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基于 DYOLO神经网络的超声图像肾脏检测
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摘 要：为便于慢性肾脏疾病的计算机辅助诊断，提出一种基于 DYOLO 神经网络学习模型的自动超声图像肾脏

检测方法。将 YOLOv3和可变形卷积网络集成在一个端到端学习框架中，使得 DYOLO 可根据肾脏的大小和形状

自适应调节接收域，以适应肾脏的各种纹理特征形变，实现临床超声图像中肾脏的自动检测。在自制 KidneyDetec

超声图像肾脏检测数据集上的实验结果表明，该方法在 DYOLO 网络模型的图像输入尺寸为 416像素×416像素和

608像素×608像素的情况下分别取得了 89.6%和 90.5%的平均精度均值，相比基于深度学习的目标检测方法具有更

高的检测速度和检测精度，适用于慢性肾脏疾病的早期诊断。
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【Abstract】 In order to facilitate the Computer Aided Diagnosis（CAD）of Chronic Kidney Disease（CKD），a kidney

detection using ultrasound image based on DYOLO neural network model is proposed.The method integrates YOLOv3

and Deformable Convolutional Network（DCN） into an end-to-end learning framework，making DYOLO adaptively

adjust the receiving area according to the size and shape of the kidney to adapt to various texture feature deformations，

and realizes automatic kidney detection in clinical ultrasound images. Experimental results on a self-made ultrasound

image-based kidney detection dataset，KidneyDetec，show that the mean Average Precision（mAP） of the proposed

method reaches 89.6% when the image size of the DYOLO input is 416×416 pixels，and 90.5% when the image size of

the DYOLO input is 608×608 pixels.Compared with deep learning-based target detection methods，the proposed method

has higher detection speed and accuracy，displaying excellent applicability to the early diagnosis of chronic kidney

diseases.
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0 概述

目前，慢性肾脏疾病（Chronic Kidney Disease，

CKD）已经成为全球性的公共卫生问题，其特征是永

久性肾脏损害，患病率和死亡率高［1］。近十年来，我

国 CKD 总患病率为 10.8% 且逐年增高，给我国经济

和社会带来了沉重的负担。早期发现和早期干预可

显著降低慢性肾病患者的并发症，提高生存率。长
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期以来，肾脏穿刺活检是 CKD 评估和诊断的金标

准［2］，但是随着其临床应用的深入，这种有创性检查

的缺陷愈发突出，主要表现为容易使患者引起出血

等并发症［2］，诊断结果受医生的主观因素影响，并且

需要经验丰富的医生操作，否则会造成无谓的创伤。

自 20 世 纪 90 年 代 以 来 ，计 算 机 辅 助 诊 断

（Computer Aided Diagnosis，CAD）在国内外医学影

像学领域获得较快发展并逐渐应用于临床［3］，在辅

助提高影像科医生的诊断准确率方面获得广泛认

同［4］。目前，医生进行慢性肾病超声诊断主要采用

手动测量和裸眼视觉诊断方式，通过超声手动测量

获取肾脏长度、肾实质厚度和肾实质回声强度等定

量指标以实现诊断［5］，然而以上指标测量分析过程

繁琐，每例耗时约 20 min~30 min，而且某些病症的

细微特征在短时间内肉眼不易察觉。计算机辅助诊

断在超声图像特征识别方面具有医师肉眼识别无法

比拟的优势。随着深度学习理论的发展，基于深度

学习技术的超声图像 CKD 肾功能预测模型相继出

现。KUO 等［6］应用 ResNet 残差网络模型对 1 297个
病例进行分类，但样本图像需要从原始图像中手动

获取感兴趣区域（Region of Interest，ROI），具有一定

的局限性。JACKSON 等［7-9］利用深度学习技术对肾

脏进行分割，获取肾脏相关形态参数。ZHENG 等［10］

将迁移学习技术引入肾脏检测数据集研究中。

本文提出一种 DYOLO 神经网络学习模型，通

过将 YOLOv3和可变形卷积网络集成在一个端到端

学习框架中，实现对超声图像中肾脏的自动检测，利

用对肾脏超声图像进行检测后得到的检测框来获取

肾脏长度、肾实质厚度和肾实质回声强度等超声参

数，以辅助医生进行慢性肾脏疾病的诊断。

1 相关理论

1.1 可变形卷积原理

可 变 形 卷 积 网 络（Deformable Convolutional

Network，DCN）［11］由微软亚洲研究院计算机视觉组

的研究员于 2017年提出，其在卷积神经网络中引入

学习空间几何形变的能力，使得可变形卷积网络能

够更好地解决具有空间形变的图像识别任务。可变

形卷积将偏移量添加到标准卷积的常规网格采样位

置，这样可以使采样网格自由变形。这些偏移量是

通过附加的卷积层从前面的特征图中学习得到的，

变形以密集、局部和自适应的输入特征为条件。因

此，其感受野能够根据目标大小，适应各种不规则形

变，提取更精准的物体特征［12］。
图 1给出了卷积核尺寸均为 3×3的 4种采样网

格结构。图 1（a）表示标准卷积的常规采样网格，该

卷积受限于固定形状，采样能力有限。图 1（b）在可

变形卷积中增加偏移量的变形采样位置，可产生不

规则的采样位置。图 1（c）和图 1（d）可视为图 1（b）

的特殊情况［13］，表明可变形卷积能根据比例、旋转和

尺度进行变换，其感受野依据目标的大小和形状自

适应调节，适应各种不规则形变，提取更精准的物体

特征。

对于网格尺寸为 1×1、卷积核大小为 3×3的内

核，常规网格 G 可形式化为：

G=｛（-1，-1），（-1，0），…，（0，1），（1，1）｝ （1）

将输出特征图 y的每个位置 m0形式化为：

y(m 0 )=∑
miÎ G

w(mi ) × x(m 0 + mi ) （2）

其中：x 表示输入特征图；w 表示采样值的权重；mi表

示 G 中的位置。

在可变形卷积中，常规网格 G 通过增强偏移量

Δmi得到：

y ′(m 0 )=∑
miÎ G

w(mi ) × x(m 0 + mi + Dmi ) （3）

由于偏移量 Δmi 通常不是整数，因此应用双线

性插值法确定偏移后的采样点值，并通过附加的卷

积层学习偏移量 Δmi。

图 2为可变形卷积结构，首先将输入的像素区

域（input patch）通 过 一 个 小 卷 积 层 的 输 出（offset

field）获得可变形卷积所需的偏移量（offsets）进而输

出特征图（output feature map），然后将其作用在卷积

核上达到可变形卷积效果。在得到偏移量的所有像

素 后 ，将 得 到 的 新 图 片 作 为 输 入 数 据 传 递 到 下

一层。

综上所述，可变形卷积比标准卷积形式更灵活

及广泛，对于具有空间几何形变的视觉任务有更好

图 1 4种采样网格结构

Fig.1 Four sampling grid structures

图 2 可变形卷积结构

Fig.2 Structure of deformable convolution
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的学习能力。与此同时，可变形卷积可能会产生一

些计算开销，以更局部和自适应的方式进行卷积计

算，而通过增加偏移量学习几何形变的思想还便于

扩展到其他计算单元，由此可显著提升目标检测

性能。

1.2 YOLOv3神经网络

随着卷积神经网络在计算机视觉领域的广泛应

用，研究人员对卷积神经网络模型检测精度和速度

的要求越来越高。REDMON 等［14-16］提出的 YOLO

系列神经网络将目标检测问题转化为回归问题，直

接由图像像素优化得到物体边界位置和分类，相比

Fast R-CNN［17］、Faster R-CNN［18］双阶段检测策略检

测速度更快。YOLOv3［14］是 YOLO 系列神经网络中

速度和精度最均衡的目标检测网络，在业界得到广

泛认可和应用。

图 3给出了 YOLOv3网络模型结构，YOLOv3具
有以下特性：

1）YOLOv3的特征提取网络 Darknet-53借鉴了

Resnet［19］的思想，引入残差模型（ResBlock），相比

YOLO9000［15］使用的 Darknet-19，网络更深且降低了

梯度消失的风险，并且采用步长为 2的卷积层代替

池化层，避免了信息丢失问题。

2）YOLOv3采用多尺度融合方式进行预测，类

似 于 特 征 金 字 塔 网 络（Feature Pyramid Network，

FPN）［20］，利用非线性插值方法上采样（UpSampling）

两次，获得 3个不同尺寸（13像素×13像素、26像素×

26像素、52像素×52像素）的特征图。由于深层且语

义特征丰富的特征图负责预测大目标，浅层且几何

特征丰富的特征图负责预测小目标，使得 YOLOv3
对于不同尺度的目标均具有较好的检测效果。

3）YOLOv3使用独立的逻辑分类器对目标进行

分类识别，每个框利用多标签分类来预测边界框可

能包含的类。在训练过程中使用二元交叉熵损失进

行类别预测。

综上所述，YOLOv3算法不仅对于实物目标具

有较好的预测效果，而且对于医学图像等目标同样

具有较好的兼容性，可以取得较高的检测速度和检

测准确率，并且简单易实现，实时性和鲁棒性更强。

2 基于 DYOLO的超声图像肾脏检测

2.1 Dec_Darknet-53特征提取网络

Darknet-53 是 YOLOv3 的 特 征 提 取 网 络 ，在

Imagenet 中达到 92.7% 的 Top-5测试准确率，领先于

Darknet-19、Resnet-101和 Resnet-152。Darknet-53网
络包含 53个接收域为 3×3的卷积层，相比 Darknet-

19特征提取网络增加了残差模块，同时使用连续的

3×3和 1×1卷积层并且加入了 shortcut 连接，保证了

在主干网络加深的同时不出现梯度消失现象，且网

络训练效果更优。

可变形卷积（ConvOffset）可以为模型提供一个

灵活的接收域，有利于检测超声图像中形态不规则

的肾脏。本文将 Darknet-53残差块中所有 3×3卷积

升级为可变形卷积，形成更强大的 Dec_Darknet-53，
作为 DYOLO 的特征提取网络。Dec_Darknet-53的
网络模型结构如图 4所示，其中，×n 表示该模块重

复 n 次，最后一列中的 32、64、128、256、512、1 024为
通道数。Dec_Darknet-53强大而灵活的特征提取能

力，为 DYOLO 检测网络提供了丰富的语义信息和

几何信息，从而确保 DYOLO 的检测高效性和准

确性。

图 3 YOLOv3网络模型结构

Fig.3 Structure of YOLOv3 network model
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2.2 DYOLO网络模型

鉴于 YOLOv3在自然图像检测方面的出色表现，

本文以 YOLOv3为基础，充分考虑肾脏超声图像纹理

信息的多样性，对 Darknet-53添加可变形卷积，以进

行 更 有 针 对 性 且 更 有 效 的 特 征 提 取 ，改 进 后 的

Dec_Darknet-53更加适合超声图像的训练，同时本文

将调整模型输入大小，以适应不同尺寸目标的检测。

因此，融合 YOLOv3和可变形卷积的优势，本文

提出一种新的网络模型 DYOLO。该模型结构如

图 5所示，主要由 Dec_Darknet-53网络提取特征，经

多尺度特征融合得到 3种不同尺寸的特征图，进而

实现识别和检测任务。

图 5 DYOLO网络模型结构

Fig.5 Structure of DYOLO network model

图 4 Dec_Darknet-53网络模型结构

Fig.4 Structure of Dec_Darknet-53 network model
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图片在输入 DYOLO 网络后，首先经过多尺度

调整至尺寸为 416像素×416像素（或者为 32倍数的

其他尺寸）、通道数为 3的网络模型输入，然后进入

DYOLO 的主干网络（backbone）Dec_Darknet-53 进

行 特 征 提 取 ：经 过 一 层 卷 积 操 作 后 进 入 多 个

ResBlock 层 ，其 中 卷 积 层 为 Conv+BN（批 量 归 一

化）+LeakyReLu（激活函数），ResBlock 层中的 resn 包

含 n 个 残 差 单 元（res unit），每 个 残 差 单 元 由

ConvOffset（3×3）+BN+ReLu 组成，每层 ConvOffset

（3×3）网络之前添加 Conv（1×1）以减少特征图数量

并提升网络计算效率和表达能力，形成 Conv（1×1）+

BN+ReLu+ConvOffset（3×3）+BN+ReLu 的结构。整

个网络的 ResBlock 部分采用串联方式，其输出直接

作为后续网络的输入。

后续网络为检测网络，主要任务是识别分类和

预测目标检测框。DYOLO 应用多尺度融合方式形

成金字塔网络，提供 3种尺寸不一的边界框。本文

从 backbone 的后面多个图层中得到特征图并进行

2次上采样，再从网络更早的图层中获得特征图，将

高低 2种分辨率的特征图相融合，从而找到早期特

征映射中的上采样特征和细粒度特征，并获得更有

意义的语义信息。之后，通过添加多个卷积层来处

理该组合特征映射，最终的卷积层会预测出一个三

维张量编码：边界 box 坐标，目标置信分数，各类物

体的分类概率。

本文以尺寸为 1 024像素×768像素、通道数为 3
的肾脏超声图像样本作为模型输入，通过多尺度调

整生成尺寸为 416像素×416像素、通道数为 3的模型

输入进行特征提取、目标检测和分类识别，最终得到

检测结果。

DYOLO 在训练过程中使用锚框回归方式进行

目标框预测，利用二元交叉熵损失进行类别预测，采

用 Adam 优化器优化网络模型，最终通过逻辑分类器

对训练样本的各类分类概率进行预测。二元交叉熵

函数 H（p，q）表示真实值与预测值之间的差异，假设

xi 为训练样本 x 的第 i 个样本，y Î{12Y}表示训

练样本的各类分类概率，本文设定 y 为 2，则交叉熵

函数表示为：

H ( pq)= -∑
i = 1

m

p(xi )ln q(xi ) （4）

其中：p（xi）是预测的概率值；q（xi）是真实的概率值。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境

实验开发环境为 Windows10 64位操作系统、内

存 32.00 GB，Intel® XeonTM W-2133处理器，显卡为

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti，显 存 为 11 GB。 在

Anaconda3中的 Spyder3.4平台下使用深度学习框架

Pytorch1.2.0 GPU 版本进行实验。实验结果的可视

化处理由 tensorboard、pillow 和 matplotlib 库实现。

3.2 肾脏检测数据集

实验使用 LabelImg 开源标签工具，根据 Pascal

VOC 公共数据集自制肾脏检测数据集 KidneyDetec。

数据集图像来源于青岛大学附属医院，个人隐私信

息均已从图像中剔除，共包含 2 911张超声图像和

2 911个标签文件。图像标注由一名临床超声医师

手 动 完 成 ，每 张 图 像 可 标 注 为 kidney_outside 和

kidney_pelvis 2类。KidneyDetec 数据集图像收集自

728名受试者，所有受试者均有双侧肾脏图像，保证

了样本的代表性和有效性。所有图像尺寸为1 024像素×

768像素、位深度为 24的肾脏长轴切面，超声仪器采

用飞利浦超声扫描仪与腹部突阵探头。肾脏检测数

据集中超声图像示例如图 6所示。

图 6 肾脏检测数据集超声图像示例

Fig.6 Examples of ultrasound images in

Kidney Detection dataset

3.3 结果分析

实验在 KidneyDetec 肾脏检测数据集上进行，为

证明本文提出的 DYOLO 网络模型的有效性，选取

目标检测领域主流的双阶段检测模型（Fast R-CNN、

Faster R-CNN）和 单 阶 段 检 测 模 型（SSD300［21］、

YOLOv3）作为对比模型。

实验参数设置如下：epoch 训练轮次为 100，每次

迭代输入样本的 batch size 为 8，梯度优化使用 Adam

优化器，初始学习率为 0.001，衰减系数为 0.000 5，动
量为 0.9，IoU 阈值设置为 0.5。实验数据集分为训练

集和测试集，训练集和测试集分别随机分配 2 474张
和 474张图像。各主流目标检测模型对比结果如

表 1所示，其中各目标类别的平均精度均值（mean

Average Precision，mAP）是目标检测任务中常用的

311

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 7月 15日
评价指标。可以看出，在相同数据集上本文提出的

DYOLO 检测模型的平均精度均值达到 90.5%，高于

Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 双阶段目标检测模型以

及 SSD 和 YOLOv3单阶段目标检测模型，能有效辅

助医师进行 CKD 诊断。与此同时，本文还对比了网

络模型输入尺寸为 416像素×416像素和 608像素×

608像素时的 mAP，结果表明本文网络模型对于大

尺寸图像（1 024像素 ×768像素）具有更好的检测

效果。

如表 2所示，本文对 YOLOv3和 DYOLO 网络模

型的检测速度进行对比。可以看出，添加了可变形

卷积后的 DYOLO 网络模型检测速度稍有降低，但

是该检测速度依然可满足实时检测的应用需求，保

障临床辅助诊断的高效性和实用性。

图 7为原始 YOLOv3网络模型与本文提出的

DYOLO 网络模型的检测效果对比图，其中肾脏超声

图像选取自 KidneyDetec肾脏检测数据集的测试集。

图 7（a）表示使用 YOLOv3算法的肾脏右侧超声图像

检测效果图，图 7（b）表示使用 DYOLO 算法的肾脏

右 侧 超 声 图 像 检 测 效 果 图 ，图 7（c）表 示 使 用

YOLOv3算法的肾脏左侧超声图像检测效果图，

图 7（d）表示使用 DYOLO 算法的肾脏左侧超声图像

检测效果图。可以看出，使用 YOLOv3网络模型的

检测结果存在检测框与目标贴合不精确的情况，而

利用 DYOLO 网络模型检测的边界框更加贴合肾脏

轮廓，边缘信息更加精细，从而证明 DYOLO 网络模

型可以更全面完整高效地学习到不同形状的目标的

特征信息，显著提升了检测效果。通过综合以上网

络模型的检测效果和检测速度可知，本文提出的

DYOLO 网络模型既能取得较高的平均精度均值，又

具 有 较 好 的 实 时 性 和 鲁 棒 性 ，适 用 于 临 床 辅 助

诊断［22］。

4 结束语

肾脏超声检查在肾脏疾病的诊治中具有重要作

用，然而临床上超声检查受多种因素影响，容易导致

超声图像质量欠佳，使得超声图像中的肾脏检测仍

具有一定的挑战性。本文提出一种基于 DYOLO 网

络模型的超声图像肾脏检测方法，通过将 YOLOv3
和可变形卷积网络集成在一个端到端学习框架中，

实现临床超声图像中肾脏的检测。实验结果表明，

该方法在 DYOLO 网络模型输入尺寸为 608像素×

608像素的情况下取得了 90.5% 的平均精度均值，并

且相比对比方法具有更高的检测速度和检测精度，

保证了 CKD 计算机辅助诊断的可靠性及临床应用

的实用性。后续将拓展 DYOLO 网络模型在医学领

域的应用范围，并利用多任务深度学习技术进一步

提升计算机辅助诊断的应用效果。

表 1 平均精度均值对比

Table 1 Comparison of mAP

网络模型

Fast R-CNN

Faster R-CNN

SSD300
YOLOv3-416
DYOLO-416
YOLOv3-608
DYOLO-608

主干网络

VGG-16
VGG-16
VGG-16

Darknet-53
Dec_Darknet-53

Darknet-53
Dec_Darknet-53

mAP/%

73.6
76.9
77.8
86.8
89.6
87.6
90.5

表 2 目标检测速度对比

Table 2 Comparison of object detection speed

网络模型

YOLOv3-416
DYOLO-416

检测速度/(frame∙s-1)

57
53 图 7 目标检测效果对比

Fig.7 Comparison of object detection effect
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