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摘　 要： 针对甲状腺癌超声图像是否具有侵袭性进行分类，对于辅助医生诊断病情具有重要意义。 本文应用卷积神经网络

ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 分别在甲状腺癌超声图像数据集、补全零数据集 Ａ（ＰａｄｄｉｎｇＺｅｒｏ－Ａ）以及补全零数据集 Ｂ（ＰａｄｄｉｎｇＺｅｒｏ－Ｂ）上进

行甲状腺癌超声图像分类，提出了基于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像分类模型，并与 ４ 个先进的图像分类网络模型进行

了对比实验，实验结果表明：ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 在 ３ 个数据集上的准确度均高于其他 ４ 个先进的分类网络；在补全零数据集 Ｂ（Ｐａｄ⁃
ｄｉｎｇＺｅｒｏ－Ｂ）上，４ 个先进模型的分类准确度提升明显；该模型可以自动检测感兴趣区域并制作补全零数据集，能较为准确地

预测甲状腺癌是否具有侵袭性；同时医生可以手动标注感兴趣区域制作补全零数据集，实现更准确的辅助诊断。
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０　 引　 言

甲状腺乳头状癌（Ｐａｐｉｌｌａｒｙ Ｔｈｙｒｏｉｄ Ｃａｒｃｉｎｏｍａ，
ＰＴＣ）是一种常见的内分泌系统恶性肿瘤，也是近年

来发生率上升最快的恶性肿瘤［１］。 术前评估其侵

袭性有助于选择治疗方案和评估预后，因此准确的

甲状腺结节侵袭性的鉴别对临床治疗至关重要。
卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）是一种人工神经网络，能够从数据中提取出数

据的有效特征，从而辨识数据。 因此卷积神经网络



对于甲状腺癌侵袭性的分类研究是十分有意义的。
尹爱桃等［２］ 提出基于卷积神经网络的应用于超声

诊断的人工智能计算机辅助诊断系统，评估诊断甲

状腺结节良恶性；邹奕轩等［３］ 运用迁移学习的方

法，训练 ＶＧＧ１９、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 和 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ １６１ 模型，
进行甲状腺结节超声图像良恶性的分类；郑斌等［４］

针对过拟合及甲状腺恶性结节细粒度分类的问题，
提出了一种基于循环卷积神经网络的分类方法；
ＷＡＮＧ Ｙｕｘｉａｎｇ 等［５］ 提出了一种基于 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的
甲状腺结节良恶性分类算法；ＳＵＮ Ｊｉａｗｅｉ 等［６］ 使用

对比学习的方法， 提出了一种基于 ＶｉＴ （ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的甲状腺结节良恶性分类模型；王选齐

等［７］系统地概述了卷积神经网络针对甲状腺结节

诊断算法。 但目前针对甲状腺结节侵袭性分类研究

还没有具体发表的成果，本文针对这一问题提出了

基于卷积神经网络的甲状腺癌侵袭性分类模型。
随着卷积神经网络的发展，卷积神经网络在图

像分类任务中的分类效果不断提升。 新出现的

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）模型在图像分类的准确率

以及速度等方面优于卷积神经网络［８］。 ＬＩＵ Ｚｈｕａｎｇ
等［９］提出的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 模型证明卷积神经网络仍有

潜力等待挖掘。 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 借鉴了 ＶｉＴ 的网络结构

以及训练方法，在 ＲｅｓＮｅｔ 模型基础上训练出卷积神

经网络［１０］。 相比于 ＶｉＴ，ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的图像分类准确

率更高，推理速度更快，网络结构也更加简单。 因

此，本文采用 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 完成对甲状腺癌超声图像的

分类。
目前已经出现了基于卷积神经网络对甲状腺癌

超声图像分类的研究，但是很多算法一定程度上依

赖于 医 生 人 工 划 定 的 感 兴 趣 区 域 （ Ｒｅｇｉｏｎ Ｏｆ
Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＲＯＩ），如董永峰等［１１］基于特征融合的卷积

神经网络乳腺癌图像分类研究；邹文凯等［１２］ 基于卷

积神经网络的乳腺癌组织病理图像分类研究；谢斌

等［１３］基于卷积神经网络的基底细胞癌和色素痣的

临床图像鉴别研究；鲁浩达等［１４］ 基于卷积神经网络

的肾透明细胞癌细胞核分割研究；廖欣等［１５］ 基于深

度卷积神经网络的宫颈细胞病理智能辅助诊断研

究。 而显著性目标检测技术，可以自动划定出 ＲＯＩ，
从而减轻医生负担，降低标注成本。

综上，本文使用 Ｕ２Ｎｅｔ 实现对甲状腺癌的目标

检测，将检测结果做补全零的数据处理后作为分类

网络的输入，采用 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 来完成对甲状腺癌侵袭

性的分类任务。

１　 数据集简介以及预处理

１．１　 数据集简介

甲状腺癌超声图像数据集来自于上海某医院在

２０１７ 年 １ 月至 ２０２１ 年 ２ 月间，医生通过对患者进行

细针穿刺活检（Ｆｉｎｅ Ｎｅｅｄｌｅ Ａｓｐｉｒａｔｉｏｎ， ＦＮＡ），定性

地检查 １１２ 例甲状腺乳头状癌（ＰＴＣ）患者图像，男
性患者 ２９ 例，女性患者 ８３ 例，平均年龄 ４４．２ 岁，其
中结节无侵袭性患者 ６７ 例，结节侵袭性患者 ４５ 例。

甲状腺癌超声图像数据集划分方式分为两种方

式，如图 １ 所示，即按照病人划分和未按照病人划

分。 本文采用按病人划分方式，即数据集中占比

８０％的病人 Ａ 和病人 Ｂ 的甲状腺癌超声图像被划

分为训练集，剩下占比 ２０％的病人 Ｃ 的甲状腺癌超

声图像被划分为测试集。
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图 １　 数据集划分

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

１．２　 数据集预处理

甲状腺癌超声图像中无效特征过多，有效特征

较少，为了尽可能使网络避免学习到无关特征，本文

生成了一个全新的数据集———补全零数据集 Ａ
（ＰａｄｄｉｎｇＺｅｒｏ－Ａ，ＰＺ－Ａ）。 根据医生划定的 ＲＯＩ 获

得其图像特征位置，得到 ＲＯＩ 的外切矩形位置；根
据 ＲＯＩ 的外切矩形位置，保留外切矩形之内的像素

值，裁剪外切矩形之外的像素得到特征图像数据集。
由于裁剪后的特征图像大小不一致，因此对特征图

像进行补零（Ｐａｄｄｉｎｇ Ｚｅｒｏ）操作，最终得到补全零数

据集 Ａ（ＰＺ－Ａ），如图 ２ 所示，但这种数据集处理方

法过度依赖于医生人工划定的 ＲＯＩ。 本文借助显著

性目标检测网络模型 Ｕ２Ｎｅｔ 形成的补全零数据集 Ｂ
（ＰａｄｄｉｎｇＺｅｒｏ－Ｂ， ＰＺ－Ｂ）能够有一定的检测准确度

保障，也消除了对医生人工划定的 ＲＯＩ 的依赖性。
因此，通过显著性目标检测网络模型 Ｕ２Ｎｅｔ 来获得

补全零数据集 Ｂ（ＰＺ－Ｂ）是一种更加简单高效的数

据集处理方法。
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（ａ） 甲状腺癌超声图像

（ｂ） 补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）
图 ２　 甲状腺癌超声图像和补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）图像的对比

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｐａｄｄｉｎｇ ｚｅｒｏ ｄａｔａｓｅｔ Ａ （ＰＺ －Ａ） ｉｍａｇｅｓ

２　 基于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像

分类模型

　 　 本文采用的网络模型包含显著性目标检测网络

Ｕ２Ｎｅｔ 以及图像分类网络 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ。 采用 Ｕ２Ｎｅｔ
得到甲状腺癌超声图像的 ＲＯＩ 图像，经过补全零操

作后作为 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 的输入图像，最终得到分类

结果。

２．１　 显著性目标检测网络———Ｕ２Ｎｅｔ 网络

ＱＩＮ Ｘｕｅｂｉｎ 等［１６］于 ２０２０ 年针对显著性目标检

测任务提出 Ｕ２Ｎｅｔ 网络。 Ｕ２Ｎｅｔ 在 ＵＮｅｔ 的基础上

增加了残差 Ｕ 型块（ＲｅＳｉｄｕａｌ Ｕ－ｂｌｏｃｋｓ，ＲＳＵ），使网

络有能力直接从每个残余块中提取多个尺度的特

征［１７］。 Ｕ２Ｎｅｔ 主要包括三部分：编码层、解码层以

及与解码器阶段和最后一个编码器阶段相连接的显

著特征融合模块。 网络通过显著特征融合模块将不

同尺度的显著特征进行融合，得到最终的预测概率

图。
２．２　 分类网络———ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 网络

Ｌｉｕ Ｚｈｕａｎｇ 等［９］于 ２０２２ 年首次提出 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－
Ｔ 网络。 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 网络是一个纯卷积网络模型，
不仅仅能够达到现有最先进的 ＶｉＴ 的准确度，并且

同时能够保持卷积网络的简单高效性。
２．３　 本文网络模型结构

基于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像分类网

络模型结构，如图 ３ 所示。 两个网络的训练流程为：
先将甲状腺癌超声图像数据集输入到 Ｕ２Ｎｅｔ 进行训

练，再将检测结果输入到 ＣｏｎｖＮｅｘｔ－Ｔｚ 中进行训练。
其中，ＣｏｎｖＮｅＸｔ 的训练和测试数据都来源于 Ｕ２Ｎｅｔ
预测的 ＲＯＩ 数据集。 图 ３ 中操作 Ｆ 是指显著性结

果（Φ）作为甲状腺癌超声图像（ｍ）的掩码，采用逐

像素处理法处理甲状腺癌超声图像（ｍ），对于掩码

内的像素值保留，掩码外的像素值置零。
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图 ３　 基于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像分类网络模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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３　 实验与分析

将本文采用显著性目标检测网络 Ｕ２Ｎｅｔ 模型，
与 ＤｅｎｓｅＮｅｔ － １２１［１８］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ －Ｖ２［１９］、ＲｅｓＮｅｔ － ３４
以及 ＶｉＴ 模型进行对比实验。
３．１　 数据增强操作以及迁移学习

在模型训练之前，数据集经过了随机裁剪、随
机水平翻转、转张量以及归一化等数据增强操作；
采用迁移学习方法，载入在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练好的预

训练权重，帮助网络模型快速学习到图像的有效特

征。
３．２　 评价指标

本文采用准确度 Ａｃｃ 作为分类网络模型的评价

指标，如公式 （ １） 所示；采用平均绝对误差 ＭＡＥ
（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ） 以及 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 的最大值

ＭａｘＦ 作为显著性目标检测网络模型的评价指标，
如公式（２） ～公式（６）所示：

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１）

　 　 其中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 分别表示网络模型将正

类样本预测为正类样本、负类样本预测为负类样本、
负类样本预测为正类样本以及正类样本预测为负类

样本的数量。

ＭＡＥ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｒ ＝ １
∑
Ｗ

ｃ ＝ １
｜ Ｐ（ ｒ，ｃ） － Ｇ（ ｒ，ｃ） ｜ （２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（３）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（４）

Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ＝ １ ＋ β２( ) × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
β２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（５）

Ｍａｘ Ｆ ＝ ｍａｘ （Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ） （６）
　 　 其中， Ｈ 和 Ｗ 分别代表图片的高和宽；Ｐ（ ｒ，ｃ）
代表网络模型预测的概率图；Ｇ（ ｒ，ｃ） 代表真值；
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示精度；Ｒｅｃａｌｌ 表示召回率；β２ 通常取值

为 ０．３，用于强调模型精度。
Ｆ － ｍｅａｓｕｒｅ 值越大，模型的性能越优。

３．３　 显著性目标检测实验

Ｕ２Ｎｅｔ 经过多次训练， ＭＡＥ 指标达到 ０．００６，
ＭａｘＦ 指标达到 ０．８６０。 这表明 Ｕ２Ｎｅｔ 的检测效果

较好，可以较为精确地定位 ＲＯＩ。 显著性目标

检测结果如图 ４ 所示，可见显著性目标检测网络

模型 Ｕ２Ｎｅｔ的检测结果与医生标定的 ＲＯＩ 基本一

致。

（ａ） 甲状腺癌超声图像 　 　 　 （ｂ） 显著性目标检测结果

图 ４　 显著性目标检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３．４　 分类网络实验

ＣｏｎｖＮｅｘｔ－Ｔ 训练参数曲线过程如图 ５ 所示。
由图 ５（ａ）可知，验证集损失曲线没有随着迭代次数

的增长而下降，导致这一现象的原因是训练集和测

试集中甲状腺癌超声图像来源于不同的病人，或训

练集和测试集选用的图像拍摄角度不同。
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（ｂ） ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 在训练集和测试集上的准确度

图 ５　 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 训练参数曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ

　 　 在原始数据集以及补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）和
Ｂ （ＰＺ－Ｂ）上，对比了 ＣｏｎｖＮｅｘｔ－Ｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２、ＲｅｓＮｅｔ－３４、ＶｉＴ ５ 个图像分类网络模

型对于甲状腺癌是否具有侵袭性的预测效果见表

１。 结果表明：
（１）ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 无论是在甲状腺癌超声图像

数据集上还是在补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）和 Ｂ（ＰＺ－
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Ｂ）上的准确度都高于其他 ４ 个网络；
（２）ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ在甲状腺癌超声图像数据集上

分类准确度接近其在补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）上的

分类准确度；
（３）对比原始数据集，在补全零数据集 Ａ（ＰＺ－

Ａ）上，ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ 等网络模型的分类准确度都有

一定的提高；

（４）对比补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）上的结果，在
补全零数据集 Ｂ（ＰＺ－Ｂ）上各个网络模型的分类准

确度变化不大，但 ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ 提高了１．１２１个百

分点；
（５）从均值角度分析，相比于原始数据集以及

补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ），在补全零数据集 Ｂ（ＰＺ－
Ｂ）上的分类结果更好，分类准确度达到了７３．５８５％。

表 １　 ５ 个分类网络模型在甲状腺癌超声图像数据集以及补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ）和 Ｂ（ＰＺ－Ｂ）上的分类准确度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｐａｄｄｉｎｇ
ｚｅｒｏ ｄａｔａｓｅｔ Ａ（ＰＺ－Ａ） ａｎｄ Ｂ（ＰＺ－Ｂ） ％

数据集 ＣｏｎｖＮｅＸｔ－Ｔ ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ ＲｅｓＮｅｔ－３４ ＶｉＴ 均值

甲状腺癌超声图像数据集 ７４．２００ ７２．０３４ ６６．９４９ ６５．２５４ ６４．４０７ ６８．５６９

补全零数据集 Ａ（ＰＺ－Ａ） ７４．３９６ ７２．４６４ ７４．３９６ ７１．９８１ ７３．９１３ ７３．４３０

补全零数据集 Ｂ（ＰＺ－Ｂ） ７４．０５７ ７３．５８５ ７４．０５７ ７２．６４２ ７３．５８５ ７３．５８５

４　 结束语

本文针对甲状腺癌超声图像分类问题，提出基

于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像分类网络模

型。 该模型利用显著性目标检测网络模型 Ｕ２Ｎｅｔ 自
动划定甲状腺癌超声图像中的感兴趣区域，并使用

卷积神经网络模型 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 进行图像分类，其分类

准确度高于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 等主流图像分类网络模型。
该模型能够辅助医生更加准确地进行甲状腺癌病情

诊断。
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ｓｃａｌｅ［Ｊ］ ． ２０２０．ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２０１０．１１９２９．
［９］ ＬＩＵ Ｚｈｕａｎｇ， ＭＡＯ Ｈａｎｚｉ， ＷＵ Ｃｈａｏｙｕａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ＣｏｎｖＮｅＸｔ ｆｏｒ

ｔｈｅ ２０２０ｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０２２：
１１９７６－１１９８６．

［１０］ ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｙｕ， ＲＥＮ Ｓｈａｏｑｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓ ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１６： ７７０－７７８．

［１１］董永峰， 刘霞， 王利琴，等． 基于特征融合的卷积神经网络乳腺

癌图像分类［Ｊ］ ． 河北工业大学学报， ２０１８， ４７（６）： ７０－７４．
［１２］邹文凯， 陆慧娟， 叶敏超，等． 基于卷积神经网络的乳腺癌组织

病理图像分类［ Ｊ］ ． 计算机工程与设计， ２０２０， ４１（６）： １７４９－
１７５４．

［１３］谢斌， 何小宇， 黄伟红，等． 基于卷积神经网络的基底细胞癌和

色素痣的临床图像鉴别［Ｊ］ ． 中南大学学报（医学版）， ２０１９， ４４
（９）： １０６３－１０７０．

［１４］鲁浩达， 徐军， 刘利卉，等． 基于卷积神经网络的肾透明细胞癌

细胞核分割［Ｊ］ ． 生物医学工程研究， ２０１７， ３６（４）：３４０－３４５．
［１５］廖欣， 郑欣， 邹娟，等． 基于深度卷积神经网络的宫颈细胞病理

智能辅助诊断方法［Ｊ］ ． 液晶与显示， ２０１８， ３３（６）： ５２８－５３７．
［１６］ＱＩＮ Ｘｕｅｂｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｚｉｃｈｅｎ， ＨＵＡＮＧ Ｃｈｅｎｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｕ２Ｎｅｔ：

Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｎｅｓｔｅｄ Ｕ－ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０２０， １０６： １０７４０４．

［ １７ ］ ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ， ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ， ＢＲＯＸ Ｔ． ｕ － Ｎｅｔ：
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ －Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．
Ｍｕｎｉｃｈ， Ｇｅｒｍａｎｙ： ＩＥＥＥ，２０１５：２３４－２４１．

［１８］ ＨＵＡＮＧ Ｇａｏ， ＬＩＵ Ｚｈｕａｎｇ， Ｌａｕｒｅｎｓ ｖａｎ ｄｅｒ ｍａａｔｅｎ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， Ｈａｗａｉｉ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ４７００－４７０８．

［１９］ ＳＡＮＤＬＥＲ Ｍ，ＨＯＷＡＲＤ Ａ， ＺＨＵ Ｍ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２：
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ，
２０１８：４５１０－４５２０．

３７１第 ８ 期 袁浩天， 等： 基于卷积神经网络的甲状腺癌超声图像分类


