
·继续教育·

核医学中的机器学习：第一部分———引言

陈文坤（译） 　 李雪娜　 李亚明（审校）
中国医科大学附属第一医院核医学科，沈阳　 １１０００１
本文首次发表在 Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１９， ６０（４）： ４５１⁃４５８
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｕｃｌｅａｒ ｍｅｄｉｃｉｎｅ： ｐａｒｔ １—ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｃａｒｌｏｓ Ｆ． Ｕｒｉｂｅ１， Ｓｕｌａｎｔｈａ Ｍａｔｈｏｔａａｒａｃｈｃｈｉ２， Ｖｉｎｃｅｎｔ Ｇａｕｄｅｔ３， Ｋｅｎｎｅｔｈ Ｃ． Ｓｍｉｔｈ４， Ｐｅｄｒｏ Ｒｏｓａ⁃Ｎｅｔｏ２，
Ｆｒａｎçｏｉｓ Ｂéｎａｒｄ１，５， Ｓａｎｄｒａ Ｅ． Ｂｌａｃｋ６， Ｋａｔｈｅｒｉｎｅ Ｚｕｋｏｔｙｎｓｋｉ７，８
１Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ， ＢＣ Ｃａｎｃｅｒ， Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ， Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ， Ｃａｎａｄａ； ２Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｌａｂ， ＭｃＧｉｌｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｍｏｎｔｒｅａｌ， Ｑｕｅｂｅｃ， Ｃａｎａｄａ； ３Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏ， Ｗａｔｅｒｌｏｏ， Ｏｎｔａｒｉｏ， Ｃａｎａｄａ； ４Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｏｎｔａｒｉｏ， Ｃａｎａｄａ； ５Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ， Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ， Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ， Ｃａｎａｄａ； ６Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ （Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ）， Ｓｕｎｎｙ⁃
ｂｒｏｏｋ Ｈｅａｌｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ Ｃｅｎｔｒｅ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｏｎｔａｒｉｏ， Ｃａｎａｄａ； ７ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ
ａｎｄ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｔｏｒｏｎｔｏ， Ｏｎｔａｒｉｏ， Ｃａｎａｄａ； ８Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
ａｎｄ Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ＭｃＭａｓｔｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈａｍｉｌｔｏｎ， Ｏｎｔａｒｉｏ， Ｃａｎａｄａ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ： Ｋａｔｈｅｒｉｎｅ Ｚｕｋｏｔｙｎｓｋｉ， Ｅｍａｉｌ： ｚｕｋｏｔｙｎｋ＠ ｍｃｍａｓｔｅｒ．ｃａ
原文 ＤＯＩ：１０．２９６７ ／ ｊｎｕｍｅｄ．１１８．２２３４９５

【摘要】 　 该系列文章介绍了核医学背景下的机器学习（ＭＬ）。 第一部分讨论了 ＭＬ 的历史，描
述了常见的算法并举例说明 ＭＬ 何时可用于核医学。 第二部分聚焦于 ＭＬ 在当下对核医学领域的贡

献，讨论了未来对 ＭＬ 的预期和局限性，并对 ＭＬ 能做什么和不能做什么进行非常严谨的评估。
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ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０６２４⁃００２０５

　 　 目前，几乎每次会议都有关于人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ＡＩ）和机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）的内容，相关术

语也越来越多地出现在文献中。 ＡＩ 一词最早出现于 １９５６ 年，
指那些执行往往需要人类智能（如视觉感知或决策）参与任务

的计算机。 ＭＬ 是 ＡＩ 的一个分支，可追溯到 ２０ 世纪 ５０ 年代

的电子计算［１］ ，其在 ２０ 世纪 ６０ 年代应用于医学［２］ 。
广义上讲，ＭＬ 指的是一种算法，通过编程，从观察中学

习，然后根据所学内容而不是程序员的感性知识进行统计推

断。 传统上，程序员特定了所有算法，除了已编写的内容之

外，没有什么可以进一步学习的。 但 ＭＬ 算法在编程时包含

了具有未知值的参数，这些参数是通过向程序反馈观察结果

来学习的。
为什么 ＭＬ 算法会在当下的医学成像领域中兴起？ 原

因包括理论的进步（更好的算法） ［３］ 、微电子学（更好的硬

件） ［４］以及大量可用的训练数据（即大数据）。 此外，放射组

学和放射基因组学等领域也显示出了巨大的潜力［５］ 。 放射

组学是指提取和量化图像纹理、形状和其他质量的数学描述

符（称为特征），这些特征可以与多种数据相关，如组织病理

学发现和临床结果（生存率）。 放射基因组学将放射组学特

征与基因组数据更明确地联系了起来。 在这些新领域使用

ＭＬ，通过识别以前未知的关系来研究科学现象。
本文是关于核医学中 ＭＬ 系列文章的第一部分，目的是

介绍 ＭＬ，讨论常见的算法并强调它们之间的差异。
一、 ＭＬ 算法的鸟瞰图

ＭＬ 算法包括的核心元素有数学模型、成本函数和数据。

１．数学模型。 数学模型是解释数据之间的关系并将输

入的观测值转换为输出值的一种方法。 例如，数学模型可以

是一个函数，它能将来自图像的输入特征［如脑淀粉样蛋白

ＰＥＴ 显像在感兴趣区（ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＲＯＩ）中的标准摄取

值比值（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ ｒａｔｉｏ， ＳＵＶＲ）］转换为输出

决策（如淀粉样沉积的扫描分类为阳性或阴性）。 通常基于

准确性、任务适用性和实际实施三者间的权衡来决定使用哪

种模型。 模型输出观测值为连续值（如淀粉样沉积的量）的
问题称为回归问题；输出观测值为离散值或类别（如淀粉样

蛋白阳性或阴性）的问题称为分类问题。 不同的数学模型具

有不同的复杂程度或预测能力。 许多模型都有超参数，这些

参数在训练之前选择，但如果性能不足则可以调整。 例如，
最初可能规定任何给定的脑淀粉样蛋白 ＰＥＴ 显像结果被分

类为淀粉样沉积阳性或阴性（允许 ２ 个结果）；然而训练可能

表明某些扫描结果是模棱两可的（允许 ３ 个结果）。
２．成本函数。 成本函数（或损失函数）用来衡量模型性

能与其预期结果的接近程度。 例如，成本函数可以是误分类

率或均方误差。
３．数据。 正如医师通过回顾病例来学习一样，ＭＬ 算法

使用数据进行训练。 数据可以是图像测量（如淀粉样蛋白

ＰＥＴ 显像研究的 ＳＵＶＲ）、存活数据或这些数据与其他观察的

组合。 数据通常分为训练、验证和测试子集。 训练数据用于

模型教学，验证数据用于超参数微调，测试数据用于确认训

练模型的性能。 通常，数据包括已知的输出，如医师可能已

经将所有可获得的淀粉样蛋白ＰＥＴ显像分为淀粉样蛋白阳
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表 １　 机器学习算法的关键方面

算法 任务 是否监督 模型 典型成本函数 计算负担 假设 ／ 评论

朴素贝叶斯分类 分类 有监督 几个（如高斯分布） 概率 低 依赖于朴素概率分布

线性回归 回归 有监督 超平面 均方误差 低

支持向量机 分类或回归 有监督 超平面 分类率，均方误差 中等 处理复杂问题

随机森林 分类或回归 有监督 树 分类率，均方误差 低～中等 容忍过度拟合

人工神经网络 分类或回归 有监督（典型）；无
监督 ／ 强化学习

（不太常见）

神经元层层连接 分类率，均方误差 高 用于复杂的问题；可能

是卷积的或深层的

ｋ 均值聚类 聚类 无监督 簇质心 到簇中心的距离 中等 （ 取 决 于 问

题）
识别质心并将数据分

配给最近的质心

分层聚类 聚类 无监督 树状图 数据点之间的距离 中等 （ 取 决 于 问

题）
通过识别相似的数

据点对数据进行

聚类

主成分分析 降维 无监督 主要成分 中等 （ 取 决 于 问

题）

　 　

性或阴性；但有时输出是未知的，如可能已知所有 ＲＯＩ 的

ＳＵＶＲ，但不知道显像是淀粉样蛋白阳性还是阴性。 根据数

据是否包含已知输出将 ＭＬ 算法分为两大类：有监督学习和

无监督学习。
二、有监督学习和无监督学习

有监督学习是指使用已知输出训练的 ＭＬ 算法。 例如，
ＭＬ 算法可以利用先前的 ＳＵＶＲ ／ ＲＯＩ 结合的知识和神经病学

发现来确定神经系统的结果。 从某种意义上说，有监督的算

法根据训练数据确定数学模型的未知参数，以预测未来测试

数据的结果。 下面描述的有监督的 ＭＬ 算法的示例有线性

回归、支持向量机、随机森林和人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＡＮＮｓ）。

无监督学习是指使用未知输出的训练数据的 ＭＬ 算法。
这些算法通常解决诸如识别数据点之间的共性（如在没有

ＰＥＴ 显像所属类别的先验知识的情况下将淀粉样蛋白 ＰＥＴ 显

像聚类成淀粉样蛋白阳性或阴性）或寻找压缩数据的方法（如
减少预测结果所需特征的数量）等任务。 下面描述的无监督

ＭＬ 算法的示例有 ｋ 均值聚类、主成分分析和奇异值分解。
图 １ 从理论上说明了这些概念。 在图 １Ａ 和 １Ｂ 中，数据

点分为圆形和三角形；在图 １Ｃ 中，数据点未分类。 如果目的

是训练 ＭＬ 算法，将数据适当地分类为圆形和三角形，并且

分类方案已知，则首选有监督的方法。 对于分类方案未知的

场景，将数据分门别类则需要无监督的方法。 一个观察者可能

会说这些数据点有 ２个聚类簇（左下和右上）。 然而，另一个观

察者可能会将数据点分组到更多的簇中。 归根结底，对类别

的数量进行初步的有根据的猜测可能是必要的。 图 １Ｄ～ １Ｆ
显示了应用于每个场景的潜在模型。 在图 １Ｄ 中，直线在圆

形和三角形之间创造了一个分界。 这种情况下的数学模型

是线性的，即 ｙ＝ａｘ＋ｂ，ＭＬ 算法必须学习 ａ 和 ｂ 的值，以使误

分类的数量最小化（如使成本函数最小化）。 在图 １Ｄ 中，直
线 ２ 的成本低于直线 １，因为圆形区域中的三角形数量较少。
一个有效的 ＭＬ 算法可以使 ａ 和 ｂ 适应更好的解。 在图 １Ｅ
中，线性模型将不可避免地导致大量的错误分类。 在这种情

况下，更复杂的非线性模型可能更适合此任务。 在图 １Ｆ 中，
一个算法将数据分类为 ２ 个聚类簇。 下面讨论了几种常见

的 ＭＬ 算法，并在表 １ 中进行了总结。

图 １　 机器学习任务。 Ａ，Ｂ．输入测量被分为圆形或三角形用

于有监督学习（如三角形可以是阳性病例，圆形是阴性病例；
Ｃ．未分类的输入测量（如临床信息未知）；Ｄ．直线 ２ 比直线 １ 更

适合用于分类；Ｅ．需要非线性方法分类；Ｆ．潜在聚类簇

三、常见的 ＭＬ 算法

ＭＬ 算法有许多（图 ２～７），通常用 Ｒ、Ｍａｔｌａｂ 和 Ｐｙｔｈｏｎ 等

语言编写［６］ ，其中包括内嵌支持（如库、工具箱或包）。 这些

算法在许多方面有所不同，并且最佳算法的使用通常取决于

任务、数据和数学模型的复杂性（如要执行的加法和乘法等

操作的数量）。
１．朴素贝叶斯分类。 朴素贝叶斯分类是一种有监督算

法，它对遵循简单概率分布（如高斯分布或多项式分布）的特

征进行分类，并假设这些特征彼此独立（允许数学简化）。 超

参数是分布参数（如每个类别特征值的均值和方差）。 通过

查看特征并计算能使概率函数最大化的类来完成分类，其计

算成本低。 Ｍｅｈｔａ 等［７］的一项回顾性研究使用了多项式朴素

贝叶斯分类，从１８ Ｆ⁃脱氧葡萄糖 （ ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ， ＦＤＧ）
ＰＥＴ ／ ＣＴ 的特征预测了对９０Ｙ 放射性栓塞治疗的反应，使用
２２ 个训练集和 ８ 个测试集，预测反应的灵敏度约为 ８０％。

２．线性回归。 线性回归是一种用于回归问题、有监督的
算法，其数据集包含 ｎ 维连续特征，并且模型是最适合数据
集的 ｎ 维超平面（因此是线性的）。 成本函数定义为真实结
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果与模型预测结果之间的均方误差，计算成本低。
３．支持向量机（图 ２）。 支持向量机是一种有监督的算

法，用于二元分类或者回归，后者不太常见。 该算法识别出

一条曲线（如果有很多维度则为超曲面）通过使每个类中最

接近的点之间的距离最大来更好地区分 ２ 个类。 离直线最

近的数据点称为支持向量，算法因此得名。 一旦经过训练，
对于较小的数据集来说，支持向量机计算效率高（如一旦经

过训练，算法只需要确定新的数据点位于曲线的哪一侧）。
支持向量机还可以通过移动到更高维空间、使用非线性数据

转换或使误分类的数量最小化来处理类之间无法绘制清晰

的线性分离（超平面）数据（图 １Ｂ）。 如 Ｖａｎ Ｗｅｅｈａｅｇｈｅ 等［８］

基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 显像中脑代谢的差异，使用支持向量机将

受试者分为肌萎缩侧索硬化 （ ａｍｙｏｔｒｏｐｈｉｃ ｌａｔｅｒａｌ ｓｃｌｅｒｏｓｉｓ，
ＡＬＳ）患者和健康对照组。 所有 ＰＥＴ 数据在空间上被标准

化，并使用感兴趣体积和基于体素的统计参数映射协议分析

进行定量分析。 一个由 ７０ 例 ＡＬＳ 患者和 ２０ 名健康志愿者

组成的队列研究使用基于体素的比较和脑组织分割掩码来

训练支持向量机（线性模型），基于超过１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 图像平

均值 ５０％的体素定义脑组织分割掩码，随后 １０５ 例 ＡＬＳ 患者

作为测试数据，结果显示支持向量机对分类的准确率为

１００％。 由于 ＡＬＳ 患者在训练和测试数据中的脑代谢模式相

似，支持向量机能够正确区分 ＡＬＳ 患者和健康对照者。 几乎

不需要探索一种计算强度更大的 ＭＬ 算法来解决这个任务。
该研究还招募了 １０ 例原发性侧索硬化患者。 由于 ＡＬＳ 患者

和原发性侧索硬化患者的脑代谢相似，因此无法对这些患者

进行鉴别，需要进一步的评估来对这些患者进行分类。

图 ２　 支持向量机的图解。 Ａ．训练数据集显示为散点图；Ｂ．实
线表示每一类中最近数据点的最大距离，实心点表示最近的

点，称为支持向量；虚线之间的区域中没有数据点

４．随机森林（图 ３）。 随机森林是一种有监督的算法，其
创建了一个决策树集合（即森林）用于分类或回归。 例如，人
们可能希望通过学习一系列已知神经病学发现的患者的淀

粉样蛋白 ＰＥＴ 显像的 ＳＵＶＲ ／ ＲＯＩｓ 来预测神经病学发现。 为

了建立森林图中的每个决策树，算法选择一个随机的病例子

集和一个随机的特征子集（这些子集的大小是超参数）。 如

病例子集是从临床读取的淀粉样蛋白 ＰＥＴ 显像中随机选择

的，特征子集是从可用的 ＲＯＩ 中随机选择的。 每个决策树都

是通过识别特征（如 ＲＯＩ）和特征值（如 ＳＵＶＲ）从根节点开

始递归地构建，根据误分类率能更好地将子集的病例分成左

子树和右子树；然后，以相似的方式创建 ２ 个分支（左分支对

应左子树，右分支对应右子树）。 树的端点表示输出，当子树

的所有病例都来自同一类（如全部为阴性或全部为阳性）时
就到达了树的端点；端点可以是类（对于分类问题），也可以

是数值（对于回归问题）。 每个决策树都是不同的，因为其处

理不同的数据子集。 一旦森林被创建，新的数据就会呈现给

每个决策树进行分类；最终的结果是所有树的决策中最常见

的那个决策。 如最终结果可能是最常见的临床发现（类）：淀
粉样沉积阳性或阴性。 最近的一项研究表明，在一组 ３６６ 例

肝内肿瘤患者中，可以训练一个有 ２ ０００ 个决策树的随机森

林，根据年龄、肝功能和肿瘤负担等因素预测９０Ｙ 放射性栓塞

后的患者死亡率［９］ 。 该研究使用了最小深度（即在变量中从

树的主干到第一次分支的最短距离）来识别预测性测量（基
线胆碱酯酶和胆红素），一旦胆红素水平超过 １５ ｍｇ ／ Ｌ，术后

死亡率就会显著增加。
５． ＡＮＮｓ（图 ４）。 ＡＮＮｓ 通常（但并不总是）受监督，可用

于分类或回归问题。 ＡＮＮｓ 逐步地处理数据（称为层）。 在

每一层，几个简单的计算单元称为神经元（受生物学启发），
它们处理输入数据并将结果传递给下一层的神经元 （图

４Ａ）。 神经元的计算通常包括输入的加权求和以及偏倚，然
后是结果的非线性转换（如阈值化）。 诸如反向传播之类的

算法用于训练（如学习加权值） ［１０］ 。 在 ＭＬ 算法中，ＡＮＮｓ 往

往是最强大的，但也是最具计算挑战性的。 通常，一层中的

每个神经元都连接到下一层中的每个神经元，设想一个可处

理 １００×１００ 像素图像的 ＡＮＮｓ，例如有 １０ ０００ 个输入。 如果每

一层的神经元数目与输入数目一样多，则每一层需要 １０ ０００×
１０ ０００ ＝ １０８ 个连接，每个连接至少需要 １ 个乘法和加法运

算，因此每一层的计算成本很高。 在 ＭＬ 的早期，ＡＮＮｓ 受到

了高计算成本（当时的微电子技术无法解决）的限制并且事

实上一些问题仍未解决。 最新的发展使 ＡＮＮｓ 能够克服这

些障碍，并且 ＡＮＮｓ 在当下非常流行。
深度学习于 １９８６ 年首次被提出［１１］ ，２００６ 年被应用到

ＡＮＮｓ 中 来 形 成 深 度 神 经 网 络 （ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＮＮｓ） ［１２］ 。 ＤＮＮｓ 本质上是具有许多层（１０ ～ １５０，取决于任

务）的 ＡＮＮｓ。 由于有大量的层，ＤＮＮｓ 的计算量更大，但能够

处理复杂的问题。 此外，每个 ＤＮＮｓ 层被认为是在不同的抽

象级别上处理数据，如 ＤＮＮｓ 可以将第一层用于图像分割，
然后将下一层用于分割的 ＲＯＩ 内的病变识别。

借助每个神经元连接到下一层神经元的子集这一结构

可以降低每层的高计算成本。 图像处理应用的一种方法是

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）。 ＣＮＮ 是

ＤＮＮｓ 的一种形式，其主要区别在于卷积层的使用。 具体地

说，在 ＣＮＮ 中，一层神经元的输出被认为是图像；对图像进

行二维卷积，然后进行非线性操作（称为修正线性单元）和形

成像素数据池（将几个像素合并为一个像素，这也降低了成

本）。 假设在上面的例子中使用大小为 １０×１０ 的卷积掩模，
则只需要 １０ ０００×１００ ＝ １０６ 个乘法和加法，这是 １００ 倍的节

省。 图 ４Ｂ 描绘了一个 ２ 层的 ＣＮＮ，其中每一层执行卷积、修
正线性单元和池化。 在这些层之后，另一层神经元（每个神

经元都与前一层的每个神经元相连接）计算输出分类。 此

外，ＣＮＮ 不仅可用于直接处理图像，也可用于预定义的 ＲＯＩ
或感兴趣体积。 因此，没有必要决定提取哪些放射组学特征，
因为 ＣＮＮ 可以自己选择特征。 ２０１２ 年，一个名为 ＡｌｅｘＮｅｔ５［１３］
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图 ３　 随机森林的图解。 Ａ．训练数据集，包括 １２ 个病例（每个病例有 ６ 个特征）和其监督训练

的结果；Ｂ． ３ 个决策树，每个决策树由 ５ 个随机选择的病例和 ３ 个随机选择的特征生成，对于

树 １ 和树 ２，１ 个特征足以完全分离 ５ 个病例，对于树 ３ 则需要 ２ 个特征； Ｃ．新病例在树 １ 和树

３ 得到 Ｙ，树 ２ 得到 Ｎ， 因此，多数决定是 Ｙ。 ＳＵＶｍａｘ为最大标准摄取值；Ｙ＝患病，Ｎ＝不患病

图 ４　 Ａ． ４ 层人工神经网络和神经元（圆圈），箭头表示数值从一层传递到另一层。 Ｂ．示例

的卷积神经网络用于脑部 ＰＥＴ 显像处理。 两层分别执行二维卷积，然后是修正线性单元

（ＲｅＬＵ）和池化（取每 ４ 个像素的最大值以减少像素总数）。 生成的矩阵（特征映射）被展平

成与另一层完全相连的一维神经元阵列。 执行非线性操作（归一化指数函数）生成分类。
为了简单起见，仅显示单输入分片；然而，卷积神经网络可以处理高维或多模式图像。 被称

为超参数的参数包括层数、卷积滤波器中的像素数、卷积步长和池的像素数。 Ｃ． Ｗａｌｋｅｒ

等［２３］使用的图像处理，有 ２ 个能处理不同尺度图像的路径，每一条路径都具有对比受限的

自适应直方图均衡（ＣＬＡＨＥ）、深度神经网络（ＤＮＮ）和之后的随机森林

图 ５　 主成分分析图解。 Ａ．训练数据集显示为散点图；Ｂ．沿旋转轴 ｘ′扩展的数据大于 ｙ′；
Ｃ．由于组分 ｙ′的重要性小于 ｘ′，因此将其去除；Ｄ．数据点沿 ｘ′轴移动到最近点，被压缩

（有损）的数据由沿 ｘ′的测量来表示，而不是使用 ｘ 和 ｙ 的测量

的 ＣＮＮ 的推出带来了突破，其在名为

ＩｍａｇｅＮｅｔ 的开放挑战中超过了先前的

ＭＬ 算法。
ＤＮＮｓ 和 ＣＮＮ（事实上，在文献中两

者几乎没有什么区别， 现今大多数

ＡＮＮｓ 既是深度又是卷积的，这 ３ 个缩

略词几乎可以互换使用）共同为 ＭＬ 当

前的繁荣铺平了道路。 一般来说，与传

统的ＭＬ 算法相比，深度学习训练所需的

人工输入更少，但深度学习也更加复杂，
往往需要大量的训练数据才能有效。 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 挑战［１３］中，使用了 １００ 多万个带

注释的图像。 在医学成像中，往往很难

获得如此大量的训练样本。 为了绕过

这一限制，研究人员尝试通过使用数据

增强技术［１４⁃１６］ 、降低图像维数［１６⁃１９］ 和微

调现有的经过预训练的 ＤＮＮｓ［１９⁃２１］ 来降

低对训练数据的需求。 如在某些情况

下，可以通过稍微改变可用数据来增加

数据，比如旋转图像、翻转图像或添加噪

声。 此外，如果网络层能够在一组图像

特征与所研究对象相似的图像上进行训

练，那么该学习就可能被迁移到新任务

中（称为迁移学习），从而减少学习新任

务所需的数据。
ＣＮＮ 已经被应用于多种医学成像

设备。 如 ＣＮＮ 与图像预处理和随机森

林一起被用于自动系统，来检测乳房 Ｘ
线影像上的恶性肿瘤［２２］ 。 通过使用遗

传算法来优化一系列的图像处理步骤

（图 ４Ｃ）。 使用一种称为对比度受限的

自适应直方图均衡算法对乳房 Ｘ 线影

像进行预处理，接着用 ２ 个深度的 ＣＮＮ
（每个至少有 ２０ 层），以 ２ 种不同的尺

度处理图像，然后用一个随机森林做最

后的预测。 据报道，一个包含 ７ ０００ 多

张图像的数据集被分为训练集、验证集

和测试集，从而生成一个可与放射科医

师相媲美的高灵敏度、高特异性的 ＭＬ
算法。

６．主成分分析（图 ５）。 主成分分析

是一种无监督的数据简化算法。 其思

想是找到可用于重建初始数据的构建

块（如特征）的线性组合，构建块的组合

比初始数据简单且能使初始数据的丢

失最小化。 主成分分析常用于数据压

缩。 例如在核医学中，主成分分析可以

用于降低 ＰＥＴ 显像中的呼吸伪影［２３］ ，
在这种情况下，任务需要识别最能表示

呼吸的数据，并在重建过程中使用这些

信息来降低呼吸伪影。主成分分析与
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图 ７　 分层聚类的图解。 Ａ．训练数据集显示为散点图；Ｂ．数据点 Ｅ 和 Ｆ 相似，被分配给新

的簇 ＥＦ；Ｃ．最邻近的是 Ｇ 和 ＥＦ（Ｇ 最接近 ＥＦ 中的 Ｆ 点），并被归为 ＥＦＧ；Ｄ．数据点 Ｂ 和 Ｃ
相似，被分配到新的簇 ＢＣ；Ｅ．最邻近的为 Ａ 和 ＢＣ（Ａ 最接近 ＢＣ 中的 Ｃ 点），并归为 ＡＢＣ；Ｆ．
最邻近的是 Ｄ 和 ＥＦＧ，并被归为 ＤＥＦＧ；Ｇ．树状图表明簇是如何形成谱系的

图 ６　 Ｋ 均值聚类的图解。 Ａ．训练数据集显示为散点图（圆
圈）， 星星表示对于 ２ 个簇中心的初始猜测；Ｂ．星星中间的实

线将数据分成 ２ 个簇（灰色和白色）；Ｃ．星星被移动到每个簇

的中心；Ｄ．更新了星星之间的实线；１ 个数据点改变了簇；Ｅ．星
星被移动到更新后的中心，由于没有数据点改变簇，算法收敛

使用昂贵的外部门控设备获得的结果之间有很高的相关性。
线性判别分析与主成分分析密切相关。 基本的区别在于，线
性判别分析是一种有监督的算法，需要构建块的线性组合。

７． Ｋ 均值聚类（图 ６）。 Ｋ 均值聚类是一种无监督的数

据聚类算法，其中的聚类是指数据点的集合，这些数据点在

测量值或特征值上彼此接近。 Ｋ 是由程序员规定的聚类簇

的数量。 目标是创建 ｋ 个数据聚类簇，其中每个数据点都被

分配给最相似的簇。 计算机通过迭代来实现这些：第一步，
选择 ｋ 个簇中心（即为每个特征选择随机值）；第二步，将每

个数据点分配给中心最近的簇；第三步，将簇中心调整成位

于那些在步骤 ２ 中分配给它们的数据点的中心；第四步，重
复这个过程，从步骤 ２ 开始，在没有数据点能改变簇时结束。
考虑到 ｋ 个簇中心最初选择的随机性，每次运行程序时都有

可能产生不同的解。 为了说明这一点，每个已知 ＳＵＶＲ ／ ＲＯＩ
组合能够将脑淀粉样蛋白 ＰＥＴ 显像分成 ｋ ＝ ２ 个簇（如淀粉

样蛋白阳性和阴性）。 反过来说，这可能表明哪些 ＳＵＶＲ ／

ＲＯＩ 组合最有助于对显像进行聚类。 Ｂｌａｎｃ⁃Ｄｕｒａｎｄ 等［２４］ 对

３７ 例用 Ｏ⁃（２⁃１８Ｆ⁃氟代乙基）⁃Ｌ⁃酪氨酸 ＰＥＴ 显像新诊断的胶

质瘤患者进行 ｋ 均值聚类分析，以提示与疾病进程和生存相

关的影像学特征。
８．分层聚类（图 ７）。 分层聚类是一种无监督的聚类算

法。 分层聚类通过将距离最近的相邻数据点分为对和聚类

簇，直至没有剩余的自由数据点，从而来寻找数据的相似性，
由此产生的结构称为树状图。 如 Ｔｓｕｊｉｋａｗａ 等［２５］用树状图提

示宫颈癌患者１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 显像的相关特征。
四、需要考虑的问题

其中一个具有挑战性的问题是选择哪种 ＭＬ 算法，或者

为什么某个算法能被公开使用。 首先，每个 ＭＬ 算法都针对

一个特定的任务（如分类、回归、降维或聚类）。 如果想使用

现有的图像数据库和良 ／恶性分类来训练 ＭＬ 算法对未来的

图像进行分类，那么可以使用有监督的算法，如朴素贝叶斯

分类、随机森林、支持向量机或 ＣＮＮ。 因为用户不太可能知

道输入数据的潜在概率分布，所以可能很快就排除了朴素分

类器。 接下来必须考虑 ＭＬ 算法的复杂性、计算能力和预测

能力。 例如，在桌面工作站上执行工作是否可取还是需要更

多的计算能力？ 事实上，为了向前发展，用户可以尝试每一个

选项，看看哪个最有效（使用可用的预编程工具箱），或者接触

那些在 ＭＬ 领域有更多理论基础的人来了解下一步工作（如
统计学家、数学家、计算机科学家或工程师）。

在选择复杂的 ＭＬ 算法之前，除了潜在的高计算成本

外，另一个还需要考虑的重要因素是过度拟合，在这种情况

下，数学模型过于紧密地反映了训练数据的微小变化，而这

些变化无法预测验证数据和测试数据（如由于样本数量太少

而缺乏概括性）。 例如，考虑图 ５Ａ 中的数据，如果把这看作

一个 ｙ 作为因变量的回归问题，而不是无监督学习，并且如

果为了精确匹配试图用 Ｎ 阶多项式来表示数据，那么就不一

定会发现潜在（更简单、更具代表性）的线性趋势。 一个好的

模型应该具有预测性，即便其不一定能准确地再现训练数

据。 虽然详细分析过度拟合的迹象和减少过度拟合的策略

超出了本文的范畴，但是了解一些对过

度拟合具有更高容忍度的 ＭＬ 算法（如
随机森林）是有用的。

充分训练 ＭＬ 算法所需的数据量，
以及获取足够数据的成本高。 如上所

述，确实有一些 ＭＬ 算法需要非常大的

数据集（特别是将其划分为训练、验证

和测试子集时）；然而已经出现了许多

技术来解决这个问题，包括数据扩充。
数据集的潜在偏倚是一个陷阱。 在 ＭＬ
早期，有一些 ＡＮＮｓ 无意中被看似无关

问题所迷惑，诸如照明条件。 重要的是，
在子群太小时，即使是最好的增强技术

和最宽容的 ＭＬ 算法也会失败（这在当

前的放射医学和核医学中很常见）。
五、前景展望

尽管 ＭＬ 早就存在，但在医学成像

应用还处于初级阶段［２６］ 。 融合成像
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（如 ＰＥＴ ／ ＭＲ）的出现给这一领域注入了活力，因为这种应用

非常适合于 ＭＬ（鉴于可以同时获得不同类型的信息）。 然

而，仍存在一些局限性。 通常，ＭＬ 算法需要有良好质量的大

型医学数据库来提供可靠的结果。 ２０１８ 年 ３ 月，Ｔｈｒａｌｌ 等［２７］

提议 ＡＩ 医学成像应用可从以下 ４ 个方面受益：（１）国家和国

际图像共享网络；（２）经证实病例的参考数据集可对 ＡＩ 程序

进行测试和比较；（３）用于 ＡＩ 应用软件的成像协议的标准化

和优化标准；（４）描述和报告 ＡＩ 应用软件的通用词汇。 成像

数据采集的标准化是非常重要的，因为用于采集成像数据的

扫描规程会影响影像组学特征。 此外，尽管 ＭＬ 的初始结果

令人兴奋，但仍需要标准化和方法透明化来提供可重复的结

果并加快临床转化［２８］ 。 随着核医学中 ＭＬ 的普遍存在，有几

个问题也需要加以明确，如在患者诊疗中的个人责任、信托

契约、数据机密性、无偏倚算法、ＭＬ 算法的验证过程以及当

结果超出数据所存在的特定患者群体时是否还具有普遍性。
六、结论

本文是系列文章的第一部分，介绍了核医学背景下的

ＭＬ。 文章阐述了 ＭＬ 的历史，描述了常见的算法，并举例说

明了这些算法在核医学中的应用。 第二部分将集中讨论 ＭＬ
目前对核医学领域的贡献，讨论了未来对 ＭＬ 的期望和限

制，并对 ＭＬ 能做什么和不能做什么进行非常严谨的评估。
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２０１６；３５：１２８５⁃１２９８．

［２１］ Ｂｒｏｓｃｈ Ｔ， Ｔａｍ Ｒ． Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｎｅｕｒｏｉｍａｇ⁃
ｉｎｇ． Ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｂｒａｉｎ ＭＲＩｓ ｂｙ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ
Ｃｏｍｐｕｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ａｓｓｉｓｔ Ｉｎｔｅｒｖ． ２０１３；１６：６３３⁃６４０．

［２２］ Ｔｅａｒｅ Ｐ， Ｆｉｓｈｍａｎ Ｍ， Ｂｅｎｚａｑｕｅｎ Ｏ， Ｔｏｌｅｄａｎｏ Ｅ， Ｅｌｎｅｋａｖｅ Ｅ． Ｍａ⁃
ｌｉｇｎａｎｃｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ ｕｓｉｎｇ ｄｕａｌ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｆａｌｓｅ ｃｏｌｏｒ ｉｎｐｕｔ ｅｎ⁃
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ． Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ． ２０１７；３０：４９９⁃５０５．

［２３］ Ｗａｌｋｅｒ ＭＤ， Ｂｒａｄｌｅｙ ＫＭ， ＭｃＧｏｗａｎ ＤＲ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｂａｓｅｄ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｇａｔｉｎｇ ｆｏｒ ｐｏｓｉｔｒｏｎ
ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ． Ｂｒ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ． ２０１８；９１：２０１７０７９３．

［２４］ Ｂｌａｎｃ⁃Ｄｕｒａｎｄ Ｐ， Ｖａｎ Ｄｅｒ Ｇｕｃｈｔ Ａ， Ｖｅｒｇｅｒ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｖｏｘｅｌ⁃ｂａｓｅｄ
１８Ｆ⁃ＦＥＴ ＰＥＴ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｔｕｍｏｒ ｖｏｘ⁃
ｅｌｓ：ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＩＤＨ１ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ
ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｇｌｉｏｍａｓ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ． ２０１８；１３：ｅ０１９９３７９．

［２５］ Ｔｓｕｊｉｋａｗａ Ｔ， Ｒａｈｍａｎ Ｔ， Ｙａｍａｍｏｔｏ Ｍ， ｅｔ ａｌ． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ： ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｃｅｒｖｉｃａｌ
ｃａｎｃｅｒ． Ａｎｎ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ． ２０１７；３１：６７８⁃６８５．

［２６］ Ｋｏｈｌｉ Ｍ， Ｐｒｅｖｅｄｅｌｌｏ ＬＭ， Ｆｉｌｉｃｅ ＲＷ， Ｇｅｉｓ ＪＲ． Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ． ＡＪＲ． ２０１７；２０８：
７５４⁃７６０．

［２７］ Ｔｈｒａｌｌ ＪＨ， Ｌｉ Ｘ， Ｌｉ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ： ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ， ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｐｉｔｆａｌｌｓ， ａｎｄ ｃｒｉｔｅ⁃
ｒｉａ ｆｏｒ ｓｕｃｃｅｓｓ． Ｊ Ａｍ Ｃｏｌｌ Ｒａｄｉｏｌ． ２０１８；１５：５０４⁃５０８．

［２８］ Ｖａｌｌｉèｒｅｓ Ｍ， Ｚｗａｎｅｎｂｕｒｇ Ａ， Ｂａｄｉｃ Ｂ， Ｃｈｅｚｅ Ｌｅ Ｒｅｓｔ Ｃ， Ｖｉｓｖｉｋｉｓ
Ｄ， Ｈａｔｔ Ｍ． Ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｆａｓｔｅｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒａｎｓ⁃
ｌａｔｉｏｎ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ． ２０１８；５９：１８９⁃１９３．

（收稿日期：２０２１⁃０６⁃２４）

·６０５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２１ 年 ８ 月第 ４１ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ａｕｇ． ２０２１， Ｖｏｌ． ４１， Ｎｏ． ８


