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基于深度学习的 4 种肺部超声征象分类
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［摘要］ 目的 探究基于深度残差网络 ResNet152 对 4 种常见肺部超声征象的分类。方法　前瞻性收集 2020
年 6 月至 9 月在同济大学附属上海市肺科医院超声科进行超声检查的患者的超声图像，分别采集 A 线、B 线、胸腔

积液、肺实变的肺部超声图像各 1 500 张。选择其中清晰、未被骨骼遮挡、征象单一的图像，最终入选 A 线图像 1 
388 张、B 线图像 1 375 张、胸腔积液图像 1 384 张、肺实变图像 1 398 张。采用深度残差网络 ResNet152 进行分类

模型的训练和验证，并在完全独立于训练集和验证集的测试集上测试模型的泛化能力。以精确率、准确度、特异度、

召回率和 F1 指数评价深度分类模型的分类性能，并通过混淆矩阵直观地展示分类结果。结果　基于深度残差网络的

分类模型分类 A 线、B 线、胸腔积液和肺实变 4 种征象的精确率分别为 97.51%、87.31%、85.42%、93.70%，召回率

分别为 90.38%、86.97%、94.25%、91.18%。4 种肺征象的整体分类精确率为 90.99%，准确度为 90.70%，特异度为

96.85%，F1 指数为 90.50%，表现出优秀的分类特性。结论　基于深度残差网络的肺部超声分类模型表现出较高的

分类特性，有潜力辅助超声医师做出诊断。

［关键词］ 肺；超声检查；深度学习；深度残差网络；四分类

［中图分类号］ R 445.12; R 563　　　［文献标志码］ A　　　［文章编号］ 2097-1338(2022)08-0901-00

Classification of 4 pulmonary ultrasound signs based on deep learning
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［ Abstract ］ Objective To explore the classification of 4 common pulmonary ultrasound signs based on deep residual 
network ResNet152. Methods　Prospectively collected 1 500 ultrasound images of A lines, B lines, pleural effusion and lung 
consolidation, respectively, from Jun. to Sep. 2020 in Shanghai Pulmonary Hospital of Tongji University. Images that were 
clear, uncomplicated and not obscured by bones were selected. Finally, 1 388 images of A lines, 1 375 images of B lines, 1 384 
images of pleural effusion, and 1 398 images of lung consolidation were included. Deep residual network ResNet152 was used 
to train and verify the classification model, and the generalization ability of the model was tested on the test set completely 
independent of the training set and the validation set. Accuracy rate, precision rate, specificity rate, recall rate and F1-score 
were used as the evaluation criteria for classification, and the classification results were visualized by the confusion matrix. 
Reasults　 The accuracy rates of the classification model based on the deep residual network to classify the 4 signs of A 
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急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory distress 

syndrome，ARDS）是 ICU 最常见的急危重疾病，

病死率高达 27%～45%［1］。目前，ARDS 的诊断

主要依靠影像学检查，但作为金标准的肺部 CT 检

查并不能满足重症患者避免转运和辐射损伤的临

床需求［2-3］。近年来，肺部超声已被证明是 ICU 最

具革命性的诊断工具之一，其根据肺内不同病变组

织气液比例的不同而显示不同的征象，包括 A 线、

B 线、肺实变、胸腔积液等［4］。基于以上连续征

象谱及胸膜滑动，可以明确一系列临床表现，包括

正常形态、间质综合征、胸腔积液、肺实变及气 

胸［5］。此外，肺部超声检查不仅可由超声医师进行，

也可由 ICU 医师在床边常规进行，不仅提供了可用

于诊断和治疗的肺部信息，还能满足急危重症患者

的就地操作需求［6］，对 ARDS 有明显的诊断优势。

然而，肺部超声非常依赖医师的操作和经验，开展

肺部超声前需进行图像获取和图像解释的技术培 

训［7］。目前在临床实践中，对肺部超声征象的图像

解释基本依赖于超声医师对肺部超声影像的主观认

识［8］，超声图像的分类对临床医师的经验依赖性较

高，存在医师间的解释差异性，不具有通用性，无法

自动完成［9］。因此，如何让临床医师通过超声结果

快速判断患者病情是亟待解决的临床问题。

近几十年，用于医学图像分类识别的图像处理

技术得到了快速发展，借助计算机辅助方法可以提

高医师的诊断效率。目前医学超声图像的分类方法

大致分为 2 类：一类是基于传统的机器学习算法，

即对超声图像中的病理区域进行形态、纹理等特征

提取，然后使用随机森林、支持向量机等分类器进

行分类［10］。Marosán-Vilimszky 等［11］首先对超声图

像进行了分割，然后从分割区域提取的 93 个特征

中选择 62 个特征用以训练支持向量机分类器进行

多分类。Sohail 等［12］将直方图与灰度共生矩阵的

统计纹理相结合作为超声图像分类的特征，然后应

lines, B lines, pleural effusion and lung consolidation were 97.51%, 87.31%, 85.42% and 93.70%, respectively, and the recall 
rates were 90.38%, 86.97%, 94.25% and 91.18%, respectively. The overall classification accuracy rate of the 4 lung signs was 
90.99%, the precision rate was 90.70%, the specificity rate was 96.85%, and the F1-score was 90.50%, showing excellent 
classification characteristics. Conclusion　The pulmonary ultrasound classification model based on deep residual network 
shows high classification characteristics, and has the potential to assist ultrasound diagnosis.

［ Key words ］ lung; ultrasonography; deep learning; deep residual network; four kinds of classification
［Acad J Naval Med Univ, 2022, 43(8): 000-000］

用 k- 最近邻分类技术对图像进行分类。以上机器

学习方法虽然取得了良好结果，但需要人为地进行

特征提取和特征选择，这一过程耗时、费力。另一

类是借助深度学习方法。近年，将深度学习等计算

机辅助方法应用于肺部超声图像处理受到了很多学

者和医师的关注，有学者分别采用监督和弱监督的

方法对肺部超声图像和视频中是否有胸腔积液进行

分类［13］，或借助深度学习算法对超声图像中的 B

线是否存在进行分类评估［14］。使用深度学习方法

和肺部超声技术对新型冠状病毒肺炎的检测和等级

分类也取得了显著成果［15］。以上方法大多针对肺

部超声的单一征象进行分类，而在临床上肺部征象

往往相伴出现。因此，本研究使用深度学习方法对

肺部超声图像的 4 种常见征象（A 线、B 线、肺实

变、胸腔积液）进行分类，并与专业医师的人工分

类诊断结果进行比较。

1　资料和方法

1.1　数据采集 前瞻性收集 2020 年 6 月至 9 月在

同济大学附属上海市肺科医院超声科行超声检查的

3 966 例患者的超声图像，分别采集 A 线、B 线、

胸腔积液、肺实变的肺部超声图像各 1 500 张。

图像排除标准：（1）1 张图像中同时存在 2 个或

2 个以上肺征象；（2）因骨骼遮挡导致图像不完

整或有缺失者。最终入选 A 线图像 1 388 张、B 线

图像 1 375 张、胸腔积液图像 1 384 张、肺实变图

像 1 398 张。使用 LOGIQ E9 型彩色多普勒超声诊

断系统（美国 GE 公司）进行肺部超声检查，配备

凸阵探头，频率为 2.8～5.0 MHz，调整焦点和深度

（8～10 cm），选择最佳声窗显示目标图像。由 2

位有 5 年以上肺部超声经验的超声医师进行超声检

查及图像采集。患者取平卧位或坐位，以腋前线、

腋后线和脊柱旁线为界，将患者每侧肺分为前胸、

腋下和背部 3 个区域，两侧肺脏即被分为 6 个区
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域。超声探头垂直于患者胸壁，平行肋间隙横切，

同一部位做连续性扫查。每例患者扫查 6 个肺区，

观察每个肺区是否存在典型的A线、B线、肺实变、

胸腔积液超声征象（图 1），若有则采集 1 张该区

的最典型图片。将经过筛选的 5 545 张图像作为数

据集输入网络，图像事先由 3 名有 5 年临床超声工

作经验的超声医师进行标注。数据集按 6 ∶ 2 ∶ 2

比例划分为训练集、验证集和测试集，测试集是完

全独立于训练集和验证集的数据样本，仅用于对模

型泛化能力进行测试，不参与模型的训练过程。

图 1　4 种常见肺征象的超声图像

Fig 1　Ultrasound images of 4 common lung signs
A: A-line (arrows). High echo artifact parallel to the pleural line, transverse, equidistant, with decreasing echo intensity. B: B-line 

(arrows). A laser beam from the pleural line that extends vertically to the edge of the screen without attenuation and moves back and 

forth with breath. C: Pleural effusion (arrows). Separation of visceral and parietal pleura, anechoic area between them, enhanced echo 

behind. There is a large effusion of compressed lung tissue floating in the effusion. D: Lung consolidation (arrows). When large areas 

of lung are consolidated, the consolidated lung tissue presents soft tissue echoes resembling liver parenchyma. The consolidation of 

small pieces of lung is characterized by irregular fragmentary strong echo, or “fragmentary sign”. 

1.2　图像预处理 图像预处理流程见图 2，主要有

3 个步骤：（1）对原始图像进行预处理，裁剪掉一

些无用信息。（2）进行数据增强处理，扩充数据集。

（3）为了保证数据样本之间的相对独立性和数据

集之间的独立性，对数据集进行随机划分。

图 2　肺部超声图像预处理流程图

Fig 2　Preprocessing procedure of lung ultrasound images

医院采集的肺部超声图像包含有采集日期、

时间、机器型号等信息，这些信息对于网络学习而

言属于无用信息。为了避免模型学习到无用特征，

因此首先对图像进行预处理。原始图像被统一裁

剪，只保留图片中的有用信息。对裁剪完成的图像

在送入模型训练之前进行数据增强和数据划分。本

研究使用的数据增强方法包括填充后裁剪、概率水

平翻转和随机旋转。图像被随机划分为 60% 的训

练集（3 433 张）、20% 的验证集（1 056 张）和

20% 的测试集（1 056 张）。

基于端到端的深度残差网络 ResNet152 对肺部

超声 4 种征象图进行分类。为了提高分类模型的

泛化能力、防止过拟合，通过图像预处理、数据增

强、归一化处理等方式对实验数据进行处理。模型

开始训练之前，为了防止过拟合及提高模型的鲁棒

性，进行了数据增强：（1）图像四周填充后随机

裁剪；（2）图像以 50% 的概率水平翻转；（3）图 

像随机旋转一定角度。

在数据采集保存过程中，前后相邻的 2 张图像

相似性很高。为了避免将大量相似度很高的图像分

别作为训练集和验证集而导致模型训练过程中在验

证集上取得很高分数的情况，本研究使用了随机划

分数据集验证的方法，按照一定比例从整个数据集

中随机挑选出验证集。从裁剪完成的图像集中随机

采样出 20% 的图像作为验证集，20% 作为测试集，

其余作为训练集。

1.3　卷积神经网络 本研究提出的基于深度残差

第 8 期．段晓倩，等．基于深度学习的 4 种肺部超声征象分类
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网络 ResNet152［17］的肺部超声 4 种征象分类方法

步骤如下：（1）对肺部超声图像进行预处理，进

行数据增强以防止过拟合；（2）完成基于图像对

残差网络的设计；（3）网络中各层权重累加，实

现分类。深度学习网络主要分为连接模式、非线性

模块、优化器、损失函数及超参数。连接模式包

括卷积、池化、残差、全连接等，这些结构相互连

接构成了神经网络的基本框架。原始图像经过卷

积、池化、全连接等一系列操作后，可以将图像中

的语义信息逐层提取出来［16］。非线性模块的存在

使多层神经网络可以无限逼近最终函数，常见的非

线性模块有 tanh、sigmoid、ReLU。本研究使用的

ReLU 是目前应用最广的激活函数之一。优化器、

损失函数和超参数是为了提高学习性能和效果而对

网络进行的设置。本模型是使用 Python 3.6 软件通

过 PyTorch 环境在内存为 12 GB 的计算机上训练得

到。基于 Adam 优化器进行训练，采用 ReLU 激活

函数和交叉熵损失函数，学习率参数设置为 0.01。

本研究应用了深度残差网络 ResNet152［17］，

它借助残差设计，打破了深度神经网络的深度限

制。残差设计是指跳过多层进行连接，简单执行恒

等映射，将输出添加到残差函数的输出。这样可

以有效避免因为神经网络层数加深而引起的梯度

消失和梯度爆炸问题，在保证网络深度的同时，不

会增加额外的参数和网络的计算复杂度。深度学

习因其端到端的特征且学习过程不可现而被称为

“黑匣子”，本研究为了提高模型的可解释性，

对模型进行了可视化展示，其中 ResNet 部分是深

度残差网络 ResNet152 的基本网络结构（图 3）。

每种残差网络 ResNet（如 ResNet18、ResNet50、

ResNet152）都有 4 个 layer，ResNet152 作为深层

网络由“Bottleneck”组建而成，其中每个 layer 都由

若干个块搭建而成。池化层采用的平均池化将自适

应平均池化层改成平均池化层，可以实现在改变输

入大小的同时保证输出特征大小相同。原始自适应

平均池化操作事先定义了输出的大小，而更改后的

版本只是将输入特征根据核大小及步幅进行池化操

作。通过获取各个网络层中特征图对应的权重并将

其加权求和，最后在原图上进行叠加。热力图可以

直观地展示网络识别该类图片的关注区域，彩色的

区域即为类别相关的区域，颜色越深表明对应区域

权重被激活的越多。

图 3　整体网络架构示意图

Fig 3　Diagram of overall network architecture
Conv: Convolution; BN: Batch normalization.
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1.4　分类评价标准 以超声医师的分类结果为金

标准，计算精确率、准确度、特异度、召回率和

F1 指数，评估分类模型的分类性能。精确率（%）

＝真阳性图像数 /（真阳性图像数＋假阳性图像数）

×100%；准确度（%）＝（真阳性图像数＋真阴

性图像数）/ 总图像数×100%；特异度（%）＝

真阴性图像数 /（真阴性图像数＋假阳性图像数）

×100%；召回率（%）＝真阳性图像数 /（真阳性

图像数＋假阴性图像数）×100%；F1 指数（%）

＝2×精确率×召回率 /（精确率＋召回率）。

精确率等指标多用于二分类，多分类是基于二

分类针对每个类别分别计算相应的值，然后进行加

权平均得到的计算结果。除了上述传统统计学计算

分类模型分类性能外，还计算了以下直接定义和衡

量多分类效果的指标。

（1）Kappa 系数。Kappa 系数是基于混淆矩

阵计算得到的模型评价参数，是一种一致性检验

指标。通常 Kappa 系数取值为 0～1，取值越接近

1 表明一致性越高，其中 Kappa 系数为 0.00～0.20

表示一致性极低，0.21～0.40 表示一致性一般，

0.41～0.60 表示一致性中等，0.61～0.80 表示高度

一致性，≥0.81 表示几乎完全一致。Kappa 系数值

越高，模型的分类准确度越高。计算公式如下：

Kappa＝
p0－pe

1－pe

其中，p0 是 4 个类别中每一类正确分类的样本个数

除以总样本个数的值，即总体分类精度。pe 是每个

类的真实样本个数和预测出的该类样本个数的乘积

和与总样本个数乘积的比值，计算公式如下：

pe＝
∑ai×bi

n×n
其中 a 是每一类的真实样本个数；b 是预测出的每

一类的样本个数；n 是总样本个数；i 是类别数，本

研究中 i 的值为 4。

（2）混淆矩阵。混淆矩阵作为一种可视化的

工具，可以直观反映模型的分类结果。混淆矩阵的

每一列代表了该类的预测情况，每一行代表了实际

的类别标签；每一行的加和表示该类别的真实样本

个数，每一列的加和代表被预测为该类别的样本个

数；对角线上的颜色越深说明对应的类预测正确的

样本个数越多。

2　结　果

为了评价深度学习模型并反映分类性能，本研

究记录了真实标签和模型实际预测的结果，并以矩

阵的形式进行汇总。该深度分类模型分类 A 线、B

线、胸腔积液和肺实变的准确度、特异度、F1 指

数及 Kappa 系数见表 1。其中，该深度分类模型分

类 A 线、B 线、胸腔积液和肺实变 4 种征象的精确

率分别为 97.51%、87.31%、85.42%、93.70%，召

回率分别为 90.38%、86.97%、94.25%、91.18%。

经过训练，模型的最终准确度为 90.70%，其中 A

线、B 线、胸腔积液和肺实变的分类准确度分别为

96.97%、93.66%、94.41% 和 96.02%。该深度分类

模型的 Kappa 系数为 0.873 7，说明训练的模型与

人工分类具有很好的一致性。

表 1　深度学习模型对肺部超声 4 种征象的分类性能

Tab 1　Classification performance of deep learning model for 4 signs on lung ultrasound images
Classification Precision/% Specificity/% F1-score/% Recall/% Accuracy/% Kappa

A-line 97.51 99.37 93.68 90.38 96.97
B-line 87.31 96.09 87.19 86.97 93.66
Pleural effusion 85.42 94.07 89.52 94.25 94.41
Lung consolidation 93.70 97.85 91.92 91.18 96.02
Total 90.99 96.85 90.50 90.70 90.70 0.873 7

该深度学习模型分类肺部超声 4 种征象的混淆

矩阵如图 4 所示，第 1 行中有 237 张图片被模型预

测成 A 线，有 16 张 A 线被错误预测成了 B 线，有

11 张 A 线被错误预测成了胸腔积液。如混淆矩阵

所示，B 线的预测效果与其他 3 个类别相比较差，

即 B 线类可能会被预测为其他 3 个类别。但 A 线

不会被预测为肺实变，胸腔积液和肺实变不会被预

测为 A 线，即 A 线、胸腔积液、肺实变 3 个类别独

立可分性更高。
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3　讨　论

肺是一个富含气体的器官，可以阻挡超声波传

播，既往曾一直被认为是超声检查的禁区。然而研

究发现超声在正常肺和病理肺之间可产生不同的征

象［4］，这种现象被认为是不同病理条件下肺内气

液比变化的结果。肺部超声的 4 种常见征象A 线、

B 线、肺实变和胸腔积液已被广泛用于各种肺部疾

病的临床诊断，包括气胸、心源性肺水肿、肺部感

染、肺部肿瘤、创伤后血胸及急性大面积肺栓塞

等，并且具有良好的灵敏度和特异度［18］。目前对

肺部超声征象的图像分类和解释主要依赖超声医师

的主观认识［8］。本研究提出了一种新颖、有效的

方法，可以根据肺部超声图像自动解读特征，并取

得了较高的特征分类准确度。这能够有效降低对医

师经验的依赖，减小不同医师间的解释差异性。本

研究提出的方法结合 BLUE 协议［19］可以帮助临床

医师快速、准确地筛查急性呼吸困难的病因。

本研究将深度学习应用于肺部超声图像分类，

通过数据分析发现借助深度学习方法建立的模型具

有很高的准确度和特异度，深度学习模型可以辅助

超声医师做出诊断。本研究以医师分类结果作为标

签，供深度学习模型进行学习。与专业医师的读图

分类相比，深度学习方法的整体分类准确度较高。

同时，深度学习模型可以通过卷积、池化等操作从

训练数据中学习像素级的特征信息，且无须手动选

择特征［20］。借助深度学习辅助技术可以避免超声

医师经验对诊断结果的影响，为临床医师的分类诊

断提供参考；有助于将专业影像医师从重复繁杂的

工作中拯救出来，优化工作流程，提高工作效率。

本研究使用了 ResNet152 网络结构，该结构采用残

差结构设计，获得很深网络层数的同时取得了很好

的网络效果。残差设计在神经网络进行特征提取的

过程中可一定程度起到信息补充的作用，同时不会

增加额外的参数和网络的计算复杂度，该网络在很

多图像分类领域中得到应用。

本研究存在以下局限性：（1）本研究为单中

心设计，超声仪器和扫查方式不同可能会导致图

像质量有所差异，未来还需要在不同中心、不同

质量的图像数据集上验证深度学习方法的性能。 
（2）本研究评估的每张图像只包含单个肺部超声

特征，并没有涵盖多个常见特征的情况，今后仍需

进一步完善。（3）虽然本研究中的 4 种肺部超声

征象代表了大部分肺部超声征象，但其他征象在诊

断特定疾病时仍可能发挥重要作用。（4）本研究

使用的是单张静态超声图像，而超声视频序列可

能会反映更多的信息。（5）本研究仅对肺部超声 
4 种常见征象的图像进行了初步分类，并未将患者

临床资料纳入研究，未来需要设计更详实的研究方

案以解决临床问题。在深度学习算法方面，未来可

以使用迁移学习策略或改进网络参数（如使用其他

损失函数）提高模型的创新性。借助 3D 卷积神经

网络捕获视频中的时间和空间特征信息。同时在多

个超声仪器采集的数据上进行学习训练，使模型的

泛化能力得到进一步提升。

综上所述，本研究探究了深度学习在肺部超声

图像应用中的可能性和价值，基于神经网络的深度

学习模型在肺部超声 4 种征象分类任务中取得了良

好的预测精度和令人满意的分类结果。借助计算机

辅助技术可以缩小临床医师对肺部疾病诊断能力的

差异，提高诊断效率，为实现均质化的高质量诊断

提供了一种新方法。
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