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　 　 深度学习技术ꎬ 作为人工智能的热门研究领域ꎬ
自 ２００６ 年由多伦多大学教授 Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｈｉｎｔｏｎ[１]提出后ꎬ
已在各行各业呈现爆炸式增长ꎬ 并涌现出像 ＡｌｐｈａＧｏ、
自动驾驶汽车这样的重量级应用ꎬ 继而引发了全球范

围内的广泛讨论及深度学习发展的潮流ꎮ

深度学习是一种对数据进行表征学习的方法ꎬ 其使

用包含复杂结构或由多重非线性变换构成的多个处理层

对数据进行高层抽象[２]ꎮ 深度学习网络可理解为传统

神经网络的延伸ꎬ 是通过深层非线性网络结构无限逼近

复杂函数ꎬ 以获取数据的原始特征ꎬ 进而取代传统的由
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人工提取数据特征的方法ꎬ 实现让机器自主学习并提取

数据特征ꎮ 同时ꎬ 由于网络模型具有层次深、 运算量

大、 表达能力强等特点ꎬ 深度学习非常适用于大数据ꎬ
尤其是图像、 语音等直观意义不明显的数据ꎮ

２０１６ 年是深度学习高速发展的一年ꎬ 这主要得益

于大数据的支撑ꎬ 图形处理器强大的运算能力ꎬ 以及

新型算法的不断更新ꎮ 工业界巨头如国外的 Ｇｏｏｇｌｅ、
Ｆａｃｅｂｏｏｋ 以及国内的百度、 阿里巴巴、 腾讯等一系列

创新型大公司纷纷对外公开表示人工智能尤其是深度

学习将是其下一个战略重心ꎮ 同时ꎬ 许多创业公司在

各行各业纷纷成立ꎬ 均瞄准了深度学习的广阔前景ꎮ

１　 应用于医学影像的深度学习方法及应用分类

自计算机技术得到广泛应用起ꎬ 医学影像研究者

们就尝试建立影像自动分析系统ꎮ ２０ 世纪 ７０ 年代至

９０ 年代ꎬ 研究者们通过对边、 线、 圆等特殊图形的数

学建模进行医学影像分析ꎻ ９０ 年代末开始ꎬ 以训练数

据为基础的监督学习系统逐渐占据主流ꎬ 但其中的关

键步骤ꎬ 提取影像特征仍由人工完成ꎻ 为了实现计算

机的自动特征提取ꎬ 卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) 应运而生ꎬ 虽然最初 ＣＮＮ 并不

受重视ꎬ 但 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等[３]在 ２０１２ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大赛中

应用深度学习网络 ＡｌｅｘＮｅｔ 将准确率足足提高了一个

档次ꎬ 使得深度学习神经网络成为计算机视觉以及医

学影像分析领域的热门技术ꎮ 自此ꎬ 深度学习在医学

影像领域的研究逐年增加ꎬ 尤其在 ２０１５ 年之后更是呈

井喷式增长[４] ꎮ
１ １　 深度学习方法

１ １ １　 监督学习

监督学习需要通过有标注的数据进行训练得到模

型参数ꎬ 即先输入计算机一些问题的正确答案ꎬ 然后

在这些经验的基础上判断和分析新案例ꎮ 在医学影像

领域监督学习的应用较多ꎬ 其中常见模型包括 ＣＮＮꎬ
以及近来颇受关注的的循环神经网络 (ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮ)ꎮ
１ １ ２　 无监督学习

无监督学习则是在未标记数据的基础上直接从数

据中寻找规律ꎬ 生成模型参数ꎬ 典型案例是在一些无

标签的肿瘤图片中分出其良恶性质ꎮ
１ ２　 应用分类

１ ２ １　 分类问题

分类问题又可称为诊断问题ꎬ 是深度学习最先

涉及的问题ꎬ 即输入完整或局部的医学影像ꎬ 计算

机输出单一的诊断结果ꎬ 如是否存在异常ꎮ ＣＮＮ
是最常用的方法ꎬ 此外ꎬ 由于医学影像训练数据的

量级 (成百上千) 往往远小于计算机视觉模型所

需的量级 (数百万数千万) ꎬ 迁移学习也很常见ꎮ
迁移学习可利用由其他图片 ( 通常是自然图片)
训练生成的网络ꎬ 弥补医学影像训练数据量不足的

问题ꎮ 迁移学习在实际操作中有两种ꎬ 一是直接用

网络进行医学影像特征提取ꎻ 二是用医学影像对网

络进行进一步微调ꎮ 这两种方法均很流行ꎬ 至于哪

种方法更好ꎬ 学术界各执一词ꎬ 目前尚无定论ꎮ 总

体上ꎬ ＣＮＮ 是目前影像分类问题最尖端的技术ꎬ
在某些疾病的分类判断上可达到人类专家级别的准

确度ꎮ
１ ２ ２　 检测问题

检测问题又可分为器官、 区域和界标定位以及目

标或病灶位置检测ꎮ 其中目标或病灶位置检测是诊断

过程中的关键步骤ꎬ 也是医生最费时费力的工作之

一ꎮ 检测问题相当于对每一个像素进行分类ꎬ ＣＮＮ 依

然是主要的解决方法ꎮ 但与分类问题相比ꎬ 检测问题

的一个显著且关键的区别在于目标或病灶区域相对于

整幅图小很多ꎬ 所以对每个像素分类之后ꎬ 非目标类

的数量远远超过目标类ꎬ 这就意味着训练数据的分类

极度不平衡ꎮ 对此ꎬ ｖａｎ Ｇｒｉｎｓｖｅｎ 等[５] 提出将分类错

误的样本重新送回模型进行训练ꎬ 以增加 ＣＮＮ 对这些

区域的敏感性ꎮ Ｆａｃｅｂｏｏｋ 人工智能研究所的何凯明团

队最近也提出将 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 引入输入样本的权重来解决

数据不平衡的问题[６] ꎮ
１ ２ ３　 分割问题

分割问题是医学领域的一个重要问题ꎬ 也是学

术成果产出最多的研究课题ꎮ 对器官或其他子结构

的精确分割有利于影像上目标物体积、 形状等临床

指标的定量分析ꎮ 应用深度学习对医学图像进行分

割对将来利用计算机生成结构化报告也具有重要意

义ꎮ 在处理分割问题的过程中ꎬ 研究者们提出了很

多以 ＣＮＮ 为基础的新模型和新框架ꎬ 其中最具影响

力的是 Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等[７￣８] 提出的 Ｕ￣ｎｅｔꎬ 其特点是拥

有同样数目的上采样及下采样层数ꎬ 可对整个扫描的

所有影像直接训练ꎬ 可更有效地利用全局信息ꎮ 此

外ꎬ ＲＮＮ 在分割问题上的应用亦越来越多ꎮ
除了以上提到的 ３ 大类问题ꎬ 深度学习在医学影

像的应用还包括图像配准、 影像复原、 影像生成与增

强等ꎬ 其在医学影像领域的应用仍在不断渗透ꎮ
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２　 深度学习在医学影像领域应用案例

２ １　 脑部磁共振图像用于儿童自闭症早期诊断

北卡罗来纳大学教堂山分校的精神病学专家 Ｈａｚｌｅｔｔ
团队利用深度学习算法预测 ２ 岁前自闭症高危儿童 (有
家族史) 是否会在 ２ 岁后被诊断为自闭症ꎬ 其准确率高

达 ８８％ꎬ 远远超过准确率只有 ５０％的传统行为问卷调查

法ꎬ 且可更早诊断[９]ꎮ
Ｈａｚｅｌｅｔｔ 团队发现患有自闭症儿童的大脑会在早

期过度增长ꎬ 往往比正常儿童大ꎬ 但增大的时间点

一直无法确定ꎬ 且儿童自闭症在实际诊断中与许多

其他因素有关ꎬ 所以即使测得相关数据ꎬ 医生也很

难下定论ꎮ 于是 Ｈａｚｅｌｅｔｔ 团队使用深度学习算法ꎬ 首

先对 １０６ 名有家族史的高风险儿童和 ４２ 名低风险儿

童在 ６ 个月和 １２ 个月的时候分别进行磁共振扫描ꎬ
并输入每个儿童的性别、 大脑表层面积、 大脑颅内

体积和皮质厚度等数据 (左 ３９ 区至右 ３９ 区皮层半

球ꎬ 约 ３１２ 个测量数据)ꎬ 一共 ３１５ 个输入数据ꎮ 整

个算法结构采用三步带权重的深度降维网络ꎬ 分别

从输入 ３１５ 个数据降至 １００ 个ꎬ 再降至 １０ 个ꎬ 最后

一层降至 ２ 个输出数据判断是否会患上自闭症ꎮ 这

一算法在 １４３ 个测试数据中取得了 ８８％的准确率ꎬ
同时仅有 ４ 个假阳性ꎮ

其他的后续研究支持了这一结论ꎬ 但该理论的鲁

棒性依然有待验证ꎬ 且距离临床应用仍具有一定距

离ꎮ 主要问题在于磁共振扫描的差异和提取数据方法

的不同为检测脑结构的微小变化增加了困难ꎬ 因此是

否有其他更加稳定且精确的脑成像技术亦是问题ꎮ 有

学者对该研究是否适用于普通婴儿的预测尚存疑问ꎮ
如果这套算法被证实可应用于临床ꎬ 将意味着可提前

判断儿童是否会患上自闭症ꎬ 从而进行早期干预以降

低幼儿患自闭症的风险ꎮ
２ ２　 视网膜眼底图像用于糖尿病性视网膜病变检测

糖尿病性视网膜病变是目前越来越被人们重视的

致盲病因ꎬ 全球约有 ４ ５ 亿糖尿病患者存在该病风险ꎬ
若能及早发现ꎬ 可被治愈ꎮ

Ｇｏｏｇｌｅ 公司研究者 Ｇｕｌｓｈａｎ[１０] 团队在 ２０１６ 年采用

深度学习网络[１１￣１２]对 １２８ １７５ 张已由 ５４ 名美国专家标

注过的视网膜眼底图像进行训练ꎬ 然后在单独的测试

数据集上进行了验证ꎬ 准确率达到曲线下面积 ９１％ꎬ
检测效能可与人类专家相当ꎮ

这项研究证明了糖尿病性视网膜病变人工智能自

动检测的应用前景ꎬ 可大大提高效率和可复制性ꎬ 扩

大筛查范围ꎬ 减小患者就诊难度ꎬ 实现早诊早治ꎮ
２ ３　 乳腺钼靶影像用于乳腺癌筛查

乳腺癌是对女性生命威胁最大的疾病之一ꎬ 目

前拍摄乳腺钼靶图像是乳腺癌最主要的筛查手段ꎮ
但由于乳腺肿块差异性较大ꎬ 图像信噪比较低ꎬ 易

受影像医生诊断经验影响ꎬ 乳腺癌筛查存在较高的

误诊率ꎮ
来自荷兰的研究者 Ｋｏｏｉ 等[１４] 应用深度学习网络

检测乳腺肿块和钙化ꎬ 对 ４５ ０００ 张有标签的图像进行

训练ꎬ 采用和 ＯｘｆｏｒｄＮｅｔ[１３] 类似的网络结构ꎬ 准确率

高达 ９０％ꎬ 超过传统的计算机辅助设计系统ꎮ 此外ꎬ
哈佛大学团队用课程学习的方法来训练多尺度卷积神

经网络ꎬ 并结合 ＲｅｓＮｅｔ[１５]结构ꎬ 在一个公开的乳腺钼

靶影像数据集 (Ｄｉｇｉｔａｌ Ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ Ｍａｍｍｏｇ￣
ｒａｐｈｙꎬ ＤＤＳＭ) 上训练并达到了 ９２％的准确率[１６] ꎮ

然而ꎬ 整体数据量级相对于深度学习所需要的数

据量级来说仍太小ꎬ 且现有模型所训练的数据样本不

平衡问题突出ꎬ 即正样本 (有病灶的) 数量远远超过

了负样本 (无病灶的) 数量ꎬ 导致预测结果偏向正样

本ꎬ 这亦是今后研究所需解决的问题ꎮ
２ ４　 皮肤表面图像用于皮肤癌检测

皮肤癌是人类最常见的恶性肿瘤之一ꎬ 但因存在

于皮肤表面ꎬ 常易被忽视ꎮ 皮肤癌的筛查主要通过视

觉判断ꎬ 一般首先进行临床筛查ꎬ 之后进行皮肤镜分

析、 活检和皮肤组织病理学分析ꎮ
２０１７ 年初ꎬ 斯坦福大学工程学院和医学院合作团

队在 Ｎａｔｕｒｅ 上发布了在皮肤癌诊断领域的最新突

破[１７] ꎮ 其利用深度学习网络 Ｇｏｏｇｌｅ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ３ 结合

迁移学习技术ꎬ 以 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上基于 １２８ 万张图 １０００ 种

类数据集得到的预训练参数ꎬ 训练了 １２９ ４５０ 张皮肤

表面图片ꎬ 其中包含 ２０３２ 种不同种类疾病ꎮ 最后ꎬ 此

模型和 ２１ 位皮肤科医生进行了两轮较量: 第一轮为最

常见的皮肤癌识别ꎬ 第二轮为最致命的皮肤癌识别ꎬ
人工智能系统在这两轮较量中均表现出与人类专家不

相上下的水平ꎬ 人工智能的准确率达到 ６９ ４％ꎬ 而人

类专家的准确率在 ６６％左右ꎮ 除此之外ꎬ 该团队还展

望未来在手机智能移动端使用人工智能系统检测皮肤

癌ꎬ 以大幅度降低皮肤癌筛查费用ꎮ

３　 深度学习产品化应用

基于深度学习的医学影像处理技术目前已被证明



深度学习技术在医学影像领域的应用

Ｖｏｌ ９ Ｎｏ １　 １３　　　

在某些领域达到甚至超过了人类专家水平ꎬ 这项技术

也逐渐走向临床ꎬ 开始辅助医生的日常工作ꎮ
２０１７ 年初ꎬ 美国食品药品监督管理局 (Ｆｏｏｄ ａｎｄ

Ｄｒｕｇ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ＦＤＡ) 批准了全球首个深度学习

影像临床应用平台 Ａｒｔｅｒｙｓ Ｃａｒｄｉｏ ＤＬꎬ 意味着深度学习

逐渐获得认可ꎮ 该平台可用于诊断与检测多种心血管

疾病ꎬ 自动采集心室内外轮廓数据ꎬ 具有耗时短、 精

度高的特点ꎮ 其主打的产品 ＶｉｏｓＷｏｒｋｓ 革新了传统的

心脏磁共振成像方法ꎬ 将扫描时间从 １ ｈ 缩短至 ６ ~
１０ ｍｉｎꎬ 患者无需再屏住呼吸ꎮ 此外ꎬ 这款产品可做

到从 ７ 个维度呈现心脏ꎬ 包括 ３ 个空间维度、 １ 个时

间维度和 ３ 个速度维度ꎮ
中国医学人工智能的发展丝毫不亚于发达国家ꎬ

并且正以难以置信的速度增长ꎮ 最重要的原因是中国

医疗数据的量级远远超过其他国家ꎬ 而数据规模对于

深度学习算法起到了非常关键的作用ꎮ ２０１５ 年以来ꎬ
中国陆续出现一批基于深度学习算法的医学影像人工

智能公司ꎮ 与此同时ꎬ 许多顶级三甲医院积极配合并

且推进深度学习在医学影像领域的临床化ꎮ 目前问世

的基于深度学习技术的产品主要包括 Ｘ 线辅助筛查系

统和 ＣＴ 肺结节辅助筛查系统等ꎮ 其中 Ｘ 线筛查产品

可迅速发现胸部 Ｘ 线片中 ２０ 多种异常影像学表现ꎬ
帮助医生降低 Ｘ 线的漏诊率ꎮ ＣＴ 肺结节筛查产品不

仅可快速识别不同大小的实性、 亚实性、 磨玻璃结

节ꎬ 还可提供前后图像对比功能ꎬ 极大减轻了影像医

生的工作负担ꎮ 当然ꎬ 基于深度学习的医疗影像产品

还不够成熟ꎬ 主要体现在诊断准确率不足、 假阳性率

高和鲁棒性较差 ３ 个方面ꎮ

４　 趋势与展望

４ １　 优质的海量数据

深度学习需要量大且质优的数据ꎬ 尤其是监督学

习需要人类专家标记数据并教给机器正确答案ꎬ 才能

产生更加准确的结果ꎬ 所以更多的数据库共享、 医学

影像存档与通信系统的普及、 以及 ２Ｄ 到 ３Ｄ 图像甚至

是更高维数据的同步训练有利于影像数据的积累与利

用ꎬ 也是未来发展的趋势ꎮ
４ ２　 模型的鲁棒性

目前已经出现大量优质的算法用以实现各种需

求ꎬ 以后将会涌现出许多功能更强大、 效率更高、 稳

定性更好的算法与框架ꎮ 算法的优化是一方面ꎬ 数据

的人口代表性是另一方面ꎮ 要保证模型的鲁棒性还有

赖于收集更全面、 更具有统计学意义的训练数据集ꎮ
４ ３　 非监督学习比重提高

目前监督学习占主导地位ꎬ 用神经网络的方法来

训练医学影像的分类、 检测、 分割任务极度依赖医生

的准确标记ꎬ 耗时耗力ꎮ 但从人类和动物拥有能够在

自然环境中学习的本能来看ꎬ 非监督学习比重提高必

然是未来兴起的方向[２] ꎬ 可显著降低影像标记工作的

时间和人力成本ꎮ
４ ４　 人工智能地位进一步提高

目前人工智能的发展仍然处于快速上升阶段ꎬ 可

能面临一些来自政策和伦理等方面的挑战ꎮ “人工智

能是否会取代影像科医生” 的话题在多个学术会议上

引发激烈讨论ꎬ 人机协作的具体落实还有待临床流程

的设计与优化ꎮ 在 ２０１７ 年 ３ 月ꎬ 人工智能首次被列入

政府工作报告ꎬ 显示了国家对这项高科技的重视ꎬ 其

未来发展不可估量ꎮ
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医学新闻

北京协和医院研究首次揭示 Ｖδ２ Ｔ 细胞参与类风湿关节炎的发病机制

　 　 北京协和医院风湿免疫科张烜教授团队最新研

究成果表明ꎬ 天然免疫细胞 Ｖδ２ Ｔ 细胞在类风湿关

节炎 ( ｒｈｅｕｍａｔｏｉｄ ａｒｔｈｒｉｔｉｓꎬ ＲＡ) 发病中具有重要作

用ꎬ 为监测 ＲＡ 病情活动提供了新型生物标志物ꎬ 并

为 ＲＡ 治疗提供了新靶点ꎮ 该研究成果近期发表于国

际风湿病学顶级期刊 «风湿病学年鉴» ( Ａｎｎ Ｒｈｅｕｍ
Ｄｉｓꎬ 影响因子 １２ ８１１)ꎬ 是本年度国内风湿病首个

发表于该杂志的研究成果ꎬ 北京协和医院为第一作

者单位ꎮ
ＲＡ 是最常见的慢性侵蚀性关节炎ꎬ 以多发关节

侵蚀破坏为特征ꎬ 病程迁延反复ꎬ 给患者、 家庭和社

会造成了严重的经济负担ꎮ ＲＡ 发病机制尚未完全明

确ꎬ 因此寻找发病过程中的关键免疫细胞ꎬ 阻断其作

用机制ꎬ 具有潜在的临床意义ꎮ

(北京协和医院宣传处　 陈　 华　 陈明雁)


