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小型长线活动

什么是机器的深度学习？

图像的灰度，纹理，边界，密度等变量采用特征提取器的办法，多数要人
工赋值，浅层学习的结果是很难识别，有效率不高。

传统的CT图像识别原理

小型长线活动
• 极少的人工干预，更多的机器自适应

• 在图像识别上有重大的进展

深度的神经元网络，特别是卷积神经元网络的原理

小型长线活动机器可以看病吗？



医学图像主要包括超声、Ｘ射线计算机断层摄影(CT)、核磁共振(MRI)、数字血管剪影
(DSA)、正电子断层摄影(PET)等。在医学图像分析领域，主要有图像分割，图像配准与信

息融合，时序图像分析和基于内容的图像检索等研究方向。随着医学影像技术的快速发
展，医学图像分析步入大数据时代，如何从海量医学图像数据中挖掘出有用知识，从而
为临床诊疗和科学研究提供更充分的依据，已经成为了学术界和工业界的研究热点。

医学图像的学习成本高昂,学习曲线漫长





医学图像模式识别的传统与现代方法: 特征提取的人工与机器



乳腺CT的传统识别方法：SVM（支持向量机）

实现了基于灰度共生矩阵的纹理特征和灰度统计特征提取方法、基于形状特征提取方法。
由于纹理特征中只有少数特征具有决定性的意义，因此我们应找出特定性特征并提出简
单的规则，以快速地确定病人的病情。
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KNN平滑虑波器的基本原理

1)以待处理像素为中心，作一个m*m的作用模板。
2）在模板中，选择K个与待处理像素的灰度差为最小的像素。
3）将这K个像素的灰度均值替换掉原来的像素值。



KNN降噪与直方图增强



图像分割



大多数情况下,良性肿瘤的边缘较为清晰且较规则,恶性肿瘤的边缘模糊不清且不规则。然而,存在这样一些良性
乳腺瘤,比如纤维性瘤和胞囊肿块,其边界也是模糊不清的。因此,按照肿瘤的形状特征分类是进一步精确分类良
性肿瘤和恶性肿瘤的关键。但实际问题中常常不容易找到那些最重要的特征,这就使特征选择和提取成为模式识
别、数据挖掘中最困难的任务之一。

特征提取



l)首先对乳腺癌图像做基本预处理,包括图像去噪、图像增强、图像感兴趣区域
分割等。

2)其次根据所提取的7个不变矩、3个边界矩、4个弦长分布统计值和1个傅里叶描述子
并变形成为图像的特征向量,将以上15个特征值作为分类器的输入。

3)接下来按照分类器实现过程实现病例良性、恶性的判定。实验结果表明有84%的分
类准确率,在10个恶性样本中只有2个样本被正确分类,在90个良性样本中有82个被正
确分类。

经典的图像算法小结



深度学习的案例

1)局部连接，指的是卷积神经网络的每个神经元只与前层的部分神经元相连接（通常是连在一起的部分）。该特征源

于图像的空间联系只有局部比较紧密，较远的像素之间关联度不高。同时该点也是受生物中的视觉系统启发，生理实
验表明视觉皮层的神经元只对特定区域的刺激有响应。

2)特征图，一个卷积层包含多个特征图，不同的特征图用于提取不同的特征。

3)共享权值，指的是在同一个特征图中，所有神经元共用一个权值矩阵。

4)池化，通常包括均值池化和最大池化。顾名思义，就是对每个特征图中的每个神经元附近指定的范围进行均值或取
最大值。池化的原因是特征通常存在于一个区域内，进行池化不但可以精炼特征，而且还可以降低维度。



在图像处理中，往往把图像表示为像素的向量，比如一个1000×1000的图
像，可以表示为一个1000000的向量。如果隐含层数目与输入层一样，即也
是1000000时，那么输入层到隐含层的参数数据为1000000×1000000=10^12，
这样就太多了，基本没法训练。



卷积神经网络的主要特点

第一种神器叫做局部感知野



卷积神经网络的主要特点

第二级神器，即权值共享



卷积神经网络的主要特点

多卷积核

只有100个参数时，表明只有1个100*100的卷积核，显然，
特征提取是不充分的，我们可以添加多个卷积核，比如32
个卷积核，可以学习32种特征。在有多个卷积核时，如下
图所示：



卷积神经网络的主要特点

池化

在通过卷积获得了特征 (features) 之后，下一步我们希望利

用这些特征去做分类。理论上讲，人们可以用所有提取得
到的特征去训练分类器，例如 softmax 分类器，但这样做
面临计算量的挑战。例如：对于一个 96X96 像素的图像，
假设我们已经学习得到了400个定义在8X8输入上的特征，
每一个特征和图像卷积都会得到一个 (96 − 8 + 1) × (96 − 8 
+ 1) = 7921 维的卷积特征，由于有 400 个特征，所以每个
样例 (example) 都会得到一个 892 × 400 = 3,168,400 维的卷
积特征向量。学习一个拥有超过 3 百万特征输入的分类器
十分不便，并且容易出现过拟合 (over-fitting)。



卷积神经网络的主要特点

输入：224×224大小的图片，3通道
第一层卷积：5×5大小的卷积核96个，每个GPU上48个。
第一层max-pooling：2×2的核。
第二层卷积：3×3卷积核256个，每个GPU上128个。
第二层max-pooling：2×2的核。
第三层卷积：与上一层是全连接，3*3的卷积核384个。分到两个GPU上个192个。
第四层卷积：3×3的卷积核384个，两个GPU各192个。该层与上一层连接没有经过pooling层。
第五层卷积：3×3的卷积核256个，两个GPU上个128个。
第五层max-pooling：2×2的核。
第一层全连接：4096维，将第五层max-pooling的输出连接成为一个一维向量，作为该层的输入。
第二层全连接：4096维
Softmax层：输出为1000，输出的每一维都是图片属于该类别的概率。



深度学习的MRI图像分类重建案例



深度学习的MRI图像分类重建案例



深度学习的MRI图像分类重建案例



深度学习的医学图像识别案例



医学图像模式识别的传统方法：SVM（支持向量机）

决策支持系统

浅层机器学
习

深度机器学
习

支持向量机堪称最有效的数据分类工具。主要
的特点就是以极小的样本量也能够推演全体的
数据算法。在解决小样本、非线性及高维模式
识别问题中表现出许多特有的优势，并能够推
广应用到函数拟合等其他机器学习问题中。

推理机时代
描述性建模

知识性建模

预测性建模



深度学习的基本思想总结
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