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自监督对比特征学习的多模态乳腺超声诊断

丁维昌，施俊，王骏
（上海大学 通信与信息工程学院, 上海 200444）

摘    要：超声图像的乳腺癌自动诊断具有重要的临床价值。然而，由于缺乏大量人工标注数据，构建高精度的

自动诊断方法极具挑战。近年来，自监督对比学习在利用无标签自然图像产生具有辨别性和高度泛化性的特

征方面展现出巨大潜力。然而，采用自然图像构建正负样本的方法在乳腺超声领域并不适用。为此，本文引入

超声弹性图像 (elastography ultrasound, EUS)，利用超声图像的多模态特性，提出一种融合多模态信息的自监督

对比学习方法。该方法采用同一病人的多模态超声图像构造正样本；采用不同病人的多模态超声图像构建负

样本；基于模态一致性、旋转不变性和样本分离性来构建对比学习的目标学习准则。通过在嵌入空间中学习两

种模态的统一特征表示，从而将 EUS 信息融入模型，提高了模型在下游 B 型超声分类任务中的表现。实验结

果表明本文提出的方法能够在无标签的情况下充分挖掘多模态乳腺超声图像中的高阶语义特征，有效提高乳

腺癌的诊断正确率。
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Multi-modality ultrasound diagnosis of the breast with
self-supervised contrastive feature learning

DING Weichang，SHI Jun，WANG Jun
(School of Communication and Information Engineering, Shanghai University, Shanghai 200444, China)

Abstract: An automatic ultrasound-based diagnosis of breast cancer has important clinical value. However, high-preci-
sion automatic diagnosis methods are very difficult to construct because many labeled data are missing. Recently, self-
supervised contrastive learning has shown great  potential  in using unlabeled natural  images to generate discriminative
and highly generalized features. However, this approach is not applicable to using natural images to construct positive
and  negative  samples  in  the  field  of  breast  ultrasound.  To  this  end,  this  work  introduces  the  elastography  ultrasound
(EUS) image and proposes a self-supervised contrastive learning method integrating multimodal information based on
the multimodal features of an EUS image. Specifically, positive and negative samples are constructed using multi-mod-
ality ultrasound images collected from the same and different patients, respectively. We construct the object learning cri-
terion of contrastive learning based on modal consistency, rotation invariance, and sample separation. The EUS informa-
tion  is  integrated  into  the  model  by  learning  the  unified  feature  representation  for  both  modalities  in  the  embedding
space, which improves model performance in the downstream B-mode ultrasound classification task. The experimental
results  show that  our  method can fully  mine the  high-level  semantic  features  from unlabeled multimodal  breast  ultra-
sound images, thereby effectively improving the diagnosis accuracy of breast cancer.
Keywords: self-supervised learning; contrastive learning; ultrasound image; flexible ultrasound; B-mode ultrasound;
multi-modality; breast cancer; computer-aided diagnosis; deep learning
 

B 型超声（B-mode ultrasound, BUS）是乳腺癌

早期诊断的重要工具，它具有价格低、方便快捷

等优点[1-2]。目前，基于 BUS 的计算机辅助诊断模

型已广泛应用于乳腺癌的早期诊断中 [3-4]。虽然

这些模型可以达到早期诊断的目的，但是它们在

训练过程中仅使用了 BUS 单一模态。由于 BUS
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仅能提供病灶的结构形态和内部回声信息，这在

一定程度上限制了模型的性能。近年来，超声弹

性成像（elastography ultrasound, EUS）在临床诊断

中得到了越来越多的应用。EUS 可以提供病灶生

物力学和功能特性的相关信息，在乳腺癌早期诊

断过程中可作为 BUS 信息的有益补充，结合二者

能够有效提高乳腺癌的诊断准确率[5-6]。但是，基

层医院大多没有配置高性能的 EUS 采集设备，只

能通过采集 BUS 图像进行乳腺癌早期诊断。因

此，开发融合 EUS 诊断信息的 BUS 计算机辅助

诊断模型具有重要意义。

为了得到令人满意的 BUS 计算机辅助诊断

模型，通常需要使用大量带标注的超声图像来训

练模型[7-8]。但是，获取大量有标注的多模态超声

图像难度很大。一方面，对超声图像进行标注专

业性强，要求标注者具有专业的医学背景知识；

另一方面，还需要耗费大量的时间和人力成本。

自监督学习利用无标签数据，从数据本身寻找监

督信息来引导模型的训练，是克服标注样本不足

的有效方法 [9]。对比学习作为一种重要的自监督

学习方法，在计算机视觉领域已经得到了初步的

应用。它基于数据自身构建正、负样本实例，利

用正样本的聚集性和负样本的分离性从训练数据

本身学习到相应的特征嵌入表示。代表性工作包

括 MoCo[10]、SimCLR[11]、PIRL[12] 和 BYOL[13] 等。

常用的正负样本构造方法大多基于遮挡、去色等

随机数据增强方法。但是这些方法大多仅适用于

自然图像。与自然图像相比，超声图像灰度不均

匀，对比度低。因此，将这些正负样本构造方法

应用于超声图像不能取得理想的对比学习效果，

从而影响下游分类任务的表现。

在乳腺癌的超声计算机辅助诊断中，EUS 通

过描述感兴趣区域的硬度，能够很好地体现组织

内部的变化。相较于 BUS，它从另一个角度体现

了病灶信息。由于采集自同一病灶的两种模态的

超声图像描述了相同的疾病情况，它们体现一致

的疾病信息，本文将其称为模态一致性；同时，对

于下游疾病分类任务，患者的疾病分类结果不会

因图像旋转而改变，本文称其为旋转不变性。另

一方面，因存在个体差异，来自不同患者的样本

病灶信息应相互区别，本文将其称为样本分离

性。本文从多模态超声图像的模态一致性、旋转

不变性和样本分离性出发，提出一种新型的正负

样本实例构建方法；在此基础上，利用正样本的

聚集性和负样本的分离性，提出一种融合多模态

信息的自监督对比学习算法用于乳腺癌肿瘤良恶

性诊断。

本文创新如下：

1) 针对乳腺超声图像训练样本有限的问题，

本文提出一种新颖的自监督对比学习算法用于乳

腺癌超声诊断；

2) 基于超声图像的多模态特性，提出一种基

于模态一致性、旋转不变性和样本分离性的跨模

态正负样本实例构建方法；

3) 针对单模态 BUS 包含诊断信息有限这一

问题，通过优化对比损失函数，使模型学习到

BUS 和 EUS 这两种模态的公共特征表示，隐性的

将多模态信息融入模型，提升了模型在下游单模

态 BUS 分类任务中的性能。 

1   相关工作

自监督学习通过构建辅助任务从无监督数据

中挖掘监督信息，并利用构建的监督信息来训练

网络，从而可以学到对下游任务有效的特征表

示，已成为当前机器学习领域的一个研究热点[9]。

比较著名的工作有：Gidaris 等[14] 通过训练模型识

别输入图像的旋转角度，Pathak 等 [15] 使用神经网

络填补图像中大量缺失的区域，使得神经网络学

到图片的深层特征，Noroozi 等 [16] 通过预测图像

的拼接顺序构建辅助任务，达到特征学习的目

的。在医学图像领域中，自监督学习也得到较为

成功的应用，例如：Zhuang 等[17] 分别从 CT 和 MR
图像中提出了用于脑出血分类和肿瘤分割的立方

体恢复任务；Bai 等 [18] 提出了一种通过预测解剖

位置来学习自监督特征的心脏 MR 图像分割方

法；Blendowski 等 [19] 设计图像内在空间偏移关系

任务学习自监督特征；Spitzer 等[20] 利用从同一个

大脑中两个 patches 之间的三维距离的预测作为

辅助任务。但是，这些辅助任务大都依赖于空间

位置、图像颜色等单一维度的特征，学到的特征

缺乏泛化性，难以迁移到下游任务中。

近年来，对比学习作为一种有效的辅助任务，

在自监督特征表示学习中取得了很好的效果。对

比学习通过设计适合的对比损失函数 [21] 使得相

似样本的特征表示尽可能接近，不相似样本的特

征表示尽可能远离。相似性往往以一种无监督的

方式定义，通常情况下使用同一图像的不同变换

作为相似样本。例如，Dosovitskiy 等 [22] 通过一致

性假设获取每个训练样本的参数特征表示，Wu
等 [23] 在 Dosovitskiy 等 [22] 的基础上使用 memory
bank 去存储数据样本的高阶特征表示。Chen
等[11] 提出一种不需要特定网络或者 memory bank
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的对比学习算法，该方法使用大批量样本实例并

获取每个训练实例的负样本，使得每一次迭代学

到的特征质量都有所提高。这些方法大多采用单

一的数据增强的方法来构建正负样本实例。由于

超声图像相较于自然图像亮度不均，边界模糊，

对比度低，使用单一的数据增强的方法去构建正

负样本在乳腺超声领域并不适用。 

2   自监督对比学习方法
 

2.1    流程概述

拟提出的模型包含特征提取网络和 k-NN 分

类器两个模块，算法流程如图 1 所示。
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图 1    融合多模态乳腺超声数据的自监督对比特征学习框架

Fig. 1    Self supervised contrastive learning framework for multimodal ultrasound breast cancer diagnosis
 
 

考虑到残差网络可以减少深度网络中的梯度

消散，具有泛化能力强等诸多优点，本文使用

ResNet18[24] 作为特征提取网络，对最后一个残差

模块的输出进行平均池化操作，然后展开成一维

向量，依次送入全连接层、Batch Norm 层和 ReLU
层。在模型的训练阶段，通过 BUS 模态、BUS 旋

转变换和弹性模态 EUS 构建正负样本，融合多模

态超声数据进行自监督对比特征学习。在测试阶

段，将 BUS 模态图像送入特征提取网络得到其嵌

入特征表示，最后送入 k-NN 分类器，得到最终分

类结果。 

2.2    正负样本构建

B = {b1, b2, · · · , bn} E = {e1,e2 · · · ,
en} i

bi i ei bT
i

bi hθ (·)
fi = hθ (bi) gi = hθ (ei) f T

i = hθ
(
bT

i

)
i

sim
(
zi, z j
)
= zi

T z j/
(
τzi z j
)

τ

为便于描述，设  和 
 分别为 BUS 和 EUS 图像集合。患者  的 BUS

模态图像为 ；患者  的 EUS 模态图像为 ；  为
 的旋转图像；令  为特征嵌入网络，使用

， ，  分别代表患者  的
BUS 模态、EUS 模态和 BUS 旋转图像经特征

提取网络处理后得到的高阶特征。本文使用

 度量两个特征向量间的相

似性，  为温度参数，代表样本分布的聚集水平[25]。 

2.2.1   利用模态一致性和旋转不变性构建正样本

i bi ei

fi gi

bi

fi bT
i

f T
i

bi ei bi bT
i

由于同一患者  的 BUS 模态  和 EUS 模态 
具有模态一致性，所以它们经网络提取得到的高阶
特征  和  应该保持一致；另一方面，由于 BUS 模
态的旋转不变性，  经网络提取得到的高阶特征

 与其旋转图像  送入网络后得到的高阶特征

 应该具有相同的特征表示。基于模态一致性和

旋转不变性，本文将同一患者的 BUS 图像、BUS
旋转图像和 EUS 图像进行组合作为正样本，即将
( , ) 和 ( , ) 作为正样本。为此，本文定义:

m(i) =
exp(sim( fi, gi)/τ)

N∑
k=1

exp(sim( fk, gi)/τ)

(1)

r(i) =
exp(sim( fi, f T

j )/τ)
N∑

k=1

exp(sim( fk, f T
j )/τ)

(2)

N m (i)

fi gi

m (i) r (i) fi f T
i

r (i)

hθ (·) m (i) r (i)

式中：  为同一训练批次内所有样本数量；  用
来衡量高阶特征  和 一致的程度，两个向量越
相似， 的值越大；  用来衡量 与 一致的程

度，两个向量越相似， 的值越大。为了使学习
到的特征保持模态一致性和旋转不变性，需要通
过优化 使 和 尽可能大。 
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2.2.2   利用样本分离性构建负样本

i

bi j bT
j

e j bi

fi bT
j e j f T

j

g j

bi bT
j bi e j

在缺乏监督信息的前提下，患者   的 BUS 模

态图像 应与患者   的 BUS 旋转变换图像 、

EUS 模态图像 互相区别，因此 经过网络提取得

到的特征  与 、 经网络提取得到的特征 、

应尽可能远离。基于样本分离性，本文将不同

患者的 BUS 图像、BUS 旋转图像和 EUS 图像进

行组合作为负样本，即将 ( , ) 和 ( , ) 作为负

样本。为此，本文定义:

S (i, j) =

1− exp(sim( fi, gi)/τ)∑N

k=1
exp(sim( fk, gi)/τ)

 ·1− exp(sim( fi, f T
j )/τ)∑N

k=1
exp(sim( fk, f T

j )/τ)

 , j , i

(3)

N S (i, j)

i j

sim
(
fi, g j
)
/τ sim

(
fi, f T

j

)
/τ S (i, j)

i j

式中：  为同一训练批次内所有样本数量，

表示患者   与患者   之间的样本分离的程度。

 越小，或者  越小， 值

越大，表示患者  与患者  之间的样本分离性越强。 

2.2.3   对比学习损失函数构建

基于上述对正负样本的定义，经过对比学习后，

来自同一患者的多模态图像在嵌入空间中应该尽可

能聚集，来自不同患者的多模态图像在嵌入空间中

应该尽可能分离（如图 2 所示）。为此基于正样本

聚集性和负样本分离性构造目标学习准则如下:

Li = − logm(i)− logr(i)−
∑

j,i

logS (i, j) (4)

N将   名患者的损失函数取平均值并加入正

则化项得到最终损失函数为:

L =
1
N

N∑
i=1

Li+λ∥θ∥22 (5)

λ式中  为超参数。在训练过程中，最小化公式

（5），即可得到模型的最优参数，从而得到两种模

态间的统一特征表示。
 

 

BUS 模态特征 BUS 旋转变换特征 EUS 模态特征
正样本聚集 负样本分离

 
图 2    正负样本的特征嵌入空间

Fig. 2    The illustration of feature embedding space of posit-
ive-negative samples

  

3   实验与分析
 

3.1    技术细节 

3.1.1   实验设置

本文所有实验数据来自南京鼓楼医院，该数

据集包括 264 对 BUS 和 EUS 图像，其中良性肿

瘤 129 例，恶性肿瘤 135 例。所有数据均由经验

丰富的放射科医生使用迈瑞 Resona7 超声扫描仪

采集。为了得到更多的训练样本，在训练集上进

行数据增强，包括随机进行缩放裁剪、水平翻转，

灰度处理，并随机改变输入图像的亮度、对比度

和饱和度等操作。实验中的所有样本均采用相同

的数据增强策略。

本文选用 PyTorch 深度学习框架搭建神经网

络，并选用 NVIDIA Titan X Pascal GPU 的显卡进

行加速计算。batch 大小设为 75；优化器为 Adam；

epoch 大小为 3 000；初始学习率设置为 0.000 1，每
1 000 个 epoch 下降 0.1；最终的结果采用 5 折交叉

验证。 

3.1.2   评估公式

本文使用的评价指标分别为准确率 ACC、查

准率 PRE、查全率 REC 和 F1 分数，分别定义为

ACC =
TP+TN

TP+TN+FP+FN

PRE =
TP

TP+FP

REC =
TP

TP+FN

F1 =
2PREREC

PRE+REC

式中：TP 代表正确分类为恶性肿瘤患者的人数；

TN 代表正确分类为良性肿瘤患者的人数；FP 代表

良性肿瘤患者被分类为恶性肿瘤患者的人数；FN
代表恶性肿瘤患者被分类为良性肿瘤患者的人数。 

3.2    消融实验 

3.2.1   不同的模态融合方式比较

本文方法综合考虑模态一致性、旋转不变性

和样本分离性，基于自监督对比特征学习对

BUS 和 EUS 模态图像进行融合，从而得到最佳的

多模态特征嵌入表示。为了验证所得特征的有效

性，本节使用 k-NN 分类器进行分类，并使用其他

两种融合方法进行比较，方法具体说明如表 1 所

示，所得结果如表 2 可示。

从表 2 中可以看出，使用本文方法所得结果

相较于仅使用 BUS 模态进行训练和测试的结果，

准确率提高了 0.114，说明本文提出的方法可以有

效提高乳腺癌的诊断正确率。使用本文方法进行

特征学习所得到的特征，相较于其他两种方法所
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得到的特征，进行 k-NN 分类所得结果的 AUC 分

别提高 0.056 和 0.058。这说明了本文提出的多模

态融合方法能够有效的提高自监督对比学习模型

提取图像高阶信息的能力。 

  
表 1    不同的模态融合方法描述

Table 1    Description about different modal fusion methods
 

方法 描述

仅使用BUS模态 只使用BUS模态进行训练和测试

直接整合
将EUS模态数据集和BUS模态

进行直接混合

BUS+EUS
将EUS模态作为对应BUS模态

的一种增强方式
  
 

  
表 2    不同的模态融合方法描述结果比较

Table 2    Comparison of the performances of different
modal fusion methods

 

方法 AUC ACC PRE REC F1

BUS 0.734 0.735 0.741 0.734 0.737

直接整合 0.791 0.793 0.785 0.804 0.794
BUS+EUS 0.789 0.793 0.832 0.789 0.809

本文方法 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852
 
 

通过使用 T-SNE[26] 降维算法对获得的特征进

行降维处理，图 3 进一步可视化了 3 种不同融合

方法的特征表示。随机选取一定数量样本，每个

样本包含 BUS(蓝色 )、旋转后的 BUS(绿色 )、
EUS(红色) 这 3 种模态。将每个样本送入网络获

取最终的特征表示，使用降维算法 T-SNE[26] 对获

得的特征进行降维处理，然后对其进行可视化处

理，得到如图 3 所示结果。图中，蓝色样本点与红

色样本点越接近，意味着获得了良好的模态一致

性特征，蓝色样本点与绿色样本点相接近，意味

着获得了良好的旋转不变性特征。

从图 3(a) 可以看出直接将 EUS 模态作为数

据集扩充不能取得理想效果， B U S（蓝色）和

EUS（红色）两种模态的图像之间并没有明显相关

性，这是因为直接混合两种模态的融合方案仅考

虑了旋转不变性，无法考虑不同模态之间的一致

性特征。从图 3(b) 可以看出将 EUS 作为数据增

强可以将 BUS（蓝色）和 EUS（红色）间的距离更

加接近，然而不同患者间的特征并未分开，这种

融合方式在一定程度上学习到了不同模态间的交

互信息，但是却忽略了不同个体间的差异。从图 3(c)
可以看出，本文方法可以最小化同一患者 BUS 模

态、BUS 模态旋转变换和 EUS 模态间的距离，同

时使不同患者间的特征距离尽可能的大，特征分

布更加均匀，保留了尽可能多的有用信息，说明

了本文提出的自监督对比学习算法学得了较好的

嵌入特征表示。
 

 

BUS 图像
Transformed 图像
EUS 图像

BUS 图像
Transformed 图像
EUS 图像

BUS 图像
Transformed 图像
EUS 图像

(a) BUS、EUS 数据集直接整合 (b) 使用 EUS 模态数据进行数据增强 (c) 本文提出的自监督对比学习算法 

图 3    学习到的特征嵌入空间可视化

Fig. 3    The visualization of feature embedding space
 
  

3.2.2   不同深度的网络架构比较

使用不同深度的网络架构对分类结果会产生

影响，本节对此进行研究。本文选用 ResNet18、
ResNet34 和 ResNet50 进行比较。实验结果如表 3
所示。从表 3 可以看出，ResNet18 取得了最好的

结果，相较于 ResNet34 和 ResNet50，AUC 分别提

高了 0.094 和 0.118。该结果表明，对于多模态乳

腺超声数据，更深层次的网络结构并没有学得更

有利于分类的嵌入特征表示。这是因为过多的网

络层数使原输入图像中的模态特有信息在多次卷

积后丢失，使得网络所得到的高阶特征中没有包

含原输入图像中的模态特有信息。
 

  
表 3    不同深度的网络架构比较结果

Table 3    Comparison of the performances of network
backbone in different depths

 

Backbone AUC ACC PRE REC F1

ResNet18 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852

ResNet34 0.753 0.755 0.764 0.753 0.752

ResNet50 0.729 0.731 0.736 0.729 0.732
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3.2.3   正样本的不同构造方式对分类性能的影响

本文方法在构建正样本时同时涉及 BUS 模

态、EUS 模态和 BUS 模态的旋转变换。为了考查

这 3 个因素对分类效果的影响，本节使用不同方

法来构建正样本，并修改相应的对比学习目标函

数，以验证本文的正负样本构造方法的有效性。

具体构造方法一共有 3 种，分别为方案一：仅考虑

旋转不变性；方案二：仅考虑模态一致性；方案

三：同时考虑旋转不变性、模态一致性。实验结

果如表 4 所示。
 

  
表 4    正样本的构造方法对实验结果的影响

Table 4    Comparison of the performances of different con-
struction method of positive samples

 

正样本构造方式 AUC ACC PRE REC F1

方案一 0.699 0.698 0.698 0.697 0.679

方案二 0.753 0.755 0.764 0.753 0.758

方案三 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852
 
 

从表 4 中可以看出，同时使用旋转一致性和

模态一致性去构建正样本，相较于仅仅使用模态

一致性或旋转不变性构建正样本 AUC 分别提高

0.094 和 0.148。这说明本文提出的正样本构建方

法更有利于网络学习具有判别性的特征表示。 

3.3    与基于 BUS 的分类算法比较

为了验证本文算法的有效性，我们首先基于

单模态 BUS，将本文算法与 JWSSDL [27]、FCN-
Alex+进行比较。具体算法说明如表 5 所示，表 6
给出了不同算法在相同数据集上的结果。
 

  
表 5    基于 BUS 的分类算法描述

Table 5    Description about classification algorithms based
on BUS modality

 

方法 描述

JWSSDL[27] 基于弱监督与半监督学习的BUS分类方

法。在训练与测试阶段均使用BUS模态。

FCN-Alex[28] 基于全卷积神经网络的端到端深度学习方

法。在训练与测试阶段均使用BUS模态。
 
 
 

  
表 6    不同方法分类结果比较

Table 6    Comparison of the performances of different clas-
sification algorithms

 

方法 AUC ACC PRE REC F1

JWSSDL 0.828 0.830 0.843 0.828 0.835

FCN-Alex 0.772 0.773 0.780 0.772 0.771

本文方法 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852
 
 

从表 6 中可以看出，与 JWSSDL [ 2 7 ]、FCN-
Alex[28] 算法相比，本文算法可以得到更好的结

果，这表明在训练阶段将 EUS 信息融入模型可以

有效提高测试阶段 BUS 模型的性能。 

3.4    与其他多模态融合算法比较

为了验证本文提出的算法在多模态信息融合

方面的有效性，将本文方法与 DAAN[29]、DSAN[30]、

JDDA[31] 这 3 种方法进行比较。这 3 种方法均通

过领域自适应的方法在训练阶段融合 EUS 信息，

具体说明如表 7 所示，表 8 为比较结果。
 

  
表 7    不同的多模态融合算法描述

Table 7    Description about different multimodal fusion al-
gorithms

 

方法 描述

DAAN[29]
一种使用对抗模型学习域不变表达的深度域自

适应网络。通过学习BUS和EUS模态间域不变

表达特征使得多模态信息融入网络模型。

DSAN[30]
基于局部最大均值差异的深度域自适应网络。

通过对齐BUS和EUS模态间的相关子域分布使

得多模态信息融入网络模型。

JDDA[31]
一种联合域对齐和判别式特征的深度域自适应

网络。通过学习BUS和EUS模态间的深度判别

式特征将多模态信息融入网络模型。
 
 

 

  
表 8    不同的多模态融合算法分类结果比较

Table 8    Comparison of the performances of different mul-
timodal fusion algorithms

 

方法 AUC ACC PRE REC F1

DAAN 0.827 0.830 0.856 0.827 0.841

DSAN 0.812 0.813 0.812 0.811 0.811

JDDA 0.837 0.839 0.850 0.837 0.843

本文方法 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852
 
 

从表 8 中可以看出，虽然各算法在训练阶段

融合了 EUS 信息，但是由于受样本数量的限制，

DAAN[29]、DSAN[30]、JDDA[31] 等方法带来的性能

提升有限。本文方法通过自监督对比学习，从有

限训练样本中充分挖掘出了监督信息，因此可以

取得更好的效果。 

3.5    与其他自监督学习算法比较

为了验证本文提出的自监督对比特征学习的

有效性，本文选择常见的自监督学习方法进行比

较，具体的算法说明如表 9 所示，表 10 为不同算

法在相同数据集上的结果。

从表 10 中可知，与主流自监督学习方法相

比，本文提出的算法 AUC 提高至少 0.023，ACC 提

高至少 0.018，PRE 提高至少 0.026，REC 提高至少

0.012，F1 得分至少提高 0.042。图 4 为不同自监

督学习算法的 ROC 曲线，其中本文提出的算法获

得了最高的 AUC 值 0.847，表明了该算法具有最好

的分类性能。
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表 9    不同的自监督学习方法描述
Table 9    Description about different self-supervised learn-

ing methods
 

方法 描述

SimCLR[11]
随机抽取一个小批量，给每张BUS图像实例设

定两个独立的增强函数，让相关视图互相吸

引，不相关视图互相排斥。

Invariant[32] 通过随机旋转数据增强BUS图像构建正负样

本，采用了孪生网络进行训练。

MoCo[10] 一种新颖的无监督表征学习方法，利用对比损

失函数学习图像数据的高阶特征。

PIRL[12]
将BUS图像进行重新拼接排列，与原来的

BUS图像构建正负样本对，利用孪生网络和对

比损失函数学习BUS图像的高阶特征表示。

CPC v2[33]
将BUS图像分割成重叠的方块，通过编码器得

到最终的表示向量，使用对比损失函数学习特

征的高阶表示。
 
 
 

  
表 10    不同的自监督学习方法分类结果比较

Table 10    Comparison of the performances of different
self-supervised learning methods

 

方法 AUC ACC PRE REC F1

SimCLR 0.774 0.754 0.785 0.734 0.758

Invariant 0.789 0.793 0.832 0.789 0.809

MoCo 0.824 0.831 0.786 0.836 0.810

PIRL 0.754 0.777 0.747 0.827 0.784

CPC v2 0.805 0.824 0.786 0.814 0.799

本文方法 0.847 0.849 0.858 0.848 0.852
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Ours (AUC=0.847)

 
图 4    不同自监督学习算法的 ROC 曲线

Fig. 4    ROC curve of different self-supervised methods
 
 

上述实验结果验证了本文提出的多模态自监

督对比学习算法相较于其他自监督算法在乳腺癌

肿瘤分类上效果具有显著提升。 

4   结束语

针对乳腺超声图像训练样本有限的问题，本

文提出一种融合多模态信息的自监督对比特征学

习算法，在训练阶段引入弹性超声图像，构建

B 型超声图像和弹性超声图像的跨模态正负样本

对，通过对比学习挖掘两种模态间的一致性信

息，得到多模态数据的特征嵌入空间表示。最终

实验结果表明本文提出的自监督对比学习算法相

较于其他算法取得了最好的分类效果，有效提高

了乳腺癌肿瘤的良恶性诊断率。利用多模态数据

间的一致性可以从超声数据自身挖掘出更好的嵌

入特征表示，未来的工作将持续探索不同超声模

态特征信息对乳腺癌自动诊断算法的影响。
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