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摘　 要： 为准确地提取高频肝脏超声图像中的肝包膜，本文采用注意力门和空洞空间金字塔池化 ＵＮｅｔ（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇａｔｅｓ ａｎｄ
Ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ＵＮｅｔ， ＡＡ－ＵＮｅｔ）分割算法，对高频肝脏超声图像中的肝包膜进行识别，并根据肝包膜的物理

形状判断肝硬化程度。 首先，将数据增强后的高频肝脏超声图像送入网络模型进行训练；其次，将训练好的模型部署到肝硬

化辅助诊断系统。 实验结果表明，肝硬化辅助诊断系统能有效识别肝包膜区域并判断肝硬化程度。
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０　 引　 言

在高频肝脏超声图像中，根据肝硬化程度划分

轻度、中度和重度等级，肝包膜的物理变化直接反映

了肝硬化的病变程度［１］。
超声成像诊断肝脏疾病方式具有无创、无辐射、

便宜等优点，是临床医生最为推荐的检查方案［２］。
目前，高频超声图像需要临床医生肉眼进行判断，依
赖于医生的专业水平。 实现肝脏超声图像的自动识

别诊断，即自动识别肝包膜物理形状，判断肝硬化程

度，不仅可以减轻医生负担，还可以实现远程诊断。
疾病辅助诊断系统的关键在于能够准确地识别

病变区域并判断疾病类型。 目前，国内外研究学者

已经基于深度学习方法实现对疾病的自动诊断，
Ｈｏｏ－Ｃｈａｎｇ 等［３］将卷积神经网络用于胸腹淋巴结的

检测与间质性肺疾病的分类；Ｚｈａｎｇ 等［４］ 提出了基

于卷积神经网络的图像识别方法，在对脂肪肝超声

图像进行分类的实验中取得了优秀的分类结果；Ｌｅｅ
等［５］ 提出用于肝病分类的 ＢＰ － ＣＭＡＣ （ Ｂａｃｋ －
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｅｒｅｂｅｌｌａｒ Ｍｏｄｅｌ Ａｒｔｉｃｕｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ＢＰ－ＣＭＡＣ）神经网络分类器，并构建肝脏

疾病辅助诊断系统，取得了 ８７％的鉴别率；徐立

等［６］建立辅助诊断系统，对脂肪肝 Ｂ 超图像进行轻

度、中度和重度的分类，识别率达 ８８．８９％。 随着医

疗诊断技术的成熟，也对疾病辅助诊断系统的智能

化提出了更高的要求。
本文主要将训练好的模型部署到肝硬化辅助诊

断系统，对肝包膜进行分割，并依据分割的肝包膜诊

断肝硬化。



１　 系统总体设计

肝硬化辅助诊断系统主要由医生操作和管理员

管理两个部分组成，其中，医生操作部分实现医生对

患者数据的操作，管理员管理部分实现管理员对医

生权限的审批和对用户信息的管理，系统总体流程

图如图 １ 所示。 医生进入系统后，可输入病人身份

信息来查询相关超声诊断影像，选定列表中的超声

影像，系统经过图像预处理与网络模型预测，显示分

割分类结果，医生根据系统分割的肝包膜与预测的

肝硬化病程，做出综合的诊断结果并将诊断信息保

存到数据库。
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图 １　 系统流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 系统数据

２．１　 图像采集

本文采用的 ６７ 张图像由上海长征医院超声科

提供，其中包括 ４ 种类型的高频肝脏超声图像：正
常、轻度、中度和重度。 重度肝硬化患者症状明显，
不需要超声检查，因此剔除重度肝硬化超声图像。
２．２　 数据增强

为扩充数据集样本量，防止过拟合，使网络充分

学习数据特征，本文采用翻转、加噪、调整亮度、镜像

等随机组合的数据增强方法，将数据集扩充 ３０ 倍。
原来的正常、轻度和中度数据集扩充至 ６００、５４０ 和

４８０ 张。 其中，训练集、验证集和测试集的数量分别

为 １ ２９６、１４４ 和 １８０ 张。
２．３　 数据标注

在专业医生指导下，使用 ｌａｂｅｌｍｅ 对实验数据

进行标注。 在标注过程中，沿着肝包膜边缘标记出

肝包膜区域，保存后生成相应的． ｊｓｏｎ 文件，并将

．ｊｓｏｎ文件转换成．ｐｎｇ 格式的标签文件，送入网络进

行训练。

３　 系统算法

ＡＡ－ ＵＮｅｔ 算法集迁移学习、注意力门机制

（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｇａｔｅ， ＡＧ）、空洞空间卷积池化金字塔

（Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）于一体，在医

学图像识别方面优势明显［７］。 ＡＡ－ＵＮｅｔ 辅助诊断

系统处理过程如图 ２ 所示，输入图像经过数据增强

后送入编码器，在编码器与解码器对应特征图进行

拼接之前，使用注意力门机制对编码器特征图中的

目标特征赋予较大权重，对背景区域等无关特征赋

予较小权重，加强网络对目标特征的学习与训练。
在解码器末端加入 ＡＳＰＰ，来获得特征图的多尺度

特征。 另外，加入全连接层和分类器对肝硬化程度

进行分类，最终输出肝包膜的分割结果与肝硬化的

分类结果。
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图 ２　 ＡＡ－ＵＮｅｔ 辅助诊断系统处理过程

Ｆｉｇ． ２　 ＡＡ－ＵＮｅｔ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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４　 实　 验

４．１　 评价指标

使用交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＩＯＵ）、精
确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ 分数（Ｆ＿ｓｃｏｒｅ） 评估 ＡＡ－ＵＮｅｔ
算法对高频肝脏超声图像中肝包膜的分割结果，计
算式（１） ～式（３）：

ＩＯＵ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

Ｆ － ｓｃｏｒｅ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ
（３）

　 　 其中： ＴＰ表示将正样本分割为正样本；ＦＰ表示

将负样本分割为正样本；ＴＮ 表示将负样本分割为负

样本；ＦＮ 表示将正样本分割为负样本。
４．２　 实验结果

实验结果如图 ３ 所示，可以看出 ＡＡ－ＵＮｅｔ 算法

在 ＩＯＵ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｆ＿ｓｃｏｒｅ 指标上均具备优秀的分

割性能。
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图 ３　 评价指标

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

　 　 ＡＡ－ＵＮｅｔ 算法对正常、轻度和中度肝硬化高频

超声图像中肝包膜的分割结果，如图 ４ ～图 ６ 所示。
标签图像中的红色区域为肝包膜的真实区域，分割

结果图中黑色区域为网络预测的肝包膜区域。 由图

４～图 ６ 可以看出，ＡＡ－ＵＮｅｔ 预测的肝包膜区域接近

真实的肝包膜区域。

　 （ａ） 原图　 　 　 　 （ｂ） 标签图像　 　 　 （ｃ） 分割结果

图 ４　 正常肝脏高频超声图像分割结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ
ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｌｉｖｅｒ

　 （ａ） 原图　 　 　 　 （ｂ） 标签图像 　 　 　 （ｃ） 分割结果

图 ５　 轻度肝硬化高频超声图像分割结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ
ｏｆ ｍｉｌｄ ｌｉｖｅｒ ｃｉｒｒｈｏｓｉｓ

　 （ａ） 原图　 　 　 　 （ｂ） 标签图像　 　 　 （ｃ） 分割结果

图 ６　 中度肝硬化高频超声图像分割结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ
ｏｆ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｌｉｖｅｒ ｃｉｒｒｈｏｓｉｓ

　 　 ＡＡ－ＵＮｅｔ 算法对肝硬化的分类结果见表 １，可
见 ＡＡ－ＵＮｅｔ 算法对于不同程度的肝硬化具有较高

的识别准确率。
表 １　 肝硬化的分类结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｉｒｒｈｏｓｉｓ

类别 样本量 准确率（％）

正常 ６０ ９０．００

轻度 ６０ ８１．６７

中度 ６０ ７８．３３

５　 系统界面设计

将 ＡＡ－ＵＮｅｔ 算法训练好的模型部署到肝硬化

辅助诊断系统，将肝包膜的分割结果展示在系统主

界面，并将肝硬化分类结果展示在分割结果图下方。
医生操作部分具体包含注册、登录、诊断数据查

询、系统诊断结果展示和诊断信息管理等部分。 为

保证系统安全，医生使用该系统前需要注册账号，并
填写姓名、身份证号、密码和联系电话等个人真实信

息。 医生提交注册信息后，等待管理员审核通过，即
可进行登录，登录流程图如图 ７ 所示。
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图 ７　 登录流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｇｉｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 系统分割结果展示如图 ８ 所示，医生在信息管

理模块输入患者姓名和身份证号后，即可查询到患

者超声检查图片列表，完成诊断数据查询，显示该检

测图片原图和系统的肝包膜分割结果，并将肝硬化

分类结果展示在分割结果图下方。 医生可根据系统

的肝包膜分割结果和肝硬化的分类结果做出最终的

诊断结果，填写在主界面右侧病人信息管理模块下

方，将诊断数据保存至数据库。

图 ８　 系统分割结果展示

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

６　 结束语

本文使用深度学习算法对高频肝脏超声图像中

的肝包膜进行分割，并诊断肝硬化程度，通过 ｐｙｔｈｏｎ
语言的 Ｔｋｉｎｔｅｒ 标准库进行肝硬化辅助诊断系统开

发，实现算法的落地应用。 该系统可以自动对高频

肝脏超声图像进行诊断，不仅可以保证诊断结果的

客观性，还可以减轻医生阅片负担，提高诊断效率。
由于本系统没有针对重度肝硬化的分类，使得

系统不够完善，下一步将针对重度肝硬化进行分类。
系统对肝硬化的分类精度随肝硬化进程的深入逐步

降低，这是由于数据集样本量随肝硬化进程的深入

变少，网络学习不充分导致的，下一步将采集更多的

肝硬化超声图像数据集。
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