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医学图像数据的多元分析
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　　摘　要　医学图像是当代医学的重要分支，以无创伤方式将人体内的信息采集并予以形象化显示。本文立
足于图像的数字化优势，在当今各类医学影像数据的迅速积累 ，即大数据背景下，阐释了医学图像数据的多元

特征，就图像处理进行了多层面分析。
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　　图像是目标的复杂映射。数字化条件下，图像
是由离散图像元素组成的多维数据。数据是介于

目标和图像间的信息载体，医学数据加上意义就是

医学信息的描述。基于物理因子与人体组织作用

机制，依据具体用途经适合的数据处理系统而生成

的医学图像，突破了原先听诊、触摸等临床诊断方

式的局限，以其形象化、无损化方式被广泛使用，不

断发展为医学界的一枝独秀。其主要过程包括初

始数据的采集获取，针对对象特征信息的处理及最

后目标图像的再现。

１　医学图像数据的产生

１．１　成像概述
通过视觉方式获取机体信息是临床诊断的重

要途径。自１９世纪末伦琴发明 Ｘ射线摄影方法，
１００多年来分别产生了超声（ＵＳ）、计算机断层扫
描（ＣＴ）、核素显像（ＲＩ）及共振（ＭＲＩ）等电离辐射
和非辐射型成像方式。共同之处都是由源到像的

映射，将体内不可见的信息进行“可视化”的表达

过程。医学数据的可视化和分析是医学研究的一

个实际方向，初始数据的获得及处理是良好诊断结

果的基本前提［１］。人体内不同组织脏器的位置形

状等性质迥异，同一病灶在不同病理期的参数亦有

变化，经一定的能量波（电磁波、机械波）作用后，

客体的特征逐渐被主体化，被赋予了处理描述的含

义。

１．２　作用机理
医学图像生成的前提是体内的目标物与输入

图像的图像结构（区域、线等）之间的“正确”映射。

不同模式的图像因其成像机制不同各有特点和优

势。Ｘ线图像占临床总影像的 ７０％ ～８０％，主要
基于Ｘ光子和体内物质粒子的光电、康普顿作用。
图像是体内某一特性对 Ｘ线辐射强度的吸收衰减
描述，是射线透过被检组织、器官的投影。普通的

Ｘ线成像将立体的目标物沿 Ｘ线方向压成了二维
图像，产生骨骼组织重叠，深度信息被掩埋。用来

获取观测目标的断层图像技术，即 ＣＴ解决了目标
源到图像的重叠映射的问题。ＣＴ技术起源于医学
成像，也逐渐应用到其他图像领域。ＸＣＴ基于计
算机，采用精密的扫描、探测系统，获得人体的高密
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度分辨力和无重叠体层图像。同时 ＣＴ的出现也
促进了不同医学成像方式的有机融合。广义的医

学ＣＴ是通过某种辐射源（Ｘ射线、放射性核素、超
声波、磁场等）作用于信息源（目标），检测投影数

据，并进行图像重建、数据处理［２］。如发射型计算

机断层成像（ＥＣＴ），基于放射性药物经人体代谢，
在正常组织与病变部位间形成浓度差异，探测该差

异进行处理成像，是利用诊断物体内部发射的能量

波成像，着重提供脏器的功能信息。磁共振断层成

像（ＭＲＩ），基于组织的氢质子磁化矢量差异，由射
频波作用于三维人体生成的截面投影数据重建而

形成二维图像，具有多方位、多参数、无辐射、无骨

伪影等优势。总之由不同的成像设备进行功能的

融合可获取特定的断层数字图像序列。

２　图像数据及信息层面特征

２．１　信息数据化
信息是对物质世界的描述，是将数据经过加工

处理后所获取的有用知识。数据是对客观事物记

录下来的可以鉴别的符号，包括数据内容和形式。

两者的联系如下：１）数据只有经过加工（解释），才
有意义，才能形成信息；信息是经过加工并对客观

世界产生影响的数据。２）数据是信息的具体表现
形式，信息是数据的有意义的表达。故信息是数据

的本质与含义，由数据加上意义构成。如通过 ＣＴ

＝ｋ
ｕ－ｕＷ
ｕ ，将物质对一定强度的 Ｘ线的衰减量化

为ＣＴ值，１００ＨＵ的 ＣＴ值仅仅代表数据，超过
１００ＨＵ，对于颅内可以确定为钙化，此时才会形成
信息。另外数据也具备物理属性，数据主要是对图

像的像素和矩阵的描述［２］。除此，数据也包括成

像过程中难以克服的各种扰动信息，整个数据空间

就是所有可能数据的集合。

医学成像的根本目的是将人体内各种生理、病

理、生化活动等信息转化为图像对象的特征：如颜

色、纹理、形状、边界等传统的一般特征。除此之

外，还有三维物体的深度、表面法线方向、动态景物

的运动参数等信息。医学图像由计算机中的二维

点阵构成，即空间坐标离散。其视野面积取决于点

阵的大小和数目。各点的特征值用整数值表示，即

性质离散。众多点阵组成的数据集合并不能明确

表示对象的特征，远低于图像所表示的逻辑语义层

次上的意义。依据人们对图像认知处理的阶梯性

可将信息划分为如下层次：１）基于初始图像信息
的像素层；２）基于特定领域的识别对象及一致性
区域的对象层；３）高层次的语义概念层：运用应用
领域知识经验可生成基于对象级别所识别出的对

象或区域信息。

２．２　数据的高维性
由于受成像源或模态、参数、成像时间等因素

的影响，医学图像数据复杂、多样及上下文具有丰

富的关联［３］。图像数据具有多个变量，反映同一

对象的不同方面的细节特征，即高维性。对客体信

息的详尽描述离不开对象的各个方面的特征及特

征间的关系，需要有不同角度的数据描述支撑。因

而，产生了多个变量抽象描述复杂对象，组成了矢

量数据，形成了抽象的高维数据空间，这种高维性

是对图像对象的多重属性及相互联系描述的基础，

所有的属性维度可能上升到指数级的组合情况。

高维数据空间对应多维特征空间，作用是表达

空间实体的多个属性或特征，一个空间实体看作特

征空间的一个点，成千上万的数据记录是特征空间

成千上万的点。高维的矢量数据隐显不同层次深

度的信息，如基于像素级的微观粒度，对应分析层

次的最小粒度；基于像素集团级的中观粒度；基于

对象级的宏观粒度，对应分析层次的大粒度，表现

为空间对象间的空间关系。不同层次的数据具有

不同的特征，如浅层特征表示边缘等信息，深层特

征具有更高层的语义等。

２．３　数据的挖掘性
由图像与数据源的关系可将信息分为内容信

息（内部）和源信息（外部）。后者指客观直接的无

需推理分析的所属性信息（如患者年龄、性别等）

及所用成像仪器种类情况等。内部信息对应图像

的实质性内容。具有可抽取、可挖掘性。即从一幅

（或多幅）图像数据中提取出有用、规律性的信息、

图像数据关系、空间模式等。

图像数据是对全局图像特征（灰度、颜色等）

和图像对象基于内容及彼此间关系的描述（如逻

辑和语义等），即数据的逻辑性，隐显着各种预期

的目标医学信息。除了反映客体最基本、最直观的

信息外（如器官层次：心脏、脑、肝脏等；系统层次：

心血管、神经系统等；及细胞层次［４］），还可提取出

不同程度的图像特征数据（像元层次、特征层次、

对象层次）。如从海量的数据中可挖掘出不同种

类疾病间的关系以及疾病与职业、血型等因素的关
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系。挖掘过程旨在抽取出不同层次的概念，可理解

为从图像数据中形成概念，将数据赋予语义化信息

联系，可提取语义及关联等特征，挖掘需要综合利

用领域相关的属性数据，而不是仅仅针对图像数据

本身，对图像背后隐藏的需求进行挖掘，并通过与

周边环境信息进行关联计算［５］。如基于纹理特

征，从海量的图像数据集中发现重要的关联规则，

进而发现乳房Ｘ光图像中的隐藏信息［６］。甚至深

入挖掘特征空间的底层结构，探究特征之间的关

系，进行特征选择，这同时是一种重要的降维技

术［７］。

２．４　数据的融合性
每个模态成像具有其特定的特征或功能，以获

得形态学信息结构和生物功能，两者在器官、组织

或分子水平上关于图像的内容和解释是不同

的［３］。单一化的特征信息在图像上的显现、描述，

不足以成为准确判定某一病症的依据。往往需要

将不同来源、不同模式、不同表示的医学图像数据

有机结合，即图像融合，综合不同成像机理的图像

特征，保留并加强各自的靶区特征信息，最终显示

在一张图像上［８］，以得到目标对象的更精确描述，

即医学数据融合。这是类似于脑组织收集并综合

处理各类信息的过程［９］。低层次的融合主要针对

初始的多源数据加权相加。较高层次的特征融合

事先对各源数据提取特征信息，形成特征向量再融

合分析，如基于主元分析的特征级数据融合可以解

决特征向量维数高的问题。融合在临床上应用的

关键是多模态图像的有效相似度度量［１０］。数据融

合有利于目标对象特征的全面分析和抽取。如在

ＭＲＩ和ＰＥＴ图像的融合结果中可以反映出ＭＲＩ脑
软组织结构信息与 ＰＥＴ的脑内部代谢情况［８］；在

肿瘤定位中 ＰＥＴ／ＣＴ既能反映组织细胞的代谢信
息，又能准确定位病灶［１１］；ＰＥＴ和 ＳＰＥＴ可以提供
大量功能性、生化类和生理学信息。

３　图像数据的分析处理

医学图像的生成是针对体内特征进行二维投

影及“信息处理”的过程 。

图像处理通常概括为从不完整的数据中恢复

真实的目标信息的问题，处理目的是通过输入图像

提取出适应的图像结构与线索等视觉元素，以确定

图像特征的真实表现，是为了获得更好的解释。

３．１　映射误差
成像过程中不可能做到无误差数据的映射。

加之人体是一个高度复杂的非线性动力学系统，即

发生在确定性系统中的貌似随机的不规则运

动［４］，导致图像会产生一定的退化现象。受微观

粒子特性的随机影响，局部体效应（同一体素含有

不同目标对象）的存在，及患者的自主性运动或本

能性生理活动等，都会使图像中盘现各类噪声和伪

影，边缘失锐和信号强度异常衰减。加之投影算子

不唯一可逆［１］。很可能存在病态物理求解情况：

成像环节中所进行的各种模型化处理与实际物理

过程总会产生误差，一旦数学方程组的系数发生变

化，即便是微小的，也会导致待测量的较大波动，最

终会影响到图像特征的正确显现。当然求解的病

态程度取决于人们对图像精细程度的要求，是相对

的。因为图像数据值本身具有相对性，取决于图像

与周围背景的关系。由此需要扩充各种先验知识

（医学领域、成像工程），建立并改进与目标对象吻

合的处理模型，从测量的数据出发，试图恢复所需

要的信息，努力还原图像的“原创性”。

３．２　计算机视觉与图像分析、理解
针对初始数据的缺憾（不完整、含噪、重复

等），在主要的图像处理之前进行一定预处理，如

传统的图像增强、滤波，可提高对比度及信噪比等。

该过程输入、输出均为图像，基本没有知识的参与

指导，属于低级处理。

由于图像诊断的广泛利用及成像设备的不断

改进，医学图像数据大规模增加，为提高医生的判

读效率与质量，借助计算机视觉（ＣＶ），模拟人的视
觉机理对图像目标进行识别、跟踪、测量，从多维数

据中获取信息形成“感知”的能力。

将图像转化为更适合人眼观察或便于仪器检

测的形式，属于生物视觉的一种模拟。其中根本的

问题是判定一组图像数据中是否包含某个特定的

物体特征或运动状态，可通过图像分割将具有特殊

意义的不同区域分开，即用具有生物学意义的标签

（如解剖结构和组织类型）标记图像像素或体素的

过程，这是生物医学图像分析的基本问题之一［１２］，

也是计算机视觉识别研究的根本所在。

早期的图像分割有边界提取、基于灰度的区域

增长算法等，是经典的直接的分割处理。随着计算

机视觉理论方法及图像分析的不断完善，对于图像

兴趣区的分割方法得到很大改进。针对不同的脏

器及成像模态，形成了基于不同成像设备、参数和

解剖结构等先验知识的专门分析算法。如基于不
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同组织结构共振成像时有不同的成像参数，同种组

织不同参数灰度表现不同，对应不同的加权图像，

Ｔ１图像主要显示解剖结构［Ｉ＝ｋＢ０ρ（１－ｅ
－ＴＲ／Ｔ１）］，

Ｔ２图像主要对病变组织进行定性分析（Ｉ＝
ｋＢ０ρｅ

－ＴＥ／Ｔ２），基于上述共振成像原理的先验知识，

针对脑磁共振图像，使用不同频谱，而非单一的 Ｔ１
图像，在分开脑白质和灰质之后，可有效分割各自

的损伤区域。

图像分析着重构造图像描述方法，并利用各种

有关知识进行推理。可将原始的高维数据通过线

性或非线性变换映射到一个低维空间，获得一个关

于原数据集紧致的低维表示，即降低高维医学数据

的维数（维度约简）。由更具代表的属性集合处理

高维性的问题；基于深度学习的多层面数据处理，

组建多个处理层对原始数据进行逐层抽象，从数据

中获得不同层面的抽象特征［１３］。如基于形态特征

ＲＯＩ提取可获得具有诊断意义的像素区域信息；基
于局部、全局、边缘的纹理粗细度及方向性变化的

纹理特征提取等［１４］；将研究对象固有的、本质的属

性量值化，有效提取特征参数；分解对象以形成各

区域的特征向量，相关的特征选择是从高维数据属

性中选取重要属性的子集，得到该图像的某个或某

些特征的信息或描述，从而形成图像分析结果，输

出数据。

把分析的结果作为输入，进一步对图像进行理

解和识别。图像理解就是对图像语义的理解，即以

图像为对象、知识为核心、研究图像中有什么目标

及目标之间的关系。故处理的信息分为视觉数据

信息和人类知识信息，属于高级计算机视觉范畴，

是在人类先验知识的参与指导下，基于人类对客观

世界的认知机理，借助计算机系统将某种成像模式

数据，利用一定的知识信息进行加工以期获得解

释。输入的是图像的初级特征，输出的是高层次信

息描述。这是人的先验性领域知识与计算机图像

处理有机契入的过程，如基于专家知识，对图像数

据集进行标注，提取形态学特征［１５］。

综上，依据人们对图像的递进认知，完整的图

像分析理解层别有：１）获取图像数据的数据层（灰
度图等），主要针对像素操作；２）提取特征的描述
层，将像素表示形式化；３）以有一定强度的知识作
为支撑的认知层以及应用层，得益于计算机技术，

人们对医学图像的解释终将克服人工解释的有限、

主观、差异和疲劳等缺憾［１６］。

４　结语

科学证明人们通过视觉获得的信息占总信息

的７０％以上，医学图像以其百闻不如一见的优势
在现代医学中起着越来越重要的作用。在影像大

数据条件下，基于医学图像数据的巨量性、高维性、

挖掘及融合特征，人们将拓宽知识信息获取的途

径、增加信息推理的多样性，改进数据生成的随机

性和物理求解的病态性。在数据驱动的机器学习

算法基础上精确检测解剖标记［１７］，正确提取图像

特征。不断丰富知识领域，将复杂的感知和概念处

理用于图像分析的基础上，将图像像素转换成有意

义的内容，对医生诊断观察行为进行建模［１８］；利用

计算机视觉领域的技术选择———深度卷积网

络［１９］，进行更多隐含层的信息分层处理，构筑稳固

的计算机视觉能力；充分利用深度学习开创图像重

建的革新模式［２０］。总之在不断丰富图像模态的同

时也提高图像显示的精确性，最终将促进医学图像

与目标物之间的精准映射。
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观察，主动学习，主动总结。５）建议科室制订激励
机制，根据科室新技术、新业务使用情况给予一定

的奖励，促使进修人员进修后必须持续主动学习。

全程无缝隙追踪管理模式运用了系统理论，对

护理人员院外进修实行全程无缝隙追踪管理。严

格选拔和评估是护理人员合理选择专业的前提，严

格监管是护理人员完成计划的基础，严格督导及评

价是实现进修目标的保障。全程无缝隙追踪管理

加速了护理人员专业能力的培养，推动了护理科研

的发展，促进了护理水平的提高。
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［１９］ＬｉｔｊｅｎｓＧ，ＫｏｏｉＴ，ＢｅｊｎｏｒｄｉＢＥ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＭｅｄＩｍａｇｅＡ
ｎａｌ，２０１７，４２：６０８８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｍｅｄｉａ．２０１７．０７．
００５．

［２０］ＷａｎｇＧ．Ａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｎｄｅｅｐｉｍａｇｉｎｇ［ＤＢ／ＯＬ］．ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／ｄｏｃｕｍｅｎｔ／７７３３１１０／，２０１６
１１０３．

（收稿日期　２０１８０７１１）
（本文编辑：林琳）

·４７３·


