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面向乳腺超声计算机辅助诊断的两阶段深度迁移学习

贡荣麟1,施俊1∗,周玮珺2,汪程1

1. 上海大学通信与信息工程学院, 上海　 200444; 2. 安徽医科大学第一附属医院超声科, 合肥　 230032

摘　 要: 目的　 为了提升基于单模态 B 型超声(B 超)的乳腺癌计算机辅助诊断(computer-aided diagnosis,CAD)模
型性能,提出一种基于两阶段深度迁移学习(two-stage deep transfer learning,TSDTL)的乳腺超声 CAD 算法,将超声

弹性图像中的有效信息迁移至基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型之中,进一步提升该 CAD 模型的性能。 方法　 在第 1

阶段的深度迁移学习中,提出将双模态超声图像重建任务作为一种自监督学习任务,训练一个关联多模态深度卷

积神经网络模型,实现 B 超图像和超声弹性图像之间的信息交互迁移;在第 2 阶段的深度迁移学习中,基于隐式的

特权信息学习(learning using privilaged information, LUPI)范式,进行基于双模态超声图像的乳腺肿瘤分类任务,通
过标签信息引导下的分类进一步加强两个模态之间的特征融合与信息交互;采用单模态 B 超数据对所对应通道的

分类网络进行微调,实现最终的乳腺癌 B 超图像分类模型。 结果　 实验在一个乳腺肿瘤双模超声数据集上进行算

法性能验证。 实验结果表明,通过迁移超声弹性图像的信息,TSDTL 在基于 B 超的乳腺癌诊断任务中取得的平均

分类准确率为 87. 84 ± 2. 08% 、平均敏感度为 88. 89 ± 3. 70% 、平均特异度为 86. 71 ± 2. 21% 、平均约登指数为

75. 60 ± 4. 07% ,优于直接基于单模态 B 超训练的分类模型以及多种典型迁移学习算法。 结论　 提出的 TSDTL 算

法通过两阶段的深度迁移学习,将超声弹性图像的信息有效迁移至基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型,提升了模型的诊

断性能,具备潜在的应用可行性。

关键词:B 型超声成像;超声弹性成像;乳腺癌计算机辅助诊断;特权信息学习(LUPI);深度迁移学习;自监督学习(SSL)

Two-stage deep transfer learning for human breast
ultrasound computer-aided diagnosis

Gong Ronglin1, Shi Jun1∗, Zhou Weijun2, Wang Cheng1

1. School of Communication and Information Engineering, Shanghai University, Shanghai　 200444, China;

2. Department of Ultrasound, the First Affiliated Hospital of Anhui Medical University, Hefei　 230032, China

Abstract: Objective B-mode ultrasound (BUS) provides information about the structure and morphology information of

human breast lesions, while elastography ultrasound (EUS) can provide additional bio-mechanical information. Dual-modal

ultrasound imaging can effectively improve the accuracy of the human breast cancer diagnosis. The single-modal ultrasound-
based computer-aided diagnosis (CAD) model has its potential applications. Deep transfer learning is a significant branch

of transfer learning analysis. This technique can be utilized to guide the information transfer between EUS images and BUS
images. However, clinical image samples are limited based on training deep learning models due to the high cost of data
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collection and annotation. Self-supervised learning (SSL) is an effective solution to demonstrate its potential in a variety of
medical image analysis tasks. In respect of the SSL pipeline, the backbone network is trained based on a pretext task,
where the supervision information is generated from the train samples without manual annotation. Based on the weight
parameters of the trained backbone network, the obtained results are then transferred to the downstream network for further
fine-tuning with small size annotated samples. A step-based correlation multi-modal deep convolution neural network (Cor-
rMCNN) has been facilitated to conduct a self-supervised image reconstruction task currently. In the training process, the
model transfers the effective information between two modalities to optimize the correlation loss through SSL-based deep
transfer learning. Since each BUS and EUS scan the same lesion area for the targeted patient simultaneously, the analyzed
results are demonstrated in pairs and share labels. Learning using privileged information (LUPI) is a supervised transfer
learning paradigm for paired source domain (privileged information) and target domain data based on shared labels. It can
exploit the intrinsic knowledge correlation between the paired data in the source domain and target domain with shared
labels, which guides knowledge transfer to improve model capability. Since the label information is used to guide transfer
learning in classifiers, the current LUPI algorithm focus on the classifier. Feature representation is also the key step for a
qualified CAD system. A two-stage deep transfer learning (TSDTL) algorithm is demonstrated for human breast ultrasound
CAD, which transfers the clear information from EUS images to the CAD model of BUS-based human breast cancer and fur-
ther improves the performance of the CAD model. Method In the first stage of deep transfer learning, an SSL task is first
designed based on dual-modal ultrasonic image reconstruction, which trains the CorrMCNN model to conduct the interactive
transfer of information between the two modal images of BUS and EUS images. The bi-channel encoder networks are adopted
to learn the feature representation derived from the dual-modal images, respectively. The high-level learned features are
used following for concatenation to obtain the joint representation. The original BUS and EUS images are reconstructed from
the joint feature representation through the bi-channel decoder networks. In the training process, the network implicitly
implements deep transfer learning via the correlation loss optimization amongst high-level features derived from two chan-
nels. In the second stage of deep transfer learning, the pre-training backbone network is reused followed by a sub-network
for classification. The BUS and EUS images are input into this new network for targeted breast cancer classification based on
dual-modal ultrasound images. In this training process, the data of the source domain and target domain can be applied to
supervised transfer learning with the shared labels, and this strategy belongs to the general LUPI paradigm. Consequently,
it can be considered that this deep transfer learning stage implicitly conducts knowledge transfer under the LUPI paradigm,
which is based on the dual-modal ultrasound breast cancer classification task. In the final stage, the corresponding channel
sub-network is fine-tuned with single-modal ultrasound data, which obtains an accurate breast cancer B-mode image classi-
fication model. The obtained single-channel network is the final network model of BUS-based breast cancer CAD, which
can be directly applied to the diagnostic tasks of the emerging BUS images. Result The performance of the algorithm is
demonstrated on a breast tumor dual-modal ultrasound dataset. Our illustrated TSDTL achieves the mean classification accu-
racy of 87. 84 ± 2. 08% , sensitivity of 88. 89 ± 3. 70% , specificity of 86. 71 ± 2. 21% , and Youden index of 75. 60 ±
4. 07% respectively, which develops the classification model trained on single-modal BUS images and a variety of typical
deep transfer learning algorithms. Conclusion Our TSDTL algorithm analysis can effectively transfer the information of EUS
to the BUS-based human breast cancer CAD model through our illustrated two-stage deep transfer learning.
Key words: B-mode ultrasound imaging; elastography ultrasound imaging; computer-aided diagnosis of breast cancer;
learning using privileged information (LUPI); deep transfer learning; self-supervised learning (SSL)

0　 引　 言

乳腺癌是女性最常见的癌症之一,严重危害女

性身体健康。 其准确诊断对于后续的治疗以及预后

具有重要意义(Siegel 等,2020)。 医学影像是临床

进行乳腺癌筛查和鉴别诊断的重要工具。 其中,
B 型超声(B 超)是一种无创、无辐射的实时成像诊

断技术,主要对浅表和内脏器官等软组织进行实时

成像,在临床诊断中为医生提供病灶的结构形态及

病理学改变所引起的结构变化的信息,是目前临床

诊断乳腺癌的常规工具(Wang 等,2019)。 随着人
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工智能技术的飞速发展,基于 B 超的乳腺癌计算机

辅助诊断(computer-aided diagnosis,CAD)系统的研

究也已经广泛开展,其具有可重复性和一致性高的

优点,可以辅助医生提高诊断的准确性 ( Sutton,
1989)。

值得注意的是,单一模态的 B 超所提供的信息

类型主要局限于病灶的结构形态和声像,缺乏与病

灶相关的其他方面的诊断信息,这在一定程度上制

约了 CAD 模型的性能。 而实际上,乳腺癌在其发展

过程中,细胞外基质逐渐变硬,胶原纤维的形状和排

列发生改变,导致乳腺癌病灶本身及周围基质发生

力学上的改变,硬度或弹性随之而增加,但这种硬度

的改变在 B 超中并不能有效显示和表征( Shi 等,
2018)。 近年来,基于超声弹性成像的乳腺癌诊断

在临床逐步开展。 该技术以加压等方式探测不同组

织的硬度或弹性的改变,从而以伪彩编码的形式对

不同组织和病灶的硬度信息进行实时成像显示,提
供病灶的生物力学相关的信息( Sigrist 等,2017)。
因此,弹性成像技术可以对 B 超成像提供补充的诊

断信息,联合应用二者能有效提高乳腺癌诊断的准

确性( Carlsen 等,2013)。 于是,基于双模超声的

CAD 模型也是目前的研究热点之一,其性能也优于

单模超声 CAD 模型(Mahmood 等,2020)。 然而,由
于多种因素的制约,目前超声弹性成像在临床的应

用尚未完全普及,特别是在基层医院通常缺乏超声

弹性成像设备以及能熟练操控该设备的有经验的超

声医生。 因此,研发基于单模态 B 超的乳腺癌 CAD
模型仍然具有更为广泛和灵活的应用前景,但其性

能也还有待进一步提高。
在各种机器学习方法中,迁移学习可以通过将

在源域中学习到的知识或训练的模型迁移至目标

域,实现从源域到目标域的知识迁移,从而提升目标

域模型的性能(Weiss 等,2016;杜章锦 等,2020)。
因此,可以将超声弹性图像作为源域,通过迁移学习

技术将该图像所提供的生物力学相关信息迁移至基

于 B 超的乳腺癌 CAD 模型,具有提升其性能的可行

性。
深度迁移学习是目前迁移学习领域的前沿方

向,已经应用于医学影像 CAD(Yu 等,2017)。 从临

床数据应用角度,医学影像 CAD 中的深度迁移学习

可以分为不同疾病之间的迁移和不同模态之间的迁

移。 前者指目标域(诊断模态)和源域数据属于同

模态的影像,对应疾病类型不同;后者指源域和目标

域数据对应的疾病相同,但两者影像属于不同模态。
超声弹性图像至 B 超图像之间的信息迁移属于不

同模态之间的迁移,为深度迁移学习方法的使用提

供了可行性。
然而,临床影像数据通常面临数据采集周期长、

成本高和标记困难等问题(Sahiner 等,2008),导致

用于训练深度学习模型的样本一般较少。 为了缓解

小样本学习问题,多种机器学习方法已经相继提出,
自监督学习(self-supervised learning,SSL)就是其中

一种有效的方法(Jing 和 Tian,2021)。 该方法通常

利用数据自身蕴含的属性和信息,从无标签数据中

自主生成伪标签,以此来构建代理任务预训练骨干

网络。 然后,将骨干网络的权重参数迁移至下游目

标任务,使用少量标记的训练样本进行微调训练,最
终提升模型在目标任务上的性能( Liu 等,2020)。
为了应对临床影像数据样本数有限的问题,研究人

员将自监督学习引入医学图像领域,并将其应用于

分类、分割和定位等任务(Chen 等,2019),研究结果

表明其具有有效性。
Bhatt 等人(2019)提出了一种关联多模态深度

卷积神经网络 ( step-based correlation multi-modal
deep convolution neural network,CorrMCNN),分别通

过两个编解码结构的子网络重建两个模态的信息,
并使用关联损失函数对不同模态的高维表征进行约

束,以此来最大化两者之间的相关性。 目前,CorrM-
CNN 主要应用于多模态数据的表征学习,而基于

CorrMCNN 的图像重建操作本质上属于一种自监督

学习范式,并且是一种新的多模态图像的自监督学

习任务。 网络能在训练重建图像信息的过程中,自
主学习到多模数据内在的高维特征表达。 而将 Cor-
rMCNN 应用于双模态超声图像重建,在进行自监督

学习的同时,也实现了两个超声模态数据之间的信

息迁移学习,即基于自监督学习的深度迁移学习。
另外,由于双模态的 B 超和超声弹性成像是对

同一患者的同一病灶区域进行扫描成像,两者成对

出现,共享标签。 利用标签信息的有监督迁移学习

通常较无监督的迁移学习具有更好的迁移性能。 而

特权信息学习( learning using privileged information,
LUPI)则是一种专门针对共享标签的成对源域(即
特权信息)和目标域数据的有监督迁移学习范式,
能通过共享标签来挖掘源域和目标域成对数据之间
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内在的知识关联性,并引导知识迁移,提升迁移性能

(Vapnik 和 Vashist,2009)。 因此,LUPI 范式可以应

用于共享标签的双模态超声图像之间的知识迁移。
由于在分类器中易于实现利用标签信息引导迁

移学习,目前的 LUPI 研究主要提出多种新的分类器

算法(Pechyony 和 Vapnik,2012;Li 等,2018)。 其中,
支持向量机 + (support vector machine plus,SVM + )
是一种典型的 LUPI 分类器,并且已有多种改进的

SVM +算法相继提出,应用于各种迁移学习分类任

务之中。 目前,基于 LUPI 的分类算法研究已经成

功应用于医学影像 CAD 领域。 例如,Duan 等人

(2014)将单核苷酸作为特权信息,以常规检查中更

易获得的眼底图像作为诊断模态,共同训练 SVM +
分类器模型,通过迁移单核苷酸信息,提升了基于眼

底图像的青光眼诊断准确性;Zhang 等人(2021)以

3 个典型时相的超声造影图像作为特权信息,以B 超

图像作为诊断模态,提出了一种多核学习 SVM + 算

法,以有效地从多视图超声造影图像中传递多源域

知识,从而提升基于 B 超的肝癌 CAD 模型性能。 上

述研究表明了 LUPI 算法在 CAD 领域的可行性和应

用潜力。 但是,目前的 LUPI 算法集中于分类器的

研究。 实际上,特征表达是决定一个 CAD 系统性能

的关键环节,而基于深度学习的 LUPI 算法的研究

尚处于起步阶段,有待进一步的研究。
综上,为了提升基于单一模态 B 超的乳腺 CAD

的诊断性能,提出一种基于两阶段深度迁移学习

(two-stage deep transfer learning,TSDTL)算法,实现

超声弹性图像向基于 B 超的 CAD 模型的知识迁移。
在第 1 阶段的深度迁移学习中,提出将双模态超声

图像重建任务作为一种自监督学习任务,训练一个

关联多模态深度卷积神经网络模型,实现 B 超图像

和超声弹性图像之间的信息交互迁移;然后,在第 2
阶段的深度迁移学习中,进行基于双模态超声图像

的乳腺肿瘤分类任务,通过标签信息引导下的分类

进一步加强两个模态之间的特征融合与信息交互,
以隐式的 LUPI 范式进行特征级迁移;最后,采用单

模态 B 超数据对所对应通道的分类网络进行微调,
实现最终的乳腺癌 B 超图像分类模型。

本文工作的主要创新点包括:
1)提出一种新的两阶段深度迁移学习算法应

用于基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型,有机结合自监督

迁移学习和特征级 LUPI 这两种迁移模式,实现从

弹性超声图像到乳腺 B 超 CAD 模型的知识迁移,从
而有效缓解双模态超声数据的小样本学习问题,提
升 CAD 模型的诊断准确性,并且具有简单易行的

优点。
2)在两级迁移学习过程中,均通过隐式的特征

级深度迁移学习方式有效实现从弹性超声图像到基

于 B 超的乳腺 CAD 模型的知识迁移,即通过构建双

模态超声图像的自监督重建任务实现隐式的特征级

迁移学习;然后利用双模态超声图像共享标签的特

性,通过多模态分类任务以隐式 LUPI 的范式实现

两个骨干网络之间的信息迁移,增强 B 超通道网络

的特征表达,使其内在蕴含对应超声弹性图像的

信息。

1　 方　 法

1. 1　 算法流程

提出的 TSDTL 算法流程如图 1 所示。 该算法

主要包含两个迁移学习阶段,以及一个单通道网络

微调阶段。 其具体核心步骤如下:
1)第 1 阶段自监督迁移学习。 在本阶段的深

度迁移学习中,设计了一个基于双模超声图像重建

的自监督学习任务,以此来训练得到关联多模态深

度卷积神经网络模型,从而实现 B 超和超声弹性成

像两个模态图像之间的信息交互迁移。 该 CorrMC-
NN 模型首先使用双通道的编码器网络分别学习

B 超图像和超声弹性图像特征表达;然后将模型在

两个通道中学习到的高维特征进行拼接操作,得到

联合特征表达;再采用双通道解码器网络从联合特

征表达中分别重建出原有的 B 超图像和超声弹性

图像。 其中,网络在训练过程中通过优化相关性损

失隐式地实现深度迁移学习。 需要注意的是双通道

网络中的编码器部分和联合特征表达层将作为第 2
阶段迁移学习的预训练骨干网络。

2)第 2 阶段多模态分类迁移学习。 第 1 阶段获

得的预训练骨干网络将用于第 2 阶段多模态分类任

务。 在其之后再添加新的全连接层以降低特征维

度,并用 Softmax 函数计算分类结果。 将 B 超和超

声弹性图像输入该新网络进行基于双模超声的乳腺

癌分类任务。 在该阶段的网络训练中,由于双模超

声图像样本共享标签,因此两个通道的网络之间可

以在共同优化参数的过程中进行进一步的信息交互
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迁移。 在这一过程中,源域和目标域数据共享标签,
并且有监督地进行迁移学习,符合一般的 LUPI 范

式。 因此,可以认为,该阶段是通过进行基于双模超

声的乳腺癌分类任务,隐式地实现了 LUPI 范式下

的特征级迁移学习。 在完成此阶段迁移学习以后,
再单独将 B 超对应的网络通道(不包含联合特征表

达层)作为最终的基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型的

预训练骨干网络。
3)单通道网络微调阶段。 在得到新的预训练

骨干网络后,添加全连接层和 Softmax 函数运算,构
建最终的基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型网络。 在该

微调阶段中,只采用单模态的 B 超图像对该网络进

行训练,以进一步提升针对 B 超数据的分类性能。
4)测试阶段。 将步骤 3)中微调后的单通道网

络作为最终的基于 B 超的乳腺癌 CAD 的网络模型,
该模型可以直接应用于新的 B 超图像的诊断任务。
1. 2　 第 1 阶段自监督迁移学习

第 1 阶段借助图像恢复的自监督学习任务,对
交叉网络进行预训练,以此来学习乳腺 B 超和超声

弹性模态的公共表征信息。 该阶段的 CorrMCNN 包

含 4 个子模块:特征提取、非线性映射、联合特征表

达和重构。

图 1　 两阶段深度迁移学习算法流程图

Fig. 1　 The flowchart of TSDTL algorithm
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1. 2. 1　 特征提取

利用特征提取模块学习 B 超和超声弹性模态

的图像高维特征。 特征提取模块由一个卷积层和一

个 ReLU 激活层组成。 其中,卷积层从图像中提取

特征,而 ReLU 激活层负责实现特征的非线性映射。
将输入的 B 超图像记为 IB ,输入的超声弹性图像记

为 IE ,从 B 超图像提取的特征记为 FB ,从 B 超图

像提取的特征记为 FE ,计算为

FB = GB(IB,WB) (1)
FE = GE(IE,WE) (2)

式中,GB为 B 超模态通道的特征提取映射函数,GE为

超声弹性模态通道的特征提取映射函数, WB 为特

征提取子模块中 B 超模态通道的参数, WE 为特征

提取子模块中超声弹性模态通道的参数。
1. 2. 2　 非线性映射

将特征提取模块输出的高维特征送入非线性映

射模块,继而使用 8 个连续的残差块学习得到高级

特征表达。 第 1 阶段预训练网络中,每一通道的非

线性映射都由 8 个残差块组成。
其中,非线性映射子模块中每个残差块的组成

结构如图 2 所示。 残差块使用残差学习策略,模块

只需要学习输入特征与目标特征之间的差异,而两

者间相同的信息可以通过跳连接直接传到残差块的

输出端。 假设输入为 x ,映射函数为 m ,最终输出

y 为

y = x + m(x) (3)

图 2　 非线性映射结构

Fig. 2　 Nonlinear mapping structure

将特征提取模块输出的高维特征 FB 和 FE 送入

非线性映射的首个残差块,这些特征在第 1 个残差

块进行计算,得到相对输入特征来说更高维度的特

征表达。 然后,将首个残差块中得到的特征送入

第 2 个残差块,以此类推,两个模态的特征分别经过

8 个残差块的计算,然后将得到的高级特征表达作

为联合表征模块的输入。 其中,将 B 超模态通道获

得的高级特征表达记为 TB ,超声弹性模态通道获

得的高级特征表达记为 TE ,计算为

TB = MB(FB,θB) (4)
TE = ME(FE,θE) (5)

式中,MB为 B 超模态通道的非线性映射函数,ME为

超声弹性模态通道的非线性映射函数, θB 为非线性

映射模块中 B 超模态通道的参数, θE 为非线性映射

模块中超声弹性模态通道的参数。
1. 2. 3　 联合特征表达

输入的 B 超模态图像和超声弹性模态图像分

别经过了特征提取和非线性映射模块,获得对应的

高级特征表达。 然后,在联合特征表达模块中,利用

拼接操作对两个模态通道输出的高级特征进行特征

融合,即投影到公共子空间获得联合特征表达,计算

式为

T = [TB,TE] (6)
式中, T 为联合特征表达,即拼接操作的结果。
1. 2. 4　 重构

在重构模块中,将联合表征模块输出的特征表

达 TB 和 TE 输入双通道网络,分别重建出原先作为

输入的 B 超与超声弹性图像。 重建模块包含两个

网络通道,分别由 5 个上采样层和 1 个卷积层组成,
每个上采样层结构如图 3 所示。
　 　 利用多层上采样结构,两个网络通道分别将联

图 3　 上采样结构

Fig. 3　 Upsampling structure
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合特征表达上采样至原输入图像尺寸,分别用做重

建 B 超与超声弹性图像。 恢复的 B 超图像记为

Br ,恢复的超声弹性图像记为 Er ,计算为

Br = HB(T,βB) (7)
Er = HE(T,βE) (8)

式中,HB为 B 超模态通道的重构映射函数,HE为超

声弹性模态通道的重构映射函数, βB 为重构模块中

B 超模态通道参数, βE 为重构模块中超声弹性模态

通道的参数。
1. 2. 5　 多损失函数联合训练

在第 1 阶段预训练中,本文算法计算了 3 个损

失函数,包括两个模态图像的自重建损失函数和双

模态之间的关联损失函数。 均方误差(mean square
error,MSE)是一种像素级优化损失函数,它是图像

重建任务中最常用的损失函数。 因此,本文算法采

用 MSE 作为自监督重建任务的损失函数。 将 B 超

模态自重建损失函数记为 LossB ,超声弹性模态自

重建损失函数记为 LossE ,计算为

LossB = 1
2N∑

N

i = 1
Bri - IBi 2 (9)

LossE = 1
2N∑

N

i = 1
Eri - IEi 2 (10)

式中, N 为双模态训练样本对总数, i 表示样本对

序号。
联合表征模块中 B 超和超声弹性模态之间的

关联损失记为 LossC ,其计算为

LossC =

-
∑
N

i =1
(hB(IB) - hB(TB))(hE(IE) - hE(TE))

∑
N

i =1
(hB(IB) - hB(TB))2∑

N

i =1
(hE(IE) - hE(TE))2

(11)
式中,hB为 B 超模态通道的映射函数,hE为超声弹

性模态通道的映射函数,hB(TB)为 B 超模态高级特

征表达的平均向量,hE(TE)表示超声弹性模态高级

特征表达的平均向量, N 为双模态训练样本对总

数, i 表示样本对序号。
最终,第 1 阶段的损失函数 Loss1 由上述 3 个损

失函数加权计算得到

Loss1 = LossB + LossE + μLossC (12)
式中, μ ∈ R + 为 LossC 的权重。

在第 1 阶段预训练中,用总损失函数 Loss1 来优

化网络参数。 其中,第 1 个分量 LossB 计算 B 超模态

图像自重建的损失,约束 B 超通道网络的参数优

化;第 2 个分量 LossE 计算超声弹性模态通道的自重

建损失,约束超声弹性通道网络的参数优化;第 3 个

分量 μLossC 计算的是联合表征模块中公共子空间

的关联损失,约束两个模态的表征相关性。 由式

(12)可以看出, LossB 和 LossE 越小,说明两个模态

的自重建效果越好, LossC 越小,说明两个模态投影

到公共子空间的特征表达越相关。
1. 3　 第 2 阶段多模态分类迁移学习

如图 1 所示,第 2 阶段多模态分类是在第 1 阶

段得到的预训练骨干网络基础上,添加新的全连接

层以降低特征维度,并利用 Softmax 函数运算得到

分类的预测值,然后输入 B 超和超声弹性图像,进
行基于双模超声的乳腺癌分类任务。 该阶段的网络

包含特征提取和非线性映射两个子模块,这两部分

的网络结构和网络参数等设置和第 1 阶段相同,故
本节不再赘述。 与第 1 阶段预训练网络不同的是,
第 2 阶段将联合特征表达层输出的高级特征直接进

行 Softmax 函数运算,实现共享标签的双模态分类

任务。
在第 2 阶段多模态分类任务中,使用常用的交

叉熵损失函数对网络进行训练,将其记为 Loss2 ,计
算为

Loss2 = ∑
N

i = 1
[yi log(ai) + (1 - yi)log(1 - ai)]

(13)
式中, yi 表示第 i 对双模态图像样本所共享的分类

标签,恶性标签为 1,良性标签为 0, ai 表示第 i 对样

本预测为恶性的概率值, N 为双模态训练样本对

总数。
1. 4　 单通道网络微调

该阶段使用第 2 阶段迁移学习获得的预训练骨

干网络(即 B 超对应的单通道网络),并在其后添加

几层全连接层以及 Softmax 函数运算,构建基于

B 超单模态的乳腺癌 CAD 模型。 该阶段是在第 2
阶段预训练得到的骨干网络模型基础上,使用 B 超

单模态数据进行迁移微调,其中预训练模型已经蕴

含了经过两阶段迁移得到的超声弹性图像信息。 该

阶段同样使用交叉熵损失函数,记为 Loss3 ,计算为

Loss3 = ∑
N

j = 1
[y j log(a j) + (1 - y j)log(1 - a j)]

(14)
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式中, y j 表示 B 超模态图像的分类标签,恶性标签

为 1,良性标签为 0, a j 表示预测为恶性的概率值。

2　 实验和结果

2. 1　 实验数据与预处理

使用的乳腺肿瘤双模态超声数据集是由南京鼓

楼医院采集,两种模态的数据同时采集自 264 位患

者,其中包括 129 位良性乳腺肿瘤患者和 135 位恶

性乳腺肿瘤患者,已获得医院伦理委员会的批准,
所有患者均签署了知情同意书。 乳腺图像是由

Mindray Resona7 超声扫描仪通过 L11-3 探头采集

的,包括 B 超和超声弹性两种模态的医学影像信

息,所有恶性肿瘤均已经过专业医生的病理诊断

证实。
医生手动截取了原始数据 B 超和超声弹性图

像中的感兴趣区域(region of interest, ROI),因此本

文算法直接在 ROI 区域数据上进行实验验证。 图 4
所示分别为良恶性双模态超声图像 ROI 区域的数

据示例样本。

图 4　 双模态超声图像 ROI 区域样本

Fig. 4　 The samples of the bimodal ultrasound image
((a) benign breast tumor; (b) malignant breast tumor)

2. 2　 实验设计

为了评估 TSDTL 算法的性能,实验与多种目前

常用的深度迁移学习算法进行了比较。 由于 B 超

是临床中使用最广泛的肿瘤诊断模态,且 B 超图

像相比超声弹性图像更容易获得,因此,实验以

B 超图像作为诊断模态,超声弹性图像作为源域

模态。
与 TSDTL 对比的算法有:
1)ResNet-18(He 等,2016)。 对比实验采用一

个单通道的 ResNet-18 应用于单模态的 B 超进行乳

腺癌良恶性分类,其结果作为基准算法。
2) 深度域混淆网络 ( deep domain confusion,

DDC)(Tzeng 等,2014)。 这是一种引入了自适应层

和域混淆损失函数的深度迁移网络。 本文使用

ResNet-18 作为该算法的骨干网络。
3)深度自适应相关对齐网络(correlation align-

ment for deep domain adaptation,DeepCORAL) ( Sun
和 Saenko,2016)。 这是一种将 CORAL 方法 ( Sun
等,2016)和深度神经网络相结合的深度迁移网络。
本文使用 ResNet-18 作为该算法的骨干网络。

4)深度自适应网络( deep adaptation network,
DAN)(Long 等,2015)。 这是一种将多核最大均

值差异度量应用于多层域自适应网络中的深度迁

移网络。 本文使用 ResNet-18 作为该算法的骨干

网络。
5) 动态对抗自适应网络 ( dynamic adversarial

adaptation network,DAAN) (Yu 等,2019)。 这是一

种使用对抗模型来动态地学习域不变表达的深度迁

移学习网络。 原始论文中使用 ResNet-50 作为基础

网络,本文将其替换为 ResNet-18 网络。
6)深度子域自适应网络(deep subdomain adap-

tation network,DSAN)(Zhu 等,2021)。 这是一种基

于局部最大均值差异的深度迁移网络。 原始论文中

使用 ResNet-50 作为基础网络,本文将其替换为

ResNet-18 网络。
在上述实验的基础上,为了进一步验证本文提

出的 TSDTL 算法的有效性,设计了两个只包含一阶

段迁移学习的消融实验:
1)SSL-TL。 在这个消融实验中,只保留第 1 阶

段基于自监督学习的迁移学习 ( self-supervised
learning based transfer learning,SSL-TL),而将基于双

模超声的分类任务的第 2 阶段迁移学习过程删除,
这是为了验证第 2 阶段迁移学习的有效性。 在实际

训练过程中,直接将如图 1 中第 1 阶段网络训练以

后得到的 B 超对应的单通道编码器网络部分直接

应用到单通道网络微调阶段,后续步骤不变。 该阶

段算法记为 SSL-TL。
2)基于双模分类的迁移学习(dual-modal classi-
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fication transfer learning,DMC-TL)。 在这个消融实

验中,只保留基于双模超声的乳腺癌分类任务第 2
阶段迁移学习,而将基于自监督学习的第 1 阶段迁

移学习过程删除,这是为了验证第 1 阶段迁移学习

的有效性。 在实际训练过程中,跳过如图 1 中所示

的第 1 阶段图像重建任务,直接进行第 2 阶段的基

于双模超声的乳腺癌分类任务,后续步骤不变。 该

阶段算法记为 DMC-TL。
为了对比不同算法针对 B 超图像的分类效果,

采用 5 折交叉验证方法进行实验,结果均以5 次结

果的平均 ±标准差的形式呈现。 最终结果使用了如

下指标:分类准确率(accuracy,ACC)、敏感度(sensi-
tivity,SEN)、特异度 ( specificity, SPE) 和约登指数

(Youden index,YI)。 计算式为

ACC = (TP + TN) / (TP + FN + TN + FP)
SEN = TP / (TP + FN)
SPE = TN / (TN + FP)
YI = SEN + SPE - 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(15)
式中,TP 为真阳性,FP 为假阳性,TN 为真阴性,FN
为假阴性。 ACC 能够直观反映算法的性能;SEN 反

映了对该疾病的敏感程度和漏诊程度;SPE 反映了

误诊程度;YI 综合考虑 SEN 和 SPE 的结果,评判了

算法的真实性,该值越大,说明分类效果越好,真实

性越大。 利用真正例率和假正例率描述两者之间的

受试者工作特征曲线( receiver operating characteris-
tic curve,ROC),并计算对应曲线下面积(area under

ROC curve,AUC)作为评价指标。 AUC 值越大,表
明该模型的分类性能越强。

此外,TSDTL 算法第 1 阶段的总损失由 3 个

损失函数加权得到。 其中,分量 LossC 为联合表

征模块中公共子空间的关联损失。 为了确定其

权重 μ ,对 该 超 参 数 的 不 同 取 值 进 行 了 对 比

实验。
对公共子空间关联损失的应用位置进行了消融

实验。 分别在 TSDTL 算法的第 1、第 2 阶段以及两

阶段加入关联损失,从而验证本文的 TSDTL 算法仅

在第 1 阶段使用该损失的有效性和合理性。
2. 3　 算法实现细节

实验中所有对比算法都是基于图像 ROI 进行

训练和测试的,图像的大小统一为 224 × 224 像素,
并做归一化操作。 使用深度学习 Pytorch 框架构建

模型并完成实验,所有模型的参数初始化采用 Msra
算法(He 等,2015),使用 Adam 算法优化参数,学习

率设为 0. 001,批量大小设置为 16。 另外,为了对比

公平,对所有算法的网络层数和其余各项超参数的

设置也尽可能相同。
2. 4　 实验结果

表 1 为不同分类算法实现乳腺肿瘤分类诊断的

结果。
由表 1 可以发现,本文提出的 TSDTL 算法获得

了整体最优的分类结果,其对应的平均分类准确率、
敏感度、特异度和约登指数结果分别为 87. 84 ±
2. 08% 、88. 89 ± 3. 70% 、86. 71 ± 2. 21% 和 75. 60 ±

表 1　 不同算法在乳腺肿瘤超声数据集的分类结果

Table 1　 Classification results of different algorithms on breast tumor ultrasound dataset
/ %

算法 准确率 敏感度 特异度 约登指数

ResNet-18(He 等,2016) 84. 10 ± 2. 81 85. 19 ± 2. 62 82. 99 ± 6. 34 68. 17 ± 5. 73

DDC(Tzeng 等,2014) 85. 61 ± 2. 12 86. 89 ± 2. 41 84. 22 ± 3. 31 71. 11 ± 4. 20

DeepCORAL(Sun 和 Saenko,2016) 86. 00 ± 3. 39 86. 15 ± 6. 23 85. 72 ± 6. 13 71. 87 ± 6. 61

DAN(Long 等,2015) 86. 37 ± 1. 50 87. 41 ± 6. 20 85. 26 ± 6. 90 72. 67 ± 2. 99

DAAN(Yu 等,2019) 86. 73 ± 2. 37 87. 41 ± 4. 22 86. 06 ± 1. 98 73. 47 ± 4. 66

DSAN(Zhu 等,2021) 86. 74 ± 3. 03 87. 40 ± 8. 92 85. 97 ± 7. 79 73. 38 ± 6. 06

TSDTL(本文) 87. 84 ±2. 08 88. 89 ±3. 70 86. 71 ±2. 21 75. 60 ±4. 07

注:加粗字体为每列最优值。
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4. 07% 。 与直接采用 ResNet-18 进行单模态 B 超分

类的结果相比,TSDTL 算法在分类准确率、敏感度、
特异度和约登指数上分别提高了 3. 74% 、3. 70% 、
3. 72% 和 7. 43% ,表明了 TSDTL 算法的有效性;与
其他深度迁移学习算法相比,本文提出的 TSDTL 算

法在分类准确率、敏感度、特异度和约登指数上至少

提高了 1. 10% 、1. 48% 、0. 65% 和 2. 13% 。 表明了

TSDTL 算法能更充分地将超声弹性图像中补充性

信息迁移至基于 B 超的乳腺癌 CAD 模型中。
图 5 所示为在乳腺肿瘤超声数据集上不同算法

的 ROC 曲线,图中标注了各个算法的 AUC 值,由
图 5 可知,本文算法对应 ROC 下面积最大,即 AUC
值最高,为 0. 918,表明了 TSDTL 算法的有效性。

表 2 为消融实验的结果。 由表 2 可以发现,TS-
DTL 算法虽然在敏感度指标上的结果比 DMC-TL 算

法降低了 2. 22% ,但其在分类准确率、特异度和约

登指数上的结果均分别比 DMC-TL 算法提升了

1. 08% 、4. 51% 和 2. 29% ,TSDTL 算法整体性能优

于 DMC-TL 算法,表明了第 1 阶段自监督学习在信

息迁移中的有效性。 TSDTL 算法虽然在敏感度指

标上的结果比SSL-TL算法降低了0. 74% ,但其在

图 5　 不同算法在对比实验中的 ROC 曲线及其 AUC 值

Fig. 5　 ROC curves and values of different algorithms
in the comparison experiment

分类准确率、特异度和约登指数上的结果均分别比

SSL-TL 算法提升了 1. 84% 、4. 49% 和 3. 75% ,TS-
DTL 算法整体性能优于 SSL-TL 算法,表明了第 2 阶

段多模态分类对最终超声 CAD 模型分类性能的有

效性。 此外,SSL-TL 算法和 DMC-TL 算法分类准确

率、敏感度、特异度和约登指数上的结果都优于 Res-
Net-18 算法,再次验证了第 1 阶段自监督学习和

第 2 阶段多模态分类 LUPI 对模型性能的有效性。

表 2　 不同算法在消融实验中的分类结果

Table 2　 Classification results of different algorithms in ablation experiment
/ %

算法 准确率 敏感度 特异度 约登指数

ResNet-18(He 等,2016) 84. 10 ± 2. 81 85. 19 ± 2. 62 82. 99 ± 6. 34 68. 17 ± 5. 73

SSL-TL 86. 00 ± 3. 37 89. 63 ± 5. 49 82. 22 ± 4. 23 71. 85 ± 6. 67

DMC-TL 86. 76 ± 3. 03 91. 11 ±3. 31 82. 20 ± 5. 72 73. 31 ± 5. 90

TSDTL(本文) 87. 84 ±2. 08 88. 89 ± 3. 70 86. 71 ±2. 21 75. 60 ±4. 07

注:加粗字体为每列最优值。

　 　 图 6 所示为在乳腺肿瘤超声数据集上不同算法

的 ROC 曲线以及对应的 AUC 值。 由图 6 可知,TS-
DTL 算法的 AUC 值高于 DMC-TL 算法,验证了第 1
阶段自监督深度迁移学习的有效性。 此外,TSDTL
算法的 AUC 值相较于 SSL-TL 算法同样提升明显,
表明了第 2 阶段多模态分类 LUPI 的有效性。

图 7 展示了在第 1 阶段的训练中损失函数使用

不同 μ 取值时,TSDTL 算法分类结果的变化。 由

图 7 可知, μ = 10 -4 时,TSDTL 算法能达到最优的综

合分类性能。 此外,值得注意的是,为了达到较好的训

练效果,μ的数量级较小,这是因为在第 1 阶段的

图 6　 不同算法在消融实验中的 ROC 曲线及其 AUC 值

Fig. 6　 ROC curves and values of different algorithms
in the ablation experiment
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3 个损失分量中,关联损失相比另外两个图像重建

损失较大。 因此,为了平衡这两类损失,超参数 μ 在

第 1 阶段的训练中取值较小。
表 3 所示为 TSDTL 算法分别在不同的训练阶

段使用关联损失的分类结果。 为了表述方便,使用

TSDTL-Stage1 来表示仅在第 1 阶段使用关联损失;
TSDTL-Stage2 表示仅在第 2 阶段使用关联损失;TS-
DTL-Stage1&2 表示在两阶段都使用关联损失。 由

该消融实验结果可知,TSDTL 算法仅在第 1 阶段使

用该损失的方式在各项指标上取得了最优性能,验
证了该训练策略的有效性。

图 7　 TSDTL 算法在使用不同 μ 值时的分类结果

Fig. 7　 Classification results of TSDTL when
different hyperparameter μ were used

表 3　 在 TSDTL 不同阶段中使用关联损失的分类结果

Table 3　 Classification results of TSDEL when the correlation loss was used in different stages
/ %

算法 准确率 敏感度 特异度 约登指数

TSDTL-Stage1 87. 84 ±2. 08 88. 89 ±3. 70 86. 71 ±2. 21 75. 60 ±4. 07

TSDTL-Stage2 85. 25 ± 3. 56 86. 67 ± 2. 03 83. 78 ± 6. 22 70. 45 ± 7. 24

TSDTL-Stage1&2 86. 38 ± 3. 58 88. 15 ± 3. 10 84. 55 ± 5. 99 72. 70 ± 7. 24

注:加粗字体为每列最优值。

　 　 在 TSDTL 的第 1 阶段预训练中,算法采用的是

一种双模态图像重建的自监督学习任务。 加入关联

损失的目的是为了在双模态数据在分别自主编码过

程中形成一种约束机制,提升两者特征表达的相关

性,从而避免模型在训练过程中只通过单一模态

(如超声弹性模态)完成重建双模图像的任务。 而

在训练第 2 阶段的分类任务时,已有预训练模型和

类别标签,不存在第 1 阶段的问题,使用冗余的损失

反而可能损伤其性能。 因此,只在第 1 阶段的训练

中使用该关联损失是 TSDTL 的最优训练策略。

3　 结　 论

提出了一种基于两阶段深度迁移学习的乳腺超

声 CAD 算法,有效实现了将超声弹性图像所内涵的

生物力学相关的信息迁移至基于 B 超的乳腺癌

CAD 模型之中,从而提升 CAD 模型的分类诊断性

能。 该算法创新性地结合了基于双模态超声图像的

自监督学习任务和分类任务,分别在两阶段实现了

隐式的特征级深度迁移学习,在有效缓解样本较少

问题的同时,对乳腺超声 CAD 模型的信息完整性提

供了支持。 其中,算法在第 1 阶段构建了一个双模

态超声图像的自监督重建任务,并通过相关性损失

函数实现了隐式的特征级迁移学习;第 2 阶段则是

利用共享标签的特性,以隐式 LUPI 的范式加强两

个通道骨干网络学习到特征之间的信息交互。 TS-
DTL 分类算法在乳腺肿瘤双模态超声数据集上进行

了实验。 相较于其他深度迁移学习算法,本文算法

在各项分类评价指标上取得了最佳性能,表明了提

出的两阶段深度迁移学习能够使 B 超模态和超声

弹性模态之间的信息进行充分的交互迁移。 此外,
消融实验的结果也分别验证了第 1 阶段自监督学习

和第 2 阶段多模态分类对提升网络分类性能的有

效性。
本文算法仍有待进一步改进。 在 ROC 曲线图

中,本文算法虽然均取得了最佳的 AUC 值,但相较

于其他算法,对应的 ROC 曲线没有明显的优势。 而

消融实验的结果表明,第 1 阶段的自监督学习对整

体性能有效,但仍然有提升空间。 在未来的研究工

作中,将探索自监督学习领域的另一个前沿分支,即
对比学习在第 1 阶段迁移学习中的应用效果。 基于

共享标签的双模态超声数据,通过优化对比损失使
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网络学习两者之间的内在关联性,从而进一步增强

CAD 模型的分类性能。
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