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摘　要　超声成像是乳腺病变最常用的检测技术,基于深度学习的乳腺超声图像自动化病变检测引起了越来越多的研究人员

关注.然而,大部分研究未能充分融合图像信息来增强特征,也未考虑到注意力模块的引入带来的模型复杂度增大和假阳率升

高的问题.因此,对现有的 RetinaNet模型进行改进,以 VMamba为骨干网络,提出了基于双注意力机制与分类监督的病变检

测网络(DACSNet)以提高乳腺超声图像中病变检测的准确性,并降低检测假阳率.具体来说,将医学领域的知识引入注意力

模块,通过双注意力模块(DAM)来增强通道维度和空间维度的特征.DAM 仅涉及少量参数,且能有效提高模型的检测性能.
此外,为了降低病变检测的假阳率,在模型中加入了分类监督模块(CSM)来融合病变分类信息,实现对疑似病变区域的二次关

注.为了验证DACSNet的性能,在３组公开的乳腺超声图像数据集上进行了乳腺病变检测实验,结果证明了该方法的有效性.
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DACSNet:DualAttentionMechanismandClassificationSupervisionNetworkforBreastLesion
DetectioninUltrasoundImages
LIFangandWANGJie
SchoolofComputerScience,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１００１２４,China

　
Abstract　Ultrasoundimagingisthemostcommonlyusedtechnologyforbreastlesiondetectionandautomatedlesiondetectionof
breastultrasoundimageshasattractedincreasingattentionfromresearchers．However,moststudiesfailtofullyintegrateimage
informationtoenhancefeatures,andtheydonottakeintoaccounttheproblemsoftheincreasedmodelcomplexityandneglectthe
issueofrisingfalsepositiverates．Therefore,thispaperimprovesexistingRetinaNetmodelbyusingVMambaasthebackbone
networkandproposesalesiondetectionnetworkbasedondualattentionmechanismandclassificationsupervision(DACSNet)to
improvetheaccuracyoflesiondetectioninbreastultrasoundimagesandreducethefalseＧpositiverate．Specifically,thispaperinＧ
corporatesmedicaldomainknowledgeintotheattentionmodule,wherethedualattentionmodule(DAM)effectivelyenhancesfeaＧ
turerepresentationinboththechannelandspatialdimensions．TheDAMinvolvesonlyasmallnumberofparametersandeffecＧ
tivelybooststhemodel’sdetectionperformance．Furthermore,toreducethefalseＧpositiverateoflesiondetection,aclassification
supervisionmodule(CSM)isaddedthemodeltointegratelesionclassificationinformation,achievingsecondaryfocusonsuspecＧ
tedlesionareas．ToverifytheperformanceofDACSNet,experimentsforbreastlesiondetectionareconductedonthreesetsof

publiclyavailablebreastultrasoundimagedatasets,andtheexperimentalresultsdemonstratetheeffectivenessofthismethod．
Keywords　Breastultrasoundimage,Lesiondetection,VMamba,Dualattentionmodule,Classificationsupervision

　

１　引言

根据世界 卫 生 组 织 国 际 癌 症 研 究 机 构 (GLOBOCAN
２０２２)公布的全球癌症流行统计,全球每年女性乳腺癌新发病

例约２３０万例[１],占全球所有癌症的１１．６％.乳腺癌是全世

界女性死亡的第二大原因,早期筛查和诊断可以显著降低死

亡率(４０％或更多).超声成像因具有多功能性、高安全性、低
成本和高灵敏度特性而成为乳腺病变检测最常用的技术,但
超声成像质量在很大程度上取决于机器设备、超声医师的操

作经验等多种因素.此外,由于散斑噪声和伪影的存在,以及

其复杂性等原因,受过不同培训、具有不同临床经验的医生可

能会对同一个超声成像做出不同的诊断结果[２].因此,实现

对乳腺超声图像的自动化病变检测十分重要,它既能够为超

声科医生提供客观建议,消除医生主观性误差,提高诊断的准

确性和一致性,又能缩短医生对病情进行评估和判断的时间,
提高病人从就诊到确诊的效率.

早期的研究主要应用传统数字图像处理技术和机器

学习技术 来 实 现 乳 腺 病 变 检 测.Drucker等[３]使用径向



梯度指数(RGI)滤波技术自动检测乳腺超声图像中的病变.

Madabhushi等[４]结合图像的强度、纹理特征、经验领域知识和

方向梯度,使用基于形变模型的方法来寻找病变的边缘.这

些传统方法大多是在表达能力和泛化能力有限的小数据集中

得到验证的,而且相对于正常的乳腺组织而言,病变区域占比

较小,在这种情况下,使用传统机器学习方法开发的检测方法

检测精度较低.
随着深度学习的发展,许多研究人员成功地将深度学习

应用于乳腺病变检测.Li等[５]开发的两阶段模型 BUSNet,
集合了预处理、regionproposal、边界回归和后处理,在 BUSI
数据集[６]上达到了较高的检测精度.为了进一步提升模型的

性能,研究者们开始将注意力引入到网络中,进一步提取图像

中的信息.Laghmati等[７]提出了两种基于注意力的 UＧNet
(Attention３UＧNet和 Attention４UＧNet),在原始 UＧNet架构

上加入注意力机制,使模型更加关注某些局部信息.但以上

模型未能充分增强网络特征的可辨别性.此外,在引入局部

或全局信息的同时也引入了一些噪声,引起了假阳率的升高.
研究表明[８],医学领域知识的引入可以有效地增强特征

表示,提高模型的性能.Meng等[９]提出了双全局关注网络

DGANet,利用医学领域知识设计了双边空间注意模块和全

局通道注意模块,有效增强了特征,获得了良好的性能.但其

设计的注意力模块参数量较大,特别是双边空间注意模块需

要计算图像的高斯距离矩阵,既耗时又冗余;同时,该方法也

未考虑是否会导致假阳率升高的问题.
针对上述问题,文中提出了一个基于双注意力机制与分

类监督的网络(DualAttention MechanismandClassification
SupervisionNetworkforBreastLesion Detectionin UltraＧ
soundImages,DACSNet),用于乳腺超声图像的病变检测.
具体来说,根据医学领域知识设计了双注意力模块(DualAtＧ
tentionModule,DAM)和分类监督模块(ClassificationSuperＧ
visionModule,CSM).DAM 将图像的通道信息与像素上下

文信息进行了充分融合,增强了特征的辨别力,其参数量仅为

１．１×１０６.CSM 将病变分类信息融合到提取的特征中,进一

步加强疑似病变区域的特征,降低了模型检测的假阳率.
本文的主要贡献如下:

１)提出了基于 VMamba的一阶段检测模型 DACSNet,
用于乳腺超声图像的病变检测.

２)提出了 DAM 聚合病变附近区域的上下文信息,并增

强了重要特征的辨别力,提高了模型性能.DAM 仅涉及少

量的参数.

３)提出了CSM 融合病变分类信息,对疑似病变的区域进

行二次关注,降低了病变检测的假阳率.
本文第２章介绍了所提DACSNet方法;第３章给出了实

验与结果分析;最后总结了研究并对未来的工作进行了展望.

２　DACSNet

DACSNet的总体结构如图１所示.DACSNet采用RetiＧ
naNet[１０]作为整体框架,使用 VMambaＧTiny[１１]作为骨干网

络.VMambaＧTiny的不同阶段由不同数量的 VSS 模块组

成.VSS的详细结构如图２所示.

图１　DACSNet的结构

Fig．１　StructureofDACSNet

图２　VSS模块

Fig．２　VSSblock

首先,对图像进行位置编码,将其输入到由４个阶段组成

的 VMamba网络中进行特征提 取.VMamba各 个 阶 段 的

VSS模块数量为[２,２,８,２].然后,将３个 DAM 分别加入到

VMambaＧTiny的stage２,stage３,stage４这３个阶段中,充分

提取有效特征并抑制图像中斑点、伪影等噪声的干扰.３个

阶段提取的特征充分融合了局部信息和全局信息,将其输入

到 RetinaNet的 Neck部分进行特征融合,得到 P２－P６共５
个特征.最后,将P２－P６特征输入到边界框回归器和分类

器中进行初次预测,获得分类信息,并利用 CSM 将分类信息

融合到P２－P６特征中进行二次预测,得到最终检测结果.

下文将依次对 DAM 和CSM 进行详细阐述.

５５李　方,等:DACSNet:基于双注意力机制与分类监督的乳腺超声图像病变检测



２．１　双注意力模块

DAM 由通道注意力模块(ChannelAttention Module,

CAM)和 十 字 形 空 间 注 意 力 模 块 (CrossSpatialAttention
Module,CSAM)构成.CAM 充分探索了特征图中不同通道

之间信息的关联度和重要度.CSAM 充分利用了病变相邻

区域的上下文信息,抑制了噪声的干扰.将特征先后输入到

CAM 和CSAM 中以增强特征的辨别力.

２．１．１　通道注意力模块

根据BIＧRADS,不同的医学特征是相互关联的,医生通

常会根据多个特征对医学图像进行诊断.例如,一个既有不

规则形状又有钙化的图像,其存在病变的概率显著高于仅具

有其中一种特征的情况.此外,医生对不同的特征有不同的

关注度.例如,超声科医生在对乳腺超声图像进行诊断时会

更加关注病变的形态、方位以及边缘清晰度等.在经过深度

学习网络提取得到的特征图中,每个通道都可以看作输入图

像不同抽象层次特征的表示.在乳腺病变检测任务得到的特

征图中,某些通道可能专门关注微小钙化点的分布,某些通道

可能主要关注病变的边界清晰度或内部结构等,还有一些通

道可能主要捕捉背景噪声或其他无关紧要的细节.因此,本
文提出 CAM 来模拟通道特征之间的关联性,并增强重要通

道特征维度的辨别力.CAM 的详细结构如图３所示.

图３　CAM 的结构

Fig．３　StructureofCAM

为了高效计算通道注意力,受 CBAM[１２]的启发,本文同

时使用平均池化和最大池化来压缩输入特征Fi的空间维度,

对特征图的空间信息进行聚合,得到平均池化特征Fc
avg和最

大池化特征Fc
max.避免维度降低对于通道注意的学习十分重

要[１３],而且适当的跨通道交互可以在降低模型复杂性的同时

保持其性能.因此,首先将池化后的特征输入到１D 卷积中,

通过选择合适的卷积核k来决定局部跨通道交互的范围.为

了不增加额外的参数,两个１D 卷积之间共享参数,本研究中

选取k＝３进行实验.然后将平均池化特征Fc
avg和最大池化

特征Fc
max分别通过sigmoid激活,得到两个通道注意力Aavg,

Amax,如式(１)、式(２)所示.将原始输入特征Fi分别与得到的

注意力Aavg和Amax相乘后求和,得到最终的通道加权特征Fo,

如式(３)所示.

Amax＝σ(Conv(MaxPool(Fi))) (１)

Aavg＝σ(Conv(AvgPool(Fi))) (２)

Fo＝FiAmax＋FiAavg (３)

其中,σ为sigmoid函数,Conv为卷积操作,MaxPool为最大

池化操作,AvgPool为平均池化操作.

２．１．２　十字形注意力模块

通道注意力只能聚合不同特征之间的联系信息,无法聚

合像素的上下文信息.而乳腺超声图像中病变的临近区域可

以反映回声模式及其与周围组织的对比度等信息.例如,低
回声区表示可能存在液体积聚或实质成分,高回声点表示可

能存在钙化点,钙化点在恶性病变中比较常见.不同的背景

回声模式(如均匀或不均匀)可以反映不同的乳腺密度或潜在

的基础疾病状态.因此,病变临近区域的信息对于准确检测

和评估病变十分重要.然而,乳腺超声图像通常也存在背景

噪声、伪影以及非目标结构的信息,这些因素可能会误导模

型,导致检测结果错误.因此,我们提出了 CSAM 来聚合图

像的空间信息.CSAM 仅包括垂直方向与水平方向的计算,
能够以更少的计算量和内存在空间上聚合像素的上下文信

息,抑制噪声的干扰,增强模型对有效信息的辨别力.CSAM
的详细结构如图４所示.

图４　CSAM 的结构

Fig．４　StructureofCSAM

为了 减 少 计 算 量,首 先 应 用 卷 积 对 输 入 特 征 Fi ∈
RC×W×H 在通道维度进行降维,获得特征映射F∈RC′×W×H ,

C′＜C.然后将F 输入到十字注意力模块(CrossAttention,

CA)中,生成一个新的特征图F′,该特征图将垂直和水平方

向中每个像素的上下文信息聚合在一起.但特征图F′仅包

含两个方向的信息.为了获得更丰富、更密集的上下文信息,

将特征图F′再次输入到CA中,输出特征图F′′.最后应用卷

积将特征图恢复到原来的维度,如式(４)所示.为了避免添加

过多的额外参数,两个十字注意力模块共享参数.

Fo＝Conv(CA(CA(Conv(Fi)))) (４)

其中,CA代表十字注意力模块处理,Conv为卷积操作.
为了降低特征的维度,对特征F∈RC′×W×H 分别应用２个

带有１×１卷积核的卷积层,得到特征图Q 和K,{Q,K}∈
RC″×W×H ,C″＜C′,W 和H 分别是特征图的宽度和高度,C″和

C′为特征图的通道维数.对于Q 中的每个位置w,可以得到

一个向量Qw∈RC″,同时能从K 中提取出与w 在同一行或同

一列的向量构成集合Kw (Kw ∈R(H＋W－１)×C″).将Qw 和Kw 进

行点积计算,得到相关度矩阵D∈R(H＋W－１)×(W×H),最后应用

softmax得到注意力矩阵A,如式(５)所示:

Au＝softmax(QT
uKu) (５)

为了进行特征交互,对特征F∈RC′×W×H 再次应用带有

１×１卷积核的卷积层,得到特征图V∈RC″×W×H .对于V 中

的每个位置u,可以得到一个集合Vu(Vu∈R(H＋WＧ１)×C″),其中

包含了与位置u在同一行或同一列的所有特征向量.通过注

意力矩阵A对特征集合Vu进行加权求和,有选择地聚合上下

文信息,最后与输入特征图F的u 位置值相加得到增强特征

向量Fu′,进而提高局部特征的辨别力,如式(６)所示:

Fu′＝ ∑
H＋W－１

i＝０
Ai,uVi,u＋Fu (６)

６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



经过两个十字注意力模块的处理后,特征图F″中的每个

像素都聚合了各个方向的信息,如图５所示.

图５　经过两个十字注意力模块处理的示例

Fig．５　Exampleofprocessingthroughtwocrossattentionmodules

十字注意力模块对像素点的垂直方向和水平方向进行信

息聚合,首先经过第一个十字注意力模块处理,像素点(x,

y－１)、(x－１,y)、(x,y＋１)、(x＋１,y)包含了位置(x－１,y－
１)、(x－１,y＋１)、(x＋１,y＋１)、(x＋１,y－１)的信息;然后经

过第二个十字注意力模块的处理,像素点(x,y)聚合了位置

(x,y－１)、(x－１,y)、(x,y＋１)、(x＋１,y)的信息,因此像素

点(x,y)在经过两个十字注意力模块处理后聚合了其周围领

域各个方向的信息.同时,在两次信息聚合的过程中,越靠近

像素点(x,y)的区域在两次信息聚合过程中信息不断增加,
较远区域的像素信息在注意力图中占比较少.因此,经过两

个十字注意力模块处理后可以有效增强邻近区域的特征融

合,并抑制图像远处的噪声干扰.

２．２　分类监督模块

基于深度学习的医学图像病变检测研究中,高灵敏度地

检测出病变为首要任务,注意力模块的加入会提高模型的检

测性能,但同时可能导致检测结果假阳率的增加,这对于实际

诊断应用是一个严重的问题.在实际诊断中,医生在对疑似

病变存有较大的不确定性时,往往会多次查看疑似病变区域

及其周围组织的信息.此外,在获取医学影像数据的人工标

注流程中往往会设置初检、二检,甚至三检.因此,本文加入

了CSM 将初次预测得到的分类信息与提取的特征进行融合,
以进一步降低病变检测的假阳率.初次预测得到的分类信息

提供了额外的监督信号,结合分类信息后,模型可以根据病变

的具体类型调整对不同特征的关注度,并引导网络更加关注

疑似病变区域,抑制无关的检测,从而降低病变检测的假阳

率,使模型在提高病变检测率的同时进一步提高病变检测的

可靠性.CSM 的详细结构如图６所示.

图６　CSM 的结构

Fig．６　StructureofCSM

　　本文利用分类预测分支的anchor来引导网络关注感兴

趣的区域,进而抑制假阳性病变区域的干扰.首先,从分类特

征图Fi中提取anchor信息,分别找到恶性和良性两种病变所

对应的具有最大预测值的anchorAb和Am,对其进行拼接再归

一化后得到特征S,如式(７)－式(９)所示.然后,利用卷积调

整骨干网络提取的特征Fi的形状,得到特征Fi′.利用残差注

意力融合[１４]来进行特征融合,将Fi′与特征S 相乘之后再与

Fi′相加得到融合特征.最后,利用卷积恢复融合特征的形

状,得到新特征Fo,如式(１０)所示.将输出特征Fo输入到分

类预测分支和边界回归分支中进行二次预测.

S＝Norm(CAT([Ab,Am])) (７)

Ab＝max(Fi,b) (８)

Am＝max(Fi,m) (９)

Fo＝Conv(Conv(Fi)S＋Conv(Fi)) (１０)

其中,Ab,Am∈RH×W×Anchor,CAT 表示连接操作,Conv为卷积

操作.

３　实验与分析

３．１　数据集

本研究使用了３个公共数据集,分别是 CVAＧBUS[１５],

BUSI[６],BUI[１６].

１)CVAＧBUS数据集包含１８８个乳腺超声视频,其中１１３
个是恶性视频,７５个是良性视频.这１１８个视频中有２５２７２
张图像,每个视频的超声图像数量为２８张到４１３张不等.

２)BUSI数据集来自埃及开罗的 Baheya妇女癌症早期

发现和治疗医院,其包含的乳腺超声图像来自于６００名年

龄在２５岁至７５岁之间的女性患者.BUSI包含４３７张良

性图像,２１０张恶性图像,１３３张正常图像,共７３０张乳腺

超声图像.

３)BUI数据集由 ShahidBeheshtiUniversityofMedical
Sciences采集获得,图像来源于１８岁以上的患者在接受治疗

前或随后的影像学检查.BUI包含１２３张恶性图像,１０９张

良性图像.

本研究对CVAＧBUS数据集进行了图像挑选.首先经过

检查删掉了３个重复的视频以及２个问题视频,剩余１８３个

视频,其中１１２个为恶性,７１个为良性.然后以同一视频中

图像的病变位置重叠率不超过８０％为标准进行了图像过滤,

筛选出了３５５７张乳腺超声图像,其中良性病变９８８张,恶性

病变２５６９ 张.每 个 超 声 图 像 包 含 至 少 一 个 病 变.对 于

CVAＧBUS数据集,随机地从中选择６０１张图像(来源于３６个

７５李　方,等:DACSNet:基于双注意力机制与分类监督的乳腺超声图像病变检测



视频,约占数据集的２０％)作为测试集,剩余的图像作为训练

集.对于BUSI和BUI数据集,由于数据集较小,因此将两个

数据集共同使用.

３．２　实现细节

使用在ImageNet上预训练的 VMambaＧTiny来初始化

骨干网络,加入模块的参数采用随机初始化.使用SGD算法

优化网络,权重衰减为０．０００１,动量为０．９,批大小为２,训练

２５epoch.初始学习率设为２．５×１０－４,使用PyTorch框架实

现本文网络,并在单个 NVIDIA GeForceRTX４０６０Laptop
GPU上进行所有实验.

３．３　评价指标

为了定量评估不同方法对乳腺超声图像病变检测的效

果,选择了 AP、AP５０、AP７５、检测精度(Precision)、召回率

(Recall)、平均每张图像的假阳率(FPI,FPPerImage)、每秒

预测的帧数(FramesPerSecond,FPS)和 Params(参数量,输
入图像大小为５１２×５１２)作为评价指标.AP,AP５０,AP７５遵

循COCO评估器的定义;AP５０,AP７５是在IoU 阈值分别为

０．５,０．７５时计算的 AP.IoU,precision,recall,FPI的定义如

式(１１)－式(１４)所示.

IoU＝AreaofOverlap
AreaofUnion

(１１)

precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

recall＝ TP
TP＋FN　 (１３)

FPI＝FP
N

(１４)

其中,TP(真阳性)表示检测到正确标记的病变数量,FN(假

阴性)表示未检测到的病变数量,FP(假阳性)表示检测到错

误标记的病变数量,N 为图像数量.

３．４　与先进网络的比较实验

３．４．１　CVAＧBUS数据集上的比较

为了在同等模型大小的条件下与 DACSNet进行比较,

选 取 RetinaNet[１１],ATSS[１７],YOLOv５sＧBiFPNＧCBAM[１８],

FasterRＧCNN[１９],RTMDet_tiny[２０],Deformable_DETR[２１],

DGANet[１０]在 CVAＧBUS数据集上进行了检 测 实 验,其 中

RetinaNet和 DGANet选取了 ResNet５０作为骨干网络.实

验的定量结果如表１所列.在７种比较方法中,RTMDet_tiＧ

ny的 AP(２２．７)和 AP７５(２２．３)得分最高,DGANet的 AP５０
(４６．８)得分最高.本文所提的 DACSNet在 AP,AP５０,AP７５
指标上都优于 RTMDet_tiny和 DGANet,分别提高了２．８,

１．３,１．１.

表１　在CVAＧBUS数据集上不同方法的定量结果

Table１　QuantitativeresultsofdifferentmethodsinCVAＧBUSdataset

Method AP↑ AP５０↑ AP７５↑ Precision↑/％ Recall↑/％ FPI↓/％ Params↓ FPS↑
RetinaNet １９．６ ４０．７ １７．１ ８１．７２ ８２．８０ １８．６３ ３．７×１０７ ９．６９

ATSS １９．６ ４０．２ １６．２ ９３．８２ ７５．３７ ４．９９ ３．２×１０７ ９．８５
YOLOv５sＧBiFPNＧCBAM ２１．１ ３９．４ ２０．２ ８８．７３ ７４．８０ １１．２５ １．８×１０７ １０．３１

FasterRＧCNN １９．０ ３７．５ １６．３ ７９．２４ ８３．３０ ２１．９６ ４．２×１０７ ９．２４
RTMDet_tiny ２２．７ ４０．２ ２２．３ ８７．９４ ６９．９１ ９．６５ １．５×１０７ １０．５８

Deformable_DETR １９．５ ３９．６ １７．５ ９０．２０ ８０．６６ ８．８１ ４．３×１０７ ８．９７
DGANet ２２．４ ４６．８ １６．９ ８３．１９ ８３．４７ １６．９７ ５．０×１０７ ７．０７

DACSNet(Ours) ２５．５ ４８．１ ２３．４ ８９．３２ ８２．９７ ９．９８ ４．５×１０７ ７．８１

　　除了 AP,AP５０,AP７５外,还计算了不同方法的 preciＧ

son、recall和平均每张图像的假阳率(FPI).ATSS获得了最

高的precison(９３．８２％)和最低的FPI(４．９９％),但其recall仅

为７５．３７％,与 precison相差过大.DGANet获得了最高的

recall(８３．４７％),但其 FPI高达１６．９７％.本文所提的 DACＧ

SNet在precison(８９．３２％)和recall(８２．９７％)两个指标上既

接近最高值,又达到了较好的平衡,FPI(９．９８％)也较低,说明

DACSNet能实现更加精确的病变定位.实验表明,DACSNet
在乳腺超声图像中具有准确检测病变的能力.此外,DACSＧ

Net的检测实时性达到了７．８１FPS,尽管其参数量与实时性

不及其余检测方法,但相差不大.

除了定量分析之外,还选取了５个样本进行了检测结果

可视化,如图７所示.从图７(a)中可以看出,８种检测方法都

检测出了病变,但 DGANet对病变分类错误.其中 DACSNet
预测的边界框置信度为９７．０,明显高于另外７种检测方法,

证明了 DACSNet具有最高的 AP值.对于图７(b)中的样

本,RetinaNet,ATSS,DGANet未能检测出乳腺超声图像中

的病变;FasterRＧCNN 检测出的边界框位置为假阳;DeforＧ

mable_DETR检测出两个病变,一个为假阳,一个类别错误;

只有YOLOv５sＧBiFPNＧCBAM,DACSNet和RTMDet_tiny精

确地检测出了图像中的病变,可见这３种方法能够精准检测

出小目标病变,但 DACSNet更优,其给出的边界框置信度

(４２．６)高于 YOLOv５sＧBiFPNＧCBAM(３７．３)和 RTMDet_tiny
(３２．９).在比较方法中,RTMDet_tiny和 YOLOv５sＧBiFPNＧ

CBAM 的 AP得分较高,与它们相比,DACSNet的 AP分别

提高了２．８和４．４,图７(b)证实了此结果的真实性.对于图

７(c)中的样本,ATSS未能检测到病变,RetinaNet,YOLOv５sＧ

BiFPNＧCBAM,FasterRＧCNN,RTMDet_tiny,Deformable_

DETR,DGANet都出现了假阳性病变,只有 DACSNet精确

地检测出了图像中的病变且未出现假阳性病变.这表明,

DACSNet达到了较低的假阳率.对于图７(d)中的样本,８种

方法均 检 测 出 了 病 变,但 ATSS,Deformable_DETR,RetiＧ

naNet,RTMDet_tiny 对 病 变 分 类 错 误.此 外,RetinaNet,

FasterRＧCNN与 DGANet检测出了假阳性病变,证实了定量

结果 中 ３ 种 方 法 具 有 较 高 的 假 阳 率.YOLOv５sＧBiFPNＧ

CBAM 与 DACSNet准确地检测出了病变,两种方法的preciＧ

sion和FPI十分接近.对于图７(e)中的样本,ATSS虽准确

检测出了病变,但对病变的定位不够精确.ATSS使用多种

尺寸和宽高比的锚框来进行检测,所用的锚框类型比本文方

法丰富,从而达到了较高的precision,但同时也会带来定位的
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重复与多余性,将不属于病变的部分也纳入检测框中.这些 样本结果的可视化,充分证实了定量结果的真实性.

(a) (b) (c)

(d) (e)

图７　采用不同检测方法对CVAＧBUS数据集中５个样本的可视化结果

Fig．７　VisualizationresultsoffivesamplesinCVAＧBUSdatasetusingdifferentdetectionmethods

３．４．２　BUSI＋BUI数据集上的比较

为了进一步评估 DACSNet的泛化性能,在BUSI和BUI
公共数据集上进行了乳腺病变检测实验.考虑到 BUSI和

BUI数据集的数据量较小,采用五重交叉验证实验来评估不

同方法的性能.实验的定量结果如表２所列.在８种比较方

法中,DACSNet的 AP 和 AP５０得分最高,分别为 ５４．４和

８１．３,其 AP７５仅比 RetinaNet(６１．０)低０．２.Deformable_

DETR获得了最高的precision和最低的FPI,分别为９２．９７％

和６．８２％,但其recall仅为８７．５１％,与precision略微失衡.

DGANet的recall(９１．４３％)最高,但与precision相差较多,其

FPI甚至高达１７．９７％.DACSNet的precision和recall分别

为９２．１７％和９１．０９％,两个指标达到了很好的平衡且值都较

高,同时 DACSNet的FPI仅为７．９５％,证明其在保持高性能

的同时假阳率也未过度升高.此结果进一步表明了 DACSＧ

Net在乳腺超声图像病变检测中具有较高的检测精度和泛

化性.

表２　不同方法在BUSI和BUI数据集上的定量结果

Table２　QuantitativeresultsofdifferentmethodsinBUSIandBUIdataset

Method AP↑ AP５０↑ AP７５↑ Precision↑/％ Recall↑/％ FPI↓/％
RetinaNet ５３．３ ７８．４ ６１．０ ８５．９１ ８９．８６ １５．１２

ATSS ５２．３ ７７．６ ５９．４ ９２．０５ ８５．２８ ７．６１
YOLOv５sＧBiFPNＧCBAM ５０．１ ７６．５ ５３．８ ９０．５２ ８３．６５ ９．３７

FasterRＧCNN ４８．３ ７４．３ ５４．４ ８５．１６ ８８．８６ １５．８１
RTMDet_tiny ４８．９ ７０．２ ５６．９ ８９．７１ ７８．７０ ９．４４

Deformable_DETR ４８．６ ７５．１ ５６．７ ９２．９７ ８７．５１ ６．８２
DGANet ４６．２ ７５．６ ５０．３ ８３．８７ ９１．４３ １７．９７

DACSNet(Ours) ５４．４ ８１．３ ６０．８ ９２．１７ ９１．０９ ７．９５
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３．５　消融研究

为了评估CAM,CSAM,DAM 和CSM 的有效性,在筛选

后的CVAＧBUS数据集上进行了消融研究实验,实验的基线

是以 VMambaＧTiny为骨干的 RetinaNet网络.实验结果如

表３所列.

为了分析 CAM 和 CSAM 模块的有效性,在基线模型的

基础上分别单独加入 CAM、单独加入 CSAM 以及同时加入

CAM 与CSAM 进行实验.从表３中可看出,与基线相比,单

独加入 CAM 和 单 独 加 入 CSAM 均 使 模 型 的 AP,AP５０,

AP７５指标得到了提高,也使precision和recall达到了更好的

平衡,但FPI降低较少;同时加入CAM 与CSAM 使模型性能

得到了进一步的提高,但FPI无明显变化.

表３　消融实验的定量结果

Table３　Quantitativeresultsofablationexperiments

Method AP↑ AP５０↑ AP７５↑ Precision↑/％ Recall↑/％ FPI↓/％
Basic ２３．６ ４７．３ １８．９ ８１．８５ ９０．２４ ２０．１３

Basic＋CAM ２５．１ ４８．８ ２２．４ ８７．５４ ８９．４２ １７．８１
Basic＋CSAM ２４．３ ４７．９ ２２．６ ８８．８８ ８４．６２ １６．６４
Basic＋DAM ２５．８ ５１．０ ２３．１ ８４．３５ ８６．４４ １６．１３
Basic＋CSM ２３．３ ４７．３ １８．９ ８６．４２ ８９．４２ １４．１４
DACSNet ２５．５ ４８．１ ２３．４ ８９．３２ ８２．９７ ９．９８

　　为证实CAM 与CSAM 的兼容性,选取了两个可视化样

本,如图８所示.对于图８(a)中的样本,Basic＋CAM 检测出

了假阳性病变,而Basic＋CSAM 和Basic＋DAM 实现了精准

检测,从而可以看出 CSAM 通过聚合检测区域的上下文信

息,排除了左侧区域为病变的可能性,帮助模型实现了更精准

的检测.对于图８(b)中的样本,Basic＋CAM 检测出了假阳

性病变,Basic＋CSAM 未检测出病变,Basic＋DAM 精准检测

出了病变.CAM 的加入使模型充分利用通道中的不同特征

信息检测出真正的病变位置;CSAM 的加入使模型结合检测

区域的 上 下 文 信 息,排 除 了 假 阳 性 病 变.因 此,CAM 与

CSAM 使模型能够充分提取图像中的有效信息,达到更好的

性能.

(a) (b)

图８　CAM＋CSAM 消融实验的可视化结果

Fig．８　VisualizationresultsofCAM＋CSAMablationstudy

为了分析 DAM 与CSM 的有效性,在基线模型的基础上

分别单独加入 DAM、单独加入CSM、同时加入 DAM 与CSM
进行实验.从表３中可看出,与基线相比,DAM 的加入使

AP,AP５０,AP７５分别提高了２．２,３．７,４．２,同时也使preciＧ

sion和recall达到了更好的平衡,FPI也降低了４个百分点,

证明了 DAM 能够有效聚合不同特征的关联信息以及图像上

下文信息,提高了模型的检测性能,减少了因误诊或漏诊引起

的潜在危害.此外,CSM 的加入在保持基线性能的同时将

precision提高了４．５７个百分点,更重要的是 FPI降低了近

６个百分点,证明了初次预测分类信息的加入可以使模型更

好地关注疑似病变区域,提高病变检测的可靠性.DAM 和

CSM 的整合不仅提高了基线的 AP,AP５０,AP７５指标,还将

FPI降至９．９８％.此结果表明了 DAM 和CSM 的有效性.

为证实 DAM 和CSM 的兼容性,选取了两个可视化样本

进行分析,如图９所示.对于图９(a)中的样本,Basic＋DAM
检测了两个病变,其中一个为假阳;Basic＋CSM 使模型利用

初次预测的分类信息对疑似病变区域再评估,排除了假阳性

病变,但其对病变分类给出了两种结果.而 DAM 与 CSM 的

结合使 DACSNet没有出现假阳性检测且对病变的分类正

确,并提高了其置信度分数(Basic＋DAM 为７２．９,Basic＋

CSM 为５２．１,DACSNet为７８．６).对于图９(b)中的样本,

Basic＋DAM 检测出良性病变,Basic＋CSM 经过二次评估后

给出此病变也可能为恶性的结果,而两个模块的同时使用使

DACSNet整合相关信息,对病变的最终预测为恶性,且置信

度分数高达９３．１.这充分证明了定量结果的真实性.

(a) (b)

图９　DAM＋CSM 消融实验的可视化结果

Fig．９　VisualizationresultsofDAM＋CSMablationstudy

结束语　本文提出了一个基于双注意力机制与分类监督

的网络 DACSNet,以实现对乳腺超声图像的自动化病变检

测.具体来说,将医学领域知识引入 DAM 和 CSM 模块的设

计中.DAM 以较少的参数量和计算成本有效聚合了通道信

息以及病变附近区域的上下文信息,抑制了超声图像中斑点

等噪声的干扰,从通道维度和空间维度增强了特征的辨别力,

使模型的检测能力增强.为了降低假阳率,利用CSM 将初次

预测的分类信息融入到提取的特征中,对疑似病变区域进行

再关注,在提高检测精度的同时减少假阳率的升高.为了评
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估DACSNet的性能,在３组公开数据集上进行了乳腺超声图

像病变检测实验,实验结果证明了该方法具有在较低假阳率

下提高乳腺超声图像病变检测性能的潜力.后续将把模型进

一步应用于超声视频的检测,融合时间信息,进一步提高模型

的检测性能.
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