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摇 摇 摘要:为实现颈动脉粥样硬化斑块成分的自动分割,提出一种基于深度学习的分割方法。 针对颈动脉粥样硬

化斑块成分特征复杂,医生手动分割提取费时且有误差等问题,使用基于 Deeplab V3+网络的算法对颈动脉粥样硬

化斑块成分进行自动分割来识别斑块成分。 首先对已标识斑块成分的超声图像数据文件进行数据预处理、数据扩

充以及感兴趣区域提取等操作,建立颈动脉粥样硬化斑块数据集,将数据集放到 Deeplab V3+网络中训练和测试。
针对 Deeplab V3+网络复杂且参数量大的问题,在实验中结合 MobileNet 网络优点对原始网络进行优化。 对比实验

结果表明,优化后的模型在减少参数降低计算量的同时可以对颈动脉粥样硬化斑块成分进行有效分割与识别。
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0摇 引言

近年来,心血管疾病致死率居高不下,《中国心血管

病报告 2018》概要[1]显示,心血管疾病死亡人数在中国

仍处于上升阶段且有年轻化趋势。 临床研究表明心脑

血管疾病的基础病理是动脉粥样硬化[2],它是引起心脑

血管类致命疾病的潜在状态[3]。 颈动脉是容易发生动

脉粥样硬化的部位之一[4-5],是心脏和头部的沟通桥梁。
若位于颈动脉的粥样硬化斑块发生破裂,很大概率会引

起中风等临床事件,所以颈动脉粥样硬化斑块的检测和

监控对预防心脑血管疾病有积极作用[6]。
目前,颈动脉粥样硬化斑块最常规最便捷的检查

就是超声检查,超声图可以很好地反映斑块的结构,因
其成像技术成熟、快速、安全被广泛应用于常规检查并

且已经普及到县乡一级的医院。 随着软硬件技术飞速

发展,以图像处理为基础,结合医学成像技术特别是超

声成像,进行颈动脉粥样硬化斑块成分研究已经具有

可行性。 本文提出一种新的颈动脉粥样硬化斑块成分

自动识别研究方法,应用深度学习算法来分割斑块,希
望更准确、更快速地分割出斑块不同成分,为医生的诊

断提供有效的参考和保证。 主要方法是:采集颈动脉

粥样硬化斑块数据集,然后采用深度学习算法提取特

征来分割颈动脉的不同斑块,得出斑块成分结果供医

生参考。

1摇 研究现状

2000 年,Abir Zahalka 等[7] 利用自动初始轮廓识

别和几何变形模型的方法来分割颈动脉粥样硬化斑

块,至此开始了斑块智能分割的研究。 根据算法原理

大致分为以下三大类:基于图像特征的方法、基于形变

模型的方法和基于图谱的方法,如图 1所示。 不过,上
述方法普遍存在分割准确率低且实时性达不到临床诊

断的要求。

图 1摇 研究方法分类

随着神经网络逐步被应用到图像识别领域,研究

者发现可以利用神经网络将颈动脉超声图像中的斑块

自动提取识别出来。 2006 年 Hinton 首次提出“深度

学习冶 [8-9],此后深度学习在图像处理领域开始应用,
这为医学图像诊断提供新的研究方向[10-12]。 2016 年

有研究者将卷积神经网络应用到颈动脉斑块纤维帽和

钙化组织的自动分割研究中;高静等[13] 利用 Densenet



网络进行颈动脉斑块分割研究。 虽然上述的研究结果

不尽如人意,但为后面的研究者提供了研究方向,证明

使用神经网络进行颈动脉斑块的自动分割是可行的。
实现斑块成分的自动分割可以提高临床诊断的精确性

和实时性,具有重大的临床应用意义。

2摇 研究方法

2. 1摇 研究思路

目前颈动脉粥样硬化斑块研究几乎都是对整个斑

块区域进行识别或者分割,这样只能对整个斑块大小

形状有初步认识。 在临床诊断中,斑块根据稳定性有

软斑、硬斑之分。 通俗来说,软斑容易破溃,引起血栓,
所以是“不好的斑块冶,而硬斑块则不容易破溃,两者

的治疗手段也不尽相同。 一般,稳定的硬斑只需要保

持健康的生活方式,控制“三高冶等因素,延缓斑块增

长就好;如果斑块是不稳定的,就需要进行正确的药物

治疗,阻止斑块的增长,降低血栓发生的概率。 所以,
进行硬斑、软斑的判别是临床的迫切需求。 根据医生

标注的数据集可以看出,整个斑块区域主要由脂质核、
纤维帽和钙化组织组成,每种成分由不同颜色标注,可
以将其看作是像素的多分类问题。 按照这种思路,本
文用Deeplab V3+来进行斑块图像的多分类,通过模型

进行训练然后预测分类结果。 实验发现,该网络结构

较深且参数量较大,所以在实验后期对Deeplab V3+网
络进行改进,根据 MobileNet 的优点对原网络进行计算

量的优化,使其对实验硬件要求降低,并在实验结果精

确度方面有一定提升。

2. 2摇 创建数据集

公开的颈动脉粥样硬化斑块数据集十分稀少,本
研究由四川省人民医院心血管超声医师根据研究需求

采集颈动脉粥样硬化斑块超声图像数据,由经验丰富

的专业医师进行斑块区域标注,包括对斑块的不同成

分进行了区分标注。 根据专业医师标注的颈动脉粥样

硬化斑块文件,建立了颈动脉粥样硬化斑块数据集。
原始数据集是 DICOM 文件,属于集成文件,要将

其切片成单帧 PNG 文件才能适用于深度学习训练网

络。 超声成像容易产生噪声,需要使用直方图均衡化

和中值滤波去噪和图像增强。 由于原始图像带有的文

字信息会干扰训练网络,因此要进行感兴趣区域的提

取。 本文将原始图片进行剪切,去除不必要的信息干

扰,而且图片较小有助于网络训练。 原始数据集只有

464 张,无法满足深度学习的要求,所以需要数据扩

充。 本文经过仿射变换,包括旋转角度、上下翻转、左
右翻转和原点对称等操作,将数据集扩充到 3712 张,
预处理流程如图 2所示。

图 2摇 预处理流程图

2. 3摇 模型设计

在医学图像分割方面常用 UNET 网络架构,因为

其 Encoder鄄Decoder 结构可以融合多尺度信息,获得良

好的分割效果。 研究发现 UNET 对二分类的分割表现

很好,但多分类的分割效果并不好。 另外,一般的网络

结构中过多的卷积和池化会丢失很多的精确位置信

息。 所以,本研究选择使用空间金字塔模块和 En鄄
coder鄄Decoder 结构来进行语义分割的Deeplab V3+网
络。 该网络将编码部分的 Resnet 结构换成了 Xcep鄄
tion[14]结构,输入流不变,添加了更多的中间流,所有

的最大池化被深度可分离卷积替代。 另外,还增加了

一批归一化处理和 Relu 函数。 这样,整个网络能更好

地融合多尺度信息并且适合多分类的分割。
基于空洞卷积的空间金字塔池化( atrous spatial

pyramid pooling,ASPP)是Deeplab V2到 V3+都保留的

特色结构,它的优越性可想而知。 普通分类网络为保

留位置信息用卷积层取代了全连接层,但是卷积和池

化对原图的缩放会使特征图失去精确的位置信息,于
是有了空洞卷积的使用。 空洞卷积在卷积核中间插入

0 可以增大感受,且不增加计算量。 空间金字塔池化

是为了解决卷积网络只能输入固定大小图片的问题。
ASPP 结构包含了一个 1伊1 卷积和 3 个 3伊3 的空洞卷

积,再将得到的特征图经过池化和 1 伊 1 卷积,如

图 3[15]所示。

图 3摇 ASPP 结构图

编码过程中,首先应用空洞卷积提取原图像特征,
然后经过 ASPP 模块提取斑块的输入特征并执行池化

操作来编码多尺度的上下文信息;在解码阶段,将低层
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特征和经过 ASPP 后的特征串联起来再进行卷积,最
后进行上采样,逐渐恢复空间信息来捕捉斑块图像更

加精细的目标边界,算法结构如图 4[16]所示。

图 4摇 算法结构图

实验发现,该网络对硬件设备要求高。 为减少参数

量降低计算量,参考轻量级神经网络 MobileNet[17]。 与

传统卷积相比,MobileNet 的深度卷积和逐点卷积在减

少参数量和计算量的同时可以达到相同的预期效果。
此外,在深度卷积和逐点卷积之后添加 BN 层和 Relu6
函数可以在减少参数的同时增加模型的非线性变化。
传统卷积与深度可分离卷积结构对比如图 5 所示。

图 5摇 MobileNet 结构图

实验在 Xception 结构的基础上加入了 MobileNet
的特色结构,以进行运算速度、网络轻量化等方面的优

化。 相比于原本的 Xception 结构,优化后的网络深度

增加了 3 层,如表 1 所示。 在输入流程阶段,加入了

Relu 函数,可以避免梯度爆炸和梯度消失;在中间流

程阶段,加入了 1 个 1伊1 的卷积和 Relu 函数;在输出

流程阶段,加入了 2 个 1伊1 卷积和 Relu 函数。 添加这

些结构的目的是减少参数量和计算量,降低实验对硬

件的要求。

表 1摇 改进的 Xception 结构表

改进的
Xception 网络结构操作 Xception

输入流程

450*450*3 Input
Conv 32 3*3Conv, Stride=2*2, Relu
Conv 64 3*3Conv,Relu
Conv 128
1*1Conv

Stride=2*2

3*3SepConv
Relu, 3*3Sep Conv
3*3SepConv, Stride=2*2

Conv 256
1*1Conv

Stride=2*2

Relu, 3*3 Sep Conv
Relu, 3*3 Sep Conv
3*3SepConv, Stride=2*2

Conv 728
1*1Conv

Stride=2*2

Relu, 3*3Sep Conv
Relu, 3*3Sep Conv
3*3Conv, Stride=2*2

29*29*728 特征图大小

中间流程
29*29*728

Input
Relu, 3*3Sep Conv
Relu, 3*3Sep Conv
Relu, 3*3Sep Conv
1*1Conv,Relu

29*29*728 特征图大小,反复 16 次

输出流程

29*29*728 Input

Conv 1024
1*1Conv

Stride=2*2

Relu, 3*3Sep Conv
Relu, 3*3Sep Conv
1*1Conv,Relu
Relu,3*3 Sep Conv,Stride=2*2

Conv 1536 Relu, 3*3Sep Conv

Conv 1536
Relu, 3*3Sep Conv
1*1Conv,Relu

Conv 2048 Relu, 3*3Sep Conv

3摇 实验分析

为测试分割算法的分割精度,设置了对比试验,将
数据集按照6 颐 1分成训练集和测试集。 整个成分分析

实验主要有 5 个阶段,分别是 DICOM 文件的预处理、
图像预处理、提取感兴趣区域、训练模型和测试阶段,
实验流程如图 6 所示。

图 6摇 成分分析实验流程
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3. 1摇 评价指标

本文采用了两种评价指标来分析实验结果,分别

是平均像素准确率和平均交并比。
3. 1. 1摇 平均像素准确率(MPA)

平均像素准确率的定义是分别计算每个类别分类

正确的像素点的总数占正确分类像数点的总数的比

例,这里称为精确率,最后将所有类别的精确率的对应

值累加求平均,即
MPA=(TP) / (TP+FP) (1)

其中,TP 代表真正样本,FP 为假正样本。 MPA 的值越

接近 1,则预测结果越准确。
3. 1. 2摇 平均交并比(MIoU)

平均交并比的定义是指对每一类预测的结果和真

实值的交集与并集的比值相加求平均值,即
MIoU=(TP) / (TP+FP+FN) (2)

其中,FN 代表假负样本。 MIoU 的值越接近 1,则预测

结果越准确。

3. 2摇 分割结果

为了直观展示改进算法的分割效果,选取了 3 组

分割结果进行展示,如图 7 所示。 可以看出本文研究

的分割方法能有效对斑块的主要成分进行分割,分割

结果接近医生标注的结果。 在边缘和细节还有所欠

缺,这也将是后续研究需要改进的方向。

图 7摇 改进的 Deeplab V3+网络分割效果图

图 7 直观地展示了颈动脉粥样硬化斑块成分分割

结果。 但是,斑块成分作为一种医学诊断依据,通常需

要有严谨的数据支撑,所以需要对实验结果进行精确

的定量评价。 本文使用了 MPA 和 MIoU 两种评估系

数对实验结果进行评估,MPA 平均值为 86% ,MIoU 平

均值为 88% 。 从分割结果来看本文改进算法具有很

高的可参考性,可以作为医生诊断的参考信息。
本实验的数据集较小,为避免出现过拟合现象,着

重关注了这一情况。 如图 8 所示,分别展示了训练集

和测试集对应的损失函数和准确率的曲线变化,可以

看出并未出现过拟合情况。

(a)训练集变化曲线

(b)测试集变化曲线

图 8摇 损失函数和准确率变化曲线

3. 3摇 实验对比

设置了两组对比实验来验证本研究的有效性,图
9 展示了 3 组实验分割结果对比,可以看出 3 组实验

都能将斑块不同成分分割出来,在两端血管分割方面

本文改进的算法表现最好;与原本的Deeplab V3+算法

相比,改进的算法在斑块的成分分割的边缘细节方面

更加精确,在整体轮廓边缘分割也更好。 可以看出 3
组实验中本文改进算法的结果与医生标注结果最相

近。
表 2 给出了 3 组实验的评价指标,可以看出本文

改进的算法表现最好,MPA 平均值和 MIoU 平均值都

是 3 组实验最高,与原本的 Deeplab V3+算法相比也提

升了分割的准确率。 从分割结果对比图和评价指标来

看,本文改进的算法在颈动脉斑块成分研究中是有效

且可行的。
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图 9摇 不同网络的成分分析结果对比图

表 2摇 基于 3 种不同网络的成分分析研究结果的评估系数表

网络结构 MPA 的平均值 MIoU 的平均值

改进的 Deeplab V3+网络 0. 8663 0. 8825

Deeplab V3+网络 0. 8531 0. 8624

Dense鄄Unet 网络 0. 8076 0. 8012

本算法在提高分割精度的同时在计算性能的提升

上也表现突出。 算法实验环境:Win10 系统、处理器

(英特尔) Intel ( R) Core ( TM) i7鄄7700HQ CPU @
2. 80 GHz、CPU 内存 8GB、显卡配置 NVIDIA GeForce
GTX 1050、python 语言开发、采用 Tensorflow 1. 11 &&
Keras 2. 24框架。 基于上述实验环境,每次输入图片 4
张,训练时间 75. 5 小时,结合 MobileNet 思想改进后的

网络在同样条件下训练时间仅需 38 小时,缩短近一半

的训练时间。 实验结果表明,本文的算法在分割精度

和训练时间方面有显著提高,为采用深度学习方法进

行颈动脉粥样硬化斑块的分割提供了研究思路。

4摇 结束语

本文创建了颈动脉粥样硬化斑块超声数据集,包
含了 275 例患者,共 464 张图片,经数据扩充后达到

3712 张图片。 该数据集为后面的深度学习实验提供

了训练和测试数据,也为后面的研究者提供了数据支

撑;提出使用 Deeplab V3+颈动脉粥样硬化斑块的自动

分割,通过神经网络提取斑块特征,又结合了 Mo鄄
bileNet 网络优点进行优化,通过实验结果分析本文改

进算法的斑块不同成分分割精确度。 通过对比实验验

证了本文改进算法在斑块成分分割中的优越性和可行

性,并显著地减少了模型训练时间。 不过,在边缘分割

方面还有待优化分割细节,这也将是后续的研究方向。
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Carotid Atherosclerosis Plaque Recognition Algorithm based on Deep Learning
ZHANG Jie1,摇 DENG Chengliang1,摇 XIE Shenghua2,摇 LI Zhaohuan2,摇 MENG Qingguo2,摇 ZHANG Qingfeng2

摇 摇 (1. College of Software Engineering,Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225,China;2. Sichuan Academy of
Medical Sciences & Sichuan Provincial People爷s Hospital, Sichuan Provincial Key Laborary of Ultrasound in Cardiac Electrophysiology and
of Biomechanics, Chengdu 610072, China)

Abstract:In order to achieve the automatic segmentation of carotid atherosclerotic plaque components, a deep learning
based segmentation method was proposed. Firstly, the carotid atherosclerotic plaque data set was established through da鄄
ta preprocessing, data expansion and extraction of regions of interest, and the data set was trained and tested in
Deeplab V3+ network. To solve the problem of Deeplab V3+ network with complex and large number of parameters, the
original network was optimized by combining the advantages of MobileNet network in the experiment. According to the
comparative experimental results, the optimized model can effectively segment and identify the components of carotid
atherosclerosis plaque while reducing the amount of parameters and computation.
Keywords:Deeplab V3+;image segmentation;MobileNet;carotid atherosclerotic plaque;composition analysis
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