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·专家述评·

  超声作为医学实践中常用的影像学技术之

一，一直被应用于临床一线，尤其是在甲状腺、

乳腺、心血管和妇产等领域具有独特的优势。与

其他影像学方法相比，超声具有实时成像、无创

伤和无电离辐射的优点。但是在医师能够正确解

读超声图像之前，需要经过大量的培训，且学习

计算机辅助诊断技术在超声医学中的应用进展
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［摘要］ 计算机辅助诊断（computer aided diagnosis，CAD）在超声医学中的应用已有多年历史，在乳腺、甲状腺、颈

动脉和肝脏等领域已有较好的应用成果。近年来，随着深度学习的提出，以其为核心的超声图像分类和分割研究也逐渐兴

起。本文对传统超声CAD技术、应用深度学习的新型超声CAD技术及其最新应用进行评述。
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［Abstract］ Computer aided diagnosis (CAD) has been used in ultrasound medicine for many years, and has achieved good results 
in breast, thyroid, carotid artery, liver and many other fields. In recent years, with the emergence of deep learning, the research of 
ultrasound image classification and segmentation based on it has gradually emerged. This paper introduced the main features of 
the traditional ultrasonic CAD technology and the new ultrasonic CAD technology applying deep learning, and reviewed the latest 
applications.
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周期长、学习难度大，不同操作者对图像的解读

具有差异性。

  计算机辅助诊断（computer aided diagnosis，
CAD）在超声中的应用应运而生。早在20世纪60
年代，就已有计算机数字图像分析的报道［1］，

而近年来兴起的深度学习技术正在加速CAD的推

广和应用。

1   传统超声CAD技术

  传统CAD技术需要人工进行特征提取，然后

将特征向量化后进行机器学习［2］。这种训练方

法易于理解，因为其结果是依据输入的特征运算

的，可以有效提高训练的效率和准确率，降低运

算的复杂度，但该方法的局限性也十分明显，对

大量数据的特征提取需要的人力成本较高，且可

能出现人为偏倚，另外还存在一些潜在的特征不

能被机器主动发现的问题［3］。

  超声图像中的常见特征有形态、纹理、反向

散射回波和特征描述符等［4］。

1.1 形态

  形态特征的范围较广，是超声图像人工解读

的通用特征，其中最常见的是纵横比和边缘光 
整度。

1.1.1 纵横比

  纵横比是肿瘤良恶性分类中的重要指标。恶

性病灶由于其侵袭性和对营养的掠夺性，呈纵向

生长，纵横比多＞1，而良性病灶多呈横向的膨

胀性生长，纵横比＜1［5-8］。

1.1.2 边缘光整度

  边缘光整度反映病灶与周围组织的关系，恶

性病灶多无包膜或包膜不完整，与周围组织分界

模糊，边缘不光整，而良性病灶通常拥有完整的

包膜结构，边缘光整度高。这一特征可以被量化

并纳入CAD的计算过程中［9］。

1.2 纹理

  纹理是影像学CAD中常用的特征之一，它将

人眼观察到的图像经过运算而量化［10］，反映其

中呈规律性变化的排列特征，不断重复的、局部

一致的、随机出现的图像灰度分布特点可以被用

于对图像内容的区分［11-13］。该特征具有良好的

抗噪能力，被广泛用于对各种图像的识别和场景

的分类，但其只注重局部特征的分析和提取，不

能兼顾整体图像特征，且该方法是对排列特征的

描述，不能反映图像中物体的本质属性。

  常用的纹理分析方法有统计法、结构法和频

谱法。

1.2.1 统计法

  统计法利用像素的灰阶和相对位置建立“灰

阶共生矩阵”，计算反映图像均匀性的“二阶

矩”、反映随机性的“熵”、反映相邻像素差

异的“对比度”，进而对比不同类图像的差

异［14］。该方法最易被理解和接受，技术难度 
较低。

1.2.2 结构法

  结构法将图像中复杂的纹理结构视为一些简

单纹理单元的有序排列，确定了纹理单元和排

列方法就可以轻松地将图像量化，从而进行统计 
对比［15］。

1.2.3 频谱法

  常用的获取图像频谱的方法为“傅里叶变

换”和“盖伯变换”。若频谱中出现明显的峰

值，即对应一个明显的纹理，其强度、方向和周

期性可作为图像识别的分类指标；另外，除去峰

值的非周期性信息也可以被利用。

  具有“数字显微镜”之称的小波变换是另一

种常用的方法，这种方法更适用于处理自然科学

领域中的非平稳信号［16］。小波指的是一种能量

在很短的时间内非常集中的波，它能量很小，以

某一点为中心波动，可以是不规则或不对称的，

但各方向的积分最终为零。按行和列可以对图像

进行反复多次的小波分解和重构，这一过程可以

不断突出其中最具代表性的波，从而达到滤过杂

波获得小波特征的效果。

1.3 反向散射回波

  超声成像是依据超声波的反射实现的，除此

之外，散射、折射也会形成独特的图像特征。

学者们依据不同组织的反向散射回波特征建立多

种模型，再将模型应用于图像的分析中，对比模

型参数进行组织类型的分类。其中Nakagami模
型和K分布模型已经在超声CAD中得到了广泛的 
应用［17-18］。



298 毕　珂，等 计算机辅助诊断技术在超声医学中的应用进展

1.4 特征描述符

  特征描述符这类特征是根据诊断经验人为

规定的，是特定病种诊断中医师关注的特点，

例如乳腺影像报告和数据系统（Breast Imaging 
Reporting and Data System，BI-RADS）和甲状腺

影像报告和数据系统（Thyroid Imaging Reporting 
and Data System，TI-RADS）中提及的形状、内

部回声、后方回声变化及钙化等［19］。

2  应用深度学习的新型超声CAD技术

  1943年，McCulloch和Pitts［20］最早提出了人

工神经网络、人工神经元的概念和模型。经过半

个多世纪的发展与完善，2006年Hinton等［21］的

深度学习网络突破诸多瓶颈，实现了强大的特征

学习能力。

  深度学习是将普通的事物特征抽象化（将低

级别特征转化为高级别特征），从而实现对特征

进行描述、识别和分类的一种机器学习技术。深

度学习无监督的学习方式、特征数据较强的代表

性，都极大地推动了它在图像识别、语义分析和

疾病诊断等多个领域的发展。

  与传统CAD不同的是，深度学习可以不依

据人工提取的特征进行后续的图像处理。有学 
者［22］指出，深度神经网络提取的特征有时比人

类设计的特征更有效。大量超声CAD模型的成果

构建和优秀的诊断能力也证明了这一点。

2.1 超声CAD在乳腺、甲状腺病变诊断中的 
应用

  超声是乳腺、甲状腺等浅表器官最常用的影

像学诊断方法，高分辨率的图像、多模式的成

像方法、便捷的操作性能使超声成为一线诊断

方法。超声方面的CAD技术开发的也较早，基

于BI-RADS、TI-RADS特征描述符的传统卷积神

经网络分类［6-8］和新型的栈式深度多项式网络集

成学习框架［23］均有应用报道，其准确率可达到

90.90%~97.50%［23-24］。

2.2 超声CAD在颈动脉病变诊断中的应用

  颈动脉是超声检测动脉硬化程度最常用的

区域，其内中膜厚度是重要的指标。为了更快

速、准确地获知其厚度，有学者应用深度学习

中的自动编码器算法进行图像分割，从而实时

获取精准的内中膜厚度数据，误差仅为（5.79± 
34.42）μm［25］。另外，卷积神经网络模型对斑

块的脂质核心、纤维帽、钙化灶的检测与临床评

估具有90%的相关性［26］。

2.3 超声CAD在肝脏疾病诊断中的应用

  超声诊断的肝脏疾病包括弥漫性和局限性

病变。肝纤维化作为弥漫性疾病的代表一直备

受关注，Meng等［27］利用深度卷积神经网络

（VGGNet和FCNet）将纤维化程度分为正常、

早期和晚期三级，获得了93.90%的准确率。Liu
等［28］将弹性成像等量化数据加入分类特征中，

将诊断准确率提高到了96.80%。

2.4 超声CAD在其他疾病诊断中的应用

  除了上述成果之外，更多领域的超声CAD应

用结果也逐渐被报道。Hetherington等［29］将超声

CAD应用于椎间位置的检测，从而辅助麻醉进针

位置的选取；Burlina等［30］对肌炎、皮肌炎的超

声图像CAD技术进行了研究，获得了76.2％的分

类准确率；Yu等［31］将超声CAD技术用在胎儿标

准平面的分析中，得到了比传统方法高的准确率

（93.03%）。还有更多的应用范围和技术手段正

在探索和应用中。

3  小    结

  本研究总结并分析了超声CAD技术国内外的

相关文献，分别介绍了CAD的原理和其在超声医

学中的应用现状。

  对于传统CAD技术而言，特征的人工提取

对最终的性能影响最大。其中，纹理特征是最早

采用的一种特征，但由于该特征很难被人眼直接

解读，需要通过软件转换，因此很难被接受和推

广。而形态特征因其直观性被逐渐应用，该特征

可以将现有经验和诊断指南纳入运算，再结合其

他的特征描述符进一步提高诊断性能。但传统

CAD技术的局限性也很突出，大量的人力成本和

自主探索能力的不足使其难以跟上现代医学快速

发展的步伐。

  随着深度学习技术的发展，新型CAD技术

实现了利用深度学习网络自主探索和提取特征，

并且只需人工进行简单的修正和校对即可完成大

批量的工作。新型CAD技术极大地提高了学习效
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率，并实现了对人类未知领域的探索。但该技术

仍有不足，类似黑匣子的深度学习网络很难用人

类语言解读，给人工干预造成了极大的困难。

  目前，超声CAD的相关研究十分丰富，从浅

表器官到深部脏器，图像识别到功能探索都已有

相关报道，并获得了较好的研究成果。但这些研

究都存在着标准不统一、数据样本较小等不足。

  综上所述，超声CAD技术的发展十分迅速，

将会是未来超声医学重要的趋势之一。随着技术

的不断更新发展，多维度、多模式、多参数的影

像学CAD系统日益强大，将极大地改善现有的临

床工作流程，有望达到医学工学相结合、人脑电

脑相融合的更高境界。
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