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摘 要： 医学超声作为一种无创、无辐射和实时医学成像模态，在重大疾病早期诊断和精准诊疗领域发挥重要作

用。影像分辨率是超声仪器的核心指标，也是影响临床精准诊疗的关键。近年来，超声成像设备呈现多样化的发展

趋势，以满足不同的临床应用场景，如超快速成像设备、便携成像设备等。然而，这些超声设备通常以牺牲成像质量

来实现特定应用场景的要求，影响了其临床可用性。因此，为提升医学超声设备的诊断能力，研究如何获得高质量

超声图像至关重要。本文回顾了近年来高质量超声图像成像的相关工作，从波束形成算法和高质量超声重建算法

两方面进行介绍，波束形成算法方面，介绍了以延时叠加方法为代表的传统的非自适应方法，以及 4 类成像效果更

优越但计算复杂度更高的自适应的波束形成方法，并对波束形成的深度学习类方法进行了简要介绍。对于高质量

超声重建算法的讨论，则是从传统方法和深度学习方法两方面展开，并重点介绍了在高质量超声重建算法方面具有

更广阔应用前景的深度学习技术，包括卷积神经网络方法、生成对抗网络方法等。最后，本文从研究方法的侧重点

等方面比较国内外研究进展，并讨论了未来发展趋势。
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Abstract： Medical ultrasound， as a noninvasive， radiation-free， real-time medical imaging modality， plays a crucial role 
in the early and clinical diagnoses and treatment.  Image resolution stands as a core indicator of ultrasound instruments， 
which significantly influences precise diagnosis.  In recent years， ultrasound imaging devices have undergone a diversified 
development to meet various clinical application scenarios， including ultra-fast and hand-held imaging devices.  However， 
most advancement comes at the expense of reducing imaging quality to achieve high imaging frame rate or portable hard⁃
ware system， which impacts their clinical applicability.  Thus， obtaining high-quality ultrasound images is a pivotal issue.  
This study reviews extensive recent work on the high-quality ultrasound imaging by delving into beamforming algorithms 
and high-quality ultrasound reconstruction methods.  In the aspect of beamforming algorithms， we introduce traditional non-

adaptive methods represented by Delay and Sum techniques， as well as four types of adaptive beamforming methods with 
superior imaging quality but higher computational complexity.  In addition， a brief introduction to learning-based models for 
beamforming is provided.  Adaptive beamforming algorithms are currently a major research topic with the advantages of high 
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imaging quality and the substantial development prospects.  The study focuses on four main kinds of adaptive algorithms： 
minimum variance （MV） methods， coherence factor （CF） methods， short-lag spatial coherence （SLSC） methods， and fil⁃
tered delay multiply and sum （F-DMAS） methods.  Detailed analyses of modified algorithms based on the classic adaptive 
algorithms and corresponding applications are presented.  For each type of adaptive algorithm， a brief theoretical introduc⁃
tion is provided.  Subsequently， the study lists the most influential related literature in recent years， along with a short sum⁃
mary to the methodology and final results.  The primary challenge for MV-based methods is improving the accuracy of covari⁃
ance matrix estimation and reducing computational complexity.  To address this problem， the study introduces several 
approaches， such as reducing beamforming dimensionality， designing covariance matrix based on Toeplitz structure， and 
learning adaptive weights using neural networks.  For CF-based methods， improved coherence factor methods and other 
related methods are introduced.  Compared with the traditional CF-based methods， the former can greatly improve the lat⁃
eral resolution and signal-to-noise ratio of images， while the latter can suppress the dark region artifacts and alleviate the 
excessive suppression of coherence factor.  For SLSC-based methods， techniques like adaptive synthesis of dual pore diam⁃
eter， robust principal component analysis， and linear attenuation weighting are explored to address the issue of poor resolu⁃
tion.  For F-DMAS-based methods， approaches to further enhance imaging quality and decrease computational cost are dis⁃
cussed.  For instance， combining multi-line acquisition with the lower-complexity F-DMAS algorithm increases the frame 
rates while maintaining the high quality of images.  F-DMAS can also be combined with a pixel-based beamformer to 
improve the contrast of the generated images and suppress the clutter.  Finally， the study provides an analysis of the advan⁃
tages and disadvantages of each method in terms of resolution， contrast， noise suppression， and robustness.  For high-

quality ultrasound reconstruction algorithms， the discussion primarily focuses on two aspects： conventional and deep 
learning-based methods.  Conventional methods， including interpolation， sparse representation-based methods， and 
example-based methods， aim to enhance the spatiotemporal resolution and reduce noise of images.  By contrast， deep learn⁃
ing methods， which are capable of fully utilizing prior knowledge to automatically learn gray distribution mapping between 
images from different domains （centers）， present broader application prospects in high-quality ultrasound reconstruction 
algorithms.  For convolutional neural network （CNN）-based methods， the study enumerates several approaches， such as 
learning the nonlinear mapping between low-quality image subspaces reconstructed from a single plane wave and high-

quality image subspaces reconstructed from synthetic aperture measurements through CNN.  This approach can accurately 
preserve complete speckle patterns while improving lateral resolution.  The image reconstruction method based on a two-

stage CNN can produce high-quality images from ultra-fast ultrasound imaging while ensuring high frame rates.  Regarding 
generative adversarial network （GAN）-based methods， the study introduces several improved algorithms that achieve 
higher-quality acquisition of images， stronger robustness of algorithms， and higher image frame coherence to better satisfy 
the specific demand for clinical applications.  Finally， the study conducts an overall comparative analysis of research prog⁃
ress at home and abroad and discusses future development trends.  Concerning beamforming algorithms， domestic and for⁃
eign scholars focus on adaptive beamforming methods.  Moreover， the future development and research trends of beamform⁃
ing algorithms can be primarily summarized as follows： 1） reducing the computational complexity of adaptive beamforming 
methods to improve their real-time performance； 2） deepening research on learning-based beamforming algorithms； 3） syn⁃
chronously increasing the imaging frame rate and image quality in ultrafast ultrasound imaging； and 4） integrating different 
beamforming methods to fully leverage the advantages of various approaches.  In terms of high-quality ultrasound image 
reconstruction， studies predominantly focus on deep learning technology.  Relatively few studies are available on using tra⁃
ditional methods for super-resolution reconstruction.  The research on deep learning methods has shifted from CNNs to 
GANs or their fusion.  Finally， future prospects for high-quality ultrasound image reconstruction are proposed： 1） combin⁃
ing traditional methods with deep learning techniques， and 2） introducing diffusion models and foundation models into the 
field of high-resolution ultrasound image reconstruction to further enhance the quality of generated images.  The synergy of 
traditional and deep learning-based methods， coupled with the introduction of innovative and advanced technology， holds 
great promise for propelling high-resolution ultrasound image reconstruction into new frontiers and contributes significantly 
to the advancement of healthcare services.
Key words： ultrasonic imaging； beamforming； adaptive imaging； image reconstruction； super-resolution
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0　引 言

超声成像是一种常见的医学成像技术，它利用

超声声束扫描人体，通过电子信息、计算机图像处理

等技术手段创建人体内部器官的图像，辅助医生诊

断（彭虎，2008）。与 X 光计算机断层成像、磁共振成

像等医学成像模态相比，超声成像具有无辐射、无

创、实时等优势（李朝伟 等，2005），广泛应用于临床

诊断中。高质量超声影像可以有效提高医生的诊断

精度和疾病检出率，具有重要的临床价值。

超声成像系统中波束形成方法尤为重要，决定

了超声成像的图像质量。高质量超声成像可以从超

声波束控制的发射端和接收端分别讨论。在发射端

通过阵元的延时调整，使得发射的超声波聚焦产生

具有指向性良好的超声波束，且根据聚焦方式不同，

可分为不同的超声成像模式；在接收端通过动态延

时、自适应加权等不同波束形成算法获得成像方向

期望信号的准确估计。通过发射端和接收端合理配

合，可以得到具有良好时间分辨率和空间分辨率的

高质量超声图像。现有超声成像模式主要分为线性

扫描成像（Holfort 等，2008）、平面波成像（plane wave 
imaging， PWI）（Tanter 和 Fink，2014）—平面波复合

（plane wave compounding， PWC）成 像（Lu 和 Green⁃
leaf，1990）、合 成 孔 径（synthetic aperture， SA）成 像

（Wiley，1985） 3 种，它们的主要区别在于阵列探头

发射、接收超声波的方式。

线性扫描成像是最先得到发展及应用的超声成

像模式，其原理是在不同发射阵元上施加不同的电

子延时，使得声波在某一深度的焦点聚焦成一道超

声波束。在接收到回波信号后，改变焦点的横向位

置重复数次超声波的收发得到数条平移的扫描线，

最终完成对整个区域的扫描。通过这种方法，可以

得到较高的横向分辨率和较低的轴向分辨率。平面

波成像采用非聚焦波进行成像，其原理是同时激活

换能器的全部阵元使其发射超声波脉冲，从而产生

近似于平面波的传播波阵面，因此仅需单次收发即

可完成扫描，大大提高成像帧率。但由于波束缺乏

聚焦，形成图像分辨率和对比度较差。为解决该问

题，提出了平面波复合成像，通过多次发射偏转不同

角度的平面波进行扫描，并将结果进行复合平均，得

到较低噪声水平的超声图像。合成孔径成像的核心

思想是依次用换能器的单个或数个部分阵元代替全

部阵元进行扫描，再将多次扫描后的数据合成获得

较高质量的超声图像。合成孔径成像虽然采用空间

复合的方式降低了噪声水平，但成像效率和波束发

射功率较低。

为增加临床上医生对病灶判断的准确性，帮助

医生更好诊断，超声成像应当同时考虑图像的时间

和空间分辨率。然而现有成像模式往往选择牺牲帧

频来获得高分辨率、低噪声的影像，对于快速运动组

织器官成像有着较大的局限。因此迫切需要改进现

有成像模式以获得高时空分辨率的超声影像。

获得高质量超声影像主要有两条途径。1） 从
超声成像角度出发，改进波束形成算法。波束形成

方法根据权重矢量的计算方式分为非自适应和自适

应波束形成方法两大类。非自适应方法以延时叠加

（delay and sum， DAS）方法为代表，也是目前最为常

见的接收端波束形成方法（赵金鑫，2017）。DAS 方

法仅仅需要将经过延时处理后的回波信号进行简单

平均加权便可得到输出结果，具有计算简单、实时性

好的优点，然而由于没有充分利用回波数据本身信

息，其成像质量较差。常见的自适应波束形成方法

主要包括最小方差（minimum variance， MV）类方法

（Capon，1969）、相干系数（coherence factor， CF）类方

法（Hollman 等 ，1999）、短 间 距 空 间 相 干（short-lag 
spatial coherence， SLSC）类方法（Lediju 等，2011）和

延时相乘叠加方法（filtered delay multiply and sum， 
F-DMAS）（Matrone 等，2015）等。自适应波束形成方

法通过回波信号自适应地计算权重，能够获得更优

越的成像质量。但由于计算复杂度较高、成像速度

慢，在医学超声成像中的适用性有限。2） 从超声影

像后处理角度出发，使用超声影像高质量重建算法。

重建方法主要分为传统方法和深度学习方法。传统

方法包括插值法（Jensen 和 Anastassiou，1995）、基于

稀 疏 表 示 方 法（Yang 等 ，2010）和 基 于 样 例 方 法

（Glasner 等，2009）。传统方法在一定程度上能够提

升超声成像质量，但仍然存在许多技术壁垒，其需要

配对图像且算法效率较低。近年来，深度学习方法

在图像处理领域的各项任务中均取得了突破性进

展，其能够充分利用先验知识自动学习图像间灰度

分布的差异，解决图像降噪、增强等任务（施俊 等，

2020）。目前深度学习方法主要有基于卷积神经网

络（convolutional neural network， CNN）（LeCun 等 ，
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1998）、基于生成对抗网络（generative adversarial net⁃
work， GAN）（Goodfellow 等，2014）以及基于扩散模

型（Ho 等，2020）等方法。深度学习方法能够捕捉非

线性特征，重建效率较高且重建出的图像质量较高，

是能够提升成像质量且减少运算耗时的一种有效

方法。

本文围绕超声波束形成方法和高质量超声图像

重建的国际研究现状、国内研究进展、国内外研究进

展比较以及发展趋势和展望 4 个方面进行阐述。

1　国际研究现状

1. 1　超声波束形成方法

1. 1. 1　延时叠加方法

延时叠加（DAS）是一种非自适应的线性波束形

成方法。其原理如图 1 所示。假设线性阵列换能器

有 M 个阵元，回波信号到达第 i 个接收阵元 x i 的时间

为 τi，其中 i 满足 1 < i < M。将每个阵元接收到的回

波信号施加相应延时，进行加权平均后得到输出信

号 y (n )，具体为

y (n ) = 1
M ∑

i = 1

M

x i (n ) （1）
式中，M 为线性阵列换能器中的阵元个数，n 为阵列

信号数目，x i (n ) 为第 i 个接收阵元接收到的回波

信号。

最后对接收到的目标点回波估计值 y 进行检

波、放大和去干扰等处理，得到最终的图像。

作为一种非自适应波束形成方法，DAS 的权值

独立于输入信号，导致生成图像具有较宽的主瓣、较

高的旁瓣水平，图像对比度和分辨率较低。实际应

用时，延时叠加波束聚焦方法常常结合常见的窗函

数（如海明窗、汉明窗、矩形窗等）以减少旁瓣干扰和

噪声。

1. 1. 2　自适应波束形成方法

自适应波束形成方法通过由输入信号特性动态

计算加权矢量，从而降低主瓣宽度和旁瓣幅度，达到

同时提高对比度和分辨率的目的。以下为常见的自

适应波束形成方法。

1）最小方差（MV）类方法。最小方差的概念最

早由 Capon（1969）提出，其核心思想是在期望信号

与噪声不相关的假设下求得使输出噪声能量最小的

无失真自适应权重。输出信号的模型可表示为

y (n ) = wH (n )x (n ) （2）
式中，y (n ) 为输出信号，w (n ) 为自适应权重，x (n ) 为

输入阵列信号，(·) H
表示向量或矩阵的共轭转置运

算 。 MV 方 法 的 目 标 函 数 为 最 小 化 输 出 噪 声（方

差），可表示为

min E é
ë(y (n ) ) 2ù

û = minwH (n )R (n )w (n ) （3）
式中，wHd (n ) = 1，E [·]表示数学期望，R (n ) 为阵列

信号 x (n ) 的协方差（均值为 0）矩阵，导向矢量 d (n )
在进行了延时补偿之后为全 1 矢量。利用拉格朗日

方法求解式（3），可得最小方差波束聚焦方法的权

重，具体为

w (n ) = R-1 (n )d (n )
dH (n )R-1 (n )d (n ) （4）

式中，(·) -1
表示逆运算。由式（4）可知，要求解权重，

需要用到阵列信号的协方差矩阵R (n )，但在实际情

况下，该矩阵是未知的，故一般采用式（5）估计，具

体为

R̂ (n ) = x (n )xH (n ) （5）
对协方差矩阵 R (n ) 的准确估计可以提高利用

MV 方法的超声成像质量，其中子阵列长度、用于时

间 平 均 的 样 本 数 量 以 及 对 角 线 加 载 值（diagonal 
loading， DL）等参数在协方差矩阵的估计准确度中

起着重要作用。

一种最小方差可变加载和修正的收缩率（mini⁃
mum variance variable loading along with the modified 
shrinkage， MVVL- MSh）算法可以自适应地计算最

优 DL，首次将 MV 可变加载应用于超声成像，即将数

据协方差矩阵的逆加入协方差矩阵，取代原有的白

噪声。Salari 和 Asl（2021）还使用具有修正收缩的

MVVL 算法，采用时间平均和空间平滑的方法自动

计算 DL 系数。结果显示，与具有固定加载系数的

图 1　DAS 波束聚焦方法

Fig. 1　DAS beam focusing method
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MV 算法以及 MV-Sh 算法相比，该方法获得超声影

像的对比度、分辨率分别提高了约 35% 和 38%。

针 对 平 面 波 复 合 成 像 模 式 ，Nguyen 和 Prager
（2018）提出了发射端复合（data compounded among 
transmit， DCT）和 接 收 端 复 合（data compounded 
among receive， DCR）两种最小方差方法。其核心思

想是分别将发射端和接收端数据进行不同方式的组

合，利用新组合信号代替原信号计算二阶统计，近似

于输入矢量的协方差矩阵。实验结果表明，上述两

种成像方法在空间和对比度分辨率方面比简单的平

面波相干复合方法有一定的改进，也优于其他基于

MV 实现平面波相干复合的方法。

MV 类方法也可以与其他方法结合，以达到更

好的成像效果。Ziksari 和 Asl（2021）结合改进的延

时相乘叠加法（delay multiply-and-sum， DMAS）进行

平面波复合成像。如图 2 所示，该方法分为两个阶

段：第 1 阶段，在接收端计算 MV 权重获得第 1 级的

输出，作为下一阶段波束形成方法的一个输入向量，

通过自适应计算权值提高影像对噪声的鲁棒性和分

辨率；第 2 阶段，基于 DMAS 方法将第 1 级输出进行

非线性复合，从而获得最终的输出信号，形成最终的

超声图像。应用 DMAS 可以提升低对比度和散斑丰

富情况下的超声影像质量，且利用线性叠加合成波

束大大降低计算复杂度。结果表明，MV-DMAS 在分

辨率和对比度方面都优于传统的相干复合方案，其

对 旁 瓣 的 抑 制 程 度 至 少 比 MV 的 抑 制 多 20. 9%。

Nguyen 和 Prager（2017）则将最小方差无失真响应

（minimum variance distortionless response， MVDR）波

束形成方法集成到作者早期研究的一种基于统一像

素（pixel-based， PB）的算法（Nguyen 和 Prager，2016）
中，开发了一种基于像素的最小方差（minimum vari⁃
ance pixel-based， MVPB）波束形成器。PB 方法使用

DAS 算法在图像中的单个像素处处理数据，通过增

加单通道回波序列的信息量，形成重建图像，提高性

能 。Nguyen 和 Prager（2017）提 出 了 两 种 方 式 实 现

MVDR 算法：第 1 种为传统的基于像素的最小方差

（MVPB）波束形成器，在进行基于像素的叠加之后

再执行 MVDR 算法；第 2 种是相干的 MVPB 波束形

成器，其中 MVDR 应用于单个传输的数据。将这两

种方法在 Verasonics 平台获得的数据进行验证，结

果表明与基于统一像素的 DAS 波束形成器相比，相

干 MVPB 波束形成器在符合最小方差原则所基于的

漫散射假设的区域上表现良好，但对于由镜面反射

主导的部分图像表现不良。

针对 MV 类方法计算复杂度较高的问题，有学

者 也 相 继 提 出 若 干 解 决 方 法 。 Asl 和 Mahloojifar
（2012）将 Toeplitz 结构应用于空间平滑的协方差矩

阵中，该方法的核心思想是根据超声成像中大部分

能量散射的性质，将接收信号近似为空间平稳信号，

根据 Fuhrmann（1991）的理论，其协方差矩阵转换为

Toeplitz 矩阵，进而降低对协方差矩阵求逆的计算复

杂度。实验结果表明，所提方法在保持与 MV 方法

成像质量相当的情况下，降低了计算复杂度。Dey⁃
lami 和 Asl（2017）提出了一种基于离散余弦变换的

波束域方法，能够将超声信号进行降维表示，该波束

域中波束具有对称模式，能够将数据维度降低至二

维。因此，高复杂度的 MV 类方法得以在此波束域

中更快速实现。实验结果表明，该波束域 MV 方法

与传统 MV 方法获得了相似的成像分辨率，且获得

了更高的对比度。同时，所提方法对声速误差的鲁

棒性也得到加强。Luijten 等人（2020）提出了一种利

用神经网络自适应计算 MV 权重的方法，通过少量

训练数据训练神经网络学习自适应计算的复杂规

则，从而执行快速高质量的超声波束形成。所提方

图 2　MV-DMAS 方法的流程图（Ziksari 和 Asl，2021）
Fig. 2　Flowchart of the MV-DMAS method （Ziksari and Asl， 2021）
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法以波束形成后像素值作为训练目标，而非直接训

练目标加权值。因此，可训练的参数量相对较少，计

算复杂度较低。经平面波和合成孔径两种成像模式

进行实验验证，结果显示，所提方法在低数据率测量

时仍可以保持较高图像质量。

2）相干因子（CF）类方法。相干因子类方法的

基本思想是根据阵列信号含有噪声的相对水平对信

号施加不同的权重，其本质可以看做是后置滤波器。

相干因子 CF 可以表示为阵列信号中相干和与非相

干和的比值，即

C (n ) = ( )1
M ∑

i = 1

M

x i (n )
2

1
M ∑

i = 1

M

( )x i (n ) 2
（6）

式中，C (n ) 为阵列信号的相干因子，M 为换能器中

的阵元个数，x i (n ) 为第 i 个接收阵元接收到的回波

信号。

由于信号的振幅有正有负，因此在失真情况下，

某些元件信号的波谷会抵消其他元件信号的波峰，

从而导致求和信号的振幅减小。若没有失真，则波

谷与波谷对齐，峰值与峰值对齐，不发生抵消。在非

相干求和中，信号先被平方之后再求平均。由于不

存在负值，信号不会相消。而相干求和则是将信号

求和后平均再平方。非相干和不易受到相位失真影

响，相位校正后，非相干和的变化很小，而相干和的

变化很大。

CF 值介于 0 到 1 之间。越接近 0，说明阵列信号

的噪声水平越高、聚焦能力越弱。CF 作为波束形成

器中的后置滤波器，可以与其他方法形成的波束相

乘来达到降低输出噪声的效果。但 CF 法是一类有

失真波束形成方法，会在图像中引入暗区伪影。

广 义 相 干 因 子（generalized coherence factor， 
GCF）法（Li 和 Li，2003）是一种有效的基于孔径数据

的空间光谱自适应成像方法，利用孔径数据（即沿阵

列方向的信道数据）的频谱来确定接收信号相干性，

有 效 减 少 由 于 声 速 不 均 匀 性 引 起 的 聚 焦 误 差 。

Camacho 等人（2009）提出了两种相干因子法：相位

相干因子（phase coherence factor， PCF）法和符号相

干因子（sign coherence factor， SCF）法，利用相位信

息而不是传统的振幅信息来校正其他方法形成的波

束。相比于传统的 CF 方法，这两种方法可以较大提

升图像的横向分辨率和信噪比，并且可以添加到大

多数现有的波束形成器中。

Matrone 等人（2020）探究了利用基于后向散射

信号空间相干性的波束形成技术，并比较 6 种相干

的算法性能。作者在多线传输（multi-line transmis⁃
sion， MLT）成像中引入基于相干的波束形成方法，

通过分析在单线传输（single-line transmission， SLT）

和 MLT 下的性能，比较这些基于相干的波束形成器

的成像性能。结果显示，6 种相干方法均可有效抑

制 MLT 中的串扰伪影，并在增强图像分辨率和对比

度方面均有较好表现。

进一步，Esmailian 和 Asl（2022）提出了将一种新

的修正相干因子（modified coherent factor， MCF）应

用于 F-DMAS 波束形成器的方法，以提高图像分辨

率 和 对 比 度 并 减 少 散 斑 中 的 暗 点 ，取 名 为 修 正

DMAS（modified DMAS， MDMAS）。传统的 CF 法虽

然可以提高图像对比度，然而将其应用于所有元素

会显著影响成像中的散斑图案，故作者将 CF 法只应

用于相关性高的信号，并命名为修正的 CF 法（modi⁃
fied CF， MCF）。该算法首先计算成对信号的相关

系数，将它与一个用户设定的阈值进行比较。若高

于阈值，则应用 MCF。结果显示，MDMAS 不仅可以

提高分辨率和对比度，还保留了暗区伪影产生的散

斑图案。

3）短间距空间相干（SLSC）成像方法。Lediju 等

人（2011）提出了一种基于回波信号空间相关性的超

声成像的新方法，称为短间距空间相干成像。与其

他波束形成方法不同，SLSC 方法输出图像的灰度值

并不是依据阵列信号的加权幅度，而是基于短间距

内阵列信号的相干性。SLSC 方法基于 Van Cittert-
Zernike 理论（Mallart 和 Fink，1991），该理论假设散

斑区域回波的空间相干函数与有效发射孔径的自相

关成正比。因此 SLSC 方法可以凸显强散射目标和

无回声目标，并相对 B 模态超声成像表现出更高的

信噪比和对比度，在高噪声环境中具有广泛的临床

应用价值。然而，SLSC 成像的一个显著的局限性在

于无法在散斑背景中检测点样目标，使得依赖于点

显著性的临床任务，如微钙化检测，将难以用该成像

方法。

SLSC 方法计算不同阵元间隔（或滞后）下接收

信号之间的空间相关性之和，未考虑不同相位滞后

所形成的图像内容，忽略了对每个滞后值下产生图

像中组织纹理外观差异的利用。为解决该问题，
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Nair 等人（2018）通过对滞后值进行加权，并应用鲁

棒主成分分析法来改进原有方法，得到鲁棒 SLSC
（robust SLSC， R-SLSC）方法。首先，利用鲁棒主成

分 分 析 法（robust principal component analysis， 
RPCA）搜索一个低维子空间，接着在该低维子空间

上对单幅图像进行 RPCA 投影并去噪，最后对滞后

值的添加进行加权（M-weighted）得到最终 R-SLSC 图

像。该论文还采用线性衰减加权方案来实现 M-

weighted SLSC 法图像。实验结果显示，相比于 SLSC
成像，R-SLSC 成像的平均对比度、信噪比和对比度

噪声比（contrast-to-noise ratio，CNR）改善了 14. 5%、

50. 5% 和 43. 2%。较高的滞后值使得 SLSC 图像的

组织纹理变得平滑，并增强了无回声或低回声目标

的能见度，临床上可应用于乳腺囊肿可视化、肝血管

跟踪和肥胖患者成像等任务。

Wiacek 等人（2019）将上述 SLSC 方法应用到了

乳腺的超声成像中，并研究了 SLSC 方法、M-weighted 
SLSC 方法以及 R-SLSC 方法在乳腺肿瘤超声影像诊

断中的初步应用。实验结果显示，使用 SLSC 方法对

于低回声囊肿目标和血肿目标的对比度有所改善。

这项研究表明，上述成像方法可帮助区分超声图像

中固态的乳腺肿块与液态的乳腺肿块，有助于更好

地区分复杂的囊肿，提高了乳腺超声成像的诊断

能力。

4）延时相乘叠加方法（F-DMAS）。Matrone 等人

（2015）提出 F-DMAS 方法。不同于传统 DAS 波束形

成器将每个经过延时后的回波信号进行相干求和，

F-DMAS 的算法在求和之前对信号进行两两相乘，

创建一个“人工二次谐波”图像，产生的超声影像具

有更好的对比度、分辨率和噪声抑制性。

为了深入理解 F-DMAS 提高图像质量的潜在原

因，Prieur 等人（2018）对 DAS 和 F-DMAS 进行理论研

究和统计比较，利用 Field Ⅱ模拟均匀背景散斑的图

像，分别形成 DAS 波束和 F-DMAS 波束，在体模上进

行波束成像，以探究回波信号振幅与相干性的关系。

实验结果显示，F-DMAS 形成的波束对回波信号相

干 性 具 有 较 高 灵 敏 度 。 随 着 信 号 相 干 性 下 降 ，

F-DMAS 输出振幅下降的幅度大于 DAS 方法。这一

特性有助于提高 F-DMAS 成像的对比度和分辨率，

并加强对 DAS 波束形成器相干结构的描绘。

为 进 一 步 提 高 超 声 成 像 分 辨 率 ，Guo 等 人

（2023）将 F-DMAS 与 基 于 统 一 像 素（pixel-based， 

PB）波束形成器相结合，以充分应用 F-DMAS 方法在

对比度方面的优势，取名为组合滤波的基于像素的

统一延时相乘累加（filtered unified pixel-based delay 
multiply and sum， F-UDMAS）。基于统一像素（PB）

波束形成方法（Nguyen 和 Prager，2016）将聚焦在每

个成像点的发射波建模为两个球面脉冲的组合，通

过焦点深度实现两个脉冲之间的平滑过渡，得以在

整个成像区域上以均匀的高横向分辨率生成图像。

由于在接收通道上应用了非自适应加权，生成的图

像仍然存在伪影，因此作者将 F-DMAS 方法集成到

该框架中，通过将接收数据的空间相干性纳入波束

形成过程中，以提高生成图像中的对比度和分辨率，

进 一 步 抑 制 杂 波 。 与 其 他 波 束 形 成 方 法 比 较 ，

F-UDMAS 产生的图像亮度更加均匀，且信噪比高于

传统的 F-DMAS，有更平滑的散斑模式。

1. 1. 3　深度学习方法

自适应类波束形成方法与传统非自适应 DAS
方法相比，在成像分辨率和对比度方面具有明显的

提升效果。然而，其自适应加权矢量的计算过程通

常提高了计算复杂度，不利于实时成像的问题。深

度学习类方法通过训练深度回归网络来学习波束形

成规则是能够减少波束形成计算耗时的有效方法。

研究人员将深度学习方法用于超声成像中。

Wiacek 等人（2020）利用深度神经网络估计空间相

干函数，用于短间距空间相干波束的形成，并将该网

络命名为全连接深度神经网络（CohereNet）。其被

训练来估计 18 个不同患者的体内乳房数据的空间

相干函数。整个测试集中，在中央处理器（central 
processing unit，CPU）上计算的 SLSC 图像与用 Coher⁃
eNet 创建的相应深度神经网络 SLSC 图像之间的平

均相关性为 0. 93，且深度神经网络 SLSC 方法的速率

是 CPU SLSC 方 法 的 4. 4 倍 ，与 基 于 图 形 处 理 器

（graphics processing unit，GPU）的 SLSC 方法相比有

相似的计算速度和更高的图像质量。

虽然基于自适应的波束形成器能够显著改善成

像质量，但是由于对数据的依赖性，它们的计算成本

很高，从而牺牲了实时性。Lei 等人（2023）首次提出

了 一 种 全 复 值 门 控 递 归 神 经 网 络（fully complex-

valued gated recurrent neural network， FCGRNN）来训

练超声成像的模型，提出的复值门控单元包括一个

复杂的投影层和一个 dropout 层，前者降低了模型的

复杂性，后者实现了模型的泛化。与 CohereNet 方法
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相比，FCGRNN 考虑了复数计算和信号时间属性，从

而得到了更好的图像，它的性能也优于同类型的其

他卷积神经网络。实验结果表明，具有复权值的分

析信号可以提高模型的性能，重建高质量的超声

图像。

1. 2　高质量超声图像重建方法

1. 2. 1　传统方法

获得低分辨率超声影像后，使用图像后处理方

法可以对影像进行降噪或者增强，以提高影像对比

度和分辨率。

1）基于插值的方法。传统的插值方法包括最近

邻插值、双线性插值和高阶插值（Patel 和 Mistree，

2013）等。上述方法均使用低分辨率影像自身的像

素信息，基于邻域信息插值，重建影像受散斑噪声影

响较大。Jensen 和 Anastassiou（1995）使用检测算子

获 得 边 缘 ，以 改 善 影 像 的 视 觉 效 果 。 Muresan 和

Parks（2004）检测了对角线和非对角线方向的边缘，

使用一维多项式插值函数生成高分辨率图像。Li 和

Orchard（2001）提出了一种基于边缘引导的插值算

法，基于几何二重性，通过计算几何二重性在低分辨

率影像上估计高分辨率图像的局部协方差。Hung
和 Siu（2012）提出一种基于加权最小二乘法的估计

方法，通过像素的几何相似性和双边滤波器权重来

优化和改善插值结果。

2）基于稀疏表示的方法。基于稀疏表示模型的

高分辨率重建算法引起了研究人员的广泛关注。图

像统计学研究表明，图像块可以很好地表示为从适

当选择的过完备字典中选择的元素的稀疏线性组

合。受此启发，Yang 等人（2010）为低分辨率输入的

每个图像块寻找稀疏表示，然后使用该表示的系数

生成高分辨率输出。通过联合训练低分辨率和高分

辨率图像块两个字典，促使两种图像块对之间的稀

疏 表 示 相 对 于 它 们 原 本 的 字 典 具 有 相 似 性 。 与

Yang 等人（2008）以往的研究相比，学习到的字典

对是一种更紧凑的表示，大大降低了计算成本。此

外，该方法的局部稀疏建模对噪声具有天然的鲁棒

性，故可以设计一个更统一的框架，在有噪声输入

的情况下进行高分辨率重建。

虽然之前的一些基于稀疏表示的高分辨率重建

算法在单帧影像上显现出了良好的性能，但针对超

声动态影像仍缺少时间和空间同时高分辨率重建的

研究。Gifani 等人（2016）提出了一种基于稀疏信号

表示和时间信息的心脏超声成像时间高分辨率的后

处理方法。首先在超声影像中提取每个像素点灰度

值变化曲线（intensity variation time curves， IVTC）来

获得时间信息，接着根据一组预先设计的函数，设计

低分辨率和高分辨率的过完备字典。通过贝叶斯压

缩传感提取稀疏系数，并利用低分辨率字典中对应

的原子，构建与高分辨率字典相对应新的稀疏系数。

利用估计的原子和高分辨率字典，构建一个具有更

多新样本的新 IVTC，从而用更多帧重建原始超声心

动图视频。

3）基于样例（example-based）的方法。当超声影

像受到强噪声干扰时，上述方法较难恢复出高质量

影像。如何在有效降低噪声的同时提高影像分辨率

是超声成像的一大挑战。基于样例的方法通过使用

机器学习算法训练数据集，学习低分辨率（low reso⁃
lution， LR）影像和高分辨率（high resolution， HR）影

像之间的映射关系，从而实现高分辨率重建。

Trinh 等人（2014）提出了一种基于样例的医学

图像超分辨率方法。该方法利用最近邻搜索和基于

稀疏编码的超分辨率方法的优势，借助给定的 HR
和 LR 图像对数据库，从单幅噪声低分辨率图像中估

计高分辨率图像。研究中对每个图像块进行去噪和

超分辨率处理。对于每个给定的低分辨率输入块，

需要在数据库中的低分辨率图像块中找到输入块的

非负稀疏线性表示，从而估计其高分辨率版本。其

中寻找非负稀疏线性表示的问题被建模为一个非负

二次规划问题。实验证明该方法尤其适用于受到噪

声干扰的低分辨率图像，重建效果优于之前最先进

的方法。

与上述方法一样，现有大部分高分辨率重建模

型中，欧氏距离常常用来评估图像块之间的相似性。

然而，欧氏距离并不是一种感知一致的度量方式，有

必要研究一种有效的相似性度量函数，以便更好地

反映人类感知的图像相似性，重建重要的图像细节。

为了解决这一问题，Tran 等人（2016）提出了一种基

于 FastEMD 的图像块相似度度量方法，提升了细节

的重建能力，在提高空间分辨率的同时显著降低影

像噪声。

1. 2. 2　深度学习方法

传统方法虽然在一定程度上能够初步提升超声

成像质量，但仍然存在许多技术壁垒，例如需要严格

配对的影像、算法效率较低等问题。近年来，深度学
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习技术在图像处理领域的各项任务中均取得了突破

性的进展，其能够充分利用先验知识自动学习来自

不同域（中心）图像间的灰度分布差异，以进行图像

降噪、增强等任务，为高质量超声图像重建提供了新

的解决思路。

1）基于卷积神经网络（CNN）方法。受深度卷积

神经网络（Jin 等，2017）的启发，Perdios 等人（2018）
提出了一种新思路，通过 CNN 学习由单一平面波

（PW）重建的低质量图像子空间到由合成孔径（SA）

测量重建的高质量图像子空间之间的非线性映射。

该方法侧重于重建高质量射频（radio frequency，RF）

信号和散斑模式，对于诊断而言尤为重要。实验表

明该方法在准确保留完全散斑模式的同时，增加了

对比度噪声比（>8. 4 dB）和 横 向 分 辨 率（>25%），

并 具 有 较 大 的 动 态 范 围（>70 dB）。另外，该方法

有望应用于实时成像，为使用单一 PW 入射实现高

质量成像奠定基础。

Perdios 等人（2018）提出基于深度卷积神经网

络的超声图像增强方法，在超声成像上获得了很好

的实验结果，但不适用于超快速超声成像。在此基

础上，Perdios 等人（2022）又提出了一种基于两阶段

CNN 的图像重建方法。首先使用基于反投影操作，

类似 DAS 波束形成方法，获得低质量影像估计。接

着使用一个具有多尺度和多通道滤波特性的残差

CNN 来恢复重建出高质量图像。为了考虑超快速

超声成像中的高动态范围和振荡特性，引入了平均

符号对数绝对误差（mean signed logarithmic absolute 
error， MSLAE）作为训练损失函数。广泛实验证明

了该方法能够有效地从单个 PW 入射中重建图像，

在动态范围超过 60 dB 的情况下，其质量可与合成

孔径成像相媲美。这代表着信号采集需求大幅降

低，有望用于单次入射的超快速成像模态，或可以显

著降低便携系统的功耗。

以上都是基于平面波模式的相关研究，而发散

波（divergent wave， DW）同样作为一种高帧率的成

像模式，通过对有效阵元施加相应的延时后在阵列

后方形成虚拟聚焦点，从而生成具有弧面的发射波

前，进而实现对整个目标区域成像。这种发射模式

能够促进短暂生物现象的获取，在心血管成像领域

具有一定的发展潜力。单次 DW 发射与单次 PW 发

射相似，波束缺少聚焦，导致产生较多的干扰和伪

影，图像质量较差。为解决该问题，传统重建方法通

常会牺牲数据量或帧速率来获取高质量的图像。而

在深度学习方法中，常规 CNN 架构在一个卷积层中

采用固定内核，在整个特征图中采用相同的权重，这

种共享权重架构有助于 CNN 获取位移不变特征，更

适用于 PW 图像。反观 DW 图像，由于 DW 发射具有

弧面的波前，其独特的扇形几何特征，意味着将深度

学习应用于 DW 图像具有其特殊性。通常，处理 DW
发 射 所 采 集 的 射 频 线 需 要 CNN 配 合 在 极 坐 标 下

运行。

针对传统 CNN 在重建 DW 图像中因极坐标而受

限 的 问 题 ，Lu 等 人（2020）提 出 了 一 种 名 为 IDNet
（inception for DW network）的新型 CNN 架构，能够利

用少量 DW 传输重建出高质量 DW 超声图像。该项

研究受到 GoogLeNet（Szegedy 等，2015）用于图像分

类问题的启发，通过引入 inception 模块用于 DW 图

像重建的全卷积架构中，从而形成 IDNet。其中，

inception 模块使用不同大小的卷积滤波器对相同的

输入进行处理，并将所有输出串联到下一层。而后

使用 maxout 作为激活函数，捕获来自多个感受野大

小的特征，从而更有效地利用 DW 图像信息。实验

结果表明，所提方法的重建图像质量与标准 31 个

DW 复合生成的图像质量相当。

2）基于生成对抗网络（GAN）方法。Nair 等人

（2019）首次将 GAN 运用于波束形成的过程中。该

项研究利用 50 000 多次 Field-II 仿真数据进行网络

训练，每次仿真采用单角度 PW 发射对组织中嵌入

的囊肿目标进行扫描。GAN 经过训练分别生成 B 模

态图像和分割图像，前者用以匹配经 DAS 波束形成

后的 B 模态图像，后者用以匹配囊肿与周围组织的

真实分割图像。经实验验证，整体表现最佳的网络

架构在仿真和仿体测试集上分别获得了 29. 38 dB
和 14. 86 dB 的峰值信噪比（peak signal to noise ratio，

PSNR）分数，以及分别获得了 0. 908 和 0. 790 的 DSC
（Dice similarity coefficient）系数。该项研究证明了

GAN 能够将学习到的特征成功转化到仿体数据中，

表明了深度学习可作为一种有潜力的传统超声信息

提取过程的替代方法。

在此之后，GAN 开始广泛应用于高质量超声图

像重建的研究中。Wang 等人（2020b）提出了一种基

于 cGAN（conditional generative adversarial network）

的深度学习方法，可以实现从超声探头获取的原始

射频（RF）通道数据到高质量 B 模态图像间的映射，
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无需再进行延时计算和包络检波等处理过程。该网

络 通 过 PICMUS（plane-wave imaging challenge in 
medical ultrasound）公开数据集进行了训练和测试，

该方法重建出的图像与单个 PW 的 DAS 图像相比，

信噪比从 1. 112 dB 提升至 1. 540 dB。cGAN 重建图

像和单个 PW 的 DAS 图像与 75 个 PW 复合图像之间

的互相关系数分别为 0. 976 和 0. 641。相比之下，

cGAN 重建图像质量有明显提高。该项研究结果证

明了 GAN 在未来应用中替代传统 DAS 波束成形的

潜力。

上 述 两 种 基 于 GAN 的 方 法 以 及 Zhou 等 人

（2021b）等方法均存在一定的局限性。其模型均利

用原始通道数据进行训练，而从超声扫描仪中获取

大量原始通道数据存在一定难度，因此往往利用仿

真数据进行模型训练，这限制了模型在实验性活体

内图像上的性能和算法通用性。除此之外，这些模

型训练的图像通常是使用标准可视化参数得到的，

例如所有图像类型的动态范围（dynamic range，dR）

值为 60，这会导致一些图像无法得到最佳显示。此

外，大多数模型专注于以 PW 模式生成图像，而临床

环境中聚焦模式应用更为广泛。

针对上述问题，Seoni 等人（2022）利用 GAN 提出

了一种创新的波束形成域转换解决方法。以单个

PW 的 DAS 图像作为 GAN 的输入域，以聚焦模式的

F-DMAS 图像作为目标域（参考图像），从而训练对

抗模型以实现二者间的非线性映射。采用不同的

dR 来创建 PW DAS 图像（dR = 55 dB、65 dB、75 dB、

85 dB），同时采用自动 dR 来优化聚焦 F-DMAS 图
像。该项研究设计了一个 Pix2Pix 的 GAN 架构，将

波束成形任务表述为从一个域（PW DAS 图像）到另

一个域（聚焦 F-DMAS 图像）的转换。采用 U-Net 作

为生成器，3 层全卷积 PatchGAN 为判别器。实验结

果显示，所提出的 GAN 架构生成图像与 F-DMAS 图

像灰度分布和质量相当，证明了该方法不需要获取

原始数据便可从 PW DAS 图像映射到聚焦 F-DMAS
图像，从而提升图像质量。

2　国内研究进展

2. 1　超声波束形成方法

针对传统 DAS 方法成像结果难以满足高质量

需求的问题，国内学者对可获得高质量超声图像的

自适应类波束形成方法展开了广泛的研究。除此之

外，针对 DAS 成像质量不佳以及自适应类方法计算

复杂度过高等问题，深度学习类波束形成方法也成

为近年来国内学者的研究热点。

2. 1. 1　自适应波束形成方法

1）最小方差（MV）类方法。国内学者针对 MV
方法的研究多采用 MV 和 CF 相融合的方式，通过独

特的设计方案将二者融合，可以充分利用两种成像

方法的优点，以弥补各自的不足，从而获得更高的成

像质量。Qi 等人（2018）提出了一种联合子阵列相

干性的最小方差（subarray coherence minimum vari⁃
ance， SCMV）波束形成器，该方法首先在发射和接

收维度上同时求取 MV 权重并进行加权处理，而后

基于 MV 加权结果，在发射和接收维度上进一步计

算子阵列相干性权重并进行二次加权处理，最终大

幅度提升成像质量。该方法的创新点在于：首先，

MV 加权被同时应用于发射和接收维度，有效提升

了成像的空间分辨率；其次，提出了基于子阵列相干

的后置滤波技术，进一步抑制了离轴散射噪声，从而

提升了成像的对比度；最后，两次自适应加权过程均

利用了空间平滑技术，增强了对信道噪声和声速误

差 的 鲁 棒 性 ，避 免 了 传 统 CF 类 方 法 的 过 度 抑 制

问题。

Wang 等人（2020a）进一步提出了一种混合发射

— 接 收（mixed transmitting-receiving， MTR）孔 径 的

MV 方法。该方法首先根据发射和接收维度的二维

阵列特点，从概念上重新定义了 MV 优化问题；随后

引入数据复合方式在发射和接收维度重新定义广义

相干因子（generalized coherent factor， GCF），以改进

的 GCF 加权 MTR 的输出获得超声图像；最后引入鲁

棒性主成分分析（RPCA）作为后处理方法抑制稀疏

噪声和离散噪声。经过仿真、仿体和在体实验验证，

所提方法相对于传统的延时叠加（DAS）波束形成

器，其空间分辨率和对比度均得到大幅度提升。

Lan 等人（2021）将 MV 波束形成器与 GCF 相结

合，利用 GCF 评估回波信号的相干性，从而对成像

目标进行判别，进而自适应地调节 MV 方法中空间

平滑的子阵列长度，故命名为自适应空间平滑最小

方差（adaptive spatial-smoothed MV， AMV）方法。当

回波信号来自于强相干散射目标时，其 GCF 值较

大；当回波信号来自于非相干散射目标时，其 GCF
值较小。基于这一特性，研究提出了在成像点 p 处，
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空间平滑子阵列长度L ( p ) 的自适应设定方法为

L ( p ) = round é
ë
êêêê(1 - 2 × G ( p ) ) 2 × N

2 ù
û
úúúú （7）

式中，N 为阵元数量，round 代表四舍五入操作，G ( p )
为成像点 p 处的 GCF 值，子阵列长度 L ( p ) 处于 1 到

N/2 之间。由式（7）可知，对于高回声散射子和无回

声包囊噪声，子阵列长度较大；而对于漫散射目标，

子阵列长度较小。除此之外，研究还使用了局部信

噪比来区分主瓣和旁瓣，同时利用 GCF 进行自适应

区域加权，从而进一步增强图像对比度。研究通过

仿真、仿体和大鼠乳腺肿瘤数据进行实验评估，结果

显示，与标准 MV 相比，AMV 在仿真和仿体实验中分

别将散斑信噪比最大限度提升 96. 19% 和 62. 82%，

横向分辨率分别损失约 0. 01 mm 和 0. 17 mm。

2）相干因子（CF）类方法。国内学者针对 CF 类

方法的研究中，一方面着重于将其与其他方法融合，

另一方面则侧重于针对传统的 CF 法以及 GCF 法改

进优化。针对非聚焦波束导致回波信号信噪比较低

的问题，Wang 和 Li（2014）提出了一种依赖于信噪比

调节的相干因子加权方法，能够缓解相干因子过度

抑制的问题，该方法在 CF 计算过程中，考虑了局部

信噪比，使方法在信噪比较低的情况下也能增强成

像的对比度性能。除此之外，在平面波成像模式下，

针对 CF 和 GCF 波束形成方法由于噪声水平较高而

引起的较严重的径向衰减和暗区伪像问题，Wang 等

人（2019b）提出了一种阵列平滑方法来优化 CF 和

GCF 的权值计算。所提方法将一维信号向量转换为

二维信号矩阵，从而降低信号阵列的长度，并设置角

度阈值以确定有效的接收孔径，从而改善 CF 和 GCF
在 平 面 波 模 式 下 的 成 像 质 量 。 同 年 ，Wang 等 人

（2019a）相继提出动态相干系数、子阵列过零点系数

以及自适应比例调节因子等方法，能够有效抑制噪

声且保护散斑质量。Xie 等人（2022）将信噪比调节

的相干因子方法与维纳滤波方法相融合。其中，维

纳滤波器基于发射焦点处单个散射体的回波信号而

设计，通过将二者相融合，可以在增强成像对比度的

同时，抑制维纳滤波产生的暗区伪影，进而达到提升

图像质量的目的。

3）短间距空间相干（SLSC）成像方法。针对原

始 SLSC 方法分辨率不佳的问题，Qi 等人（2019b）提

出了一种自适应合成双孔径的短间距空间相干成像

（DA-MV SLSC）方法。首先在双孔径维度利用 MV

波束形成器进行自适应加权，可以实现分辨率的大

幅度提升；其次，充分考虑双孔径的短间距空间相干

性，将双孔径上的相干性叠加作为最终输出，提高了

相干性估计的准确性，并增强了算法的鲁棒性。仿

真、仿体和在体实验结果证明，所提方法能够在保留

原始 SLSC 方法高对比度性能优势的前提下，大幅度

提升其成像的分辨率。

传统的 SLSC 算法难以同时保持高分辨率和散

斑信噪比，并且组织运动和相位像差会降低波束聚

焦质量，从而降低 SLSC 的性能。为了解决上述问

题，Qi 等人（2019a）还提出了一种改进的 SLSC 算法，

该 算 法 首 先 利 用 基 于 特 征 空 间 的 最 小 方 差

（eigenspace-based minimum variance， ESBMV）权 重

对发射孔径进行自适应加权，而后根据接收孔径计

算短间距空间相干性。实验结果表明，所提方法与

传统 DAS 和 SLSC 方法相比，分辨率和散斑信噪比均

获得一定的提升。

4）延时相乘叠加方法。F-DMAS 方法通过计算

所有距离信号之间的相干性，实现成像分辨率和对

比度的提升。近年来，国内学者分别从 F-DMAS 方

法在不同成像模式下，进一步提升成像质量以及降

低计算复杂度方面展开了广泛研究。

Wang 等人（2019c）提出一种将多线采集（multi-
line acquisition， MLA）和较低复杂度的 F-DMAS 算

法相结合，并采用合成传输波束（synthetic transmit 
beams， STB）技术来解决多线接收分割线明显的问

题。所提方法利用低复杂度的 F-DMAS 可以有效提

升成像的分辨率与对比度，因而实现了在将帧率提

高两倍的情况下，依然维持与传统 DAS 和 DMAS 波

束形成器相近似的图像质量。

针对平面波复合成像模式，Yan 等人（2021）提

出了一种基于部分广义旁瓣相消器计算的最小方差

（MV）权重的方法，并提出快速二阶 DMAS 方法作为

非线性复合方式，最终在降低 MV 计算复杂度的前

提下提升成像质量，对实现实时成像有着一定潜力。

此外，Yan 等人（2022）还提出了一种基于区域间距

的 延 迟 相 乘 叠 加（regional-lag signed delay multiply 
and sum， rsDMAS）波束形成器，为了解决延时相乘

叠加方法散斑背景的过抑制问题，提出区域判别的

概念，对回波信号进行区域划分，在不同的区域选取

不同的最大间距值计算信号相干性，动态调整方法

的噪声抑制能力，从而在不明显牺牲分辨率的情况
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下 ，获 得 更 加 平 滑 的 散 斑 背 景 ，提 升 了 病 灶 检 测

能力。

2. 1. 2　深度学习方法

合成发射孔径（synthetic transmit aperture， STA）

波束成形中的双向动态聚焦技术可以获得更高的横

向空间分辨率和对比度分辨率的高质量超声成像。

然而，由于 STA 进行波束形成需要完备的数据集，导

致了相对较低的帧率和发射功率。针对这一问题，

Chen 等人（2021）提出了一种深度学习架构 Apod⁃
Net，以实现双向动态聚焦的高帧频 STA 成像。所提

网络架构由编码器和联合解码器组成。其中，编码

器训练一组二进制权重，作为高帧率平面波传输的

变迹权值。解码器可以从获取的信道数据中恢复完

整的数据集，从而实现动态发射聚焦。实验结果表

明，ApodNet 为高帧频 STA 成像提供了一种有前途

的策略。

针 对 PW 成 像 中 ，图 像 质 量 高 度 依 赖 于 复 合 
PW 角度数量，即需要在图像质量和帧频之间做出

权 衡 的 问 题 ，Lu 等 人（2022）开 发 了 一 种 基 于 
GoogleNet 和 U-Net 架 构 相 组 合 的 卷 积 神 经 网 络

（CNN）波束成形器，以取代传统的延迟叠加（DAS）
算法，从而实现高帧频的高质量成像。CNN 波束形

成器的输入为 0°的单角 PWs 的射频数据，输出为同

相和正交数据。随后，通过常规方法形成了高质量

的 B 模态超声图像。实验表明，CNN 波束形成器的

生成图像比传统单角度 PW DAS 图像具有更高的分

辨率和对比度。尽管方法仅利用了 0°发射的 PW，

但输出图像的质量却接近于利用 3 个或 5 个角度

PW 生成的图像。通过利用该 CNN 网络进行波束形

成，可以在一定程度上解决 PW 复合成像中的图像

质量与帧频之间的权衡问题。

2. 2　高质量超声图象重建方法

2. 2. 1　传统方法

在国际研究进展中，本文介绍了一些较经典的

基于插值的重建方法。这些方法相比新兴的方法，

重建效果有限，大多不会用于现实实践应用中。国

内有学者将插值方法和卷积神经网络相结合，获得

了良好的高分辨率效果。

Sun 和 Li（2019）首先利用深度学习自动提取非

线性特征的能力，对低分辨率数据进行深度重构，然

后结合传统的插值重建结果，利用深度学习算法进

行二次训练和学习，最终得到高分辨率的重建图像。

利用公开测试数据集进行验证，结果表明，与传统的

插值算法和单一深度学习算法相比，该算法具有更

高的性能，能够较好地重建细节，获得高质量图像。

Zhang 等人（2016）提出了一种基于稀疏表示的

超声图像高分辨率算法，通过解决超分辨率重构和

过完备字典重建两个问题来实现超声图像的高分辨

率重建。仿真结果表明，该方法不仅在视觉感知方

面，而且在边缘、细节保护和图像对比度方面都优于

对比方法。

2. 2. 2　深度学习方法

1）基于卷积神经网络（CNN）。针对 PW 复合成

像中，多角度 PW 发射与信号采集降低成像的时间

分辨率问题，Zhou 等人（2019）提出了一种基于 U-

Net 卷积神经网络的超声单角度平面波复合方法，以

单/多角度平面波图像作为训练对，将单角度低分辨

率平面波图像输送进 U-Net 卷积神经网络，将多角

度高分辨率图像作为参考图像，通过网络权重迭代

得到优化的端对端映射。测试结果表明，超声探头

只需要发射单角度平面波就可以重建出高质量的平

面波图像。

然而上述网络的解码编码过程会不可避免地造

成信息损耗，导致重建结果中微小细节丢失。针对

这一问题，Zhou 等人（2018）提出了另一种网络构建

思路。通过充分考虑 PW 数据的多角度形式，引入

一个多通道模型以生成平衡的训练数据。另外，为

了结合局部和上下文信息，采用了多尺度模型。这

两个创新构成了多通道多尺度卷积神经网络（multi⁃
channel and multiscale CNN， MMCNN）。另外，该方

法通过小波后处理步骤实现整合多角度互补信息的

同时尽可能保留散斑纹理。实验选取了仿真、仿体

和在体的数据，对比验证了 MMCNN 复合方法相比

于现有多角度复合方法的时空分辨率优势。

2）基于生成对抗网络（GAN）。针对深度学习方

法在去除噪声和斑点时难以保留最大边界对比度的

问题，Khor 等人（2022）提出了一种新颖的基于小波

的 GAN 架构，用以实现实时的高质量超声图像重

建，该架构命名为 WGAN-DUS。这项研究通过将小

波模块相结合，从而引导低频和高频领域的图像去

噪，进而产生近似于无噪声（noise-free，NF）的图像

结果，实验结果表明，WGAN-DUS 成功解决了原有

的过度平滑问题，重建出了低噪声的高对比度图像。

现阶段，医院采用的超声设备通常选用聚焦线
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扫模式进行成像，因而深度学习方法大多由聚焦线

扫超声图像训练得到。然而，平面波图像灰度分布

与聚焦线扫图像灰度分布存在一定差异，会导致深

度网络鲁棒性与泛化能力的退化问题。因此，Zhou
等人（2020a）提出基于 US-transfer GAN 的平面波图

像标准化方法，将平面波图像转换为线扫图像，从而

实现超声图像的高时空分辨率重建并使其具备更宽

泛的医疗应用范围。

基于深度学习的高分辨率重建方法通常需要成

对的训练数据，因此，针对便携式超声设备的高质量

图像重建的研究中，通常需要采集便携设备和高端

设备的训练对数据，其采集过程需要更换探头，导致

成对的数据会受到人体呼吸运动的影响，造成形变

误差。为解决这个问题，Zhou 等人（2020b）提出了

一种新型的 two-stage GAN 模型。第 1 阶段将 U-Net
网络级联成为生成器网络的前端；第 2 阶段将前端

U-Net 网络的输出与对应便携超声图像配对作为双

通道数据输入到由残差卷积网络组成的生成器当

中，以高端超声仪器采集到的超声图像作为目标域

（参考图像），通过在迭代过程中与判别器博弈而获

得最终的映射关系。该方法使得便携超声图像获得

大幅度的质量提升。

以上研究均由单帧图像进行训练，在应用于超

声视频高质量重建时，由于缺少考虑连续帧的动态

信息会导致帧间不连续问题。为解决这一问题，

Zhou 等人（2021a）进一步提出基于低秩表达多通路

生成对抗网络（low-rank representation multi-pathway 
generative adversarial network，LRR MPGAN）的视频

重建方法，利用低秩表达分解原理，多通道并行地处

理全局特征和局部细节。为了充分利用相邻帧信息，

研究提出通过动态信息学习和静态信息学习两个阶

段实现由粗到精的学习过程。此外，研究将传统的均

方误差损失与新型的超声特定感知损失相结合，利用

深度感知特征评估网络训练状态，从而大幅提升视频

重建效果，重建的影像细节连续且具有高分辨率。

3　国内外研究进展比较

3. 1　超声波束形成方法

目前，国内外学者在超声波束形成方面的研究

多集中于自适应类波束形成方法。对于 MV 类方

法，协方差矩阵的准确估计是研究的重点内容之一，

国内外学者在不同成像模式下对影响协方差矩阵估

计准确性的相关因素进行了一定的探索，同时从多

角度出发提出优化算法以实现高质量的超声成像。

除此之外，对于 MV 类方法计算复杂度较高的问题

也相继提出了若干解决方法，如：波束域降维、基于

Toeplitz 结构的协方差矩阵、神经网络学习自适应权

重等等，其中以国外学者报道的研究成果居多。对

于 CF 类方法，由于其本质是一种后置加权滤波器，

国内外多侧重于研究将其与其他波束形成方法相结

合，通过探索有效的融合机制，从而充分发挥 CF 类

方法与其他方法的各自优势，以达到高质量超声成

像的目的。除此之外，相关研究也通过深入挖掘超

声回波信号的特征，从而在原始 CF 类方法的基础上

有针对性地提出改进策略，进而提升 CF 类算法的应

用性能。对于 SLSC 方法，最初由国外研究报道，随

后国内外研究主要集中于传统 SLSC 依赖波束聚焦

性能以及成像分辨率受限的问题。国内成果报道

多涉及 SLSC 与 MV 等方法的有效融合，国外成果报

道多涉及 SLSC 图像的后处理，如引入 RPCA 技术

等，同时 SLSC 在乳腺肿瘤超声影像诊断的初步应

用也被国外研究报道。对于 DMAS 方法，国内外研

究均侧重于其成像分辨率和对比度性能的进一步

提升。

利用深度学习进行超声成像的方法也逐渐受到

国内外的关注，其研究主要集中在利用深度回归网

络学习从信号数据到波束形成权重、波束形成中间

变量或 B 模态图像的非线性映射，从而实现快速高

质量的超声成像。在研究方法的侧重点方面，国外

学者更关注于方法本身的改进，国内学者主要侧重

于不同方法间的有效融合，以达到“一加一大于二”

的效果。然而，整体来看，国内外所使用网络结构和

训练策略并没有较大差异，并且都使得图像分辨率、

对比度等成像性能得到大幅度提升。

3. 2　高质量超声图像重建方法

国内外高质量超声图像的重建的研究重点多集

中在深度学习的方法，利用传统方法进行超分辨率

重建的研究相对较少。国外仍有部分学者在进行传

统方法的研究，大部分方法均要利用稀疏表示或稀

疏矩阵的方法，国内部分学者将传统方法和深度学

习方法结合，也取得了不错的成果。总体来说，传统

方法因其仍存在许多技术壁垒，并且存在需要配对

的图像且算法效率较低等问题，图像重建效果与深
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度学习算法重建效果相比欠佳，临床实用性方面也

逐渐逊色于深度学习方法。基于深度学习的方法具

备突破传统方法限制的潜力，具有一定的研究前景。

在深度学习方法方面，早期的一些研究主要集

中于卷积神经网络的探索，国内外均有很多学者投

入研究，且取得了不错的成果。而后，生成式对抗网

络在图像生成领域展示出了较大的应用潜力，诸多

学者开始研究利用生成式对抗网络来实现超分辨率

图像重建（张颖麟 等，2022），目前，国外少数研究人

员仍在进行卷积神经网络的相关探索，而近期国内

已鲜有利用卷积神经网络进行超声图像重建的研究

成果发表。除此之外，当前国内针对高质量超声图

像重建的相关研究主要集中在不同成像模式的 B 模

态图像重建，而国外已在高速血流成像等方面展开

了一定的研究。

4　发展趋势和展望

4. 1　超声波束形成方法

自适应波束形成方法已经历多年的发展历史，

然而，目前临床设备中采用的波束形成方法仍以非

自适应的 DAS 方法为主，这是由于自适应类波束形

成方法在获得高质量图像的同时也增加了计算复杂

度，导致成像时间较长，尚难以应用于临床设备中。

因此，如何降低自适应类波束形成方法的计算复杂

度，提升算法的实时性能，将成为现有自适应类波束

形成方法的优化方向之一。尽管已有部分研究利用

矩阵降维、平面波复合技术来降低自适应波束形成

方法的计算复杂度，但尚存在一定的性能提升空间。

通过深度神经网络学习相应的波束形成规则，从而

可以在保留算法优势的前提下极大地减少计算耗

时，提升算法的实时性能。因此，深度学习类波束形

成方法是未来较有前景的研究方向之一。

超快速超声成像的波束形成算法是目前较为热

门的研究方向，超快速成像可以对运动较快的器官

组织，如心脏进行实时成像，对临床疾病诊断有着重

要意义。基于平面波发射模式的超声成像虽然可以

极大地提升成像帧频，但由于波束缺乏聚焦，信噪比

较低，图像质量难以达到临床诊断的需求。平面波

复合成像能够在一定程度上提升成像质量，但其成

像帧频会随着发射次数的增加而降低。因此，同步

提升成像帧频与图像质量将成为未来超快超声成像

的发展趋势之一。

现阶段，针对波束形成方法的研究中，将不同波

束形成方法相融合的方式也趋于流行，这种方式可

以充分发挥方法本身的优势，取长补短，例如 CF 法

和 MV 法相结合，可以获得高对比度和高分辨率的

超声图像。相信随着新型波束形成方法逐渐被提

出，并且将不同方法的各自优势相融合，可以发展出

更具有针对性的超声成像方法。

4. 2　高质量超声图像重建方法

在传统方法方面，基于现有重建方法的研究已

不易取得相关的研究突破，且近年来鲜有利用传统

方法实现医学图像重建突破的成果报导。未来可能

需要研究新的超声图像重建方法，或基于现有的重

建方法进行一定的优化和改良。另外，将传统方法

和深度学习方法相结合也具有一定的研究前景，未

来或许可以获得超分辨率图像重建的突破性成果。

在深度学习方法方面，近阶段提出的扩散模型

在自然图像上已经展现出其优秀的高分辨率重建能

力，目前国外已有部分学者将其应用于医学成像。

利用扩散模型进行高分辨率超声图像重建或许成为

未来的一大研究方向。除此之外，近年来大模型的

兴起也为高质量超声图像的重建提供了另一具有前

景的研究方向（严昊 等，2023）。

目前传统方法以及深度学习方法应用于 B 模态

超声已经相对成熟，未来有希望利用这些方法应用

于超快速超声成像、超音速弹性成像、高速血流成像

以及谐波成像等功能成像，大幅度提升这些功能成

像的图像质量，让高质量超声图像重建更好地服务

于临床疾病诊断。

5 结 语

本文详细介绍了当前国内外高质量超声成像与

高质量重建领域的研究现状，并比较了各自的进展

和特点。文章还展望了未来的研究趋势，特别是深

度学习与传统超声技术的结合，有望为临床诊断和

治疗提供更强大的支持。总体来说，高质量超声成

像与重建技术的研究不仅具有广阔的发展前景，而

且具有重要的实际应用价值。
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