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多年以来甲状腺癌的发病率居内分泌系统肿

瘤的首位[1]。诊断甲状腺癌的影像学方法主要包括

CT、X线、磁共振和超声；因超声具有实时、动

态、无辐射、廉价和可重复性好的优势，其已成为

临床检查甲状腺结节的首选手段[2]。但是超声医生容

易受到如疲劳、个人经验不足、超声仪器、诊疗环

境等因素的干扰而影响最终诊断[3]；因此甲状腺计算

机辅助诊断(computer aided diagnosis，CAD)系统应运

而生，以其客观、数据处理迅速、可重复性好等优

点有效地减少因主观因素产生的错误并协助医生做
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[摘　要]	 近年来医学人工智能迅速发展，计算机辅助诊断(computer-aided diagnosis，CAD)作为医学人工智

能的前沿领域逐渐应用于临床工作当中。超声医学以其高分辨率、实时、动态、多角度的优点，

在甲状腺结节的术前评估、术中引导以及术后评价方面有其他影像技术无可替代的作用；而甲状

腺影像报告和数据体系(thyroid imaging report and data system，TI-RADS-US)的制定为甲状腺结节

超声诊断提供了指南性规范。结合TI-RADS-US的甲状腺超声CAD系统更是成为了医学人工智能的

研究热点。
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Abstract In recent years, rapid development of medical artificial intelligence, computer-aided diagnosis (CAD) as 

the forefront of medical artificial intelligence gradually applied to the clinical work. Ultrasound has its 

irreplaceable role in preoperative assessment of thyroid nodules, intraoperative guidance and postoperative 

evaluation with its advantages of high resolution, real-time, dynamic and multi-angles. The thyroid imaging 

report and data system (TI-RADS-US) is developed to provide guidelines for the diagnosis of thyroid 

nodules. Combined with TI-RADS-US thyroid ultrasound CAD system has become a medical research focus 

of artificial intelligence. 
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出快速准确的诊断[4]。经过多年的临床研究和实践

后，超声CAD技术已经实现对甲状腺结节图像进行

数字化处理，识别并区分结节的恶性特征，再结合

相应的诊断标准进行恶性风险分级。随着超声CAD
技术的发展，其在甲状腺结节的发现、干预、良恶

性鉴别等方面将发挥无可替代的作用。

本文主要介绍基于甲状腺影像报告和数据系统

(thyroid imaging report and data system，TI-RADS)结

合CAD系统的设计及其主要技术，最后对该系统研

究现状及未来研究方向进行总结和展望。

1  甲状腺影像报告及数据体系简介

长 期 以 来 甲 状 腺 超 声 检 查 缺 乏 统 一 的 专 业

术语和规范的诊断标准，Kwak等 [5]参照乳腺影像

报告和数据系统(breast imaging reporting and data 
system，BI-R A DS -US)超声分级诊断标准提出TI-
R ADS -US，用于规范甲状腺超声检查、统一专业

术语和明确甲状腺结节恶性分级[6]。

1.1  TI-RADS-US 分级机制

TI-R ADS-US分级诊断标准将甲状腺结节的主

要声学特征进行量化、描述和定义，这些声学特

征包括：边界、内部回声、结节纵横之比、钙化

灶、边缘[7-9]。具体描述及分级范围见表1。

在上述声学特征中纵横比>1、低回声或极低

回声、实性、边缘小分叶，边界不规则、微钙化 

5项特征定义为可疑恶性特征[10]。

1.2  TI-RADS-US 诊断效能

常 规 超 声 对 甲 状 腺 结 节 的 评 估 往 往 更 具 主

观性，不同年资医生之间对甲状腺结节的良恶性

特征判定方面存在较多差异，随之产生的诊断错

误、和治疗不合理现象在临床普遍存在；在医院

与医院之间甚至在同一科室之内存在不同的诊断

标准，形成“各自为政”的乱象，短期内对个别

患者的诊断产生的影响尚可通过多个科室会诊及

经验性治疗得到补救，但长期发展下去非常不利

于医生之间的交流，也不利于临床与患者之间的

沟通，更不利于人才培养及学科建设；TI-R ADS -
US经过多年的临床实践、推广及改进，逐渐得到

国内外大多数临床医生及学者的认可；该系统作

为甲状腺诊断统一的、标准化的诊断指南结束了

“各自为政”的诊断乱象 [11]；但是该分类系统仍

具有一定的局限性，TI-R ADS-US没有涉及甲状腺

结节内部血流特征、甲状腺结节周围血流特征、

甲状腺引流淋巴结等对甲状腺结节恶性风险的影

响，特别是颈部V I区淋巴结的显示率以及恶性转

移诊断率没有加入考量[12]。

综上所述， T I - R A D S - U S 分级标准较常规超

声以其系统化、标准化、规范化的特点更具优越

性，在常规超声结合了TI-R ADS-US分级标准后，

甲状腺结节诊断的敏感性、客观性、特异性、准

确性得到有效提高[13-14]。

表1 TI-RADS-US分级标准

Table 1 TI-RADS-US grading standards

分级 评价 常见判别特征

0 临床疑似病例超声无异常所见 无结节，正常甲状腺或甲状腺弥漫性病变，需要追加其他检查

1 阴性 超声显示腺体大小、回声可正常，无结节，无囊肿或钙化灶

2 恶性的可能性比例为0% 良性，边缘界限清楚，以实性为主，回声不均匀，等回声，可有蛋壳样

钙化在或粗钙化，胶质结节(囊性、海绵性结节，囊实性等回声结节，

期内含点状强回声)需要临床随访

3 恶性的可能性比例为1.7% 可能良性，结节回声均匀，多为低回声，边缘清楚，可能需要穿刺活检

4 恶性的可能性比例为5%~50% 需要结合临床诊断

4a 恶性的可能性比例为3.3% 出现1个可疑超声特征

4b 恶性的可能性比例为9.2% 出现2个可疑超声特征

4c 恶性的可能性比例为44.4%~74.4% 出现3个或4个可疑超声特征

5 恶性的可能性比例为87.5% 出现5个可疑超声特征

6 癌 细胞学检出癌，确诊为癌症
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2  超声 CAD 技术简介

普通超声检查具有一定的局限性：超声图像

很容易受到散斑噪声、形状结构复杂、回声扰动伪

影、低对比度的干扰，在不同类型的良性和恶性结

节的超声图像上具有部分特征重合现象，产生严重

的特征重合干扰，导致诊断错误。日常工作中超声

医生对这些干扰因素进行准确的视觉甄别只能依靠

丰富的经验和长期的培训；否则就会产生主观解释

与客观事实的偏离。CAD系统凭借其自动、高效、

客观以及准确的图像分析性能为解决普通超声检查

的局限性找到了新的方案。

3  CAD 技术的评价

目前国内外的传统甲状腺C A D技术多处于半

自动阶段，其研究方向主要集中在图像的自动化

分割、边缘、纹理的处理和特征分类器等层面；

然而针对分类器的分类标准，初级语义向高级语

义映射方法等方面研究较少，往往需要具备丰富

临床经验的医生对初级语义群进行再次分析才能

得到较为满意的处理结果；目前传统C A D技术对

图像的处理技术趋于成熟，但是在单个结节的多

幅、多角度图像的自动化识别和处理以及多结节

的图像处理方面研究较少。

4  结合 TI-RADS-US 的 CAD

活动轮廓技术也许是应用最广泛的。甲状腺

CAD系统可以通过局部高斯分布拟合驱动和活动化

轮廓识别技术来精细的分割、提取图像特征[15-16]。

结合 T I - R A D S - U S 的甲状腺超声 C A D 系统主

要由图像预处理模块、图像分割模块(ROI区域提

取)、特征提取量化与选择模块 [17]、肿瘤分级模块

构成。CAD量化处理TI-R ADS-US确定了的甲状腺

结节声学特征符和周围组织声学特征符后建立初

级语义群，再将初级语义(特征符)应用多种算法对

应至TI-R ADS-US分级当中，实现低级语义向高级

语义的映射 [18]，从而跨越计算机语言与人类语言

的语义鸿沟 [18]，并得出计算处理后分级建议 [19]。

流程设计见图1。

4.1  图像预处理与分割

目 前 软 件 需 要 人 工 方 法 对 感 兴 趣 区 域 ( R O I

区域 ) 进行划定； C A D 再对目标区域进行降噪、

增 强 等 预 处 理 ， 这 一 过 程 将 图 像 特 征 细 化 并 将

重 点 细 节 突 出 ， 从 而 得 到 更 适 合 软 件 识 别 的 标

准 化 图 像 ， 再 将 图 像 进 行 分 割 [ 2 0 ]、 边 缘 检 测 与

分 类 、 纹 理 特 征 分 析 处 理 后 量 化 并 分 离 各 个 指

标参数 [ 2 1 - 2 2 ]。

4.2  特征提取

T I - R A D S - U S 确定的声学特征包括边缘、边

界、方向、钙化、形状、轮廓、内部回声和后方回

声，通过计算机处理转化声学特征为对应的描述

符。计算机通过数学语言识别甲状腺结节的声学特

征参数，并加以量化[23]，以此为基础结合TI-RADS-
US分级标准进行甲状腺结节良、恶性的判断。基于

TI-RADS-US总结出的特征量描述符见表2。

4.3  CAD 对图像特征处理并分级

C A D将提取后的声学特征量化、设定初始阈

值及权值后建立初级语义群，再通过分类判决算

法结合TI-R ADS-US进行分级。其涉及的主要分类

判决算法包括：Boosting树、穷举建模、因果丛映

射、Fisher线性判据、支持向量机(suppor t  vector 
machine，SVM)、贝叶斯网络、逐步逻辑回归、模

糊聚类、人工神经网络(artif icial neural network，

A N N ) [ 2 4 - 2 5 ]等。目前人工神经网络模型 [ 2 6 ]，因为

其非线性输入-输出关系(即映射函数)的模型特点

得到广泛应用，这与甲状腺癌的结节良恶性分级

和声学特征描述符之间的非线性关系有较高的相 
关性。

神 经 网 络 模 型 的 分 类 原 理 是 采 用 误 差 方 向

传播和非线性激活函数等步骤模拟成人脑的神经

元，并由大量神经元互联构成模仿人脑的并行处

理网络；该网络在给定初始阈值及权值后将初级

语义群经输入层(由初级语义群构成)传入隐含层

(将初级语义群内指标通过变换函数一般为非线性

的Sigmoid函数将特征符筛选并处理为有意义组和

无意义组)，最后到达输出层(将有意义组对应至分

级标准中得出分级结果)，在传输过程中，各层神

经元的状态只对下一层神经元的状态产生影响，

经过逐层处理后得出最终的分级结果。将分级结

果与术后病理结果对比进行初始阈值及权值范围

的单次修正；在单次修正的基础上进行大批量分

级结果与病理结果对照修正直至得到稳定的阈值

及权值范围。
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表2 基于TI-RADS-US的甲状腺结节特征量描述符

Table 2 Thyroid nodule feature descriptors based on TI-RADS-US

特征符 临床语言描述 定义

边界 连续、不连续、周边声晕 通过类间方差方法量化 ROI 区域内、外带灰度差异

边缘 毛刺、成角、模糊、清晰、微小分叶 量化边缘清晰度，将微小分叶、成角、毛刺归结为形状特征

轮廓 卵圆形、圆形、不规则形 似圆度 ( 紧致度 )、纵横比、分叶维数、纵横比

内部回声 无回声、等回声、强回声、混合回声 通过应用灰度共生矩阵法量化结节内部区域灰度平均值与外部

条带状区域的灰度平均值之比

后方回声 无回声、回声增强、后方声影、混合

声影

结节内部与后方回声 ( 矩形法 ) 平均灰度之比

方向角 平行、不平行 通过测量经过结节重心的连线与水平线的夹角量化结节的空间

位置

5  结语

目前，韩晓涛等 [27]和李晓峰等 [28]对超声CAD
的研究具有代表性，多集中在研究图像识别方法

及图像分类算法方面的理论层面，而Chang等 [4]更

加注重C A D软件的商业转化，其参与的医学超声

甲状腺CAD诊断软件系统(安克甲状侦)是全球唯一

通过美国FDA及欧盟CE Mark认证的甲状腺CAD软

件，截至目前已经在我国、巴西、澳大利亚等开

展相关业务及推广。

总 之 ， 甲 状 腺 C A D 技 术 为 超 声 医 生 提 供 了

数据处理迅速、一致性好、高识别度、可重复性

高、更为客观的“第二感官”，大大降低了主观

诊断印象和外界因素的干扰，成为甲状腺结节诊

断的可靠手段 [29]。但由于甲状腺结节的形态学表

现复杂，生长方式多样，且甲状腺结节的良恶性

诊断还需要结合患者病史、个人生活习惯等其他

资料；TI-R ADS-US分级体系有效地纠正了超声医

生对甲状腺结节非“良”即“恶”的诊断思路，

提出了恶性风险分级的诊断概念，并做出了明细

的划分，每一级别的划分是良性或恶性风险的范

围，为临床提供客观、标准的临床指导，继而提

特征提取(TI-RADS-US)特征描述量化

基于BP网络建设的分类器

甲状腺肿瘤良恶性分类(分级)模型

识别结果：良性or恶性(或TI-RADS-US分级)

形态特征 纹理特征

甲状腺声像图 图像预处理
图像分割

(ROI)区域提取

形态

特征

边界

特征

肿瘤

方位

边缘

特征

回声

模式

后方声像

特征

图1 流程设计图

Figure 1 Process design
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高超声对甲状腺癌的诊断效能 [30]；但是TI-R ADS -
US没有涉及甲状腺结节内部血流特征、甲状腺结

节周围血流特征、甲状腺引流淋巴结对甲状腺结

节恶性风险评估的影响， C A D 与 T I -R A D S - U S 结

合后同样面临上述问题，并且C A D与超声弹性、

超微血流成像、超声造影等技术结领域合尚属空

白，故当前的C A D系统仅仅作为医生在诊断过程

中的一种参考指标。综上所述，现阶段的甲状腺

CAD技术与TI-R ADS-US分级体系的有机结合将为

医生提供较为客观有效的参考指标，规避主观因

素对诊断造成的影响，该体系的发展将在医学人

工智能领域产生深远的影响。
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