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摘 要

随着医疗影像技术的发展，精准检测超声图像中的孕囊区域对早期妊娠评估至关重要。

本研究旨在提升孕囊检测的准确性和效率，为此提出一种基于深度学习的检测方案，利用卷

积神经网络对超声图像进行特征提取与分析，经大量数据训练优化模型参数。实验表明，该

方法在多种超声图像数据集上均能有效检测出孕囊区域，检测准确率较传统方法有显著提

高，平均准确率大约为 99.5%，召回率大约为 100%，为临床诊断提供了有力支持。未来，

将继续优化算法，以适应更多复杂场景下的孕囊检测需求，进一步推动妇产科超声诊断技术

的发展。

关键词 ：超声图像；孕囊检测；深度学习；医疗影像分析
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第一章 绪论

1.1 课题研究的背景和来源

1.1.1 背景

随着医学影像技术的飞速发展，超声图像在临床诊断中扮演着越来越重要的角

色。超声图像以其无创、实时、低成本等优势，广泛应用于妇产科、心血管科、肿

瘤科等多个领域。在妇产科领域，超声图像对于早期妊娠的检测和评估至关重要，

尤其是对孕囊的检测，能够帮助医生准确判断妊娠的位置、大小、形态等信息，对

于早期妊娠的监测和异常妊娠的诊断具有重要的临床意义。然而，传统的人工解读

超声图像存在主观性强、耗时长、对医生经验依赖度高的问题，容易导致漏诊和误

诊。因此，开发一种能够自动、准确检测超声图像中孕囊区域的方法，对于提高诊

断效率和准确性具有重要的现实意义。

1.1.2 来源

本课题的研究源自主临床需求与当前技术发展趋势的结合。在实际的妇产科临

床工作中，医生需要快速准确地从大量超声图像中识别出孕囊区域，以便进行后续

的诊断和治疗决策。然而，面对日益增长的医疗数据，传统的人工诊断方式已经难

以满足高效、精准的临床需求。同时，随着深度学习技术在图像识别领域的不断突

破，越来越多的研究开始探索其在医学影像分析中的应用潜力。在此背景下，本研

究旨在利用深度学习技术，开发一种自动化的超声图像孕囊区域检测系统，以期为

临床诊断提供更有力的支持。

1.2 课题研究成果应用的实际意义

1.2.1 临床诊断方面

该研究成果能够为妇产科医生提供一种高效、准确的孕囊检测工具，帮助其快

速定位孕囊区域，减少人工诊断的主观误差和时间成本。对于早期妊娠的监测，尤

其是对于异位妊娠等异常情况的诊断，该系统能够及时发现孕囊的异常位置和形

态，为临床干预争取宝贵时间。此外，通过对孕囊大小和形态的精确测量，还可以

辅助医生对胎儿的发育情况进行初步评估，为后续的产前检查和孕期管理提供重要

依据。
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1.2.2 科研价值方面

本研究为医学影像分析领域提供了一种基于深度学习的孕囊检测方法，丰富了

该领域的研究内容和方法体系。通过对超声图像孕囊区域检测的深入研究，可以进

一步探索深度学习技术在医学影像中的应用潜力和局限性，为其他相关研究提供参

考和借鉴。同时，该研究成果还可以作为基础，进一步拓展到对胎儿其他组织结构

的检测和分析，推动胎儿医学影像诊断技术的发展。

1.2.3 社会效益方面

提高孕囊检测的准确性和效率，有助于降低因漏诊和误诊导致的不良妊娠结局，

保障母婴健康，具有显著的社会效益。此外，该系统可以应用于基层医疗机构，提

高基层医疗的诊断水平，促进医疗资源的合理分配和医疗服务的均等化，为广大孕

妇提供更优质、高效的医疗服务。

1.3 相关方法综述

1.3.1 传统图像处理方法

传统图像处理方法在超声图像孕囊区域检测中也有一定应用。例如，基于阈值

分割的方法通过设定合适的灰度阈值，将图像分割为前景和背景，从而提取孕囊区

域。但这种方法对图像质量要求较高，对于噪声敏感，且难以适应不同灰度分布的

图像。边缘检测方法如 Sobel、Canny 算子等，能够检测出图像中的边缘轮廓，进

而勾勒出孕囊边界。然而，超声图像中的孕囊边界往往不清晰、不连续，容易受到

周围组织和噪声的干扰，导致边缘检测结果不准确。此外，还有基于形态学处理的

方法，通过对图像进行腐蚀、膨胀等操作，突出孕囊的形态特征，但该方法同样存

在对参数敏感、适应性差等问题。

1.3.2 基于深度学习的目标检测方法

随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网络（CNN）的目标检测方法在医学影

像领域取得了显著成果。R-CNN 系列方法通过提出候选区域并进行特征提取和分类

回归，能够精确检测出图像中的目标物体，在超声图像孕囊检测中也表现出较好的

性能。然而，R-CNN 方法存在训练过程复杂、速度较慢等缺点。YOLO 系列方法以其

速度快、实时性好而受到关注，其将目标检测任务转化为一个端到端的回归问题，

能够同时预测多个目标的位置和类别，在超声图像实时检测方面具有一定优势。此

外，FPN（Feature Pyramid Network）结构的引入有效解决了目标尺度变化问题，
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提高了检测的准确率和召回率。这些基于深度学习的方法通过学习大量的标注数据，

能够自动提取图像中的特征，对孕囊区域进行准确检测，相较于传统方法具有明显

优势，但仍存在一些挑战，如数据标注的难度、模型的泛化能力等。

1.3.3 机器学习方法

机器学习方法为孕囊自动检测提供了一种介于传统图像处理和深度学习之间的

平衡方案，既具备一定的自动特征学习能力，又不完全依赖大规模标注数据。将复

杂的孕囊检测任务分解为特征提取和分类两个阶段：先通过图像处理技术提取有区

分度的特征，再用机器学习算法建立特征与孕囊区域的映射关系。机器学习方法在

中等规模数据集上通常能达到约 85%的准确率和 80%的 Dice 系数，适合作为深度学

习方案的前期验证或资源受限环境下的替代方案。其最大价值在于为后续深度学习

方法提供可解释的特征重要性分析和可靠的基准性能。

1.3.4 此课题选择的方法对比

我们小组在传统图像处理方法以及基于 YOLOv8 的深度学习方法两种方法上进

行了尝试，使用 MATLAB 进行传统图像处理，能对部分图像进行良好的检测却也存在

一部分图像检测准度不高的情况，而用基于 YOLOv8的深度学习方法能有更高的精

度，能自动检测到几乎全部所给测试图片的超声图像的孕囊区域。所以我们小组选

择以基于 YOLOv8的深度学习方法为主能更好地完成此课题。

1. 传统图像处理方法

优点：

无需训练数据：可直接应用于新设备采集的图像

计算效率高：在 CPU 上即可实时处理(约 50MS/帧)

可解释性强：每个处理步骤有明确物理意义

参数可控：医生可根据经验调整阈值

缺点：

鲁棒性差：对图像质量敏感(如探头压力导致的形变)

泛化能力弱：不同设备需重新调参

特征利用有限：仅使用低层图像特征

过度分割问题：易受子宫内其他囊性结构干扰

2. 基于 YOLOv8 的深度学习方法

优点：

检测精度高：mAP可达 90%以上

端到端学习：自动优化特征提取与检测

多尺度检测：内置特征金字塔处理不同大小孕囊

强泛化能力：适应不同设备/医院数据

缺点：

数据需求大：需数千标注样本

黑盒特性：决策过程难以解释

硬件要求高：需要 GPU加速实现实时
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第二章 设计方案

本课题采用 YOLOv8 中的 Ultralytics 核心，并使用软件式的模型训练方法进行超声

图像孕囊区域检测。YOLOv8 是一种先进的目标检测算法，具有高效、准确的特点，适用于

实时检测任务。Ultralytics 是 YOLO 系列算法的官方实现库，提供了丰富的功能和工具，

方便用户进行模型训练、评估和部署。

2.1 YOLOv8 算法简介

YOLOv8 是 YOLO（You Only Look Once）系列的最新版本，继承了前代算法的优点，并

在性能和效率上进行了优化和提升。YOLOv8 的核心思想是将目标检测任务转化为一个端到

端的回归问题，通过一个神经网络同时预测多个目标的边界框和类别概率，从而实现快速而

准确的检测。

2.1.1 模型架构

YOLOv8 的模型架构主要包括以下几个部分：

1.backbone（主干网络）：用于提取图像的特征。通常采用卷积神经网络（CNN）结构，能

够自动学习图像中的层次化特征表示。

2.neck（颈部网络）：对 backbone 提取的特征进行进一步处理和融合，增强特征的表达能

力。YOLOv8 的 neck 部分采用了特征金字塔网络（FPN）结构，能够有效处理不同尺度的目

标。

3.head（头部网络）：根据 neck 提取的特征进行目标的分类和定位。head 部分输出每个

预设边界框的类别概率和坐标偏移量。

2.1.2 损失函数

YOLOv8 的损失函数综合考虑了分类损失和边界框回归损失。分类损失通常采用交叉熵

损失函数，用于衡量预测类别概率与真实类别概率之间的差异。边界框回归损失则采用

Smooth L1 损失函数，用于计算预测边界框与真实边界框之间的坐标偏移量差异。通过最小

化损失函数，使模型能够学习到更加准确的目标检测能力。
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2.1.3 数据增强

为了提高模型的泛化能力和鲁棒性，YOLOv8 在训练过程中采用了多种数据增强技术。

包括随机裁剪、随机翻转、随机调整亮度和对比度等操作，能够在不增加额外标注成本的情

况下，丰富训练数据的多样性，使模型能够更好地适应不同的图像条件和变化。

2.2 Ultralytics 核心

Ultralytics 是 YOLO 算法的官方实现库，提供了简洁易用的接口和丰富的功能，方便

用户快速搭建和训练目标检测模型。其主要特点包括：

2.2.1 模块化设计

Ultralytics 采用了模块化的设计理念，将 YOLO 算法的不同部分（如 backbone、neck、

head 等）封装成独立的模块，用户可以根据需求灵活组合和定制模型结构。这种模块化设

计不仅提高了代码的可维护性和可扩展性，还方便用户进行模型的优化和改进。

2.2.2 完备的工具链

Ultralytics 提供了一整套完备的工具链，包括数据预处理、模型训练、评估、推理和

部署等功能。用户可以使用简单的命令行指令完成模型的训练和评估，也可以通过 Python

API 将模型集成到自己的应用程序中。此外，Ultralytics 还支持多种模型格式的导出，方

便在不同平台和设备上进行部署。

2.2.3 实时推理能力

Ultralytics 优化了 YOLO 模型的推理过程，使其在保证检测精度的同时，具备高效的

实时推理能力。这得益于其对模型结构的优化和对硬件加速技术的支持，如 GPU 加速、

TensorRT 等，能够满足实际应用场景中对实时性的要求。
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2.3 软件式的模型训练方法

2.3.1 数据准备

在进行模型训练之前，需要准备大量的超声图像数据，并对数据进行标注。标注内容包

括孕囊区域的边界框坐标和类别标签。数据的多样性和标注的准确性对模型的性能至关重

要。我们从多个来源收集超声图像数据，涵盖不同孕期、不同设备采集的图像，以确保数据

的代表性。

数据预处理步骤包括：

图像裁剪和缩放：将图像裁剪或缩放到统一的尺寸，以便输入到模型中。

数据增强：应用随机裁剪、翻转、调整亮度和对比度等操作，增加数据的多样性。

标注格式转换：将标注数据转换为 YOLOv8 能够识别的格式，通常是文本文件，包含边界框

坐标和类别标签。

2.3.2 模型配置

使用 Ultralytics 提供的配置文件对模型进行配置。配置文件中可以指定模型的架构、

训练参数、优化器选择、学习率调度等。根据超声图像孕囊检测任务的特点，对模型的参数

进行调整和优化，例如设置合适的输入尺寸、锚框（anchor）尺寸等。

2.3.3 模型训练

利用 Ultralytics 提供的训练脚本启动模型训练。训练过程中，可以实时监控训练指

标，如损失函数值、学习率等。Ultralytics 支持分布式训练和混合精度训练，能够加速训

练过程并提高模型的收敛速度。

训练过程中的关键步骤包括：

模型初始化：加载预训练权重或随机初始化模型参数。

数据加载和迭代：将预处理后的数据分批次送入模型进行训练，逐批次更新模型参数。

损失计算和反向传播：根据预测结果和真实标注计算损失函数值，通过反向传播算法更新模

型参数。

模型保存和评估：定期保存训练好的模型权重，并在验证集上进行评估，监控模型的性能指

标，如平均精度（mAP）、召回率等。
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2.3.4 模型优化

在模型训练完成后，对其进行进一步的优化，以提高模型的性能和效率。例如，采用模

型剪枝技术去除冗余的神经元和通道，减少模型的计算量和存储空间；使用量化技术将模型

的权重和激活值转换为低精度数据类型，加速模型的推理速度；还可以通过调整模型的超参

数，如锚框尺寸、置信度阈值等，来提高模型在特定数据集上的检测效果。

2.3.5 模型评估和测试

使用验证集对训练好的模型进行评估，计算模型的各项性能指标，如精确率

（Precision）、召回率（Recall）、平均精度（mAP）等。根据评估结果，对模型进行进一

步的调整和优化。在验证集评估通过后，将模型应用于测试集进行最终的测试，以验证模型

在未见过的数据上的泛化能力和实际应用效果。

通过采用 YOLOv8 中的 Ultralytics 核心，并结合软件式的模型训练方法，我们致力

于开发一个高效、准确的超声图像孕囊区域检测系统，为临床诊断提供有力的支持。
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第三章 实验过程及结果分析

主要介绍根据本小组所设计的技术方案，对给定数据进行实验的过程，得到的结果，以

及对结果优劣的评估分析。

所使用的各类软件设备：

参数设置：
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模型训练基于 YOLOv8 模型结构。根据 runs/train/gestational_sac_exp/args.yaml 文件，训练

过程的核心参数如下：

Parameter 值 (Value) 描述

model yolov8s.yaml 使用的预训练模型。

epochs 200 训练总轮次。

batch 16 批处理大小。

imgsz 640 输入图像统一调整的尺寸。

optimizer SGD 优化器选择（YOLOv8自动选择）。

lr0 0.01 初始学习率。

lrf 0.01 最终学习率（学习率调度相关）。

momentum 0.937 优化器动量。

weight_decay 0.0005 权重衰减系数，用于防止过拟合。

patience 100
Early stopping 的耐心值（100 轮无提升则停

止）。

close_mosaic 10 最后 10个 epoch关闭 mosaic数据增强。

训练过程：
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训练集 (Training Set):

孕囊图像: 16个病例的切片

总计:16个病例的切片被用于训练。

验证集 (Validation Set):

孕囊图像: 7个病例的切片

总计: 7个病例的切片被用于验证。

置信度曲线：

精确度—置信度曲线：
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标签分布图和边界框分别图：

训练过程：

涉及私人内容不予展示

训练结果图表：
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train/box_loss（训练集的边界框损失）：随着训练轮次的增加，边界框损失逐渐降低，定

位目标更加准确

train/cls_loss（训练集的分类损失）：分类损失在初期迅速下降，然后趋于平稳，逐渐提高

了分类准确性。

train/dfl_loss（训练集的分布式焦点损失）：呈现下降趋势，即优化了预测框与真实框之间

的匹配。

metrics/precision(B)（精确度）：精确度随着训练轮次的增加而提高。

metrics/recall(B)（召回率）：召回率逐渐上升。

val/box_loss（验证集的边界框损失）：验证集的边界框损失下降，但存在一些波动。迹象。

val/cls_loss（验证集的分类损失）：验证集的分类损失呈下降趋势，但在某些点上出现波动。
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val/dfl_loss（验证集的分布式焦点损失）：验证集的分布式焦点损失也在下降，存在一些波

动，可能需要进一步观察以确定是否是过拟合的迹象。

metrics/mAP50(B)（在 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度）：mAP50 随着训练轮次的增加而提高。

metrics/mAP50-95(B)（在 IoU 阈值从 0.5 到 0.95 的平均精度）：mAP50-95 的提高即模型

在不同 IoU 阈值下的性能都在提升。

检测代码：

import nibabel as nib

import numpy as np

import cv2

from ultralytics import YOLO

import os

import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

# 1. 加载 NIfTI文件

def load_nii(path):

nii_img = nib.load(path)

data = nii_img.get_fdata()

return data # 返回原始数据

# 2. 直接转换切片为图像格式

def slice_to_image(slice_2d):

"""将原始切片数据转换为 8位灰度图像"""

# 归一化到 0-255范围

slice_normalized = (slice_2d - np.min(slice_2d)) / (np.max(slice_2d) - np.min(slice_2d) +
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1e-8)

image = (slice_normalized * 255).astype(np.uint8)

# 转换为 3通道(RGB)

return cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_GRAY2RGB)

# 3. 处理单张切片

def process_slice(slice_2d, model, slice_idx):

# 直接转换格式

rgb_slice = slice_to_image(slice_2d)

# YOLOv8 推理

results = model(rgb_slice, conf=0.3)

# 绘制检测结果

annotated = results[0].plot()

cv2.putText(annotated, f"Slice: {slice_idx}", (10, 30),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (0, 255, 0), 2)

return annotated, results[0].boxes.data.cpu().numpy()

# 4. 主流程

if __name__ == "__main__":

# 配置参数

nii_path = "F:/BaiduNetdiskDownload/normal/2/transectionorg.nii"

model_path = "H:/ultralytics-main/best.pt" # 替换为超声专用模型

output_dir = "H:/1"
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# 加载模型

model = YOLO(model_path)

# 加载 NIfTI数据

volume = load_nii(nii_path)

depth = volume.shape[2] if len(volume.shape) > 2 else 1

# 创建输出目录

os.makedirs(output_dir, exist_ok=True)

# 逐片处理

all_detections = []

for z in range(depth):

# 提取切片

if len(volume.shape) == 3: # 3D体积

slice_2d = volume[:, :, z]

else: # 2D图像

slice_2d = volume

# 跳过空切片

if np.max(slice_2d) < 1e-5:

continue

# 处理切片

annotated_img, detections = process_slice(slice_2d, model, z)

# 保存结果

cv2.imwrite(f"{output_dir}/slice_{z:04d}.png", annotated_img)

for det in detections:

all_detections.append([z] + det.tolist())
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# 如果是 2D图像，只处理一次

if len(volume.shape) == 2:

break

# 保存检测结果

if all_detections:

np.savetxt(f"{output_dir}/detections.csv", all_detections,

delimiter=",", fmt="%.4f",

header="slice,x1,y1,x2,y2,conf,class")

# 3D可视化（仅当有多个切片时）

if len(volume.shape) == 3 and all_detections:

fig = plt.figure(figsize=(10, 8))

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d')

# 为不同类别设置颜色

class_colors = ['r', 'g', 'b', 'c', 'm', 'y']

for det in all_detections:

z, x1, y1, x2, y2, conf, cls = det

cls = int(cls)

color = class_colors[cls % len(class_colors)]

# 绘制中心点

center_x = (x1 + x2) / 2

center_y = (y1 + y2) / 2

ax.scatter(center_x, center_y, z, c=color, s=50)

# 绘制边界框（简化表示）
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ax.plot([x1, x2], [y1, y1], [z, z], c=color, alpha=0.7)

ax.plot([x1, x2], [y2, y2], [z, z], c=color, alpha=0.7)

ax.plot([x1, x1], [y1, y2], [z, z], c=color, alpha=0.7)

ax.plot([x2, x2], [y1, y2], [z, z], c=color, alpha=0.7)

ax.set_xlabel('X')

ax.set_ylabel('Y')

ax.set_zlabel('Slice')

plt.title('3D Detection Results')

plt.savefig(f"{output_dir}/3d_detections.png", dpi=300)

plt.close()

print(f"处理完成! 共生成 {depth} 张切片结果，检测到 {len(all_detections)} 个目标")

Nii图像自动检测的结果：
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附：前期使用 MATLAB 进行传统图像处理的尝试

1.读取 nii 文件并进行预处理

2.图像增强、滤波去噪处理
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3.边缘检测、并且去除图片四角

4.形态学处理

5.筛选孕囊条件
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测试结果：

涉及私人内容不予展示
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第四章 结论与展望

通过本次课设，掌握了 YOLOv8 的模型训练、调参及部署流程，同时也能借

此理解了目标检测在医疗影像中的挑战。在实验过程中模型的性能受训练数据质

量和数量的影响较大，数据增强和标注精度对提升检测效果至关重要。通过调整

模型结构（如减少参数量、优化损失函数），可以在保证精度的同时提升推理速

度，适合边缘设备部署。

这种方法也存在着部分局限性，在复杂背景或低对比度图像中，模型可能出

现误检或漏检，需进一步优化。本次课设的训练数据相对较少，若有更多的孕囊

超声图像，能使的训练、测试的准确度得以提高。

前面用 MATLAB 对图像用传统处理方法的研究还比较简略，若是能在提高在

噪声处理、边缘检测、形态学处理这几方面的精度，应该还能让孕囊筛选的条件

更加严格从而提高检测精度。

总的来说，通过实验中各种方法的尝试，提升了我们解决问题的能力，对于

数据我们学会了系统性分析和迭代优化，认识到医学与 AI 结合的重要性，要考

虑算法性能的同时，也不能脱离临床实际需求，这也启发我们要未来研究需更注

重模型的可靠性和伦理规范。
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