
第 57 卷 第 1 期
2021 年 1 月

南京大学学报（自然科学）

（NATURAL SCIENCE）

Vol. 57, No. 1
Jan.,2021

JOURNAL OF NANJING UNIVERSITY

基于深度主动学习的甲状腺癌病理图像分类方法

张 萌 1,韩 冰 1*,王 哲 2,尤富生 3,李浩然 1

（1.西安电子科技大学电子工程学院,西安,710071；2.空军军医大学基础医学院病理学教研室,西安,710071；
3.空军军医大学生物医学工程系,西安,710071）

摘 要：甲状腺癌是内分泌系统最常见的恶性肿瘤，甲状腺病理图像对于甲状腺癌的分级、预后和后续治疗有重要的指

导作用 . 近年来，深度学习在病理图像分类分级中表现出色，然而，为了获得良好的分类性能，这些方法往往需要大量的

标注数据 . 众所周知，医学图像的手动注释非常繁琐、耗时，并且需要领域知识的指导 . 为了降低标注成本，提出一种将

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）和主动学习相结合的分类方法，无须标记所有数据，仅选择少量样

本进行标注 . 此方法利用 CNN提取病理图像的特征，进而使用该特征计算未标注样本的不确定性和相似性，选择“有价

值”的样本；然后由病理学家对选定的样本进行标注，并不断微调网络以增强模型的分类性能 . 在甲状腺病理图像上的实

验结果表明，该方法能够在不牺牲最终分类准确率的情况下降低标记成本 .
关键词：甲状腺乳头状癌病理图像，深度学习，主动学习，图像分类，哈希码

中图分类号：TP183 文献标识码：A

Papillary thyroid carcinoma pathological image classification

based on deep active learning

Zhang Meng1,Han Bing1*,Wang Zhe2,You Fusheng3,Li Haoran1

(1. School of Electronic Engineering，Xidian University，Xi'an，710071，China；2. Teaching and Research Section of
Pathology，School of Basic Medicine，Air Force Medical University，Xi'an，710071，China；3. School of Biomedical

Engineering，Air Force Medical University，Xi'an，710071，China)

Abstract: Thyroid cancer is the most common form of endocrine malignancy and the informative pathological images are
critical for thyroid cancer risk stratification，prognosis and treatment guidance. Recent advances in deep learning have achieved
promising results on pathology image classification benchmarks. However，to achieve an acceptable classification
performance，most of the existing methods require a large number of labeled images. The manual annotation for the medical
image is known to be tedious，time⁃consuming，and requires guidance from domain knowledge. To reduce the labeling cost，
this paper proposes a classification method which integrates the convolutional neural network (CNN) and active learning to
actively select a few samples for annotation. Specifically，we utilize CNN to extract feature of the pathological image. And
then the deep feature is employed to estimate the uncertainty and representativeness of pathological image for“valuable”
sample selection. Finally，the selected samples are annotated by pathologists and continuously fine⁃tune CNN to enhance the
classification performance. The experimental results on thyroid pathological images demonstrate that the proposed method
can reduce the labeling cost without sacrificing the accuracy of the classification system.
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甲状腺癌是内分泌系统最常见的恶性肿瘤，

也是全球发病率增长最快的恶性肿瘤［1］. 在众多

的甲状腺癌检查方法中［2］，病理穿刺活检是当前

敏感性和特异性最高的方法［3］. 在甲状腺癌的四

种主要病理类型中，甲状腺乳头状癌约占甲状腺

癌的 85%以上，虽然甲状腺乳头状癌预后非常

好，十年的存活率高达 90%左右，但此类癌症的

淋巴转移率高达 40%~50%［4］，因此甲状腺乳头

状癌的早期确诊并制订合适的治疗方案对防止病

情恶化、挽救病人的生命具有重要意义 .
卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net⁃

works，CNN）在生物医学图像分析中被广泛应

用，然而大部分基于 CNN的图像分析方法是以大

量带标注的数据集为基础的 . 对生物医学图像进

行标注不仅繁琐、耗时，而且需要领域内的专业知

识指导，这些专业知识需要系统学习，难以迅速掌

握，所以很难获取大量带标签的数据 . 然而，目前

已经有公开的其他类型疾病的病理图像数据集，

我们可以充分利用现有带标签的其他数据集，辅

助挑选有价值的样本进行标注，减少标注代价 .
近年来，由于数字数据的爆炸性增长，存储和

检索效率极高的哈希编码在各种计算机视觉任务

中已被广泛应用 . Venkateswara et al［5］使用深度

神经网络学习样本的代表性哈希码来解决域适配

问题，在无监督域自适应方面取得良好的效果 .
本文以该深度哈希网络为基础，结合主动学习算

法，提出一种基于深度主动学习的甲状腺乳头状

癌病理图像分类方法，将深度学习与主动学习集

成到同一框架中 . 该方法通过 CNN来提取图像

特征，并利用不确定性信息与代表性信息对未标

注数据集中“有价值的”样本进行注释 . 通过在每

一轮迭代中加入新注释的样本对模型进行微调以

增强模型的分类性能 . 在甲状腺癌病理图像数据

集上的实验结果表明，和原始的 CNN网络相比，

本文提出的基于深度主动学习的甲状腺乳头状癌

病理图像分类方法将标注样本数量降低了 70%
左右 .

本文的主要贡献如下：

（1）提出一个新的深度主动学习分类框架对

甲状腺癌病理切片进行分类，该方法将深度学习

与主动学习集成到一个框架中；

（2）设计了一种样本不确定性评估方法评估

未标记样本的不确定性；

（3）设计了一种样本间相似性评估方法，从同

一患者样本间相似性以及不同患者的样本间相似

性两个角度对样本相似性进行评估；

（4）在甲状腺癌数据库上的实验表明该方法

能够有效降低标注代价，仅需标注少量样本便能

取得良好的分类效果 .

1 相关工作

目前，解决标注问题的方法可以分为两大类：

无监督方法和有监督方法 . 无监督学习能够根据

未知类别的训练样本解决分类等问题，然而无监

督学习的效果远远比不上监督学习，尤其对于医

学图像，准确的分类是十分重要的，关乎后续治疗

方案的制订 . 主动学习（Active Learining，AL）可

以很好地平衡这两个问题，在减少标注代价的同

时能保证分类准确率，因此众多研究者对主动学

习进行了深入研究 . 在主动学习的早期研究中，

主要依赖手工特征进行信息查询与样本选择 .
Abe and Mamitsuka［6］提出一种查询学习策略，结

合委员会查询和装袋查询学习策略，在实际应用

中获得了较好的效果 . Ebert et al［7］分析不同的采

样标准并提出一种基于强化学习的新型反馈驱动

的主动学习框架，能够根据经验在学习过程中调

整采样策略 . Huang et al［8］提出一种基于主动学

习的最小⁃最大观点，为结合样本的信息性和代表

性提供了一种系统的方法 . Tang and Huang［9］提
出一种自定步长的主动学习方法：一方面考虑了

信息量和代表性，选取的实例对模型的改进具有

较高的潜在价值；另一方面，利用样本的易用性，

使模型能够充分利用样本潜在价值 .
近年来，由于深度学习的发展，主动学习与深

度学习的研究［10-14］逐渐受到越来越多的重视 .
Wang and Shang［10］可能是第一次将主动学习与深

度学习相结合，提出基于堆叠受限玻尔兹曼机和

堆叠自动编码器的主动标记方法 . Li［11］也将类似

的方法应用于高光谱图像分类 . Stark et al［12］利用

主动学习提高基于 CNNs的验证码识别性能，Al
Rahhal et al［13］利用深度学习和主动学习进行心电

图分类 . Zhou et al［14］利用同一样本的不同裁剪图
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像块的类别及概率的选择样本进行标注，并在三

个不同的生物医学图像数据集上获得了良好的效

果，然而由于病理图像不同的裁剪的图像往往属

于不同的类别，因此该方法不适用于甲状腺癌病

理图像分类 . Yang et al［15］将全卷积神经网络与主

动学习进行结合，通过对最有效的注释区域进行

注释来显著减少注释工作量，在 2015年MICCAI
腺体分割数据集上获得了较好的分割结果 .

虽然上述方法在解决样本标注问题上取得了

很大进展，但这些方法往往只关注低预测置信度

的不确定样本，未能综合考虑样本的不确定性与

代表性，同时也没有充分利用 CNN训练过程中得

到的特征以及现有的带标签数据库信息 . 为了克

服上述缺陷，结合甲状腺癌病理图像特点，本文提

出一种基于深度主动学习的甲状腺乳头状癌病理

图像分类方法，充分利用现有的带标签的其他病

理切片数据集，能够综合多种信息，同时考虑样本

的不确定性与样本的重复性，通过有限数量的标

记训练实例实现最优的分类效果 .

2 基于深度主动学习的甲状腺癌病

理图像分类方法

本文提出的方法主要包括三个部分：（1）深度

CNN框架；（2）样本不确定性评估与相似性评估；

（3）样本选择与模型更新 . 将包含 nu个实例的未

标记甲状腺癌数据集表示为U= { }xuj nu

j= 1
. 首先根

据未标记样本的不确定性信息和代表性信息从数

据集 U中选出 b个样本，组成集合 UB= { }xuj b

j= 1
，

并对UB进行标记；然后用这些已标记的样本微调

分类模型，改善模型的分类效果 .
2. 1 深度 CNN框架 本文的深度 CNN框架包

括两个模块，如图 1所示 . 绿色虚线框内模块用于

计算无标签样本的信息熵以及模型参数更新，红

色虚线框内模块为特征哈希码提取模块，用于学

习辅助数据集中的样本和甲状腺数据集中样本的

深度哈希码 . 选用包含 na个带标签的乳腺癌病理

图像数据集［16］A= { }xai，y ai
na

i= 1
作为辅助数据，对

应的标签为 yi ∈Y：= { }1，⋯，C .
在特征哈希码提取模块中，使用 VGG⁃f网络

作为特征提取网络，该网络包括五个卷积层、三个

全连接层 . 通过引入哈希编码层将网络学习到的

特征转化为二进制哈希码 h ( )x . 将VGG⁃f网络输

出的样本深度特征记为 u ( )x ，将二进制哈希码记

作 h ( )x ，h ( )x = sgn ( )u ( )x . 该哈希编码层受到有

标签乳腺癌病理图像数据集 A的监督哈希损失

函数 L ( )HA 以及无监督熵损失函数 L ( )U，A 驱

动 . 有监督的哈希损失函数 L( )HA 确保乳腺癌病

理图像样本生成的特征哈希码的相似性与判别

性，也就是说，如果数据集 A中的样本 xi和样本 xj
属于同一类别，则它们的哈希码是相似的 . 无监

督熵损失函数 L ( )U，A 根据数据集U产生的哈希

图 1 分类方法整体框架图

Fig. 1 The overall framework of the proposed classification method
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码和数据集 A产生的哈希码的相似性对这两个

数据集中的样本进行对齐，使每个甲状腺病理图

像样本与乳腺癌数据集中某个类别的样本相似并

且与其他类别的样本不相似 . L ( )HA 定义为：

L ( )HA =

-∑
sij

æ

è

ç

ç
çç

ö

ø

÷

÷
÷÷

sij h ( )xai
T
h ( )xaj -

lg ( )1+ exp ( )h ( )xai
T
h ( )xaj

(1)

其中，sij ∈ { }0，1 表示样本 xai 和样本 xaj 生成的哈希

码的相似性 . 如果样本 xai 和样本 xaj 属于同一类，

则 sij= 1，否 则 sij= 0. 无 监 督 熵 损 失 函 数

L ( )U，A 表示为：

L (U,A) =- 1
nu
∑
i= 1

nu

∑
j= 1

C

psj lg ( )psj (2)

其中，psj 为甲状腺癌数据点 xuj 分配到某一类别 s

的概率，通过式（3）计算：

psj=
∑ k= 1

K exp ( )( )xuj
T
xask

∑ d= 1
2 ∑ k= 1

K exp ( )( )xuj
T
xadk

(3)

其中，K为类别 s的样本数量，s∈ { }1，⋯，C ，xask 和

xadk 为数据集A中类别 s和类别 d的第 k个输出值 .
通过最小化 L ( )U，A ，甲状腺癌数据集中的每个

样本产生的哈希特征码与某一类乳腺癌病理图像

特征哈希码相似，而与其他类不相似 . 由于本方

法是对甲状腺乳头状癌病理图像的二分类，C=
2，辅助数据集的类别与甲状腺癌病理切片数据

集类别相同 .
甲状腺癌病理图像与乳腺癌病理图像虽然都

是病理数据，但这两种组织取自人体不同部位，切

片制作过程不同，且扫描时使用的扫描仪不同，因

此需要减小这两种数据的差异 . 对于病理图像，

细胞核的特征是关键，底层感受野较小的神经元

能够学到核的形状及分布等特征，网络的高层特

征对分类十分重要，因此对网络的五个卷积层与

全连接层进行特征对齐，以减少甲状腺癌病理图

像特征与乳腺癌病理图像特征表示之间的域差

异 . 多核最大均值差异（Multi ⁃Kernel Maximum
Mean Discrepancy，MK⁃MMD）在减少域差异方

面表现优异 . 然而现有的减小域差异的模型大多

针对自然图像数据，需要对MK⁃MMD进行改进 .

多层MK⁃MMD损失函数表示为：

M ( )U,A = ∑
o∈O

m ( )U o
r,Ao

r (4)

其中，O为五个卷积层与全连接层的索引，U o
r 和

Ao
r 分别代表甲状腺癌病理图像数据和乳腺癌病

理图像数据的在第 o层的输出 . 最大平均偏差

m ( )U o
r，Ao

r 表示为：

m ( )U o
r,Ao

r =










1
||U ∑ϕ ( )xu - 1

|| A ∑ϕ ( )xa
K

(5)

其中，xu和 xa分别表示数据集U和 A的样本，ϕ ( )⋅
表示将数据集 U和 A的样本映射到一个再生核

希尔伯特空间的核函数 . K表示 k个单一内核的

组合：

K≐ {k:k= ∑m= 1
k βm km,∑m= 1

k βm = 1,βm≥ 0,∀m}
(6)

网络总的损失函数为：

LQ= αL cls + βL ( )HA + λL ( )U,A + μM ( )U,A (7)

其中，α∈ {0，1}为自适应参数，L cls为交叉熵分类

损失函数 . 主动学习过程中样本训练的不同阶

段，α取值不同 . 在计算样本的特征哈希码阶段

α= 0，在样本信息熵计算阶段 α= 1. β，λ和 μ用

于平衡各个损失函数的重要性 .
样本信息熵计算模块主要用于计算未标注样

本信息熵并更新模型 . 本文采用VGG⁃f模型来计

算样本的信息熵 . 为了适应甲状腺癌病理图像数

据的类别，用一个二输出的全连接层代替原有的

最后一个全连接层 .
2. 2 不确定性评估与相似性评估 在主动学习

中，如何选择“有价值”的样本对提升模型的性能

十分重要，主动学习的关键在于建立一个判断候

选对象“价值量”的标准 . 本研究通过评估样本的

不确定性与样本间的相似性来选择标注样本 . 较
高的不确定性表示样本有较高的信息量，样本间

相似性的评估能够辅助去除冗余样本，以更少的

标注样本获得最优的分类模型 . 本方法中样本的

不确定性评估准则由两部分组成：特征哈希码的

相似性以及样本信息熵 . 特征哈希码的相似性定

义为：在获取甲状腺癌病理图像数据集与乳腺癌

病理图像数据集的样本特征哈希码后，甲状腺癌

数据集 U中的样本 xuj 的特征哈希码应与某一类

别乳腺癌病理图像生成的特征哈希码相似，而与

其他类别乳腺癌病理图像特征哈希码有较大差

异，即样本 xuj 的特征哈希码分配到某一类别的概

率接近 1，而分配到其他类别的概率接近 0. 由于

甲状腺乳头状癌病理图像分类为二分类，则分配

到两个类别的概率{ }p( )sj 2

s= 1
差值越小，表示样本的

不确定性越大 .
未标记样本 xuj 的信息熵 euj 也是不确定性评

价的重要指标，信息熵 euj 表示数据集U中样本 xuj
提供的信息量，因此不确定样本的选择综合考虑

了样本熵以及哈希特征码的相似性 . 选择不确定

性样本的指标如下：

Uncer ( )xuj = λ1 euj - λ2 | p( )1
j - p( )2

j |,st. λ1 + λ2 = 1 (8)

其中，euj 的计算式为：

euj =- ( )P 1 lg P 1 + P 2 lg P 2 (9)

P 1和 P 2分别为信息熵计算模块中未标记样

本 xuj 被分类为正常图像和 PTC的概率 .
直接进行图像的相似度计算十分复杂，然而

通过 CNN学到的深度特征能够很好地表征图像，

因此可以将图像深度特征向量之间的相似度作为

图像间的相似度 . 取分类网络最后一个卷积层的

多个特征图均值作为样本 xuj 的特征向量 f uj . 在本

方法中，VGG⁃f网络最后一个卷积层输出特征图

的尺寸为 6×6×256，即有 256个特征图，每个特

征图大小为 6×6. 为了减小计算量，以每个特征

图的均值代表该特征图，最终得到一个尺寸为

1×256的特征向量 . 最后，使用余弦相似度来计

算特征向量的相似性 . 即数据集U中的两个样本

xuj 和 xui 的相似性 sim ( )xui，xuj 可以表示为：

sim ( )xui,xuj = cos_sim ( )f ui ,f uj (10)

2. 3 样本选择与模型更新 注释样本的选择综

合考虑样本的不确定性以及代表性 . 首先从未标

注甲状腺癌数据集 U中选出不确定性较高的样

本集合Un，然后评估集合Un中样本间的相似性并

去除冗余样本，从Un中选择有代表性的样本集合

UB并进行标注 .
在待标注样本选择阶段，目标是根据预先设

定的标注数量选出同时具有不确定性和代表性的

样本集合 UB并进行标记，进一步进行模型更新，

改善模型的分类效果 . 首先根据式（8）计算样本

的不确定性，选取不确定性得分最高的 b个图像

组成不确定性样本集合Un；然后从同一患者样本

相似性评估以及患者间样本相似性评估两个角度

评估样本的相似性，选出代表性样本构成集合

UB，如图 2所示 .
在初始阶段，由于不同数据集之间样本哈希

码相似性概率的获取不需要样本标签，因此能够

直接对特征哈希码提取模块进行训练 . 对于熵的

计算，随机选择少量训练样本进行标注，然后使用

标注的数据微调预训练 VGG⁃f模型，并使用微调

后的模型计算样本信息熵 . 主动学习是一个不断

循环的学习过程，在训练过程中，特征哈希码提取

图 2 相似性样本评估示意图

Fig. 2 The framework of similarity estimation
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数据集 U中的样本 xuj 的特征哈希码应与某一类
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算特征向量的相似性 . 即数据集U中的两个样本

xuj 和 xui 的相似性 sim ( )xui，xuj 可以表示为：

sim ( )xui,xuj = cos_sim ( )f ui ,f uj (10)

2. 3 样本选择与模型更新 注释样本的选择综

合考虑样本的不确定性以及代表性 . 首先从未标

注甲状腺癌数据集 U中选出不确定性较高的样

本集合Un，然后评估集合Un中样本间的相似性并

去除冗余样本，从Un中选择有代表性的样本集合

UB并进行标注 .
在待标注样本选择阶段，目标是根据预先设

定的标注数量选出同时具有不确定性和代表性的

样本集合 UB并进行标记，进一步进行模型更新，

改善模型的分类效果 . 首先根据式（8）计算样本

的不确定性，选取不确定性得分最高的 b个图像

组成不确定性样本集合Un；然后从同一患者样本

相似性评估以及患者间样本相似性评估两个角度

评估样本的相似性，选出代表性样本构成集合

UB，如图 2所示 .
在初始阶段，由于不同数据集之间样本哈希

码相似性概率的获取不需要样本标签，因此能够

直接对特征哈希码提取模块进行训练 . 对于熵的

计算，随机选择少量训练样本进行标注，然后使用

标注的数据微调预训练 VGG⁃f模型，并使用微调

后的模型计算样本信息熵 . 主动学习是一个不断

循环的学习过程，在训练过程中，特征哈希码提取

图 2 相似性样本评估示意图
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模块和样本信息熵计算模块交替进行训练 . 当特

征哈希码提取模块进行训练时，α设置为 0，此时

得到样本哈希码的相似性 . 当样本信息熵计算模

块进行训练时，α设置为 1，β，λ，μ设置为 0，获取

样本信息熵 .
随着训练的进行，新标记的样本被合并到UB

中，并使用UB不断微调 CNN网络 . 一些研究［5，17］

已经证明，对模型进行微调和使用标注样本从头

开始训练模型相比，可以获得更好的性能 . 因此，

在我们的实验中，当新标注的样本合并到数据集

UB时，使用新标记的数据对 CNN进行微调，以不

断更新模型参数，改善模型的分类性能 .

3 实验结果与分析

本文建立了甲状腺病理图像数据集以证明该

方法的有效性 . 收集西京医院 2017年至 2018年
的 55例甲状腺乳头癌的病理图像，构建的数据集

包括 7928例正常病理图像和 8572例 PTC病理图

像，均由江丰生物信息技术有限公司的 KF⁃PRO⁃
005扫描仪扫描 . 将数据集在患者级别随机分为

训练、验证和测试数据集，并使用 30％的数据集

作为测试数据集 .
本文构建了三组实验并使用甲状腺癌病理图

像数据库对该方法进行验证 . 算法通过深度学习

工具箱 MatConvNet［18］实现，运行的软件环境为

64位 Ubuntu14. 04系统，MatlabR2014b，Matcon⁃
vnet深度学习工具包 .
3. 1 特征哈希码维度对分类效果的影响 待标

注样本选择的主要依据为样本的不确定性，不确

定性信息评估准则包括样本特征哈希码的相似性

与样本信息熵 . 其中，哈希码的维度对不确定性

样本的选择有一定影响，并影响模型的分类性

能 . 为了验证特征哈希码维度对模型分类效果的

影响，本实验将哈希码维度设置为 16，32，64和
128 bits，实验结果如图 3所示 .

可以看出，当哈希码维度为 16 bits时分类准

确率略低，主要是因为当哈希码的维度较低时，信

息表征的准确性受到影响，使分类准确率略微下

降 . 当哈希码的维度设置为 32和 64 bits时，性能

略微提升；当哈希码维度增加为 128 bits时，分类

准确率却没有明显变化，说明 64位哈希码已能较

准确地表征病理图像信息 . 哈希码维度在 64 bits
的基础上再增加，对病理图像的特征表示没有更

多贡献，因此将哈希码的维度设置为 64 bits.
3. 2 λ1与 λ2比值对分类效果的影响 前文已经

说明样本不确定性度量准则包括样本的特征哈希

码相似性与样本信息熵两个部分，为探究这两者

比重对样本挑选的影响，构建以下实验来确定不

确定信息计算（式（8））中比例系数 λ1与 λ2的取值

对病理图像分类准确率的影响，实验结果如表 1
所示，其中黑体字表示最好的分类结果 . 可以看

出，当仅使用特征哈希码相似性与样本信息熵选

择不确定性样本时模型分类准确率较低，且需标

注 40%~50%的数据才能达到 90%的分类准确

率 . 而两者联合进行不确定性样本选择时，挑选

出 来 的 样 本 对 模 型 的 贡 献 率 较 高 ，仅 需 标 注

20%~30%的样本便可以达到 90%的分类准确

图 3 不同哈希码维度分类准确率的对比

Fig. 3 Classification accuracy with different hash length

表 1 不同标注比例的分类结果（λ

1

∶λ

2

）

Table 1 Classification results with different ratio for

λ

1

:λ

2

λ1:λ2

0∶10

1∶9

2∶8

3∶7

4∶6

5∶5

6∶4

7∶3

8∶2

9∶1

10∶0

1%

0. 822

0. 862

0. 821

0. 830

0. 859

0. 831

0. 832

0. 833

0. 840

0. 835

0. 835

5%

0. 834

0. 879

0. 859

0. 849

0. 860

0. 840

0. 825

0. 844

0. 851

0. 840

0. 837

10%

0. 887

0. 893

0. 882

0. 856

0. 892

0. 868

0. 860

0. 843

0. 879

0. 863

0. 845

20%

0. 894

0. 898

0. 891

0. 859

0. 901

0. 879

0. 865

0. 899

0. 886

0. 893

0. 852

30%

0. 905

0. 914

0. 904

0. 899

0. 904

0. 888

0. 904

0. 890

0. 906

0. 900

0. 866

40%

0. 904

0. 918

0. 913

0. 914

0. 907

0. 905

0. 908

0. 898

0. 908

0. 912

0. 902

50%

0. 912

0. 919

0. 912

0. 914

0. 908

0. 907

0. 915

0. 911

0. 913

0. 916

0. 917

率，λ1∶ λ2 = 1∶ 9时模型的分类性能最好 .
3. 3 不同标注比例分类结果对比实验 为了验

证本文算法在不同标注比例数据上的有效性，将

其与现有的几种基于主动学习的分类方法进行了

对 比 ，共 对 比 了 Uncertainty［19］，QBC［6］，GD［7］，

QUIRE［8］，SPAL［9］以及 Random六种方法 .
由于本文算法的目的是使用尽可能少的标注

成本获取能准确进行甲状腺癌病理图像分类的模

型，因此主要对不同比例的标注图像的分类准确

率进行比较 . 实验结果如表 2所示，其中黑体字

表示最好的分类结果 . Random方法表示在未标

记池中随机选取样本进行标注的方法 . 为确保实

验的公平性，基于主动学习的对比方法使用的样

本特征与本文方法使用的样本特征相同，即VGG
⁃f网络提取的深度特征 . 同时，初始标记样本数

均设置为训练样本总数的 0. 5%.

可以看出，当标注数据量占总数据量的 1%，

5%，10%，20%，30%，40%及 50%时，与其他方

法相比，本文方法的分类准确率最高，且仅需标注

不到 30%的数据，就可获得 90%的分类准确率 .
此外，还将本文方法与原始的 VGG⁃f网络的

分类效果进行对比，如图 4所示 . 可以看出，本文

方法仅需标注 30%的样本，便超过原始VGG⁃f网
络使用全部数据时的分类准确率，能够节约 70%
左右的标注成本 .

4 结 论

本文提出一种基于深度主动学习的甲状腺癌

病理图像分类方法，能有效减少标注代价 . 该方法

针对病理图像标注困难的问题，将深度学习与主动

学习集成到一个框架中，无须标注所有的训练数

据，只需选择对模型“有价值的”样本并进行标注，

使用较少的标注数据便能提高模型的分类性能 .
所提出的方法首先利用样本特征哈希码相似

性与样本信息熵挑选不确定样本，然后进一步评

估不确定性样本间的相似性，并去除冗余样本 .
最后对选择的样本进行标注并使用标注的数据更

新模型参数，提升模型的分类性能 . 在甲状腺病

理图像数据集上的实验结果表明，所提出方法能

够有效降低标注代价 .
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率，λ1∶ λ2 = 1∶ 9时模型的分类性能最好 .
3. 3 不同标注比例分类结果对比实验 为了验

证本文算法在不同标注比例数据上的有效性，将

其与现有的几种基于主动学习的分类方法进行了

对 比 ，共 对 比 了 Uncertainty［19］，QBC［6］，GD［7］，

QUIRE［8］，SPAL［9］以及 Random六种方法 .
由于本文算法的目的是使用尽可能少的标注

成本获取能准确进行甲状腺癌病理图像分类的模

型，因此主要对不同比例的标注图像的分类准确

率进行比较 . 实验结果如表 2所示，其中黑体字

表示最好的分类结果 . Random方法表示在未标

记池中随机选取样本进行标注的方法 . 为确保实

验的公平性，基于主动学习的对比方法使用的样

本特征与本文方法使用的样本特征相同，即VGG
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均设置为训练样本总数的 0. 5%.

可以看出，当标注数据量占总数据量的 1%，
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法相比，本文方法的分类准确率最高，且仅需标注

不到 30%的数据，就可获得 90%的分类准确率 .
此外，还将本文方法与原始的 VGG⁃f网络的

分类效果进行对比，如图 4所示 . 可以看出，本文
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络使用全部数据时的分类准确率，能够节约 70%
左右的标注成本 .
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病理图像分类方法，能有效减少标注代价 . 该方法

针对病理图像标注困难的问题，将深度学习与主动

学习集成到一个框架中，无须标注所有的训练数

据，只需选择对模型“有价值的”样本并进行标注，

使用较少的标注数据便能提高模型的分类性能 .
所提出的方法首先利用样本特征哈希码相似

性与样本信息熵挑选不确定样本，然后进一步评

估不确定性样本间的相似性，并去除冗余样本 .
最后对选择的样本进行标注并使用标注的数据更

新模型参数，提升模型的分类性能 . 在甲状腺病

理图像数据集上的实验结果表明，所提出方法能
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