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基于改进深度残差网络的计算断层扫描图像
分类算法
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摘要　基于改进的深度残差网络(ResNet),提出更加适合肺部组织的计算断层扫描(CT)图像模式分类模型.为

克服医学图像分析中可用数据集稀少的困难,采用迁移学习方法来减小神经网络模型对数据量大的需求,以减小

过拟合.迁移学习的策略是将肺内大量可用的无标签区域作为预训练的数据,使用深度互信息最大化和先验分布

匹配的方法进行无监督表征学习.通过对比实验发现,改进的深度ResNet可以得到更高的分类精度,迁移学习算

法可以有效地利用肺内无标签区域的数据,从而提升网络模型的分类表现.
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１　引　　言

近年来,计算机硬件计算力的提升以及大型数

据集的出现,使得深度学习技术得到快速的发展.
与传统的图像处理和特征提取方法相比,深度学习

方法使用神经网络经过大量的数据训练能够学习高

度表达的特征,在图像分类、目标检测[１]、图像分割

以及图像去噪[２]等任务上表现出优越的性能.由于

深度学习方法在自然图像分析任务上的成功,越来

越多的研究着眼于结合深度学习技术开发一套性能

良好的计算机辅助诊断系统[３],帮助减少医生的工

作量与误诊率,进而提高诊断效率.比如在肺炎检

测[４]、肺结节识别[５]、脑肿瘤分割[６]上,深度学习方

法的诊断结果准确率达到了接近专业医师的水平.
在医疗图像分析领域出现了越来越多专门为疾病诊

断而设计的神经网络模型,深度学习方法已经成为

该领域的首选[７Ｇ８].然而,医疗领域存在一定的特殊

性,比如隐私、来源、标注成本等因素,难以形成比较

０３１０００２Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

大的数据集用于复杂神经网络的训练,如果仅使用

数据量稀少的医疗图像数据集从头开始对神经网络

进行训练,极易导致过拟合.因此在医疗图像分析

领域,如何在小数据集的情况下提升神经网络模型

的性能成为目前研究的热点.
在算法设计时需要兼顾训练集数据量的大小与

网络模型的复杂程度.常用于解决神经网络训练数

据不足导致的过拟合问题的方法是迁移学习方

法[９].在医学图像分析领域,最常见的迁移学习方

法是对大型自然数据集上预训练好的模型进行微

调,如 文 献 [１０]将 预 训 练 好 的 AlexNet[１１] 和

GoogLeNet[１２]在腹部疾病和肺部疾病数据集上进

行微调,然后直接用于图像的分类,可以得到较好的

分类精度.但是这样的迁移学习方式忽略了自然图

像与医学图像模态之间存在的特征差异,迁移学习

的效果可能会受到影响,因此如何在医学图像分析

任务中实现更有效的迁移学习也是目前具有价值的

研究方向.
计算断层扫描(CT)是医学图像中常见的模态,

本文对一种使用CT模态图像的肺部疾病,即间质

性肺病[１３]的病理模式进行分类.先前的研究尝试

使 用 结 构 比 较 浅 的 神 经 网 络 模 型 进 行 分 类 实

现[１４Ｇ１６],但是这些研究方法无法达到足够高的分类

精度,所以本文尝试使用更深的神经网络,提出改进

的残差网络(ResNet)模型,该模型更适合用于间质

性肺病模式特征的提取.此外,为在小数据集的情

况下训练含有大量参数的神经网络模型,本文提出

一种无监督预训练的迁移学习策略,采用深度互信

息最大化(DIM)与先验分布匹配(PM)结合的方法

进行无监督预训练,最后微调模型完成迁移,以此提

升深度卷积神经网络在间质性肺病病理模式分类上

的准确率.

２　改进的残差网络模型

卷积神经网络对图像特征的提取过程是低级

特征到高级特征的逐层映射和学习的过程,一般

情况下,越深的神经网络模型具有越优异的特征

提取性能.为获得更好的间质性肺病病理模式分

类效果,本文选择较深且更易于训练的残差网络

模型[１７].

２．１　残差模块

残差神经网络是 He等[１７]２０１６年提出的一种

深层的神经网络模型,作者指出随着网络的加深,在
反向传播过程中梯度很容易消失,导致参数无法更

新从而影响网络的收敛,此外神经网络的深度加深

会引起网络退化的问题.残差网络中的残差模块能

很好地解决这些问题,使得神经网络模型可以达到

几十层甚至上百层的深度.近几年该网络模型由于

其优越的性能被广泛地应用于许多应用中.具体的

残差模块构造如图１所示,可以看到x 作为输入

值,经过卷积映射变换之后再经过批归一化(BN)和
激活函数ReLu得到残差F(x),在激活前将F(x)
与x 用shortcut连接相加即为残差模块的主要思

想,这样可以保证恒等变换和反向传播时的梯度

传递.

图１ 残差模块

Fig．１ Residualblock

２．２　小卷积核残差网络SKＧResNet
在深度残差网络的基础上,对模型结构进行改

进,使其更适合间质性肺病的病例模式特征.由于

间质性肺病病理模式的特征并不复杂,因此选择结

构相对简单的ResNetＧ１８.在卷积神经网络中,卷
积核的作用是对图像的特征进行提取,尺寸越大的

卷积核能获得更大的感受野,但是会造成较大的参

数量.间质性肺病的病理模式是基于纹理特征进行

区分的,而且每种病理之间的纹理特征的相似程度

较高,表现为微小特征上的差别.所以为了提取微

小的特征以及减小网络模型的参数量,选择尺寸为

２×２的卷积核最为合适.
本文的改进方案是在ResNetＧ１８的基础上,除

了第一层的卷积核改为３×３之外,后面所有卷积层

的卷积核大小设置为２×２.虽然卷积核尺寸的减

小会影响感受野,但足够的卷积层的叠加可以获

得足够的感受野,本文改进的网络模型SKＧResNet
结构如图２所示,其中globalavgpool表示全局平

均池 化.在 ResNetＧ１８ 的 基 础 上,将 其 简 化 成

１４层,以此进一步减小网络的参数量;为适应数据

集的特点,该网络的输入大小设置为３２×３２;为了

在全局平均池化前保证足够尺寸的卷积特征,只
在第１０层与第１２层进行步长为２的卷积操作.

０３１０００２Ｇ２
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图２ SKＧResNet的结构

Fig．２ ArchitectureofSKＧResNet

３　迁移学习与无监督预训练

因可用于间质性肺病分类任务的数据集非常

少,所以选择迁移学习的方法来解决数据集过小而

造成的训练过拟合问题.迁移学习[１８]是将一个模

型在其他领域学习到的知识迁移到另一个领域上.
对于神经网络的可迁移性质,低层的特征是通用的,
越高的层特征越具有任务特定性,可以经过微调或

针对高层重新训练的方法实现知识的迁移[１９].
迁移学习过程中需要避免源域与目标域之间的

语义鸿沟过大而造成的“负迁移”现象,比如自然图

像与医学图像之间的差别会影响迁移的效果.本文

迁移学习方法不采用自然图像数据集作为预训练的

源域数据,而是选择使用肺内大量可用的无标签区

域作为预训练的数据.

３．１　深度互信息最大化的无监督学习方法

由于选择用来预训练的数据集没有标签信息,
本文选择无监督学习的方式进行网络模型的预训

练.深度互信息最大化[２０]提供了一种灵活的方式

同时进行互信息的估计和最大化,通过最大化输入

与输出表征之间的互信息,网络可以在无监督的情

况下学习输入数据的特征.
假设x 表示某一输入图像,z 表示经过网络模

型编码后的编码向量,p(zx)表示x 所产生的编码

向量的分布,p
~(x)表示原始数据的分布,p(z)表示

确定p(zx)后整个编码向量空间的分布,根据互

信息的定义,互信息等于联合分布与边缘分布乘积

之间的KL散度(KullbackＧLeiblerdivergence),即

Î(x;z)＝∬p(zx)p~(x)log
p(zx)p~(x)

p(z)p~(x)
dxdz.

(１)

　　深度互信息最大化[２０]使用生成对抗训练[２１]的

思想来最大化互信息,以此使得编码器学习有效的

表征,完成无监督学习过程.假设神经网络的编码

过程为fe(),用于生成对应x 的高级特征向量,

T[]为引入的辨别器,则根据生成对抗训练的思

想,互信息等价于

Î[x;fe(x)]＝Ep{σ{T[x;fe(x)]}}＋
Ep×p~{－σ{T[x′;fe(x)]}}, (２)

式中:σ(x)＝log(１＋ex);x′为生成对抗训练过程中

使用的假样本;Ep 为当前变量服从于分布p 的数

学期望.辨别器需要在编码器生成的特征对与含有

假样本的特征对之间进行判别,使得编码器生成的

高级特征和输入数据间拥有较大的互信息,这样实

现编码器对输入样本特征的学习.
为了使得学习到的特征更具有代表性,选择计

算输入每个像素点与输出特征向量之间的互信息.
假设将神经网络前５层fe０()的输出作为低级特

征,则高级特征向量fe()先经过复制扩张成与低

级特征一样的尺寸大小,再与之拼接形成送入辨别

器的特征对[x;fe(x)].
本文使用的辨别器结构如图３所示,由三层卷

积核大小为１×１的卷积层构成,输出通道数量分别

为５１２、５１２、１,最后一层输出经过Sigmoid函数计

算特征对的得分值.

图３ 辨别器结构图

Fig．３ Structureofdiscriminator

３．２　添加先验分布限制

单纯使用深度互信息最大化的方法学习到的无

监督特征会与目标域失去关联,本文在进行无监督

表征学习时添加了一个限制条件.编码器能够将输

入样本x 编码成一个分布式特征表示,添加限制条

件目的是迫使该输出分布与一个先验分布U 接近

或者匹配,间接使得模型在无监督训练时得到来自

标签信息的弱监督.假设先验分布也由一个网络模

０３１０００２Ｇ３
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型生成,对于一个输入样本x,模型生成的分布为

q(zx),本文直接计算并最小化这两个分布之间的

KL散度,即

argminKL[U‖V]＝∫p(zx)log
p(zx)
q(zx)dz

.

(３)

　　先验分布V 的确定方案为:首先利用原始SKＧ
ResNet模型在目标域的训练集上进行预训练,其中

用于训练的损失函数为交叉熵损失函数;对训练好

的网络参数进行固定,即可作为一个直接计算无标

签样本对应特征分布的模型.在进行无监督训练

时,将每一个无标签样本同时输入该固定的网络模

型和正在训练的网络模型中,得到一个先验分布和

正在训练的输出分布,将两者的 KL散度并入优化

的目标函数中.

３．３　迁移学习的总体架构

迁移学习策略是将神经网络模型在无标签样本

上进行预训练,再将预训练好的模型在目标域的训

练集上进行微调,以此完成整个迁移学习过程.完

整的无监督训练流程如图４所示,包含深度互信息

最大化过程和先验分布的匹配过程.其中,本文改

进的SKＧResNet作为图像特征学习的编码器.图４
上半部分利用参数随机初始化的原始SKＧResNet
模型,在目标域的训练集上进行预训练,得到一个完

成预训练的SKＧResNet,将该训练好的网络模型的

参数进行固定,在进行无监督训练时,输入样本经过

该网络模型输出一个先验分布V;中间部分是输入

样本经过一个全新的随机初始化的SKＧResNet进

行训练的过程,同时可以输出对应的分布U 与先验

分布V,可计算出KL散度;下半部分则是深度互信

息最大化的过程,即低级特征与高级特征形成特征

对输入到辨别器中进行计算.其中在训练时,假样

本不由编码器生成,而是采用其他与训练样本无关

的图像样本.为了直接形成无关的低级特征与高级

特征拼接,本文将每次编码器生成的低级特征在维

度上进行打乱以作为训练的假样本.

图４ 无监督预训练流程图

Fig．４ ProcessofunsupervisedpreＧtraining

　　综上,无监督预训练网络模型总体的优化目标

函数为

argmax
α
M２∑

M２

i＝１
Î[fi

e０(x);fe(x)]＋

βargminKL[U‖V], (４)
式中:M 为低级特征的尺寸,代表在每个像素点上

计算输入与输出特征之间的互信息;α 和β 为超参

数,用于权衡互信息最大化和先验匹配在训练过程

中的影响作用.

４　实验与分析

４．１　数据集准备

间质性肺病数据集来自一个公开的 HUG数据

集[２２],该数据集包含１０８个病人的肺部高分辨率

０３１０００２Ｇ４
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CT图像,每个病例平均含有２５张CT横向切片,每
张切片厚度为１２mm,大小为５１２×５１２.三位经验

丰富的医生对每种间质性肺病病理区域进行标注,
在每张切片上,对应病理的区域使用多边形标注出

来,如图５所示.本文选取数据量比较多的５种病

理进行研究,分别是正常(NM)、磨玻璃(GG)、气肿

(EM)、微小结节(MN)和纤维化(FB).为数据统

一,进一步对每张切片的尺度进行调整,将像素间距

调整为１mm,且为了更适用于本文网络结构,为每

张切片设置３种不同的CT衰减值,并将３张图像

合成一张３通道的图像.完成图像数据的预处理之

后,从每个病理区域中裁剪出大小为３２×３２的图像

块,最后得到每种病理各含有１０２０张图像块的数

据量.
对于用于预训练的源域数据集,本文采集肺部

未标注区域.如图５所示,未标注区域的纹理特征

与标注区域中的特定病理的纹理非常相似,非常适

用于该任务的知识迁移,而且这些未标注区域的面

积非常大,由此可以获得大量的图像块用于预训练.
同样地,从这些区域中裁剪出的图像块的大小为

３２×３２,最终获得总共１８７０６张无标签的图像块,一
些图像块样本如图６所示.

图５ 肺部标注区域展示(区域１、２为病理区域)

Fig．５ Exampleoflabeledareasoflung
 areas１ ２denotepathologyarea 

图６ 图像块样本示例.(a)源域;(b)目标域

Fig．６ Imagepatchexamples敭 a Sourcedomain  b targetdomain

　　为充分地对本文方法进行验证,使用３种不同

的方案对所裁剪出的数据集进行分离,分离结果如

表１所示.对于方案 A,采用５折Ｇ交叉验证的方

式,将整个数据集等分为５组,每次实验选择其中

４组作为训练集,剩下的１组作为测试集.对于方

案B,本文进行特定病例的挑选,即有些病例完全用

于测试而不会出现在训练集中,为此可以验证本文

表１ 几种不同的数据集分离方案

Table１ Differentdatasetseparationschemes

Scheme
Sizeof

trainingset
Sizeof
testset

Splitmanner

A ４１３２ １０３１ ５Ｇfold

B ２５６０ ２４７９ Caseselect

C １１２８９ ７５０ Randomselect

模型的泛化性.对于方案C,随机挑选７５０张图像

块作为测试集,同样随机挑选出７５０张作为验证集,
剩下的样本全部用于训练集.为使该训练集拥有更

多的样本,可进一步进行数据增广,比如旋转和

翻转.

４．２　网络模型训练

实验中的网络都使用pytorch框架进行搭建,
利用Python进行编程.所有实验在一台搭载Linux
系统的计算机上完成,其处理器为IntelXeon(R)E５Ｇ
２６３０v３,２．４０GHz,显卡型号为 NVIDIA Tesla
K４０C,内存大小为１２GB.

对本文 改 进 的 残 差 网 络 进 行 训 练 时,使 用

Adam优化器.根据多次实验经验,初始学习率设

置为０．０００５,并且每２０个epoch之后将学习率减小

０３１０００２Ｇ５
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１０％,所采用批的大小设置为６４,这样的参数设置

可以使网络训练稳定且收敛迅速.当对预训练好的

网络模型进行微调时,将最后一层全连接层(FC)重
新初始化,初始学习率设置为更小的０．０００３,并且以

每２０个epoch减小１０％的设置进行学习率的衰

减.以 上 的 训 练 和 微 调 过 程 最 多 进 行 １００ 个

epoch,当训练的损失不再明显下降时停止训练.对

于有验证集的数据集分离方案C,选择训练过程中

在验证集上表现最好的模型进行测试.

４．３　实验结果与分析

实验中,使用平均F１Ｇscore作为评价指标,该
指标的计算公式为

favg＝
１
５∑

５

c＝１
２×

r×p
r＋p
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

式中:r为分类的召回率,即所有被正确分类的样本

与总样本的比值;p 为分类精度,即对应标签为c的

被正确分类的样本与所有被分为c 的总样本的比

值.为减小数据浮动所带来的误差,每个实验进行

１０次然后取平均值.
首先研究网络模型的深度对分类精度结果的影

响.残差网络模型的深度由相应的４种残差模块中

包含的卷积层数量控制,这里采用４种不同的调整

设置方案.将这几种不同深度的网络模型在三种不

同分离方案的数据集上进行验证和对比,表２为不

同深度的网络模型相应的分类结果.
表２ 不同深度的SKＧResNet分类结果对比

Table２ Comparisonofclassificationresultsof

SKＧResNetwithdifferentdepths

Network
Structureof
ResNetblock

favg

A B C

SKＧResNet１０ [１,１,１,１] ０．９５８６ ０．９４５３ ０．９６５１

SKＧResNet１４ [２,２,１,１] ０．９６０９ ０．９４７６ ０．９６４０

SKＧResNet１８ [２,２,２,２] ０．９５３３ ０．９３５４ ０．９５５３

SKＧResNet３４ [３,４,６,３] ０．９４９７ ０．９３２９ ０．９５４９

　　由实验结果可以看出,具有１０层深度的网络模

型的分类性能与１４层的性能相当,而随着网络层的

加深,模型分类的性能逐渐下降,尤其是１４层增加

到１８层深度,分类准确率约下降１％,这表明神经

网络模型在训练时因参数过多发生了过拟合现象.
由于SKＧResNet１４具有更少的参数量和更优越的

分类性能,因此选择该深度的网络模型结构进行后

面的实验及分析.
根据改进的神经网络模型和迁移学习算法,进

行模型迁移前后的实验对比.基准线为本文神经模

型,利用目标训练集从头开始训练,然后在测试集上

进行测试.对于迁移学习,则按照第３节里描述的

算法进行.总体流程:先在源域数据集上进行无监

督预训练;然后再在目标训练集上进行微调;最后使

用微调好的模型在测试集上进行测试.这里还单独

研究了只使用深度互信息最大化(DIM)而没有结合

先验分布匹配(PM)进行无监督训练的表现.该组

实验结果如表３所示.
表３ SKＧResNet使用迁移学习方法前后对比

Table３ ComparisonofresultsonSKＧResNetbeforeand

afterusingtransferlearning

Method A B C

Withouttransfer ０．９６０９ ０．９４７６ ０．９６４０

DIM ０．９７９９ ０．９６５４ ０．９７０７

DIM＋PM ０．９８１８ ０．９６７７ ０．９７５６

　　从实验结果可以看出:利用微调预训练模型的

迁移学习方法所得到的分类精度比不进行迁移学习

高,说明迁移学习可以在训练数据稀少的时候提高

模型的泛化能力,减小过拟合现象;肺内无标签区域

的图像数据可以有效地用于迁移学习的预训练,微
调时可以将学习到的知识迁移到目标域中.此外,
无监督预训练时,相较于单个优化目标函数,DIM
和PM结合可以得到更好的分类结果.

为更好地研究神经网络模型在不同规模训练集

上的分类效果和迁移学习效果,本文在数据集分离

方案C的基础上进行进一步实验.同样采用与C
方案相同的验证集和测试集,而训练集不进行数据

增广,采用训练集数据量的２０％、４０％、６０％、８０％、

１００％进行５组实验.图７为使用迁移学习前后的

神经网络模型在不同训练集规模上的对比结果.可

以发现,在使用本文迁移学习方法后,神经网络模型

对肺部病理模式分类的准确率有很大的提升,并且

随着训练数据规模的减少,迁移学习对网络模型分

类性能的提升更加明显.
为进一步展现分类结果,更好地体现迁移学习

方法的有效性,这里给出神经网络模型在B方案数

据集上使用迁移学习前后的分类混淆矩阵,如表４、

５所示.可以看出使用迁移学习方法后,网络模型

在对气肿(EM)、正常(NM)和微结节(MN)的分类

上有了很大的性能提升,使得混淆矩阵变得更加平

衡,说明迁移学习可以使网络模型展现出更好的泛

化性.模型分类混淆的类基本是正常(NM)和微结

０３１０００２Ｇ６
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图７ 不同规模训练集SKＧResNet分类结果趋势图

Fig．７ Trendgraphofclassificationresultsfor
trainingsetswithdifferentscales

节(MN)及纤维化(FB)和磨玻璃(GG),是由于这些

病理的纹理相似度极高.最终在使用迁移学习算法

之后仍存在未被正确分类的图像,主要原因是神经

网络模型仍然无法区分这些相似度过高的样本.
图８为一些错误分类的样本(标签Ｇ预测),可以发

现,由于混淆的类别非常相似,神经网络模型难以正

确区分.
表４ SKＧResNet的分类混淆矩阵

Table４ ClassificationconfusionmatrixofSKＧResNet

Ground
truth

Predictedresult

EM FB GG NM MN

EM ０．９１ ０ ０ ０．０８ ０．０１

FB ０ ０．９６ ０．０４ ０ ０

GG ０ ０．０２ ０．９８ ０ ０

NM ０ ０ ０．０３ ０．９４ ０．０３

MN ０ ０ ０ ０．０６ ０．９４

表５ 使用迁移学习的SKＧResNet的分类混淆矩阵

Table５ Classificationconfusionmatrixof
SKＧResNetusingtransferlearning

Ground
truth

Predictedresult

EM FB GG NM MN

EM ０．９７ ０ ０ ０．０３ ０

FB ０ ０．９６ ０．０４ ０ ０

GG ０ ０．０２ ０．９８ ０ ０

NM ０ ０ ０．０３ ０．９６ ０．０１

MN ０ ０ ０ ０．０３ ０．９７

　　为体现本文网络模型和迁移学习方法的优越

性,这里给出与其他方法比较的结果.在数据对比

时,对比实验都是在相同数据集、相同条件下进行

的.表６为对比结果.

图８ 错误分类的样本

Fig．８ Misclassifiedexamples

表６ SKＧResNet与不同方法分类表现的对比

Table６ Comparisonofclassificationperformancesof
SKＧResNetandothermethods

Method A B C

Ref．[１４] ０．７７２５ ０．７６４４ ０．７９８７

Ref．[１６] ０．９４６５ ０．９２１５ ０．９３９２

Ref．[２３] ０．９４８３ ０．９２６９ ０．９５５４

AlexNet[１１] ０．８９６２ ０．８８２１ ０．９２２６

PreＧtrainedAlexNet[１１] ０．９４７１ ０．９３３７ ０．９６０９

PreＧtrainedVGGＧ１６[２４] ０．９６０３ ０．９４３５ ０．９６６４

ResNetＧ１８[１７] ０．９３７１ ０．９３０６ ０．９４３２

PreＧtrainedResNetＧ１８[１７] ０．９５８１ ０．９４４３ ０．９６５１

PreＧtrainedDenseNetＧ１２１[２５] ０．９７４１ ０．９５７９ ０．９７１５

SKＧResNet ０．９６０９ ０．９４７６ ０．９６４０

SKＧResNet(transfer) ０．９８１８ ０．９６７７ ０．９７５６

　　文献[１４]使用了较浅的神经网络模型进行分

类,可以发现,这种方法无法获得很好的分类精度,
这是由于较浅的模型提取图像特征的能力比较弱.
文献[１６]和文献[２３]中的模型分别是两个专门为间

质性肺病病理模式分类而设计的神经网络模型,可
以看到,本文改进的残差网络的分类表现明显优于

这两种方法.此外,本文还与其他主流的神经网络

模型进行比较,如AlexNet[１１]、VGGＧ１６[２４]、ResNetＧ
１８[１７]、DenseNetＧ１２１[２５]及它们在大型数据集上预训

练的模型.从实验结果可以看出:AlexNet、VGGＧ
１６、ResNetＧ１８及它们的预训练模型的分类表现都

０３１０００２Ｇ７
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没有 超 过 本 文 改 进 的 残 差 网 络;而 预 训 练 好 的

DenseNetＧ１２１的分类表现超于本文改进的残差网

络,原因是该网络模型深度更深,具有更好的特征提

取性能.最终分类表现最好的是本文迁移学习方法

之后的改进的残差网络.实验结果说明,本文迁移

学习算法对模型的分类性能有明显的提升作用.
根据以上实验结果可以看出,使用神经网络对

图像特征进行提取时,应该保证神经网络具有足够

的深度,并且最好根据所要实现的任务专门设计或

者改进网络模型结构.同时也需兼顾训练数据集和

网络模型的复杂程度,当用于训练的数据集太小时,
使用迁移学习方法可以有效地避免数据不足造成的

过拟合.间质性肺病病理模式的分类是根据病理纹

理模式进行分类的,而肺内无标签区域的纹理特征

与间质性肺病病理的纹理具有较高的相似度,因此

可将这些数据作为迁移学习时预训练的源域,有利

于体现迁移的效果.

５　结　　论

针对间质性肺病病理模式分类任务中数据集小

的问题,提出改进的残差网络模型;基于无监督预训

练方法提出迁移学习策略.经过实验对比可知:本
文改进的残差网络模型具备良好的特征提取性能,
可以得到更高的分类精度;本文迁移学习算法可有

效地利用肺内无标签区域的数据,从而提升网络模

型的分类表现,分类表现明显高于先前的研究成果.
在间质性肺部疾病病理模式分类问题上,本文算法

的思想,即采用更深但是更适合特定任务的网络模

型、充分利用大量可用的无标签样本进行迁移学习,
对未来该任务或者其他医学图像分析任务具有很好

的启发意义.
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