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·影像信息学专题·

计算机辅助诊断在医学影像诊断中的基本原理和应用进展

高歌，马帅，王霄英

【摘要】　计算机辅助诊断（ＣＡＤ）技术可以自动提取图像特征并应用机器学习算法进行病变检出和诊断，目前已广泛

应用于多种疾病的多模态影像图像的分析，从而提高医学影像检查的价值。本文对ＣＡＤ基本原理及其在乳腺癌、肺结

节、结肠息肉及前列腺癌诊断等领域的研究进展进行综述。
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　　随着影像技术的快速发展，Ｘ线、ＣＴ、ＭＲＩ以及超声等影

像技术已逐渐成为肿瘤检出、分期及随访的重要手段。大量影

像数据和功能成像数据分析在提高疾病诊断准确性的同时，增

加了疾病诊断的复杂性和对医师经验的依赖性。１９６６年Ｌｏｄ

ｗｉｃｋ
［１］提出利用计算机进行医学影像数据分析，即计算机辅助

诊断（ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤ）这一概念，但受技术水平

的限制，此后十几年对 ＣＡＤ的研究发展较慢。直到２０世纪

８０～９０年代，随着计算机技术、数学算法及统计学的发展，ＣＡＤ

在医学影像诊断领域获得了快速发展，针对不同疾病的ＣＡＤ

研究大量涌现。根据输出结果的不同，ＣＡＤ分为两种类别，包

括计算机辅助检出（ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＡＤｅ）和计算机

辅助诊断（ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＣＡＤｘ）
［２］。本文将分别对

ＣＡＤ基本原理和主要应用领域进行综述。

ＣＡＤ基本原理

理论上，ＣＡＤ可以应用于多种影像技术对疾病进行检出和

诊断，虽然不同ＣＡＤ的数据模态和诊断效度存在很大差别，但

ＣＡＤ系统的工作流程基本相同，即数据预处理图像分割样本

采集特征提取分类器结果输出。

１．数据预处理

大多数ＣＡＤ系统需要对输入数据进行预处理，包括矫正

由于设备和／或检查环境所致图像灰度值的不均匀性、降低图

像噪声和数据再抽样等，其目的在于去除不同类型或不同来源

数据间的差异。数据预处理并非ＣＡＤ系统的必要组成结构，

但若不对数据进行预处理，不同数据间的差异将会导致ＣＡＤ

系统的误判。

２．图像分割

将图像分割为不同解剖区域，对图像中特定目标特征识别

和提取，决定了ＣＡＤ系统对病灶检出和识别的准确性。图像

分割方法包括人工分割和自动分割，由于人工分割较为耗时，

且存在主观性强、重复性差、不易实现三维分割等缺陷，因此自

动分割技术是目前医学影像图像分析领域的研究热点之一。

目前，自动分割算法主要包括基于阈值选取的图像分割方法、

基于区域的图像分割方法、基于边缘检测的分割方法以及基于

特定理论的分割方法等。由于医学图像的复杂性和多样性，上

述算法的精度都有待提高，仍处于研究阶段，实现真正临床应

用的案例较少。

３．样本采集

对需要ＣＡＤ分析的区域进行识别和采样，主要包括肿瘤

疾病的可疑癌灶、乳腺微钙化灶、结肠息肉等可疑异常区域。

样本采集要求ＣＡＤ系统具有较高的敏感性，而对特异性要求

较低。后续对所采集样本的图像特征提取和分析将提高ＣＡＤ

系统的特异性。

４．图像特征提取

基本所有ＣＡＤ系统均使用向量空间模型对采集样本进一

步分析，即对上一步采集的所有病灶的图像特征进行提取和选

择。常用图像特征包括图像信号强度相关统计量、边缘特征、

纹理特征及分形维度等，反映图像信号强度、病灶边缘以及组

织纹理等特征，反映血管或病灶灌注情况的动态增强成像的定

量和半定量参数也是常用的图像特征。图像特征的提取和选

择是ＣＡＤ分析中的关键步骤，直接影响ＣＡＤ系统的诊断效

能。提取图像特征并非越多越好，与之相反，选择性地利用高

效参数可减少ＣＡＤ系统的运行时间，提高病灶检出和诊断效

率。

５．分类器

ＣＡＤ将提取的图像特征用向量进行表示，即特征向量。

ＣＡＤ使用分类器对目标病灶的图像特征向量进行分类，通过对

机器学习算法的培训和测试对其分类，最终建立某种疾病的

ＣＡＤ系统。

近年来，随着机器学习理论的发展，机器学习算法获得了

长足地进步。根据算法功能和形式的类似性，可以将机器学习

算法分为回归算法、基于实例的算法、正规化算法、决策树学

习、贝叶斯方法、基于核的算法、聚类算法、关联规则学习、人工

神经网络、深度学习、降低维度算法和集成算法。其中，人工神

经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）具有自学习、自适应等

特点，同时还具有并行处理、分布式存储和容错性等优势，是目

前应用较为广泛的学习算法［３］。但是人工学习ＡＮＮ网络训练

时间较长，同时可解释性相对较差。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）技术被逐渐

应用于ＣＡＤ研究，并获得满意结果，前者在解决小样本、非线

性和高维的机器学习问题中表现出优势［４］，而后者无需对输入

变量进行过多处理，因此在处理大数据集时显现出明显优
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势［５］。

然而，上述学习方法均属于浅层机器学习算法，虽然多数

研究取得了较为满意的研究结果，但是浅层学习方法由于用于

分类器训练的样本有限，使其对复杂分类问题的泛化能力受到

限制。２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等
［６］在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》发表了一篇关于深度学

习的研究，探索了深度学习算法在ＣＡＤ系统的应用，后续有研

究团队尝试应用深度学习来解决医学图像的分析问题。

ＣＡＤ主要应用领域

ＣＡＤ可应用于多种影像技术的疾病诊断，主要集中在乳腺

钼靶检查、胸部 ＣＴ 肺结节检出及 ＣＴ 虚拟结肠内镜（ＣＴ

ｃｏｌｏｎｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴＣ）息肉检出等领域
［７］。随着计算机算法的不

断发展，前列腺多参数 ＭＲ成像（ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃＭＲＩ，ｍｐＭ

ＲＩ）、乳腺 ＭＲＩ及肝脏ＣＴ等领域的ＣＡＤ应用正逐渐成为计算

机医学图像分析的新研究热点。

１．肺结节ＣＡＤ

胸片影像分析是ＣＡＤ最早应用的领域
［８］。然而，由于胸

片上支气管血管束、肋骨等正常解剖结构的重叠，容易导致对

早期肺癌病变和小结节灶等病变的漏诊。随着多排螺旋ＣＴ的

发展，美国国家肺癌筛查试验（ｎａｔｉｏｎａｌｌｕｎｇｓｃｒｅｅｎｉｎｇｔｒｉａｌ，

ＮＬＳＴ）等多项随机对照研究证实：相对于胸片，对特定人群进

行低剂量ＣＴ（ｌｏｗｄｏｓｅＣＴ，ＬＤＣＴ）肺癌筛查能够显著降低肺

癌的死亡率［９］。然而胸部ＬＤＣＴ产生的大量影像数据，增加了

肺癌筛查的临床工作量；同时，早期肺癌的检出具有很强的经

验依赖性，因此基于胸部ＬＤＣＴ的肺结节ＣＡＤ成为近几年研

究的热点。

由于部分实性结节和磨玻璃结节的ＣＡＤ检出仍然有技术

难度［１０］，因此目前肺结节ＣＡＤ主要用于实性肺结节的筛查检

出和诊断预测。提高肺结节检出敏感性、降低假阳性率、结节

类型诊断以及系统算法优化是目前肺结节 ＣＡＤ 研究的重

点［７］。研究证实，联合ＣＡＤ系统可显著提高肺结节检测的敏

感性，但伴随而来的假阳性率增高成为该技术的难点。导致假

阳性的原因主要包括肺部正常结构（血管、支气管等）和呼吸运

动伪影等。近几年，机器算法的改进明显提高了肺结节ＣＡＤ

的效能，可在保持一定敏感性的前提下有效降低假阳性率［１１］。

除此之外，应用机器学习算法对肺结节的纹理特征、边缘特征

和形态特征等参数进行分析，可建立肺结节预测模型。

２．乳腺癌ＣＡＤ

基于钼靶的乳腺癌筛查是目前ＣＡＤ最广泛的应用领域，

１９９８年，美国Ｒ２公司研发的乳腺钼靶ＣＡＤ系统是首个获得

ＦＤＡ批准上市的ＣＡＤ系统。目前已有多种ＣＡＤ系统被应用

于乳腺癌钼靶筛查，其效能已被几个大型前瞻性研究所证

实［１２１３］。

乳腺ＣＡＤ研究热点主要集中在提高肿块和钙化灶的检出

准确性，而检出效能主要受乳腺腺体类型和肿瘤组织学类型的

影响［１４１５］。乳腺ＣＡＤ对微钙化灶的检出效能较好，敏感度约

为８６％～９９％
［１５１６］，而对肿块的检出率因受腺体密度的影响而

相对较低，约８３％～９０％
［１７］，有待进一步提高。

２０世纪９０年代初，随着超声和 ＭＲ成像技术在乳腺癌检

出中的广泛应用，出现了超声或 ＭＲＩ乳腺ＣＡＤ。形态学分析

是乳腺超声ＣＡＤ的关键依据，包括形状、分叶、左右径／前后径

以及后方声影等参数［１８］。加拿大 Ｍｅｄｉｐａｔｔｅｒｎ公司研发的Ｂ

ＣＡＤ是首个商用乳腺超声ＣＡＤ软件。相对于乳腺钼靶和超声

ＣＡＤ，乳腺 ＭＲＣＡＤ则依据增强扫描时病灶摄取对比剂的药

代动力学定量和半定量参数进行病灶的检出和定性，而非单纯

的依赖形态学参数［１９］。目前，２００４年由Ｃｏｍｆｉｒｍａ公司研发的

Ｃａｄｓｔｒｅａｍ是首个商用的乳腺 ＭＲＣＡＤ软件。

３．ＣＴ结肠成像ＣＡＤ

有证据显示早期检出并切除结肠息肉可有效降低结肠癌

的发病率［２０］，而ＣＴ结肠成像又称ＣＴ虚拟结肠镜（ＣＴＣ）检查

是检出结肠息肉的首选无创性检查手段［２１］。但有研究显示

ＣＴＣ对于结肠息肉的检出效能欠佳
［２２］，考虑可能原因是由于

ＣＴＣ大量的图像数据降低了结肠息肉的检出效能。应用ＣＡＤ

系统可有效解决大量图像数据对病灶检出效能的影响，在减少

ＣＴＣ图像分析时间的同时，提高结肠息肉检出的敏感性。由于

结肠息肉ＣＡＤ检出模型相对简单，因此ＣＴＣＣＡＤ发展迅速，

已有多家公司研发出商用ＣＴＣＣＡＤ软件
［２３］。

ＣＴＣＣＡＤ主要目的是减少诊断时间，同时提高对非典型

形态或非好发部位病灶的检出，从而提高ＣＴＣ对结肠息肉和

结肠癌的检出效能。尽管目前已有商用ＣＴＣＣＡＤ软件研发成

功，但软件的临床应用及诊断效能仍有待大规模随机临床试验

的验证，尤其是对ＣＴＣＣＡＤ临床角色的研究，使ＣＡＤ在ＣＴＣ

应用领域的效能得到最大的发挥。

４．前列腺ｍｐＭＲＩＣＡＤ

相对于上述３种应用领域，ＣＡＤ在前列腺癌诊断领域的应

用起步较晚。１９９４年Ｓｎｏｗ等
［２４］首先将 ＡＮＮ应用于前列腺

癌ＣＡＤ的研究，但主要基于临床数据，如年龄、直肠指诊、血清

前列腺特异性抗原（ｐｒｏｓｔａｔｉｃｓｐｅｃｉｆｉｃａｎｔｉｇｅｎ，ＰＳＡ）等指标进行

预测，诊断效能欠佳，尽管后期整合入前列腺超声数据，ＣＡＤ效

能仍未有明显提高。随着 ＭＲ成像技术的发展，ｍｐＭＲＩ在前

列腺癌诊断中的地位不断提高［２５２６］，基于 ｍｐＭＲＩ的前列腺癌

ＣＡＤ系统大量涌现，并获得了较为满意的研究结果。

目前，由于对前列腺临床显著癌的筛查和预后评估仍缺乏

有效的解决方案，随着机器算法的发展，ＣＡＤ为上述问题的解

决提供了新思路。建立基于 ｍｐＭＲＩ的前列腺ＣＡＤｅ预测模

型，提高ｍｐＭＲＩ对前列腺临床显著癌的检出效能，进而有效弥

补前列腺癌传统筛查手段———血清ＰＳＡ特异度较低的问题；亦

或是建立基于ｍｐＭＲＩ和临床数据的前列腺ＣＡＤｘ系统，对前

列腺癌的侵袭性和预后进行预测和评估，建立前列腺癌预后预

测模型，从而为前列腺癌临床处理方案的制定提供依据。

ＣＡＤ展望

总体而言，ＣＡＤ目前还处于研究的初步临床应用阶段，检

出和预测效能以及临床应用流程均有待进一步探索。ＣＡＤ为

诸多临床问题的解决提供了新的思路和方向，是影像信息学发

展的方向之一。ＣＡＤ因其可精确定量、重复性好的优势，未来

将可能被应用于更多疾病的诊断，其针对数据大、问题简单的

情况，做出定量诊断、建立预测模型等有重要价值。

受到输入参数质量控制、图像分割和机器学习算法以及训

练和测试数据的选择的限制，ＣＡＤ对于医学图像分析的效能尚

难达到有经验的诊断者的效能。ＣＡＤ的发展仍需要工程研发

人员和医学工作者的多方面协作，优化图像处理、机器学习和
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医学应用效能研究。总之，ＣＡＤ是一个跨学科的研究领域，积

极推动ＣＡＤ发展将会促进多领域多学科的发展。
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