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摘要　针对过拟合及甲状腺恶性结节细粒度分类(恶性分为恶性与高度恶化)的问题,提出一种基于循环卷积神经

网络的分类方法.将Xception网络与长短时记忆网络(LSTM)作为互不干扰的两部分,分别对甲状腺结节样本进

行特征提取得到两个权重矩阵;通过 Merge算法融合为单个权重矩阵,将单个权重矩阵导入卷积神经网络(CNN)

进行特征提取与池化;采用L２正则化的Softmax函数作为分类器,完成循环卷积神经网络的训练与测试.实验结

果表明,甲状腺恶性结节细粒度分类的准确率为８７．００％,并有较好的特征提取能力.
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１　引　　言

甲状腺结节是严重危害人类健康的疾病之一,
及时发现甲状腺结节并进行有效分类诊断与治疗,
有利于降低甲状腺癌症的发病率.

对于被诊断为不确定或疑似恶性肿瘤的患者,
甲状腺结节评估作为排除甲状腺癌症的主要方式,

通常采取细针穿刺[１]活检(FNA)或手术的方式来

准确诊断结节性质,该方式需消耗大量的人力、物
力.因此,各放射科专家根据甲状腺超声图像中结

节区域表现出的若干类特征,如回声、钙化、边缘、结
节纵横比等,参考乳腺 BIＧRADS(breastimaging
reportinganddatasystem)分级评估标准制定甲状

腺TIＧRADS(thyroidimagingreportinganddata
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system)分级评估标准[２Ｇ３].该评估标准根据结节临

床特征进行结节级别分类,从而避免资源大量浪费.
虽然多数研究者采用该评估标准展开探究讨论[４Ｇ６],
但该方法存在评估周期长、完全依赖主治医生的个

人主观经验等问题.
主要用于图像识别等,且在图像识别领域取得

较大成功[７]的深度学习方法,通过向医疗领域的渗

透,为甲状腺结节分类提供了新思路.基于神经网

络与机器学习的甲状腺超声图像分类,解决了评估

周期长与完全依赖医生主观因素的问题.当前研究

采用神经网络与机器学习等对甲状腺良恶结节展开

分类研究.江涛[８]对图像去噪、计算边界紧致度等

信息的６５个纹理学特征进行研究,并利用离差标

准化变换对特征值进行处理,然后分别采用人工神

经网络(ANN)和支持向量积(SVM)２组分类模型

进行验证.Ma等[９]采用非侵入性和自动化与留一

交叉验证(LOOCV)的分类方法区分良性和恶性甲

状腺结节.Keramidas等[１０]采用结合原始 KNN
(KＧNearestneighbor)方法的甲状腺结节探测器

(TND)对甲状腺良恶结节进行评估分析.其中,结
节分割需要手动初始化点,存在工作量大、特征信息

易丢失的问题.网络模型中各参数计算过程复杂,
研究人员未考虑利用甲状腺结节超声图像中的图像

特征之间的关系近似还原病症临床表现之间的关

系,而且缺乏对恶性甲状腺结节进一步细化(细粒

度)的分类研究.甲状腺结节超声图像自身具有复

杂性和多变性,这也为实现高效能的甲状腺结节检

测提出了较为严峻的挑战.
本文针对这些问题,参考刘鑫童等[１１]的融合学

习思想,提出基于 Xception[１２]与长短时记忆网络

(LSTM)[１３]模型的循环卷积神经网络(CNN),对甲

状腺恶性结节进行细粒度(将恶性结节细化分类为

初步恶性、高度恶化)分类研究.在循环卷积神经网

络中使用ReLUs激活函数来增强网络收敛能力;采
用L２正则化以防止出现过拟合.该网络在提取甲

状腺结节样本特征的基础上,能研究特征之间的关

联关系,并能近似还原甲状腺结节临床病理特征间

的关系,提高了对甲状腺结节分类的泛化能力.通

过实验验证,该模型在进行恶性结节细粒度分类时

准确率达到８７．００％,这表明该方法具有更强的特征

提取能力和更高的分类准确率.

２　方法模型

循环卷积网络模型实现了甲状腺超声图像恶性

结节检测,流程如图１所示.因卷积神经网络是图

像识别检测领域优秀的深度学习模型[１４],所以在网

络中采用卷积神经网络.在该网络模型初始化之

前,首先对原始甲状腺超声图像进行去噪、增强、旋
转及裁剪等处理;接着分别进入 Xception、LSTM
模型提取图像特征之间的关联关系;然后两支网络

输出权重矩阵进入CNNＧFusion网络(该网络的构

建用于特征融合,即对权重矩阵的shape张量做逐

元素相乘来进行融合学习);最后,通过Softmax分

类器实现甲状腺恶性结节分类检测.

图１ 循环卷积网络模型的实验流程

Fig敭１ ExperimentalprocedureofcircularCNN

２．１　图像处理方法

由于超声成像设备的限制,超声图像的分辨率

效果较差,需要先对图像进行处理.首先,对图像进

行噪声去除和图像增强,图２(b)为使用中值滤波去

除噪声后的甲状腺图像,能够观察到图２(b)比

图２(a)甲状腺原始图像平滑,噪声得到控制.然

后,对甲状腺超声图像结节区域进行提取与图像增

广,如图２(c)所示,利用数据扩充增加样本数量,提
取的方法有旋转、反转、对比度调整、色度、亮度调

整、裁剪等[１５].最后,对所有样本进行归一化处理.

２．２　基于循环卷积神经网络的甲状腺结节检测

方法

本文 网 络 模 型 由 Xception、LSTM 与 CNNＧ
Fusion构成.创新点在于引入循环网络功能,该网

络可根据甲状腺结节超声图像中的图像特征之间的
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图２ 甲状腺超声图像.(a)原始图像;(b)去除噪声图像;(c)感兴趣区域

Fig敭２ Ultrasoundimagesofthyroid敭 a Originalimage  b noiseＧremovalimage  c regionofinterest

关系近似还原病症临床表现之间的关系,并搭建特

征融合网络CNNＧFusion.循环卷积神经网络模型

如图３所示.经L２正则化等调整,使其适合甲状

腺恶性结节细粒度分类,能发挥出最佳效能.首先

将样本数据分别输入Xception网络与LSTM(两者

工作互不干扰);进而将两者计算得到的两个权重矩

阵同时输入CNNＧFusion的 Merge层,由该层对特

征进行融合处理,合并为单个权重矩阵;接着将合并

后的权重矩阵进行卷积运算;最后由输出层输出种

属概率最大的类别,完成分类预测.

图３ 循环神经网络基本原理图

Fig敭３ BasicprincipleofcircularCNN

２．２．１　Xception与LSTM
Xception是一种卷积神经网络,采用可分离卷

积,并与局部连接和权值共享相结合.首先,样本通

过卷积层的三维(３D)滤波器进行卷积运算,产生特

征映射图;然后,对特征映射图局部区域进行加权平

均求和,增加偏置;继而通过一个非线性激活函数并

在池化层进行特征融合得到新的特征映射图;最终,
特征映射图由输出层输出.该网络不仅能减少参数

数量,而且降低了过拟合发生的概率.其优势在于

甲状腺超声图像样本在卷积层中先是通过卷积处理

得到低级特征,然后再通过连续卷积得到样本的高

级特征,能进行有效的特征提取.

LSTM 核心为遗忘门、输入门、输出门.遗忘

门读取上层单元的输出与当前单元的输入,输出在

０到１间的数值给每个神经元,并由神经元决定取

舍内容;输入门经激活函数生成一个向量,以备更新

网络数据;输出门将Sigmoid层输出信息通过激活

函数处理,输出最终信息.该网络作为一种时间递

归神经网络,常用于实验语句连接与挖掘样本特征

间的关联等,而在本研究中则用于实现甲状腺超声

图像样本特征与特征之间的关联,继而还原出病症

临床表现之间的关系.

２．２．２　卷积神经网络融合网络

构建 甲 状 腺 超 声 图 像 特 征 融 合 网 络 CNNＧ
Fusion,该网络基本原理如图４所示,由 Merge层、
卷积层(Conv１~Conv４)、池化层(Pool１~Pool４)、
全连接层(FC)、输出层等组成.由图４可以看出,
融合网络CNNＧFusion结构先由两个权重矩阵到单

个权重矩阵,再由多层卷积与池化得到甲状腺超声

图像的高级特征,最后根据特定的超声图像分类器

输出检测结果.其中,Merge层设定卷积核大小为

５×５,即滑动窗口每次将５×５的图像区域与卷积核

进行非线性运算,输入为Xception与LSTM的输出

权重矩阵.
卷积操作中的卷积核大小均设置为５×５,即滑

动窗口每次将５×５的图像区域与卷积核进行非线

性运算,因此Conv层的输入yk
j 为

yk
j ＝∑

i∈Z＋
xk－１

i ∗wk
ij ＋bk

j, (１)

式中,wk
ij 为卷积核,xk－１

i 为甲状腺超声输入特征

图,bk
j 为偏置,i和j分别为第i个输入和第j 个神

经元,k 为卷积层数,Z＋ 为正整数.卷积核进行卷

积操作后,需要通过激活函数输出特征图,因此

Conv的输出为

Yk
j ＝f(yk

j), (２)
式中,f()为激活函数 ReLUs,Yk

j 为特征矩阵.
特征图通过 maxＧpooling层(特征映射层),对经过

卷积层后得到的特征进行下采样,缩小了输入数据

规 模,得 到 局 部 最 优 值[１６],在 maxＧpooling 层

表示为

xk
j ＝f[αk

jp(Yk－１
j )＋bk

j], (３)
式中,p()为 maxＧpooling函数,αk

j 为权重系数,
池化在一定程度上降低了计算复杂度.
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图４ CNNＧFusion结构图

Fig敭４ StructureofCNNＧFusion

２．２．３　激活函数优化选择

卷积层中对卷积核进行卷积操作后,需要通过一

个激活函数输出特征图,而且激活函数可以有效提高

网络的特征学习能力.常用的激活函数有Sigmoid
函数和ReLUs函数.其中Sigmoid函数,为

S(x)＝
１

１＋exp(－x), (４)

ReLUs函数为

f(x)＝max(０,x), (５)
式中,x 为神经元输入.图５为激活函数曲线图.
由图可见,与Sigmoid相比,ReLUs具有梯度不饱

和的优点:当x＞０时,R(x)＝x;当x＜０,则将

R(x)数值置为０,使其能够减轻梯度弥散.ReLUs
函数能简化计算过程,更适合使用在这深度网络模

型中,因此,卷积层的激活函数采用ReLUs.

图５ 激活函数图.(a)Sigmoid;(b)ReLUs
Fig敭５ Activationfunctionplots敭 a Sigmoid  b ReLUs

２．２．４　引入L２正则化优化

本文 采 用 Softmax[１７]进 行 优 化 处 理.因 为

Softmax较 为 敏 感,样 本 中 噪 声 点 极 易 引 起

Softmax函数值变动,容易使模型趋于过拟合.针

对样本中噪声点对Softmax损失函数的不良影响,
引入L２正则化,获取压缩系数,将模型参数缩小

化,一定程度上能够避免过拟合现象的发生.
引入L２正则化后,Softmax函数表示为

H(θ)＝J(θ)＋λ１‖θ‖２２, (６)
式中,H(θ)为引入正则化后的Softmax,‖θ‖２ 为

L２范数的规则项[１７],λ１ 为可调的衰减系数.本文

通过调整λ１ 的值,对大数值权重进行类似“削弱”作
用的措施,有助于提高甲状腺结节分类模型测试的

关联特性.将L２正则化引入Softmax中,可使网

络模型在对甲状腺超声图像进行分类时有效提高分

类效果.

３　实验与结果分析

为实现甲状腺恶性结节检测,在甲状腺超声图

像数据集中构建循环卷积神经网络进行实验.训练

初始,学习率设置为０．１,在５００次迭代后学习率降

为０．０１,实验在Tensorflow环境下进行.

３．１　图像数据采集

实验采用本地合作医院提供的９６７名匿名患者

的甲状腺超声图像和 Romero课题组[１８]提出的甲

状腺超声图像数据库.其中,本地数据含有阴性甲

状腺超声图像７１９张,阳性甲状腺超声图像３６７张,
共１０８６张;Romero课题组提出的甲状腺超声图像

数据库中,３５７张标记为阳性数据、７１张标记为阴性

数据,共４２８张.实验采用的甲状腺超声图像分级

均依据医生指导,并结合TIＧRADS评估标准进行.
甲状腺超声图像按照图像处理方式处理完之后

分为３组数据,如表１所示,分别为正常Ｇ结节数据

组(分类Ⅰ)、良性结节Ｇ恶性结节数据组(分类Ⅱ)、
结节初步恶化Ｇ结节高度恶化数据组(本组即为对恶

性结节细粒度分类的数据组,分类Ⅲ).其中,数据

分组依据合作医院主任医师的指导与TIＧRADS评

估 标准相结合的方式,将TIＧRADS评估标准中
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表１　甲状腺分类的图像张数

Table１　Imagenumbersofthyroidclassification

Datasource
ClassificationⅠ ClassificationⅡ ClassificationⅢ

Normal Nodule Benign Malignant Malignant Highlydeteriorated
Local ２１５７ １１０１ ６０９ ４９２ ２８８ ２８８
Romero ２１３ ７１４ ５８０ ５８０
Total ２１５７ １１０１ ８２２ １２０６ ８６８ ８６８
Test ６４８ ３３０ ２４６ ３６１ ２６０ ２６０

包含若干个 TIＧRADS等级的恶性结节,根据其恶

化程度分为２类(恶性程度相对较低、恶性程度较高

及癌变)即为恶性结节细粒度的指标.
表１分为４行,第１行是本地甲状腺超声图像;

第２行是 Romero公开的数据集中的图像数据;
第３行是本地和Romero公开数据同一类型的数据

的总计(即实验测试集使用的数据);第４行是测试

集数据情况.

３．２　评价指标

选择适当的实验评价指标对于检验实验方法的

性能具有重要意义.本文采用准确率与Loss函数

值作为甲状腺超声图像恶性结节检测的实验指标.
在检测结果中,将正确检测为高度恶化结节图像、错
误检测为高度恶化结节图像、正确检测为初步恶化

图像、错误检测为初步恶化图像分别定义为真阳性

(TP)、假阴性(FN)、真阴性(TN)、假阳性(FP),则
检测准确率ACC为

ACC＝
１
n∑

n

m＝１

TP＋TN

TP＋FN＋TN＋FP
×１００％,(７)

式中,n 为样本数量,m 为样本编号.

Loss函数值展示了网络的收敛性能,当网络

Loss函数值稳定时的数值越小,代表网络数据集中

数据拟合效果更好、收敛能力更强.

l(θ)＝∏
n

m＝１
f{y(m)|hθ[x(m)]}, (８)

式中,l为Loss函数值,x(m)为第i个样本,其对应

的标签为y(m).

３．３　结果分析

首先,在CNN基础上引入序列并使网络产生

一定的记忆效应,使前后输入产生一定的关系,进而

获得甲状腺结节超声图像中图像特征之间的关系,
最终近似还原病症临床表现之间的关系.为验证本

文网络模型分类效果更佳,实验中采用江涛、Ma
等、Keramidas等研究甲状腺良恶结节分类时提出

的方法及残差网络(ResNet)[１９]方法进行比较,如表

２所示.本文方法的分类准确率比江涛、Ma等、

Keramidas的方法准确率分别高６．０６个百分点、

１７．８３个百分点、７．７个百分点、２８．８０个百分点,比

ResNet分类方法高１．９个百分点.由表２得出本

文方法分类效果最佳,原因是引入了时间序列,在提

取图像特征的同时建立了图像特征间的关联关系,
一定程度上还原了甲状腺结节临床病理特征之间的

关系,即将临床病理特征间关系以图像特征间的关

联关系的形式复现,充分考虑图像特征间的差异与

联系,提高了分类器的适应能力.
表２　良恶分类结果对比

Table２　Comparisonofclassificationresultsfor

goodandmalignancy

Method Accuracy/％
ANN[８] ８８．２４
SVM[８] ７６．４７
LOOCV[９] ８６．６０
TND[１０] ６５．５０
ResNet[１９] ９２．４０

Proposedmethod ９４．３０

　　网络模型中引入循环网络特点,分类预测能力

得到显著提高.传统CNN只提取甲状腺超声图像

的图像特征,本文方法在此基础上引入时间序列,使
网络具有一定的记忆功能,在提取图像特征下,整理

得到图像特征间的关联,从而还原了甲状腺结节临

床病理特征之间的关系,实现了高准确分类预测.
其次,为验证本文循环CNN对分类预测难度

较高的甲状腺恶性结节细粒度分类效果,制作３组

数据集分别进行实验.实验结果为:正常甲状腺超

声图像与结节甲状腺超声图像的分类(classification
Ⅰ)准确率高达９９．７０％;甲状腺良恶结节分类的

(classificationⅡ)准确率突破９０％,达到９４．３０％;
甲状腺恶性结节细粒度分类(初步恶化与高度恶化,

classificationⅢ)的准确率高达８７．００％.实验结果

表明,本文网络预测模型对较高难度的甲状腺恶性

结节细粒度分类效果优越.CNNＧFusion网络将甲

状腺超声图像特征与特征间联系等信息高度融合,
相比只掌握图像特征无特征间关系的传统CNN,
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CNNＧFusion的构建与使用增强了网络分类预测能

力与网络稳健性.
图６为本文实验准确率的变化曲线、Loss值与

训练神经网络迭代次数曲线,３组实验随迭代次数

的增加,准确率呈上升趋势,迭代次数在５００次左右

趋于平稳,分类Ⅰ准确率最高,分类Ⅱ次之,分类Ⅲ
最低.通过观察Loss值与迭代次数的变化曲线,得
出该模型收敛速度较快.在训练迭代５００次后,所
有实验的Loss值均降到０．３以下,训练继续进行,

Loss值维持在０．１~０．２之间,分类器适应能力较

好,收敛速度与收敛能力较好.同时该网络模型采

用参数共享与局部感知,可以降低网络复杂度;引入

L２正则化可以有效避免网络训练过拟合,获取更佳

的提取特征能力.

图６ 实验数据图.(a)准确率;(b)Loss值

Fig敭６ Experimentaldata敭 a Accuracyrate 

 b Lossvalue

最后,为验证该分类模型的优化效果,相同条件

下,在引入L２正则化基础上对ReLUs激活函数与

Sigmoid激活函数进行对比实验.由于训练迭代次

数在１０００次左右后,Loss曲线趋于平缓,因此这里

主要分析１０００次迭代的两种激活函数情况.图７
为甲状腺恶性结节细粒度分类实验的对比结果,由
该图得出,采用ReLUs函数作为非线性激活函数的

Loss值下降更快,ReLUs下降到０．１２并趋于稳定,
而采用Sigmoid函数作为激活函数的Loss值下降

到０．３,因此,将ReLUs函数作为激活函数的收敛效

果更好.本文网络通过引入L２正则化与 ReLUs
激活函数,从而使网络模型提取图像特征能力、图像

特征间的关联联系能力均有所提高.

图７ 函数ReLUs与Sigmoid的Loss曲线

Fig敭７ LosscurvesofReLUsandSigmoidfunctions

通过以上实验分析可得,本文方法对甲状腺超

声图像分类具有明显优势.该网络模型通过卷积提

取甲状腺超声图像样本中的图像特征;利用引入网

络的传播特点,学习并整理甲状腺超声图像中图像

特征间的关联关系,在一定程度上复现甲状腺结节

临床病理特征之间的关系;CNNＧFusion将图像特

征与特征间的关联关系中两个权重矩阵融合为单个

权重矩阵,得到图像特性及其关系,并进一步提取高

级特征,如图８所示.另外,该实验中由于图像样本

数量小,通过图像扩充方法适度增广样本数量,并针

对实验中小样本数据集易使分类网络产生过拟合的

问题,采用L２正则化与Softmax优化该网络模型

增强网络性能,全面学习图像特征与深度理解图像

特征之间的联系,从而使甲状腺恶性结节与高度恶

化结节分类准确率高达８７．００％,实现了高精度的恶

性结节细粒度分类.

图８ 甲状腺超声图像特征图

Fig敭８ Featuremapsofultrasoundimageofthyroid

４　结　　论

针对甲 状 腺 恶 性 结 节 细 粒 度 分 类,提 出 由

Xception、LSTM 和 CNNＧFusion 组 成,并 采 用

Merge算法融合图像特征的循环卷积神经网络.该

模型结合TIＧRADS评估标准,实现了高精度的甲
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状腺恶性结节细粒度分类,提高了对甲状腺结节分

类的泛化能力.充分使用卷积神经网络的特征提取

能力与LSTM获取特征间浅层与深层的语义联系

的能力,以及CNNＧFusion网络的特征与特征间关

联关系,通过在数据集上对该网络的评估测试进行

比较,证明本文方法能有效实现甲状腺恶性结节细

粒度分类,并获得较高的分类准确率.本文网络中

L２正则化能有效防止循环卷积神经网络出现过拟

合,同时网络参数共享与局部感知降低了网络复杂

度,提高了网络稳定性;ReLUs作为激活函数,能够

有效提高网络的收敛能力,更好地适应恶性结节细

粒度分类的复杂性,因此本文网络模型具有较高的

分类准确率,能够帮助医生辅助诊断,具有实际应用

价值.
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