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基于注意力机制的甲状腺超声图像
感兴趣区域定位方法∗
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摘　 要:针对甲状腺超声图像中背景干扰及数据集规模受限的问题,提出了基于注意力机制的甲状腺超声图像感兴趣区域定位

方法。 采用跨尺度注意力交互策略,改进定位模型的特征网络,提高不同尺度下各层级特征的融合效率;通过知识蒸馏实现特

征网络特征提取能力的强化,解决数据规模不足引起的网络过拟合问题;依据解剖学甲状腺形态统计分布设计 t 掩码,联合注

意力掩码计算特征损失,引导网络对甲状腺超声图像关键通道和像素信息的学习,实现对甲状腺超声图像感兴趣区域的定位。
实验结果表明,当 IoU 阈值为 0. 5 时,甲状腺超声图像感兴趣区域定位 AP 达到 92. 7%,对辅助医生进行甲状腺疾病的诊断具有

临床意义和价值。
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Abstract:

 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

background
 

interference
 

and
 

limited
 

dataset
 

size,
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

for
 

locating
 

the
 

region
 

of
 

interest
 

in
 

thyroid
 

ultrasound
 

images.
 

The
 

method
 

utilizes
 

an
 

attention
 

mechanism
 

based
 

on
 

cross-scale
 

attention
 

interaction
 

strategy
 

to
 

improve
 

the
 

fusion
 

efficiency
 

of
 

hierarchical
 

features
 

in
 

the
 

localization
 

model.
 

The
 

feature
 

network
 

of
 

the
 

localization
 

model
 

is
 

enhanced
 

through
 

knowledge
 

distillation
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

overfitting.
 

A
 

t-mask
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

statistical
 

distribution
 

of
 

anatomical
 

thyroid
 

morphology,
 

and
 

a
 

joint
 

attention
 

mask
 

is
 

calculated
 

to
 

guide
 

the
 

network
 

in
 

learning
 

key
 

channels
 

and
 

pixel
 

information
 

of
 

thyroid
 

ultrasound
 

images,
 

thereby
 

achieving
 

the
 

localization
 

of
 

the
 

region
 

of
 

interest.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

average
 

precision
 

( AP)
 

for
 

thyroid
 

ultrasound
 

image
 

region
 

of
 

interest
 

localization
 

reaches
 

92. 7%
 

when
 

the
 

IoU
 

threshold
 

is
 

set
 

to
 

0. 5,
 

which
 

is
 

clinically
 

significant
 

and
 

valuable
 

for
 

assisting
 

doctors
 

in
 

diagnosing
 

thyroid
 

diseases.
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0　 引　 言

　 　 在医学成像技术领域中,二维超声检查具有无创、安
全、低成本以及能提供即时信息的特点,在表征结节性甲

状腺疾病方面得到广泛应用[1-2] 。 对甲状腺超声图像中

的感兴趣区域(region
 

of
 

interest,ROI)定位是诊断甲状腺

疾病的重要步骤,ROI 为包含甲状腺腺体和特定背景的

矩形选框区域,对其准确定位能够降低甲状腺疾病诊断

的错误率[3] 。 传统的 ROI 定位方法是医生依据病理知

识对超声图像进行手工标注,不仅增加了医生的工作负

担,且当超声图像中的甲状腺区域与周边组织特征差异

较小、边界模糊时,ROI 的提取将严重依赖医生的主观认

知和临床经验[4] 。 智能超声影像诊断相比于医师阅片诊

断,效率更高、客观性更强[5] ,能够实现对甲状腺感兴趣

区域的定位,已成为提高甲状腺疾病诊断准确率的重要
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途经[6-7] 。
现有的甲状腺感兴趣区域智能定位利用卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)良好的分层特征提

取及高层语义表示能力,将甲状腺结节作为 ROI 进行单

独提取[8-10] ,Zheng 等[11]
 

首次将多阶段目标检测网络应

用于甲状腺结节的定位任务,提出了改进的 Cascade
 

CNN
级联检测器用于结节区域的定位,针对感兴趣区域目标

尺寸不同的情况进行多尺度特征的融合,但其在计算过

程中首先进行降维, 丢失了部分通道层面信息。 Ma
等[12] 在 Cascade

 

CNN 的基础上提出了一种包含级联

CNN 结构的模型,在分割网络生成概率图后采取二值

化、膨胀和侵蚀算子获得连通区域,再串联另一 CNN 对

甲状腺 ROI 区域进行定位。 Liu 等[13] 为了增强定位模型

的抗干扰能力和表示能力,引入了注意力机制模块以实

现自适应特征细化,同时以一种联合训练注释稀释的方

法对数据集进行处理,利用结节周围伪前景区域作为空

间上的先验约束条件,实现了对甲状腺结节的定位,然而

其仅有相同层级特征进行了自注意力的计算,而未考虑

不同层级特征之间的信息流动。 Abdolali 等[14] 在 Mask
 

R-CNN 的基础上,重新设计了带有正则化的损失函数,
引入迁移学习对定位模型进行微调,实现了对甲状腺结

节的定位,但其固有的自上而下的特征交互路径并未实

现整体跨尺度的注意力交互。 Liu 等[15] 建立了基于多尺

度区域建议的检测模型,结合真实结节尺寸和形状分布

的先验知识,在不同层级的特征图上实现了不同大小结

节的精确定位,但该方法的特征网络在归一化组合各个

不同尺度特征的过程中,统一固定了每个层级特征的分

辨率,丢失了较多语义和像素级的信息。 Wang 等[16] 改

进 YOLO 检测器并引入迁移学习和数据增强实现对小尺

寸结节的定位。 Shi 等[17] 在改进特征提取网络残差连接

方式的同时引入先验约束条件实现了甲状腺超声图像

ROI 区域的定位,在临床知识的约束下应用深度模型改

善数据分部的系数情况提升定位准确率。 这些方法在加

深网络结构以追求更高定位准确率时疏于对医学图像数

据集规模问题的关注,采用一般的数据增强算法不能从

本质上解决模型过拟合和训练样本的多样性缺失的问

题,使得大规模模型在数据较少的医学图像领域得不到

最佳效果。 知识蒸馏通过优化策略来提高定位模型的性

能[18] ,实现模型压缩的同时对模型进行增强。
本文提出一种基于注意力机制的甲状腺超声图像感

兴趣区域定位方法。 为解决跨尺度特征交互信息丢失及

背景干扰问题,在特征金字塔网络的基础上,使用自注意

力机制进行引导,改进跨层级特征的数据交互,对语义及

像素信息差异较大的不同尺度特征进行整合并构建感兴

趣区域定位模型;为解决医学图像数据集规模受限导致

的模型冗余问题,通过前景背景分离的分部蒸馏和全局

蒸馏方法,引入乳腺超声图像进行迁移训练,构建增强的

甲状腺超声图像感兴趣区域定位模型,降低计算量的同

时提升精度。

1　 基于注意力机制的甲状腺超声图像感兴
趣区域定位方法

　 　 本文通过构建跨尺度注意力交互特征网络,增强特

征网络的特征融合能力并改善信息流,减少特征网络不

同层级特征交互时信息丢失,降低甲状腺超声图像背景

干扰带来的影响,在同尺度自注意力交互部分,利用三重

注意力机制对每个层级的特征进行处理,在通道数压缩

前,对不同层级特征的通道注意力进行计算,构建特征金

字塔输入至后续跨尺度空间注意力交互部分,依据空间

注意力自适应地设计卷积核融合不同层级特征;在模型

强化阶段引入解剖学中甲状腺形态统计数据设计 t 分部

掩码,引导损失函数计算使特征更贴合真实甲状腺图像,
采取分部知识蒸馏和全局知识蒸馏,利用注意力赋予前

景后景不同关注度且不丢失全局信息,实现对甲状腺感

兴趣区域定位模型的强化,降低医学超声图像数据规模

受限问题对定位精度的影响。
1. 1　 跨尺度注意力交互特征网络

　 　 在同尺度注意力交互部分,由于骨干网络特征输入

FPN 前需要进行 1×1 的卷积操作以保持不同层级特征

的通道数一致,这导致特征由于卷积核固定感受野的限

制而缺失全局信息,引入三重注意力模块(triplet
 

attention
 

module,TAM)对每个层级的特征进行自注意力处理,有
效捕获上下文信息,其架构如图 1 所示。

图 1　 TAM 注意力模块结构

Fig. 1　 TAM-triple
 

attention
 

network
 

structure

TAM 中两条分支通过在两个空间维度方向上对特

征进行旋转,捕获通道和空间的相关性;另一条分支对空
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间注意力单独计算。 通过残差连接并取均值对其进行聚

合。 在前两支路当中输入特征张量 x分别沿 H和W 轴逆

时针旋转 90°得到 x1 及 x2,而后通过拼接重要性池化与

平均池化的 I-A
 

pool 池化层压缩为 x∗
1 、x∗

2 ,而 x3 为通过

通道池化得到的张量。 则对于特征提取网络输出特征

x ∈ RR C×H×W 有:

x̂ = Avg(x1σ(ϕ1(x
∗
1 )) + x2σ(ϕ2(x

∗
2 )) +

xσ(ϕ3(x3))) (1)
式中: σ 表示 sigmoid 函数; ϕ1、ϕ2、ϕ3 分别代表 3 条分支

当中卷积核为 7 × 7 的卷积运算; Avg 为 3 条支路的均值

运算。 则在特征网络当中,同尺度注意力机制的交互可

以表示为:

C i =
Fr

i1φ1 + Fr
i2φ2 + Fr

iφ3

3
(2)

式中: Fr
i 表示第 i层特征; Fr

i1 和 Fr
i2 表示该层特征沿 H和

W 轴旋转所得特征;φ1、φ2 和 φ3 分别为 3 条分支中计算

得到的注意力权重。
跨尺度通道注意力交互旨在获取各个尺度特征所包

含的不同通道信息来优化各层级特征。 该模块主要有两

种工作方式:分别为用高层级信息渲染低层级信息,它采

用自下而上的方式,输出与较高级别的特征图具有相同

的通道数的张量;以及用低层级信息丰富高层级信息,采
用自上而下的方式,输出与低层级的特征图具有同样通

道数的张量。 工作流程如图 2 所示,在与高层特征进行

交互时,首先对高层特征进行反卷积以获得相同的尺寸

和通道数,而后进行通道注意力的加权计算。 整个流程

表示为:
C′i +1 = deconv(C i +1) (3)
P( i,n-i) = C i 􀱋 σ(Conv(GAP(C′i+1))) 􀱇C′i +1 (4)

式中: GAP 表示全局池化;获得 C i 与 C i +1 间对应跨尺度

通道注意力交互后的特征 P( i,n-i) ;在完成每层特征与其

他层级特征的交互之后,对同一尺度的特征进行加权拼

接,而后输入到卷积层将它们调整为原始通道数。
模块第 i 层的输出为:
Pc

i = Conv(ψ(Pc
i1,Pc

i2,…,Pc
in)) (5)

在跨尺度空间注意力交互中,引入 CARAFE 模块对

高层特征进行上采样,相较于仅利用亚像素邻域的上采

样方法具有更大的视野,使得网络可以在更大的感受野

内聚合上下文信息,其具备内容感知处理,能够动态生成

自适应内核。 在空间层面的跨尺度注意力交互当中将自

适应卷积核生成结构加入到自上而下的特征融合通路

中,聚合相邻特征之间的互补信息以指导内容感知上采

样,并采用空间注意力来增强相邻特征融合时的像素信

息一致性,其结构如图 2 所示。 通过上一通道注意力交

互 结 构 后 生 成 的 特 征 记 为 {Pc
0,Pc

1,…,Pc
n} , 以

P i ∈ RR C×H×W 的和其上方特征 Pc
i+1 ∈ RR C×H / s ×W / s 为例,根据

输入特征的内容生成具体的重组内核,经过的 kencoder ×
kencoder 卷积得到尺寸为 σH × σW × k2

up 的上采样核,而后对

上采样和进行归一化处理,如式(6);最终得到的新内核

W l′ 与 Pc
( i,i +1) 进行重新组合运算式:

图 2　 跨尺度注意力交互特征网络

Fig. 2　 Cross-scale
 

attentional
 

interaction
 

feature
 

network
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　 　 W( i +1) ′ = ψ(N(P i +1,kencoder)) (6)

P̂ i = ϕ(N(P( i,i +1) ,kup),W( i +1) ′) (7)
式中: ψ 和 δ 分别代表核预测模块和上下文感知重组模

块; N(F l,k) 为以位置为中心的特征 F 的子区域,即 F l

的邻域;在完成上采样过程后根据 Pc
( i,i +1) 特征计算空间

注意力权重,分配给上采样后的特征 P̂ i 和原始的底层特

征 P i ;最后对其进行元素相加并通过参数 α、β 调节融合

过程,表示为:

O i = α(Ms☉P̂c
i ) + β(Ms☉Pc

i ) (8)
1. 2　 知识蒸馏的感兴趣区域定位模型强化

　 　 本文所提模型强化方法结构如图 3 所示,由注意力

掩码联合 Student-t 掩码引导下的分部蒸馏和基于 Gram
矩阵的全局蒸馏构成。

图 3　 甲状腺感兴趣区域定位模型增强方法结构

Fig. 3　 Thyroid
 

localization
 

model
 

augmentation
 

method

在特征信息蒸馏阶段,为解决前景背景不平衡的问

题及标注框对真实甲状腺组织的不契合问题,通过引入

类高斯分布的 student-t 分布掩码来突出前景当中的甲状

腺腺体部分,抑制标注框内其他背景组织的干扰。 二维

student-t 掩码定义为:

t1 =
x - x0

λ1 / w
;t2 =

y - y0

λ2 h
(9)

θ = 1 +
t1

2

g1

+
t2

2

g2

é

ë
êê

ù

û
úú

-
g1+g2 + 2

4

(10)

T =
Γ[(g1 + g2) / 4 + 1 / 2]

Γ[(g1 + g2) / 4)]· g1g2 π
θ (x,y) ∈ GT

0, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(11)
式中: Γ 是伽马函数; t1 和 t2 对应两个维度上的参数比

率; g1 和 g2 分别为横纵两个方向的衰减系数,遵循医学

统计规律进行设置以更贴合对象目标的形状特点[19-20] 。
该掩码相较于二值掩码和高斯掩码能更好地凸显甲状腺

腺体组织。 真实图像和掩码的对应情况如图 4 所示。

图 4　 真实标注框与对应的 t 掩码对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

real
 

image
 

and
 

student-t
 

mask

在前景背景分部蒸馏过程中,分别引入通道和像素

上的注意力机制来分别对前景及背景区域进行注意力掩

码的计算。 对于通道注意力掩码的计算,ECA-Net 使用

了一种局域的跨通道交互算法,仅靠一维卷积就可实现

通道注意力的计算,降低网络负担。 通道注意力的计算

公式为:

C i,j = C(σ(W2(ReLU(
W1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
| F i,j | ))) / T)

(12)
式中: H、W、C 分别表示特征图的高宽以及通道数; T 是

定义的蒸馏温度超参数;采用的 ECA-Net 结构计算过程

中将全连接层函数替换为了卷积核尺寸为 K 的卷积操

作,对应 W2 和 W1;卷积核尺寸 K 能够根据通道情况自适

应地进行调整,计算公式如下:

K = ϕ(C) =
log2(C)

λ
+ r

λ odd

(13)

式中: λ 和 r 为进行映射的参数;odd 表示取最邻近的奇

数;至此完成通道层面注意力掩码的计算,在像素的层面

的注意力计算公式为:

S i,j = H·W(σ( 1
C

·∑
C

k = 1
| Fc | / T)) (14)

利用掩码处理后的教师特征与学生特征间的损失引

导学生网络模型的训练,综合上述的 student-t 和空间、通
道层面的掩码,提出基于特征的蒸馏联合损失函数:

　 LHint = λ1∑
C

k = 1
∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
M i,jT i,jC i,jS i,j(Tc,h,w - f(Sc,h,w)) 2 +

λ2(1 - M i,j)(1 - T i,j)C i,jS i,j(Tc,h,w - f(Sc,h,w)) 2 (15)
式中: λ1 和 λ2 为平衡甲状腺腺体区域和由其他组织构

成的背景之间损失的超参数; Tc,h,w 和 Sc,h,w 分别为教师

模型和学生模型所输出的特征; M i,j 表示由真实标注框

获取的二值掩码; T i,j 为 t 分布掩码。



　 第 6 期 基于注意力机制的甲状腺超声图像感兴趣区域定位方法 · 43　　　 ·

格拉姆矩阵(Gram
 

matrix)为多维欧氏空间当中所选

任意个向量之间的内积所组成的矩阵,表征了纹理信息,
在灰阶超声图像中,甲状腺腺体与周围组织区别可由纹

理特征的差异表示。
在全局信息蒸馏部分,采取 GC-Net 当中的全局注意

力池构建方法,引入 GCT 当中的高斯激活函数对归一化

后的全局上下文信息进行注意力激活,如下所示:

z = e - norm(σ(Wcx)) 2

2γ2 (16)

式中: Wc 为卷积层; norm 表示标准化层; γ 为调节超参

数。 得到最终的格拉姆损失函数为:

LGram = α·∑( ( zT) - ( zS)) 2 (17)

式中: 为格拉姆矩阵运算, zT 和 zS 分别代表获取全局

上下文信息之后教师和学生的特征。 最终基于二阶段检

测器得到学生检测器的联合损失函数如下:
LOverall = Lcls + Lreg + LRPN + LGram + LHint (18)

2　 甲状腺超声图像感兴趣区域定位算法

2. 1　 定位算法流程

　 　 图 5 为基于跨尺度注意力及模型增强的甲状腺灰阶

超声图像感兴趣区域定位方法的算法流程,包括含有数

据集构建、跨尺度注意力交互特征网络的教师模型训练

和基于知识蒸馏的学生模型增强 3 个步骤。

图 5　 基于注意力的甲状腺超声图像感兴趣区域

定位模型增强方法算法流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

首先构建由甲状腺超声和乳腺超声图像组成的数据

集并进行基于几何变换和色彩空间变换的数据增强。 而

后采取归一化、标准化对数据进行预处理。
其次,设置教师网络和训练参数。 由于二阶段检测

器对于医学图像的定位更具优势,采用 Grid
 

R-CNN 检测

头和 ResNet-101 骨干网络,结合文中设计的特征网络构

成教师模型。 初始化网络后构建损失函数,对模型进行

训练,迭代网络参数至损失函数收敛后获得基于改进特

征网络的甲状腺超声图像感兴趣区域定位模型。
最后,搭建学生模型并初始化,其由 Grid

 

R-CNN 检

测头及 ResNet-50 骨干网络组成,加载训练完成的教师模

型,采用文章的特征蒸馏方法使用甲状腺灰阶超声图像

对学生模型进行训练。 最终得到基于跨尺度注意力及模

型增强的甲状腺灰阶超声图像感兴趣区域定位模型。
2. 2　 定位算法实现步骤

　 　 步骤 1) 通过几何变换( geometric
 

transformations) 及

颜色空间变换(color
 

space
 

transformations)对采集切片得

到的甲状腺超声图像及乳腺超声图像进行增强;
步骤 2)将输入图像划分网格,生成共 2

 

000 组锚框,
采用跨尺度注意力交互特征网络提取特征,通过卷积操

作对选框回归进行预测,得到分类概率 cls 及边界框

bbox = [ax,ay,aw,ah];
步骤 3)将数据集的训练集输入到网络模型,并对训

练参数,如优化函数、初始学习率、epoch、迭代次数等进

行设置,开始迭代训练教师网络,直到网络收敛;
步骤 4)将上步训练得到的教师模型网络权重 θbias

固定,重新构建学生网络模型,输入仅由甲状腺超声图像

构成的训练集,在知识蒸馏损失函数的引导下对学生模

型即强化模型进行训练,直到网络收敛。
步骤 5)得到甲状腺感兴趣区域定位模型后采用非

极大值抑制方法(non-maximum
 

suppression,NMS)对概率

最大的预测目标进行选择,最终获取甲状腺感兴趣区域

即甲状腺腺体的位置坐标,得到定位结果。

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验环境

　 　 本节实验均在 Ubuntu
 

18. 04 系统下进行,硬件配置

为 CPU
 

Intel( R)
 

Xeon( R)
 

Gold
 

5217
 

3. 00
 

GHz
 

64
 

GB;
GPU

 

Nvidia
 

RTX
 

2080T
 

12. 00
 

GB。 采用 Pytorch 深度学

习框架及 MMCV 算法库,实验代码基于 Python
 

3. 7 编程

语言实现。
3. 2　 实验数据集与评价指标

　 　 实验数据集选用甲状腺灰阶超声 CEUI-ID 数据集及

乳腺超声 BUID[21] 数据集。 CEUS-ID 采集自北京市某三

甲医院自 2020 年 10 月 ~ 2021 年 8 月 23 日的真实病例

的甲状腺超声造影数据,包含 169 个良性病例和 331 个

恶性病例的横纵切面甲状腺超声图像共 1
 

000 张。 为构

建适用于感兴趣区域定位任务的实验数据集,对每个视
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频的 10 ~ 30 s 区间内随机选取一帧切片输出尺寸为 800×
600 的图像作为样本。 用于对教师模型进行补充训练的

数据集为乳腺超声图像数据集( BUID),由 600 名女性的

780 张乳腺灰阶超声图像组成。
采用平均精度( average

 

precision,AP)作为性能评价

指标,评价所提出的基于注意力机制的甲状腺超声图像

感兴趣区域定位算法的定位性能。 实验中,预测框和真

实甲状腺标注框间的 IOU 大于设定阈值时记为 TP,预测

框和目标框并集以外的部分为 TN,没有被检测出来的目

标框记为 FN,被错误检测出来的部分记为 FP。 根据 TP、
TN、FP、FN 对精度和召回率进行计算:

P = precision = TP
TP + FN

(19)

R = recall = TP
TP + FN

(20)

绘制 Precision-Recall 曲线即 P-R 曲线并积分得到

AP 值,计算过程可以表示为:

AP = ∑
n-1

i = 1
( ri +1 - ri)p interp( ri +1) (21)

3. 3　 特征网络实验

　 　 训练过程采用随机梯度下降 ( stochastic
 

gradient
 

descent,SGD)优化算法迭代更新网络节点权值;训练动

量选为 0. 9,权值衰减系数为 1×10-4。 采用余弦衰减学

习率调整策略,初始学习率 lr 设置为 2×10-3,同时为防止

初始学习率较大导致模型陷入局部最优,采用 warmup 策

略,线性调整学习率至第 5 个 epoch 达到初始 lr,未特殊

注明情况下,训练采用 60 个 epoch。
为分析所提特征网络中每个模块的重要性,将同尺

度的自注意力交互模块和跨尺度的注意力交互模块分别

应用于定位模型以验证其有效性;此外,将不同模块进行

组合,以讨论上述模块单独作用和级联后对模型性能的

影响情况,实验结果如表 1 所示。 结果表明,每个模块均

有效提高了 baseline 的性能,具体而言同尺度注意力交

互模块使得 AP 提升了 23. 7%,得益于该模块在相同分

辨率的特征图上,使每个独立像素均包含特征整体信息,
减少了语义丢失,最终检测头能更有效地关注甲状腺腺

体组织区域;同样,跨尺度注意力交互模块使得 AP 提升

37. 0%,表明该模块能有效从通道和空间层面利用尺度

不同的张量,丰富金字塔各层级特征包含的信息,注意力

引导的统筹策略降低了不同层级特征融合带来的差异和

冗余信息。 将两个模块组合后 baseline 的性能进一步提

升,主要体现在指标 AP 75 有 60. 2%的提升上,表明在更

严厉的评判准则中模型能有更好的表现,对于更加精细

的特征有更好的识别效果。

表 1　 各交互模块消融实验结果对比

Table
 

1　 Ablation
 

study
 

of
 

different
 

interactive
 

module
同尺度注意力

交互模块

跨尺度注意力

交互模块
AP AP50 AP75

Baseline 0. 316 0. 806 0. 211
√ 0. 391 0. 848 0. 284

√ 0. 433 0. 908 0. 254
√ √ 0. 493 0. 931 0. 478

　 　 跨尺度注意力交互网络是一种改进的特征网络。 为

了验证方法的有效性,将所提出的模型架构与目标检测

领域先进的特征网络进行对比,检测器均采用 Grid
 

R-
CNN,结果如表 2 及图 6 所示。

表 2　 各特征网络实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

feature
 

network
方法 AP AP50 AP75

FPN 0. 416 0. 876 0. 381
PA-FPN 0. 428 0. 903 0. 397
Bi-FPN 0. 430 0. 916 0. 402

NAS-FPN 0. 453 0. 922 0. 433
BFP 0. 449 0. 921 0. 410
本文 0. 493 0. 931 0. 478

　 　 结果表明,本文所提方法在 CEUS-ID 甲状腺灰阶超

声测试集上感兴趣区域定位 AP = 0. 479, AP 50 = 0. 927,
AP 75 = 0. 474,在同等实验条件下相较于基础 FPN 取得了

的 15. 14%的 AP 提升。 相较于 PA-FPN、Bi-FPN、NAS-
FPN 和 BFP 分别取得了 11. 92%、 11. 40%、 5. 74% 和

6. 68%的 AP 提升。
3. 4　 模型强化实验

　 　 模型强化实验与其他两种用于目标检测的注意力引

导蒸馏方法进行比较。 在本次实验当中,采用 ResNet-50
作为学生检测器模型的骨干网络,选择具有 ResNet-101
的相同检测器作为教师模型,采用基于锚框的二阶段检

测器 Grid
 

R-CNN 作为基础 baseline。 针对 t 掩码根据甲

状腺形态统计学数据进行配置,对应的超参数设置为α=
1×10-4、 β = 5×10-5; λ = 1×10-6,统计数据如表 3 所示。

表 3　 正常成人甲状腺检查结果尺寸统计信息

Table
 

3　 Statistical
 

information
 

on
 

the
 

size
 

of
 

thyroid
长度 / cm 宽度 / cm 厚度 / cm

甲状腺左叶 5. 19±0. 66 1. 29±0. 17 1. 74±0. 18
甲状腺右叶 5. 56±0. 73 1. 34±0. 18 1. 82±0. 18

　 　 实验结果如表 4 所示,根据结果可以得到所提蒸馏

方法在两种不同类别的检测器上都有显著的 AP 提升。
由于教师模型过深,在训练数据不足的情况下有较为严

重的过拟合现象,相对于学生模型均有不同程度的 AP
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图 6　 不同特征网络方法对应甲状腺灰阶超声数据集上定位效果

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

localization
 

effects
 

of
 

different
 

feature
 

network
 

methods

下降。 在引入乳腺超声数据并对学生模型蒸馏之后,基
于双阶段检测器的学生模型相较于蒸馏前模型 AP 分别

提升了 9. 78%和 6. 83%,表明更深的检测器能够从知识

蒸馏当中受益更多。 同时能有效改善复杂模型因训练数

据集不足造成的过拟合,能够进一步加深网络结构,提升

模型的性能。 相较于 AGD 和 FGD 方法,本文蒸馏方法

在二阶段检测器上的 AP 提升了 9. 31% 及 3. 36%,与

AGD 和 FGD 模型强化方法的 Grad
 

CAM 热图及定位结

果对比如图 7 所示。
表 4　 模型强化实验结果

Table
 

4　 Model
 

augmentation
 

experimental
 

results
方法 AP

Two-stage
Grid

 

R-CNN-Res101(T) 0. 431
Grid

 

R-CNN-Res50(S) 0. 449
AGD 0. 451
FGD 0. 477
本文 0. 493

3. 5　 甲状腺超声图像感兴趣区域定位方法实验

　 　 除上述各部分的独立实验外,本文还将所提出的特

征网络集成至 Grid
 

R-CNN 检测器进行增强之后当中与

目前先进的目标检测及感兴趣区域定位模型在甲状腺灰

阶超声数据集上进行对比实验,实现对应检测器所提出

的特征网络的配套作为基线参考模型。 包括一阶段和二

阶段检测器、基于锚框和 anchor
 

free 的检测器等,最终结

果如表 5 所示。 相较一阶段检测器,二阶段检测器在精

度上更具有优势,对比 anchor
 

free 方法在训练轮次更少

图 7　 本文方法与其他模型蒸馏方法的 Grad
 

CAM
热图及甲状腺超声图像定位结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

Grad
 

CAM
 

heat
 

map
 

and
 

positioning
results

 

between
 

different
 

model
 

distillation
 

methods

的情况下能达到更高的 AP 精度,在 IoU 阈值设定为 0. 5
的条件下定位模型的 AP 达到 93. 1%。

4　 结　 论

　 　 本文针对甲状腺超声图像背景干扰和医学图像数据

集规模限制导致对甲状腺超声图像感兴趣区域定位效果

不佳的问题,提出了基于注意力的甲状腺超声图像感兴

趣区域定位模型增强方法。 通过引入三重注意力模块并

解耦空间与通道注意力,强调特征网络当中更具价值的
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　 　 　 　表 5　 在甲状腺超声图像上与各先进方法定位实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

localization
 

experimental
results

 

with
 

advanced
 

methods
方法 Backbone AP AP50 AP75

Two-stage
Faster

 

R-CNN ResNet-50+FPN 0. 407 0. 892 0. 275
Mask

 

R-CNN ResNet-50+FPN 0. 410 0. 904 0. 319
Cascade

 

R-CNN ResNet-50+PAFPN 0. 429 0. 925 0. 321
Grid

 

R-CNN ResNet-50+BFP 0. 449 0. 921 0. 410
One-stage
YOLOv3 Darknet-19+YOLO

 

NECK 0. 347 0. 891 0. 198
SSD

 

512 ResNet-50 0. 334 0. 892 0. 196
RetinaNet ResNet-50+FPN 0. 439 0. 900 0. 367
Anchor

 

free
FCOS ResNet-50+FPN 0. 418 0. 900 0. 325
FSAF ResNet-50 0. 415 0. 909 0. 329
本文 ResNet-50+CSAI 0. 493 0. 931 0. 478

信息抑制冗余信息;其次,引入先验知识和注意力引导的

分部蒸馏结合格拉姆矩阵全局蒸馏,通过引入同数据域

乳腺超声图像对模型进行训练使网络获得更强的特征提

取能力,最终对定位模型进行增强。 基于自建甲状腺灰

阶超声图像数据集的对比实验结果表明,经过特征网络

改进并强化后的模型在检测精度上相较于现有文献方法

展现了明显的优势。 本文方法可以为医生诊断及计算机

辅助诊断算法提供有效信息,满足临床对感兴趣区域定

位的准确性要求。
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