
联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务方法研究

刘侠,吕志伟,王波,王狄,谢林浩

引用本文:
刘侠,吕志伟,王波,王狄,谢林浩. 联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务方法研究[J]. 智能系统学报, 2023, 18(4): 764-774.
LIU Xia,LYU Zhiwei,WANG Bo,WANG Di,XIE Linhao. Multi-task method for segmentation and classification of thyroid nodules
combined with ultrasound images[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2023, 18(4): 764-774.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202203063

您可能感兴趣的其他文章

基于注意力机制的显著性目标检测方法

Salient object detection method based on the attention mechanism

智能系统学报. 2020, 15(5): 956-963   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001

基于小样本学习的LCD产品缺陷自动检测方法

An automatic small sample learning-based detection method for LCD product defects

智能系统学报. 2020, 15(3): 560-567   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904020

层次化双注意力神经网络模型的情感分析研究

Hierarchical double-attention neural networks for sentiment classification

智能系统学报. 2020, 15(3): 460-467   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812017

基于生成式对抗网络的道路交通模糊图像增强

Enhancement of blurred road-traffic images based on generative adversarial network

智能系统学报. 2020, 15(3): 491-498   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903041

基于双向消息链路卷积网络的显著性物体检测

Salient object detection based on bidirectional message link convolution neural network

智能系统学报. 2019, 14(6): 1152-1162   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812003

基于改进卷积神经网络的多标记分类算法

A multi-label classification algorithm based on an improved convolutional neural network

智能系统学报. 2019, 14(3): 566-574   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804056

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202203063
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903001
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201904020
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812017
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201903041
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812003
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804056


DOI: 10.11992/tis.202203063
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20230322.1840.010.html

联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务方法研究
刘侠

1
，吕志伟

2
，王波

3
，王狄

2
，谢林浩

2

（1. 哈尔滨理工大学 自动化学院, 黑龙江 哈尔滨 150080; 2. 哈尔滨理工大学 黑龙江省复杂智能系统与集成重

点实验室, 黑龙江 哈尔滨 150080; 3. 广东科学技术职业学院 计算机工程技术学院, 广东 珠海 519090）

摘    要：针对超声图像中甲状腺结节多尺度、结节边缘模糊、良恶分类不平衡问题，提出一种联合超声甲状腺

结节分割与分类的多任务方法。以全卷积网络作为主干共享网络，将提取到的浅层特征共享给多任务分支网

络，在分割网络分支中，先加入深层卷积块，获取分割分支深层特征，再对深层特征进行上采样。本文提出一

种改进卷积注意力模块的多尺度卷积注意力模块，将上采样结果与主干共享网络每个特征提取阶段经过带有

多尺度卷积注意力模块跳跃连接后的特征张量进行拼接，减少结节边缘模糊问题，提高分割性能。同时将多尺

度卷积注意力模块融入到分类分支中，优化分类性能。实验结果表明：本文所提多任务方法能有效提升分割和

分类的精度，较单任务深度学习网络具有更优的分割与分类性能，能有效处理甲状腺结节多尺度、结节边缘模

糊的问题，降低良恶分类不平衡带来的影响。
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Multi-task method for segmentation and classification of
thyroid nodules combined with ultrasound images
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Abstract: Aiming at the problems of multi-scale thyroid nodules, blurred nodule edges, and unbalanced classification of
benign and malignant thyroid nodules in ultrasound images, this paper proposes a multi-task method for segmentation
and classification  of  thyroid  nodules  combined with  ultrasound.  The  fully  convolutional  network  is  used  as  the  back-
bone sharing network, and the extracted shallow features are shared to the multi-task branch network. In the branch seg-
mentation networks, deep convolution blocks are added to obtain the deep features of the segmented branches, and then
the  deep  features  are  up-sampled.  An  improved  multi-scale  convolutional  attention  module  is  proposed,  which  com-
bines  the  up-sampling  results  with  the  feature  tensor  of  each  feature  extraction  stage  of  trunk  sharing  network  after
jumping connection with  multi-scale  convolution attention module,  so  as  to  reduce the  fuzzy problem of  nodule  edge
blurs and improve the segmentation performance. At the same time, a multi-scale convolutional attention module is in-
tegrated into the classification branch to optimize the classification performance. The experimental results show that the
multi-task method proposed in this paper can effectively improve the accuracy of segmentation and classification, hav-
ing  better  segmentation  and  classification  performance  than  single-task  deep  learning  network.  It  can  effectively  deal
with the problem of multi-scale thyroid nodules and blurred nodule edges, and reduce the impact brought by unbalanced
classification of benign and malignant.
Keywords: deep learning; multi-task learning; ultrasound image of thyroid nodule; image segmentation; image classific-
ation; deep layer convolutional block; multiscale convolutional block attention module; residual structure

 

近年来，甲状腺癌的发病率呈上升趋势，及早

发现、诊断和治疗是至关重要的。超声检查在甲

状腺良恶性的鉴别诊断和评估方面有着安全、无

创、诊断性好等优势，在临床工作中得到了广泛
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应用，是检测甲状腺结节的首选方法。甲状腺结

节的形状和纵横比是良恶性诊断的重要特征，甲

状腺结节的分割与分类对临床治疗有重要的意义。

深度卷积神经网络能极大地提高目标分类和

分割的精度，广泛应用于生物医学。它使得特征

检测能够被自动处理，从而改善传统模式分析技

术中固有的特征检测的困难。以 UNet(U-Net)[1]

和 ResNet(residual network)[2]为代表的卷积神经网

络分别在医学图像分割和分类任务中取得了不错

的效果，已被广泛应用于各自领域。注意力机制[3]

能使模型尽可能分配通道和空间中重要特征信

息，在一定程度上提升了模型的效率和性能。

多任务方法能够同时学习多个相关联的任务，

并在所有任务之间共享特征信息，从而提高每一

个任务的性能。而甲状腺结节的分割与分类需要

用到大量相同的结节特征，所以联合超声甲状腺

结节分割和分类，通过多任务的方法增强特征信

息共享能力，提高每个任务性能，对实现甲状腺结

节超声图像的分割和分类具有重要的研究意义。

目前，针对多任务网络常用的共享方式分为隐层

参数的硬共享和软共享 2 种。硬共享方式通常在

所有任务之间共享浅层特征，同时保留几个特定

任务的输出层来实现。软共享方式每个任务都有

自己的参数和模型，模型之间的所有信息进行共

享。鉴于目前研究中出现的问题甲状腺结节多尺

度、结节边缘模糊、良恶分类不平衡问题，本文提出

一种联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务方

法。该方法以全卷积网络 (fully convolutional net-
works，FCN) 为主干共享网络，基于 UNet 解码层

为分割分支网络和 ResNet34 为分类分支网络。

主干共享网络对输入超声图像采用参数硬共享的

方式进行浅层特征提取，将提取的特征共享给

2 个分支网络。在分割分支网络中，首先在主干

共享网络后引入深层卷积块 (deep layer convolu-
tional block，DLCB)，获取分割分支深层特征，其次对

第 1~4 次特征提取阶段 Conv1~Conv4 获取到的浅

层特征通过带有多尺度卷积注意力模块 (multiscale
convolutional block attention module，M-CBAM) 的
跳跃连接操作来保持以上 4 个阶段分割边缘特征

轮廓，减少结节边缘模糊现象，其中多尺度卷积

注意力模块用来解决结节多尺度问题，在分类分

支残差模块前后结合 M-CBAM，通过 M-CBAM
和残差模块优化分类性能，降低良恶分类不平衡

的影响。通过对比实验，证明本文所提的方法较

单独分割和分类的深度学习网络具有更优的分割

和分类性能。 

1   甲状腺结节分割与分类相关工作
 

1.1    甲状腺结节分割

针对甲状腺结节分割的问题，Ronneberger 等[1]

在编码−解码结构上加入了跳跃连接，提出 UN-
et 模型，开启了深度学习在医学图像分割领域的

篇章。吴俊霞等[4] 提出了一种用于超声图像甲状

腺结节分割的条件分割对抗网络模型，在分割网

络中引入一种多扩张率卷积块来实现结节区域的

精准定位，分割出更为精确的二值掩膜。胡屹杉

等 [5] 针对甲状腺结节的边缘形态多样性，提出一

种基于特征融合和动态多尺度空洞卷积的超声甲

状腺分割网络，采用空间注意力机制来优化图像

的低维特征，采用高低维特征融合保留重要特

征。赵科甫等[6] 为了解决数据集规模小与质量差

的问题，提出了一种以 UNet 为主干的网络，融合

了不同的特征层，并使用了压缩和激励（squeeze
and excitation,SE）注意力机制，进一步提高了分割

性能。Chu 等 [7] 针对甲状腺结节检测过程费时、

特征提取困难等问题，提出了一种基于 UNet 的
甲状腺结节检测方法，用于甲状腺结节的计算机

辅助诊断，大大提高了小训练数据集对甲状腺结

节的分割精度。Oktay 等 [8] 提出了一种新的用于

医学成像的注意门（attention gate,AG）模型 Atten-
tion-UNet，该模型能够自动学习聚焦不同形状和

大小的目标结构，抑制输入图像中的无关区域，

同时突出对特定任务有用的显著特征。Zhou 等[9]

提出了一种医学图像分割体系结构 UNet++，是一

个深度监督的编码器−解码器网络，减少编码器

和解码器子网络的特征映射之间的语义差距。Chen
等 [10] 提出的模型 DeepLabv3+通过添加一个简单

但有效的解码器模块来细化分割结果，将深度可

分离卷积应用于空间金字塔池和解码器模块，形

成更快、更强的编解码网络。Badrinarayanan 等[11]

提出具有编码−解码结构的 SegNet 用于图像分

割，对称地进行下采样和上采样。基于深度学习

的甲状腺结节分割方法无需人工干预，很大程度

上提高了甲状腺结节分割速度，但很多模型采用

多阶段的分割方式，进一步增加计算量。另外模

型对于多尺度信息提取和注意力机制的使用不够

充分，模型依靠数据数量较多。 

1.2    甲状腺结节分类

针对甲状腺结节分类的问题，He 等 [2] 针对更

深层次的神经网络更难训练的问题，提出一个

ResNet 残差网络来简化训练，残差网络更容易得

到优化，可以提高分类的准确性。Huang 等 [12] 为
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了更深入、更准确、更高效地进行训练，提出 Dense-
Net 卷积神经网络，缓解了消失梯度问题，加强了

特征传递性和重要性，大大减少了参数数量。迟

剑宁等 [13] 提出一种基于深度网络和浅层纹理特

征融合的甲状腺结节良恶性分类算法，将深度网

络得到的深度特征与图像纹理特征融合得到高层

次与低层次兼顾的融合特征，并针对数据集分布

不平衡的问题采用了代价敏感随机森林分类器进

行分类。邹奕轩等 [14] 通过对 3 种不同网络深度、

宽度及功能的卷积神经网络（convolutional neural
networks, CNN）模型进行分类训练测试，表明

CNN 模型能够较好地对甲状腺结节超声图像进

行特征提取并分类。Moussa 等 [15] 提出了一种基

于 ResNet50 的卷积神经网络微调模型，能够将良

性和恶性结节自动区分，提高了甲状腺结节分类

的有效性。Wei 等[16] 提出了一种超声图像上甲状

腺结节多中心分类的集成深度学习模型（ensemble
deep learning model for multicenter classification of
thyroid nodules on ultrasound images, EDLC-TN），用

于超声图像中甲状腺结节的良恶性区分，在多医

疗中心超声图像诊断甲状腺癌中具有普遍适用

性。Xie 等[17] 设计了一种用于甲状腺结节良恶性

分类的深度神经网络（deep neural networks，DNN），

并提出了一种结合局部二值模式（local binary pat-
tern，LBP）特征和源图像的新方法，提高了模型在

相对小而有挑战性的数据集中的性能。验证了传

统提取的底层特征可以作为卷积网络的输入，用

于进一步的高级特征提取。Shi 等[18] 提出了一种

基于知识引导的辅助增强方法，用于医学图像的

合成。设计了术语和图像编码器来提取领域知

识，然后将领域知识作为新的条件约束辅助分类

器生成对抗网络（auxiliary classifier generative ad-
versarial networks，ACGAN）框架，以合成高质量

的甲状腺结节图像，具有较好的泛化性和鲁棒

性，缓解医学领域数据不足的问题。基于深度学

习的甲状腺结节分类方法能极大地提升分类的精

度，但网络的训练十分依赖数据量，良恶性数据

的不足以及网络层数的加深可能会产生类不平衡

和过拟合现象，使得无法有效识别甲状腺结节良

恶性，出现错识别和漏识别的情况。 

1.3    多任务分割分类

与单任务图像分割和分类的方法相比，甲状

腺结节的分割与分类需要用到大量相同的结节特

征，所以联合超声甲状腺结节分割和分类，通过

多任务的方法能增强特征信息共享能力，提高每

个任务性能。Shen 等 [19] 提出了一个多任务级联

网络，利用检测和分割任务，实现良好的甲状腺

结节分割与分类预测。设计一个 2 步注意网络，

利用分割结果获得更好的分类结果，然而第 2 步

分类的准确率受第 1 步分割的影响较大。Am-
yar 等 [20] 提出了一种新的多任务深度学习模型，

用于从胸部 CT 图像中联合识别新冠肺炎患者和

分割新冠肺炎病变，利用包含在多个相关任务中

的有用信息来提高分割和分类性能。另一方面能

够处理小数据的问题，但处理的数据库较小，需

要在更大的数据库上测试方法，以确认其良好的

性能。Kim 等 [21] 提出了一个称为注意感知多任

务卷积神经网络的模型，它通过端到端的训练自

动学习适当的共享，注意机制抑制了无用的特征

信息，使模型具有很好的鲁棒性。但模型结构复

杂，所用时间较大。Cipolla 等[22] 提出了一种多任

务深度学习方法，该方法通过考虑每个任务的同

态不确定性来衡量多个损失函数，证明了对任务

相关的同态不确定性建模可以提高模型的代表

性。Wu 等[23] 开发了一个用于新冠肺炎诊断的联

合分类和分割系统，实现了一个分割模型来发现

新冠肺炎患者的 CT 图像中的细粒度病变区域。

但模型较大，并且需要大量的数据集。叶剑锋

等[24] 以全卷积神经网络为基础模型，提出一种基

于损失边缘检测辅助任务和注意力机制的语义分

割算法。该方法以边缘检测作为辅助任务，注意

力机制设计使模型更加关注物体形状和边缘信

息。通过多任务构造语义分割模型，提升分割的

精度。Lyu 等[25] 提出了一种注意感知的多任务卷

积神经网络模型，通过端到端训练自动学习合适

的共享。模型引入注意力机制与残差快捷连接方

法，保存模型有用信息。Mehta 等 [26] 提出一种基

于 UNet 模型的 Y-Net 网络，用于分割乳腺活检图

像中不同类型的组织，同时预测特征图类别，识

别图像类别重要区域。在 UNet 的基础上增加判

别分类并行分支网络，支持卷积块模块化。多任

务方法在医学图像领域有不错的效果，通过共享

任务关联性特征，能够提高每一个任务的能力，

但多任务结构比较复杂，且较难实现，只适用于

关联性较强的任务。

甲状腺结节分割与分类关联性较强，所以设

计一种同时进行分割与分类的多任务模型进行特

征信息共享，提高分割分类性能，并在多任务模

型的基础上对存在问题进行改进是关键。 

2   联合分割与分类的多任务方法

针对超声图像的甲状腺结节多尺度、结节边

缘模糊、良恶分类不平衡的问题，本文提出了一

种联合多任务网络 (joint multitasking network，JM-
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Net) 模型。该模型以 FCN 为主干网络框架，分支

网络分别为基于 UNet 解码层的分割分支和 Res-
Net34 的分类分支。其中 UNet 解码层包含解码

块、改进卷积注意力模块 (convolutional block at-
tention module，CBAM) 的多尺度卷积注意力模块

M-CBAM 以及深层卷积块（deep layer convolution-
al block，DLCB），ResNet34 在残差模块前后带有

M-CBAM。首先利用 FCN 对图像进行卷积池化

操作，提取浅层特征，将 FCN 的输出特征张量作

为分割与分类分支网络的输入。其次分割分支网

络先对输入特征张量通过深层卷积块，提取深层

特征，再进行带有 M-CBAM 跳跃连接的上采样解

码操作。分类分支网络同时对 FCN 输入特征张

量进行 M-CBAM 和残差模块的操作。最后得到

分割和分类的结果。该模型的整体框架如图 1
所示。 
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图 1    联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务模型

Fig. 1    Multi-task model combining ultrasound thyroid nodule segmentation and classification
 
  

2.1    多尺度卷积注意力模块 M-CBAM
本文为减少图像边缘信息模糊、信息丢失以

及甲状腺结节形态尺度多变的问题，在 UNet 解
码层跳跃连接中引入了改进 CBAM 的多尺度卷
积注意力模块 M-CBAM。在 M-CBAM 通道注意
力模块中，为使多层感知器 (multilayer perceptron，
MLP) 的全连接层 (fully connected，FC) 层能同时
计算最大池化 (max-pooling，MaxPool) 和平均池
化 (average pooling，AvgPool) 2 部分的特征，将最
大池化和平均池化先通过特征拼接进行求和，通
过 MLP 训练，进而增强这 2 部分特征张量的关联
性。在 M-CBAM 空间注意力模块中，为了减少甲
状腺结节形态尺度多变的问题，将原来 7×7 的卷
积核替换为多尺度卷积块 (multi scale convolution-
al block，MSCB)，通过引入多尺度卷积块 MSCB
来提高模型处理多尺度结节的能力。其中 M-
CBAM 注意力机制执行步骤如下：以第 1 次特征
提取阶段 Conv1 为例，Conv1 获取到的输出特征
张量浅层特征作为多尺度卷积注意力模块 M-

CBAM 的输入特征张量，命名为 F，通过通道注意

力模块得到输出特征张量 F1，通道注意力模块表

达式为
F1 = δ

(
MLP

(
MaxPool (F)+AvgPool (F)

))⊗F (1)

⊗

式中：F1 为通过通道注意力模块得到输出特征张

量，δ 为 Sigmoid 激活函数，MLP 为多层感知机，

MaxPool 为最大池化，AvgPool 为平均池化，F 为

输入特征张量， 为按位相乘。
F2 = δ(MSCB(MaxPool(F1)+AvgPool(FI)))⊗F1 (2)

⊗
F

式中：F2 为通过空间注意力模块得到的输出特征

张量，δ为 Sigmoid 激活函数，MSCB 为多尺度卷

积块，MaxPool 为最大池化，AvgPool 为平均池化，

F1 为经过通道注意力模块得到的输出特征张量，

为按位相乘。将通过空间注意力模块得到输出

特征张量 F2 和输入特征张量 按位相乘得到最

终经空间注意力和通道注意力改进的输出特征张

量 F3，通过通道和空间注意力模块得到的输出特

征张量不仅可以保持边界边缘信息不丢失，还可

以提高特征信息利用率，提高分割多尺度结节的

第 4 期 刘侠，等：联合超声甲状腺结节分割与分类的多任务方法研究 ·767·

 



能力，最后与解码器进行上采样的高一级别特征

图进行拼接，再经过 2 次 3×3 卷积、1 次 1×1 卷积

得到最后的分割结果。M-CBAM 多尺度卷积注

意力模块网络结构如图 2 所示。
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图 2    多尺度卷积注意力模块网络结构

Fig. 2    Multi-scale convolutional attention module network structure
 
  

2.2    融入 M-CBAM 的 ResNet34 分类网络

随着网络深度的加深，容易产生梯度爆炸和

梯度消失等问题，可能发生网络退化现象。本文

选择 ResNet34 网络作为分类分支，在 ResNet34
残差网络结构前后加入 M-CBAM 来提高分类信

息的提取能力，降低良恶分类不平衡的影响。首

先在残差结构前加入一个多尺度卷积注意力模

块 M-CBAM，以第 5 次特征提取阶段 Conv5 获取

到的输出特征张量浅层特征作为分类分支中多尺

度卷积注意力模块 M-CBAM 的输入特征张量，输

入特征张量为 B，通过多尺度卷积注意力模块 M-
CBAM 得到的输出特征张量为 B1。

利用 ResNet34 网络中残差网络结构防止梯

度爆炸、梯度消失的问题。以一个残差模块为例，

对 B1 进行 2 个卷积层的卷积操作，作用是为了提

取 B1 在分类分支中的深层特征，增加分类特征信

息利用率，B1 通过 2 个卷积层后与 B1 通过 1×1 卷

积和 BN(batch normalization) 相加，相加之后再通

过一个 ReLU 激活函数得到一个残差模块的输出

特征张量，通过将输入信息绕道传到输出，能够

保护信息的完整性。通过所有残差模块之后，在

残差结构后加入一个多尺度卷积注意力模块 M-
CBAM，通过 2 个 M-CBAM 和残差结构得到输出

特征张量 B3，其中第 1 个 M-CBAM 用来提取输入

特征张量 B 中关键信息，减少无用浅层特征信息

的影响，进而提高残差结构中残差模块的有效特

征提取能力，得到输出特征张量 B1，残差结构中

残差模块在获得有效的关键信息的基础上，用来

提取 B1 在分类分支中深层特征，增加分类深层特

征信息利用率，得到输出特征张量 B2，第 2 个 M-
CBAM 提取 B2 中关键信息，减少无用深层特征信

息的影响。通过以上操作来提高分类性能，提取

大量良恶关键特征信息来降低良恶分类不平衡的

影响，残差模块的网络结构如图 3 所示。
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图 3    融入 M-CBAM 残差模块网络结构

Fig. 3    Integrate  into  the  network  structure  of  M-CBAM
residual module

 
  

3   实验与分析
 

3.1    实验数据及参数设置

本文的实验数据由上海市胸科医院提供，一
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共有 450 例甲状腺结节超声图像的样本以及专家

标注轮廓。其中 304 例甲状腺结节超声图像有良

恶性类别，良性为 73 例，恶性为 231 例，所以挑选

其中带有图像样本标签和类别的 304 例超声图像

作为已有的数据集。去除隐私信息后，将图片统

一裁剪为 512×512 大小，利用旋转、镜像、尺度变

换等操作对训练集数据进行 9 倍数据增强，增强

后训练集共有 1 647 例数据，并按照 6∶2∶2 比例分

别将良恶性数据随机划分并组合为训练集、验证

集和测试集。

实验中网络的具体参数为：输入图像大小为

512×512×1，Batch_size 大小为 16，初始学习率设

置为 0.000 1，模型优化器为自适应矩估计 (adapt-
ive moment estimation, Adam)，分割和分类分支网

络都使用交叉熵损失作为损失函数，分割交叉熵

损失 (segmentation cross entropy loss，SegCELoss)
和分类交叉熵损失 (classification cross entropy loss，
ClaCELoss) 求和，得到联合交叉熵损失函数 (joint
cross entropy loss， JCELoss)：

LJCELoss = αLSegCELoss+βLClaCELoss (3)

α β式中 和 各取 0.5。
最大迭代数为 100 次。在训练过程中，如果

验证集上连续 10 轮损失值没有下降，则学习率减

少为原来的 0.9 倍。实验的硬件环境为 Intel (R)
Xeon(R) 4216 主频 2.10 GHz，2 张 GeForce RTX
3070 显卡；操作系统为 Ubuntu 20.04，编程语言为

Python 3.8.5，所有程序均在 Pytorch 框架下实现。 

3.2    评价指标

从分割结果准确性方面，将本文方法同 UN-
et、Attention-UNet、UNet++、Deeplabv3+、SegNet、
多任务分割分支网络 (multi-task segmentation net-
work，MSNet) 进行比较。评价指标包括骰子相似

系数 (dice similarity coefficient, DSC)、重叠度 (in-
tersection of union，IOU)、精准率 (positive predict-
ive value，PPV)、召回率 (true positive rate，TPR)。

从分类结果准确性方面，将本文所提方法与

ResNet34、ResNet50、ResNet101、DenseNet121、
DenseNet169、多任务分类分支网络 (multi-task
classification network，MCNet) 进行比较。评价指

标包括准确度 (accuracy，ACC)、精确度（PPV）、召

回率（TPR）和受试者工作特征曲线 (receiver oper-
ating characteristic curve, ROC) 以及曲线下方面积

(area under curve, AUC)。
其中，TP、TN、FP 和 FN 分别表示分类结果中

真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的像素数量，

ROC 曲线是以真阳性率（sensitivity，SENS）为纵

坐标、假阳性率（1-specificity，1-SPEC）为横坐标

绘制的曲线。AUC 表示 ROC 曲线下面积，AUC
值越接近 1，表示分类算法性能越好。分割分类

指标的具体表达式为

DSC =
2TP

FP+2TP+FN
(4)

IOU =
TP

FP+TP+FN
(5)

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

ACC =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(8)

DSC IOU ACC式中： 为相似系数， 为重叠度， 为准确度。 

3.3    结果与分析 

3.3.1   分割结果分析

图 4 给出了不同网络的分割结果，其中图 4(a)
是原始数据，图 4(b) 是专家标注的金标准，图 4(c)~
4(i) 依次是 UNet[1]、Attention-UNet[8]、UNet++[9]、

Deeplabv3+[10,8]、SegNet[11]、MSNet、本文方法 JM-
Net 的分割结果。

本文将 JMNet 与医学图像分割中具有代表性

且具有编码−解码结构的主流模型进行了比较。

图中线框标注了专家金标准、对比网络以及本文

网络分割结果之间的部分差异。将分割结果从上

到下共分为 8 组，第 1~3 组甲状腺结节为良性结

节，4~8 组为恶性结节，第 6 组恶性结节是由 2
张恶性结节图片拼接而成。针对图 4 中的分割情

况，第 1、3、8 组的 UNet、Attention-UNet、UNet++、
SegNet 的分割结果中出现很多明显的过分割，会

将专家标注轮廓较远处的区域误认为是 ROI 区

域，划分到预测的结果中或者将较远处非 ROI 区
域划分为 ROI 区域显示到轮廓外，而 Deeplabv3+
存在轻微的过分割，但相对于其他对比网络分割效

果来看，效果好很多。第 2、4 组的对比网络普遍

存在些许的过分割。第 5、6 组的 UNet、Attention-
UNet、UNet++、MSNet 存在明显的欠分割。第 7
组的对比网络皆存在欠分割现象，且 UNet、Atten-
tion-UNet 存在欠分割的同时还存在轻微过分割。

对比网络分割小型结节的分割效果较好，分

割中大型结节会出现些许的欠分割现象。从图 4(i)
可以看到本文网络在 M-CBAM 多尺度卷积块作

用下，分割多形态大小的甲状腺结节效果都比较

好。分割结果的边缘轮廓保持在专家金标准附近

区域，并且形状和纵横比没有较大的误差，从最

后的结果来看，本文提出的方法效果最好。
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在包含良恶性及标签的甲状腺结节的超声图

像上评价了包含本文网络在内的 7 种网络模型。

表 1 给出了本文模型与对比模型在测试集上的分

割结果。结果表明，在数据集较少的情况下，UN-
et、Attention-UNet 等网络都具有比较相似的分割

能力，而本文网络则具有最佳的分割性能。 

 

(a) 原始
     图像

(b) 专家金
 标准

(c) UNet (d) Attention-

UNet

(e) UNet++ (f) Deeplabv3+ (g) SegNet (h) MSNet (i) JMNet

 

图 4    不同网络分割结果对比

Fig. 4    Comparisons of segmentation results of different networks
 
 
 

  
表 1    本文模型与其他网络模型在分割上的对比

Table 1    Comparisons between the proposed model and other network models on segmentation
 

网络 DSC IOU PPV TPR

UNet 0.592 9±0.011 8 0.462 4±0.010 1 0.654 6±0.032 7 0.685 6±0.050 3

Attention-UNet 0.582 6±0.013 7 0.456 3±0.011 0 0.647 7±0.043 8 0.673 9±0.094 1

UNet++ 0.576 9±0.015 9 0.448 8±0.017 0 0.650 6±0.055 8 0.679 4±0.060 0

DeepLabv3+ 0.573 2±0.011 0 0.439 6±0.013 6 0.588 3±0.017 7 0.662 1±0.015 0

SegNet 0.598 5±0.020 3 0.471 1±0.022 8 0.636 7±0.039 0 0.698 2±0.024 6

MSNet 0.617 9±0.016 8 0.493 7±0.014 6 0.693 8±0.023 9 0.677 4±0.042 5

JMNet 0.642 8±0.003 7 0.519 6±0.003 2 0.683 2±0.012 5 0.719 2±0.002 6
 
 

本文方法利用主干共享网络 FCN 学习浅层

特征，连接分割和分类 2 个分支网络进行浅层特

征的共享。利用 M-CBAM 注意力模块对特征的

边缘部分进行保留，并减少尺度多形态问题，还
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在一定程度上抑制了无用信息及噪声。共享的信
息不同于单独网络提取的信息，会对分割及分类
的效果同时进行有效的提升。图 5 给出了 7 个网
络分割结果的雷达图，图中本文网络显示的环线基
本全部在外围，说明各项指标均有较好的表现。
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图 5    不同网络分割指标雷达图

Fig. 5    Radar map of different network segmentation indic-
ators

 
 

图 6 给出了 7 个网络在全体样本上进行测试
获得的 DSC 和 IOU 的累积分布曲线，可以看到
JMNet 的累积分布曲线下的面积是最大的，测试
样本中分割 DSC 为 0 的样本数量是最少的，曲线
的平缓保持度优于其他网络。IOU 的累积分布曲
线同样表现出 JMNet 的分割效果是最好的，由此
同样说明带有 M-CBAM 的多任务网络分割性能
的提升体现在大多数的测试样本上。
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图 6    各网络获取的指标累积分布曲线

Fig. 6    Cumulative  distribution  curves  of  indicators  ob-
tained by each network

 

表 2 给出了本文网络在测试集上进行 5 折交

叉验证的结果 (以 DSC 为例)。由表 2 可知，本文

网络 JMNet 与其他分割模型相比，评价指标在每

一次实验上都优于其他模型。结果表明，多任务

网络模型 JMNet 可以有效地提高甲状腺结节的分

割效果。
 

  
表 2    5 折交叉验证 (DSC)

Table 2    Five-fold cross validation（DSC）
 

网络 第1折 第2折 第3折 第4折 第5折

UNet 0.584 6 0.576 2 0.591 7 0.607 4 0.604 4

Attention-UNet 0.586 4 0.564 0 0.569 4 0.598 7 0.594 4

UNet++ 0.551 8 0.597 8 0.581 9 0.567 0 0.585 8

DeepLabv3+ 0.579 8 0.575 9 0.563 1 0.558 4 0.588 7

SegNet 0.564 1 0.590 8 0.614 5 0.577 6 0.629 6

MSNet 0.612 4 0.597 4 0.611 9 0.642 2 0.625 5

JMNet 0.640 2 0.640 8 0.640 6 0.643 6 0.649 0
 
 

表 3 给出了本文模型在测试集上进行消融实

验的分割结果。本文在多任务网络的基础上进行

消融实验，用于提升分割的性能。模型在跳跃连

接处添加 M-CBAM 注意力模块时，指标 DSC、IOU
和 TPR 有大约 5% 的提升，PPV 有将近 10% 的提

升。模型在主干共享卷积后添加深层卷积块用于

提取深层特征时，指标 DSC 和 IOU 有大约 11%
的提升，TPR 有大约 3% 的提升，PPV 提升将近

18%。将 M-CBAM 注意力模块和深层卷积块都

添加时，指标 DSC 和 IOU 有大约 14% 的提升，TPR
提升大约 9%，PPV 提升将近 18%。消融实验后，

本文网络在分割性能上超过了单任务分割网络。
 

  
表 3    分割消融实验

Table 3    Segmentation ablation experiment
 

M-CBAM DLCB DSC IOU PPV TPR

— — 0.504 6 0.375 9 0.522 4 0.600 0

√ — 0.555 3 0.422 6 0.612 9 0.633 3

— √ 0.611 4 0.493 8 0.700 7 0.633 4

√ √ 0.640 2 0.527 6 0.703 7 0.687 9
 
  

3.3.2   分类结果分析

本文将 JMNet 与医学图像分类中具有代表

性且具有残差结构的主流模型进行了比较。通过

对不同分类网络进行测试，得到不同网络的

ROC 曲线，依次是 ResNet34[2]、ResNet50[2]、Res-
Net101[2]、Densenet121[12]、DenseNet169[12]、MCNet
和本文方法 JMNet 的 ROC 曲线 ，ROC 曲线结果

如图 7 所示。
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图 7    对测试数据集采用不同分类算法分类的 ROC 曲线
Fig. 7    ROC curves classified by different classification al-

gorithms were used for the test data set
 
 

由图 7 可知，分类网络的 AUC 面积依次是
0.565、0.619、0.587、0.612、0.663、0.601、0.757。本
文网络模型用多任务方法在分类分支残差模块前
后结合 M-CBAM，通过 M-CBAM 和残差模块优
化分类性能。在数据集较少的情况下对甲状腺结
节超声图像进行分类得到 AUC 的面积高于其他
分类网络。

表 4 给出了分类数据集中训练、验证、测试
的病例个数和样本个数，其中病例为原始数据，
样本为数据扩增之后的数据。由于数据集样本有
限，将数据分为 6∶2∶2，为了确保验证集的良恶数
据相近，用于训练出最优的网络模型。将验证集
中良性的数据集样本个数通过数据增强扩大为原
来的 9 倍，而恶性的数据集样本个数扩大原来的
3 倍，形成了最终确定的数据集个数。
 

  
表 4    数据集中训练、验证和测试样本分布表 (以 1 组为例)
Table 4    Training, validation, and testing sample distribu-

tion tables in a dataset (for example, a set of ex-
amples)

 

数据集样本 总病例 总样本
恶性

病例

恶性

样本

良性

病例

良性

样本

训练 183 1 647 139 1 251 44 396
验证 61 273 46 138 15 135
测试 60 540 46 414 14 126

 

测试结果的混淆矩阵如图 8 所示，由图 8 可
知，在 M-CBAM 和残差模块的作用下，能降低良
恶分类不平衡的影响，避免因恶性数据过多造成
预测全为恶性的后果。良恶测试总样本数为 540
例，其中良性为 126 例，恶性为 414 例，恶性样本
经过测试得到恶性结果为 308 例，恶性样本准确
率为 74.4%，良性样本经过测试得到良性结果为
97 例，良性样本准确率为 77.0%，良恶性准确率平
均达到 76% 左右。 
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图 8    混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix
 
 

表 5 给出了本文模型与其他分类网络在测试
集上的分类结果。由表 5 可知，在 ACC、AUC、PPV
和 TPR 分类指标中，其他分类网络的性能指标不
及本文模型，可能是因为在数据集稀少的情况
下，其他网络不能充分地学习特征。本文网络模
型得到的 ACC 相较于其他模型有 10%~20% 的提
升，AUC 有 10%~20% 的提升，PPV 有 10%~15%
的提升，TPR 有 10%~18% 的提升。通过与其他分
类网络进行比较，可以反映出本文提出的方法在
数据集较少的情况下，也能对甲状腺结节超声图
像进行较为准确的癌变风险评估。在一定程度上
减轻分类不平衡的困扰，并提高分类的性能。结

果表明，在数据集较少的情况下，本文网络具有
最佳的分类性能。

 

  
表 5    本文模型与其他模型在分类上的比较

Table 5    Comparison of the model in this article with other models in classification
 

网络 ACC AUC PPV TPR
ResNet34 0.612 9±0.038 5 0.581 7±0.032 9 0.558 0±0.024 6 0.581 0±0.035

ResNet50 0.561 5±0.064 0 0.599 7±0.053 8 0.578 0±0.041 3 0.601 0±0.055 0

ResNet101 0.491 7±0.074 5 0.550 0±0.034 1 0.551 0±0.038 4 0.551 0±0.032 0

Densenet121 0.537 8±0.125 6 0.570 7±0.051 2 0.571 0±0.048 0 0.571 0±0.051 0

Densenet169 0.501 5±0.145 2 0.590 4±0.042 4 0.588 0±0.024 6 0.588 0±0.043 0

MCNet 0.618 5±0.071 3 0.545 1±0.037 0 0.537 3±0.037 7 0.557 4±0.036 6
JMNet 0.728 5±0.025 6 0.736 3±0.040 1 0.679 0±0.027 8 0.737 0±0.040 0
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表 6 给出了本文网络和对比分类网络在测试
集上进行 5 折交叉验证的结果 (以 ACC 为例 )。
由表 6 可知，本文网络与其他分类网络相比，在每
折验证中都显著优于其他分类网络。结果表明，多
任务网络可以有效地提高甲状腺结节的分类效果。
 

  
表 6    5 折交叉验证 (ACC)

Table 6    Five-fold cross validation（ACC）
 

网络 1折 2折 3折 4折 5折

ResNet34 0.561 1 0.600 0 0.670 4 0.640 7 0.590 7

ResNet50 0.457 4 0.653 7 0.564 8 0.542 6 0.588 9

ResNet101 0.551 0 0.394 4 0.520 4 0.413 0 0.579 6

Densenet121 0.735 2 0.457 4 0.461 1 0.401 9 0.633 3

Densenet169 0.416 7 0.344 4 0.394 4 0.651 9 0.700 0

MCNet 0.609 3 0.518 5 0.681 5 0.692 6 0.590 7

JMNet 0.770 4 0.698 1 0.705 6 0.733 3 0.735 2
 

表 7 给出了本文网络在测试集上进行消融实
验的分类结果。由表 7 可知，本文在多任务网络
的基础上进行消融实验，用于提升分类的性能，
当单独添加多尺度卷积注意力模块 M-CBAM 和
深层卷积块 DLCB 时，对分类的效果没有提升，
反而有所下降，同时添加 2 个模块时，分类的性能
才有所提升。多任务学习的任务影响是相互的，
分类能影响分割，分割也能影响分类，分割分支
网络和分类分支网络的损失函数都用的交叉熵损
失函数，分割分类网络同时进行训练，主干网络
相同，所以在主干网络部分有大量的共享参数，
共享的参数越多，过拟合的概率就越小。将分割
和分类损失函数加权求和，使分割与分类的损失
对共享层的影响大致相同，得到加权求和后分割
与分类总损失，通过设置迭代次数，进行一定迭
代次数的训练，一次训练完成之后将结果模型进
行保存，开始下一次的训练，并将每次训练的结
果进行比较，保存最优模型，当分类模块错误分
类或者分割模块错误分割时，损失就会增加，会
在主干共享网络去调整共享参数，使每个任务损
失达到平衡，相互提高关联任务的性能。
 

  
表 7    分类消融实验

Table 7    Classification ablation experiment
 

M-CBAM DLCB ACC AUC PPV TPR

— — 0.748 1 0.744 7 0.685 0 0.745 0

√ — 0.740 7 0.748 1 0.691 0 0.745 0

— √ 0.711 1 0.701 1 0.655 0 0.700 0

√ √ 0.770 4 0.784 0 0.715 1 0.785 0
  

4   结束语

本文提出一种联合多任务网络 JMNet 用于超

声图像的甲状腺结节分割和分类。通过主干共享

网络 FCN 将分割和分类网络联合，并将浅层特征

信息共享给联合网络，提高浅层特征的关联性，

并提出一种改进 CBAM 的多尺度卷积注意力机

制 M-CBAM，将 M-CBAM 引入到分类网络中，进

一步提升了网络的分割和分类的精度。通过实验

证明本文所提出的方法较单任务分割以及分类网

络能更加有效地提高分割分类性能。如何将任务

进行扩充以更好地应用于其他医学图像任务是下

一步的研究方向。
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