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本发明提出一种基于深度学习的造影区域

检测成像方法。S1、随机选取的若干个原始超声

RF图像，将其每一扫描线上的信号分段，得到若

干等长的一维RF信号段；S2、用RF信号段训练、测

试卷积神经网络；S3、将实测物体每一扫描线的

RF信号分为等长的一维实测RF信号段，并输入所

训练好的卷积神经网络；S4、将标签为组织信号

的一维实测RF信号段中部的P个成像点置为0；

S5、重组一维实测RF信号段得到预成像；S6、采用

微泡母小波变换提高预成像中微泡图像亮度；

S7、采用特征空间最小方差算法提高图像对比

度。本发明将深度学习的理念应用到超声RF信号

的分类中，能更有效地滤除组织干扰，进一步提

升了医学临床诊断的准确性。
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1.一种基于深度学习的造影区域检测成像方法，造影成像的超声RF图像由从左至右若

干条扫描线上的RF信号组成，其特征在于，所述造影区域检测成像方法包含步骤：

S1、随机选取若干个造影成像的原始超声RF图像并分为两组，建立实验数据集；将所述

原始超声RF图像每条扫描线上的RF信号从上至下依序分段，获得若干个一维且等长的RF信

号段；所述RF信号段包含n个连续的成像点，相邻的RF信号段间隔m个连续的成像点，一个成

像点对应一个RF信号；

S2、建立分类标签集合Y＝{组织信号，微泡信号}；将从第一组原始超声RF图像提取的

RF信号段输入卷积神经网络，得到训练好的卷积神经网络；将第二组原始超声RF图像的RF

信号段输入所述训练好的卷积神经网络，测试所述训练好的卷积神经网络；

S3、对实测物体进行造影，并依序对实测物体每一扫描线上的RF信号分段，获取若干个

等长的一维实测RF信号段；每个实测RF信号段包含n个连续的成像点，相邻的实测RF信号段

间隔m个连续的成像点；

S4、将所述实测RF信号段输入所述训练好的卷积神经网络，当实测RF信号段的分类标

签为组织信号时，零化该实测RF信号段中部P个成像点；

S5、按扫描线重组所述实测RF信号段，得到实测物体的二维预成像；

S6、采用微泡母小波成像方法，提高所述预成像中微泡成像点的亮度；

S7、采用波束形成算法，提高步骤S6所得成像的对比度，得到实测物体的二维超声图

像。

2.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，步骤S1和

步骤S3中m＝5,且n＝60。

3.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，步骤S4中

所述零化该实测RF信号段中部P个成像点，具体是指将该实测信号段的第29个至第33个成

像点的RF信号值置为0，P＝5。

4.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，步骤S5所

述按扫描线重组所述实测RF信号段，具体是指对于步骤S4之后每条扫描线上的实测RF信号

段，每隔5个成像点采样一次；通过所有采样点构成实测物体的二维预成像；所述预成像中，

每个采样点在原扫描线上。

5.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，所述卷积

神经网络为U-net卷积神经网络。

6.如权利要求5所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，所述U-

net卷积神经网络以交叉熵作为代价函数，以ReLU函数作为非线性激活函数，以Adam算法作

为优化算法。

7.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，所述波束

形成算法为特征空间最小方差算法。

8.如权利要求1所述的基于深度学习的造影区域检测成像方法，其特征在于，第一组原

始超声RF图像是第二组原始超声RF图像的四倍。
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一种基于深度学习的造影区域检测成像方法

技术领域

[0001] 本发明涉及图像分割领域，特别涉及一种基于深度学习的造影区域检测成像方

法。

背景技术

[0002] 超声造影剂由大量微气泡构成，可以增强超声背散射信号的同时，使回波信号产

生丰富的谐波成分。向人体注射超声造影剂，有助于提高超声图像质量，赋予超声诊断识别

细小病变的能力。

[0003] 近年来出现了一系列造影成像新方法(谐波成像、双脉冲发射成像、编码脉冲成

像、微泡母小波技术)，这些方法大都基于一个原则：在充分提取微泡的谐波成分的同时，滤

除来自组织的基波成分，以提高造影图像对比度。

[0004] 但是现有技术，由于是同时完成提取微泡信号成分与滤除组织信号成分，方法本

身要兼顾两者，因此对各自的针对性不强，在组织信号过强的时候对组织信号滤除效果比

较差，影响了最终输出的造影成像的质量。

发明内容

[0005] 本发明的目的是提供一种基于深度学习的造影区域检测成像方法，将深度学习的

理念应用到超声RF(射频Radio  Frequency)信号的分类中，通过卷积神经网络，初步区分造

影成像的原始超声RF图像中的微泡信号和组织信号，得到造影的预成像；然后再通过微泡

母小波成像方法、波束形成算法针对预成像进一步提高微泡信号的成像质量。

[0006] 为了达到上述目的，本发明提供一种基于深度学习的造影区域检测成像方法，造

影成像的超声RF图像由从左至右若干条扫描线上的RF信号组成，所述造影区域检测成像方

法包含步骤：

[0007] S1、随机选取若干个造影成像的原始超声RF图像并分为两组，建立实验数据集；将

所述原始超声RF图像每条扫描线上的RF信号从上至下依序分段，获得若干个一维且等长的

RF信号段；所述RF信号段包含n个连续的成像点，相邻的RF信号段间隔m个连续的成像点，一

个成像点对应一个RF信号；

[0008] S2、建立分类标签集合Y＝{组织信号，微泡信号}；将从第一组原始超声RF图像提

取的RF信号段输入卷积神经网络，得到训练好的卷积神经网络；将第二组原始超声RF图像

的RF信号段输入所述训练好的卷积神经网络，测试所述训练好的卷积神经网络；

[0009] S3、对实测物体进行造影，并依序对实测物体每一扫描线上的RF信号分段，获取若

干个等长的一维实测RF信号段；每个实测RF信号段包含n个连续的成像点，相邻的实测RF信

号段间隔m个连续的成像点；

[0010] S4、将所述实测RF信号段输入所述训练好的卷积神经网络，当实测RF信号段的分

类标签为组织信号时，零化该实测RF信号段中部P个成像点；

[0011] S5、按扫描线重组所述实测RF信号段，得到实测物体的二维预成像；
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[0012] S6、采用微泡母小波成像方法，提高所述预成像中微泡成像点的亮度；

[0013] S7、采用波束形成算法，提高步骤S6所得成像的对比度，得到实测物体的二维超声

图像。

[0014] 步骤S1和步骤S3中m＝5,且n＝60。

[0015] 步骤S4中所述零化该实测RF信号段中部P个成像点，具体是指将该实测信号段的

第29个至第33个成像点的RF信号值置为0，P＝5。

[0016] 步骤S5所述按扫描线重组所述实测RF信号段，具体是指对于步骤S4之后每条扫描

线上的实测RF信号段，每隔5个成像点采样一次；通过所有采样点构成实测物体的二维预成

像；所述预成像中，每个采样点在原扫描线上。

[0017] 所述卷积神经网络为U-net卷积神经网络。

[0018] 所述U-net卷积神经网络以交叉熵作为代价函数，以ReLU函数作为非线性激活函

数，以Adam算法作为优化算法。

[0019] 第一组原始超声RF图像是第二组原始超声RF图像的四倍。

[0020] 与现有技术相比，本发明的优点在于：在通过现有技术处理扫描的超声RF信号获

得超声RF图像之前，应用深度学习的方法，将超声RF一维信号进行分类，初步筛选掉大部分

组织信号，获得超声RF图像的预成像。然后对所述预成像使用微泡母小波成像方法、特征空

间最小方差算法获取最终的超声RF图像。本发明能更有效地滤除组织信号的干扰，进一步

提升了医学临床诊断的准确性。

附图说明

[0021] 为了更清楚地说明本发明技术方案，下面将对描述中所需要使用的附图作简单地

介绍，显而易见地，下面描述中的附图是本发明的一个实施例，对于本领域普通技术人员来

讲，在不付出创造性劳动的前提下，还可以根据这些附图获得其他的附图：

[0022] 图1为本发明的基于深度学习的造影区域检测成像方法流程图；

[0023] 图2为本发明的步骤S3中，对实测物体的每一扫描线上的RF信号分段示意图；

[0024] 图3为本发明的步骤S4中零化实测信号段的第29个至第33个成像点示意图；

[0025] 图4为本发明的步骤S5中对实测RF信号段采样结果示意图；

[0026] 图5为本发明的步骤S5中重组所有采样点构成实测物体的二维预成像示意图。

具体实施方式

[0027] 下面将结合本发明实施例中的附图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、完

整地描述，显然，所描述的实施例仅仅是本发明一部分实施例，而不是全部的实施例。基于

本发明中的实施例，本领域普通技术人员在没有做出创造性劳动前提下所获得的所有其他

实施例，都属于本发明保护的范围。

[0028] 本发明提供一种基于深度学习的造影区域检测成像方法，造影成像的超声RF图像

由从左至右若干条扫描线上的RF信号组成。如图1所示，所述造影区域检测成像方法包含步

骤：

[0029] S1、随机选取若干个造影成像的原始超声RF图像并分为两组，建立实验数据集，其

中第一组原始超声RF图像是第二组原始超声RF图像的四倍。将所述原始超声RF图像每条扫
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描线上的RF信号从上至下依序分段，获得若干个一维且等长的RF信号段。所述RF信号段包

含60个连续的成像点，相邻的RF信号段间隔5个连续的成像点，一个成像点对应一个RF信

号。

[0030] S2、建立分类标签集合Y＝{组织信号，微泡信号}。将从第一组原始超声RF图像提

取的RF信号段输入U-net卷积神经网络，得到训练好的卷积神经网络，将第二组原始超声RF

图像的RF信号段输入所述训练好的卷积神经网络，测试所述训练好的卷积神经网络。所述

U-net卷积神经网络以交叉熵作为代价函数，以ReLU(Rectified  Linear  Unit整流线性单

元)函数作为非线性激活函数，以Adam算法作为优化算法。

[0031] S3、对实测物体进行造影，并依序对实测物体每一扫描线上的RF信号分段，获取若

干个等长的一维实测RF信号段。每个实测RF信号段包含60个连续的成像点，相邻的实测RF

信号段间隔5个连续的成像点。

[0032] 图2为对实测物体的每一扫描线上的RF信号分段示意图；图2中包含k条扫描线，通

过所述k条扫描线的RF信号对实测物体进行成像。将每条扫描线分为M个实测RF信号段，RFij

表示第i条扫描线上第j个实测RF信号段,i∈[1,k],j∈[1,M]，RFij包含60个成像点。RFij与

RFi(j+1)之间间隔5个成像点(j∈[1,M-1])，RFij与RFi(j-1)之间间隔5个成像点(j∈[2,M])。步

骤S1中，按照图2所示相同的方法，对原始超声RF图像每条扫描线上的RF信号从上至下依序

分段。

[0033] S4、将所述实测RF信号段输入所述训练好的卷积神经网络，当实测RF信号段的分

类标签为组织信号时，将该实测信号段的第29个至第33个成像点的RF信号值置为0。

[0034] 如图3所示， 为实测RF信号段RFij的60个成像点。当实测RF信号段RFij

的分类标签为组织信号时，将 共5个成像点的RF信号值置为0。

[0035] S5、按扫描线重组所述实测RF信号段，具体是指对于步骤S4之后每条扫描线上的

实测RF信号段，每隔5个成像点采样一次；如图4所示，对当实测RF信号段RFij采样后得到

RFij′，RFij′包含RFij的

共12个成像点。

[0036] 通过所有采样点构成实测物体的二维预成像，所述预成像中，每个采样点在原扫

描线上。如图5所示，通过RF11′～RFkM′组成实测物体的二维预成像，且RF11′～RFkM′仍在各自

所属的扫描线上。

[0037] S6、采用微泡母小波成像方法，提高所述预成像中微泡成像点的亮度；

[0038] S7、采用波束形成算法，提高步骤S6所得成像的对比度，得到实测物体的二维超声

图像。

[0039] 与现有技术相比，本发明的优点在于：在通过现有技术处理扫描的超声RF信号获

得超声RF图像之前，应用深度学习的方法，将超声RF一维信号进行分类，初步筛选掉大部分

组织信号，获得超声RF图像的预成像。然后对所述预成像使用微泡母小波成像方法、特征空

间最小方差算法获取最终的超声RF图像。本发明能更有效地滤除组织信号的干扰，进一步

提升了医学临床诊断的准确性。

[0040] 以上所述，仅为本发明的具体实施方式，但本发明的保护范围并不局限于此，任何

熟悉本技术领域的技术人员在本发明揭露的技术范围内，可轻易想到各种等效的修改或替
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换，这些修改或替换都应涵盖在本发明的保护范围之内。因此，本发明的保护范围应以权利

要求的保护范围为准。
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图3
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图4
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图5
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