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基于扩张卷积与注意力的甲状腺超声分割方法
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(曲阜师范大学 网络空间安全学院,山东 曲阜 273100)

摘摇 要:甲状腺结节是常见的内分泌疾病,从超声图像中准确分割出结节是一项重要工作。 为了有效地解决原始超声图

像噪声大、对比度低、结节与周围组织互相粘连的问题,呈现出结节清晰的轮廓形态,提出一种基于深度学习的甲状腺超

声结节分割方法。 利用扩张卷积模块增加分割模型的感受野范围并且保持特征图的尺寸不变,精准提取更广阔的上下文

信息;构建高效通道注意力机制模块,动态地调整通道特征权重,突显出超声图像中的重要关键信息;并且设计混合双损

失函数来保障模型的性能和分割的准确性。 将此方法应用到甲状腺数据集上进行消融实验验证各模块有效性,同时与已

有的方法在多个评价指标上进行比较,结果表明,该方法的精确度和 F1-Score 可分别达到 0. 971 2 和 0. 971 5,与其他经典

方法相比可以更精确地分割甲状腺结节。
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Dilated Convolution and Attention-based Ultrasound Segmentation of
Thyroid Nodules

XIE Zi-wei,LU Da-ying*,LI Zhi-qi,KONG Chen-xi,WU Xi,ZHANG Jun
(School of Cyberspace Security,Qufu Normal University,Qufu 273100,China)

Abstract:Thyroid nodules are common endocrine diseases,and accurate segmentation of nodules from ultrasound images is an important
task. In order to effectively solve the problems of high noise,low contrast and adhesion of nodules to surrounding tissues in the original
ultrasound image and present a clear contour morphology of nodules, a deep learning based thyroid nodule segmentation method is
proposed. The dilated convolution algorithm is used to increase the perceptual field of the ultrasound image to keep the size of the feature
map constant and accurately extract the broad contextual information. An efficient channel attention mechanism module is constructed to
dynamically adjust the channel feature weights to highlight the important key information in the ultrasound image,and a hybrid dual loss
function is designed to guarantee the accuracy of the method. This method is applied to the thyroid dataset for ablation experiments to
verify the validity of each module,and compared with existing methods on several evaluation metrics. It is showed that the precision and
F1 -Score of the proposed method can reach 0. 971 2 and 0. 971 5,respectively,which can segment thyroid nodules more accurately
compared with other classical methods.
Key words:thyroid nodules;ultrasound images;dilated convolution;channel attention;deep learning

0摇 引摇 言
甲状腺结节是一种生长在甲状腺内的异常肿块,

恶性结节是甲状腺癌的早期症状,去年的报道中指出

甲状腺癌的患病率已升至全球第九位[1]。 因为甲状腺

结节患病率的迅速增长和超声图像的低价、无辐射等

特性,超声图像被广泛应用于甲状腺结节的检测。 但

是,在甲状腺的超声图像中,甲状腺结节的外形与周围

组织结构相似,且有钙化点阴影等因素,导致图像中结

节部位与背景边界模糊,精确分割甲状腺结节的难度

较大。 以往的手动分割方式过于依赖医生们的状态和

阅历,主观性过强,因此,需要一种自动分割结节的方

法辅助医生进行病情诊断。
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1摇 相关工作
甲状腺结节的分割方法主要分为传统方法和深度

学习方法。
1. 1摇 传统方法

传统方法包括利用能够变形到物体边界的曲线或

曲面获取结节边缘轮廓的基于活动轮廓模型的方

法[2-7]、将图像看作浮雕表面的基于分水岭变换的方

法[8-11]和通过迭代聚合相邻像素来提取感兴趣目标区

域的基于区域的方法[12-13]。 Tsantis 等人[2] 首次将活

动轮廓模型算法应用于甲状腺超声结节图像分割,在
最后一步使用梯度矢量流描绘结节轮廓。 后来 Chan
等人[3]从无边缘活动轮廓的全局分割模型得到了可

变背景活动轮廓,虽然与无边缘活动轮廓相比图像分

割效果有所提升,但是在有噪声的图像中分割结节的

表现不佳。 随后,Iakovidis 等人[4] 和 Savelonas 等人[5]

提出的方法都结合了区域图像强度和纹理局部二值模

式分布,还有 Kollorz 等人[7]使用的基于局部边缘的活

动轮廓的方法。 活动轮廓模型方法的广泛应用主要是

由于这些模型能够提供亚像素精度的灵活闭合曲线,
但是它对于参数变化敏感且计算成本高。

Beucher 等人[8]首次提出基于分水岭变换的方法,
Kollorz 等人[10]和 Ponraj 等人[11]先后利用电力流域对

甲状腺结节进行了分割,分水岭可以视为一种无监督

的聚类算法,但是它因图像噪声、梯度局部不规则产生

的过度分割问题却给分割任务带来了极大的阻碍。 基

于区域的方法是 Chang 等人[12] 首次将区域增长作为

甲状腺超声图像分割的补充算法,此类方法初始区域

设置不同,结果也大不相同,导致无法广泛使用。 Zhao
等[13]提出的甲状腺结节图像分割算法是基于归一化

模型的,同样不具备扩展性。
1. 2摇 深度学习方法

基于深度学习的方法[14-30] 在扩展性和自动化程

度等方面相比于传统方法都有所提高,在近几年受到

研究者们的推崇。 Ma 等人[15]首次将卷积神经网络用

于分割甲状腺超声图像,将甲状腺结节分割问题当作

一个块分类问题,获得了不错的分割效果,但是方法复

杂度较高。 Li 等人[17] 提出的 8 层全卷积模型 FCN-
TN 将 Long 等 人 发 表 的 全 卷 积 神 经 网 络 ( Fully
Convolutional Neural Network,FCN) [18] 用于甲状腺结

节的超声图像分割,在甲状腺图像上实现了像素级的

分割,然而会导致分割效率低和过拟合的问题。 在对

图像分割进程具有重要意义的 U-Net[19] 和 U-Net+
+[20]相继发表后,以编码路径-跳跃连接-解码路径组

成的 U 型结构为基础架构的方法层出不穷,比如王波

等人[21]、何颖等人[22]和 Kumar 等人[23] 的模型,U-Net
在 FCN 的基础上实现了端到端的分割,U-Net++在它

的基础上使用密集连接将来自编码端的浅层低级语义

和解码端的深度语义更紧密的结合。 但是上述模型中

的卷积操作对小体积的结节分割能力有限,Wu 等

人[24]受空洞卷积[25]和 Chen 等人[26]的启发,结合空洞

空间卷积池化金字塔技术对甲状腺进行分割,模型分

割的准确性得到一定提升。
随着 Attention U-Net 模型[27]的出现,注意力机制

走进研究者们的视野。 Attention U-Net[27]引入注意力

门结构,上一级的特征通过下一级的特征来监督,随着

模型训练次数的增加,限制图像中背景部分的激活值。
PSANet(Point-wise Spatial Attention Network) [28] 在特

征映射方面是将各个位置与其他每个位置都建立联系

帮助预测自己,导致计算量过大。 压缩和激励网络

(Squeeze-and-Excitation Networks,SENet) [29] 则从特

征之间的依赖关系入手以改进 U 型结构模型,调整通

道特征的权重,提高了分割模型对于通道域特征的敏

感程度,但是 SENet[29]是先降维再映射到高维度,一定

程度上破坏了权重和通道的相应关系,计算速度也会

下降,Wang 等人提出的轻量级通道注意力 ECANet[30]

的改 进 缓 解 了 这 一 问 题。 Dual attention network
(DANet) [31]结合空间注意力与通道注意力,从两种维

度上提取了像素之间的依赖关系,最后将两者的结果

整合得到最终结果,但是矩阵计算多,复杂度高。
鉴于以上的问题,该文提出了一种用于甲状腺超

声图像的结节分割方法,称为 DCA-UNet++(Dilated
convolution and efficient Channel Attention UNet + +),
主 要 贡 献 如 下: ( 1 ) 采 用 扩 张 卷 积 ( Dilated
Convolution,DC)模块,在不降低分辨率的情况下提高

模型获取上下文信息的能力,全面准确地分割结节区

域;( 2 ) 在特征提取阶段, 构建高效通道注 意 力

(Efficient Channel Attention,ECA)模块,灵活调节各

通道特征的权重,增强甲状腺图像中结节区域的有益

信息提取,遏抑非结节(背景)区域的无益信息提取;
(3)设计混合双损失函数保障模型的收敛性能,提升

分割 准 确 度, 并 在 公 开 的 DDTI ( Digital Database
Thyroid Image)数据集上进行训练测试并与其他先进

方法进行对比,验证该模型提升了甲状腺结节分割

精度。

2摇 DCA-UNet++方法
在整个甲状腺部位的超声图像中,非结节区域占

比远大于结节区域,且非结节区域与结节区域彼此粘

连,由此出现了结节轮廓形态分割不准确和背景像素

过多的类不均衡问题。 为缓解上述问题,该文提出了

DCA-UNet++方法,DCA-UNet++整体架构如图 1 所

示,基础架构由多个密集连接的编码部分(正方形)、
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跳跃连接、解码部分(圆形)组成。 不同的是,DCA-
UNet++模型在编码部分不仅包括卷积层(连续 2 组 3伊3
的 2D 卷积)、批标准化(Batch Normalization,BN)、修
正线性单元(Rectified Linear Unit,ReLU)激活函数、下
采样,还包括扩张卷积模块和高效通道注意力模块。

图 1摇 DCA-UNet++整体结构

2. 1摇 DC 模块

考虑到甲状腺超声图像中甲状腺结节所占区域较

小、位置不确定,再加上语义分割模型在深层提取语义

信息时池化操作损失的分辨率在后续解码阶段很难完

全恢复,该文在 DCA-UNet++模型的深层处采取扩张

卷积模块(DC 模块),结构如图 2 所示,其中包括两部

分,分别由 3伊3 卷积、BN、ReLU 函数和扩张率为 2 的

扩张卷积、BN、ReLU 函数组成。 该模块在保持分辨率

的基础上增大感受野,捕获有关甲状腺结节更丰富的

上下文信息,精确定位结节所在位置。

图 2摇 DC 模块结构

扩张卷积,又名空洞卷积,它引入了一个超参数扩

张率 l ,该参数定义了卷积核在处理数据时各值的间

距,在标准的卷积操作中 l = 1。 文中具体的扩张卷积

操作定义为:

O(x,y) =移
N

i
移

N

j
I(x + l·i,y + l·j)·F( i,j) (1)

式中, O 是输出特征, x 、 y 表示特征点的位置, N 是卷

积核数, i 、 j 表示卷积核的位置, I 是输入特征, F 表

示卷积。
图 3 的(a)(b)分别表示 l =1、2 的扩张卷积,其中

白色圆点是卷积核,黑色部分是对应的感受野范围。
可以看出,扩张卷积在保持卷积核数量不变的同时,感

受野增大。 这样可以在不牺牲甲状腺图像信息的前提

下,保留空间层面的结节特征,提升 DCA-UNet++识
别并分割小区域结节的效果。

图 3摇 扩张卷积感受野示意图

2. 2摇 ECA 模块

以扩张卷积模块增加 DCA-UNet++的感受野,是
在空间维度融合了更多甲状腺结节的特征。 但是通道

维度的特征仍然是以同等的重要性在 DCA-UNet++
中提取传递,其中也包括甲状腺超声图像中非结节区

域的特征,即背景区域的有害信息。 为使 DCA-UNet
++在特征提取阶段更关注于结节区域的通道维度特

征,在编码阶段构建高效通道注意力模块(ECA 模块)
来分配通道权重。

当甲状腺图像经过卷积层后,会产生与卷积核数

对应数量的通道,每个通道分别存储着不同的特征,调
整各个通道之间的重要程度以保障有益信息的传递至

关重要。 这项工作由 Hu 等人首度关注,Hu 等人提出

的 SE 块结构[27] 如图 4( a)所示,SE 块分为压缩和激

励两个阶段。 在压缩阶段,输入特征图经过全局平均

池化得到维度是 R1 伊1 伊C 的输出特征图;接着在激励阶

段经过图 5(a)所示的两个不同全连接层,两个全连接

层的输出特征图维度分别是 R1 伊1 伊C / r ( r 是降维系数)
和 R1 伊1 伊C ,在此过程中完成了先降维后升维的操作;再
经过 Sigmoid 激活函数得到特征描述符, 维度为

R1 伊1 伊C ,将其与输入特征图进行矩阵相乘得到最终输

出特征图。

图 4摇 SE 块和 ECA 模块结构

SE 块中的降维操作会破坏权重值和通道的直接
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对应关系,而且通道间的全局交互降低分割效率。 为

了解决上述问题,ECA 模块在 SE 块的基础上进行改

进,结构如图 4(b)所示, H 、 W 、 C 分别表示输入特征

图的高、宽和通道数。 原理是输入特征图经过全局平

均池化得到维度是 R1 伊1 伊C 的输出特征图;接着通过局

部跨通道交互得到维度为 R1 伊1 伊C 的输出特征图;再经

过 Sigmoid 激活函数得到维度为 R1 伊1 伊C 的通道特征权

重分配,将其与原输入特征图进行矩阵相乘得到下一

层加权的输入特征图,完成对甲状腺图像通道层面特

征的重新标定。
1 1 C 1 1 C

1 1 C/r

a b

1 1 C 1 1 C

?=5

图 5摇 全连接层和局部通道交互结构

ECA 模块中最关键的是局部跨通道交互操作,其
结构如图 5(b)所示。 顾名思义局部跨通道交互是指

该通道与自己相近的部分通道显式地建立依赖关系,
其中建立依赖的通道数用 姿 表示,即通道 x i 的权重仅

由其与 姿 个“邻居冶决定,计算公式如(2)所示:

棕i = 滓(移
姿

b = 1
棕b

ax
b
a),摇 xb

a 沂 赘姿
a (2)

其中, 棕i 表示第 i 个通道的分配权重, 滓 表示 Sigmoid
激活函数, xb

a 表示第 a 个通道的第 b 个邻居, 棕b
a 表示

第 a 个通道的第 b 个邻居权重, 赘姿
a 表示 姿 个相邻通道

的集合。
为了使局部通道交互更加高效,令所有信道共享

相同的学习参数。 这样该局部通道交互操作可视为具

有超参数 姿 大小的卷积核的快速一维卷积,卷积核 姿
的大小由公式(3)自适应确定,其中 P odd 是指最接

近 P 的奇数, 琢和 酌 是需要被设定的系数,该文分别将

其设定为 1 和 2。 维度为 R1 伊1 伊C 的通道特征权重分配

经公式(4) 取得,其中 C1D 指的是一维卷积, 滓 是

Sigmoid 激活函数。

姿 = 鬃(C) = log2(C)
酌 + 琢

酌 odd

(3)

棕 = 滓(C1D姿(x)) (4)
一方面,ECA 模块使用局部跨通道交互减少参数

量,几乎没有给 DCA-UNet++增加多余计算量。 表 1

是相同条件下 ECA 模块与其他注意力模块的参数量

比较。 另一方面,ECA 模块免除降维,维护了甲状腺

图像中权重值和通道之间的直接对应关系,有效提取

并保留了通道维度的特征。 最后,在编码部分的每一

步都加入 ECA 模块,兼顾了低层特征和高层特征通道

层次的提取,给结节特征分配更大权重,自适应扼制了

甲状腺超声图像中非结节区域有害信息的提取传递,
促进 DCA-UNet++更关注于结节区域的信息。

表 1摇 不同注意力模块参数量的比较

模块 参数量 / M

SENet 47. 01

CBAM[32] 47. 81

ECA 42. 49

2. 3摇 损失函数

甲状腺结节的语义分割实际上是将超声图像中的

像素逐个分类,这类问题常使用交叉熵损失函数

(Cross Entropy Loss),但是在甲状腺超声图像中结节

所占部分较少,背景(非结节区域)像素过多,所以存

在正负类不均衡的问题。 该文在交叉熵损失函数的基

础上混合使用 Dice 损失函数(Dice Loss)来缓解此问

题。 交叉熵损失函数的公式为:

LCE = - 移
n

i = 1
p(x i)log(q(x i)) (5)

式中, n 表示像素点数量, p(x) 表示实际输出概率值,
q(x) 表示专家标签概率值。 Dice 损失函数的公式为:

LDice = 1 - 移
姿

姿 = 1

2w姿移
n

i = 1
p(姿,i) q(姿,i)

移
n

i = 1
p(姿,i) + 移

n

i = 1
q(姿,i)

(6)

式中, n 表示像素点数量, 姿 表示分类类别数量,文中

设为 2 (结节区域与非结节区域)。 文中将 w姿 设为

1 / 姿 , p(x) 表示实际输出概率值, q(x) 表示专家标签

概率值。 最终损失函数是 LCE 和 LDice 之和。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集及预处理

该 文 在 公 开 数 据 集 DDTI ( Digital Database
Thyroid Image)上进行实验与分析,该数据集包含 347
张甲状腺 B 型超声图像,对应于 299 名甲状腺疾病患

者的病例,其中包括由至少两名专业放射科医生对可

疑甲状腺病变的完整注释和诊断描述,以 xml 形式保

存在数据集中。 首先,将 JPG 格式的图像转为 PNG 格

式,并使用 letterbox 方法将图像缩放到同一大小,其次

用代码将 xml 文件与图像结合得到专家标签。 再次,
将数据集以 7 颐 2 颐 1 的比例划分为训练集、验证集和

测试集。 最后,由于数据集数据量较少,在数据集中的
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图像进入正式训练之前,采用随机旋转、翻转等操作将

数据集扩充至 472 张图片及对应的专家标签,其中包

括训练集及验证集 425 张,测试集 47 张。
3. 2摇 实验环境及参数设置

实验的硬件条件是 Windows10 系统服务器,显卡

是 NVIDIA Tesla P100-PCIE。 实验环境是 Tensorflow-
gpu2. 4、Anaconda3. 6、pytorch1. 8 框架。 在所有实验

中,输入图像大小是 560*360,batch size 大小为 4,模
型优化器为自适应矩估计[33],初始学习率是 0. 01,设
置每迭代一次学习率下降 10% ,迭代次数是 50。
3. 3摇 评价指标

在实验中采用召回率 Recall、精确率 Precision、平
均交互比 mIou、F1-Score 和整体精度 OA 等性能指标

对 DCA-UNet++进行多方位评价,其中平均交互比是

表示模型分割的结果和真实标签的重合部分平均值。
下面给出各个评价指标的计算公式:

Recall = TP
FN + TP (7)

Precision = TP
FP + TP (8)

mIou = 1
k + 1移

k

i = 0

TP
FN + FP + TP (9)

F1 - Score = 2TP
TP + FP + TN + FN (10)

OA = TP + TN
FN + FP + TP + TN (11)

公式(9)中, k +1 是包含空类在内的类别数。 公式

(7) ~ (11)中,TP(True Positive)表示预测为结节且预

测正确,TN(True Negative)表示预测为非结节且预测

正确,FP(False Positive)表示预测为结节且预测错误,
FN(False Negative)表示预测为非结节且预测错误。
所有指标取值范围都在 0 ~ 1 之间,越靠近 1,结果

越好。
3. 4摇 实验结果与分析

3. 4. 1摇 各模块消融实验

整个实验首先利用数据集中的训练集进行模型训

练,验证集评估模型,之后在测试集上进行测试,得到

最终的分割结果。 DCA-UNet++模型是在 U-Net++
的基础上,在编码部分融合 ECA 模块,同时使用 DC
模块,以提升模型性能。 为验证 ECA 模块和 DC 卷积

模块对甲状腺结节分割的影响,将 U-Net++、只增加

ECA 模块的模型 CA-UNet++、添加 ECA 模块和 DC
模块的模型 DCA-UNet++进行 10 - fold 交叉验证实

验,实验均采用混合双损失函数,实验结果如表 2
所示。

在编码部分添加 ECA 模块之后,各个评价指标均

有所提升,其中 mIou 和 Recall 较之 U-Net++的对应

指标分别提升了 5. 36%和 1. 06% 。 由此可以看出,添
加 ECA 模块的确有利于分割结节性能的提升。

添加 DC 模块之后,模型的感受野增大,各方面的

性能指标有所提升。 但是其中召回率提高的同时精确

度却有所下降,其可能原因有二。 其一,甲状腺超声图

像中往往同时存在着大结节和小结节,扩张卷积的感

受野无法兼顾。 其二,多个甲状腺超声图像中存在着

多结节,这种情况下容易出现欠分割的问题,为了弥补

以往模型欠分割的表现而看重对结节的查全导致了召

回率增大的同时精确率有所下降。
表 2摇 ECA 模块与 DC 模块对模型分割性能的影响

Method Recall mIou Precision F1-Score OA

U-Net++ 0. 954 2 0. 704 6 0. 986 2 0. 969 9 0. 944 5

CA-UNet
++(ours)

0. 964 3 0. 742 4 0. 987 3 0. 971 0 0. 947 1

DCA-UNet
++(ours)

0. 971 7 0. 752 2 0. 971 2 0. 971 5 0. 948 2

3. 4. 2摇 与其他方法对比实验

由于甲状腺的公开数据集不易获取,限制了其他

模型性能评估的数据来源。 所以,为了验证文中方法

的有效性,在同等环境配置和同一数据集上对各个模

型进行了复现实验和指标对比,DCA-UNet++与不同

方法的实验定量结果对比如表 3 所示。
表 3摇 各类方法在 DDTI 数据集上的分割效果对比

Method Recall mIou Precision F1-Score OA

U-Net 0. 961 1 0. 730 7 0. 982 4 0. 971 7 0. 948 0

Attention
U-Net

0. 962 6 0. 737 4 0. 985 1 0. 971 9 0. 946 9

U-Net++ 0. 954 2 0. 704 6 0. 986 2 0. 969 9 0. 944 5

DCA-UNet
++(ours)

0. 971 7 0. 752 2 0. 971 2 0. 971 5 0. 948 2

摇 摇 由表 3 可以看出,与 U-Net++相比,DCA-UNet++
的 mIou 增加了 6. 76% 、Recall 增加了 1. 83% 、F1 -
Score 增加了 0. 16% 、OA 增加了 0. 39% 。 而与经典模

型 U-Net 相比,DCA-UNet++在 mIou、Recall 和 OA 方

面分别增长了 2. 94% 、0. 10% 、0. 02% ,而与 Attention
U-Net 模型相比,DCA-UNet++分别增长了 2. 01% 、
0. 95% 、0. 14% 。 另外,由表中数据看出,相较于 U-
Net 和 Attention U-Net,U-Net++在少数方面表现欠

佳,是因为 DDTI 数据集里因为甲状腺结节超声图像

中的噪声众多,密集连接的高维计算使 U-Net++网络

容易受到噪声的干扰,且虽然 U-Net 的指标不错,但
是分割结果有全黑的情况。 最后在评价指标上来看,
DCA-UNet++克服了 U-Net++的缺点并进一步提升

了甲状腺结节超声图像的分割效果,但是相较于
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Attention U-Net,DCA-UNet++在精确度和 F1-Score
方面有所下降,原因可能有二:一是因为基线模型 U-
Net++高维计算导致结节图像中的噪声影响增大。 二

是因为在同一图像中存在不止一个大小不一的结节,
为缓解此现象带来的欠分割问题,加大查全结节的力

度导致召回率上升而精确度下降,上升幅度小于下降

幅度,从而带来了相较于基线 U-Net++模型的性能提

升,而较 Attention U-Net 有一定的下降。

3. 4. 3摇 实验结果可视化

为了进一步直观验证文中方法的效果,在分割的

DDTI 甲状腺结节超声图像数据集中选取 4 幅与 U-
Net、Attention U-Net、U-Net++进行可视化对比,4 幅

图像有不同的轮廓边缘、对比度和结节数量,如图 6 所

示。 其中( a)是原始图像,( b)是专家标注的真实标

签,(c) ~ (f)分别是 U-Net、Attention U-Net、U-Net++
和 DCA-UNet++(文中方法)的分割结果。

图 6摇 各类方法在 DDTI 数据集上的分割效果可视化

摇 摇 第一行的图像中甲状腺结节轮廓较为明显,但是

图像中结节区域和非结节区域对比度低,U-Net 模型

的结果显然低于其他方法,整体上文中方法的结果是

最与专家标签契合的,尤其是结节右侧边缘部分。 第

二行结节轮廓清晰且图像对比度高,4 种模型都可以

较为准确地分割结节,但是四周的边缘部分仍是文中

方法最为吻合专家标签,保留了更多细节信息。 第三

行图像中存在 2 个结节,U-Net 和 Attention U-Net 模
型对于左结节、右结节有欠分割现象,U-Net++存在漏

分割问题,相比之下文中方法分割结果更完整。 第四

行图像中结节轮廓不明显且图像对比度低,分割难度

大,4 种模型表现都欠佳,其中文中方法有效分割范围

最大,准确率较高。

4摇 结束语
甲状腺结节是人体中生长的异常肿块,常见于成人

体内。 早期的自动分割与评估有助于后续的诊断和治

疗,但是结节和周围组织的粘连还有超声图像中的阴

影噪声等问题会影响结节的分割。 该文提出了一种新

的甲状腺结节医学图像语义分割模型 DCA-UNet++,
借助扩张卷积模块、ECA 模块和混合双损失函数改善

了甲状腺结节超声图像中由于结节区域小、背景像素

噪声多带来的分割困难问题。 DCA-UNet++在 DDTI
甲状腺结节 B 型超声图像数据集上进行了测试评估,
结果表明 DCA-UNet++与其他方法相比确实提高了

分割结果的准确性。 但是面对甲状腺结节超声图像中

多结节的问题,还是存在分割不完整、边缘不平滑的情

况,将来还有必要进行更深层次的研究。 在接下来的

研究工作中,可以使用生成对抗网络 GAN 来处理甲

状腺结节的分割,提高分割的性能和精度。
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