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型超声图像作为实验数据!但是:型超声自身的局限性导致分类效果难以提升" 针对该问题!提出了一种综合利

用:型超声和超声造影视频来提高分类精度的网络模型" 方法h针对:型超声图像及造影视频双模态数据的特

性设计了一个双分支模型架构" 针对传统提取视频特征中仅使用单标签的不足!制定了病理多标签预训练" 并设

计了一种新的双线性协同机制!能更好地融合:型超声和超声造影的特征!提取其中的病理信息并抑制无关噪声"

结果h为了验证提出方法的有效性!本文设计了 9 个实验!前两个实验分别对 :型超声和超声造影进行预训练"

在造影分支!使用根据医学领域设计的病理多标签进行预训练" 最后!采用前两个实验的预训练模型进行第 9 个

实验!相比单独使用:型超声图像精度提升 `6!!!比单用超声造影视频精度提高 P6I!" 同时!在使用双模态数

据里!本文方法取得了最高精度!相比排名第 2 的成绩提高了 26P!" 结论h本文提出的协同约束网络!能对不同

模态的数据进行不同处理!以提取出其中的病理特征" 一方面!多模态数据确实能从不同角度展示同一个病灶区!

为分类模型提供更多的病理特征!进而提高模型的分类精度" 另一方面!合适的融合方式也至关重要!能最大程度

地利用特征并抑制噪声"

关键词#超声造影#双分支网络#双线性融合#协同注意力#乳腺癌分类
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B"引"言

乳腺癌是女性最常见的疾病!也是造成女性病

亡的主要原因之一" 据统计结果显示!乳腺癌位居

中国癌症病死率的前 ! 名$S.)>等!234!%" 美国癌

症协会发布的统计结果显示!乳腺癌的发病率呈逐

年上升和年轻化的趋势$T';F!234"%" 在早期及时

发现乳腺癌可以提高患者的生存率!因此早期的准

确诊断起着至关重要的作用" 其中 :型超声诊断

技术因其具备安全性)低成本和高通用性等特点广

泛用于早期乳腺癌的检测" 但是!其诊断准确性取

决于超声医师的经验!不同级别的医师之间的诊断

差异可能会超过 93!$*@@;)Y等!2349%"

对于当前影像医师人力缺失以及诊断严重依赖

操作者经验的问题!计算机辅助诊断被视为其解决

的重要办法" 目前该领域的研究主要有手工提取特

征的传统方法和自动学习特征的深度学习方法" 与

传统方法相比!深度学习在图像识别中有着极强的

自动提取特征能力!可以解决对手工特征提取的依

赖!获得了许多研究人员的关注" 通过一种完全计

算机化的系统 $基于 ,88$-10'K'('-;>)C1-;>)0Q

M@1<%%!将超声图像与乳腺结构信息相结合来识别

和区分良性和恶性乳腺癌病例 $+@.-LL)F 等!

2345%" 基于现有S88$(@>[@;C0'@>-;>)C1-;>)0M@1<%

网络对乳腺超声图像进行乳腺病变检测和分类$S-@



)*+,!"!(*,#$!-./,!$!$

!!!+%

等!234I%!在分类方法中!为了分析预训练对分类结

果的影响!比较了 " 种情况 $随机初始化的 #$%

$1)D'@> @K'>0)1)=0%)迁移学习的 #$%)随机初始化的

全尺寸图像和迁移学习的全尺寸图像%下基于不同

S88网络分类方法的性能" 基于一种使用多尺度内

核和跳跃连接的深度卷积神经网络来诊断乳腺超声

图像$V'等!234I%" 该网络由两部分组成!用于识别

恶性肿瘤并以级联方式识别结节!从而提高分类精

度" 此外!结合传统方法与基于 7,8$D)>)1-0'[)-FQ

[)1=-1'-;>)0M@1<%的方法进行数据增强后$,;Q&.-BY-Q

>'等!234I%!使用卷积神经网络方法和迁移学习方法

进行实验!一定程度上能缓解当前医学研究小样本的

困境" 乳腺癌分类在深度学习下取得了不错的进展!

但是目前的研究大都是针对:型超声图像直接迁移

自然图像的分类方法" 然而自然数据与医学影像差

异较大!导致网络泛化能力不强!同时小概率情况下

:型超声会产生伪像及伪影!不能展示病灶区血流

信息等局限性$S->0'=->'等!234"%!导致基于 :型

超声的深度学习方法难以进一步提升精度" 随着医

学影像技术的发展!超声造影$(@>01-=0Q)>.->()F C;Q

01-=@C>F!SNfA%视频可以通过观察病变区域在时间

序列上的动态增强而提供更精确的病理信息!逐渐成

为比传统:型超声更有效的临床诊断技术$TCBC;'Q

.-='LC等!2345%" 本文尝试同时利用:型超声和超

声造影两种模态数据以提高乳腺癌的分类精度"

图 4 是双模态数据的一个样本!图 4$-%为:型

超声视频的图例#图 4$B%为 SNfA 视频的图例!从

左到右每幅图像为对应视频的一帧" 根据超声成像

的特点!本文使用亮度值来量化帧间的差异" 对不

同模态下视频每一个像素的亮度值进行了 9 维可视

化" 从图中可以发现 :型超声视频的亮度值在时

间维度上仅略有波动" 而超声造影视频周围正常组

织中的亮度值只是细微的波动!但中心病变组织中

的亮度值波动很大" 因此!:型超声数据帧间差异

小!包含了大量的空间信息!而超声造影数据帧间差

异大!具有时间特征" :型超声和超声造影数据是

病灶区不同角度的展示!如何合理地从这两种数据

中提取对应的特征是提高分类精度的关键"

图 4h双模态数据图和亮度值图

U'DH4hS@L/-1'=@> (.-10@KFC-;QL@F)F-0-->F B1'D.0>)==[-;C)

$$-% B1'D.0>)==[-;C)@K:QC;01-=@C>F ['F)@# $B% B1'D.0>)==[-;C)@KSNfA ['F)@%
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hh目前!在基于两种不同数据的视频分类方法中!

双流法是常见的一种" 双流法$A'L@>Y-> 和 ?'==)1Q

L->!234"%中的一个流学习单个视频帧的空间上下

文!另一个流从堆叠的视频光流中建模运动特征"

之后!改进双流网络的方法不断提出" U)'(.0)>.@K)1

等人$234`%使用不同的融合策略!分析了两个分支

网络的性能差异" 时间段网络$T->D等!234`%通

过将一个长视频分成 & 个段!然后分别放入两个流

中!最后整合 &个段的特征进行预测" 为了使网络

学习时域中不同帧之间的相关性!从而使网络易于

识别主要动作!?.@C等人$2345%提出了时间关系网

络$0)L/@1-;1);-0'@> >)0M@1<! O#8%" 双流法既能保

留不同数据类型的个性!又能提取其中的共性" 因

此广泛应用于适合双模态数据的分类" 基于此!本

文在双流法的基础上设计了双分支网络"

超声造影作为一种新模态的视频数据!如何理

解其中的信息至关重要" 目前!9&卷积是视频理解

的一种主流方法" S-11)'1-和 ?'==)1L->$234P%受到

%>()/0'@>QG4$AX)D)FY等!234!%的启发!提出了 %9&

$'>K;-0)F 9&(@>[>)0%网络!该网络在每个初始模块中

使用不同大小的 9&卷积内核!并且使用 4 i4 i4 卷

积核进行降维" 为了减少参数量大小!V'C 等人

$234P%提出了一个伪 9&残差网络$]9&#)=8)0%!

该网络使用大小为 4 i9 i9 的 2&空间卷积和 9 i

4 i4 的 4&时间卷积!而不是大小为 9 i9 i9 的 9&

卷积!最终在减少参数量的同时取得更好的效果"

O1->等人$2345%通过 9&S88重新审视了时间推

理在动作识别中的作用!基于此设计了一个新的时

空卷积块 #$2 l4%&网络!该网络将 9&卷积滤波

器分解为独立的空间和时间成分以显著提高准确

性" 研究者们通过 ,(0'@>QĜ,&$[)(0@1@K-DD1-D-0)

;@(-;;YF)=(1'/0@1% $7'1F.-1等!234P%代替传统的平

均池化和最大池化!该方法可以在整个视频中汇总

有关场景外观和人员动作!不必将每个帧都唯一地

分配给单个帧行动" 由于超声造影视频更多是亮度

值的变化而非自然物体的运动!因此传统的 9&卷

积并不适合该数据!而 2&l4&的方式更能从时间

维度体现亮度值的变化!因此!本文采用了 #$2 l

4%&提取超声造影中的时间特征"

双模态数据分别具有空间和时间的特性!合适

的融合方式能充分利用不同数据包含的信息" 当前

特征融合方式多种多样!OM@QA01)-L网络$A'L@>Y->

和?'==)1L->!234"%采用 -FF 融合将两个特征连接!

达到增加通道数的效果" O#8网络$?.@C等!2345%

模型使用 (@>(-0融合将两个特征向量组合成复向

量!从而增加每一维信息量的效果" 在细粒度图像

分类中!为了学到两个不同网络分支中的位置信息

和外观信息!使用了双线性融合方法融合不同的分

支$ '̂>等!234!%" 此外!注意力机制可以使神经网

络关注于对分类结果更有帮助的信息!并抑制其中

的噪声信息" 在之后的研究中!T->D等人$234P%

首次成功将深度卷积网络与人类视觉注意力机制进

行有效结合!通过堆叠多个注意力模块构建注意力

残差网络" AN8)0$=eC))X)Q->FQ)J('0-0'@> >)0M@1<%

$*C 等!2323%显式地建模特征通道之间的相互依

赖关系" 通过对文本和问句生成注意力权值!提出

了协同注意力$ Ĉ 等!234`%" 基于 :型超声和超

声造影数据的特殊性!结合当前领域的方法!本文设

计了一种双线性协同融合机制!尽可能地提取双模

态数据中各自有用的信息以提升乳腺癌的分类

精度"

C"方"法

当前!联合超声数据和造影数据已成为乳腺癌

诊断的通用方法" 造影数据和超声数据作为表现乳

腺病灶区的不同形式!能更全面地描述病灶区的特

征!对乳腺癌诊断具有极大的帮助" 为了提取其

中的特征!本文提出了协同约束网络" 网络架构

如图 2 所示!从图 2 可以看到!网络被设计为双分

支架构分别处理超声和造影数据" 同时!为了更

好地融合造影和超声分支!本文提出了双线性协

同融合机制"

CDC"超声数据和造影数据

合理地利用数据必须先理解数据的本质!在临

床中!医师通常利用 :型超声数据和超声造影数据

来诊断乳腺癌" 对于 :型超声数据!医师主要观察

其中的纹理与形态!例如其中的回声密度)边缘是否

规则)有无钙化!能从中了解乳腺肿块的部位)大小)

囊实性以及有无转移等" 而超声造影主要提供的是

病灶区动态变化!例如病灶区的增强幅度)增强时

相)增强顺序等" 这与从图 4 获得的结果吻合!:型

超声图像包含丰富的形状和纹理等外观特征!超声

造影视频在时间维度包含大量的病理时序变化"
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图 2h协同约束网络架构

U'D62hO.)(@@/)1-0'[)=C//1)=='@> >)0M@1< -1(.'0)(0C1)

hh因此!:型超声视频的单帧图像足以表示原视

频" 而造影视频能提供病灶区的动态变化!因此网

络需要输入整个造影视频以提取其中的时序信息"

本文选取:型超声视频亮度值最大的一帧作为超

声分支的输入数据!定义为$" 而超声造影数据!出

于减小计算复杂度和数据冗余的需要!需要从原视

频中提取尽量少的帧并使这些帧包含尽量多的时间

信息表示原始的造影视频" 参考视频识别领域的文

献!本文从原视频中提取 4` 帧作为输入数据!标记

为+!计算为

+J

>

P

>

P

B1'

J

'L-J$>

B1'

% OL'>$>

B1'

%(

4`

H(M>

L'>{ }
B1'

$4%

式中! >

P

B1'

表示造影视频中第 P帧的亮度值!首先计

算出所有帧中亮度最大值 L-J$>

B1'

% 和最小值

L'>$>

B1'

% !然后将亮度差 4` 等分!最后根据亮度差

获得 4` 帧!其中 3

$

(Z4` " 最终得到网络的输入

数据 $+!$% "

CDE"超声分支

图像分类研究一直飞速发展!在超声领域也是

如此" 根据:型超声图像分类领域的发展!本文选

择了#)=8)0Q9" 网络作为超声分支的主干网络" 在

深度学习中!网络的深度对网络的特征提取能力有

极大影响!更深的网络能从图像中获得更高层的特

征信息" 然而!在实践中!大部分过深的网络并未取

得良好的结果!因为网络过深会导致梯度难以传播

到深的网络层!进而导致分类精度下降" 为了解决

该问题! *)等人$234`%提出了#)=8)0!通过在网络

层之间引入残差连接!能在不降低梯度的情况下将

网络的梯度传递到更深的层!从而使网络层数尽可

能多!进而从输入的图像中提取更多的深层特征信

息!提高网络的特征提取能力"

在超声图像处理领域!数据一直是稀缺的" 因

此为了避免过拟合!网络必须精心设计" 在超声分

支设计中!每层引入 :-0(. 8@1L-;'X-0'@> 和 &1@/@C0!

同时#)=8)0Q9" 的所有通道被减半以减少整个网络

的参数量" 该分支的损失函数为

N

BL@F)

J

4

:

"

(

O'4

(

.;@D$Y

(

% M

$4 O4

(

%.;@D$4 OY

(

%( $2%

式中! Y

(

表示第(个样本预测为正的概率" 4

(

是该

样本的正确标签!:表示总样本的数量" 最终求得

超声分支的损失值 N

BL@F)

"

CD!"造影分支

相比图像!造影视频中包含更多的病理信息!同

时也包含更多的噪声信息!在提取病理信息的同时

必须抑制噪声" 在视频分类任务中!常见的做法是

一个视频对应一个类别!通过网络预测这个类别"

然而视频由多帧组成!包含大量的信息!一个独立的

标签不足以表述一个视频的特征!因此神经网络根

据这个单独的标签学习到的特征是很片面的" 在临

床医学中!医师根据造影视频诊断时!主要是观察病

灶区的增强幅度)增强时相)增强顺序等一系列特征

来判断当前病灶区的良恶性" 因此!与简单的良恶性

标签相比!用上述特征组成的多标签更适合表示造影

视频!并能使网络聚焦对良恶性权重更高的特征"

因此!结合临床医学的实践!本文采用了新的标

签去描述一个造影视频!如表 4 所示" 本文根据医
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师的建议采用了 43 个标签描述视频!每个标签采用

@>).@0编码!即用二元特征表示该类别!相比直接用

良恶性做标签!该标签能更准确地描述视频中包含

的造影信息并抑制视频中的噪声" 如图 9 所示!基

于临床医学设计的标签!能使造影分支提取出的特

征具有一定的中层语义!而这些中层语义!恰恰是进

行乳腺癌诊断的重要病理特征"

表 C"造影视频病理的多标签结构

G403$C">+3.6M340$3).&+(.+&$-%,4.5-3-71 -%?W2*

病理名称 种类 @>).@0编码

高 4 3 3

增强强度 中 3 4 3

低 3 3 4

快进 4 3 3

增强时相 同进 3 4 3

慢进 3 3 4

扩大 4 3 3 3

增强后病灶范围
不变 3 4 3 3

缩小 3 3 4 3

难以分辨 3 3 3 4

增强顺序
向心性 4 3

非向心性 3 4

增强均匀性
均匀 4 3

不均匀 3 4

增强完整性
完整 4 3

不完整 3 4

蟹足症
无 4 3

有 3 4

滋养血管
无 4 3

有 3 4

清楚 4 3 3

增强后边界 不清楚 3 4 3

难以分辨 3 3 4

规则 4 3 3

增强后形态 不规则 3 4 3

难以分辨 3 3 4

图 9h造影信息提取图示

U'D69h%>K@1L-0'@> @KSNfA )J01-(0'@> F'-D1-L

hh造影分支的主干网络为 #$2 l4%&!是一个精

心设计的 9&网络!通过 2&卷积和 4&卷积的相互

配合!在大幅度减少网络参数和计算量的同时保证

了高效的时序特征提取能力" 该网络的损失函数为

N

()C=

J

4

:

"

(

O

"

)

,J4

4

(,

;@D$Y

(,

% $9%

式中! Y

(,

表示(样本在类别 ,中的概率! 4

(,

是该样

本的标签值" 计算出每个样本的所有类别值!然后

求均值得到最终的 N

()C=

值!)是样本的总类别数!:

为样本的总数量$该 ;@==仅在超声分支预训练的时

候使用%"

CDF"双线性协同融合机制

如前所述!超声数据和造影数据是病灶区不同

视角的呈现!分别从空间和时间维度表达了病理特

征" 在采用超声分支提取超声视频中的外观特征!

采用造影分支提取造影视频的时序特征后!更重要

的是如何采用合适的融合方法"

通常的融合方法都是按特征的对应维度一一融

合!因此适合每一部分对应关联的两个特征进行融

合" 但是本文提取出的超声特征的整个维度和造影

特征的每一个维度都关联!造影的时间特征是超声

空间特征上的连续变化" 其次!超声视频上的外观

特征是组成造影时空特征的基础!时间特征又是空

间特征的动态表达" 因此空间特征和时间特征是密

切相关)相互影响的" 在融合这两种特征时必须考

虑到它们之间的形态差异与本质区别"

据此!本文提出了双线性协同融合机制" 具体

结构如图 9 所示" 经过双分支网络后!分别得到超

声的特征,

BL@F)

和造影的特征,

()C=

" 首先对得到的

特征进行双线性融合!得到新的特征"!双线性特征

融合计算方式为矩阵外积!通过外积能将超声空间
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特征的整个特征与造影时序特征的每一维进行融

合!充分考虑空间对每一维时间的影响!得到更准确

的融合特征

"J,

O

()C=

H,

BL@F)

$"%

为了进一步提取高层的特征!抑制噪声!本文对

提取的特征使用注意力机制进一步处理" 该注意力

机制为

-

()C=

J#$.

BL@F)

,

BL@F)

M$.

()C=

,

()C=

%"% $!%

-

BL@F)

J#$.

()C=

,

()C=

M$.

BL@F)

,

BL@F)

%"% $`%

式中! .

BL@F)

! .

()C=

分别为卷积核!#$.%为='DL@'F

跃迁函数" 在该机制中!首先对 ,

()C=

进行卷积操

作!然后与前一步融合的特征 "进行计算!再加上

对,

BL@F)

卷积后的特征" 最后采用 ='DL@'F 函数将

特征值的范围限制到 3 4 " -

()C=和 -

BL@F)即最后得

到的对应特征的矩阵权重" 然后将对应权重应用到

原特征!得到加权后的 *

,

()C=

和 *

,

BL@F)

*

,

()C=

J

"

:

& J4

-

()C=

&

,

O

()C=

!

*

,

BL@F)

J

"

:

& J4

-

BL@F)

&

,

O

BL@F)

$P%

从式$2%可以清晰地看出!注意力机制建立在

双线性融合的特征"上" 在后续的计算中!使用卷

积操作同时纳入了 *

,

()C=

和 *

,

BL@F)

特征的信息" 最终

得到的注意力权重合理地融合了超声特征和造影特

征" 最后!对经过注意力机制得到的特征进行双线

性融合!得到最终的特征

"J

*

,

O

()C=

H

*

,

BL@F)

$5%

E"实验及分析

EDC"实验数据

本文使用的双模态数据一共 4 43! 个样本!其

中有 !5P 个为良性数据!!45 个为恶性数据!每个样

本文件中均包含 :型超声视频)超声造视频和对应

的病理信息" 以上所有数据均来自于四川省某医院

超声科!其标签$良性和恶性%均由专业医师标注!

保证所有的样本都是可靠的"

在训练阶段!为了契合网络的输入!需要对数据

进行预处理操作" 由于 :型超声图像的特殊性!常

规的数据增强方法$例如旋转)移位和颜色抖动%会

产生形变!因此不适用于此数据集" 因此!水平翻转

和比例不变缩放方法适用于医学数据扩增" 数据扩

增后!被缩放到 2!` i2!` 像素大小以输入网络进行

训练"

EDE"实验结果分析

为了进一步提高网络的特征提取能力和验证本

文方法的有效性!本文针对提出的网络特别设计了

9 个实验" 第 4 个实验单独使用超声数据训练超声

分支#第 2 个实验使用针对造影数据设计的多标签

信息对造影分支进行训练#第 9 个实验使用前两个

实验获得的各分支的预训练模型对双分支网络参数

进行初始化以获得更好的结果" 实验的硬件平台

为&%>0);$#% c)@>$#% S]fN9Q4294 [9 g 96"3 7*X

$8G%&%,7)U@1()7Oc4353O'%92 7:#软件环境为&

fBC>4563"!]Y0@1(.46463"

26264h超声实验

超声分支主要是从超声数据中提取超声的形

状)纹理等外观特征" 本文首先对超声分支进行单

独训练!以提高超声分支对超声图像的特征提取能

力" 传统的预训练模型大都是在 %L-D)8)0数据集

上训练的!然而鉴于自然图像与超声图像巨大的差

异!%L-D)8)0并不适合超声领域的预训练数据!因此

本文单独收集了超声图像!包括良性 4 `99 幅!恶性

4 3P5 幅!对超声分支进行训练" 本文选取了经典的

G77Q:8$['=C-;D)@L)01YD1@C/ B-0(. >@1L-;'X-0'@>%

网络与 #)=8)0网络作为超声分支的主干网络进行

训练!以选取针对超声图像提取能力最强的网络"

该实验使用,F-L优化器!初始学习率为 3634!

每经过 ! 个批次学习率下降 36334" 采用分类精度

和U4 值作为衡量指标" 实验结果如表 2 所示"

表 E"超声分支基于不同主干网络测试结果

G403$E"23.&4)-'6(0&4'(5$).$).&$)+3.)04)$/-'

/6%%$&$'.04(K0-'$'$.A-&K)

R!

模型 训练集精度 训练集U4 测试集精度 测试集U4

G774`Q:8 P"62 P262 P96! P26P

G774IQ:8 P!6̀ P"65 P962 P96I

#)=8)045 536! P`6! PI63 P"6P

#)=8)09" 5463 5363 JBD! ULDL

#)=8)0!3 IEDC JIDL PI69 P365

注&加粗字体表示每列的最优结果"

从表 2 中可以看到!#)=8)0系列的模型精度总

体来说都是高于 G77的" 基于 #)=8)0的残差机
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制!使得能设计出更深的网络!从而获得更高的特征

提取能力" 表 2 中的 #)=8)0也是网络越深精度越

高!但是网络过深的另一个问题是学习参数量过大

导致过拟合" #)=8)0!3 虽然在训练集上取得了

I264!的精度!但是和测试集的 PI69!相差了

42!!已经产生了严重的过拟合" 因此根据实际情

况!本文选择了 #)=8)09" 作为超声分支的主干网

络!在获得最高的特征提取能力的同时避免了过拟

合!另一方面较少的参数量能进一步提高网络的运

行速度"

26262h造影实验

造影视频是对乳腺癌病灶区的动态描述!其中

包含着大量与 :型超声视频不同的病理特征!合理

利用这些特征能提高乳腺癌诊断的准确率" 鉴于视

频难以建模和计算量巨大的问题!从视频中提取特

征信息一直是一项困难的任务" 为了提高造影分支

的有效性!本文通过病理多标签的方式对视频进行

更详细的特征描述!每个视频由表 4 的 43 个标签组

成!每个标签的@>).@0编码串联成一个向量为当前

视频的描述标签进行多标签分类" 然后通过网络来

训练得到该标签的信息" 在实验中!优化器为 A7&

$=0@(.-=0'(D1-F')>0F)=()>0%!初始学习率为 364!每

! 个批次下降 3634" 最终实验结果如表 9 所示"

表 !"基于不同主干网络的造影分支测试结果

G403$!"?-'.&4).0&4'(5$).$).&$)+3.)04)$/

-'/6%%$&$'.04(K0-'$'$.A-&K

R!

模型 训练集精度 训练集U4 测试集精度 测试集U4

]9& P!62 P"62 P"65 P"69

#9& P"6̀ P"6! P"69 P26!

S+9 P"64 P964 P96̀ P969

#$2 l4%& UJDF UUDJ UJDC UUDS

注&加粗字体表示每列的最优结果"

从表 9 中可以看到!#$2 l4%&方法获得了最

好的结果!分类精度和 U4 值分别为 P56"!和

PP65!!相比其他方法最高提升 "69!和 "6P!" 根

据多分类标签训练出来的网络能从造影视频中提取

相应的病理信息!而这些病理信息正是诊断乳腺癌

良恶性的关键" 同时采用了多标签信息后!对造影

视频有了更详细的描述!能在一定程度上防止过

拟合"

26269h协同约束网络实验

针对前两阶段训练出来的预训练模型!本文迁

移到最终的网络进行微调" 在该实验中!输入数据

为超声视频和造影图像!标签为最终的良恶性分类"

模型训练的输入尺寸为 2!` i2!` 像素!优化器为

,F-L!学习率为 36334!每 ! 个批次学习率自动衰减

4!" 为全面评估模型性能!本文使用精度)召回率)

精确率和U4 值对模型进行定量分析" 在当前超声

领域!针对超声数据与造影数据的方法并不多见!因

此本文通过与视频理解领域使用广泛的方法进行对

比来验证本文提出方法的有效性" 实验结果见

表 ""

表 F"本文算法与其他方法对比结果

G403$F"?-8,4&6)-'0$.A$$'.5$,&-,-)$/

8$.5-/4'/-.5$&8$.5-/)

R!

模型 精度 召回率 精确率 U4

OM@Q=01)-L 536! PI65 546" 536̀

+A8 596" 546̀ 5"6! 5963

87+8 5"65 5"6I 5"69 5"6̀

O#8 5964 5962 5262 526P

,(0'@>QĜ,& 536P 546I 5365 5469

]9& 5"6̀ 5"69 5965 5"64

本文算法$未预训练% 5!69 5!62 5"62 5"6P

本文算法$预训练% JUDL JUDU JSDJ JUDE

注&加粗字体表示每列的最优结果"

在 " 个不同指标中!本文方法综合而言均取得

了最好结果" 本文方法分类精度达到 5P6!!!相较

其他方法上升了 9!左右"

从图 " 可以发现!在训练集与测试集的实验结

果中!本文算法均获得稳定提升" 通过其他方法可

以发现!基于超声图像的特殊性!大部分方法的召回

率和精确率有较大落差!而本文方法在这两个指标

上均取得了不错的成绩!最终在 U4 值上也获得了

5P62!的优异成绩" 与单独的两分支相比!双分支

网络的分类精度是远高于两个分支的!证实了&结合

:型超声信息与超声造影信息能提供多角度的病理

信息!进而提高分类精度" 同时!实验对比了本文方

法在未预训练和预训练情况下的结果!可以发现经过

预训练后取得了更优异的成绩!证明了超声造影分支

通过多标签预训练确实提高了模型的精度"更详细
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图 "h训练期间本文算法精确度和损失值变化情况

U'DH"hS.->D)=@K/1@/@=)F L)0.@F/=-((C1-(Y->F ;@==FC1'>D01-'>'>D

$$-%-((C1-(Y[-;C)=@K01-'>'>D=)0#$B%;@==[-;C)@K01-'>'>D=)0# $(%-((C1-(Y[-;C)=@K0)=0=)0#$F%;@==[-;C)@K0)=0=)0%

图 !h本文算法与其他方法对比

U'DH!hS@L/-1'=@> @K/1@/@=)F L)0.@F M'0. @0.)1L)0.@F=

的可视化结果由图 ! 给出!图中展示了不同方法精

度!可以发现!本文方法也取得了最优结果"

为了进一步验证本文算法的有效性!本文设计

了消融实验" 结果如表 ! 所示!从表中可以发现!单

独使用超声和造影数据取得的分类精度均低于超声

和造影融合实验!说明使用双模态数据进行分类相

比单模态的数据能获得更多病理信息!为乳腺诊断

提供更多的特征信息" 同时!本文针对双线性协同

机制进行了消融实验!通过对比双线性协同融合机

制和常用的拼接融合!可得本文提出的融合机制能将

分类精度提高 26P!!能更好地融合超声数据和造影

数据中的病理信息!以此提高分类精度"

表 ` 为本文算法与常见的融合算法进行对比实

验结果!其中 ACL为求和融合!+-J为最大值融合!

S@>[为卷积融合!:'';;'> 为对双线性融合" 从表中

可以发现!采用 ACL和+-J方法并未得到很好的效

果!这是因为这两种方法直接对超声特征和造影特

征进行像素级别融合!而没有考虑两者特征的差异

性" 而卷积融合具有学习能力!因此有一定的适

应性" 双线性融合是将不同特征的每一个维度进

行笛卡儿集的融合!而实验中的超声空间特征和

造影时间特征也是每一维交互联系的!因此恰好

适合本文模型" 在此基础之上!为了进一步抑制

双模态数据中的造影!本文引入注意力机制!设计

了双线性协同融合机制!通过协同注意力!可以让

超声分支和造影分支的病理信息相互促进!噪音

信息相互抑制!进而使网络获得进一步的提升"

表 L"本文算法消融实验结果

G403$L"#$)+3.)-%4034.6-'$H,$&68$'.

R!

模型 精度 召回率 精确率 U4

仅超声 5369 P"69 P`65 P!6!

仅造影 P564 PP64 P569 PP6̀

超声l造影

$常用拼接融合%

5"65 5"6I 5"69 5"6̀

超声l造影

$双线性协同融合%

JUDL JUDU JSDJ JUDE

注&加粗字体表示每列的最优结果"

表 S"不同融合方式对分类精度的影响

G403$S"T'%3+$'($-%/6%%$&$'.%+)6-'8$.5-/)-'

(34))6%6(4.6-'4((+&4(1

R!

融合方法 精度 召回率 精确率 U4

ACL 526" 5469 596" 5269

+-J 546̀ 546" 5262 5465

S@>[ 596" 596̀ 5"69 596I

:'';;'> 5!63 5"6! 5"65 5"6̀

本文 JUDL JUDU JSDJ JUDE

注&加粗字体表示每列的最优结果"
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!"结"论

本文的主要研究内容是采取双模态数据进行乳

腺癌智能诊断!即联合 :型超声图像和超声造影视

频作为神经网络的输入数据来进行乳腺癌诊断" 为

此!本文设计了双分支网络架构!能对不同模态的数

据进行不同处理!以提取其中的病理特征" 同时!为

了融合这两种不同特征!本文设计了双线性协同融

合机制!根据空间和时间特征的特性采取合适的融

合方式"

最终实验结果中本文方法相比其他方法的分类

精度提高了 26P!!取得了最好的成绩" 相比其他

方法!利用双模态数据能从不同角度展示同一个病

灶区!为分类模型提供更多的病理特征!进而提高模

型的分类精度" 但是!基于双模态设置的双分支网

络加之造影分支的 9&网络导致网络的总参数量过

大!实时效率不高"

乳腺癌的病理表现是多方面的!仅凭单独 :型

超声图像进行诊断具有局限性!使用多模态的数据

势必是更有效的方向" 研究利用多模态超声图像!

分析不同模态各自包含的信息!如何充分利用它们

的特征!并适当地融合病理信息!是我们下一步的

工作"
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