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摘要　分类是医学图像在计算机辅助诊断和模式识别领域的一个研究热点.精确地对人体解剖结构和病变区域

进行分类能够最大程度辅助医生更精确、更快速地诊断病情.针对医学图像的特殊性,首先从图像预处理、图像分

割、特征提取及分类方法４个方面对典型医学图像分类进行总结分析;然后介绍分析了深度学习理论在医学图像

分类中的应用;最后提出现有的医学图像分类研究方法的不足,展望了深度学习领域的最新理论在医学图像分类

领域的发展趋势.

关键词　医学图像;分类;解剖结构;病变区域;深度学习

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５５．１２０００７

AdvancesinClassificationTechnologyBasedon
TypicalMedicalImages

ZhangWei１ LüXiaoqi１ ２∗ WuLiang１ ZhangMing１ LiJing１
１SchoolofInformationEngineering InnerMongoliaUniversityofScienceandTechnology 

Baotou InnerMongolia０１４０１０ China 
２InnerMongoliaUniversityofTechnology Hohhot InnerMongolia０１００５１ China

Abstract　TheclassificationofmedicalimagesisaresearchhotspotinthefieldofcomputerＧaideddiagnosisand
patternrecognition敭Accuratelycategorizinghumananatomicalstructureandlesionareascan maximallyassist
doctorsindiagnosingdiseasesmoreaccuratelyandquickly敭Herein fortheparticularityofmedicalimages typical
medicalimageclassificationisfirstsummarizedandthendescribedaccordingtofouraspects imagepreprocessing 
imagesegmentation featureextraction andclassification敭Next theapplicationofdeeplearningtheorytomedical
imageclassificationisintroducedanddiscussed敭Finally theshortageoftheexistingmedicalimageclassification
methodsisaddressed andthedevelopmenttrendofthelatesttheoriesofdeeplearninginthefieldofmedicalimage
classificationisdiscussed敭
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１　引　　言

随着计算机技术和信息化技术的发展,医学影

像设备近年得到迅速发展,在临床和医疗信息化中

得到广泛应用.在医学图像的多种类型中,以X光

成像、计算机断层扫描(CT)成像、核磁共振(MR)成
像及超声(UI)成像的医学图像较为典型.典型医

学图像的分类处理及如何得到适合诊断和信息化处

理需求的图像,是重要的命题和研究内容[１].分类

技术作为医学图像处理的重要技术之一,可以较精

确地分析医学图像中人体的解剖结构以及病变区

域.本文总结了图像分析任务及其技术,回顾和总

结了图像分析任务在医学图像处理中的研究现状,
并针对现有的研究提出不足并展望了未来医学图像

的分类技术.本文为研究学者应用各类技术分析不

同类型的典型医学图像提供参考.
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２　传统医学图像分类技术概述

传统医学图像处理大致分为图像预处理、图像

分割、特征提取、特征选择、训练分类器及对测试集

进行测试.然而近几年,随着深度学习理论的出现,
越来越多的研究学者将深度学习理论用于医学图像

的处理.其中卷积神经网络(CNN)是深度学习中

比较有代表性的网络结构,利用CNN对医学图像

进行分类,减少了特征提取和特征选择的环节,可直

接将图像作为网络的输入,避免了人为选择的特征

不具有代表性而导致的分类精度过低引起的医学诊

断错误的后果[２].

２．１　图像预处理

为了后期能够精确地对图像进行分类,首先需

要对图像进行预处理,其主要目的是消除图像中的

无用信息,恢复及增强有用的关键信息,最大限度地

简化数据,提高图像后处理的可靠性.预处理主要

包括图像去噪和图像增强.
由于成像技术的不同,产生的噪声也不同.X射

线照片影像上的噪声也称为X射线照片斑点.其实

质是指X射线量子统计涨落在照片上的记录反应.
照片影像分为模拟和数字两种,间接数字化X射线成

像技术(CR)和数字摄影(DR)等X射线数字摄影设

备出现后,形成影像斑点的因素增多,如量子噪声、

A/D转换及读取噪声等[３].CT是电子计算机控制

和X射线检查相结合的产物,CT值的随机波动是

CT图像噪声形成的实质,在成像过程中会影响CT
图像的质量,容易导致误诊漏诊情况的发生[４].MR
成像的噪声主要包括热噪声和随机噪声.热噪声产

生的原因是接收线圈电阻和成像物理电阻中电子的

热运动;而随机噪声产生的原因是线圈电容器有阻抗

效应,在高频电磁波的作用下,会在物体表面产生感

应电流,从而削弱电磁波的强度,产生随机噪声.在

UI成像过程中,由于超声波的相互干涉作用产生的

噪声类型主要为散斑噪声,它与成像组织表面的粗糙

程度有着密切的关系.该噪声最终在图像中以斑点

形式分布[５].因此,需要根据不同噪声类型选择相应

的去噪算法.图１为４类典型的医学图像.

图１ 典型医学图像.(a)X射线图;(b)CT图;(c)MR图像;(d)超声图像

Fig敭１ Imagesoftypicalmedical敭 a XＧrayimage  b CTimage  c MRimage  d UI

　　Lu等[６]针对X射线图像在传输过程中可能受

到椒盐噪声影响的问题,提出了一种三阶段去噪算

法,实验结果表明该方法能够有效地去除不同噪声

密度下的噪声,重构图像也不会模糊.Shang等[７]

提出一种三维的低剂量CT去噪方法,利用三维块

匹配方法处理图像,获得了高质量的低剂量CT图

像,具 有 较 高 的 主 观 视 觉 质 量 和 峰 值 信 噪 比

(PSNR).Ali等[８]提出改进的中值滤波 MR图像

去噪方法.首先将高斯噪声和椒盐噪声添加到 MR
图像中;然后用不同过滤器去除 MR图像中存在的

附加噪声;最后利用峰值信噪比对过滤器的性能进

行比较,结果表明中值滤波器具有更好的性能.

Zhang等[９]结合超声图像散斑噪声和非采样轮廓系

数的统计特性,提出了改进的图像去噪方法,实验结

果表明,该方法的客观评价指标和去噪视觉效果质

量均优于传统去噪算法.

图像经去噪或者受到其他因素的影响后,会出

现对比度降低和细节模糊的现象.对图像增强可以

显现那些模糊了的细节,提高图像的清晰度,从而得

到有价值的信息以便对图像进行其他处理.候园园

等[１０]针对X光胸片图像提出小波变换的增强算法,
小波分解后,该方法首先利用小波阈值进行去噪处

理,然后对高频分量采用非线性增强方法,对低频分

量采用反锐化掩模增强方法,最后利用小波反变换

重构出增强后的图像.实验结果表明,该方法可以

在去除噪声的同时保留图像细节信息.吕鲤志[１１]

针对CT图像提出基于Laplacian金字塔和小波变

换的增强算法.首先对原图像进行小波变换分解;
再对原图像进行Laplacian金字塔分解,得到CT图

像 的 高 频 信 息;最 后 利 用 小 波 变 换 的 结 果 和

Laplacian金字塔分解的结果进行重构,最终得到增

强后的图像.实验结果表明,该方法的增强效果明

１２０００７Ｇ２
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显优于采用传统图像增强算法得到的结果,同时能

更好地抵抗噪声.Anand等[１２]采用在小波域中双

边滤波的方法对 MR图像进行增强和去噪.王绍

波[１３]针对超声图像提出一种自适应低通滤波算法,
该算法有效地实现了超声医学图像增强,突出了超

声图像的细节,改善了视觉效果,并对噪声具有良好

的抑制作用.

２．２　图像分割

为了提高分类的精确度,在对大型图像进行处

理时,需要对候选目标区域进行分割.Sun等[１４]提

出一种并行的医学图像分割方法,将区域生长与支

持向量机(SVM)相结合,实验结果证明该算法与传

统分割算法相比分割速度较快,分割结果也比较理

想.Saad等[１５]提出一种基于阈值技术的脑损伤分

割方法,在分割过程中,该方法被分成若干区域,然
后计算每个区域的直方图,找出每个强度级别的最

大像素个数,通过对正常和病变区域的比较确定最

佳阈值并进行分割.随着分割技术的发展,图像自

动分割方法逐渐增多,如模糊分割方法、基于先验知

识的分割方法及人工神经网络分割方法等.Christ
等[１６]利用模糊cＧ均值(FCM)方法对脑组织进行分

割,取得了不错的分割效果.Dong等[１７]提出一种

基于随机游走的分割方法,该方法是以先验知识为

基础,实现肝脏的自动分割,与传统分割算法相比,
该方法分割精度有了很大的提高.邹瑜等[１８]针对

自组织映射(SOM)网络在分割图像时随着神经元

数量增加分割性能下降的问题提出一种改进的

SOM网络方法,这种方法中,由各个神经元充当有

限脉冲响应(FIR)系统,通过FIRＧSOM 分割后,采
用合并聚类的方法连接各联合聚类对象,分割效果

优于仅基于SOM的算法.对于不同类型的医学图

像,目标区域的分割方法需要按需选取,选择正确的

分割方法能够辅助图像分类后期的处理.

２．３　特征提取

在传统的分类算法中,特征提取至关重要.所

提取的特征大致包括几何特征[１９]、灰度特征[２０]及

纹理特征[２０]三类.几何特征包括细长度、类圆度、
紧凑度及周长等;灰度特征包括灰度均值、标准差、
方差三(四)阶矩及区域对比度等;纹理特征包括直

方图熵及基于灰度共生矩阵(GLCM,４维)等.以

下选取部分特征进行介绍.
细长度:目标区域的长轴与短轴的比值.计算

细长度的公式为

M１＝
max(c,k)
min(c,k)

, (１)

式中c和k分别为目标区域内接矩形的长和宽.
紧凑度:紧凑度既可以用来表示与圆的相似度,

也可以表示边缘的光滑程度.圆的紧凑度为１.边

界越复杂越粗糙,紧凑度越小;同时形状越扁,紧凑

度的值也越小.其计算公式为

M２＝
４π×S
P２

, (２)

式中P 为区域轮廓的周长,S 为区域轮廓的面积.
灰度均值与标准差:反映图像灰度差异.灰度

均值和标准差计算公式分别为

Gm ＝
１
S∑x∈R
∑
y∈R

f(x,y), (３)

Gu ＝ ∑
x∈R
∑
y∈R

[f(x,y)－Gm]２, (４)

式中(x,y)为图像I 中像素的坐标,f(x,y)为(x,

y)像素点的灰度值,R 为目标区域.
灰度共生矩阵:对图像中存在某种位置关系的

像素的灰度分布情况的统计,也可以看作一种二阶

直方图.设Q 为区域R 中具有特定位置关系的像

素对的集合,则共生矩阵P 可以定义为

P(i,j)＝
＃{[(x１,y１),(x２,y２)]∈Q|f(x１,y１)＝i&f(x２,y２)＝j}

＃Q
, (５)

式中分子代表具有某种关系,灰度值分别为i和j
的像素对的个数,分母为像素对总和的个数[２０].

２．４　分类方法

传统的医学图像分类方法根据算法性质的不

同,大致可以分类４类:１)统计模式医学图像分类;

２)结构模式医学图像分类;３)模糊模式医学图像

分类;４)基于人工神经网络的模式医学图像分类.
主要从以上４个方面对传统的医学图像分类的方法

进行分析.

１)统计模式医学图像分类

统计模式医学图像分类是众多学者选择分类方

法时应用较为广泛的理论.其主要方法包括贝叶斯

分类器、线性分类器、SVM及聚类方法等.

Arias等[２１]提出了利用离散贝叶斯网络分类器

对生 物 医 学 图 像 模 态 进 行 分 类,分 类 准 确 率 为

６９．２１％,但是贝叶斯网络的样本空间的先验概率、

１２０００７Ｇ３
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类条件概率密度函数及决策表难以获得的缺点,限
制了其应用.荣晶施等[２２]首先提出了弱对称性和

强对称性的定义,从不同粒度对医学图像的对称性

进行了描述,然后将医学图像分类分成三个阶段:第
一阶段提出基于灰度直方图相交性的弱对称判定算

法,在较粗粒度上进行分类;第二阶段提出基于点对

称的强对称性判定算法,结合第一阶段提出的弱对

称算法,对第一阶段的分类结果在异常的图像进行

了更细粒度的分类,定位了病变区域的位置;第三阶

段,提取病变区域的特征,利用特征对病变区域进行

分类,最终实现辅助 医 生 诊 断 的 效 果.SVM 由

Vapnik等于１９９５年首次提出[２３Ｇ２４],是建立在统计

学习理论和结构风险最小原理基础上的,该理论在

小样本、非线性以及高维数的情况下运用较有优势,
并在 医 学 图 像 处 理 方 面 取 得 了 巨 大 的 成 功.

Abdullah等[２５]利用SVM 分类器将脑 MR图像分

为正常和脑瘤两类,取得了很好的结果.沈健等[２６]

首先对乳腺X光医学图像进行图像去噪以及增强

处理,再利用边缘检测获取乳腺图像中的肿块区域,
对提取的区域使用灰度共生矩阵提取特征,然后利

用SVM对提取的特征进行分类;可直接将检测不

到肿块区域的乳腺X光医学图像归为无乳腺癌(即
正常)类.Khachane等[２７]对脑 MR图像和膝关节

MR图像进行分类,基于灰度共生矩阵的纹理特征,
和离散小波变换(DWT)与离散余弦变换(DCT)的
变换特征以及不变矩,训练SVM 分类器对数据进

行分类.实验结果表明,所提系统具有较好的性能.

２)结构模式医学图像分类

结构模式医学图像分类方法处理的图像结构信

息通常比较丰富,其特点是将结构的信息进行突出.
在医学图像分类中,常被用于心电图的识别分类.陈

长亮等[２８]提出图像识别句法分析的心电图计算机自

动分析,该方法通过采用标准正交Hermite核函数来

扩展生成基元并将基元的参数作为神经网络的输入,
网络的输出即为判别结果,实验结果表明图像识别效

果非常明显.

３)模糊模式医学图像分类

Zadeh教授[２９]在１９６５年首次提出了模糊集

(FuzzySets)的概念,为模糊性及不确定性问题的

研究提供了理论基础.人们通常将模糊数学与一些

传统的模式识别方法相结合,如FCM、模糊支持向

量机(FSVM)及模糊神经网络方法,且这些方法都

已被广泛应用于医学图像识别领域.但是,模糊规

则往往是根据经验得来的,准确合理的隶属函数较

难获得,导致其应用受到限制.
邹丽等[３０]提出了一种基于遗传算法的决策树

对支持向量机(GAＧDTTSVM)多类分类算法,解决

传统支持向量机多类分类算法(MultiＧTWSVM)中
出现的模糊性问题.GAＧDTTSVM 用遗传算法对

特征数据建立决策树,通过构建决策树可以分离样

本的模糊区域,提高模糊区域样本的识别率.在决

策树的每个节点上用SVM 训练分类器,最后用训

练后的分类器对目标进行分类和预测.实验结果表

明,与决策树对支持向量机(DTTSVM)多类分类算

法以及 MultiＧTWSVM 相比,GAＧDTTSVM 多类

分类算法具有较高的分类精度和较快的训练速度.
胡学伟等[３１]针对医学图像的特殊性,及目前提出的

特征选择算法在应用于医学图像分类时效果不够理

想等问题,提出了一种基于邻域关系的模糊粗糙集模

型,基于该模型给出特征选择算法,并将其应用于乳

腺X光图像.实验结果表明,同已有的算法相比,该
方法能有效选择特征,分类精度得到了极大的提升.

４)基于人工神经网络模式医学图像分类

人工神经网络(ANN)是一种模仿人的大脑神

经突触结构及其活动而建立的一个理论化的数学模

型,它由众多的神经元连接而成,具有大规模并行处

理、分布式信息存储及良好的自组织和自学习等特

点.根据网络拓扑结构的不同,人工神经网络大致

可分为前馈型神经网络、反馈型神经网络及自组织

神经网络.

ElAbbadi等[３２]利用神经网络对 MR图像进行

分类,提取灰度共生矩阵等１８个特征,然后选择合

适的特征训练分类器,准确率高达９８％.周慧等[３３]

提出一种径向基函数(RBF)神经网络的医学图像分

类算法,该算法利用像素的特征信息作为训练样本

对RBF神经网络进行训练,实验结果表明,RBF神

经网络的结构简单、学习权值数量少且收敛速度快,
网络学习性能较强,能够达到良好的分类效果.刘

霏等[３４]提出一种基于反向传输(BP)神经网络的虹

膜图像质量分类方法,该方法解决了在虹膜图像采

集过程中由光照条件不足、眼镜反光和眼皮遮挡等

因素造成的虹膜图像质量不理想的问题.该方法首

先利用小波变换对虹膜图像进行特征提取,然后将

提取的归一化数据作为网络的输入用于网络的训

练,最终将３种被不同的影响因素影响的虹膜图像

成功进行分类.实验结果表明,所提算法误差率较

低,分类精度较高.
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３　深度学习理论在医学图像分类中的

应用

深度学习是近几年备受关注的理论,该理论通

过建立和模拟人脑的分层结构来实现对外部输入的

数据进行从低级到高级的特征提取,进而解释外部

数据,深度学习可以自动提取隐藏在数据间的多层

特征表示,已经被成功应用于语音识别,图像识别与

分类分割等领域[３５].深度学习作为机器学习的一

个分支,其学习方法可以分为监督学习和无监督学

习.两种方法都具有其独特的学习模型:监督学习

包括多层感知机(MultilayerPerceptron)和 CNN
等;无监督学习包括深度置信网(DBNs)、自动编码

器(AutoEncoders)、去 噪 自 编 码 器 (Denoising
Autoencoders)及稀疏自编码(SparseCoding)等.

CNN是深度学习算法在图像处理领域的重要应用,
近几年在图像识别与分类中应用广泛.Setio等[３６]

利用二维CNN进行肺结节检测,通过提取肺结节

二维层面上的大量特征进行训练,该方法的肺结节

检测率 达８５．４％以 上.daSilva等[３７]利 用 二 维

CNN,提取二维候选结节,对肺结节进行良恶性分

类,正确率达到８２．３％.中国科学技术大学的薛迪

秀[３８]针对内镜图像,利用CNN与SVM 相结合对

微血管进行分型识别,利用数据扩增技术增加了

CNN特征的不变性,引入SVM 替换 CNN 中的

softmax来增强系统的泛化能力,最终识别准确率

达９２．７４％.稀疏自编码器(SAE)是深度学习中较

流行的代表性学习方法之一,该方法能实现良好的

性能,并具有较少的调节参数和较低的计算代价,在
图像特征表达中得到广泛的运用.刘洋洋等[３９]针

对ImageCLEFMed２００９中的医学图像数据,首先

利用多尺度的单层SAE产生局部特征检测器,通过

与图像卷积得到特征映射,然后对这些特征映射进

行主成分分析(PCA)降维,可以将不同长度的输入

转换成一个固定长度的特征向量,最后采用稀疏表

示分类(SRC)进行图像分类,分类精度达９９．０％.
哈尔滨工业大学的魏存超[４０]首先利用深度学习理

论对医学图像进行分类,又将深度学习方法与传统

方法的优势相结合,构建CNNＧSVM与CNNＧRF分

类器,通过实验对比,这两种方法的分类精度都可以

达到９８％以上.张娟等[４１]针对乳腺X光图像,利
用深度学习的新方法———卷积受限玻尔兹曼机模

型,采用改进的快速持续对比散度算法对模型进行

训练,最后利用学到的特征对图像进行分类,平均分

类准确率为８８．６３％.Roth等[４２]针对CT图像,利
用CNN对医学图像中的器官或者身体特定部位进

行分 类,特 异 性 分 类 误 差 为 ５．９％,平 均 ROC
(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线下的面积

(AUC)为 ０．９９８.Khan 等[４３]提 出 一 种 改 进 的

CNN,设置多个卷积层和池化层以学习更高层次的

特征,然后对医学图像的解剖部分进行分类,最终分

类精度达８１％.Yu等[４４]提出一种医学图像模态分

类模型,利用深度学习理论,搭建三个不同深度的

CNN,最终在两个数据集上进行训练测试,分类精

度分别达７６．８７％和８７．３７％.

４　讨　　论

４．１　传统医学图像分类方法的缺陷性

传统分类方法需要计算目标区域大量的特征,
再对提出的特征进行选择,接着训练分类器,最后对

测试集进行测试.在选择特征时,人为选择会使得

所选特征不具有代表性,导致最终的分类精度较低,
进而影响后期医生的诊断.

在统计模式医学图像分类方法中,对于大规模

的医学影像数据,难以应用经典的SVM 分类器训

练样本,这将会耗费大量的机器内存,增加运算时

间,并且SVM只针对二类分类,对于多分类问题存

在一定的局限性.在医学图像分类中,要想能够尽

快精确地确定病情,需要精确地分类解剖结构或者

病变区域,所以随着医学影像设备不断发展,SVM
算法将很难再辅助医生的诊断.贝叶斯分类器在属

性较多的情况下难以提高分类效率,并且二次利用

贝叶斯分类器时,需要知道先验概率,在这种情况

下,会增加运算的时间,限制分类效率.
结构模式医学图像分类方法适用范围比较单

一,难以对多类型的医学图像进行分类,这限制了它

的应用.结构模式医学图像分类方法大多用于心电

图的分类.
模糊模式医学图像分类方法中,大多是在传统

分类方法中引入模糊理论,如FCM 及模糊支持向

量机等.模糊模式医学图像分类方法不完全依赖于

纯粹的数学模型,而加入模糊规则.模糊规则是操

作者经过大量的操作实践总结出来的,在用于不同

的医学图像分类时,需要根据已有的经验来确定规

则,随着图像数据量的不断增大,已有的规则可能已

不再适用,根据现有数据重新确定规则需要耗费更

多的时间,分类效率降低.
在人工神经网络模式医学图像分类方法中,应
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用神经网络需要调节大量的参数,如网络拓扑结构、
权值和阈值的初始值,难以确定最优的网络结构;并
且无法监测各结构之间的学习过程,这会影响到结

果的可信度和可接受程度.在这类方法中,如果网

络学习时间过长,甚至可能达不到学习的目的.

４．２　深度学习理论分类方法的缺陷

随着深度学习的快速发展,CNN在图像处理领

域的应用也愈加广泛[４５Ｇ４６].研究之初,为了提高分

类的精度,对医学图像进行分类时需要计算大量的

特征才能更加精确地对医学图像进行分类.研究学

者不断地探索及应用深度学习理论,在图像处理领

域选择CNN对图像进行分类,可以直接将图像作

为输入,然后训练以及测试,使得分类精度提高,程
序运行时间也将有所降低.

随着网络深度的增加,网络性能也不断增强.

He等[４７]也已证明,在两种时间复杂度相同的网络

中,深度越深的网络其性能也会相对地提升,然而,
并不是网络越深越好,持续增加层数并不能提高性

能,反而在增加一定程度后会出现退化现象.通过

众多研究学者的分析可知,该问题并非完全由梯度

消失造成.为了解决出现的问题,新的网络结构应

运而生.

４．３　深度学习新理论

１)深度残差学习(DeepResidualLearing)
在CNN中,网络深度越深,学习性能越强,因

此,在网络搭建过程中,大多学者都将网络深度设置

得比较深,但随着网络深度的不断加深,网络的训练

过程更加困难,导致准确率开始达到饱和甚至下

降[４８].当搭建完成的网络达到最佳的训练效果,对
网络的某些层的输入和输入要求应完全一致,此时

网络层学习值为０的残差函数比学习恒等函数更加

容易.因此,深层残差网络将残差表示运用于网络

中,提出了残差学习的思想.图２为残差网络结构

图,将适当的方法运用于网络中部分层之间的连接,
在保证网络层数增加的同时,准确率能够不断提高.

残差网络结构较简单,解决了网络极深条件下

深度CNN性能退化的问题,使得分类性能表现出

色.自ILSVRC２０１５至今,残差网络已逐渐应用于

计算机视觉各领域,其性能也明显优于其他网络.
同时,残差网络也表现出良好的图像分类性能.例

如,在人脸识别领域,使用残差网络可以大幅提升人

脸分类性能.在人脸识别准确率每３个月提升一个

数量级的今天,残差网络及未来更高性能的网络结

构必定会将这个周期进一步缩短.

图２ 残差网络结构图

Fig敭２ Structurediagramofresidualnetwork

２)胶囊网络

众所周知,如果利用CNN对图像进行分类,需
要大量的图片来训练网络,或者复用训练好的CNN
网络来填充当前网络的某些层;CNN不能很好地处

理复杂的图像,在引入池化层后,会主动丢失大量的

图像信息,池化层降低了空间分辨率,所以CNN对

于输入的微小变化是不敏感的,如果要求网络保存

细节信息时,利用CNN则效果不佳;另外CNN需

要额外的组件来识别图像中元素的归属关系.为了

解决上述问题,Sabour等[４９]提出胶囊网络(Capsule
Network)理论,随即在机器学习领域造成相当震撼的

影响.图３为胶囊网络结构图.该理论能更好地替

代CNN方法,是当前计算机视觉领域的最新技术.

　　胶囊网格由胶囊组成.每一个胶囊单元是一组

神经元,用于学习检测数据中某一特定区域,然后输

出一个向量,该向量的长度用于表示特定物体出现

的概率,物体的姿态由向量的方向编码表示.如果

物体发生移动、旋转及调整大小等变换,胶囊将输出

相同长度的向量,但是方向会有所不同.因此,胶囊

是等变的.胶囊网络和普通神经网络一样,由许多

层组成.初级胶囊层是最底层的胶囊层,每一个胶

囊单元都接收图像的一块区域作为输入,检测特定

物体的存在和姿态.更高层则能够检测更大更复杂

的物体,如船只等.
近年来,深度学习理论快速发展,目前的研究已

表明医学图像分类采用深度学习方法能够大大提高

分类精度,辅助医生快速确定病情.随着深度学习

新理论的不断出现,由其衍生出来的新型网络结构

性能更加优良,应用于医学图像也将是必然趋势.
同时,大规模图像数据的产生使得对计算机硬件的

要求也提高,图像处理器(GPU)在这种趋势下飞速

发展,将其应用于医学图像处理领域,能够加快病情

的确诊,防止病情的延误,加速医学图像处理的

发展[５０].
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图３ 胶囊网络结构图

Fig敭３ Strutureofcapsulenetwork

５　结束语

由于医学影像数据蕴含着大量人体信息,对医

学图像进行正确分类是计算机辅助诊断的核心和基

本技术.医学图像分类精度的提高,也在一定程度

上为医生的诊断提供了较精确的客观依据,避免了

不相关图像的干扰及主观因素对病例诊断时产生的

不利影响,进而从医学图像和生物信息等多角度辅

助医生进行图像分析及医学诊断.随着深度学习的

迅速发展,将深度学习理论运用到医学图像分类领

域是必然选择,通过深度学习理论可以不断学习图

像深层特征,能够提高医学图像的分类精度,对医生

的诊断有重要的辅助作用.
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