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摘 要

医学影像技术为大量疾病的临床诊断和治疗提供了关键的信息。在实际操作中，

对医学影像数据的解读通常由具有丰富实践经验的专业医生人工进行，该过程繁琐、

工作量大、耗费时间，且严重依赖于专家的主观经验，不同专家之间也存在评判一

致性不高的问题。计算机辅助诊断技术的引入可以极大地提高医生的效率。现有的

基于人工特征和传统机器学习方法的研究，通常需要较强的医学先验知识和繁琐的

特征工程，限制了算法性能的上限。深度学习技术可以提供一种端到端的解决方案，

能够从数据中自发地学得具有良好判别能力和泛化能力的多层次抽象特征，显著提

高了预测结果的精度，研究深度学习在医学影像分析中的应用具有重要意义。

本文以最基础也最重要的诊断分类为例，分别基于脑电图（EEG）、磁共振成像
（MRI）和延时视频（time-lapse）这三种具有较大差异的医学影像数据，对不同的医
学诊断问题进行研究，展示了不同的深度学习技术和用法。通过对深度学习方法进

行不同程度上的改进和创新，本文提出的方法在对应研究的医学问题上均达到了了

业界领先的水平。希望能够抛砖引玉，为深度学习在医疗影像数据中的应用提供比

较多样和全面的视角。本文的主要研究内容如下：

(1) 基于EEG和深度学习的睡眠状态检测。睡眠状态的检测有利于睡眠相关疾
病的诊断。目前现有的深度学习方法大多基于原始的EEG信号，具有计算量大、算
法性能一般的缺点。本文将单通道EEG信号通过短时傅立叶变换转换成时频图后，
从自然语言处理中获取灵感，提出了两种新颖的深度学习模型用于睡眠状态的检测。

基于卷积神经网络（CNN）的C-CNN模型紧凑且高效，在计算代价和模型性能之间
达到了很好的平衡；基于注意力机制和双向长短时记忆的Attention模型则可以获得
更好的性能，领先于现有的方法。此外，通过将代价敏感学习整合到模型训练过程

中，解决了睡眠状态中存在的严重类别不平衡问题，保证每个睡眠状态均有较高的

召回率，取得了更好的平衡分类正确率。

(2) 基于MRI和CNN的鼻咽癌诊断支持系统。鼻咽癌是中国东南部、台湾、香
港、马来西亚和新加坡等地区最常见的头颈癌，本文为鼻咽癌的诊断提供了一套可

视化的诊断支持系统，且可以在不同分辨率不同型号的MRI设备下运行。首先，该
套系统通过开操作和大津阈值法对MRI切片进行自适应的分割和裁剪，提取切片中
有效的大脑部分，同时解决了跨分辨率跨系统的问题；然后使用修改后的残差网络

对不同MRI切片进行处理提取特征，利用提出的可视化方法快速定位恶性肿瘤可能
存在的切片和区域；最后对所有切片的高层次抽象特征进行整合，给出最终的鼻咽

癌阳性概率。整套系统在为医生提供可疑肿瘤位置标注的同时，鼻咽癌阳性诊断

的ROC曲线下面积AUC指标也达到0.994。
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(3) 基于time-lapse和多任务学习的胚胎早期发育阶段分类。在体外人工受孕的
治疗过程中，对胚胎的早期发育阶段进行准确地检测，可以为评估胚胎质量提供宝

贵的信息，有利于受孕的成功。本文提出了一种具有动态规划的多任务深度学习框

架（MTDL-DP），用于胚胎早期发育阶段的分类。它首先基于视频中相邻帧具有大
量互补信息的特性，利用多任务学习和相邻帧为时延视频的每一个图片帧生成多个

预测结果；然后通过集成思想对这些预测进行整合，赋予当前帧一个胚胎发育阶段；

最后使用动态规划进行后处理，优化整个视频的发育阶段序列，使得最终预测的发

育阶段序列非递减，且搬运距离损失最小。通过提出的MTDL-DP算法，本文将胚胎
早期发育阶段分类的精度提高了3.1%。
.

关键词：深度学习 注意力机制 脑电图 磁共振成像 延时视频

睡眠状态检测 鼻咽癌 胚胎发育阶段分类
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Abstract

Medical imaging technology provides critical information for the clinical diagnosis and
treatment of a large number of diseases. In practice, the interpretation of medical image data
is usually performed manually by professional doctors with rich practical experience. The
process is tedious, heavy, time-consuming, and heavily dependent on the subjective experi-
ence of experts. There is also a problem of judgment consistency among different experts.
The introduction of computer-aided diagnosis technology can greatly improve the efficien-
cy of doctors. Existing research based on artificial features and traditional machine learning
methods usually requires strong medical prior knowledge and tedious feature engineering,
which limits the upper limit of algorithm performance. Deep learning technology provides
an end-to-end solution that can spontaneously learn the multi-level abstract features with
good discrimination and generalization capabilities from the data, which significantly im-
proves the accuracy of prediction results, so it quickly dominates various fields.

This paper takes the most basic and important diagnostic classification as an exam-
ple. Based on three different medical image data, including electroencephalography (EEG),
magnetic resonance imaging (MRI), and time-lapse video, we study different medical diag-
nostic problems, and demonstrate different deep learning techniques and usages. Through
various degrees of improvement and innovation in deep learning methods, our proposed
method has reached the industry-leading level in the corresponding medical research prob-
lems. Hoping to provide a comprehensive perspective for the application of deep learning
in medical imaging data. The main research contents of this paper are as follows:

(1) Sleep state classification based on EEG and deep learning. Scoring of sleep stages
plays an important role in the diagnosis of sleep-related diseases. At present, most of the
existing deep learning methods are based on the original EEG signals, which requires a large
amount of calculation and the algorithm performance is poor. In this paper, we convert the
single-channel EEG signal into a time-frequency map by short-time Fourier transform, and
obtain inspiration from natural language processing. Two novel deep learning approaches
are proposed for the detection of sleep states. The C-CNN model based on convolutional
neural network (CNN) is compact and efficient, achieving a good balance between computa-
tional cost and model performance; the Attention model based on attention mechanism and
bidirectional long-term memory can get better performance, ahead of existing methods. In
addition, we integrate cost-sensitive learning into the model training process, which solves
the serious class imbalance problem in sleep states, ensures that each sleep state has a higher
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recall rate, and achieves a better balance classification accuracy.
(2) Nasopharyngeal carcinoma diagnosis support system based on MRI and CNN. Na-

sopharyngeal carcinoma has a high incidence in China and other Southeast Asian regions.
This paper provides a set of visual aided decision-making techniques for the diagnosis of
nasopharyngeal carcinoma and can be run under different resolutions and MRI equipment.
It first performs adaptive segmentation and cropping of MRI slices to extract the effective
brain parts through the open operation and Otsu threshold method, simultaneously solving
the problem of different resolution and MRI equipment. And then uses the modified resid-
ual network to extract features from slices, the proposed visualization method is also used
to quickly locate the slices and regions where malignant tumors may exist. Finally, the
high-level abstract features of different slices are integrated to give the final positive proba-
bility of nasopharyngeal carcinoma. The whole set of techniques not only provides doctors
with the suspicious location of tumors, but also the area under the ROC curve (AUC) for
nasopharyngeal carcinoma positive diagnosis achieves 0.994.

(3) Multi-task deep learning with dynamic programming for embryo early develop-
ment stage classification from time-lapse videos. During the treatment of in-vitro fertiliza-
tion, accurate detection of the early developmental stages of the embryo can provide valu-
able information for the quality assessment of embryo, which is beneficial to the success of
conception. This paper proposes a multi-task deep learning framework with dynamic pro-
gramming (MTDL-DP) for the classification of embryo early development. Firstly, based
on the characteristic that adjacent frames in the video have lots of complementary informa-
tion, it uses multi-task learning and adjacent frames to generate multiple predictions for each
frame in the time-lapse video. Then integrates these predictions through ensemble learning
to give the current frame one embryo development stage. Finally, dynamic programming
post-processing is used to optimize the predicted embryo development stage sequence of
the entire video, so that the final sequence is non-decreasing, and the loss of earth-mover
distance is minimal. Through the proposed MTDL-DP approach, this paper has improved
the accuracy of embryo early development stage classification by 3.1%.
.

Key words:Deep Learning Attention Mechanism EEG MRI Time-lapse
Sleep Stage Classification Nasopharyngeal Carcinoma Embryo Devel-
opment Stage Classification
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1 绪论

1.1 研究背景及意义

在过去的几十年中，计算机断层扫描（Computed Tomography，CT）、脑电图
（Electroencephalogram，EEG）、磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）、
正电子发射断层扫描、超声波成像和X射线等医学影像技术已经被广泛用于大量疾
病的早期检测、诊断和治疗中 [1]。这些改进的观测工具极大地提高了临床诊断治疗

的效率，也推动了科学研究的发展。在提供了与病情相关的重要信息的同时，也揭

示了生物学和疾病之间的未知秘密。随着医学影像技术的快速发展和大数据人工智

能时代的到来，如何从大量的医学影像数据中挖掘有用信息，并加以分析应用，对

于疾病的诊断治疗和科学研究的发展均具有重大的意义。

医学影像的研究分析涉及到光学成像、数字图像处理、物理建模、临床医学和

人工智能等多个方面。长期以来，如何实现医学影像的自动化处理和分析、提高算

法预测性能，一直都是计算机科学领域的研究热点。但在实际应用中，由于病理学

上的巨大差异，以及临床对预测结果精度和可靠性有极高要求，现有的计算机辅助

技术难以落地。因此，在当前临床环境下，医学影像的解释主要由具有丰富实践经

验的放射学家和医生等人类专家完成。人工处理的过程十分繁、工作量大，需要耗

费较多的时间。评估结果的质量主要依赖于人类专家的主观经验，考虑到医生可能

的疲劳、实践经验不一以及医疗资源的匮乏等因素，如何保证评估结果的客观性和

可靠性是一个极大的挑战。因此，为了提高临床医生和研究人员的工作效率、改善

落后地区的医疗水平、提高临床诊断的可靠性，仍然迫切需要合适的全自动医学影

像分析算法。

在深度学习得到广泛青睐之前，主要的医学影像分析算法是基于特征工程和传

统机器学习技术的。传统的的机器学习技术难以直接处理原始的自然数据，因此构

建一个机器学习系统通常需要包含以下步骤：对原始数据进行复杂的预处理、设计

和提取特征、选取合适的特征、训练恰当的模型。其中最关键的工作是设计能够很

好地描述数据内在规律和模式的特征。一般而言，设计有意义且任务相关的特征需

要较强的先验知识，只能由具有目标领域知识的专家进行，这使得非相关专家难以

利用机器学习技术进行自己的研究。而且，受制于经验，专家设计的特征也可能存

在一些未知的局限性，限制了算法性能的上限。有一些研究 [2,3] 尝试基于预定义的

字典从训练集中学习稀疏表示，并证明了使用此类方法在医学影像分析中进行特征

表示和特征选择的有效性。然而，上述工作中使用的稀疏表达和字典学习也只能从

数据学得一些比较浅层的信息模式和内在规律，限制了它们的表达能力。

近年来，随着数据量以及计算资源的飞速增长，基于深度学习的方法得到了广

1
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泛的应用。深度学习是机器学习方法中一个新兴的领域，与传统机器学习方法不同

的是，深度学习技术通过将特征工程整合到学习过程中。这使得特征工程的重担从

人类专家转移到了计算机上，既克服了人工设计特征存在的问题，也提供了一种端

到端的解决方案。图 1-1展示了传统机器学习算法和深度学习算法整个训练流程的
对比，深度学习算法的训练只需要进行模型的调整，整个流程显得更加简洁和流畅。

在对原始数据进行少量的预处理后，深度学习可以自动挖掘输入和输出之间的关系，

通过多层的特征转换，自发地学得复杂的具有优秀判别能力和泛化能力的信息表达，

显著提高了系统性能。事实证明，深度学习非常善于挖掘高维数据中的复杂结构，

在很多人工智能领域难以攻克的问题上取得了重大进展，在计算机视觉 [4]、音频识

别 [5]、自然语言处理 [6] 等领域得到了广泛应用，引发了深度学习的研究浪潮。

图 1-1 传统机器学习和深度学习算法训练流程的对比

不同于在其它领域上取得的惊人成就，深度学习在医学影像上的应用还相

对有限。与传统的图像相比，医学影像具有其领域的局限性。除了同为二维图

像但仍然具有显著差异的超声波和X光等观测手段外，医学领域中还存在着大量
像MRI和CT一样的三维数据，以及类似时间序列的生理信号（例如EEG和心电图
等），难以直接复制深度学习在其它领域的应用经验。虽然还存在着较大的困难，但

将深度学习应用于医学影像分析中，开发高性能的计算机辅助诊断系统，已是大势

所趋。这有利于提高医生的诊断效率，补充落后地区的医疗资源，提前疾病的诊断

时间，挽救无数患者的生命。其次，让医生从繁琐冗杂的诊断工作中解放出来，将

更多的注意力和时间放在跟病人的沟通上，也有助于缓解医患冲突的问题。随着人

民物质生活水平的提高和健康意识的日益增加，对于医学影像分析中最基础且最重

要的诊断分类问题，研究如何将深度学习应用其中，提高自动化诊断系统的性能，

可以带来巨大的社会价值和经济效益，具有重大意义。

2
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1.2 深度学习方法概述

深度学习是一种具有多层表达的表达学习方法，通过反向传播算法调整模型权

重，其能够自动从数据中挖掘输入输出之间的关系，在很多问题上已经表现出优异

的性能。深度学习模型一般由多层简单的线性或非线性模块组成，每层模块将一个

级别的输入转换成更高层次的抽象表达，经过足够多的此类转换后，可以学得非常

复杂的函数 [7]，从而产生具有优秀判别能力和泛化能力的鲁棒特征。以分类任务为

例，其高层表达会放大对类别区分非常重要的方面，而抑制不相关的变化。在其中

最关键的一点是，这些深度学习模块的功能不是由人类工程师设计的，而是通过通

用的学习过程从数据中自发地学得的。这将特征工程的重担从人类专家转移到了计

算机上，从而使得机器学习领域中不具有相关背景的专家也能有效地使用深度学习

进行相关领域的研究和应用，引领了很多跨界研究。发展至今，绝大多数的深度学

习模型都遵守着从上面整理出的两条核心原则；1）由多层简单的线性或非线性处理
模块堆叠而成；2）通过反向传播算法（链式法则）更新模型权重。

在本节中，将对深度学习的发展历史进行简单地回顾，并对最基础的几种深度

学习模型进行介绍。

1.2.1 深度学习发展简史

虽然深度学习像是最近几年才兴起的技术，但是它所基于的神经网络技术已经

被研究了近百年，最早可以追溯到1943年。如今的深度学习，可以视为加强加深版
的神经网络。但它在21世纪初期的时候并不流行，导致其看起来像是一门新的技术。
神经网络的发展历经波折，大致可以分为三个阶段。

从神经两个字就可以看出，早期的神经网络尝试模拟人类大脑神经元的运作机

制。最早的神经网络模型是由神经生理学家McCulloch和逻辑学家Pitts在1943年提出
的，他们模拟大脑神经元的结构提出了MP模型 [8]。但实际上人类对大脑的运作机制

并没有足够的了解，此时的模型还比较简陋，其本质上是对输入的线性加权和。对

于n个输入，MP模型会通过n个权重来计算输入的加权和，通过检验函数的正负得

到0或者1的输出。输入的权重由人根据经验设置，比较麻烦。1958年Rosenblatt对此
进行了改进，提出了可以根据数据学习特征权重的感知机模型 [9]。然而，这些MP和
感知机模型都存在比较明显的局限性，只能处理简单的线性可分问题，连异或这种

问题都无法解决。此后，神经网络的研究陷入长达十几年的衰退期。

在20世纪80年代，伴随着联结主义潮流，迎来了神经网络的第二次研究浪潮，
其中最重要的成就是分布式表达和反向传播算法。分布式表达认为，每个系统的

每一个输入都应该由多个特征表示，且每个特征都应该参与多个可能输入的表

示。例如对于n种颜色m种型号的汽车，相比对n × m个组合使用单独的神经元来

激活，使用n个神经元描述颜色，m个神经元描述型号，可以使用更少的参数，且

3
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通过对颜色和型号进行解耦，可以从更多的样本中学习特征，不再仅限定于特定

的组合。分布式表达增强了模型的表达能力，使得神经网络从宽度转向深度发展。

1986年Rumelhart等人提出反向传播算法 [10]用于调整网络权重的大小，成功改善了神

经网络的训练过程，得到了迅速普及。至今为止，反向传播算法仍然是训练深度学

习模型的主要方法。同时期以支持向量机为代表的传统机器学习算法也取得了突破

性进展，在很多重要任务上均取得很好的效果，超过了神经网络的结果。此时的神

经网络仍然受到数据量和计算资源的限制，这导致了神经网络研究的第二次停滞。

到2010年左右，随着互联网的发展、传感器成本的降低，获得海量数据变
得简单。图形处理器GPU和云计算的出现，也使得计算机性能得到了进一步的
提升。至此，神经网络对数据量和计算资源的需求得到了解决，迎来了新的发

展。在ILSVRC图像分类挑战赛中，传统计算机视觉方法在ImageNet数据集上的最
低top5错误率为26.2%，2012年Krizhevsky等人提出的深度卷积神经网络AlexNet [11]将

其降低到了16.44%，以大幅度的优势取得了冠军。从此，深度学习作为深层神经网
络的代名词为世人所熟知。2013年之后的ILSVRC就基本只有深度学习方法参加了，
2016年Kaiming等人提出的残差网络ResNet [4]进一步将top5错误率降低惊人的3.57%，
到现在为止ResNet仍在学术界和工业界广泛采用。随着Caffe、Tensorflow和Pytorch等
开源框架的出现，深度学习的热度越来越高，也由最开始的计算机视觉领域扩展到

机器学习的各个领域，开启了近些年来的研究浪潮。

1.2.2 人工神经网络

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）是最著名的深度学习模型之
一，有着悠久的研究历史。19世纪60年代提出的单层感知机就属于ANN的范畴，其
是一种仅有输入层和输出层的特殊ANN。然而单层感知机仅能处理一些简单的线
性可分问题，对异或等非线性问题则无法解决。随着数据量和计算资源的增加，

ANN通过对处理层进行堆叠加深以及引入非线性变换，极大地提高了网络的处理能
力，扩展了ANN的使用范围。

ANN通常由多层具有大量计算单元（神经元）的全连接层堆叠组成。相邻
两层上的神经元互相密集地连接在一起，这也是这些处理层被称为全连接层

的原因。神经元会对输入进行一些简单地变换计算，通过在神经元的计算中引

入Tanh、Sigmoid和整流线性单元（ReLU）等非线性激活函数，也使得ANN具有
非常复杂的非线性变换能力。图 1-2 展示了一个神经元的计算过程。对于输入数
据x = (x1, x2, ..., xn)

T，神经元进行如下计算：

h(x) = f(wTx+ b) = f(
∑
i

wixi + b) (1.1)

其中w = (w1, w2, ..., wn)
T为权重向量，b为偏置项，函数f为激活函数。从上可知，
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神经元的计算其实比较简单。只是对输入数据的特征进行简单地加权和后，通过激

活函数进行非线性变换，输出最终的标量结果。

1

图 1-2 神经元

图 1-3 人工神经网络

ANN的典型结构如图 1-3所示，除输入层外，其外的节点均为神经元。输入层
的节点代表数据的特征，经过一层或者多层的隐藏层，逐层对特征进行变换，最后

由输出层对这些高层特征进行整合，给出网络最终的预测结果。在反向传播算法的

监督下，通过简单地堆叠神经元，ANN可以自发地调整权重对输入数据的特征进行
多层次的非线性变化，达到较高的预测精度。人工神经网络入和输出之间的转换关

系可以由式 1.2表示。

h(x) = f
(
W Tf

(
W T · · · f(W Tx+ b)

)
+ b
)

(1.2)

其中W = (w1,w2, ...,wn)为全连接层的权重矩阵，wi为该全连接层中第i个神经元

的权重向量，偏置向量b = (b1, b2, ..., bn)同理。
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1.2.3 卷积神经网络

有很多数据格式是以多维数组的形式出现的：包括语言在内的一维信号序列；

二维的图像和音频频谱图；三维的视频和体积图像等。ANN通常被用于处理非结
构化数据，对于以这些以多维数组形式呈现的结构化数据ANN往往无能为力。这是
由ANN稠密连接的特性决定地，计算效率比较低。在ANN失宠的时期里，卷积神经
网络（Convolutional Neural Network，CNN）取了许多实际的成功，并且近年来在计
算机视觉领域受到了广泛采用。在CNN的背后，隐藏着基于信号的天然属性提出的
四个关键思想：局部连接、权重共享、池化和多层堆叠。

最早可以通过反向传播算法训练的CNN是由LeNet等人在1990年提出的LeNet-
5 [12]，被用于进行低分率的手写数字图像识别。典型的CNN结构如图 1-4所示，其
前几个阶段通常由卷积层和池化层交替组成，每层的输出被称为特征图（Feature
Map），最终的特征图经向量化展开后，由全连接层整合给出预测结果。

图 1-4 典型的CNN结构

卷积层包含多个具有可训练参数的卷积核（kernel），这些卷积核也可以称为过
滤器（filter）。以二维卷积层为例，可令卷积核尺寸为k ×m。该卷积核会在输入的

数据或者特征图上，以一定的步长依次移动（权重共享），对与它局部相连的数据计

算加权和组成卷积层的输出（局部连接）。图 2-5展示了一个尺寸为2 × 2、步长为1
的卷积核进行卷积计算的过程。卷积层之所以这样设计是有两个原因的。首先，对

于结构化数据（例如图像），数据中的值通常具有很强的局部相关性，形成了易于检

测的独特局部模式，因此卷积核在进行计算时是设计为局部连接的。其次，图像和

其它信号的局部统计模式对于位置是不敏感的。即，如果某模式出现在图像中的某

一部分，那么它也可以出现在图像中的任何其它位置。因此，可以使用具有相同权

重的卷积核在数组上移动，从任何位置中检测某个相同的模式。在数学上，卷积层

在输入上的这种操作被称为离散卷积，这也是卷积层的命名原因。卷积层后，往往

紧接着如ReLU类似的激活函数，进行非线性处理。

6



华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

a b c d

e f g h

i j k l

w x

y z

aw + bx +

ey + fz

bw + cx +

fy + gz

cw + dx +

gy + hz

ew + fx +

iy + jz

fw + gx +

jy + kz

gw + hx +

ky + lz

输入
	 ���核

输出

图 1-5 卷积运算示意图

卷积层的作用是从上一层输入中检测局部特征模式，而池化层的作用则是将语

义相似的特征合并为一个特征。对于组成某个图案的特征，其位置通常可能是略有

变化的。因此，对这些特征的位置进行粗粒化的处理，可以更可靠地检测该图案。

池化层的计算模式与卷积层类似，但将卷积核替换成了无训练参数的操作。常用的

池化层有最大池化和平均池化层。对于最大池化，其会取局部连接的特征图中的最

大值作为输出，平均池化则是取均值。与卷积层不同是，池化层的步长通常比较大，

这样不仅可以减小特征图的尺寸减少计算量，也可以引入小幅度的移位和失真，从

而创造了位移不变性。当上一层中的元素位置和外观发现变化时，池化层可以减小

这些变化，提高特征的鲁棒性。

很多自然信号都是具有层次化结构的，这是进行多层堆叠的原因。深度神经网

络利用此特性，通过对较低层的特征进行组合获得高层的抽象特征。以图像为例，

边缘的局部组合形成了图案，而图案组合成了部分结构，这些结构最终组成了图像

中的对象。由音素和音节组成的音频，由单词和句子组成的文本，均具有类似的层

次化结构。通过对卷积层、非线性激活函数和池化层进行多层堆叠，最后紧随着全

连接层预测结果，组成了一个典型的CNN结构。CNN的参数同ANN一样，可以通过
反向传播算法进行更新。

1.2.4 循环神经网络

对于音频、语言等涉及时序输入的任务，最适合的模型是循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）。RNN是一种特殊的神经网络，具有很强的长
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时依赖捕获能力。RNN使用相同的参数对不同时间步上的输入进行处理，在其隐藏
单元中维护着一个“状态向量”，该向量隐藏着该输入序列过去所有元素的历史信

息。图 1-6中展示了一个随时间展开后的RNN层。

A = AA A

图 1-6 循环神经网络按时间展开后的结构

对于给定输入序列X = (x1,x2, ...,xT
′ )，RNN从t = 1 to T

′
通过迭代下式计算隐

藏层状态H = (h1,h2, ...,hT ′ ):

ht = f(Wxxt +Whht−1 + b) (1.3)

其中Wx和Wh为RNN层的权重矩阵，b为偏置向量，f是激活函数。从上式可以发

现，RNN的当前隐藏层状态ht不仅跟当前的输入xt有关，也受到之前的隐藏层状

态ht−1的影响。

将RNN在时间维展开后，可以视作非常深的前馈网络，其中的所有层共享相
同的权重。尽管RNN为了学习长时依赖关系特意设计了这样的结构，但理论和实
验均表明，它还是很难长时间地存储信息。对于这个问题，一个主要的改进思路

是显式地使用增强的记忆单元。长短时记忆 [13]和门控循环网络 [14] 等研究使用记忆

单元和门机制来有选择地存储和遗忘信息，显著提高了捕获长时依赖信息的效率。

跟RNN相关的工作，最高可以追溯到1982年Hopfield教授的研究 [15]。发展至今，经

过结构和训练方式上的改进，RNN已经在机器翻译 [6]、图像标题生成 [16]和问答 [17]等

自然语言处理相关问题上长期占据着支配地位。

1.3 本文的工作和贡献

计算机视觉的发展在一定程度上促进了深度学习在医学影像分析中的发展，在

诊断分类 [18]、图像分割 [19]、影像配准 [20]、多模态融合 [21]、标注 [22]、计算机辅助诊

断和预后以及病灶检测 [23]等子领域均有一定的应用。但是这些研究还比较粗糙，更

多的只是利用了深度学习优秀的特征提取能力，没有关注到医学影像和传统图像在

数据格式上的差异，注入医学领域的专业知识。

本文以最基础也是最重要的诊断分类为例，分别基于脑电图（EEG）、磁共振成
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像（MRI）和时延视频（Time-lapse）等不同类型的医疗影像数据，对三种不同的医
学诊断问题进行了探究。图 1-7展示了这三种数据的示意图。其中EEG是一种时间
序列数据，大脑神经元在进行活动时会产生生物电流，通过放置在大脑表皮的电极，

可以采集到EEG信号；而MRI是一种三维的图像数据，在使用MRI设备对人体进行
扫描后，可以生成高精度的结构信息；Time-lapse则是在体外胚胎培养中常用的技
术，其会以较短的时间间隔拍摄胚胎图片，实时记录胚胎的发育过程，得到的延时

视频有利于医生对胚胎的发育状况进行评估。

时间 时间

z轴

脑电图 磁共振成像

图 1-7 数据格式示意图

本文对这三种具有较大差异的数据进行了探讨，从不同的角度出发，展示了不

同的深度学习技术和用法。通过对深度学习方法进行不同程度上的改进和创新，本

文提出的方法在对应研究的医学问题上均达到了了业界领先的水平。希望能够抛砖

引玉，为深度学习在医疗影像数据中的应用提供比较多样和全面的视角。

本文的主要研究内容如下，其均为本文作者在硕士研究生期间的研究内容，大

部分工作已经在正式会议或期刊上发表：

(1) 基于EEG和深度学习的睡眠状态检测。睡眠状态的检测有利于睡眠相关疾
病的诊断。目前现有的深度学习方法大多基于原始的EEG信号，具有计算量大、算
法性能一般的缺点。本文将单通道EEG信号通过短时傅立叶变换转换成时频图后，
从自然语言处理中获取灵感，提出了两种新颖的深度学习模型用于睡眠状态检测。

基于卷积神经网络的C-CNN模型即紧凑又高效，在计算代价和模型性能之间达到了
很好的平衡；基于注意力机制和双向长短时记忆的Attention模型在需要更长训练时
间的代价下，可以获得更好的性能，领先于现有的方法。此外，通过将代价敏感学

习整合到模型训练过程中，解决了睡眠状态中存在的严重类别不平衡问题，保证每

个睡眠状态均有较高的召回率，取得更好的平衡分类正确率。

(2) 基于MRI和CNN的鼻咽癌诊断支持系统。鼻咽癌是中国东南部、台湾、香
港、马来西亚和新加坡等地区最常见的头颈癌，本文为鼻咽癌的诊断提供了一套

9
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可视化的诊断支持技术，且可以在不同分辨率不同型号的MRI设备下运行。其首先
通过开操作和大津阈值法对MRI切片进行自适应的分割和裁剪，提取切片中有效的
大脑部分，同时解决了跨分辨率跨系统的问题；然后使用修改后的残差网络对不

同MRI切片进行处理提取特征，利用提出的可视化方法快速定位恶性肿瘤可能存
在的切片和区域；最后对所有切片的高层次抽象特征进行整合，给出最终的鼻咽

癌阳性概率。整套系统在为医生提供可疑肿瘤位置标注的同时，鼻咽癌阳性诊断

的ROC曲线下面积AUC指标也达到0.994。
(3) 基于time-lapse和多任务学习的胚胎早期发育阶段分类。在体外人工受孕的

治疗过程中，对胚胎的早期发育阶段进行准确地检测，可以为评估胚胎质量提供宝

贵的信息，有利于受孕的成功。本文提出了一种具有动态规划的多任务深度学习框

架（MTDL-DP），用于胚胎早期发育阶段的分类。它首先基于视频中相邻帧具有大
量互补信息的特性，利用多任务学习和相邻帧为时延视频的每一个图片帧生成多个

预测结果；然后通过集成思想对这些预测进行整合，赋予当前帧一个胚胎发育阶段；

最后使用动态规划进行后处理，优化整个视频的发育阶段序列，使得最终预测的发

育阶段序列非递减，且搬运距离损失最小。通过提出的MTDL-DP算法，本文将胚胎
早期发育阶段分类的精度提高了3.1%

1.4 本文的组织结构

本论文的组织安排如下：

第一章是绪论。介绍了将深度学习应用于医学影像数据分析中的研究意义、深

度学习的发展历史以及基础模型，并阐述了本文的主要研究内容。

第二章介绍了睡眠状态检测的相关现状和面临的问题，并提出了基于脑电图和

深度学习的睡眠状态检测算法。

第三章基于磁共振成像结合卷积神经网络和可视化技术，提出了一套针对鼻咽

癌的诊断支持技术；

第四章基于time-lapse技术对人工体外受孕中的早期胚胎发育阶段分类进行了研
究，通过多任务学习、集成思想和动态规划显著提高了现有算法的精度；

第五章为本文的总结与展望。对全文的工作进行了总结回顾，并且探讨了将深

度学习应用在医学影像中存在的一些问题。

10
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2 基于EEG和深度学习的睡眠状态检测算法

睡眠状态检测在睡眠相关疾病的诊断中起着重要的作用。本章介绍了睡眠状态

检测的相关现状和面临的问题，并进行了改进。在将单通道EEG信号通过短时傅立
叶变换转换成时频图后，从自然语言处理中获取灵感，提出了两种新颖的深度学习

模型用于睡眠状态检测，并在扩展的Sleep-EDF数据集上验证了本文提出方法的有效
性。基于卷积神经网络的C-CNN模型即紧凑又高效，在计算代价和模型性能之间达
到了很好的平衡；基于注意力机制和双向长短时记忆的Attention模型在需要更长训
练时间的代价下，可以获得更好的性能，领先于现有的方法。此外，通过将代价敏

感学习整合到模型训练过程中，解决了睡眠状态中存在的严重类别不平衡问题，保

证每个睡眠状态均具有较高的召回率，取得了更好的平衡分类正确率。

2.1 引言和相关工作

每个人的一生中，有几乎三分之一的时间是在睡眠中度过的。在睡眠期间，身

体的大多数系统都处于合成代谢状态，这有助于免疫、神经、骨骼和肌肉等系统的

恢复。因此，睡眠在人体健康中起着至关重要的左右。

然而大多数人存在睡眠问题，在美国至少有10%的人口饱受睡眠疾病的困扰 [24]。

对睡眠状态进行合适的评价，有利于诊断睡眠疾病和追踪治疗效果 [25]。多导睡眠

图（Polysomnography，PSG）是睡眠质量评定的金标准。它通常需要被试者穿戴
各种传感器以记录多种生理信号，包括脑电图（Electroencephalogram, EEG）、眼
电图（Electrooculography，EOG）、肌电图（Electromyogram, EMG）、呼吸速率等。
将PSG记录分割成多个30s的片段（epoch），其后睡眠专家会根据一定的协议视觉检
查这些生理信号，如传统的Rechtschaffen and Kales（R&K）标准 [26]，或者由美国睡

眠医学学会（American Academy of Sleep Medicine, AASM） [27]提出的标准。这个人

工打分的过程很耗时，并且在不同的专家之间打分的结果会不一致。有研究表明在

不同是专家之间，打分结果的一致性仅有82.6% [28]，因此迫切需要全自动的睡眠状

态分类系统。

现在已经有不少基于人工特征的机器学习方法被应用于睡眠状态分类 [29,30]。其

步骤一般如下：预处理去除伪影和噪声，特征提取和选择以获得具有区分性的特征，

最后使用机器学习方法训练一个分类器。这些打分系统的性能严重依赖于人工特征

的质量，通常受到特征设计者的经验限制，难以达到最优。

相比于传统的基于特征工程和机器学习的方法，深度学习提供了一个端到端的

解决方案，可以自动挖掘原始输入和输出之间的关系。深度学习已经在很多的应用

中获得了巨大的成功，包括图像处理 [31]、视频分析 [32]、自然语言处理 [6,33]等。同样
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地，自动编码器 [34]、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN） [35–37]和

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN） [38,39]等深度学习的方法也被引入

到睡眠状态检测中。

还有一些研究尝试利用睡眠状态的转移规则 [35,37–40]，睡眠专家在实践中也会利

用这种规则，参考当前状态来决定下一个可能的状态。以R&K标准为例，如果当前
的状态是S3，那么下个睡眠状态只可能出现在S2、S3和S4中。通过利用这种转移规
则，检测系统的性能可以得到进一步的提高。然而，它通常需要系统使用多个相邻

的epoch作为输入，这会增加运行时间和计算代价。

全自动睡眠状态分类系统的输入信号既可以是单模态，也可以是多模态的。虽

然使用多模态信号通常可以达到更好的性能，但需要被试穿戴众多的传感器，这对

长时间的睡眠监测来说，很不友好：由于过多的传感器，穿戴和连接保持接触良好

很花时间，且不舒适易导致部分被试入睡困难。随着人们对睡眠质量意识的增强，

对使用移动脑电图设备的自动睡眠状态系统也越来越感兴趣 [41,42]，这些设备的计算

资源通常都是有限的。为了便宜、方便和适合在现实生活中进行长时间的睡眠质量

监测，本文计划只使用单通道EEG，且不使用转移规则，这样可以便于嵌入移动设
备中。需要注意的是，本文提出的方法也可以作为其它研究的基础，轻松加入转移

规则、扩展到多通道多模态的输入。

此外，不同的睡眠状态的状态出现的概率是不等的，如果不对该类别不平衡现

象进行特殊的处理，少数类可能会被算法忽略掉。大多数基于深度学习的睡眠状态

分类方法会试图对数据进行重采样（过采样或者下采样），从而使得所有的睡眠状

态具有相同的样本数 [34–40]。然而，重采样会改变原始数据的分布，可能导致其它的

问题。例如，过采样增加了样本的总数量，导致更多的计算代价；下采样会随机的

去掉部分样本，因此会损失部分信息。在本文中，通过使用代价敏感学习来解决类

别不平衡的问题 [43]，可以简单的理解为，对少数类样本赋予更大的损失权重，使得

它们训练过程中不会被倾轧忽视。

2.2 方法

2.2.1 数据集

在本章的实验中，使用了PhysioNet [44]上的扩展Sleep-EDF数据集 [45]，更准确

的说，使用了该数据中的SC（Sleep Cassette）部分。包括了20名被试，10名男性
和10名女性，年龄在25到14岁之间。其中19名被试具有连续两天的PSG记录，还
有一名被试仅有一天。为了保持一致性，我们只使用了具有两天记录的19名被
试。每个PSG记录包含了EEG（来自Fpz-Cz和Pz-Cz对）、垂直EOC、颏下巴EMG和
呼吸速率，其中EEG和MEG的采样率均为100Hz。每个30s的epoch会由相关专家根
据R&M标准分成一下几类：运动时间（movement time，M）、清醒（wakefulness，
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W）、快速眼动（rapid eye movement, REM）和非快速眼动（non-REM），其中non-
REM又可以分为状态1（S1）、状态2（S2）、状态3（S3）和状态（S4）。本文仅考
虑W、REM和S1至S4共六个状态，且仅使用EEG中的一个电极对信号。不同睡眠状
态的epoch数量如表 2.1所示。

表 2.1 各个睡眠状态的EEG epoch的数量和比例.

W S1 S2 S3 S4 REM Total

数量 70,450 2,731 17,302 3,307 2,249 7,545 103,600

比例（%） 68.00 2.65 16.70 3.19 2.17 7.28 100.00

2.2.2 算法流程图

本章所提出算法的流程图如图 2-1所示。对于每一个30s的EEG epoch，其首先
执行预处理，将它转换成一个时频图X，然后将其送入特征提取组件提取特多层

次的特征，不同的特征提取组件设计将在下文中进行详细地介绍。提取器后紧跟

着dropout [46]以避免过拟合，然后使用具有128个神经元的全连接层去整合这些特征，
由Softmax层给出最终的预测结果。

Dropout

FC-128

Softmax

图 2-1 所提出算法的流程图
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2.2.3 预处理

考虑到直接对原始EEG数据进行处理计算量会比较大，以及睡眠状态主要跟频
域特征有关，对原始的EEG信号进行了如下的预处理。
对于给定的30s epoch，首先使用短时傅立叶变换（Short-Time Fourier Transform,

STFT）将其转换成时频图，其横轴为时间、纵轴为频率。STFT使用了Hamming窗
口，窗口大小为1s，步长为0.5s。之后将功率谱密度的单位转换成dBs。因此，每一
个30s的epoch会被转换成一个时频图X ∈ RT×F，其中T (time)为59，F (frequency)
为51。一个转换好的时频图如图 2-2所示。需要注意的是，因为EEG信号的采样频
率为100Hz，由奈奎斯特采样定理可知，信号可恢复的最大频率为50Hz。

最后，执行z-score标准化，使得所有特征的均值为0，方差为1，该步骤有利于
模型训练的收敛。

时间-s

频
率
-H
z

图 2-2 时频图

2.2.4 基础特征提取组件

本文采用的基准特征提取组间类似于文献 [33]中的CNN-static (CNN-s)。该模型最
初被提出用于自然语言处理，因为其简单的结构和有竞争力的表现，现在已经被广

泛用于其它相关的领域。

图 2-3展示了该模型的主要部分。在自然语言处理中，通常使用一个预训练过
的固定维度的词向量来代表一个词。词向量是一个低维的稠密向量，其一般通过在

大规模的语料库上进行训练得到，可以代表词与词之间的相对关系。将句子中的词

依次替换成对应的词向量，构成该句子的特征表达，以该词向量序列作为模型的输
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入。经过对比可以发现，这里的词向量序列和转换EEG信号后得到的时频图很相似：
词向量对应时频图中的频率向量，词向量的顺序对应频率向量的时间顺序。因此，

本文采用文献 [33]中的CNN-s作为基准特征提取组件。

图 2-3中的Conv1D(3×F − 128)代表具有128个通道（特征）的一维卷积层，其
卷积核大小为3× F，其中F为时频图中频率向量的长度。在卷积操过程中，由于该

卷积核是在时频图的时间维度上移动的，因为也被称为时间维卷积。

Conv1D

(3xF-128)

Conv1D

(7xF-128)

Conv1D

(5xF-128)

Max-over-time 

pooling

Max-over-time 

pooling

Max-over-time 

pooling

图 2-3 基准特征提取组件A-CNN

使用不同的卷积核大小可以获得不同大小的感受野。我们在初步实验中尝试一

些不同卷积核尺寸，获得相似的结果，这也侧面说明了模型的稳定性。最终选择

的卷积核尺寸为3× F、5× F和7× F。卷积步长为1，使用受限线性单元（rectified
linear unit, ReLU）作为激活函数。

对于经过卷积获得的特征图，执行了一个步长为1的时间维上最大池化操作
（max-over-time pooling）。即对于一个特定的卷积通道，在时间维度上选择最大的值
作为最终的特征。这里的想法是，对于每一个卷积通道，只期望捕获最重要的特征

（最大值）。最后，将不同尺度的特征拼接在一起，用于后续的处理。

2.2.5 提出的特征提取组件

2.2.5.1 CNN模型

本文提出一个新的特征提取组件以强化A-CNN，如图 2-4所示。在该模组件中，
只使用了大小为3 × F和3 × 1的卷积核，而不是使用5 × F 和7 × F大卷积核（感受

野）。这个想法来自Simonyan等人的研究 [31]。通过在一个3 × F的卷积层上堆叠一

个3 × 1的卷积层，可以获得5 × F大小的等效感受野，图形解释见图 2-5。相似的，
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在3× F 卷积层上堆叠两个3× 1的卷积层可以获得7× F的等效感受野。

Conv1D

(3xF-128)

Max-over-time 

pooling

Max-over-time 

pooling

Max-over-time 

pooling

Conv1D

(3x1-128)

Conv1D

(3x1-128)

图 2-4 提出的C-CNN特征提取组件

图 2-5 堆叠一个3× F和3× 1的卷积层等效于一个5× F的卷积层

堆叠三个小卷积核的卷积层而不是直接使用一个7×F的卷积层，至少可以提供
一下两个益处：首先，实际上使用了三个ReLU层而不是一个，这样可以获得更多的
非线性；其次，需要的参数量更少，使得模型更加紧凑。假设卷积层的输入输出通

道数均为C，那么一个单独的7× F 的卷积层所需参数为7× F × C2，然而堆叠卷积

层所需的参数为3× (F + 1 + 1)× C2，仅为前者的43%。

更进一步的，为了获得不同尺度和层次的特征，我们直接将中间层的特征用于
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最终的预测。这样也可以直接向低层直接推动梯度，让这些层立即起作用，使得训

练过程更加稳定和收敛更快。在每个卷积层后都使用了批标准化 [47]，其被证实能够

处理内部协变量偏移（Internal Covariate Shift），使得训练更加容易。因此，获得最
终了图 2-4所示的特征提取组件C-CNN。

2.2.5.2 Attention模型

除了CNN外，我们也在睡眠状态分类中应用了具有注意力机制的双向长短时
记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）[13]，提出了如图 2-6所示的Attention模型。
注意力机制 [6]已经在时间序列和自然语言处理中获得了广泛的应用。

Conv1D (3xF-128, stride = 2)

+

图 2-6 提出的Attention特征提取组件

RNN具有很强地捕获长时信息依赖的能力，考虑到EEG数据和神经反应
的时间动态特性，使用RNN对大脑活动的时间演变进行建模是一个很合理的
选择。因此，很自然的可以将RNN应用在基于EEG的睡眠状态检测中。给定
输入序列X = (x1,x2, ...,xT

′ )，RNN从t = 1 to T
′
通过迭代下式计算隐藏层状

态H = (h1,h2, ...,hT
′ ):

ht = f(Wxxt +Whht−1 + b) (2.1)

其中Wx和Wh为RNN层的权重矩阵，b为偏置向量，f激活函数，它们均在不同的时

间步上共享。因此，RNN的当前隐藏层状态ht不仅跟当前的输入xt有关，也受到之

前的隐藏层状态ht−1的影响。
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长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSMT） [13]是RNN的一种推广，它是
一种具有增强记忆单元的RNN，由Hochreiter & Schmidhuber在1997年提出。具体而
言，LSTM加入了记忆单元，该单元具有内部记忆状态和输入、输出以及遗忘门控。
LSTM的隐藏层函数由以下的方程组计算：

it = σ(Wxixt +Whiht−1 +Wcict−1 + bi) (2.2)

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + bf ) (2.3)

ct = ftct−1 + ittanh(Wxcxt +Whcht−t + bc) (2.4)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 +Wcoct + bo) (2.5)

ht = ottanh(ct) (2.6)

其中σ是logistic sigmoid函数，而LSTM层组件中的输入门、遗忘门、输出门和记忆
单元向量分别用i、f、o和c表示（具体细节可以参见原始文献 [13]）。

LSTM通过使用这些门机制和记忆单元来有选择地存储和遗忘信息，因此可以
更有效地捕获长时依赖关系。在本文中，我们更进一步地使用了具有注意力机制的

双向LSTM。据我们所知，目前还没有研究将其引入到睡眠状态分类当中。
当训练一个单向的LSTM时，存在无法使用未来输入信息的缺点。然而，双向

的LSTM [48]可以解决这个问题。它由前向和后向的LSTMs的组成，分别在正的时
间方向和负的时间方向上同时训练。拼接前向的隐藏层状态

−→
ht和后向

←−
ht（

←−
ht包含

了未来的输入信息），可以获得双向LSTM的隐藏层状态ht = [
−→
ht;
←−
ht]。在本文中

使用的LSTM 单元数为128。对于注意力机制，其已经被各种应用广泛采用，例如
机器翻译 [6]、图像标题生成 [16]、问答 [17]等。当与LSTM结合时，其输出，语义向
量c为LSTM的隐藏层状态ht在不同时间步上的加权和：

c =
T

′∑
t=1

αtht (2.7)

每个隐藏层状态ht的权重αt计算如下：

αt =
exp(et)∑T ′

t=1 exp(et)
(2.8)

其中et可以通过一个以ht作为输入的可训练的全连接层获得。

此外，为了避免在LSTM训练中容易出现的梯度消失或爆炸问题，我们首先在
输入上进行了步长为2的一维卷积，以期减少序列在时间维上的长度。这样既可以大
大减少训练的时间，也可以缓解梯度消失或爆炸的现象。

2.2.6 网络训练

网络的训练目标是最小化交叉熵损失函数。我们使用了Adam优化器 [49]训练模
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型，学习率为10−3。每在训练集上完整训练一遍，就会对学习率应用一次0.95的衰
减系数。批大小batch size设置为128。为了减少过拟合，在全连接层前面使用了失活
率为0.5的dropout。此外，使用早停来决定何时停止模型的训练。即，当模型在一
个随机选取的验证集上的正确率不再提升时，停止训练。本文模型通过tensorflow实
现，并在单个Nvidia GeForce GTX 1080 GPU上进行训练。需要注意的是，所提出模
型的所有超参数均由经验给出，没有进行精细调整。也许对超参数进行网格或随机

搜索可以进一步的提高性能。

2.2.7 类别不平衡

当在类别不平衡的数据上训练模型时，得到的模型通常会倾向于将样本预测为

多数类，而不是样本数更少的少数类，例如S1睡眠状态。因为在扩展的Sleep-EDF数
据集中存在严重的类别不平衡（见表 2.1），我们在损失函数中加入了一个类别不平
衡权重用于重新调整预测错误的权重，这也被称为代价敏感学习 [43]。整体的原则是

根据对应类别的样本数量，样本数越少，给与其的权重越大。因此，对于每一个类

别，其权重计算如下：

wl =
max{Nl}Ll=1

Nl

(2.9)

其中Nl为类别l的样本数，L为类别数。

这样做的初衷是希望模型对样本数量少的类别给与同样多的注意（具有更多

样本的类别在模型训练过程中，会被模型更多的看到），确保每个类别都具有相

似的预测正确率（召回率），而不是仅仅关注于总的正确率。除了R&M标准，我们
也有根据AASM手册合并状态S3和S4，得到一个五分类任务。更进一步的，我们合
并S1和S2，得到一个更简单的任务，以期在不同的任务难度下，评价我们提出的模
型。

2.3 实验和结果

本章节将介绍模型性能的评价指标和实验的具体设置。

2.3.1 实验设置

为了评价本文提出的模型性能，我们使用召回率（recall，RE），其也被称为敏
感度，总的正确率（ACC）和Cohen’s Kappa系数（Kappa）作为性能指标。其次假设
一个极端情况，对于一个二分类问题，其中90%为正类，10%为负类。简单地将所
有样本均预测成正类即可获得90%的正确率，此时所有的负类均预测错误，这明显
是不科学的。考虑到Sleep-EDF数据集中存在严重的类别不平衡，我们提出了一个类
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别不平衡指标，即平衡分类正确率（Balanced Classification Accuracy，BCA）。RE、
ACC和BCA的计算方式如下：

REl =
TPl

Nl

(2.10)

ACC =

∑L
l=1 TPl

N
(2.11)

BCA =
1

L

L∑
l=1

TPl

Nl

=

∑L
l=1REl

L
(2.12)

其中TPl代表类别 l被预测正确的样本数量（true positives），L为类别数，N 为总的

样本数，Nl为类别 l中的样本数。

实际上REl代表了类别为l的样本中，被预测正确的比例；而ACC代表所有的样
本中，被预测正确的比例。仅增加ACC会趋向于将难以明确预测的样本预测为具有
更多样本的多数类。我们希望所有的类别都具有相似的预测正确率（即召回率），因

此我们使用了BCA作为指标，即不同类别召回率的均值。
此外，由于不同被试的EEG信号存在明显的差别，为了证明我们提出的方法可

以在被试内和被试间均可学得一致的优良特征，可以用于即插即用的系统，我们对

所有的实验都计划使用留一被试交叉验证。即对于每一次训练，将某一个被试作为

测试集，剩余的数据作为训练集和验证集。这个过程会被执行多次，使得每个被试

都能够轮流做为一次测试集，取不同被试的平均值作为最终的结果。

2.3.2 不同CNN模型的结果

本节中，在R&K标准的六分类任务上，比较了不同CNN特征提取组件的性能，
平均ACC和BCA结果见表 2.2所示。

表 2.2 不同CNN模型在19个被试上的平均性能

特征提取组件 ACC BCA

A-CNN 87.37 68.80

C-CNN 88.19 70.95

从表格中可以看出，由于良好的结构设计，基准组件A-CNN已经获得了比较
高的分类正确率。使用小感受野卷积层堆叠组成的C-CNN在ACC和BCA均取得了
进一步的提升，这主要得益于它更深的网络层数以及更强的非线性拟合能力。此

外C-CNN的参数量更少，在计算代价和模型性能之间达到了比较好的平衡。

2.3.3 类别不平衡权重的影响

在该小节中，我们探索了类别不平衡权重对性能指标的影响。这个是一个六
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分类的任务，使用效果更好的C-CNN作为特征提取组件。在这两个实验中，唯一的
区别为是否在损失函数中使用类别不平衡权重。具体结果见表 2.3。其中Mean的

结果为不同被试指标的均值，而Summary指的是将所有被试的预测结果组合在一

起之后，再计算的结果。需要注意的是，由于存在一个被试不具有S4状态，这导致
了Mean的BCA会稍低于Summary。

表 2.3 类别不平衡权重的作用

六分类 Mean Summary

ACC BCA ACC BCA Kappa

加权重 88.19 70.95 88.24 73.21 77.44

无权重 90.94 67.94 90.98 70.18 81.97

从实验比较中可以发现，类别不平衡权重对ACC和BCA具有明显的影响。在损
失函数中应用权重后，BCA指标获得了显著增加，同时ACC和Kappa略有降低，这
主要是由于具有大多数样本的多数类的预测正确率有所降低导致的。当数据集严重

类别不平衡时，即使某些类只具有少数的样本，我们也希望它和其它的类别都具有

相似的召回率（即更高的BCA）。

真
实
状
态

预测状态

(a) 无权重

真
实
状
态

预测状态

(b) 加权重

图 2-7 六分类任务下C-CNN模型的混淆矩阵

此外，为了更好地理解所有睡眠状态的召回率和不同状态之间互相错误分类

的具体情况，我们将不同被试的预测结果进行整合，计算了预测结果的混淆矩

阵，见图 2-7。当未在损失函数中采用类别不平衡权重时，可以从图 2-7(a) 中发
现，相邻的睡眠状态之间很容易被误分类错误，且样本数更少的睡眠状态会被误
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分类成样本数更多的相邻状态。例如接近20%的S1状态被分别预测成样本数更多
的W和S2，28%的S3则被误分类成了S2。此外，S1的预测准确率非常低，只有21%，
几乎40%的S1被误分类成了REM（REM状态介于M和S1之间）。不同睡眠状态的召
回率差距悬殊。在应用类别不平衡权重后，从图 2-7(b)中可以看到该状况得到了缓
解。在多数类W和S2预测准确率稍微降低的代价下，S1和S3的召回率得到了显著提
高。因此，类别不平衡权重的使用可以使得不同类别的召回率更加平衡。在一些特

殊场景中，例如希望S1状态的预测尽可能准确，可以在损失函数中给S1样本更大的
权重。需要注意的是，即使采用了权重，在S1和REM状态以及S3和S4之间仍然存在
比较大量的误分类，表明它们在某种程度上是比较相似的。这也符合现实中R&M标
准的情况，因此后面的AASM指南将S3和S4合并成了一个睡眠状态。

2.3.4 C-CNN和Attention模型的比较

卷积神经网络在图像处理上具有良好的表现，而循环神经网络则更擅长于处理

时间序列任务。在本节中我们进一步地比较了C-CNN和Attention特征提取组件在多
个任务的性能，具体结果展示在表 2.4中。

表 2.4 C-CNN和Attention模型的比较

六分类 五分类 四分类

Model ACC BCA ACC BCA ACC BCA

C-CNN 88.19 70.95 90.23 77.09 91.03 85.94

Attention 88.43 73.58 90.27 79.50 91.91 87.56

可以看到Attention模型在ACC和BCA总是均好于C-CNN，这意味着它学得了更
好的特征表达，能很好地描述数据内在的规律和模式，说明了Attention模型的有效
性。随着任务变简单，即类别数量变少时，Attention模型的在BCA指标上的优势也
在逐渐减少。此外，需要注意的是，由于LSTM本身的特性，无法在工程上并行实
现，Attention模型需要的训练时间会多于C-CNN。

图 2-8中展示了在六分类任务下，C-CNN和Attention模型在19个被试上的性能
表现。从结果中可以看出，即使不同的被试之间的EEG信号可能存在比较明显的差
距，我们的模型仍然可以学得对被试内和被试间的差异保持一致的表达，在所有的

被试上均表现良好。

2.3.5 与现有方法的对比

我们也将本文提出的方法和现有的研究进行比较，并通过实验证明我们方法的

优越性。具体结果见表 2.5。
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被试

指
标

图 2-8 六分类任务下不同被试上的指标

Boostani等人的综述研究 [30]在扩展Sleep-EDF数据集上比较了五个基于人工特
征的方法 [29,50–53]。其中文献 [29]获得其最好的性能，该方法使用连续小波变换熵作

为特征，使用随机森林作为分类器，获得87.06%的ACC和71.10%的BCA（BCA基于
文献中给出的混淆矩阵计算）。和基于人工特征的传统方法相比，我们提出的C-
CNN提供了一套端到端的解决方案，且几乎不需要先验知识。对于五分类任务，
分别在ACC和BCA上取得了3.17% (从87.06%到90.23%)和6.12% (从71.10%到77.22%)
的提升。此外，在不使用类别不平衡权重的情况下，我们的方法可以将ACC进一步
提高到91.88%，且提供了可以接受的BCA（73.83%）。

表 2.5 和现有方法进行对比

六分类 五分类

Mean1 Summary2 Mean1 Summary2

ACC BCA ACC BCA Kappa ACC BCA ACC BCA Kappa

本文提出C-CNN
加权重 88.19 70.95 88.24 73.21 77.44 90.23 77.09 90.26 77.22 81.07

无权重 90.94 67.94 90.98 70.18 81.97 91.84 73.67 91.88 73.83 83.71
本文提出Attention 加权重 88.43 73.58 88.47 75.89 77.99 90.27 79.50 90.30 79.77 81.26

Review [30] 87.06 71.10

DeepSleepNet [38] 90.01 79.39 90.04 79.75 80.86
1 Mean为不同被试结果的均值。
2 Summary为将所有被试预测结果整合后，计算得到的结果。
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DeepSLeepNet [38]是目前最优的睡眠状态检测模型。该模型分成两部分，第一部

分使用CNN进行表达的学习，第二部分使用了相邻的多个EEG epoch和双向LSTM去
学习不同睡眠状态的转换规则。训练也分成两步，在通过重采样获得的类别平

衡数据集上，先只对CNN部分进行有监督的预训练；然后基于序列训练集，微调
整个模型，即使用相邻的EEG epoch训练双向LSTM部分。为了比较，我们在本文
的实验中复现了该方法的第一部分。与DeepSleepNet相比，我们的模型更加简单，
不需要特殊的处理。C-CNN获得了稍微更高的ACC以及差不多的BCA ，且需要
的训练时间大概只需要DeepSleepNet的一半；而Attention模型在所有指标上均超过
了DeepSleepNet，展现了我们所提出方法的优越性。

2.3.6 训练样本数量对C-CNN模型性能的影响

此外，为了验证训练集样本数量对所提出的C-CNN模型性能的影响，我们在六
分类任务下进行了一个粗略的实验。将数据集完全打乱之后，将其中20%的数据作
为测试集，并在整个实验过程中保持不变。然后从剩余数据中获取不同比例的数据

作为训练集，并将训练集中的10%作为验证集。每次训练重复10次，取在测试集上
的平均表现作为最终结果。不同训练集大小下的实验结果如图 2-9所示。

指
标

训练集占样本比例

图 2-9 训练集大小对性能的影响

我们注意到，即使使用了80%的数据作为训练集，也仅比只使用10%数据时
的ACC和BCA分别高3%和4%。这意味着，即使只有少量数据时，我们提出的C-
CNN模型也可以实现令人满意的性能。当然，在另一方面，更多数据也可以进一步
的提高模型性能。
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2.4 本章小结

本章对睡眠状态检测的方法进行了分析，从自然语言处理中获取灵感，提出了

两种新颖的深度学习模型用于睡眠状态检测：C-CNN使用了小感受野的卷积核和多
层次的特征，在效率和性能间取得比较好的权衡；基于注意力机制和双向LSTM的
模型可以获得更好的性能，领先于现有的方法。此外，通过将代价敏感学习整合到

模型训练过程中，解决了睡眠状态中存在的严重类别不平衡问题，保证每个睡眠状

态均具有较高的召回率，取得了更好的平衡分类正确率。在扩展的Sleep-EDF上的实
验验证了本章所提出方法的有效性，优于现有的基于人工特征的方法和目前最优的

深度学习模型。
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3 基于MRI和CNN的鼻咽癌决策支持系统

鼻咽癌是中国东南部、台湾、香港、马来西亚和新加坡等地区最常见的头颈癌。

在本章中，作者为鼻咽癌的诊断提供了一套可视化的决策支持系统。其首先通过开

操作和大津阈值法对MRI切片进行自适应的分割和裁剪，提取切片中有效的大脑部
分，同时解决了跨分辨率跨系统的问题；然后使用修改后的残差网络对MRI的不同
切片进行处理，利用提出的可视化方法快速定位恶性肿瘤可能存在的切片和区域；

最后对所有MRI切片的高层次特征进行整合，给出最终的鼻咽癌阳性概率。整套系
统在为医生提供可疑肿瘤位置标注的同时，鼻咽癌阳性诊断的ROC曲线下面积AUC
指标也达到0.994。

3.1 引言和相关工作

鼻咽癌（Nasopharyngeal Carcinoma，NPC）是一种发生在鼻咽腔或者上咽喉部
的恶性肿瘤，是中国东南部、台湾、香港、马来西亚和新加坡等地区最常见的头颈

癌 [54]。在中国，NPC的发病率约为每10万人中有40人，香港为25人，马来西亚华人
中为27人。而在美国和欧洲，发病率仅为10万分之1 [55,56]。通常使用化疗或者放射

疗法对鼻咽癌进行治疗。医学影像可以在临床诊断和治疗中起着重要作用，提供

肿瘤区域、位置、大小、区域强度、体积以及病情程度等有用信息。常用的有内窥

镜、计算机发射断层扫描（Computed Tomography，CT）、正电子断层扫描（Positron
Emission Tomography，PET）和磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）等
影像技术。在临床中，NPC的影像诊断主要还是人为的，完全取决于医生和放射科
专家的经验和主观判断。然而，NPC具有复杂且不规则的结构表现，即使专家也难
以可靠地进行诊断。

目前有一些研究利用机器学习技术来辅助NPC的诊断。Mohammed等人 [57]提

出了一种基于内窥镜的辅助诊断技术，他们利用局部二值模式、灰度共生矩阵、

方向梯度直方图和分型维度等特征，训练了一个多层的神经网络用于诊断NPC。
Chuang等人 [58]成功地将CNN应用于NPC肿瘤病理切片的活检中，取得了比较好的
结果。Wu等人 [59]则是利用PET-CT双模态数据，提出了一种分阶段的NPC诊断方法。
其首先基于PET和CT的图像特征以及解剖先验知识提取候选病变区域，然后使用支
持向量机进行NPC的分类。Zhao等人 [60]提出了一种具有辅助路径的全卷积神经网

络，实现了在双模态PET-CT图像上的NPC肿瘤区域分割，为放射治疗中的定位提供
了极大的方便。

在众多的医学影像技术中，MRI具有非侵入、高效的优点。MRI可以展现鼻咽
中的解剖学结构，包括咽隐窝和鼻咽深处的组织细节。它对软组织、咽后淋巴结
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的转移、颅底侵犯、神经周围浸润等方面的信号变化比较敏感，且可以在临床中

指导内镜下可疑部位的活检 [61]。MRI在其它医疗领域也得到了广泛应用 [18,19,62–64]。

Korolev等人 [18]基于3D MRI数据，将扩展到3D的VGGNet [31]和残差网络 [4]应用到阿

尔茨海默病和轻度认知障碍的诊断中。Pinaya等人 [62]则利用深度置信网络从MRI图
像中提取特征，用于诊断精神分裂症病人。此外，MRI还被应用于注意缺陷多动障
碍 [63]、中风 [64]和多发性硬化症 [19]等问题中。

已经有不少研究利用MRI和机器学习技术进行NPC的辅助治疗，但大多数集中
在利用MRI的高空间分辨率特性进行NPC肿瘤区域的分割 [65–67]，用于放射疗法的定

位，几乎没有文献使用MRI直接进行NPC的诊断。先进行NPC的诊断，然后再进行
恶性肿瘤区域的分割才是一个更符合直觉的流程。Wu等人 [68]做了尝试，他们先是

使用Unsharp Mask锐化算法处理MRI图像，以增强图像边缘；为了减少计算时间并
提高效率，需要由医生在图像中指定感兴趣的鼻咽区域；在那之后使用直方图均衡

去除噪声和大津阈值法自适应的取阈值分割提取鼻咽肿瘤区域；最后根据肥大和对

称分布等特性，从肿瘤区域提取纹理和几何特征，训练基于神经模糊的Adaboost模
型以识别是良性肿瘤还是恶性肿瘤。

上述流程繁琐，且需要很强的医学相关先验知识。本文利用深度学习的优

点，基于MRI提出了一套端到端的鼻咽癌可视化辅助诊断系统。只需要少量的预
处理，也可以用在不同分辨率的MRI设备中。该系统除了根据被试的MRI数据给出
患NPC的概率外，其可视化技术也可以协助医生快速定位恶性肿瘤存在的MRI切片
和区域，显著提高了诊断效率。

3.2 方法

在本节中，将介绍使用的数据集，以及本章提出的鼻咽癌辅助决策支持系统的

处理流程。

3.2.1 数据集

本章使用的MRI数据集来自华中科技大学同济医学院附属协和医院，并由一名
专业的医生进行标注。它包括了526名被试的数据，其中326名被试患有鼻咽癌，其
余200名为正常被试。MRI数据一般沿着轴状位进行多个切片的扫描（一张切片对应
一张图像），最终组成整个大脑的3D结构扫描图。图 3-1中展示了某症状比较明显
的鼻咽癌患者的所有轴状位MRI图像，其中间几张图像可以发现较为明显的组织肥
大，鼻咽结构受到了挤压。由于鼻咽癌的判定对轴向扫描密度要求不高，因此该数

据相邻切片间的空间间隔比较大。此外，得到的数据来源于多个不同型号的MRI设
备，具有208 × 256到640 × 640等多种分辨率，不同被试具有的切片数量在14到35
之间，主要集中在15到21张。在本文中，仅使用了MRI的轴状位T1结构像。
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图 3-1 某鼻咽癌患者的轴状位MRI数据

考虑到数据集中MRI轴向扫描的密度比较低，不适用于直接使用3D卷积进行处
理，因此分成了两个阶段来完成鼻咽癌的诊断。首先是判断一张MRI图像中是否具
有鼻咽癌区域；然后在前者的基础上，根据一个被试的所有图像综合判断该被试是

否患有鼻咽癌。在进行数据标注时，对于一个患者的所有MRI图像，可以观察出鼻
咽癌的图像被标注为正样本，其余的标注为负样本；对于正常被试，所有的图像均

被标注为负样本。总共得到9708张MRI图像，其中正样本为1470张，负样本为8238，
大致比例为1：5.6（由于该标注分成了多次标注，可能存在判断标准不一致的情况，
所以也许有一定比例的负样本被标注成了正样本）。

3.2.2 预处理

从图 3-1中的MRI数据中，我们可以观察到原始图像具有一些无用的编号和字
母，而且图像的边缘存在着大量的黑色区域，这些区域无法提供任何有用的信息。

为了提高图像中有意义信息的占比，为之后的缩放操作变相提高空间分辨率，我们

对其进行了一定的预处理。

首先，对图像进行了开操作（即先腐蚀后膨胀）以去除那些无用的编号和字幕，

也去掉了一些细小的组织；其次，我们使用大津阈值法（OTSU）算法 [69]对图像进

行了二值化，其自适应的选择阈值对图像中的前后景进行分割，使得前后景之间的

类间方差最大；最后，对二值化后的图像进行了连通域分析，裁剪以保留具有最大

连通域的区域，处理完成的最终结果见图 3-2(d)。从图 3-2中可以看出，图 3-2(a)所
示的原始图像，在经过一系列的预处理后，原始MRI图像中的编号、字母以及大量
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黑边已经被完全去除，只保留了中间有用的大脑结构区域，显著提高了MRI图像中
有效信息的占比。

此外，虽然不同MRI设备扫描数据的边缘黑色区域大小是不同的，但我们在这
里采用的预处理是自适应的。其可以自适应地处理这种差异，保证不同MRI设备的
数据在送入后续算法进行处理时是一致的，解决了跨分辨率跨系统的问题。

(a) 原始图像 (b) 开操作

(c) OTSU+裁剪 (d) 处理后图像

图 3-2 MRI图片预处理流程示意

3.2.3 图像级别模型

残差网络ResNet [4]由何凯明等人在2016年提出，在图像处理中得到了广泛的应
用。ResNet考虑到深层网络训练难，出现退化的现象，巧妙地应用恒等映射，为梯
度的反向传播提供了直接的通路。在本文中，我们采用了ResNet作为主干网络。
考虑到鼻咽癌的数据量偏少，为了避免过拟合，我们使用了参数量较少

的ResNet18，并根据可视化的需求进行了一些改动。具体结构如表 3.1 所示，除
了conv fc外，所有的卷积层后面都跟随着BN层 [47]和ReLU激活函数。改动的具体细
节为：1）网络输入尺寸由原来的224 × 224修改为225 × 225，以获得更好的边缘对
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齐和空间分辨率（NPC的判定主要依赖于结构信息）；2）加入了dropout2d防止过拟
合，与普通的dropout相比，dropout2d会以一定概率随机地抛弃一些通道，更有利于
消除特征的冗余；3）直接使用1× 1卷积预测结果，然后使用global average pool对预
测结果进行整合，经过sigmoid输出最终的概率。这样的组合有利于进行可视化，可
以粗略知道输入图像中哪部分对最终预测的贡献最大。

表 3.1 修改后的ResNet18

layer name 18-layer output size

conv1 7× 7, 64, stride 2 113× 113× 64

res2
3× 3 max pool, stride 2

57× 57× 64

 3× 3, 64

3× 3, 64

× 2

res3

 3× 3, 128

3× 3, 128

× 2 29× 29× 128

res4

 3× 3, 128

3× 3, 128

× 2 15× 15× 128

res5

 3× 3, 512

3× 3, 512

× 2 7× 7× 2048

dropout2d drop rate 0.5 8× 8× 512

conv fc 1× 1, 1 8× 8× 1

global average pool + sigmoid 1× 1× 1

3.2.4 可视化

图 3-3为图像级别模型对输入图像进行处理的示意图。为了判断输入图像中的
哪些区域对模型预测起到重要作用，我们提出了一种可视化的方法，这样有利于

迅速定位可能存在鼻咽癌的区域。该可视化方法主要思路来自2016年Zhou等人的工
作 [70]，我们做了一些修改使得推导更加严谨和便于理解。

对于给定的输入，令f代表ResNet18网络中res5输出的特征图，fc(x, y)代表在空

间位置(x, y)处通道c的激活。则对于位置(x, y)，经conv fc层处理后的输出F(x, y) =∑
c wcfc(x, y) + b，其中wc代表conv fc层对通道c的权重，b为偏置。经过全局平均池

化后得到sigmoid的输入S = 1
N

∑
x,y F(x, y)，其中N是特征图f中的cell数量。因此，
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Prediction
Conv 1x1 GAP

Sigmoid

F(x, y)

图 3-3 图像级别模型

最终的预测概率P = sigmoid(S)。

对上述结果整理得：

P = sigmoid

(
1

N

∑
x,y

F(x, y)

)
(3.1)

= sigmoid

(
1

N

∑
x,y

(∑
c

wcfc(x, y) + b

))
(3.2)

因此，对于给定的一张图像，我们可以明确的知道F(x, y)代表了位置(x, y)对最

终预测结果的贡献度。直觉上，我们可以认为每个cell都是由其感受野对应的视觉模
式所激活得。通将F上采样到原始的图像分辨率，就可以找出哪些区域对最终预测

结果起到的贡献最大。在图 3-4中，展示了某个被试部分MRI图像的可视化结果，
其中颜色从深蓝到红代表对预测概率为阳性的贡献越来越大。

图 3-4 某被试部分MRI图像的可视化结果

在实际操作中，鼻咽癌的判定主要还是依赖于鼻咽区域的结构信息。从图 3-4
可视化的结果中，我们可以发现对预测结果起着主要作用是大脑鼻咽部的某个区域，

即图中的红色区域。该可视化图可以在医生判定鼻咽癌时提供辅助支持，快速定位

可能存在异常的区域，提高诊断效率。
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3.2.5 被试级别模型

由于每个被试的MRI数据包含多张图像，自然地，我们可以整合多张图像的
信息，给出更为可靠的结果。主要的思路是使用一个CNN去提取这些图像的特征，
该CNN在不同的图像上共享，之后可以通过不同的整合策略对这些特征进行处理，
利用整合后的特征输出最终的预测结果。图 3-5中，展示了我们设计的几种特征融
合策略。在这里，我们使用之前的图像级别模型作为特征提取器，取res5的输出作
为特征，在图中用具有文字C的蓝色矩形表示。图中的GAP代表全局平均池化，1D
max pool为一维最大池化，1D Conv为一维卷积，Attention为注意力机制，FC为全连
接层和sigmoid函数，用于输出最最终的预测结果。

GAP GAP GAP

X X X

GAP GAP GAP

X X X

1D max pool 1D Conv

FC FC

GAP GAP GAP

X X X

Attention

FC

卷积池化 后融合 注意力机制

图 3-5 不同的特征融合策略

3.2.5.1 卷积池化

卷积池化方案利用了一维最大池化来整合不同MRI切片的特征。该池化层的步
长为1，核大小为n（n为一个被试具有的MRI切片数）。使用一维最大池化背后的动
机是，对于每一种特征（或通道），我们仅选取所有图像中的最大值作为特征的取

值。该方案也有一定的缺点，因为只是单纯地取最大值，可能对输入过于敏感，容

易造成误检，假阳率过高。

3.2.5.2 后融合

与卷积池化中只是简单地选取每个特征的最大值不同，在后融合中，我们使用

了一维卷积去捕获相邻图像特征之间的空间信息（即 Z轴）。卷积层背后的设计思
想局部连接和权重共享，天然地适合处理这里的层次化特征。卷积核大小设置为5，
步长取2，通道数为128。将卷积层的输出展开后，送入全连接层做最终的预测。
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3.2.5.3 注意力机制

在对被试进行MRI扫描时，是沿着特定轴向按照某个方向一次性扫描的。这自
然会导致每张图像包含的鼻咽区域不同，甚至某些图像完全不含鼻咽区域。因此虽

然一个被试具有多张MRI图像，但每张图像所含的有用信息是不同的，对于不同的
图像应当给予不同的权重。直观上的，我们可以对包含鼻咽区域的图像给予更大的

权重。然而如何判断是否包含鼻咽区域，以及鼻咽区域的大小，也比较困难。除了

根据人的先验设置权重外，我们也可以使用注意力机制。注意力机制已经在多种领

域得到了广泛应用，如机器翻译 [6]、图像标题生成 [16]、视频问答 [17]、睡眠状态检

测 [71]等。它可以根据不同特征，自动地计算应该赋予该特征的权重，将这些特征的

加权和作为最终的特征表达。

令被试的第i张MRI图像Xi经C和GAP后的特征为hi，经过注意力机制后，最终

的特征表达c是不同图像特征的加权和：

c =
n∑

i=1

αihi (3.3)

每张图片的特征hi的注意力权重αi由下式计算：

αi =
exp(ei)∑n
i=1 exp(ei)

(3.4)

上式的ei可以通过一个输入为hi的可训练网络得到。在本文中，我们使用了两层的

全连接层。

3.2.6 训练和前向过程

数据划分：我们以被试为单位，使用分层采样，按照60%/20%/20%的比例将数
据集划分成训练集、验证集和测试集。使用分层采样的原因是为了使得不同的数据

集中正常被试和患病被试的比例保持基本一致，维持在0.615比1左右。我们将提出
的算法在训练集上训练，在验证集上调整超参数和选择模型，最后在测试集上比较

不同实验设置下模型的结果。

训练优化：由于我们使用sigmoid函数输出模型最终的预测概率，因此采用了二

元交叉熵作为损失函数。使用Nesterov SGD [72] 对模型进行优化，momentum为0.9，
weight decay为1e-3，训练50个epoch。此外，考虑到数据集存在较为严重的类别不平
衡，我们在损失函数中对正样本加了权重。对于图像级别模型，batch size设置为32，
学习率为5e-4，每20个epoch将学习率衰减10倍，正样本权重为5；对于被试级别模
型，batch size为16，学习率为1e-4，无学习率衰减，正样本权重为0.5。需要注意的
是，我们使用了图像级别模型训练后的参数，去初始化被试级别模型中的特征提取

部分C，这有利于模型的性能和加速收敛。实验表明没有利用预训练参数进行初始
化时，即使将被试级别模型训练200个epcoh，也未必收敛且性能一般。

33



华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

数据增强：鉴于医疗数据采集的困难，使用数据增强可以很好的防止模型在

小数据集上过拟合。在将样本送入模型之前，所有的图像均等比例将较短边缩放

到256，在训练时会从缩放后的图像中，随机裁剪225 × 225的区域，然后以50%的
概率随机进行水平和垂直翻转；在前向过程中（即测试时），仅执行缩放和中间

裁剪225 × 225的区域。对于被试级别模型，由于有多种采集设备，每个被试具有

的MRI图像数量可能不同。因此在训练时，会随机地选取连续的n张图片构成一个样

本；在前向过程时，则选择中间的连续n张图片。统计被试具有MRI图片数量的直方
图后，将n设置为13。
在训练过程中，通过监测验证集上的AUC指标，使用了早停策略决定何时停止

训练。我们进行了一些简单的超参数搜索，选择在验证集上表现最好的参数作为最

后的模型，然后在测试集上进行测试，给出最终的实验结果。我们使用Pytorch实现
所提出的模型，训练设备为一张英伟达GeForce GTX 1080显卡。

3.3 实验和结果

在本节中，将对模型性能的评价指标和实验的具体设置进行介绍。

3.3.1 性能指标

为了评价所提出模型的性能，我们使用了正确率ACC、sensitivity（敏感度，也
被称为召回率和真阳率）和specificity（特异性，也称为真阴率）。此外考虑到数据
集存在较为严重的类别不平衡，我们还采用了AUC和平衡分类正确率BCA作为指
标。ACC、敏感度、特异性和BCA定义如下：

ACC =
TP + TN

N
(3.5)

Sensitivity =
TP

TP + FN
(3.6)

Specificity =
TN

TN + FP
(3.7)

BCA =
Sensitivity + Specificity

2
(3.8)

其中TP、TN、FN、FP和N分别为真阳、真阴、假阴、假阳和总样本数。真阳代表鼻
咽癌患者中有多少人被预测为鼻咽癌阳性；真阴代表健康被试中有多少人被预测为

鼻咽癌阴性；假阴代表鼻咽癌患者被预测为鼻咽癌阴性的人数；假阳则是健康被试

被预测为鼻咽癌阳性的人数。

AUC是医学问题中常用的二分类指标，其值为接受者操作特性曲线ROC下的面
积。由于ROC曲线的横纵坐标轴分别是假阳率和真阳率，因此不会受到阳性和阴性
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类别不平衡的影响。此外，我们希望患病和正常被试均具有较高的预测正确率，因

此采用了BCA，它在这里是敏感度和特异性的均值。当ACC和BCA之和最大时，取
此时的阈值计算所有指标。

3.3.2 图片级别模型结果

由于本文中使用的鼻咽癌MRI数据来源比较复杂，存在分辨率不同、图像中有
大量空白和来自多种MRI设备等问题，因此在 3.2.2节中，我们引入了一些自适应的
预处理方法对MRI图像进行处理，以期解决这些问题。表 3.2展现了是否进行预处
理对图片级别模型性能的影响。

表 3.2 是否预处理对结果的影响

AUC ACC (%) BCA (%) Sensitivity (%) Specificity (%)

无预处理 0.942 90.42 90.30 89.83 90.77

预处理 0.972 92.76 92.44 91.99 92.90

从表中可以看到，在未进行预处理时，模型已经取得了可以接受的

结果。AUC达到了0.942，ACC、BCA、敏感度和特异性等指标均超过或接
近90%。在通过开操作、OTSU等预处理操作后，性能得到了显著得提升。分
别在AUC、ACC、BCA、敏感度和特异性上提高了0.03（从0.942到0.972）、2.3%
（从90.42%到92.76%）、2.14%（从90.30%到92.44%）、2.16%（从91.99%到89.83%）
和2.17%（从92.90%到90.77%）。

3.3.3 可视化结果

在 3.2.4节中，我们提出了一种可视化技术，通过展示图像中不同位置对最终
预测结果的贡献程度，可以快速定位可疑的鼻咽癌位置。图 3-6展示了某两个被试
所有MRI切片的图像级别模型预测概率和可视化结果。最右边的颜色条表示图中不
同颜色对最终预测鼻咽癌阳性的贡献程度。每个小图的上方的数字表示“图像序

号—真实标签(1为阳性)-模型预测为阳性概率”。

从这两位被试的可视化结果中可以发现：可观察出鼻咽癌阳性的MRI切片均被
图像级别模型以高达94%以上的概率指出；对于图像中鼻咽癌阳性的可疑区域，也
通过高贡献度的深红色等高线进行标注。对于其它的MRI图像，虽然同样包含鼻咽
区域，但是在该鼻咽区域无法发现恶性肿瘤，所以图中是以低贡献度的深蓝色标注

出来的。通过这样的可视化图，可以协助医生快速定位可疑的鼻咽癌区域，显著提

高诊断效率。
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(a)

(b)

图 3-6 某两个被试所有MRI图片的可视化结果
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3.3.4 被试级别模型结果

在图像级别模型中，我们仅根据被试的某张图像，判断该图中是否可观察出鼻

咽癌。但实际上，每个被试均具有多张大脑不同位置的MRI结构图，通过综合不同
位置的特征信息，可以给出更为稳定和准确的预测结果。因此被试级别模型先通过

图像级别模型对被试的不同位置的MRI图片提取高层次抽象特征，然后以一定的融
合方法整合这些特征表达给出最终的预测结果。在 3.2.5节中，我们提出了一些不同
的特征融合策略。

值得注意的是，在我们的实验中发现，对图像级别模型进行预训练非常重要。

利用图像级别模型训练后的参数，对被试级别模型的特征提取部分参数进行初始化，

可以显著加快训练的收敛和提高模型最终的性能。

表 3.3 展示了未进行预训练时的各种特征融合方法在测试集上的表现。由
于未进行预训练时各个模型收敛的比较缓慢，表中展示的是在训练集上训练200
个epoch时的测试结果。注意力机制和后融合方法大概在150个epoch左右在验证集上
收敛；卷积池化在75个epoch时在训练集上的AUC已经达到了0.99，200个epoch时才
在验证集上收敛，卷积池化融合方案的过拟合现象比较严重。从表 3.3中可以看出，
未预训练时，注意力机制融合特征的效果最好，后融合其次，卷积池化效果最差，

与其它特征融合方法存在明显差距，因此后续实验未再考虑卷积池化。

表 3.3 未预训练时，被试级别模型结果

AUC ACC (%) BCA (%) Sensitivity (%) Specificity (%)

卷积池化 0.952 86.21 85.08 90.02 80.14

后融合 0.959 89.52 88.45 92.57 84.33

注意力机制 0.972 92.76 92.44 90.05 99.73

表 3.4 展示了进行预训练做初始化时，采用不同特征融合方法下，被试级别
模型的结果，以及和图像级别模型结果的对比。可以发现，当融合被试不同位置

的MRI图像信息之后，与图像级别模型相比，被试级别模型的所有指标均有明显的
提高。尤其是特异性指标得到了显著提升（+5%以上），这意味着显著提高了真阴
率，可以降低正常人被误诊的风险。

表 3.4 预训练时，被试级别模型结果

AUC ACC (%) BCA (%) Sensitivity (%) Specificity (%)

被试级别模型 0.972 92.76 92.44 91.99 92.90

后融合 0.991 94.85 95.43 92.44 98.42
注意力机制 0.994 95.68 96.01 93.72 98.30
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在被试级别模型中，注意力机制特征融合方案的性能整体上稍高于后融合方法，

仅在特异性上低0.12%，模型预测的敏感度和特异性分别达到了93.72%和98.30%。
当有需要时，也可以通过降低sigmoid的阈值提高敏感度（即鼻咽癌患者确诊率），

但特异性也会对应地降低，这需要做好权衡。

图 3-7展示了使用注意力机制对不同MRI切片特征进行融合时，最终模型的接
受者特性曲线（Receiver Operating Characteristic，ROC）。我们提出的模型表现的十
分优异，ROC曲线下面积AUC达到了惊人的0.9942，与 1仅差0.0048，这表明了我们
所提出方法的有效性。

假阳率（1-特异性）

真
阳
率
（
敏
感
度
）

ROC曲线 (AUC=0.9942)

图 3-7 注意力机制模型的ROC曲线

3.4 本章小结

鼻咽癌在我国以及东南亚地区具有较高的发病率。在本章中，采用华中科技大

学附属协和医院提供的MRI数据，为鼻咽癌的诊断提供了一套决策支持系统，用于
辅助医生进行诊断。其首先通过开操作和大津阈值法对MRI切片进行自适应的分割
和裁剪，提取切片中有效的大脑部分，同时解决了跨分辨率跨系统的问题；然后使

用修改后的残差网络对MRI的不同切片进行处理，利用提出的可视化方法快速定位
恶性肿瘤可能存在的切片和区域；最后对所有切片的高层次特征进行整合，给出最

终的鼻咽癌阳性概率，ROC曲线下面积AUC指标达到0.994。此外，该系统还可以通
过可视化技术标注疑似区域，能够显著降低医生的负担，提高诊断效率。
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4 基于time-lapse和多任务学习的胚胎早期发育阶段分类

在进行体外人工受孕时，明确胚胎早期发育过程的不同阶段，可以为胚胎学家

提供评估胚胎质量的宝贵信息，对受孕的成功至关重用。为了对胚胎的不同阶段进

行准确地分类，本章提出了一种具有动态规划的多任务深度学习框架（MTDL-DP）。
它首先基于视频中相邻帧具有大量互补信息的特性，利用多任务学习和相邻帧为时

延视频的每一个图片帧生成多个预测结果；然后通过集成思想对这些预测结果进行

整合，赋予当前帧一个胚胎发育阶段；最后使用动态规划进行后处理，优化整个视

频的发育阶段序列，使得最终预测的发育阶段序列非递减，且搬运距离损失最小。

通过本章提出的MTDL-DP算法，将胚胎早期发育阶段分类的精度提高了3.1%。

4.1 引言和相关工作

体外人工受孕（In-vitro Fertilization, IVF） [73–75]是治疗不孕症的常见技术。该过

程涉及到收集卵泡、体外受精和体外培养。其中，胚胎的培养、选择和移植是IVF成
功的关键步骤 [76,77]。在胚胎发育过程中，胚胎的形态 [78]和动力学特征 [79]与移植的成

功高度相关。

Time-lapse技术已经被广泛用于各种生殖医学中心，监测胚胎的培养过程。
Time-lapse设备会以较短的时间间隔拍摄胚胎图片，实时记录胚胎的发育过程。因
此，在该过程中，对每个胚胎均会产生大量的时间序列图片数据，组成了延时视频。

在胚胎选择的最终阶段，胚胎学家会审查胚胎的整个发育过程，对它们进行评分和

排序。部分使用time-lapse设备进行的研究表明，通过分析人类胚胎卵裂早期的形态
动力学特征，可以提高胚胎移植的成功率 [80–84]，且这些特性对移植的最终结果具有

统计学意义 [79]。

目前分析time-lapse视频的方法还比较少 [80,85–90]。由于time-lapse技术的固有缺
陷，拍摄时不同高度的细胞会重叠在一起。当卵裂的细胞数量超过八个时，即使是

经验丰富的胚胎学家，也难以在单张time-lapse图片中准确地计算出细胞数量。因
此，大多数的研究均集中在胚胎的早期发育阶段。Wong等人 [80]确认了几个关键参

数，这些参数可以在time-lapse系统中准确预测四细胞阶段胚泡的形成，并且他们采
用了基于顺序蒙特卡洛方法的概率模型来监控这些参数和跟踪细胞数量。Wang等
人 [85]提出了一种多层次的胚胎阶段分类方法，该方法结合人工设计和自动学得的胚

胎特征，确定time-lapse视频中的细胞数量。Conaghan等人 [86]使用了专门的图像分析

软件Eeva（Early Embryo Viability Assessment，早期胚胎生存力评估）来跟踪一细胞
到四细胞阶段的细胞分裂，此外Eeva可以通过暗场分析来提高图片对比度。他们的
实验表明，Eeva Test可以显著提高胚胎学家的能力，识别出可发展为可用胚泡的胚
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胎。还有很多其它的研究 [91–94]也使用了Eeva软件进行胚胎的选择，但是没有提供使
用Eeva的算法细节。Jonaitis等人 [87]比较了神经网络、支持向量机和最近邻分类用于

检测细胞分裂时间的性能。Khan等人 [90]使用了深度卷积神经网络预测细胞的数量，

此外也有通过语义分割提取time-lapse图片中的细胞区域 [88]。Ng等人 [89]结合了后融

合网络和动态规划，预测胚胎发育阶段，并取得了比单帧模型更好的性能。

多任务学习已经被成功地应用于自然语言处理、音频识别和计算机视觉等领域

中 [95]。多任务学习潜在的思想是通过在相关的任务中共享表达，从而使得训练得

到的模型可以具有更好的泛化能力。在time-lapse视频中，相邻图像帧之间通常会具
有较强的相关性，其胚胎发育状态也是相似的。为了利用好这种互信息，本章提出

了一种具有动态规划的多任务深度学习方法MTDL-DP（multi-task deep learning with
dynamic programming）。它首先基于视频中相邻帧具有大量互补信息的特性，利用
多任务学习和相邻帧的信息为时延视频的每个图像帧生成多个预测结果，再通过集

成思想对这些预测进行整合，赋予当前帧一个胚胎发育阶段；然后使用动态规划优

化整个视频的发育阶段序列，使得最后输出的发育阶段序列非递减，且搬运距离损

失最小。通过提出的多任务集成和动态规划后处理，本文将胚胎发育阶段分类的精

度提高了3.1%。

4.2 方法框架

本节将基于time-lapse视频，介绍用于胚胎早期发育阶段分类的四种框架。首先
会描述本章中使用的数据集和基准模型框架，然后将基准模型扩展到多对一、一对

多和多对多MTDL框架。

4.2.1 数据集

在本章的研究中，使用的数据集来自华中科技大学同济医学院生殖医学中

心。它包含从孵化器中提取的170个time-lapse视频。使用的time-lapse显微镜设备
为Embryoscope+，相邻两帧之间的时间间隔为10分钟。视频中的每一帧均为分辨
率800 × 800的灰度图，图片的左下角为视频帧编号，右下角的时间标志，记录了受

精后的时间，样例如图 4-1所示。在显微镜视野中，胚胎被一些颗粒细胞包裹。帧
的右上角为显示细胞尺寸的比例尺。视频在受精后的2个小时内开始记录，在受精后
的140个小时结束。本文只使用了每个视频的前N = 350帧，并对这些帧人工标记了

胚胎发育阶段。因此，该数据集总共具有170× 350 = 59500张标记的帧图片。

和该文献 [89]一样，本文主要关注于胚胎发育早期的前六个阶段，其中包含了初

始阶段（tStart），男性和女性原核的出现与消失（tPNf），以及分裂到2到4+细胞的
阶段（t2、t3、t4、t4+）。图 4-2展示了数据集中不同胚胎发育阶段的图片数量，需
要注意的是t3阶段在该数据中很少出现。
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(a) 1细胞阶段 (b) 2细胞阶段

(c) 4细胞阶段 (d) 4+细胞阶段

图 4-1 Time-lapse延时视频部分帧示意

图 4-2 不同胚胎发育阶段的帧比例
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4.2.2 一对一基准分类框架

令xn代表time-lapse视频中第n帧。对于图像分类，一个标准的一对一分类框架

是学习一个映射：

f0 : xn 7→ yn ∈ L, (4.1)

其中yn是xn的发育阶段标签，L是胚胎发育阶段的标签集。

本文采用ResNet50 [4]作为基准模型处理视频中的图像帧，其结构如表 4.1所示。
ResNet获得了2015 ImageNet分类竞赛的冠军，并在图像领域中得到广泛应用。Time-
lapse视频中原始的800×800图像被缩放到224×224作为输入。模型使用在ImageNet数
据集 [96]上预训练的参数进行初始化，这有利于缓解模型在小数据集上过拟合。

表 4.1 ResNet50基准模型

layer name 50-layer output size

conv1 7× 7, 64, stride 2 112× 112× 64

res2
3× 3 max pool, stride 2

56× 56× 256


1× 1, 64

3× 3, 64

1× 1, 256

× 3

res3


1× 1, 128

3× 3, 128

1× 1, 512

× 4 28× 28× 512

res4


1× 1, 256

3× 3, 256

1× 1, 1024

× 6 14× 14× 1024

res5


1× 1, 512

3× 3, 512

1× 1, 2048

× 3 7× 7× 2048

global average pool 1× 1× 2048

fc 1× 1× 1024

softmax 1× 1× 6
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当能够同时使用当前帧和相邻帧的信息时，标准的一对一分类框架就可以拓

展到多对一、一对多和多对多MTDL分类框架，具体的示意图如图 4-3所示。图中
的C代表ResNet50基准模型，用于处理独立的图像帧提取特征；蓝色和红色矩形分
别代表展开层和最大池化层；橙色矩形代表全连接和softmax层，用于整合特征输出
最终的预测结果。

(a) 一对一 (b) 多对一

(c) 一对多 (d) 多对多

图 4-3 不同的分类框架

4.2.3 多对一MTDL框架

图 4-3(b)展示了两种不同的多对一MTDL框架，其被广泛应用于视频理解领域
中 [97–99]。由于一个视频具有多张图像，但一般只有一个标签，因此可以在综合考虑

所有的图像后，再给出最终的预测结果。与一对一相比，多对一框架可以更好得利

用输入的上下文信息。

多对一执行如下的映射:

f1 : (xn−τ , . . . , xn, . . . , xn+τ ) 7→ yn ∈ L. (4.2)

除了当前帧xn外，还会取它的前τ帧和τ帧，实际的输入上下文窗口大小为2τ + 1。

融合相邻的2τ + 1个图像帧中的时间域信息，通常有两种方法：卷积池化 [100]

（Conv Pooling）和后融合 [98]（Late Fusion）。
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4.2.3.1 卷积池化

这是一种先卷积然后进行时域池化的特征融合方法，常常被应用于视频分类中。

其会使用共享的CNN对输入的图像帧提取特征，然后在时域上进行最大池化对特征
进行合并。池化后的特征被送入全连接层经softmax给出最终的预测结果。该方法的
主要优点在于，卷积层输出的多个帧的空间信息，可以在进行时间域最大池化的时

候得到保留。Ng等人 [100]使用120帧的AlexNet模型 [11]，在Sports-1M数据上进行了实
验，表明卷积池化优于其它的特征池化方法。

4.2.3.2 后融合

在特征后融合策略中，输入上下文窗口中的所有图像帧都会通过同一个卷积

层（CNN网络）进行编码。经过卷积后的特征被拼接在一起，使用全连接层生成
最终的分类结果。在实际操作时，可以是对输入上下文窗口中的部分帧的特征拼

接 [98]，也可以是对窗口中的所有帧进行拼接 [89]。先前Ng等人的研究 [89]表明，在使

用time-lapse视频预测胚胎的形态动力学时，使用15帧的后融合网络优于早融合策略
（Early Fusion）。

4.2.4 一对多MTDL框架

如图 4-3(c)所示，一对多意味着对于输入的一个图像帧会给出多个输出结果。
除了预测当前帧的胚胎发育阶段外，一对多的MTDL架构还需要预测相邻帧的标签。
这种同时进行多个相似任务的结构，在深度学习中被称为多任务学习。一种常用的

多任务策略是对特征提取部分的参数进行硬参数共享 [95]，其具体形式如图 4-4所示。
特征提取层（本文中为ResNet50）的参数在不同的任务上共享，但是用于输出预测
结果的全连接层（特定任务层），需要各自训练。

图 4-4 MTDL中的硬参数共享
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在一对多中，当前帧xn被用于预测以帧xn为中心的2τ + 1帧的胚胎发育阶段，

即其学习如下的一对多映射：

f2 : xn 7→ (yn−τ , . . . , yn+τ ) ∈ L2τ+1. (4.3)

因为本章研究的是一个多分类任务，所以当前帧xn对于帧xt的胚胎发育阶段预测结

果为一概率向量p̂t(xn) ∈ R|L|×1，t ∈ [n− τ, n+ τ ]

从另一个角度看，对于帧xn，除其本身外，相邻的2τ个图像帧xt也会对它给出

预测标签。通过整合这2τ +1个预测结果，可以给出更加稳定和可靠的预测结果。具

体的融合策略，将在下文中进行详细讲解。

此外，由于帧xn涉及到2τ + 1的输出，所以帧xn在训练时的损失为所有涉及输

出的损失之和：

ℓ(xn) =
n+τ∑

t=n−τ

wt · ℓ(yt, p̂t(xn)), (4.4)

上式中的wt是对第 t个输出的权重，yt是帧xt的真实标签。在本文中，wt = 1，使用

交叉熵作为损失函数。对第 t个输出的交叉熵损失定义如下：

ℓ(yt, p̂t(xn)) = − log (p̂t,yt(xn)), (4.5)

其中p̂t,yt(xn)是p̂t(xn)的第yt个元素。

4.2.5 多对多MTDL框架

多对多MTDL框架可以认为是一对多和多对一框架的融合。
多对多框架的结构如图 4-3(d)所示。其以多个图像帧作为输入，预测所有输入

帧的胚胎发育阶段标签。和多对一框架类似，使用共享的CNN处理每个输入的图像
帧，利用特征后融合策略对所有特征进行整合；一对多框架相同，单独训练用于输

出预测结果的全连接层参数。
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4.3 具有DP的多任务深度学习算法

在本节中，将对本章提出的具有动态规划后处理的多任务深度学习算法

（MTDL-DP）进行介绍。

4.3.1 MTDL中的集成学习

在 4.2.4节中有提到，一个多任务框架会具有多个输出。对于一个特定图像帧，
最简单的方法就是取网络中间的输出结果作为最终的预测结果。但更合适的方法是

集成学习 [101]，通过集成思想对所有的预测结果进行整合，可以保证预测结果的可靠

性，提高算法的最终性能。在本文中，考虑了两种常见的概率集成策略：加法均值

和乘法均值。

令p̂n(xt)为图像帧xt对帧xn给出的预测概率向量，其中t ∈ [n− τ, n+ τ ]，则多任

务框架预测结果的示意图如图 4-5所示。

图 4-5 多任务框架的预测结果示意图

当使用加法均值策略时，图像帧xn集成后的预测概率向量p̂n为：

p̂n =
1

2τ + 1

n+τ∑
t=n−τ

p̂n(xt). (4.6)

如果使用乘法均值策略则：

p̂n =
1

2τ + 1

n+τ∏
t=n−τ

p̂n(xt). (4.7)

由于p̂n(xt)是向量，上面的加法和乘法均为元素级别的操作。
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最后通过概率最大化，得到图像帧xn最终的分类标签ŷn:

ŷn = argmax
1≤l≤|L|

p̂n,l, (4.8)

其中p̂n,l是p̂n的第 l个元素，|L|为总类别数。

4.3.2 DP后处理

在胚胎发育的过程中，分裂细胞的数量几乎总是非递减的，即只会保持不变或

者增加 [102]。一般不会从分裂成4细胞阶段的阶段回退到3细胞阶段，也不会从2细胞
的阶段回退到1细胞阶段。如果不进行特殊处理，直接使用MTDL的预测结果作为输
出，则无法实现这样的约束效果，且会有较多的毛刺。因此，我们使用DP对整个视
频的发育阶预测段序列进行了后处理，以满足非递减约束。

每个视频具有多张图片帧，对应的真实发育阶段标签{yn}Nn=1可组成一个序

列。当帧xn作为输入时，MTDL算法输出的预测概率向量p̂n = [pn,1, ..., pn,|L|]
T，其

中p̂n,l为帧xn为发育阶段 l时的概率。

对整个视频而言，有输出概率矩阵P̂ = [p̂1, ..., p̂N ]，定义E(ŷ, P̂ )为预测结果

是ŷ = {ŷn}Nn=1时的损失函数。总的损失函数应当是视频中所有帧的损失之和，即

有E(ŷ, P̂ ) =
∑N

n=1 e(ŷn, p̂n)。当优化预测结果ŷ = {ŷn}Nn=1，使其满足单调性约

束ŷn+1 ≥ ŷn, ∀n，且最总的损失函数E(ŷ, P̂ )最小时，获得结果即为该视频最优的胚

胎发育阶段预测序列。

在这里考虑两种常见的损失函数 [89]：交叉熵（Cross Entropy，CE）和搬运距离
（Earth Mover’ Distance，EMD）。

交叉熵损失的定义为：

eCE(ŷn, p̂n) = − log (p̂n,yn). (4.9)

搬运距离损失计算方法如下：

eEMD(ŷn, p̂n) = −
|L|∑
l=1

p̂n,l|ŷn − l|. (4.10)

综上可知，整个视频最终的胚胎发育阶段预测序列ŷ∗ = {ŷn}Nn=1可通过以下的

最小化约束获得：

ŷ∗ = argmin
ŷ={ŷn}Nn=1

N∑
n=1

e(ŷn, p̂n) (4.11)

s.t. ŷn+1 ≥ ŷn, ∀n.

上式可以通过DP后处理实现，详见算法 1。
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Algorithm 1:动态规划（DP）后处理伪代码

Input: N，time-lapse视频中图像帧的数量;
L，胚胎发育阶段标签集;
P̂ = [p̂1, ..., p̂N ] ∈ R|L|×N，对整个视频共N帧图像，MTDL模型输出的

预测概率矩阵。

Output: ŷ∗，优化后的发育阶段序列。

令e(l, p̂n) = 0，且E(l, p̂n) = 0, ∀l ∈ [1, |L|], ∀n ∈ [1, N ];
for n = 1, ..., N do

for ŷ = 1, ..., |L| do
计算式 (4.10)中的e(ŷ, p̂n);

end
end
for n = 2, ..., N do

for ŷ = 1, ..., |L| do
E(ŷ, p̂n) = e(ŷ, p̂n) + min

1≤l≤ŷ
E(l, p̂n−1);

end
end
k = |L|;
for n = N, ..., 1 do

ŷn = argmin
16l6k

E(l, p̂n);

if ŷn < k then
k = ŷn;

end
end
ŷ∗ = {ŷn}Nn=1;
Return优化后的发育阶段序列ŷ∗。

4.3.3 MTDL-DP

本文提出的MTDL-DP算法大致可以分成四步：1）使用一对一框架训练基准模
型用于后续MTDL框架中模型的初始化；2）构建一个一对多或者多对多 MTDL框
架；3）使用乘法均值集成策略整合多任务框架的多个预测结果；4）利用DP和搬运
距离损失函数对整个视频的预测序列进行后处理。

在算法 2中，以一对多MTDL框架为例，使用伪代码描述了整个MTDL-DP算法
的流程。其中的一对多框架可以替换为多对多MTDL框架。
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Algorithm 2: MTDL-DP

Input: N，time-lapse视频中图像帧的数量;
D，已标注的time-lapse视频数据集;
{xn}Nn=1,已标注的图像帧;
τ ,上下文窗口中要取的左右相邻帧数量。

Output: ŷ∗，预测的胚胎发育阶段序列。

基于D，使用一对一框架训练基准模型 f0;
初始化一对多MTDL模型，其中卷积层参数与 f0相同;
在D上微调MTDL模型的全连接层参数;
for n = 1, ..., N do
使用MTDL模型计算p̂t(xn), t = n− τ, ..., n+ τ ;

end
for n = 1, ..., N do
利用式 (4.7)计算p̂n;
计算式 (4.10)中的单帧损失eEM(ŷn, p̂n);

end
通过算法 1计算式 (4.11)中的ŷ∗;
Return预测的胚胎发育阶段序列ŷ∗。

4.4 实验和结果

在本节中，对提出的MTDL-DP算法进行了分解，逐个探究不同组件对模型性能
的影响，并通过实验验证了本章提出MTDL-DP算法的优越性。

4.4.1 实验设置

将time-lapse视频数据集按照7：1：2的比例随机选择视频，划分为训练集、验
证集和测试集，分别获得为41650 / 5950 / 11900帧胚胎图像。为了使用ResNet50作
为基准模型，图像原本的800 × 800分辨率被缩放为224 × 224。在训练时，通过随

机旋转一定角度、镜像翻转以及垂直翻转进行数据增强，测试时无数据增强。所有

的MTDL框架均使用一对一（ResNet50）训练得到的参数进行初始化。然后冻结卷
积层参数，仅对新增的全连接层参数进行训练调整。

在模型的训练过程中，使用交叉熵作为损失函数，Adam作为优化器 [49]，利用

早停策略缓解过拟合。涉及到MTDL-DP算法时，默认使用乘法均值策略对预测结果
进行集成，在DP后处理中采用EM距离损失。所有的实验均重复五次，取测试集上
的均值作为最终的实验结果。在后面的实验中，若无特别申明，默认未使用DP后处
理对整个视频的预测序列进行优化。
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4.4.2 分类正确率

首先，本文在不同的上下文窗口半径下，探究了不同的MTDL框架，以及是否
使用DP后处理对分类正确率的影响。上下文窗口半径 τ = {1, 4, 7}，对应窗口大小
为 2τ + 1。需要注意的是，对于一对一框架而言，实际上所有的 τ 均为0，其仅使用
了当前帧作为输入。表 4.2的左半部分展示了未使用DP后处理时的分类正确率。从
表中结果可以发现，所有MTDL框架的正确率均高于一对一基准模型，这表明在多
任务学习中使用相邻图像帧作为输入或者使用对应的标签信息作为监督对算法性能

的提升均都有益的。

表 4.2 对于不同的框架和 τ，进行DP后处理前后的分类正确率

框架 方法
无DP时正确率 使用DP时正确率

τ = 1 τ = 4 τ = 7 τ = 1 τ = 4 τ = 7

一对一 ResNet50 83.8% 83.8% 83.8% 86.1% 86.1% 86.1%

多对一
卷积池化 84.7% 84.4% 83.8% 85.9% 85.1% 84.5%

后融合 83.9% 84.6% 85.1% 86.0% 85.2% 85.2%

一对多
本文提出的多任务网络

85.0% 85.4% 85.3% 86.5% 85.8% 85.7%

多对多 84.6% 85.7% 85.8% 86.6% 86.5% 86.9%

使用DP对整个视频的预测序列进行后处理时的分类准确率结果见表 4.2 的右
半部分。对于不同的分类器和窗口半径 τ，DP后处理均能提高分类正确率。当
τ = 1时，五个分类器分别提高了2.3%、1.2%、2.1%、1.5%和2.0%。同时，随着 τ

的增加，对大多数分类器而言，DP后处理带来的分类性能提升会明显变少。这是
因为 τ 在增加时，大多数分类器的性能也在增加，DP后处理的增益会相应减少。
当τ = 7时，多对多 MTDL框架在所有的方法中取得了最好的分类正确率，86.9%，
比基准模型ResNet50高出3.1%。

对于多对一MTDL框架，无论是否使用DP后处理，当 τ 增加时，特征后融合策

略的正确率也在增加，而卷积池化的正确率却在降低。这是符合直觉的。当 τ 增加

时，对于不同输入帧的特征，卷积池化的时域池化只是单纯地选取最大值作为特征，

容易误检，也忽略了大多数的输入信息。后融合策略则是使用全连接层直接计算所

有输入特征的加权和，虽然计算量稍大，但是更加合理。

此外，DP后处理前后，多对多和一对多框架始终比多对一MTDL框架具有更高
的分类正确率。这验证了本章所提出的多任务集成框架的优越性。通过多任务网络

以图像帧作为输入，输出多个预测标签，然后使用集成策略进行整合，可以使得模

型的预测结果更加稳定和可靠。
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在进行DP对预测序列进行后处理后，在不同的 τ 下，一对多框架分别提高

了1.5%、0.4%和0.4%，而多对一框架为2.0%、0.8%和1.1%。DP后处理对多对一框
架的提升始终高于一对多框架，这意味着当有足够多的输入输出信息可以利用时，

DP后处理的性能提升会更有效率。

4.4.3 均方根误差

除了分类正确率外，本文还计算了真实视频标签序列和模型结果序列的均方根

误差（Root Mean Squared Error，RMSE），以探究预测序列的对真实标签的拟合程
度。不使用DP进行后处理时的RMSE结果见表 4.3的左半部分。所有的MTDL框架均
比一对一框架的RMSE低，这和 4.4.2节的结果类似，再次说明了多任务学习中使用
相邻的输入帧和标签信息是有益的。

表 4.3的右半部分展示了使用DP后处理时的结果。可以发现DP后处理对所有
的MTDL框架和 τ 均能减少RMSE，这表明DP后处理确实能起到作用，再一次和
4.4.2节的结论互相印证。此外，DP后处理后，虽然部分MTDL框架的RMSE仅在
τ = 1时优于一对一框架，但多对多框架对于不同的 τ 均优于一对一框架。

表 4.3 对于不同的分类框架和τ，使用DP后处理前后的RMSE

框架 方法
无DP时RMSE 有DP时RMSE

τ = 1 τ = 4 τ = 7 τ = 1 τ = 4 τ = 7

一对一 ResNet50 0.4840 0.4840 0.4840 0.4199 0.4199 0.4199

多对一
卷积池化 0.4728 0.4690 0.4795 0.4066 0.4432 0.4419

后融合 0.4761 0.4531 0.4740 0.4036 0.4254 0.4214

一对多
本文提出的多任务模型

0.4638 0.4695 0.4480 0.3964 0.4155 0.4260

多对多 0.4752 0.4640 0.4360 0.4085 0.4077 0.4083

4.4.4 训练时间

更进一步的，除了探究模型性能外，本文还研究了不同框架和上下文窗口半径

下的模型训练时间，具体见表 4.4。为了保证结果的稳定性，重复进行了五次实验，
取训练时间的均值作为表中的结果。DP属于后处理范畴，与模型训练无关，只影响
测试时间，对训练时间无影响。

从结果中可以观察到，随着输入长下文窗口的增加，多对一和多对多MTDL框
架的训练时间均会线性增加；而一对多框架的训练时间基本上对 τ 不敏感，只会随

着上下文窗口半径 τ 的变大微弱增加，且远低于前两种多输入框架。这是因为多对
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一和多对多MTDL框架为多输入，模型训练的时间主要花在对大量输入帧的处理上，
而一对多框架为单帧输入，这是一对多MTDL框架的优势。实际上，该优势也会反
映在测试时间上。

表 4.4 不同分类框架和τ的训练时间

框架 方法
训练时间（s）

τ = 1 τ = 4 τ = 7

一对一 ResNet50 2231 2231 2231

多对一
卷积池化 5318 15378 29139

后融合 4892 17390 27534

一对多
本文提出的多任务网络

2246 2265 2542

多对一 5759 16182 27808

4.4.5 不同集成方法对性能的影响

为了对多任务框架的预测结果进行整合，获得更加稳定可靠的输出，本文曾在

4.3.1节中介绍了两种不同的集成方法。在本节的实验中，使用了一对多和多对多这
两种多输出MTDL框架构建CNN模型，探究不同集成方法对模型性能的影响。图 4-6
展示了使用不同集成方法整合预测结果时的分类正确率和RMSE。

从图中可以发现，不论是分类正确率还是RMSE，加法均值和乘法均值这两种
集成方法均可以取得性能的提升。同时，乘法均值的结果会稍好于加法均值，这是

因为乘法均值集成策略更倾向于具有一致性的预测结果。

举例而言，假设一个二分类任务具有两对预测结果，分别是 (0.1, 0.5) 和

(0.9, 0.5)。当使用加法均值策略时：

1

2
((0.1, 0.5) + (0.9, 0.5)) = (0.5, 0.5), (4.12)

因此两个类别的预测概率均为0.5；而对于乘法均值：√
((0.1, 0.5)× (0.9, 0.5)) =

√
(0.09, 0.25) = (0.3, 0.5), (4.13)

两个类别的概率则分别是0.3和0.5。可以发现乘法均值集成策略，会选择这种更加一
致且稳定的类别作为预测结果，因此优于加法均值策略。

关于窗口半径 τ 的大小对不同多输出MTDL框架的影响。随着 τ 的增加，模型

需要预测的图像帧的数量也在增加。对于多对多框架，其性能随着 τ 的增加而增加，
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且增益逐渐减小，但同时由 4.4.4节的结论可知，其训练时间也会显著增加，因此需
要在性能和时间之间做好权衡。而对于一对多MTDL框架，其在τ = 4时，取得了最

佳的正确率。当窗口半径 τ 进一步增加时，正确率反而降低。这是因为一对多框架

需要预测越来越远的相邻图片帧的类别，但它的输入只有当前帧，对于比较远的相

邻帧能够包含的信息十分有限，难以进行比较准确的预测。

正
确
率

无集成
加法均值
乘法均值

(a) 一对多 ACC

正
确
率

无集成
加法均值
乘法均值

(b) 多对多 ACC

无集成
加法均值
乘法均值

(c) 一对多 RMSE

无集成
加法均值
乘法均值

(d) 多对多 RMSE

图 4-6 不同集成方法对分类正确率和RMSE的影响

4.4.6 DP后处理以及不同损失函数的影响

在本小结中，探索了是否使用DP后处理优化整个视频的预测序列，以及DP中
不同单帧损失函数，对模型性能的影响。默认采用一对多 MTDL框架，窗口半
径τ = 1，且采用乘法均值集成策略。

图 4-7展示了是否进行DP后处理时，某两个time-lapse视频的真实胚胎阶段标签
和预测标签序列的对比情况。可以明显地看出，在未使用DP后处理时，模型直接输
出的预测结果十分粗糙，有很多毛刺，预测的发育阶段也会出现回退突变的情况。

通过加入非递减约束，DP后处理明显平滑了预测的结果，使得最终的输出序列与真
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实标签更相近。这是视觉上的结果，数字上的结果可以参见表 4.2。进行DP后处理
后，分类正确率从85%升到了86.5%。

视频帧

真实
DP前
DP后

(a) 视频 1

视频帧

真实
DP前
DP后

(b) 视频 2

图 4-7 是否使用DP后处理时的预测结果和真实标签序列的对比

图 4-8 则显示了DP后处理在模型输出结果的混淆矩阵上的影响。图中的对角
线上数字是每个细胞阶段的召回率（也可以称为敏感度，单位为%）。除了 t3阶段
外，DP后处理可以提高所有细胞发育阶段的召回率。这里面可能的原因有两个：1）
在本章的训练集中，t3阶段的训练样本非常少（见图 4-2），因此它没有得到充分
的训练；2）t3的召回率低也可能是因为合子期的多极分裂比较少，该发育阶段仅
在12.2%的人类胚胎分裂中出现 [103]。

预测标签

真
实
标
签

(a) DP后处理前

预测标签

真
实
标
签

(b) DP后处理后

图 4-8 DP后处理对混淆矩阵的影响
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方法

(a) τ = 1

方法

(b) τ = 4

方法

(c) τ = 7

图 4-9 DP使用不同单帧损失时的RMSE。横轴上的数字代表了不同的方法，分别对应：一
对一，多对一 (卷积池化)，多对一 (后融合)，一对多，多对多。

只是通过DP后处理加入发育阶段非递减的约束是不够的。假如将所有的发育阶
段均预测为同一阶段，同样满足非递减约束，但是模型性能会很差。因此，在DP后
处理时，还需要最小化模型对整个视频输出的概率向量序列和最终预测的类别向量

的损失。在 4.3.2节介绍DP后处理时，提到了两种单帧损失函数：搬运距离（EMD）
和交叉熵（CE）。图 4-9展示了不同窗口半径 τ 和MTDL框架下，采用不同单帧损
失对RMSE的影响。从图中结果可知，无论在什么实验设置下，采用EMD损失时
的RMSE均小于CE损失。

实际上，CE损失是KL散度在一定条件下的等价形式。KL散度描述了某个分布
去拟合另一分布时，自信息差的期望。而且，当两个分布调换位置时，KL散度的值
不同。EMD则计算了从一个分布变成另一个分布的最小代价，等价于Wasserstein距
离。直观上，可以将每一个分布想象成多堆土，每个位置上均含有一定的土，

EMD描述了将某个分布的土堆搬运到另一个分布是需要做的功。两个土堆的距离相
距越远，需要做的功越大（功=搬运距离×土的重量）。相比于CE损失，EMD对距离
更加敏感，其更适合度量描述两个序列之间的损失。
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4.5 本章小结

在进行体外人工受孕时，对胚胎早期的发育阶段进行准确的预估，可以为胚胎

学家提供评估胚胎质量的宝贵信息，用于挑选合适的胚胎进行移植，对受孕的成功

至关重要。为了利用time-lapse视频对胚胎的不同发育阶段进行准确地分类，本章
提出了一种具有动态规划的多任务深度学习框架（MTDL-DP）。首先，该方法基于
视频中相邻帧具有大量互补信息的特性，利用多任务学习和相邻帧为时延视频的每

一个图片帧都生成多个预测结果；然后通过集成思想对这些预测结果进行整合，赋

予当前帧一个胚胎发育阶段；最后使用动态规划优化整个视频的发育阶段序列，使

得最后的发育阶段序列非递减，且搬运距离损失最小。据我们所知，这是第一项将

多任务集成应用在胚胎早期发育阶段预测的研究。通过本章提出的MTDL-DP算法，
将胚胎早期发育阶段分类的精度提高了3.1%。
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5 总结与展望

5.1 总结

医疗影像技术在大量疾病的临床诊断和治疗中起着重要作用，提供了生理信号、

疾病区域、病情程度等关键信息。在实际操作中，对医疗影像和数据的解读通常由

具有丰富实践经验的专业医生进行，该过程繁琐、工作量大，且严重依赖于专家的

经验，这在乡镇医院等医疗力量薄弱处更加堪忧。引入计算机辅助诊断技术可以降

低医生的负担，显著提高诊断效率。

目前已经有不少基于传统机器学习技术的方法，但是性能还不够高，且需要复

杂的预处理和较强的医学先验知识设计特征。深度学习可以从数据中挖掘有用信息，

自动学得具有良好判别能力和泛化能力的高层次抽象特征。在当前大数据、高计算

资源的情况下，本文基于先进的深度学习技术，如卷积神经网络、长短时记忆和注

意力机制等，为不同的医学问题提供了一套简洁的诊断流程。展现了不同的深度学

习技术和用法，希望能抛砖引玉，为深度学习在医疗影像数据中的应用提供比较多

样和全面的视野。

在本文中，我们分别基于脑电图（EEG）、磁共振成像（MRI）和时延视频
（time-lapse）等不同类型的医疗影像数据，从不同的角度，对三种医学问题进行了
探究，所提出的算法均达到了领先的性能。本文的主要研究内容如下，其均为本文

作者在硕士研究生期间的工作：

(1) 基于EEG和深度学习的睡眠状态检测。睡眠状态的检测有利于睡眠相关疾
病的诊断。本文基于单通道EEG信号，提出了两种新颖的深度学习模型用于睡眠状
态检测，基于卷积神经网络的C-CNN模型即紧凑又高效，在计算代价和模型性能之
间达到了很好的平衡；基于注意力机制和双向长短时记忆的Attention模型在需要更
长训练时间的代价下，可以获得更好的性能，领先于现有的方法。此外，我们将代

价敏感学习整合到模型训练过程中，解决了睡眠状态中存在的严重类别不平衡问题，

取得更好的平衡分类正确率。

(2) 基于MRI和CNN的鼻咽癌诊断支持系统。鼻咽癌是中国东南部、台湾、香
港、马来西亚和新加坡最常见的头颈癌。本文为鼻咽癌的诊断提供了一套可视化的

辅助决策技术，且可以在不同分辨率不同型号的MRI设备下运行。其首先通过开操
作和大津阈值法对MRI图片进行自适应的分割和裁剪，提取有效的大脑部分，同时
解决了跨分辨率跨系统的问题；然后使用修改后的残差网络和我们提出的可视化技

术对不同MRI切片进行处理，提取特征和快速定位恶性肿瘤可能存在的切片和区域；
最后对所有切片的高层次抽象特征进行整合，给出最终的鼻咽癌阳性概率。在可以

为医生提供可疑肿瘤位置标注的同时，对鼻咽癌预测的AUC指标也达到了0.993。
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(3) 基于时延视频和多任务学习的胚胎早期发育状态分类。在体外人工受孕的
治疗过程中，对胚胎的早期发育过程进行准确地检测，可为评估胚胎质量提供宝贵

的信息，有利于受孕的成功。本文提出了一种具有动态规划的多任务深度学习方法。

它首先使用多任务学习和集成思想将时延视频的每一帧预分类成一个胚胎发育阶段，

然后使用动态规划优化发育阶段序列，使得最后的发育阶段序列非递减，且最小化

搬运距离损失。我们是第一项将多任务学习应用于时延视频对胚胎早期发育状态进

行分类的研究。

5.2 展望

随着数据量和计算资源的飞速增长，深度学习技术得到了广泛的应用。虽然深

度学习在各个领域都占据了支配的地位，但我们在应用到具体医学问题中，发现还

存在着一些不足：

(1) 对于数据量的需求过大。深度学习方法本质上是有监督的，需要大量带标
签的数据来提高算法性能。但实际上，人类和动物的学习，在很大程度上是无监督：

我们是通过观察来发现世界的结构，而不是通过被告知每个物体的名称。医学数据

的标注成本是十分昂贵的，利用大量的无标签数据，研究无监督学习 [104–107] 和深度

学习的结合，从长远来看，会变得更加重要。

(2) 可解释性不够好。虽然深度学习在很多领域取得了喜人的成绩，但是其可
解释性还是比较差。深度学习通过多个非线性处理层的堆叠组成计算模型，从数据

中学得多层次的抽象特征。其背后没有严格的数学理论支撑，我们难以知道所学得

特征的物理意义是什么，为什么效果好。特别是对于严肃的医学问题，如何信任基

于无法理解的特征产生的预测结果?值得庆幸的是，已经有比较多的研究开始关注
于深度学习的可解释性和可视化工作 [108–111]。

(3) 可迁移性还需要提高。在一个数据集上训练得到表现优秀的深度学习模型，
如果直接用在另一个不同分布的数据集上，大概率会表现得很差。这里面涉及到了

模型的可迁移性问题，属于迁移学习的范畴 [112]。在医学领域中，特别是对于生理

信号而言，不同人的生理信号会存在显著的差异性，甚至同一个人在不同时刻的生

理信号也会存在差异。在第 2章中，我们基于EEG信号对睡眠状态检测进行了研究。
在进行留一被试交叉验证时，虽然我们提出的算法在不同被试间保持了较好的一致

性和性能，达到了领先的性能，但不可否认的是，在不同被试上的表现仍然存在一

定的差异。为了解决深度学习模型的可迁移性问题，还需要更深入的研究 [113,114]。
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[52] Güneş S, Polat K, Yosunkaya Ş. Efficient sleep stage recognition system based on EEG sig-
nal using k-means clustering based feature weighting. Expert Systems with Applications, 2010,
37(12):7922–7928.

[53] Liang S F, Kuo C E, Hu Y H, et al. Automatic stage scoring of single-channel sleep EEG by
using multiscale entropy and autoregressive models. IEEE Transactions on Instrumentation and
Measurement, 2012, 61(6):1649–1657.

[54] Abdul-Kareem S, Baba S, Zubairi Y Z, et al. Prognostic systems for NPC: a comparison of the
multi layer perceptron model and the recurrent model. in: International Conference on Neural
Information Processing (ICONIP), Singapore, Singapore, November, 2002, 271–275.

[55] Prasad U, Rampal L. Descriptive epidemiology of nasopharyngeal carcinoma in Peninsular
Malaysia. Cancer Causes & Control, 1992, 3(2):179–182.

[56] Shanmugaratnam K, Tye C. A study of nasopharyngeal cancer among Singapore Chinese with
special reference to migrant status and specific community (dialect group). Journal of Chronic
Diseases, 1970, 23(5-6):433–441.

[57] Mohammed M A, Ghani M K A, Arunkumar N a, et al. Decision support system for nasopha-
ryngeal carcinoma discrimination from endoscopic images using artificial neural network. The
Journal of Supercomputing, 2020, 76:1086–1104.

[58] Chuang W Y, Chang S H, Yu W H, et al. Successful identification of nasopharyngeal carcinoma
in nasopharyngeal biopsies using deep learning. Cancers, 2020, 12(2):507.

[59] Wu B, Khong P L, Chan T. Automatic detection and classification of nasopharyngeal carcinoma
on PET/CT with support vector machine. International Journal of Computer Assisted Radiology
and Surgery, 2012, 7(4):635–646.

[60] Zhao L, Lu Z, Jiang J, et al. Automatic nasopharyngeal carcinoma segmentation using fully con-
volutional networks with auxiliary paths on dual-modality PET-CT images. Journal of digital
imaging, 2019, 32(3):462–470.

63



华 中 科 技 大 学 硕 士 学 位 论 文

[61] King A D, Vlantis A C, Bhatia K S, et al. Primary nasopharyngeal carcinoma: diagnostic accuracy
of MR imaging versus that of endoscopy and endoscopic biopsy. Radiology, 2011, 258(2):531–
537.

[62] Pinaya W H, Gadelha A, Doyle O M, et al. Using deep belief network modelling to characterize
differences in brain morphometry in schizophrenia. Scientific reports, 2016, 6:38897.

[63] Han X, Zhong Y, He L, et al. The unsupervised hierarchical convolutional sparse auto-encoder for
neuroimaging data classification. in: International Conference on Brain Informatics and Health
(ICBIH), London, UK, August, 2015, 156–166.

[64] Schmah T, Hinton G E, Small S L, et al. Generative versus discriminative training of RBMs for
classification of fMRI images. in: Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS),
Vancouver, Canada, December, 2009, 1409–1416.

[65] Huang W, Chan K L, Zhou J. Region-based nasopharyngeal carcinoma lesion segmentation from
MRI using clustering-and classification-based methods with learning. Journal of Digital Imaging,
2013, 26(3):472–482.

[66] Nabizadeh N, Kubat M. Brain tumors detection and segmentation in MR images: Gabor wavelet
vs. statistical features. Computers & Electrical Engineering, 2015, 45:286–301.

[67] Ma Z, Zhou S, Wu X, et al. Nasopharyngeal carcinoma segmentation based on enhanced convolu-
tional neural networks using multi-modal metric learning. Physics in Medicine & Biology, 2019,
64(2):025005.

[68] Ming-Chi Wu, Wen-Chi Chin, Ting-Chen Tsan, et al. The benign and malignant recognition
system of nasopharynx in MRI image with neural-fuzzy based adaboost classifier. in: International
Conference on Information Management (ICIM), London, UK, May, 2016, 47–51.

[69] Otsu N. A threshold selection method from gray-level histograms. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, 1979, 9(1):62–66.
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