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基于改进的 YOLOv3 算法的乳腺超声肿瘤识别
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摘    要：为了提高乳腺癌诊断的效率以及准确性，本文提出一种基于改进的 YOLOv3 算法来构建一个乳腺超声

肿瘤识别算法，辅助医生进行乳腺癌的诊断。首先在 Res2Net 网络上融入 SE 模块构建 SE-Res2Net 网络来取代

原始 YOLOv3 中的特征提取网络，以此提升模型特征提取的能力。然后通过搭建一个新型下采样模块（down-
sample block）来解决原始模型中下采样操作容易出现信息丢失的不足。最后为了进一步提升模型特征提取的

能力，结合残差连接网络以及密集连接网络的优点构建 Res-DenseNet 网络来替换原始模型的残差连接方式。

实验结果表明：改进后的 YOLOv3 算法比原始 YOLOv3 算法的 mAP 提高了 4.56%，取得较好的检测结果。
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Tumor recognition in breast ultrasound images based on
an improved YOLOv3 algorithm

XU Lifang1，FU Zhijie2，MO Hongwei2

(1. Engineering Training Center, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. Automation College, Harbin Engineering
University, Harbin 150001, China)

Abstract: To improve the efficiency and accuracy of breast cancer diagnoses, a breast ultrasound tumor recognition al-
gorithm based on an improved YOLOV3 algorithm is proposed to assist doctors in breast cancer diagnosis. First, the SE
module  is  integrated  into  Res2Net  to  construct  Se-Res2Net  to  replace  the  original  feature  extraction  network  in
YOLOv3 to improve the ability of model feature extraction. Then, a new Downsample Block is built to solve the prob-
lem of information loss in the downsampling operation of the original model. Finally, to further improve the ability of
feature  extraction,  the  residual  connection  network  and  dense  connection  network  are  combined  to  construct  Res-
DenseNet to replace the residual connection mode of the original model. The experimental results show that the above
improvements are effective, and the mAP of the improved algorithm is 4.56% higher than that of the original algorithm.
Keywords: breast cancer; ultrasonography; YOLOv3; SE-Res2Net; downsample block; residual connection; dense con-
nection
 

乳腺癌是女性中最常见的癌症，也是全世界

癌症死亡的主要原因之一，其死亡率仅低于肺

癌 [ 1 ] ，根据美国癌症协会 ( a m e r i c a n  c a n c e r
society) 对 2019 年癌症患者的统计，在美国经确

诊的浸润性乳腺癌有约 268 600 例新病例和非浸

润性乳腺癌约 62 930 例新病例以及 41 760 例因

乳腺癌死亡的病例，乳腺癌已经影响了约 12% 美

国女性日常生活 [2]，早期发现可以增加患者治疗

的机会进而提高患者的生存率 [3-4]，因此，乳腺癌

的筛查及早期诊断尤为重要，现阶段，乳腺癌诊

断的方法主要有：磁共振成像 (magnetic resonance
imaging, MRI)、正电子发射型计算机断层显像

(positron emission computed tomography, PET)、超声

成像和 X 线摄影等，其中 MRI 和 PET 价格较为昂
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贵且具有辐射性 [5]；X 线摄影只能对特定的断面

进行诊断，灵敏度低 [6]；相比于 MRI、PET 和 X 线，

超声成像技术不仅价格低廉、不具有放射性，而

且可以将各个断面的绝大部分的病变区域显示出

来，尤其针对亚洲年轻女性较为紧密的乳腺组

织，超声成像技术有着更好的检测效果，更适合

于对乳腺肿瘤进行大规模的检查[7-8]。

虽然超声成像已成为早期诊断的最受欢迎的

检测方式，但超声检测在实际应用中仍然存在较

多的困难：

1) 超声成像过程较为复杂容易造成严重的噪

声，同时鉴于乳腺肿瘤的浸润性，其对比度和分

辨率比较低，边界模糊；

2) 由于超声波频率较高、缠头能力强，对于

较多的小于 10 mm 的小肿瘤很难进行准确的鉴别；

3) 超声波束具有反射、折射等特点，而不同

人体的组织器官的声阻抗具有较大差异，而极易

导致超声图像生成伪像。

然而，影像科医生往往都是根据自己的工作

经验来分析超声图像，借助肿瘤的形状、大小、能

量、密度等相关的特征来分辨肿瘤良恶性，对于

相同的一幅图像，不同医生的分析可能会有一定

差异，不同时期图像的属性也有所不同，因此判

读结果也会不同，除此之外，乳腺超声图像的诊

断工作较为复杂，特别对于中型和大型医院病人

较多、工作量较大的情况，单纯依赖医生诊断容

易发生错误诊断，这将大大影响病人的有效治疗

时间，给病人的生命财产造成严重的影响，基于

以上原因，完全依赖医生的人工处理容易由于疲

劳而造成误诊率上升的现象 [8]，随着人工智能相

关理论的发展，基于深度学习的乳腺超声肿瘤识

别技术有着重要的研究价值和意义。 

1   相关工作

目前乳腺肿瘤的识别方法主要可分为 2 类：

乳腺肿瘤传统识别方法以及基于深度学习的乳腺

肿瘤识别方法。

乳腺肿瘤传统识别方法包含了乳腺超声肿瘤

图像预处理、区域分割、特征提取和分类 4 步。

由于先前的过程会影响后续过程，因此这些方法

都需要非常精确地处理每一个步骤，按照是否强

调分类和强调目标感兴趣区域 (region of interest,
ROI) 提取将传统方法分成 2 类，其中强调分类的

方法通常需要人工手动或半自动获取 ROI 区域，

更加侧重于开发区分良性恶性肿瘤的有效特征和

分类器的选择；而强调 ROI 区域提取的方法都是

侧重于开发更优的图像分割方法定位超声肿瘤

的 ROI 区域。

Cai 等 [9] 首先提取出 138 个病例的乳腺超声

图像的 ROI 区域，之后提出了一种结合相位一致

性和局部二值模式 (local binary pattern, LBP) 特征

的局部纹理描述符特征，最后采用  支持向量机

（support vector machine, SVM）分类器来区分乳腺

超声图像中的良恶性肿瘤；Huang 等 [10] 首先利用

分水岭算法来获取乳腺超声图像初始轮廓，然后

采用最小化能量函数进一步得到精确的肿瘤边

界，最后采用支持向量机对乳腺肿瘤超声图像做

良恶性识别；Shahriar 等 [11] 将得到的超声图像先

寻找轮廓，之后提取纹理和统计特征，最后采用

神经网络来分类；Menon 等 [12] 首先采用基于局部

区域的主动轮廓法对预处理后的乳腺超声图像精

确地确定  ROI 区域，接着提取纹理及形态等特

征，最后采用 SVM 对其进行分类。

这些传统的识别方法虽然在一定程度上实现

了超声肿瘤识别，但都基本需要进行人工的特征

提取，往往识别精度较低、鲁棒性较差、通用性不

强，故很难应用到实际的诊断中。

近几年，随着深度学习的兴起，部分研究人员

又提出基于深度学习的方法来进行肿瘤识别，例

如：Xiao Ting 等[13] 提出采用深度迁移融合的方法

来实现乳腺超声肿瘤识别，其采用  Resnet50、
Xception 和  Inception V3 这 3 种卷积神经网络提

取的不同的特征进行迁移融合，接着采用前向神

经网络来分类。Han 等 [14] 首先对获取的 5 151 例
患者的 7 408 张超声图像进行了 ROI 区域人工提

取，之后将其输入到改进后的 GoogLeNet 网络中

进行特征提取和分类，结果显示，AUC 大于  0.9，
准确性为  90%，灵敏度为  86%，特异度为  96%。

梁舒和王恒立等 [15-16]分别采用优化后的  U-net 和
全卷积网络进行超声乳腺肿瘤  ROI 区域的分割，

最终在数据集上分别实现了 82.5% 、 83.48% 的准

确率。

目前基于深度学习乳腺肿瘤识别方法，基本

都是仅限于采用图像分割的方法定位 ROI 区域

或将给定的 ROI 区域分类为良性或恶性，而并不

能同时实现对 ROI 区域的定位和对肿瘤的分类，

给医护人员的诊断带了极大的不变，最近，Osman [17-18]

提出采用基于改进的 FCN-AlexNet 和基于改进的

Mask R-CNN 语义分割模型实现端到端的超声肿

瘤识别，同时执行定位和分类，目前这种采用图

像分割的乳腺超声肿瘤识别的方法，虽然较为精

确地定位超声肿瘤的边界且实现了良恶性识别，

但这种图像语义分割的方法需要手动标注大量肿

瘤分割的数据集，而制作分割数据集的过程非常
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繁琐，极大地增加了专业医生标注的负担，因此
并不适合大规模的应用。

2019 年 5 月 Shin 等 [19] 在  IEEE Transac-tions
on Medical Imaging 首次提出采用基于深度学习中
的目标检测算法来同时实现乳腺超声肿瘤的定位
和分类，其采用 Faster R-CNN 算法并借助合作医
院所提供的数据集对模型进行训练和测试，但由
于 Faster R-CNN 算法检测速率和检测精度较低，
无法直接应用到实际中，因此本文仍沿着这一思
路，首先使用检测速率和精度均较高的 YOLOv3
算法进行肿瘤识别，然后针对乳腺超声肿瘤识别
中的相关问题对算法进行改进。 

2   传统 YOLOv3 算法

YOLOv3 算法将目标检测问题转化为回归问题，
合并分类和定位任务到一个步骤，直接预测物体的
位置及类别，其包含了新特征提取网络 Darknet-53
以及 3 种尺度的 YOLO 层，分别用于特征提取和
与多尺度预测，网络结构如图 1 所示[20]。

其中 Darknet-53 层由 1 个卷积块 DBL 和 5 个

残差块 Resn(n=1,2,4,8) 组成，DBL 是卷积 (conv)、
批规范化 (BN) 和激活函数 (leaky relu) 的集合，这

也是 YOLOv3 中的最小组件，Resn 中的 n表示残

差网络 Res 的个数，而 Res 是 2 个 DBL 加上短连

接 (shortcut) 组成，经过 Darknet-53 网络特征提取

后，输出大小为 13×13×1 024 特征图，经过上采样

与浅层特征图拼接 (见图 1 中的 concat)，输出 3 个

尺度的特征图用于 YOLO 层的检测结果的预测，

也就是每个 box 负责对 3 个 Anchor box 进行回

归，其预测结果包括目标的中心位置 x和 y、宽高

w 和 h、置信度以及类别，在 YOLOv1 版本中，  x、
y、w、h是直接预测物体实际值，预测值的微小变

化都会被放大到整个图像的范围， 导致坐标波动

较大，  预测不准确，YOLOv3 采用改进后的算法

求解预测值，之后通过对置信度设定阈值过滤掉

低分的预测框，然后对剩下的预测框执行非极大

值抑制算法（non-maximum suppression, NMS）处
理，得到网络最终的预测结果。
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图 1    YOLOv3 网络结构

Fig. 1    YOLOv3 network structure
 
  

3   改进的 YOLOv3 算法

尽管 YOLOV3 在目标识别算法中表现优异，

但乳腺超声肿瘤图像相对其他图像而言，边界更

加模糊、噪声更大、对比度更低，导致特征更难提

取，更容易出现错误识别和遗漏目标的问题，本

节针对乳腺超声图像特征难提取的问题，从 3 个

角度对 YOLOv3 的特征提取网络 DarkNet-53 进行

改进并进行实验验证，以提高网络图像特征的提

取能力。 

3.1    残差模块设计

YOLOv3 中的 Residual 残差模块结构在特征

提取过程中参考了 ResNet 结构，ResNet 克服了梯

度消失问题，增强了特征表达力，本节中，为了扩

大每个网络层的感受野，提取更加有效的特征，充

分利用单层内的特征，考虑通过改进 ResNet 网络

多样性角度来改进网络结构，提出将 SE (sequeze
and excitation) 模块和 Res2Net 2 种网络进行融合

组成 SE-Res2Net 以改进原始的 ResNet 结构。

X Ftr U

W ×H×C

U

SE 模块是 2017 年由胡杰 [21] 提出的，SE 模块

则是从卷积的通道特征角度通过局部的感受野

将深度信息和空间信息进行融合，其结构如图 2
所示。SE 模块可分为 Squeeze 和 Excitation 2 个部

分，其中  为输入，  为卷积操作，  为卷积输出，

其特征图大小为 ，其首先将卷积后的特

征图   送到 Squeeze 中，对其沿着通道方向采用

一个全局平均池化操作对特征图进行压缩，将整
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1×1×C

C/r r

个输入的二维平面变成一个实数，采用这个实数来

表示整个二维平面的特征信息，输出   的
特征图，之后将其送入 Excitation 中，用于增强卷

积层通道间的相互依赖性，Excitation 模块在 2 个

全连接网络中采用了通道的压缩，第 1 个全连接

网络通道数变成原来的  ，其中   为压缩的倍

C

U

数，第 2 个全连接网络将通道数变成 ，2 个全连

接网络不仅增加了网络非线性，而且通过缩放倍

数也实现了降低参数量的效果，接着将 Excita-
tion 的输出经过一个激活函数将权值缩放到 0 ~
1，最后将权值乘以最初输入的特征图   的各个

通道中，实现对特征的重新分配。 
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图 2    SE 模块网络结构

Fig. 2    Network structure of SE block
 
 

SE 模块具有迁移性强的特点，可以嵌入到任
何的网络结构中，为最大化利用提取到的超声影
像中的乳腺肿瘤特征，本节将其与 Res2Net [ 2 2 ]

结合组成 SE-Res2Net，Res2Net 是 2019 年的
IEEE 国际计算机视觉与模式识别会议提出的新

网络，网络结构如图 3(b) 所示，Res2Net结构采用
新的卷积方式来代替 ResNet 中 3×3 卷积，首先采
用一个 1×1 卷积核将输入的特征图分成 4 个特征

子图，每个特征子图均对应一个 3×3卷积 (第 1 个
特征子图除外)，将每个特征子图与上一个特征子
图对应的卷积的输出的和作为该子图对应的

3×3 卷积的输入，然后将 4 个通道的特征图进行

融合，显然 Res2Net 中每个特征子图下的 3×3 卷

积均可利用之前的特征，并且它的输出可以获得

更大的感受野，其在单层内增加了尺度，扩大了

感受野范围，更好地利用了上下文信息，充分结

合上下文信息可以令分类器更容易检测出具体目

标，同时使用多尺度的方法来提取特征使得网络

的整体语义表征能力更加出色，特征表现力更

强，最后在 1×1 卷积之后融合 SE 模块，能进一步

结合 SE 模块的优点：对通道特征进行重新加权，

抑制无用的特征，充分利用了单层中的特征。
 

 

1×1卷积

1×1卷积

X1 X2 X3 X4

3×3

3×3

3×3

Y1 Y2 Y3 Y4

K2

K3

K4

(a) ResNet (b) Res2Net

1×1卷积

3×3卷积

1×1卷积

1×1卷积

X1 X2 X3 X4

3×3

3×3

3×3

Y1 Y2 Y3 Y4

K2

K3

K4

SE 模块

(c) SE-Res2Net 

图 3    残差网络和 SE-Res2Net 网络

Fig. 3    Residual network and SE-Res2Net network
 
  

3.2    下采样模块设计

DarkNet-53 在每个残差模块前均会有一个步长

为 2，大小为 3×3 的卷积核做下采样，DarkNet-53 中

一共有 5 个这样的卷积操作，该模块容易造成特征

丢失，会在一定程度上影响识别的性能，因此本节

综合考虑各种因素，引入类似 Inception 的结构

Downsample 下采样模块来改进 DarkNet-53 的下采

样结构，其首先采用多个 1×1的卷积核将特征图扩
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展，之后采用池化层和几个不同大小的卷积核来做

下采样，接着将下采样后的特征图进行融合，这种

融合与 ResNet 残差网络的融合不一样，其只是通道

的融合，特征图的尺寸不会发生改变，最后使用

1×1 滤波器来降低尺寸，将其尺寸变成整个 Down-
sample 下采样模块输入模块的一半，如图 4 所示。 

 

残差
模块

1×1卷积
步长为1

1×1卷积
步长为1

1×1卷积
步长为1

5×5卷积
步长为2

3×3卷积
步长为2

2×2最大
池化

融合 1×1卷积
残差
模块

 

图 4    Downsample 下采样模块

Fig. 4    Downsample network
 
  

3.3    残差密集网络 Res-DenseNet
DarkNet-53 每次下采样输出特征图后，均会

进入一个 Residual 的残差模块，3.1 节将网络中的

ResNet 替换为 SE-Res2Net，3.2 节将 3×3 的下采样

模块替换为 Downsample 模块，为进一步提高网络

的特征提取能力，在前文基础上，本节引入残差

网络 ResNet 和密集连接网络 DenseNet 并将其合

并为残差密集连接网络 Res-DenseNet，为了方便

描述改进后的网络，本节以第 5 个 Residual 的残

差模块为例解释这一过程，如图 5 所示，其由一

个 Downsample 下采样模块和 4 个残差网络

Res2Net 组成，输入特征图尺寸是 26×26×512，先
经过一个 Downsample 进行下采样特征图变成

13×13×1 024，连续经过 4 个 SE-Res2Net 后输出。
 

 

下采样网络 SE-Res2NetSE-Res2Net SE-Res2Net SE-Res2Net

26×26×512 13×13×1 024 13×13×1 024 13×13×1 024 13×13×1 024 13×13×1 024 
图 5    原始残差模块网络结构

Fig. 5    Network structure of original residual module
 
 

在引入密集连接网络 DensetNet 和 ResNet
后，改进后的 Res-DenseNet 网络如图 6 所示，残差

密集网络 Res-DenseNet 在 DenseNet 网络基础上

引入 ResNet，以充分利用图像的特征，前面所有

模块的输出均作为下一个模块的输入，这样越靠

后的模块，特征数量就会越多，容易造成特征的

冗余，为了消除冗余，提取更加高效的特征，在

最后一个模块后加入 1×1 卷积进行降维，随着网

络深度的增加，特征的增多，会造成网络难以训

练，因此借鉴残差连接的思想，将残差密集网络

中的所有模块均当作 ResNet 中的卷积层，将

Downsample 下采样的输出与当前模块的输出进

行像素相加，这样不仅实现了内部特征上的融

合，而且还会加快网络的收敛速度，除此之外，就

参数上讲，添加 1×1 卷积层，对网络总参数量几乎

没有影响。

显然，整个网络输入特征图尺寸是 26×26×512，
在经过下采样模块后，特征图是 13×13×1 024，先
将所有 SE-Res2Net 模块的输出都两两进行了连

接，使得网络中每一层输出都接受它前面所有层

的特征作为输入，则每个 SE-Res2Net 输出后，经

过 特 征 拼 接 ， 输 出 特 征 图 大 小 分 别 为 1 3 ×
13×1  280、13×13×1  536、13×13×1  792、13×13×
2 048，考虑到最后一个残差网络 SE-Res2Net 输出

后，经过特征拼接，特征图维度是经过下采样后

特征图维度的 2 倍，采用一个 conv1 进行特征降

维输出 13×13×1  024 的特征图，之后借鉴残差网

络 ResNet 对应通道像素相加的思想，将第一个

conv3 下采样输出的特征图与经过 conv1 特征降

维后的特征图进行对应通道像素的相加，最后输

出大小为 13×13×1 024 的特征图。
 

 

降维

密集连接

残差连接

下采样网络 SE-Res2SE-Res2 SE-Res2 SE-Res2

26×26×512 13×13×1 024 13×13×1 280 13×13×1 536 13×13×1 792 13×13×2 048

1×1卷积 相加

13×13×1 024 13×13×1 024 

图 6    Res-DenseNet 网络

Fig. 6    Res-DenseNet Network
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4   实验与分析

本文在 Ubuntu 16.04 操作系统下完成软件环

境平台的搭建和实验，GPU 选用 NVIDIA Ge-
Force 1080Ti，软件：Python (3.6)；keras ≥ 2.1.5；
tensorflow-gpu (≥ 1.4.1)。 

4.1    数据集

本文实验采用的乳腺超声数据是由专业医生

从相关医院的数据库选取从 2015-2019 年不同年

龄层次、地区和人种的 2 011 例原始病例，共计有

13 586 张原始图像，图像大小为 768×576，如图 7
所示，经过专业医生筛选剔除后，得到含有肿瘤

的有效图片共计 3 259 例，其中良性患者共计 1 199
例，恶性患者共计 2 060 例，考虑到虽然原始图像

边框中含有较多的标注信息，如影像保存时间、

超声探头发射频率、探测深度和部位，同时标注

位置不固定，但为了提高算法的鲁棒性，方便实

际应用，本实验不再进行人工的区域裁剪，而是

直接使用经过筛选的原始图片作为目标图片。
 

 

 
图 7    超声乳腺肿瘤原始图像

Fig. 7    Original ultrasound images of breast tumor
 
 

该数据库中除了包含有图像信息外，还提供

了所有病例的病理诊断结果，其良恶性均经过活

检证实，经过专业医生借助 ImageLab 软件结合病

例信息对进行肿瘤位置和类别标注，生成的 PAS-
CAL VOC 格式的文件构建了本实验所需的乳腺

肿瘤数据集，考虑到数据集较小，直接将数据集

按照 3∶1∶1 分成训练集、验证集和测试集，其中训

练集 1 955 张，良性 719 张、恶性 1 236 张；测试集

652 张，良性 240 张、恶性 412；验证集 652 张，良

性 240 张、恶性 412，如表 1 所示。
 

  
表 1    乳腺超声数据集划分

Table 1    Dividing breast ultrasound data sets
 

数据集 良性 恶性 共计

训练 719 1 236 1 955

验证 240 412 652

测试 240 412 652

合计 1 199 2 060 3 259
 
  

4.2    实验结果及分析

本文采用了与 YOLOv3[20] 相同的损失函数，

整体的损失函数由 3 部分组成：类别误差、置信

度误差以及目标框误差。为了加快网络的训练速

度和防止过拟合，本文采用 Adma 算法来做梯度

优化，其中设置初始学习率为 0.001，每 100 次迭

代后学习率衰减为原来的 1/10，冲量为 0.9，衰减

系数为 0.0 002，epoch 设置为 25，batch size 设置

为 8，之后对原始的 YOLOv3 和不同配置的 YOLOv3
算法在预训练模型上进行训练，不同配置的 YOLOv3
算法见表 2 所示，其中 YOLOv3(1) 表示在原 YOLOv3
算法上引入 SE-Res2Net 网络，YOLOv3(2) 表示在

原 YOLOv3 上引入 SE-ResNet 和 Downsample 下

采样模块，YOLOv3(3) 表示在 YOLOv3 上引入

SE-Res2Net、Downsample 下采样模块和残差密集

网络，最后通过查准率−查全率 (precision-recall,
PR) 曲线、精度均值 (average precision, AP) 和平均

精度均值 (mean average precision, mAP) 评价模型

的性能。
 

  
表 2    不同配置的 YOLOv3 算法

Table 2    YOLOV3 algorithm with different configurations
 

算法
引入SE-Res2Net

的残差网络

引入Downsample

下采样模块

引入残差

密集网络

YOLOv3 × × ×

YOLOv3(1) √ × ×

YOLOv3(2) √ √ ×

YOLOv3(3) √ √ √
 

1) AP 和 mAP
待训练完成后将模型分别在测试集测试，得

到良性样本的 PR 曲线和恶性样本的 PR 曲线如

图 8、9 所示，之后通过计算 PR 曲线下的面积可

得到良恶性样本的 AP，YOLOv3(1) 良恶性 AP 相

对 YOLOV3 算法提高 1.59% 和 1.73%，其 mAP 提

高 1.66%，这是因为 Res2Net 在单层内增加了尺

度，充分利用了单层内的特征；YOLOv3(2) 良恶

性 AP 相对于 YOLOv3(1) 提高了 1.18% 和 3.08%，

mAP 提高 2.13%，这是由于 DownSample 模块在一

定程度上克服了 3×3 下采样容易丢失特征的缺

陷；YOLOV3(3) 良恶性 AP 相对于 YOLOv3(2) 提
高了 0.99% 和 0.56%，mAP 提高 0.775%，这是由

于残差密集网络充分利用了前面所有层特征；

YOLOv3(3) 相对 YOLOv3 良恶性 AP 提高了

3.76% 和 5.37%，mAP 提高了 4.56%，证实了本文
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在引入 Res2Net、DownSample 模块和残差密集网

络后，YOLOv3 模型的整体性能得到较大的提升。
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图 8    测试集上良性样本的 PR 曲线

Fig. 8    PR curves of benign samples on test set
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图 9    测试集上恶性样本的 PR 曲线

Fig. 9    PR curves of malignant samples on test set
 
 
 

  
表 3    乳腺超声数据集划分

 

Table 3    Dividing breast ultrasound data sets %
 

算法 良性AP 恶性AP mAP

YOLOv3 0.743 4 0.757 1 0.750 30

YOLOv3(1) 0.759 3 0.774 4 0.766 85

YOLOv3(2) 0.771 1 0.805 2 0.788 15

YOLOv3(3) 0.781 0.810 8 0.795 9
 
 

2) 平均 IOU
除了以上评价指标外，本文还引入平均重叠

度 (intersection over union, IOU)来判定肿瘤的定位

误差，4 种算法的在测试集上结果如图 10 所示，

显然，在训练集上的 4 种算法平均 IOU 明显高于

测试集上对应算法的平均 I O U ， Y O L O V 3、

YOLOV3(1)、YOLOV3(2) 和 YOLOV3(3) 算法在

测试集和训练集上平均 IOU依次增加，这也证实

了本文在引入 Res2Net、DownSample 模块和残差

密集网络后，YOLOv3 特征提取能力更强。 

4.3    实际测试效果

从数据库中随机抽取一个恶性样本，采用改

进后的 YOLVO3 算法进行识别，如图 11 所示，

Y O L O V 3 、 Y O L O V 3 ( 1 ) 、 Y O L O V 3 ( 2 ) 和

YOLOV3(3) 算法均将其识别为恶性，识别的置信

度分别为 95.39%、97.652%、99.31% 和 99.97%；从

数据库中随机抽取一个良性样本，如图 12 所示，

Y O L O V 3 、 Y O L O V 3 ( 1 ) 、 Y O L O V 3 ( 2 ) 和

YOLOV3(3) 算法均将其识别为恶性，识别的置信

度分别为 97.28%、98.48%、98.89% 和 99.97%，显

然本文在引入 Res2Net、DownSample 模块和残差

密集网络后，YOLOV3 特征提取能力更强。
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图 10    训练集和测试集上的平均 IOU
Fig. 10    Average IOU on training set and test set

 
 

 

 

(a) 原始图像 (b) 标注后的图像

(c) YOLOV3

malignant 95.39%

(d) YOLOV3 (1)

malignant 97.62%

(e) YOLOV3 (2)

malignant 99.31%

(f) YOLOV3 (3)

malignant 99.97%

 
图 11    恶性测试样本效果展示

Fig. 11    Malignant test sample effect display
  

 

(a) 原始图像 (b) 标注后的图像 
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5   结束语

针对传统乳腺超声肿瘤识别方法均采用人工

提取的特征逐步实现 ROI 区域定位和肿瘤分类

往往识别精度低、鲁棒性较差且通用性不强，目

前基于深度学习的方法又仅限于肿瘤 ROI 区域

的定位或对给定的肿瘤 ROI 区域进行分类，本文

提出采用深度学习中的 YOLOv3 算法同时实现了

对良恶性的分类和肿瘤 ROI 区域的定位，同时针

对乳腺肿瘤识别中的问题对算法进行了改进，经

过实验证明，在引入 Res2Net、DownSample 模块

和残差密集网络后 YOLOv3 算法有着更高的检测

精度，其在测试集上 mAP 达到 0.795 9，平均 IOU
达到 0.825 9，相比于传统的 YOLOv3 算法分别提

高了 4.56% 和 2.35%，今后可进一步优化算法提

高检测精度。

经专业医生鉴定，采用改进后的 YOLOv3 算

法不仅同时实现对肿瘤 ROI 区域的定位和良恶

性的分类，而且取得了较好的检测效果，使得人

工智能应用更接近实际操作环境，有效提升基层

医生诊断能力，降低专科医生工作强度，有着极

大的应用价值。
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