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超声图像解释和扫描指导的语义场景图
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摘要 理解医学超声成像仍然是一个长期的挑战，这是由于成像和采集参
数差异导致显著的视觉变异性。大型语言模型（LLMs）最近的进步已被
用于自动生成富含术语且面向具有足够生理学知识的临床医生的摘要。然
而，在非专业用户中对提高超声可解释性和基本扫描指导日益增长的需
求，例如在即时护理环境中，并未得到充分探索。在这项研究中，我们首
先引入了超声图像中的场景图（SG），以向普通用户提供图像内容的解释
并提供超声扫描指导。该超声 SG是通过基于变压器的一阶段方法计算得
出的，无需明确的对象检测。为了生成面向普通用户的可理解的图像解释，
然后使用用户查询进一步通过 LLMs 精炼抽象的 SG 表示。此外，探索
了预测出的 SG在引导超声扫描向当前成像视图中缺失解剖结构方面的作
用，帮助普通用户实现更标准化和完整的解剖学探索。这种基于 SG的图
像解释和扫描指导的有效性已在五名志愿者的左、右颈部区域（包括颈动
脉和甲状腺）的图像上进行了验证。结果表明该方法具有通过增强其可解
释性和可用性来最大限度地普及超声技术的巨大潜力。项目页面：https:

//noseefood.github.io/us-scene-graph/

Keywords: 超声图像分析· 场景图。

1 介绍

医学超声（US）在现代临床实践中被广泛用于检查如颈动脉、甲状腺和
肝脏等内部器官。由于其易用性和便携性，超声成像具有广泛部署的潜力，
使其更加普遍可用。然而，解释超声图像需要丰富的经验，因为来自成像和
获取参数差异的显著视觉变异性很大。与 CT和MRI不同，超声解释不那
么直观，因为它视野有限且缺乏三维结构信息。因此，在更广泛的采用中，

https://noseefood.github.io/us-scene-graph/
https://noseefood.github.io/us-scene-graph/
https://arxiv.org/pdf/2506.19683v2
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.19683v2
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特别是在即时护理超声（POCUS）环境中 [24,2,16,5]和非专业人士的解剖
学及生理学自我学习方面，有效的超声图像解释与扫描指导至关重要。
从经典计算机视觉中的场景图（SG）技术 [8,14,12]和新兴的手术数据

科学 [21,25,23,31,13]中汲取灵感，这种方法能够有效地总结图像中的关键
对象及其关系。因此，可以通过利用预测的 SG中定义的关系生成直观的图
像解释。与最近使用大型语言模型（LLMs）[11,17]专注于综合报告生成的
努力不同，为单个图像计算概念化的 SG表示提供了更大的灵活性。虽然临
床医生可能需要包含医学术语的全面超声报告，但对于非专业人士来说这可
能会不太直观。最近的一项努力在引入 SG来描述 CT图像中的对象及其关
系方面取得了开创性成果，在 [26]中有所报道。与全面总结不同的是，SG
表示提供了一个高度概念化的总结，仅强调关键信息。这种中间表示可以无
缝地适应各种下游任务，如超声图像摘要或用于医学学生培训的探头运动引
导，通过进一步集成全层次的解剖学知识来实现。
超声图像是一个二维横截面图像，不像自然图像那样具有明显的前景和

背景。这一特性以及相对稳定的解剖结构简化了与自然图像相比的对象关系
提取。由于图像对比度低，在超声图像中进行目标检测相对较难。在这项研
究中，我们采用最先进的 RelTR [7]用于超声 SG生成。这种基于单阶段变
换的方法消除了对显式对象检测的需求，实现了高效且直接的关系提取。
为了展示 SG表示在 US成像中的影响，本研究提出了一种新颖的方法，

该方法利用高度概念化的 SG来实现推进便携式和可访问 US成像民主化的
两个关键任务：（1）为普通人生成可理解的 US解释，以自学解剖学和生理
学知识，这对于 POCUS 场景也特别有用；（2）提供扫描指导，以揭示当
前成像视图中缺失的解剖结构，确保显示的内容与用户的偏好一致。US总
结 [10,17,33]和探头指导 [32,22,30,15]任务都很重要，并且已经被研究过。
然而，据我们所知，这是第一项引入 SG和 LLM来提升直观 US解释和扫描
指导的工作。

2 方法论

在本节中，我们首先介绍了从颈动脉扫描获得的 US图像的 SG预测过
程。然后，我们提供了关于如何将预测的 SG集成到 LLM中以促进 US图像
理解任务的见解，如图 1所示。
目标检测与场景图预测为了预测US图像的场景图，应定义格式为<entity1−
predicate − entity2>的三元组来捕捉扫描视野内关键解剖结构之间的相互
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图 1. 所提框架的概述。

作用。对于横断面颈动脉扫描，我们选择五个代表性的解剖结构作为实体：
“颈总动脉”(CCA)、“颈内静脉”(IJV)、气管上方的“软骨环”(CR)、“甲
状腺”(Th)和“椎体”(VB)。此外，我们将三种相互作用模式定义为谓词：
“相邻”，“部分包裹”，和“位于上方”。这些谓词可以有效地描述选定的五
个实体在 US图像中的基于解剖结构的关系。
与传统的两阶段 SG 预测方法不同，本研究采用最先进的 RelTR [7]。

RelTR遵循单阶段方法，可以同时检测实体并预测 SG，而不是将其视为独
立的顺序步骤。这种设计通过直接预测解剖结构之间的关系而无需依赖中间
程序来提高效率。如图 1(a)所示，一旦 US图像中的 SG被预测出来，它可
以随后解析成多个三元文本（为了简单起见，称为三元组）。基于目标检测结
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果和解剖学知识先验，我们可以确定扫描是在颈部的左侧还是右侧侧边。此
外，通过比较两个连续的目标解剖结构检测结果，我们还可以识别探头的横
向移动。在下游任务中，允许大语言模型在回应用户查询之前考虑当前成像
结果的基础提示将部分或完全由提取的三元组、侧边和横向移动信息组成。

美国图像摘要此任务旨在生成强调指定目标兴趣点的美国图像摘要。在此背
景下，给定用户查询中指明的关注实体，本地部署的大语言模型被要求提供
一个连贯的美国图像概述。该概述包括对图像的一般描述、关注区域及其与
相邻实体的关系。这些需求被封装到一个固定的任务指令提示中。为了将大
语言模型置于扫描循环中，如图 1(b-任务 I) 所示，一个包含三元组和侧边
的接地提示被输入到大语言模型中以引导任务。这种方法允许大语言模型理
解用户的意图，并隐含地修剪三元组，仅保留与焦点实体直接相关的实体。
通过这样做，大语言模型可以生成连贯的句子，为用户提供个性化、直观的
解释，符合用户感兴趣的区域。该方法使即使是非专家用户也能更清晰地理
解 US图像，并学习自己的解剖学知识。
美国扫描指南在之前的 SG预测和超声图像摘要任务的基础上，预测的 SG
也可以用于提供扫描指导，帮助非专业用户操作便携式超声探头，在自我扫
描过程中揭示当前成像视野中缺失的解剖结构。类似于超声图像摘要任务，
用户关于希望扫描的解剖结构或超出成像视野的解剖结构的查询，以及用于
超声扫描指导任务的新任务指令提示都将通过 LLM进行处理。然而，为了
完成该任务，除了三元组和侧面之外，基础提示还整合了横向移动来指示超
声探头的相对运动方向。LLM 然后分析场景图以识别缺失的实体 [参见图
1(b-任务 II) 中的情况，其中 CR 不出现在当前 US 图像中]。通过利用 SG
提供的结构信息和横向移动指示的扫描运动数据，LLM 生成自然语言的运
动指导，帮助用户找到与其偏好相符的成像视图。

3 实验与结果分析

3.1 实现细节

模型选择我们在实验中使用了与 RelTR [7]类似的超参数。SG预测网络在
配备 RTX 4080 Super GPU的工作站上，以批处理大小为 16的条件下训练
了 800个周期。变压器的初始学习率为 10−4，在 200个周期后减少至原来的
0.1倍，以确保稳定收敛。由于这项工作旨在应用于便携式超声设备，我们优
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先考虑如 LLaMa [29]、Qwen [3]、Gemma [28]、Mathstral4以及使用 Qwen
模型提炼的 DeepSeek R1（DS-R1-Qwen）[9]这类“轻量级”大语言模型。
这些轻量级模型是经过量化优化的版本，旨在提高效率，减少计算需求同时
保持性能，使它们更适合在资源受限环境中进行实时处理。此外，我们还使
用高容量的大语言模型作为参考模型，如 Gemini 2.0 Flash [27]和 Grok 3。
数据采集颈动脉超声图像使用配备有 12L3 线性探头的西门子柳兰超声机
（ACUSON Juniper，SIEMENS AG，德国）采集。成像和聚焦深度分别设
置为 45毫米和 20毫米。总共收集并标注了 289张超声图像，训练集包含来
自五名志愿者的 262张图像（分辨率：829×770像素）。此外，从不同的志
愿者处收集的另外 27张图用于测试。由于缺乏成熟的情景图标注工具，我
们开发了一种专门针对我们的二维超声数据集的轻量级标注工具。值得注
意的是，除了目标检测标注外，情景图标注还需要标记三元组（<subject−
predicate− object>），这使得标注过程显著更加劳动密集型。此外，在 SG
预测任务中，每个三元组中的谓词与图像中的实体之间的空间关系密切相
关。因此，传统计算机视觉任务中使用的标准数据增强技术大多不适用，水
平翻转是少数例外之一。这些挑战导致了相对较小的数据集规模。

3.2 目标检测和场景图预测

评估指标 为了评估目标检测性能，我们采用广泛使用的指标平均精度
（mAP）。具体来说，我们使用两种类型的平均精度（AP）：AP@50，在交并
比（IoU）阈值为 50%的情况下计算，以及 AP@[50:95]，该指标在从 50%到
95%的多个 IoU阈值上平均精度，提供更为严格的评估，如 COCO评估协
议 [19]中所述。对于关系预测，我们采用召回率@K（R@K）[20]和平均召
回率@K（mR@K）[6]。鉴于颈动脉超声数据集包含最多 7种关系，我们将
K分别设置为 5和 20进行评估。
鉴于所提出的方法旨在部署在资源受限的便携式 US设备上，平衡模型

大小和预测性能至关重要，确保网络保持紧凑的同时维持最优准确率。为了
实现这一目标，我们进行了实验来评估 RelTR变换器架构中编码器和解码
器层数量变化 [7] 对对象检测和 SG预测的影响。表 1概述了不同变换器编
码器和解码器层配置下的对象和关系检测性能。值得注意的是，四层模型实
现了最佳的整体性能，在目标检测中产生了最高的 AP@[50:95]（34.1%对第
二好的 32.4%）和 AP@50（77.1%对比 70.3%）。它还在关系检测上展示了持

4 https://mistral.ai/
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续优越的性能，除了与五层模型相比在 mR@5上的微小 0.4%下降。虽然将
模型大小增加到五层稍微增强了关系检测的 mR@5表现，但这导致了所有
其他评估指标中对象和关系检测性能的明显下降。鉴于有限的数据集，四层
编码器-解码器变换器在对象与关系检测之间取得了最佳平衡，使其成为该
设置下的最适选择。因此，我们采用此配置作为后续所有实验的默认设置。

表 1. 对象检测和场景图检测的结果

层数 参数
目标检测 关系检测

AP50:95 ↑ AP50 ↑ R@5↑ mR@5↑ R@20↑ mR@20↑

3 layers 44M 31.3 65.7 55.9 55.3 63.4 61.3
4 layers 50M 34.1 77.1 59.9 62.3 69.2 74.5
5 layers 57M 32.4 70.3 52.2 62.5 61.4 68.5

3.3 场景图增强的 LLM驱动US理解

评估指标为了评估 LLM生成文本在超声图像总结和扫描指导任务中的
准确性 [参见图 1(b)]，我们采用主观评价（称为 Acc）与客观指标相结合的
方法。主观评价由第三方专家进行，他们评估 LLM是否准确遵循任务指令
提示并正确执行预期操作。另一方面，客观评估依赖于广泛使用的自然语言
处理指标，包括METEOR [4]和 ROUGEL [18]，这些指标衡量大型语言模
型生成的输出与参考文本之间的语言相似性。用于评估所需的参考文本是使
用 GPT-4o [1]生成的，并经过人工验证以确保准确性和可靠性。
任务 I：美国图像概要生成结果（见表 2）显示，大规模模型在任务完成方面显
著优于轻量级量化模型，特别是Grok 3，在所有指标中得分最高。在轻量级
模型中，Qwen 2.5 (14B)和Gemma 2 (27B)表现相对较强，但在METEOR
（Grok: 0.880 对比第二高分的 0.709）和 ROUGEL（Grok: 0.841 对比第二
高分的 0.641）指标上仍明显落后于大容量模型。这些发现清楚地表明了一
个趋势：随着模型规模的增大，改进后的推理能力增强了指令执行效果，使
得大规模模型成为处理更复杂和要求更高的任务时的首选。为了更加直观地
理解这一趋势，可以参考图 2中不同 LLM的 US图像摘要以获取更多细节。
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表 2. 不同 LLM模型在任务 I和任务 II上的评估结果，使用准确率 (Acc)、METEOR
和ROUGEL。括号表示模型参数规模（例如，LLaMA 3.2 (1B) = 1B个参数）。†：高容
量的 LLMs。

模型
任务 I 任务 II

Acc ↑ METEOR↑ ROUGEL↑ Acc ↑ METEOR↑ ROUGEL↑

LLaMA 3.2(1B) 0.265 0.550 0.387 0.408 0.392 0.300
LLaMA 3.2(3B) 0.531 0.534 0.365 0.347 0.403 0.390
LLaMA 3.1(8B) 0.735 0.489 0.335 0.633 0.395 0.290
Mathstral v0.1(7B) 0.612 0.545 0.384 0.327 0.447 0.496
DS-R1-Qwen(7B) 0.551 0.590 0.576 0.265 0.400 0.478
Qwen 2.5(14B) 0.755 0.709 0.641 0.429 0.404 0.423
Gemma 2(27B) 1.000 0.590 0.615 0.469 0.401 0.508
†Gemini 2.0 Flash 0.980 0.589 0.736 0.592 0.452 0.623
†Grok 3 1.000 0.880 0.841 0.776 0.490 0.665

任务 II：扫描指导与任务 I相比，任务 II需要大语言模型具备更强的逻辑推
理能力以确保准确执行。因此，所有模型在准确性、METEOR和 ROUGEL

方面的整体得分都较低。在所有模型中，Grok 3继续领先于其他模型（Acc：
0.776 对比第二好的 0.633），展示了其处理复杂推理任务的卓越能力。然而，
轻量级量化模型如 Qwen 2.5（14B）和 Gemma 2（27B）保持了相对较高的
准确性，类似于它们在任务 I中的表现。因此，在资源受限的情况下，Qwen
2.5（14B）和 Gemma 2（27B）可以提供一种实用的解决方案；通过适当的
量化进行本地部署，这两个模型分别只需 8GB和 14GB的 VRAM即可执行
推理。

4 讨论与结论

本研究引入了超声图像的语义场景图，为生理知识有限的人提供直观的
图像解释和有效的扫描指导。基于变压器的 RelTR模型用于预测 US图像
的语义 SG，捕捉关键解剖结构及其关系。这种信息丰富的 SG进一步与最
近先进的 LLMs结合使用，表明该系统可以帮助非专业人士更好地理解和分
析超声图像。虽然所提出的框架在颈动脉扫描中显示出有希望的结果，但当
前的方法仅在颈动脉图像上进行了验证。为了在不同解剖部位具有稳健的性
能，应收集包括不同解剖部位图像的大数据集。
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图 2. 由不同大语言模型在任务 I中生成的美国图像摘要示例，关键医学术语被高亮显示
以便于清晰和比较。用灰色背景突出显示的文本表示包含显著错误的区域。

然而，本文展示了由 SG引导的 LLM框架在解释超声图像和提供扫描
指导方面具有广阔的前景。鉴于超声数据本身的稀缺性，所提出的框架为大
规模视觉语言模型（VLMs）提供了实用且创新的替代方案，这些模型需要
大量的超声数据集进行训练。此外，这些应用展示了促进解剖学和生理学知
识自我学习的巨大潜力，尤其是在年轻人中。
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