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摘  要 

乳腺癌已成为世界上最常见的癌症，对适龄女性进行乳腺筛查尤为重要。超声图像筛查在乳腺癌的筛查中

占有主要地位。计算机辅助诊断技术可以帮助放射科医生实现快速和有效的乳腺超声图像诊断。因此，我

们提出了一种全流程乳腺超声诊断系统。主要方法如下：首先基于U-Net网络对超声乳腺图像进行分割，

并根据分割结果将图像划分为不同的病理区域，然后提取不同病理区域的特征并按照一定的规律得到12组
特征。这12个特征组在4个不同的分类器上进行了测试，最终选出了最佳特征组和最佳分类器。结果表明，

特征组NO. 12在LightGBM分类器上的性能最好。在测试集中，最终的准确度、敏感性和特异性分别为
0.97、0.987和0.938，AUC达到0.962，这对于放射科医师提高诊断效率和准确性具有重要意义。 
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Abstract 
Breast cancer has become the most common cancer in the world. It is particularly important to 
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provide breast screening for women of appropriate age, and the use of ultrasound during general 
screening is dominant, supplemented by mammography. Computer-aided diagnostic techniques 
can assist radiologists in achieving rapid and efficient diagnosis of breast ultrasound images. 
Therefore, we propose a full-flow breast ultrasound diagnostic system. Firstly, the ultrasound 
breast images are segmented based on the improved U-Net network framework to obtain breast 
tumor regions, and the images are divided into different pathological regions according to the 
segmentation results, and then the features of different pathological regions are extracted and the 
features are combined in different permutations to obtain 12 groups of features. These 12 feature 
groups were tested on four different classifiers, and the best feature group and the best classifier 
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) were finally selected. The results show that feature 
group NO. 12 has the best performance on the LightGBM classifier. In the testing set, the final ac-
curacy, sensitivity and specificity were 0.97, 0.987 and 0.938, respectively. The AUC reached 0.962. 
This is of significance for radiologists to improve the efficiency and accuracy of diagnosis. 
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1. 引言 

根据世界卫生国际组织国际癌症研究机构(GLOBOCAN)最新的统计显示，乳腺癌已经成为世界上女

性群体中最常见的癌症之一。2020 年新增乳腺癌病例约 200 万例，占所有癌症病例的 11.7%，但是乳腺

癌的死亡率仅占 6.9% [1]。乳腺癌的早发现和早治疗，能够最大限度地减少诊断延误的时间，这对降低

乳腺癌的致死率至关重要。 
乳腺癌筛查主要是通过超声筛查和钼靶筛查，但钼靶是基于 X 线摄影的对乳腺内的病灶进行检查，

X 光是根据不同乳腺组织的密度差异进行诊断的[2]。有报告显示，因为“白色”乳腺组织与乳房 X 光检

查中显示的“白色”乳腺癌组织之间缺乏一定的对比[3]，而超声可检测出乳房 X 线照片中难以发现的乳

腺癌[4]，可提升乳腺组织致密者中的乳腺癌检测的准确率[5]，X 光在诊断这类患者方面具有一定的局限

性[6]。在乳腺组织密度较小的患者中，超声图像检测也要优于 X 光[7]。此外超声检测相对于 X 光检测

无辐射，而且超声检测是实时动态的，以便于观察图像，确定病情。 
近年来，计算机辅助诊断技术(Computer Aided Diagnosis, CAD) [8]在医学图像领域取得了飞速发展。

他在提高诊断准确性、减少漏诊、提高工作效率等方面发挥了重大作用。 
机器学习方法已被用于医学领域的检测和诊断，其中支持向量机是最常用的机器学习算法之一，通

过提取乳房X线图像ROI区域的灰度共生矩阵(GLCM)纹理特征进行分类，支持向量机的准确率可达 94% 
[9]。通过提取乳腺超声图像的一阶统计纹理特征进行分类，支持向量机分类的总体准确率为 86.6% [10]。
在机器学习中另一个常用的分类器是决策树，它也是一种基本的分类方法。在某一心脏病识别任务中，

分别使用了三种算法：Decision Tree、Bagging with Decision Tree 和 Bagging with Naive Bayes，三种模型

的准确率分别为 78.93%、79.53%和 82.50% [11]。梯度提升算法是近几年预测模型中最强大的机器学习算

法。文献[12]中使用梯度提升决策树–多参数优化器(Gradient boosting decision tree - Multi-verse optimizer, 
GBDT-MVO)模型证明了它在乳腺癌诊断中具有更高的精度和较低的方差。 
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深度学习的相关算法在医学图像处理任务上也发挥了重大作用。FCN [13]是图像分割的里程碑，具

有全监督的全卷积神经网络(FCNN)在肝脏图像的血管分割指数 DICE 中达到 0.79 [14]。U-Net [15]网络的

提出是对医学图像语义分割的重大贡献，同时也激发了大量研究人员对 U 型分割网络的思考。受 U-Net
及其变体的启发，所提出的 NAS-UNET 由堆叠在 U-Type 主干上相同数量的 DownSC 和 UpSC 组成，其

结果在三种不同类型的医学图像数据集上表现出良好的分割性能[16]。有很多新的分割网络都是在 U-Net
结构的基础上改进的，但正如 nnU-Net [17]文中提到的那样，这些被称为 SOTA 的网络结构大都是基于

U-Net 结构改进而来的，如 nnU-Net，一些网络结构如 SOTA 都是基于 U-Net 结构而针对特定数据集进行

特定的调整参数，而不是本质上的改进。因此，U-Net 在医学图像分割邻域中仍具有不可动摇的地位。 
在本文中，我们基于 U-Net 框架对整个超声图像进行分割，并计算区域的肿瘤形状特征和纹理特征。

使用四种不同的机器学习算法对这些功能进行了重组和验证。在验证结果中，选择最好的特征和分类的

模型来评估测试集(图 1)。 
 

 
Figure 1. Breast ultrasound diagnostic model 
图 1. 乳腺超声诊断模型 

2. 研究方法与相关理论 

2.1. LightGBM [18] (Light Gradient Boosting Machine)算法 

LightGBM 是一种用于机器学习的快速梯度提升算法。它主要用于分类和回归任务。 
LightGBM 的优势在于，它可以处理大规模数据集，并且在训练过程中使用多种优化技术，使得它比

其他算法[19] [20]更快。它还能够处理稠密数据和稀疏数据，并且具有较高的准确性。 

2.2. U-Net 网络 

UNet 是一种适用于图像分割的深度学习模型。UNet 的结构非常适合处理医学图像分割任务。它的

编码器负责从图像中提取有用的特征，而解码器则负责将这些特征转换为最终的分割图像。UNet 的跳连

接层，可帮助网络更好地学习图像中的细节。这些特点使得 UNet 能够在保留图像细节的同时准确地对图

像进行分割。此外，UNet 还具有较少的参数，这意味着它需要较少的训练数据来调整模型。这在医学图

像领域中尤为重要，因为医学图像数据常常是非常有限的。总的来说，UNet 的准确性、细节保留能力和
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较少的参数使它成为医学图像分割的理想选择。 

2.3. 形状特征 

根据医生的临床经验，肿瘤的形状特征是判断肿瘤是否为恶性的标准之一。因此，以下这些形状特

征将被计算用于肿瘤分类。 
椭圆相似率[21] (ESR)：最佳拟合椭圆[7]是通过直接最小二乘拟合椭圆算法获得的。如图 2 所示，深

蓝线为肿瘤轮廓，黄线为最佳拟合椭圆。椭圆相似度是通过最佳拟合椭圆的周长与原始肿瘤轮廓周长的

比率来计算的。如果原始肿瘤轮廓的形状特征规则，则与椭圆相似度的值更接近 1。椭圆相似度(ESR)定
义如下，Pe 和 Pt 分别代表最佳拟合椭圆周长和肿瘤轮廓周长。 

PeESR
Pt

=  

偏转角(DA)：肿瘤的偏转角是肿瘤轮廓最佳拟合椭圆长轴与水平方向的偏转角。如图 2 所示，θ 为

肿瘤的偏转角。DA 定义如下。 
π, 0
2

π , , π
2

DA
θ θ

πθ

  
    = 

  −    

∈ ，

 

形状紧凑率(FCR)：致密性可以衡量肿瘤边缘的缺损程度。良性肿瘤的形状通常比恶性肿瘤更规则，

缺损程度更低。形状紧实度(FCR)定义如下，Ar 代表肿瘤的面积，C 代表肿瘤轮廓的周长。 

24π ArFCR
C

=  

横向纵向比(TLR)：肿瘤的横纵比可以通过计算肿瘤的外接矩形的长高比来计算，外接矩形是通过最

高点、最低点、最左点和最右点形成的矩形。如图 2 所示，红色虚线矩形区域为肿瘤的外接矩形。肿瘤

横向纵向比(TLR)定义如下，T 代表外接矩形的长度，L 代表外接矩形的高度。 

TTLR
L

=  

 

 
Figure 2. Different contour lines for different shape features 
图 2. 不同形状特征的不同轮廓线 
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2.4. 纹理特征 

灰度共生矩阵中的保存的数据量很大，一般不直接用作区分纹理特征，而是将基于灰度共生矩阵构

建一些统计量用作纹理分类特征。哈拉利克[22] (Haralick)给出了些基于灰度共生矩阵计算的 14 个统计量：

角二阶矩、对比度、相关性、方差、逆差矩、求和平均、求和方差、求和熵、熵、差方差、差熵、相关

性 1 的信息度量、相关性 2 的信息度量、最大相关系数。在本研究中，选取 13 个统计量(不包括最大相

关系数)作为提取的纹理特征。由于灰度共生矩阵中 θ有四个方向，可以得到四组统计量，再加上四组统

计量的平均值，可以得到五组统计量，共 65 个特征，即被用作本文提取的纹理特征。 

3. 乳腺超声诊断模型的方法 

3.1. 乳腺超声诊断模型概述 

本文乳腺超声诊断模型如图 1 所示，先利用训练集训练一个 U-Net 分割模型，得到每个肿瘤区域的

mask，根据原图与对应的 mask 划分出信息一起进入特征提取模块，再进行特征组筛选和分类器评估，

以得到最终的最佳模型。 

3.2. 图像数据集 

在研究中，数据主要来自数据集 DBUI (Data of Breast Ultrasound Images) [23]。该数据集包括从 600
名女性患者获得的 780 张乳房图像，所有图像的格式均为 PNG 类型。这些图像分为三类：正常、良性和

恶性。本此研究选取 399 份良性肿瘤样本和 183 份恶性肿瘤样本作为实验数据。每个图像都有其对应的

分割掩码(图 3)。 
按照比例随机分为训练集和测试集，其中训练集用于训练分割模型(3 折交叉验证)和特征选择及分类

器选择(10 折交叉验证)。在训练超声图像分割时的训练集是基于扩增的训练集数据进行训练，训练集数

据还会进行特征选择和分类模型选择，然后使用测试集来对最终整体模型的结果进行评估。 

3.3. 分割网络 

在本研究中，分割的网络框架基于 U-Net 网络，参考了 nnU-Net 的思想，对原始数据进行了一些预

处理。 
对训练集使用随机旋转、水平翻转和垂直翻转等技术增强图像，在训练集上使用了 3 折交叉验证，

损失函数结合了 Dice 损失和交叉熵损失。 

3.4. 特征提取 

特征提取流程图详见图 4。 
1) 形状特征提取，基于分割网络的得到的肿瘤内部区域 mask 去计算形状特征，分别是椭圆相似率、

偏转角、边缘紧凑率、肿瘤横纵比。 
2) 纹理特征提取，纹理特征从以下 4 个不同的区域中提取(图 5)。a 区域是分割得到的 mask，b 区域

是 mask 膨胀后减去原始 mask 得到的一个环形区域，c 区域是 mask 膨胀算法后的外矩形，d 区域是整个

图像。这四个区域划定规则是由肿瘤内部由内向外依次扩大范围得到的区域。因为从临床评估上来说肯

定是优先关注肿瘤区域再关注逐渐关注肿瘤周围区域，这四个区域的重要性在后续实验中会进一步验证。

由于这四个区域的纹理特征均来自同一张超声图像，因此这四个区域的纹理特征将作为同一样本的纹理

特征。 
3) 降维：从每个超声图像中可以获得 264 (260 + 4)个特征。这些特征包括从四个不同区域获得的 4
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个形状特征和 4 个不同区域获得的 260 (65 × 4)个纹理特征。降维特征组是对具有高相关性的冗余特征进

行降维得到的。在本文中，将采用 LASSO 算法[24]对特征降维进行计算。 
 

 
Figure 3. Benign and malignant ultrasound breast tumors and their corresponding masks 
图 3. 良性和恶性超声乳腺肿瘤及其相应掩码 

 

 
Figure 4. Feature extraction flowchart 
图 4. 特征提取流程图 

 

 
Figure 5. Different areas of breast ultrasound images 
图 5. 乳腺超声图像的不同区域 
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3.5. 特征重组 

根据不同的区域和不同的类型对特征进行重新组合，得到不同的组合特征集，然后由分类器选择最

佳特征集。 

3.6. 分类器 

在正如 2.1 节提到的我们在数据集上训练和测试 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)分类器。

我们还在同一数据集上训练和测试了其他 3 个分类器，将它们的性能与 LightGBM 分类器进行比较。3
种算法包括 K-最近邻[25] (K-Nearest Neighbor)，支持向量机(Support Vector Machines)，随机森林[26] 
(Random Forest)。 

3.7. 评价指标 

为了更全面地评估每个模型的性能，我们使用了如下几个模型评估指标。在分割任务中，利用 DSC 
(Dice Similarity Coefficient)、IOU (Intersection Over Union)、Recall、Precision、Global Accuracy 和 AUC
来评估分割性能。 

使用 AUC、ACC、Sensitivity 和 Specificity 来评估分类性能。 

4. 实验结果分析 

4.1. 分割结果 

从数据集中总共选择了 582 张图像，并将它们分为良性和恶性两类，作为分割数据。其中随机划分

482 张训练集图像和 100 张测试集图像。为了达到更好的网络训练效果，我们通过水平翻转、垂直翻转、

左旋转和右旋转来增加训练样本以得到 4338 个训练样本，并将它们与 U-Net 模型进行 3 折交叉验证。将

性能最好的分割网络用于在测试集上进行测试。最终结果如下(表 1，图 6)。 
从结果中我们发现，经过数据预处理后训练得到的模型的分割性能较之前提高了 10%左右。DSC、

IOU 和 Precision 的最终结果分别为 0.778、0.703、0.899。 
 
Table 1. Segmentation result 
表 1. 分割结果 

数据操作 
评价指标 

DSC IOU Recall Precision Global  
Accuracy 

ROC 
AU 

未扩增 0.666 0.547 0.687 0.796 0.960 0.904 

扩增后 0.778 0.703 0.761 0.899 0.967 0.939 

 

 
(a) 
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(b) 

Figure 6. Segmentation results for benign and malignant tumors. (a) Benign tumor segmentation; (b) Benign tumor segmen-
tation 
图 6. 良性和恶性肿瘤的分割结果。(a) 良性肿瘤分割结果图示；(b) 恶性肿瘤分割结果图示 

4.2. 特征选择结果 

4.2.1. 特征重组 
重新排列组合方式见表 3，我们之前特征提取得到的 5组特征，就是对应表 3中的特征组NO.1-NO.5，

重组规则是按照肿瘤位置区域依次往外扩大区域，再依次结合形状特征得到 6 组复合特征组就是对应表

3 中的特征组 NO.6-NO.11，其中特征组 NO.11 是复合了全部 5 组特征。特征组 12 就是对特征组 11 在

LASSO 上降维得到的特征组(NO.12) (见表 2)，因此得到一共 12 组特征(见表 3)，我们并没有直接将降维

特征组 NO.12 作为我们的最佳特征组。而是通过后续实验从这 12 特征组(表 3)中进一步验证从而选出最

佳的特征组合。 

4.2.2. 实验结果 
上面 12 个不同的特征集在 4 个分类器中进行了 10 倍交叉验证。图 7 显示了 4 个分类器上 12 个特征

组中的 ROC 曲线。表 4 是各特征组和分类器对应的具体指标性能。对 12 个特征组指标可以看出，形状

特征(特征 NO.1)明显优于其他单组特征(特征组 NO.2-NO.4)，而从单从纹理特征组(NO.2-NO.4)可以看出，

单独的内部纹理特征组(区域 a，特征组 NO.2)性能最好，环状纹理特征组(区域 b，特征组 NO.3)性能其次，

另外两组纹理特征(区域 c、d，特征组 NO.3、NO.4)性能指标可以看出没有明显区分性，就复合特征组而

言(NO.6-NO.11)，随着复合的特征越多维度越高，对应的指标也是在提升的，但与之对应的是会有很多

冗余特征，所以对应的经 LASSO 降维后的特征组(NO.12)性能优于其他任何复合组。对四种分类器的比

较可以看出，LightGBM 算法性能明显优于其他三种分类器，因此实验得出结论是最佳特征组为经 
LASSO 降维后的特征组(NO.12)，最佳分类器为 LightGBM。 
 

Table 2. Characteristic coefficients screened by LASSO algorithm 
表 2. LASSO 算法筛选的特征系数 

特征名称 系数 

theta −0.001010 

DSR −0.181094 

CMP −0.294333 

DWR −0.114881 

Inner-0 Contrast 0.001756 

Inner-0 Correlation 0.014504 
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Continued 

Inner-0 Sum Average −0.008083 

Inner-45 Contrast 0.032217 

Inner-45 Information Measure of Correlation 1 −0.009291 

Inner-45 Information Measure of Correlation 2 0.003110 

Rectangle-0 Sum Variance −0.052775 

Rectangle-45 Inverse Difference Moment −0.007978 

Rectangle-45 Entropy 0.011290 

Rectangle-45 Information Measure of Correlation 2 0.017163 

Rectangle-90 Entropy 0.012900 

Ring-0 Inverse Difference Moment 0.006270 

Ring-135 Difference Variance 0.008834 

Ring-135 Information Measure of Correlation 2 −0.068414 

Whole-0 Contrast 0.034904 

Whole-0 Difference Variance −0.002620 

Whole-0 Information Measure of Correlation 1 0.017086 

Whole-135 Correlation 0.036530 

Whole-135 Information Measure of Correlation 2 0.006758 

Total 24 

 
Table 3. Feature recombination information 
表 3. 特征重组信息 

Features  
Combination 
Group NO. 

Shape  
Features 

(4) 

Textural Features (65 × 4) Dimensionality  
Reduction Features 

(24) Inner Area (65) Ring Area (65) Rectangular 
Area (65) 

Whole Area 
(65) 

1 √      

2  √     

3   √    

4    √   

5     √  

6  √ √    

7  √ √ √   

8 √ √     

9 √ √ √    

10 √ √ √ √   

11 √ √ √ √ √  

12      √ 
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Table 4. Performance of 12 sets of features on 4 classifiers 
表 4. 12 组特征在 4 个分类器上的性能表现 

特征组 模型 AUC 准确率 灵敏度 特异度 

NO.1 

KNN 0.635 0.717 0.855 0.416 

SVM 0.872 0.902 0.952 0.792 

RF 0.94 0.959 0.99 0.89 

LightGBM 0.956 0.966 0.982 0.929 

NO.2 

KNN 0.669 0.725 0.82 0.518 

SVM 0.653 0.759 0.937 0.369 

RF 0.869 0.895 0.94 0.797 

LightGBM 0.857 0.885 0.932 0.781 

NO.3 

KNN 0.613 0.679 0.792 0.434 

SVM 0.59 0.716 0.93 0.251 

RF 0.798 0.845 0.925 0.671 

LightGBM 0.817 0.849 0.902 0.732 

NO.4 

KNN 0.608 0.682 0.807 0.409 

SVM 0.514 0.681 0.962 0.066 

RF 0.72 0.787 0.9 0.539 

LightGBM 0.742 0.8 0.9 0.583 

NO.5 

KNN 0.526 0.634 0.817 0.235 

SVM 0.5 0.682 0.99 0.011 

RF 0.63 0.728 0.894 0.365 

LightGBM 0.653 0.73 0.862 0.444 

NO.6 

KNN 0.709 0.751 0.822 0.596 

SVM 0.759 0.819 0.922 0.595 

RF 0.867 0.899 0.952 0.781 

LightGBM 0.898 0.921 0.96 0.836 

NO.7 

KNN 0.717 0.765 0.845 0.589 

SVM 0.832 0.866 0.925 0.738 

RF 0.878 0.912 0.97 0.786 

LightGBM 0.905 0.926 0.962 0.847 

NO.8 

KNN 0.665 0.723 0.822 0.508 

SVM 0.691 0.78 0.93 0.452 

RF 0.911 0.933 0.97 0.852 

LightGBM 0.961 0.971 0.988 0.934 

NO.9 

KNN 0.709 0.751 0.822 0.596 

SVM 0.782 0.828 0.905 0.659 

RF 0.901 0.928 0.972 0.83 

LightGBM 0.955 0.969 0.992 0.918 
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Continued 

NO.10 

KNN 0.717 0.765 0.845 0.589 

SVM 0.793 0.843 0.927 0.659 

RF 0.875 0.911 0.97 0.78 

LightGBM 0.959 0.972 0.995 0.923 

NO.11 

KNN 0.726 0.768 0.84 0.612 

SVM 0.797 0.839 0.91 0.685 

RF 0.89 0.921 0.972 0.808 

LightGBM 0.961 0.973 0.992 0.929 

NO.12 

KNN 0.635 0.72 0.865 0.405 

SVM 0.855 0.89 0.95 0.759 

RF 0.916 0.945 0.992 0.84 

LightGBM 0.964 0.973 0.988 0.94 

 

 
(a)                                                (b) 

 
(c)                                                (d) 

Figure 7. The average ROC curve obtained by 10-fold cross-validation of 12 sets of features on 4 classifiers. (a) KNN ROC 
curve; (b) SVM ROC curve; (c) RFROC curve; (d) LightGBMROC curve 
图 7. 12 组特征在 4 个分类器上通过 10 折交叉验证得到的平均 ROC 曲线。(a) KNN ROC 曲线；(b) SVM ROC 曲线；

(c) RF ROC 曲线；(d) LightGBM ROC 曲线 
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4.3. 训练和测试 

我们将数据集按照 7:3 的比例划分为训练集和测试集，通过对训练集进行 10 倍交叉验证得到最佳特

征组和最佳分类器(这些工作都是在训练集上完成的)。最终模型需要重新训练和测试以保证客观性。首先，

从我们提取的所有特征中选择最佳特征组(降维特征组 12)作为数据特征，用最好的分类器(LightGBM)用
训练集数据重新训练得到模型，然后对模型用测试集进行测试，最终测试结果如表 5 所示。最终结果的

准确度、灵敏度和特异性分别为 0.966，分别为 0.98、0.938。 

4.4. 与深度学习相关算法对比 

为了进一步验证我们所提出的模型的性能优势，我们选取了常用的几种深度学习模型进行对比。这

几组深度学习初始权重都是在 ImageNet 上进行预训练得到的，在我们的划分的乳腺超声图像训练集上训

练得到最佳参数，再在测试集上测得性能指标见表 6。可以看出，我们所提出的方法性能指标明显高于

深度学习各个算法。 
 
Table 5. Performance of the model on the test set 
表 5. 模型在测试集上的表现 

分类器 特征组 权重均衡 AUC 准确率 灵敏度 特异度 

LightGBM NO.12 
否 0.959 0.966 0.980 0.938 

是 0.962 0.970 0.987 0.938 

 
Table 6. Compare with the deep learning models 
表 6. 与深度学习各个模型对比 

模型 ACC Precision Recall 

ResNet101 [27] 0.920 0.915 0.915 

ResNet34 [27] 0.910 0.885 0.905 

VGG_16 [28] 0.900 0.900 0.890 

VGG_19 [28] 0.870 0.855 0.865 

GoogLeNet [29] 0.910 0.900 0.900 

SqueezeNet [30] 0.900 0.900 0.865 

DenseNet [31] 0.880 0.855 0.890 

EfficientNet [32] 0.851 0.852 0.799 

SwinTransformer [33] 0.795 0.778 0.732 

ViT [34] 0.821 0.857 0.735 

本文模型 0.966 0.968 0.980 

5. 讨论 

在此项中，良性样本与恶性样本的比例接近 2:1，存在数据不平衡的问题。解决分类任务中的数据不

平衡问题主要有三种方法[35]：1) 过采样或欠采样，通过增加少数类样本或减少多数类样本。2) 采用代
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价敏感型学习方法该方法根据不同类别的错误分类样本数去重新定义损失函数。3) 集成学习。该方法将

集成学习方法与数据重采样技术相结合。在本文中，我们尝试按照训练集类比例给样本添加权重，结果

表明增加权重后各项指标确实均有一定提升(参考表 5 中均衡权重组)。 
与传统算法相比，深度学习可以更好地学习到样本数据的内在规则。深度学习可能需要更大的数据

量以支持系统进行训练模型。然而在医学领域，很难获得大数据集，只有小样本数据集可用，因此在这

本文中，我们仍然使用传统的算法(LightGBM)作为分类器并取得了不错的效果。 
在医学图像领域中，前处理和后处理的效果有时会大于网络本身的变换。从不同分类器下不同特征

的结果可以发现，与其他特征组相比，大部分分类器对于具有单个形状的特征组都具有较好的分类效果。

内部区域和环形区域的纹理也表现出一定的分类性能，但单独不同区域的纹理特征并没有表现出优异的

性能，原因可能是图像的纹理特征与设备的类型有关。从实验结果可以看出，从医学图像中提取临床病

理特征对最终诊断提升是有一定意义和价值的，如果基于各种图像算法盲目地提取大量特征可能会在一

定程度上对结果有一定的增强，但会大大降低临床可解释性。 

6. 结语 

在本文中，我们提出了一种全流程的乳腺超声诊断系统，结果表明我们所提方法准确率达到 0.966，
灵敏度达到 0.98，特异度达到 0.93。可以实现乳腺超声图像良恶更高精度的诊断，帮助医生提高超声乳

腺图像诊断的效率和准确性。具有一定的研究价值和临床意义。 
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