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摘　要　孕期超声检查是评估胎儿大脑发育、检测生长异常的重要步骤,开展对胎儿早期检查准确高效的诊断研究具有重要的

临床价值.文中使用双线性卷积神经网络BCNN进行胎儿颅脑横切面识别,提出了BCNNＧR和BCNNＧS两种算法.BCNN算

法首先对输入的胎儿颅脑超声影像数据进行预处理,去除个人信息等敏感信息;其次,利用两路并行的子网络从影像数据中提

取辨识度高、鲁棒性强的横切面特征,并将其融合得到有助于识别的细微特征;最后使用线性连接层进行识别和分类.为了验

证算 法 的 有 效 性,在 自 建 胎 儿 超 声 数 据 集 JFU１９ 上 进 行 了 对 比 实 验,实 验 结 果 表 明,所 提 算 法 相 比 常 见 的 深 度 网 络

(GoogleNet,DenseNet,SeNet等)在分类性能上有明显的提升,其中BCNNＧS算法的总体准确率达到了８８．９５％,BCNNＧR在水

平横切面的识别上达到了９７．２２％的精确度和８８．６１％的召回率.此外,在公开数据集 HC１８上进行了实验,BCNN 算法的准

确率、精确度、召回率分别达到了８９．４８％,８７．６６％和８７．７１％,进一步验证了算法的有效性.
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Abstract　Ultrasoundexaminationduringpregnancyisanimportantsteptodiscoverwhetherthefetusisabnormal,soitisof
greatvaluetocarryoutaccurateandefficientexaminationanddiagnosisonfetus．Inthispaper,bilinearconvolutionalneuralnetＧ
work(BCNN)isusedtoidentifythetransversesectionofthefetalhead．Onthisbasis,weproposeBCNNＧRandBCNNＧS．The
BCNNmodeltakesthefetalcraniocerebralultrasoundimageasinput,andfirstlypreprocessestheinputdata．Secondly,thetwo
parallelsubＧnetworkscanextractthecrossＧsectionalfeatureswithhighidentificationandstrongrobustnessfromtheinput,after
thatthemodelintegratestheextractedfeatures,whichishelpfultoextractthefinefeaturesforrecognition．Finally,thelinear
layeroutputstheresultofclassification．Inordertoverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm,thispapermakescontrast
experimentonselfＧbuiltfetalultrasounddatasetJTU１９．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmshaveobＧ
viousimprovementonclassificationperformancecomparedwiththebasicnetwork(GoogleNet,DenseNet,SeNet,etc．),theoverall
accuracyofBCNNＧSreaches８８．９５％,andtheprecisionandrecallofBCNNＧRinhorizontalcrossＧsectionsachieves９７．２２％and
８８．６１％．Inaddition,wealsousethepublicdatasetHC１８toconductclassificationexperiments．Theaccuracy,precisionandrecall
ofBCNNreach８９．４８％,８７．６６％and８７．７１％respectively,whichfurtherverifiestheeffectivenessoftheproposedalgorithms．
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１　引言

超声是一种低成本、实时、无创的成像方法,被广泛应用

于产前胎儿结构畸形的检查.在胎儿超声的常规检查中,最
重要的就是在胎儿标准切面对相关组织结构进行测量[１].然

而,超声图像容易受到噪声、阴影和混响的影响,很难对其进

行准确识别,需要有丰富经验的超声医师来获取和解释图

像[２].为了减轻超声医师的工作负担,使用人工智能技术辅

助诊断显得尤为重要.
机器学习是从人工智能中建立发展起来的一种方法,是

一种跨学科领域,旨在构建能够从数据中学习和预测结果的

算法[３].随着高分辨率超声成像设备越来越多地应用于临

床,积累了大量的胎儿超声影像数据,使得机器学习在胎儿超

声上的应用变得可行[４].其中,最常见的应用是利用低层特



征[５](如SIFT,Haar和 HoG等特征)作为图像特征描述符来

表达图像.Ojala等[６]使用局部二值模式(LocalBinaryPatＧ
terns,LBP)算子和直方图统计算法对医学图像进行识别分

类.Song等[７]应用 HOGＧLBP特征和最大最小后验概率算

法(MaxＧMinposteriorPseudoＧprobabilities,MMP)学习识别

肺部病变的影像学特征.随后,研究人员对低层特征进行进

一步编码来改善识别性能,常见的编码方法有视觉词袋(Bag
ofVisualWord,BoVW)、局部特征聚合描述符(VectorofLoＧ
cally Aggregated Descriptors,VLAD),以 及 Fisher 向 量

(FisherVector,FV)等.Lei等[８Ｇ９]提出利用 Fisher向量识别

胎儿颜面部标准平面,随后又提出利用多层 Fisher向量进行

胎盘成熟自动分期的判别学习.种种研究表明,计算机辅助

诊断作用明显.然而,随着医疗数据的日积月累,手动选择特

征的传统机器学习算法逐渐暴露出其局限性:特征选择的优

劣直接影响着分类器的分类精度.
与此同时,大规模数据集ImageNet的出现和具有极强表

达能力的深度卷积网络(DeepConvolutionNeuralNetwork,

DCNN)的发展,使得深度学习在图像处理领域取得了巨大成

功,并迅速推广至医学图像处理领域.基于深度学习的图像

处理技术通过叠加多个卷积层来提取图像特征,并使用多层

感知器对其进行分类.在没有明确表达式的情况下,通过损

失函数和反向传播算法对深度学习模型进行训练[１０].其端

到端的学习模式允许网络自动提取特征,使研究人员专注于

数据的预处理和网络模型的设计.在网络的初始化方面,

Chen等[１１]首先提出使用基于迁移学习的训练策略来定位胎

儿标准面,这为后续研究深度学习在胎儿超声上的应用奠定

了基础.Yu等[１２]提出使用深度学习识别胎儿颜面部超声标

准切面,实验结果表明在胎儿超声应用上深度网络模型比传

统机器学习算法有更强的表现力.Yaqub等[２]使用临床标准

约束深度网络实现自动检测胎儿神经超声平面,依据临床检

查诊断的顺序,首先定位胎儿的颅脑,然后检查其是否对称,
最后定位透明隔腔,进行相关指标的测量.然而,该研究所使

用的数据样本均为胎儿颅脑水平横切面,需要医师在检查过

程中花费大量精力来寻找水平横切面,因此拥有一种能够准

确识别胎儿颅脑横切面是否为标准水平方位的算法显得尤为

重要.
针对上述问题,本文提出了两种基于双线性卷积神经网

络(BilinearConvolutionNeuralNetwork,BCNN)[１３]的胎儿颅

脑超声横切面识别算法,即BCNNＧS和BCNNＧR.首先,对输

入影像进行预处理,包括清除隐私信息、裁剪感兴趣的区域以

及数据增强操作;然后利用两路并行的子网络(SqueezeNet,

ResNet)提取鲁棒性强、辨识度高的横切面特征,并进行特征

融合,得到有利于识别的细微特征;最后,使用线性连接层对

融合后的特征进行识别和分类.通过交叉熵损失函数训练学

习,两路子网络可以相互监督,在提取细微特征的同时避免过

拟合,最终无需手动选择特征,实现胎儿颅脑超声横切面水平

方向的精准识别.

２　BCNN

本文的主要任务是对胎儿颅脑超声横切面进行识别.本

文提 出 的 基 于 双 线 性 卷 积 神 经 网 络 (BilinearConvolution
NeuralNetwork,BCNN)的胎儿颅脑超声横切面识别算法(以

下称简BCNN)的结构如图１所示.其创新点在于:１)利用两

路并行的子网络同时提取输入影像中辨识度高的横切面特

征;２)将提取到的特征融合,得到有助于识别的细微特征;３)
通过优化算法最小化损失,两路子网络可以相互监督,在不花

费大量时间调节参数的情况下就能提高网络的性能,得到准

确的识别结果.下面将从网络初始化、数据的获取及预处理、

BCNN网络设计等方面详细介绍本文方法.

图１　BCNN网络结构

Fig．１　BCNNnetworkstructure

２．１　网络初始化

网络初始化对后期的训练有很大影响,糟糕的初始化容

易让神经网络陷入梯度消失的陷阱中.Yosinski等[１４]指出

低层CNN学到的特征类似于 Gabor核滤波得到的掩膜边缘

部分,随着深度的增长,CNN逐渐学到物体的鲜明特征,越是

靠近输入端的特征越是通用,靠近输出端的高层特征才包含

指定任务的具体信息[１５].因此,很多研究者尝试使用基于迁

移学习的训练策略微调模型分类层的参数来应对不同的任务

场景.针对本研究中有标签的胎儿颅脑超声横切面数据样本

较少、训练容易出现过拟合的情况,采取迁移学习的策略,使
用ImageNet预训练模型初始化 BCNN 模型的子网络,其余

参数则使用 Kaiming[１６]初始化的方式进行初始化.Kaiming
初始化使得训练中的输出更接近高斯分布,有利于网络的收

敛.在训练过程中分别对迁移学习参数层和 Kaiming初始化

参数层设置不同的学习率:迁移学习参数层的学习率设置为

０．１;Kaiming初始化参数层的学习率设置为１,并随着模型迭

代次数的增多而逐渐减小,以起到微调的作用.该策略能让

网络模型最大程度地学习目标数据的分布情况.

２．２　数据的获取及预处理

深度学习是数据驱动的算法,需要大量标记过的数据来

训练网络模型,然而受到数据隐私、样本采集和标注困难等诸

多因素的影响,大规模医学图像数据集的构建困难重重.因

此,对训练样本进行增强是必不可少的操作,通过数据增强扩

充数据集,可以有效地缓解因数据不足而无法训练出有效模

型的问题.
本文使用的实验数据来自江苏大学附属医院超声科自主

搭建 的 数 据 集 (Jiangbin Fetal Ultrasound database),即

JFU１９数据集,共包含２１１３张胎儿颅脑横切面超声影像,由

GEVolusonE１０全身彩色多普勒超声诊断仪在临床中采集

得到,实验以８∶２的比例将１６９０张影像作为训练集、４２３张

影像作为测试集.本研究获得了医院伦理委员会的同意,根
据«赫尔辛基宣言»的原则,患者标识符被移除,所有数据都是

匿名的[１７].数据标签由两位１０年以上临床工作经验的医师

标注,由一位超过２０年工龄的主任医师进行复核,数据集包

含３类胎儿颅脑超声横切面图像,分别是水平横切面(超声声

束方向垂直于脑中线)、垂直横切面(超声声束方向平行于脑
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中线)和斜向横切面(超声声束方向成角于脑中线).
数据预处理及增强的步骤如下:
(１)为了保持训练样本中胎儿水平横切面与其他横切面

数量上的均衡,实验前手动调整了各个横切面的样本数量.
首先随机选择部分水平横切面数据样本,将其副本旋转９０°,
添加到垂直横切面的训练数据集;然后随机选择部分垂直和

斜向横切面的数据样本,将其副本旋转１８０°后放回原处,共增

加６８９份样本.
(２)ImageNet预训练模型要求输入数据是３通道的彩色

图,而超声影像是单通道的灰度图,因此实验中把单张灰度图

复制２份,添加到另外２个通道组成３通道图像.
(３)为了降低服务器计算时的 GPU 显存消耗,实验中所

有输入影像均缩放为４４８×４４８像素,并在网络加载数据时进

行以下数据增强操作:首先进行了包括水平翻转、垂直翻转等

增加样本量且不改变数据标签的操作;其次,任意的缩放图片

会丢失很多高频信息,而高频信息对于目标识别非常重要,考
虑到影像数据中胎儿不一定处于图像的中心位置,实验中单

独对每张影像进行五角裁剪,裁剪出影像的左上、左下、右上、
右下及中心块部分,其标签与原图保持一致.图２给出了部

分示例图.

图２　数据预处理示例图

Fig．２　Examplesofdatapreprocess

２．３　BCNN网络

在本文构建的BCNN胎儿颅脑超声横切面识别算法中,
特征提取部分由两路并行的 CNN 子网络组成,分别使用

ResNet和 SqueezeNet作为子网络的骨干网,在下文中称为

BCNNＧR和BCNNＧS.用四项式β＝(F(A),F(B),P,C)表示

整个模型,其中F表示网络的特征提取层,F(A)和F(B)分别

表示从两路子网络提取到的特征,P 表示外积池化函数,C是

分类函数.特征提取层F 的功能是把输入图片 L上的一个

点l映射为一个J×M 维的特征,经过P 函数池化后的特征

由式(１)给出,分类函数C 使用式(２)中的Softmax函数输出

识别出的类型,其中Oi 是对第i类的输出.

(l,L,F(A),F(B))＝F(A)(l,L)TF(B)(l,L) (１)

Ci＝ exp(Oi)

∑
c

i
exp(Oi)

(２)

２．３．１　特征提取模块

BCNNＧR以 ResNet[１８]为子网络的骨干网,主要使用残

差结构,其结构如图３所示.令x表示输入特征,F(x)为卷

积后得到的特征,反向传播优化算法需要计算出其梯度值

F′(x),然而当深层网络模型任意一层特征的梯度F′(x)为０
时,根据链式求导法则,整个网络的梯度都变为０,导致模型

无法继续训练,而残差结构输出特征 F(x)＋x 的梯度为

F′(x)＋１,避免了F′(x)为０导致的梯度消失问题.BCNNＧ

R还使用LeaklyReLU[１９]作为激活函数,相比 ReLU 激活函

数,当输入特征小于０时其可以保证梯度不为０,从而避免了

梯度消失.因此,BCNNＧR可以比其他网络更深,学到更丰富

的特征.

图３　残差模块

Fig．３　Residualmodule

BCNNＧS选择 SqueezeNet[２０]作 为 骨 干 网,主 要 使 用 了

Fire模块,由压缩和扩展两部分构成.压缩模块将多个维度

的特征融合到更少的维度,首先使用３×３的卷积核对输入图

像进行卷积,得到通道数较多的特征图;然后使用较少的１×１
卷积核对上一层的特征图进行卷积,跨通道整合特征,达到减

少特征维数的目的.扩展模块采用类似Inception网络[２１]的

设计,从网络宽度上进行扩展,分别使用１×１和３×３的卷积

核卷积,将得到的特征图级联,增加模型的线性表示,提升泛

化能力.Fire模块的结构如图４所示.

图４　Fire模块结构图

Fig．４　StructureofFiremodule

２．３．２　特征融合模块

在目标识别任务中,常用的分类模型只有单支网络,由卷

积层、池化层和全连接层组成.池化层主要通过下采样将输

入数据降维,概括全局特征以便进行全连接层分类,这样一方

面可以节省训练时的存储开销,另一方面可以避免全连接层

的过拟合.但是,下采样会丢失重要的特征,增加算法出错的

几率,因此本文算法中的特征融合模块将两路分支特征F(A)
和F(B)通过外积的方式进行融合来代替池化层.其中,

F(A)＝(ak１􀆺akj)T,F(B)＝(bk１􀆺bkj)T,k∈[１,m],J和M
代表特征图的维数.F(A)和F(B)融合后得到双线性特征

X＝F(A)TF(B),大小为 M×M,将X 转化成M２×１的双线

性向量,以便使用线性层进行分类.直观地说,双线性形式允

许特征F(A)和F(B)相互制约,外积可以计算出它们组合的

所有形式,类似完全平方公式的展开.特征融合公式如式(３)
所示:

F(A)TF(B)＝
a１

T

⋮

am
T

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
(b１ 􀆺 bm)

＝
a１１ 􀆺 aj１

⋮ ⋱ ⋮

a１m 􀆺 ajm

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

b１１ 􀆺 b１m

⋮ ⋱ ⋮

bj１ 􀆺 bjm

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
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a１

Tb１ 􀆺 a１
Tbm

⋮ ⋱ ⋮

am
Tb１ 􀆺 am

Tbm

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
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(３)

由于卷积神经网络是端到端的,即输入的是原始数据,输
出的是预测结果,可以使用反向传播算法优化训练.令dℓ/

dx为损失函数ℓ对输入x 的梯度,则ℓ分别对F(A)和F(B)

进行链式求导,梯度如式(４)所示:

dℓ
dA＝F(B)(dℓ

dx
)
T
,dℓ
dB＝F(A)dℓ

dx
(４)

从式(４)中可以发现A 和B 相互影响对方的梯度,即起

到了监督的作用,因此模型能够充分学习不同类别间的细微

差异特征来避免过拟合,即便没有特意地调整模型超参数,也
能得到较好的识别效果.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

实验使用了自建数据集JFU１９和公开数据集 HC１８.

JFU１９数据集经过预处理后共包含２８０２张超声影像,按照

８∶２的比例划分为训练集和测试集,训练过程中从训练集中

随机抽取２０％作为验证集来评估模型,取验证集上识别效果

最好的模型用于测试.HC１８数据集[２２Ｇ２３]包含１８３２张超声

影像.数据集的具体情况如表１所列.

表１　训练和测试数据的分布情况

Table１　Distributionoftrainingsetandtestset

Dataset horizontal vertical diagonal

JFU１９
Train ９５８ ２８９ ９９４
Test ２３６ ８０ ２４５

HC１８
Train ７３５ １５２ ６１１
Test ２５１ ２２ ６１

３．２　硬件配置

本实验所用的硬件平台如下:内存(RAM)为１２８GB,中
央处理器(CPU)为Intel® Xeon(R)Silver４１１０CPU ＠
２．１０GHz×３２,图形处理器为(GPU)NVIDIA１０８０Ti×２;软
件平台为 Ubuntu１６．０４ 操 作 系 统,开 发 语 言 选 用 Python
３．６,深度学习框架为PytorchＧ１．２．０.

３．３　评价指标

本文除了使用准确率(Accuracy)外,还将精确度(PreciＧ
sion)和召回率(Recall)作为性能评价指标.当正负样本比例

不平衡时,这种评价更有效.各指标计算公式如下:

Recall＝ TP
TP＋FN

(５)

Precision＝ TP
TP＋FP

(６)

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(７)

其中,TP 代表真阳性,即真值为正例预测也是正例的样本

数;TN 代表真阴性,即真值为负例预测也是负例的样本数;

FP 为假阳性,即真值为负例预测但为正例的样本数;FN 为

假阴性,即真值为正例预测但为负例的样本数.

３．４　参数设置

BCNNＧS共包含８个 Fire模块,BCNNＧR使用了４个残

差模块,它们统一使用外积运算代替最后一个卷积层的池化

层,并对特征进行L２范数归一化,最后由一层线性层输出分

类结果.具体参数信息如表２所列.训练前使用预训练模型

初始化,先冻结特征提取层,复制SqueezeNet和 ResNet除最

后３层全连接层之外的所有卷积层参数至子网络中的对应

层,运行４０个epoch微调模型的分类层;然后解冻特征提取

层,与分类层共同微调２０个epoch.在图像处理过程中,图像

的像素信息可以看作一种数据分布,减去均值可以移除共同

部分,凸显个体,这极大地影响了超声图像的识别,因此训练

时输入数据减去所有训练数据的平均值进行中心式归一化,
以加速模型收敛.选择SGD随机梯度下降法作为优化算法,
将初始学习率设为１,每经过２０个epoch学习率乘以０．１,动
量衰减为０．９,权重衰减为１×１０－５.根据文献[１３]复现出

BCNNＧV,使用相同的超参数进行配置.

表２　BCNN网络的参数信息

Table２　ParametersofBCNNnetwork

BCNNＧS BCNNＧR
Layername Kernel Layername Kernel

Conv１ ７×７,６４,stride２ Conv１ ７×７,６４,stride２

Fire１Ｇ３

２×２maxpool,
stride２

１×１,３×３,１２８
１×１,３×３,１２８
１×１,３×３,２５６

é

ë
êê

ù

û
úú

Block１

３×３maxpool,
stride２

１×１,６４
３×３,６４
１×１,２５６

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

Fire４Ｇ７

２×２maxpool,
stride２

１×１,３×３,２５６
１×１,３×３,３８４
１×１,３×３,３８４
１×１,３×３,５１２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

Block２
１×１,１２８
３×３,１２８
１×１,５１２

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

Block３
１×１,２５６
３×３,２５６
１×１,１０２４

é

ë
êê

ù

û
úú ×６

Fire８
２×２maxpool,

stride２
[１×１,３×３,５１２]

Block４
１×１,５１２
３×３,５１２
１×１,２０４８

é

ë
êê

ù

û
úú ×６

Pool OuterProduct
Classify －

本文 还 使 用 常 用 的 深 度 学 习 网 络 GoogleNet[２４],

SeNet[２５],DensNet[２６]作为对比,其同样使用预训练模型初始

化,然后运行２０个epoch整体微调模型,使用 Adam[２７]算法

作为模型学习算法,该算法在更新梯度时保证了梯度平滑、稳
定地过渡,因此默认参数即可将模型训练至稳定水平.

３．５　实验结果

根据式(５)－式(７)在JFU１９数据集上统计出各算法的

评价指标,实验结果如表３所列.由表３可知,文献[２４Ｇ２６]
中的基础深度网络性能一般,反映出目标类间差异小、类内差

异大对深度网络的性能影响非常大,未经过特殊设计的基础

网络只能学习到有限的特征,继续训练将面临过拟合的风险,
而基于BCNN的模型在各个指标上都有明显的优势.

表３　JTU１９数据集中各算法的性能对比

Table３　ComparisionofdifferentalgorithmsonJTU１９database
(单位:％)

Model Accuracy Precision Recall
GoogleNet[２４] ８０．６４ ７７．０６ ８２．１１

SeNet[２５] ８０．２１ ９２．６４ ７３．７９
DenseNet[２６] ８１．７０ ７５．３２ ８５．７１
BCNNＧV[１３] ８２．９９ ９０．０８ ８７．６４

BCNNＧR ８５．７４ ９７．２２ ８８．６１
BCNNＧS ８８．９５ ９０．２５ ８７．８３

此外,本文分别提取了 BCNNＧV,BCNNＧR 和 BCNNＧS
实验过程中的特征图以便分析算法性能好坏的原因,特征图

如图５所示.其中,BCNNＧV提取到的特征相对平稳,而BCＧ
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NNＧR和 BCNNＧS算法得到的特征图有明显的激活区域,激
活区域越多,说明提取到有利于网络识别分类的特征就越多.

BCNNＧR在水平横切面上的精确度达到了９７．２２％,相比BCＧ
NNＧS,是因为激活区域更多,所以得到了更多有辨识能力的

特征;同时,由于超声影像多噪声、回响,BCNNＧR更复杂的结

构不可避免地会获取到更多噪声,因此准确率低于BCNNＧS.

图５　BCNNＧV,BCNNＧR和BCNNＧS３种算法在JFU１９上

三阶段的部分特征图

Fig．５　PartthreeＧstagefeaturemapsfromBCNNＧV,BCNNＧR

andBCNNＧSonJFU１９

本文还使用 HC１８数据集进行了实验,其结果如表４所

列.表４中,BCNNＧS的准确率最高,为８９．４８％;BCNNＧR的

精确度最高,为８７．６６％,而其召回率仅有７３．３１％,与 BCＧ
NNＧS相差１５％,相比在JFU１９数据集上两种算法的召回率

相差０．８％,这意味着图像质量对算法的影响非常大,召回率

更低代表因噪声导致的识别错误更多,符合我们分析特征图

得到的结果,更加验证了本文算法、实验的有效性.

表４　HC１８数据集中各算法的性能对比

Table４　ComparisionofdifferentalgorithmsonHC１８database
(单位:％)

Model Accuracy Precision Recall
GoogleNet[２４] ７０．９６ ７６．３７ ７２．６７

SeNet[２５] ７１．０５ ５４．３７ ７３．６６
DenseNet[２６] ７９．６１ ５５．３５ ６４．５８
BCNNＧV[１３] ８１．８２ ７３．９３ ８７．２９

BCNNＧR ８３．２４ ８７．６６ ７３．３１
BCNNＧS ８９．４８ ８３．９８ ８７．７１

３．６　消融实验

(１)数据增强.本实验首先评估数据增强的情况.由于

本实验的数据量相对常规图像数据集较小,在不使用数据增

强以及迁移学习的情况下,庞大的深度模型会呈现极端不平

衡的状况,即全０或者全１,这样的结果没有对比的意义,故
不详细说明.

(２)迁移学习.为了验证迁移学习在胎儿颅脑超声横切

面识别中的作用,本文使用预训练模型对所有的实验网络进

行了对比实验,结果如图６所示.根据 He[２８]的研究,预训练

模型并不会使模型性能提高,但其研究的前提是有足够多的

数据支撑,而本实验受制于数据集的规模,从头训练并不能将

模型训练至最优,因此使用迁移学习加载预训练模型,其准确

率可以提高１０％左右.本文算法 BCNNＧS和 BCNNＧR在未

使用预训练模型时效果明显低于基础网络,其主要原因是从

头训练的模型在提取低层特征时更容易学习到影像中的噪

声,并且双线性网络的外积操作对这一现象起到了放大作用,

加剧了噪声对模型的干扰程度.

图６　是否使用预训练模型的实验效果对比

Fig．６　Comparisionbetweenmodelswithandwithout

pretrainedmodel

(３)BCNN模块.在JFU１９数据集上评估 VGG,ResNet
和SqueezeNet与使用了BCNN模块改善后３种网络的表现.

如图７所示,在使用了数据增强和迁移学习的前提下,使用

BCNN 模块的网络性能均比未使用 BCNN 模块的网络性能

提升７％左右,进一步说明了本文使用 BCNN 模块构建的算

法切实有效的.

图７　是否使用BCNN模块的实验对比

Fig．７　ComparisionbetweenmodelswithandwithoutBCNN

module

结束语　本文利用BCNN模块和SqueezeNet网络、ResＧ
Net网络构建了胎儿颅脑超声横切面识别算法,实现了横切

面方向的自动检测.本文提出的胎儿颅脑超声横切面识别算

法是基于胎儿超声检查中横切面影像所具有的共同特征构建

的.一方面,使用超声影像数据作为算法的输入,利用两路子

网络从中提取鲁棒的横切面特征,通过特征融合模块提取出

细微的差异特征.另一方面,反向传播算法允许子网络之间

互相监督,从而使 BCNN 网络的鲁棒性更强,辨识度更高.

此外,在数据输入网络前对其进行了多种数据增强操作,并使

用对原影像的五角裁剪来解决降采样导致的高层信息丢失问

题.对于胎儿颅脑横切面的检测,本文算法的准确率和召回

率分别达到了８８．９５％和８８．６１％,在识别水平横切面的精确

度上达到了９７．２２％.在 HC１８数据集中,该算法也能取得

较好的效果,其准确率、精确度和召回率分别达到了８９．４８％,

８７．６６％和８７．７１％.因此,深度学习结合临床标准的研究具

有实际意义,值得进一步的探索.另一方面,虽然在实验数据

集上模型的表现良好,但离投入临床使用还有一定的距离.

考虑到临床实践中采集的数据多为动态,需要轻量级的模型

来进行动态的胎儿识别检测;并且动态的影像中有更多的噪

声干扰,需要更加鲁棒的模型支撑,这将是我们下一步的研究

方向.
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