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AUDT杂志最近发表论文基于超声影像的病灶分割的深度学习模型。《Deep Learning Modelsfor
Segmentation of Lesion Based on Ultrasound
Images》展示了人工智能在超声领域的最新研究成果。本文截取其片段，以飨读者。 

目标：超声检查被广泛应用于甲状腺癌、乳腺癌等许多疾病的诊断，且超声图像中病灶边界的精
准勾画对临床指标的计算和疾病的早期诊断具有重要意义。然而，由于病灶表征不均匀且缺乏背
景对比度，精确地自动分割病灶非常具有挑战性。

方法：在本研究中，我们设计了一种预训练的深度卷积神经网络模型对超声图像中的病灶进行全
自动的分割。具体地，我们所提出的模型以正常组织的超声全图与病灶的超声全图作为输入，输
出分割概率图，且采用了预训练的策略提升网络模型的分割性能。此外，我们对比了其他的卷积
神经网络模型分割甲状腺结节超声图像与乳腺结节超声图像的性能。

结果：实验结果以真阳性率(truepositive rate，TP)，假阳性率(falsepositive
rate，FP)，重叠率(overlapmetric，OM)与 dice 比(and dice ratio
，DR)评估，且甲状腺结节分割的平均性能OM,DR, TP, FP 分别为0.8943, 0.9558,0.9694,
0.0569;乳腺结节分割的平均性能OM, DR, TP, FP 分别为 0.8572, 0.9001, 0.9497, 0.8619。

结论：我们所提出的分割病灶超声图像的卷积神经网络方法是全自动的，不需人机交互，能够很
好代替费时费力的人工分割方法，这也表明我们的方法在临床上具有很大的潜在应用价值。

源引：AUDT, 2018,2(2):83-93
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图1. 本研究所提出的卷积神经网络对超声图像进行分割的流程。这里2D 代表两维，ROIs
表示感兴趣区域，CNN 表示卷积神经网络

一些癌症在早期诊断出来是有可能治愈的，因此正确区分良恶性病灶是保证临床上正确处理恶性
病灶的必要条件。病灶的自动勾画和特征分析非常有利于对早期癌症的诊断。超声检查广泛用于
甲状腺结节[1,2]、乳腺结节[3]等疾病的诊断和随访。
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图2. 用于训练卷积神经网络模型的甲状腺结节原图与正常的甲状腺原图(上)以及对应的二值mask
图

然而，超声图像容易受到回波扰动和斑点噪声的影响，这使得基于超声图像对病灶进行评估成为
一项具有挑战性的任务。此外，医生需要很长一段时间学习来获得诊断甲状腺结节和乳腺结节等
不同病灶以及风险评估特征的技能，且这样诊断方法很难去除主观因素影响[4]。为了克服这些
缺点，计算机辅助检测方法已被开发出来，以准确地勾画病灶。

图3.用于训练卷积神经网络模型的乳腺结节原图与正常的乳原图(上)以及对应的二值mask 图
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计算机辅助诊断系统通过检测、分割和分类病灶来辅助医生早期发现一些癌症。准确的病灶分割
是每一个计算机辅助诊断系统的前提和基础步骤，其保证了该计算机辅助诊断系统的性能。然而
由于光照不对称，超声图像在某些位置的对比度较低。

图4. 所提出的卷积神经网络的工作流程。首先该网络模型基于ImageNet进行预训练，然后经预训
练的网络再以2维的超声影像为输入，产生病灶的分割概率图

此外，折射、散斑、声阴影、混响回波等使超声图像变得模糊，噪声大，因此基于超声图像的病
灶分割是计算机辅助诊断系统中一项具有挑战性的任务。而病灶形状各异以及其可以附着在具有
相同回声信息的其他组织表面，这些使得分割任务更加困难。
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图5.利用预训练的卷积神经网络(PCNN) 生成甲状腺图像的分割概率图。第一行为甲状腺结节原
图和正常甲状腺原图;第二行和第三行分别显示了人工勾画的真实结果和PCNN生成的分割概率图

在临床需求和相关应用的驱动下，迫切需要开发自动精准的分割方法来减少对操作人员的依赖。
无论是参数化[4]还是水平集形式[5,6]的活动轮廓模型是用来对超声病灶图像进行分析的主要方
法。然而，活动轮廓模型的性能依赖于初始化和预处理。已有一些研究基于传统学习方法的模型
进行超声图像分割[7-9]。
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图6.利用预训练的卷积神经网络(PCNN) 生成乳腺图像的分割概率图。第一行为乳腺结节原图和
正常乳腺原图;第二行和第三行分别显示了人工勾画的真实结果和PCNN生成的分割概率图

这些传统学习方法大多是基于经过一系列的预处理，人工提取图像特征。此外，有效特征的提取
是一项非常复杂的任务，需要分类器进行特征选择和特征整合。近年来，随着卷积神经网络等深
度学习技术在图像分类[10]、目标检测[11]、语义分割等一般图像分析领域的成功应用[12-14]。

图7.分别利用训练前的卷积神经网络(PCNN)和未经训练的卷积神经网络(NCNN)对甲状腺结节图
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像进行分割。第一行为原始图像;真实分割结果用绿色表示;PCNN和NCNN的分割结果分别在第
二行和第三行表示为红色

鉴于卷积神经网络自然图像处理的成功应用，该方法也被用于医学图像分割或损伤检测,超声图
像分割研究也被广泛采用该方法，如基于卷积神经网络检测乳腺癌组织学图像中的有丝分裂[15,1
6],利用深度卷积神经网络分割多模态同强度的婴儿脑部图像[17,18],通过结合传统的纹理分析方
法与卷积神经网络方法自动检测和测量腹部轮廓的二维胎儿超声图像[19],以及基于卷积神经网络
对超声图像的甲状腺结节分割[20,21]。

图8. 分别利用训练前的卷积神经网络(PCNN)和未经训练的卷积神经网络(NCNN)对乳腺结节图
像进行分割。第一行为原始图像;真实分割结果用绿色表示;PCNN和NCNN的分割结果分别在第

二行和第三行表示为红色

本研究工作是在我们前期研究[20,21]基础上实现的，这里采用了一种预训练卷积神经网络(PCNN
)基于二维超声图像全图进行病灶分割。具体来说，我们所提出的PCNN将整个超声图像作为输
入，生成病灶的分割概率图，这符合临床对鲁棒性、易用性和处理时间短的要求。

首先，由专家医生手动勾画出超声图像中感兴趣的区域(即病灶区域)。

其次，基于ImageNet数据集[10]对卷积神经网络PCNN进行预训练。

最后，将PCNN用于二维超声图像的病灶分割。

AUDT：本研究的主要贡献包括以下三个方面:

1. 我们使用卷积神经网络开发了一个二维超声图像的病灶自动分割模型。此外，采用了预训练策
略来提高该卷积神经网络模型的性能。
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2. 本研究实验对临床乳腺图像及甲状腺超声图像进行了研究。此外，在没有任何人工干预或后处
理的情况下，取得了比较客观和惊喜的分割结果。

3. 我们提出的方法可以非常快速地分割甲状腺结节和乳腺结节，且不需任何额外的安装费用。在
日常临床应用中具有广阔的应用前景，例如对病灶的自动勾画。

图9. 我们所提出的卷积神经网络(PCNN)和其他卷积神经网络方法分割甲状腺结节。第一行为原
始图像。真实分割结果用绿色表示。第二、三、四、五行图像的红色轮廓分别显示了我们网络模
型PCNN以及ResNet 模型、VGG模型和Zeiler模型的分割结果
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图10. 预训练的卷积神经网络(PCNN)和未经预训练的卷积神经网络(NCNN)对甲状腺结节分割不
正确的案例。第一行为原始图像; PCNN和NCNN的分割结果分别显示在第二行和第三行，其中
绿色为真实分割结果，红色为模型分割结果

图11. 预训练的卷积神经网络(PCNN)和未经预训练的卷积神经网络(NCNN)对乳腺结节分割不正
确的案例。第一行为原始图像; PCNN和NCNN的分割结果分别显示在第二行和第三行，其中绿
色为真实分割结果，红色为模型分割结果

AUDT：我们的研究重点是基于超声图像的病灶分割，具体研究组织如下，在第二部分中，对研
究所需材料和建立的模型进行了详细的描述。第三节给出了PCNN模型的实现细节和结果。在第
四节中，我们讨论了模型分割甲状腺结节与乳腺结节的结果、性能，并与文献中相关技术的结果
进行了比较。最后，第五部分给出结论。

引用：Jinlian Ma, Dexing Kong. Deep Learning Modelsfor Segmentation of Lesion Based on Ultrasound
Images.AUDT, 2018, 2(2): 83-93.
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孔德兴，复旦大学理学博士、哈佛大学博士后;浙江大学数学科学学院求是特聘教授、博士生导
师;浙江大学医学院附属第一医院双聘教授;浙江大学应用数学研究所所长、浙江大学理学部图像
处理研发中心主任;大数据算法与分析技术国家工程实验室杭州创新中心主任;中国人民解放军总
医院客座教授、中国人民解放军医学院客座教授、英国NorthumbriaUniversity客座教授等职;中国
工业与应用数学学会数学与医学交叉专业委员会主任委员、中国生物医学工程学会医学人工智能
分会副主任委员、中国医学装备人工智能联盟专家委员会委员、中国医学装备协会超声分会大数
据与人工智能专委会主任、浙江省数理医学学会理事长等;曾任理论物理国际中心(意大利)访问科
学家、日本学术振兴会特别研究员、德国Einstein研究所访问教授、美国纽约大学Courant数学研
究所访问学者等职;在国际著名学术期刊上发表学术论文130多篇，申请国家发明专利22项。承担
包括国家自然科学基金重大研究计划集成项目在内的多项国家自然科学基金项目以及浙江省重大
科技专项等科技项目。

研究方向：医学大数据与人工智能、医学影像学、数理医学、医学智能机器人。

更多 科学进展 请访问 https://www.iikx.com/news/progress/
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