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摘要 目的　针对从原发性肝癌中检测肝细胞癌（HCC）的灵敏度不高和诊断结果高度依赖放射科医生的专业性和临床经

验，本文利用深度卷积神经网络（CNN）的方法自动学习B超和超声造影（CEUS）图像中的特征信息，并实现对肝癌的分

类。方法　建立并验证基于CNN的多个二维（2D）和三维（3D）分类模型，分别对116例患者（其中100例HCC和16例

非HCC）的B超和CEUS影像进行定量分析，并对比分析各个模型的分类性能。结果　实验结果表明，3D-CNN模型的各方

面性能指标都优于 2D-CNN模型，验证了 3D-CNN模型能同时提取肿瘤区域的 2D影像特征及血流时间动态变化特征，比

2D-CNN模型更适用于HCC与非HCC分类。其中3D-CNN模型的AUC、准确率和敏感度值最高，分别达到了85%、85%和

80%。此外，由于HCC和非HCC样本不均衡，通过扩充非HCC样本的数量可以提升网络的分类性能。结论　本文提出的

3D-CNN模型能够实现快速、准确的肝癌分类，有望应用于辅助临床医师诊断与治疗肝癌。
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原发性肝癌是目前世界上第5位常见恶性肿瘤

及第3位肿瘤致死病因，严重威胁人们的生命和健

康［1］。原发性肝癌依据发病机制、生物学行为、

组织学形态、治疗方法以及预后等方面的差异，可

主 要 分 为 肝 细 胞 癌 （hepatocellular carcinoma，

HCC） 、 肝 内 胆 管 癌 （intrahepatic 

cholangiocarcinoma，ICC）和其他罕见型［2］，其中

HCC 占 85%～90%［3］。HCC 恶性程度较低，通常

采用经动脉化疗栓塞术（TACE）或微创消融的治

疗方法，且预后效果较好。而 ICC 和 HCC-ICC 混

合型恶性程度高，一般采用手术切除或肝移植的方

式进行治疗，且预后效果差［4］。为了提高医生对

肝癌患者诊断的准确率，临床上通常将原发性肝癌

划分成 HCC 和非 HCC，其中非 HCC 包括 ICC、

HCC-ICC 混合型和其他罕见肿瘤。因此，从肝癌

病灶中准确地筛选出HCC，对治疗肝癌患者具有

重大临床意义。

超声检查因操作简便、实时无创、移动便捷等

特点，是临床上常用的肝脏影像学检查方法［5］。

超声检查肝肿瘤的主要方式是 B 超与超声造影

（CEUS）。在B超图像中，由于脂肪细胞以及坏死、

纤维化和活性的生长组织相互交织，导致HCC在

癌变后期通常会清晰地呈现出一个大小为 3~5 cm

的高回声、不均匀区域［6］。B超检查可早期、敏感

地检出肝内占位性病变，鉴别其是囊性或实质性、

良性或恶性，并观察肝内或腹腔内相关转移灶、肝

内血管及胆管侵犯情况等［5］。在CEUS影像中，由

于恶性肿瘤特有的密集而复杂的血管结构，HCC

显得更加突出，通常在动脉期呈高强化，在门静脉

期和延迟期表现为显著消退［7］。CEUS检查可呈现

肝肿瘤的血流动力学变化［8］，帮助鉴别诊断不同

性质肝肿瘤［9］，在评价肝癌的微血管灌注和引导

介入治疗及介入治疗后即刻评估疗效方面具有优

势［10］。然而，由于肿瘤的高度异质性，肝脏病灶
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的形状、纹理、位置和血流变化在B超和CEUS影

像中表现出复杂性和多样性［11］。放射科医生需依

靠裸眼同时获取多维度的信息，并依据不同特征评

估疾病，对专业性和临床经验要求较高。诊断结果

依赖于个人主观因素，可能导致部分HCC混入非

HCC类别，HCC的检测灵敏度不高［11］。因此，需

发展计算机智能辅助诊断系统提高诊断和治疗肝癌

的效率。

深度卷积神经网络（CNN）模型可从大量输

入数据中自动学习或提取多维的影像特征并实现目

标任务［12］，能检测放射医师难以发现的深层成像

特征，更好地辅助医生诊断疾病［13］。目前，多种

CNN模型结构已被开发出来，在肝脏医学影像的

应用领域已取得了显著成果［14-19］。例如，Lee等［20］

在 B 超图像上使用预训练的超分辨率测试序列

（VGG）模型对肝纤维化进行分级，该模型的AUC

（接收者操作特征曲线下的面积）值达到0.857，明

显高于 5 位放射科医生。Jin 等［13］在 2D 剪切波弹

性成像和B超图像上对慢性乙型肝炎患者是否会发

展成HCC患者进行预测，AUC达到0.9，高于常规

的肝硬化测量和其他临床预后评分，具有高准确

性、有效性和可操作性。Mitrea等［6］使用ResNet、

DenseNet和VGGNet等模型将B超和CEUS影像的

特征融合应用于自动检测HCC，其AUC值高于单

独使用 B 超或 CEUS 图像，使模型能够区分 HCC

与演变后的肝硬化实质。由于上述方案基于      

2D-CNN模型只利用了 2D图像上的信息，忽略了

针对 HCC 诊断重要的血流动态变化特征。因此，

将 3D-CNN 模型用于定量分析 CEUS 视频来预测

HCC患者对经第一次TACE治疗后的个性化反应，

其AUC值达到0.93，高于常规的HAP评分系统［1］。

本 文 基 于 深 度 学 习 的 方 法 ， 分 别 建 立 多 个          

2D-（VGG、ResNet、DenseNet）和 3D-（3D-CNN、

Res3D、 Dense3D）CNN 模型用于定量分析 B 超和

CEUS影像数据集，从而实现对肝癌病例中HCC与

非HCC的自动分类，并对比分析各模型的性能。

1　数据和方法

1.1　患者和图像数据

1.1.1　患者

本次研究的数据来自中山大学附属肿瘤医院，

机构审查委员会在该医院审查并批准了这项回顾性

研究。数据纳入了2004~2016年间在该医院接受超

声检查的患者，并排除部分数据以获得性能优异的

模型。数据纳入标准如下：a. 年龄大于 18 岁；    

b. 有 B 超图像和 CEUS 影像；c. 诊断信息保存完

整。排除标准如下：a. 影片晃动幅度太大；b. 肿瘤

位置难以确定；c. 视频采样的图片质量差；d. 阴影

遮住肿瘤；e. 肿瘤越出视频边界；f. 视频数据远远

不足 30 帧；g. 不能提供完整 B 超图像和 CEUS 影

像。最后，回顾分析这些患者的临床诊断、B超图

像以及CUES影像检查结果，以病理检查作为金标

准，从 292例肝癌患者中，筛选出 116例作为本次

实验的数据集，其中 100例为HCC患者，16例为

非HCC患者。

1.1.2　B超图像采集

B 超检查采用 Acuson Sequoia 512 （Siemens，

Mountain View，CA，USA）进行，探头为 4C1电

子宽角度凸阵探头，机械指数为0.19，动态范围固

定在80 dB。该仪器能够显示肝脏内转移性占位性

病变的复合回声，存储为 JPG格式图像。所有B超

图像由经验丰富的放射科医生独立审查。

1.1.3　B超数据集制作

B超图像预处理流程如图1所示，从每位患者

的B超图像中挑选出一张肿瘤最清晰的图像。为了

避免模型过多地提取正常组织的特征而降低其性

能，只选取肿瘤感兴趣区域。某些B超图像上含有

仪器参数等信息，利用 Matlab 图像处理的方式去

除。将图像统一调整为 112×112 像素便于模型

训练。

1.1.4　B超图像数据扩充

HCC占原发性肝癌的 85%~90% （本数据集中

100例为HCC，16例为非HCC），不平衡的数据会

导致模型性能急剧下降，以致无法对肝癌进行有效

分类。因此，需扩充非HCC数据，使数据达到相

对的均衡。从每例非HCC患者的B超图像中再挑

选出 5 张作为扩充后的数据，总计可获得 96 例非

HCC数据。扩充后的非HCC和HCC样本达到同一

Fig. 1　The preprocessing of B-ultrasound image
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个数量级，按7∶1∶2的比例分为训练集、验证集

和测试集。

1.1.5　CEUS影像采集

B超检查可以得出病灶的数量、大小、位置和

回声，在注射造影剂之前可微调超声仪器的采集位

置，以确保在CUES影像中可较清晰地观察到肝结

节血流的动态变化。将 2.0 ml Sonovue （Bracco，

意大利）造影剂注射至肘前静脉，连续扫描肝脏病

变长达4 min［21］。在1 min以内，CEUS影像以视频

的格式储存，1 min后，由于肝癌的血流消退变化

缓慢，每隔 30 s 以图像的格式进行存储。所有

CEUS 影像均经过经验丰富的放射科医生独立

审查。

1.1.6　CEUS数据集制作

CEUS影像中血流的消退程度是区分HCC和非

HCC一个重要的临床标准［11］。为了使 3D-CNN模

型能够学习到肿瘤区域血流从出现到消失这一变化

过程的信息，将CEUS影像重新制作成视频数据。

制作流程如图 2 所示，对于以视频格式储存的数

据，开始出现肿瘤回声时存储为第一帧图像，以   

1 帧/2 s 的频率对视频进行采样，一般收集 25 帧，

对于60 s后的图片格式数据，以1帧/30 s的频率抽

样，一般收集5帧，每例患者共选取30帧图像制成

视频。此外，为了避免过多正常组织干扰网络的性

能，提取肿瘤感兴趣区域的图像，并统一调整尺寸

为64×64像素。

1.1.7　CEUS影像数据扩充

非 HCC 病例的 CEUS 视频也需要扩充，跟据

每例非HCC的视频依次选取前 1 s和后 1 s的图像

制作成新的视频，16 例非 HCC 的视频扩充到 48

例，再进行水平翻转，共得到 96 例非 HCC 视频。

其中，扩充图像中肿瘤感兴趣区域 （region of 

interest，ROI）的提取以原ROI作为参考：若肿瘤

超出原ROI边界，微调选取的区域；若不包含明确

的肿瘤位置，则用前一帧或者其他帧代替，以确保

采样的图像中均包含肿瘤信息。HCC和非HCC视

频按相同的比例分为训练集、验证集和测试集用于

训练3D-CNN模型。

1.2　卷积神经网络模型（CNN）
1.2.1　建立预测HCC模型

本次实验采用多个 CNN 模型对 B 超和 CEUS

图 像 进 行 预 测 ， 包 括 VGG［22］、 ResNet［23］ 和

DenseNet［24］3 种 2D 模 型 ， 以 及 3D-CNN［25-26］、

Res3D［27］ 和 Dense3D［28］3 种 3D 模 型 。 其 中 ，

VGG模型作为一个经典的分类网络，可以从B超

图像中提取肿瘤尺寸、位置、纹理等空间特征信

息，并实现分类。本文建立的VGG模型由输入层、

隐藏层和输出层构成（图3），输入为112×112×3的

B超图像。隐藏层由 4组卷积层以及 4个最大池化

层组成，每组卷积层包含两个3×3的卷积层，最大

池化层在每组卷积层之后，其步长为2，核大小为

2。在池化操作后，卷积层的输出特征通道数提高

到原来的2倍，输出层先通过全连接层叠加各个尺

度下的特征图，再经过压平层降低全连接层的维

度，最后通过 Softmax激活函数对图像进行分类。

ResNet和DenseNet模型是在VGG基础上通过短路

机制分别加入残差模块和建立前面所有层与后面层

的密集连接而成。

3D-CNN模型结构（图4）不仅可以提取2D空

间信息，还可以通过时间维度上的卷积来捕捉图像

帧与帧之间的相关性。本文建立的3D-CNN模型以

CEUS视频作为输入，首先经过内核尺寸为 3×3×3

的3D卷积层，接着是3×3×3的3D最大池化层，将

卷积层的输出通道数增加1倍，再重复经过卷积层

和池化层，最后将其压平，经过由全连接层和分类

器组成的分类层。Res-3D、Dense-3D与2D模型相

似，仅将卷积与池化的维度从2D扩展至3D。

Fig. 2　The preprocessing of CEUS



李睿，等：基于卷积神经网络的超声影像肝癌自动分类2023；50（3） ·671·

1.2.2　实验配置

本次实验使用 Python 3.6 和 Tensorflow 平台的

Keras 库进行模型的搭建。实验在装有 NVIDIA 

GeForce GTX 2080Ti GPU、 2.90 GHz CPU 和       

32 GB RAM的设备上进行。采用了并行GPU编程

机制来加速模式训练。自适应矩阵估计优化器

（ADAM）用于寻找最优模型参数。学习速率设置

为1e-4，100次迭代后学习停止，每一次迭代的批

次设置为16。

1.3　模型评价与分析计划

为了客观评价系统的整体性能，采用准确率

（ACC）、查准率 （PPV）、灵敏度 （SE）、特异度

（SP）、骰子系数 （DSC） 和 AUC 来评价分类结

果［29］。ACC表示准确预测样本数占全部样本数的

比率，用于测量总体分类性能，SE和SP分别表示

正确识别HCC与非HCC的比率，DSC是用于衡量

二分类模型精确度，PPV表示预测样本为HCC中

正确的比率，AUC用来衡量ROC曲线下的识别任

务的分类能力。这些指标可按如下方式计算：

ACC = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(1)

PPV = TP
TP + FP

(2)

SE = TP
TP + FN

(3)

SP = TN
TN + FP

(4)

DSC = 2 × TP
2 × TP + FP + FN

(5)

AUC = ∫01 tpr ( fpr )dfpr = P (6)

其中，TP、TN、FP、FN 分别代表真阳性、真阴

性、假阳性和假阴性的数量，tpr表示真阳性率，fpr
表示假阳性率，tpr是关于 fpr的函数。

此外，为了证明模型分类的有效性，还通过混

淆矩阵［30］对分类性能进行了对比。混淆矩阵是判

断分类器优劣的误差矩阵，表示测结果是否属于真

实类别。

Fig. 3　The structure of VGG network［22］

Fig. 4　The structure of 3D-CNN network［26］
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2　结 果

表 1 中对比了各模型在测试集中对 HCC 和非

HCC分类的性能。结果表明，基于B超数据集的

2D-CNN 模型中，VGG 多项指标优于其他模型。

以 CEUS 视频作为数据集的 3D 模型中，3D-CNN

基础模型的各项指标均衡化更强，整体性能更佳。

可能是因为利用超声影像对肝癌分类只需浅层的影

像特征，通过增加模型的层数来提取深层特征不适

用于此任务。3D模型总体分类性能比2D模型的更

好，验证了 CEUS 影像中包含有助于检测 HCC 的

分类特征。

分别构建各模型的ROC曲线（图 5），反映不

同阈值时的灵敏度和特异性变化的情况。从图5中

可以看出，3D 模型比 2D 模型的 ROC 曲线更靠近

左上角区域，证明了 3D模型的敏感性和特异性更

高，更能准确地区分HCC与非HCC。

为了更直观地分析肝癌分类结果是否准确，对

比了 VGG 和 3D-CNN 模型的混淆矩阵分类结果

（图 6）。测试集包括 20 例 HCC 与 20 例非 HCC 样

本，混淆矩阵纵坐标为真实分类，横坐标为预测结

果，VGG模型有16个非HCC的样本预测正确，准

确率为 80%，12个HCC的样本预测正确，准确率

为 60%，对所选样本总体准确率为 70%；3D-CNN

模型 18 个非 HCC 的样本和 16 个 HCC 的样本预测

正确，准确率分别为 90% 和 80%，总体准确率达

到 85%。因此，相比于 VGG 模型，3D-CNN 模型

在HCC和非HCC样本上的分类准确率分别提升了

10%和20%，总体准确率提高了15%。分类结果更

好，与上述结论一致。

此外，由于HCC和非HCC样本不均衡，可能

影响网络的分类性能。为了验证扩充非HCC样本

的有效性，表 2 中对比了 VGG 和 3D-CNN 两个模

型在数据扩充前后的各项评价指标，其中，ROC

曲线如图 7 所示。VGG 模型在原数据集上获得了

更高的ACC、PPV、SE和DSC，但SP和AUC两个

评价指标很低，仅有25%和57.5%，表明各项指标

均衡化较差。通过扩充非HCC样本的数量后，SP

和AUC分别提升至 80%和 70%，保持与其他参数

相当的水平。与之类似，3D-CNN模型在扩充后数

Table 2　Comparison of classification performance 
between VGG and 3D-CNN models in test sets before 

and after data expansion

Model

VGG*

VGG

3D-CNN*

3D-CNN

Result

ACC/%

79.17

70.00

87.50

85.00

PPV/%

85.71

75.00

86.96

88.89

SE/%

90.00

60.00

100.00

80.00

SP/%

25.00

80.00

25.00

90.00

DSC

(F1)/%

87.80

66.67

93.02

84.21

AUC/%

57.50

70.00

62.5

85.00

VGG*: VGG model without data expansion, 3D-CNN*: 3D-CNN 

model without data expansion.

Fig. 5　Comparison of ROC curves among various CNN 
models in the test set

Table 1　Comparison of classification performance among 
CNN models in the test sets

Model

DenseNet

ResNet

VGG

Dense-3D

Res-3D

3D-CNN

Result

ACC/%

62.50

67.50

70.00

82.50

85.00

85.00

PPV/%

63.16

68.42

75.00

93.33

100.00

88.89

SE/%

60.00

65.00

60.00

70.00

70.00

80.00

SP/%

65.00

70.00

80.00

95.00

100.00

90.00

DSC

(F1)/%

61.54

66.67

66.67

80.00

82.35

84.21

AUC/%

62.50

67.50

70.00

82.50

85.00

85.00

Fig. 6　Comparison of confusion matrix between VGG and 
3D-CNN Models in the test set
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据集上获得了更高的PPV、SP和AUC，各项评价

指标更均衡，证明了通过扩充非HCC样本的数量

可以提升VGG和3D-CNN模型的整体分类性能。

3　讨 论

在区分肝癌HCC与非HCC的任务上，基于B

超数据集的 2D-CNN 模型准确率不高（AUC 不超

过 70%），远低于基于 CEUS 数据集的 3D-CNN 模

型（AUC达到 85%）。这是因为B超图像中仅含有

肝癌病灶的 2D空间特征［6］，而CEUS影像可以呈

现血流的时空动态变化［8］。因此，3D-CNN模型综

合学习了病灶的 3D空间和血流动态变化特征，从

而更准确地区分HCC与非HCC。

样本不均衡会导致模型分类不准确，本文实验

在原数据集上的 ACC、SE 和 DSC 较高，但 SP 和

AUC很低，表明HCC样本几乎全部预测正确，而

大部分非HCC样本预测错误，假阳性率较高。这

是因为非HCC样本在数据集中占比太少，导致模

型出现了过拟合现象。这在医学临床实践中是不被

允许的，可能使非HCC患者未能得到正确的诊断。

通过扩充非HCC样本数量后，模型的各项评价指

标均衡性更好，其中作为评价模型整体性能的

AUC曲线在图7中更靠近左上角，证明了数据扩充

提升了模型的分类性能。

4　结 论

本文基于B超和CEUS影像数据集，分别采用

多个 2D-和 3D-CNN 模型对肝癌进行 HCC 与非

HCC分类。结果表明，3D-CNN模型的整体分类性

能最优，其 AUC、准确率和敏感度分别达到了

85%、85%和80%，证明了利用深度学习实现对肝

癌HCC与非HCC分类的可行性。此外，在样本数

据失衡的情况下，采取数据扩充的方式可以提升模

型的分类性能。本文研究有望应用于临床上辅助肝

癌的诊断、治疗及预后。在下一步的工作中，将发

展基于超声影像的肝癌病灶自动检测方法，并从多

方面验证计算机智能检测手段对肝癌分类的有

效性。
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Automatic Classification of Liver Cancer in B-ultrasound and Contrast-
enhanced Ultrasound Based on Convolution Neural Network*

LI Rui1,2,3), XU Xiang-Cong1,2,3), LIN Jing-Yi1,2), HUANG Liang-Hui1,2,3), ZENG Ya-Guang1,2), 

ZHENG Wei4), Chen Guang-Yi3), WANG Xue-Hua1,2)**, HAN Ding-An1,2)**

(1)School of Physics and Optoelectronic Engineering, Foshan University, Foshan 528225, China; 
2)Guangdong-Hong Kong-Macao Joint Laboratory for Intelligent Micro-Nano Optoelectronic, Foshan University, Foshan 528225, China; 

3)School of Mechatronic Engineering and Automation, Foshan University, Foshan 528225, China; 
4)Sun Yat-sen University Cancer Center, Guangzhou 510062, China)

Abstract　Objective  Primary liver cancer is a common malignant tumor, seriously threatening people’s life 
and health. According to the differences in pathogenesis, treatment and prognosis, primary liver cancer can be 
divided into hepatocellular carcinoma (HCC), intrahepatic cholangiocarcinoma (ICC) and other rare types. Among 
which HCC accounts for 85%-90%. HCC is usually treated by transcatheter chemoembolization (TACE) or 
minimally invasive ablation, with good prognosis. While ICC and HCC-ICC mixed type have a high degree of 
malignancy and are generally treated by surgical resection or liver transplantation, with poor prognosis. In order to 
improve the diagnostic accuracy of HCC patients, primary liver cancer is usually clinically divided into HCC and 
non-HCC categories, that is non-HCC includes ICC, HCC-ICC mixed type and other rare tumors. Therefore, 
accurate screening of HCC from liver cancer lesions is of great clinical significance for the treatment of HCC 
patients. However, due to the high heterogeneity of tumors, the shape, texture, location and blood flow of liver 
lesions show complexity and diversity in B-ultrasound and contrast-enhanced ultrasound (CEUS) images. 
Radiologists need to rely on the naked eyes to obtain multidimensional information at the same time, and evaluate 
diseases according to different characteristics, which requires high level of expertise and clinical experience. 
Diagnosis results depend on personal subjective factors, which may lead to some HCC mixed into non-HCC 
categories, and the detection sensitivity of HCC is not high. In this paper, deep convolutional neural network is 
used to automatically learn the characteristic information of B-ultrasound and CEUS images, and realize the 
classification of liver cancer. Methods  Multiple 2D (VGG, ResNet, DenseNet) and 3D (3D-CNN, Res3D, 
Dense3D) classification models based on convolutional neural network (CNN) were established and validated, 
and the B-ultrasound and CEUS images of 116 patients (including 100 HCC and 16 non-HCC patients) were 
quantitatively analyzed, and the classification performance of each model was compared and analyzed.      
Results  The experimental results showed that the 3D CNN models was superior to the 2D CNN models in all 
aspects of performance, which verified that the 3D CNN model could simultaneously extract 2D image features 
and dynamic changes of blood flow in tumor regions, and was more suitable for classification of HCC and non-
HCC. The AUC, accuracy and sensitivity of 3D-CNN model are the highest, reaching 85%, 85% and 80%, 
respectively. In addition, due to the imbalance between HCC and non-HCC samples, the classification 
performance of the network can be improved by expanding the number of non-HCC samples. Conclusion  The 
3D-CNN model proposed in this paper can achieve rapid and accurate classification of liver cancer, and is 
expected to be applied to assist clinicians in the diagnosis and treatment of liver cancer.
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