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使用神经网络集成断层扫描图像重建和放
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(57)摘要

使用一个或多个网络和/或算法执行计算机

断层扫描(CT)筛查、诊断或其他图像分析任务，

以集成互补的断层扫描图像重建和放射组学或

将断层扫描原始数据直接映射到机器学习框架

中的诊断结果。训练一个或多个重建网络，以从

CT投影数据的训练集合重建断层扫描图像。训练

一个或多个放射组学网络以从断层扫描图像和

相关联的训练诊断数据中提取特征。将网络/算

法集成到端到端网络中并进行训练。断层扫描数

据(例如CT投影数据)的集合和来自个体的其他

相关信息被输入到端到端网络，并基于由端到端

网络提取的特征生成针对个体的可能的诊断。所

述系统和方法可以应用于CT投影数据、MRI数据、

核成像数据、超声信号、光学数据、其他类型的断

层扫描数据，或其组合。
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1.一种执行计算机断层扫描(CT)筛查、诊断或其他基于CT的图像分析任务的方法，包

括：

提供来自目标个体的CT投影数据的训练集合和相关联的训练诊断数据；

训练一个或多个重建网络，以从CT投影数据的训练集合重建断层扫描图像；

训练一个或多个放射组学网络以从断层扫描图像和相关联的训练诊断数据中提取特

征以诊断性地检查目标个体；

将所述一个或多个重建网络和所述一个或多个放射组学网络集成到端到端网络；

训练所述端到端网络；

将至少来自个体的CT投影数据的集合输入至所述端到端网络中；以及

基于由所述端到端网络提取的特征为所述个体提供可能的诊断。

2.根据权利要求1所述的方法，其中，所述一个或多个重建网络包括：

第一网络，经训练以将所述CT投影数据的集合重建为粗糙图像；和

第二网络，经训练以细化所述粗糙图像并输出断层扫描图像。

3.根据权利要求2所述的方法，其中，所述第一网络为基于网络的滤波反投影(FBP)，其

包括至少卷积神经网络(CNN)层和反投影层，所述CNN层包括一个或多个滤波器。

4.根据权利要求2所述的方法，其中，所述第二网络包括至少CNN层，所述CNN层包括一

个或多个滤波器，以及第一生成式对抗网络(GAN)，所述第一生成式对抗网络具有鉴别器，

确定重建的断层扫描图像和真实的断层扫描样本图像之间的损失。

5.根据权利要求1所述的方法，其中，所述一个或多个放射组学网络包括：

第三网络，经训练以识别断层扫描图像中的目标区域并输出目标区域分割输出图像；

以及

第四网络，经训练以提取目标区域中的特征和相关联的诊断数据以输出特征提取的断

层扫描图像并从所述CT投影数据的集合识别可能的诊断。

6.根据权利要求5所述的方法，其中，所述第三网络包括至少CNN和第二GAN，所述第二

GAN具有鉴别器，确定所述目标区域分割输出图像与人类注释的目标区域分割训练图像之

间的损失。

7.根据权利要求5所述的方法，其中，所述第四网络包括CNN层，所述CNN层包括一个或

多个滤波器，以及第三GAN，所述第三GAN具有鉴别器，确定所述特征提取的断层扫描图像与

特征标记的目标区域训练图像之间的损失。

8.根据权利要求7所述的方法，其中，所述第四网络用目标区域分割输出图像以无监督

方式进行训练以去除噪声和/或伪像，以及通过迁移学习基于提取的特征来学习分类，或其

组合。

9.根据权利要求8所述的方法，其中，在无监督的训练、迁移学习或其组合之后，所述第

四网络以有监督的方式进行微调。

10.根据权利要求1所述的方法，其中，所述相关联的训练诊断数据包括病理结果、组织

学发现、临床报告、实验室测试、遗传概况、基因组测定、蛋白质组测定，或其组合。

11.一种用于执行筛查、诊断或其他基于图像的分析任务的系统，包括：

与计算机设备耦合的非暂时性计算机存储介质，所述计算机设备包括一个或多个处理

器，所述一个或多个处理器配置为执行在所述非暂时性计算机存储介质上编码的一个或多
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个计算机程序，用于对个体进行检查，所述一个或多个计算机程序包括：

经训练的端到端网络，包括：

重建模块，包括一个或多个重建算法和/或网络，所述重建算法和/或网络经训练以从

来自个体的断层扫描数据的集合重建断层扫描图像；以及

与所述重建模块集成的放射组学模块，所述放射组学模块包括一个或多个放射组学网

络，其经训练以提取断层扫描图像中的特征以诊断性地检查个体。

12.根据权利要求11所述的系统，还包括网络训练模块，所述网络训练模块包括断层扫

描训练数据、相关联的训练诊断数据、真实断层扫描样本图像、人类注释的目标区域分割训

练图像以及特征标记的目标区域训练图像。

13.根据权利要求12所述的系统，其中，所述一个或多个重建网络包括：

第一网络，经训练以将断层扫描数据重建为粗糙图像，所述第一网络包括基于网络的

FBP，所述基于网络的FBP包括至少CNN层和反投影层；以及

第二网络，经训练以细化所述粗糙图像并输出断层扫描图像，所述第二网络包括至少

CNN层或稀疏连接层。

14.根据权利要求12所述的系统，其中，所述一个或多个放射组学网络包括：

第三网络，经训练以识别断层扫描图像中的目标区域并输出目标区域分割输出图像，

所述第三网络包括至少CNN层或稀疏连接层；以及

第四网络，经训练以提取目标区域和相关联的诊断数据中的特征以输出特征提取的断

层扫描图像并针对断层扫描数据的集合识别的可能的诊断，所述第四网络包括至少CNN层

或稀疏连接层。

15.根据权利要求13所述的系统，其中，所述第二网络包括利用至少一些真实断层扫描

样本图像训练的GAN。

16.根据权利要求14所述的系统，其中，所述第三网络包括利用至少一些人类注释的目

标区域分割训练图像训练的GAN。

17.根据权利要求14所述的系统，其中，所述第四网络包括GAN，所述GAN首先利用来自

第三网络的目标区域分割输出图像以无监督的方式训练，以去除噪声和/或伪像，以及基于

提取的特征学习分类，随后以受监督的方式利用特征标记的目标区域训练图像、诊断训练

数据或其组合进行训练，以从目标区域提取特征。

18.根据权利要求12所述的方法，其中，所述断层扫描训练数据包括CT投影数据、MRI数

据、核成像数据、超声信号、光学数据，或其组合。

19.一种执行筛查、诊断或其他基于图像的分析任务的方法，包括：

提供来自目标个体的断层扫描训练数据的集合和相关联的训练诊断数据；

训练一个或多个网络以从来自目标个体的断层扫描训练数据和相关联的训练诊断数

据中提取特征；

将所述一个或多个网络集成到统一端到端网络中；

利用来自目标个体的断层扫描训练数据和相关联的训练诊断数据训练统一网络；

将来自个体的断层扫描数据的集合输入至统一端到端网络；以及

基于由统一端到端网络提取的特征为个体提供可能的诊断。

20.根据权利要求19所述的方法，其中，所述断层扫描训练数据包括CT投影数据、MRI数
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据、核成像数据、超声信号、光学数据，或其组合。
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使用神经网络集成断层扫描图像重建和放射组学的系统和

方法

[0001] 相关申请的交叉引用

[0002] 本申请要求2017年6月16日提交的美国临时申请62/520,682的权益，该申请全文

以引用方式并入，如在本文中公开一样。

背景技术

[0003] 根据世界卫生组织的数据，癌症是全球死亡的主要原因，仅肺癌在2015年就导致

169万人死亡。在美国，肺癌占癌症相关死亡人数的近三分之一。美国国家肺癌筛查试验

(NLST)报告，连续三年每年进行低剂量CT(LDCT)肺癌筛查，可使与肺癌相关的死亡人数减

少20％。虽然这是一个积极的结果，但筛查提出了主要的临床挑战。例如，LDCT上出现假阳

性肺结节的频率很高，放射科医生通常难以可靠地区分恶性肺结节和良性肺结节，导致需

要进行后续CT扫描，且有时是侵入性的(肺活检)和昂贵的(PET-CT)测试。一个密切相关的

挑战是在肺外癌症患者中，在基线CT对不确定的肺结节的恶性/迁移可能的检测不准确。这

些病例通常需要在3、6、9、12和24个月进行后续CT，PET-CT或组织活检以表征这些肺结节。

此外，据预测，LDCT将需要在5年内提供274亿美元的医疗保险预算，相当于每避免一个额外

肺癌死亡约240,000美元(假设LDCT筛查的依从率为75％)。相对于针对乳腺癌的数字化乳

腺X线摄影筛查，LDCT的费用大约高三倍。

[0004] 放射组学(radiomics)已被提出作为评估筛查LDCT时检测到的肺结节的有前景的

方法。放射组学概念背后的关键思想是图像包含的信息多于视觉上能够感知的信息，并且

可以提取隐藏的信息。因此，尽管目前的放射组学技术从根本上受到限制，但放射组学具有

通过降低成本和加快诊断肺癌的时间来转变筛查LDCT的潜力。

发明内容

[0005] 所公开的主题的一些实施例涉及用于执行筛查、诊断或其他基于图像的分析任务

的系统。在一些实施例中，所述系统包括与计算机设备耦合的非暂时性计算机存储介质，所

述计算机设备包括一个或多个处理器，所述一个或多个处理器配置为执行在所述非暂时性

计算机存储介质上编码的一个或多个计算机程序，用于对个体进行检查。在一些实施例中，

所述一个或多个计算机程序包括经训练的端对端网络，包括重建模块，所述重建模块包括

一个或多个重建算法，例如，滤波反投影(FBP)类型算法或迭代压缩感测算法，和/或网络，

经训练用于从个体的断层扫描数据的集合重建强调一个或多个图像特征(例如边界、纹理

等)的断层扫描图像，以及与重建模块集成的放射组学模块，所述放射组学模块包括一个或

多个经训练用于提取断层扫描图像中的特征的放射组学网络以对个体进行诊断性检查。在

一些实施例中，所述系统包括网络训练模块，所述网络训练模块用断层扫描训练数据进行

训练以将它们映射到相关联的训练诊断数据、真实断层扫描样本图像、人类注释的目标区

域分割训练图像以及特征标记的目标区域训练图像。在一些实施例中，所述系统将断层扫

描训练数据直接映射到最终诊断结果，而无需明确涉及中间图像，即，绕过重建的图像。在
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一些实施例中，断层扫描训练数据包括CT投影数据、MRI数据、核成像数据、超声信号、光学

数据等，或其组合。

[0006] 在一些实施例中，所述一个或多个重建网络包括经训练以将断层扫描数据重建为

粗糙图像的第一网络，所述第一网络包括基于网络的FBP，其包括至少CNN层和反投影层，所

述CNN层包括一个或多个滤波器；以及经训练以细化粗糙图像并输出断层扫描图像的第二

网络，所述第二网络包括CNN层，所述CNN层包括一个或多个滤波器或稀疏连接层，或其组

合。在一些实施例中，所述第二网络包括具有鉴别器的第一GAN，所述第一GAN用至少一些真

实的断层扫描样本图像进行训练。

[0007] 在一些实施例中，所述一个或多个放射组学网络包括经训练以识别断层扫描图像

中的目标区域并输出目标区域分割输出图像的第三网络，所述第三网络包括CNN层或稀疏

连接层或其组合，以及第四网络，所述第四网络经训练以提取目标区域和相关联的诊断数

据中的特征，以输出特征提取的断层扫描图像，并针对断层扫描数据的集合识别可能的诊

断，所述第四网络包括第四CNN层，所述第四CNN层包括一个或多个滤波器或稀疏连接层或

其组合。在一些实施例中，第三网络包括具有鉴别器的第二GAN，所述第二GAN利用至少一些

人类注释的目标区域分割训练图像进行训练。在一些实施例中，所述第四网络包括具有第

三鉴别器的第三GAN，所述第三GAN首先利用来自第三网络的目标区域分割输出图像以无监

督的方式训练，以去除噪声和/或伪像，并基于提取的特征学习分类，随后以受监督的方式

使用特征标记的目标区域训练图像、诊断训练数据或其组合进行训练，以从目标区域提取

特征。

[0008] 所公开的主题的一些实施例涉及执行计算机断层扫描(CT)筛查、诊断或其他基于

CT的图像分析任务的方法。在一些实施例中，所述方法包括提供来自目标个体的CT投影数

据的训练集合和相关联的训练诊断数据。在一些实施例中，所述方法包括训练一个或多个

重建网络和/或使用一个或多个重建算法以从CT投影数据的训练集合重建断层扫描图像。

在一些实施例中，所述方法包括训练一个或多个放射组学网络以从断层扫描图像和相关联

的训练诊断数据中提取特征以诊断性地检查目标个体。在一些实施例中，所述方法包括将

一个或多个重建网络/算法和一个或多个放射组学网络集成到端到端网络中。在一些实施

例中，所述方法包括训练端到端网络。在一些实施例中，所述方法包括将来自个体的至少CT

投影数据集合输入至端到端网络中。在一些实施例中，所述方法包括基于由端到端网络提

取的特征为个体生成可能的诊断。

[0009] 在一些实施例中，所述一个或多个重建网络包括经训练以从CT投影数据集合重建

粗糙图像的第一网络和经训练以细化粗糙图像并输出断层扫描图像的第二网络。在一些实

施例中，所述第一网络为基于网络的滤波反投影(FBP)，其包括至少卷积神经网络(CNN)层

和反投影层，所述CNN层包括一个或多个滤波器。在一些实施例中，所述第二网络至少包括

具有一个或多个滤波器的CNN层，以及具有鉴别器的第一生成式对抗网络(GAN)，所述GAN确

定重建的断层扫描图像和真实的断层扫描样本图像之间的损失。

[0010] 在一些实施例中，所述一个或多个放射组学网络包括经训练以识别断层扫描图像

中的目标区域并输出目标区域分割输出图像的第三网络，以及经训练以提取目标区域和相

关联的诊断数据中的特征的第四网络，以输出特征提取的断层扫描图像，并从CT投影数据

的集合中识别可能的诊断。在一些实施例中，其中所述第三网络包括至少CNN或稀疏连接
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层，以及具有鉴别器的第二GAN，所述第二GAN确定目标区域分割输出图像与人类注释的目

标区域分割训练图像之间的损失。在一些实施例中，所述第四网络包括CNN层，所述CNN层包

括一个或多个滤波器；以及具有鉴别器的第三GAN，所述第三GAN确定特征提取的断层扫描

图像与特征标记的目标区域训练图像之间的损失。在一些实施例中，所述第四网络用目标

区域分割输出图像以无监督和/或迁移学习方式训练，以去除噪声和/或伪像，并基于提取

的特征学习分类。在一些实施例中，在无监督的训练和/或迁移学习之后，所述第四网络以

有监督的方式进行微调。

[0011] 在一些实施例中，相关联的训练诊断数据包括病理结果、组织学发现、临床报告、

实验室测试、遗传概况、基因组测定、蛋白质组测定等，或其组合。

[0012] 所公开的主题的一些实施例涉及一种执行CT筛查、诊断或其他基于CT的图像分析

任务的方法，所述方法绕过断层扫描图像重建以直接执行“原始数据组学(rawdiomics)”；

即，原始数据直接端到端映射到放射组学而不明确涉及中间图像。在一些实施例中，所述方

法包括：提供来自目标个体的断层扫描训练数据的集合和相关联的训练诊断数据；训练一

个或多个网络以从目标个体的断层扫描训练数据和相关的训练诊断数据中提取特征；将一

个或多个网络整合到统一端到端网络；使用来自目标个体的断层扫描训练数据和相关联的

训练诊断数据来训练统一网络；将来自个体的断层扫描数据(例如X射线超声图等的原始数

据)的集合输入到所述统一端到端网络；以及基于由所述统一端到端网络提取的特征为所

述个体生成可能的诊断。

附图说明

[0013] 为了解释本发明，附图示出了所公开的主题的实施例。但是，应当理解，本申请不

限于附图中示出的精确布置和手段，其中：

[0014] 图1为根据现有技术的用于执行图像分析和放射组学的工作流程的示意图；

[0015] 图2A为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行图像分析和放射组学的系统

的示意图；

[0016] 图2B为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行图像分析的网络的示意图；

[0017] 图2C为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行放射组学的网络的示意图；

[0018] 图3A为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行图像分析和放射组学的工作

流程的示意图；

[0019] 图3B为根据所公开的主题的一些实施例的执行图像分析和放射组学的方法；

[0020] 图4为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行原始数据组学的系统的示意

图；

[0021] 图5A为根据所公开的主题的一些实施例的用于执行原始数据组学的工作流的示

意图；

[0022] 图5B为根据所公开的主题的一些实施例的执行原始数据组学的方法的流程图；

[0023] 图6A为示出来自同一数据集的不同重建图像的图表；和

[0024] 图6B为示出通过迁移学习使用神经网络提取放射组学特征的图表。
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具体实施方式

[0025] 现在参照图2A，所公开的主题的各方面包括系统200，用于执行筛查、诊断或与个

体(例如病人)的检查和/或诊断有关的其他基于图像的分析任务。在一些实施例中，系统

200包括与计算设备204耦合的非暂时性计算机存储介质202，所述计算设备204包括一个或

多个处理器206。非临时性计算机存储介质202可以是能够临时地、永久地或其组合以电子

方式存储数据的任何合适的存储介质。计算设备204可以是用于经由有线或无线通信与系

统200的数据进行交互的任何合适的设备，例如台式计算机、膝上型计算机、智能设备等。所

述一个或多个处理器206配置为执行在非临时性计算机存储介质202上编码的一个或多个

计算机程序208。

[0026] 所述一个或多个计算机程序208配置为单独或以某种组合的方式检查和帮助诊断

个体，例如针对一种或多种疾病、病情等。在一些实施例中，所述一个或多个计算机程序208

包括网络210，例如人工神经网络(ANN)。在一些实施例中，对网络210进行训练，如将在下面

更详细地讨论的。网络210在本文中被描述为软件，但是本公开不限于此，因为可以想到其

他配置，包括其中网络210作为软件和硬件的组合或者纯硬件来操作。

[0027] 在一些实施例中，网络210包括重建模块212，所述重建模块212包括一个或多个重

建网络214、算法216，或其组合。训练重建模块212以从来自正在接受检查或筛查的个体的

断层扫描数据重建断层扫描图像。在一些实施例中，多个不同的断层扫描图像从同一训练

数据集重建，例如使用一个或多个重建网络214、算法216或以上所述的组合，其中，不同的

断层扫描图像强调一个或多个图像特征，例如边界/纹理等。然后，连接在一起考虑多个不

同的断层扫描图像来整体训练模块。断层扫描数据包括CT投影数据、MRI数据、核成像数据、

超声信号、光学数据等或其组合。在一些实施例中，网络210包括放射组学模块218，其包括

一个或多个放射组学网络220。对放射组学模块218进行训练以提取断层扫描图像(例如，从

重建模块212重建的断层扫描图像)中的特征，以诊断性地检查正在接受检查或筛查的个

体。在一些实施例中，将重建模块212和放射组学模块218集成为端到端网络，其有利地将断

层扫描数据的重建集成到断层扫描图像、图像处理/分析和特征提取(例如放射组学)，以有

利地提供用于根据个体自己的原始断层扫描数据、相关的诊断数据或其组合来筛查和/或

诊断个体。可以筛查或诊断的示例性疾病和/或病症包括但不限于良性和恶性肿瘤、癌症

(例如肺癌、肝癌、结肠癌等)、肺气肿、慢性阻塞性肺疾病(COPD)等。

[0028] 为了针对网络210提供准确的筛查、诊断和/或其他信息处理任务，在来自并代表

人群中的一组目标个体的训练数据集222上对网络210进行训练。在一些实施例中，网络210

包括用于在训练数据集222上训练网络210的网络训练模块224。有利的是，训练数据集包括

尽可能多的代表性数据，并且数据本身尽可能准确，以使训练模块224提供给网络210的训

练质量最大化，从而使来自网络的筛查、检查和/或诊断的可靠性最大化。在一些实施例中，

训练数据集222包括但不限于断层扫描训练数据(例如，正弦图)、相关的训练诊断数据、真

实的断层扫描样本图像、人类注释的目标区域分割训练图像、特征标记的目标区域训练图

像，或其组合。在一些实施例中，断层扫描训练数据包括CT投影数据、MRI数据、核成像数据、

超声信号、光学数据等或其组合。在一些实施例中，相关的训练诊断数据包括但不限于病理

结果、组织学发现、临床报告、实验室测试、遗传概况、基因组测定、蛋白质组测定等，或其组

合。
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[0029] 在一些实施例中，网络训练模块224配置为训练重建模块212，以从来自正在接受

检查或筛查的个体的断层扫描数据的集合重建断层扫描图像。系统200和重建模块212的框

架部分地用于建立从原始数据和/或低质量输入图像到较高质量输出图像的数据驱动的关

系。不希望受到理论的束缚，令X∈Rm×n为带有噪声和伪影的输入图像，并且Y∈Rm×n为对应

的地面真实图像(ground  truth  image)，其关系公式为等式1

[0030] Y＝f(X)            (1)

[0031] 其中f：Rm×n→Rm×n表示使用重建模块212通过训练数据集222或更一般地在先知识

库学习的映射。在一些实施例中，该过程的公式为：

[0032]

[0033] 重建模块212设计为作为示例实现等式2(具有根据平方误差的示例性损失函数)，

如将在下面更详细地描述的。

[0034] 在一些实施例中，网络训练模块224配置为训练放射组学模块218以提取断层扫描

图像中的特征以诊断性地检查正在接受检查或筛查的个体。在一些实施例中，当将重建模

块212和放射组学模块218集成为端到端网络时，网络训练模块224配置为将端到端网络从

原始数据训练到最终诊断，用于执行筛查、诊断或与个体的检查和/或诊断有关的其他基于

图像的分析任务，如下文将更详细地讨论的。

[0035] 现在参照图2B，在一些实施例中，重建模块212包括第一网络214A，其被训练以从

断层扫描数据(例如，CT投影数据的集合)重建一个或多个粗糙图像。在一些实施例中，第一

网络214A包括基于网络的滤波反投影(FBP)，其至少包括卷积神经网络(CNN)层和反投影

层。如本文所使用的，CNN包括至少一个卷积层。在一些实施例中，CNN层包括一个或多个滤

波器。在一些实施例中，重建模块212包括第二网络214B，其被训练以细化粗糙图像并输出

断层扫描图像。在一些实施例中，网络214A和214B被组合成联合网络以直接重建图像。例

如，参见H.C  hen等人，“LEARN:Learned  Experts’Assessment-Based  Reconstruction 

Network  for  S  parse-Data  CT(学习：用于稀疏数据CT的基于专家经验评估的重建网

络)”，IEEE  Transact  ions  on  Medical  Imaging(IEEE医学影像汇刊)，第37卷，第6期，第

1333-1347页，2018年6月，其全部内容通过引用并入，如在本文中公开一样。在一些实施例

中，第二网络214B至少包括诸如CNN层等的稀疏连接层。在一些实施例中，CNN层包括一个或

多个滤波器。在一些实施例中，第二网络214B至少包括生成式对抗网络(GAN)。在不希望受

到理论的束缚的情况下，GAN包括两个组件：生成器和鉴别器。生成器旨在提供输出(例如，

重建的图像)，鉴别器旨在区分生成器输出和输出的真正/真实对应项，即测量它们之间的

差异以做出判断。在GAN的训练中，生成器和鉴别器彼此竞争，直到鉴别器无法分辨出生成

器的人工输出与真实对应项之间的差异。在一些实施例中，第二网络214B  GAN具有用至少

一个真实断层扫描样本图像训练的鉴别器。训练第二网络214B  GAN，以在例如由网络214A

和/或214B重建的断层扫描图像与真实断层扫描样本图像之间区分，例如确定差异。

[0036] 现在参照图2C，在一些实施例中，放射组学模块218包括第三网络220A，第三网络

220A经训练以在断层扫描图像中识别例如肺结节、肝脏肿块或其他生长周围的目标区域，

并输出其中对目标区域从图像的背景进行了分割的图像，即作为目标区域分割输出图像。

在一些实施例中，第三网络220A至少包括稀疏连接层，诸如CNN层。在一些实施例中，CNN层
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包括一个或多个滤波器。在一些实施例中，第三网络220A包括至少具有鉴别器的GAN，所述

GAN用至少一个人类注释的目标区域分割训练图像进行训练。训练第三网络220A  GAN以在

目标区域分割输出图像与人类注释的目标区域分割训练图像之间进行区分，例如确定差

异。

[0037] 在一些实施例中，放射组学模块218包括第四网络220B，第四网络220B经训练以从

目标区域分割图像、相关联的诊断数据或其组合中提取目标区域中的特征，并输出特征提

取的断层扫描图像和/或针对断层扫描数据的集合识别出的可能的诊断。在一些实施例中，

第四网络220B至少包括诸如CNN层等的稀疏连接层。在一些实施例中，CNN层包括一个或多

个滤波器。在一些实施例中，第四网络220B包括至少具有鉴别器的GAN。训练第四网络220B 

GAN，以在特征提取的断层扫描图像和特征标记的目标区域训练图像之间进行区分，例如确

定差异。在一些实施例中，用来自第三网络220A的目标区域分割输出图像以无监督的方式

来训练第四网络220B，以去除噪声和/或伪像，并基于提取的特征学习分类。在一些实施例

中，第四网络220B以受监督的方式用特征标记的目标区域训练图像、诊断训练数据或其组

合进行训练，以从目标区域提取特征。在一些实施例中，第四网络220B通过迁移学习来训

练。在一些实施例中，第四网络的训练是无监督的、有监督的、经由迁移学习，或其组合。在

一些实施例中，首先以无监督的方式训练网络220A和/或220B，然后以有监督的方式对其进

行微调。在一些实施例中，网络220A和220B被组合成单个网络并且一起进行训练。

[0038] 现在参考图1、3A和3B，本公开有利地改进了与个体检查和/或诊断有关的基于图

像的分析任务的现有技术的方法。具体参考图3B，本公开的一些方面涉及执行筛查、诊断或

其他基于图像的分析任务(例如，CT筛查)的方法300。在方法300的一些实施例中，在302，提

供来自目标个体的断层扫描训练数据的集合和相关联的训练诊断数据。如上所述，在一些

实施例中，所述断层扫描训练数据的集合包括CT投影数据、MRI数据、核成像数据、超声信

号、光学数据等或其组合的训练集合。在一些实施例中，在304A，训练一个或多个重建网络

以从断层扫描训练数据的集合重建断层扫描图像。在一些实施例中，在304B，使用一种或多

种重建算法来从断层扫描训练数据的集合重建断层扫描图像。在一些实施例中，方法300同

时包括训练重建网络304A和使用算法304B。

[0039] 在306，训练一个或多个放射组学网络以从断层扫描图像、相关联的训练诊断数据

或其组合提取特征，以诊断性地检查目标个体。在308，将所述一个或多个重建网络/算法和

所述一个或多个放射组学网络集成到端到端网络中。在一些实施例中，在310，对端到端网

络本身训练(同时或以交替的方式)，例如在相同的断层扫描训练数据的集合和相关联的训

练诊断数据上，或在不同的断层扫描训练数据的集合和相关的训练诊断数据上，或其组合。

[0040] 在312，来自个体的至少断层扫描数据(例如，CT投影数据)的集合输入到经训练的

端到端网络。在314，基于由经训练的端到端网络提取的特征，输出针对个体的可能诊断。

[0041] 现在参照图4，在一些实施例中，如上所述的用于筛查或诊断个体的系统200提取

特征并直接从断层扫描数据识别出诊断，绕开了明确的断层扫描图像重建。在这些实施例

中，这里称为系统400，非暂时性计算机存储介质402与包括一个或多个处理器406的计算设

备404耦合。所述一个或多个处理器406配置为执行在非临时性计算机存储介质402上编码

的一个或多个计算机程序408。

[0042] 正如上述系统200，在系统400中，所述一个或多个计算机程序408配置为，单独或
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以某种组合，经由经训练的统一端到端网络410检查和帮助诊断个体，例如针对一种或多种

疾病、病情等。在一些实施例中，经训练的统一端到端网络410包括放射组学模块412，所述

放射组学模块412包括一个或多个网络414、图像处理/分析算法416，或其组合。以上文关于

网络214A、214B等讨论的相同方式，在系统400中，构造一个或多个网络414，并且对放射组

学模块412进行训练，以直接从来自目标个体的断层扫描训练数据和相关联的训练诊断数

据中提取特征，以诊断性地检查个体。

[0043] 在一些实施例中，网络410包括用于在训练数据集420上训练网络410的网络训练

模块418，如以上关于网络训练模块224所描述的。在一些实施例中，训练数据集420包括但

不限于来自目标个体群体的断层扫描训练数据和相关联的训练诊断数据。在一些实施例

中，断层扫描训练数据包括CT投影数据、MRI数据、核成像数据、超声信号、光学数据等，或其

组合。在一些实施例中，相关的训练诊断数据包括但不限于病理结果、组织学发现、临床报

告、实验室测试、遗传概况、基因组测定、蛋白质组测定等，或其组合。

[0044] 现在参考图1、5A和5B，本公开的一些方面涉及执行筛查、诊断或其他基于图像的

分析任务的方法500，所述方法绕过断层扫描图像重建以执行“原始数据组学”，即将原始数

据直接端到端映射到诊断特征/发现。具体参考图5B，在502，提供来自目标个体的断层扫描

训练数据的集合和相关联的训练诊断数据。在504，训练一个或多个网络以从来自例如目标

人群中的目标个体的断层扫描训练数据和相关联的训练诊断数据中提取特征。在506，将所

述一个或多个网络集成到统一端到端网络中。在508，利用来自目标个体的断层扫描训练数

据和相关联的训练诊断数据来训练统一网络。在510，来自个体(例如患者)的断层扫描数据

的集合被输入到统一端到端网络中。在512，基于由统一端到端网络提取并输出的特征来识

别针对个体的可能的诊断。

[0045] 本公开的方法和系统有利地提供用于筛查、诊断或与个体检查有关的其他基于图

像的分析任务的优化的整体工作流程。这是断层扫描重建和放射组学的协同统一的特征，

因此原始数据中固有的信息可以在机器学习框架中得到充分利用。通过应用深度学习和相

关技术，系统提供相对于标准分析和/或迭代方法的全面断层扫描重建以及丰富的诊断相

关特征的大型搜索空间。本公开的系统和方法显著改善了与放射组学相关的任务的性能，

例如目标区域分割和特征提取，这使用传统技术可能是繁琐的、昂贵的并且相对不可靠。具

体地，传统的手工制作的特征通常限于基于形状和基于纹理的特征，而本公开的网络能够

提取数百万甚至数十亿个特征以极大地提升分类和筛查能力。最终，即使在唯一可用的数

据是原始断层扫描数据的情况下，即，图像重建可能会或可能不会明确涉及有效的诊断，本

文所述的集成框架也允许对个体进行显著更快、更可靠的检查和诊断。因此，通过使用本公

开的系统来减少操作员的矛盾并更好地将真正有风险的患者与广泛定义的患者人群中的

低风险患者区分开来(例如具有结肠癌、肝癌和肺癌等病史的人，传统上通常会对该人群的

所有成员进行相同的治疗)，能够将医疗护理的总体成本以及对患者过度治疗和测试的偏

差降到最低。

[0046] 实例

[0047] 均进行了患者断层扫描数据的断层图像重建和重建图像的放射组学分析。现在参

照6A，分别使用三种代表性图像重建算法从原始患者数据重建CT图像，以突出显示不同类

型的特征：(a)使用我们新开发的揭示丰富特征的基于低维流形(LDM)的方法，(b)使用
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SART-TV算法获得精细的阴影差异，以及(c)使用FBP算法获得高空间分辨率。参见，例如

Cong,W.、Wa  ng,G.、Yang,Q.、Hsieh,J.、Li,J.&Lai,R.(2017) .CT  Image  Reconstruction 

in  a  Low  Dimensional  Manifold(低维流形的CT图像重建).CoRR，abs/1704.04825，其通

过引用并入本文，如同其全文在此公开。现在参照图6B，描绘了基于CNN的肺结节分类：(a)

经过微调和特征选择后从预先训练的AlexNet中用于特征提取的网络结构，(b)在二维空间

中可视化的学习特征，其中水平轴和垂直轴将前两个主要成分(PC)分开恶性(红色)和良性

(蓝色)样本，以及(c)我们提出的方法FTCov4的性能优于现有技术的纹理描述符，例如定向

梯度的直方图(HOG)和局部二进制模式(LBP)。参见例如Shan  H、Wang  G、Kalra  MK、de  So 

uza  R、Zhang  J：Enhancing  Transferability  of  Features  from  Pretrained  Deep 

Neura  l  Networks  for  Lung  Nodule  Classification(增强来自预训练的深度神经网络

的特征的可迁移性以进行肺结节分类)。在：The  Proceedings  of  the  2017International 

Conferenc  e  on  Fully  Three-Dimensional  Image  Reconstruction  in  Radiology  and 

Nuclear  Medic  ine(Fully3D)(2017年放射与核医学全三维图像重建国际会议论文集(全

3D))，中国西安，2017，其通过引用并入本文，如同其全文在此公开。该实例示出了本公开中

所描述的原始数据组学系统和方法的潜力和力量，即以前要接受统一治疗(例如，相同的检

查频率、预防性筛查等)的患者群体现在可以更好地进行细分，以便可以将时间和资源按比

例分配给迁移风险较高的患者，而迁移风险较低的患者则不必接受不必要的治疗。

[0048] 尽管已经针对本公开的实施例描述和说明了所公开的主题，但是本领域技术人员

应当理解，所公开的实施例的特征可以进行组合、重新设置等，以得到在本发明的范围内的

其他实施例。在不脱离本发明的精神和范围的情况下，可以对其进行各种其他改变、省略和

添加。
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图2A
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图3A
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图3B
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图4

图5A
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图5B
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图6A
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图6B
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