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摘　 要： 当前在心脏疾病的治疗中，超声心动图是一种常用的心脏检查方式，能够提供有关心脏形态和功能的信息。 本文提

出了一种基于深度学习技术的超声心动图切面的识别方法，采用卷积神经网络中的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络模型，选取了其中有较少

卷积层和较少参数的 Ｂ０ 结构，并在网络模型中加入了 ＣＢＡＭ 注意力机制，通过对模型的通道数与空间信息的改进来提高训

练的学习能力。 本文对 ＣＡＭＵＳ 公开数据集进行数据处理后，使用改进的模型进行训练，网络模型最终准确率达到了 ９９．７％
的识别精度。 在这个基础上，本文利用 ＰＹＱｔ５ 设计了一种能够自动识别超声心动图检测结果的系统，可以帮助医生更加直观

地识别出超声心动图的类别，减轻医生的工作量，提高精度和效率，对于临床诊断的效果改善有重要意义。
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０　 引　 言

人体存在复杂的系统，如神经系统、心脏系统、
内分泌系统等。 这些系统对生存而言都必不可少。
在这些系统中，心脏系统被认为是最脆弱的系统之

一。 诊断心脏病相关技术具有较高的复杂性，随着

生物医学成像领域的不断发展，数字图像在生物医

学成像中发挥着至关重要的作用。 目前使用最广泛

的就是医学成像技术，在计算机的协助下提供解剖

的有关信息，常见的成像模式有电子计算机断层扫

描 （ Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ＣＴ ）、 磁 共 振 成 像

（Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ， ＭＲＩ）、血管造影、心
电图和超声心动图等。 其中，超声心动图即是当下

最常见的用于心脏系统领域的工具，能够提供有关

心脏形态和功能的信息。 并因其能对早期心脏病进

行有效的诊断和管理，且不失为一种简单、无创、廉



价的方法，具有很高的安全性。
近年来针对超声心动图标准切面的分类方法得

到了广泛的研究。 Ｅｂａｄｏｌｌａｈｉ 等学者［１］ 采用马尔可

夫随机场技术病结合支持向量机来对三个切面（心
尖二腔、心尖四腔以及非标准切面）进行自动分类。
这种方法对正常切面分类准确率能达到 ６７．８％，对
异常切面分类准确率达到了 ５６％。 Ｚｈｏｕ 等学者［２］

使用了一种多类别提升的算法，该算法提取标准切

面的哈尔特征训练弱分类器，对 ３ 个切面进行自动

分类，其中心尖二腔的分类准确率达到了 ９１．２％，心
尖四腔的分类准确率是 ８９．６％。 Ｓｎａｒｅ 等学者［３］ 采

用卡尔曼滤波器和可变形非均匀有理 Ｂ 样条算法

对心尖二腔和心尖四腔进行分类，最终准确率达到

了 ８６．４８％。 Ｋｈａｍｉｓ 等学者［４］ 使用监督字典学习方

法，并通过时空特征提取方法提取特征，最后对超声

心动图的心尖二腔、心尖四腔和心尖三腔的分类准

确率达到了 ９５％。 近年来，研究可知卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）在图像分类领

域取得了亮眼表现，很多研究人员开始尝试使用卷

积神经网络来对超声心动图标准切面进行分类。
Ｈｕａｎｇ 等学者［５］ 利用 ＶＧＧ１６ 网络中的卷积层取代

原有 ＵＮｅｔ 网络中的收缩路径提取图像特征，在展开

路径上增加深度监督，实现超声心动图中 ＬＡ（Ｌｅｆｔ
Ａｔｒｉｕｍ）、ＬＶ（Ｌｅｆｔ Ｖｅｎｔｒｉｃｌｅ）、ＭＶ（Ｍｉｔｒａｌ Ｖａｌｖｅ）的同

时分割，准确率分别达到了 ９３．５％，９１．５％和 ７５．７％。
Ｗａｈｌａｎ 等学者［６］利用二维回波图像、三维多普勒图

像和视频图像，将其分为正常和异常，然后基于循环

神经网络的长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）和基于自动编码器的方法变分自动编码器

（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）来进行分类。 蒋建

慧［７］选取 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为分类基准网络，然后利用超

声视频数据帧间的相关性，构造了 ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＬＳＴＭ
的模型来提取二维图像序列的时序特征，分类准确

率达到了 ９７．９％。 陶攀等学者［８］提出了一种基于深

度卷积神经网络识别超声心动图标准切面的方法，
针对网络模型因为全连接层引入较多参数的缺点，
使用空间金字塔均值池层来化替，并加入了注意力

机制提高了模型的精度，减少了模型的参数，准确率

达到了 ９９．１２％。 罗刚等学者［９］ 采用卷积神经网络

中的目标检测方法，不仅能识别出超声心动图像，还
能将其各部位的位置准确回归出来，并对 ＹＯＬＯｖ４
模型进行改进，引入多级残差混合注意力机制模块，
最终准确率为 ８５％，召回率为 ９２％。

本文主要研究一种结合了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 和注意

力机制的深度学习算法，用来自动识别超声心动图

的多个切面，并且给出识别结果，应用于超声心动图

标准切面的识别研究，帮助医生能更快地分析超声

心动图。 主要创新点在于：
（１）针对超声心动图标准切面的识别分类，设

计了基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的改进模型。 新的模型在参

数较少的卷积神经网络模型 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ 的基础

上进行改进，在最后一层卷积层后加入了 ＣＢＡＭ 注

意力机制，提升网络的识别精度，使得训练速度和精

度有较好平衡。
（２）构建了一个包含心尖二腔和心尖四腔的心

脏超声数据集。
（３）利用 ＰＹＱｔ５ 可视化工具，开发了一个针对

单张超声心动图进行自动识别的系统。 通过图形化

界面，方便医务人员通过鼠标进行自动切面识别操

作，更加直观和清晰，为以后更大规模的切面自动识

别系统设计与开发提供了基础。

１　 理论基础

１．１　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［１０］ 模 型 是 用 ＮＡＳ （ Ｎｅｕｒａｌ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ Ｓｅａｒｃｈ）技术来搜索网络的图像输入分

辨率、网络的深度以及通道的宽度三个参数的不同

搭配， 最 终 搜 索 出 来 一 个 最 优 的 合 理 配 置。
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 的结构见表 １。

表 １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 结构表

Ｔａｂｌｅ １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｓｔａｇｅ Ｏｐｅｒａｔｏｒ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｃｈａｎｎｅｌｓ Ｌａｙｅｒｓ

１ Ｃｏｎｖ３×３ ２２４×２２４ ３２ １
２ ＭＢＣｏｎｖ１，ｋ３×３ １１２×１１２ １６ １
３ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３×３ １１２×１１２ ２４ ２
４ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５×５ ５６×５６ ４０ ２
５ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３×３ ２８×２８ ８０ ３
６ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５×５ １４×１４ １１２ ３
７ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ５×５ １４×１４ １９２ ４
８ ＭＢＣｏｎｖ６，ｋ３×３ ７×７ ３２０ １
９ Ｃｏｎｖ１×１ ＆ Ｐｏｏｌｉｎｇ ＆ ＦＣ ７×７ １ ２８０ １

　 　 该网络第一层为一个 ３×３ 的卷积层，通道数为

３２，经过这层结构，输入图像的大小由 ２２４×２２４ 缩

小为 １１２×１１２ 的大小。 第 ２ ～ ８ 层是重复堆叠的结

构，该结构是该模型的子结构，称之为 ＭＢ 模块，模
块的整体结构都相同，只是每一层使用的卷积核大

小和卷积的深度不同，均为由网络搜索技术选出的

最优搭配。 最后一层是 １×１ 的卷积加上池化层和

全连接层的组合，输出是分类的个数，本文是一个二

分类的任务，所以输出为 ２。

４９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



１．２　 注意力机制

注意力机制是一种神经网络模型中的机制，允
许网络对某些输入特征或信息进行加权或聚焦，从
而更好地捕捉输入数据中的局部和全局模式。

在神经网络中，注意力机制可以使网络在不同

层级上对输入数据进行加权，以便更好地捕捉输入

数据中的不同特征。 这种加权可以通过不同的机制

实现，例如基于权重的加权、基于概率的加权或者基

于信息的加权等等。
注意力机制在许多神经网络应用中都具有重要

的作用，例如自然语言处理、计算机视觉、语音识别等

等。 可以帮助网络更好地理解输入数据中的局部和

全局模式，从而提高网络的性能。 这就类似于人类的

视觉注意力机制，通过扫描全局图像，获取需要重点

关注的目标区域，而后对这一区域投入更多的注意力

资源，获取更多与目标有关的细节信息，而忽视其他

无关信息。 通过这种机制可以利用有限的注意力资

源从大量信息中快速筛选出高价值的信息。
目前有许多典型的注意力机制模型，以下是其

中一些常见的模型［１１］。
（１）注意力机制模型（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）：这

是最基本的注意力机制模型，是基于输入数据和一

组权重参数，用于对输入数据进行加权。 这个模型

被广泛应用于自然语言处理和计算机视觉等领域。
（ ２ ） 自 注 意 力 机 制 （ Ｓｅｌｆ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）：这是一种基于输入数据和当前时间步

的自注意力机制，可以让网络在不同层级上对输入

数据进行加权。 这个模型被广泛应用于自然语言处

理和计算机视觉等领域。
（ ３ ） 动 态 注 意 力 机 制 （ Ｄｙｎａｍｉｃ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）：这是一种基于输入数据和当前时间步

的动态注意力机制，可以自适应地调整加权参数。
这个模型被广泛应用于自然语言处理和计算机视觉

等领域。
（４ ） 全 局 注 意 力 机 制 （ Ｇｌｏｂａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）：这是一种全局注意力机制模型，通过对

所有时间步的输入数据进行加权，以便更好地捕捉输

入数据中的全局模式。 这个模型被广泛应用于自然

语言处理和计算机视觉等领域。
（５ ） 递 归 注 意 力 机 制 （ Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）：这是一种基于递归结构的自注意力机

制模型，可以对序列数据进行加权。 这个模型被广

泛应用于自然语言处理领域。
这些模型都是目前非常流行的注意力机制模

型，都具有不同的特点和应用场景。
１．３　 ＰＹＱｔ５ 图像界面设计基础

Ｑｔ 是一个跨平台的 Ｃ＋＋开发库，主要用来开发

图形用户界面程序，ＰＹＱｔ５ 是基于图形程序框架

Ｑｔ５ 的 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实现，由一组 Ｐｙｔｈｏｎ 模块构成。
ＰＹＱｔ５ 的类别分为多个模块，详见表 ２。

表 ２　 ＰＹＱｔ５ 模块功能表

Ｔａｂｌｅ ２　 ＰＹＱｔ５ ｍｏｄｕｌｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

序号 模块 功能

１ ＱｔＣｏｒｅ 此模块用于处理时间、文件和目录、各种数据类型、流、ＵＲＬ、ＭＩＭＥ 类型、线程或进程

２ ＱｔＧｕｉ 此模块包括窗口系统集成、事件处理、二维图形、基本成像、字体和文本

３ ＱｔＷｉｄｇｅｔｓ 基本控件都在 ＱｔＷｉｄｇｅｔｓ 模块中，该模块为用户界面提供了一套 ＵＩ 元素

４ ＱｔＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ 该模块主要是用于处理多媒体内容和 ＡＰＩ 来访问相机和录音机

５ Ｑｔｂｌｕｅｔｏｏｔｈ 该模块包含类的扫描设备和连接并可与其互动。 描述模块包含了网络编程的类，这些类有
助于 ＴＣＰ、ＩＰ 和 ＵＤＰ 客户端和服务器的编码，使网络编程更容易、更便携

６ Ｑｔｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ 包含类的利用各种可能的来源，确定位置，包括卫星、ＷｉＦｉ、或一个文本文件

７ Ｅｎｇｉｎｉｏ 模块实现了客户端库访问 Ｑｔ 云服务托管的应用程序运行时

８ Ｑｔｗｅｂｓｏｃｋｅｔｓ 模块包含实现 ＷｅｂＳｏｃｋｅｔ 协议类

９ ＱｔＷｅｂＫｉｔ 包含一个基于 Ｗｅｂｋｉｔ２ 图书馆 Ｗｅｂ 浏览器实现类

１０ Ｑｔｗｅｂｋｉｔｗｉｄｇｅｔｓ 包含的类的基础 ｗｅｂｋｉｔ１ 一用于 Ｑｔｗｉｄｇｅｔｓ 应用 Ｗｅｂ 浏览器的实现

１１ ＱｔＸｍｌ 包含与 ＸＭＬ 文件的类。 这个模块为 ＳＡＸ 和 ＤＯＭ ＡＰＩ 提供了实现

１２ ＱｔＳｖｇ 模块提供了显示 ＳＶＧ 文件内容的类。 可伸缩矢量图形（ＳＶＧ）是一种描述二维图形和图形
应用的语言

１３ ＱｔＳｑｌ 模块提供操作数据库的类

１４ ＱｔＴｅｓｔ 包含的功能，就是 ＰＹＱｔ５ 应用程序的单元测试
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２　 系统设计和开发

２．１　 改进的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的超声心动图标准切面识

别模型

原始的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型包含了 ９ 个 ｓｔａｇｅ，本文

在 ｓｔａｇｅ８ 后面添加了一个 ＣＢＡＭ 结构，改进后的模

型结构如图 １ 所示。

心尖二腔

心尖四腔

MBConv13?3

MBConv63?3

MBConv65?5

DepwiseConv3?3 DepwiseConv5?5 SE

Conv3?3 Conv1?1 Pooling CBAM FC

图 １　 改进的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 图 １ 中不同的颜色块代表了不同的操作，其中

Ｃｏｎｖ３×３ 代表了一个 ３×３ 的卷积加 ＳｉＬｕ 激活函数

和 ＢＮ 层的一个组合，ＭＢＣｏｎｖ 是一个子结构，一共

包含了 ３ 种类型 ＭＢＣｏｎｖ１ × １、 ＭＢＣｏｎｖ３ × ３ 和

ＭＢＣｏｎｖ５×５，其中数字 ３ 和 ５ 分别表示深度可分离

卷积中的卷积核大小，相同的颜色模块代表了相同

的操作，在最后一个 ＭＢＣｏｎｖ３×３ 的后面加入了一个

ＣＢＡＭ 结构，最后是输出，由一个 １×１ 的卷积、一个

最大值池化和 ＦＣ 全连接层组成。
２．２　 ＣＢＡＭ 注意力机制

一般来说，对于模型性能的提升可以从增加模

型的宽度或者增加模型的深度的角度实现，如

ＲｅｓＮｅｔ 网络使得模型搭建最高可以到 １００ 层以上。
而 ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）注意

力机制则是从模型的通道和空间不同的维度进行注

意力的计算来达到模型性能提升的目的。
　 　 ＣＢＡＭ 的结构如图 ２ 所示。 ＣＢＡＭ 模块共包含

２ 个子模块，分别为 ＣＡＭ（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）
和 ＳＡＭ（Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）。 经过这种组合，
模型可以把注意力放在更加有效的特征上，从而节

约参数和计算力。
　 　 ＣＡＭ 的结构如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以看到，输
入的特征图分别经过全局最大池化和全局平均池

化，得到 ２ 个 １×１× Ｃ 的特征图，这里 Ｃ 是通道数。
接着，再将其分别送入一个两层的神经网络，而后将

网络输出的特征进行基于元素的加和操作， 最后经

过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， 生成 ＳＡＭ 的输入特征图。

RefinedFeature

ConvolutionalBlockAttentionModule

InputFeature Spatial
Attention
Module

Channel
Attention
Module

图 ２　 ＣＢＡＭ 结构图［１２］

Ｆｉｇ． ２　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［１２］

ChannelAttention
McSharedMLP

ChannelAttentionModule

InputfeatureF

AvgPool

MaxPool

图 ３　 ＣＡＭ 模块［１２］

Ｆｉｇ． ３　 ＣＡＭ ｍｏｄｕｌｅ［１２］

　 　 ＳＡＭ 的结构如图 ４ 所示。 由图 ４ 可看到，将
ＣＡＭ 模块输出的特征图作为 ＳＡＭ 模块的输入特征

图。 首先做一个基于通道数的全局最大池化和全局

平均池化，得到 ２ 个深度为 １ 的特征图，然后将这 ２
个特征图进行通道拼接操作，深度变为 ２。 接着经

过一个卷积降维、深度为 １，再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数生

成最终的注意力系数。 通过训练这个系数来决定哪

个参数更加有效，此后则将更多的精力放在这个上

面，更加有助于网络模型的训练和学习。

SpatialAttention
Ms

SpatialAttentionModule

Channel-refined
featureF′ [MaxPool,AvgPool]

conv
layer

图 ４　 ＳＡＭ 模块［１２］

Ｆｉｇ． ４　 ＳＡＭ ｍｏｄｕｌｅ［１２］

３　 实验

３．１　 实验设置

３．１．１　 数据集

数据集来自公开的 Ｃａｍｕｓ 数据集，这是一个医

学图像数据集，包含了心脏超声图像、ＭＲＩ 图像和

ＣＴ 扫描图像。 该数据集用于研究心脏疾病的自动

检测和诊断。 数据集中包含了 ５００ 个心脏超声图

像、１００ 个 ＭＲＩ 图像和 １００ 个 ＣＴ 扫描图像，每个图

像都有对应的标签。 本实验随机选取了心尖二腔和

心尖四腔两个切面各 ７０ 张、一共 １４０ 张超声图像构
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建了心脏超声图像数据集。
３．１．２　 数据增强

由于选择的数据集总数量只有 １４０ 张图片，而
每张图像的输入大小也各不相同。 深度学习技术需

要大量的图像进行训练，同时输入网络模型的尺寸

还要相同，因此需要对数据集进行数据增强和相应

的预处理。
　 　 数据增强示意如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，本文

分别采用了模糊、变亮、随机裁剪。 高斯噪声、水平

翻转、平移、椒盐噪声和垂直翻转的方法将原数据集

扩充了 ８ 倍。 数据集增强有利于模型学习更多不同

特征，增强模型的拟合效果和鲁棒性，能让提出的模

型适应各种噪声等条件，也可以弥补由于构建的数

据集数量不充分而产生的过拟合问题。

模糊 变亮 随机裁剪 高斯噪声

水平翻转 平移 椒盐噪声 垂直翻转

图 ５　 数据增强

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３．２　 开发环境

表 ３ 为本实验所使用的硬件配置和软件环境设

置，包括 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－１２４００Ｆ ２．５０ ＧＨｚ ６
核处理器， ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ （ １２ ＧＢ），
Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．７ 编程语言、ＰｙＣｈａｒｍ
编译环境和 ＰｙＴｏｒｃｈ １．１３．０ 的深度学习框架。

表 ３　 实验设备

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

硬件设备与软件环境 实验配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 专业版 ６４ 位操作系统

内存 １６ ＧＢ

显卡 ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０

处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－１２４００Ｆ ２．５０ ＧＨｚ ６核

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．７

深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ １．１３．０

ＣＵＤＡ 版本 ＣＵＤＡ１０．１

３．３　 实验结果

３．３．１　 参数调整

图 ６ 分别是学习率设置为 ０．１、０．０１、０．００１，其它

参数不变的情况下的准确率变化曲线。 图 ６ 中，红
色曲线为训练准确率，蓝色曲线为验证准确率。 由

图 ６ 分析可知，当学习率设置为 ０．１ 的时候，训练不

稳定，并且最高准确率只有 ０．８７ 左右；当学习率设

置为 ０．０１ 和 ０．００１ 时，准确率能接近 １；但是学习率

设置为 ０．０１ 的时候，训练更稳定，收敛得更快。 因

此，本文的学习率最终设置为 ０．０１。
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图 ６　 训练准确率图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｒｔ

３．３．２　 模型精度

改进前和改进后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 训练结果图分

别如图 ７、图 ８ 所示。 图 ７、图 ８ 分别为训练过程中

的准确率和损失图变化曲线，图 ７、图 ８ 中，横坐标

都表示训练的轮数；左图的纵坐标表示训练的准确

率变化，右图表示训练的损失变化。 蓝色曲线表示

训练，红色曲线表示了验证的变化。 由图 ７、图 ８ 可

以看出改进后的模型训练比改进前训练更加稳定，
模型收敛得比较快，在 ５ 轮后便趋于稳定，达到了

９９．７％的识别准确率，证明改进后的模型具有更好

的效果。 另外，本文采用 １００ 张测试集图片分别输

入到改进前和改进后的网络模型进行了实验，在测

试集上性能对比见表 ４。
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图 ７　 改进前损失和准确率变化曲线
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　 　 　 （ａ） 损失值变化曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 准确率变化曲线　
图 ８　 改进后损失和准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

表 ４　 改进前后指标对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

模型名称
指标

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ ０．９２３ ０．９１９ ０．９１９

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０＋ＣＢＡＭ ０．９９７ ０．９９７ ０．９９７

　 　 由表 ４ 可以看出，在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 值和 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ
上， ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ ＋ ＣＢＡＭ 的组合效果要好于原

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ 模型，证明了本实验模型改进的有效

性。
３．４　 ＰＹＱｔ５ 的图像化界面

本文使用 ＰＹＱｔ５ 技术搭建了简易超声心动图

标准切面识别系统，设计的图形化界面有 ２ 个区域，
主界面的左侧为测试样本图像显示区域，选择的待

测试切面会在左侧显示，右侧的上部可以展示测试

结果，右下部分设计了 ２ 个按钮，分别是加载测试样

本和识别切面功能。 关于界面主要设计为显示所设

计系统测试的切面样本和对使用系统的欢迎文字，
分别如图 ９、图 １０ 所示。

图 ９　 ＰＹＱｔ 识别界面图

Ｆｉｇ． ９　 ＰＹＱｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 １０　 ＰＹＱｔ 关于界面图

Ｆｉｇ． １０　 Ａｂｏｕｔ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＹＱｔ

　 　 点击图 ９ 中的加载测试按钮可以调出文件夹，
界面如图 １１ 所示。
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图 １１　 选择样本界面

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｅｌｅｃｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

　 　 选择了要识别的样本图片后，点击识别切面按

钮可以识别出图像的类别，可以正确识别心尖二腔

和心尖四腔，分别如图 １２ 和图 １３ 所示。

图 １２　 心尖二腔识别结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｃｈａｍｂｅｒ ｏｆ ａｐｅｘ ｃｏｒｄｉｓ

图 １３　 心尖四腔识别结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｈａｍｂｅｒ ｏｆ ａｐｅｘ ｃｏｒｄｉｓ

４　 结束语

如今，技术快速发展，涌现出许许多多优秀的技

术与方法，基于深度学习的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型在深度

学习领域中占据一个重要位置，在实际生活中也具

有重要的作用。 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型由于其算法简单并

且实时性和精确性好，是深度学习模型中的优先选

择。
本文搜集有关超声心动图的数据集，制作了包

含心尖二腔和心尖四腔的 ２ 个标准切面的数据集，

并结合 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 和 ＣＢＡＭ 注意力机制设计了新

的神经网络模型实现对超声心动图切面的自动识

别，最终识别准确率能够达到 ９９．７％，在精度上优于

传统的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型，并且检测速度可以达到

３３ ＰＦＳ，远远超过了人工预测的速度。 本次研究不

仅会提高医生对超声心动图切面的识别速率，也可

以运用到其它相关领域，为其它领域的同类问题提

供了解决思路。
虽然本文的方法在超声心动图切面自动识别上

有着良好的效果，但是本次研究也存在一些局限性，
主要有：

（１）因为卷积神经网络需要大量的数据进行训

练，本文的数据集是公开数据集，数量有限，数量的

类别也有限，虽然准确率能达到 ９９．７％，但是模型的

鲁棒性和泛化能力需要收集更多的数据集去验证，
在更多复杂数据背景下才能更加全面地检测模型的

效果。
（２）本文设计的 ＰＹＱｔ 界面只是一个简单的程

序，并没有真正地部署到应用场景中，实践中的医疗

诊断需要设计成一个有着良好可操作性的检测仪器

来使用。
（３）当前设计的网络模型只是用来分类，对于

病理检测等还没有涉及到，虽然能一定程度上替医

疗工作者完成识别的任务，但是在具体病例检测上

还需要更进一步的深入研究。
针对以上问题，未来的研究主要沿着以下几点

展开：
（１）研究深度学习中的生成对抗网络，这样可

以在数据集不充分的条件下，使用生成对抗网络生
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成大量的同类型数据丰富自己的数据集，更有利于

模型性能的检测。 可以尝试构造更加泛化能力强的

模型，可以在不需要大量实验数据和强力的计算设

备条件下完成实验。
（２）研究如何将深度学习模型真正地部署到实

际生活中去，在相关的硬件设备上部署深度学习模

型，并将可视化工具呈现在上面，方便医疗工作者的

分类识别。
（３）将超声心动图识别作为基础，并在不同的

切面识别的基础上具体去分析切面中的不同结构，
设计出一种模型来根据切面图识别不同可能存在的

病理，有助于实现方便、快捷的病理检测。
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