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摘　要　随着计算机视觉识别技术的发展,越来越多的研究人员将该技术应用到肿瘤图像的识别上.但由于成本,许多医院仍

然采用成本较低的B超等设备,产生了模糊、伪影和多个相似肿瘤噪声区域.目前的方法在清晰图像识别中具有很高的精度,
但在超声图像方面却存在低准确度且不稳定的结果,其原因是许多现有算法对模糊、噪声图像误判较高.文中基于 RＧCNN 和

PRN的方法快速准确地获取高噪声的超声图像的关键特征,并通过数据增强和形态学滤波的方法确保了识别的稳定性.同

时,所提方法还融合了血流信号分类模型增强识别精度.基于实际甲状腺肿瘤图像的数据集可知,提出的方法对比新近算法具

有较高的准确性和稳定性.
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Abstract　Withthedevelopmentofcomputervisionrecognitiontechnology,moreandmoreresearchersapplythistechnologyto
therecognitionoftumorimages．Butbecauseofthecost,manyhospitalsstilluselowＧcostultrasoundandotherequipment,resulＧ
tinginambiguity,artifactsandmanysimilartumornoiseareas．Thepresentmethodhashighprecisioninclearimagerecognition,

butitshowslowaccuracyandunstableresultinultrasonicimage．ThereasonisthatmanyexistingalgorithmsmisjudgethemoＧ
dulusandnoiseimage．Inthispaper,thekeyfeaturesofhighＧnoiseultrasoundimagesareobtainedquicklyandaccuratelybyRＧ
CNNandPRNmethods,andthestabilityofrecognitionisensuredbydataenhancementandmorphologicalfiltering．Atthesame
time,theclassificationmodelofbloodflowsignalisfusedtoimprovetherecognitionaccuracy．Basedonthedatasetofareal
Thyroidneoplasmimage,theproposedmethodismoreaccurateandstablethanthenewalgorithm．
Keywords　Deeplearning,Fusionmodel,Tumorrecognition,Neuralnetwork
　
　　多普勒超声是一种常用的医学诊断技术.与其他成像技

术相比,其具有实时成像、成本低、无需活检、对患者无损伤等

优点.尽管有这些优点,其在超声图像的肿瘤识别方面仍然

存在一些问题,如严重斑点、高噪声、低分辨率、对比度不明显

以及肿瘤形状无规则.上述缺点导致了肿瘤自动识别过程的

准确性和不稳定性的降低.为了克服多噪声图像中的肿瘤识

别问题,近年来有许多研究成果.但大多数研究集中在降噪

和图像锐化方面,而不是将两者结合起来进行分析,以适应特

定的症状和生理特征,以达到适当的水平.此外,目前大多数

研究仍然采用传统的特征选择方法,如互信息量和主成分分

析(PCA),有效信息大量丢失.目前人们已经提出了深度学

习方法来进行特征挖掘,并且已经取得了一些成果,但是一些

特征提取算法在医学图像处理中并不能很好地应用.特别是

它们不适合肿瘤超声图像,准确性和稳定性仍然不足.在现

实的医疗中,高误诊率会延误医疗的进行.

在以上背景下,肿瘤图像识别研究至少存在两个主要问

题:１)输入数据为低质量的超声图像,换句话说,图像是模糊

的,包含很多噪声或模糊的形状边缘;２)主流的特征选择技

术,如深度学习和机器学习,对特定的真实世界的甲状腺超声

图像适应性较差.为了解决这两个问题,本文提出采用数据



增强、形态滤波等方法保证数据质量,有效地利用数据质量进

行特征提取,然后利用 RＧCNN和 RPN 多层深度网络充分挖

掘图像海量的潜在特征,这样就可以挖掘出肿瘤区域和噪声

区域之间的差异.同时,该算法可以更准确地锁定肿瘤区域,

降低误报率.由于该方法的高精度和高效率,肿瘤区域可以被

快速锁定,未来可以将其应用于动态视频甲状腺癌的识别中.

１　相关技术背景

医学图像识别一般包括３个主要步骤:图像预处理、特征

抽取和对象识别.

一般来说,输入的图像在进行图像识别之前需要进行去

噪、对比度增强、锐化、区域分割等处理.本文中,超声图像承

载着大量的噪声信息,图像的模型和预处理是必不可少的.

YuＧLen等[２]提出了一种乳腺肿瘤的分水岭分割方法,GaetaＧ

no等[３]对遥感图像的分割进行了研究.本文主要研究医学

图像的去噪问题.一些研究建议对图像分割进行特征缩减.

越来越多的研究集中在模糊医学图像的分割上[６].然而,现

有的预处理方法在清晰彩色图像处理方面有很好的效果,并

且在许多应用领域都有很好的性能[７Ｇ８].甲状腺癌图像只有

黑白模具和边缘,有更多的脉冲噪声干扰,因此现有的方法大

多不适合本文的应用.

本文基于形态学和纹理特征,从图像中识别良恶性结节

外观,从而实现识别算法[９].其形态特征包括结节的方向、形

状、回声、边缘等,其在许多应用中得到应用[１０Ｇ１１].纹理特征

包括超声表现和回波模型.传统的特征提取方法主要基于形

状[１２]、颜 色[１３] 和 纹 理[１２,１４],其 常 用 的 方 法 有 SIFT 和

HOG[１５].

分类器或聚类器用于识别病变区域的分割图像.在进行

分类之前,需要筛选出分类性能较强的特征,以提高分类器的

泛化能力,并降低计算维数,避免维数灾难.由于良恶性肿瘤

的特征具有自相关性和交互性,非线性映射方法可以作为分

类器或聚类器.常用的方法有 BP 算法、决策树算法、FLD
算法、SVM 算法、贝叶斯分类器算法、SOM 算法等.然而,

传统的机器学习特征提取方法过于依赖经验.在许多新的应

用程序场景中,没有太多可以学习的经验.因此,这类场景的

特征提取存在较大的误差.

为了解决传统机器学习方法在特征挖掘中的不足,本文

提出了一种新的深度学习方法,将深度学习算法应用到医学

图像识别和图像分割分析中.在医学图像分割领域,不同的

分割方法通常与不同的机器学习或深度学习方法相结合,如

Mocanu等提出的基于特征学习和集成学习分层视网膜血管

分割的方法[１６],该方法也可用于跟踪心室内膜超声图像分

割.此外,３DCNN 和全卷积神经网络常用于语义分割和图

像分割.例如 Korez等利用３DCNN 对 MR 图像进行脊柱

分割,Moeskops等在 MRI图像中对大脑和胸部肌肉进行分

割.在分类和识别领域,有监测视网膜技术的糖尿病患者的

转移学习等[１９]、皮肤癌的分类转移学习[２０]、DCEＧMRI的自

动分类稀疏自动编码器[２１]和检测和评价膝骨关节炎分级使

用的卷积神经网络[２２]等方法.随着计算机视觉技术的不断

发展,深度学习模型在辅助诊断方面也取得了很大的进展,如

利用Bengtsson等[２３]的 DeepBelief网络和 SVM 对papＧspar

进行分析,对宫颈癌进行识别;Kooi等[２４]基于 CNN 对乳腺

良恶性肿瘤进行识别.这些方法远远优于传统的计算机辅助

诊断方法.此外,深度学习算法常用于判断前列腺疾病、乳腺

癌、肺癌以及研究细胞微核检测等.

然而,大多数甲状腺肿瘤的超声图像分割方法都不能实

现端到端的分割,这就需要人工标注干预.首先,感兴趣区域

(ROI)是由具有丰富临床经验的医生在原始超声图像标记.

然后利用各种边缘分割算法提取感兴趣区域的轮廓,这就需

要大量的人力和精力,需要医生具有较高的临床经验和个人

能力.因此,如何能高效且高精度地实现肿瘤感兴趣区域的

自动识别具有重要意义.

２　多模型融合的方法

目前深度学习图像识别中的目标检测方法主要有两种:

１)基于感兴趣区域提取的两阶段模型,如 RＧCNN,SPPＧNet,

FastRＧCNN,FasterRＧCNN,RＧFCN 等;２)不提取 ROI的一

阶段模型,如 YOLO,SSD 等.作为计算机视觉领域的重要

组成部分,这些图像识别方法主要是利用细胞神经网络进行

特征学习,结合一些传统的视觉方法实现目标检测.

超声图像的成像原理是利用超声波穿透人体器官,产生

黑白图像.一般来说,噪声区域不仅模糊而且易受干扰,容易

形成噪声区域.图１给出甲状腺肿瘤超声图像示例.

图１　甲状腺肿瘤的超声图像

Fig．１　Ultrasoundimageofthyroidneoplasm

为了解决甲状腺癌的图像识别问题,本文提出的基本技

术框架如图２所示.

图２　基于FastRＧCNN 的甲状腺肿瘤图像识别模型结构

Fig．２　Structureofthyroidneoplasmimagerecognitionmodel

basedonFastRＧCNN

基于快速 RＧCNN的思想,本文提出分别构造 RPN 和快

速 RＧCNN来提取和检测图像中的区域.采用不同的卷积网

络如ZF,VGG,ResNet５０等进行特征提取.最有效的网络将

用作 RPN和 FastRＧCNN的共享网络.将 RPN生成的候选

区域输入到FastRＧCNN中,用于软最大分类和边界回归.

图３展示了卷积神经网络的基本结构,主要包括输入层

(原始超声图像)、卷积层、池层、全连接层和分类层(软最

大层).
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图３　卷积神经网络基本结构

Fig．３　Structureofconvolutionalneuralnetwork

１)卷积层:卷积层是卷积神经网络的重要组成部分,负责

卷积神经网络的许多计算任务.每个卷积层包含多个卷积核

(滤波器),通过平移和滑动扫描整个图像.此外,这些卷积核

可以通过向前传播和向后传播进行自学习.通过卷积核进行

图像扫描的结果称为特征图或特征映射(特征映射),表示每

个空间位置对卷积核输入的响应.公式如下:

xl
j＝f(∑

i∈Mj

xl－１
i ∗wl

ij＋bl
j) (１)

以二维图像i作为输入,使用二维卷积核k进行卷积运

算后得到的特征如下:

S(i,j)＝(I∗K)(i,j)

＝∑
m

∑
n

I(m,n)K(i－m,j－n) (２)

一般情况下,卷积层的结构可由卷积核的大小、卷积核的

个数、步长和填充４个超参数确定.不同的卷积核可以提取

不同的特征.步长决定了卷积核每个运动的长度,填充可以提

取图像的边缘信息,这基于两个原则:局部感知和参数共享.

２)ROI池化层:ROI池化层使用最大池化操作将 ROI特

征转化为维度较少并且固定的特征图,大小为 H×W(如７×
７),其中 H 和W 都是超参数,需要事先设置.每个 ROI由４
个参数决定(r,c,h,w),其中(r,c)为左上角坐标,(h,w)为高

和宽.ROI可以利用h/H×w/W 大小的尺寸作为滑动窗口,

将大小为h×w 的 ROI转化为 H×W 的特征图,从而使得

POI池化层能够处理任意尺度的特征图.

３)损失函数:FastRＧCNN 同样也有两个损失,分别为分

类损失和回归损失,这种多任务损失通常将所有的损失叠加

起来,从一个损失权重衡量参数来表示.其损失函数定义为:

L(p,u,tu,v)＝Lcls(p,u)＋λ[u≥１]Lloc(tu,v) (３)

其中,p＝(p０,p１,􀆺,pK )表示每个类别的预测概率;K 为类

别个数,一共包括K＋１个类别,第０个类别为背景;u为真实

边框的类别,tu＝(tu
x,tu

y,tu
w,tu

h)为第u个类别的预测边框的坐

标,v＝(vx,vy,vw,vh)为第u类的真实边框的坐标;[u≥１]是

指示符函数,当u≥１时其值为１,否则为０;λ为权重衡量参

数;Lcls为类别的损失函数,Lloc 为边框回归损失函数,公式

如下:

Lcls(p,u)＝－logpu (４)

Lloc(tu,v)＝ ∑
i∈{x,y,w,h}

smoothL１(tu
i－vi) (５)

本文采用可以自学习的 RPN 网络生成 ROI,如图４所

示,RPN 最终有两个输出,因此该网络可以看成一个二类分

类器.由于每一个Anchor输出一个二类分类值,因此使用了

k个 Anchor,最终输出的是长度为２k的向量.而另一个为回

归输出,每个 Anchor对应一个长度为４的向量(x,y,w,h),

其中(x,y)为 Anchor的中心坐标,(w,h)为 Anchor的长和

宽,则一共包含４k个输出.

图４　RPN网络结构图

Fig．４　RPNnetworkstructure

根据上面的定义,RPN 的多任务损失函数(LossFuncＧ
tion)见式(６):

L({pi},{ti})＝ １
Ncls

∑
t
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
t
p∗

iLreg(ti,

t∗
i ) (６)

其中,i为每个批量 Anchor的下标,pi 为第i个 Anchor是目

标类的预测概率,如果p∗
i 是目标类别,则p∗

i 为１,否则为０;

ti 是一个长度为４的向量,表示预测的边框的参数化坐标,t∗
i

是一个长度为４的向量,表示真实的边框的坐标;Ncls为小批量

采样对的大小,Nreg 为 Anchor的数量;λ为平衡损失函数的权

重,通常设为１０;Lcls为类别的损失函数,Lreg为回归损失函数.

Lcls(pi,p∗
i )＝－log[p∗

ipi＋(１－pi)(１－p∗
i )] (７)

Lreg(ti,t∗
i )＝smoothL１(ti－t∗

i ) (８)

smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, if|x|≥１{ (９)

损失函数中当p∗
i ＝１时才有损失,否则不计算损失.ti

和t∗
i 的计算见式(１０)－式(１７):

tx＝(x－xa)/wa (１０)

ty＝(y－ya)/ha (１１)

tw＝log(w/wa) (１２)

th＝log(h/ha) (１３)

t∗
x ＝(x∗ －xa)/wa (１４)

t∗
y ＝(y∗ －ya)/ha (１５)

t∗
w ＝log(w∗/wa) (１６)

t∗
h ＝log(h∗/ha) (１７)

其中,x,y,w,h分别是预测边框的中心坐标,以及长和宽;

x∗ ,y∗ ,w∗ ,h∗ 分别是真实边框的中心坐标,以及长和宽;

xa,ya,wa,ha 分别是 Anchor边框的中心坐标,以及长和宽.

４)训练方式:RPN 的训练可以联合后向传播和 SGD 实

现端到端训练,每次从一张图像中抽取小批量的样本,每批样

本包括正负样本,由于负样本的数量远远大于正样本的数量,
所以在采样时可以偏向负样本,例如按照１∶１的正负比例采

样２５６个样本,如果正样本不满足１２８个,则可以使用负样本

进行填充.

RPN的一个卷积层可以使用标准差为０．０１均值为０的

高斯分布初始化,而其他的层可以用已经在大规模图像数据

库(PascalVOC,ImageNet等)中训练好的预训练模型(如

ZF,VGG,ResNet)初始化,然后进行微调.
用预训练模型分别初始化 RPN和FastRＧCNN网络,接

着对 RPN进行训练,训练完生成 ROI,然后用这些 ROI训练

FastRＧCNN网络,再用 FastRＧCNN 网络初始化 RPN,与一

开始初始化 RPN 不同的是,这里固定共享卷积层的参数,只
是微调RPN的参数,接着对RPN训练来初始化FastRＧCNN
网络,使得 RPN和FastRＧCNN网络能够交替训练.这种训
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练方式效果比较好,但是耗时较长.
这种训练方式尝试把 RPN 和 FastRＧCNN 网络融合到

一个网络里,在前向传播时FastRＧCNN 网络使用 RPN 产生

的 ROI进行训练,在反向传播时共享层的梯度来源于 RPN
和FastRＧCNN网络.这种情况忽略了边框坐标的梯度,是
一种近似的训练,但能够减少２５％~５０％的训练时间.

本文中,RPN 网络损失函数的参数设置为:Ncls＝２５６,

Nreg＝２４００,λ＝１０.ROI池化层参数设置为:H×W＝７×７.

FastRＧCNN网络损失函数的参数设置为:λ＝１.

３　实验与分析

本文所有的甲状腺结节超声图像均来自中山大学附属肿

瘤医院头颈门诊以及头颈二区科.其中包括１６个病例,３６８
幅超声图像,包括良恶性图像.但是由于未标注出肿瘤的良

恶性,所以本文只考虑肿瘤位置的识别,不包括良恶性的识

别.实验将３６８幅超声图像按照５∶２∶３的比例划分为训练

集、验证集以及测试集.
在实验中使用近似联合训练方法对模型进行训练,采用

基于动量的随机梯度下降优化算法,其梯度更新方式为:

vt＝γvt－１＋η×g(θ)

θ＝θ－vt

其中,θ为需要更新梯度的参数;vt 为t时刻的动量;γ是动量

参数且γ∈[０,１];η为学习率;g(θ)为θ的梯度.在实验中,
将γ设置为０．９,初始学习率η设置为０．００１,每迭代５００００
次衰减０．０００５.

３．１　不同模型的准确度对比

根据上述的实验设置,我们分别采用 ZF,VGG１６,ResＧ
Net５０３种模型作为基线方法,并以不同的迭代次数对模型

进行训练.由于实验数据集数据量不大,所以均采用网络在

ImageNet上的预训练模型,然后进行微调.实验结果对应的

mAP(MeanAveragePrecision)如表１和图５所示.

表１　不同迭代次数以及不同网络模型的mAP

Table１　mAPfordifferentiterationsanddifferentnetworkmodels
(单位:％)

网络模型
迭代次数

１０００ ５０００ １００００
ZF ０．６９１ ０．７６２ ０．６９７

VGG１６ ０．７３２ ０．７８６ ０．７８６
ResNet５０ ０．７２０ ０．７９９ ０．７７２

图５　不同迭代次数以及不同网络模型的mAP
Fig．５　mAPhistogramwithdifferentiterationsanddifferent

networkmodels

从表１和图５中可以获取的主要信息有:
(１)VGG１６和 ResNet５０的效果要比ZF好,主要原因是

ZF为小型网络,只有７层,而 VGG１６和 ResNet５０均为大型

网络,层数达到了１６层(VGG１６)或者５０层(ResNet５０).通

过增加网络层数可以使得网络提取到更深层语义更丰富的信

息,从而提高模型的准确率.
(２)迭代次数为５０００时效果最好,而迭代次数为１００００

次出现了下降的情况,主要原因是迭代１００００次时模型出现

了过拟合,而迭代１０００次时欠拟合.由于实验数据量太少,
所以整个模型很容易收敛,迭代次数不宜过多.

图６显示了３种网络模型的Loss随着迭代次数的变化

折线图.可以发现,３种网络均在３０００次迭代时基本收敛,

随后基本趋于平稳状态,其中 VGG１６会出现较大的起伏,而

ResNet５０效果最好,不仅 Loss最小,而且也最平稳.所以,

后期的系统我们使用ResNet５０作为FasterRＧCNN中的特征

提取网络.图６也可以指导后期网络模型的训练次数,以便

减少时间开销和防止过拟合.

图６　不同网络模型的Loss折线图

Fig．６　PolylinediagramsofLossfordifferentnetworkmodels

３．２　实验分析和调整

根据表１可知,３种模型最好的结果只有７９．９％,还有改

进的空间.由于数据集较小,很多因素都会影响实验结果,如
数据集划分比例、迭代次数、学习率、数据增强等.下面主要

从数据集划分比例、数据增强、学习率因素改进本文模型.
(１)数据集划分比例

由于数据集太小,很容易收敛,不同的划分会使得训练集

和测试集比例不同,对模型的结果也会产生影响.如果训练

集比测试集大得多,则可能出现过拟合;如果训练集比测试集

小或者相差不大,则可能出现欠拟合.因此,我们将迭代次数

设置为３０００,为了减少训练时间使用ZF网络进行测试,采用

４种不同的划分比例,分别为２．５∶２．５∶５,５∶２∶３,４∶４∶２,４∶
３∶３.实验结果如表２和图７所示.

表２　不同的数据划分比例下的mAP

Table２　mAPofdifferentdatapartitionratios
(单位:％)

网络模型
划分比例(训练集:验证集:测试集)

２．５∶２．５∶５ ５∶２∶３ ４∶４∶２ ４∶３∶３
ZF ０．７７５ ０．７６２ ０．８４８ ０．７７８

图７　不同数据集划分比例下的mAP 柱状图

Fig．７　mAPhistogramwithdifferentdatasetpartitionratios

从表２和图８可以看出,不同的数据集划分比例的确会

影响模型的最终效果.可以看出,使用４∶４∶２的划分比例时

准确率从７６．２％(５∶２∶３)提高到了８４．８％.因为数据量小,
将更多的数据用于训练更有助于模型学习更多的特征,而且
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训练集和验证集的比例比较均匀,能够防止模型过拟合,从而

提高模型的泛化能力.这４种划分比例的Loss变化折线图

如图８所示,可以看出不同的划分比例对收敛速度影响不大,
基本都是在迭代３０００次时基本收敛,达到稳定状态.

从表２和图８可知,数据集太小,如果用于训练的数据太

少使得模型学习到的特征太少,则不容易表达出具体的语义

信息;而用于训练的数据太多测试数据太少则使得模型很容

易过拟合,对测试数据的表达能力不强,泛化能力弱.为了提

高模型的泛化能力,我们使用数据增强技术,例如水平翻转、
垂直翻转、随机截取、固定截取、尺度变换、旋转、色彩抖动、边
缘增强等.有效的数据增强不仅能扩充训练样本的数量,还
能增强样本的多样性,一方面可以避免过拟合,另一方面会带

来模型性能的提升,增加图像的平移不变性和旋转不变性,增
加卷积神经网络对物体尺度和方向上的鲁棒性.

图８　数据集不同划分比例的Loss变化折线图

Fig．８　PolylinediagramofLossvariationsfordifferentpartition

proportionsofthedataset

LeNet在测试时将测试图像归一化,按照固定大小截取

４个角以及中心一共５个区域,并将图片水平翻转,增加图像

的旋转不变性和平移不变性,提高模型的泛化性能.经过这

些操作后,图像数据集可以扩充为原来的１０倍,然后用投票

机制选择最合适的类别.本文借鉴这种思想,采用随机截取

再加上水平翻转的方式增加数据集,其中随机截取的大小为

２２４×２２４.除此之外,还使用图像处理中的边缘增强增加超

声图像的对比度.本文使用上述方法对数据集进行数据增

强,在４种不同的数据集划分比例中采用ZF网络做了实验,
实验结果如表３和图９所示.

表３　数据增强在不同数据集划分下的mAP 比较

Table３　DataenhancementmAPcomparisonunderdifferentdata

setpartition
(单位:％)

是否进行

数据增强

划分比例(训练集:验证集:测试集)

２．５∶２．５∶５ ５∶２∶３ ４∶４∶２ ４∶３∶３
否 ０．７７５ ０．７８２ ０．８４８ ０．７７８
是 ０．８６２ ０．９０２ ０．８０２ ０．８８９

图９　不同数据集划分比例下数据增强前后的mAP

Fig．９　mAPhistogrambeforeandafterscalingofdifferentdatasets

从实验结果可知,使用数据增强后准确率普遍上升,４种

划分比例的准确率都在８０％以上,其中划分比例为５∶２∶３的

准确率从原先的７８％提高到了９０％,而未使用数据增强的准

确率基本都在７０％~８０％.使用数据增强后,不仅扩充了样

本的数量,同时增加了图像的平移不变性和旋转不变性,提高

了模型的鲁棒性和准确度.除此之外,本文对４种划分比例

下使用数据增强后的Loss收敛变化做了分析,从图１０可以

看出,数据增强后４种不同划分比例下的Loss收敛速度基本

保持一致,同样在迭代３０００次左右达到稳定状态.图１１为

不同划分比例下数据增强前后的Loss变化,４种划分比例下

数据增强前后的Loss收敛速度也基本不变.

图１０　数据集增强前后数据集不同划分比例下的Loss变化折线图

Fig．１０　PolylinediagramofLosschangesbeforeandafterdata

setenhancementwithdifferentpartitionratios

(a)２．５∶２．５∶５ (b)５∶２∶３

(c)４∶４∶２ (d)４∶３∶３

图１１　数据增强前后不同划分集的Loss变化趋势

Fig．１１　TrendsinLosschangesfordifferentpartitionsetsbefore

andafterdataenhancement

前文采用随机截取的方式做数据增强,但是其缺点是截

取出的信息很有可能不完整,如图１２所示,所截取的肿瘤只

有一半的区域,属于无效信息,这会对模型的识别造成一定的

影响.因此我们采用形态学滤波过滤超声图像周边无效的噪

声信息,主要提取超声图像中间区域的有效信息.

图１２　超声图像随机截取前后的图像

Fig．１２　Ultrasoundimagesbeforeandafterrandomsampling

形态学滤波可用于检测图像中指定的特征,抑制图像中

的噪声信息等.膨胀、腐蚀、开闭运算是形态学中基本的变化

形式,也有一些高级的转化,例如凸包、连通区域标记、删除小
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块区域等.我们采用的基于形态学滤波截取图像流程如图

１３所示,首先对原始图像进行边缘增强,增强图像的对比度,

然后利用形态学中的凸包求出图像的最大边界(联通区域),

然后对图像进行截取,这是一种具有指导性的截取,而不是随

机截取,图１４为利用形态学滤波对某图像进行截取的过程.

图１３　基于形态学滤波截取图像流程图

Fig．１３　Flowchartofimagecapturebasedonmorphologicalfiltering

图１４　基于形态学滤波截取图像示例

Fig．１４　Sampleimagecapturebasedonmorphologicalfiltering

基于上面利用形态学滤波截取的方法,我们再次对数据

集进行数据增强,实验结果如表４和图１５所示.

表４　不同数据集划分比例下基于两种不同方式进行数据增强前后

的mAP 比较

Table４　mAPcomparisonofdifferentdatasetpartitionratios

basedontwodifferentwaysofdataenhancement
(单位:％)

是否数据

增强

划分比例(训练集:验证集:测试集)

２．５∶２．５∶５ ５∶２∶３ ４∶４∶２ ４∶３∶３
否 ０．７７５ ０．７８２ ０．８４８ ０．７７８

是(随机截取) ０．８６２ ０．９０２ ０．８０２ ０．８８９
是(形态学滤波截取) ０．９０２ ０．８７７ ０．８９９ ０．８９６

图１５　不同数据集划分比例下基于不同截取方式的mAP

Fig．１５　mAPhistogramwithdifferentdatasetpartitionratios

baseddifferenttruncationmethods

从表４和图１５可知,采用基于形态学滤波截取的数据增

强对模型的准确率有一定的提升,４种划分比例的准确率基

本接近９０％,比基于随机截取的数据增强要好一些,而且更

加稳定.基于形态学滤波的数据增强的４种划分比例的准确

率基本相近,而基于随机截取的数据增强在４种划分比例下

的准确率起伏较大,例如划分比例为４∶４∶２的准确率波动比

较大.除此之外,我们对３种不同截取方式的４种划分比例

的Loss收敛变化做了分析,如图１６所示.可以看出,不同截

取方式对于４种划分比例的收敛速度基本没影响,基本在

３０００次迭代时达到收敛.

　(a)２．５∶２．５∶５ (b)５∶２∶３

　(c)４∶４∶２ (d)４∶３∶３

图１６　不同截取方式对于划分比例的Loss变化折线图

Fig．１６　PolylinediagramofLossvariationsforpartitionratios

fordifferenttruncationmethods

(２)学习率和动量

除了上述的３种不同改进方法,一些超参数也会对模型

的准确率有影响,例如学习率、动量、滑动窗口大小、平衡权重

因子等.下面我们对学习率进行分析,一般来说,学习率越

大,网络学习的速度越大.学习率直接影响模型能够以多快

的速度收敛到局部最小值,如果学习率太大,有可能取不到极

值,会在某一位置反复震荡,而学习率过小,则网络收敛速度

太慢,还有可能陷入局部最优.选择合适的学习率不仅能加

快收敛速度,减少网络训练时间,还会提高模型的准确率.

下面将数据集按照４∶３∶３的比例划分为训练集、验证集

以及测试集,使用基于ZF网络的FasterRＧCNN对基于形态

学滤波截取的数据集分别采用０．１,０．００５,０．００１,０．０００１的

学习率进行５０００次迭代训练,实验结果如表５和图１７所示.

表５　不同学习率的mAP

Table５　mAPcomparisonofdifferentlearningrates
(单位:％)

网络模型
学习率

０．１ ０．００５ ０．００１ ０．０００１
ZF None ０．９０２ ０．８８９ ０．７６０

图１７　不同学习率的mAP

Fig．１７　mAPbarsfordifferentlearningrates

从表５和图１７发现,当学习率为０．１时结果为 None,原
因是学习率过大造成浮点数溢出.而学习率为０．００５时准确

率最高,而学习率为０．０００１时准确率下降.我们对３种学习

率的Loss收敛速度进行分析,如图１８所示.可以看出,当学

习率为０．０００１时网络收敛速度非常慢,在迭代５０００次时还

未收敛完成,而学习率为０．００１或者０．００５时在迭代５０００次

左右时已经基本收敛达到稳定状态.
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图１８　不同学习率的Loss变化折线图

Fig．１８　PolylinegraphsofLosschangesfordifferent

learningrates

３．３　实验总结

上文对分别使用不同的卷积神经网络作为 FasterRＧ
CNN的特征提取部分,发现模型的结果不太理想,然后分别

采用不同的划分比例,基于随机截取以及形态学滤波截取两

种数据增强方法和不同的学习率对模型进行了改进,改进后

的模型要比原模型更好,准确率更高,而且模型也相对更稳

定.从实验中也可以发现:
(１)更深的网络有助于模型的学习,通过增加网络层数可

以使得网络提取到更深层语义更丰富的信息,从而提高模型

的准确率.
(２)当数据集较小时,不同的数据集划分比例会对模型的

训练造成一定的影响,当划分比例过大时容易造成过拟合,当
划分比例过小时容易造成欠拟合,都不利于提高模型的泛化

能力.我们可以采取数据增强的方式增大数据集,通常的方

式有水平翻转、垂直翻转、随机截取、固定截取、尺度变换、旋
转、色彩抖动、边缘增强等.而随机截取的方式有可能使得截

取到的信息不完整,可以采用基于形态学滤波的图像处理方

式对图像进行截取,减少信息不完整的情况.通过数据增强

往往能够提高模型的准确率,增强对图像形变的鲁棒性,提升

模型的泛化能力,而基于形态学滤波的数据增强使得模型在

提高准确率的同时更加稳定.
(３)一些超参数也会影响模型的效果,例如学习率会对模

型的收敛速度产生影响.学习率过大时会造成网络产生振

荡,取不到极值,还可能出现溢出,而学习率过小时网络收敛

速度过慢,训练时间太长,而且还可能陷入局部最优,所以用

合适的学习率对模型进行训练,才能取得更好的效果.
结束语　本文以甲状腺结节超声图像为主要研究对象,

基于深度学习图像目标检测技术中的 FasterRＧCNN 算法对

甲状腺超声图像进行肿瘤定位以及基于Caffenet卷积神经网

络对超声图像进行分类,采用深度学习框架 Caffe以及 DjanＧ

go框架构建肿瘤图像识别系统,用于识别甲状腺肿瘤超声图

像.本文研究的重点主要有:
(１)分析传统的医疗图像识别技术,试图将深度学习目标

检测技术应用于医疗图像领域.由于传统技术需要手工提取

精确的特征,耗费精力大,而且精确度不高,利用深度学习中

的卷积神经网络可以自学习图像特征的特点,通过增加网络

层次获取更抽象和丰富的图像语义信息,不仅避免了数据预

处理中的特征提取过程,还可以端到端地学习训练,不需要人

工干预.
(２)基于FasterRＧCNN的思想,采用RPN网络对超声图

像产生用于FastRＧCNN 判断的候选区域,提高了传统候选

区域提取的时间,利用近似联合训练方法减少了网络收敛时

间,并对不同的卷积网络、数据集划分形式、学习率等因素进

行对比分析.实现发现,由于 CNN 底层是对图像的边缘信

息和轮廓信息的提取,更高层是对图像语义信息和本质信息

的抽象,所以利用深层CNN更能表征图像语义特征,准确率

更好;由于数据集小,不同的数据集划分形式也会对模型产生

一定的影响,采用数据增强技术之后可以增加样本的多样性,
提高模型的准确率以及泛化能力.

(３)在数据增强中,随机截取的方式可能会造成图像信息

不完整,无效的噪声信息也会影响模型的判断.基于传统处

理技术,提出基于形态学滤波截取方法,利用形态学滤波中的

凸包算法求出图像的最大凸包,根据凸包的最大边界截取图

像,避免了图像信息截取不完整的情况,而且能够去除超声图

像周边的无效噪声信息.
在以后的工作中,我们将继续研究该算法在 MapＧReduce

框架下的分布式训练和分类.该方法能够快速获得识别结

果,提高了该研究的应用前景.此外,我们还可以将该技术框

架进一步应用到超声视频识别中.
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