
欢迎关注本刊公众号
《肿瘤影像学肿瘤影像学》2024年第33卷第6期
Oncoradiology 2024  Vol.33 No.6586

·论　著·

基于深度学习构建高频超声-病理图像配准及
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［摘要］　目的：探讨基于深度学习（deep learning，DL）网络，在体外模型中建立高频超声（high-frequency ultrasound，

HFUS）-病理图像融合配准方法并构建病理组织成分模型的可行性及预测价值。方法：制备包含4种不同生物组织和定位

颗粒的60个体外仿肿瘤模型，在物理匹配下获取同一切面的HFUS图像和全视野切片图像（wide slide image，WSI）。对

图像进行质量控制和筛选，在WSI中沿组织边缘手动勾画出感兴趣区域（region of interest，ROI）并转移至HFUS图像上。

以原始图像及对应ROI为数据集，按照13∶1∶1分为训练集（n=462）、验证集（n=34）和测试集（n=38）。通过迁移学

习DeepLabV3、FCN-50和MobileNetV3网络构建DL模型，并输出自动分割图像，最终采用像素准确度（pixel accuracy，

PA）、精确度、灵敏度和F1-score指标量化和比较训练集和测试集中各模型预测效能。结果：基于DeepLabV3、FCN-50和

MobileNetV3网络的DL模型自动分割测试集中不同组织成分的准确度和相似度均较高，其中MobileNetV3模型效能最优，其

PA为91.4%、F1-score为87.1%。不同网络模型效能之间差异无统计学意义（P＞0.05）。各模型预测体外不同组织成分的效

能差异之间差异有统计学意义（P＜0.001），其中肝脏组织效果最佳。结论：本研究构建的超声-病理融合模型能够有效地

识别超声图像中体外组织成分，为进一步临床应用提供方法学依据。
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［Abstract］ Objective: To investigate the feasibility of fusion registration of high-frequency ultrasound (HFUS)-pathology images 
and predictive value of model for predicting the pathological tissue components in in vitro models based on deep learning (DL) 
networks. Methods: Sixty in vitro mimetic tumor models containing four different biological tissues and localized particles were 
prepared. HFUS images and wide slide images (WSI) of the same slide were obtained under physical registration. The obtained 
images were quality controlled and selected, and the region of interest (ROI) was manually outlined along the edges of the tissues 
in the WSI and then transferred to HFUS images. The datasets were consisted of original images and corresponding ROIs and were 
divided into the training set (n=462), validation set (n=34) and testing set (n=38) at the ratio of 13∶1∶1. DL models were developed 
via transfer learning DeepLabV3, FCN-50 and MobileNetV3 networks. The pixel accuracy (PA), precision, recall and F1-score were 
used to quantify and compare the performance of each model in the training and testing datasets. The automatically segmented images 
were output. Results: The DL models based on DeepLabV3, FCN-50 and MobileNetV3 networks had high accuracy and similarity 
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　　恶性肿瘤一直是世界范围内的主要公共卫生

问题之一［1］，其复杂的时间、空间上的病理学异

质性信息是反映肿瘤生物学特性的基础［2］，与疾

病发展、治疗抵抗和复发密切相关［3］。超声成像

作为无创性评估肿瘤的有效手段之一，具有简便

直观、实时动态、应用广泛等优势。其中，高频

超声（high-frequency ultrasound，HFUS）提供了

包含更多微观信息的高分辨率图像［4］，为实现肿

瘤组织成分可视化提供可能。组织病理学检查仍

是评估肿瘤异质性的金标准，通常应用全视野切

片图像（whole slide image，WSI）技术获取优质

的病理可视化数据［5］。深度学习（deep leaning，

DL）通过直接学习原始输入数据和目标输出之间

的相关性，利用多层次的表征学习方法自动发现

数据中的复杂模式，从中提取高通量特征进行定

量评估。基于DL方法深入挖掘超声图像中肉眼不

可见的高维度特征，有望提高数据利用效率和模

型预测效能，从而建立微观病理和宏观影像之间

高质量的配准和进行融合分析［6］。目前，关于医

学图像对病理组织学预测的相关研究较少［7］，两

者间的精准匹配尚缺乏可靠的方法学。如果能够

通过分析HFUS图像，从而直观、定量显示肿瘤

内部病理学异质性信息，进一步开发自动化评估

工具，将辅助肿瘤精准诊疗的临床决策制订。本

研究探讨基于DL构建HFUS-病理图像融合配准并

预测体外模型病理组织成分的可行性。

1　材料与方法

1.1　构建体外模型

　　采用透明胶体、生物组织和定位颗粒，以不

同大小、形态和排列组合方式构建直径3 cm的仿

肿瘤小球模型。实验时取猪新鲜肝脏、肾脏、

肌肉和脂肪组织，切割和脱水固定后得到0.5~ 
1.5 cm大小不等的不规则组织条备用；再取已

固定肝脏组织，切割得到直径约1 mm的立方体

定位颗粒备用。称取1 g琼脂糖（德国Biofroxx
公司）、2 g明胶（德国Sigma-Aldrich公司）至 
200 mL纯水中，加热溶解后静置1 min消泡作为

包裹溶液。将上述溶液缓慢滴注至球形硅胶模具

1/2处，室温下自然冷却凝固，形成无色透明的

均质胶体。随机选择2~4种不同生物组织，以不

同顺序和位置在模型中组合排列，保证数据多样

性。使用每3颗定位颗粒确定一个观察切面进行

定位标记。继续滴注溶液至填充满整个模具，待

凝固制备完成（图1）。

for automatically segmentation of different tissue components in the testing set, and the MobileNetV3 model outperformed others with 
the PA of 91.4% and F1-score of 87.1%. There was no significant difference between performance of models (all P> 0.05). There were 
statistically significant differences between the efficiencies of models for predicting different in vitro biological tissue components (all 
P＜0.001), with the best of liver tissue. Conclusion: The constructed ultrasound-pathology fusion models in this study can effectively 
recognize the in vitro tissue components in ultrasound images and provide the methodological basis for further clinical applications.
［Key words］ High-frequency ultrasound; In vitro model; Deep learning; Wide slide image; Image registration; Prediction

图1　体外模型构建流程示意图
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1.2　仪器与方法

1.2.1　HFUS采集

　　采用配备有高频线阵探头（频率18 MHz）的

日本Canon公司的Aplio i900超声诊断仪，由1名

具有5年以上诊断经验的超声科医师按以下流程

进行图像采集。将模型浸泡于纯水中，以生物组

织定位横切面为标准切面，匀速移动探头并存储

动态扫查视频，从中等间距抽取并存储每个标准

切面各3张灰阶HFUS图像。对所有图像进行质量

控制，去除含有严重伪影或分辨率显著降低的低

质量超声图像，合格图像均完整显示所有定位物

和生物组织。

1.2.2　WSI采集

　 　 将 完 成 超 声 扫 查 的 体 外 模 型 沿 定 位 物 切

开，获得目标切面的组织块，行病理制片和HE
染色。采用宁波江丰生物信息技术有限公司KF-
PRO-020全自动数字病理切片扫描仪，将上述HE
染色玻片置于切片载盘，在400倍放大倍数下扫

描获得对应WSI。
1.3　图像标注及数据预处理

　　采用Aperio ImageScope 12.3.3数字化阅片

分析软件（https://www.leicabiosystems.com/）在

WSI中沿定位切面中各组织轮廓手动标注出肝

脏、肾脏、肌肉和脂肪组织的感兴趣区（region 
of interest，ROI），并给予对应标签。所有WSI
的ROI勾画均由1名具有2年诊断经验的病理科医

师完成。

　　使用RadiAnt DICOM ViewerTM 2022.1.1医学

图像软件（https://radiantviewer.cn/）先将DICOM

格式的HFUS图像转换为JEPG格式，并作像素归

一化处理（像素值：960×720）。随后使用基

于Python环境的Labelme 5.1.0开源标注软件，以

配准WSI为金标准，将标注信息转移至同一切面

HFUS图像中获得对应组织成分ROI。所有HFUS
图像的勾画由1名具有2年诊断经验的超声科医师

完成，并由1名具有10年以上工作经验的诊断医

师校对。采用Python 3.7.15软件和Numpy 1.21.6
（https://numpy.org/）软件包对HFUS图像及其

ROI进行预处理，得到标准的VOC格式数据集用

于构建DL模型和评估效能。

1.4　DL模型构建

　　基于8块GeForce RTX 3090 GPU服务器，

以PyTorch 1.10.0为框架的Python 3.8.11编程语

言 训 练 模 型 。 由 于 模 型 中 各 切 面 信 息 独 立 ，

以图像为单位使用留出法划分集合。通过多次

随 机 划 分 和 分 层 抽 样 减 少 随 机 误 差 并 保 持 数

据分布的一致性，按13∶1∶1将数据集分为

训练集（n=462）、验证集（n=34）和测试集

（n=38）。采用迁移学习策略［8］，将训练集原

始HFUS图像及标签导入DeepLabV3、FCN-50和

MobileNetV3网络［9-11］构建组织分割模型。使用

随机几何变换和像素变换等进行数据增强。以交

叉熵损失函数［12］训练网络。采用批量多次迭代

训练方法使模型稳定收敛，采用数据权重衰减和

拟正则化等方法优化超参数。输入验证集选择并

保存最优参数作为最终网络模型。将测试集数据

输出模型，得到预测图像和分割结果。技术路线

图见图2。

图2　DL模型构建技术路线图
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1.5　模型效能比较与评估

　 　 建 立 分 别 以 D e e p L a b V 3 、 F C N - 5 0 和

MobileNetV3网络为框架的DL模型。采用像素准

确度（pixel accuracy，PA）、精确率、灵敏度评

估各DL模型的分割效能，并计算F1-score综合衡

量模型灵敏度和精确度。计算公式如下：

⑴

⑵

PA =
pij∑ ∑k k

i=0 j=0

pii∑k
i=0

F1-score=2 ×
精确度+灵敏度

精确度×灵敏度

　　其中，公式中的pii代表实际类别和预测类别

均为i的像素总数量；pij代表实际类别为i而预测

类别为j的像素总数量。

1.6　统计学处理

　　采用R 4.2.1软件进行统计学分析和绘图。采

用Shapiro-Wilk正态性检验判断连续变量是否符

合正态分布，符合正态分布者以x±s形式表示。

采用独立样本t检验或Kruskal-Wallis秩和检验进

行组间比较。采用混淆矩阵评价图像像素分类结

果。P＜0.05为差异有统计学意义。

2　结　　果

2.1　数据集资料

　　最终共建立60个体外仿肿瘤模型，获取

534张合格HFUS图像作为数据集，包括训练集

（n=462）、验证集（n=34）和测试集（n=38），

不同组织在各集合之间平衡分布。

2.2　模型像素分类效能

　　以各组织成分像素点为单位，将分类正确

像素和总像素分别相加，绘制各模型混淆矩阵 
（图3）。整体上各模型对角线上数值远高于其

他位置，表明不同DL模型均能识别HFUS图像中

大多数组织像素。比较不同类型组织对应像素结

果，对角线上肝脏组织分类正确像素值远高于

其他组织，说明肝脏分割效果最优。而对于肾皮

质、脂肪和肌肉组织对应像素，模型分类时会将

其与肝脏组织像素混淆。

A B C

图3　3种DL模型预测组织像素的混淆矩阵图  

A：DeepLabV3；B：FCN-50；C：MobileNetV3。

2.3　模型分割效能

　　基于DeepLabV3、FCN-50和MobileNetV3网

络的DL模型分割组织成分的准确度和相似度良

好，PA均＞0.90，F1-score均＞0.87。而3种网络

模型分割效能差异无统计学意义（P＞0.05），

具有良好的鲁棒性（表1）。同一网络模型分割

不同种类组织成分的效能之间差异有统计学意义

（P＜0.001），其中肝脏组织灵敏度最高，而脂

肪组织精确率最高。综合灵敏度和精确度分析显

示，与其他生物组织相比，肝脏组织的F1-score
最高，表明其分割模型稳健性最好（表2）。

表1　3种DL模型整体预测效能比较

%

效能评估
  指标

DeepLabV3
（95% CI）

FCN-50
（95% CI）

MobileNetV3
（95% CI） P值

PA 90.7
（87.5~93.9）

91.1
（88.0~94.2）

91.4
（88.4~94.4）

0.407

精确率
90.6

（89.2~92.1）
90.9

（89.5~92.3）
90.5

（88.5~92.6）
0.206

灵敏度
85.4

（83.1~87.8）
86.1

（83.7~88.5）
85.8

（83.2~88.4）
0.480

F1-score 87.2
（85.3~89.1）

87.6
（85.7~89.5）

87.1
（85.2~89.0）

0.744
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2.4　DL模型自动分割组织成分结果可视化

　　为了更直观地反映和定性评估模型预测结

果，将各模型HFUS原始图像、自动分割结果与

手动标注区域的金标准进行比较（图4），增加

模型的可解释性和实用性。在不同测试集样本

中，各模型自动分割结果与实际病理学特征之间

具有较高的相似度和重合度，这与定量分析结果

一致。

表2　3种DL模型中不同种类组织预测效能比较

%

预测模型 效能评估指标
脂肪

（95% CI）
肝脏

（95% CI）
肌肉

（95% CI）
肾皮质

（95% CI） P值

DeepLabV3 精确率
95.2

（89.1~100.0）
90.6

（87.5~93.7）
89.8

（88.1~91.5）
89.4

（85.9~93.0）
＜0.001

灵敏度
77.6

（63.9~91.3）
98.0

（97.7~98.4）
76.0

（74.5~77.4）
84.3

（82.0~86.6）
＜0.001

F1-score 83.8
（69.5~98.1）

93.9
（91.8~96.0）

82.1
（81.1~83.2）

86.4
（84.5~88.3）

＜0.001

FCN-50 精确率
97.6

（96.7~98.4）
90.6

（87.7~93.6）
89.7

（87.7~91.7）
89.5

（86.5~92.5）
＜0.001

灵敏度
79.9

（71.2~88.7）
98.0

（97.6~98.4）
77.6

（75.9~79.4）
83.7

（76.8~90.7）
＜0.001

F1-score 87.1
（80.1~94.1）

93.9
（92.2~95.7）

83.0
（81.8~84.3）

84.9
（78.4~91.3）

＜0.001

MobileNetV3 精确率
97.8

（96.5~99.2）
88.7

（86.0~91.4）
92.9

（90.5~95.2）
86.0

（78.5~93.4）
＜0.001

灵敏度
83.1

（80.2~86.0）
96.6

（94.3~98.9）
72.1

（68.6~75.7）
90.8

（85.8~95.9）
＜0.001

F1-score 89.7
（88.3~91.2）

92.4
（90.1~94.6）

80.7
（77.9~83.4）

87.2
（81.3~93.1）

＜0.001

图4　3种DL模型自动分割HFUS图像中不同生物组织成分结果示意图  

a、b、c、d分别代表肌肉、肝脏、脂肪和肾皮质组织（分别对应标注图像及各模型分割结果中黄色、绿色、红色和蓝色区域）。
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3　讨　　论

　　肿瘤异质性已成为临床诊疗的重要难题，通

过手术标本或穿刺标本进行的病理组织学检查

目前仍是评估肿瘤异质性的金标准。但在实际临

床应用中，可能因标本代表性不足而导致部分癌

种被低估或误诊，并且这种有创性操作在长期

随访中具有一定局限性［13］。因此，利用无创的

影像学数据或仅通过影像引导下获取少量代表

性标本，利用DL方法构建预测模型，从而实现

肿瘤内组织层面上的可视化评估，符合临床精准

诊断和降级治疗的迫切需求。目前有少量关于 
影像-病理图像配准的研究［14］发现，利用影像

数据和WSI信息之间进行体素级匹配后建立DL
模型，能够在影像图像中映射生成相关病理组

织分布图，但都是基于磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）组学的研究，并且其

匹配精度和实用性仍有待验证和完善。

　　本研究在体外标准化模型中，建立HFUS-
WSI之间的合理配准方法，并基于3种经典DL网

络构建预测模型，可准确地自动分割HFUS图像

中的不同病理组织成分，为后续应用于在体肿瘤

组织学异质性提供实验依据。同时，将分割结果

中复杂的定量指标转化为可视化图像，增加了模

型可解释性和临床实用性。目前尚未见到类似报

道，本研究具有创新性。由于超声检查受主观选

择的典型切面限制，且超声-病理成像分辨率间

存在差距，两者之间的精准匹配是宏观超声特征

和微观病理学特征的有效结合和融合分析的重要

前提。本研究原创性设计并建立体外仿肿瘤模

型，以透明胶体为背景，以离体组织为预测目

标，从而减少组织变形等干扰，引入定位物确定

标准切面，并通过WSI至HFUS标注转移保证空

间像素的精确映射，从而在较理想的标准化条件

下实现配准图像采集、取材和标注。通过在多样

化模型中采用不同生物组织大小、形态和组合，

提高实验可重复性和数据信息量丰度。本研究结

果表明，同一切面的组织成分分割预测图与实际

病理分布基本一致。

　　作为人工智能的重要分支，DL方法通过复

杂的神经网络结构直接学习输入的原始图像数

据，利用多层次表征学习方法提取高通量特征

构建模型。既往已有研究基于DL模型在计算机

体层成像（computed tomography，CT）［15］及 
MRI［16］图像中实现特定解剖结构或病灶的整体

自动分割，但超声图像的同质性问题使其对模

型构建有更高要求。同时，对于组织成分或更

微观层面的混杂结构，当相邻结构声学-力学特

性相似时直接在超声图像中进行识别具有挑战

性［17］。本研究采用包括DeepLabV3、FCN-50和

MobileNetV3在内的3种较为经典的神经网络架构

建模，避免了预设特定算法带来的可信度和泛化

性问题，同时探究超声-病理融合预测任务中的

最优算法。本研究结果显示，基于不同DL算法

构建的模型分割效能之间差异无统计学意义（均

P>0.05），泛化能力良好。各模型对HFUS图像

中各组织成分的自动分割结果与手动标注之间具

有较高重合度，测试集F1-score均>0.87；以病理

组织成分种类为分类标准，对图像以像素为单位

进行分类结果评估，各模型精确率均>90.0%，灵

敏度均>85.0%，其分割效能与既往直接在WSI中
进行分割的研究［18］结果接近。

　　当前计算机视觉领域内的DL算法层出不

穷，但体积大、结构复杂的模型对硬件要求高，

一定程度上限制其临床应用和普及［19］。本研究

采用轻量级的MobileNetV3网络架构建模，在保

持模型精度的基础上减少参数量和计算量，结果

显示该模型对整体分割HFUS图像中组织成分的

准确度最高。观察数据集图像发现，其可能原因

在于各生物组织的ROI形状较为规则，并且背景

混杂回声干扰较少。本研究利用简约的浅层网络

提取图像中较少的特征并构建超声-病理融合预

测模型，不仅有望解决目前超声图像中组织成分

可视化难题，为后续探索肿瘤异质性提供实时、

量化的新型成像辅助工具；同时兼具小体积和快

运算优势的高性能模型具有一定的临床实用性，

具有运行于移动终端或嵌入式设备的潜能。

　　本研究尚存在局限性：① 原创性制备的体外

模型中目标组织成分较为单一、结构较为简单，
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无法完全模拟生物体肿瘤的复杂异质性；② 各目

标组织成分的ROI以及超声-病理之间标注转移是

手工勾画的，可能存在一定主观性影响。

　　本研究建立了该创新方法的可行性研究，为

后续深入研究提供初步探索和体外实验依据，目

前进一步的动物或临床验证尚在进行中，未在本

文中展示。

　　综上所述，基于超声-病理图像配准构建的

DL模型对HFUS图像中不同体外组织成分的自动

分割效能较优，可为进一步将其应用于复杂临床

肿瘤提供方法学依据。
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