进行了增强边缘效

果的前处理.

２)分别对５种算法进行测试与比较,最终选取准确率与

AUC值较高的自适应对比度增强(ACE)算法.选取有８层

结构的 AlexNet模型对训练集的数据进行训练,经历了验证

后对测试集进行测试,所提算法展示出了较好的分类效果.

本文为人工智能处理乳腺结节良恶性分类带来了新思

路,有望给严重危及现代女性健康的乳腺癌的早诊早治以及

避免活体穿刺的检查带来新希望.然而,实验如何与临床诊

断完美结合,仍是今后我们的探索和研究方向.
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