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摘  要 

乳腺癌是全球女性中最常见的恶性肿瘤之一，且其发病率呈逐年上升趋势，给全球公共卫生体系带来了

巨大压力。随着医学影像技术的进步，尤其是超声成像技术的提升，超声引导下的乳腺肿瘤微创旋切术

逐渐成为一种重要的治疗手段，因其创伤小、恢复快而被广泛应用。然而，现有手术方法仍依赖外科医

生的经验，导致肿瘤定位精度不足，尤其在手术过程中肿瘤的实时定位和切除仍面临较大挑战。为解决

这一问题，本研究提出了一种基于乳腺旋切术的超声肿瘤智能检测模型，结合深度学习和图像处理算法，

旨在显著提高肿瘤检测的准确性。本文收集167例患者手术视频并抽取4020张乳腺肿瘤的超声图像，并

使用YOLOv8和Faster R-CNN两种深度学习模型进行训练与比较，评估其在检测速度和精度方面的表现。

实验结果表明，YOLOv8在检测速度上显著优于Faster R-CNN，且其精确率达到0.9902，明显高于Faster 
R-CNN的0.9694。该模型能够有效辅助外科医生进行精准的肿瘤定位和切除，提升了术中的准确性和效

率，具有广泛的推广前景和临床应用潜力。 
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Abstract 
Breast cancer is one of the most common malignant tumors among women worldwide, and its 
incidence rate is increasing year by year, exerting tremendous pressure on the global public health 
system. With the advancement of medical imaging technology, especially the improvement of ultra- 
sound imaging technology, minimally invasive rotary resection of breast tumors under ultrasound 
guidance has gradually become an important treatment method, and is widely used due to its small 
trauma and quick recovery. However, the current surgical methods still rely on the experience of 
surgeons, resulting in insufficient tumor localization accuracy. Especially during the surgical process, 
the real-time localization and resection of tumors still face significant challenges. To address this 
issue, this study proposes an intelligent ultrasound tumor detection model based on breast rotary 
resection, combining deep learning and image processing algorithms, aiming to significantly enhance 
the accuracy of tumor detection. In this paper, surgical videos of 167 patients were collected and 4020 
ultrasound images of breast tumors were extracted. Two deep learning models, YOLOv8 and Faster 
R-CNN, were used for training and comparison to evaluate their performance in terms of detection 
speed and accuracy. The experimental results show that YOLOv8 is significantly superior to Faster 
R-CNN in detection speed, and its accuracy rate reaches 0.9902, which is significantly higher than 
0.9694 of Faster R-CNN. This model can effectively assist surgeons in precise tumor location and 
resection, improving intraoperative accuracy and efficiency, and has broad promotion prospects 
and clinical application potential. 
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1. 引言 

近年来，乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤之一，其发病率逐年上升，且呈现年轻化趋势[1] [2]。
因此，乳腺肿瘤的准确诊断和及时治疗尤为重要。而且乳腺肿瘤检测技术在医学影像分析中取得了显著

进展，尤其是通过深度学习方法应用于超声图像的目标检测。传统方法，如基于手工特征的支持向量机、

随机森林等，尽管在某些情况下取得了良好的结果，但它们在高复杂度任务(如乳腺肿瘤的微小目标检测)
中存在显著局限[3]-[5]。这些方法往往依赖于图像的人工特征提取和手动设置的规则，无法充分挖掘图像

中的复杂特征[6] [7]。此外，传统方法对于图像的噪声和质量变化较为敏感，常常导致检测精度的下降。 
例如，传统的基于 SVM 的肿瘤检测方法通常依赖于手工设计的特征，如纹理、边缘和形状等，并通

过提取这些特征进行分类，像江玉磊先生等人则比较了独立双读和计算机辅助诊断(CAD)在乳腺钙化检

测中的表现，结果表明 CAD 方法在某些情况下能够提供一定的诊断辅助价值[8]。尽管这些方法在一定

程度上提高了检测精度，但特征设计复杂，并且在高维数据处理中表现有限。 
然而，超声图像中肿瘤的形状、大小和位置变化非常复杂，且易受噪声影响，手工特征提取的方式
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在复杂场景下难以应对。因此，尽管传统方法在一些简单场景中表现不错，但在面对复杂的乳腺肿瘤超

声图像时，其鲁棒性和准确性常常不足。而深度学习技术在乳腺癌影像诊疗中取得了突破性进展[9]-[11]，
卷积神经网络、U-Net 等模型在图像分割、目标检测和分类任务中表现优异。例如，研究者利用了 DenseNet-
Dense 卷积网络所提供的可能性[12]，这是一种强大的架构，通过密集的连接方式有效地传播特征和梯度

流，适用于深度网络，从而提供了总体表现最佳的模型，从而在乳腺 X 光片分类方面实现了更好的预测。 
本文对 YOLOv8 与 Faster R-CNN 在乳腺肿瘤超声图像检测中的应用进行了比较，旨在选择最适合的

超声肿瘤检测模型，进一步提升肿瘤检测的精度本研究构建的基于乳腺肿瘤旋切术的超声肿瘤检测模型

可以辅助医生在术中快速识别肿瘤并进行切除手术，极大地提高手术精度和效率，在临床中具有广泛的

应用前景。 

2. 实验方法 

(a) 图像获取 
本研究收集了 2023 年 5 月至 2024 年 7 月期间，在辽宁省人民医院接受乳腺肿瘤真空辅助微创旋切

手术的 167 名患者的超声视频数据。该研究通过辽宁省人民医院伦理委员会的批准，得到患者的知情同

意且数据是否经过匿名化处理以保护患者隐私。通过跳帧即每 10 帧取 1 帧图像的方式，获得了 4020 张

图像。超声成像系统为 GE Logiq P3 和 SonoScape E1 Exp，真空辅助肿瘤旋切系统为美国 Bard 公司生产

的 EnCor®，型号为 DR-ENCOR，旋切探头型号为 ECP017，直径为 7G。 
为了确保数据集的代表性，选择具有不同年龄段和乳腺肿瘤类型，包括良性与恶性肿瘤。此外，所

有图像均通过标准化的图像采集流程进行获取，排除了设备故障或图像质量问题可能带来的影响。 
(b) 数据处理 
所有图像数据在输入模型之前进行了去噪、格式转换等处理。原始标注采用 YOLO 格式，其中每行

表示一个检测框，结构为：<类别编号> <x_center> <y_center> <width> <height>，这些值是归一化至[0, 1]
范围内。为了适应 COCO 格式的训练需求，标注信息经过格式转换，恢复为绝对像素坐标，并组织成符

合 COCO 格式的 JSON 文件，包括 images、annotations、categories 等字段。 
超声图像的标注由具有五年以上临床经验的医生完成，标注结果经过具有二十年以上经验的专家复

审，确保标签的高精度与一致性。最终，数据集按 7:2:1 比例划分为训练集(2814 张)、验证集(804 张)和
测试集(402 张)，从而确保模型训练和验证的科学性与可靠性。 

(c) 网络结构模型 
基于前期构建的高质量标注数据集，本研究围绕着对超声图像的乳腺肿瘤检测方法采用了如下两种

方法：YOLOv8 [13]-[15]和 Faster R-CNN [16]-[18]，对比两种模型的性能和预测性能，为清晰的呈现研究

的脉络和技术路线，两个完整的实验设计流程已经梳理并绘制为图 1 和图 2。 
YOLOv8 模型的创新设计主要体现在其轻量化设计、Anchor-Free 策略、数据增强方法和损失函数设

计等方面。首先，YOLOv8 采用 CSPDarknet 作为骨干网络，通过特征重用与通道划分来减少计算量，并

提升了检测精度，尤其适合处理高分辨率的乳腺超声图像。此外，YOLOv8 采用了 Anchor-Free 方法，直

接从特征图中预测目标的中心点与边界框的偏移量，避免了传统方法中对先验框的依赖，这使得模型在

应对不同形状和尺度的目标时具有更强的适应能力，尤其在肿瘤形态多样的情况下表现尤为突出。

YOLOv8 还通过多样化的数据增强方法，如拼接、翻转、HSV 变换和随机旋转，增强了模型对小目标的

鲁棒性，并提升了其对目标形变的适应性，从而提高了检测精度。更为关键的是，YOLOv8 在损失函数

设计上进行了创新，采用 CIoU 和 DFL 联合优化边界框回归结果，并使用 VFL 损失函数来增强对难分类

样本的训练能力，这一组合使得模型在面对小目标和边界模糊目标时，能够表现出更强的鲁棒性。 
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Figure 1. YOLOv8 workflow 
图 1. YOLOv8 技术路线图 

 
与之对比，Faster R-CNN 则通过区域建议网络(RPN)生成候选区域，并通过 RoI Pooling 将不同大小

的候选区域映射到相同尺寸的特征图上，从而提高了模型的效率。其优化策略包括共享特征图，减少了

计算冗余，并提升了模型效率。此外，Faster R-CNN 的多任务损失函数联合优化了分类和回归任务，从

而提高了乳腺肿瘤定位和分类的精度。为进一步优化模型性能，Faster R-CNN 还通过优化 RPN 与 NMS
的 IoU 阈值设定为 0.7，减少了假阳性和漏检现象，从而提升了模型的整体精度。在训练过程中，Faster 
R-CNN 采用与 YOLOv8 相似的训练流程，使用交叉熵损失函数和 Adam 优化器，并通过 ROC-AUC、准

确率、召回率和 F1 分数等评估指标，确保了其在验证集上的较高泛化能力与鲁棒性。 
为了增强模型的临床适用性与透明度，本研究还进行了可解释性分析。利用 Grad-CAM [19]-[21]和
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Class Activation Map (CAM) [22]-[24]等技术，直观展示了模型在乳腺肿瘤检测时的关注区域，这不仅帮

助医生理解模型的决策过程，也增强了模型的可信度。此外，针对推理效率和实时性需求，本研究还采

用了 TensorRT 和 ONNX 进行模型加速，进一步提升了模型在实际应用中的响应速度和推理效率。 
 

 
Figure 2. Faster R-CNN workflow 
图 2. Faster R-CNN 技术路线图 

3. 实验结果与分析 

实验基于本地高性能工作站上进行深度学习网络训练。该工作站配置了新一代 NVIDIA GeForce RTX 
4060 Laptop GPU，支持 CUDA 并行计算，加速了大规模图像数据处理与模型训练的效率，YOLOv8 预训

练种设置训练的轮数为 500，批量大小设为 16，图像尺寸为 1024 × 1024。在优化器方面，选择了 AdamW 
(启用权重衰减)，初始学习率为 0.001，并使用余弦退火学习率调度策略(lrf = 0.01)，动态调整学习率。候
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选框筛选的置信度阈值设为 0.3，IoU 阈值为 0.45。 
Faster R-CNN 模型，基于转换后的 COCO 格式数据进行训练训练过程中，批量大小设置为 4，初始

学习率设置为 0.001，采用 Adam 或 SGD 优化器进行优化。同时设置 2 个类别分别为背景类和乳腺肿瘤

类。输入数据经过标准化处理，均值为[0.485, 0.456, 0.406]，方差为[0.229, 0.224, 0.225]，以适配预训练模

型。骨干网络选择了 torchvision 中的预训练 ResNet50 模型，通过迁移学习提升特征提取能力。此外，

Anchor 设置采用了默认的 COCO 参数，以适应不同目标大小。对于候选框生成与筛选，使用了默认的

RPN/NMS 阈值为 IoU = 0.7。 
实验系统地比较了 YOLOv8 和 Faster R-CNN 网络在超声图像上肿瘤检测的性能，在测试集 402 张图

像上计算精确率、召回率、F1 值如表 1 所示。 
 

Table 1. Performance of YOLOv8 and faster R-CNN tumor detection models 
表 1. YOLOv8 和 Faster R-CNN 肿瘤检测模型的性能指标 

评估指标 评估指标性能说明 YOLOv8 (291 轮) Faster R-CNN (180 轮) 

AP@IoU = 0.50:0.95 mAP 表示平均精度，常用于衡量总体性能 0.9011 0.8394 

AP@IoU = 0.50 IoU = 0.5 时的 mAP 0.9925 0.9694 

AP@IoU = 0.75 IoU = 0.75 时的 mAP 0.9587 0.9030 

精确率(Precision) 正确检测中预测为阳性的比例 0.9902 0.9694 

召回率(Recall) 所有真实阳性中被成功检测的比例 0.9886 0.8607 

F1 值(F1-score) 精确率与召回率的调和均值 0.9894 0.9118 

 

 
Figure 3. Training loss curve of the YOLOv8 tumor detection model 
图 3. YOLOv8 肿瘤检测模型验证损失曲线 

 
如表 1 所示，经过 291 轮训练后，YOLOv8 在多个评估指标上表现出色。具体而言，YOLOv8 在

AP@IoU = 0.50:0.95 上的值达到了 0.9011，F1 值为 0.9894，表现出了极高的检测精度和稳定性。相比之
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下，Faster R-CNN 在 180 轮训练后，精确率为 0.9694，召回率为 0.8607，F1 值为 0.9118。综上 YOLOv8
在各项评估指标上均优于 Faster R-CNN，尤其是在 F1 值和召回率上，YOLOv8 表现尤为突出，表明其在

检测任务中具备更高的准确性和稳定性。 
 

 
Figure 4. Validation loss curve of the YOLOv8 tumor detection model 
图 4. YOLOv8 肿瘤检测模型训练损失曲线 

 

 
Figure 5. Training loss curve of the faster R-CNN tumor detection model 
图 5. Faster R-CNN 肿瘤检测模型验证损失曲线 

 
根据图 3、图 4、图 5 和图 6 的训练和验证损失曲线，YOLOv8 肿瘤检测模型表现出良好的收敛性。

训练损失和验证损失均在初期迅速下降，并在约 100 个 epoch 后趋于稳定，最终稳定在较低水平，表明
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模型已基本收敛。训练损失和验证损失曲线的平稳状态表明模型没有明显的过拟合或欠拟合现象，并且

训练集与验证集上的表现较为一致，说明模型具备较强的泛化能力。综上所述，模型在约 100 个 epoch 后

已达到较好的性能，表现出良好的稳定性和泛化能力。 
 

 
Figure 6. Validation loss curve of the faster R-CNN tumor detection model 
图 6. Faster R-CNN 肿瘤检测模型训练损失曲线 

 

 
(a) YOLOv8 检测                                 (b) Faster R-CNN 检测 

Figure 7. Visualization of tumor detection results 
图 7. 检测结果图 

 
根据两张图表的结果，模型在训练过程中展现了良好的收敛性和稳定性。训练损失和验证损失在初

期迅速下降，并在约 50 个 epoch 后趋于平稳，表明模型快速学习后逐渐收敛。在图 1 和图 3 中，训练损

失和验证损失逐渐趋于一致，减少了过拟合的风险，显示出良好的泛化能力。图 2 的平滑曲线进一步确

认了这一趋势。最佳模型出现在第 32 个 epoch，此时验证损失达到最低点，表明模型具有最佳的泛化

能力。整体而言，验证损失的稳定性证明模型能在未见数据上保持优良性能，因此，在验证损失最低点

保存模型能确保其在实际应用中的良好表现。其次，本文结合 PyQt5 开发了一个用户友好的实时检测

系统，医生可以通过图形化操作快速获取检测结果，如下图 7 所示，从而加速临床决策过程，提升诊断
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效率。 

5. 讨论 

随着乳腺癌早期诊断技术的不断进步，基于超声图像和深度学习技术的乳腺肿瘤检测已成为医学影

像分析领域的研究热点。传统的乳腺肿瘤检测方法多依赖医生的经验判断，然而这种方法主观性较强，

容易受到图像质量和噪声的影响，进而导致误诊和漏诊。为了解决这一问题，本研究提出了基于 YOLOv8
和 Faster R-CNN 两种深度学习模型的自动化检测方法，旨在提升乳腺肿瘤检测的精度和效率，并探索其

在临床实践中的应用潜力。 
本研究对 YOLOv8 和 Faster R-CNN 两种深度学习模型进行了详细的性能评估。实验结果表明，

YOLOv8 在检测速度上具有显著优势，精确率为 0.9902，明显优于 Faster R-CNN 的 0.9694。同时，YOLOv8
在实时性要求较高的应用场景中表现出了更强的适用性。然而，Faster R-CNN 在处理复杂目标、特别是

小目标的检测时，表现出更高的稳定性和精确度。因此，尽管 YOLOv8 在实时性方面具有更大优势，Faster 
R-CNN 在高精度检测任务中，特别是在微小病灶的检测中，仍然展现出不可忽视的优势。 

上述两个乳腺超声肿瘤自动检测模型突破了传统图像处理方法的局限。基于深度学习的自动特征提

取方法不仅提升了检测精度，还显著提高了处理效率，尤其在噪声较大的数据中展现出了较强的鲁棒性。

该模型可以作为医生术中的重要辅助工具，减少人为因素带来的误差，提高术中肿瘤识别的精度和效率，

具有广泛的临床应用潜力。 
从临床实践角度来看，这两种深度学习模型的出现为乳腺癌诊疗流程带来了潜在价值。对于外科医

生而言，术前精准定位肿瘤位置、大小及边界，是制定手术方案的关键。在实际手术中，精准的肿瘤定

位信息可以更精准地规划手术切口和切除范围，减少不必要的组织损伤，这对于保乳手术患者来说尤为

重要，能显著提高其术后生活质量。在性能的临床可接受度方面，YOLOv8 高达 0.9902 的精确率已达到

甚至超过了人工检测水平，这使其在基层医院或超声诊断经验相对不足的医疗机构中具有极高的应用价

值。而 Faster R-CNN 在微小病灶检测上的优势，也得到了许多专注于早期乳腺癌诊疗医生的认可，他们

认为这对于提高乳腺癌早期检出率、改善患者预后具有重要意义。然而，这些模型在临床应用中仍存在

潜在风险。模型的检测结果依赖于训练数据的质量和多样性，如果训练数据中缺乏某些特殊类型肿瘤的

案例，那么模型在遇到这些罕见病例时可能会出现误判。 
在实际部署这些模型时，还需要考虑诸多因素。其一，硬件设备的适配性。YOLOv8 和 Faster R-CNN

对计算资源有一定要求，基层医院可能缺乏相应的硬件支持，需要进行设备升级或云端部署，这会增加

成本和技术门槛。其二，数据安全和隐私保护。乳腺超声图像包含患者的敏感信息，在模型训练和使用

过程中，必须严格遵守相关法律法规，确保数据不被泄露。其三，模型与临床工作流程的融合。自动化

检测模型不能孤立存在，需要与医院的信息系统、影像归档和通信系统等无缝对接，方便医生随时调用

和查看结果，真正融入到日常诊疗工作中。其四，对医生的培训。医生需要了解模型的工作原理、优势

和局限性，学会合理地利用模型结果，而不是被模型所主导。同时，还需要对医生进行相关操作培训，

确保他们能熟练使用这一辅助工具。 
综上所述，本文使用 YOLOv8 和 Faster R-CNN 网络模型，探讨了超声图像中乳腺肿瘤的自动化检测

方法。实验结果表明，该方法在检测速度和精度方面均优于传统的基于图像处理的检测方法，具有较高

的临床应用价值。尽管如此，当前模型在处理复杂病灶、特别是肿瘤边缘模糊和形态不规则的情况下仍

面临一定挑战。未来研究可通过引入更先进的网络结构[25]-[27]以及融合多模态数据，进一步优化模型性

能，提升检测精度并增强对不同类型肿瘤的适应能力，为乳腺癌的早期筛查和诊断提供更为强大的技术

支持。 
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6. 结论 

为了提升乳腺肿瘤超声图像检测的精度与效率，突破传统依赖医生经验的主观判断问题，并解决图

像质量和噪声带来的术中肿瘤识别的误诊和漏诊问题，本文建立了基于 YOLOv8 和 Faster R-CNN 深度学

习模型的自动化乳腺肿瘤检测方法，能够为术中为医生提供快速且直观的检测结果，加速了识别决策的

过程，为乳腺超声肿瘤检测提供更为精准且可靠的技术支持。 
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