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基于DCNN的超快超声彩色血流成像

崔 旺，何冰冰*，邹良辰，王婷婷，李海燕
（云南大学信息学院电子工程系，云南昆明 650091）

摘　要：　多角度平面波相干复合（Multi-angle Plane Wave Coherent Compounding，MPWCC）实现了高帧率超声扫

描，有助于彩色血流成像技术提供更准确的血流信息和组织图像 . 然而，MPWCC的低通效应会导致血流速度估计值

偏低，且无法通过计算的方式确定杂波抑制滤波器的最佳阈值 . 对此，本文提出一种基于深度卷积神经网络（Deep 
Convolutional Neural Network，DCNN）的超快超声彩色血流成像方法 . 基于Field II平台搭建颈动脉仿真模型，以获得不

同速度的血流超声多普勒信号，该信号经过奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）、归一化等处理转换为训

练数据 . DCNN模型通过对训练数据进行有监督学习实现对不同速度多普勒信号的特征学习和杂波抑制，随后将特征

信息转化为速度信息用于彩色成像 . 与高通滤波（High Pass Filtering，HPF）或 SVD相结合的自相关测速法相比，本文

方法在仿真、人体颈动脉的测试数据上均表现出了更好的性能：在估计正反向的仿真血流速度剖面时，该方法的归一

化均方根误差（Normalized Root Mean Square Error，NRMSE）比 HPF 和 SVD 平均降低了 45.65% 和 41.95%；在仿真及人

体数据的彩色成像结果中，该方法呈现出最好的杂波抑制效果和血管完整度 . 综上，该方法能够实现超快超声彩色血

流成像，在血流流态可视化方面具有应用价值 .
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Ultrafast Ultrasound Color Blood Flow Imaging Based on the DCNN

CUI Wang, HE Bing-bing*, ZOU Liang-chen, WANG Ting-ting, LI Hai-yan
(Department of Electronic Engineering, School of Information, Yunnan University, Kunming, Yunnan 650091, China)

Abstract:　Multi-angle plane wave coherent compounding (MPWCC) can achieve high frame rate ultrasound scan⁃
ning, which aids color flow imaging technology in providing more accurate blood flow information and tissue images. How⁃
ever, the low-pass effect of the MPWCC results in underestimated blood flow velocities and the optimal threshold for clut⁃
ter suppression filters cannot be determined computationally. To address this, this paper proposes an ultra fast ultrasound 
color blood flow imaging based on deep convolutional neural networks (DCNN). Based on the Field II ultrasound simula⁃
tor, the carotid artery model is built to acquire ultrasound doppler signals with different blood flow velocities. These signals 
are processed with the singular value decomposition (SVD) and then normalized to generate training dataset. The DCNN 
model learns the characteristics of Doppler signals with different velocities through supervised learning, enabling clutter 
suppression and conversion of feature information into velocity information for color flow imaging. Compared to the auto⁃
correlation velocimetry by combining high pass filtering (HPF) or SVD, the superior performance of the proposed method 
has been demonstrated in both simulation and human carotid artery test dataset. When blood flow velocity profiles in both 
forward and reverse directions are estimated, the normalized root mean square error (NRMSE) of the proposed method is re⁃
duced by an average of 45.65% and 41.95% than these of the HPF and SVD, respectively. In the results of color flow imag⁃
ing in simulation and human data, the proposed method shows the best clutter suppression effect and vessel integrity. In 
summary, this method achieves ultrafast ultrasound color blood flow imaging and is applicable for visualizing blood flow 
dynamics.

Key words:　medical ultrasound; ultrasound plane wave; color flow imaging; deep convolutional neural network; sin⁃
gular value decomposition
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1　引言

颈动脉作为脑供血的主要通道，具有动脉粥样硬

化高发的部位特异性［1］，而颈动脉粥样硬化是由血流速

度剪切率降低导致低密度脂蛋白异常沉积而产生，后

期逐渐发展为斑块，进而引发缺血性脑血管疾病，甚至

造成脑梗死、脑中风［2］. 因此，准确检测颈动脉血流动

力学信息对相关疾病的早期诊断和风险评估至关

重要［3］.
超声彩色血流成像［4，5］是检测血流动力学信息的

常用医学影像技术之一，同步显示灰度组织和彩色血

流，能够完整呈现整个扫描切面的血流速度分布 . 超声

扫查方式可分为聚焦和平面波两类：聚焦超声逐线发

射声束，帧率较低，难以捕捉动态血流；平面波超声［6］使
用全孔径发射声束，实现了高帧率扫查，但缺少焦点导

致成像质量低下［7］. 为解决这一问题，Montaldo 等人［8］

提出多角度平面波相干复合（Multi-angle Plane Wave 
Coherent Compounding，MPWCC）技术，沿不同角度发射

多个平面波，并对回波信号进行相干叠加，通过后处理

的方式生成合成焦点，从而在确保高帧率的同时改善

成像质量［9］. 此外，MPWCC 的高时空分辨率使回波信

号的帧间相关性大大提高，允许使用奇异值分解（Sin⁃
gular Value Decomposition，SVD）［10］对包含组织、噪声等

杂波的回波信号进行杂波抑制，从而获取更准确的血

流分量［11］. 因此，MPWCC更适用于彩色血流成像 .
近年来，基于MPWCC的彩色血流成像引起了国内

外众多学者的关注 . Ekroll等人［12］使用MPWCC测量血

流速度时，使用 10°和-10°的平面波以获得足够大的合

成焦点区 . 何冰冰等人［13］研究了 MPWCC 在血流速度

检测中的参数配置方法，针对超声多普勒测速法，在使

用三个角度平面波复合时，取间隔为 3°的平面波取得

最优测速效果 . Austeng等人［14］提出最小方差自适应波

束形成器代替MPWCC中的延时叠加法，使用数量减少

到三分之一的平面波即可取得相同的复合图像质量 .
Cohen 等人［15］指出增加阵元数量可提高复合图像的分

辨率，但会增加数据存储成本 . 对此，他们基于卷积波

束形成算法和压缩感知［16］的思想提出了两种稀疏波束

形成算法，使用更少的阵元实现了与延迟叠加法相同

的效果 . Wang等人［17］进一步提出了基于压缩感知的新

型波束形成方法，使用多角度平面波建立编码矩阵时

仅考虑时延信息与散射体空间分布之间的关系，此外，

编码矩阵完全采用字典搜索的概念进行稀疏表达以减

少内存占用 . Chen等人［18］提出了结合多角度平面波复

合传输和空间匹配滤波的技术，并进一步提出一种改

进的符号相干因子加权方法［19］，通过在超声平面波成

像的频域波束形成中应用该方法，解决了高帧率与图

像质量之间的平衡问题 . Paridar等人［20］提出通过减少

所需发射次数并优化采样因子的方法以及 Chen 等

人［21］提出圆形统计矢量加权傅里叶域波束形成的方法

均在提高图像质量的同时显著减少了计算负载 . Wang
等人［22］提出了一种基于随机矩阵理论的维纳后滤波器

与特征空间最小方差波束形成器结合的方法，减少倾

斜平面波数量的同时显著提高了图像质量 . 此外，郭凯

红等人［23］提出了一种基于模糊知识量的去噪方法，通

过引入知识测度新理论，显著提高了图像质量 . 得益于

MPWCC技术在彩色血流成像中的不断优化与应用，彩

色血流图像的质量和成像速率得到了显著提高，为心

血管类疾病的临床诊断和研究提供了更可靠的技术

支持 .
然而，尽管基于MPWCC的彩色血流成像技术得到

了很大发展，仍存在两个问题未解决：一是 MPWCC 有

低通滤波作用［24］会导致血流速度估计值偏低；二是对

回波信号的滤波处理中难以确定滤波器的最佳阈

值［10］. 为解决上述问题，本文提出了一种基于深度卷积

神经网络（Deep Convolutional Neural Network，DCNN）的

彩色血流成像方法 . 基于 Field II超声仿真平台建立颈

动脉模型，再将具备不同理论速度标签的仿真多普勒

信号进行一次滤波后输入到DCNN模型中进行训练，使

模型充分学习不同流速血流信号的独特特征，从而有

效区分组织、噪声和不同流速的血流信号，实现超快彩

色血流成像 . 在仿真数据和临床数据的测量结果中，相

比于使用高通滤波（High Pass Filtering，HPF）或 SVD进

行杂波抑制的自相关方法，本文模型在估计正、反向血

流速度剖面时归一化均方根误差（Normalized Root 
Mean Square Error，NRMSE）分别降低了 45.5%、44.6%
和 39.8%、39.3%. 结果表明该模型不但能够有效解决

由相干复合低通滤波特性导致的血流速度测量值偏低

的问题，还可以在充分保留血流信息的同时进行再次

滤波，最终在彩色血流成像时呈现出最好的杂波抑制

和血管完整度 .
2　相关方法

2. 1　MPWCC成像技术

假设换能器发射一个倾角为 α的平面波，如图 1所

示，Z 表示成像介质的深度方向，X 表示平行于阵列的

方向，该信号从发射阵元到点 ( xz )再返回阵元 x1 处的

总传播时间为

t (αx1 xz ) = ( )z cos α + x sin α
c

+
z2 + ( )x - x1

2

c
   （1）
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其中，c 是超声声速 . 记阵元 x1 接收的通道信号为

CH ( x1 t )，对所有阵元接收的通道信号进行延迟

t (αx1 xz )再叠加即可获得单个倾角的射频回波信号，

如式（2）所示：

RF (αxz ) = ∫
x - a

x + a

CH ( )x1 t ( )αx1 xz dx1 （2）
MPWCC 通过对 N 组连续发射的包含不同倾角

αn(1 ≤ n ≤ N )的射频回波信号进行相干叠加可生成复合

信号RFcompound( xz )，如式（3）所示：

RFcompound( xz ) = ∑
n = 1

N

RF ( )αn xz （3）
由式（3）可知，MPWCC的本质是一种加权平均，会

导致高频成分在叠加过程中互相抵消［24］，从而丢失了

复合信号中对应快速血流的高频成分 . 因此，基于

MPWCC 的传统测速法会导致高速血流的速度估计值

偏低，使得测量的血流速度剖面准确度下降 .

2. 2　SVD杂波抑制

在彩色血流成像中，超声探头接收的来自血管部

位的回波信号包含了血流流动产生的目标信号、管壁

组织蠕动产生的杂波信号以及噪声 . SVD 法通过奇异

值的大小差别来表征杂波信号和血流信号在时间相关

性上的差异，实现对杂波的有效滤除 . 具体步骤如下：

步骤 1：设一段时间 t 内采集的复合射频信号

RFcompound( xz ) 为三维信号 RFmulti(txz )，将三维信号

RFmulti(txz )转换为二维矩阵RFmulti(tx ´ z ).
步骤 2：对 RFmulti(tx ´ z )进行 SVD 分解，如下式所

示：

RFmulti(tx ´ z ) =UDDV * （4）
其中，DD是奇异值矩阵，其对角线上的奇异值按照从大

到小排列；U 是左奇异矩阵，对应 RFmulti(tx ´ z )的空间

特征向量；V 是右奇异矩阵，对应 RFmulti(tx ´ z )的空间

特征向量；*表示共轭转置 .
步骤 3：信号幅值更高、相关性更强的杂波信号对

应奇异值矩阵DD中较大的奇异值，需将这部分奇异值置

零，得到滤波后的奇异值矩阵DD f.
DD f = DD ´́ I f （5）

其中，I f 是一个前M个对角元素为零、其余对角元素为

1的对角矩阵，即 M 为 SVD 滤波器的阈值 . 通过 I f 将DD
对角线上前的M个奇异值设置为 0，从而生成截断对角

矩阵DD f，以去除杂波信号 .
步骤 4：结合左右奇异矩阵完成杂波去除，生成滤

波后的信号 .
RF f

multi(tx ´ z ) =UDD fV * （6）
步骤 5：将滤波后的信号 RF f

multi(tx ´ z )进行逆变

换，得到三维信号RF f
multi(txz ).

需要说明的是，阈值M的选择一直存在争议［10］，选
择较大阈值可实现充分滤波，但无法保持目标信号的

完整性；选择较小阈值以保持信号完整性的情况下，无

法充分消除杂波干扰 .
2. 3　彩色血流成像

彩色血流成像技术同步显示组织结构和血流信

息，对来自组织的回波信号仅通过时间延迟计算不同

组织或结构的振幅强度以生成灰度图像，对来自血管

的回波信号则采用自相关额外估计血流速度［25］，最终

在灰度图像上叠加显示彩色编码的血流信息 .
如图 2 所示，首先将经过 SVD 滤波处理后的

RF f
multi(txz )数据中同一空间位置的信号提取为一个血

流多普勒信号，再对血流多普勒信号进行正交解调：

D = J +Q ´ i （7）
其中，D为该血流多普勒信号；J和Q分别代表该信号的

正交与同相分量 .
然后，估计多普勒信号D的相移：

ϕ̂ = arctan

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç∑
l = 1

K - 1

Q ( )l J ( )l - 1 -Q ( )l - 1 J ( )l

∑
l = 1

K - 1

J ( )l J ( )l - 1 +Q ( )l - 1 Q ( )l
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÷

÷
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÷

÷

÷

÷
（8）

其中，K表示多普勒信号的采样长度 . 将相移 ϕ̂带入多

普勒公式，即可得到血流速度：

v =
cfprf ϕ̂

4πf0 cos θ
（9）

其中，fprf 代表脉冲重复频率；f0 是发射信号的中心频

率；θ为血流与声束之间的夹角 .
3　基于DCNN的超快超声彩色血流成像

3. 1　仿真数据生成

为了使得最终模型具备估计不同血流速度的能

力，需要在训练阶段为其提供大量带有速度真值作为

标签的数据 . 然而，临床获取的人体真实多普勒数据无

法准确获取其速度大小 . 此外，临床数据常受到噪声干

 

平面波

),( zx

� 1x X

Z

图1　倾角为α的平面波
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扰，导致训练出的模型鲁棒性较低，泛化能力不佳 . 为解

决这些问题，本文利用Field II超声仿真平台生成了包括

组织、血管壁和血流的颈动脉仿真模型以获取训练数

据 . 具体来说，本文的数据生成部分包括以下五步：

（1）构建颈动脉仿真静态模型 . 如图 3 所示，以刚

性圆柱体仿真人体颈动脉，将该圆柱体倾斜放置于尺

寸为 40 × 10 × 30 mm³的组织模型内，管腔中心的所在

深度为 15 mm，管腔内径为 8 mm，上下管壁厚度均为

1 mm. 其中，参考超快超声彩色血流成像现有文献的仿

真实验设计方法［5］，本文将仿真颈动脉与水平方向的夹

角设置为18°，即多普勒测速的束流角 θ为72°.

（2）在颈动脉仿真模型中均匀放置 10 000 个散射

体 . 根据血液、血管壁及周围组织的回声特性设置散射

幅度 . 其中，血管壁及周围组织的散射幅度服从均匀分

布，血液的散射幅度服从瑞利分布［26］. 将组织散射体的

平均散射幅度设置为血液散射体的 10倍，血管壁散射

体的平均散射幅度设置为血液散射体的5倍［26］.
（3）设置血管内的径向血流速度剖面（Blood Flow 

Velocity Profile，BFVP）. BFVP呈抛物线分布，不同径向

位置的血流速度计算公式如下：

v (d ) = v0(1 - d R ) 2
（10）

其中，d代表散射点到管腔中心线的距离；R代表血管半

径；v0为管中心最大血流速度 .
（4）建立颈动脉血流动态模型 . 根据血液散射体到

管腔中心线的距离，为血液散射体预设不同速度，所设

速度即为速度真值标签 .
（5）扫描颈动脉血流动态模型 . Field II的各项超声

参数与实际超声设备参数保持一致，详见表 1. 最后，本

文生成三维复合射频信号 RFmulti(txz )的大小为 256 × 
128 × 4 000.

3. 2　数据集获取

使用 3.1节的仿真数据生成方法，改变血流流动方

向，分别生成正向、反向的颈动脉血流动态模型各 1个，

再获取三维的复合射频信号RFmulti(txz ).
数据预处理阶段，对复合射频信号RFmulti(txz )进行

SVD滤波［10］. 本文使用的SVD阈值为5，能够在保持血流

信号完整性的情况下滤除杂波成分，防止过多杂波对

DCNN模型的干扰从而提高DCNN模型的性能和鲁棒性 .
首先，从预处理后的三维数据中提取样本 . 如图 2

所示，预处理后的三维数据，在同一空间位置上沿时间

维度提取多普勒信号（尺寸为1 × 256）作为一个样本，并

图2　回波信号预处理为多普勒信号

图3　颈动脉仿真模型

表 1　实验参数设置

参数名称

换能器类型

阵元数

阵元中心宽度/mm
束流角/(°)
声速/(m/s)

复合脉冲重复频率/kHz
中心频率/MHz
采样频率/MHz
平面波角度范围

管中心最大血流速度/(m/s)
管中心所在深度/mm

管腔内径/mm

仿真实验

线阵/L14-5
128
0.3
72

1 540
4
5

100
-3°、0°、+3°

±1
15
8

人体实验

线阵/L14-5
128
0.3
—

1 540
4
5

19.8
-3°、0°、+3°

—

—

—

2846



第 8 期 崔 旺等：基于DCNN的超快超声彩色血流成像

对每个样本进行正交解调，其实部作为模型输入的第一

个通道数据，虚部作为模型输入的第二个通道数据 . 正

向、反向的三维数据共有2 × 128 × 4 000=1 024 000个空

间位置，即提取了 1 024 000个样本，构建本文数据集 .
此外，对样本进行标准化处理以避免样本间幅度差异

过大对模型训练产生不良影响，导致模型的收敛速度

过慢，如式（11）所示：

y (d ) = x ( )d - x̄
σ

（11）
其中，y (d )为标准化后的数据；x̄ 和 σ分别为原始数据

x (d )的均值和标准差 .
然后，根据每个样本的空间位置，计算其血流速度

作为标签 . 该过程利用 3.1节中对散射体预设的速度分

布对不同位置的多普勒信号进行速度标注 .
最后，将 1 024 000 个样本按照 7∶2∶1 的比例分

为训练、验证和测试数据集，即三种数据集分别有

716 800、204 800、102 400个样本 .
3. 3　DCNN网络模型

本文使用的 DCNN 网络包含了五个阶段性数据特

征提取的卷积部分、将特征转化为血流速度的全连接

部分、进行彩色血流成像的输出部分，结构如图4所示 .
由于训练数据为二通道序列数据，本文所使用的网络

为一维DCNN.

训练数据首先进入第一阶段进行简单的特征提

取，再进入后续阶段进行高阶特征的提取 . 后续四个

阶段均由若干相同的特征提取模块组成，具体结构如

图 4所示 . 该模块包含提取特征的卷积层，引入非线

性映射、防止梯度消失的激活函数 ReLU，以及提高

模型性能的注意力模块 . 其中，注意力模块包含通

道注意力以及空间注意力，前两个卷积核的数量与

输入数据的通道数相同，具体结构如图 5 所示 . 通过

设置每个特征提取模块的卷积核数量来控制特征提

取模块输入、模块中以及模块输出的数据通道数，以

此完成模块之间的连接 . 此外，每个模块均设置了

是否进行下采样的判断选项，并设有残差结构以防

止网络较深引起的梯度消失、梯度爆炸、训练效率差

等问题 . 为了提高模型的计算效率和泛化能力，每个阶

段仅第一个模块进行下采样操作 . 经过五个阶段的特

征提取，数据进入全连接层被转化为血流速度，最终输

出进行彩色血流成像 . 本次训练以均方根误差（Mean 
Squared Error，MSE）作为损失函数，如式（12）所示：

MSE =
1
n∑

i = 1

n ( yi - y
⌢

i) 2

（12）
其中，yi和 y

⌢
i
分别为第 i个样本的真实值和预测值，n为

样本总数 . 模型具体参数如表 2所示，其中输出数据包

含批次量、通道数以及数据大小 .

4　结果分析

4. 1　模型性能分析

多普勒信号杂波抑制是彩色血流成像的重要步骤

之一，基于聚焦超声的彩色血流成像多选择以高通滤

波器进行杂波抑制，实时性好，已广泛应用于临床超声

诊断设备［11］. 与聚焦超声不同，基于平面波超声的超快

超声彩色血流成像的时空分辨率较高、帧间相关性更

好，适用于以 SVD 进行杂波抑制［10］，因此，本文使用

SVD 进行数据预处理 . 表 3 列出了不同 SVD 阈值下测

试数据的平均 MSE 以说明 SVD 阈值对模型性能的影

响 . 与未进行 SVD预处理（阈值为 0）的结果相比，SVD
预处理能够使平均 MSE 下降近三分之二，说明了该步

FC1

FC2

输出:
V̂

标签 :
V

MSE

多普勒信号

t

阶段  1 阶段  2 阶段  3 阶段  4

特征提取块：下采样选项 = 是/ 否

1×1

下采样
ReLU ReLU

3×1

ReLU

1×1

是

否

输入数据 输出数据

注意力模块

最大池化卷积核

阶段  0

+

卷积核 卷积核 卷积核

估计值

图4　DCNN模型

Sigmoid Sigmoid

1×1 1×1

平均池化

7×1,1

输入数据 输出数据

X X

卷积核 卷积核 卷积核
ReLU

图5　注意力模块
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骤的必要性 . 由于仿真数据的干扰和噪声较小，5、10、
15、20四种 SVD阈值的结果中测试数据的平均 MSE均

在 0.000 35至 0.000 38之间，差异较小 . 考虑到使用较

小阈值已能够有效去除多普勒信号的杂波与噪声，为

避免阈值过高导致多普勒信号中的有用信息丢失，本

文将数据预处理的SVD阈值设置为5.

模型训练与测试均在64位版本的windows10计算机

上开展，配备了 12 th Gen Intel（R） Core（TM） i9-12900 K
处理器和 NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU. 算法设计、

编程实现、训练和测试过程均在 Python 3.8 和 PyTorch 
1.10.2环境下完成 . 受GPU内存限制，批量大小设置为

80；网络全连接层之间加入了 Dropout层以增强模型泛

化能力，Dropout 率设置为 0.5；使用了 SGD 优化器 . 训

练过程采用学习率衰减策略：初始学习率设置为0.005，
随着训练轮次的增加，逐渐衰减至 0.000 1. 共迭代 105
个 epoch. 最终，模型在60个 epoch时收敛 .

基于相同的数据集和硬件配置，本文还对比了

DCNN网络模型与另外两种经典网络——1DCNN［27］和
ResNet50［28］的性能差异 . 训练阶段的模型损失函数如

图 6所示，尽管 ResNet50网络的收敛速度更快，但本文

使用的 DCNN 网络损失值更低 . 测试阶段不同网络模

型的平均 MSE 及参数量如表 4 所列，1DCNN 虽然参数

量小但其测试误差较大，相较之下本文使用的DCNN网

络误差最小 . 表4还给出了DCNN网络的注意力模块消

融实验，结果表明无论是否包含注意力模块，参数量相差

不大，但加入注意力模块能够使测试MSE降低27.3%.

为了进一步说明速度估计精度对彩色血流成像效

果的影响，图 7给出了不同网络模型的彩色血流成像结

果，其中 DNCC 网络包含注意力模块 . 图中红、蓝色分

表 2　DCNN模型结构及参数

层名称

输入

阶段0

阶段1

阶段2

阶段3

阶段4

阶段5

模块

—

卷积核

最大池化

特征提取块×3

特征提取块×3

特征提取块×6

特征提取块×3

Flatten
FC1+ReLU

FC2
输出

核大小

—

7×1
3×1

( )1 ´ 1
3 ´ 1
1 ´ 1

×3

( )1 ´ 1
3 ´ 1
1 ´ 1

×3

( )1 ´ 1
3 ´ 1
1 ´ 1

×6

( )1 ´ 1
3 ´ 1
1 ´ 1

×3

—

—

—

—

核数量

—

10
—

( )10 15 20
20 15 20
20 15 20

( )20 30 40
40 30 40
40 30 40

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
40 50 60
60 50 60
60 50 60
60 50 60
60 50 60
60 50 60

( )60 70 120
120 40 120
120 40 120

—

—

—

—

步长

—

2
2

( )2 1 1
1 1 1
1 1 1

( )2 1 1
1 1 1
1 1 1

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
2 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1

( )2 1 1
1 1 1
1 1 1

 

—

—

—

—

填充

—

3
1

( )0 1 0
0 1 0
0 1 0

( )0 1 0
0 1 0
0 1 0

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
0 1 0
0 1 0
0 1 0
0 1 0
0 1 0
0 1 0

( )0 1 0
0 1 0
0 1 0

—

—

—

—

输出尺寸

(8 2 128)
(8 10 128)
(8 10 64)

(8 20 64)

(8 40 32)

(8 60 16)

(8 120 8)

(8 986)
(8 480)
(8 1)
(8 1)

表 3　不同SVD阈值下的测试数据平均MSE
序号

1
2
3
4
5

SVD阈值

0
5

10
15
20

测试数据的平均MSE
0.001 169 2
0.000 354 3
0.000 361 2
0.000 358 8
0.000 379 1

图6　不同网络模型的损失函数
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别表示正、反向的速度方向，颜色亮度表示速度大小 .
如图7所示，无论是正向还是反向血流，基于DCNN的彩

色血流成像结果更加平滑，在图像右侧边缘未出现峰值

流速欠估计的问题 . 综上，上述结果证明了本文所用网

络结构在解决超快超声血流测速问题上的有效性和适

用性 .
4. 2　彩色血流成像

4. 2. 1　仿真实验结果

本文使用了HPF、SVD和DCNN三种方法对抛物线

型的血流速度剖面进行测量，结果如图 8 所示 . 图中

蓝色实线为预设的理论速度剖面；黑色实线为测量结

果 . 对比于 HPF 和 SVD 方法，DCNN 模型测量的血流

速度剖面最接近理论速度剖面，特别是在血管壁附

近，展现了与预设值高度一致的拟合性能，实现了管

壁和组织的清晰区分 . 此外，在血管中心线附近，

DCNN 模型解决了平面波相干复合的低通特性导致血

流速度欠估计的问题 . 为了进一步进行定量分析，本

文分别测量了十组正向、反向的速度剖面，并计算了

测量结果与预设值之间的 NRMSE，结果如表 5 所示 .
DCNN 模型对比于 HPF 和 SVD 在正向血流的测量中

NRMSE 分别平均降低了 45.5%、44.6%，在反向血流的

测量中分别降低了 39.8%、39.3%. 综上，相比 HPF、
SVD方法，本文提出的DCNN模型具备准确性更高的测

速性能 .
为验证模型的泛化能力，本文还使用了HPF、SVD和

DCNN方法对非层流速度剖面进行了测量，结果如图9所

示 . 图中，红线为该速度剖面的峰值速度，灰色为测量

值，黑线为 10 次测量结果的平均值 . 结果表明三种方

法均适用于非层流血流数据，但DCNN平均后的曲线在

峰值、管壁以及血管下方位置均表现出最佳拟合效果 .

为了验证DCNN模型的彩色血流成像性能，本文对

层流测量结果进行了彩色血流成像，如图 10 所示 . 图

中红色、蓝色分别表示正、反向的速度方向，颜色亮度

表示速度大小 . 三种方法的成像结果中血管中心血流

速度最大，越靠近血管壁速度逐渐递减，均符合预设的

抛物线型速度剖面 . 然而，HPF和 SVD结果中血管下方

杂波残留过多，该结果可能会影响临床评估；相比之

下，DCNN 结果中血管下面无杂波残留，能够更好地区

分血管、管壁以及周围组织 .
4. 2. 2　临床结果对比

为了验证DCNN模型的临床适用性，本文采集了三

组临床数据进行评估，具体采集对象为一男性左颈动

脉、一女性左颈动脉、另一男性右颈动脉，三名受试者

年龄均为 25岁 . 数据采集基于 Vantage 128（Verasonics 
Inc，Wa，USA）超声研究系统，使用L14-5线性换能器完

成，具体采集参数详见表 1. 本实验通过了云南大学医

学院伦理委员会的批准 .
三名受试者颈动脉的原始超声图像及彩色血流成

像结果如图 11所示，HPF、SVD、DCNN三种方法均呈现

出了较为完整的血流图像 . 在第一组结果中，相比HPF
和 SVD 法，DCNN 法测量的血流在血管末端（蓝色框）

呈现出更好的完整性，血流与下管壁的分界（绿色框）

表 4　不同网络模型的测试数据平均MSE
序号

1
2
3
4

模型

1DCNN
ResNet50

DCNN (无注意力模块)
DCNN (有注意力模块)

测试数据的

平均MSE
0.000 543 7
0.000 918 7
0.000 487 5
0.000 354 3

参数量/M
0.039
1.155
0.482
0.485

图7　不同网络模型的彩色血流成像结果
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也更加清晰 . 相比第一组结果，第二组血流速度较慢，

而DCNN方法能够有效区分低速血流和周围组织，在周

围组织中未将杂波误判为低速血流（绿色框）. 第三组

结果中，HPF成像结果受到上管壁伪影的影响，血流中

出现空腔（蓝色框），SVD 法未能准确识别下管壁与低

速血流的交界处（绿色框），而DCNN成像结果中未出现

这两个问题 . 综上，DCNN方法不但能够实现超快超声

彩色血流成像，对血流、血管壁以及周围组织的区分度

也更好，受杂波影响较小 . 由此可见，本文提出的方法在

临床的血流可视化方面具有一定的应用价值和潜力 .

表 5　HPF、SVD、DCNN对20组血流速测量值的NRMSE
方法

NRMSE

均值±标准差

正向血流速度剖面

DCNN
0.068 9
0.069 5
0.072 9
0.071 9
0.071 0
0.071 5
0.067 0
0.070 1
0.072 6
0.070 8

0.070 62±
0.001 804

SVD
0.126 6
0.126 7
0.126 4
0.127 4
0.127 6
0.128 4
0.128 6
0.128 9
0.128 4
0.127 1

0.127 61±
0.000 913

HPF
0.125 3
0.127 1
0.127 9
0.128 2
0.128 8
0.129 8
0.129 7
0.130 3
0.130 1
0.130 1

0.128 73±
0.001 623

反向血流速度剖面

DCNN
0.070 8
0.078 1
0.072 7
0.071 2
0.072 8
0.072 4
0.070 9
0.070 0
0.069 9
0.071 7

0.072 05±
0.002 363

SVD
0.112 5
0.114 8
0.117 2
0.118 4
0.120 6
0.123 9
0.124 9
0.120 5
0.116 7
0.116 8

0.118 63±
0.003 886

HPF
0.114 2
0.116 2
0.118 3
0.119 9
0.121 3
0.123 5
0.123 8
0.121 9
0.119 6
0.118 4

0.119 71±
0.003 07

图8　HPF、SVD、DCNN对血管中心位置的测速结果

图9　HPF、SVD、DCNN对非层流血流速度剖面的测速结果
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5　结束语

本文基于 DCNN 模型通过对一次滤波后的多普勒

信号进行特征学习，成功构建了一个测速准确性较高

的超声彩色血流成像模型 . 经过对仿真的多普勒信号

验证，相比于传统的壁滤波结合自相关测速的方法，该

模型在估计的速度曲线中取得最小的 NRMSE，在最终

成像中呈现出的血管完整度以及杂波滤除效果均表现

最佳 . 该方法成功解决了 MPWCC 导致的血流速度测

量值偏低以及在杂波滤波过程中难以确定最佳阈值的

问题 . 此外，通过对三组临床数据的验证，该模型在成

像中的血管完整度以及杂波抑制也表现最佳，进一步

证明了该方法未来有望应用于临床彩色血流成像 .
然而，本方法仍存在一些不足 . 首先颈动脉仿真

模型中血管角度无法与真实采集时保持一致，临床使

用该模型时，需额外测量束流角以修正速度测量结

果 . 此外，从原理上来说，本文模型使用多普勒信号作

为输入，与待测血管的形状无关，但分叉血管等复杂

流态中杂波分布较多，后续该模型需进一步进行临床

验证 . 综上所述，本方法具备超快超声彩色血流成像

的能力，实现了更准确的血流测速，在彩色血流成像

中也呈现出最好的杂波抑制效果和血管完整度，未来

图10　HPF、SVD、DCNN对仿真模型的彩色成像结果

图11　颈动脉超声平面波图像以及HPF、SVD、DCNN对应的彩色血流成像
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在复杂血流流态可视化及临床诊断心血管疾病方面有

重大潜力 .
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