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(57)摘要

根据一些实施例的超声系统可以包括：超声

换能器，其被配置为向组织发射超声脉冲并响应

于超声脉冲而生成回波信号；信道存储器，其被

配置为存储回波信号；波束形成器，其被配置为

响应于回波信号而生成波束形成信号；神经网

络，其被配置为接收回波信号或波束形成信号的

一个或多个样本并产生第一类型的超声成像数

据；以及处理器，其被配置为生成第二类型的超

声成像数据，其中，一个或多个处理器还可以被

配置为基于第一类型的超声成像数据和第二类

型的超声成像数据生成超声图像，并且使与其通

信地耦合的显示器显示超声图像。
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1.一种超声系统，包括：

超声换能器，其被配置为向组织发射超声脉冲并响应于所述超声脉冲而生成回波信

号；

信道存储器，其被配置为存储回波信号；

波束形成器，其被配置为响应于所述回波信号而生成波束形成信号；

神经网络，其被配置为接收所述回波信号或所述波束形成信号的一个或多个样本并且

产生第一类型的超声成像数据；以及

处理器，其被配置为生成第二类型的超声成像数据，其中，所述处理器还被配置为基于

所述第一类型的超声成像数据和所述第二类型的超声成像数据来生成超声图像。

2.根据权利要求1所述的超声成像系统，其中，所述第二类型的超声成像数据包括B模

式成像数据，并且其中，所述第一类型的超声成像数据包括以下项中的一项：多普勒成像数

据、向量流成像数据、弹性成像数据、组织类型表征数据、在其中包含流体的解剖结构的壁

剪切应力、组织成分数据、超声造影剂信息、斑块表征数据、与所述B模式成像数据相关联的

一个或多个诊断指示、或其组合。

3.根据权利要求1所述的超声系统，其中，所述神经网络包括深度神经网络(DNN)或卷

积神经网络(CNN)。

4.根据权利要求1所述的超声成像系统，其中，所述神经网络至少部分地实施在包括可

执行指令的计算机可读介质中，所述可执行指令在由耦合到所述信道存储器、所述波束形

成器或两者的神经网络处理器执行时，使所述神经网络处理器执行机器训练的算法，以响

应于所述回波信号或所述波束形成信号的所述一个或多个样本而产生所述第一类型的超

声成像数据。

5.根据权利要求1所述的超声成像系统，还包括数据选择器，所述数据选择器被配置为

选择所存储的回波信号或所述波束形成信号的子集作为用于输入到所述神经网络的样本。

6.根据权利要求5所述的超声成像系统，其中，所述数据选择器被配置为响应于由所述

数据选择器接收的控制信号而选择性地将回波信号的所述样本或所述波束形成信号的所

述样本耦合到所述神经网络。

7.根据权利要求1所述的超声成像系统，其中，所述处理器还被配置为使显示器显示所

述超声图像。

8.根据权利要求1所述的超声成像系统，其中，所述神经网络还被配置为接收辅助数据

作为输入，所述辅助数据包括超声换能器配置信息、波束形成器配置信息、关于介质的信息

或其组合，并且其中，由所述神经网络提供的所述成像数据还基于所述辅助数据。

9.根据权利要求1所述的超声成像系统，其中，所述神经网络操作性地与训练算法相关

联，所述训练算法被配置为接收训练输入的阵列和已知输出，其中，所述训练输入包括与被

成像的组织的区域相关联的回波信号、波束形成信号或其组合，并且所述已知输出包括所

述被成像的组织的已知性质。

10.根据权利要求9所述的超声成像系统，其中，所述已知性质是使用除超声之外的成

像模态获得的。

11.根据权利要求1所述的超声系统，其中，所述神经网络被配置为根据多个操作模式

中的一个操作模式来处理所述输入数据，所述一个操作模式是在对所述回波信号的采集期
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间响应于用户输入而选择的或者由所述超声系统基于所述超声系统的成像模式自动设置

的。

12.根据权利要求1所述的超声系统，其中，所述神经网络被配置为基于所述输入数据

来预测所述组织的脂肪含量，而不使用所述第二类型的成像数据。

13.根据权利要求1所述的超声系统，其中，神经网络被配置为基于所述输入数据的时

间连续的样本来预测包含在所述组织的解剖结构中的流体的流性质，而不使用由图像处理

电路产生的正交信号。

14.根据权利要求1所述的超声系统，其中，所述神经网络被配置为基于所述回波信号

的样本来产生预测的波束形成信号，并且使用所述预测的波束形成信号来生成所述第一类

型的成像数据。

15.根据权利要求7所述的超声系统，其中，所述显示器电耦合到或无线耦合到所述超

声系统。
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具有用于导出成像数据和组织信息的神经网络的超声成像

系统

技术领域

[0001] 本公开涉及超声系统和方法，其利用神经网络根据原始超声回波导出成像数据、

组织信息和诊断信息。

背景技术

[0002] 超声是医学成像中广泛使用的成像模态，因为其可以提供器官和组织的实时非侵

入性成像，以用于诊断、术前护理和规划以及术后患者监测。在常规超声成像系统中，换能

器探头向要成像的组织发射超声并检测响应于超声的回波。采集的回波信号(也称为射频

或RF信号)穿过一系列信号处理部件，包括例如将原始信道数据(例如，来自多个换能器元

件的RF信号)或换能器元件的片块的部分波束形成信号组合成完全波束形成信号的波束形

成器、从波束形成信号中提取正交信号的解调器，以及一个或多个滤波器，以产生图像数据

(例如，可以用于产生2D或3D超声图像的像素信息)。除了提供解剖结构的超声图像之外，现

有的超声系统可以被配置为执行各种其他类型的处理以从回波信号中提取额外的信息。例

如，许多超声系统被配置为处理波束形成信号，通常与用于解剖图像形成的处理并行进行，

以用于提取多普勒数据以便提供流信息。为此，常规系统可以利用特别配置的信号处理器

根据回波信号的多个时间间隔的样本导出多普勒频率。其他系统可以被配置为执行弹性成

像、向量流成像和其他类型的成像，如能够是各种临床应用所期望的。出于这些目的，常规

系统可以包括特定化的硬件部件(例如，预编程的处理器)，其被设计为执行信号和图像处

理步骤的特定序列。

[0003] 这样一来，尽管在医学成像中提供了显着的进步，但常规超声系统仍可受益于进

一步的改进。例如，常规信号处理部件依赖于并实施基于模型的算法，其中一些算法可能是

不完美的，并且因此仅提供近似。预编程算法的限制以及硬件限制能够在常规系统的输出

中引入图像伪影或其他缺点。将特定模型或信号处理路径硬连线或预编程到系统中能够使

其对于将来的改进和对用户的需要的适应较不灵活。因此，能够期望该领域的改进。而且，

当前超声系统通常要求用户仔细观看超声系统显示器，协调换能器移动，并且操纵用户控

件以精确地记录期望的解剖结构或感兴趣病理。在捕获期望的图像之后，用户通常将查看

图像并手动注释特定的解剖结构或病理学。因此，也能够期望用于简化超声成像系统的操

作而不牺牲图像和/或诊断信息质量的技术。

发明内容

[0004] 本公开涉及超声系统和方法，其利用神经网络(例如，机器训练的算法或硬件实施

的人工神经元或节点网络)来导出成像数据和/或各种其他组织信息，例如组织类型表征信

息、定性或定量诊断信息以及来自原始超声回波信号或来自完全或部分波束形成RF信号的

其他类型的临床相关信息。在一些实施例中，神经网络可以是能够使用多维(2维或更多维)

数据集来分析模式的深度神经网络，所述多维数据集也可以被认为是定位的数据集，并且
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其中，数据集内的数据位置和数据值两者可能对分析结果有贡献。

[0005] 根据一些实施例的超声系统可以包括：超声换能器，其被配置为向组织发射超声

脉冲并响应于超声脉冲而生成回波信号；信道存储器，其被配置为存储回波信号；波束形成

器，其被配置为响应于回波信号而生成波束形成信号；神经网络，其被配置为接收回波信号

或波束形成信号的一个或多个样本并产生第一类型的超声成像数据；以及处理器，其被配

置为生成第二类型的超声成像数据，其中，一个或多个处理器还可以被配置为基于第一类

型的超声成像数据和第二类型的超声成像数据生成超声图像，并且使得与其通信地耦合的

显示器显示超声图像。

[0006] 在一些实施例中，超声成像系统可以被配置为产生B模式成像数据作为第二类型

的成像数据，并且产生多普勒成像数据、向量流成像数据、弹性成像数据、组织类型表征数

据、在其中包含流体的解剖结构的壁剪切应力、组织成分数据、超声造影剂信息、斑块表征

数据、与B模式成像数据相关联的一个或多个诊断指示或其任何组合作为第一类型的成像

数据。

[0007] 在一些实施例中，神经网络可以包括深度神经网络(DNN)或卷积神经网络(CNN)。

在一些实施例中，神经网络可以以硬件、软件或其组合来实施。例如，神经网络可以至少部

分地在包括可执行指令的计算机可读介质中实施，所述可执行指令在由耦合到信道存储

器、波束形成器或两者的神经网络处理器执行时使神经网络处理器执行机器训练算法以响

应于回波信号或波束形成信号的一个或多个样本而产生第一类型的超声成像数据。

[0008] 在一些实施例中，神经网络可以包括数据选择器，其被配置为选择存储的回波信

号或波束形成信号的样本作为神经网络的输入。在一些实施例中，数据选择器可以被配置

为响应于由数据选择器接收的控制信号而选择性地将回波信号的样本或波束形成信号的

样本耦合到神经网络。在一些实施例中，可以响应于用户输入而生成控制信号以便使用户

能够选择所提供的输入类型和神经网络的对应操作模式。在一些实施例中，神经网络可以

被配置为额外接收辅助数据作为输入，并且辅助数据可以包括超声换能器配置信息、波束

形成器配置信息、关于介质的信息或其组合。在这样的实施例中，第一类型的成像数据还可

以由神经网络基于辅助数据来估计。

[0009] 在一些实施例中，神经网络可以与训练算法操作性相关联，所述训练算法被配置

为接收训练输入的阵列和已知输出，其中，训练输入包括与被成像的组织的区域相关联的

回波信号、波束形成信号或其组合，并且已知输出包括被成像的组织的区域的已知性质。在

一些实施例中，训练算法可以被配置为与包括超声数据的训练输入一起利用使用除超声外

的成像模态获得的已知输出。在一些实施例中，神经网络可以被配置为根据多个操作模式

中的一个操作模式来处理输入数据，所述操作模式可以在采集回波信号期间响应于用户输

入而选择或者由超声系统基于超声系统的成像模式自动设置。在一些实施例中，神经网络

可以被配置为基于输入数据预测组织的脂肪含量，而不使用第二类型的成像数据。在一些

实施例中，神经网络可以被配置为基于输入数据的时间上连续的样本来预测包含在组织的

解剖结构中的流体的流性质，而不使用由图像处理电路产生的正交信号。在一些实施例中，

神经网络可以被配置为基于回波信号的样本产生预测的波束形成信号，并且使用预测的波

束形成信号来生成第一类型的成像数据。

[0010] 根据一些实施例的超声成像方法可以包括：响应于由操作性地耦合到超声系统的
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换能器发射的超声而生成回波信号；将回波信号存储在信道存储器中；对来自信道存储器

的多个回波信号进行波束形成以产生波束形成信号；将回波信号、波束形成信号的样本或

其组合耦合到神经网络，所述神经网络被训练为响应于回波信号或波束形成信号的样本而

输出第一类型的成像数据；将波束形成信号耦合到处理器，所述处理器被配置为响应于波

束形成信号而生成第二类型的成像数据；并基于第一类型的成像数据和第二类型的成像数

据来生成超声图像。响应于第一类型和第二类型的成像数据而生成的超声图像的一帧或多

帧可以被提供给显示器、存储设备(例如，持久存储设备或影像回放存储设备)，或者用于实

时使用或后续使用(例如，在神经网络的后续训练中)的另一类型的输出设备。在一些实施

例中，第二类型的成像数据可以是B模式成像数据，并且第一类型的成像数据可以包括流成

像数据、组织硬度成像数据、在其中包含流体的解剖结构的壁切应力、组织成分数据、超声

造影剂信息、斑块表征数据、与B模式成像数据相关联的一个或多个诊断指示或其组合。

[0011] 在一些实施例中，将回波信号、波束形成信号或其组合的样本耦合到神经网络可

以包括将包括对应于被成像的组织的区域内的位置的回波信号的样本或波束形成信号的

样本的输入(例如，阵列)耦合到神经网络，并通过神经网络传播输入，以估计与被成像的组

织的区域内的位置相关的像素数据。在一些实施例中，将回波信号、波束形成信号或其组合

的样本耦合到神经网络可以包括将包括从被成像的组织的区域内的位置接收的来自时间

上连续的发射和接收周期的回波信号的样本或者波束形成信号的样本的输入耦合到神经

网络，并通过神经网络传播输入，以估计该位置处的流的速度。在一些实施例中，该方法可

以包括响应于用户输入而选择性地将回波信号的样本或波束形成信号的样本作为输入数

据耦合到神经网络，并基于输入数据来选择神经网络的对应的操作模式。在一些实施例中，

该方法还可以包括训练神经网络。例如，该方法可以包括在神经网络的训练模式期间向神

经网络提供至少一些第二类型的成像数据。在一些实施例中，该方法还可以包括使用由除

超声之外的成像模态获得的成像数据训练神经网络。

[0012] 本文描述的任何方法或其步骤可以实现在包括可执行指令的非瞬态计算机可读

介质中，所述可执行指令在被执行时可以使医学成像系统的处理器执行其中实现的方法或

步骤。

附图说明

[0013] 图1示出了根据本发明的原理的超声系统的框图。

[0014] 图2示出了延迟和求和波束形成技术。

[0015] 图3示出了根据本发明的原理的神经网络的输入数据选择的各方面。

[0016] 图4示出了根据本发明的原理的输入数据选择器的框图。

[0017] 图5示出了根据本发明的另外的原理的输入数据选择器的另一框图。

[0018] 图6是根据本发明的原理的产生超声图像的过程的流程图。

具体实施方式

[0019] 特定示范性实施例的以下描述本质上仅是示范性的，并且决不旨在限制本发明或

其应用或用途。在本系统和方法的实施例的以下详细描述中，参考形成其一部分的附图，并

且其中，通过图示的方式示出了特定实施例，其中，可以实践所描述的系统和方法。足够详
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细地描述这些实施例以使得本领域技术人员能够实践当前公开的系统和方法，并且应当理

解，可以利用其他实施例，并且可以在不脱离本系统的精神和范围的情况下进行结构和逻

辑上的改变。此外，为了清楚起见，当其对于本领域技术人员而言是显而易见时，某些特征

的详细描述将不被讨论，以免模糊对本系统的描述。因此，以下详细描述不应被视为具有限

制意义，并且本系统的范围仅由所附权利要求限定。

[0020] 根据本公开的超声系统可以利用神经网络，例如深度神经网络(DNN)、卷积神经网

络(CNN)等，来绕过传统超声成像中的某些处理步骤。在一些范例中，可以使用各种当前已

知或以后开发的机器学习技术中的任何来训练神经网络，以获得能够根据原始信道数据

(即，采集的射频(RF)回波信号)或者或在一些情况下根据部分或完全波束形成信号导出计

算用于显示的图像的特性的神经网络(例如，机器训练的算法或基于硬件的节点系统)。神

经网络可以提供优于常规形式的计算机编程算法的优点，其中，其可以被概括和训练以通

过分析数据集样本而不是依赖于专用计算机代码来识别数据集特征。通过将适当的输入和

输出数据呈现给神经网络训练算法，可以训练根据本公开的超声系统的神经网络以产生图

像数据(例如，流成像数据)并导出其他类型的组织信息(例如，成像区域内的组织内容或类

型、应变/应力数据、特定解剖结构的识别等)，而不需要物理衍生的模型来引导系统操作。

[0021] 图1示出了根据本发明的原理的范例超声系统。系统100可以包括或操作性地耦合

到超声换能器113，超声换能器113被配置成向介质发射超声脉冲并响应于超声脉冲而生成

回波信号。超声系统100可以包括：信道存储器121，其被配置为存储所采集的回波信号(原

始RF信号)；以及波束形成器122，其可以被配置为执行发送和/或接收波束形成，并且可以

包括波束形成器存储器123，波束形成器存储器123被配置为存储响应于所采集的回波信号

而生成的波束形成信号。在一些实施例中，系统100可以包括或通信地耦合到显示器138，以

显示由超声系统100生成的超声图像。

[0022] 超声换能器113可以包括超声换能器阵列114，超声换能器阵列114可以被提供在

探头112中，例如手持式探头或被配置为至少部分地由计算机控制的探头(例如，机器致动

探头)。在一些范例中，阵列114可以使用多个片块来实施，每个片块包括换能器元件的子阵

列，并且阵列114可以被配置为顺应地放置为抵靠要成像的对象。阵列114可操作以向感兴

趣区域发射超声并接收回波以用于对感兴趣区域(ROI)进行成像。可以使用各种换能器阵

列，例如，线性阵列、弯曲阵列或相控阵列。阵列114可以包括，例如，能够在高度和方位维度

两者上扫描以进行2D和/或3D成像的换能器元件的二维阵列。

[0023] 阵列114可以耦合到微波束形成器116，微波束形成器116可以被定位于探头112中

或超声系统基座中(例如，在基于推车的系统中，例如飞利浦提供的SPARQ或EPIQ超声系统

中)。微波束形成器116可以控制由阵列114对信号的发黑色和接收。阵列114可以经由微波

束形成器116耦合到超声系统基座，微波束形成器116可以(经由有线或无线连接)耦合到通

常被定位于基座中的发射/接收(T/R)开关118。T/R开关118可以被配置为在发射和接收之

间切换，例如，以保护主波束形成器122免受高能发射信号的影响。在一些实施例中，T/R开

关118和系统中的其他元件的功能可以并入在探头内，例如可操作以耦合到便携式系统的

探头，例如由PHILIPS提供的LUMIFY系统。探头112可以使用有线或无线连接通信地耦合到

基座。探头412可以使用有线或无线连接通信地耦合到基座。在一些实施例中，换能器、信道

存储器和存储神经网络的硬件可以被定位于探头中，并且用于显示由神经网络创建的图像
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的显示器可以通信地耦合到探头。例如，显示器可以经由线缆耦合到探头或经由无线通信，

其中，探头可以包括无线发射器以将图像数据发送到显示器。在某些实施例中，系统可以包

括图形处理单元(GPU)以完全或部分地训练系统中的神经网络。例如，GPU可以被定位于具

有换能器、信道存储器和存储神经网络的硬件的探头中。备选地，GPU可以与探头分开定位，

例如被定位于平板电脑或其他计算设备(例如智能电话)中。

[0024] 超声换能器113可以被配置为响应于朝向要成像的介质(例如，组织)发射的超声

信号而采集回波信号。如所描述的，换能器113可以包括在发射/接收控制器120的控制下能

够向介质发射超声脉冲并且检测响应于发射脉冲的回波的元件的阵列。发射/接收控制器

120控制由换能器113对超声信号的发射以及阵列的个体元件或元件组对超声回波信号的

接收(例如，在包括微波束形成器(μBF)116的换能器的情况下)。发射/接收控制器120在控

制信号的发射和接收时可以从用户对用户接口124的操作来接收输入。用户接口124可以包

括一个或多个输入设备，例如控制面板142，其可以包括一个或多个机械控件(例如，按钮、

编码器等)、触敏控件(例如，触控板、触摸屏等)和其他输入设备。可以由发射/接收控制器

120控制的另一个功能是波束被转向的方向。可以从阵列114的发射侧向前转向波束(正交

于其)，或者以不同的角度转向波束以用于更宽的视场。由超声换能器113接收的回波信号

可以耦合到信道存储器110，信道存储器110接收并存储所采集的回波信号。信道存储器110

可以被配置为存储每元件或组(在微波束形成信号的情况下)回波信号(也称为原始RF信号

或简称RF信号，或每信道数据)。可以在多个发射/接收周期内将预信道数据累积在存储器

中。

[0025] 系统100还可以包括波束形成器122，波束形成器122被配置为接收所采集的回波

信号并产生波束形成RF信号。波束形成器122可以将来自换能器组的个体回波信号或部分

波束形成信号(例如，在与微波束形成器相关联的换能器的情况下)组合成完全波束形成信

号。例如，波束形成器122可以执行延迟和求和波束形成，如图2所示。如图2所示，波束形成

器(例如，波束形成器122)可以接收每信道RF信号206，其对应于来自反射器210的回波211，

如由阵列的元件205所检测到的。原始RF信号206被延迟适当的时间量207以在时间上对准

它们(如209处所示)，并且然后组合(如215处所示)成波束形成信号217，其也可以称为波束

形成RF信号或加和RF信号。在一些情况下，在对它们求和之前，可以将时间对准的信号乘以

因子(如208处所示)。在一些情况下，可以包括微波束形成器，例如在换能器探头中包括微

波束形成器，其对由元件的片块(例如，在任何给定的发射/接收周期中检测回波的元件的

子集)接收的信号执行部分波束形成，并且从而减少进入主波束形成器的信道输入的数量。

在这种情况下，主波束形成器(例如，波束形成器122)可以根据部分波束形成信号产生对应

于视场内的扫描线的完全波束形成信号。在一些实施例中，波束形成器(和/或微波束形成

器，如果包括的话)可以被配置为备选地或额外地使用其他技术，包括但不限于具有互相关

的双切趾、相位相干成像，capon波束形成和最小方差波束形成，全部对每信道数据进行操

作，以组合来自回波信号的信息，并形成来自组织的反向散射超声能量的图像线。

[0026] 返回参考图1，由波束形成器产生的波束形成信号可以耦合到另外的下游信号处

理部件(例如，处理器150)，以用于生成一种或多种类型的超声成像数据，例如用于产生扫

描的解剖结构的灰度图像(例如，B模式图像)的成像数据。处理器150可以在包括一个或多

个CPU、GPU和/或ASIC的软件和硬件部件中实施，所述CPU、GPU和/或ASIC被专门配置为执行

说　明　书 5/14 页

8

CN 110381845 A

8



本文描述的功能以生成超声图像并提供用于显示超声图像的用户接口。在一些实施例中，

备选地或额外地，波束形成信号的样本可以耦合到神经网络160，神经网络160可以被训练

以产生一种或多种其他类型的成像数据，例如流成像数据、组织弹性成像数据等。由处理器

150产生的成像数据可以用于生成超声图像，所述超声图像还包括从神经网络160输出的成

像数据，例如，如下面进一步描述的。在一些实施例中，波束形成信号可以在一个或多个发

射/接收周期中存储在波束形成器存储器123中，直到它们用于图像生成(例如，通过神经网

络和/或通过一个或多个图像处理器)或组织表征。

[0027] 如图1中的范例所示，系统100可以包括一个或多个处理部件，统称为处理器150，

其被配置为接收波束形成信号并生成用于产生超声图像(例如，B模式图像)的一种或多种

类型的成像数据。例如，波束形成信号可以耦合到信号处理器126，信号处理器126被配置为

以各种方式处理波束形成信号，例如通过带通滤波、抽取、I和Q分量分离以及谐波信号分

离。信号处理器126还可以执行额外的信号增强，例如散斑减少、信号复合和噪声消除。经处

理的信号可以耦合到B模式处理器128，以产生B模式成像数据。B模式处理器128可以采用幅

度检测来对身体中的结构进行成像。由B模式处理器128产生的信号可以耦合到扫描转换器

130和多平面重新格式化器132。扫描转换器130可以被配置为将信号布置在以期望的图像

格式从其接收它们的空间关系中。例如，扫描转换器130可以将信号布置成二维(2D)扇形格

式，或金字塔形或其他形状的三维(3D)格式。多平面重新格式化器132可以将从身体的体积

区域中的公共平面中的点接收的回波转换成该平面的超声图像(例如，B模式图像)，例如如

美国专利US6443896(Detmer)中描述的。时，体积绘制器134可以生成如从给定参考点观察

的3D数据集的图像，例如，如美国专利US  6530885(Entrekin等人)中描述的。

[0028] 额外地且任选地，来自信号处理器126的信号可以耦合到多普勒处理器144，多普

勒处理器144可以被配置为估计多普勒频移并生成多普勒图像数据。多普勒图像数据可以

包括彩色流数据，其可以与B模式(或灰度)图像数据叠加，以用于显示常规双工B模式/多普

勒图像。在一些范例中，多普勒处理器144可以包括多普勒估计器，例如自相关器，其中，速

度(多普勒频率)估计基于滞后一自相关函数的自变量，并且多普勒功率估计基于滞后零自

相关函数的大小。还可以通过已知的相域(例如，诸如MUSIC、ESPRIT等的参数频率估计器)

或时域(例如，互相关)信号处理技术来估计运动。代替于速度估计器或者除了速度估计器

之外，可以使用与速度的时间或空间分布有关的其他估计器(诸如加速度或时间和/或空间

速度导数估计器)。在一些范例中，速度和功率估计可以经历阈值检测以减少噪声，以及分

割和后处理(诸如填充和平滑)。然后可以根据颜色图将速度和功率估计映射到期望的显示

颜色范围。然后，颜色数据(也称为多普勒图像数据)可以耦合到扫描转换器130，其中，多普

勒图像数据被转换成期望的图像格式并且叠加在包含血流的组织结构的B模式图像上以形

成彩色多普勒图像。

[0029] 额外地并且任选地，系统100可以包括向量流处理器146，向量流处理器146可以被

配置为从响应于检测到的回波而生成的信号中提取与波束角度无关的速度信息。例如，向

量流处理器146可以被配置为使用横向振荡方法或合成孔径方法或任何其他目前已知或以

后开发的向量流估计和成像技术估计被成像的身体结构(例如，血管)内的流的与波束角度

无关的速度分量(例如，如由Jensen等在“Recent  advances  in  blood  flow  vector 

velocity  imaging”，2011IEEE  International  Ultrasonics  Symposium，pp.262-271中所
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描述的，出于任何目的通过引用将其公开内容整体并入本文)。

[0030] 与来自B模式处理器的成像数据类似，由这些额外的任选图像数据处理器中的任

何产生的成像数据可以耦合到扫描转换器130，以用于以它们以期望的图像格式(例如，二

维(2D)扇形格式，或金字塔形或其他形状的三维(3D)格式)被接收的空间关系布置信号，并

且耦合到多平面重新格式化器132，以用于将从身体的体积区域中的公共平面中的点接收

的一组信号提取到该平面的超声图像中。在3D成像的情况下，信号可以额外地或备选地耦

合到体积绘制器134，可以生成如从给定参考点观察的3D数据集的图像。因此，将理解，处理

器150可以包括一个或多个信号处理路径、电路或特定编程的软件部件，以根据期望产生B

模式成像数据、多普勒成像数据、向量流成像(VFI)数据等，其可以以期望的显示格式布置，

包括组合用于双工(例如，多普勒和B模式数据的叠加或B模式和应力/应变数据的叠加)或

三工显示(与第二图像窗口同时显示的一个图像窗口中的多普勒和B模式的叠加，所述第二

图像窗口示出诸如M模式图像或频谱多普勒图像的图形显示)的数据。

[0031] 根据本发明的原理，系统100可以包括神经网络160。神经网络160可以被配置为接

收回波信号的一个或多个样本、波束形成信号的一个或多个样本或者其组合作为输入并响

应于输入而产生另一种类型的超声成像数据。神经网络160可以以硬件(例如，使用用于网

络的人工节点的硬连线电路)和/或软件部件(例如，使用对一个或多个处理器编程以实施

机器训练算法的可执行指令)来实施。可以训练神经网络160以通过节点的网络传播输入

(例如，原始回波信号的样本和/或波束形成信号的样本)以获得预测或估计的成像数据，其

随后可以进一步处理以用于显示。在一些情况下，网络可以被训练为以多种操作模式中的

任何一种操作，并且可以响应于相同的输入而产生不同类型的成像数据或者根据网络的操

作模式来输出其他组织信息。模式可以是选择性的(例如，响应于用户输入，或由系统自动

选择)。

[0032] 如所描述的，神经网络160可以基于硬件(例如，神经元由物理部件表示)或基于软

件(例如，在软件应用中实施的神经元和路径)，并且可以使用用于训练神经网络以产生期

望输出的各种拓扑和学习算法。例如，可以使用被配置为执行指令的处理器(例如，单核或

多核CPU、单个GPU或GPU集群，或者被布置用于并行处理的多个处理器)来实施基于软件的

神经网络，所述指令可以存储在计算机可读介质中，并且其在执行时使处理器执行机器训

练的算法，以用于产生超声图像和/或从上面识别的输入中的一个或多个输出组织信息。超

声系统可以包括显示器或图形处理器，其可操作以在显示窗口中布置超声图像和/或额外

的图形信息(其可以包括注释、组织信息(其也可以由神经网络输出)以及其他图形部件)，

以用于在超声系统的显示器上显示。在一些实施例中，超声图像和组织信息可额外地被提

供给存储设备，例如影像归档和通信系统(PACS)或另一本地或远程/联网存储设备，以用于

报告目的或未来的机器训练(例如，继续增强神经网络的性能)。在另外的范例中，从可以存

储在PACS中的各种不同成像模态(例如，磁共振成像(MRI)、计算机断层摄影(CT)或其他)获

得的成像数据可以备选地或额外地用于训练神经网络。如将意识到的，根据本公开的系统

可以包括双向通信链路，其将系统耦合，更具体地，将神经网络与(一个或多个)训练数据源

(例如，存储设备)和/或其他机器训练系统耦合以用于持续反馈和训练。

[0033] 在一些实施例中，神经网络160可以被具体配置为产生除B模式成像数据之外的成

像数据和/或任何期望的组织信息。例如，可以训练神经网络以直接从回波信号和/或波束
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形成信号提供流动成像数据(例如，依赖于波束角度或者与波束角度无关的速度信息)，同

时系统使用处理器150中的预编程的或基于模型的处理部件来产生用于与其叠加的解剖图

像。然后，可以将B模式成像数据与流成像数据组合(在这种情况下，叠加)，以产生到灰度解

剖图像上的类似于常规多普勒图像的超声图像，其示出彩色编码流图(或在VFI的情况下，

示出向量场)。在其他实施例中，可以训练神经网络以直接从回波信号和/或波束形成信号

提供弹性成像数据(例如，组织硬度信息)，同时系统使用处理器150中的预编程或基于模型

的处理部件来产生用于与其叠加的解剖图像。在常规弹性成像中，组织硬度信息被颜色编

码类似于如何对流信息进行颜色编码以进行显示。在当前范例中，弹性成像数据(例如，组

织硬度信息)可以耦合到处理器150(例如，耦合到扫描转换器和多平面重新格式化器或体

积绘制器)以将组织硬度信息布置成期望的格式以与基于由B模式处理器输出的B模式数据

产生的解剖图像一起显示。其他类型的成像数据和/或组织信息可以由神经网络直接从回

波信号和/或波束形成信号估计，从而绕过标准图像形成技术和对下游信号处理的依赖。以

这种方式，由神经网络输出的成像数据和/或组织信息可能不会由图像伪影负面影响，并且

因此可能更准确，尤其是随着时间对神经网络的进一步训练。可以根据本文的范例实施使

用神经网络在各种临床应用中生成成像数据和组织信息，其中一些在下面进一步描述。

[0034] 为了训练根据本公开的神经网络160，可以将包括输入阵列和输出分类{Xi，Yn}的

多个实例的训练集呈现给神经网络160的(一个或多个)训练算法(例如，AlexNet训练算法，

如Krizhevsky，A.，Sutskever，I.和Hinton，G.E.“ImageNet  Classification  with  Deep 

Convolutional  Neural  Networks”，NIPS  2012或其后代所描述的)。在训练数据集中，输入

数据[Xi]可以包括每信道回波信号，例如，如图3图示的，任选地与下面进一步描述的辅助

数据一起，并且输出数据[Yi]可以包括与回波信号样本相对应的组织的任何已知性质(例

如，在血流或其他组织运动成像的情况下的已知速度、已知应变/应力值或用于产生解剖结

构成像信息的回波强度数据等)。训练数据集的输入[Xi]和输出[Yi]数据可以由超声成像

系统采集，所述超声成像系统具有用于常规超声成像的部件或配置用于另一类型的成像模

态的成像系统(例如，MRI扫描器、CT扫描器等)。在一些实施例中，系统100还可以包括常规

波束形成、信号和图像处理部件，以采集输入和输出数据集，用于产生组合图像或用于向与

神经网络160相关联的训练算法提供额外的训练集。例如，可以使用与空间定位系统(例如，

EM或超声跟踪的探头)操作性地相关联的换能器扫描(例如，超声扫描)不同组织类型，所述

空间定位系统可以在空间上将被扫描的组织的感兴趣点或区域与输出数据(例如，要用作

训练集中的输出的成像数据和/或组织表征信息)相关。在另外的范例中，神经网络160可以

使用合适的超声模拟来训练，例如Field  II程序(如由J .A .Jensen:A  Model  for  the 

Propagation  and  Scattering  of  Ultrasound  in  Tissue,J.Acoust.Soc.Am.89,pp.182-

191 ,1991所描述的)，其将表示图像场中散射体的点的空间分布与关于超声换能器的几何

结构和发射脉冲的数据一起采用为输入，并输出表示每元件回波信号(也称为模拟回波)的

计算的超声数据。系统100可以将这种类型的数据用于训练目的，例如，通过使用模拟回波

和关于换能器的辅助数据以及用于空间中的一个或多个给定点的发射脉冲，并将它们作为

输入训练数据[Xi]呈现给神经网络，对应的输出数据[Yi]是来自模拟的散射体密度。其他

算法或技术可以额外地或备选地用于训练神经网络160。而且，如所指出的，在一些情况下，

可以使用不同于超声的成像模态获得输出数据(例如，成像数据和/或组织的已知性质)，例
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如MRI、CT或其他或其任何组合。因此，可以训练神经网络160以产生成像数据，并且在一些

情况下，比能够在其他情况下通过直接从RF信号进行常规超声图像处理可能的更高质量

(例如，更高分辨率)的图像。

[0035] 可以与数千甚至数百万个训练数据集一起呈现相关联的神经网络训练算法，以便

训练神经网络160以基于原始测量数据(即，原始回波或波束形成RF信号)直接估计或输出

成像数据或各种组织性质，而不依赖于输入/输出关系的显式模型(例如，通常在现有超声

系统的常规波束形成器、信号处理器或成像数据处理器中实施的预编程的基于物理的模

型)。也就是说，可以向机器学习算法呈现数百、数千或数百万个训练数据集，以开发根据各

种拓扑图或模型中的任何一个布置的人工神经元或节点的网络。神经网络的神经元通常在

层中连接，并且信号从第一(输入)层行进到最后(输出)层。随着现代神经网络和训练算法

的进步，可以开发包括数十万到数百万个神经元或节点以及它们之间的连接的神经网络。

神经网络160中的人工神经元的信号和状态通常可以是实数，通常在0和1之间，并且阈值函

数或限制函数可以与每个连接和/或节点本身相关联，使得信号在传播前必须等于或超过

阈值/限值。

[0036] 训练过程的输出可以是一组权重(也称为连接或节点权重)，其可以在操作期间由

神经网络160使用(例如，以调节控制传播通过神经网的各层的阈值或限制函数)。一旦经过

训练，神经网络160可以被配置为在任何输入阵列Xk上操作，以产生一个或多个输出值，其

可以松散地解释为Xk是输出集Yn的成员的概率或置信估计(例如，回波信号的样本对应于

一组像素图像数据)。输出集Yn也可以表示数值范围。以这种方式，可以提供一组RF信号作

为神经网络160的输入，该组RF信号对应于介质内的给定空间位置的子集(例如，被成像的

组织中的感兴趣区域)，并且神经网络可以提供一组对应的像素数据作为输出，以用于产生

给定的空间位置处的图像的一部分。在一些范例中，通过改变神经网络的权重，可以动态地

重新配置该系统以产生各种各样不同特性的图像。在一些实施例中，神经网络160可以是深

度学习神经网络或简单地深度神经网络(DNN)和/或自适应神经网络。在一些实施例中，深

度神经网络(DNN)，例如深度卷积神经网络(深度CNN)，也称为完全卷积网络(FCN)，可用于

逐个像素地定位图像内的对象。在范例中，输入训练阵列Xi可以由围绕图像中感兴趣区域

中的点的任何期望类型的图像数据(例如，流图像数据、弹性成像图像数据)形成。可以基于

所讨论的输出点或像素的集成员资格将每个训练阵列分类为一个或多个输出集或值。这样

一来，超声系统100可以被配置为至少部分地绕过某些常规信号处理以输出用于产生超声

图像的成像数据，在一些情况下，结合通过常规信号处理导出的回波强度信息。相反，形成

由神经网络输出的成像数据的值的估计或预测将在神经网络内隐含地完成。

[0037] 在血流和/或对比成像的范例中，可以在神经网络的训练中考虑时间方面。如果选

择超声回波ei(如图3所示)以包括在多个超声发射接收周期上采集的数据，则可以使用如

本文所述的训练过程来基于来自多个发射事件的回波的空间和时间特征来区分不同的组

织类型。以这种方式，可以训练神经网络以产生与移动组织(例如，血流)和/或造影剂相关

联的成像数据。此外，在血管内超声(IVUS)成像的范例中，例如当神经网络对从成像导管上

支撑的阵列采集的回波进行操作时，可以训练神经网络以通过利用来自多个帧的每信道回

波数据作为训练输入(xi)并且利用对应的分割(在某些情况下手动)图像数据(组织/血液)

作为训练输出(yi)训练神经网络来从2D回波图像数据识别和定位流动泛洪。在多个发射/
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接收周期内采集的回波信号和/或波束形成信号可以用于其他血流或其他移动组织检测和

成像应用。

[0038] 如所描述的，神经网络160的输出可以耦合到处理器150，以与由常规信号处理技

术产生的成像数据组合。例如，神经网络160的输出可以耦合到扫描转换器130和多平面重

新格式化器132和/或体积绘制器134，以用于基于它们的空间属性来布置从神经网络接收

的像素数据的子集，并且以期望的格式(例如，2D或3D超声图像)呈现成像数据。在一些范例

中，可以缓冲由神经网络提供的成像数据(例如，像素数据)或组织信息，直到已由神经网络

输出足够量的像素数据，例如足以构建彩色流、向量流或者弹性成像图像的全帧。在一些范

例中，在将输出数据传递到处理器150之前，神经网络的输出可以穿过数据调节器164，数据

调节器164可以被配置为在空间上和时间上处理输出数据以突出显示其某些空间和/或时

间特性。在一些范例中，数据调节器164可以被配置为执行多分辨率图像处理。

[0039] 一旦组合，由神经网络产生的成像数据已经与处理器150产生的成像数据组合，可

以以常规方式额外地处理数据以增强最终图像和/或添加注释，如前所述。(一幅或多幅)超

声图像可以实时显示，例如，显示在用户接口124的显示单元上，缓冲到用于显示图像的时

间序列的影像回放存储器中，和/或导出到存储设备或打印系统。可以检索存储的超声图像

(或预格式化/预注释的成像数据)以用于后续分析和诊断，包括在报告中和/或用作训练数

据。还可以使用常规技术处理超声成像数据，以提取关于被扫描的组织的解剖结构或特征

的额外的定量和/或定性信息。

[0040] 在一些实施例中，RF信号(例如，来自信道存储器110或波束形成器存储器)可以经

由输入数据选择器162耦合到神经网络160。输入数据选择器162可以被配置为针对成像视

场中的每个感兴趣点或感兴趣区域(ROI)选择来自换能器阵列的每个元件或元件子集的m

个RF信号样本(例如，回波信号样本)的对应的阵列。在一些范例中，输入数据选择器162可

以被配置为选择样本，使得RF信号的样本的中心大致对应于往返时间延迟并且因此对应于

感兴趣的深度(参见例如图3)。如图3中的范例所示，示出了基于使其中心对应于感兴趣深

度已经选择的回波信号ei的m个样本(即，由e1、e2、e3、…en表示的每信道数据)。在一些范例

中，只要数据段长度足够长以包括来自围绕感兴趣深度的每个回波的信息，可能不必严格

地将回波段内的感兴趣深度居中。在一些实施例中，数据选择器162因此可以被配置为从所

采集的回波信号中选择回波信号的子集，其与被成像的组织的区域内的相邻点相关联。在

选择适当的输入数据集之后，成像和其他组织数据提取将由神经网络160隐式地执行，而不

依赖于常规波束形成。

[0041] 在一些范例中，可以训练神经网络160以至少部分地基于输入数据类型(例如，每

信道数据、波束形成信号、正交数据、成像数据或其组合)进行操作。以多种模式进行操作。

例如，当使用波束形成RF信号时，波束形成RF信号的选定样本(在单个或多个发射/接收周

期内)可以例如经由输入数据选择器162耦合到神经网络160，输入数据选择器162被配置为

选择对应于ROI的波束形成RF信号的适当样本。在这样的范例中，代替于每信道信号或除此

之外，样本选择器将选择与来自感兴趣区域的扫描线以及相邻视线相对应的RF信号的样

本，或者其可以表示对应于根据连续发射事件生成的扫描线的波束形成RF信号。因此，可以

由神经网络直接根据波束形成RF信号隐含地估计对应于波束形成RF信号的输入阵列的扫

描线的超声成像数据。
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[0042] 输入数据选择器162还可以被配置为激活神经网络160的适当操作模式，其可以响

应于用户输入或者可以是在采集回波信号期间基于成像模式(例如，流成像、弹性成像等)

默认预编程的。图4和5示出了输入数据选择器462和562的范例，其可以与神经网络160操作

性地相关联以选择输入数据的类型和样本和/或激活神经网络的适当模式。输入数据选择

器462或562可以用于实施图1中的范例系统的数据选择器162。

[0043] 例如，参考图4，输入数据选择器462可以包括输入类型选择器，所述输入类型选择

器可以响应于控制信号而选择性地将数据(例如，回波信号或波束形成信号)的类型耦合到

神经网络。可以基于用户输入生成控制信号。输入数据选择器462可以包括样本选择器，所

述样本选择器选择并耦合如前所述的选定的类型的信号的适当样本。为此，并且如图5中的

范例所示，输入类型选择器564可以包括模式选择器565和开关567。模式选择器565可以接

收控制信号并向开关发送选择(Sel)信号以选择性地将适当类型的输入数据的样本耦合到

神经网络160。此外，输入数据选择器562可以被配置为激活神经网络的适当模式，例如通过

将模式控制信号(例如，从模式选择器565)传送到神经网络160。

[0044] 在一些实施例中，还可以基于可能期望获得的成像数据或组织信息的类型来训练

神经网络160以在一个或多个不同模式下操作。如所描述的，神经网络160可以被配置为响

应于相同的输入而输出不同类型的成像数据。对于这些不同类型的成像数据或组织信息中

的每一个，网络可以被训练并且因此包括不同的传播路径(例如，通过适当的训练开发的节

点层和连接)，并且传播路径或模式可以由用户选择或者根据成像模式或应用(例如，血流

成像、胎儿超声成像等)由系统自动调用。

[0045] 在一些实施例中，根据本公开的超声系统的神经网络可以被配置为执行超声组织

表征，例如以表征脂肪含量、斑块或用于超声对比成像，例如通过在训练阶段期间向神经网

络呈现输入和已知输出的适当的训练数据集，例如通过常规超声成像或通过使用不同模态

的成像获得的。

[0046] 例如，在超声肝脏成像中，超声衰减和反向散射(即，组织回波性)与脂肪含量成比

例地增加，而超声波的速度对应地降低。通过量化来自波束形成RF回波的超声衰减、回波性

和/或速度并将该衰减与脂肪含量相关，可以利用超声来执行肝脏(或其他组织或器官，在

其他应用中)的脂肪含量的估计。这种系统的面向客户的输出可以是定量的(例如，表示被

成像的组织内的脂肪分数的单个值)，其可以显示到解剖结构的图像上(例如，对于特定的

感兴趣点或区域)，或者其可以图形地表示，每个定量值被颜色编码并叠加在肝脏(或其他

器官或组织)的2D图像或3D体积绘制上，其类似于常规血流或弹性成像信息叠加。如上所

述，神经网络

[0047] 为了训练神经网络以提取与组织内容(例如，脂肪含量)有关的组织信息，可以向

神经网络呈现训练数据集，所述训练数据集包括局部原始RF信号和/或波束形成RF信号作

为输入，以及可以经由上述超声定量方法或通过能够确定被成像的组织的组织含量的其他

成像或非成像过程获得的对应的量化组织参数(例如，脂肪含量或其他类型的组织内容)作

为已知输出。一旦被适当地训练，神经网络可以是可操作的，以直接从原始RF信号和/或波

束形成RF信号隐式地提取该信息，而不依赖于用于初始获得训练数据的超声量化方法。

[0048] 在另一个实例中，斑块表征可以通过经过适当训练的神经网络来增强，以替换在

常规超声系统中预编程的现有血管组织分类模型，例如可以由血管内超声(IVUS)导管使用
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以提供斑块组成与管腔和血管测量结果的彩色组织图。例如，Philips  Volcano提供的VH算

法可以说通常利用来自IVUS导管的波束形成超声RF信号，并分析这些回波信号的短时窗口

RF谱特性，以将组织分类为若干不同类别中的一种，例如纤维组织、坏死核心、致密钙和纤

维脂肪组织。然后可以提供图像，其示出这些组织类型在血管壁内的分布。因此，为了训练

根据本公开的系统的神经网络以提供相关的血管组织分类信息，可以提供包括IVUS获得的

RF信号的训练数据集作为具有对应的已知组织分类(例如，纤维状、坏死核心、致密钙等)的

输入，如神经网络的训练阶段期间的已知输出。通常，使用现有IVUS系统获得的原始RF信号

和/或波束形成RF信号和对应的血管病理学数据可以用于训练具有神经网络的超声成像系

统，以直接从检测到的回波和/或波束形成信号估计血管组织成分，而不需要由常规IVUS系

统当前能够采用的傅里叶变换和启发式技术。

[0049] 在又一范例中，可以训练神经网络以相对于超声造影剂的存在来表征组织。在超

声对比成像中，来自多脉冲序列(例如，功率调制)的每信道数据通常被波束形成，并且然后

组合以形成表示跨成像视场的微泡造影剂的体积密度的图像。这同样可以隐含地(没有波

束形成和/或明确地计算体积密度)通过神经网络实现，所述神经网络以每信道数据和/或

至少部分波束形成数据和对应的已知微泡造影剂体积密度的形式的输入训练数据来训练。

[0050] 在另一范例中，可以使用1D或2D阵列换能器扫描来自多个测试对象的人类心脏，

并且可以将得到的图像和/或3D体积分割(手动或自动)分割成a)心腔内的区域；或b)包括

心肌组织的区域。这些图像可以用于训练神经网络160以执行心腔识别。在范例中，输入数

据[xi]可以是如本文所述的每信道数据和任选地辅助数据，而输出数据可以是分类(即，a)

或b)。在范例中，神经网络可以包括用于执行这种类型的分类的经适当训练的语义分类器。

然后可以使用如此训练的神经网络直接从原始或波束形成数据分割和识别心腔，而不必首

先重建解剖结构的图像并且不依赖于图像处理技术。该分割信息可以用于抑制成像伪影，

或者其可以直接馈送到算法中以量化射血分数或其他临床参数。可以类似地训练系统以识

别其他类型的组织或解剖结构(例如，血管壁、肺/胸膜界面)并量化与其相关联的相关临床

参数(例如，获得颈部半透明度测量结果)。

[0051] 如图1和图4中的范例所示，神经网络可以被配置为接收辅助数据，例如关于波束

形成器122的编程的信息，换能器113的性质(例如，阵列的元件的数量、布置和/或间隔、阵

列类型等)，关于被成像的解剖结构的已知信息，和/或感兴趣点或区域的空间位置(例如，

如可以通过换能器跟踪系统获得的)。例如在来自不同成像模态的训练集的情况下，其他类

型的信息也可以作为辅助信息提供给训练算法。在一些实施例中，神经网络可以接收辅助

数据，可以在训练过程期间使用以补充训练数据集。任选地，还可以在成像会话期间将辅助

数据提供给神经网络。

[0052] 图6示出了根据本公开的一些范例的过程的流程图。过程600可以通过将采集的回

波RF信号存储在信道存储器中来开始，如框602所示。存储在信道存储器中的RF信号对应于

从组织检测到的回波，其是由操作性地耦合到超声系统(例如，系统100)的换能器(例如，换

能器113)发射的超声的图像响应。在一些实施例中，该方法可以包括基于回波信号生成波

束形成RF信号，如框604所示。波束形成信号可以通过常规波束形成技术生成，例如使用系

统100的波束形成器122。在一些实施例中，来自一个或多个时间上连续的发射/接收周期的

波束形成RF信号可以存储在波束形成器存储器中。波束形成信号可以耦合到一个或多个信

说　明　书 12/14 页

15

CN 110381845 A

15



号和图像处理器(例如，处理器150)。例如，如框606所示，波束形成信号可以耦合到信号处

理器，以用于提取正交数据(即，信号的I/Q分量)，如框608所示所述正交数据可以耦合到B

模式处理器以用于生成解剖结构图像(参见框610)。

[0053] 回波RF信号和/或波束形成RF信号的样本可以耦合到神经网络(例如，神经网

160)，如框612所示，并且然后可以传播通过网络的层以产生成像数据，或者任何类型的组

织信息，这取决于网络的训练和/或操作模式。也就是说，在一些实施例中，可以通过常规信

号处理(例如，信号处理路径601)获得一种类型的成像数据，并且可以通过对直接来自原始

RF信号或波束形成RF信号的输入数据的隐式或预测分析来获得另一种类型的成像数据(例

如，沿着神经网络路径613)，如框612所示。在一些范例中，神经网络可以是深度神经网络

(DNN)或卷积神经网络(CNN)，其可以以硬件(例如，对应于硬件部件的节点)或软件(例如，

其中节点使用计算机代码表示)来实施。在一些实施例中，原始或波束形成RF信号的样本的

耦合可以是选择性的，例如响应于用户输入或者基于成像模式或临床应用由系统自动控

制。可以训练神经网络以在多种不同模式下操作，每种模式与一种类型的输入数据(例如，

原始信道数据或波束形成数据)相关联，并且因此可以基于神经网络的输入数据的类型选

择神经网络的对应的操作模式(自动或响应于用户输入)。由神经网络输出的成像数据和/

或组织信息可包括B模式成像数据、多普勒成像数据、向量流成像数据、应变成像数据、壁。

如框616所示，超声图像(其包括第一类型成像数据和第二类成像数据)可以产生并显示在

操作性地与超声系统相关联的显示单元上。

[0054] 在一些实施例中，神经网络还可以接收用于产生成像数据的辅助数据。在操作模

式期间，可以与训练算法相关联的神经网络可以接收训练数据集，例如由系统自身产生(例

如，通过沿路径601处理回波信号获得)或来自可以使用或不使用超声作为成像模态的其他

成像系统的图像数据或其他已知信息。

[0055] 在使用诸如基于计算机的系统或可编程逻辑的可编程器件来实现部件、系统和/

或方法的各种实施例中，应该意识到，上述系统和方法可以使用诸如“C”、“C++”、

“FORTRAN”、“Pascal”，“VHDL”等的各种已知或以后开发的编程语言来实现。相应地，可以准

备各种存储介质，诸如磁性计算机盘、光盘、电子存储器等，其可以包含可以引导诸如计算

机的设备以实现上述系统和/或方法的信息。一旦适当的设备访问存储介质上包含的信息

和程序，存储介质就可以向设备提供信息和程序，从而使设备能够执行本文所述的系统和/

或方法的功能。例如，如果向计算机提供包含适当材料(例如源文件、目标文件、可执行文件

等)的计算机磁盘，则计算机可以接收该信息，适当地配置其自身并执行在上面的图表和流

程图中概述的各种系统和方法的功能以实现各种功能。也就是说，计算机可以从磁盘接收

涉及上述系统和/或方法的不同元件的信息的各个部分，实现个体系统和/或方法并协调以

上所描述的个体系统和/或方法的功能。

[0056] 鉴于本公开，要注意的是，本文描述的各种方法和设备可以以硬件、软件和固件来

实现。此外，各种方法和参数仅通过范例而不是以任何限制意义被包括。鉴于本公开，本领

域的普通技术人员可以实现本教导以确定它们自己的技术和实现这些技术需要的设备，同

时保持在本发明的范围内。本文描述的处理器中的一个或多个的功能可以并入到更少数量

或单个处理单元(例如，CPU)中，并且可以使用专用集成电路(ASIC)或响应于执行本文描述

的功能的可执行指令而被编程的通用处理电路来实施。
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[0057] 尽管本系统可能已经特别参考超声成像系统进行了描述，但也可以设想，本系统

可以扩展到其中以系统性方式获得一幅或多幅图像的其他医学成像系统。因此，本系统可

用于获得和/或记录与肾脏、睾丸、乳房、卵巢、子宫、甲状腺、肝、肺、肌肉骨骼、脾脏、心脏、

动脉和血管系统有关(但不限于此)的图像信息，以及与超声引导的介入有关的其他成像应

用。此外，本系统还可以包括可以与常规成像系统一起使用的一个或多个程序，使得它们可

以提供本系统的特征和优点。在研究本公开内容后，本公开的某些额外优点和特征对本领

域技术人员而言显而易见，或者可以由采用本公开的新颖系统和方法的人员体验。本系统

和方法的另一优点可以是常规医学图像系统可以容易地升级以并入本系统、设备和方法的

特征和优点。

[0058] 当然，要意识到，本文描述的范例、实施例或过程中的任何一个可以与一个或多个

其他范例、实施例和/或过程组合，或者在根据本系统、设备和方法的单独设备或设备部分

之间分离和/或执行。

[0059] 最后，上述讨论仅旨在说明本系统，而不应被解释为将权利要求限制为任何特定

实施例或实施例组。因此，尽管已经参考示范性实施例具体详细地描述了本系统，但是应意

识到，本领域普通技术人员可以设计出许多修改和备选实施例，而不偏离如在权利要求中

阐述的本系统的更广泛和预期的精神和范围。因此，说明书和附图要以说明性的方式来看

待，而不是旨在限制权利要求书的范围。
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