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基于深度学习的超声成像技术研究现状
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摘要：超声成像技术以其无损、无辐射、实时性好、成像深度深和检查费用低等优点，是目前临床医学最常应用的

影像技术之一。随着医疗技术的日益发展，兼顾高帧率和高质量的超声成像已成为临床上的迫切需求。深度学习作

为能快速提取信号特征的技术，近年来已经在超声成像领域展开多种应用研究并产生了较好的效果，具有很大的应

用前景。文章总结了基于深度学习的超声成像技术现状，重点介绍了超声成像技术中常用深度学习架构，列举了深

度学习技术在超声成像中的应用，最后总结了目前深度学习在训练以及实现临床应用中可能会遇到的挑战。
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Research status of  deep learning based ultrasonic imaging
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Abstract: Ultrasonic imaging is one of  the most often used clinical imaging and diagnostic methods because of  its 
moderate, real-time, well penetrative and cost-efficient performances. In recent years, the high frame-rate and high 
quality ultrasonic imaging method is urgently demanded. Meanwhile, as a popular tool to acquire signal features in a 
short period, deep learning has made impressive improvements and shown great potential in ultrasonic imaging. In 
this paper, the deep learning method and its applications related to ultrasonic imaging are reviewed, and challenges in 
deep learning training and clinical practices are also summarized.
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0　引 言

超声成像具有经济、便捷、安全(非电离性、

无辐射性)等优点，是目前临床应用最广泛和普及

的影像学手段之一。随着超声成像技术和系统工艺

的不断进步，超声成像变得更加便携化、智能化和

专业化，超声成像技术在临床诊疗上的应用场景也

更加广泛。然而，由于个体差异、组织环境的复

杂、声速的不均匀分布以及声波在组织中的散射现

象，超声在人体组织环境内的传播十分复杂[1]，导

致在一定帧率要求的情况下，超声图像的质量较

差，超声图像辨识困难，提高了对诊疗医师的要

求。由于诊疗医师的临床经验和知识储备不同，超

声成像诊疗结果往往有很大的差异。为了降低误诊

率，提高诊疗时效性，获取实时高质量的超声图像

已成为临床的迫切需求。

在传统超声成像技术里，电子相控阵聚焦成像

已经成为超声成像标准成像方法之一[2]。其采用延

迟激励阵元的方法使各阵元按设计的延时对指定位

置依次先后发射声波，然后接收各阵元产生的后向

散射回波数据进行滤波、增益、波束合成、包络检

波等操作，最终获取成像结果。在线性扫描模式

下，超声成像传输时间为[3]

ta = (2 ´ d  c + td )´ n (1)

式中：ta为传输时间；c为介质中的声速；d为扫描

深度；td为延时等待时间；n为扫描线数。由于若

干阵元组成一组工作并形成一条扫描线，阵元数目

越多，阵元宽度越大，聚焦效果越好，图像的横向

分辨率越高，但获得的信息量越大，后期处理也越
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费时。因此，在扫描深度一定时，成像算法需要在

帧率和分辨率之间进行权衡。

为了提高图像帧率和图像质量，许多学者对超

声成像算法进行了优化改进，提出了多线采集

(Multi-line Acquisition, MLA) [4]和多线传输 (Multi-

line Transmission, MLT)[5]等技术来提高成像帧率。

此外，为了保证阵元数目的同时提高帧率，还提出

了利用非聚焦波束如平面波、发散波来实现超快超

声成像(Ultrafast Ultrasound Imaging) [6]。然而这种

非聚焦成像会导致声束宽度扩大，影响成像的分辨

率，故需要采用额外的处理技术对回波进行处理，

如相干合成技术 (Coherence-based Beamforming) [7]

等。由于这种合成方法产生的数据量较大，会带来

很大的通信负担与计算量、增加波束形成的时间，

故而无法将非聚焦成像的帧率优势全部发挥出来。

另一方面，为了实现高质量超声成像，一些自适应

波束形成算法也被提出，如最小方差法(Minimum 

Variance, MV)[8-9]以及延时-相乘-叠加(Delay Multi‐

ply and Sum, DMAS)[10]方法等。这些方法提供了更

高的图像可信度、更窄的主瓣和更小的旁瓣，但相

应地也带来了更大的计算量[3]，过大的计算量导致

这些算法很难得到临床应用和普及。

深度学习是一种从数据中直接处理和自动学习

特征的技术，其指数级增长的表达能力可有效降低

计算维度，被视为提高医学成像质量以及速度的有

效方法之一。近年来深度学习技术在正电子发射型

计算机断层显像 (Positron Emission Computed To‐

mography, PET) [11]、核磁共振(Magnetic Resonance 

Imaging, MRI) [12]、计算机断层扫描 (X-ray Com‐

puted Tomograph, CT)[13-14]和光声成像(Photoacoustic 

Tomography, PAT)[15]等领域得到了快速发展。截至

2020年 12月，已有两家公司研发的基于深度学习

的CT成像算法获得了美国食品药品监督局(Food 

and Drug Administration, FDA)的批准[16]。而在超声

成像领域，深度学习技术也得到了应用并产生较好

的效果。例如：2017年Gasse等[17]提出了基于深度

学习的超声成像算法，利用3个平面波合成实现了

相当于31个传统平面波合成的效果。2020年，Bell

等为了促进基于深度学习的超声成像技术发展[18]，

开展了名为“深度学习超声波束形成挑战”的挑

战，围绕基于深度学习的平面波成像和电子聚焦成

像技术，思考实现图像帧率与质量的平衡以及实现

更快、更简单动态聚焦成像的方法。通过其成像结

果发现，基于深度学习的超声成像技术在保持散斑

信噪比的同时有效改善了成像质量[19]。相较于传统

超声成像算法，基于深度学习的超声成像算法可以

从大量训练集数据中提取肉眼难以发现的抽象特征

和学习图像间的映射关系，从而实现对传统成像算

法进行优化。此外，基于深度学习的超声成像算法

还可以实现从原始射频数据到图像特征的直接分

割。这种方法以原始射频数据为输入，提供了更多

分割所需要的特征信息并且可以泛化到不同数据

集中。

目前，在已有的一些基于深度学习超声成像技

术的综述中，有的总结了深度学习技术在具体某超

声成像领域的应用，如平面波超声成像技术领

域[20]；有的根据超声成像技术的流程讨论相应的深

度学习解决方案[21]；有的涉及整个医学分析领

域[22]。与这些文章相比，本文从深度学习技术的原

理及应用出发，总结了超声成像技术中常用的深度

学习架构，列举介绍了深度学习技术在超声成像中

的应用和其面临的挑战，并进行了总结和展望。

1　超声成像下的深度学习技术

深度学习技术作为人工智能以及机器学习的子

集，是对传统神经网络的进一步优化。该技术规避

了传统算法对人工定义和特征提取的依赖，通过多

层神经元网络形成的深度神经网络(Deep Neural 

Network, DNN)实现了类似通用函数近似器的效果。

最初的深度神经网络采用一种全连接架构，以五层

全连接深度神经网络为例，其架构如图1所示。

首先，通过合理确定神经网络的层数以及每

层的宽度近似构建目标函数。然后，将大量训练

集输入到神经网络中，使神经网络能够自主学习

并不断调整更新自身的参数。最终，找到输入到

输出的最优映射关系，利用此时的参数搭建函数

近似器来进行实际应用。训练一旦结束，所形成

的神经网络常能以非常快的速度实现输入到输出

的转换[2]。但是需要注意，这种泛化能力强、具有

高鲁棒性的神经网络是以牺牲可解释性为代价来

图1 五层全连接深度神经网络架构
Fig.1 Architecture of  five-layer fully-connected deep neural 

network
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获得的[23]。

除了全连接深度神经网络外，深度神经网络还

有许多常用的神经网络结构与模型。目前基于深度

学习的超声成像技术主要采用自编码网络(Autoen‐

coder Network, AE network)、卷积神经网络(Convo‐

lutional Neural Network, CNN)、生成对抗网络(Gen‐

erative Adversarial Network, GAN)以及它们的变体。

接下来将详细介绍超声成像中常用的神经网络结构

模型。

1.1　自编码网络

Rumelhart 团队在 1986 年的《Nature》中首次

提出了自编码网络的概念[24]，而后Bourlard等[25]对

其进行了进一步补充阐释。自编码网络构架图如图

2所示。

传统的自编码网络是一种自监督模型，训练集

中的输入作为最终输出的对比标签。通过将输入样

本作为网络的期望输出，对输入数据进行降维和升

维操作来学习输入样本的抽象特征[26]和输入到输出

的映射关系。自编码网络主要包含编码器和解码器

两部分。

编码器定义为

h = f (x)= se (Wx + be ) (2)

式中：h为编码器输出，se为非线性激活函数，W为

权重矩阵，x为编码器输入，be为编码器输入偏差。

解码器定义为

y = g ( )h = sd( )W Th + bd (3)

式中：y为解码器输出，sd为非线性激活函数，W T

为权重矩阵W的转置矩阵，h为解码器输入(编码器

输出)，bd为解码器输入偏差。

编码器和解码器是对称结构，输入通过编码器

网络进行压缩降维，然后通过解码器部分实现图像

恢复，最后通过损失函数不断进行参数优化，实现

最小失真[27]。自编码网络的损失函数为

LAE( )θ = arg min
θ

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

xÎDn

L ( )x y (4)

式中：LAE( )θ 为自编码网络的损失函数，用来优化

参数 θ，参数 θ包括权重矩阵W以及编码器解码器

的偏差be和bd，Dn为训练集输入。

超声成像技术中常用的自编码网络变体技术包

括堆积降噪自编码网络(Stacked Denoising Autoen‐

coders, SDA)[28-29]和卷积自编码网络(Convolutional 

Autoencoder, CAE)[30]等。其中，堆积降噪自编码网

络相当于将多个降噪自编码网络(Denoising Autoen‐

coder, DAE)[31]叠加在一起。这种降噪自编码网络以

一定的概率分布将输入的部分节点置0，再投入到

训练中，增加了神经网络的鲁棒性。卷积自编码网

络将编码器与解码器中使用的全连接层替换为卷积

块，这种方式会考虑输入信号之间的联系，有效提

高神经网络的性能。此外，对输入数据进行编码解

码这一自编码网络的中心思想还用在了全连接卷积

神经网络中，相关内容将在1.2节进行介绍。

1.2　卷积神经网络

Lecun 等在 1998 年首次提出了卷积神经网

络[32]。这类网络源于人的视觉认知方式，具有分层

学习特征的能力[33]。卷积神经网络由多个模块连在

一起，每个模块中包含卷积层和池化层，一些卷积

神经网络还会加入激励层和归一化层等。此外，为

了进行特征整合还会在尾端加入全连接层。卷积神

经网络架构图如图3所示。

卷积层定义：

h(i)
k =Wk*x (i)

k + b(i)
k (5)

式中：假设将输入信号分为 n块，特征空间(核数)

分为 m 个，iÎ [ ]1 n ，kÎ [ ]1 m 。h(i)
k 为卷积输出

值，Wk为特征矩阵，x (i)
k 为输入子块，b(i)

k 为偏差。

卷积层将输入信号分成小块依次与特征矩阵做卷

积，实现特征图的提取。由于卷积运算代替了传统

神经网络的乘法运算，对于同一特征卷积运算权值

相同，降低了运算的复杂度[34]。

池化层定义(以最大池化为例)：

g ( j)
k =max ( )H ( j)

k (6)

式中：假设将卷积后输出分为p块，jÎ [ ]1 p ；g ( j)
k

图2 自编码网络架构
Fig.2 The architecture of  AE network

图3 卷积神经网络架构
Fig.3 The architecture of  CNN network
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为池化后输出；H ( j)
k 为卷积输出子块。池化层以一

定规则(如最大池化)对特征图进行下采样，实现维

度降低同时保持平移不变性，有效防止过拟合。

由于卷积神经网络常为有监督模型，神经网络

的输出会同训练集提供的参考标签作比较来实现参

数优化更新。卷积神经网络的损失函数为

LCON( )θ = arg min
θ

f ( )y
k
 yk (7)

式中：LCON( )θ 为卷积神经网络的损失函数，用来

更新参数 θ，参数 θ包括特征矩阵Wk以及偏差 bk。

y
k
为卷积神经网络输出，yk为标签输出。

为了让卷积神经网络提取出来的尺度特征能够

映射回原信号，文献[35]中提出了一种全卷积神经

网络(Fully Convolutional Networks, FCN)。全连接

神经网络前半部分同卷积神经网络一致，不同在于

全连接神经网络在全连接层前又引入了新模块。这

些新模块中包含上采样层，使降维特征能够恢复到

原图像大小。全连接卷积神经网络架构如图 4

所示。

Ronneberger等[36]进一步对全连接神经网络进

行了优化，形成了U-Net网络架构，这种网络架构

引入了编码解码思想，在全连接神卷积经网络所引

入的新模块中加入了激励层来提取上采样层特征。

U-Net网络架构图如图5所示。

1.3　生成对抗网络

生成对抗网络是由文献[37]中首次提出，该网

络采用一种对抗博弈的思想，由生成模型和判别模

型两部分组成，通过两部分模型的不断优化更新，

获得最优估计结果。生成对抗网络的网络架构如图

6所示。

首先将训练数据输入到生成模型中，然后将其

输出结果送入判别模型行中进行优化估计，当生成

模型优化到一定程度时，判别模型也会进行优化更

新，如此反复，优化过程表示为

min
G

max
D

V ( )D G =Fx~pdata(x)
[ ]lg D ( )x +

Fz~pz ( )z { }1 -D [ ]G ( )z  

式中：V ( )D G 为损失函数，D为判别模型，G为

损失模型，pdata( )x 为真实概率分布，pz(z)为判别模

型模拟产生的概率分布。

2　深度学习下超声成像技术

目前深度学习主要通过三种方式改善超声成像

技术：优化传统超声成像算法、提取图像映射关

系、噪声抑制。此外，基于深度学习的超声成像算

法还可以实现由射频信号到超声图像，甚至到图像

分割结果的直接转换。

2.1　基于深度学习的超声成像应用

2.1.1　优化传统成像算法

由于深度神经网络具有通用函数近似器的功

能，深度学习技术可以在传统成像算法的基础上进

行优化成像，设计深度神经网络构架优化或者替代

传统成像过程[2,38-42]。

深度学习技术可以通过学习给出超声成像算法

的自适应最优参数。Luijten等[2]提出了自适应波束

形成深度学习算法(Adaptive Beamforming by Deep 

Learning, ABLE)，通过全连接深度神经网络学习

图5 U-Net网络架构图
Fig.5 The architecture of  U-Net network

图6 生成对抗网络模型
Fig.6 The architecture of  GAN network

图4 全卷积神经网络架构
Fig.4 The architecture of  FCN network
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MV波束形成方法，利用神经网络自适应获得最优

变迹加权参数。该方法效果优于传统波束形成方

法，甚至产生了比训练标签获取所用的基于特征的

最小方差波束合成算法(Eigen-Based Minimum Vari‐

ance Beamformer, EBMV)[8]更高的横向分辨率。同

时在计算速度上比EBMV算法提高了约400倍，系

统流程及测试结果如图7所示。

深度学习技术还可以实现传统成像算法的近

似，并以更快的速度进行算法运算。Yoon等[42]发现

并将射频数据、汉克尔矩阵(Hankel Matrix)和深度

学习[43-44]结合在一起，采用一种带有编解码思想的

卷积神经网络——深度卷积小帧架构近似基于湮没

滤波器的低秩汉克尔矩阵(Annihilating Filter-based 

Low rank Hankel Matrix, ALOHA)实现射频数据的

插补，然后通过多线采集和波束合成实现成像。同

ALOHA结果相比，该方法有效提高了图像质量，

重建时间也减少了几个数量级。以下采样射频数据

插补为例，具体处理流程及测试结果如图 8所示。

其中，图8(b)中上图为B超成像结果，下图为不同

算法下生成的下采样射频数据图[42]。

2.1.2　提取图像映射关系

深度学习技术可以通过获取低质量图像到高质

量图像的非线性映射关系来进行神经网络的训练。

所形成的神经网络可以有效提高低质量图片的分辨

率及对比度[6,17,45-49]。

深度学习技术可以学习高质量非聚焦波束的复

合效果，并将其应用在更少的非聚焦波束合成中。

Gasse等[17]和Lu等[6]通过卷积神经网络，学习3个非

聚焦波束复合成像图像与 31个对应波束复合成像

图像的映射关系，优化平面波与发散波的空间合成

运算，最终用深度学习下3个波束复合成像实现了

传统算法[50]下31个对应波束复合成像效果。以平面

波合成为例，测试结果如图9所示。图9中从左到

右依次为传统下3平面波合成，深度学习下3平面

波合成及传统下31平面波合成方法[17]。

深度学习技术还可以通过学习高质量图像到低

质量图像的映射关系，获得最优变迹权值。Vedula

等[45]和Senouf等[46]针对多线传输和多线采集技术图

像质量优化展开研究，通过U-Net架构获取MLT/

MLA 图像与单线传输 (Single-line Transmission, 

SLT)/单线采集(Single-line Acquisition, SLA)图像的

映射，获取MLT/MLA的自适应变迹权值，最终形

成更高质量的超声成像图像。以MLT优化算法为

例，MLT算法采用多个聚焦在不同方向的窄波束同

时发射，考虑到波束之间的相互作用该方法会产生

串扰伪影，但同时也会带来较高的能量。基于深度

学习的MLT算法以SLT对应生成的MLT仿真数据

图7　自适应波束形成深度学习算法流程及结果[2]

Fig.7　Flow of  ABLE algorithm and its processing results[2]

图8　深度卷积小帧架构算法流程及结果[42]

Fig. 8　Flow of  deep convolutional framelet architecture based 
algorithm and its processing results[42]

图9 基于卷积神经网络的平面波成像算法结果[17]

Fig.9 Processing results of  CNN based plane wave imaging[17]
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为输入，以对应的无伪影SLT图像为输出进行网络

训练，算法流程和测试结果如图 10所示，其中测

试结果为同时发射6个不同方向的聚焦波束后回波

信号经过 Tucky 窗和深度学习算法后的成像

结果[45]。

2.1.3　噪声抑制

深度学习技术也是实现超声图像噪声抑制，减

少图像退化的有效手段。传统超声图像噪声抑制方

法常在后处理滤波器中进行斑纹抑制，然而由于波

束形成过程中丢失了信道信息和相位信息，成像信

息无法在斑纹抑制时得到完全利用。而将深度学习

技术同传统噪声抑制方法结合起来，则可以通过原

始射频数据在波束合成阶段实现噪声抑制，使成像

信息得到充分利用。此外，深度学习技术还可以获

取含噪声数据与无噪声数据之间的联系，并利用神

经网络表达[39,51-52]。

深度学习技术可以与传统噪声抑制方法相结合

实现噪声抑制。由于孔径域模型图像重建算法[53-54]

(Aperture Domain Model Image Reconstruction, 

ADMIRE)将波束合成问题看作是一种非线性回归

问题，Luchies等[51]将该方法的思想引用到深度学

习技术中，通过抑制超声波束主瓣区域以外的信号

再形成超声图像来提高图像质量，实现离轴散射和

混响的抑制。为实现该任务，该方法将射频信号进

行短期傅里叶变换，将变换后的虚部和实部作为输

入送入前馈全连接神经网络，然后通过短期傅里叶

反变换将输出恢复为已经抑制离轴散射的射频信

号。该方法有效提高了超声图像对比度，并成功抑

制了囊肿内的噪声，算法流程及测试结果如图 11

所示。

深度学习技术还可以通过学习含噪声图像与不

含噪声图像之间的关系，通过神经网络进行噪声抑

制。Hyun等[52]以射频信号为输入，采用深度卷积

神经网络，将无散斑图像作为标签图像，通过对比

经过神经网络后成像的超声图像与无散斑图像之间

的差距设置损失函数，进行参数优化，减少B超图

像的散斑噪声。该算法最终实现了同优化的贝叶斯

非局部均值 (Optimized Bayesian Nonlocal Means, 

OBNLM)算法[55]相当的分辨率，测试结果如图12所

示。图 12中，从左到右、从上到下依次为DAS、

空间组合(Spatial Compounding, SC)、OBNLM及深

度学习方法[52]。

2.2　实现射频数据直接成像

基于深度学习的超声成像技术常以射频(子)数

据作为输入，通过神经网络产生输出。常见输出形

式如经过插值修复后的射频数据[42,51,56]、自适应优

化参数及变迹权重[2,40,57]、最终成像图像和图像分割

结果等[1,38,58-60]。其中，由射频数据到超声图像的直

接生成技术，跳过了传统波束形成的方法，作为一

种信号端到图像端的成像技术，体现了深度学习强

大的生成能力以及特征提取能力。

图10　基于U-Net网络的MLT算法流程及结果[45]

Fig.10　Flow of  U-net based MLT algorithm and its process-
ing results[45]

图11　基于深度学习的离轴散射抑制算法流程及结果[51]

Fig.11　Flow of  deep learning based off-axis scattering sup-
pression algorithm and its processing results[51]
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Luo等[1]将图像重建问题看作一种逆问题，采

用自监督深度神经网络，利用类似堆积自编码网络

实现从射频数据到图像的端到端直接恢复。该算法

通过前层网络进行初始化，然后采用迁移学习，将

前层网络参数迁移至后层网络，开始后层网络训

练。在后层网络中损失函数引入了稀疏正则化参量

(Sparse Regularization, SR)提高重建图像的质量和

稳定性。与传统SR方法[61]相比，该方法在单平面

波条件下实现了与其相当的图像质量，并显著缩短

了重构时间。系统流程图及测试结果如图 13

所示。

深度学习超声成像技术还可以从射频数据直接

实现图像分割。Nair等[59]采用U-Net网络架构实现

了从平面波射频数据到超声图像分割结果的直接转

换。该算法通过神经网络学习射频数据的多尺度特

征，由全连接层对这些多尺度特征进行整合计算，

获得图像各像素点对应囊肿区域与组织区域的像素

置信值，形成相应的分割图像。系统测试结果如图

14所示。图 14中，从左到右、从上到下依次为射

频数据，波束合成结果，实际分割图像和深度学习

方法下图像分割结果[59]。

3　基于深度学习的超声成像技术面临

的挑战

超声成像领域应用深度学习技术能够有效的提

高成像速度和成像质量。当然，目前基于深度学习

的超声成像技术还面临着许多挑战，主要集中在以

下方面：

(1) 缺乏公开的训练集

由于基于深度学习的超声成像技术研究正在起

步阶段，部分成像方式缺乏公开可用的训练集来进

行测试，并以相同的参考数据评估新的深度学习方

法性能。目前仅针对平面波及聚焦成像技术提供了

可以作为标准的训练集[18]。而其他相关成像技术如

发散波成像等的标准训练集还有待构建。

(2) 训练标签获取困难

由于人体环境复杂，很难获取到可以作为标准

的参考超声图像。目前，对于训练标签的选取问题

解决方案主要分为 3种。① 通过Field II软件仿真

获取训练图像和训练标签，并将训练模型放在真实

的体内超声图像与仿体上进行验证[51-52]，这种方法

虽然可以验证训练标签的准确度，但很难证明该方

法是否可以推广到实际应用。② 以成像质量好的

超声成像算法得到的超声图像作为训练标签，对深

图12 基于卷积神经网络的散斑噪声减少结果[52]

Fig.12 Processing results of  CNN based speckle reduction al-
gorithm[52]

图13　基于自监督深度神经网络的超声图像重建流程及结果[1]

Fig.13　Flow of  self-supervised deep neural network based ul-
trasonic image reconstruction algorithm and its pro-
cessing results[1]

图14 基于U-Net网络超声成像分割算法结果[59]

Fig.14 Processing results of  U-Net based ultrasonic image seg-
mentation algorithm[59]
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度学习算法进行训练，如提取图像映射关系的算法

以及以图像为输出的算法[2-3]等。这种方法的成像质

量往往会受到其作为标准的成像算法质量的限制，

很难发挥出深度学习技术的全部效果。③ 以射频

数据作为标签[42]，该算法以获取的射频数据作为参

考，对其进行下采样获得下采样射频数据作为输

入，进行以射频数据插值为目的的卷积神经网络训

练。此外，文献[1]提出了一种新的解决方法，通

过自监督深度神经网络，将输入本身作为输出，并

在损失函数中加入正则化项提高成像质量。

(3) 深度学习如何解释

深度学习技术作为黑盒技术，通过训练集不断

对神经网络进行训练，实现神经网络参数最优化，

训练好的神经网络可以根据输入自适应输出。由于

神经网络采用的是神经元提取特征的思想，故最终

训练好的网络很难通过数学方式进行解释。而算法

可以进行解释是能临床应用的前提。为了提高医生

和患者对含有深度学习技术的系统的信任度，解释

深度学习框架很有必要。目前，基于深度学习的超

声成像算法[6,46]常通过计算结构相似性指标值(Struc‐

tural Similarity Index Measure, SSIM)，判断所设计

算法与参考对照算法的相似度，并以此作为算法的

解释。此外，Yoon等[42]提出的算法以ALOHA方法

为参考，设计了新的深度学习框架并对该框架进行

了数学理论验证。Luchies等[51]通过三个方面解释

了前馈深度神经网络的训练过程。

4　结 论

本文针对基于深度学习的超声成像技术的现状

展开研究，总结了超声成像领域常应用的深度学习

技术及其应用现状。基于深度学习技术的超声成像

技术通过训练自适应学习改变自身参数，形成特定

的信号处理器，在提高成像分辨率和对比度的同时

加快了计算速度，并能有效抑制杂波。相比传统超

声成像技术，深度学习技术一方面可以有效地提高

超声成像的速度，有望使计算量大的高质量成像算

法实现实时成像。另一方面，深度学习技术还可以

通过学习高质量超声图像的图像特征，在高帧率下

产生更高质量的超声图像。深度学习技术还可以实

现从原始射频数据到图像分割结果的直接转换。

此外，深度学习技术不仅是提高超声成像质量

及速度的有效方法，而且也将为超声领域带来新的

发展。随着超声成像技术的日益发展，如 3D、实

时 3D、平面波成像、弹性成像等各种功能和新型

成像技术导致超声成像产生的图像数据量越来越

大，通过深度学习技术包括卷积、递归和自动编码

器或生成对抗网络等方法，可以有效地改善相关超

声成像算法，将这些数据进行有效地降维压缩，使

数据得到充分利用，从而提高成像质量。另一方

面，对于超声图像处理，深度学习技术不仅可以从

射频数据入手进行图像成像及处理操作，减少图像

成像时带来的数据损失，而且其在后期图像处理的

组织器官分割、组织表征、特征匹配、辅助诊断方

面都有很大的应用空间，并已有很多成功的研究应

用，将最终改善超声诊断和治疗的效果。

最后，虽然目前基于深度学习的超声成像技术

还面临不少挑战，但随着深度学习技术和超声成像

技术的不断发展和深入研究，基于深度学习的超声

成像技术有望在临床上实现应用和推广普及，并拓

展超声成像技术的临床应用领域。
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