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基于迁移学习和深度卷积神经网络的乳腺肿瘤诊断系统
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摘要　乳腺肿瘤计算机辅助诊断(CAD)系统在医学检测和诊断中的应用日益重要.为了区分核磁共振图像

(MRI)中肿瘤与非肿瘤,利用深度学习和迁移学习方法,设计了一种新型乳腺肿瘤CAD系统:１)对数据集进行不

平衡处理和数据增强;２)在 MRI数据集上,利用卷积神经网络(CNN)提取CNN特征,并利用相同的支持向量机分

类器,计算每层CNN的特征图的分类F１分数,选取分类性能最高的一层作为微调节点,其后维度较低层为连接新

网络节点;３)在选取的网络接入节点,连接新设计的两层全连接层组成新的网络,利用迁移学习,对新网络载入权

重;４)采用固定微调节点前的网络层不可训练,其余层可训练的方式微调.分别基于深度卷积网络(VGG１６)、

InceptionV３、深度残差网络(ResNet５０)构建的CAD系统,性能均高于主流的CAD系统,其中基于 VGG１６和

ResNet５０搭建的系统性能突出,且二次迁移可以提高VGG１６系统性能.
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１　引　　言

乳腺癌具有高致病性,逐渐成为女性患病致死

的一个主要因素[１].在医学研究中,鲜有研究者针

对乳腺肿瘤发病机制提出有效的治愈方法.采取医

学影像拍摄检查对肿瘤进行早期诊断,有助于降低

乳腺癌患者的死亡率[２].然而,查看大量乳腺影像

图像易使医师疲劳,并且诊断准确性还受限于医师
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的经验和职业能力等.乳腺肿瘤计算机辅助诊断

(CAD)系统在辅助医师提升诊断结果的精度和灵

敏度方面发挥了重要作用[３].目前,主要通过传统

机器学习方法搭建CAD系统,但所搭建系统性能

的提升遇到瓶颈[４Ｇ６].
针对以上问题,本文结合深度学习与迁移学习

方法[５,７],提出新型乳腺肿瘤诊断系统:１)选用正样

本数目远小于负样本数目的不平衡数据集———乳腺

X光数字乳腺图像数据库(DDSM)肿瘤数据集和乳

腺核磁共振图像(MRI)肿瘤数据集,对数据集的正

样本进行随机升采样,使得数据集均成为平衡数据

集[８];２)对平衡之后的数据集进行数据增强处理[９],
使数据集的数据量得到了小幅度扩增,同时降低深

度学习中模型过拟合的可能性;３)在深度学习的基

础上引入迁移学习,源域为ImageNet中自然图像,
目标域为 MRI数据集,利用除去全连接层之后的剩

余卷积神经网络(CNN)各层,分别在 MRI数据集

上提取特征.采用相同的支持向量机(SVM)[６]分
类器进行分类,选取提取CNN特征[１０Ｇ１２]F１分数最

高的层记为L１,作为后期新网络微调的节点,选取

L１层后面维度最低的层记为L２作为接入新层的节

点;接入L３、L４全连接层之后,引入迁移学习,采用

L１层前所有层参数固定不可训练的方式,在 MRI
数据集上微调.

在此基础上,提出了二次迁移的方法.由于

ImageNet自然图像与 MRI乳腺肿瘤图像存在较大

差距,迁移的效果仍存在提升空间[１３],通过二次迁

移的方法引入DDSM 医学图像数据集加入到训练

的过程:１)将在ImageNet与医学影像DDSM 之间

进行迁移学习;２)在此基础上进行持续的迁移,MRI
数据集作为第二次迁移的目标域.结果表明,二次

迁移方法可有效提高系统的性能.

２　系统设计原理

２．１　不平衡数据处理和数据增强处理

数据不平衡[８]现象在医学领域图像数据集中普

遍存在.本文所采用数据集的数据不平衡形式主要

为类间不平衡.数据的不平衡会导致算法和网络在

学习过程中更关注多数类别样本,而少数类别样本

相对被忽视.然而,在医学图像中,与多数类别样本

相比,少数类别样本包含的信息通常更重要.选取

少数类别样本为数据集的正样本,将其错分呈现更

高的代价.因此,利用随机升采样的算法进行不平

衡处理.随机升采样算法的优势在于:不会移除少

数类别样本集中信息,保证少数类别样本集中信息

损失为零.在经典的CNNAlexNet[５]中引入数据

增强方法,可以降低参数量大的CNN过拟合的可

能性,提高泛化能力.通过增加图片的副本,使网络

可以学到更多图像不变性特征;在训练数据中增加

冗余信息,提高数据的利用率和网络的泛化能力;针
对平衡之后的数据,采取数据增强处理,并进行旋转

变换、翻转变换和平移变换.

２．２　CNN特征和传统机器学习特征

将 深 度 卷 积 网 络 (VGG１６)[１４]、Inception
V３[１５]、深度残差网络(ResNet５０)[１６]等在ImageNet
中表现优异的CNN作为系统改进与搭建的基础.
特征的优劣在最终的分类结果中起到关键性作用.
为了验证深度学习方法优于传统机器学习方法,在
特征层面,证明CNN层提取的特征优于传统机器

学习方法提取的特征性能.分别在 MRI数据集上

提取CNN特征[７]和传统机器学习特征.利用提取

的特征训练相同的SVM 分类器,进行分类性能比

较.此外,分别探究三个不同CNN的网络层内部,
在 MRI数据集上提取特征性能的差异[１５],以此来

指导新网络的搭建方式和迁移学习的引入方式.

２．３　迁移学习、二次迁移与数据联合训练

迁移学习中,以小数据量的样本集作为目标域,
以大量标注的数据集作为源域[７].主要有两大类:

１)目标域与源域图像差别较小时,通过两个数据集

间数学映射关系,扩充目标域的数据量;２)目标域与

源域图像差别较大时,建立在卷积神经网络层、特征

层之间的迁移.第二类迁移学习方式适用于本文的

小数据集医学图像,利用自然图像数据集ImageNet
和深度CNN进行迁移学习[１１Ｇ１２,１７].在迁移学习过

程中,主流观点认为,相近的种类迁移效果优于两个

相差较大类之间的迁移.ImageNet自然图像与医

学肿瘤图像之间有较大差距,但医学影像领域不存

在大规模数据集.基于以上条件,本文提出二次迁

移方法,将加入乳腺X光数据集作为第一次迁移的

目标域,第二次迁移的目标域为 MRI数据集.此

外,还进行了联合数据训练,两个不同医学影像数据

集均为乳腺肿瘤数据集,存在一定相似性.由于目

标数据集数据量过小,本文将两个数据集联合起来,
作为一个整体数据集进行训练[１８Ｇ１９].

３　系统设计流程

系统设计主要由两部分组成.１)构建新CNN,
分别对VGG１６、InceptionV３、ResNet５０的不同层,

０８１００１Ｇ２
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在 MRI数据集上提取特征,比较层内提取的特征在

相同SVM分类效果上的差异,标记分类性能最高

的层,并将其后较低维度的层与新设计的两层全连

接层连接,形成新网络.２)在搭建的新CNN网络

结构基础上,加入迁移学习与二次迁移学习[１２].将

在ImageNet预训练的权重迁移至新网络结构的对

应部分,通过在数据集上预训练获得剩余新设计的

网络层权重;在 MRI数据集上微调时,网络特定层

参数不可训练,其余层训练中可变.

３．１　新CNN的搭建

３．１．１　传统特征与CNN特征

选取 Gabor[２０]、灰度共生矩阵(GLCM)[２１]和

Harrlike[２２]等普遍应用于医学图像中的传统机器学

习特征,在VGG１６相同数据集上,分别提取传统机

器学习特征和CNN特征.之后,利用InceptionV３
和ResNet５０分别提取CNN层内特征,并比较提取

的特征在相同SVM分类效果上的差异.如图１(a)
所示,依次进行以下比较实验:１)在MRI数据集上

提取 三 种 传 统 机 器 学 习 特 征:Gabor、GLCM 和

Harrlike特征;２)除去 VGG１６网络最后三层全连

接层,在VGG１６网络其他不同层的 MRI数据集上

提取特征[５],图１(b)为VGG１６层结构,L１、L２为两

个指针,由分类性能结果决定其位置;３)将独立提取

的三种传统机器学习特征进行特征融合,即将三种

机器学习特征串联;４)将CNN中特定层提取的特

征分别与三个传统机器学习特征进行结合,将三种

机器学习方法扁平化为一维,加入CNN中扁平化

之后的层来检验传统特征的加入是否有助于增强深

度学习特征的表达能力;５)针对InceptionV３和

ResNet５０网络结构,在不同的块中,分别选取少数

网络层,在 MRI上进行特征提取[５].选取的少数层

性能,可代表临近层在 MRI上的特征提取性能.

图１ (a)传统特征与CNN特征提取过程的比较;(b)VGG１６层结构展示

Fig敭１  a ComparisonofextractionbetweentraditionalmachinelearningfeaturesandCNNfeatures 

 b illustrationofthelayersofVGG１６

３．１．２　新网络的构建

全连接层在原本CNN中占据最大参数量,较大

的参数量易造成过拟合,且根据本文的分类任务,去
除网络中原本的全连接层.设计两个全连接层作为

新接入的网络层,流程如图２(a)所示.根据３．１．１节

中的特征探究方法得到的分类结果,选取F１分数最

高的层记为L１,作为微调的节点,并在L１层之后的

层中选取维度较低的层为L２,作为网络接入节点.
选取L２的原因是由于L２层与L３全连接层相接,会
产生较大的参数量.在L２基础上,接新的两层全连

接层L３、L４,形成新的CNN.L３、L４两个全连接层

分别设置为２５６和１,且在L３层之后加入随机断开

层,其值设置为０．５.

３．２　迁移学习与二次迁移学习的引入

针对VGG１６,将其在ImageNet上进行预训练

的权重迁移至新网络对应部分,即图１(b)中L２层

之前的网络部分.使用３．１．１节中CNN提取出的

特征,在新设计的网络层上进行训练,即L３、L４层.
训练性能达到最佳时,停止训练,保存L３、L４网络

层权值,并载入到新网络的对应部分.网络在 MRI
数据集上微调时,采用方式C,并以方式A、B作为

对比实验,如图２(a)所示.其中方式 A 为新的

０８１００１Ｇ３
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CNN,不引入迁移学习,网络所有参数随机初始化

进行训练;方式B为将新网络的所有层初始化之

后,网络的所有层参数可训练;方式C为新网络的

所有层初始化之后,１ＧL１层参数固定不变,剩余层

L２~L４参数可训练.图２(b)为二次迁移方法流

程.第一步:目标域为DDSM 数据集,ImageNet作

为源 域.根 据３．２节 方 法 搭 建 新 网 络,即 将 在

ImageNet预训练之后的权重,迁移到网络L２层之

前的所有层;在DDSM 数据集上,选用方式C进行

网络权重迁移和微调.第二步:目标域为 MRI数据

集.第二次迁移是建立在第一次迁移之后的网络基

础上,将第一次训练得到的最好模型权重进行迁移,
再将经过不平衡处理、数据增强之后的 MRI数据

集,按照方式C进行网络微调.

图２ (a)新网络的构建流程以及迁移方式;(b)二次迁移方法流程

Fig敭２  a Flowofnetworkconstructionandthewayoftransferlearning  b flowoftwoＧsteptransferlearningmethod

４　系统优异性验证与实验结果

４．１　DDSM 数据集与 MRI数据集概述

DDSM数据集[１６]为公开的乳腺 X光数据集.
通过提供的掩模,提取出原图像中感兴趣区域,共包

含４０２个正样本和１５６５个负样本.经不平衡处理

与数据增强之后的数据集中７０％的样本作为训练

集,３０％的样本作为测试集.数据集中良性肿瘤与

恶性肿瘤为正样本,非肿瘤样本为负样本,图３为部

分样本.所选 MRI乳腺癌数据集为DICOM 格式

的图像,数据来源于山东省肿瘤医院,采集自飞利浦

３TMR系统,分辨率为３６０dpi.数据中包含５４名

患者,年龄范围为３５~６０岁.经手动分割得到感兴

趣区域,注释并标记,最终经过放射科医师鉴定有

效.图４为被标记的感兴趣区域图像,包含５３８个

正样本和２３１３个负样本.处理之后的数据集中

７０％的样本作为训练集,２０％的样本作为验证集,

１０％的样本作为测试集.

图３ DDSM图像中的感兴趣区域.(a)~(c)正样本;(d)~(f)负样本

Fig敭３ RegionsofinterestingofDDSMdatasets敭 a Ｇ c Positiveexamples  d Ｇ f negativeexamples

４．２　系统设计实验结果

所有实验均 在 一 台 配 备 了 NVIDIA 制 造 的

TeslaK８０GPU服务器上进行,利用高度模块化的

深度学习库Keras实现,调用Theano做支持,选取

SGD 为 迁 移 学 习 的 优 化 函 数,学 习 率 设 置 为

０．０００１,动量设置为０．９.

０８１００１Ｇ４
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图４ MRI图像中标注的感兴趣区域.(a)~(c)为正样本;(d)~(f)为负样本

Fig敭４ ReferenceimagesofMRIregionofinterest敭 a Ｇ c Positiveexamples  d Ｇ f negativeexamples

４．２．１　CNN特征性能探究与优异性验证

表１为３．１节特征提取的结果,同类最优结果

标记为黑体.Gabor、GLCM、HarrLik特征的融合

记为Combination.VGG１６提取得到的CNN特征

如表 ２ 所 示.表 １ 中 以 VGG１６ 第 １６ 层 特 征

(VGG１６Ｇ１６L)做CNN特征代表,CNN层特征分别

与３种传统机器学习方法相结合的特征分别简写为

VＧHarrLike,VＧGabor,VＧGLCM.从 CNN 中提

取的特征即 VGG１６Ｇ１６L,F１参数上表现明显优于

传统的机器学习特征.３种传统机器学习方法特征

分别与CNN特征融合,提升了F１分数,使传统特

征的表达性能接近CNN本身的特征性能.结果表

明,CNN特征优于传统机器学习特征[２３Ｇ２５].如表２
所示,VGG１６网络层内８~１７层包含不同的池化

层、卷积层,在 MRI上提取特征的性能差异,其中

１４层F１参数最高.结果显示,在CNN网络内部,
随着网络层的加深,网络层提取的特征,对于最终的

分类任务,其性能呈现上升趋势.研究表明[１７Ｇ１９],

CNN的更深层所提取的特征更加高层、抽象,而相

对较浅网络层提取的特征则包含更多的图像边缘轮

廓、纹理等底层信息.将L１设置在１４层的位置,
其后的１８层特征维度较低,将L２设置在此位置.

表１　特征性能比较

Table１　Comparisonoffeatureperformance

Performancemetric Gabor GLCM HarrLike CombinationVＧHarrLike VＧGabor VＧGLCM VGG１６Ｇ１６L
Accuracy ０．８７０２ ０．８８４４ ０．７３０２ ０．８２９９ ０．９０７４ ０．８７８４ ０．８７３４ ０．９０４２
Precision ０．９１９３ ０．８６８１ ０．７１１７ ０．８２２２ ０．８７３７ ０．８７８４ ０．８７３４ ０．８９２４
Recall ０．８１１７ ０．９０６６ ０．７７３７ ０．８４１７ ０．９０２５ ０．９１４５ ０．９１７７ ０．９１９３
F１ ０．８６２１ ０．８８６９ ０．７７３７ ０．８３１８ ０．９１１４ ０．８９６１ ０．８９５０ ０．９０５６

表２　VGG１６层内提取特征性能比较

Table２　PerformancecomparisonofextractedfeaturesinVGG１６layers

Performancemetric Layer８ Layer９ Layer１０ Layer１１ Layer１２ Layer１３ Layer１４ Layer１５ Layer１６ Layer１７
Accuracy ０．６７２４ ０．６０９４ ０．６０２８ ０．７９９８ ０．９０７４ ０．９１８５ ０．９３１９ ０．９３０３ ０．９０４２ ０．８６７８
Precision ０．６１１６ ０．５６３２ ０．５５９６ ０．７２６９ ０．８７３７ ０．９０２５ ０．９０９９ ０．９１２１ ０．８９２４ ０．８５７１
Recall ０．９４４６ ０．９６４２ ０．９６５１ ０．９６０４ ０．９５２５ ０．９３８２ ０．９５８８ ０．９５２５ ０．９１９３ ０．８８２９
F１ ０．７４２５ ０．７１１０ ０．７０８４ ０．８２７５ ０．９１１４ ０．９２００ ０．９３３７ ０．９３１８ ０．９０５６ ０．８６９８

４．２．２　系统加入迁移学习的优异性验证

图５所示为加入迁移学习与不加入迁移学习的

三个系统在F１分数上的对比.结果显示,加入迁

移学习方式的网络性能更优,其中基于 VGG１６与

ResNet５０搭建的系统性能优于InceptionV３.如

表３所示,引入迁移学习的网络,在微调阶段采用

B、C两种不同的微调方式,其中方式C(L１之前的

网络层权重保证不变,剩余层网络权重可训练的方

式)比方式B(网络全部权重均可训练的方式)得到

的网络性能更佳.结果表明,对于小数据集应用较

深层网络,加入迁移学习,有助于提升系统最终的分

类性能;在采用小数据集微调时,采用方式C(固定

特定层权重不可变,其余层参数改变的方式)可提升

网络性能,使分类结果更优.

４．２．３　二次迁移与联合数据训练优异性验证

表３为二次迁移学习与一次迁移、数据联合训

练,及基于 VGG１６搭建的系统性能差异.结果表

明,针对医学小数据集,二次迁移能够明显提升系统

性能,在可获得类别近似数据集情况下,数据联合训

练也可以取得较好的效果,并且接近二次迁移的实

验结果;数据的联合训练、二次迁移方式有效,均可

以在引入迁移学习的基础上进一步提升系统行性

能,为小数据集和医学影像数据集的分类任务提供

参考依据.

０８１００１Ｇ５
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图５ 基于(a)VGG１６、(b)InceptionV３和(c)ResNet５０搭建系统迁移学习和不迁移学习性能;
(d)基于迁移学习的三个系统性能对比

Fig敭５ TransferlearningandnonＧtransferlearningofthesystembasedon a VGG１６  b InceptionV３and c ResNet５０ 

 d performancecomparisonofthethreesystemsbasedontransferlearning

表３　不同方法性能比较

Table３　Comparisonofevaluationindexobtainedbydifferentmethods

Method F１score Precision Recall Accuracy AUC
TwicetransferlearningbasedonVGG１６ ０．９７４２ ０．９６８７ ０．９７９８ ０．９７９５ ０．９７４９

CombinethedatasetstogetherbasedonVGG１６ ０．９７２２ ０．９６６７ ０．９７７８ ０．９７９０ ０．９７３２
OncetransferlearningbasedonVGG１６ ０．９６２０ ０．９６６８ ０．９５７４ ０．９７０６ ０．９６８２

FineＧtuningwithmethodBbasedonVGG１６ ０．９５９０ ０．９６２７ ０．９５５４ ０．９６６８ ０．９６５０
FineＧtuningwithmethodCbasedonVGG１６ ０．９６２０ ０．９６６８ ０．９５７４ ０．９７０６ ０．９６８２
FineＧtuningwithmethodBbasedonResNet５０ ０．９６４２ ０．９５９６ ０．９６８７ ０．９６８５ ０．９６８５
FineＧtuningwithmethodCbasedonResNet５０ ０．９６８０ ０．９７２３ ０．９６３８ ０．９７３２ ０．９７１０

５　结　　论

为了进一步提升乳腺肿瘤CAD系统的性能,
在深度学习的基础上引入迁移学习,并提出二次迁

移学习,提升了分类性能,缓解了医学数据集引入深

度学习困难的问题.为了验证该系统的优异性,分
别与传统机器学习方法、未引入迁移学习的方法、数
据联合训练的方法进行对照实验.结果表明,特定

的迁移学习方式可以提升网络分类性能,在可获得

相似数据集的情况下,数据联合训练可以提升分类

性能,二次迁移方法更加有效,为较优选择;迁移学

习的特定引入方式、二次迁移学习、数据联合训练的

方法均可为小数据集、医学影像数据集的分类任务

提供参考依据.
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