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医学影像人工智能处理技术

  医学影像与人工智能的结合已经在医疗领域引起了广泛的关注和研究。目

前人工智能技术已被用来改善医学影像的获取、分析、应用,并提高患者的诊断、
检测、治疗等环节的效率和准确性。本章将主要介绍常用医学影像类型、医学影

像人工智能的典型方法、任务和应用。

 5.1 医学影像类型

本章首先介绍常用医学影像数据,包括X射线影像、超声影像、CT影像、MRI
影像等。此外,医学影像还有很多其他类型,如病理学影像、内窥镜影像、骨扫描

图像等,在这里不一一介绍,有兴趣的读者可以自行查阅文献学习。

5.1.1 X射线影像

X射线摄影依赖人体组织之间的密度和厚度的差别成像。X射线透过人体不

同组织结构时,被吸收的程度不同,所以到达胶片上的X射线量具有差异,形成明

暗或黑白对比的影像。普通X射线成像因速度快、成本低廉,在临床中应用范围

很广。常用的X射线图片包括胸腹部平片、骨关节摄影、乳腺X射线摄影检查等,
也称之为X光影像或X线片。图5-1为脊柱X射线影像和手骨X射线影像的例

子,图5-2为迈瑞医疗的DigiEye330/350系列数字X射线成像系统医疗器械。

图5-1 脊柱X射线影像和手骨X射线影像的例子

在医学影像领域,X射线设备已经成为最常用的医学影像设备之一,具有如

下优点和局限性。

1.X射线检查的优点

(1)快速成像:X射线设备成像速度快,通常只需要花费较短的时间,有助于
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图5-2 迈瑞医疗的DigiEye330/350系列数字X射线成像系统医疗器械

医生快速做出初步诊断,为患者提供及时的治疗。
(2)适用范围广:X射线可以用于不同部位和器官的成像,包括胸部、骨骼、牙齿、胃肠

道等,这使得X射线可以应用在多个医学领域。
(3)成本较低:与MRI或PET扫描等相比,X射线设备相对便宜,维护成本也相对低。

目前,即使是在偏远地区,在医院、诊所和医疗保健机构中,也可以经常看到X射线设备。

2.X射线检查的局限性

(1)辐射暴露:X射线具有电离辐射,暴露于辐射源可能会对人体组织造成损伤,长期

或过量的辐射暴露可能增加癌症的风险。
(2)不适用于特定患者群体:由于辐射风险,X射线可能不适用于孕妇等人群。
(3)有限的软组织分辨率:X射线在显示骨骼结构方面效果较好,但在显示软组织(如

肌肉、脂肪和器官)方面效果较差。对于某些疾病,X射线影像可能不足以提供足够的信息。
(4)造成图像伪影:X射线影像可能受到骨骼叠加效应的影响,导致图像上出现伪影,

这可能需要进一步的评估。

5.1.2 超声影像

超声影像,也称为超声检查或超声波检查,是一种利用超声波传播和回波原理获取人体

内部结构的医学影像技术。现代超声仪器的探头通过线性、扇形或其他扫描方式,向人体发

射超声波。当超声波遇到具有不同声阻抗的两种组织交界面时,会产生回波。这些回波被

探头接收后,经过信号放大和信息处理,最后显示在屏幕上,形成断层图像,称为超声影像。
图5-3为超声影像的例子,图5-4为飞利浦彩色超声诊断系统Affiniti70设备。

超声影像可用于医学诊疗的方方面面,例如乳腺病变的筛查、肝脏肿瘤的检查、引导活

检操作等。通常会使用灰度超声、彩色多普勒超声等。灰度超声利用超声波的反射和传播

来获取人体内部组织的图像。与传统的二维超声图像相比,灰度超声图像能够提供更加细

致的人体组织结构信息。彩色多普勒超声通过多普勒效应、多普勒频移测量和彩色编码等

技术,提供人体内部组织和血管的实时和高清晰度图像,可用于探测血流速度和方向,帮助

医生进行准确的诊断。由于具有多普勒功能的超声扫描仪能够检测血液流动情况,因此在

人工智能医学影像的研究中,也同时基于灰度超声和多普勒超声数据来完成分析任务。其

优点和局限性如下。
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图5-3 超声影像的例子

图5-4 飞利浦彩色超声诊断系统Affiniti70设备

1.超声检查的优点

(1)无辐射性:超声检查不会产生电离辐射,对人体的伤害较小。因此,超声检查在孕

妇和其他需要避免X射线等辐射的人群中更为适用。
(2)非侵入性:超声检查是一种非侵入性的检查方法,不会对患者造成介入的影响。
(3)实时性:在超声检查过程中可以实时观察到人体内部器官的动态变化。医生可以

根据这些实时图像进行准确的诊断和评估,这在心脏超声、胎儿监测、活检引导等应用中尤

为重要。
(4)多角度成像:超声检查可以通过多个角度进行成像,有助于更全面地观察身体状

况。这一特点使得超声检查可以有效地应用在多角度器官观察、复杂病变诊断的任务中。
(5)便捷快速:相比于其他成像设备,超声检查可以在短时间内完成,是一种高效的成

像工具。
(6)成本低:相对于其他成像技术(如CT影像或 MRI影像),超声检查成本相对较低。

2.超声检查的局限性

(1)图像质量受体质影响:超声影像的质量受到患者的体质(如体重、身体脂肪含量)
和气体干扰(如胃肠气体)等因素影响。

(2)组织穿透力有限:超声波穿透骨骼或空气的能力相对较弱,有时候难以检测到某

些深层的病变组织,此时,需要结合其他检查方法进行综合判断。
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(3)对操作人员的依赖性强:超声检查的操作和解读都依赖医生的经验和技能。对于

一些复杂的病变,需要具备丰富经验的医生才能做出准确的诊断。
(4)受视窗限制:对于某些器官和组织,超声检查可能受到视窗的限制,难以获得全面

的影像。因此,在实际的检查中,针对同一病灶,超声技师通常采集多张影像数据。

5.1.3 CT影像

计算机断层扫描,通常称为CT扫描,是一种常见的医学影像技术。它使用X射线环绕

患者身体扫描,通过计算机技术将人体内部的结构以横截面的方式呈现出来。这些图像被

称为断层图像,相比于传统的X射线图像,可以提供更详细的病变信息。这些断层图像堆

叠在一起,形成三维体积数据,可以直观地展示身体基本解剖结构、病变等信息。CT扫描

能够以非侵入式的方式获得高分辨率、多方位的横截面图像,常用于诊断、筛查和手术指导。
图5-5为胸部CT扫描图像案例,图5-6为飞利浦的CT扫描设备SpectralCT7500。

图5-5 胸部CT扫描图像案例

图5-6 飞利浦的CT扫描设备SpectralCT7500

CT检查的优点和局限性如下。

1.CT检查的优点

(1)图像分辨率高:CT扫描可以提供高分辨率、清晰的内部结构图像,能够清晰地显

示骨骼、器官和组织结构。
(2)组织密度分辨能力强:可将密度差别小的软组织及其病变分辨出来,可清晰显示

解剖结构复杂部位的病变情况,提供疾病诊断的证据。
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(3)多平面重建:通过重新构建CT图像,能提供不同方向(如横断面、冠状面、矢状面)
的视图,有助于显示微小结构和病变。

(4)适用范围广:CT检查可用于身体的各个部位,包括头部、胸部、腹部和盆腔等。

2.CT检查的局限性

(1)辐射暴露:CT检查使用X射线,产生的电离辐射对人体有一定的损害。需要特别

注意儿童和孕妇等特定人群。
(2)成本较高:相对于超声检查设备,CT设备的购置和维护成本相对较高,这可能会

反映在患者的医疗费用上。
(3)对某些软组织的分辨率低:对于某些软组织的成像,如肌肉和神经,CT检查的分

辨率低。
(4)无法评估功能性信息:CT检查提供的是静态的结构图像,无法提供关于器官功能

的信息,如心脏的收缩功能或肺部的通气功能。

5.1.4 MRI影像

磁共振成像(MRI),也称为核磁共振成像,是一种利用强磁场和无线电波来生成人体内

部高质量图像的医学影像学技术。目前 MRI已应用于全身各系统的成像诊断,包括颅脑、
心脏、关节、骨骼、软组织及盆腔等。图5-7为 MRI影像的例子,图5-8为飞利浦的3T核磁

共振系统 MR7700。

图5-7 MRI影像的例子

MRI是一种综合的成像技术,可用于评估退行性疾病、炎症性疾病以及癌症等各种病

理组织,提供多参数评估。近年来,随着设备与技术的不断发展,MRI序列不仅能提供解剖

信息,还能提供功能和代谢信息。MRI检查的优点和局限性如下。

1.MRI检查的优点

(1)无辐射:MRI不使用离子辐射,对患者不产生辐射暴露的风险。这使得 MRI成为

适用于孕妇和儿童等敏感人群的影像检查方法。
(2)对比度高:MRI能提供较高的组织对比度,能够清晰地区分不同类型的组织,包括
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图5-8 飞利浦的3T核磁共振系统 MR7700

软组织、肌肉、骨骼和血管等。
(3)多参数成像:MRI可以生成多种参数的图像,如T1加权图像、T2加权图像、扩散

加权图像和灌注加权图像等。这些图像提供了丰富的信息,有助于医生做出准确的诊断,制
订适当的治疗计划。

(4)多平面成像:MRI允许在多个平面(矢状、冠状、轴位)上获取图像,提供了更全面

的解剖信息。医生可以选择他们最需要的平面来查看图像。
(5)功能性成像:功能 MRI(fMRI)允许观察大脑活动,对神经科学研究和临床神经学

研究具有帮助。
2.MRI检查的局限性

(1)成本较高:MRI设备的购置和维护成本相对较高,这使得 MRI检查的费用通常比

其他成像技术(如X射线或超声检查)更高。
(2)耗时:MRI检查通常需要较长的时间,需要患者保持相对静止,这通常会导致患者

的排队等待时间增加。
(3)不适用于某些患者:由于MRI使用强磁场,因此对于某些患者可能不适用,如植入

心脏起搏器、内耳植入物、植入大型金属物体的患者,以及一些焦虑症或幽闭恐惧症患者。
(4)对运动敏感:MRI对患者的运动比较敏感,对于年幼的儿童、病情严重的患者或无

法保持静止的患者,检查难度较大。
(5)噪声大:MRI扫描期间会产生噪声,这可能会令一些患者感到不适,通常需要提供

耳塞或耳罩来减轻噪声。
(6)对某些组织的成像限制:MRI在某些情况下对骨骼和气体的成像效果不如X射线

或CT扫描。骨骼成像通常采用X射线或者CT成像技术。

MRI检查适合于需要高对比度和多参数成像的情况。医生通常会根据患者的具体情

况和临床需求来决定是否进行 MRI检查,以及如何有效地使用这些图像来做出诊断和治疗

决策。

 5.2 医学影像的分类方法

5.2.1 引言

  医学影像的分类任务是指将医学影像数据分为不同类别的任务,标签是分类别的。在
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实际研究中,根据数据是否有标签,以及标注的数据量,选择有监督学习、半监督学习、无监

督学习等技术路径来完成分类任务(详见第3章)。以有监督学习为例,这意味着将从医学

影像设备中获取的图像或者数据归类到特定的病理状态、器官结构、疾病类型等类别中。在

有监督学习中,医学影像分类模型需要从标记了类别信息的训练数据中学习,然后对新的未

标记的医学影像数据进行分类,例如将X射线影像分类为正常或异常,将乳腺超声图像分

类为良性病变和恶性病变等。
图像分类模型需要处理特征抽取、分类器训练等关键步骤。传统的图像分类主要依据

手动特征提取和机器学习方法,其中常用的特征提取方法包括尺度不变特征转换(Scale
InvariantFeatureTransform,SIFT)算法、方向梯度直方图算法(HistogramofOriented
Gradient,HOG)等,常 用 的 机 器 学 习 方 法 包 括 贝 叶 斯、支 持 向 量 机(SupportVector
Machine,SVM)、决策树、k最近邻、随机森林等(见第2章)。传统的医学影像分类方法通

常需要手动设计特征,在处理复杂的海量医学影像数据时会出现性能瓶颈。随着深度学习

技术的发展,越来越多的医学影像分类任务采用了基于深度学习的方法,这些方法可以自动

学习和提取特征,目前已在许多任务中取得了极大的进展。
基于深度学习的医学影像分类方法是利用深度学习网络进行自动特征学习和医学影像

分类的一种方法,目前已经应用在疾病的诊断、筛查、预后等大量的医学影像任务中。本节

主要介绍具有代表性的基于深度学习的分类方法,并在介绍过程中展开说明网络模型中所

涉及的关键技术。希望读者可以在学习后了解经典网络模型,学习该模型中的关键技术,并
尝试使用深度学习技术完成医学图像分类。

5.2.2 AlexNet方法

AlexNet是 具 有 重 大 历 史 意 义 的 网 络 结 构。2012 年,Hinton和 他 的 学 生 Alex
Krizhevsky设计了AlexNet网络,在当年的ImageNet分类挑战赛中获得了冠军,Top-1的

分类准确率达到57.1%,Top-5的分类准确率达到80.2%,这远远超过传统的机器学习分类

算法的性能。AlexNet的成功标志着人工神经网络重返历史舞台。这一成功的背后有若干

关键因素,这些因素也构成了当前计算机视觉领域的核心技术。AlexNet架构示意图如

图5-9所示。

1.激活函数

Sigmoid是人工神经网络最常用的非线性激活函数之一,它能够把输入的连续实值“压
缩”到0~1之间。但是它也有一些缺点。第一,具有梯度消失问题。也就是说,Sigmoid函

数的值域为(0,1),当网络的层数较多时,经过多次链式求导后,梯度会不断地减小,甚至趋

于0,这就导致了梯度消失问题。第二,Sigmoid的输出不以0为中心。当输入呈现较大值

或者较小值时,Sigmoid的输出接近1或者0,这使得激活函数的输出不以0为中心,不利于

梯度下降优化算法的训练。
为了解决Sigmoid激活函数的问题,AlexNet网络选择采用 ReLU 激活函数。使用

ReLU函数更有助于模型收敛。ReLU函数图像见图5-10。可以看到,当输入信号小于0
时,ReLU的输出为0;当输入信号大于0时,输出等于输入。

2.Dropout
集成学习(EnsembleLearning)可以将多个预先训练好的不同模型结合起来进行预测,
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图5-9 AlexNet架构示意图

图5-10 ReLU函数图像

能够有效降低测试误差。但是由于训练耗时长,
因此 应 用 受 到 一 定 限 制。为 解 决 这 一 问 题,

AlexNet提出了Dropout方法,其核心思想在于

以一定的概率随机将每个隐藏层神经元的输出置

零。这些被排除的神经元不参与信息的前向传播

和梯度的反向传播。因为神经元不依赖特定的其

他神经元而存在,所以Dropout技术降低了神经

元之间复杂的相互依赖关系,这迫使神经网络学

习更具有鲁棒性的特征。Dropout是AlexNet网络的一项创新技术,目前已应用在各种神

经网络的训练中。

3.多GPU实现

鉴于2012年的硬件条件约束,单个GTX580GPU只有3GB内存,这限制了其上训练

网络的最大规模。因此AlexNet的作者将网络部署在两个GPU上。

AlexNet所采用的并行方案是在每个GPU中放置一半神经元,且约束GPU间的通信

只在某些神经网络层中进行。例如,第3层的神经元的核需要从第2层中所有神经元的核

来映射输入,而第4层的神经元的核只需要从第3层中位于同一GPU的那些核映射输入。
目前,跨GPU的并行化技术功能强大,不需要通过主机内存就能够直接从另一个GPU的

内存中读出和写入。

4.局部响应归一化

在AlexNet架构中也引入了局部响应归一化(LocalResponseNormalization,LRN)。
与常见的Tanh和Sigmoid不同,这一架构采用了ReLU激活函数。引入LRN的原因在于

鼓励侧向抑制,这是神经生物学中的一个概念,指的是神经元抑制其邻居神经元的活动。在

深度神经网络中,侧向抑制的目的是进行局部对比度增强,以确保在下一层的激活中突出显

示局部区域内的最大像素值。
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LRN本身是一个不可训练的层,它用于对特征图中局部邻域内的像素值进行平方归一

化。根据定义的邻域,有两种LRN类型,分别是通道间的LRN(Inter-ChannelLRN)和通

道内的LRN(Intra-ChannelLRN)。通道间的LRN侧重于跨通道的归一化,而通道内的

LRN则关注同一通道内的归一化。这有助于调整特征图中不同通道之间或同一通道内的

活动水平,以增强模型的鲁棒性和其他性能。

5.2.3 VGG方法

2014年,牛津大学计算机视觉组研发了VGG网络。VGG网络尝试将所有的卷积核大

小设定为3×3,滑动步长设定为1。虽然卷积核变小会减小神经网络的感受野,但该方法通

过串联多个卷积核以达到和较大的卷积核具有相同感受野区域的目的。这种简单易实现的

网络模型对于后续CNN的相关模型设计具有很大的启发。

VGG的主要创新在于用多个较小卷积核叠加感受野代替一个大的卷积核,例如,2个3
×3的卷积核叠加,可代替一个5×5的卷积核;3个3×3的卷积核叠加,可代替一个7×7
的卷积核,如图5-11所示。VGG采用了较小的固定的3×3卷积核,其层数增加带来了更

强的非线性,使模型的判别能力更强。

图5-11 卷积核叠加

在网络架构方面,VGG设计了更多的全连接层和卷积

层,并且将一部分卷积层组合成块。
经典卷积神经网络大多呈现下面的序列表达:

• 带填充以保持分辨率的卷积层;

• 非线性激活函数,如ReLU;

• 池化层,包括最大池化和均匀池化等。
一个VGG块由一系列卷积层组成,再加上用于空间下

采样的最大池化层。在最初的 VGG论文中,作者采用带有

卷积核、填充(padding)为1(保持高度和宽度)的卷积层和步

幅(stride)为2(经过每个块后特征图减半)的最大池化层。除了全连接层以外,VGG网络

将AlexNet中的层替换成了多个VGG块。通过具有不同次数的重复块得到不同的架构,
如VGG-16、VGG-19等。具体架构如图5-12所示。

5.2.4 GoogLeNet方法

谷歌在2014年的ILSVRC竞赛中使用了GoogLeNet网络,并获得了冠军。为了提升

网络性能并减少网络参数量,GoogLeNet引入了Inception结构。为了方便增加和修改,

GoogLeNet使用了模块化的架构,同时增加了Softmax0和Softmax1两个辅助分类节点来

解决梯度消失问题。GoogLeNet网络有多个版本,包括Inceptionv1、Inceptionv2等。

GoogLeNet的创新可以归纳为以下四点:

• 引入Inception结构,融合不同尺度的特征信息;

• 使用1×1的卷积核进行降维以及映射处理;

• 添加两个辅助分类器帮助训练;

• 丢弃全连接层,使用平均池化层,大大减少了模型参数。
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图5-12 AlexNet和VGG架构示意图

1.Inception结构

GoogLeNet提出了Inception结构,如图5-13所示,它可以并行处理多个分支的特征矩

阵,然后将它们的输出按深度进行拼接,从而在不影响网络性能的情况下增加了网络的深度

和宽度,并控制模型的参数数量。

图5-13 Inception结构

在Inception结构的基础上,通过在每个分支中添加1×1大小的卷积层进一步引入降

维结构。这一降维过程有助于减小特征图的深度,减少模型的训练参数和计算量。通过这

种方式,网络能够更加高效地进行特征提取,同时保持较低的复杂度。

2.辅助分类器

AlexNet和VGG都只有1个输出层。GoogLeNet有3个输出层,其中两个是辅助分

类层,其结构如图5-14所示。在模型中,辅助分类器(auxiliaryclassifier)与主干网络并行。
在训练模型时,将两个辅助分类器的损失函数乘以权重值(在论文中,取值为0.3)加到网络


