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特征迁移结合主动标注的颅内病变鉴别方法∗
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摘　 要:为了解决使用磁共振图像进行脑炎和胶质瘤的临床诊断时会出现误诊的问题,提出了一种卷积层特征迁移结合主动样

本标注的分类方法。 该方法首先采用卷积层特征参数迁移,利用磁共振成像( MRI)数据进行模型的微调,并验证了不同 MRI
模态特征的区分能力;其次针对样本标注困难问题,设计基于熵不确定性的样本主动标注算法,提取样本的不确定性信息,进一

步提高模型的收敛速度以及泛化能力。 在由重庆医科大学附属第一医院放射科纳入的 175 个病例(脑炎 118 例,胶质瘤 57 例)
上进行实验,在交叉验证下分类准确率达到 95. 08%,

 

曲线下面积达到 0. 98,模型的分类精度显著优于现阶段主要依靠医生经

验的方法,准确率和曲线下面积分别提高 17. 51%和 0. 15;同时仅需要标注 30%的数据样本,模型便能达到最优性能,减少大量

数据标注工作,能够为初期诊断提供有意义的指导。
关键词:

 

脑炎;胶质瘤;特征迁移;主动学习;熵不确定性

中图分类号:
 

TN911. 73　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 20

Identification
 

of
 

intracranial
 

lesions
 

based
 

on
feature

 

transfer
 

and
 

active
 

labeling

Li
 

Jiewen1 　 Ye
 

Junyong1 　 Xu
 

Shengsheng2 　 Wu
 

Wenli2

(1. Key
 

Laboratory
 

of
 

Optoelectronic
 

Technology
 

and
 

Systems
 

of
 

the
 

Ministry
 

of
 

Education,
 

Chongqing
 

University,
Chongqing

 

400044,
 

China;2.
 

Department
 

of
 

Radiology,
 

The
 

First
 

Affiliated
 

Hospital,
Chongqing

 

Medical
 

University,
 

Chongqing
 

400042,
 

China)

Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

misdiagnosis
 

of
 

encephalitis
 

and
 

glioma
 

in
 

clinical
 

diagnosis
 

while
 

using
 

MRI
 

images,
 

we
 

proposed
 

a
 

classification
 

method
 

of
 

convolutional
 

layer
 

feature
 

transfer
 

combined
 

with
 

active
 

sample
 

labeling.
 

The
 

method
 

firstly
 

adopts
 

the
 

convolutional
 

layer
 

features
 

parameter
 

transfer
 

and
 

uses
 

the
 

multi-modal
 

MRI
 

image
 

data
 

for
 

the
 

fine-tuning
 

of
 

models
 

to
 

verify
 

the
 

distinguishing
 

ability
 

of
 

different
 

MRI
 

modal
 

features.
 

Secondly,
 

in
 

view
 

of
 

the
 

difficulty
 

of
 

sample
 

labeling,
 

an
 

entropy
 

uncertainty
 

based
 

active
 

labeling
 

algorithm
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

the
 

uncertainty
 

information
 

of
 

samples
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

a
 

dataset
 

of
 

175
 

cases
 

(118
 

cases
 

of
 

encephalitis
 

and
 

57
 

cases
 

of
 

glioma)
 

collected
 

by
 

the
 

radiology
 

department
 

of
 

the
 

First
 

Affiliated
 

Hospital
 

of
 

Chongqing
 

Medical
 

University.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

under
 

cross-validation
 

reached
 

95. 08%
 

and
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

reached
 

0. 98.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

was
 

superior
 

to
 

the
 

method
 

mainly
 

relying
 

on
 

the
 

experience
 

of
 

doctors
 

at
 

present;
 

and
 

the
 

accuracy
 

and
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

was
 

17. 51%
 

and
 

0. 15
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

doctors,
 

respectively.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

only
 

30%
 

of
 

the
 

data
 

samples
 

need
 

to
 

be
 

annotated,
 

so
 

the
 

model
 

can
 

achieve
 

optimal
 

performance,
 

reduce
 

a
 

lot
 

of
 

data
 

annotation
 

work,
 

and
 

provide
 

meaningful
 

guidance
 

for
 

the
 

initial
 

diagnosis.
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0　 引　 言

脑炎和胶质瘤是常见的两种颅内病变,二者在病因、
诊断和治疗等方面完全不同[1-2] 。 脑炎是脑实质受到病

原体侵袭导致的炎症性病变,而胶质瘤是先天的遗传高

危因素和环境的致癌因素相互作用导致的。 脑炎的治疗

主要是抗感染、抗病毒、激素等内科治疗,而胶质瘤的治

疗方法主要是手术切除和放疗化疗等。 磁共振成像

(magnetic
 

resonance
 

imaging,MRI) 作为一种非侵入的检

查诊断方法,对人体无任何伤害,且具有较高的软组织分

辨率,可对颅内病灶进行准确的空间定位。 当脑炎和胶

质瘤的 MRI 影像表现以及临床症状表现典型时,医生可

以比较容易的进行区分鉴别,但是当两种疾病的 MRI 检

查结果不典型时,此时两者的鉴别诊断比较困难[3] ,如何

使用常规的 MRI 检查对两种疾病进行快速有效的诊断

鉴别对临床的治疗以及预后具有重要意义。
近年 来, 深 度 学 习 的 发 展 使 得 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)被人们广泛关注,其
强大的特征提取能力和表达能力,大幅度提升了深度学

习模型的性能[4-5]。 越来越多的研究人员结合卷积神

经网络的优点与影像组学的特点,提出了基于卷积神经

网络方法来解决医学问题[6-8] 。 针对不同的医学图像任

务,如病变的分级[9] ,病变的良性与恶性[10] ,设计出了不

同的深度学习模型结构来提取相应的特征鉴别来进行分

类。 一些研究工作达到了较高的准确率,具有一定的参

考价值[11-12] 。
然而,不同于自然图像,在医学图像任务中应用卷积

神经网络的方法普遍存在一个问题:用于训练深度学习

模型的医学图像样本的获取是十分困难的,训练样本的

匮乏制约了医学图像任务中基于深度学习方法的发展。
针对该问题,部分方法采用在大规模自然图像数据集

(ImageNet[13] )上对模型进行预训练然后进行迁移的方

法[14-16] ,一定程度上解决了在医学图像任务中数据集稀

少的问题。 Yang 等[17] 使用 Alexnet[5] 和 GoogLeNet[18] 两

种深度学习模型,利用参数迁移的方法对胶质瘤进行分

级,达到了 90. 9%的准确率,AUC 为 0. 939;Deepak 等[19]

使用预训练的 GoogLeNet 模型对脑肿瘤进行分类,准确

率达到了 97. 1%;Deniz 等[14] 针对乳腺癌的良性和恶性

的鉴别任务,提出了使用深度学习模型对组织病理学图

像进行特征提取并晚融合,结合支持向量机进行分类的

方法,达到了 91. 37%的准确率。
此外,现有的相关工作忽视了样本标注带来的问题:

在医学图像任务中,对医学样本的标注,不同于对自然图

像的标注,不仅需要大量时间和精力,还需要专业知识和

技能。 现有的研究工作都需要进行长时间的人工标注,

并且需要对原始的 MRI 切片进行病灶区域的勾画,过程

十分繁琐耗时,如何减少样本的标注工作也具有十分重

要的意义。
基于以上相关研究和存在的问题,本文提出了特征

迁移结合样本主动标注的方法,使用患者的常规 MRI 检

查图像,对脑炎和胶质瘤进行鉴别诊断。 针对训练样本

较少的情况,本文使用卷积层特征迁移的方式,首先对 3
个深度学习模型 ( Alexnet, ResNet-50[20] 以及 Inception-
V3[21] )进行了结构改进,使用 ImageNet 数据集对模型进

行预训练,然后使用不同模态的 MRI 数据对模型进行微

调,达到有效区分两种病变的能力;其次,针对未标注样

本充足的情况,本文设计了一个基于熵不确定性的样本

主动标注算法来进行模型的优化,有效地提升了模型的

收敛速度和泛化能力。 不同于之前的研究主要集中在对

同一病变的恶性和良性或者亚型进行分类鉴别,本文的

研究工作关注于脑炎和胶质瘤在非典型情况下的鉴别区

分,对比现有的相关工作,本文的主要工作如下:1)使用

患者的常规 MRI 检查结果,不同于现有临床上需要进行

进一步进行非常规检查,采用卷积层参数迁移的方式进

行特征提取并分类,显著提高了两种病变的鉴别能力;
 

2)只需对原始 MRI 数据进行简单裁剪的预处理,保留存

在病灶的脑实质部分,不需要进行复杂的病灶区域勾画

分割以及特征提取和筛选等,简化了预处理工作;3)针对

医学图像中未标注样本充足的特点,提出样本主动标注

算法,充分提取未标注数据样本集中的特征信息,在较少

的标注工作下提高了模型的收敛速度。

1　 方　 法

1. 1　 数据预处理

本文所用样本数据的收录对象为重庆医科大学第一

附属医院 2012 年 1 月 ~ 2020 年 1 月连续入组的 164 例

(56 例胶质瘤,108 例脑炎) 患者,并且征得所有患者的

同意,在隐私保护下进行实验。 收录的标准如下:1)经组

织病理证实为胶质瘤;2) MRI 表现不典型,如 MRI 上斑

片状或大斑片状异常信号、增强不明显、无肿块效应、坏
死,难以与脑炎鉴别的胶质瘤患者;3) 脑炎经脑脊液

(CSF)分析、抗体检测、病毒检查、手术或病理活检确诊,
或病灶完全或大部分消失而确诊,或在随访期间转变为

脑软化。 此外,所有患者均进行 FLAIR、CE-T1WI、T2WI
三种常规 MRI 检查,检查前未做过脑活检或脑治疗,所
有 MRI 图像均由配备八通道头圈的 GE

 

3. 0
 

T 扫描仪(美
国通用电气医疗系统公司)获得。 所有 164 例的 MRI 图

像均由两位神经放射学家独立审阅,从患者的 3 个序列

中筛选出含有病灶的切片,经过筛选后的每一个序列的

数据数量,如表 1 所示。
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表 1　 数据的获取情况

Table
 

1　 Data
 

acquisition
 

results
序列 脑炎(118 人) 脑肿瘤(57 人)

FLAIR(切片数量) 636 408
CE-T1WI(切片数量) 798 763

T2WI(切片数量) 745 402

　 　 针对患者的 3 个不同 MRI 序列,本文分别从原始的

MRI 扫描文件中提取出患者对应的每一层切片,保存为

图片格式,以便于后续处理的存储和读取。 由于大部分

图片中存在冗余信息,如时间信息等,本文对原始的图片

进行必要裁剪,去除噪声,使图片基本只保留颅内脑实质

区域(图 1)。 数据增强在深度学习领域中是一个重要的

提升性能的方法,由于原始的数据样本太少导致可以学

习到的特征较少,并使深度学习模型容易产生过拟合,导
致性能下降,使用数据增强相当于对原始的特征数量进

行增加,可以有效提升分类器性能。 在进行训练之前,本
文对训练集进行数据增强,通过随机的从 6 种方法中选

择 4 个方法来进行 4 次增强,包括了对比度变换、亮度变

换、锐度变换、旋转以及翻转(垂直翻转和水平翻转),测
试集样本保持不变。 最后,为了加快训练速度以及减小

内存消耗,统一模型的输入大小,本文使用双三次插值方

法,将所有图片样本调整到了 224×224。

图 1　 数据预处理流程

Fig. 1　 Workflow
 

of
 

data
 

preprocessing

1. 2　 卷积层参数迁移

本文采用卷积层参数迁移的方法提取特征,不同于

人工设计特征需要仔细考虑采用的特征种类和数量。 本

文首先使用大规模的自然图像 ImageNet 对模型进行预

训练,使得模型具有较强的特征提取能力,随后进行模型

卷积层迁移,去除模型原始的全连接层,根据卷积层提取

得到的特征大小以及脑炎和胶质瘤的分类任务,重新设

计新的分类器(图 2)。

图 2　 卷积层迁移方法

Fig. 2　 Convolutional
 

layer
 

transfer
 

method

　 　 本文尝试了不同的全连接层的层数和节点数量,实
验结果得到最佳性能的全连接层数为 2,对应节点数量

分别为 512 和 256。 输出层使用 sigmoid 激活函数直接输

出预测的概率,原始 3 个模型信息如表 2 所示。
1. 3　 主动标注策略

理论上,随着训练数据的增加,模型学习到的特征相

表 2　 三种深度学习模型的对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

three
 

deep
 

learning
 

models
模型 年份 参数量(万) top5 正确率(ILSVRC) / %

Alexnet 2012 6
 

237. 8 84. 7
ResNet-50 2015 2

 

558. 3 92. 9
Inception-V3 2015 2

 

473. 4 94. 4
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应增加,其性能应该一直上升,如图 3( a)所示。 然而在

实际应用中,一开始随着训练集的增加,分类器的性能可

以随着数据样本的增加而上升,当训练集的数量达到一

个临界值后,性能基本不会再有提升,如图 3( b)所示,此
时如果再花费时间或者金钱进行更多的数据标注就没有

意义了。 主动学习就是使得这个临界值变小(图 3( b)中

虚线),即从样本池中选择出信息丰富、难以鉴别的样本

进行标注, 利用较少的数据使模型收敛更快。 Wang
等[22]首次将主动学习应用到深度学习上,他们提出 3 个

不确定性样本的采样策略,即边缘采样、最低置信度和

熵;Zhou 等[23] 将迁移学习和主动学习相结合,提出一个

渐进式的训练策略,在 3 个不同的医学图像数据集上进

行了实验,提出的方法能够至少减少一半的训练数据;
Wang 等[24] 也在深度学习任务中使用了主动学习的策

略,将文献[22]提出的 3 个不确定性采样策略进行了融

合,即将一个样本的熵、边缘采样和最低置信度进行综合

考量,通过阈值衰减的方式进行样本采样,使用 65%左右

的样本就可以达到最优性能。
主动学习就是主动选择信息量大的样本,若当前分

类器对于某样本的分类结果和真实的样本标签存在较大

误差,说明此样本的特征信息对模型是有用的,则应该使

用此样本对当前模型进行调整,重复进行测试和选择,则
在一定阶段后,模型的性能能够达到最优。 这些信息量

大的样本使用“不确定性”进行量化,对于本文的二分类

的问题,其预测概率越靠近 0. 5 的样本,则其不确定性越

高,对于当前的模型来说其信息量越大。 根据主动学习

的思想,本文提出了基于熵不确定性样本主动标注策略

(图 4),每次从未标记样本中使用模型选出不确定样本,
然后用人工标注的方法,得到他们的标签,加入到训练集

中进行模型优化训练,重复迭代这一过程直到模型的性

能达到收敛或者未标注数据中没有信息可用。 本文使用

熵作为不确定性样本选择策略,熵可以用来对样本的不

确定性进行量化。 本文使用预训练后的模型,对未标注

样本进行预测,根据模型输出的概率计算出熵,选择出熵

较大的那些样本, 即信息量较大的样本。 熵的计算

如式(1)。

en i = ∑
n

j
p(y i = j | x i;w)logp(y i = x i;w) (1)

式中: en i 代表第 i个样本的熵;y i 代表样本 i的标签;x i 代

表第 i个样本;w为模型的权重参数;p为使用当前的模型

预测得到 x i 的属于第 j类样本的概率。 本文 j 的取值为 0
和 1,分别代表脑炎和胶质瘤。 初始时以病人为单位随

机从未标注样本集合 DU 中选择一部分样本,使用临床诊

断的正确结果或者随访证实进行正确标注,添加到 DL 中

来对模型进行参数 w 初始化。 初始化结束后使用模型对

所有未标注样本集合进行预测,得到每个样本的概率并

利用式(1)计算出每个样本的熵。 选择 K 个熵最大的样

本进行人工标注然后加入到 DL 中,迭代进行,直到未注

样本的熵低于某一个阈值 δ 或者未标注样本使用完毕。
主动学习的算法如算法 1。

图 3　 深度学习模型性能变化情况

Fig. 3　 Performance
 

changes
 

of
 

deep
 

learning
 

model

算法 1　 基于熵的主动学习算法

Algorithm
 

1　 Entropy-based
 

active
 

learning
 

algorithm
输入:未标记样本集合 DU, 初始的已标记样本集合 DL, 不确定性样本的选择大小 K,模型预测的最小熵阈值 δ。
输出:CNN 模型的参数 w
1:使用对 CNN 模型的参数 w 进行初始化

2:While 未达到最小熵阈值 δ 或者未达到最优性能
 

do
3:使用 CNN 模型对未标记样本集合 DU 中每一个样本进行预测,得到其概率,然后基于式(1)计算出每一个未标记样本的熵,选择出 K 个熵最大的样本

4:根据临床的诊断结果等,用人工标记的方法对这 K 个样本进行标记,标记完成后加入 DL 到中
5:使用新的已标记样本集合 DL 对 CNN 模型的参数进行微调,得到更新的参数 w
6:end

 

while
7:return

 

w
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图 4　 样本主动标注流程

Fig. 4　 Workflow
 

of
 

sample
 

active
 

annotation

2　 实验和结果

2. 1　 实验和评估

本文基于 python 和 Keras 深度学习库编写了数据预

处理、模型建立、训练和分类的代码,运行环境为操作系

统 ubuntu
 

16. 04,处理器 Intel
 

Xeon
 

E5
 

2
 

687
 

W
 

V3,
 

显卡

NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080ti,内存 16×8
 

GB。 设定所有实

验的超参数相同:
 

Epoch 为 50; Batch 大小为 32;使用

Adam[25] 优化器;初始的学习率为 0. 001,在每一次更新

参数后设定学习率下降为上一次的 0. 9。
在主动学习的实验中,本文设定初始已标记样本集

合大小为 400,K = 50,最小熵阈值为 0. 3,当计算得到的

样本熵小于 0. 3 时,说明未标注样本中的特征信息基本

提取完成。 本文还进行了随机的从未标注样本集合选择

K 个样本进行标注,然后加入到已标注样本集合中,与主

动样本标注形成对比实验。
如表 1 所示,由于数据样本存在不平衡的问题,为了

减少误差,本文使用了 5 折交叉验证的方法来评估模型

的分类性能,实验最终的结果是在 5 折交叉验证下取得

的平均值。 使用假正率( false
 

positive
 

rate,
 

FPR)和真正

率(true
 

positive
 

rate,
 

TPR)计算出受试者工作特征曲线

(receiver
 

operating
 

characteristic,
 

ROC),ROC 代表了分类

器的分类能力。 F1 值兼顾了精准率(precision)和召回率

(Recall)。 此 外, 曲 线 下 面 积 ( area
 

under
 

the
 

curve,
 

AUC)和准确率(accuracy,
 

ACC)也用来对模型进行了分

类性能的评估。
2. 2　 结果

表 3 ~ 5 是分别使用 FLAIR、CE-T1WI 以及 T2WI 三

个序列在 3 个模型上进行卷积层参数迁移训练的分类性

能评估结果。 从表 3 ~ 5 可以看出,使用 CE-T1WI 序列,

在 Inception-v3 模型上的鉴别分类性能最好,正确率能够

达到 95. 08%,曲线下面积为 0. 97,F1 值为 95. 08%。 表

6 是两个有经验放射科医生的分类结果和 3 个模型的平

均正确率、平均 AUC 和平均 F1 值对比,可以看出,相对

于依靠医生自身经验进行分类鉴别,采用本文方法的 3
个模型分类性能都要更优,模型的平均准确率分别高出

人工分类平均准确率 6. 62%、12. 23%、12. 52%。
表 3　 模型在 FLAIR 序列上的分类结果

Table
 

3　 Classification
 

results
 

on
 

FLAIR
 

sequences
模型 Acc / % AUC F1 值 / %

Alexnet 78. 53 0. 86 78. 43
Resnet-50 82. 3 0. 94 86. 22

Inception-v3 84. 64 0. 91 84. 81

表 4　 模型在 CE-T1WI 序列上的分类结果

Table
 

4　 Classification
 

results
 

on
 

CE-T1WI
 

sequences
模型 Acc / % AUC F1 值 / %

Alexnet 92. 82 0. 95 92. 83
Resnet-50 94. 12 0. 97 94. 23

Inception-v3 95. 08 0. 98 95. 08

表 5　 模型在 T2WI 序列上的分类结果

Table
 

5　 Classification
 

results
 

on
 

T2WI
 

sequences
模型 Acc / % AUC F1 值 / %

Alexnet 81. 22 0. 89 81. 23
Resnet-50 89. 75 0. 95 89. 82

Inception-v3 89. 67 0. 95 89. 80

表 6　 人工分类结果和模型分类结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

artificial
 

and
 

proposed
method

 

classification
 

results
方法 Acc / % AUC F1 值 / %

reader1 81. 82 0. 89 73. 22
reader2 73. 33 0. 77 60. 72
Alexnet 84. 19 0. 90 84. 13

Inception-v3 89. 80 0. 95 89. 86
Resnet-50 90. 09 0. 95 90. 06
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　 　 图 5 所示为每个模型在每个序列上进行评估得到的

受试者工作特征曲线和对应的曲线下面积。 图 6 ~ 8 所

示为 3 个不同模型和两位有经验的医生的分类结果,可
以看出使用本文提出的方法,性能最差的 Alexnet 网络模

型的性能优于人工鉴别。

图 5　 三个模型在不同 MRI 模态序列上的分类 ROC 曲线

Fig. 5　 ROC
 

curves
 

of
 

the
 

three
 

models
 

on
different

 

MRI
 

modal
 

sequences

图 6　 Alexnet 模型和人工分类的 ROC 曲线对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

between
 

Alexnet
and

 

manual
 

classification

此外,本文将提出的方法同现有的相关工作的方法

进行了对比,使用[9-12]中的方法在本文的数据集上进

行实验,结果如表 7 所示。 根据迁移学习的实验结果,本
文选择了平均性能较优的 ResNet-50 模型,分别在 3 个不

同序列上进行主动学习实验。 实验的结果如图 9 ~ 11 所

示。 从图 9 ~ 11 可以看出,使用本文提出的主动学习算

法,相对于随机选择样本进行标注,模型的分类正确率能

够更快的收敛。
 

使用 FLAIR 序列进行 6 次迭代训练就可

以达到使用全部未标记样本的性能,此时主动学习比随

机选择样本的精度高 7. 76%;使用 CE-T1WI 序列时,进
行 8 次迭代就可以达到最优性能,此时主动学习的准确

率较随机选择样本高 6. 94%;使用 T2WI 序列进行实验,
进行 9 次迭代基本达到了最优性能,此时主动学习算法

图 7　 ResNet-50 模型和人工分类的 ROC 曲线对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

between
 

ResNet50
and

 

manual
 

classification

图 8　 Inception-V3 模型和人工分类的 ROC 曲线对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curve
 

between
 

Inception-V3
and

 

manual
 

classification

的性能高于随机选择样本 10. 53%。 在主动学习实验中,

使用全部样本进行训练的样本数量平均为 2
 

600 张图

像。 在主动标注算法中,用每次添加 K 个样本的方式来

模拟专家对医学图像的标注工作。 平均添加 8 次样本后

的训练集数量为 800 张,此时模型的分类准确度已经完

全收敛,平均减少大约 70%标注工作。

表 7　 现有方法和提出方法的分类结果

Table
 

7　 Classification
 

results
 

of
 

existing
methods

 

and
 

proposed
 

methods

工作 方法 Acc / % AUC F1 值 / %

文献[9] CNN 84. 79 0. 90 84. 33

文献[10] CNN 82. 39 0. 88 81. 86

文献[11] CapsNet[26] 85. 56 0. 91 85. 5

文献[12] CNN-F[27] 83. 41 0. 89 82. 63

本文 Inception-v3 95. 08 0. 98 95. 05
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图 9　 FLAIR 序列主动学习实验结果

Fig. 9　 Active
 

learning
 

experimental
 

results
of

 

FLAIR
 

sequence

图 10　 CE-T1WI 序列主动学习实验结果

Fig. 10　 Active
 

learning
 

experimental
 

results
of

 

CE-T1WI
 

sequence

图 11　 T2WI 序列主动学习实验结果

Fig. 11　 Active
 

learning
 

experimental
 

results
of

 

T2WI
 

sequence

3　 结　 论

针对临床诊断上脑炎和胶质瘤难以鉴别的问题,本
文提出了使用 3 种常规 MRI 检查图像序列,结合卷积层

参数迁移的方法,来对胶质瘤和脑炎进行鉴别。 为了解

决样本稀少的问题,本文首先使用卷积特征迁移的方法,
来对两种颅内病变进行区分。 对 3 个深度学习模型进行

了结构上的改进,分别在患者的 3 个常规 MRI 序列上进

行了实验,模型的准确率分别达到 84. 19%、89. 80%和

90. 09%,对 应 的 AUC 为 0. 90、 0. 95 和 0. 95。 使 用

Inceotion-V3[24] 模型在 CE-T1WI 序列上达到最佳分类性

能,准确率为 95. 05%,AUC 为 0. 98。 其次,根据主动学

习设计了基于熵的样本主动标注算法,减少了数据的标

注工作,使用更少的标注数据使模型更快的收敛。 实验

结果表明,能够减少约 70%的样本标注工作,能够节省大

量的标注工作时间,极大的提高模型收敛速度,能够为临

床诊断提供有意义的指导。
本文研究了 3 个常规 MRI 序列图像的特征区分能

力,不同的模态特征的区分鉴别效果差异较大,如何综合

利用不同模态的特征信息,是一个重要的研究方向。 在

下一步的工作中可以分别使用 CNN 模型对 3 个 MRI 序

列图像进行特征提取,然后进行特征融合,最后利用融合

特征进行分类的方式,综合利用不同 MRI 提供的特征信

息来提高模型的区分鉴别能力。
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