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摘  要 

该研究提出了一种基于特征提取的深度神经网络(ResNet)，用于对局灶性肝脏病变的超声波图像进行分

类。这些优势使其能够有效地从超声图像中提取肝脏损伤的迹象，并实现准确的分类。基于包含血管瘤、

脂肪肝、肝转移瘤、肝囊肿和正常肝脏的超声图像数据集，该模型在实验验证中提供了出色的分类效果。

在测试集上，该模型的准确率达到了93.99%。本文将该模型与AlexNet和VGGNet模型进行了比较，结果

表明作者获得的模型分类效果更好，在准确率、参数数量和学习效率方面都有显著优势，并且具有很强

的泛化能力。这项研究在病灶性肝脏病变的超声波图像分类任务中具有潜在的应用价值，可为临床医生

提供准确、快速的辅助诊断工具。 
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Abstract 
This study proposes a feature extraction-based deep neural network (ResNet) for classifying ultra-
sound images of focal liver lesions. These advantages enable it to effectively extract signs of liver 
damage from ultrasound images and achieve accurate classification. Based on an ultrasound image 
dataset containing hemangioma, fatty liver, liver metastases, liver cysts, and normal liver, the model 
provided excellent classification results in experimental validation. On the test set, the model 
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achieved an accuracy of 93.99%. This article compares this model with AlexNet and VGGNet models. 
The results show that the model obtained by the author has better classification results, has signif-
icant advantages in accuracy, number of parameters, and learning efficiency, and has strong gener-
alization ability. This study has potential application value in the task of ultrasonic image classifi-
cation of focal liver lesions and can provide clinicians with an accurate and rapid auxiliary diagnos-
tic tool. 
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1. 引言 

肝癌一直是全球关注的疾病[1]，根据世界卫生组国际癌症研究机构(IARC/WHO)的最新统计，2020
年将有 90.57 万人被诊断为肝癌，83.02 万人死于肝癌，成为全球 46 个国家癌症死亡的三大原因之一；

预计 2040 年全球肝癌新诊断人数和死亡人数将增加 55% [1]。肝细胞癌死亡率极高，病情发展较快，发

病率逐年上升。肝细胞癌是全球第四大常见恶性肿瘤，每年约有 84.1 万新发病例和 78.2 万死亡病例，在

全球大部分地区，男性的发病率和死亡率是女性的 2 到 3 倍。常见的肝脏病变包括脂肪肝、酒精性肝损

伤、急性病毒性肝炎、心源性肝肿大、肝硬化、肝损伤、肝囊肿、肝血管瘤、肝脓肿和原发性肝癌等。因

此，肝脏病变的早期筛查和诊断是非常必要和具有挑战性的，全世界的研究人员和临床医生都为此付出

了努力，做了大量的研究和实践。 
随着超声波换能器、图像处理和计算机技术的不断进步，超声波图像的分辨率和质量有了显著提

高，使医生能够更准确地诊断和评估病情。肝脏超声图像是一种常用的医学成像技术，通过超声波在

人体组织中的传播和反射特性，对肝脏结构和病变进行无创检查和评估。这种成像技术可以清晰地显

示肝脏的大小、形状、质地和血流情况，帮助医生诊断和监测各种肝脏疾病，如脂肪肝、肝囊肿、肝硬

化和肝肿瘤等。由于肝脏超声波检查无辐射、操作简便、价格低廉、可实时观察，因此已被广泛应用于

临床。 
在人工智能和机器学习技术不断发展的基础上，人工智能技术越来越多地应用于医学影像的诊断和

分析，并取得了良好的发展。传统机器学习在肝脏超声图像分类中的应用已经取得了显著进展。肝脏疾

病，如肝炎、肝硬化和肝癌，早期诊断至关重要，而超声成像作为一种无创且经济的诊断工具，广泛应

用于临床实践。传统机器学习方法通过提取图像特征，辅助医生进行肝脏病变的识别与分类。但是传统

的机器学习方法依赖手工提取特征，受限于设计，训练较简单，计算需求低，所以精度通常较低，泛化

能力较差，适用于低资源环境。随着卷积神经网络的发展，不断超越传统机器学习图像分类，在超声图

像分类领域表现出极大的优越性。卷积神经网络(CNN)是一种广泛应用于图像处理领域的深度学习模型。

在医学图像分析领域，卷积神经网络已成为一个非常有前景的研究方向。通过将医学图像的分类、分割

和诊断等任务自动化和标准化，CNN 可以极大地帮助临床医学的发展和完善。许多机器学习方法已被用

于诊断各类肝病。 
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Wang [2]等人新开发的深度学习放射组学(DLRE)前体层摄影术在评估肝纤维化分期方面显著优于其

他方法。Yasaka K. [3]等人证明，使用卷积神经网络(CNN)深度学习方法在动态对比增强计算机断层扫描

(CT)中区分肝脏肿块的诊断性能优于传统方法。Wu [4]等人将 3 层 DBN 应用于从造影剂增强超声(CEUS)
视频序列中提取的时间强度曲线(TIC)，实现了局灶性肝脏病变的良恶性分类，获得了 86.36%的最高准确

率。Sato M. [5]通过对 B 型超声图像以及病历和血液数据中的其他信息进行联合训练，提出了一种用于

良恶性肿瘤识别的人工智能模型，其准确率为 96.3%，AUROC 为 0.994。Tarek M. [6]等人提出了一种基

于深度学习技术的堆叠稀疏自动编码器特征表示，其整体分类准确率达到 97.2%，优于(多重支持向量机、

K-最近邻和 Naive Bayes)等技术。然而，这些机器学习方法大多使用浅层架构。鉴于深度神经网络强大的

特征和学习能力，基于特征提取的深度卷积神经网络用于肝脏超声图像分类是一个值得深入研究的课题。

本文提出了一种基于特征提取的深度残差神经网络(ResNet)，用于肝脏病变的超声图像分类，提高了肝脏

病灶分类的准确性。 

2. 材料和方法 

我们工作中使用的数据由俄罗斯圣彼得堡卫生部 N.N. Petrov 肿瘤学 NMRC 的专家提供。这些数

据包含该研究中心对患者进行的超声检查的匿名视频记录。对于每个视频记录，超声诊断医生都会根

据以下超声参数创建一个文本文档来描述肝脏的状态：评估实质的结构和回声，评估器官的血管结构，

识别弥漫性和局部性变化的迹象，以及局灶性病变的存在，并根据普遍认可的标准对变化进行完整描

述。由于超声图像的标准方向和注释对于清晰传输静态图像中呈现的信息非常重要。静态图像中呈现

的信息包括经腹部图像，其中换能器沿纵向(矢状面)定向；以及腹部平面图像，其中换能器位于横向

(轴向)。 
所涉病例的视频包含两个方向(矢状面扫描、肋下扫描)。回顾性收集了 2022 年 8 月至 2023 年 12 月

期间共 92 个超声视频，包括(17 个血管瘤视频、17 个脂肪肝视频、16 个肝转移视频、25 个肝囊肿视频

和 17 个正常肝脏视频)。 
由于采集的肝脏超声是利用高频声波生成的实时视频。为此，应用图像处理技术对肝脏病变的常规

超声图像进行分割，作为训练和测试分类算法的基础，以进一步提取特征和病变分类。共获得 3368 张肝

脏超声图像，包括(651 张血管瘤图像、608 张脂肪肝图像、536 张转移瘤图像、1085 张肝囊肿超声图像

和 488 张正常肝脏图像)。 

2.1. 图像降噪 

超声图像的成像机制以及成像设备之间的差异导致超声图像中含有大量的斑点噪声，且图像对比度

和分辨率都比较低，边界不清晰，因此为了提高直接分割的效果，需要预先对获取的超声图像进行滤波。

本文采用高斯滤波器对切分后的图像进行降噪。高斯滤波器是一种线性平滑滤波器，适用于消除高斯噪

声，在图像去噪中应用广泛。其原理是对整幅图像的像素值进行加权，对于每个像素，其值都是由其自

身的值和邻域内的其他像素值加权平均后得到的。二维高斯公式如下： 
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本文采用[5 × 5]卷积对图像中每个像素进行扫描，用卷积确定的邻域内像素的加权平均灰度值代替

模板中心像素点的值。图 1 为降噪前后对比，经高斯滤波处理后的图像与未降噪图像相比，图像质量和

边缘锐度均有所提高，说明高斯滤波在局部性肝脏病变超声图像处理中具有良好的效果，有助于提高后

续深度卷积神经网络模型的性能和稳定性。 
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Figure 1. Before and after Gaussian filtering noise reduction comparison diagram 
图 1. 高斯滤波降噪前后对比图 

2.2. 特征提取 

肝脏超声图像中病变的感兴趣区域(RIO)通常呈现以下三种情况(图 2)。 
 

 
Figure 2. Classification of lesion regions of interest in liver ultrasound images 
图 2. 肝脏超声图像中病变感兴趣区域分类 

 
(a) 低回声–肝脏中的白色物质，当存在于实体器官中时，通常代表器官 
(b) 等回声–肝脏呈灰色，通常是正常器官或腔体的标志。 
(c) 低回声–肝脏呈黑色：这主要见于局部分布的脂肪组织或良性 
为此，我们需要标记病变的感兴趣区域，既可以手动确定病变的感兴趣区域(ROI)，也可以通过计算

机提取。在本文中，为提高效率和客观性，采用 U-Net 对图像中 ROI 进行标记。U-Net 是一种卷积神经

网络(CNN)，最早用于医学图像分割，在肝脏超声图像分割中表现出色。如下将采集到的肝脏病变超声原

始图像通过 U-Net 标注，得到病变感兴趣区域如图 3： 
 

 
Figure 3. Before and after lesion labelling 
图 3. 病灶标记前后对比图 
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3. 分类方法与结果 

卷积神经网络(CNN)能够有效地从图像中提取特征，具备强大的表征学习能力。浅层卷积操作仅能识

别图像的基本特征，如轮廓和线条，而随着卷积层数和卷积核尺寸的增加，网络能够捕捉到更加复杂的

特征信息。如图 4 所示，为利用卷积神经网络进行肝脏超声病变分类的示意图，即将肝脏病变的超声图

像输入到卷积神经网络中，计算出有判别力的深度卷积特征，再输入到分类器中，输出病变的类别属性。 
 

 
Figure 4. Schematic of convolutional neural network image classification model 
图 4. 卷积神经网络图像分类模型示意图 

 
同时，为了提高神经网络的泛化性能，出现了各种不同结构的神经网络，例如 LetNet、AlexNet、

VGGNet、GoogLeNet 等[7]。其中，AlexNet 首次引入了 ReLU 激活函数，取代了传统的 Sigmoid 或 Tanh
激活函数，ReLU 的使用加速了训练过程，解决了梯度消失的问题。AlexNet 有 8 层需要训练，不包含局

部响应归一化(LRN)层和池化层，前 5 层为卷积层，后 3 层为全连接层，最后的全连接层被 SoftMax 层取

代。Simonian 等人[8]设计的卷积神经网络用于视频。较小的卷积核可以增加非线性网络的深度，使网络

能够学习更复杂的特征。通常，模型的性能应该随着网络的加深而提高。然而在实际应用中，当网络加

深到一定程度时，模型的性能反而开始下降。这是因为在深度网络中，信号需要经过多个非线性变换才

能到达后面的层，这会导致前面层的信息丢失或衰减，使模型难以训练。为了解决这个问题，ResNet 中
引入了残差块的结构[9]。 

如图 5 所示，是普通卷积神经网络和加入了残差连接的卷积神经网络的结构对比。残差块包含一个

跨层的 Shortcut Connection，可以让信息直接传递到后面的层，避免信号丢失和衰减。具体来说，其他残

差块的输入会添加到输出中形成残差，然后再添加到输出中。这样可以保证深度网络中信息的完整性和

稳定性，使网络更易于训练。它在图像分类、目标检测、语义分割等多个领域都取得了不错的效果，成

为深度学习领域的重要模型之一。因此，本文采用 ResNet_18 作为分类任务的基础模型，如图 6 所示。

ResNet-18 网络由 17 个卷积层和 1 个全连接层组成，每个卷积层采用[3 × 3]卷积核和 ReLU 激活函数来

提取图像的局部特征。输入图像首先进入网络，经过多个卷积层和池化层进行特征提取。网络包含 8 个

残差块，每个块有两个分支：主路径和残差路径。主路径通过一系列卷积层提取特征，残差路径通过跳

跃连接将输入直接加到主路径的输出上。这样的结构有助于缓解梯度消失和爆炸问题，简化网络学习残

差函数。在网络的末端，使用全局平均池化层将特征图转化为一维向量，减少参数量并保留空间信息。

最终，池化后的输出连接到全连接层。在训练时，ResNet-18 使用基于随机梯度下降(SGD) [10]的反向传

播方法，通过最小化交叉熵损失函数来优化网络参数。 
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Figure 5. Ordinary convolutional neural network and convolutional neural network with added residual connections 
图 5. 普通卷积神经网络与加入残差连接的卷积神经网络 

 

 
Figure 6. Deep residual neural network ResNet_18 
图 6. 深度残差神经网络 ResNet_18 
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为了保证模型的客观可信度，将数据随机分为训练集(80%)和测试集(20%)两部分，其中训练集

2694 个，测试集 674 个，训练过程中考虑到计算机的性能，Epoch 设置为 100。训练过程中考虑到计

算机的性能，Epoch 设置为 100，初始学习率设置为 0.0001。训练和测试的准确率和损失率计算如下

图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Model training accuracy 
图 7. 模型准确率 

 
此外，我们将分类结果与 AlexNet 和 VGGNet 两个模型进行了比较，实验结果如表 1 所示。实验结

果表明，我们的模型在测试集上的准确率为 93.99%，平均准确率为 92.67%，说明我们的模型能够有效区

分不同类型的肝脏病变，分类准确率较高。进一步分析发现，与 AlexNet 和 VGGNet 两个模型相比，

ResNet_18 模型收敛速度最快，在训练集上的训练效果最好，表现出良好的分类性能。通过实验，基于特

征提取的 ResNet_18 训练出了不错的效果，证明了基于 CNN 对肝脏超声图像进行分类的可行性。 
 
Table 1. Comparison of training effectiveness of different network models 
表 1. 不同网络模型的训练效能比较 

网络模型 
训练集 测试集 

最高准确率(%) 平均准确率(%) 准确率(%) 灵敏度(%) 特异度(%) 

ALexNet 81.96 77.95 74.2 69.37 72.11 

VGG 87.08 85.6 83.96 73.85 70.43 

ResNet 93.99 92.67 90.01 85.44 88.27 

 
然而，我们的研究也存在一些局限性。首先，我们的数据集相对较小，可能会限制模型的泛化能力。

其次，我们的模型在某些病变类型的分类上可能存在一些错误，这可能与数据集的不平衡或特定病变的

特征提取有关。因此，未来的研究可以考虑扩大数据集大小，改进模型结构，进一步优化训练策略，以

提高模型的性能和鲁棒性。 
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4. 总结 

CNN 作为深度学习网络的代表，在医学图像分类中得到了广泛应用。本文通过对三种不同深度、结

构和功能的 CNN 模型进行分类训练和测试，结果显示，ResNet-18 模型的分类效果最佳，准确率较高。

研究表明，深度残差神经网络在医学图像分类任务中，特别是在肝病诊断方面具有潜在的应用价值。然

而，研究也存在一些局限性，特征提取和网络设计仍有改进空间，未来可进一步提升分类效率和模型的

泛化能力。在未来的研究中，将增加数据样本量，同步微调网络参数，减少过拟合和欠拟合现象，提高

肝脏病变超声图像分类的准确率和稳定性。同时，我们也将考虑将该技术应用于临床，为医生提供更加

准确、快速的辅助诊断手段。 
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