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摘要 : 血栓的准确检测可以用于早期脑血管疾病的诊断, 超声多普勒是一种无损的血栓检测技术。文章使用三种

信号处理方法:传统的声谱分析法、小波分析法、renyi信息量分析法对血栓多普勒信号进行分析,提取出相应的特

征参数, 然后对敏感的特征参数采用反向传输( Back-Propagation, 简称 BP)神经网络进行分类, 建立起血栓、干扰噪

声和正常血流信号的自动判别系统。通过对 300 例仿真多普勒信号和 163 例临床采集的大脑中动脉多普勒信号进

行分析,结果表明: 本文建立的系统对血栓的检测率高于传统的方法, 有望可用于血栓多普勒信号的自动检测。
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Abstract: Embolic detection can be used for early diagnosis of cerebrovascular disease. The Doppler effect of

ultrasound is a non- invasive means for the detection of emboli. In this paper, three signal processing methods,

i. e. , traditional spectral analysis, wavelet transform and Renyi informat ion analysis, are used to analyze em-

bolic Doppler signals. With the extracted characteristic parameters, a classification system using sensitive pa-

rameters is set up based on a BP neural network. The system can be used to classify emboli signals, interfering

noise, and normal blood flow signals. From experiments of 300 simulated cases and 163 clinical cases of

Doppler signals, it has been found that the embolic detection accuracy of the proposed method is higher than

that using the traditional method. It is expected that automat ic detection of emboli can be realized based on the

proposed method.
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1 �引 �言

血栓可以阻碍血流的正常流动, 甚至引起血管

的阻塞。脑栓塞就是指脑动脉被引入血液循环的栓

子堵塞而引起的脑组织缺血的一种急性脑血管疾

病,它是产生缺血性卒中的主要原因, 危害性极大。

因此准确检测血栓, 可以为早期诊断脑血管疾病提

供可靠的依据,在临床上具有重要的意义。

超声多普勒是无损诊断血栓的常用技术[ 1]。传

统的血栓多普勒信号的分析方法是声谱分析法,但其

检测血栓的灵敏度不是很高
[ 2]
。为此,我们探索两种

新的信号分析方法来进行血栓的检测:小波分析法和

renyi信息量分析法。由于人体生理情况的复杂性和

多样性,单独使用某一方法提取的特征往往较难取得

准确检测血栓的结果。因此,我们对三种方法所提取

的特征:声谱参数、小波包分解参数和 renyi信息量中

的敏感参数建立基于反向传输( BP)神经网络的分类

系统,对血栓、干扰噪声和正常的血流信号进行判别,

期望提高血栓检测的准确性。
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2 �原理和方法

2. 1 �传统的声谱分析方法

血栓的体积大于甚至远大于血流中红细胞的体

积,因此血栓和红细胞散射超声波的特性有着较大

的区别。当血栓出现在超声多普勒仪器的采样容积

中时,超声多普勒信号的功率会增强,而且其功率增

强只体现在对应于血栓运动速度的频率处, 从而导

致信号的频谱带宽变窄。这与超声换能器移动等干

扰(或噪声)引起的信号功率增强有一定的区别,因

为大多数的干扰(或噪声)引起的功率增强一般而言

是广谱的, 因此往往会导致信号频谱带宽的增大。

这个区别就成为利用传统的信号声谱分析法检测血

栓的重要特性。

使用短时傅里叶变换,多普勒信号 x ( n)的功率

谱密度函数 S (f , n)可表示为
[ 3]
:

S( f , n) = �
m= N- 1

m= - N+ 1
h( m) � x ( n � n + m) � e- j2�f m 2

(1)

� �其中 n 为离散时间, f 为信号频率, � n 为短时

傅里叶分析的时间步长, h (m )为变换中所用的 2N-

1点窗函数。

一般而言, ( 1)式可以利用 Nff t ( � 2N-1)点的快

速傅里叶变换来实现。

从信号的频谱中可以计算其均值开方 rmps ,用

于表征信号的瞬时功率。当超声多普勒信号为实信

号时,可以只取信号频谱的正频率部分进行估计[ 3] :

rmps ( n) =
2

Nff t + 2
� �

f =
fs
2

f = 0
S( f , n ) (2)

其中 f s 为信号的采样频率。

当血栓经过采样容积时, 信号的功率增强,因此

参数 rmps 会增大。

同时可以计算出信号的平均频率 f m( n )和频谱

宽度 �f ( n)
[ 3] :

fm( n) =
�

f = f
s
( n)

f = 0
f � S( f , n)

�
f = f

s
( n)

f = 0

S( f , n)

(3)

�f ( n) =
�

f = f
s
( n)

f = 0
[ f - fm( n) ]

2 � S (f , n)

�
f = f

s
( n)

f = 0

S (f , n)

(4)

� �当血栓经过采样容积时,信号的频谱带宽 �f 会

减少。

通常选取 rmpsmax、�fmin和ratiomax作为一段信号

的特征参数来检测是否存在血栓:

rmpsmax = max( rmps ( n) / rmps ( n) ) (5)

�fmin = min( �f ( n) / �f ( n) ) (6)

ratiomax = max( rmps( n) � �f ( n) / rmps ( n) � �f ( n) )

(7)

其中rmps ( n)、�f ( n)分别为 rmps ( n)和 �f ( n )的平均

值。

如果 rmpsmax大于一定的阈值, �f min小于一定的

阈值, 或者 ratiomax大于一定的阈值,就可以判断出

现血栓。阈值的选取通过实验来确定。

2. 2�血栓多普勒信号的小波分析方法

由于短时傅里叶变换存在着时间分辨率和频率

分辨率之间的矛盾,对于非平稳、突变的血栓信号的

分析并不是很理想,因此可以使用具有较好时频分

辨率的小波变换法来分析该信号[ 4]。

这里我们使用小波包对超声多普勒信号进行分

析。小波包的分解通过 QMF ( Quadrature Mirror Fi-l

ter) 算法[ 5, 6]来实现。它的实质是让信号通过一组

高、低通组合的共轭正交镜面滤波器组,达到依次将

信号划分到频带从低到高的不同子带上的目的。

血栓检测时,先对超声多普勒信号 x ( t )进行 3

层小波包分解(即 N = 3) [ 7] ,从而获得 8段频带从低

到高的子带信号 x 1( t )、x 2( t )、x 3( t )、x 4( t )、x 5( t )、

x 6( t )、x7( t )、x 8( t ) :

x ( t ) = x 1( t ) + x 2( t ) + x 3( t ) + x 4( t ) +

x 5( t ) + x 6( t ) + x 7( t ) + x 8( t ) (8)

然后计算每个子带信号的时间均值 tmi和时间散度

T i :

tmi =
1
Exi�

+ �

- �
t | xi ( t ) |

2
dt (9)

T i =
4�
Exi�

+ �

- �
( t - tmi )

2
| x i ( t ) |

2
dt (10)

其中 i= 1, 2. . . , 8, Exi为信号 xi ( t )的能量:

Exi = �
+ �

- �
| x i ( t ) |

2
dt (11)

� �分别计算 Ti ( i = 1, 2. . . , 8)的平均值 aveT , T i

小于选定阈值T th的个数 numT 和T i 均方差 stdT , 将

这三个参数作为小波包分析的特征参数。原因是:

对于正常血流, 每一子带的 Ti 都比较大,因此 aveT

最大, numT 最少; 而对于含有强噪声的超声多普勒
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信号, 由于子带信号时间散度 T i 大多很小, 因此

aveT最小, numT 最多; 而含有血栓的超声多普勒信

号,会有部分子信号的时间散度 T i 较小, 因此 aveT

和numT 都会介于前两者之间。因此选择一定的阈

值,就有可能进行血栓、正常血流和噪声的区分。

2. 3 �Renyi信息量分析方法

在信号的时频分布中引入信息量可以表征组成

信号的基本成分的数目, 因此我们尝试使用 Renyi

信息量分析方法来提取血栓特征。由于 Margenau-

Hill时频分布具有时移和频移不变性, 而且该分布

值为实数,计算方便,这里选用该分布来分析多普勒

信号。

Margenau- Hill时频分布定义为[ 8] :

Mx ( t , f ) = real [ x ( t ) X
*
(f ) e

- j2�f t
] (12)

其中 real ( )表示取实部, t 为时间, f 表示频率。X

(f )为 x ( t )的傅里叶变换。Mx( t , f )表示信号 x ( t )

在点( t , f )处的实值能量密度。

Renyi信息量定义为[ 8]

R
a
x =

1
1- a

log2�
+ �

- �
p
a
( x ) dx (13)

式中 p ( x )为 x 的概率密度, a为信息的阶次。

对于Margenau- Hill分布 Mx( t , f )的三阶 Renyi

信息量定义为

R
3
M = -

1
2
log2�

+ �

- ��
+ �

- �
M

3
x( t , f ) dtdf (14)

� �Renyi信息量的结果用位来表示,一个基本信号

将产生零位信息( 2
0
) , 两个充分分离的信号产生一

位信息 ( 2
1
) , 四个充分分离的信号产生两位信息

( 2
2
)。

对于正常血流, 血流信号频谱带宽较宽, 但信号

功率不发生突然变化, 因此血流信号可视为多个基

本信号的组合, 因此信息量比较大;而含有血栓的超

声多普勒信号, 由于对应于血栓运动速度的频率处

信号功率增强, 而其他时间和频率处信号的功率较

弱,因此 Renyi信息量主要由单个的强信号来决定,

因此信息量最小;而对于含有强噪声的超声多普勒

信号,由于噪声信号所带来的功率增强是广谱的, 因

此可认为是该多普勒信号是由多个强信号的组合,

因此信息量比正常血流小, 比含有血栓的超声多普

勒信号大。因此在确定一定的阈值后, 就可以进行

血栓、正常血流和噪声的区分。

2. 4 �利用反向传输(BP)神经网络进行分类决策

利用三种方法得到多普勒信号的特征参数后,

我们使用反向传输( BP)神经网络进行分类。由于

传统的权值调整学习算法:梯度法
[ 9]
存在收敛速度

慢、局部极值和难以确定隐层节点个数等缺点, 本文

采用一种改进算法: Levenberg-Marquardt 优化算

法[ 10]。

在建立 BP 神经网络的血栓判别系统时, 先将

训练病例的多个敏感参数作为输入量,输入到初始

化的神经网络中进行训练,待误差减小到预定值时,

表示该神经网络已经训练好。为检验该系统, 输入

测试病例的敏感参数, 考察系统判别的准确率。如

果系统具有较高的血栓检测性能, 则说明建立的系

统有望用于以后的临床诊断。

3�实验方法和结果

本文使用的信号包括仿真多普勒信号和临床信

号两类。

所有的仿真和分析工作都是用 MATLAB 编程

在 PC机上实现。仿真多普勒信号的采样频率设定

为 7150 Hz, 超声束和血流速度的夹角 �为 60�,超声

波的发射频率 f 0为 2MHz,声速 c为 1500m/ s,红细

胞半径为 4 �m,采样容积的轴向宽度 4. 5 mm, 径向

宽度 2 mm,血管的直径取为 1 cm。

仿真正常血流时,选取如图 1所示的某正常人

一个心动周期的血流平均频率(流速)曲线作为仿真

的给定曲线, 采用基于 Womersley 理论的血流信号

仿真方法仿真出 100例不同信噪比下( 3 dB~ � )的

正常血流多普勒信号
[ 11]
。使用血栓信号的仿真方

法
[ 12]

,假设血栓的半径为30 �m, 随机选取血栓进入

采样容积的时间, 仿真出 100例含有血栓的多普勒

信号。随机选取干扰噪声出现的时间, 仿真出 100

例含有干扰噪声的信号。

图 1� 某正常人一个心动周期的血流平均频率曲线
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表 1 � 传统声谱分析对临床信号所得特征参数的阈值和相应的误判率

rmpsmax �fmin ratiomax

阈值 误判率/ % 阈值 误判率/ % 阈值 误判率/ %

干扰噪声 > 9. 5048 15. 7 [ 0. 3149, 0. 4191] 14. 3 [ 10, 34. 381] 11. 1

血栓 [ 2, 9. 5048] 15. 5 < 0. 3149 14. 3 > 34. 381 7. 1

正常血流 < 2 0. 0 > 0. 4191 10. 0 < 10 0. 0

表 2� 小波包分析法对临床信号所得特征参数的阈值和误判率

aveT numT stdT

范围 误判率/ % 范围 误判率/ % 范围 误判率/ %

干扰噪声 < 1280 2. 9 > 3 1. 4 [ 213. 84, 400. 09] 13. 2

血栓 [ 1280, 1662] 4. 2 [1, 3] 2. 4 > 400. 09 10. 6

正常血流 > 1662 1. 3 < 1 1. 0 < 213. 84 4. 7

表3 � Renyi信息量分析法对临床信号所得特征参数的阈值

和误判率

范围 R3
m 范围 误判率 57/%

干扰噪声 [ 2. 0309, 4] 7. 0

血栓 < 2. 0309 11. 0

正常血流 > 4 0. 0

� �临床信号是使用Nicolet公司的 EME Pioneer TC

经颅超声多普勒检测仪检测大脑中动脉血流所得,

信号的采样频率为 7150 Hz, 每例采集约 256 ms的

数据,数据输出到 PC机上进行处理。共采集 163例

临床信号,其中包括 56例含有血栓的信号、14例含

有干扰或噪声的信号和 93例正常的血流信号。

对每例临床信号幅度归一化后利用传统的短时

傅里叶变换分析其频谱, 并计算出与血流状况有关

的参数( rmp smax、�f min和 ratiomax ) ;同时使用小波包分

解归一化信号, 对小波包的分解系数进行重构后计

算每一子带信号的时间离散度,并提取时间离散度

分布的特征参数( stdT、numT 和aveT ) ;计算归一化信

号的 Margenau-Hill时频分布,并估计该分布的三阶

Renyi信息量 R
3
M。如果按照使误判率最低为标准

来选择分类阈值,则得到如表 1、2和 3的分析结果。

从表 1可知:传统声谱分析法中,正常血流信号

的 rmpsmax和ratiomax取值远小于含有血栓或者噪声

信号的取值,但血栓和噪声却较难用这两个参数来

区分。�fmin对于含血栓或噪声的信号的区分度有所

提高, 但是效果也不十分理想。因此传统声谱分析

参数对于检测出正常血流信号比较有效, 但是对于

检测噪声和血栓的信号效果不理想。从表 2可知:

小波包分析法中, stdT 的区分效果不理想, numT、

aveT对检测正常血流和血栓的效果比较理想, 但对

于噪声和血栓的区分则效果一般。从表 3可知:正

常血流信号的 R
3
M 取值最大,含有噪声信号的取值

次之,含血栓信号的取值最小,这与前面的理论分析

相符,其对于检测正常血流信号比较有效, 但是对于

检测噪声和血栓的效果不理想。

可见在 7 个参数中, 参数 rmpsmax、ratiomax以及

R
3
M 对于区分正常血流和非正常血流(含有血栓、干

扰噪声的信号)结果比较理想,但是单独使用某一种

特征提取方法区分血栓和干扰噪声信号往往较难得

到满意的诊断结果。而对于含有血栓或干扰噪声的

信号, ratiomax、aveT、numT 和 R
3
M 四种参数比其他参

数有着更高的区分度。因此可以首先使用特征参数

ratiomax来区分正常血流与非正常血流信号,然后采

用Levenberg-Marquardt优化后的 BP 神经网络方法对

四个敏感的参数 ratiomax、aveT、numT 和 R
3
M 进行模

式识别, 来区分含有血栓、干扰噪声的信号。血栓、

干扰噪声和正常血流信号的自动判别系统框图如图

2所示:

在区分正常血流与非正常血流的过程里, 仿真

和临床的 463例信号中包含 193例正常信号和 270

例非正常信号, 当 ratiomax取 10时误判率最低, 误判

率为 1%; 在区分含有血栓或者含有干扰噪声的信

号的过程中, 从剩余的 270例信号,随机选取其中的

200例作为学习样本来训练神经网络, 每个样本具

有四个特征参数 ratiomax、aveT、numT 和R
3
M, 剩余 70

个病例做为检验样本进行测试。训练后建立好的神

经网络对学习样本的判别错误率为 0, 即 200 例学

习样本均能正确归类; 测试时, 70个样本中也都能

正确分类,判别的总错误率为 0。因此, 这种方法比

传统的声谱分析方法以及小波、Renyi信息量分析法

中的特征参数单独进行判别的准确率要高, 能够满

足临床诊断的需要。
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图 2� 血栓、干扰噪声和正常血流信号的自动判别系统框图

4 �结 �论

本文利用传统的声谱分析法、小波分析法、renyi

信息量分析法分别提取音频多普勒信号的特征参

数。仿真和临床数据的分析结果表明: 传统声谱分

析参数 rmpsmax和 ratiomax对于检测出正常血流信号

比较有效, 但是对于检测噪声和血栓的信号效果不

理想,而 ratiomax、aveT、numT 和R
3
M 四种特征参数在

一定程度上能够区分噪声和血栓的信号, 但是四种

参数单独使用的判别结果都不是很理想。因此本文

建立这样的判别系统:先使用特征参数 ratiomax来区

分正常血流与非正常血流信号,然后将四种敏感参

数结合起来进行神经网络的训练和判别, 从而达到

区分血栓和干扰噪声的目的。实验表明: 该系统对

血栓的检测率高于传统的方法,有望可用于血栓多

普勒信号的自动检测。
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学会信息

上海市声学学会访问香港

应香港声学学会邀请, 上海市声学学会组团于 2003 年 12 月 3~ 7 日访问了香港,代表团一行 7 人,由章奎生教授

和龚农斌教授带队。在港期间参加了香港声学学会成立 10 周年庆典,参观了香港理工大学声学试验室并进行了学术

交流,考察了香港道路声屏障以及高层建筑噪声控制工程,同时与日本、德国、澳大利亚、美国等在港同行进行了交流。

香港声学学会成立 10年来, 发展了 200 余名会员,两次来沪访问, 参与了香港环境噪声和建筑声学咨询、设计、制造、

安装等工作,已经形成了一支强大的声学队伍。在噪声与振动控制领域中与国外有广泛的联系, 在内地也承接了不少

工程。通过这次访问,学习了香港声学界的先进经验,沟通了信息, 加强了联系,促进了两地声学技术的发展。

中国船舶工业第九设计研究院� 吕玉恒
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