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超声图像神经分割方法研究

徐晨阳,摇 李梦昕,摇 杨摇 娟
(北京邮电大学 通信软件工程中心, 北京 100876)

摘要: 为了提升超声图像中的神经分割效果,提出了一种新的网络结构残差 U 型网络. 相比于现有的 U鄄net 网络,
残差 U 型网络加深了网络结构,提高了网络的表达能力;通过对每层参数进行规范化处理,减少了训练时间, 提高

了神经分割效果. 实验结果表明,残差 U 型网络在分割效果比 U鄄net 网络提升了约 13% ,比 SegNet 网络提升了约

7% .
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Abstract: To improve the efficiency of neural segmentation in ultrasound images, we propose a new neu鄄
ral structure the U鄄shape residual network. Compared with U鄄net network, this structure deepens the o鄄
riginal structure to improve the expression ability. By standardizing the parameters of each layer, the
structure reduces the training time and improve the segmentation effect. According to the results, the U鄄
shape residual network segmentation effect increased by 13% compared with U鄄net network and improved
about 7% compared with SegNet network.
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摇 摇 超声图像作为一种重要的现代医疗手段,已经

成为医生判断病人身体状况的重要标准. 同时超声

图像对于临床手术的实施也具有着重要的意义[1] .
传统的图像分割方法通过人工的手段对于图像中的

特征信息进行提取,这种方式不仅需要大量的时间

和精力,同时还需要相关领域的专业知识. 相比于

传统方法,采用卷积神经网络对医疗图像进行处理

不需要人工提取特征信息.
卷积神经网络作为近年来最为高效的图像处理

方法之一,具有准确性高、预处理较少等优势,目前

广泛应用于语音识别和医学图像处理领域. 将卷积

神经网络应用到超声图像分割中[2鄄8],有助于提高分

割神经区域的准确性. 由于超声图像呈像的特殊

性,图像中含有噪声信息,会对图像的分割造成一定

的影响. 通过加深卷积神经网络的深度有助于提取

图像中更高维度的特征,在一定程度上可减小噪声

的影响. 但是实验结果表明,随着网络深度的增加,
容易出现网络性能退化的问题[9],笔者提出了一种

新的神经分割网络结构———残差 U 型网络,该网络

在原有 U鄄net 网络基础上引入了残差结构,增加了

网络深度,提升网络的表达能力.
实验结果证明,使用残差 U 型网络对超声图像



中神经区域的分割效果高于 U鄄net 网络和 SegNet 网
络结构,训练时间略高于 U鄄net 网络,远小于 SegNet
网络,约为 SegNet 网络的 1 / 5.

1摇 相关工作

传统的卷积神经网络,通常是对整个图像进行

预测,但对于医疗图像还远远不够. 医疗图像作为

最难处理的图像之一,需要对于图像中的语义信息

和信息所处的位置同时进行判断,这就需要对图像

中的每个像素进行分类判断.
Ciresan 等[10]于 2012 年提出用滑动窗口的方式

对每个像素点进行预测,这种方法取得了很大的成

功. 但这种方式不仅需要大量的计算,训练缓慢,而
且如果窗口设置过大,准确率会下降,窗口设置过

小,获取的内容不充分.

图 1摇 残差 U 型网络结构
摇

2015 年 Ronneberger 等[11]提出通过 U鄄net 网络

对生物医疗图像进行分割,该网络共 23 层,分为收

缩网络和扩张网络两部分. 收缩网络中每一层由 2
个 3 伊 3 的卷积层和一个 2 伊 2 的池化层组成,在进

行每次下采样的过程中对通道数进行加倍操作. 扩

张网络与收缩网络相对应,形成了一个 U 型结构,
扩张网络的每一层由 2 个 3 伊 3 的卷积层和一个

2 伊 2 的卷积层对图像进行放大. U鄄net 网络的主要

贡献在于通过构建收缩网络和扩张网络,对于图像

进行像素级的分析,同时由于收缩网络和扩张网络

的对称性,可以在每一次扩张的过程中对于缺失的

信息进行一定的补充.
2016 年 Badrinarayanan 等[12] 提出了 SegNet 网

络,同样采用对称的结构对图像进行处理. SegNet
网络分为编码层和解码层 2 部分. 编码层的结构与

VGG16 网络相类似,但在每次池化操作的过程中,
采用编码器对图像中丢失的信息进行保存. 解码层

则是相当于图像还原的过程,在还原过程中将编码

层存储的信息释放出来,对于边缘信息进行补充.
U鄄net 网络和 SegNet 网络均采用了编码-解码

的形式对图像进行像素级处理,在图像处理方面均

取得了不错的效果.

2摇 残差 U 型网络

2郾 1摇 网络结构

改进后的网络结构如图 1 所示,分为收缩网络

和扩张网络 2 部分. 收缩网络的每一层主要由 2 个

3 伊 3 的卷积层、一个 1 伊 1 的卷积层和一个步数为 2
的 2 伊 2 的池化层组成,在进行完每个卷积操作之

后,通过 Relu 函数进行激活, 最后进行池化操作.
每次下采样采集的特征数量为上一次的 1 倍. 扩张

网络的每一层与收缩网络层次相对应,每一层扩张

网络由 2 个 3 伊 3 的卷积层、一个1 伊 1的卷积层和一

个步数为 2 的 2 伊 2 的池化层组成,在进行卷积之

前,需要将获得的输入矩阵与其所对应收缩层的输

出矩阵合并, 进行卷积操作,通过 Relu 函数进行激

活,在每个扩张层的最后增加一个 2 伊 2 的上采样操

作对图像进行放大,每次上采样采集的特征为上一

次的一半. 最后,加入 1 伊 1 的卷积网络确定该特征

图所对应的结果,通过 Sigmod 分类器进行分类. 改

进后的网络一共 32 层.
相比于原网络,新型网络的主要贡献在于在网

络结构中融入了残差结构,增加了网络深度,提升了

网络的表达能力,使其能够更加准确地表达出每个

像素点的信息.
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2郾 2摇 残差结构

残差网络结构如图 2 所示. 残差网络提出了一

种拟合残差映射的方法,即不直接将卷积结果作为

输出,而是采用残差映射的方式进行计算. 残差网

络通过将多个卷积层级联的输出与输入相加的方式

对图片进行特征提取,减少了训练参数.
网络结构可表示为

H(x) = F(x) + bx (1)
这里 H ( x) 和 x 表示该网络的输出及输入,

F(x)为经过 MLP 卷积层之后的输出结果,b 表示对

于原有输入结果的保留程度,本次试验中设置为

0郾 1.
MLP 卷积层的引入不但简化了深度学习模型,而且

增强了网络的表达能力,加深网络的深度.
残差结构的引入使得 U鄄net 的网络结构更加深

入,通过 MLP 卷积层可以加大对于每个像素点特征

卷积的局部感受野,采用残差的结构也避免了由于

网络层数加深引起的网络性能退化问题.

图 2摇 残差网络结构
摇

3摇 实验

3郾 1摇 实验数据

本次实验采用部分臂神经丛数据来进行实验,
训练样本有 5 000 组超声图像,测试样本有 5 000
组. 臂神经丛由第 5 节颈椎神经(C5)到第 1 节胸椎

神经(T1)的前支构成. 是头、颈、上肢内连接锁骨、
上臂、前臂、手的神经丛的名称. 主要支配上肢和肩

背、胸部的感觉和运动[13] . 图 3 所示为部分臂神经

丛的超声图像,图中标记出来的部分为需要识别出

的神经区域.
3郾 2摇 数据预处理

本次试验中将输入图片大小处理为 64 伊 80,对
于输入进来的图片,通过计算输入矩阵的均值和方

差,对数据进行归一化操作,提升训练速度.

图 3摇 超声图像
摇

3郾 3摇 训练模型

本次训练中采用 Adam 作为优化函数,学习速

率为 10 - 5,采用高斯分布的方式设置神经网络的初

始权重. 在 NVIDIA Tesla K40 GPU 下进行训练.
训练中使用的损失函数为

L(X,Y) = 1
N 移

N

i = 1
S(X,Y) (2)

其中:X 表示预测值,Y 表示参考值,S(X,Y)表示 2
个模型之间的相似程度,

S(X,Y) = 1 - 2 |X疑Y | + k
|X | + |Y | + k (3)

由于部分超声图像中没有神经区域,所以会出现空

图的现象,再次加入平滑值 k 对函数进行修正. 损

失函数介于 0 ~ 1 之间,损失函数越小,模型的鲁棒

性越好.

4摇 实验结果及分析

4郾 1摇 评价标准

本次实验中采用 Dice 系数(dice coefficient)和
ROC 曲线来对模型的进行评价.

Dice 系数是一种集合相似度函数,用来评判两

个样本之间的相似程度,2 个样本相似度越好,Dice
系数越大. Dice 系数如式(4)所示.

S = 2 |X疑Y |
|X | + |Y | (4)

其中: |X疑Y |表示两个样本之间的相交部分或重叠

部分, |X | + |Y |表示预测值与参考值的总量. 本次

实验中当预测值与参考值完全相同时,Dice 系数为

1;当预测值与参考值不相关时,Dice 系数为 0. 所

以 Dice 系数越大,表明 2 个图像相似度越高,模型

越准确.
ROC 曲线也称受试者工作特征曲线,是反映敏

感性和特异性连续变量的综合指标,该图像以敏感

性为纵坐标、(1鄄特异性)为横坐标绘制成曲线,曲线

下面积越大,准确性越高.
在分类问题中,将实例分为正例和负例两部分,
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将正例预测成为正例,称之为真正类(TP, true posi鄄
tive),将负例预测成为正例,称为假正类(FP, false
positive);反之,将负例预测成负例,称之为真负类

(TN, true negative),将负例预测成为负例,称为假

负类(FN, false negative)
在 ROC 曲线中,以假正类率(FPR, false posi鄄

tive rate) 作为横轴,真正类率 ( TPR, true positive
rate)作为纵轴,对图像进行绘制. 如式(5) (6)所

示. 其中 PFTR表示假正类率,PTPR表示真正类率,SFP

表示假正类,STP表示真正类,STN表示真负类,SFN表

示假负类.

PFTR =
SFP

SFP + STN
(5)

PTPR =
STP

STP + SFN
(6)

4郾 2摇 实验结果以及评估

4郾 2郾 1摇 实验结果

表 1 ~表 3 所示分别为 U鄄net 网络、SegNet 网络

和残差 U 型网络的训练结果.

表 1摇 U鄄net 网络结构测试结果

迭代次数 学习速率 Dice 系数

20 0郾 000 01 0郾 574

50 0郾 000 01 0郾 581

100 0郾 000 01 0郾 562

表 2摇 SegNet 网络结构测试结果

迭代次数 学习速率 Dice 系数

20 0郾 001 0郾 611

50 0郾 001 0郾 601

100 0郾 001 0郾 580

表 3摇 残差 U 型网络结构测试结果

迭代次数 学习速率 Dice 系数

20 0郾 000 01 0郾 657

50 0郾 000 01 0郾 634

100 0郾 000 01 0郾 610

摇 摇 从图中可以看出残差 U 型网络网络分割效果

明显高于 SegNet 与 U鄄net 网络 郾 与 U鄄net 网络相比,
残差 U 型网络的网络分割效果提升了 13% ,与 Seg鄄
Net 相比,效果提升了 7% .

4郾 2郾 2摇 训练时间评估

表 4 所示为 3 种网络训练参数以及训练时间的

比较, 可以看出,残差 U 型网络的网络训练参数高

于 U鄄net 网络,远小于 SegNet 网络;网络训练时间略

高于 U鄄net 网络,但远小于 SegNet 网络,训练时间约

为 SegNet 网络的 1 / 5.

表 4摇 3 种不同网络的训练参数

网络模型 训练参数 训练时间 / min

U鄄net 7 848 129 20

SegNet 31 819 649 343

残差 U 型网络 8 301 441 73

4郾 2郾 3摇 训练过程评估

图 4 所示为训练过程中为损失函数与迭代次数

的关系.

图 4摇 网络迭代次数与损失函数的关系
摇

通过对比 3 种模型的训练过程,残差 U 型网络

在训练过程中下降得更多,准确率高于 U鄄net 与

SegNet 网络. 可以得出结论,残差 U 型网络的鲁棒

性优于 U鄄net 网络与 SegNet 网络,实验结果也证明

残差 U 型网络的网络分割效果高于 U鄄net 网络和

SegNet 网络.
4郾 2郾 4摇 ROC 曲线

图 5 ~图 7 分别为 3 种网络的 ROC 曲线图. 可

以看出,残差 U 型网络的面积大于 SegNet 网络和

U鄄net 网络,具有更高的准确性.
4郾 2郾 5摇 实验效果

图 8 所示为采用 3 种网络结构对于同一超声图

像的分割结果. 可以看出,残差 U 型网络的分割效

果好于 U鄄net 网络和 SegNet 网络.
4郾 3摇 实验结论

实验结果表明,残差 U 型网络的分割效果优于

U鄄net 网络和 SegNet 网络,与 U鄄net 网络相比,残差
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图 5摇 残差 U 型网络的网络 ROC 曲线

摇

图 6摇 SegNet 网络 ROC 曲线

摇

图 7摇 U鄄net 网络 ROC 曲线

摇

图 8摇 3 种不同的网络对超声图像神经网络的预测

U 型网络的网络分割效果提升了 13% ,训练时间有

所增加;与 SegNet 网络相比,残差 U 型网络的网络

分割效果提升了 7% ,训练时间约为 SegNet 的 1 / 5.

5摇 结束语

笔者提出采用深度学习的方法对超声图像中的

神经区域进行分割. 目前已有的深度学习网络主要

有 U鄄net 网络和 SegNet 网络,但是由于超声图像的

呈像特点,这 2 种网络的效果并不是十分理想. 为

了更好地分割超声图像中的神经区域,提出了残差

U 型网络结构. 该结构在 U鄄net 网络基础上通过引

入残差结构,加深了网络结构深度,提高了神经分割

效果. 实验结果证明,残差 U 型网络的网络分割效

果较 U鄄net 网络和 SegNet 网络有了显著提升.
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