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Ｍｅｄ Ｊ ＰＵＭＣＨꎬ ２０２１ꎬ１２(５):６０２－６０７

　 　 以深度学习为代表的新一代人工智能 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ) 技术对各行各业的影响是前所未有

的ꎮ 例如美国科学家利用 ＡＩ 辅助新型冠状病毒疫苗

研发[１] ꎬ 训练深度卷积网络根据咳嗽声音筛查新型

冠状病毒肺炎患者[２] ꎻ 日本农民利用深度学习模型

根据黄瓜品相对其进行自动分类[３] ꎬ 等等ꎮ 这种影

响的形成ꎬ 与深度学习自身的技术特点密不可分ꎮ
深度学习是一种以深层人工神经网络为架构ꎬ 以

原始数据为输入ꎬ 以目标任务为输出ꎬ 具备端到端

(ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ) 学习能力的机器学习算法[４￣５] ꎮ 相比

传统机器学习算法ꎬ 深度学习具有强学习能力和高

易用性的特殊优势ꎮ 以图像分类任务为例ꎬ 传统方

法分为特征提取 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ) 和分类器训练

(ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ) 两个阶段ꎮ 前者负责从原始图像

样本中提取与当前指定任务相关的向量化的视觉特

征ꎬ 而后者基于视觉特征和样本所对应的类别标签ꎬ
寻找最优分类决策边界ꎮ 这两个阶段之间并不存在反

馈机制ꎮ 分类器训练只能在既定特征空间进行ꎬ 即使

不同类别的样本在该特征空间缺乏区分性ꎮ 与之相

反ꎬ 深度学习将特征提取和分类器训练纳入一个神经

网络框架中ꎬ 输入数据经过多层神经网络ꎬ 逐次提取

表达能力更强的视觉特征ꎬ 最后经任务层给出分类结

果ꎮ 任务层获得的错分信息经后向传播 (ｂａｃｋ ｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｉｏｎ) 反馈给特征层ꎬ 使其不断调整、 优化特征提

取过程ꎬ 从而实现特征提取和分类器训练的联合优

化ꎮ 值得进一步指出的是ꎬ 由于传统方法天然缺乏联

合优化能力ꎬ 因此特征提取 [一些文献称之为特征

工程 (ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ) [６] ] 非常关键ꎬ 往往需要

密集的领域知识和大量的经验式设计ꎮ 相比之下ꎬ 深

度学习的特征提取过程更为精简ꎬ 相同或相似的神经

网络架构可用于解决传统意义上完全不同的两个任务

(如图像分类和文本分类)ꎮ
鉴于医学影像在健康筛查、 疾病诊断、 精准治

疗、 预后评估等诸多任务中的关键作用ꎬ 用于医学影

像结构分析与语义理解的深度学习正成为重要的交叉

学科研究方向ꎮ 由于眼睛是全身唯一活体能够直接观

察到血管和神经的部位ꎬ 关于该部位的多种类型医学

影像如眼底彩照 (ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙꎬ ＣＦＰ)、 超

广角眼底图像 (ｕｌｔｒａ￣ｗｉｄｅ￣ｆｉｅｌｄ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓꎬ ＵＷＦ)、
光学相干断层成像 ( ｏｐｔｉｃａｌ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＯＣＴ)、 裂隙灯照片等 (图 １) 具有无创、 非侵入、
经济等优点ꎬ 因此发展眼科 ＡＩ 对于在不同年龄段开

展大规模眼健康筛查具有重要意义ꎮ
以 ＣＦＰ 为例ꎬ 眼科 ＡＩ 涉及结构分析 (左右眼识

别、 黄斑定位、 视杯视盘分割、 血管提取等) 和语

义理解 (图像质量评估、 眼底病灶分割、 眼底疾病

识别等) 两大类任务ꎮ 近年来关于特定子任务的代

表性研究案例逐年增多 (表 １)ꎮ 例如ꎬ 谷歌 ２０１６ 年

发表于 ＪＡＭＡ 的研究[７] ꎬ 首次证实了利用深度卷积网

络从单张后极部 ＣＦＰ 中识别糖尿病视网膜病变 (ｄｉａ￣
ｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙꎬ ＤＲ) 的可行性ꎮ 谷歌下属的 Ｄｅｅｐ￣
Ｍｉｎｄ 公司于 ２０１８ 年在 Ｃｅｌｌ 发文表明ꎬ 以 ＯＣＴ 图像序

列作为输入的 ＡＩ 模型在多个病种的转诊判断上ꎬ 有

望达到临床专家的水平[９] ꎮ 北京协和医院的新近研

究证实ꎬ 基于单张 ＣＦＰꎬ ＡＩ 模型在 １０ 余种常见眼底

疾病的识别精度上已可媲美住院医师[１９] ꎮ
上述眼科 ＡＩ 方向的工作均以单一类型影像 (如

ＣＦＰ、 ＯＣＴ、 ＵＷＦ 等) 作为 ＡＩ 模型的输入ꎮ 而在临

床实践中ꎬ 医生为了实现更精准的诊断ꎬ 往往需同时

参考不同类型、 不同模态的影像样本进行综合分析、
交叉验证和判断ꎮ 以 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 为例ꎬ 考量二者成

像部位的物理位置关系可以发现ꎬ ＣＦＰ 反映的是视网

图 １　 不同类型眼科影像示例

Ａ􀆰 眼底彩照ꎻ Ｂ􀆰 荧光素眼底血管造影ꎻ Ｃ􀆰 超广角眼底图像ꎻ Ｄ􀆰 光学相干断层成像ꎻ Ｅ􀆰 裂隙灯照片 (斜照法)
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表 １　 单模态深度学习在眼科领域的应用举例

年份

(年)
研究者 任务 单模态输入

２０１６ Ｇｕｌｓｈａｎ 等[７] ＤＲ 转诊 /非转诊分类 单张眼底彩照

２０１７ Ｂｕｒｌｉｎａ 等[８] ＡＭＤ 分级 单张眼底彩照

２０１８ Ｋｅｒｍａｎｙ 等[９] 多病种识别 ＯＣＴ 图像序列

２０１８ Ｗｅｉ 等[１０] 激光斑检测 单张眼底彩照

２０１９ Ｌａｉ 等[１１] 左右眼识别 单张眼底彩照

２０１９ Ｘｕ 等[１２] 核性白内障分级 单张裂隙灯照片

２０１９ Ｙａｎｇ 等[１３] 视盘￣黄斑联合定位 单张超广角眼底图像

２０２０ Ｗｕ 等[１４] 异常检测 单张 ＯＣＴ Ｂ￣ｓｃａｎ 图像

２０２０ Ｄｉｎｇ 等[１５] 视盘 /视杯分割 单张眼底彩照

２０２０ Ｄｉｎｇ 等[１６] ＲＮＦＬＤ 检测 单张眼底彩照

２０２０ Ｗｅｉ 等[１７] 眼底病灶分割ꎬ ＤＲ 分级 单张眼底彩照

２０２０ Ｌｉ 等[１８] ＲＯＰ 检测 多张眼底彩照

２０２１ Ｌｉ 等[１９] 多病种识别 单张眼底彩照

２０２１ Ｚｈａｎｇ 等[２０] 多病种识别 单张超广角眼底图像

ＤＲ: 糖尿病视网膜病变ꎻ ＡＭＤ: 年龄相关性黄斑变性ꎻ ＯＣＴ: 光学相

干断层成像ꎻ ＲＮＦＬＤ: 视神经纤维层缺损ꎻ ＲＯＰ: 早产儿视网膜病变

膜平面ꎬ 而 ＯＣＴ 图像反映的是视网膜切面ꎬ 两种不

同模态的影像包含的信息存在互补性ꎮ 为充分利用不

同模态影像之间的互补性ꎬ 需要从单模态深度学习转

向多模态深度学习ꎮ

１　 多模态深度学习的原理

关于模态 ( ｍｏｄａｌｉｔｙ) 一词ꎬ 既往文献为了覆

盖尽可能多的研究领域ꎬ 其定义要么语焉不详ꎬ 要

么过于抽象[２１￣２２] ꎮ 考虑到 ＡＩ 辅助诊断的背景ꎬ 本

文给出如下定义: 模态是对由一种特定类型装置采

集的具有相同表达形式的数据的总称ꎮ 根据该定

义ꎬ ＣＦＰ 是一种模态ꎬ 而 ＯＣＴ 是另外一种模态ꎬ 因

此图 １ 亦可视为不同模态的眼科影像ꎮ 上述定义也

区分了数据本身的多样性 ( ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ) 和模态在概

念上的根本差异ꎮ 因个体因素 (如具体设备型号、
拍摄者、 被拍摄者、 拍摄条件等) 导致的影像上的

差异ꎬ 不能形成一个单独的模态ꎮ 同一模态的样本

因数据采集过程中的系统性偏差形成的风格各异的

数据集合ꎬ 称为域 (ｄｏｍａｉｎ) [２３] ꎮ
相比单模态深度学习ꎬ 多模态深度学习架构的

一个重要特性是其数据层要具备同时接受不同模态

输入的能力ꎮ 在其学习过程中ꎬ 不但要充分提取和

利用各个模态内部的有用信息ꎬ 同时要挖掘各模态

之间的互补性并进行有效的多模态信息融合ꎬ 以实

现较单模态网络更优的性能ꎮ 根据融合发生的位

置ꎬ 多模态深度学习包括数据层、 特征层和任务层

融合 ３ 种范式 (图 ２)ꎮ

图 ２　 多模态深度学习的 ３ 种范式 (虚线方框)
Ａ􀆰 数据层融合ꎻ Ｂ􀆰 特征层融合ꎻ Ｃ􀆰 任务层融合

数据层融合将不同模态的样本混在一起作为

“单模态” 输入ꎬ 强制神经网络在训练过程中提取与

模态无关的特征[２４] (图 ２Ａ)ꎮ 这种范式的优点是可

以直接使用现有的单模态架构ꎬ 缺点是对模态之间的

空间关联性要求较高ꎬ 不适用于类似 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 这

两种空间上正交的模态ꎮ
特征层融合尝试在各个模态的特征提取过程中融

合不同模态的信息 (图 ２Ｂ)ꎮ 浅层特征仍保留相当多

的原始数据信息ꎬ 而深层次的特征包含更多与任务相

关的语义特征ꎬ 因此一般选择在深层特征上进行融

合ꎮ 常见的融合算法有简单的特征向量拼接[２５] 和旨

在获 取 高 阶 关 联 信 息 的 双 线 性 池 化 ( ｂｉｌｉｎｅａｒ
ｐｏｏｌｉｎｇ)、 张量融合 (ｔｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ) 等[２６] ꎮ

任务层融合是将基于各个模态分别给出的预测结

果进行融合[２７] (图 ２Ｃ)ꎬ 因此ꎬ 在概念上可以看成是

多个单模态网络的集成ꎮ 各个网络既可以独立并行训

练ꎬ 也可以联合训练ꎮ 对比 ３ 种范式ꎬ 数据层融合实

现最简单ꎬ 但适用范围较窄ꎻ 特征层融合的适用范围

广、 模型学习能力强ꎬ 但对融合模块的设计和训练数

据量也提出了更高要求ꎻ 任务层融合则介于二者之间ꎮ
在实践中选取何种范式ꎬ 需具体问题具体分析ꎮ 目前ꎬ
第 ２ 种范式是研究者采用的主流方案ꎮ
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２　 多模态深度学习在医学领域的应用

多模态深度学习在医学领域的最新应用主要集中

于各类肿瘤 / 癌症的辅助诊断和预后预测方面 (表

２)ꎮ 例如ꎬ 针对乳腺癌分类任务ꎬ Ｗａｎｇ 等[２８]提出了

一种多模态分类网络ꎮ 该网络以普通超声、 彩色多普

勒超声、 剪切波弹性成像、 应变弹性成像 ４ 种不同模

态的图像同时作为输入ꎬ 并在特征层以特征拼接的形

式实现多模态信息融合ꎮ
针对脑肿瘤患者的总生存期预测任务ꎬ Ｚｈｏｕ 等[２９]

将总生存期分为短期 ( <１０ 个月)、 中期 (１０ ~ １５ 个

月)、 长期 (>１５ 个月) ３ 类ꎬ 从而将一个连续值的回

归问题简化为三分类问题ꎮ 研究者提出了一种多模态、
多通道分类网络ꎬ 接受 ４ 种模态的 ＭＲ 影像作为输入ꎻ
为降低计算复杂度ꎬ 引入了预处理模块ꎬ 将三维 ＭＲ
立体图像投影得到不同方向的二维平面图ꎮ 与 Ｗａｎｇ
等[２８]的研究类似ꎬ 该研究从不同模态图像提取的特征

以及肿瘤大小、 患者年龄等辅助信息ꎬ 也是通过特征

拼接的形式实现了多模态信息的融合ꎮ
鉴于特征拼接的局限性ꎬ 研究者们尝试探索更复

杂、 表达能力更强的多模态融合策略ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２６] 以

组织病理学图像和基因组特征为多模态输入ꎬ 构建了

针对癌症诊断与预后预测任务的模型ꎮ 该模型采用张

量融合 (ｔｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ) 提取组织病理学图像特征和

基因组特征之间的关联关系ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[３０] 尝试利用静

脉期 ＣＴ 和动脉期 ＣＴ 图像的互补性以实现更准确的

胰腺分割ꎮ 神经网络先分别从静脉期 ＣＴ 和动脉期 ＣＴ
图像中提取不同层次的深度特征ꎬ 之后进行多层次、
选择性特征融合ꎮ

上述特征融合策略ꎬ 无论是简单的特征拼接还是

相对复杂的具备学习能力的融合ꎬ 均是由研究者根据

其经验人工设计ꎮ 为了克服人工设计的局限性ꎬ Ｐｅｎｇ
等[３１]针对癌细胞远端转移预测任务ꎬ 尝试通过网络

结构搜索 ( ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈꎬ ＮＡＳ) 在训练

过程中动态确定对于融合 ＰＥＴ 和 ＣＴ 特征最有效的特

征融合网络ꎮ 尽管该 研究表明了 ＮＡＳ 在性能上的优

势ꎬ 由于其本身需要额外的训练数据ꎬ 这种动态生成

的网络结构存在过拟合的风险ꎮ 此外ꎬ ＮＡＳ 以性能

为导向ꎬ 由此获得的网络结构较之前人工设计的网络

的可解释性较差ꎮ

３　 眼科 ＡＩ 的多模态深度学习

３􀆰 １　 探索

相较于其他医学领域ꎬ 眼科 ＡＩ 的多模态深度学

习应用目前仍处于起步阶段 (表 ３)ꎮ 笔者在主流期

刊检索到该方向的首篇应用成果发表于 ２０１９ 年[３２] ꎬ
内容为多模态年龄相关性黄斑变性 ( ａｇｅ￣ｒｅｌａｔｅｄ
ｍａｃｕｌａｒ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＡＭＤ) 分类问题ꎮ 研究者采用

了一种双流 (ｔｗｏ￣ｓｔｒｅａｍ) 网络架构ꎬ 分别从 ＣＦＰ 和

ＯＣＴ Ｂ￣ｓｃａｎ图像中提取相关特征ꎬ 之后将不同模态特

征进行拼接ꎬ 再输入到后续的分类任务层ꎬ 实现正常

眼底 / 干性 ＡＭＤ / 湿性 ＡＭＤ 的三分类ꎮ Ｘｕ 等[３３] 采用

了类似的网络架构ꎬ 并将任务进一步细分为四分类问

题 (正常眼底 / 干性 ＡＭＤ / 湿性 ＡＭＤ / 息肉状脉络膜

血管病变)ꎮ 上述研究结果均表明ꎬ 相比仅采用 ＣＦＰ
或 ＯＣＴ 图像的单模态网络ꎬ 多模态网络在分类准确

率方面明显提升ꎬ 初步显示了多模态深度学习在眼科

ＡＩ 上的应用潜力ꎮ
不同于以 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 图像作为多模态输入ꎬ Ｌｉ

等[２４]尝试将 ＣＦＰ 和经生成对抗网络[３４]合成的荧光素

眼底血管造影 ( ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ｆｕｎｄｕｓ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＦＦＡ)
混在一起ꎬ 通过数据层融合ꎬ 引导神经网络在训练过

程中学习模态无关而与任务相关的视觉特征ꎮ 因此ꎬ
该技术方案在本质上可以视为一种比基于传统底层图

像处理技术更为复杂的数据增强ꎮ
北京协和医院在国际视觉与眼科研究协会 ２０２１

年会上报告的一项工作[２７]表明ꎬ 以 ＣＦＰ 和 ＯＣＴ 图像

序列为输入的多模态深度学习模型也可用于同时检测

表 ２　 多模态深度学习在医学领域的应用举例

年份 (年) 研究者 任务 多模态输入 融合层级 融合策略

２０２０ Ｗａｎｇ 等[２８] 乳腺癌分类 普通超声ꎬ 彩色多普勒超声ꎬ 剪切波弹性成像ꎬ 应

变弹性成像

特征层 特征拼接

２０２０ Ｚｈｏｕ 等[２９] 脑肿瘤患者总生存期预测 ４ 种模态 (Ｔ１、 Ｔ１ｃｅ、 Ｔ２、 ＦＬＡＩＲ) 的 ＭＲ 影像 特征层 特征拼接

２０２０ Ｃｈｅｎ 等[２６] 癌症诊断与预后预测 组织病理学图像ꎬ 基因组特征 特征层 张量融合

２０２０ Ｊｉａｎｇ 等[３０] 胰腺分割 静脉期 ＣＴꎬ 动脉期 ＣＴ 特征层 多层次选择性特征融合

２０２０ Ｐｅｎｇ 等[３１] 癌细胞远端转移预测 ＰＥＴꎬ ＣＴ 特征层 网络结构搜索
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表 ３　 多模态深度学习在眼科领域的应用举例

年份 (年) 研究者 任务 多模态输入 融合层级 融合策略

２０１９ Ｗａｎｇ 等[３２] ＡＭＤ 分类 眼底彩照ꎬ ＯＣＴ 图像 特征层 特征拼接

２０２０ Ｘｕ 等[３３] ＡＭＤ / ＰＣＶ 分类 眼底彩照ꎬ ＯＣＴ 图像 特征层 特征拼接

２０２０ Ｌｉ 等[２４] 特定眼底疾病识别 眼底彩照ꎬ 算法合成 ＦＦＡ 数据层 样本混合

２０２１ Ｙａｎｇ 等[２７] 多种眼底疾病识别 眼底彩照ꎬ ＯＣＴ 图像序列 任务层 平均得分

ＡＭＤ、 ＯＣＴ: 同表 １ꎻ ＰＣＶ: 息肉状脉络膜血管病变ꎻ ＦＦＡ: 荧光素眼底血管造影

多种常见致盲性眼底疾病ꎬ 如 ＤＲ、 ＡＭＤ、 视网膜前

膜、 病理性近视等ꎮ 相比之前的工作ꎬ 除检测病种数

量增加外ꎬ 在 ＯＣＴ 分支网络中引入了一种深度多示

例学习模块[１８] ꎬ 可直接接受整个 ＯＣＴ 图像序列ꎬ 无

须人工选择 ＯＣＴ Ｂ￣ｓｃａｎ 图像作为多模态网络的输入ꎮ
３􀆰 ２　 挑战

虽然上述探索得出了令人鼓舞的研究结果ꎬ 但眼

科 ＡＩ 的多模态深度学习仍存在相当多的技术挑战需

要攻克ꎬ 主要集中于数据和算法两个层面ꎮ
数据层面ꎬ 相比单模态场景ꎬ 多模态数据存在配

对要求ꎬ 其前期原始数据采集和后期人工标注的难度

及成本显著增加ꎮ 因此ꎬ 需加强各相关单位合作机制

创新ꎬ 以获得更多的多模态研发数据ꎻ 此外ꎬ 在数据

高效深度学习 (ｄａｔａ￣ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ) 方面需进

行技术创新ꎬ 以在训练数据规模受限的条件下实现有

效的多模态学习ꎮ
算法层面ꎬ 尽管现有的研究结果表明ꎬ 多模态模

型总体性能优于单模态模型ꎬ 但在特定病种中ꎬ 多模

态模型并不总能超过在该病种上表现最优的单模态模

型ꎮ 单一模态影像并不能覆盖所有疾病特征ꎮ 比如

ＤＲ 作为血管病ꎬ 特征表现面积较大ꎬ ＣＦＰ 相比 ＯＣＴ
可反映更多的疾病信息ꎻ 而黄斑水肿的特征反映在视

网膜层次厚度和结构的变化上ꎬ ＯＣＴ 的优势则更明

显ꎮ 如何设计更加智能的、 具有自主选择能力的多模

态信息融合机制是值得深入探索的研究课题[３５] ꎮ
３􀆰 ３　 前景

需要指出的是ꎬ 由于现有关于多模态眼科 ＡＩ 的研

究相对较少ꎬ 多模态深度学习在病种亚型分类、 分期

和相应的处置建议推荐等方面ꎬ 较单模态的优势尚未

充分体现ꎮ 以干性 ＡＭＤ 为例ꎬ 玻璃膜疣是干性 ＡＭＤ
的特征性临床表现ꎬ 在早期阶段ꎬ 玻璃膜疣较小ꎬ
ＯＣＴ 相比 ＣＦＰ 更容易观察到这一表现ꎮ 理论上可以利

用不同模态影像在病种不同阶段的不同适应性ꎬ 实现

更细粒度的分类ꎬ 从而推荐更恰当的处置建议ꎮ
在数据形态上ꎬ 现有研究主要考虑融合不同模态

的影像ꎬ 而在临床实践中ꎬ 患者信息除影像数据外ꎬ

还有非影像数据ꎬ 比如定性的病史、 定量的视光检查

结果等ꎮ 当前ꎬ 这些非影像数据存在记录不准确或不

完整等问题ꎮ 随着电子病历系统的普及和建设水平的

提高ꎬ 能够有效融合影像和非影像数据的多模态 ＡＩ
有望在青少年近视综合防控、 成人慢病管理、 个性化

医疗保健等多个应用场景发挥关键作用ꎮ

４　 小结

深度学习是当前医学人工智能的核心技术ꎮ 现有

研究结果表明ꎬ 在眼底疾病辅助诊断方面ꎬ 多模态深

度学习较基于单一模态的技术方案在识别性能上存在

明显优势ꎮ 发展面向眼科的多模态深度学习技术具有

广阔的应用前景ꎮ 由于多模态影像对于眼底疾病诊断

的高效性和必要性ꎬ 眼底成像设备已呈现 “一体化”
和 “低成本化” 的趋势ꎬ 多模态 ＡＩ 辅助诊断具有巨大

的普及空间ꎮ 此外ꎬ 眼底作为非侵入式观察全身健康

状况的 “窗口”ꎬ 对于慢性病进展的检测和管理起着重

要提示作用ꎮ 我们有理由相信ꎬ 多模态眼底分析在眼

科以外的医疗健康领域也有着巨大的需求和应用潜力ꎮ
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