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二、研究計畫內容： 

(一)摘要 

不同於其他好發於高年齡層的癌症，鼻咽癌較容易發病於年齡40至50歲的男性身

上，也因此較容易衝擊到患者的家庭經濟與整體社會發展。而目前診斷鼻咽部狀態的

方式是以人工進行影像判讀，但此種方式會因每位醫師判讀經驗的差異而有不同的結

果，可能導致治療時間延遲。此外，雖有許多學者紛紛投入發展以醫學影像進行判讀

的電腦輔助診斷系統，但大多所選用的分類器則為傳統的支援向量機(SVM)及一般類

神經網路架構，若希望能得到較高的辨識成功率，則需找到足夠具代表性的特徵。而

近年來，深度學習(Deep Learning)已成了目前人工智慧的主流並應用於許多領域中，

因此本計畫提出以深度學習為架構的鼻咽部良惡腫瘤分辨之醫學輔助診斷系統，首先

將MRI影像透過直方圖均化(histogram equalization)去雜訊並利用Otsu找出門檻值的方

法擷取出鼻咽部腫瘤區域，接著透過資料擴增的方法切割出300張大小為32 × 32的

patch以大幅增加數量，再將所有patch輸入至Deep CNN深度學習分類器進行訓練，其

架構為兩層convolutional layers、一層max-pooling layer及一層的fully connected layer，

最後可得訓練階段的辨識準確度為70%，而測試階段的辨識準確度為69%，讓醫生除

了依靠臨床經驗之外，也能透過本系統的輔助而更精準的分辨鼻咽部腫瘤的良惡性，

提升腫瘤辨識的正確率。 

(二)研究動機與研究問題 

鼻咽癌(Nasopharyngeal Carcinoma，簡稱NPC)是指源自於鼻咽部之上皮細胞的癌

症，為台灣地區在惡性腫瘤中致命的癌症之一。其具有種族及地理分佈的特性，最早

出現於中國東南沿海地區，當地居民罹患率相當高，而在南亞、台灣、北極、中東及

南非等地區也極為盛行，但在歐美國家較為罕見，僅佔所有惡性腫瘤的0.3%左右[1-2]。

如圖1所示，不同於其他好發於高年齡層的癌症，鼻咽癌發生的平均年齡為45.5歲[3]，

男女之比例為3:1，因這個階段正值事業顛峰及家庭主幹，病發後往往造成極大的損失

及負擔，且容易對社會、經濟及家庭造成重大衝擊。 

 

圖 1、鼻咽癌發病率、性別及年齡之折線圖 

鼻咽癌的成因至今未完全明瞭，且早期症狀或病徵並不明顯，患者常到末期才查

覺是惡性腫瘤。而目前診斷鼻咽部腫瘤狀態的方式是以人工進行影像判讀，但此種方

式會因每位醫師判讀經驗的差異而有不同的結果，可能導致治療時間延遲。此外，鼻

咽癌會使鼻咽部的組織增生，但尚未擴散的惡性腫瘤在外型上，與一般的良性腫瘤無

太大差異[4]，醫師須透過鼻咽部切片檢查及自身經驗才能確認是否為惡性腫瘤，且開

刀必會伴隨著一定的風險。 

正常的鼻咽部為薄薄一層組織，而良性的腫瘤看起來較為肥厚，如下圖2(a)箭頭
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所指處所示，但其依然保持一定的形狀及規律紋理，且其分界清楚，並僅限於局部生

長；而惡性腫瘤如下圖2(b)所示，箭頭所指處可見其紋理雜亂，顏色也較混濁，且沒

有一定的區域與形狀，有時甚至會侵蝕鄰近的正常組織，或轉移到局部淋巴結向全身

擴散，難以徹底治癒，最終可能會導致患者死亡[5]。 

 
(a) 

 
(b) 

圖 2、(a)鼻咽部良性腫瘤影像，(b)鼻咽部惡性腫瘤影像 

隨著醫療技術的進步，許多學者紛紛投入發展以醫學影像進行判讀的電腦輔助診

斷系統，但大多所選用的分類器則為傳統的分類和回歸樹(CART)、支援向量機(SVM)

及一般類神經網路架構，若希望能得到較高的辨識成功率，則需找到足夠具代表性的

特徵[6]。近年來，隨著深度學習(Deep Learning)技術因硬體的進步而重新被重視，深

度學習也成了目前人工智慧的主流，如去年擊敗世界棋王的 Google AlphaGo與 2011

年奪得益智問答競賽大獎的 IBM Watson。深度學習意在模擬人腦進行分析學習的神經

網路，藉由模仿人腦的機制來解釋數據，例如信號、聲音及圖像等，希望透過大量的

訓練過程，使機器能找到一個最佳函數，即為最佳解。 

而本計畫為了使醫學影像判讀上的準確率能大幅提高，因此提出以深度學習技術

為架構，發展出一套鼻咽部良惡腫瘤分辨的醫學輔助診斷系統，讓醫生除了依靠臨床

經驗之外，也能透過本系統的輔助而更精準的分辨鼻咽部腫瘤的良惡性，提升腫瘤辨

識的正確率。 

(三)文獻回顧與探討 

近年來鼻咽癌發生率快速上升，許多患者到了末期才查覺是惡性腫瘤，但往往為

時已晚。若能輔助醫生更準確且快速的判斷腫瘤良惡，並盡早治療，必能提升鼻咽癌

的治癒率。此外，雖然至今已有許多分析腫瘤影像的論文被提出，但針對鼻咽部腫瘤

良惡分析的方法仍為少數，且大多與醫學影像處理相關的論文所選用的分類器多為傳

統的分類和回歸樹(CART)、支援向量機(SVM)及一般類神經網路架構，若希望能得到

較高的辨識成功率，則需找到足夠具代表性的特徵。若能參考多篇文獻做為基礎，並

發展出基於深度學習的鼻咽部良惡腫瘤判斷方法，將更具意義。 

2017年Thijs Kooi等學者發表一篇將大尺度深度學習用於乳房病灶之電腦輔助診

斷的論文[7]，近年來電腦輔助診斷系統(Computer Aided Detection and Diagnosis 

systems, CAD systems)的開發與應用十分廣泛，但CAD的有效性取決於醫師的經驗與

較精確的人為特徵，再者卷積神經網路(CNN)的效能隨著更有效的訓練方法被提出以

及硬體技術的突破而增加，越來越多學者利用CNN進行醫學影像相關的研究，因此此

篇研究將CNN應用於乳房病灶(lesion)的判斷，並與傳統CAD進行效能的比較。此研究

首先利用候選區偵測找到區域最佳解(local optima)，即乳房病灶可能的區域，接著以

區域最佳解框選出patch，再以資料擴增(Data augmentation)的方法增加patch的數量，

將所得的patch輸入至CNN進行學習與訓練，並在CNN架構中設置兩層全連接層(fully 

https://zh.wikipedia.org/wiki/AlphaGo
http://www.bbc.com/news/technology-12491688
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connected layer)，另外手動抽取多種特徵，將特徵向量輸入至第二層全連接層進行二

次訓練與分類。從實驗結果可以得知CNN的正確率與效能皆比傳統的CAD高，而此研

究所提出的資料擴增與加入特徵向量的方法，比起使用原始訓練集輸入至CNN進行訓

練，其正確率更有明顯的提升，具實用性與創新性。 

在2016年，Haoqiang Fan和Erjin Zhou學者發表了一篇藉由深度學習處理水平人臉

特徵點定位的論文[8]，雖然人臉辨識的技術發展迅速，但由於臉部影像可能因表情或

拍攝角度不同而會有較大的變化，因此目前在臉部特徵點定位上較不穩且不易控制，

這仍是一項尚未解決的問題。因此本研究提出將卷積神經網路(Convolutional neural 

network)套用至Coarse-to-fine prediction的方法中，藉以增強穩健性。在卷積神經網路

的部分共有10層，其中convolutional layers有8層，比一般典型的4層具有更深的架構，

輸入人臉影像後，便會經過多次的convolution、pooling及非線性激發等過程；而

Coarse-to-fine prediction架構則是指會先從影像中區塊較大的部份開始做，接著慢慢切

割出小區塊再做，以此類推。此研究所提出將卷積神經網路套用至Coarse-to-fine 

prediction的方法極具創新性，不僅透過深度網路加強效能，更運用了Coarse-to-fine 

prediction從粗略到精簡的分割處理方式有效改善以往人臉辨識中特徵點定位可能會

遇到的問題。 

2015年Nijad Al-Najdawi等學者發表了有關於乳房攝影影像之增強、切割與分類的

論文[9]，首先針對乳房攝影的影像進行去雜訊，接著採用三種方法增強影像：對比有

限自適應直方圖均化(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE)、中值

濾波器(Median filtering)以及高斯平滑化(Gaussian smoothing)。接下來利用Canny進行

邊緣偵測，切割出影像中感興趣的區域(Region of Interest, ROI)，最後將切割的影像分

類，首先計算腫塊的似圓性(Roundness)並得到一值Metric，接著設定Metric的閥值，

將腫塊分為四類：良性、較可能為良性、較可能為惡性以及惡性。此研究提出結合

CLAHE和Median filtering的影像增強方法，所切割出的區域跟放射科醫師判斷的區域

較為接近，但其特徵只採用似圓性進行分類，方法過於單一，因此準確性有待商榷。 

而在2013年，Wei Huang等學者發表了一篇利用不同分類方法切割出鼻咽癌病變

區域的論文[10]，裡面提及傳統腫瘤切割主要可分為基於輪廓(Contour-based)與基於區

域(Region-based)兩種方法，但基於輪廓的切割方法須由醫師手繪出初始輪廓並手動定

義參數，若醫師較缺乏特定知識，此種切割方式較為不方便。因此本系統提出兩種基

於區域的鼻咽癌腫瘤切割方法，分別為半監督式的“Generative Clustering-Based 

Segmentation Method with Metric-Based Similarity Learning”及透過SVM進行分類的

“Discriminative Classification-Based Segmentation Method with Kernel Learning”。前

者透過監督式譜聚類演算法(Spectral Clustering Algorithm)找出空間權重的相似點並學

習，再透過非監督式的Out-of-Sample Extension對腫瘤進行切割；後者則是利用非線性

的SVM作為分類器，並透過radius-margin bound方法來學習核心參數，最後再進行切

割。此研究提出了兩種腫瘤切割的方法，有效改善傳統針對輪廓進行切割的不便性。

但此研究只針對影像切割進行探討，並無對後續特徵抽取及分類的部分做深入研究。 

綜合以上的文獻回顧，本計畫將利用由附設醫院所獲得的MRI影像來做為鼻咽部

腫大良惡分析的依據，並藉由資料擴增中影像平移(shift)的方法提升數據量，再透過

Deep Learning深度學習分類器進行鼻咽部腫大的良惡分析。 
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(四)研究方法及步驟 

 

圖 3、系統流程圖 

圖3為本計畫所提出之系統流程圖，「輸入原始影像」後，系統對影像進行「鼻咽

部區域擷取」，再從鼻咽部區域影像中「擷取patch」，並透過「資料擴增」的方式增加

影像數量。接著「輸入擴增後的patch」至「Deep CNN深度學習分類器」訓練，最後

便可得到最佳的「結果」，以下將詳細說明。 

4.1. 輸入原始影像 

本計畫會將取得的MRI影像中屬於鼻咽部的區域框選出來，接著再透過直方圖均

化及Otsu擷取出ROI，如圖4所示。在拍攝影像前，病患必須注射顯影劑，藉由血液循

環將顯影劑送至腫瘤所在的地方，透過顯影劑便能更加清楚的觀察出腫瘤與其他組織

之間的差異，了解腫瘤的大小以及擴散的程度。而在輸入影像前會先進行影像去連結

的動作，因此不會有病人隱私洩漏的問題，且本計畫過程中持續與醫學影像技術科醫

師進行討論，藉以提高本計畫判斷的準確性。 

 

 

 

 

(a) (b) (c) (d) 

圖 4、(a)框選處為鼻咽部良性腫瘤影像，(b)擷取出鼻咽部良性腫瘤區域， 

(c)框選處為鼻咽部惡性腫瘤影像，(d)擷取出鼻咽部惡性腫瘤區域 

4.2. 鼻咽部區域擷取 

本計畫將鼻咽癌患者拍攝之醫學影像輸入至系統中，接著透過醫師框選出鼻咽部

所在範圍，並藉由直方圖均化[11]及Otsu[12]找出門檻值的方式進行鼻咽部區域擷取。 
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圖5、鼻咽部區域擷取流程 

如上圖5所示，本計畫採用半自動的形式擷取鼻咽部影像，首先透過手動的方式

將鼻咽部區域以一橢圓形框選出來[13]，接著將所得的橢圓區域進行直方圖均化

(histogram equalization)使其去雜訊並提升影像對比度，直方圖均化的方式如方程式(1)

所示。直方圖均化過後，再透過Otsu的方法從灰階值的分布狀態找出最佳門檻值進行

二值化的動作，進而將完整鼻咽部腫瘤區域擷取出來。 

𝑠 = 𝑇(𝑖) = ∑𝑝(𝑛)

𝑖

𝑛=0
 

(1) 

 其中轉換函數𝑇(𝑖)是一個遞增函數，𝑖為影像上任一亮度值，而𝑖與輸出亮度值𝑠的

關係是由亮度值為0到𝑖的機率值𝑝(𝑛)加總而得的。 

4.3. 擷取patch並進行資料擴增 

為了避免過度擬合(Overfitting)的問題產生，因此需要輸入充足的資料量。由於鼻

咽癌病患人數並不多，因此需透過資料擴增(Data augmentation)的技術[7]來增加影像

數量。 

資料擴增技術包含許多種方式，例如：在平面上做水平或垂直移動的影像平移法

(shift)、對影像隨機旋轉特定角度的影像旋轉法(rotation)、按照指定尺度因子做放大或

縮小的尺度轉換法(scale)、對影像HSV色彩空間做調整的對比度轉換法(contrast)及對

RGB色彩空間進行主成分分析的顏色轉換法(color)。 

 

圖6、資料擴增流程 

上圖6為本計畫所提出之資料擴增流程，本計畫在鼻咽部區域影像中找出中心線，

並以中心線為基準向左右兩側各尋找一個與中心點距離相等的座標，接著以該座標為

中心切出左右兩區塊(patch)。切出區塊後，便對所找出的區塊進行影像平移(shift)，本

計畫將平均平移步長設為1個像素，並沿著水平或垂直方向改變位置擴增出300張大小

為32 × 32的影像，其中良性與惡性腫瘤的影像數量皆為150張。 
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4.4. Deep CNN深度學習分類器 

經資料擴增後，我們便可將擴增後的300張patch輸入至分類器中進行訓練。本計

畫以Deep convolutional neural network[14-16]做為分類器，輸入為前面步驟擷取出之

patch，而輸出則為腫瘤良惡性的分類結果，其架構包含兩層convolutional layers、一層

max-pooling layer及一層的fully connected layer。下圖7為本計畫所提出之Deep CNN深

度學習分類器的架構圖。 

 

圖 7、Deep CNN深度學習分類器之架構圖 

本計畫首先將大小為32 × 32的鼻咽部影像輸入至第一層convolutional layer，其

filter大小為5 × 5，經convolution後可取得40張影像大小為28 × 28的feature maps；接

著透過max-pooling將影像縮小為7 × 7的feature maps，而其filter大小為4 × 4；再將40

張已縮小為7 × 7的feature maps輸入至第二層convolutional layer，其filter大小為7 × 7，

經convolution後便可得10張大小為1 × 1的feature maps；最後再將這10張1 × 1的feature 

maps皆輸入至fully connected layer，便可分出良性或惡性兩類結果，實作程式碼如下

圖8所示。 

 

圖8、Deep CNN深度學習分類器之實作程式碼 
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而在實作方面，本計畫利用NVIDIA GPU[16]加速訓練的效能，其擅長平行工作負

載且可讓學習速度比CPU快10-75倍，可將許多資料訓練迭代的時間從數週縮短為數天。

目前GPU技術已在短短一年內讓深度神經網路訓練再加速12倍。而本計畫使用的深度

學習開發工具為Facebook所開發的Torch，其運行在LuaJIT上且對卷積網絡的支持非常

好，與C++、C#以及Java等工業語言相比速度更加快速，因此不需擔心性能問題。未

來本計畫可能使用NVIDIA Jetson TK1套件進行開發，此嵌入式系統搭載全球超級電腦

所採用的NVIDIA Kepler™運算核心，可以較低的價格擁有全功能的NVIDIA CUDA®

平台，如圖9所示。 

 

圖 9、NVIDIA Jetson TK1示意圖 

(五)結果 

5.1. 實驗樣本 

本計畫使用中山醫學大學附設醫院(Chung Shan Medical University Hospital)醫學

影像技術科醫師所提供的0.450.455.5mm之鼻咽部的T2 MRI影像，影像大小為

51251234，影像資料集為2010年9月至2015年1月，總共31位病患的影像，其中有6

位是女性，其餘25位為男性，而良性腫瘤與惡性腫瘤的影像數量分別為26張及33張。

為了增加影像數量，本計畫透過資料擴增將影像調整為300張大小為32 × 32的影像，

其中良性與惡性腫瘤的影像數量皆為150張，如下圖10所示。 

 

圖 10、實驗樣本示意圖 

http://www.nvidia.com.tw/object/nvidia-kepler-tw.html
http://www.nvidia.com.tw/object/cuda_home_new_tw.html
http://www.nvidia.com.tw/object/cuda_home_new_tw.html
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5.2. 實驗結果 

本計畫將資料擴增後的300張大小為32 × 32之鼻咽部patch輸入至Deep CNN深度

學習分類器進行訓練，得到訓練階段的準確度為70%，而測試最終準確度為69%，並

計算出訓練與測試階段的真陽性率(True Positive Rate, TPR)、偽陽性率(False Positive 

Rate, FPR)、真陰性率(True Negative Rate, TNR)、偽陰性率(False Negative Rate, FNR)

及準確度(Accuracy, ACC)，其計算方法如方程式(2)-(6)所示，結果如表1及表2所示。

其中真陽性率是指在所有實際為陽性的樣本中，被正確地判斷為陽性之比率；而偽陽

性率則是在所有實際為陰性的樣本中，被錯誤地判斷為陽性之比率；真陰性率是指在

所有實際為陰性的樣本中，被正確地判斷為陰性之比率；而偽陰性率則是在所有實際

為陽性的樣本中，被錯誤地判斷為陰性之比率。 

真陽性率(TPR)：TPR =TP/(TP+FN) 

偽陽性率(FPR)：FPR= FP/(FP+TN) 

真陰性率(TNR)：TNR =TN/(FP+TN) 

偽陰性率(FNR)：FNR =FN/(TP+FN) 

準確度(ACC)：ACC=(TP+TN)/(P+N) 

表1、訓練階段的Confusion Matrix 

 

表 2、測試階段的 Confusion Matrix 

 

(2) 

(6) 

(3) 

(4) 

(5) 
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5.3. 實驗探討 

從實驗結果中可得知測試最終準確度為 69%，其影響因素可能為實驗影像數量不

足或因鼻咽部輪廓較不平滑且範圍狹窄，導致切割成32 × 32的 patch時，鼻咽部腫瘤

所佔比例過小，進而影響訓練效果，如下圖 11所示。 

 

圖 11、資料擴增切割 patch示意圖 

為解決上述問題，本計畫希望能持續與中山醫學大學附設醫院 (Chung Shan 

Medical University Hospital)醫學影像技術科醫師合作，以便獲取更多的實驗影像，也

會增加資料擴增的方法擴增出更多不同的 patch 以進行訓練，如影像旋轉(rotation)及

尺度轉換(scale)等，而目前以影像平移(shift)切割出 patch的方法，本計畫也會嘗試調

整切割大小，例如以20 × 20的大小進行平移切割而非32 × 32，希望藉由以上方法有

效提升系統準確度。 

(六)結論 

不同於其他好發於高年齡層的癌症，鼻咽癌較容易發病於年齡 40至 50歲的男性

身上，也因此較容易衝擊到患者的家庭經濟與整體社會發展。此外，鼻咽癌早期症狀

或病徵並不明顯，一般民眾與缺乏經驗的醫生時常難以盡早發現，直到晚期才查覺為

惡性腫瘤，且開刀必會伴隨著一定的風險。雖然以往也有一些醫學影像輔助診斷系統

的研究，但大多皆選用較傳統的分類器，若希望能得到較高的辨識成功率，則需找到

足夠具代表性的特徵。 

本計畫為了使鼻咽癌影像判讀的準確率大幅提高，因此以近年來人工智慧主流的

深度學習為架構，首先將MRI影像透過直方圖均化及Otsu擷取出鼻咽部區域，接著透

過資料擴增的方法切割出大小為32 × 32的patch以大幅增加數量，再將所有patch輸入

至Deep CNN深度學習分類器進行訓練，其架構為兩層convolutional layers、一層

max-pooling layer及一層的fully connected layer。經訓練與測試後，本計畫在訓練階段

的辨識準確度為70%，而在測試階段的辨識準確度則為69%，順利發展出一套基於深

度學習的鼻咽部良惡腫瘤分辨之醫學輔助診斷系統，而未來本計畫將會持續與附設醫

院醫師合作以獲取更多實驗影像，也會調整資料擴增的方式，希望能藉此提高系統整

體辨識率，讓醫生除了依靠臨床經驗之外，更有另一項準確的標準能輔助鼻咽癌方面

的診斷，減少誤判腫瘤良惡的情況發生，並大幅提升鼻咽癌患者的存活率。 
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