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(57)摘要

本发明公开了一种基于faster r-cnn的甲

状腺肿瘤超声图像自动识别方法，包括步骤：对

已经标注的甲状腺肿瘤超声图像进行数据增强，

增加训练样本的个数和尺度；使用resnet-50网

络模型对图像数据集进行特征提取；使用区域建

议网络RPN生成建议窗口(proposals)，并映射到

特征图上生成区域建议框 ；然后通过R o I 

pooling使得每个RoI生成固定尺寸的特征图；最

后利用softmax Loss和softmax L1 Loss对分类

概率和边框回归联合训练。本发明方法不需要手

工进行肿瘤超声图像分割，能够端到端训练网

络，并采用数据增强提高识别率。
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1.基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法，其特征在于，包括以下步

骤：

步骤S1：对已标注的甲状腺超声肿瘤图片进行划分，得到训练集；

步骤S2：对步骤S1中的训练集进行数据增强处理；

步骤S3：使用resnet-50网络模型对步骤S2中的数据进行特征提取；

步骤S4：通过区域建议网络RPN结合步骤S3得到的所有特征图，在步骤S2得到的原始图

片上生成区域建议框；

步骤S5：将步骤S4得到的区域建议框映射到步骤S3中得到的特征图上进行RoI 

pooling，通过RoI  pooling层使得每个RoI生成固定尺寸的特征图；

步骤S6：利用softmax  Loss和softmax  L1Loss对分类概率和边框回归联合训练。

2.根据权利要求1所述的基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法，其

特征在于，步骤S2中所述的数据增强处理步骤如下：

2.1)多次随机裁剪图片的某一区域，如果该区域包含完整的肿瘤区域，则标记该区域

并加入到训练集中；

2.2)对图片进行不同尺度的缩放，以及进行边缘增强；

2.3)对数据进行重采样。

3.根据权利要求1所述的基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法，其

特征在于，步骤S4中生成区域建议框的步骤如下：

4.1)使用3×3大小的卷积核在特征图上滑动，设定一种anchor机制，分别以每一个像

素点为中心点，然后基于这个中心点生成3个不同面积大小和3种不同尺寸比例候选区域；

4.2)过滤掉映射到原图中超过原图边界的候选区域；

4.3)判断每个候选区域是否含有目标类，以及目标类的具体位置。

4.根据权利要求1所述的基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法，其

特征在于，步骤S6中定义的联合损失函数如下：

分类概率采用的softmax  Loss定义为：

其中，i为每个批量anchor的下标，pi为anchor是目标类的概率， 为ground-truth的

标签；

边框回归采用的softmax  L1Loss定义为：

其中，ti是一个长度为4的向量，表示预测的边框值； 是一个长度为4的向量，表示真实

的边框值；

联合损失函数为：
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其中，Ncls，Nreg为归一化的参数；λ为平衡损失函数的权重。
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基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法

技术领域

[0001] 本发明涉及医疗图像识别的技术领域，尤其是指一种基于faster  r-cnn的甲状腺

肿瘤超声图像自动识别方法。

背景技术

[0002] 近年来，随着硬件的提升，人工智能兴起的浪潮带给了人们智能化的生活，而为人

工智能的发展带来突破性拐点的当属深度学习了。深度学习可以极大地减少人为提取特征

的过程，广泛地应用在图像处理，自然语言处理等任务上。而深度学习技术也慢慢地应用在

了医疗领域，医疗图像的解读通常依赖于医生，具有较强的主观性，医生在高强度的工作

下，连续大量读片可能漏诊或误诊。

[0003] 传统的医疗图像识别借助于计算机辅助诊断系统(CAD)以辅助医生分析和判断医

学数据，渐渐地发展为通过利用图像分割技术结合机器学习的方法来进行医疗图像识别，

最近也开始利用深度学习技术代替机器学习的方法，但是仍然依赖于图像分割技术然后在

利用机器学习或者深度学习的方法。本发明深度学习在图像处理方面的优势，通过自动分

析肿瘤图像的特征，能够实现一种端到端训练而不用图像分割的甲状腺肿瘤超声图像自动

识别方法，从而辅助医生的判断，减少工作量，提高效率。

发明内容

[0004] 本发明的目的在于克服现有技术的缺点与不足，提出了一种基于faster  r-cnn的

甲状腺肿瘤超声图像自动识别方法，不需要手工进行肿瘤超声图像分割，能够端到端训练

网络，并采用数据增强提高识别率。

[0005] 为实现上述目的，本发明所提供的技术方案为：基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤

超声图像自动识别方法，包括以下步骤：

[0006] 步骤S1：对已标注的甲状腺超声肿瘤图片进行划分，得到训练集；

[0007] 步骤S2：对步骤S1中的训练集进行数据增强处理；

[0008] 步骤S3：使用resnet-50网络模型对步骤S2中的数据进行特征提取；

[0009] 步骤S4：通过区域建议网络RPN结合步骤S3得到的所有特征图，在步骤S2得到的原

始图片上生成区域建议框；

[0010] 步骤S5：将步骤S4得到的区域建议框映射到步骤S3中得到的特征图上进行RoI 

pooling，通过RoI  pooling层使得每个RoI生成固定尺寸的特征图；

[0011] 步骤S6：利用softmax  Loss和softmax  L1Loss对分类概率和边框回归联合训练。

[0012] 步骤S2中所述的数据增强处理步骤如下：

[0013] 2.1)多次随机裁剪图片的某一区域，如果该区域包含完整的肿瘤区域，则标记该

区域并加入到训练集中；

[0014] 2.2)对图片进行不同尺度的缩放，以及进行边缘增强；

[0015] 2.3)对数据进行重采样。

说　明　书 1/3 页

4

CN 108734694 A

4



[0016] 步骤S4中生成区域建议框的步骤如下：

[0017] 4.1)使用3×3大小的卷积核在特征图上滑动，设定一种anchor机制，分别以每一

个像素点为中心点，然后基于这个中心点生成3个不同面积大小和3种不同尺寸比例候选区

域；

[0018] 4.2)过滤掉映射到原图中超过原图边界的候选区域；

[0019] 4.3)判断每个候选区域是否含有目标类，以及目标类的具体位置。

[0020] 步骤S6中定义的联合损失函数如下：

[0021] 分类概率采用的softmax  Loss定义为：

[0022]

[0023] 其中，i为每个批量anchor的下标，pi为anchor是目标类的概率， 为ground-

truth的标签；

[0024] 边框回归采用的softmax  L1Loss定义为：

[0025]

[0026]

[0027] 其中，ti是一个长度为4的向量，表示预测的边框值； 是一个长度为4的向量，表示

真实的边框值；

[0028] 联合损失函数为：

[0029]

[0030] 其中，Ncls，Nreg为归一化的参数；λ为平衡损失函数的权重。

[0031] 本发明与现有技术相比，具有如下优点与有益效果：

[0032] 1、本发明提出了一种基于faster-rcnn可以端到端训练的甲状腺肿瘤超声图像识

别方法，不像传统方法需要进行图像分割。

[0033] 2、采用resnet-50作为faster  r-cnn的特征提取卷积网络，使得训练更加有效。

[0034] 3、使用数据增强技术增加训练样本的个数，避免由于数据量少而产生的过拟合。

附图说明

[0035] 图1为本发明方法的处理步骤流程图。

具体实施方式

[0036] 下面结合具体实施例对本发明作进一步说明。

[0037] 如图1所示，本实施例所提供的基于faster  r-cnn的甲状腺肿瘤超声图像自动识

别方法，包括以下步骤：

[0038] 步骤S1：对包含368个样本的数据集按照4:3:3的比例划分，分别得到训练集，验证

集和测试集。

[0039] 步骤S2：对步骤S1中的训练集按照以下方式进行数据增强处理。
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[0040] 2.1)多次随机裁剪图片的某一区域，如果该区域包含完整的肿瘤区域，则标记该

区域并并加入到训练集中，其中裁剪区域为[50,50,1000,1000]。

[0041] 2.2)对图片按照128,512,1024尺度的缩放，以及进行canny边缘增强。

[0042] 2.3)对训练集进行重采样。

[0043] 步骤S3：使用resnet-50网络模型对步骤S2中的数据进行特征提取。

[0044] 步骤S4：通过区域建议网络RPN结合步骤S3得到的所有特征图，在步骤S2得到的原

始图片上生成区域建议框，生成区域建议框步骤如下：

[0045] 4.1)使用3×3大小的卷积核在特征图上滑动，设定一种anchor机制，分别以每一

个像素点为中心点，然后基于这个中心点生成3个不同面积大小(128,256,512，对应到特征

分别为3,6,12)和3种不同尺寸比例(1:1，1:2,2:1)候选区域。

[0046] 4.2)过滤掉映射到原图中超过原图边界的候选区域。

[0047] 4.3)判断每个候选区域是否含有目标类，以及目标类的具体位置。

[0048] 步骤S5：将步骤S4得到的区域提议框映射到步骤S3中得到的特征图上进行RoI 

pooling，通过RoI  pooling层使得每个RoI生成固定尺寸的特征图。

[0049] 步骤S6：利用softmax  Loss和softmax  L1Loss对分类概率和边框回归联合训练。

其中，损失函数定义如下：

[0050] 分类概率采用的softmax  Loss定义为：

[0051]

[0052] 其中，i为每个批量anchor的下标，pi为anchor是目标类的概率， 为ground-truth

的标签。

[0053] 边框回归采用的softmax  L1  Loss定义为：

[0054]

[0055]

[0056] 其中，ti是一个长度为4的向量，表示预测的边框值； 是一个长度为4的向量，表示

真实的边框值。

[0057] 联合损失函数为：

[0058]

[0059] 其中，Ncls，Nreg为归一化的参数；λ为平衡损失函数的权重。这里设定Ncls＝256,Nreg

＝2400,λ＝10。

[0060] 以上所述实施例只为本发明之较佳实施例，并非以此限制本发明的实施范围，故

凡依本发明之形状、原理所作的变化，均应涵盖在本发明的保护范围内。
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图1
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