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利用关键点检测算法的超声图像定点测量
朱　 锴１，２， 陶　 攀１，２， 付忠良１， 陈晓清１，２

（１．中国科学院 成都计算机应用研究所， 成都 ６１００４１；２． 中国科学院大学，北京 １０００４９）

摘　 要： 超声图像的定点距离测量在临床医学上十分重要． 由于超声图像的噪声大，边缘模糊，因此关键点自动定位在超声图

像中很有挑战性． 目前的关键点检测算法通常是针对单个关键点位置进行优化，难以在保证每个关键点检测精度的情况下得

到准确的测量距离． 为使超声图像中关键点的精度和两个关键点之间的距离更加精确，本文提出一种基于级联卷积神经网络

的关键点检测算法，该方法采用两个卷积网络从粗略到精细的对关键点进行定位． 首先利用第一个网络回归两个关键点的粗

略位置，并将包含这两个关键点的小区域送入第二个网络． 然后本文提出一种加入距离修正的损失函数，作为第二个网络的

优化目标，在第一个网络输出结果的基础上定位最终的关键点位置． 实验结果表明，本文提出的级联方法无论是相比传统的

级联方式还是回归树方法，本文算法在超声图像的关键点定位上更为精准，并且在最终的距离测量精度上也有很大的提高，
在评价标准下比传统级联方法检测精度上提升将近 ３０％．
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　 　 超声心动图像是评估心脏功能获取心脏生理参

数的重要手段［１］，而二尖瓣的生理参数又是判断心

脏健康与否的重要指标． 二尖瓣环内径的大小是判

断二尖瓣是否正常的重要生理参数，通常医生获取

二尖瓣环内径的大小是凭借自身经验标记两个瓣跟

的关键点进行手动测量，其中二尖瓣根是位于二尖

瓣膜和心室壁连接处有较为明显的转角特征，这样

医生在术中操作非常不便． 由于心脏超声图像的形

状、姿态和尺寸等变化多样，目前为止，并没有针对

二尖瓣环内径关键点进行自动标注的有效算法，因
此提出有效可行的二尖瓣环内径自动测量方法能够

帮助医生高效的进行疾病诊断．
关键点检测算法在医学图像中一直有广泛应

用，通过定位生理结构的一些关键位置能够对自动

分析医学图像有很大的帮助． 在心脏图像中，很多



情况下进行关键点定位是进行图像分析的必要条

件，如医学重要切面识别过程中运用关键点能够更

为精确的定位生理学结构［２］，心室分割过程中可以

运用关键点检测算法辅助获取确切的边缘计算心室

容积［３］ ． 关键点检测方法大体可以分为两类，一类

是基于形状先验的轮廓模型方法，该类方法通常检

测的关键点处于某个形状轮廓上；第二类为直接通

过分类回归等思想定位目标关键点的方法，该类方

法对关键的位置要求较低，但准确度不是很高． 第

一类方法中，最为著名的为活动形状模型［４］ 和活动

外观模型［５］方法，不少医学图像研究者采用这类方

法进行图像分析，Ｙａｎｇ 等［６］采用基于活动形状模型

方法对超声图像进行分割，判断颈动脉粥样硬化性

疾病，Ｖａｒｇａｓ 等［７］使用了活动外观模型对超声心动

图的左心室进行分割． 这类基于形状模型的方法通

常根据训练数据得到平均形状模型，能够对关键点

有全局的形状约束，在提取局部特征的情况下加入

了全局形状外观约束． 但是这种方法通常需要有良

好的初始轮廓位置，并且提取的特征一般是人工设

计有局限性的特征． 在不通过形状约束的定位关键

点方法里，有从事医学图像分析的研究者采用随机

森林结合 ＨＯＧ 特征检测右心室的关键点［８］，为让

检测结果能够更好的适应解剖学结构姿态、形状的

变化，学者 Ｏｚａｎ 等［９］在决策森林回归方法的基础上

引入了分层思想让检测结果更为精确． 近年来，随
着深度学习的大力发展，将神经网络运用于解剖学

结构关键点检测的研究人员也越来越多， Ｄｏｎｇ
等［１０］ 在 ３Ｄ 的医学图像上使用卷积神经网络

（ＣＮＮ）对股骨关键点进行定位，并结合图割方法分

割股骨表面，Ｆｌｏｒｉｎ 等［１１］ 使用 ＣＮＮ 对超声和 ＣＴ 图

像进行解剖学关键点的检测． 这类方法通常能够得

到更好的检测精度，但是依赖于大量的训练数据．
虽然上述关键点检测在医学图像上取得了一定的成

绩，但实验中发现这些方法直接应用于二维超声图

像二尖瓣环内径的测量仍然存在一些问题：
１）测量二尖瓣环内径仅仅需要标记两个关键

点，形状模型方法需要标注多个关键点才能利用其

形状轮廓进行约束，并且优化目标是整个轮廓，关心

的是所有关键点的平衡，并不是实际需要测量的两

个关键点的距离．
２）超声心动图的边界模糊，采用回归思想的方

法虽然能够大致获取关键点的位置，但是现有算法

对每个关键点检测都有一定误差，这样对测量距离

的稳定性有很大影响．
为解决上述问题，本文提出了一种基于 ＣＮＮ 的

回归模型来对二尖瓣环的两个关键点进行定位，

ＣＮＮ 最初由 ＬｅＣｕｎ 等［１２］ 在 １９９８ 年提出的，再由

２０１２ 年 Ｈｉｔｏｎ 等［１３］ 对其改进将算法性能进行大幅

度提高，该结构使用网络自己学习特征，避免了人工

提取特征的局限性． 现有很多关键点检测算法都是

基于 ＣＮＮ 的，Ｄｅｎｇ 等［１４］ 提出了新的数据增广策略

采用了单一的网络结构对人脸关键点进行定位． 为

了让定位更为精准，许多学者采用级联 ＣＮＮ 的方式

对关键点由粗糙到精细的定位． Ｓｕｎ 等［１５］ 在 ２０１３
年采用级联的 ＣＮＮ 对人脸关键点进行定位，后又引

入难样例鉴别机制结合级联的 ＣＮＮ 进行服装关键

点检测［１６］，之后 Ｚｈａｎｇ 等［１７］ 采用了三个网络对人

脸关键点有粗到细的定位． 由于此类算法采用的是

直接回归关键点的位置，损失函数使用的都是欧式

距离损失，在预测关键点的时候通常是孤立的预测

每一个关键点，将其直接运用于测量二尖瓣环内径

得到的效果并不理想．
本文提出的基于 ＣＮＮ 的二尖瓣环内径测量方

法，通过使用 ＣＮＮ 回归关键点的位置，在欧式距离

损失函数基础上加入了距离损失函数，在关键点定

位的同时也考虑了距离准确度的问题，实验证明，该
方法能够在大部分图像上得到令医生满意的结果．

１　 基于级联 ＣＮＮ 的关键点检测算法

基于 ＣＮＮ 的关键点检测方法是由 Ｓｕｎ 在人脸

上率先使用的［１５］，之后大量算法在都是在此基础上

改进并对每个关键点由粗到细的进行回归预

测［１６－１７］ ． 该算法采用三层级联的卷积网络进行：第
一级的卷积网络分为三个单独的卷积网络，分别回

归出不同部位的关键点粗略的位置，第二级和第三

级的卷积网络以前一级的预测点为中心的小块

（ｐａｔｃｈ）作为输入，对前一级的网络输出做微调． 每

个网络框架见图 １． 其中每个卷积层有多个特征矩

阵组成，运用于整个特征图像，减少了参数数目，目
的是提取图像特征，然后通过池化层降采样，之后通

过全连接层输出所需特征点坐标． 其中卷积层的输

入输出可用式（１）来表达

Ｙ１ ＝ ｔａｎｈ Ｗ  Ｙ ＋ Ｂ( ) ． （１）

图 １　 卷积神经网络回归关键点框架

Ｆｉｇ．１ 　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｌａｎｄｍａｒｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ
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式中： Ｙ 代表输入特征图，Ｙ１ 代表输出特征图，Ｗ 为

权重参数，Ｂ是偏置项， 文中采用的是双曲正切函数

（ｔａｎｈ）作为激活函数，损失函数采用的是式（２）表

达的欧式距离损失（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｌｏｓｓ， ＥＬ），即方根均

差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）．

ＲＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ⌒ｉ( ) ２ ． （２）

式中： ｙｉ 为 ｎ 个关键点构成的向量（ｘ１， ｙ１， ｘ２， ｙ２，…，

ｘｎ， ｙｎ） 第 ｉ 维的数值，ｙ⌒ｉ 为预测向量第 ｉ 维的数值．

２　 改进的基于级联ＣＮＮ的关键点检测算法

２．１　 级联结构的改进

本文提出的超声图像关键点检测算法由两个

ＣＮＮ 级联构成，目的是检测二尖瓣根部的两个关键

点并计算其长度． 传统检测关键点的 ＣＮＮ 级联方式

见图 ２（ａ），先通过第一个网络定位目标关键点的粗

略位置，第二级网络利用第一级预测点为中心的小

区域作为输入进行微调． 采用传统方法得到的关键

点之间关联性较差，预测距离差距较大． 为解决这

个问题，本文的级联方式见图 ２（ｂ），和传统级联方

法相同，第一阶段是对关键点位置做粗略定位，采用

的是欧式距离损失函数作为优化目标，第二阶段网

络在第一阶段预测结果的基础上，选取包含两个预

测点的小区域作为输入，并采用带有距离修正的欧

式损失函数作为优化目标，得到最终的预测结果．
第一个网络结构见图 ２（ｃ），输入图像尺寸较大，本
文采用含有 ６ 个卷积层和 ２ 个全连接层的网络进行

回归， 获得关键点的大概位置， 第二个网络见

图 ２（ｄ），本文选用的是 ５ 个卷积层和 ２ 个全连接层

的结构，回归得到最终的结果．

48?48?32 24?24?64 12?12?32 6?6?32 3?3?32 100 4
(d)网络二

128?128?3264?64?64 32?32?32 8?8?32 4?4?32 100 4

输入
96?96?1

输入
256?256?1 (c)网络一

Conv:7?7
MP:3?3

Conv:5?5
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3 FC FC

Conv:11?11
MP:3?3

Conv:7?7
MP:3?3

Conv:5?5
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3

Conv:3?3
MP:3?3 FC FC

本文损失

欧式损失

输入图像 网络一输出 提取区域 输出

输入图像 网络一输出 提取区域 输出

(b)本文流程

(a)传统方法流程

图 ２　 级联流程及网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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２．２　 损失函数的改进

目前大部分基于回归的关键点检测算法所采用

的损失函数都是欧式距离损失，这种损失函数在关

键点回归过程中表现良好，针对每一个关键点检测

结果都有较高的精度． 但在距离测量中，该损失函

数并不能体现距离这一重要因素，仅考虑孤立的每

个关键点作为损失标准在距离自动测量中具有很大

的局限性．
如图 ３ 所示， 绿色的点 Ａ 和 Ｂ 代表真实的关键

点位置，Ａ１ 代表 Ａ 点的预测位置，Ｂ１ 和 Ｂ２ 代表两种

不同的 Ｂ点的预测位置，对于欧式距离损失来说，Ｂ１

和 Ｂ２ 带来的损失值是一样的，显然，预测结果 １ 和 ２
相对真实距离 ＡＢ 是有很大的不同的，预测结果 ２ 更

为准确，所以实际上更希望出现的是 Ａ１Ｂ２ 这种情

况，因为这样预测结果更为精确． 所以针对只用检

测两个关键点测距的目标，本文在原有欧式损失的

基础上引入距离损失的度量， 提出一种新的带距离

修 正 的 损 失 函 数 （ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｔｅｒｍ， ＤＬ）． 如式 （ ３） 所表示的． 其中

ｘＴ
１，ｙＴ

１( ) 和 ｘＴ
２，ｙＴ

２( ) 代表两个真实关键点的坐标，
ｘＰ
１，ｙＰ

１( ) 和 ｘＰ
２，ｙＰ

２( ) 代表预测的两个关键点坐标，
Ｌ１ 和 Ｌ２ 分别代表每个关键点的预测值和真实值的

距离，ＬＴ 和 ＬＰ 分别表示的是两个真实关键点距离和

预测的关键点距离．

A1A
B1

B2B AB:真实结果
A1B1：预测1
A1B2：预测2

LAB-LAB＞LAB-LAB1 1 12

图 ３　 距离测量示意

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｄｄｉｓｌｏｓｓ ＝
１
２

Ｌ１
２ ＋ Ｌ２

２( ) ＋ λ ＬＴ
２ － ＬＰ

２ ，

Ｌ１ ＝ ｘＴ
１ － ｘＰ

１( ) ２ ＋ ｙＴ
１ － ｙＰ

１( ) ２ ，

Ｌ２ ＝ ｘＴ
２ － ｘＰ

２( ) ２ ＋ ｙＴ
２ － ｙＰ

２( ) ２ ，

ＬＴ ＝ ｘＴ
１ － ｘＴ

２( ) ２ ＋ ｙＴ
１ － ｙＴ

２( ) ２ ，

ＬＰ ＝ ｘＰ
１ － ｘＰ

２( ) ２ ＋ ｙＰ
１ － ｙＰ

２( ) ２ ． （３）

３　 实验及分析

３．１　 实验数据

实验数据来源四川华西医院麻醉科，获取左室

二腔心切面视频 １３５ 个，其中 １００ 个视频用于训练

图片抽取，其余 ３５ 个视频用于测试图片抽取． 每个

视频根据视频长度选取 ３～５ 帧标注，共获得训练数

据图片 ３８７ 张，测试数据图片 １２２ 张． 每幅图像标注

两个关键点，图像大小为 ８００∗６００ ｐｉｘｅｌ，全部处理

为灰度图像． 对于第一个网络，对训练集图像执行

如下数据集扩充方法：
１）对原始图像矩阵 Ｘ 做顺时针旋转操作，即

Ｘ ＝Ｘ·Ｒ，其中 Ｒ 见式（４）， 旋转后没有填充的部分

使用图像的平均值填充，旋转角度随机选取 ５° ～
１５°，得到 ７７４ 张图片．

Ｒ ＝
ｃｏｓ θ( ) － ｓｉｎ θ( )

ｓｉｎ θ( ) ｃｏｓ θ( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （４）

　 　 ２）对 １ 的结果做对比度变换，即 Ｘ ＝ δ∗Ｘ( ) ＋
１ － δ( ) ∗Ｘｍｅａｎ，其中 Ｘｍｅａｎ 代表所有像素平均值，δ

为对比度参数，本文将从随机０．６ ～ ０．８中随机选取．
通过这一步能够得到 １ ５４８ 张训练图像．

对于第二个级联网络，文章从每个图像中选取

包含两个关键点的小区域作为输入， 获取区域公式

如下表达． （ｘｌｅｆｔ⁃ｔｏｐ， ｙｌｅｆｔ⁃ｔｏｐ）（ｘｒｉｇｈｔ⁃ｔｏｐ， ｙｒｉｇｈｔ⁃ｂｏｔｔｏｍ） 代表新

生成区域左上角和右下角坐标，（ｘ１， ｙ１） 和（ｘ２， ｙ２）
分别代表标注两个关键点位置． Ｒｘ１， Ｒｙ１， Ｒｘ２， Ｒｙ２

在试验中是从１５ ～ ８０之间生成的随机数，表达式如

式（５） 所示．
ｘｌｅｆｔ⁃ｔｏｐ ＝ Ｘｍｉｎ － Ｒｘ１，Ｘｍｉｎ ＝ ｍｉｎ ｘ１，ｘ２( ) ；
ｙｌｅｆｔ⁃ｔｏｐ ＝ Ｙｍｉｎ － Ｒｙ１，Ｙｍｉｎ ＝ ｍｉｎ ｙ１，ｙ２( ) ；
ｘｒｉｇｈｔ⁃ｂｏｔｔｏｍ ＝ Ｘｍａｘ ＋ Ｒｘ２，Ｘｍａｘ ＝ ｍａｘ ｘ１，ｘ２( ) ；
ｙｒｉｇｈｔ⁃ｂｏｔｔｏｍ ＝ Ｙｍａｘ ＋ Ｒｙ２，Ｙｍａｘ ＝ ｍａｘ ｙ１，ｙ２( ) ．

（５）

最后从 ３８７ 幅训练图像中每幅选取 １５ 个小区

域作为训练数据． 两个网络的部分数据见图 ４．

网络一

网络二

图 ４　 训练样本展示

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

３．２　 评价标准

本文采用式（２）展示的方均根差对所有关键点

检测测试样本进行评估． 并且定义误差不超过图像

宽度 ｅ ＜ ５％的检测点为正确检测点． 距离误差公式

见式（６）

ｅ ＝
ｘｐ － ｘｔ( ) ２ ＋ ｙｐ － ｙｔ( ) ２

ｗ
． （６）

式中： （ｘｐ， ｙｐ） 和（ｘｔ， ｙｔ） 分别代表预测的关键点位
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置和标注的关键点位置，ｗ 代表图像宽度． 对于测量

距离，本文将两点之间距离检测误差小于 ｅｄｉｓ ＜ １５％
的距离视为正确距离，这是医生可接受的误差范围．
对测量的距离误差衡量表达见式（７），其中 ｌｔ 为真实

距离，ｌｐ 为预测距离．

ｅｄｉｓ ＝
ｌｐ － ｌｔ
ｌｔ

． （７）

　 　 将 ｅｄｉｓ ＜ １５％ 并且 ｅ ＜ ５％ 的检测结果视为正

确结果，定义检测成功率 Ｔａ 见式（８），其中 ｆＴ 为检测

成功的样本数目，Ｎ 为测试总样本数目．

Ｔａ ＝
ｆＴ
Ｎ

× １００％． （８）

３．３　 实验结果及分析

实验环境：操作系统为 ｕｂａｎｔｕ１４． ０４，显卡为

ＧＴＸ ｔｉｔａｎ ｘ，代码是采用基于 ｃａｆｆｅ 的 ｐｙｔｈｏｎ 实现的．
实验结果见表 １，展示在采用不同损失函数对

最终二尖瓣距离测量精度的影响，并同文献［１５］的
级联方式以及文献［１８］采用回归树的方法进行比

较． 即在第一级级联状况相同的情况下，将第二级

改成普通的针对单个关键点进行精细化调整． 从表

中结果前两行可以看出仅采用第一层网络结构对点

的定位效果很差，对左侧关键点和右侧关键点检测

成功率均很低，最终的距离测量结果不理想，并且两

种损失函数对最终距离测量准确度影响并不大． 在

采用两层网络的情况下，两个关键点定位效果明显

好转，关键点检测成功率均达到了 ９０％以上，对最

终距离的准确度也大大提高． 但从表中网络二选用

不同的损失函数可以看出，在第一个网络采用欧式

损失的情况下，第二个网络采用本文提出的损失函

数在关键点定位精度上和采用普通欧式损失的网络

区别并不大，但是在最终的距离准确度上效果要好

很多，获得的平均距离误差也更小． 而两个网络都

采用本文提出的损失并不能提升定位效果和测量精

度． 并且对比文献［１５］的级联方法，相对普通针对

每个关键点进行精细回归的级联方法，在关键点检

测和距离测量的结果上，本文提出方法精度上提升

很大． 在和传统学习算法的对比上，将在第一个网

络输出的基础上，采用文献［１８］的回归算法对检测

结果进行调整，结果也显示本文的算法远远优于传

统回归算法．

表 １　 不同级联方式和损失函数实验对比

Ｔａｂ．１　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

算法 损失函数 左关键点 右关键点 ＲＭＳＥ 检测成功率 距离平均误差

网络一
ＥＬ ５９．８％ ７０．５％ １２．１８ ４１．８％ １２．３％

ＤＬ ６４．８％ ６８．０％ １２．５２ ３９．３％ １４．０％

ＥＬ＋ＥＬ ９２．６％ ９６．０％ ７．３０ ８２．７％ ９．３％

网络二 ＥＬ＋ＤＬ ９７．５％ ９３．４％ ７．０４ ８６．１％ ７．５％

ＤＬ＋ＤＬ ９６．７％ ９４．３％ ７．４６ ８４．４％ ８．１％

文献［１５］ ＥＬ ８２．７％ ９２．６％ ８．９５ ６５．６％ ９．４％

文献［１８］ — ５１．６％ ４６．７％ ２２．８８ ３３．６％ １３．０％

　 　 不同算法下的预测效果见图 ５． 图 ５（ａ）展示的

是医生标注的结果，图 ５（ｂ）展示的在只使用一个网

络并且损失函数采用欧式距离损失下得到的结果，
很明显的可以看到仅仅采用一个网络得到的结果并

不太理想，图 ５（ｃ）是两个级联网络都使用欧式损失

得到的结果，图 ５（ｄ）是将第二个网络采用本文提出

的损失函数得到的结果，在采用本文提出的损失函

数后再检测二尖瓣环内径的距离上能够得到更为准

确的结果，图 ５（ｅ）为采用文献［１５］的级联方式得到

的实验结果，图 ５（ｆ）为采用文献［１８］的回归树算法

得到的实验结果． 无论是从视觉上还是数值上，本
文提出的算法都能够达到较为准确的结果． 并且算

法在定位关键点和预测距离上做一个较好的平衡．
训练损失和迭代轮次的关系见图 ６． 训练过程

中采用固定学习率为 ０．００１ 方式，采用带动量的优

化方法． 在本文数据量不大的情况下，算法能快速

收敛．
在第一级网络选取相同的情况下， 第二个网络

损失函数采用不同的 λ 对最终模型表现影响见图 ７
所示． 从图中可看出，在参数 λ 增大的情况下，对关

键点的定位精度和最终的距离精度有一定的影响，
但是加入距离修正项的损失函数能够让距离检测更

好，实验中可以看出在 λ ＝ １的情况下能够对点的检

测精度 和距离测量的准确度有较好的表现． 在 λ 选

取过小的情况下，距离约束不够明显，导致最终测量

结果不理想，而 λ 过大的情况下对关键点检测精度

会有 较大影响，也会导致距离测量结果出现较大

误差．
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l=3.26cm l=3.28cm
(a)标注结果

l=3.52cm l=3.47cm

(b)网络一

l=4.97cm l=4.60cm

(c)EL+EL

l=3.50cm l=3.48cm

(d)本文算法

l=3.30cm l=2.60cm

(e)文献[15]

l=3.91cm l=3.36cm

(f)文献[18]

图 ５　 不同级联方式和损失函数检测样例
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图 ６　 两个阶段网络训练损失和轮次的关系
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(a)不同λ下的关键点检测精度
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(b)不同λ下的距离检测精度
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(c)不同λ下距离检测的平均误差

图 ７　 参数 λ对测量结果的影响对比

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ

４　 结　 论

本文提出一种基于关键点检测的超声图像的二

尖瓣环内径测量方法，该方法通过两个 ＣＮＮ 级联对

二尖瓣环内径的两个关键点进行了有粗糙到精细的

定位． 另外，通过加入带距离修正的损失函数作为
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优化目标，相对仅仅关心关键点精度的欧式距离损

失，该损失让最终检测的距离更为精准． 并且本文

探讨了距离损失权重参数 λ 对最终结果的影响． 本

文是首先将关键点检测算法运用于超声图像二尖瓣

环内径的自动测量的，通过实验证明，在误差范围内

算法的测量结果更接近实际距离．
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［１７］ＺＨＡＮＧ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｚ， ＬＩ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｊｏｉｎｔ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｉｇｎ⁃
ｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｃａｓｃａｄｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１６， ２３（１０）： １４９９． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ｌｓｐ．２０１６．２６０３３４２

［１８］ＫＡＺＥＭＩ Ｖ， ＳＵＬＬＩＶＡＮ Ｊ． Ｏｎｅ ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｃｏｌｕｍｂｕｓ： ＩＥＥＥ， ２０１４：１８６７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｃｖｐｒ．
２０１４．２４１

（编辑　 苗秀芝）
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