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基于多尺度特征提取与多特征融合的甲状腺结节
超声影像分割

闫家奕 魏国辉

摘 要 目的 针对甲状腺结节超声影像分割中结节尺寸差异显著、图像低对比度及强斑点噪声干

扰的问题，提出一种基于多尺度特征提取与全局多特征融合的精准分割方法，旨在提升不同尺度结节

的识别能力与复杂背景下的泛化性能。方法 采用经典的编码器-解码器网络架构作为基础框架。在此

基础上，集成多尺度残差连接模块（multi-scale residual connection module ，MRCM），用于捕获传统固定

感受野卷积核难以同时捕获到的多尺度结节特征。同时，引入改进的全局金字塔引导模块（improved 
global pyramid guidance ，IGPG），用于完成高效且去噪的全局多特征融合。使用本文所构建的方法在

TN3K和DDTI两个公开数据集上进行了验证。结果 MRCM通过密集堆叠 3个级联的 3×3卷积核，实现

感受野的连续扩展，使其能够自适应地捕捉从精细局部纹理到更大范围上下文信息的不同尺度特征，

有效应对结节尺寸的剧烈变化。IGPG 摒弃空洞卷积，转而利用 MRCM 进行跨层特征融合，并以深层语

义信息作为空间注意力向导，有效筛选并整合多阶段特征，从而显著抑制噪声干扰，增强判别性特征的

表达能力。在 TN3K 数据集上，本文算法在交并比（intersection over union，IoU）、95% 豪斯多夫距离

（Hausdorff distance-95% ，HD95）和F1分数上分别达到了 72. 21%、18. 49和 80. 97%，相较于U-Net基准，

IoU 提升了 4. 0%，F1 提升了 3. 5%。在 DDTI 数据集上，本文算法的 IoU、HD95 和 F1 分数分别为

63. 40%、18. 61 和 74. 97%，相较于 U-Net 基准，IoU 提升了 3. 0%，F1 提升了 2. 4%。结果均显著优于

FCN、U-Net、MultiResUNet、SGUNet和DC-UNet等现有主流方法，并在消融实验中证明了MRCM和 IGPG 
模块的有效性和协同作用。结论 基于MRCM和 IGPG的分割方法通过协同作用，可有效解决甲状腺结

节超声影像分割中的尺度变异和噪声干扰问题，显著提升分割精度和鲁棒性，为甲状腺结节计算机辅

助诊断系统提供新的技术方案。
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contrast， and strong speckle noise in ultrasound image segmentation of thyroid nodules， this paper proposes a 
precise segmentation method based on multi-scale feature extraction and global multi-feature fusion， aiming to 
enhance the recognition capability of features at different scales and improve generalization performance under 
complex backgrounds. Methods A classical encoder-decoder network architecture is adopted as the 
foundational framework.  Building upon this， a Multi-scale Residual Connection Module （MRCM） is 
integrated to capture multi-scale nodule features that traditional fixed-receptive-field convolution kernels 
struggle to capture simultaneously.  Concurrently， an Improved Global Pyramid Guidance （IGPG） module is 
introduced to achieve efficient and denoised global multi-feature fusion.  The developed method was validated 
on two public datasets， TN3K and DDTI. Results The MRCM achieves continuous expansion of the receptive 
field by densely stacking three cascaded 3×3 convolution kernels， enabling it to adaptively capture features at 
different scales—from fine local textures to broader contextual information—effectively addressing drastic 
variations in nodule size.  The IGPG module abandons dilated convolutions， instead utilizing MRCM for cross-

layer feature fusion， and employs deep semantic information as a spatial attention guide to effectively filter and 
integrate multi-stage features， thereby significantly suppressing noise interference and enhancing the 
expression ability of discriminative features.  On the TN3K dataset， the algorithm achieved IoU， HD95， and 
F1 scores of 72. 21%， 18. 49， and 80. 97% respectively.  Compared to the U-Net baseline， IoU increased by 
4. 0% and F1 by 3. 5%.  On the DDTI dataset， the algorithm's IoU， HD95， and F1 scores were 63. 40%， 
18. 61， and 74. 97% respectively.  Compared to the U-Net baseline， IoU increased by 3. 0% and F1 by 
2. 4%.  The results significantly outperformed existing mainstream methods such as FCN， U-Net， 
MultiResUNet， SGUNet， and DC-UNet， and the effectiveness and synergistic effect of the MRCM and IGPG 
modules were demonstrated in ablation experiments. Conclusions By synergistically integrating the MRCM 
and IGPG modules， the proposed segmentation method effectively addresses the issues of scale variation and 
noise interference in ultrasound image segmentation of thyroid nodules， markedly improving segmentation 
accuracy and robustness， thereby offering a novel technical solution for computer-aided diagnosis systems of 
thyroid nodules.

【Keywords】 thyroid nodule；ultrasound imaging；image segmentation；multi-scale feature extraction；
multi-feature fusion

0　引言

甲状腺是重要的人体内分泌器官，通过分泌甲

状腺激素调节机体代谢活动。甲状腺结节是由甲

状腺组织细胞异常增殖导致的离散性病变，是内分

泌系统最常见的疾病之一［1］。依据病理质地，甲状

腺结节通常可分为实性结节、囊性结节以及混合性

结节［2］。临床研究表明，无论实性或囊性结节均存

在恶性转化风险。国家癌症中心 2017 年发布的数

据显示，我国甲状腺癌发病率已位居恶性肿瘤第 7
位，且呈逐年上升趋势［3］。因此，实现甲状腺结节的

早期精准发现、准确诊断与及时有效治疗，对于改

善患者预后、降低疾病负担具有极其重要的临床意

义和现实需求。

当 前 ，电 子 计 算 机 断 层 扫 描（computed 
tomography，CT）、磁共振成像（magnetic resonance 
imaging，MRI）以及超声成像等技术广泛应用于甲状

腺疾病的影像学诊断［4］。在这些成像方法中超声成

像因具有无创性、经济实用、实时动态观察等优势，

已成为甲状腺结节筛查与诊断的首选影像学方

法［5］。然而，临床实践中约 90% 的甲状腺结节为良

性病变［6］，恶性结节的鉴别诊断高度依赖医师的临

基金项目：山东省自然科学基金面上项目（ZR2022MH203）、山东省

研究生教育优质课程和专业学位研究生教学案例库立项

项目（SDYAL20050）、山东中医药大学大学生创新训练计

划项目（2025227）资助

作者单位：山东中医药大学医学信息工程学院（济南 250355）
通信作者：魏国辉。E-mail：bmie530@163. com

··230



第 3 期 闫家奕，等：基于多尺度特征提取与多特征融合的甲状腺结节超声影像分割

床经验。更具挑战性的是，超声图像固有的低对比

度、强斑点噪声及伪影干扰等问题，极大地增加了

诊断的复杂性，使得经验不足的医师易出现误诊或

漏诊，甚至延误最佳治疗时机［7］。鉴于此，研发高精

度、高鲁棒性的计算机辅助诊断（computer-aided 
diagnosis， CAD）系统，以期提升甲状腺结节良恶性

诊断的客观性、准确性及效率，是当前医学影像分

析领域亟待解决的关键科学问题。

深度学习技术在医学影像分割领域取得了突

破性进展。在通用语义分割领域，Song等［8］提出的

全卷积网络（fully convolutional networks， FCN）开创

了端到端图像分割的先河；Lafraxo 等［9］则系统阐述

了空洞卷积（atrous convolution）在扩展感受野、平衡

分辨率与感受野关系方面的优势，为后续医学影像

分割方法提供了重要的技术基础。Haribabu等［10］提
出的U-Net网络采用编码器-解码器架构，通过跳跃

连接融合浅层细节特征与深层语义特征，在医学影

像分割任务中取得了里程碑式的成功，并成为后续

众多医学图像分割方法的基础。然而，U-Net 在处

理边界模糊、形态多变的病灶时，仍易出现分割边

界不清晰的问题。针对该局限性，Liu 等［11］提出的

TransUNet 网络，将 Transformer［12-13］引入到 U-Net 架
构，利用自注意力机制建模长距离依赖关系，以增

强全局上下文信息的捕获能力。在甲状腺结节分

割领域，现有研究已取得重要进展：曹玉珍等［14］提
出双分支融合网络，并行构建基于 Transformer的全

局特征提取分支与基于卷积神经网络的局部特征

提取分支，但其采用固定尺度的卷积核难以动态适

应结节尺寸的剧烈变化；Liu等［15］将柯尔莫哥洛夫-

阿诺德卷积（Kolmogorov-Arnold convolution，KAC）
模块与卷积神经网络（convolutional neural network， 
CNN）和 Transformer 集成用于甲状腺超声图像分

割；Bi等［16］提出了一种用于超声甲状腺结节分割的

新型保边界组装 TransformerUNet（BPAT-UNet），增

强边界特征并构建自适应多尺度特征融合模块，但

仍局限于通道维度融合；传统 U-Net的跳跃连接直

接传递浅层细节，在超声低信噪比条件下易将背景

噪 声 引 入 深 层 网 络 。 Deng 等［17］虽 结 合 Swin 
Transformer 与 CNN，但未解决跨层噪声传递问题。

可借鉴门控跳跃连接（gated skip connection）或注意

力引导的特征筛选机制，在融合前对浅层特征进行

噪声抑制与信息筛选，仅保留对分割任务有益的边

界细节，避免误分割与边界模糊。TransUNet 等纯

Transformer 方法虽能捕获长距离依赖，但自注意力

的平滑效应可能导致细粒度边界信息丢失；而纯

CNN方法感受野受限，难以建立全局语义关联。现

有研究表明，在医学影像分割中，基于卷积神经网

络的深度优化以及与 Transformer 等新型架构的融

合，仍然是提升模型性能的关键方向。

针对上述科学问题，本文提出一种基于多尺度

特征提取与全局多特征融合的甲状腺结节超声图

像分割方法。本研究的核心创新在于，针对甲状腺

结节显著的尺度变异性导致的多尺度特征表征不

足问题，设计了多尺度残差连接模块（multi-scale 
residual connection module， MRCM）。该模块通过级

联小卷积核的密集堆叠，实现了感受野的连续扩

展，能够自适应地捕获从微小结节到巨大病灶的有

效特征，克服了传统固定感受野卷积核的局限性。

为解决超声影像低信噪比导致的跨层特征融合噪

声敏感性问题，提出了改进的全局金字塔引导模块

（improved global pyramid guidance， IGPG）。IGPG摒

弃了传统空洞卷积易引入信息不连续性的缺点，转

而利用MRCM进行跨层特征融合，并以深层语义信

息作为空间注意力向导，有效筛选并整合多阶段特

征，从而显著抑制噪声干扰，增强判别性特征的表

达能力。

本文方法在保留精细边界信息的同时，有效整

合了全局语义上下文，实现了全局信息与局部细节

的平衡，从而在超声图像质量受限条件下，显著提

升了甲状腺结节的精准分割能力和鲁棒性。旨在

有效解决甲状腺结节超声影像分割中存在的尺度

变异和噪声干扰问题，为临床甲状腺结节计算机辅

助诊断系统提供可靠的技术方案。

1　方法

本文以编码器-解码器网络为框架，采用多尺

度特征提取模块替代传统网络各阶段的普通卷积

操作，以实现多尺度特征的有效提取，同时引入全

局多特征融合策略改进跳跃连接机制，增强跨层特

征融合能力并抑制噪声干扰。网络整体结构如图 1
所示。
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1. 1　多尺度特征提取模块

甲状腺结节在超声影像中呈现显著的尺度差

异性，结节直径可从数毫米至数厘米不等，这种尺

度变异对特征提取的适应性提出了严峻挑战。传

统固定尺寸的卷积核难以同时捕获微小结节与巨

大病灶的有效特征。为克服这一瓶颈，本文创新性

地采用了多尺度残差连接模块［18］实现自适应多尺

度特征提取。

MRCM模块由 3个级联的 3×3卷积层、一个 1×1
卷积层、批量归一化层（batch normalization， BN）［19］

及线性整流函数层（rectified linear units，ReLu）［20］构
成。与直接使用大卷积核或并行多分支空洞卷积

不同，MRCM 的核心创新在于通过 3 个级联的 3×3
卷积层实现感受野的连续扩展。根据文献［21］的

理论分析，2个 3×3卷积层的堆叠等效于 5×5卷积核

的感受野，3个 3×3卷积层则等效于 7×7卷积核。这

种级联策略在显著降低参数量与计算开销的同时，

确保了感受野的连续性和特征的层级精炼。浅层

卷积（3×3）能够捕捉精细的局部纹理和边缘信息，

中层卷积（等效 5×5）捕获中等尺度的结构特征，而

深层卷积（等效 7×7）则能感知更大范围的上下文信

息。将不同感受野的特征在通道维度拼接，并与输

入特征进行残差连接［22］，形成互补且丰富的多尺度

特征表示。这种设计使得 MRCM 能够自适应地捕

获不同尺度的结节形态特征，尤其对微小结节的识

别能力有显著提升，模块结构如图2所示。

1. 2　全局多特征融合模块

在原始的 U-Net 中，特征信息从浅层到深层传

递时，会失去一些全局的上下文信息，而跳跃连接

虽然能够结合本层的语义信息，但有时也可能会引

入一些无关的噪声。为解决传统跳跃连接在传递

细节时易引入背景噪声，以及原始GPG模块采用空

洞卷积导致信息不连续性的问题，本文提出了一种

改进的全局金字塔引导模块［23］，以实现高效且去噪

的全局多特征融合。

下面以第 3阶段的 IGPG模块为例说明其结构，

如图3所示。

首先，将第 3阶段（当前阶段）及更深阶段（第 4、
第 5 阶段）的特征图分别经过 3×3 卷积调整通道数

至相同维度。其次，将第 4 阶段和第 5 阶段的特征

图用双线性插值法上采样至与第 3阶段相同的空间

尺寸。最后，将各阶段处理后的特征图在通道维度

拼接，并创新性地通过本文提出的MRCM提取多尺

度特征，得到最终的融合特征图。

IGPG 的核心创新在于摒弃了原始 GPG 模块中

采用的空洞卷积。原始 GPG 模块为了从不同层次

的特征图中提取全局上下文信息，采用了多个并行

的空洞卷积层。然而，空洞卷积会导致卷积核的不

连续性，使得卷积操作在像素间产生跳跃和不连续

的覆盖，进而引发信息的连续性损失，特别是在处

理小目标物体时，这种损失可能会更加明显。本文

通过用 MRCM 替代空洞卷积，成功避免了上述问

3个级联的3×3卷积层其等效感受野分别为3×3、5×5、7×7；Concat
表示通道拼接操作；相加融合表示逐元素相加

图2　多尺度残差连接模块结构

Figure 2　Structure of multi-scale residual connection 
module

紫色箭头表示多尺度特征提取与下采样；绿色箭头表示上采样；红

色箭头表示多尺度特征提取；G为改进的全局金字塔引导模块

（IGPG）；编码器阶段1至阶段5的特征图尺寸分别为输入图像的1、
1/2、1/4、1/8、1/16；输入为甲状腺超声图像，输出为结节分割掩膜

图1　基于多尺度特征提取与全局多特征融合的甲状腺结

节分割网络结构

Figure 1　Network structure of thyroid nodule 
segmentation based on multi-scale feature extraction and 

global multi-feature fusion
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题。MRCM 通过其密集的小卷积核级联，保持了感

受野的连续扩展，确保了特征提取的完整性，从而

在融合多阶段特征时，能够更有效地抑制噪声干

扰，并以深层语义信息作为空间注意力向导，筛选

并增强判别性特征的表达能力。这种设计使得

IGPG能够将高级的特征信息引导至不同阶段，同时

有效过滤掉无关的噪声，进一步增强了模型的分割

性能以及泛化性能。

不同阶段的GPG模块可按下式表示：

Gm = MRCM ( )Concat5
n = m[ ]Up2n - m( )Conv3 × 3( )Fn

式中：Gm 为第 m 阶段 GPG 模块输出的融合特

征；Fn 为编码器第 n 阶段特征（n=m，m+1，…，5），

Conv3×3为 3×3卷积（用于调整通道数）；Up2n - m 为倍率

为 2n-m的双线性上采样（当 n=m时，上采样倍率为 1，
即不进行上采样操作）；Concat 为通道拼接操作；

MRCM为多尺度残差连接模块。

为了节省计算资源，本文设计的网络只包含了

3个GPG模块（对应编码器第 2、3、4阶段）。通过在

编码器和解码器之间嵌入多个GPG模块，可以将高

级的特征信息引导至不同阶段，同时过滤掉无关的

噪声，进一步增强了模型的分割性能以及泛化

性能。

2　实验

2. 1　实验环境与训练策略

实验基于 Ubuntu 20. 04 操作系统，采用 Python 
3. 8编程语言与PyTorch深度学习框架，硬件环境为

NVIDIA Tesla V100 16GB GPU。优化器选用自适应

矩估计（adaptive moment estimation，Adam）［24］，初始

学习率设为 0. 000 1，批大小为 16，训练迭代 200 个

epoch。学习率调度采用余弦退火策略（cosine 
annealing learning rate scheduler），实现学习率的平

滑衰减。实验损失函数采用二元交叉熵损失

（binary cross entropy，BCE）和戴斯相似系数（Dice）
损失的加权组合，参照文献［25］，设置α=0. 5，β=1。

L = αLBCE + βLDice
2. 2　数据集与预处理

实验数据集采用两个公开甲状腺结节超声影

像数据集：TN3K［26］与 DDTI［27］。TN3K 数据集包含

3 493 张甲状腺结节超声图像。由两名具有 5 年以

上甲状腺超声诊断经验的医师独立勾画结节轮廓，

对于分歧病例引入第 3名高年资医师（10年以上经

验）仲裁，最终经多数投票确定金标准。数据集划

分：2 879张用于训练，614张用于测试。DDTI数据

集包含 637 张甲状腺结节超声图像，由单一专家标

注后经另一位专家审核修正，存在争议的标注经科

室讨论确定。数据集划分：511 张用于训练，126 张

用于测试。图 4和图 5中的金标准图均为上述专家

手工标注流程产生的分割掩膜，作为模型训练和定

量评价的真值参考。

需要说明的是，由于甲状腺超声图像固有的低

对比度、斑点噪声以及结节形态的复杂性和边缘模

糊性，即使是经验丰富的专家在手动勾画结节轮廓

时，也可能存在一定的主观性和不确定性，导致金

标准与肉眼观察的原图在形态上存在细微偏差。

这种偏差是医学图像标注的常见挑战，也是本研究

致力于通过算法提升分割精度和客观性的重要驱

动力。

所有图像经双线性插值统一缩放至 256×256像

素，保持纵横比不变，不足部分采用边缘像素镜像

填充。数据增强策略包括：随机水平翻转（概率

0. 5）、随机垂直翻转（概率 0. 5）、随机旋转（在

［-20°， +20°］范围内均匀采样旋转角度，采用双线

蓝色箭头表示3×3卷积操作，用于调整特征图通道数；绿色箭头表示

双线性插值上采样；黄色箭头表示MRCM；第3层特征图为当前阶段

特征（F3），第4层特征图（F4）经卷积和上采样2倍后与F3融合，第5
层特征图（F5）经卷积和上采样4倍后与F3融合

图3　第3阶段的GPG模块示意图

Figure 3　Schematic diagram of the GPG module of the 
third stage
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性插值进行图像旋转，标注图采用最近邻插值保持

标 签 值 不 变）、随 机 亮 度 调 整（对 比 度 因 子

［0. 8， 1. 2］）。

2. 3　评价指标

为了定量评估本文所提出的模型的性能，本文

采用交并比（intersection over union，IoU），豪斯多夫

距离（Hausdorff distance，HD）以及F1分数作为模型

的性能评估指标，其中 95% 豪斯多夫距离（HD95）
可以减轻异常值的影响，故选择 HD95 作为评价指

标。3种评价指标的定义如下所示：

IoU = TP
TP + FP + FN   

HD95 ( X，Y ) = P95 ({d ( x，Y )|x ∈ X} ⋃ {d ( y，X )|y ∈ Y}
式中：X 和 Y 分别为预测边界点集和真实边界

点集；d（x，Y）=miny ∈ Y d ( x，y )，为点 x到集合 Y的最短

距离；d（y，X）=minx ∈ X d ( y，x )，为点 y到集合X的最短

距离。为抑制异常值影响，实际采用 95%豪斯多夫

距离（HD95），即取所有距离的第95百分位数。

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

式中，TP（true positive，真阳性）为实际为正类

并且模型预测为正类的样本数量；FP（false positive，
假阳性）为实际为负类而模型预测为正类的样本数

量；FN（false negative，假阴性）为实际为正类而模型

预测为负类的样本数量；X 和 Y 分别为真实值像素

和分割像素。

2. 4　实验结果与分析

为了全面评估本文所提出的算法性能，选取 5
种具有代表性的分割方法进行对比实验，包括

FCN［8］、U-Net［10］、MultiResUNet［18］、SGUNet［28］及 DC-

UNet［29］，所有对比方法均采用官方开源代码，在相

同实验条件下重新训练：相同数据集划分（TN3K：

2879/614；DDTI：511/126）、相 同 输 入 尺 寸（256×
256）、相同数据增强策略、相同训练轮次（200 
epoch）。 FCN 与 U-Net 采 用 原 始 论 文 实 现 ，

MultiResUNet、SGUNet、DC-UNet 采用开源代码，并

根据本文数据集进行参数调优至最优性能。表 1和

表 2分别展示了各算法在TN3K数据集和DDTI数据

集上的定量分割结果。本文算法在 IoU、HD95和F1
三个指标上均取得最优表现：在 TN3K 数据集上分

别为 72. 21%、18. 49 和 80. 97%，在 DDTI 数据集上

分别为 63. 40%、18. 61和 74. 97%。相较于U-Net基

准，本文算法在 TN3K 上 IoU 提升 4. 0%、F1 提升

3. 5%，在 DDTI 上 IoU 提升 3. 0%、F1 提升 2. 4%，验

证了多尺度特征提取与全局特征融合策略的有

效性。

表 1 显示 SGUNet 在 TN3K 上 IoU 达 70. 86%（仅

次于本文方法），但图 4第 1行显示其出现严重过分

割（将非结节区域误判）。经分析，SGUNet对低对比

度图像敏感，在清晰边界案例（测试集多数）表现良

好，但在图 4 第 1、2 行等模糊边界极端案例中稳定

性不足。这提示仅依赖平均指标可能掩盖模型鲁

棒性缺陷，本文方法在困难案例上的稳定性更优。

本文方法在 TN3K（IoU 72. 21%）与 DDTI（IoU 
63. 40%）上存在 8. 8% 的性能差距，主要是由于

TN3K采集自高分辨率超声设备（平均约 600×400像

素），DDTI 分辨率较低（平均约 400×300 像素）且斑

点噪声更严重；TN3K 采用双人标注+仲裁机制，金

标准可靠性更高；DDTI为单人标注+审核，部分边界

模糊结节的标注存在不确定性；TN3K 微小结节（<
10 mm）占比更高，本文多尺度方法对此类目标更具

表 1　不同方法在TN3K数据集上的分割性能对比

Table 1　Comparison of segmentation performance of 
different methods on TN3K dataset

方法

FCN
U-Net

MultiResUNet
SGUNet
DC-UNet
本文算法

IoU/%
70. 61
68. 22
61. 37
70. 86
69. 17
72. 21

HD95
21. 76
23. 34
25. 76
22. 66
25. 27
18. 49

F1/%
79. 92
77. 48
72. 28
80. 09
78. 73
80. 97

表 2　不同方法在DDTI数据集上的分割性能对比

Table 2　Comparison of segmentation performance of 
different methods on DDTI dataset

方法

FCN
U-Net

MultiResUNet
SGUNet
DC-UNet
本文算法

IoU/%
58. 60
60. 46
59. 12
58. 57
62. 34
63. 40

HD95
21. 28
22. 54
26. 61
21. 22
20. 91
18. 61

F1/%
71. 18
72. 60
71. 59
71. 31
72. 98
74. 97
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优势；DDTI 大结节占比高但对比度低，边界识别

困难。

甲状腺结节分割结果对比如图 4所示。每行展

示同一张超声影像的不同模型分割结果。

典型失效案例分析如下。第 1 行（单结节低对

比度）：FCN、U-Net、MultiResUNet、SGUNet均将周围

肌肉组织误判为结节。根本原因在于缺乏全局上

下文约束，无法区分灰度相似的解剖结构。DC-

UNet虽引入注意力机制，但局部注意力在强噪声下

仍易失效。第 2行（双结节）：对比方法出现小结节

漏检或边界粘连，原因是固定感受野难以同时适应

大小结节。第 4行（多结节）：仅本文方法完整检出

所有结节，其余方法因未能有效提取多尺度特征而

漏检小结节。

2. 5　消融实验

为验证各模块对分割性能的贡献，设计以下消

融实验：（1）Baseline，标准U-Net，无GPG模块，使用

普通跳跃连接；（2）w/GPG（Original），引入原始 GPG
模块（采用空洞卷积）；（3）w/IGPG（Ours），引入本文

改进 GPG 模块（采用 MRCM 替代空洞卷积）。实验

结果如表3和表4所示。

由表 3 和表 4 的分割结果可以看出，相比

Baseline，添加GPG模块后 IoU在TN3K上从 68. 22%
提升至 72. 21%（+3. 99%），在 DDTI 上从 60. 46% 提

升至 63. 40%（+2. 94%），F1分数相应提升，HD95显

著降低，证明全局多特征融合对分割性能至关

重要。

本文 IGPG模块相比原始GPG模块，在TN3K上

IoU 提升 2. 08%（72. 21% vs 70. 13%），在 DDTI 上提

第1列为原图（图中红色虚线框标记为甲状腺结节区域），第2列为金标准（专家手工标注），第3~8列分别为FCN、U-Net、MultiResUNet、
SGUNet、DC-UNet及本文算法结果

图4　不同网络的甲状腺结节分割结果对比

Figure 4　Comparison of thyroid nodules segmentation results in different networks

表 3　GPG模块在TN3K数据集上的消融实验

Table 3　Ablation study of the GPG module on the TN3K 
dataset

方法

无GPG模块

原始GPG模块

本文GPG模块

IoU/%
68. 22
70. 13
72. 21

HD95
21. 15
20. 32
18. 49

F1/%
78. 97
79. 48
80. 97

表 4　GPG模块在DDTI数据集上的消融实验

Table 4　Ablation study of the GPG module on the DDTI 
dataset

方法

无GPG模块

原始GPG模块

本文GPG模块

IoU/%
60. 46
61. 95
63. 40

HD95
20. 74
20. 73
18. 61

F1/%
72. 35
72. 79
74. 97
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升 1. 45%（63. 40% vs 61. 95%）。这验证了多尺度

残差连接相比空洞卷积在超声图像上的优势——

空洞卷积的核不连续性导致小目标信息损失，而

MRCM 通过密集小卷积核保持感受野连续扩展，避

免信息断层。消融实验分割结果对比如图 5所示，

每行展示同一张影像的不同配置结果。

无GPG模块时，模型在低质量图像上出现明显

过分割（第 1 行）与边界模糊（第 2 行）；引入 IGPG
后，通过跨阶段特征融合有效过滤噪声，分割精度

显著提升。图 5 第 3 行展示多结节案例，无 GPG 模

块漏检小结节，而 IGPG模块完整检出，验证了多尺

度特征融合的有效性。MRCM 与 IGPG 联合使用产

生 显 著 互 补 效 应（TN3K： +3. 99% IoU；DDTI： 
+2. 94% IoU），远超单独模块提升之和，表明多尺度

特征提取与全局特征融合存在协同优化机制。

3　讨论

本文提出的基于多尺度特征提取与全局多特

征融合的甲状腺结节超声影像分割方法，旨在系统

性解决超声图像中普遍存在的尺度变异性和噪声

干扰两大核心挑战。

针对传统U-Net固定感受野难以捕获多尺度结

节特征的问题，MRCM 通过级联 3×3 卷积核实现感

受野的连续扩展和特征分层精炼。与MultiResUNet
等并行策略不同，MRCM 的级联结构在降低参数量

的同时，确保了从精细边缘到抽象语义特征的全面

捕获。实验证明，MRCM 显著提升了模型对微小结

节的识别能力，在TN3K数据集上 IoU提升 4. 0%，有

效解决了多尺度特征表征不足的难题。为解决 U-

Net跳跃连接易引入背景噪声的问题，IGPG 引入跨

层特征筛选机制，以深层语义信息作为“注意力向

导”抑制无关特征响应。IGPG利用MRCM进行跨层

特征融合，更适合超声图像的细粒度分割。消融实

验显示，在DDTI数据集上，HD95从 20. 73像素显著

降至 18. 61 像素，表明其在噪声抑制和边界定位精

度方面表现卓越，有效提升了模型的鲁棒性。

MRCM和 IGPG协同作用，实现了全局上下文与局部

细节的有效平衡，避免了纯 Transformer模型可能损

失关键边界细节，也克服了纯卷积操作感受野受限

的局限。

相较于 FCN 和 U-Net 等经典方法，本文通过显

式的 MRCM 和 IGPG 设计，有效解决了其固定感受

野的局限性，在处理不同尺寸结节和复杂背景方面

展现出更优异的性能。例如，SGUNet在低对比度图

像中易出现严重过分割，凸显了其对噪声的敏感性

和对局部信息或单一先验的过度依赖。此外，与曹

玉珍等［14］提出的Transformer-CNN双分支网络相比，

本文 IGPG模块以轻量化的跨层注意力机制实现了

类似全局上下文建模的功能，在保持优越性能的同

时，显著降低了模型复杂度，更适合临床实时应用。

尽管本文方法在超声图像特有的尺度变异和

噪声干扰方面表现出显著优势，但基于 Transformer
的分割网络在医学图像领域展现出的强大潜力［30］，
其强大的全局建模能力在某些任务上已展现出

SOTA 性能。纯 Transformer 模型虽擅长全局建模，

但在甲状腺超声结节分割这类细粒度任务中，可能

面临计算资源需求高、训练数据依赖大以及局部细

节捕捉不足的挑战。本文当前阶段聚焦于卷积神

经网络架构的深度优化，通过MRCM的级联小卷积

核设计有效保留了精细局部纹理和边缘信息，实现

了全局与局部信息的有效平衡，更符合临床实时应

用需求。

为此，仍对 Transformer的强大潜力保持高度关

注。未来的研究将着重于探索如何将本文提出的

高效多尺度特征提取和去噪全局特征融合机制与

最新的 Transformer 架构进行有策略的深度融合。

第1列为原图（图中红色虚线框标记为甲状腺结节区域），第2列为

金标准，第3列为无GPG模块（Baseline），第4列为本文 IGPG模块

图5　消融实验分割结果对比

Figure 5　Comparison of the segmentation results of the 
ablation study
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例如，研究将MRCM作为 Transformer编码器中的局

部特征提取单元，以增强其对局部纹理和边缘的感

知能力；或将 IGPG 作为 Transformer 解码器中的跨

层信息聚合器，在利用 Transformer全局建模优势的

同时，有效过滤噪声并精炼特征。这种混合架构有

望在结合两者优势的同时，进一步提升模型在复杂

超声图像中的分割精度和泛化能力，从而为构建更

可靠的甲状腺结节计算机辅助诊断系统提供新的

技术方案。

此外，本研究仍存在一些值得深入探讨的局限

性。在模型复杂度与部署优化方面，本文网络包含

3个 IGPG模块，相较于原始U-Net，其参数量和计算

量有所增加，这在一定程度上限制了其在边缘计算

设备上的高效部署。未来将探索模型剪枝、量化或

知识蒸馏等技术以优化模型结构，降低计算成本的

同时保持高性能。对于极端微小结节（如直径小

于 2 mm）的自适应能力仍有提升空间，未来的研究

可引入更精细的多尺度建模策略，例如结合超分辨

率技术或更具针对性的微小目标检测机制，以进一

步提升对这类挑战性目标的识别精度。泛化性能

需在大规模、多中心、多设备的临床数据集上进行

更广泛的验证。同时，数据标准化与采集协议差异

对模型性能的影响也需系统分析，并探索开发能够

适应不同采集协议的自适应分割模型，以提高模型

的跨设备迁移能力。

4　结论

本文针对甲状腺结节超声影像分割中普遍存

在的尺度变异性和噪声干扰两大挑战，提出了一种

创新的多尺度特征提取与全局多特征融合分割网

络。核心贡献在于引入了多尺度残差连接模块和

改进的全局金字塔引导模块。MRCM 通过级联小

卷积核实现了感受野的连续扩展，有效捕获了不同

尺寸结节的精细特征；IGPG则通过跨层特征融合机

制，巧妙地抑制了背景噪声并增强了全局上下文建

模能力。在 TN3K 和 DDTI 两个公开数据集上的大

量实验结果表明，本文方法在交并比（IoU）、95% 豪

斯多夫距离（HD95）和F1分数等关键指标上均显著

优于 FCN、U-Net、MultiResUNet、SGUNet 和 DC-UNet
等主流对比方法。本研究为构建高可靠性的甲状

腺结节良恶性计算机辅助诊断系统提供了新的技

术方案和坚实的理论依据，具有重要的临床应用

价值。
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