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摘 要： 目的　经颅超声成像技术作为高效率、低成本且无创的诊断手段，已逐步应用于帕金森病患者认知功能障

碍诊断。由于经颅超声图像信噪比低、成像质量差、目标组织复杂且相似度高，需要依赖专业医生手动检测。但是

人工检测不仅费时费力，还可能因为操作者的主观因素影响，造成检测结果出现差异性。针对这一问题，提出了一

种基于 Swin Transformer 和多尺度深度特征融合的 YOLO-SF-TV（YOLO network based on Swin Transformer and multi-
scale deep feature fusion for third ventricle）模型用于经颅超声图像三脑室检测，以提高临床检测准确率，辅助医生进

行早期诊断。方法　YOLO-SF-TV 模型在 YOLOv8 的基础上使用基于窗口注意力的 Swin Transformer 作为模型特征

提取网络，并引入空间金字塔池化合模块 SPP-FCM（spatial pyramid pooling fast incorporating CSPNet and multiple 
attention mechanisms）扩大网络感受野，并增强多尺度特征融合能力。在网络的多尺度特征融合部分结合深度可分

离卷积和多头注意力机制，提出了 PAFPN-DM（path aggregation and feature pyramid network with depthwise separable 
convolution）模块，并对主干特征输出层增加多头注意力机制，以提高网络对不同尺度特征图中全局和局部重要信息

的理解能力。同时，将传统卷积替换为深度可分离卷积模块，通过对每个通道单独卷积提高网络对不同通道的敏感

性，以保证模型准确度的同时降低训练参数和难度，增强模型的泛化能力。结果　在本文收集的经颅超声三脑室图

像数据及对应标签的数据集上进行实验，并与典型的目标检测模型对比。实验结果表明，本文提出的 YOLO-SF-TV
在经颅超声三脑室目标上的平均精确度均值（mean average precision， mAP）达到 98. 69%，相比于 YOLOv8 提升了

2. 12%，与其他典型模型相比检测精度达到最优。结论　本文提出的 YOLO-SF-TV 模型在经颅超声图像三脑室检测

问题上表现优秀，SPP-FCM 模块和 PAFPN-DM 模块可以增强模型检测能力，提高模型泛化性和鲁棒性。同时，本文

制作的数据集将有助于推动经颅超声三脑室图像检测问题的研究。
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the risk of death.  However， the accuracy of clinical diagnosis of PD cognitive impairment is still limited.  The proportion of 
patients with PD diagnosed before the age of 50 years is less than 4%.  Some scholars have proposed that transcranial ultra⁃
sound imaging of the third ventricle can assist doctors in the diagnosis of PD cognitive impairment.  As a rapid， noninva⁃
sive， and low-cost detection method， transcranial ultrasound imaging has been gradually applied to the diagnosis of cogni⁃
tive dysfunction in patients with PD， helping doctors find the disease in time and treat it as soon as possible.  Owing to the 
low signal-to-noise ratio of transcranial ultrasound images and the poor imaging quality， complexity， and similarity of target 
tissues， specialized physicians rely on manual detection.  However， this process is time consuming， labor intensive， and 
may result in variability among detection results due to the influence of subjective factors related to the operator.  Deep 
learning has been increasingly integrated with the medical field， especially the computer diagnosis（CAD） system based on 
deep learning used to diagnose PD with good results.  In this work， a YOLO-SF-TV network based on Swin Transformer and 
multiscale feature fusion is proposed for transcranial ultrasound image third ventricle detection to assist physicians in the 
early diagnosis. Method　A total of 2 400 transcranial ultrasound images of the third ventricle and the corresponding labels 
are acquired to form a dataset， and the third ventricle region in each image was manually labeled by a professional.  The 
YOLO-SF-TV network is designed to consist of backbone， neck， and head components， whose roles are used to extract 
image features， fuse image features， and detect and classify targets， respectively.  This work uses an algorithm based on 
YOLOv8 and the window-attention based Swin Transformer to improve the model backbone network and strengthen its abil⁃
ity to model global information.  SPP-FCM， a spatial pyramid pooling module， is connected to the Swin Transformer net⁃
work to enhance the network sensibility and integrate multiscale information.  The SPP-FCM structure combines the charac⁃
teristics of the CSPC structure in YOLOv7 while targeting the introduction of a multihead attention mechanism （MHAM） in 
the multilevel pooling part， which reduces the sensitivity of the model to noise and outliers during the extraction of multidi⁃
mensional features.  In the multiscale feature fusion PAFPN part of the network， the PAFPN-DM module is proposed by 
combining depthwise separable convolution （DCOW） with the multihead attention mechanism added to the backbone fea⁃
ture output layer to improve the network’s ability to understand the important global and local information in different scale 
feature maps.  At the same time， traditional convolution is replaced with a depth-separable convolution module， which 
improves the sensitivity of the network to different channels by convolving each channel individually， to ensure the accu⁃
racy of the model while reducing the training parameters and difficulty and enhancing the generalization ability of the 
model. Result　Fivefold cross-validation evaluation was performed on the dataset to validate the performance of the different 
networks.  The dataset was randomly divided into equal quintuples， of which four at a time were used as the training set and 
the remaining one as the test set.  The training input image was resized to 640 × 640 pixels， and the training dataset was 
expanded using data enhancement methods such as random flip， random angle rotation， and Mosaic.  The initial learning 
rate for model training was set to 0. 001， and the learning rate decayed to 0. 1 times of the original every 50 epochs， with a 
momentum of 0. 9， a decay coefficient of 0. 000 5， and a batch size of 8.  GeForce RTX 3090 was used as the GPU in the 
experiments， and the mean average precision （mAP） metrics were applied as a measure for detecting network performance 
under the Ubuntu 20. 04 operating system and PyTorch framework.  Experimental results show that the YOLO-SF-TV algo⁃
rithm achieves 98. 69% detection accuracy on transcranial ultrasound third ventricle targets， an improvement of 2. 12% 
relative to that of the YOLOv8 model.  Therefore， the detection accuracy is optimized compared with that of typical models.
Conclusion　The proposed YOLO-SF-TV model performs excellently in the detection of the third ventricle in transcranial 
ultrasound images.  The SPP-FCM and PAFPN-DM modules enhance the model’s detection capability， generalization， and 
robustness.  The produced dataset helps promote the research on third ventricle detection in transcranial ultrasound images.
Key words： transcranial ultrasound imaging； computer aided diagnosis（CAD）； third ventricle； deep learning； YOLOv8； 
Swin Transformer
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0　引 言

经颅超声（transcranial ultrasound， TCS）是一种

能够通过完整骨窗显示大脑深部结构的神经成像技

术，它不仅分辨率与磁共振成像（magnetic resonance 
imaging，MRI）相当，还能直观显示神经退行性疾病

的特征变化（Gao 等，2024）。目前帕金森病（Parkin⁃
son’s disease， PD）认知功能障碍的临床诊断的准确

性仍然有限，患者在 50 岁之前确诊的比例不到 4%

（Heravi 等，2023）。根据柳叶刀委员会在报告中提

出的控制危险因素手段，及时发现并合理治疗 PD 患

者可以预防或延长近 50% 的痴呆症状者发病（Liv⁃
ingston 等，2020），因此，亟需寻找 PD 患者认知障碍

的影响标志物。

在这种情况下，TCS 作为一种快速、无创、低成

本、可复用性高、结果内部一致性高且患者接受度高

的检测手段（Monaco 等，2018），可以在基层医疗机

构广泛应用，促进医疗资源的公平分配，提高广大患

者的医疗保障水平。经颅超声检测不仅在评估脑萎

缩方面的准确性高，而且临床禁忌症状较少，能够为

PD 患者认知功能评估提供客观的影响学体征和脑

结构图的改变（Fu 等，2021）。临床上使用 TCS 图像

进行三脑室目标检测可以减轻医生的工作负担，减

少人为误差，提高诊断的准确性和一致性。通过使

用深度学习模型自动化检测能够提升神经系统疾

病的早期诊断和治疗效果，改善患者的生活质量。

因此，研究三脑室 TCS 图像自动检测方法具有很高

的临床以及社会价值。如图 1 所示，TCS 图像中三

脑室呈现两条近似线状结构。在经颅超声临床检

测上会根据其特有标志物松果体（虚线框内）来辅

助判断。但 TCS 检查对超声医生的临床经验有很

大依赖性，在一定程度上限制了其广泛应用（Vlaar
等，2011）。

近年来，深度学习与医学图像检测结合已经产

生了许多成功的应用。例如，乳腺癌检测分类（Lot⁃
ter 等，2021）、脑肿瘤检测（Özbay 和 Özbay，2023）、甲

状腺结节检测（于典 等，2023）、帕金森病检测（Yang
等，2022）和肺肿瘤检测（周涛 等，2022）等。在众多

深度学习网络结构中，以 YOLO（you only look once）
（Redmon 和 Farhadi，2018；Bochkovskiy 等，2020；Ge
等，2021；Wang 等，2023）为代表的单目标检测模型

系列广泛应用于计算机辅助诊断（computer aided 
diagnosis， CAD）。Baccouche 等人（2022）在早期乳

腺 癌 诊 断 中 将 YOLO 和 生 成 对 抗 网 络（generative 
adversarial networks，GAN）融合进行检测，解决检测

中目标由于时间和纹理变化导致检测失衡的问题。

Meng 等人（2022）提出一种基于 YOLOv5 的 CAD 系

统 ，实 现 对 上 消 化 道 内 窥 镜 中 食 管 鳞 状 细 胞 癌

（esophageal squamous cell carcinoma，ESCC）的 检 测

和诊断，系统检测准确性与专家型类内窥镜医生检

测准确率相当。于典等人（2023）将注意力机制融合

到甲状腺超声图像中，实现了端到端的自动检测

任务。

与此同时，基于自然语言处理（natural language 
processing， NLP）的 Transofrmer（Ghazouani 等，2023；

Tarimo 等 ，2024）架 构 和 基 于 生 成 任 务 的 Diffusion
（Croitoru 等，2023）架构都在目标检测任务中展现出

不错的效果。Swin Transformer（Liu 等，2021）使用类

卷积神经网络中的层次化结构网络，通过窗口局部

注意力机制和网络分层设计，克服了传统卷积操作

的固有局限性，增强网络全局建模能力。Vit Trans⁃
former（Yin 等，2022）基于图像分块思想，通过对图

像进行分块处理实现位置编码和序列特征输出。基

于 特 征 金 字 塔 结 构 的 Transofrmer （pyramid vision 
Transformer， PVT）（Wang 等，2022）能处理不同尺度

图像信息，并且通过金字塔分解和跨尺度融合有效

地捕获了图像的全局特征。具体地，Swin Unet（Cao
等，2022）将 Swin Transformer 中的滑动窗口思想引

入 U-Net，在多器官和心脏分割任务中取得了良好的

图 1　三脑室 TCS 图像

Fig. 1　TCS images of the three ventricles
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效果。郝文月等人（2024）通过结合卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）和 Transformer，
提出一种双分支算法，通过构建局部—全局信息实

现血管超声图像分割任务。周雪等人（2024）针对结

肠 息 肉 检 测 困 难 的 问 题 ，提 出 了 PVTA（pyramid 
vision Transformer and axial attention network）网 络 。

该网络首先通过 PVT 实现网络特征提取，然后基于

特征金字塔和空间金字塔进行特征融合，实现目标

分割任务。Chen 等人（2023）将基于 Diffusion 的架构

首次引入目标检测任务中，提出了 DiffusionDet 的模

型。实现了将目标检测建模任务变成从噪声框到目

标框的去噪扩散过程。

目前对于 TCS 图像中三脑室检测问题的研究还

较少，特别是尚未发现深度学习运用于三脑室检测

的相关工作。在此背景下，本文针对 TCS 图像复杂

背景下展开的基于深度学习的三脑室目标检测算法

研究，为 TCS 图像的三脑室检测提供了有效的解决

方案，能够显著提升检测的精度和效率，减轻医务人

员的工作负担。本文主要贡献包括：1）制作了用于

TCS 图像三脑室检测问题研究的数据集，包括 2 400
幅 TCS 图像及其相应的三脑室图像标注标签；2）针

对 TCS 图像背景复杂识别定位困难的问题，使用

Swin Transformer 作为特征提取网络，并在 SPPF（spa⁃
tial pyramid pooling fast）基 础 上 融 合 CSPNet（cross 
stage partial network）和多头注意力机制（multi-head 
attention mechanism， MHAM），提出全新的 SPP-FCM

（spatial pyramid pooling fast incorporating CSPCNet 
and multiple attention mechanisms）模块，扩大网络感

受野的同时提高网络对多维度尺寸特征的处理能

力；3）针对网络在加强特征提取模块部分的训练过

程中计算复杂度高、信息冗余等问题，结合深度可分

离 卷 积 和 多 头 注 意 力 模 块 设 计 PAFPN-DM（path 
aggregation and feature pyramid network with depth⁃
wise separable convolution）模块，在减少网络特征融

合部分冗余度的同时保证检测精度。

1　数据集

1. 1　数据集介绍

TCS 使用超声成像技术，在检测过程中会受到

包括检测角度、仪器固有噪声等多种因素干扰，导致

图像成像质量低、散斑噪声明显和边缘信息弱等问

题。同时，图像也会受到病人年龄、性别和病情程度

等影响，这都为后续的目标检测产生影响。如图 2
所示，根据三脑室的结构特点将其分为 4 个类别：

图 2（a）中三脑室两侧非常接近，边界模糊；图 2（b）
中三脑室与松果体都呈离散状态；图 2（c）中三脑室

一侧与松果体接近，甚至与其融为一体；图 2（d）中

三脑室与松果体接近或者融为一体。

1. 2　数据预处理

本文在经颅超声图像上使用 LabelImg 进行三脑

室目标位置信息标注，标注后会生成相对应目标信

息的 xml 文件，在标注中尽量使标注框与三脑室边

缘贴合。

实验使用 5 倍交叉验证评估的方法进行模型性

能测试。具体地，将实验数据集分为 5 份，每份 240
幅图像，选择其中的 1 份作为测试集合，另外 4 份为

训练集。训练时统一将图像调整为 640 × 640 像素，

并对输入图像采用随机旋转、缩放和 Mosaic 等数据

增强手段丰富模型训练样本。

2　本文方法

YOLO-SF-TV （YOLO network base on Swin 
Transformer and multiscale deep feature fusion for 
third ventricle）模型整体结构如图 3 所示。模型包括

主 干 特 征 提 取 网 络（backbone）、特 征 融 合 网 络

图 2　不同类型的三脑室

Fig. 2　Different types of third ventricles
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（neck）以及分类和回归操作的检测头（YOLO head）
3 个部分，其作用分别是特征提取、特征融合和目标

检测与分类。YOLO-SF-TV 模型在 backbone 中使用

Swin Transformer 替换 YOLOv8 中的 CSPDarknet 作为

TCS 图像特征提取器。为了充分利用模型网络上的

多尺度信息，将 Swin Transformer 的 3 个分块合并模

块输出特征作为主干网络的多级特征输出层，并对

最高的特征输出层后面增加 SPP-FCM 模块，加强网

络对多维通道特征的提取能力。最后，将深度可分

离卷积和多头注意力机制引入 neck 中，用于加强特

征融合的 PAFPN 模块，以此设计出全新的 PAFPN-

DM 模块。PAFPN-DM 模块中首先对主干网络的 3 个

特征输出层结合 multi-head attention 模块，并在原始

CSP 基础上融合深度可分离卷积得到全新的 DWCSP
（depthwise separable convolution in CSP）结 构 ，实 现

对每个通道单独卷积，提高网络的通道敏感性。

2. 1　Swin Transformer模块

基于 CNN 的 CSPDarknet 主干网络对复杂背景

的 TCS 图像中目标的全局信息建模能力不足，尤其

是在捕捉长距离依赖方面，本文通过引入基于 Swin 
Transformer 架构的主干特征提取网络，合理地整合

三脑室目标中不同尺度上的有效特征，帮助网络更

好地处理多尺度目标检测任务。Swin Tranformer 通

过分层结构，对每层特征图进行下采样，形成输入图

像逐级下采样特征图，通过渐进式下采样避免一次

性下采样导致的信息损失问题（Liu 等，2021）。Swin 
Transformer 结构如图 4 所示，图 4（a）是模块总体结

构 ，Swin Transformer 模 块 由 图 像 分 块 模 块（patch 
partition）、线性嵌入模块（liner embedding）、分块合

并模块（patch merging）和 Swin Transformer block 这

4 个部分组成。

基于 Swin Transformer 的主干网络首先将输入的

经颅超声三脑室图像通过图像分块模块划分为 4 × 4
大小的不重叠图像块。并通过线性嵌入模块分别对

以上 16 个图像块序列化处理。随后对每个序列化后

的窗口通过 Swin Transformer block 进行特征提取，在

提取特征完成后对以上信息进行分块合并操作。通过

重复进行 Swin Transformer block 和分块合并操作，实

图 3　YOLO-SF-TV 网络结构

Fig. 3　The network structure of YOLO-SF-TV
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现在降低图像尺度的同时进行图像特征维度的堆叠。

Swin Transformer block 如图 4（b）所示，其主要

由归一化模块（layer normalization， LN）、窗口多头自

注意力模块（windowed multi-head self-attention， W-

MSA）、移动窗口多头自注意力模块（shifted window 

multi-head self-attention，SW-MSA）和多层感知模块

（multi-layer perceptron，MLP）这 4 个部分组成。Swin 
Transformer block 通过层归一化处理、窗口自注意力

计算、多层感知处理和移动窗口的多头自注意力计

算实现对输入信息的特征计算。

2. 2　多头注意力机制

注意力机制能通过自适应地调整不同特征的重

要性来提高模型的表达能力。针对模型训练过程中

由于特征尺度和维度跨度过大导致信息丢失的问

题，本文在模型中引入多头注意力机制增强特征层

外部有效融合多尺度信息。通过这种策略实现模型

能够同时关注不同尺度的特征，增强对大、中、小目

标的细节和全局信息。

多头注意力机制如图 5 所示，在输入的特征图

中进行基于查询Q（query）、键K（key）和值V（value）
的特征映射操作，具体为

fAttention (Q, K, V ) = fsoftmax ( QK T

dk

)V （1）
式中，dk 为各键的特征维度，用于权重缩放，经过

softmax 归一化至［0，1］区间。设计通过将多头注意

力分为 8 个特征子空间进行特征计算，并将子空间

的结果进行注意力输出，得到 8 个注意力头 Z0～Z7，

接着将所有注意力头拼接并与另一个可学习矩阵W

线性变换得到多头 MulHead。具体为

Zi = fAttention (QW Q
i , KW K

i , VW V
i ) （2）

式中，W Q
i 、W K

i 、W V
i 分别表示Q、K、V的权重矩阵。

fMulHead = fConcat (Z1,⋯, Z8 )W （3）
式中，W为线性变换的权重，Zi 为多头注意力中的

第 i 个注意力头，fConcat 是将多个特征头进行拼接，

fMulHead 为最后输出结果。通过在特征融合部分引入

多头注意力机制，使网络能够从不同空间中学习到

更多的特征信息，提高模型的特征表达能力。

2. 3　SPP-FCM模块

在 YOLOv8 网络中 SPPF 模块借鉴 SPP（spatial 
pyramid pooling）的空间金字塔思想，通过采用不同

尺度池化层的方法对不同维度的信息进行特征提

取，实现局部和全局信息的融合。但是 SPPF 特征提

取过程主要依赖连续池化操作，在特征提取过程中

对于噪声和异常值较为敏感，会影响模型的稳定性

和准确性。为此，本文提出了一种改进的 SPP-FCM
模块。如图 6 所示，SPP-FCM 结构上结合了 YOLOv7

图 4　Swin Transformer 结构

Fig. 4　The structure of Swin Transformer（（a）the overall structure of swin Transformer；（b）the structure of Swin Transformer block）
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中 SPPCSPC 的分层并行设计的思路，通过交叉阶段

导向不同的拼接连接，实现在保留更多原始信息的

情况下增强特征融合能力，并减少了信息的丢失。

同时，针对性地在多级池化部分引入多头注意力机

制，降低模型在提取多维度特征的过程中对噪声和

异常值的敏感性。

SPP-FCM 模块连接到 Swin Transformer 特征提

取网络最高维度特征输出层后，用来对多维度的信

息进行特征重组。SPP-FCM 首先对输入的特征图进

行分组处理，分别进行连续的 1 × 1、5 × 5、9 × 9 和

13 × 13 大小的三级堆叠池化操作，实现保证网络多

维度感受野的同时加强特征融合能力。接下来对

5 个并列的特征维度连接多头注意力模块，实现多

层级特征提取。最后通过拼接等操作连接各个维度

特征序列得到输出特征。

2. 4　PAFPN-DM模块

在 TCS 图像三脑室检测中，通常包含不同尺度

和复杂结构的解剖学目标，这使得多尺度目标检测

成为一项具有挑战性的任务。而 YOLOv8 网络中主

干网络输出的 3 个特征层进行加强特征融合的结构

存在计算复杂度高、信息冗余以及位置一致性差等

缺点，这也限制了模型在医学设备资源受限、对准确

性和解释性要求较高的情境下的实际应用。为此，

本文将多头注意力机制和深度可分离卷积引入网络

加强特征提取 neck 部分，设计出全新的 PAFPN-DM
模块用于解决以上问题。如图 7 所示，PAFPN-DM
模块通过自顶向下的路径和自底向上的路径，实现

了在不同尺度和维度的特征融合。

PAFPN-DM 分别对 backbone 输出的 3 个特征层
图 6　SPP-FCM 模块结构

Fig. 6　The structure of SPP-FCM module

图 5　多头注意力结构

Fig. 5　The structure of multi-head attention mechanism
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f1， f2， f3 自底下向上地路径增强，生成 3 个输出特征

层 y1， y2， y3 到 YOLOHead 中的预测结果。PAFPN-

DM 模块分为 4 个步骤：

1）主干网络经过 SPP-FCM 模块输出的特征层 f1
经过多头注意力模块后，生成特征层 u1，接着进行两

倍上采样，特征层尺度从 20 × 20 变成 40 × 40，并与

主干网络输出的特征层 f2堆叠后经过多头注意力模

块处理，生成特征层 u2；

2）特征层 u2 经过上采样处理，特征层尺寸变成

80 × 80，并与主干网络输出的特征层 f3 堆叠后经过

多头注意力模块处理堆叠生成特征层 u3。对 u3通过

DWCSP 模块处理生成 PAFPN-DM 输出特征层 y3；

3）特征层 y3 经过下采样处理，特征层变回 40 × 
40，然后与特征层 u2 堆叠并经过 DWCSP 模块处理，

生成 PAFPN-DM 输出特征层 y2；

4）特征层 y2 经下采样处理，特征层尺寸变回

20 × 20，与特征层 u1 堆叠并经过 DWCSP 模块处理，

生成 PAFPN-DM 输出特征层 y1。

3　实验与分析

3. 1　实验环境与模型训练

为验证本文算法的有效性，在相同验证集下设

计实验并进行分析。实验硬件选择、环境配置和相

关参数设置如表 1 所示。实验中 Epoch 设置 150 次，

实验初始学习率设置为 0. 001，并且每完成 50 次迭

代就将学习率衰减为原本的 0. 1 倍，学习动量设置

为 0. 9，衰减系数设置为 0. 000 5，每次迭代批量大小

设置为 8。

3. 2　评价指标

本文使用精确度（precision）、召回率（recall）和

平均精确度均值（mean average precision， mAP）作为

三脑室目标检测性能评价指标。

3. 3　实验结果与分析

在 相 同 的 平 台 以 及 数 据 集 上 对 本 文 提 出 的

YOLO-SF-TV 算法以及 9 种对比实验算法进行训练

和测试，并将各个算法得到的最优模型在测试集中

进行性能测试。各个模型训练过程中的损失曲线以

及 mAP 曲线如图 8 所示。实验表明，在训练过程中

所有模型在前 60 个 Epoch 损失函数曲线下降速度最

快。同时，与之相对应的 mAP 曲线上升速度最快。

本文改进算法在训练过程损失函数下降稳定性和波

动都较小。同时，在训练过程中的 mAP 上升曲线也

更为平稳，出现的波动较小。

在相同实验环境以及验证集下完成对各网络模

型的性能测试，具体实验结果见表 2。其中 FLOPs
为模型的计算量大小，Params 为模型参数量大小，二

者均在输入图像尺寸为 640 × 640 像素下计算得出。

在测试集下，本文算法在精确率、召回率和 mAP 上

均为最优，其中最重要的指标 mAP 相比于 Faster R-

CNN、SSD（single shot multiBox detector）、DETR
（detection Transformer）（Mohamed 等，2021）、Center⁃
Net（Guo 等，2021）、Att-Net（于典 等，2023）、Trans-

Net（郝文月 等，2024）、PVTv2-Net（周雪 等，2024）、

DiffusionDet（Chen 等，2023）和 YOLOv8 等典型检测

算 法 分 别 提 高 了 9. 77%、3. 25%、5. 96%、2. 22%、

3. 80%、2. 95%、3. 19%、2. 35% 和 2. 12%。

图 7　PAFPN-DM 模块结构

Fig. 7　The structure of PAFPN-DM module

表1　模型训练环境

Table 1　Model training environment

参数

CPU
GPU
内存大小

显存大小

Python 版本

CUDA 版本

深度学习框架

Batch Size
初始学习率

设置

Intel Xeon Gold 5218
RTX3090

63 G
24 GB

3.8
11.8

PyTorch 2.0.0
8

0.001
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为了更充分验证各个模型在 TCS 图像中三脑室

检测效果，本文在验证集中对每个算法实际检测效

果进行测试，测试结果如图 9 所示。图 9 第 1 行图像

中，当 TCS 图像中三脑室清晰可见时，所有算法都能

够准确且恰当地检测出来；图 9 第 2—4 行图像中，当

三脑室边界出现模糊时，SSD、Faster R-CNN、DETR
和 CenterNet 算法检测目标存在边缘遗漏的情况，特

别是 SSD 在第 3 行、CenterNet 在第 2 行图像中未能检

测到目标。从图 9（g）—图 9（k）的对比实验中可以

看 出 来 ，Att-Net、Trans-Net、PVTv2-Net、DiffusionDet
和 YOLOv8 都能够检测出目标，但是检测框框选目

标的精确度相比于 YOLO-SF-TV 算法表现更差，这

也表明在检测过程中本文模型定位准确性更好。

3. 4　消融实验

为了进一步验证算法的有效性，在 TCS 图像数

据集中进行消融实验分析，结果见表 3。

第 1 组 实 验 将 YOLOv8 主 干 网 络 替 换 为 Swin 
Transformer 进行特征提取；第 2—4 组实验将分别在

第 1 组实验的基础上增加 SPPF、SPP-FCM 和 PAFPN-

DM 模块，以此来检测各个模块对网络性能的影响；

第 5 和 6 组实验分别是在主干网络特征提取后增加

的 SPPF 和 SPP-FCM 模块与 PAFPN-DM 模块之间组

合对比验证检测性能。在第 2 和 3 组实验中，对比

SPP-FCM 模块和 SPPF 模块对网络的影响。实验结

果表明，两者对网络的检测性能分别提高了 0. 63%

和 1. 63%，相比之下 SPP-FCM 性能更优。第 4 组实

图 8　各模型 Loss 曲线和 mAP 曲线

Fig. 8　Loss curve and mAP curve for each model （（a） loss curves；（b） mAP curves）
表2　不同模型效果对比

Table 2　Comparison of different model effects

模型

Faster R-CNN
SSD
DETR
CenterNet
Att-Net
Trans-Net
PVTv2-Net
DiffusionDet
YOLOv8
YOLO-SF-TV（本文）

准确度/%
52.97
96.30
91.87
96.34
94.29
93.56
95.65
94.41
96.53
98.60

召回率/%
95.22
87.64
94.17
90.00
92.70
93.82
92.70
94.94
93.82
96.98

mAP/%
88.92
95.44
92.73
96.47
94.89
95.74
95.50
96.34
96.57
98.69

Params/M
28.29
23.88

55.68
32.66
70.82
43.63

138.96
188.13

68.15
92.71

FLOPs/G
174.06
137.03

67.11
54.83

94.45
82.70

126.75
146.57
129.06
131.94

注：加粗字体表示各列最优结果。
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验使用 PAFPN-DM 模块替换第 1 组实验中的 PAFPN
模块，实验结果表明，融合了多头注意力机制和深度

可分离卷积的 PAFPN-DM 模块对网络检测性能有所

提 升 。 第 5 和 6 组 实 验 组 合 了 SPPF、SPP-FCM 和

PAFPN-DM 这 3 个模块，结果表明网络检测性能分

别增加了 1. 98% 和 3. 67%。

4　结 论

在 TCS 三脑室图像研究中，通常需要专业医生

手动筛选病人样本，不仅费时费力，而且检测准确率

和效率低。为此，本文展开了基于深度学习的经颅

超声三脑室图像自动检测方法研究。实验制作了一

个包含 2 400 幅经颅超声图像及其相应标注的数据

集。以此数据集为基础，针对 TCS 三脑室图像检测

困难的问题，本文提出了 YOLO-SF-TV 检测算法，并

与典型的目标检测算法进行了对比实验且取得了最

优效果。YOLO-SF-TV 算法在 YOLOv8 的基础上结

合 Swin Transformer 对全局特征提取能力的优势，并

针对 Swin Transformer 特征提取的高维度特征层设

计全新的 SPPD-FCM 模块，增强模型对多维度特征

的融合能力。同时在 PAFPN 结构的基础上提出融

合深度可分离卷积和多头注意力机制的 PAFPN-DM
模块，使网络加强特征提取部分在增加特征融合部

分稀疏性的同时保证了检测精度。实验结果表明，

本文提出的 YOLO-SF-TV 模型在三脑室自动检测任

务中取得了良好的效果，同时本文收集的数据集将

有助于推动经颅超声图像三脑室检测问题的研究。

YOLO-SF-TV 检测算法在召回率方面表现出较

高的性能，然而在精确度方面存在较低的表现，这可

能导致检测结果中存在较多的假阳性。尽管在实际

应用中通常会有医生进行复核验证，但这仍然可能

增加额外的工作量。因此，后续工作需要进一步提

高算法的精确度，以提升检测结果的准确性和可靠

性。同时，在实际使用中模型对硬件要求高，具体使

用中耗时相对于实时任务而言仍然较大。在后续的

研究中，应该探索更加轻量化的网络设计和处理方

法，以便将模型部署在硬件需求更低的设备上进行

实时检测。

本文提出的检测算法仅针对经颅超声图像三脑

室目标，但是经颅超声图像中还存在例如中脑、中缝

核和黑质等重要区域。在后续工作中检测 PD 患者

图 9　不同算法的检测结果

Fig. 9　Detection results of different algorithms （（a） original images； （b） YOLO-SF-TV； （c） SSD； （d） Faster R-CNN； 
（e） DETR； （f） CenterNet； （g） Att-Net； （h） Trans-Net； （i） PVTv2-Net； （j） DiffusionDet； （k） YOLOv8）

表3　消融实验

Table 3　Ablation experiment

ID
1
2
3
4
5
6

SPPF
×
√
×
×
√
×

SPP-FCM
×
×
√
×
×
√

PAFPN-DM
×
×
×
√
√
√

mAP/%
95.02
95.65
96.65
95.71
97.00
98.69

注：加粗字体表示最优结果。“√”和“×”分别表示使用和未使

用对应模块。
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TCS 图像中所有重要区域，这对辅助医生临床诊断

更具有研究价值和意义。
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