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【摘要】  目的　为提高超声图像中甲状腺结节目标检测精度，提出一种基于Faster R-CNN的甲状腺结节目标检测改

进算法。方法　该算法采用结合了可变形卷积（deformable convolution, DC）的ResNeSt50作为主干网络，提高对形状不规

则结节的检测效果。并在主干网络后方引入特征金字塔网络（feature pyramid networks, FPN）和感兴趣区域对齐，前者用

于减少甲状腺结节漏检误检现象，后者用于提高小尺寸结节的检测精度。此外，在算法训练的反向传播过程中，使用由锐

度感知最小化（sharpness-aware minimization, SAM）改进优化器进行参数更新，提高算法的泛化能力。结果　实验采用来

自徐州医科大学附属医院及南京市第一医院6 261张甲状腺超声图像，对改进算法的有效性进行对比评估。实验表明，该

算法具有一定的优化效果，最终在测试集的AP50高达97.4%，AP@50:5:95较原始模型也提升了10.0%。与原始模型和现有

模型相比改进算法有着更高的检测精度，能更精准地检测甲状腺结节，特别在较低的检测框精度要求下有着较高的召回

率。结论　本研究提出的改进方法是有效的甲状腺结节目标检测算法，能精准地检测出甲状腺结节。
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【Abstract】   Objective　To propose an improved algorithm for thyroid nodule object detection based on Faster
R-CNN so as to improve the detection precision of thyroid nodules in ultrasound images. Methods　The algorithm used
ResNeSt50  combined  with  deformable  convolution  (DC)  as  the  backbone  network  to  improve  the  detection  effect  of
irregularly shaped nodules. Feature pyramid networks (FPN) and Region of Interest (RoI) Align were introduced in the
back of the trunk network. The former was used to reduce missed or mistaken detection of thyroid nodules, and the latter
was  used  to  improve  the  detection  precision  of  small  nodules.  To  improve  the  generalization  ability  of  the  model,
parameters were updated during backpropagation with an optimizer improved by Sharpness-Aware Minimization (SAM).
Results　In this experiment, 6 261 thyroid ultrasound images from the Affiliated Hospital of Xuzhou Medical University
and  the  First  Hospital  of  Nanjing  were  used  to  compare  and  evaluate  the  effectiveness  of  the  improved  algorithm.
According to the findings, the algorithm showed optimization effect to a certain degree, with the AP50 of the final test set
being as high as 97.4% and AP@50:5:95 also showing a 10.0% improvement compared with the original model. Compared
with  both  the  original  model  and  the  existing  models,  the  improved  algorithm  had  higher  detection  precision  and
improved capacity to detect thyroid nodules with better accuracy and precision. In particular, the improved algorithm had
a  higher  recall  rate  under  the  requirement  of  lower  detection  frame  precision. Conclusion　The  improved  method
proposed  in  the  study  is  an  effective  object  detection  algorithm  for  thyroid  nodules  and  can  be  used  to  detect  thyroid
nodules with accuracy and precision.
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近年来，甲状腺结节检出率逐年增高[1-2]，对恶性结节

患者来讲，早诊早治可以有效降低死亡率[3]。超声因为无

创伤、无辐射等原因，成为诊断甲状腺结节的首选检查[4]。

在超声图像上，准确判断出结节位置和数量，是进一步诊

断的关键。但超声图像存在分辨率低、噪声斑点严重等

问题，不同型号设备采集的不同患者的甲状腺结节形态

差异较大 [5 ]，这给医生准确诊断甲状腺结节带来极大的

挑战。
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随着深度学习在计算机视觉方向的长足进步，目标

检测方法在医学领域得到广泛应用[6-8]。目前，主流的深

度学习目标检测算法主要分为单阶段和双阶段检测算法[9]。

单阶段算法采用回归分析思想，结构简单、计算高效，以

YOLO[10]系列和SSD[11]系列为典型代表。双阶段算法需要

生成卷积特征图，获得感兴趣区域后，再进行目标分类[12]。

典型的算法有R-CNN系列[13]、Mask R-CNN[14]等。

近年来，在甲状腺结节超声图像目标检测领域，国内

外开展了诸多研究。在单阶段检测算法研究中，WANG

等[15]提出基于YOLOv2的端到端检测网络识别甲状腺结

节的位置和类型，ZHANG等[16]优化改进一个基于YOLOv3

的模型，检测超声图像中的甲状腺结节。虽然单阶段检

测算法能够较快地实现甲状腺结节的检测，但是其定位

精度往往低于双阶段算法。因此越来越多的双阶段算法

被应用于甲状腺结节超声图像的目标检测任务。柯威等[17]

采用多尺度方法对Faster R-CNN进行改进，改进模型能

够较好地检测甲状腺结节。秦丽娜等[18]将改进的Cascade

Mask R-CNN应用于结节的检测，并基本能满足临床应用

需求。尽管这些研究取得了令人鼓舞的结果，但是双阶

段算法在甲状腺结节检测中，依然存在较高阈值的情况

下检测精度不高的问题。

在医学图像诊断目标检测任务中，检测精度的需求

高于检测速度。因此本文选择在双阶段检测中精度表现

更为优异的Faster R-CNN作为基础模型，针对甲状腺结

节在超声图像中形态多样、尺寸不一等情况，构建一个全

新的甲状腺结节目标检测改进算法。采用结合了可变形

卷积（deformable convolution, DC）的ResNeSt50作为主干

网络，在其后方引入特征金字塔网络（feature pyramid

networks, FPN）和感兴趣区域对齐（RoI Align），并在反向

传播过程中，使用由锐度感知最小化（sharpness-aware

minimization, SAM）改进的优化器进行参数更新。现报

道如下。

 1     材料和方法

 1.1    数据收集及预处理

以甲状腺病理报告为金标准，实验收集5 021例来自

徐州医科大学附属医院及南京市第一医院超声科的甲状

腺结节患者的76 496张甲状腺超声图像。所有超声图像

由飞利浦HD15、GE Voluson S8、飞利浦EPIQ7、西门子

ACUSON S3000、飞利浦IU22彩色超声诊断仪采集。经

专业超声医师按照以下标准进行图像清洗筛选：①图像

中是否含有甲状腺及甲状腺结节；②患者术前采集的，并且

有术后病理诊断的超声图像；③患者年龄在18～80岁之间。

最终得到3 907张恶性结节图像及2 354张良性结节图

像；然后由两名具备高级职称的超声医师结合病理报告

采用Labelme软件对甲状腺结节进行标记；将6 261张图像

按照4∶1随机划分为训练集和测试集。

标记和审核后的图像在输入网络进行训练和测试

前，首先进行图像的标准化处理和数据增强，图像标准化

处理主要包括图像尺寸统一为512×512，并将图像像素值

归一化至[0, 1]。数据增强主要包括水平镜像、随机缩

放、随机亮度增强等。

 1.2    模型结构

 1.2.1    改进的Faster R-CNN

Faster R-CNN是经典的基于锚的双阶段目标检测网

络[19]，它主要由主干网络、区域建议网络（region proposal

network, RPN）、RoI Pooling和分类回归网络构成，其中

主干网络默认为VGG16[20]，分类网络主要由一个全连接

层和Softmax构成，回归网络主要包含一个全连接层和损

失函数。

改进的Faster R-CNN在沿用Faster R-CNN双阶段目

标检测结构的基础上，在主干网络、RoI特征提取、优化

器方面对原始算法进行改进，改进的Faster R-CNN结构

如图1所示。改进方法主要包括：①将原始主干网络

VGG16修改为ResNeSt50，ResNeSt在继承ResNet残差结构

的基础上引入了切分注意力机制（Split-Attention） [21 ]。

②将ResNeSt50阶段5中所有的普通3×3卷积替换为可变

形卷积[22]。③在模型中加入FPN。④采用Mask R-CNN提

出的RoI Align替换RoI Pooling[14]。⑤在反向传播过程中

采用SAM改进优化器[23]。

 1.2.2    ResNetSt

ResNeSt是ResNet的一种改进网络，结合ResNeXt的

分组卷积思想以及SENet和SKNet的通道注意力思想[24]。

与VGG16比较，ResNeSt作为Faster R-CNN的主干网络更

倾向于提取有效特征，能够提高网络对目标结节的检测

能力。

ResNeSt的核心是它的单个区块ResNeSt Block，它主

要包括残差结构、分组结构和Split-Attention。ResNeSt Block

的总体流程如图2所示：首先按照预设的超参数K对输入

特征进行分组；然后根据超参数R在每个小组中对特征进

行切分，生成切分特征注意力向量后对切分特征进行加

权求和；最后对每个小组输出的特征进行拼接，通过一个

3×3的卷积层后和残差信息相加，输出针对性更强的特征

矩阵。

 1.2.3    可变形卷积

甲状腺超声图像存在着结节形状不规则、拍摄角度
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不一等问题，这些问题影响传统卷积提取有效特征，引入

DC可以有效解决上述问题。DC在固定的采样位置基础

上引入了位置偏移，使卷积能自由地选取所需的有效特

征，在扩大卷积感受野的同时能选取不规则形状区域的
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图 1  改进的Faster R-CNN原理图

Fig 1  Schematic diagram of improved Faster R-CNN

DC: deformable convolution; FPN: feature pyramid networks; RPN: region proposal network.
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图 2  ResNeSt Block的总体流程

Fig 2  Overall process of ResNeSt Block

⊕ ⊗
c′

FC: fully connected layer; BN: batch normalization; ReLU: rectified linear unit; CB: Conv+BN+ReLU; : sum of matrix elements; : multiplication of elements; c:

number of channels for output features; : number of complete channels for process characterization; K: number of groups; R: number of splits.
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特征、舍弃干扰特征，更有效地获取目标信息。

 1.2.4    特征金字塔网络

甲状腺超声图像中还存在大小不一的甲状腺结节，

直接采用主干网络生成的尺度单一的特征难以使模型适

应不同尺寸目标的检测，引入FPN能够通过结合上下文

特征并生成多尺度特征，提高模型对不同尺寸结节的检

测能力。

FPN原理如图3所示，FPN不仅给浅层的局部特征带

来了全局信息，还生成5组不同尺度的特征，使后方的

RPN和RoI Pooling能更好地生成感兴趣特征，因此引入

FPN能够降低模型拟合的难度，提高模型在检测不同尺

度目标时的鲁棒性。
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图 3  FPN原理图

Fig 3  Schematic diagram of FPN
w: width of input image; Sn: features of stage n.

 

 1.2.5    感兴趣区域对齐

Faster R-CNN使用RoI Pooling框选甲状腺结节特征

时存在两次量化误差，容易导致特征丢失，而RoI Align不

对坐标进行取整，能够规避量化误差带来的影响。因此

引入RoI Align可以抑制由特征丢失导致的甲状腺结节误

检漏检现象。

RoI Align通过候选框位置信息和池化区域数量计算

每个裁剪特征区块位置，避免只裁剪整数区域。在计算

采样点特征值时，使用线性插值法对采样点周围特征值

进行采样，有效使用输入特征中的所有特征，在提高目标

边缘检测精度的同时，尤其提高模型对小目标的检测

能力。

 1.2.6    锐度感知最小化

甲状腺超声图像总体形态较为单调且样本数量有

限，模型容易发生过拟合现象，引入SAM可以缓解模型过

拟合程度，提高模型泛化能力。SAM在最小化模型损失

值的同时最小化损失锐度，使损失能降到一个较为平坦

的低损失区域，提高模型对整体数据分布的拟合效果。

虽然SAM进行了两次传播，训练时间翻倍，但它使损失区

间更为平坦稳定，提高模型对测试集结节的检测能力。

 1.3    实验环境

实验硬件环境：CPU：Intel Xeon Gold 6230 2.1 GHz

20/40×2，GPU：NVIDIA Quadro GV100 32 G×2，内存：

384 G。

实验软件环境：操作系统：Ubuntu 20.04 (Linux

5.11.0-41-generic)，编程语言：Python 3.6.15，深度学习框

架：Pytorch 1.8.2+cu111。

 1.4    评价指标

实验使用的评价指标为精确率-召回率（precision-

recall, PR）曲线、平均精度（average precision, AP），其中

AP为PR曲线下面积。PR曲线以召回率为横坐标、精确

率为纵坐标绘制而成。其中召回率和精确率公式分别为：

Recall =
TP

TP+FN
(1)

Precision =
TP

TP+FP
(2)

式中，TP为真阳性，表示将正样本正确识别为正样本的个

数，FN为假阴性，表示将正样本错误识别为负样本的个

数，FP为假阳性，表示将负样本错误识别为正样本的个数。

为更全面地评测不同改进方法的有效性，实验采用

不同交并比阈值下的PR曲线及精度综合评测，其中计算

精度的交并比包括单一阈值以及连续阈值。将交并比设

置为0.5和0.75可以得到AP50和AP75，计算从0.5开始以

0.05为步长递增至0.95交并比阈值下所有精度的均值可

以得到AP@50:5:95。

 1.5    多模型对比分析

为验证模型改进的有效性，实验对比不同现有模型

和本文改进模型在本数据集中的精度差异。实验的现有

模型包括：常用于超声图像目标检测的经典模型YOLO

v3，具有更好前景背景平衡能力的RetinaNet，COCO2017

等自然图像数据集中表现优异的YOLOX，具有更好的分

类和定位协调能力的TOOD，以及具有较强特征提取倾

向性的Swin Transformer。其中YOLOX实验对比了不同

大小的YOLOX-S、YOLOX-M、YOLOX-L、YOLOX-X，本

研究选择在本数据集中性能最佳的YOLOX-X；Swin

Transformer采用的基础检测框架为优化后的Faster

RCNN。

 2     结果

 2.1    模型参数设计

实验统一对所有网络进行20轮的迭代训练，训练基

础学习率为0.000 1，每一轮学习率衰减10%，基础优化器

默认采用Adam，批数量统一设为4，目标框分类损失函数
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统一为交叉熵损失，回归损失函数统一为L1损失，模型训

练整体的损失函数为：

L =
1

Ncls
Lcls+λ

1
Nreg

∑
i

p∗i Lreg (3)

p∗i
p∗i p∗i Lcls Lreg

λ Ncls Nreg

式中，i为小批量中锚的索引， 作为锚的标签，当锚为阳

性时 为1，当锚为阴性时 为0， 表示分类损失， 表

示回归损失， 为平衡参数， 和 都用于归一化。使

用的ResNeSt的超参数K为1，R为2。RPN的非极大值抑制

（non-maximum suppression, NMS）阈值统一设为0.7，模

型的NMS阈值统一设为0.5。

2.2    实验结果分析

2.2.1    SAM有效性验证实验

图4给出了以Faster R-CNN为基础模型加入SAM前

后每迭代1轮的训练集及测试集损失值曲线。从图中可

以看出，在第10轮左右，测试集损失值降低幅度明显衰

减，在第14轮左右，测试集损失值已无明显下降趋势，为

避免测试集过拟合现象，实验统一以20轮为迭代次数。

相比不包含SAM的模型，图中包含SAM的模型的训练集

曲线与测试集曲线更为接近，差值更小，可以看出加入SAM

后模型过拟合程度有所降低；在第12轮之后，SAM在测试

集上的损失总体都明显低于基础模型，且损失最低值也

更低，可看出加入SAM后模型抗过拟合能力有所提升。
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图 4  加入SAM前后的损失值曲线图

Fig 4  Curve of loss value before and after adding SAM

2.2.2    模型改进方法有效性验证实验

图5显示了基础模型及不同改进模型的PR曲线。在

对检测框精度要求较低的交并比阈值0.5的标准下，6种模

型都能较好地检测出结节；FPN能更有效地适应不同尺

寸结节的识别，加入FPN后模型召回明显提高，保证绝大

部分目标都能被检测；有着更好的特征提取倾向性的

ResNeSt和可变形卷积能提高模型检测结果的可信度，在

相同的召回下有着更高的精确率。从对检测框精度要求

较高的AP75的PR曲线可以看出，RoI Align由于没有丢失

目标边缘特征，在高精度检测方面明显优于RoI Pooling；

ResNeSt和可变形卷积的特征提取倾向性以及SAM的泛

化性也都提高了模型的检测精度；可能由于适应检测尺

度的范围较广，模型的针对性有所发散，加入FPN后高精

度检测性能没有明显提升。
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图 5  基础模型及不同改进模型的PR曲线图

Fig 5  Precision-recall curves of the basic model and different improved

models
A, Precision-recall (PR) curve (AP50); B, PR curve (AP75). The legends for

graph B are the same as those in graph A.

表1展示了基础模型及不同改进模型的平均精度。

从表中可看出，改进方法总体而言均具有一定提升。其

中第一次改进，即加入RoI Align的AP@50:5:95提升最为

明显，相比Faster R-CNN基础模型提升4.4%，同时采用了

RoI Align、FPN、ResNeSt50、DC、SAM的模型有着最佳

表 1    基础模型及不同改进模型的平均精度对比

Table 1    Comparison of the average precision between the basic model
and different improved models

Model AP50/% AP75/% AP@50:5:95/%

Base 94.0 66.8 58.7

RoI Align 93.6 73.0 63.1

RoI Align+FPN 97.1 73.9 64.3

RoI Align+FPN+ResNeSt50 97.4 77.3 66.4

RoI Align+FPN+ResNeSt50+DC 97.9 79.0 67.3

RoI Align+FPN+ResNeSt50+DC+SAM 97.4 81.3 68.7
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的综合性能，相比Faster R-CNN基础模型提升10.0%。综

合而言，FPN能够保证目标结节的基本检测能力，RoI

Align能明显提高目标结节的检测精度，ResNeSt、可变形

卷积、SAM能提高结节的综合检测性能。

多模型对比分析结果如表2，对比现有模型，本文改

进模型的AP50为97.4%，在平均精度指标上优于以上现

有模型，对甲状腺结节具有良好的检测能力。

表 2    不同现有模型和改进模型的平均精度对比

Table 2    Comparison of the average precision between different existing
models and the improved model

Model AP50/% AP75/% AP@50:5:95/%

YOLOv3 96.2 64.8 58.3

YOLOX 97.0 76.2 66.4

RetinaNet 95.6 69.4 61.4

TOOD 97.1 64.5 64.5

Swin Transformer 97.4 74.7 64.1

Improved model 97.4 81.3 68.7

2.2.3    检测结果可视化分析实验

图6给出了不同优化方法的可视化效果，与表1的顺

序相同，依次增加了改进方法。从第1组图像（图6A～

6C）可以看出，RoI Pooling的量化误差容易导致特征丢

失，导致检测结果不完整，RoI Align则可以有效抑制特征

丢失，生成边界完整的检测结果。从第2组图像（图6D～

6F）可看出，FPN的多尺度特性保证了模型基本的检测性

能，减少目标漏检现象。从第3组图像（图6G～6I）可看

出，ResNeSt的通道注意力机制过滤了部分无关信息，舍

去甲状腺腺体外部与结节相似的目标，提高模型检测的

精确度。从第4组图像（图6J～6L）可看出，可变形卷积能

更好地适应形状不规则的结节的检测。从第5组图像

（图6M～6O）可看出，SAM更好的泛化性使模型对较为少

见的困难样本也能有着较好的检测效果。

3     讨论

本研究以Faster R-CNN为基础，针对甲状腺超声图

像中结节尺寸不一、形状不规则等特点及Faster  R-

CNN固有缺陷进行改进，设计了一种更为适合甲状腺超

声图像结节检测的模型。首先模型采用ResNeSt替换原

始的VGG16，引入残差结构及通道注意力机制，在缓解梯

度消失的同时使特征矩阵包含更多感兴趣信息，提高了

模型提取有效特征的能力。其次为了能适应形状不规则

结节的检测，模型还采用可变形卷积代替ResNeSt第5阶

段的普通卷积，在扩大卷积感受野的同时引入了空间注

意力机制，使得模型能舍弃干扰特征，自由地提取所需的

不规则形状区域特征。然后FPN加入模型之后，模型对

不同尺寸结节的检测适应性更强，使生成感兴趣特征时

依赖的特征从单一尺度的特征变为多尺度地包含上下文

信息的特征。同时为了缓解小尺寸结节的漏检误检，还

采用RoI Align代替RoI Pooling，避免了RoI Pooling的量化

误差带来的特征丢失现象。最后采用SAM改进优化器，

在最小化模型损失值的同时最小化损失锐度，使损失能

降到一个较为平坦的低损失区域，抑制模型过拟合，提高

模型泛化能力。

本文还与近几年甲状腺结节超声图像相关目标检测

文章的检测结果进行了对比。利用在目标检测领域常用

的AP或mAP评价指标对算法性能进行了评估，mAP为所

有类别AP的均值，当检测目标只有一个类别时，mAP值

A B C

D E F

G H I

J K L

M N O

图 6  不同优化方法的可视化效果图

Fig 6  Visual renderings of different optimization methods

A, D, G, J and M, Labeled images; B, RoI Pooling; C, RoI Align; E, FPN not

included; F, FPN included; H, VGG16; I, ResNeSt50; K, ordinary convolution; L,

deformable convolution; N, SAM not used; O, SAM used. Red boxes indicate the

location of nodule.
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等同于AP值 [ 2 5 ]。秦丽娜 [ 1 8 ]开发并验证了一种改进的

Cascade Mask R-CNN模型，用于检测与识别甲状腺超声

图像良恶性结节，mAP50值为87.1%。柯威等[17]提出了一

种改进的Faster R-CNN模型，能够识别甲状腺乳头状癌

超声图像特征，识别精度mAP50为73.8%。郑英豪 [26 ]以

IoU-Net网络为基础，设计了一种用于完成高质量的甲状

腺结节自动检测与识别的Trident R-CNN框架，其AP50为

89.8%。张静漪等[27]利用Cascade Mask R-CNN模型对正

常甲状腺、甲状腺局限性病变和甲状腺弥漫性病变等4种

甲状腺超声图像进行分类，平均检测精度mAP50为

84.5%。WU等[28]提出了一种能利用视频帧之间的上下文

关系Cache-Track模型，该模型在检测和计数甲状腺结节

的基础上，还可以跟踪和监测周围组织，mAP50值为

88.2%。本研究所提改进模型的AP50值最高，达到了

97.4%，与性能最好的文献[28]相比较提高了9.2%。由此表

明本研究所提改进模型的目标检测效果最佳。

为了验证此算法的有效性，在实验中使用Faster R-

CNN算法和改进Faster R-CNN算法，得到的AP50分别是

94.0%和97.4%，提高了3.4%，并且AP@50:5:95也提升了

10.0%。综合评价每一步改进措施，也可以看出模型的性

能在逐步提高，这些结果都可以表明本文的改进方法有

助于提高算法的检测能力。同时在与当前目标检测领域

先进算法以及近年来具有代表性的甲状腺结节超声图像

目标检测文献中的结果进行对比后，表明本文所提出的

改进模型具有最高的目标检测能力。

但该算法在取得优异性能的同时也存在着一定不

足。一是甲状腺结节超声图像的诊断主要取决于医生的

专业知识和经验，该研究只邀请两名医生对结节区域进

行标记，为了减少主观因素带来的样本偏差，可能需要增

加参与标记的医生人数。二是市面上的超声设备种类众

多，不同品牌和型号的检查设备所采集的超声图像特点

不一，为了提高实验结果的鲁棒性，需要在图像采集过程

中丰富数据来源、收集更多的超声图像。三是由于研究

的回顾性和收集图像的跨度较长，导致无法统计出所有

结节的具体大小和中位值信息，对此，计划实施一项前瞻

性研究，以目前研究作为基础，进一步改进并进行分层验

证。四是本回顾性研究只统计大概1/5、比较有代表性的

结节的尺寸，缺乏大部分结节的实际尺寸信息，对于直径

大于4 cm或小于5 mm的结节检出情况，在后续研究中将

重点关注。

针对甲状腺结节超声图像目标检测任务，由甲状腺

结节大小形状各异导致的结节检测精度偏低问题，本研

究以甲状腺结节超声图像为研究对象，对经典目标检测

算法Faster R-CNN的主干网络、感兴趣区域特征提取方

式、优化器进行改进，以实现甲状腺结节高精度检出。实

验证明改进算法具有一定的优化效果。在甲状腺结节超

声图像的数据集上原始的Faster R-CNN算法得到的

AP50为94.0%，改进算法的AP50是97.4%，提高了3.4%，并

且AP@50:5:95也提升了10.0%。同时，与现有模型和既往

研究相比，改进算法的检测精度更高。故可认为本研究

提出的改进方法是有效的甲状腺结节目标检测算法，能

精准地在超声图像上检测出甲状腺结节。
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