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　 　 【摘要】 人工智能 (ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ) 近几年再度成为各领域关注的焦点ꎬ 其中深度学习的提出带来了一系列

革命性变化ꎬ 而随着计算机视觉向深度学习过渡以及硬件和大数据的进步ꎬ ＡＩ 在图像识别领域展现出更广阔的发展前景ꎮ
深度学习模型使得相关图像算法甚至达到了比人眼更高的识别准确率ꎬ 这为医学影像的发展提供了巨大契机ꎮ 超声医学作

为影像领域的重要分支ꎬ 利用 ＡＩ 相关算法进行声像图分析的研究不断涌现ꎬ 不仅为临床科研提供了新思路ꎬ 亦有助于提

高超声诊断的准确性ꎮ
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　 　 １９５０ 年 Ａｌａｎ Ｔｕｒｉｎｇ 发表的 «计算机器与智能»
一文中提出了 “图灵测试”ꎬ 首次预见性地展示机器

与人类难以分辨的智能行为[１] ꎻ ６ 年之后ꎬ 达特茅斯

大学研讨会上科学家们对麦卡锡提出的新术语 “人工

智能 (ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ) ” 初步认同并接受ꎬ
标志着这一概念的正式诞生ꎮ 随后几十年间ꎬ ＡＩ 经历

了从跳棋程序到专家系统ꎬ 从发展逻辑推理的第 ５ 代

计算机研制计划乃至今天基于网络大数据和深度学习

模型的分布式 ＡＩ 研究等阶段ꎬ 已渐趋成熟ꎮ Ｓｔｕａｒｔ
Ｒｕｓｓｅｌｌ 在其 １９９５ 年出版的著作 «人工智能: 一种现

代方法» 中将 ＡＩ 定义为有关 “智能主体研究与设计”
的学问ꎬ 而智能主体是指可以观察周遭环境并作出行
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动以达到目标的系统[２] ꎮ 自 ２０１６ 年 ３ 月 Ａｌｐｈａｇｏ 与围

棋世界冠军李世石的人机大战后ꎬ ＡＩ 又一次进入公众

视野ꎬ 备受关注ꎮ 基于医学影像特点和提高影像诊断

效能的诉求ꎬ ＡＩ 有望在将来成为影像医生诊治过程中

的有效辅助工具ꎮ 本文将结合具体案例介绍 ＡＩ 在超

声医学领域的可行性和局限性ꎬ 并对未来应用前景进

行分析与预测ꎬ 希望为进一步研究提供依据ꎮ

１　 人工智能与医学影像

鉴于医学影像领域信息更加结构化ꎬ 大部分基于图

像的判断相比临床电子病历总结式的描述更加客观ꎬ 深

度学习取得突破前就有学者利用 ＡＩ 方法中的人工神经

网络来分析医学图像ꎬ 然而受限于梯度消失和过拟合问

题ꎬ 模型很难构建深层次的架构来学习ꎬ 同时还要面对

数据量和终端计算能力不足的困难ꎬ 相关研究取得的成

果有限ꎮ 而如今ꎬ 基于放射信息系统 ( ｒａｄｉｏｌｏｇｙ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＲＩＳ )、 医 学 图 像 存 档 和 传 输 系 统

(ｐｉｃｔｕｒｅ ａｒｃｈｉｖｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＰＡＣＳ) 中

的大量病例图像ꎬ ＡＩ 可更好地进行深度学习ꎬ 同时利

用深度学习中一系列具有不同优势和适用性的模型ꎬ 如

循环神经网络、 卷积神经网络等ꎬ 建立输入图片特征与

输出目标结果之间的对应关系ꎬ 更加高效识别图片中的

对象ꎬ 为相关研究与发展提供了更多可行性ꎮ
深度学习作为此次 ＡＩ 兴起以及相关医学影像研究

兴盛的核心技术ꎬ 其主流模型延续了早期机器学习中的

一个重要算法ꎬ 即人工神经网络ꎬ 原理是模拟人脑多层

神经网络结构并作出判断ꎬ 而应用于医学影像的深度学

习以神经网络为主ꎬ 大致分为两类: (１) 监督学习ꎬ
包括递归神经网络、 卷积神经网络和普通深度神经网络

等主流模型ꎻ (２) 无监督学习ꎬ 包括深度生成模型

(预训练) 和自编码器等模型ꎮ 二者主要区别在于对

具有相关特征的训练数据进行分类时ꎬ 训练数据是

否有人工标注的标签ꎬ 如数据有标签则称为监督学

习ꎬ 无标签即为无监督学习ꎬ 又称聚类ꎮ 监督学习

中的卷积神经网络正是目前医学影像领域 ＡＩ 的研究

热点ꎬ 作为一种具有自主学习能力的神经网络ꎬ 其

多层结构可基于多级抽象提取一系列辨识性特征ꎬ
从而识别图像中的目标ꎬ 超声医学中的前沿研究方

法也多以此为核心ꎮ 该神经网络模型对于解决现阶

段科研中分类、 检测、 分割这 ３ 个主要问题均具有

重要意义ꎬ 其中分类问题主要涉及完成探测组织结

构异常并将其划归至各个疾病类别中的任务ꎬ 类似

于诊断的思维过程ꎬ 是最典型的科研问题ꎮ

２　 人工智能在超声医学领域的应用

２􀆰 １　 传统人工神经网络研究

２􀆰 １􀆰 １　 大脑中动脉痉挛所致狭窄诊断方法效能评估

大脑中动脉痉挛是蛛网膜下腔出血的严重并发

症ꎬ 早期诊断和干预对预防卒中十分重要ꎮ 数字减影

血管造影 (ｄｉｇｉｔａｌ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙꎬ ＤＳＡ) 是作

出该诊断的金标准ꎬ 但鉴于其为有创性操作并可导致

相关并发症ꎬ 不宜作为常规监测手段ꎮ 经颅多普勒

(ｔｒａｎｓｃｒａｎｉａｌ Ｄｏｐｐｌｅｒꎬ ＴＣＤ) 作为一项非侵入性监测方

法ꎬ 可在床旁操作ꎬ 且指导临床实践准确性高ꎬ 因此

被广泛应用[３] ꎻ 同时ꎬ 有文献显示ꎬ 经颅双功能彩色

多普勒超声 (ｔｒａｎｓｃｒａｎｉａｌ ｃｏｌｏｒ￣ｃｏｄｅｄ ｄｕｐｌｅｘ ｓｏｎｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＴＣＣＳ) 在大脑中动脉痉挛所致狭窄的诊断上比 ＴＣＤ
具有更高准确性[４] ꎬ 但这些文献存在 ＴＣＤ 和 ＴＣＣＳ 入

组人群不同、 研究组与对照组基线特征不同、 受试者

工作特征曲线 ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ
ＲＯＣ) 仅包括一项脑动脉血流动力学参数等不足ꎬ 横向

比较存在较大争议ꎬ 研究结果缺乏说服力ꎮ 于是ꎬ
Ｓｗｉｅｒｃｚ 等[５]利用传统人工神经网络建模ꎬ 并将经 ＴＣＤ
和 ＴＣＣＳ 获得的数据处理后的输出值与 ＤＳＡ 的结果进行

匹配ꎬ 以匹配程度最高的模型作为评判 ＴＣＤ 和 ＴＣＣＳ 诊

断准确性的仲裁者ꎬ 该模型能够将大脑中动脉平均流速

(ｍｅａｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ Ｖｍｅａｎ)、 收缩期峰值流速 ( ｓｙｓｔｏｌｉｃ
ｐｅａｋ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ Ｖｐｓ) 及舒张末期流速 (ｅｎｄ ｏｆ ｄｉａｓｔｏｌｉｃ
ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ Ｖｅｄ) 整合为一个集合参数ꎬ 建立 ＲＯＣ 并进行

相关比较ꎬ 从而避免了超声医生解读数据作出判断时的

主观影响ꎬ 减少了混杂因素ꎬ 但该研究由于样本量有

限ꎬ 阳性病例数相对较少ꎬ 模型的准确性受到质疑ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 建立非侵入性肝脏纤维化评级体系

慢性肝炎或肝损伤所致肝纤维化是肝硬化的共同

特征ꎬ 肝纤维化是可逆的病理过程ꎬ 及时有效的治疗

可避免其进一步发展为肝硬化ꎮ 为了在治疗过程中定

期进行纤维化或硬化评级ꎬ 常常选择超声作为监测手

段ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６]将传统人工神经网络的训练规则调整

为错误反向传播算法ꎬ 即将输入值包括肝脏实质、 脾

厚度、 肝动脉搏动指数、 衰减指数及肝静脉频谱经过

一系列不可知的调整后与已有的肝纤维化分级进行比

较ꎬ 如有偏差则返回上一步的层级训练ꎬ 直至单位错

误总和被调整至最小ꎬ 训练出的相应模型经过评估ꎬ
其准确性可达 ８８􀆰 ３％ (曲线下面积 ０􀆰 ９２２２)ꎮ 相较肝
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活检ꎬ 结合了 ＡＩ 技术的超声监测不存在样本取材问

题以及医师经验水平差异所导致的误差ꎬ 为慢性肝病

患者的临床决策提供了另一种参考ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 早期甲状腺结节良恶性分类

类似的基于传统人工神经网络的研究还涉及甲状

腺结节良恶性诊断ꎬ 由于医疗资源普及和定期体检的

推广ꎬ 许多甲状腺结节被发现ꎬ 为进一步定义其良恶

性ꎬ 不得不施行细针穿刺活检或定期随访ꎬ 给医院诊

疗和患者均增加了负担ꎬ 为了提高单次诊断的准确

性ꎬ Ｚｈｕ 等 [７]利用具有显著统计学意义 (Ｐ<０􀆰 ００１)
的 ６ 项指标ꎬ 包括形状 (纵径长于横径)、 边界 (界
线模糊)、 回声 (低回声)、 质地 (实质)、 钙化 (微
钙化)、 晕环 (缺如) 作为输入值训练传统人工神经

网络模型以预测是否有恶性结节的存在ꎬ 其准确性、
敏感性、 特异性分别可达 ８２􀆰 ３％、 ８４􀆰 ５％和 ７９􀆰 １％ꎮ
２􀆰 ２　 以卷积神经网络为主的深度学习模型

２􀆰 ２􀆰 １　 处理分类问题

甲状腺影像报告和数据系统 ( ｔｈｙｒｏｉｄ ｉｍａｇｉｎｇ￣ｒｅ￣
ｐｏｒｔｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＴＩ￣ＲＡＤＳ) 联合深度学习分辨

甲状腺结节良恶性: ＴＩ￣ＲＡＤＳ 现已广泛用于分类甲状

腺结节并对其恶性风险进行评分ꎬ 然而这种方法耗

时、 费力且通常不够稳健ꎬ 其诊断的准确性不仅受检

查医生个人经验影响ꎬ 且受结节回声变异性等原因限

制ꎮ Ａｃｈａｒｙａ 等[８] 基于离散小波变换特征ꎬ 利用计算

机对不同模态下的声像图进行归类ꎬ 取得了 ９８􀆰 ９％ ~
１００％的准确性ꎬ 这一类新的 “计算机决定的特征”
完全不同于临床微钙化灶等分类经验ꎬ 为深度卷积神

经网络的应用开创了前路ꎮ 与传统特征提取方法相

比ꎬ 深度卷积神经网络具有两个优点: (１) 针对操作

时不同灯光条件、 垂直和水平位移等所致的诸如形状

等失真改变ꎬ 表现更加稳定ꎻ (２) 特征提取时耗费更

少的计算资源ꎬ 故结合预处理和微调等方法后ꎬ 训练

出的 ＡＩ 在二维声像图上识别甲状腺良恶性的准确性、
灵敏性和特异性分别可达 ９６􀆰 ３４％、 ８２􀆰 ８％ 和 ９９􀆰 ３％ꎬ
明显优于传统方法[９] ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ２　 处理检测问题

协助定位从而为急性阑尾炎诊断提供更多证据: 急

性阑尾炎是外科常见急症ꎬ 但典型症状发生率仅为

６６％ꎬ 其临床诊治存在较多难点ꎬ 在儿童、 老年人、 孕

妇等特殊群体中常因诊断困难而致穿孔ꎮ 超声检查在疑

似病例ꎬ 特别是其他检查不支持但患者又有持续症状的

诊断中提供了有价值的参考信息ꎮ 一系列征象如阑尾外

径>６ ｍｍ、 钙化灶及其壁上血流信号增强、 管腔内积液

均可为难以确诊又高度怀疑阑尾炎的患者增加诊断依

据ꎬ 其中阑尾外径在探头加压探查下>６ ｍｍ作为诊断时

准确性最高的超声征象[１０]ꎮ 有研究利用一系列 ＡＩ 算法

除噪ꎬ 提高亮度对比ꎬ 提取出更加完整的筋膜底线以确

定阑尾所在区域ꎬ 并避免了大量腹水影响ꎬ 其中的核心

算法 Ｆｕｚｚｙ ＡＲＴ 是一种无监督神经网络学习算法ꎬ 亦属

深度学习模型的一种ꎬ 具有实时学习、 无固定目标值、
对经验知识归类等特点ꎬ 其应用显著提高了确定阑尾区

域的准确性ꎬ 在已确诊阑尾炎的 ４０ 幅声像图中ꎬ 最新

算法可成功识别其中 ３８ 幅ꎬ 真阳性率可达 ９５％ꎬ 与 ＣＴ
诊断能力相当ꎬ 且无辐射[１１]ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ３　 处理分割问题

劲动脉相关参数及病变测量: 颈动脉内￣中膜厚度

(ｃａｒｏｔｉｄ ｉｎｔｉｍａ￣ｍｅｄｉａ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓꎬ ＣＩＭＴ) 对预测心血管

病风险十分重要ꎬ 超声检查时需医师测量声像图中远

端血管壁管腔与内膜交界至中膜与外膜交界的距离ꎬ
此人工标记耗时乏味ꎬ 于是有研究者提取 ９２ 份 ＣＩＭＴ
检查录像作为数据库ꎬ 每一份均由专家划出 ３ 个感兴

趣区 ( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)ꎬ 之后再在 ２７６ 份 ＲＯＩ
中分别标识出管腔￣内膜交界平面和内膜￣中膜交界平

面作为训练的图像块进而建立卷积神经网络ꎬ 经过特

定训练的卷积神经网络即可自动分割出需要的界面交

由电脑测量ꎬ 结果优于人工测量[１２] ꎮ 也有学者设计调

整了卷积神经网络模型用于颈动脉斑块的测量ꎬ 并且

相较以纹理特征作为输入支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) 分类器的传统机器学习方法ꎬ 卷积神

经网络的结果在准确度 (０􀆰 ９７３３ 比 ０􀆰 ９６３８)ꎬ 敏感性

(０􀆰 ９６５３ 比 ０􀆰 ９７４６)ꎬ 特异性 (０􀆰 ９７２０ 比 ０􀆰 ９６０２)ꎬ 马

修相关指数 (０􀆰 ９４４４ 比 ０􀆰 ９２５４)ꎬ 约登指数 (０􀆰 ９４６６
比 ０􀆰 ９２５６) 方面均更优[１３] ꎬ 提示了卷积神经网络在

临床图像识别中应用的可行性与巨大潜力ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ４　 卷积神经网络迁移学习

中孕期胎儿畸形筛查标准平面自动定位: 产前

畸形筛查是胎儿超声检查的重要内容ꎬ 不同医疗机

构敏感性从 ２７􀆰 ５％至 ９６％不等[１４] ꎬ 其中很重要的一

个影响因素即为标准平面的获取ꎬ 通常需要医师具

备全面的解剖知识和大量的经验ꎮ 胎儿腹围平面

( ｆｅｔａｌ ａｂｄｏｍｉｎａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｌａｎｅꎬ ＦＡＳＰ) 的自动定位因

涉及复杂的解剖结构ꎬ 可获取的样本量较少ꎬ 缺乏

足够的数据来训练卷积神经网络模型ꎬ 这一直是一

个充满挑战性的难题ꎬ 于是有学者利用已被大量不

相干原始图片训练过的卷积神经网络的较低层级网

络作为基础ꎬ 将其中的经验知识转移到用来识别定
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位 ＦＡＳＰ 的卷积神经网络模型中ꎬ 其表现明显胜过之

前的基于少量数据训练的低维度模型ꎬ 准确率、 精

确率、 召回率和综合评价指标分别达到了 ０􀆰 ９０４、
０􀆰 ９０８、 ０􀆰 ９９５ 和 ０􀆰 ９５０[１５] ꎮ 科研中使用患者的数据

常常涉及隐私等伦理问题ꎬ 需征得患者同意ꎬ 这就

大大减少了可使用的图像素材ꎻ 且鉴于医学影像图

像对比度较低ꎬ 训练数据量级要求不高ꎬ 利用由其

他图片 (通常是自然图片) 训练生成的神经网络进

行迁移学习来处理这类问题也很常见ꎮ 这种方法很

好地处理了因数据过少导致的模型过拟合问题ꎬ 将

卷积神经网络在临床应用的可行性进一步拓展ꎬ 展

现了其处理医学图像的可预见前景ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ５　 超声心动图相关综合应用

涉及二维及多普勒超声心动图的研究常常伴随大

量的测量参数ꎬ 这些参数对于评价心肌及瓣膜的结构

和功能十分重要ꎮ 然而在实际工作中ꎬ 理清并针对性

地使用如此巨大的潜在数据组合对于一个忙碌的临床

医生可行性不高ꎬ 而且操作者的手法、 技巧、 经验对

于最终测量结果影响均较大ꎬ 甚至由于不同时间操作

者本身状态不同ꎬ 同一个人所测量的结果可重复性也

很难得到保证ꎮ 相关研究将供训练的数据集 (心脏四

腔心切面图) 由心脏专家按不被接收 (０ 分) 至极佳

(５ 分) 进行总体质量评分ꎬ 利用卷积神经网络模型

更不容易过拟合、 更容易训练、 加权调整更少的特

性ꎬ 根据上述数据集即时生成自动化回声评分 (ａｕｔｏ￣
ｍａｔｅｄ ｅｃｈｏ ｓｃｏｒｅꎬ ＡＥＳ) 作为质量反馈[１６] ꎬ 促进低年

资医生获取更高质量、 更标准的相应切面声像图ꎬ 提

高了医疗效率ꎻ 同时也有研究显示运用算法对左心室

射血分数进行自动测量计算ꎬ 相对于传统的手工裸眼

标记测量ꎬ 平均处理时间仅需 ８ ｓꎬ 且可重复性高ꎬ 结

果相对精确[１７] ꎻ 针对此类研究尚存的争议: 算法和计

算机技术领域的矛盾ꎬ 医学方面比如金标准、 心室肌

小梁等问题 [１８] ꎬ 有研究者使用融合了机器学习算法

的软件对二尖瓣相关的 ６ 项参数: 二尖瓣环三维前外

后内径、 二尖瓣环三维前后径、 瓣环面积、 非平面角

度、 二尖瓣环总周长、 总瓣叶进行测量比较ꎬ 观察检

测器本身是否会影响参数ꎬ 设定 Ｐ ＝ ０􀆰 ００８３ꎬ 无影响

为无效假设ꎬ 得到 ６ 项参数的相应 Ｐ 值分别为 ０􀆰 ７２、
０􀆰 ２５、 ０􀆰 ０７、 ０􀆰 ０３、 ０􀆰 １３、 ０􀆰 １５ꎬ 结果显然瑕不掩瑜ꎬ
即使测量数据存在微小的不一致性ꎬ 研究者也相信软

件可以通过自主学习适应调整以改善表现[１９] ꎮ 更多

的研究也提示未来机械臂与影像自动化分析的共同发

展ꎬ 有望实现无人干预的全自动化超声心动图的获

取、 识别和定量分析ꎬ 在可携带计算机上施行实时超

声心动图分析其实已有据可循[２０] ꎬ 同时深度学习相

关算法模型的嵌入ꎬ 相较于现阶段研究中传统的其他

机器学习方法ꎬ 有望为 ＡＩ 在心脏疾病诊断方面带来

更广阔的发展前景ꎮ
２􀆰 ３　 超声医学科产品化应用实例

我国自主研发的 ＤＥ￣超声机器人已投入临床进行

试验ꎬ 这是一款基于超声影像ꎬ 辅助医生进行甲状腺

结节良恶性识别的智能诊断系统ꎮ 测试环节中选取省

级三甲教学医院不同级别大夫对同一帧图像进行识

别ꎬ 诊断准确率在 ６０％ ~ ７０％ꎬ 该设备协助医生工作

同步进行诊断ꎬ 自动采集图像并给出结果及其概率

值ꎬ 准确性可高达 ８７％ꎮ 总的来说ꎬ 该系统大幅减轻

了医生工作量ꎬ 提升了影像诊断的精准性ꎬ 既可节约

医疗资源及社会成本ꎬ 又可支持国家分级诊疗医改战

略ꎬ 但由于智能程序潜在的不稳定性及运算错误ꎬ 同

时考量到医学的发展与进步ꎬ 如何安全有效在工作中

使用甚至推广该类 ＡＩ 产品仍需进一步探索ꎮ

３　 前景与局限

随着医院管理信息化和智能化水平的不断提高ꎬ ＡＩ
与医疗行业的结合已是未来医疗发展的必然方向ꎮ ２０１７
年 ２ 月 １７ 日ꎬ 国家卫生和计划生育委员委发布了 ２０１７
版 “人工智能辅助诊断技术管理规范” 及 “人工智能

辅助诊断技术临床应用质量控制指标”ꎬ 提示 ＡＩ 已经真

正开始走入临床工作并引起相关部门重视ꎬ 但这是一个

多学科交叉合作的过程ꎬ 需要广大高水平专科医生积极

参与ꎬ 提供高质量数据集训练 ＡＩꎬ 并为保障相关应用

的准确性和稳定性进一步完善评估方案ꎮ
ＡＩ 在医疗领域的应用已有相对成熟的系统如 “沃

森 (ＩＢＭ 公司) ” 作为参考ꎬ 由于医学影像领域的特

殊性ꎬ 例如数据特征、 人文交互少等ꎬ ＡＩ 的应用阻力

相对较小ꎬ 国内外涉及图像区域分割、 图像目标检

测、 图像配准等多个领域的研究也逾渐火热ꎬ 相关模

型以深度学习为主ꎬ 结合机器学习多种方法ꎬ 其发展

对科研和临床的助力不可小觑ꎬ 但由于不同组织变异

性大ꎬ 边界模糊ꎬ 微细血管神经分布复杂等原因ꎬ 通

常仅针对某一特定器官或疾病ꎬ 多种类型方法结合与

改进使用以便相互弥补算法缺陷ꎬ 尚未有普适的方法

可以对任意一张超声声像图进行解析[２１] ꎮ
关于 ＡＩ 是否会取代医生的问题ꎬ 应基于 ＡＩ 应用于

超声诊断需要完成两项基本任务ꎬ 即扫查和读片进行分
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析ꎮ 目前更多研究集中于读片场景的应用ꎬ 而针对患者

的操作扫查研究ꎬ 有学者提出可用一个计算机控制的机

械臂控制探头的位置和角度进行不同标准切面的扫查ꎬ
根据高矮胖瘦不一ꎬ 机械臂借助一些辅助参数和标记部

位精确调整扫查图像的位置和范围从而得到标准切面图

像[２２]ꎮ 但是实际工作中ꎬ 一个超声诊断临床决策的实

现往往要结合多个切面、 直接与间接征象以及临床信息

的分析ꎬ 这样的能力或许需要到强 ＡＩ 阶段才能实现ꎮ
一种新药从研发到推广应用至少需要经过 ３ 个阶

段ꎬ 表明医疗创新实例往往需要面临更高的门槛ꎬ 这主

要是由于医疗行业的预防原则所致ꎮ ＡＩ 亦是如此ꎬ 其

需要经历大量的测试ꎬ 测试越多ꎬ 暴露的信息与问题越

多ꎬ 继而越能够预测后续可能产生的风险ꎬ 同时考虑到

法律法规、 民众接受度以及潜在的医疗事故背后相应的

权责等问题ꎬ 在大量测试后 ＡＩ 能否切实应用于实际工

作尚未可知ꎬ 而如果 ＡＩ 能够代替医生完成大部分工作ꎬ
医生就可将工作重心放在临床决策的审核及科学研究方

面ꎬ 这一应用将解放医生们的生产力ꎬ 使医生更加具有

创新动力ꎬ 为专科发展带来裨益!
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