
前 言

甲状腺是重要的人体内分泌器官，通过分泌甲

状腺激素来调节机体的代谢。甲状腺结节是由甲状

腺组织细胞的异常导致的离散性病变，它是内分泌

系统中常见的一种疾病［1］。根据结节的质地，甲状腺

结节通常可分为实性结节、囊性结节以及混合性结

节［2］。一般来说，无论是实性结节还是囊性结节，都

有发生癌变的可能。根据 2017年国家癌症中心发布

的最新资料显示，我国的甲状腺癌整体发病率占恶

性肿瘤发病率第 7 位，并且这种趋势正在逐年增

长［3］。因此，对于患者而言，及早发现、及早诊断和及

早治疗是至关重要的。电子计算机断层扫描、磁共

振成像以及超声成像等常被用于甲状腺疾病的诊

断［4］。在这些成像方法中，超声成像因其对人体无

创、相对便宜和实用等优点成为最常用的甲状腺结

节检测方法［5］。据统计，大约 90%的甲状腺结节是良
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性的，因此恶性结节的诊断非常依赖于临床医生的

经验［6］。同时超声图像质量较低且容易受到噪声的

干扰，因此经验不足的医生很可能造成误诊［7］。因

此，需要更多的计算机辅助诊断系统来帮助医生进

行诊断。

近几年来，科技的发展带动越来越多的人工智

能技术用于医学影像辅助诊断［8-9］。由 Ronneberger

等［10］提出的 U-Net 网络凭借其编码器-解码器的结

构，并且采用跳跃连接的方式将低级特征信息与高

级特征信息进行结合，在医学影像分割上取得优越

的性能表现。但是，U-Net在处理边界情况复杂的目

标时，会出现分割结果的边界较模糊的情况。Çiçek

等［11］提出的 3D U-Net网络将 U-Net用于三维的医学

影像分割，扩展U-Net的应用范围。3D U-Net能够更

好地捕捉三维目标的形态特征与空间关系，但同时

也 需 要 更 多 的 计 算 资 源 。 Chen 等［12］提 出 的

TransUNet 网络将 Transformer［13-14］引入到 U-Net 中，

使得模型能够有效地捕捉全局上下文信息，解决卷

积神经网络无法进行长距离依赖建模的问题，从而

有助于更好地理解图像的语义信息和目标之间的关

系。在甲状腺结节分割方面，Li 等［15］将全卷积网络

应用于甲状腺结节的分割任务，该网络采用正则化

技术以增强其泛化能力。通过在测试集上的评估，

该方法表现出了比传统水平集方法和卷积神经网络

更优越的性能，揭示全卷积网络在改善甲状腺结节

诊断方面的巨大潜力。Gong等［16］提出一个多任务学

习网络，该网络能够同时分割甲状腺区域和结节区

域。这样在分割结节时，可以加入有关甲状腺体重

要的位置特征信息并且可以过滤掉与甲状腺结节不

相关的部分腺体先验特征。Sun 等［17］提出的双路径

分割网络 TNSNet，该网络由区域路径和形状路径组

成，通过利用形状路径在区域路径上进行软形状监

督，实现甲状腺结节的准确分割。但是，上述的甲状

腺结节分割算法首先并未考虑到目标对象的尺度差

异。其次，由于超声影像的质量普遍比较低且包含

大量噪声，这些算法无法有效地结合各阶段的特征

图以去噪，因此可能会出现误分割或无法识别出结

节的情况。

针对上述问题，本文提出一种基于多尺度特征

提取与多特征融合的分割方法。多尺度特征提取模

块能够有效地从不同阶段的特征图中提取出不同尺

度的特征信息。多特征融合模块则通过混合注意力

融合这些不同尺度的特征信息。通过这种方式，可

以过滤掉无关的噪声，使模型能够在低质量的超声

影像中准确识别分割甲状腺结节区域，为临床甲状

腺结节的诊断提供可靠的指导。

1 模型与方法

本文以传统的U-Net网络为框架，采用由多个小

卷积核叠加而成的多尺度特征提取模块代替原本

U-Net 中每一阶段的普通卷积。为了实现更精细的

特征信息，使用全局混合注意力特征融合的策略，替

代原本的跳跃连接部分。在编码器阶段，图像在经

过多尺度特征提取模块后，使用最大池化进行下采

样。输入的超声影像原图经过第 1 阶段的多尺度特

征提取模块生成的特征图尺寸不变，只是改变通道

数目。经过从第 2 到第 5 阶段多尺度特征提取模块

以及下采样的处理后，图像所生成的特征图尺寸分

别变为输入尺寸的 1/2、1/4、1/8和 1/16。在解码器阶

段，下一阶段的特征图与上一阶段经过全局混合注

意力特征融合的特征图拼接后，使用多尺度特征提

取模块提取不同尺度的特征信息。整个网络结构的

示意图如图1所示。

图1 网络结构图

Figure 1 Network structure
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1.1 多尺度特征提取

在甲状腺结节的超声影像处理中，由于结节尺

寸的大小会对影像特征产生重要影响，因此特征提

取方法的选择对于精确诊断至关重要。然而，由于

不同尺度的甲状腺结节超声影像中需要分割的结节

尺度各异，使用固定尺寸的卷积核很难获取到不同

尺度的特征信息。为了解决这个问题，本文采用多

尺度残差连接模块来提取从不同尺度的甲状腺结节

超声影像中得到的特征。

多尺度残差连接模块由 3个 3×3卷积层、1个 1×1

卷积层、批量归一化层［18］以及线性整流函数层

（ReLU）［19］组成。根据文献［20］所述，2个 3×3的卷积

操作实际上类似于 1 个 5×5 的卷积操作，3 个 3×3 的

卷积操作近似于 1 个 7×7 的卷积操作。使用小的卷

积核替代大的卷积核既可以减少时间花费又可以降

低计算消耗。来自上一层的特征图输入后，经过第 1

个 3×3卷积，保存得到的特征图；再经过 1个 3×3的卷

积层，这时已经经过 2次 3×3的卷积，相当于 1次 5×5

的卷积，将两次卷积得到的特征图保存；最后经过第

3 个 3×3 的卷积层，这时相当于经过 1 个 7×7 的卷积

操作，保存第 3次卷积得到的特征图。将第 1次、第 2

次和第 3次的特征图连结起来，与把输入的特征图经

过 1×1卷积操作后得到的特征图进行残差连接后，就

得到最终的输出特征图［21］。多尺度残差连接模块示

意图如图2所示。

1.2 全局混合注意力融合

在原始的U-Net中，特征信息从浅层到深层传递

时，会失去一些全局的上下文信息。这是因为浅层

的特征图包含更多的细节和局部信息，而深层的特

征图则更关注全局结构和上下文信息。然而，跳跃

连接虽然能够结合本层的语义信息，但有时也可能

会引入一些无关的噪声。本文提出全局混合注意力

融合（Global Hybrid Attention Fusion, GHAF）模块来

结合不同阶段的语义信息，以实现全局多特征的融

合。以第 3 阶段的 GHAF 模块为例说明该模块的结

构，模块的示意图如图3所示。

首先，将第 4 阶段和第 5 阶段的特征图经过 3×3

卷积映射到与第 3 阶段的特征图通道数目相同。其

次，将生成的特征图用双线性插值法上采样到与第 3

阶段的特征图一样的大小并进行级联。最后，为了

从不同层次的特征图中提取全局上下文信息，通过

多尺度残差连接模块来提取不同尺度的特征信息。

该过程可按下式表示：
X = MRConv (Concat (Conv ( X1),

Up (Conv ( X2) ) , UP (Conv ( X3) ) ) ) （1）

其中，MRConv 表示多尺度特征提取，Concat 表示连

结操作，Up表示上采样操作。

在混合注意力处理中，首先获得的特征图会经

过 通 道 注 意 力 模 块（Channel Attention Module,

CAM）。为了强化关键性特征并削弱次要特征，

CAM 通过对每个通道分配不同的权重。具体而言，

特征图的空间维度会分别应用自适应最大池化

（Adaptive Max Pooling, AMP）和自适应平均池化

（Adaptive Average Pooling, AAP）操作，以提取每个通

道在整个特征图中最具代表性的特征。随后，针对

每个池化后的特征图，采用卷积操作和ReLU激活函

数以减少通道数。紧接着，另一卷积操作被用来恢

复原始通道数。将这两个恢复的特征图相加后，通

过Sigmoid激活函数来估算注意力权重。最终，这些

权重与原始输入特征图通过 Hadamard积结合，并与

输入进行残差连接，得到通道注意力增强后的特征

图。CAM操作过程可按下式表示：
F = σ (Conv (ReLU (Conv ( AAP ( X ) ) ) ) ) +

Conv (ReLU (Conv ( AAP ( X ) ) ) )⊗ X + X（2）

其中，σ表示Sigmoid激活函数，⊗表示Hadamard积。
图2 多尺度残差连接模块

Figure 2 Multi-scale residual connection module

图3 第3阶段的GHAF模块示意图

Figure 3 Schematic diagram of the GHAF module of the 3rd stage
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经过 CAM 处理的特征图随后会进入空间注意力模

块（Spatial Attention Module, SAM）。SAM 专注于输

入图像的特定区域。首先，特征图在通道维度上通

过最大值和平均值的聚合来强调局部特征。随后，

采用大核卷积层来增强特征之间的局部上下文关

联。接着，利用Sigmoid激活函数计算空间注意力权

重。最后，这些权重同样通过 Hadamard积与输入特

征图结合，并进行残差连接，从而得到 GHAF模块的

最终输出特征图。GHAF操作过程可按下式表示：

F = σ (Conv ( [ Avgpool ( X );Maxpool ( X ) ]) )X + X

（3）

其中，σ表示Sigmoid激活函数，表示Hadamard积。

为了节省计算资源，本文设计的网络只包含 3个

GHAF 模块。通过在编码器和解码器之间嵌入多个

GHAF 模块，可以将高级的特征信息引导至不同阶

段，同时过滤掉无关的噪声，进一步增强模型的分割

性能以及泛化性能。

2 实验与评价指标

2.1 实验配置

实验的操作系统为 Ubuntu 20.04，编程语言

Python 3.8，深 度 学 习 框 架 为 PyTorch，显 卡 为

NVIDIA Tesla A4000 16 G。实验优化器采用自适应

矩估计（Adam）［22］，初始学习率为 0.000 1，批大小设为

16，迭代次数 200 次，使用余弦退火学习速率调度器

来动态调整学习率。

本文采用的损失函数是二元交叉熵损失（BCE）

和戴斯相似系数（Dice）损失的结合，定义如下所示：

BCE = -y∙log ŷ - (1 - y )∙log (1 - ŷ ) （4）

Dice = 1 -
2∙|y ∩ ŷ|

|y| + |ŷ|
（5）

L = αBCE ( ŷ, y ) + βDice ( ŷ, y ) （6）

其中，ŷ 是预测结果的像素数，y 是真实目标的像素

数。本文采取文献［23］的设置，α设为0.5，β设为1。

2.2 数据预处理

本文的数据采用由文献［24］和文献［25］创建的

甲状腺结节超声影像数据集：TN3K和DDTI。TN3K

数据集包括 3 493张图片，本实验划分 2 879张图片用

于训练，614张图片用于测试。DDTI数据集包括 637

张图片，本实验划分 511张图片用于训练，126张图片

用于测试。所有图片都被统一成 256×256的大小，并

且使用水平和垂直翻转、随机旋转等数据增强方式。

2.3 评价指标

为了定量评估本文提出模型的性能，本文采用

交并比（Intersection over Union, IoU），95% 豪斯多夫

距离（95% Hausdorff Distance, HD95）以及 F1分数作

为模型的性能评估指标。其中，IoU通常用于评估模

型预测值与标签真实值的重叠度，其取值为 0~1，其

值越接近 1表示分割效果越好；HD95度量模型预测

值和标签真实值之间的体积表面距离，其值越小表

示分割效果越好。

3 实验与结果分析

3.1 模型分类性能研究

为了全面评估本文提出算法的性能，与 FCN［8］、

Deeplabv3+［26］ 、 U-Net［10］ 、 ResUNet++［27］ 、

MultiResUNet［28］ 、 SGUNet［29］ 、 DC-UNet［30］ 、

TransUNet［12］ 、MISSFormer［31］ 、MA-UNet［32］ 以 及

CPCANet［33］进行对比分析，表 1和表 2分别展示各种

算法在TN3K数据集和DDTI数据集上测试的分割结

果。从表 1 和表 2 结果可知，本文算法在 IoU、HD95

和F1分数这 3个评价指标上均表现出色，在TN3K数

据集上分别达到 73.34%、16.02 mm 和 82.21%，在

DDTI 数 据 集 上 分 别 达 到 64.18%、17.86 mm 和

75.74%。本文算法相较于U-Net在这 3个评价指标上

均有显著提升，U-Net仅包含普通的卷积操作和简单

的跳跃连接，这突显本文采用的多尺度特征提取方

法和全局混合注意力融合方法在提升算法表现的有

效性。在衡量模型性能的 IoU方面，本文提出的算法

相较于对比算法中在 TN3K 数据集上取得最优表现

的 TransUNet 提升 0.78%，在 DDTI 数据集上比取得

最优表现的 DC-UNet 提升 1.84%。在 F1 分数方面，

本文算法在 TN3K 数据集上比最优的 Deeplabv3+提

升 1.06%，在 DDTI 数据集上比最优的 Deeplabv3+提

升 1.73%。此外，在 HD95指标上，本文算法在 TN3K

数据集上比最优的 Deeplabv3+ 降低 1.57 mm，在

DDTI 数据集上比最优的 ResUNet++降低 1.11 mm。

与同样引入注意力机制的 MA-UNet 和 CPCANet 相

比，本文提出的算法在全部 3项评价指标上均取得更

优的性能，这主要归因于所设计的多尺度注意力特

征融合机制能够更有效地整合不同尺度的上下文信

息，从而提升模型的整体表征能力。

甲状腺结节分割结果对比如图 4所示，每一行表

示同一张甲状腺结节超声影像通过不同模型分割所

对应的分割结果，第 1 列为结节的超声原图，第 2 列

为原图对应的真实手工标签图，第 3列~第 11列分别

为 FCN、 Deeplabv3+ 、 U-Net、 ResUNet++ 、

MultiResUNet、 SGUNet、 DC-UNet、 TransUNet、

MISSFormer、MA-UNet、CPCANet 和本文算法的分

割结果图。从图中可以看出，本文提出的算法获得
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最好的分割结果。观察第 1行和第 3行，可以发现由

于数据集的图像质量较低，这些算法会把非结节区

域错误地分割为结节区域。这一现象影响分割的准

确性，进而影响对结节的准确识别，而本文提出的算

法则能够有效地解决上述问题。通过全局多特征融

合方法，本文算法能够融合不同阶段的特征图，过滤

掉无关的噪声，从而实现结节区域的准确分割。如

第 2行和第 4行所示，其余对比算法会出现不能识别

多个结节的情况，原因在于未能提取到多尺度的特

征信息。综上所述，通过充分利用多尺度的特征信

息，以及采用全局多特征融合的方法，本文提出的算

法在甲状腺结节分割的准确性上表现出色，明显优

于其他对比算法。

方法

FCN

Deeplabv3+

U-Net

ResUNet++

MultiResUNet

SGUNet

DC-UNet

TransUNet

MISSFormer

MA-UNet

CPCANet

本文算法

IoU/%

70.61

71.98

69.42

71.76

61.37

70.86

69.17

72.56

65.27

67.84

55.30

73.34

HD95/mm

21.76

17.59

21.74

18.99

25.76

22.66

25.27

18.20

20.47

23.92

33.45

16.02

F1/%

79.92

81.15

78.75

80.84

72.28

80.09

78.73

81.04

75.23

77.79

65.83

82.21

表1 甲状腺结节分割在TN3K数据集上的结果对比

Table 1 Comparison of thyroid nodule segmentation
results on the TN3K dataset

方法

FCN

Deeplabv3+

U-Net

ResUNet++

MultiResUNet

SGUNet

DC-UNet

TransUNet

MISSFormer

MA-UNet

CPCANet

本文算法

IoU/%

58.60

61.93

60.46

61.39

59.12

58.57

62.34

59.88

52.62

51.50

53.75

64.18

HD95/mm

21.28

19.00

22.54

18.97

26.61

21.22

20.91

22.36

20.38

29.31

23.89

17.86

F1/%

71.18

74.01

72.60

73.94

71.59

71.31

72.98

71.10

66.19

64.73

67.10

75.74

表2 甲状腺结节分割在DDTI数据集上的结果对比

Table 2 Comparison of thyroid nodule segmentation
results on the DDTI dataset

图4 不同网络的甲状腺结节分割结果对比

Figure 4 Comparison of thyroid nodule segmentation results of different networks

3.2 消融实验

为了验证全局混合注意力特征融合方法对实验

结果的影响，本文分别在 TN3K 和 DDTI数据集上进

行实验。具体包括以下 3 部分：（1）不加入 GHAF 模

块，使用跳跃连接；（2）加入GHAF模块但不使用混合

注意力；（3）本文提出的 GHAF模块。实验结果如表

3和表 4所示，加入 GHAF模块但不使用混合注意力

后，IoU与 F1分数在 TN3K数据集上分别提高 2.54%

和 2.00%，HD95 下降 2.66 mm；在 DDTI 数据集上分

别提高 3.11% 和 2.62%，HD95 下降 2.13 mm。此外，

添加混合注意力后，与不使用混合注意力相比 IoU与

F1分数在 TN3K 数据集上分别提高 1.13% 和 1.24%，
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HD95 下降 2.47 mm；在 DDTI 数据集上分别提高

0.78% 和 0.77%，HD95 下降 0.75 mm。这一数据表

明，全局混合注意力特征融合方法对于提高模型的

分割性能起到至关重要的作用。

分割结果对比如图5所示，每一行表示同一张甲状

腺结节超声影像的分割结果，第1列为结节的超声原图，

第 2列为原图对应的真实手工标签图，第 3列为没有

GHAF模块时的分割结果图，第4列为GHAF模块未使

用混合注意力时的分割结果图，第5列为使用GHAF模

块的分割结果图。从图5可知，由于超声影像质量的限

制，在未使用GHAF模块之前，模型在图像分割任务中

呈现出误分割现象，具体表现为对多个结节的识别不

足以及分割结果的不完整。然而，在引入GHAF模块但

尚未应用混合注意力机制时，上述问题得到一定程度

的缓解，但并未完全消除。当完整采用GHAF模块后，

模型在各项性能指标上均展现出最佳状态，从而充分

验证GHAF模块在提升算法整体性能方面的显著作用。

4 结 论

本文提出一种结合多尺度特征提取与全局混合

注意力特征融合的分割方法，对甲状腺结节超声影

像进行结节的分割。由多个小卷积核叠加实现的多

尺度特征提取模块用于提取不同尺度的特征信息，

方法

Baseline

Baseline+GHAF_w/o_HA

Baseline+GHAF

IoU/%

69.67

72.21

73.34

HD95/mm

21.15

18.49

16.02

F1/%

78.97

80.97

82.21

表3 GHAF模块在TN3K数据集上的消融实验

Table 3 Ablation study of the GHAF module on the TN3K dataset

方法

Baseline

Baseline+GHAF_w/o_HA

Baseline+GHAF

IoU/%

60.29

63.40

64.18

HD95/mm

20.74

18.61

17.86

F1/%

72.35

74.97

75.74

表4 GHAF模块在DDTI数据集上的消融实验

Table 4 Ablation study of the GHAF module on the DDTI dataset

图5 消融实验分割结果对比图

Figure 5 Comparison of the segmentation results in the ablation study

从而提供更丰富的特征表示。全局混合注意力模块

通过混合注意力来结合不同阶段的不同尺度的特征

信息，相较于原本 U-Net网络中使用的跳跃连接，全

局混合注意力模块实现全局多特征的融合，提高模

型在处理不同尺度目标时的性能。本文算法与其他

算法对比，在 TN3K 和 DDTI数据集上均展现出最优

的表现。这表明本文提出的方法具有实际应用价

值，可以为临床医生提供可靠的参考依据，有助于更

加准确地诊断甲状腺结节相关疾病。
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