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摘 要： 目的　综合考虑 B 型超声（B-mode ultrasound， B-US）和对比增强超声（contrast-enhanced ultrasound， CEUS）
双模态信息有助于提升乳腺肿瘤诊断的准确性，从而利于提高患者生存率。然而，目前大多数模型只关注 B-US 的

特征提取，忽视了 CEUS 特征的学习和双模态信息的融合处理。为解决上述问题，提出了一个融合时空特征与时间

约束的双模态乳腺肿瘤诊断模型（spatio-temporal feature and temporal-constrained model， STFTCM）。方法　首先，基

于双模态信息的数据特点，采用异构双分支网络学习 B-US 和 CEUS 包含的时空特征。然后，设计时间注意力损失

函数引导 CEUS 分支关注造影剂流入病灶区的时间窗口，从该窗口期内提取 CEUS 特征。最后，借助特征融合模

块实现双分支网络之间的横向连接，通过将 B-US 特征作为 CEUS 分支补充信息的方式，完成双模态特征融合。

结果　在收集到的数据集上进行对比实验，STFTCM 预测的正确率、敏感性、宏平均 F1 和 AUC（area under the curve）
指标均表现优秀，其中预测正确率达 88. 2%，领先于其他先进模型。消融实验中，时间注意力约束将模型预测正确

率提升 5. 8%，特征融合使得模型诊断正确率相较于单分支模型至少提升 2. 9%。结论　本文提出的 STFTCM 能有

效地提取并融合处理 B-US 和 CEUS 双模态信息，给出准确的诊断结果。同时，时间注意力约束和特征融合模块可以

显著地提升模型性能。
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Abstract： Objective　Breast cancer ranks first in the incidence of cancer among women worldwide， impacting the health of 
the female population.  Timely diagnosis of breast tumor can offer better treatment opportunities for patients.  B-mode ultra⁃
sound （B-US） imaging contains rich spatial information such as lesion size and morphology.  It is widely used in breast 
tumor diagnosis because of its advantages of low cost and high safety.  On this basis， with the advancement of deep learning 
technology， some deep learning models have been applied to computer-aided diagnosis of breast tumor diagnosis based on 
B-US to assist doctors.  However， diagnosis based solely on B-US imaging results in lower specificity.  Moreover， the perfor⁃
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mance of models trained exclusively on B-US is limited by the singular modality of information source.  Contrast-enhanced 
ultrasound （CEUS） can provide a second modality of information on top of B-US to improve diagnostic accuracy.  CEUS 
contains rich spatiotemporal information， such as brightness enhancement and vascular distribution in the lesion area， by 
injecting contrast agents intravenously and capturing the information during the time window when the contrast agent flows 
into the lesion area.  Considering the B-US and CEUS dual-mode information comprehensively can enhance diagnostic accu⁃
racy.  A model integrating spatiotemporal features and temporal-constrained （STFTCM） for dual-modality breast tumor diag⁃
nosis is proposed to effectively utilize dual-modal data for breast tumor diagnosis. Method　STFTCM primarily comprises a 
heterogeneous dual-branch network， a temporal attention constraint module， and feature fusion modules.  On the basis of 
the characteristics of dual-mode data information dimensions， STFTCM adopts a heterogeneous dual-branch structure to 
extract the dual-mode feature separately.  For the B-US branch， B-US consists of spatial features within the two-dimensional 
frames of the video， and inter-frame transformations are not prominent.  Considering that training 3D convolutional net⁃
works on a small dataset tends to result in overfitting due to the larger number of parameters compared with 2D convolu⁃
tional networks， a 2D network， ResNet-18， is used as the backbone network for feature extraction from a single frame 
extracted from the video.  In contrast， CEUS video frames undergo noticeable transformations during the time window when 
the contrast agent flows through the lesion area， containing rich spatiotemporal information.  Thus， a 3D network， R（2 + 1）
D-18， is used as the backbone network for the CEUS branch.  The structure is adjusted on the basis of the backbone net⁃
work to ensure the feature maps extracted from corresponding layers of the dual-branch network have the same dimensions 
for subsequent dual-mode fusion.  On the basis of the aforementioned CEUS branch， the spatiotemporal information in 
CEUS mainly resides within the time window when the contrast agent flows into the lesion area； thus， guiding the model to 
focus on this time segment facilitates better learning of CEUS features on a small dataset.  To address this issue， a temporal 
attention loss function is proposed.  An analysis of the temporal knowledge of CEUS video shows that the temporal loss func⁃
tion first determines the temporal attention boundary on the basis of the first-order difference of the discrete sequence of 
CEUS frames luminance values and then establishes a temporal mask.  Subsequently， the temporal attention loss function 
guides the updating of the parameters of the R（2 + 1）D temporal convolutional kernels in the CEUS branch based on the tem⁃
poral mask， thereby directing the model to focus on the information during the period when the contrast agent flows into the 
lesion area.  Furthermore， a feature fusion module is introduced to fuse dual-mode information and thus improve prediction 
accuracy by considering information from both B-US and CEUS.  Model parameter size is controlled by not setting a separate 
third feature fusion branch； instead， the feature fusion module facilitates feature fusion between the dual branches through 
lateral connections.  B-US spatial information is incorporated as supplementary data into the CEUS branch.  The feature 
fusion module comprises a spatial feature fusion module and an identity mapping branch.  The spatial feature fusion module 
combines two-dimensional spatial feature maps of B-US and three-dimensional spatiotemporal feature maps of CEUS， while 
the identity mapping branch prevents loss of the original CEUS features during the fusion process. Result　Comparative and 
structural ablation experiments are conducted to explore the performance of STFTCM and the effectiveness of the temporal 
attention constraint and feature fusion modules.  Experimental data are obtained from the Shengjing Hospital of China Medi⁃
cal University， comprising 332 ultrasound contrast videos categorized into benign tumors， malignant tumors， and inflamma⁃
tions， with 101， 102， and 129 instances， respectively.  Accuracy， sensitivity， specificity， macro-average F1， and area 
under the curve are used as model performance evaluation metrics.  In comparative experiments， STFTCM achieves an 
accuracy of 0. 882， with respective scores of 0. 909， 0. 870， 0. 883， and 0. 952 for the other four metrics， outperforming 
other advanced models.  In single-branch model comparison experiments， both the B-US and CEUS branches of STFTCM 
perform better than other advanced models.  Comparative experiments between dual-branch and single-branch models dem⁃
onstrate the excellent performance of STFTCM.  Structural ablation experiment results show that temporal attention loss con⁃
straint improved prediction accuracy by 5. 8 percentage points， and dual-modal feature fusion enhanced prediction accu⁃
racy by at least 2. 9 percentage points compared with unimodal predictions， confirming the effectiveness of the temporal 
attention constraint and feature fusion modules in enhancing model performance.  Additionally， visualization of model atten⁃
tion through class activation maps validates that the temporal attention constraint improves the model’s attention in the tem⁃
poral dimension， guiding better extraction of spatiotemporal information contained in CEUS. Results　from experiments 
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related to the feature fusion module demonstrate that the addition of the identity mapping branch could improve prediction 
accuracy by 2. 9 percentage points， further confirming the rationality of the feature fusion module’s structural design. Con⁃
clusion　STFTCM， designed based on prior knowledge， has demonstrated excellent performance for breast tumor diagnosis.  
The heterogeneous dual-branch structure designed on the basis of the characteristics of dual-mode data effectively extracts 
B-US and CEUS dual-mode features while reducing model parameters for better parameter optimization on small datasets.  
The temporal attention loss function constrains the model’s attention in the temporal dimension， guiding the model to focus 
on information from the time window when the contrast agent flows into the lesion area.  Furthermore， the feature fusion 
module effectively implements lateral connections between dual-branch networks to fuse dual-mode features.
Key words： dual-modality breast tumor diagnosis； spatiotemporal feature； temporal attention constraint； contrast-
enhanced ultrasound（CEUS）； B-mode ultrasound（B-US）

0　引 言

乳腺癌在全球女性癌症中发病率居首位（Siegel
等，2024），及早诊断可降低乳腺癌患者的死亡率

（Anderson 等，2003）。B 型超声（B-mode ultrasound， 
B-US）技术因其成本低廉、安全性高等优点（Evans
等，2018），广泛应用于乳腺肿瘤诊断（Hooley 等，

2013）。但是仅依靠 B-US 进行诊断会导致预测结果

特异性较低（Wubulihasimu 等，2018）。对此，联合使

用 B-US 和 对 比 增 强 超 声（contrast-enhanced ultra⁃
sound， CEUS）技 术 可 以 弥 补 上 述 不 足（Du 等 ，

2012）。CEUS 通过向患者体内注射相关的超声造影

剂获取病灶区相关信息（Guo 等，2018），在 B-US 的

基础上为乳腺肿瘤诊断提供额外的依据。

然而，放射科医生基于超声影像做出的诊断结

果很大程度上取决于医生本人知识水平和临床经

验，不同医生之间存在较大差异；同时，疲劳等因素

也会影响医生对肿瘤类型的判断。为了辅助医生提

高诊断的准确性和效率，一些基于深度学习模型的

计算机辅助诊断系统被提出（Masud 等，2019）。但

是，目前基于超声影像的乳腺肿瘤诊断模型主要集

中 于 对 B-US 特 征 的 学 习（Luo 等 ，2024），忽 视 了

CEUS 特征提取以及双模态特征的融合处理。尤其

是在数据不足情况下，如何提取 CEUS 中病灶区时

空维度信息以及如何融合 B-US 和 CEUS 两种不同维

度的特征，仍是需要解决的问题。

针对上述问题，本文结合先验知识提出了一个

融合时空特征与时间约束的双模态乳腺肿瘤诊断模

型（spatio-temporal feature and temporal-constrained 
model， STFTCM）。根据 B-US 和 CEUS 数据的时序

特点，该模型采用异构双分支网络，使用结构调整后

的 ResNet-18（residual network）和 R（2 + 1）D-18 模型

分别提取 B-US 空间维度特征和 CEUS 时间维度与空

间维度特征。由于目前并未有同时包含 B-US 和

CEUS 的较大的公共数据集，为了在收集到的数据集

上有目的地且高效地获取 CEUS 信息，在模型训练

过程中，本文设计了时间注意力损失函数引导 CEUS
分支重点关注造影剂流入病灶区的时间窗口。此

外，STFTCM 借助特征融合模块，通过双分支网络间

横向连接的方式将 B-US 特征融合进 CEUS 分支中，

实现双模态特征融合。

在收集到的数据集上得到的实验结果表明，

STFTCM 在肿瘤预测结果正确率等评价指标上优于

当前其他先进模型。此外，消融实验等一系列实验

结果表明，基于先验知识的时间注意力约束和特征

融合模块可以显著地提升模型性能。

本文主要贡献如下：1）结合相关先验知识和数

据特点，提出了一个融合时空特征与时间约束的双

模态乳腺肿瘤诊断模型；2）基于 CEUS 数据时序分

析，设计了一个时间注意力损失函数，指导模型关注

造影剂流入病灶区的时间窗口，学习 CEUS 中时空

信息；3）设计了一个特征融合模块，实现双分支网络

间的横向连接。通过将 B-US 信息作为 CEUS 分支补

充信息的方式进行双模态信息的融合。

1　相关工作

随着深度学习技术的发展，一些模型被用于乳

腺肿瘤超声影像的计算机辅助检测系统中（Ilesanmi
等 ，2021）。 Byra（2018）使 用 VGG19（Visual Geom⁃
etry Group）提取特征并且通过 Fisher 判别分析（Bel⁃
humeur 等，1997）评估提取得到的特征进行乳腺肿

瘤的诊断。Moon 等人（2020）分别用 3 种卷积神经网
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络针对原始超声图像、分割肿瘤图像、肿瘤形状图像

和融合图像进行特征提取，通过集成方法综合考虑

多模态特征并进行肿瘤分类。然而，上述方法均需要

医生手工标注感兴趣的病灶区域。为了减少模型对

人工标注的依赖，Lee 等人（2021）使用 Mask R-CNN
（mask region-based convolutional neural network）进行

肿瘤区域的定位，并在此区域基础上进行特征提取。

随着深度学习技术不断完善，一些直接针对原始

B-US 图像而非仅病灶区范围图像的模型被提出。

Lu等人（2022）通过向 ResNet-18（residual network-18）
引入空间注意力机制的方式引导模型在空间维度上

自适应地学习肿瘤特征。Mo 等人（2023）结合相关

先验知识，提出了 HoVer-Trans 块，引导模型在无人

工标注感兴趣区域的条件下仍能在空间维度上关注

病灶区信息，增强了模型可解释性。此外，贡荣麟

等人（2022）采用迁移学习思想，通过两级迁移学

习，使得模型可以从 B-US 图像中同时学习到 B-US
和超声弹性成像特征信息。然而上述模型只是针对

B-US 数据进行处理，数据种类的单一性限制了模型

性能。

随着造影剂的更新迭代，CEUS 在乳腺肿瘤诊断

中显现出独特的优势。同时，近年来针对视频数据

的深度学习技术发展迅猛（Zhu 等，2020），一些基于

B-US 和 CEUS 视频数据的双模态乳腺肿瘤诊断模型

被提出（Singh 等，2020）。杨子奇等人（2020）基于

双流结构针对 B-US 和 CEUS 混合数据提出协同约

束网络。为了使得模型更有效地提取病灶区信息，

Chen 等人（2021）基于放射科医生先验知识提出了

以 3D 卷积网络为主干的乳腺肿瘤诊断模型。赵绪

等人（2022）使用双流网络进行乳腺肿瘤分类，通过

向 B-US 分支引入空间注意力机制方式提高模型性

能。Gong 等人（2023）进一步挖掘放射科先验知识，

针对 CEUS 的时间强度曲线和非影像临床数据进行

特征的提取，并作为诊断参考依据，同时应用对抗性

自适应方法融合多模态特征。在具体模型的基础之

上，Guo 等人（2024）提出了一种知识增强框架，将先

验知识融合到双流网络中，该框架具有一定的普

适性。

然而，上述工作并未引导模型关注 CEUS 视频

亮 度 变 换 过 程 中 蕴 含 的 信 息 。 对 此 ，本 文 提 出

STFTCM 模型，该模型采用异构双分支网络作为基

本框架，从 B-US 和 CEUS 视频中提取双模态特征。

在此基础上，设计了一个时间注意力损失函数，以引

导模型高效地提取 CEUS 视频中反映的肿瘤信息。

此外，本文设计了一个专门用于将二维空间特征与

三维时空特征相结合的融合模块，以实现双分支网

络间的横向连接，从而完成双模态特征融合。

2　方 法

本节先对整个模型结构进行概述，然后阐述模

型中的细节部分。

2. 1　概述

STFTCM 结构如图 1 所示，由异构双分支网络、

时间注意力模块和特征融合模块组成。基于双模态

数据特点，异构双分支网络针对单帧 B-US 图像和多

图 1　STFTCM 模型结构

Fig. 1　Structure of STFTCM
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帧 CEUS 图像分别提取空间特征和时空特征。针对

双分支网络中的 CEUS 分支，引入时间注意力模块，

引导模型关注特定时间窗口信息，使得 CEUS 分支

模型有效地学习病灶区时空特征。在此基础上，特

征融合模块完成维度不对等特征的融合处理，实现

双分支网络间的横向连接，在不引入特征融合分支

增加模型参数的前提下完成双模态特征的融合。

在模型训练阶段，为了使模型更好地提取特征，

基于 B-US 特征、CEUS 特征和融合特征的预测结果

以及对应的分类损失函数均应考虑。在模型推理阶

段，基于融合特征的预测结果作为最终的诊断结果。

此外，在模型训练过程中，B-US 分支采用了 Guo 等

人（2024）提出的空间损失函数。但是考虑到均方误

差的鲁棒性较低，将其替换为平滑 L1 范数损失函数

（Girshick，2015）。

2. 2　异构双分支网络

较小的数据集对于模型的训练提出了极大的挑

战，特别是对超声影像数据中丰富病理信息的学习，

数据量不足容易使得模型过拟合。为了使模型在数

据集有限的情况下可以有效地提取 B-US 和 CEUS 中

丰富的时空特征，双分支主干网络的设计需要兼顾

模型的特征提取能力和轻量化。此外，为了便于后

续双模态特征融合，异构双分支网络对应层提取到

的特征应在空间维度上保持一致。对此本文以双模

态数据特点为切入点，针对不同维度数据，提出了异

构双分支网络，提取病灶区时空特征，有效地平衡了

模型参数量和模型学习能力之间的关系。为了满足

后续特征融合的数据维度要求，对主干网络结构进

行了相应的调整。

2. 2. 1　数据特点分析

乳腺超声造影数据如图 2 所示。图 2（b）中，每

一帧视频画面的左半部分绿框标出的为 CEUS 画

面，右半部分蓝框标出的为 B-US 画面。视频画面亮

度曲线如图 2（c）所示，B-US 视频亮度随时间基本保

持不变，其二维画面中含有丰富的空间特征，如病灶

形状和区域大小等静态信息（Zonderland，2000）。相

较于 B-US，CEUS 视频亮度随时间变换较为明显，病

灶区亮度随造影剂的流入和流出呈现出先升后降的

趋势。造影剂流经病灶区的时间段内蕴含的时间维

度信息，如亮度强化程度、亮度峰值等，有助于区分

良性肿瘤和恶性肿瘤。同时，CEUS 视频的亮度变换

动态过程还反映了病灶区的血管分布和病灶区大小

等空间信息（Balleyguier 等，2009）。异构双分支网

络的设计基于上述数据特点分析，保障模型对于特

征学习能力的同时减少模型参数量，缓解训练过程

中模型过拟合问题。

2. 2. 2　B-US 分支

3D 卷积网络在数据量不足的情况下训练容易

过拟合。虽然 B-US 为视频数据，但是其连续帧之间

的画面变化很小，且由数据特点分析可知 B-US 只含

有病灶区的二维空间信息。为了减少模型参数量，

B-US 分支主干网络选用 ResNet-18（He 等，2016），通

过二维网络来学习 B-US 单帧画面中的空间信息。

在此基础上，B-US 分支引入通道注意力机制（Hu
等，2018）以适应不同的通道信息，增强学习能力。

2. 2. 3　CEUS 分支

CEUS 特征提取则是基于视频中多帧画面进行

的。由于 CEUS 视频数据的信息量较大，需要 CEUS
分支模型具有较强的学习能力。此外，由于数据集

较 小 ，模 型 参 数 需 要 便 于 优 化 。 R（2 + 1）D 网 络

（Tran 等，2018）通过将 3D 卷积核拆散成两个子卷积

核的方式增加了模型的非线性，提高了模型的学习

图 2　B-US 和 CEUS 视频样例

Fig. 2　B-US and CEUS video sample （（a） ultrasound 
video sample； （b） different frames of the video； 

（c） video brightness curves）
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能力，同时，卷积核的拆分有利于模型的优化（Qiu
等，2017）。因此，选用 R（2 + 1）D-18 作为 CEUS 特

征提取的主干网络。

2. 2. 4　模型结构调整

为了便于后续的特征融合，双分支网络对应层

提取的特征应具有相同的维度（C，H，W），因此需要

在上述双分支网络的基础上调整模型结构。鉴于

3D 模型具有较大的参数量，其参数优化过程相比

于 2D 模型更为复杂，结构调整会对 3D 模型性能产

生较大影响。因此，本文选择对 B-US 分支的模型

结构进行调整。修改后的双分支模型结构如表 1
所示。

2. 3　时间注意力约束

CEUS 反映的病灶区信息主要与造影剂流入病

灶区这一动态过程有关。对此，本文结合先验知识

和数据时序特点，基于离散序列一阶差分和平滑 L1
范数设计了时间注意力约束损失函数，以约束模型

对时间维度信息的学习过程。通过改变 3D 卷积核

中时间维度参数，引导模型关注造影剂流入病灶区

的时间窗口。

2. 3. 1　时序知识分析

CEUS 中包含的视频亮度强化程度、亮度峰值等

时间信息和造影剂流入病灶区阶段密切相关。在该

阶段中，前后帧画面的变化反映了病灶区血管分布

等空间信息，重点关注该时间段信息有利于模型高

效地提取 CEUS 特征。视频画面亮度可以量化病灶

区中造影剂含量，当造影剂流入病灶区时，画面亮

度增加；造影剂流出病灶区时，亮度降低。抽取的

32 帧 CEUS 图像的亮度如图 3（a）所示。模型应重点

关注造影剂流入病灶区阶段，即绿色示意的帧数段。

而蓝色帧数段对应的画面亮度逐渐降低，其变换趋

势和模型所需关注的时间段内亮度变换趋势相反，

一定程度上干扰模型的学习过程。此外，绿色帧数

段含有的信息已经足够反映 CEUS 所包含的时空信

息，而蓝色帧数段中的信息略显冗余。对此本文提

出了时间注意力损失函数，以约束 3D 卷积核时间维

度参数的优化过程，从而引导模型关注造影剂流入

病灶区时间段的信息。

2. 3. 2　时间注意力损失函数设计

本文先根据画面亮度序列的一阶差分值确定造

影剂流入病灶区和流出病灶区的时间分界点，然后

构造一个时间掩码。在此基础上，借助平滑 L1 范数

设计时间注意力损失函数以约束模型的学习过程。

根据上述时序分析，在时间注意力分界点之前，

画面亮度呈现递增趋势，之后亮度呈递减趋势，视频

画面亮度这一离散序列的变换趋势可以用一阶差分

表示。然而，由于 CEUS 视频画面抖动问题，尽管亮

度总体呈现先升后降的趋势，但局部仍存在亮度波

表1　双分支结构

Table 1　Dual-branch structure

模型层数

第 1 层

第 2 层

第 3 层

第 4 层

第 5 层

B-US 分支

7 × 7, 64, 步长为 2
SE_block1

(3 × 3, 64
3 × 3, 64 ) × 2

(3 × 3, 128
3 × 3, 128 ) × 2

(3 × 3, 256
3 × 3, 256 ) × 2

(3 × 3, 512
3 × 3, 512 ) × 2

SE_block2，平均池化

CEUS 分支

3 × 7 × 7, 64, 
步长为 1 × 2 × 2

(3 × 3 × 3, 64
3 × 3 × 3, 64 ) × 2

(3 × 3 × 3, 128
3 × 3 × 3, 128 ) × 2

(3 × 3 × 3, 256
3 × 3 × 3, 256 ) × 2

(3 × 3 × 3, 512
3 × 3 × 3, 512 ) × 2

平均池化

图 3　时间注意力约束示意

Fig. 3　Illustration of temporal attention constraints （（a） CEUS normal video；（b） CEUS video with jitter）
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动。如图 3（b）所示，第 11 帧和第 17 帧处出现画面亮

度波动。因此，仅根据单帧图像的一阶前向和后向差

分值无法确定时间分界点的位置。对此，本文提出了

如下方法判断时间注意力分界点，具体为

Δlm j = lm j + 1 - lm j （1）
S j = {1

0
  Δlm j > 0
Δlm j ≤ 0 （2）

ATTN i =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1 ∑
j = i

i + 4
S j ≥ 3

0 ∑
j = i

i + 4
S j < 3

（3）

TBP = min { i:ATTN i = 0 } （4）
式中，lm表示画面亮度序列，lm j 表示第 j 帧 CEUS 图

像的亮度。Δlm 为亮度差分序列，Δlm j 表示第 j 帧

CEUS 图像的亮度一阶差分值。S为亮度变换状态

向量。TBP 表示时间注意力分界点。

上述方法可根据一组 CEUS 视频图像亮度值确

定一个时间注意力分界点，此分界点之前的帧图像

是造影剂流入病灶区时间窗口内的画面，含有丰富

的时空信息。由时序知识分析可知，模型需要忽略

该点之后帧数图像，以消除噪声干扰。对此，本文构

造了一个时间注意力约束损失函数，具体为

Τ ATTN1 i
= {0

1
1 ≤ i < TBP

TBP ≤ i ≤ 32 （5）
T ATTN

ni
= 1

2n - 2 ∑
j = 1 + 2n - 2 × (i - 1)

2n - 2 × i

T ATTN1 j
, n = 2, 3, 4, 5（6）

NFMn = T ATTN
n ⊙FM CEUS

n , n = 1, 2, 3, 4, 5 （7）
L temporal = ∑

n = 1

5 (SmoothL1(NFMn ,O ) ) （8）
式中，T ATTN

n 为第 n 层特征对应的时间掩码序列，T ATTN
ni

为该掩码序列中第 i 个值，即第 n 层特征 T 维度上第 i

个特征图的掩码。FM CEUS
n 为 CEUS 分支提取到的第

n 层特征图。NFMn 为第 n 层特征图中对应造影剂流

出病灶区时间段的信息，即噪声信息。SmoothL1 为

平滑 L1 损失函数。时间注意力损失记为 L temporal，通

过引导NFMn 置零的方式使得模型忽略造影剂流出

病灶区时间段的信息，从而专注于造影剂流入病灶

区时间段特征的提取。该损失函数可以对 R（2 + 1）D
网络中的时间维度卷积核的参数更新起约束作用，

使得模型在时间维度上关注 CEUS 中有效信息。

2. 4　特征融合模块

综合考虑 B-US 空间信息和 CEUS 时空信息有助

于提升诊断的正确率，因此模型对双模态时空特征

进行融合处理。为了实现维度不对等特征的融合处

理，融合过程共分为两部分，先对双模态特征进行空

间维度融合，然后在此基础上借助 CEUS 分支 R（2 + 
1）D 三维网络完成时间维度上的特征融合。对于双

模态特征空间维度的处理，通过双分支网络间横向

连接的方式，使用特征融合模块实现 B-US 和 CEUS
特征空间维度上的融合。如图 4 所示，特征融合模

块由空间特征融合模块和恒等映射分支组成。接下

来 ，将 详 细 阐 述 空 间 特 征 融 合 模 块 和 恒 等 映 射

分支。

2. 4. 1　空间特征融合模块

空间特征融合模块的结构如图 5 所示。首先，

对 CEUS 特征进行维度调换，将 C × T × H × W 的特

征图转换为 T × C × H × W。随后，T 维度上不同的

CEUS 特征图（C × H × W）在通道维度上分别与 B-

US 特征图（C × H × W）进行拼接，得到 T × 2C × H ×
W 的特征图。接下来，此特征图经过卷积处理，在融

合双模态空间特征的同时减少特征通道数。考虑到

CEUS 中不同时刻对应的二维 CEUS 画面存在明显

差异，T 维度上不同的特征图（2C × H × W）分别经

过不同的卷积核进行处理，卷积核大小为 2C × 1 ×
1，处理后的特征图为 T × C × H × W。最后进行维

度反调换，使空间特征融合模块输出的特征图维度

为 C × T × H × W，与输入的 CEUS 特征图维度相等。

2. 4. 2　恒等映射分支

恒等映射分支的引入避免了特征融合过程中

CEUS 原本特征的损失。在特征融合模块中，第 N -
1 层的 CEUS 特征图通过该分支与空间融合特征图

进行对应位置加和处理，得到的新的特征图作为

CEUS 分支第 N 层特征提取网络的输入。恒等映射

图 4　特征融合模块

Fig. 4　Feature fuse block
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分支使得第 N 层 CEUS 模型可以在第 N - 1 层 CEUS
特征和融合特征中择优学习。同时恒等映射分支还

保证输入到 CEUS 分支第 N 层的特征图有一部分直

接来源于 CEUS 分支第 N - 1 层提取到的特征。可

以使得模型对 CEUS 的特征提取具有较好的连续

性，从而更好地学习 CEUS 数据中包含的信息。

3　实 验

3. 1　实验数据的获取和预处理

目前尚无同时包含乳腺肿瘤 B-US 和 CEUS 的公

共数据集。本实验数据来源于中国医科大学附属盛

京医院，共 332 个超声造影视频数据，分属于良性肿

瘤、恶性肿瘤和炎症 3个类别，其中，良性肿瘤 101个，

恶性肿瘤 102 个，炎症 129 个。造影视频画面的左半

部分为 CEUS，右半部分为 B-US。

每个样本对应抽取 32 帧视频图像。原始视频

帧图像经过裁剪，去除病人隐私信息，同时画面一分

为 二 ，一 部 分 为 CEUS，另 一 部 分 为 B-US。 接 着

CEUS 图像被转换为灰度图像，在保证原有信息的同

时减少 CEUS 特征提取分支第 1 层模型的参数量。

然后对图像进行直方图均衡化和中值滤波处理，并

通过等比放缩和黑色填充的方式统一尺寸为 224 × 
224 像素。至此，共得到 32 对 B-US 和 CEUS 图像。

STFTCM 的输入为 1 帧 B-US 图像和 32 帧 CEUS
图像。如图 6 所示，画面抖动问题使得同一个 B-US
视频不同帧画面间存在差异。本文视 B-US 画面抖

动为一种数据增强的方式，对从 1 个视频中提取的

32 帧 B-US 图像进行子采样，得到 2 幅 B-US 图像。

然后，这 2 幅 B-US 图像分别与 32 帧 CEUS 图像配对，

从而将数据集扩充为原来的 2 倍。

3. 2　实验设置

模 型 在 PyTorch 框 架 下 实 现 ，在 NVIDIA 
GeForce RTX 3090 GPU 上进行训练。批次大小为

8，训练周期为 100。模型训练过程选用动量随机梯

度下降优化方法，动量值为 0. 9，权重衰减为 0. 005，

学习率初始值设置为 0. 000 1，采用余弦退火衰减

策略。

本文采用正确率、敏感性、特异性、宏平均F1值和

曲线下面积（area under the curve， AUC）来评判模型的

性能。数据共分3类，根据临床经验，在计算敏感性和

特异性时，恶性肿瘤作为正类，其余两类为负类。宏

平均 F1 值为 3 类情况各自 F1 的均值，在计算某一类

F1时，将该类别当做正类，其余两类当做负类。

图 5　空间特征融合模块

Fig. 5　Spatial feature fusion module

图 6　B-US 视频不同帧画面

Fig. 6　Different frames of B-US videos
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3. 3　对比实验

本文共设置了 3 组对比实验，第 1 组使用 B-US
和 CEUS 双模态数据，另外两组分别使用 B-US 数据

和 CEUS 数据。在 3 组对比实验中，首先对相应模态

的原始数据进行视频帧采样处理，得到 32 帧视频画

面图像。然后进行直方图均衡化和中值滤波处理，

并统一图像尺寸大小为 224 × 224 像素。随后在模

型训练过程中，为了缓解模型过拟合问题，将预训练

的模型权重值作为初始值，并在预处理的数据集上

迭代训练 100 次。最终得到对比实验结果如表 2 所

示。3 组对比实验结果表明了 STFTCM 性能优越，同

时也验证了 B-US 和 CEUS 分支的出色性能。

对于 B-US 和 CEUS 双模态数据，STFTCM 在正

确率、敏感性、宏平均 F1 和 AUC 指标上表现均好于

其他先进模型。在模型预测正确率方面，STFTCM
为 88. 2%，高于其他模型至少 2. 9%。同时 STFTCM
预测结果的敏感性为 90. 9%，远超其他模型。本文

分析有以下原因：1）STFTCM 整体结构设置更合理；

2）模型进行了双模态特征融合处理；3）时间注意力

损失约束模型关注有效信息。

在 B-US 分支的对比实验中，STFTCM 的 B-US 分

支模型性能同样表现优秀。B-US 视频数据虽然有

着丰富的空间信息，但是几乎不包含时间信息。用

二维卷积网络针对视频中一幅图像提取特征可以减

表2　对比实验结果

Table 2　Comparative experimental results

第 1 组
（使用 B-US 和

CEUS）

第 2 组
（仅使用 B-US）

第 3 组
（仅使用 CEUS）

B-US
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
-
-
-
-
-
-
-
-

CEUS
√
√
√
√
√
√
√
√
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√
√
√
√
√
√
√

模型

C3D（Tran 等，2015）
R(2+1)D（Tran 等，2018）

TRN（Zhou 等，2018）
TimeSformer（Bertasius 等，2021）

UniFormer（Li 等，2022）
TAdaFormer-B/16（Huang 等，2023）
TAdaFormer-L/14（Huang 等，2023）

本文

C3D（Tran 等，2015）
R(2+1)D（Tran 等，2018）

TRN（Zhou 等，2018）
TimeSformer（Bertasius 等，2021）

UniFormer（Li 等，2022）
TAdaFormer-B/16（Huang 等，2023）
TAdaFormer-L/14（Huang 等，2023）

本文

C3D（Tran 等，2015）
R(2+1)D（Tran 等，2018）

TRN（Zhou 等，2018）
TimeSformer（Bertasius 等，2021）

UniFormer（Li 等，2022）
TAdaFormer-B/16（Huang 等，2023）
TAdaFormer-L/14（Huang 等，2023）

本文

正确率

0.853
0.794
0.765
0.529
0.853
0.824
0.853
0.882

0.712
0.741
0.706
0.647
0.735
0.735
0.706
0.765

0.735
0.765
0.747
0.677
0.759
0.794
0.794
0.853

敏感性

0.636
0.818
0.364
0.364
0.818
0.727
0.727
0.909

0.636
0.673

0.363
0.363
0.546
0.636
0.545
0.636
0.564
0.655
0.636
0.546
0.693
0.727
0.818

0.727

特异性

0.957

0.826
0.957

0.783
0.913
0.870
0.913
0.870
0.791
0.844
0.870

0.783
0.870

0.783
0.782
0.826
0.852
0.861
0.861
0.783
0.852
0.826
0.783
0.913

宏平均 F1
0.845
0.796
0.736
0.504
0.850
0.820
0.847
0.883

0.714
0.739
0.679
0.714
0.828

0.732
0.703
0.758
0.727
0.758
0.761
0.667
0.832
0.800
0.791
0.842

AUC
0.929
0.864
0.847
0.818
0.905
0.933
0.944
0.952

0.818
0.825
0.818
0.789
0.692
0.821
0.815
0.840

0.824
0.833
0.828
0.806
0.773
0.837
0.832
0.947

注：加粗字体表示各组各指标最优结果，“√”表示使用对应数据，“-”表示不使用对应数据。
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少模型参数量，缓解因数据集过小引起的模型过拟

合问题。

从 CEUS 分 支 的 实 验 结 果 可 得 ，STFTCM 的

CEUS 特征提取分支在肿瘤预测方面同样优于其他

模型。结果表明了时间注意力约束可以引导 CEUS
分支模型关注 CEUS 视频中特定时间段的信息。此

外，实验结果还表明 R（2 + 1）D 网络由于其学习能

力强且便于优化等优点，在数据集较小的情况下，训

练 后 的 模 型 性 能 较 好 。 这 也 侧 面 验 证 了 本 文 对

CEUS 分支主干网络选取的合理性。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　时间注意力损失函数消融实验

为 验 证 时 间 注 意 力 约 束 的 有 效 性 ，本 文 对

STFTCM 和 CEUS 分支分别进行了时间注意力损失

函数消融实验，并且根据 CAM（class activation maps）
图进行了相关的分析。

消融实验结果如表 3 所示 ，时间损失函数使

得 模 型 预 测 正 确 率 升 高 5. 8%，同 时 模 型 在 宏 平

均 F1、AUC、敏 感 性 指 标 上 均 有 所 提 升 。 原 因 有

如下两点：1）时间注意力损失函数约束模型学习

造影剂流入病灶区的时间窗口含有的时间信息；

2）时 间 注 意 力 损 失 函 数 引 导 模 型 关 注 造 影 剂 流

入病灶区阶段的帧间差异，而帧间亮度变换蕴含

着病灶区血管分布等空间信息，所以时间注意力

损 失 约 束 可 以 引 导 模 型 更 好 地 获 取 空 间 维 度

信息。

为了验证上述观点，本文在有时间注意力损失

函数约束和无时间注意力损失函数约束条件下分别

进行模型训练，并在恶性肿瘤、良性肿瘤和炎症中分

别选取 1 个样本，根据上述训练所得两种模型针对

选取的 3 个样本，绘制了 CAM 图以及模型注意力随

时间变化示意图，如图 7 所示。

从图 7（a）可以看出，时间注意力约束会改变模

型在空间维度上的注意力。该注意力约束引导模型

关注造影剂流入病灶区时间段内前后帧之间的差

异，并根据画面中的亮度变换获取病灶区血管分布

等空间信息。而无时间约束的模型往往会忽略前后

帧之间的变换，只是根据单帧画面的空间信息提取

特征。

图 7（b）验证了时间注意力损失函数会使模型

在时间维度上重点关注视频亮度上升时间段的信

息，从而有效地提取造影剂流入病灶区阶段的时间

特征。而无时间注意力约束的模型对于视频的关注

程度会随着视频亮度增加而增大，相比于有时间约

束的模型，它更关注高亮画面的静态信息，而忽略了

亮度变换这一过程中的动态信息。

由上述分析可推断出时间注意力约束有利于提

升模型的性能。

3. 4. 2　特征融合模块消融实验

为了验证特征融合模块的有效性，本文进行了

特 征 融 合 模 块 消 融 实 验 ，并 绘 制 出 ROC（receiver 
operating characteristic）曲线进行结果分析。

特 征 融 合 模 块 消 融 实 验 结 果 如 表 4 所 示 。

STFTCM 双分支结构模型预测的正确率高于 B-US 单

分支网络 11. 7%，高于 CEUS 分支 2. 9%。同时，双分

支网络在敏感性、宏平均 F1 和 AUC 指标上的表现明

显好于单分支网络。

如图 8 所示，相比于 B-US 单分支网络，双分支

网络 ROC 曲线更靠近左上角，说明双分支网络预测

正确率高于 B-US 单分支。相比之下，虽然 CEUS 分

支的 ROC 曲线和双分支网络的 ROC 曲线更为相似，

但双分支网络的 AUC 高于 CEUS 单分支模型，说明

双分支网络的预测效果更好。

由此得出结论，特征融合模块可以有效地进行

表3　时间注意力损失函数消融实验结果

Table 3　Experimental results of temporal attention loss function ablation

B-US
√
√
-
-

CEUS
√
√
√
√

时间注意力约束

√
-
√
-

正确率

0.882

0.824
0.853

0.824

敏感性

0.909

0.636
0.727

0.545

特异性

0.870
0.913

0.913
0.957

宏平均 F1
0.883

0.809
0.842

0.810

AUC
0.952

0.917
0.947

0.897
注：加粗字体表示对应数据下最优结果，“√”表示使用对应数据或约束，“-”表示不使用对应数据或约束。

277



Vol. 30，No. 1，Jan. 2025

双模态信息的融合，有利于提高模型诊断的准确性。

3. 5　特征融合模块实验

本文对特征融合模块进行了进一步的实验。实

验结果证实了特征融合模块中的恒等映射分支有利

于模型对 CEUS 特征的提取。考虑到不同时期的特

征融合会影响到模型最终的诊断结果，本文针对特

征融合时机也进行了相关的实验。

图 8　B-US 分支、CEUS 分支和双分支网络的 ROC 曲线

Fig. 8　The ROC curves for the B-US branch， the CEUS 
branch， and the dual-branch network

图 7　时间注意力损失函数消融实验所得 CAM 图和时间注意力示意图

Fig. 7　The CAM images and temporal attention diagram of the ablation experiment on temporal attention loss function
（（a） CAM images；（b） temporal attention diagram of model）

表4　特征融合模块消融实验结果

Table 4　The results of feature fusion ablation experiments

B-US
√
-
√

CEUS
-
√
√

正确率

0.765
0.853
0.882

敏感性

0.636
0.727
0.909

特异性

0.826
0.913

0.870

宏平均 F1
0.758
0.842
0.883

AUC
0.840
0.947
0.952

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用对应数据，“-”

表示不使用对应数据。
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首先，舍去特征融合模块中的恒等映射分支，使

得 CEUS 分支的第 N 层模型的输入特征图完全来自

于 N - 1 层的特征融合模块。结果如表 5 所示，其预

测正确率相较于采用恒等映射分支的模型降低了

2. 9%。 分 析 原 因 如 下 ，恒 等 映 射 分 支 可 以 使 得

CEUS 分支第 N 层模型的输入特征图一部分直接来

源于第 N - 1 层 CEUS 分支的输出，保证了 CEUS 特

征提取的连续性。同时恒等映射分支的引入可以使

第 N 层 的 CEUS 分 支 在 第 N - 1 层 的 融 合 特 征 和

CEUS 特征之间择优学习。

然后，为了探明 STFTCM 中最佳的特征融合时

机，本文在双流网络不同的特征提取阶段进行特征

融合。如表 5 所示，相比于早期特征融合，晚期的特

征融合对于模型性能的提升更为显著。而同时使用

早期融合和晚期融合对模型的性能提升最大。因为

恒等映射分支的引入使得模型在双分支网络对应的

4 个层级之间自适应地进行特征融合，有利于提升

诊断结果的准确性。

3. 6　分类损失函数实验

为了探究训练过程中 B-US 分支分类损失函数

和 CEUS 分支分类损失函数的引入是否能提升模型

性能，本文对分类损失函数进行了相关的实验。实

验中分别采用不同的分类损失函数组合进行模型的

训练。

实验结果如表 6 所示，训练过程只用融合特征

的分类损失所得模型的正确率为 82. 4%，而在此基

础上添加 CEUS 分支分类损失可将正确率提升至

85. 3%。在融合特征分类损失的基础上加入 CEUS
分支分类损失可引导模型更好地提取 CEUS 特征，

同时有助于双模态信息的融合。但是 B-US 分支分

类损失和融合特征分类损失的组合使得模型预测正

确率低于只用融合特征分类损失训练的模型。本文

认为只引入 B-US 分支分类损失会使得模型更加关

注于 B-US 特征的提取，而忽略了 B-US 特征和 CEUS
特征的融合过程。当同时使用 3 个分类损失函数

时，模型既能聚焦于 B-US 和 CEUS 特征的获取，又能

兼顾双模态特征之间的融合。因此训练得到的模型

性能最佳，模型预测的正确率高达 88. 2%。

上述实验证明，模型训练阶段同时考虑 CEUS
分支分类损失、B-US 分支分类损失和融合特征分类

损失有助于引导模型更好地提取双模态信息，从而

有利于后续的特征融合。

表5　特征融合模块恒等映射分支及特征融合时期实验结果

Table 5　The experimental results of feature fusion module identity mapping branch and feature fusion period

B-US & CEUS
第 1 层

√
√
-
√

第 2 层

√
√
-
√

第 3 层

√
-
√
√

第 4 层

√
-
√
√

恒等映射分支

-
√
√
√

正确率

0.853
0.824
0.853
0.882

敏感性

0.818
0.727
0.727
0.909

特异性

0.870
0.870
0.913

0.870

宏平均 F1
0.851
0.820
0.847
0.883

AUC
0.915
0.939
0.902
0.952

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示含有特征融合模块或恒等映射分支，“-”表示不含有特征融合模块或恒等映射分支。

表6　分类损失函数实验结果

Table 6　The experimental results of the classification loss function

B-US & CEUS
CEUS 分类损失

-
-
√
√

B-US 分类损失

-
√
-
√

融合特征分类损失

√
√
√
√

正确率

0.824
0.794
0.853
0.882

敏感性

0.545
0.636
0.727
0.909

特异性

0.957

0.870
0.913
0.870

宏平均 F1
0.811
0.790
0.847
0.883

AUC
0.906
0.888
0.946
0.952

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示使用对应损失，“-”表示不使用对应损失。
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4　结 论

本文设计了一个融合时空特征与时间约束的双

模 态 乳 腺 肿 瘤 诊 断 模 型 。 STFTCM 根 据 B-US 和

CEUS 的信息维度特点，采用了异构双分支网络，在

减少模型参数的同时，有效地从单帧 B-US 图像和一

组 CEUS 视频画面提取到双模态信息。通过引入时

间注意力损失函数引导模型关注 CEUS 中造影剂流

入病灶区的时间窗口，充分提取时空信息。并且基

于放射科医生双模态协同诊断的经验，设计了一个

特征融合模块，将 B-US 中含有的二维空间信息通过

横向连接的方式汇入 CEUS 分支，作为 CEUS 分支的

补充信息。本文通过对比实验验证了 STFTCM 模型

的优越性，并且通过消融实验等一系列实验证明了

特征融合模块和时间注意力损失约束能有效地提升

模型性能。

未来将在理解相关先验知识的基础上，继续挖

掘数据中的信息，以提升模型性能。同时，也会继续

收集规模更大且信息更多样的数据集，以满足模型

训练的需求。
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