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摘　要: 深度学习作为人工智能领域最为活跃的研究分支, 近年来在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领域

取得丰硕成果. 同时, 深度学习在医疗领域中的应用也逐渐成为研究热点, 并且在医学图像和信号处理、计算机辅

助检测与诊断、临床决策支持、医疗信息挖掘和检索等方面取得了一些成功, 展现出了极大的应用前景. 本文在介

绍深度学习原理和常用深度神经网络的同时, 结合相关文献和应用实践, 对深度学习在医疗系统中的应用场景和研

究进展做了全面系统性地介绍. 同时, 本文还探讨了深度学习在现代医疗领域实施的难点和挑战, 并针对性地给出

了一些解决方案或解决思路.
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Abstract: As the most active research branch of artificial intelligence, deep learning has achieved significant
improvements in fields such as computer vision, natural language processing, and speech recognition, and its applications
in healthcare have also become popular in recent years. Deep learning has made achievements in medical image and
signal processing, computer-aided detection and diagnosis, clinical decision support, medical information mining and
retrieval, etc., which shows great application prospects. While introducing the principles of deep learning and common
deep neural networks, this study gives a systematic and comprehensive introduction to the typical applications and latest
research progress of deep learning based on clinical practice and published papers. Moreover, the discussion of difficulties
and challenges of deep learning in modern healthcare is included in this paper, and some solutions or ideas are also
provided correspondingly.
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1   引言

当前, 以机器学习为代表的人工智能技术已经在

越来越多的行业领域中被广泛应用. 深度学习[1–3] 作为

机器学习的重要组成部分, 近年来发展迅速, 并且在计
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算机视觉、自然语言处理、语音处理等领域取得了突

破性的进展, 甚至在某些场景上已经超过了人类专家

的水平.
医疗领域相较于社交媒体、电子商务等行业来说

更为的传统保守, 同时也与广大群众的生命健康密切

相关, 现代医疗技术的发展可以保障并显著提升大众

生活质量. 自 2018 年开始, 在医学和医疗卫生领域中

与深度学习相关的研究热度急剧升温, 越来越多的学

者开始关注并尝试将深度学习相关技术应用在医疗领

域中[4], 期待在解决疾病筛查、健康管理、诊治过程中

的质量控制、优化资源配置等诸多问题中提供更有效

的解决方式. 但是, 医疗领域由于其行业特殊性, 有着

专业性强、错误代价高、应用场景复杂、数据高度敏

感等特点, 虽然目前已经出现不少研究成果, 但是要将

这些技术落实到临床应用场景, 还有很多问题亟待解决.
目前基于深度学习解决某些特定医疗问题的论文

较多, 但系统性地介绍深度学习在医疗领域应用的论

述较少, 虽然最新研究成果展现出来的评价指标不断

地提高, 但论及深度学习在医疗领域研究和实施的困

难挑战却鲜有提及. 本文尝试介绍深度学习的基本理

论和常见深度神经网络模型, 同时对深度学习在医疗

领域中的应用场景进行梳理, 介绍典型使用案例及研

究进展. 最后, 本文还将对深度学习在实践应用中的常

见问题, 以及在医疗领域临床应用所面临的挑战进行

介绍, 并且结合行业的研究成果和作者的相关经验, 给
出一些可能的解决思路和方案. 

2   深度学习 

2.1   深度学习和机器学习

机器学习一直都是人工智能领域中的重要研究方

向. 其中, 传统机器学习会将特征抽取和预测过程分开,
需要领域专家和机器学习工程师协作完成数据处理、

特征提取、特征转换等操作, 然后设计合适的预测函

数完成学习任务. 传统机器学习的主要问题是模型的

表达能力有限, 需要花费大量精力从事特征工程, 而且

相关工作也基本凭借经验, 或者通过大量的实验才能

得到较好的效果. 深度学习可以让原始数据在模型中

经过多次转换, 每次转换后可以形成更有效的特征表

示, 这种直接向模型提供原始数据, 弱化甚至丢弃特征

工程, 以模型输出作为结果直接优化目标任务, 称之为

端到端的学习任务.

当前深度学习主要采用人工神经网络 (artificial
neural network, ANN) 来实现, 它是一种受生物神经系

统工作方式启发而构造出的数学模型.人工神经网络由

人工神经元及它们之间的连接构成, 人工神经元的工

作逻辑可以使用多种线性、非线性数学函数来定义,
而它们的作用参数通过训练数据学习优化而来. 实践

证明, 构造复杂多层的人工神经网络是当下深度学习

最有效的实现方式. 

2.2   常见深度神经网络模型

多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 是最简

单的深度神经网络模型, 当前在很多场景仍然被广泛

使用. 同时, 卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)、循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN) 等理论先后被提出, 而且近年在解决计算机视

觉、语音处理、自然语言处理等领域获得巨大的成功[2].
目前, 应用场景中大量无标签数据集相对容易获取, 因
此深度自编码器 (deep autoencoder, DAE)[5] 的使用频

率也非常高. 当前深度学习领域中, 常见的神经网络模

型结构如图 1所示. 

2.2.1    卷积神经网络

CNN 是近年来深度学习在计算机视觉领域取得

突破性成果的基石, 其网络结构主要由卷积层和池化

层组成. 图像处理领域中, 卷积是常用的特征提取手段,
不同卷积核可以得到不同特征图, 而 CNN的卷积层便

是用来提取视野中的局部特征. 卷积核是模型的参数,
通过训练可以自动学习得到有效的特征表达, 使同一

个卷积核与图像所有像素做运算, 可以避免参数膨胀.
池化层主要缓解卷积层对位置过度敏感的问题, 也降

低特征的维度和训练参数的规模, 常见的池化类型有

最大池化层、平均池化层等. 

2.2.2    循环神经网络

很多应用场景中, 网络的输出除了与当前输出入

有关, 还同之前一段时间的输出相关. RNN 便是一类

具有短期记忆能力的神经网络, 神经元在接受其它神

经元信息的同时, 也可以获取自身存储的状态信息, 在
自然语言、时序信号的处理中 RNN被广泛使用, 诸如

机器翻译、文本生成、自动图像描述等都是比较典型

的研究成果. 理论上, RNN 可以处理任意长度的序列

信息, 但是 RNN 学习过程中如果记忆依赖的步程太

长, 容易产生梯度爆炸或者梯度消失的问题, 所以现实

情况下 RNN只能实现“短期记忆”. 通过引入门控机制
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可以解决这类问题, 目前广泛应用的包括门控循环单

元 (gated recurrent unit, GRU)和长短期记忆网络 (long
short-term memory, LSTM)[2], LSTM 通过引入输入

门、遗忘门、输出门来控制信息的传递路径 ,  使
LSTM可以记录很长的步程, 增强了 RNN类网络的实

用性. 

 

(a) 多层感知机 (b) 循环神经网络 (c) 深度自编码器

(d) 卷积神经网络 
图 1    常见深度神经网络模型结构

 

2.2.3    深度自编码器

DAE 常常用来处理无标签数据集, 由 encoder 和
decoder两个部分组成, encoder用于将输入数据压缩到

一个更小维度的表示, 而 decoder尝试从低维表示中重

建原始数据, 通过训练不断减少重建误差, 使得神经网

络能够从原始数据中提取最重要的部分. DAE 的这种

特性常用来抑制原始数据中的噪声, 被应用在图像重

建、消噪等领域[6]. 同时, 最中间的隐藏层可以作为原

始数据的嵌入表示, 具有数据降维压缩的功能, 与 PCA
算法相比, DAE通过多层网络和激活函数的作用, 可以

对原始数据做更强的非线性变换表达 [5,7,8]. 

3   深度学习在现代医疗领域中的应用 

3.1   现代医疗领域的数据模型

现代医疗领域中常见数据类型大致可分为: 结构

化数据、影像视频类、文本类、时序生物信号类.
结构化数据通常以电子表格、数据库表等形式存

储, 比如患者个人基本信息、入院信息、检验结果等,
因为其结构定义良好, 在机器学习中经常使用.影像数据

在医疗中也很常见, 比如 X 光片、超声图像、MRI 等.
自由文本类数据可见于医生的诊断报告、医嘱信息、

病历文书等. 时序生物信号来自于仪器仪表的测量, 例
如病人的心电信号、脑电信号, 以及各种动态生命监控

数据等, 在 ICU中大量生理指标的实时检测和监控更加

常见. 电子病历 (electronic medical records, EMRs)
是医院信息化建设过程中产生的, 管理着病人几乎所有

医疗信息, 而其中囊括的数据类型也是多种多样的. 

3.2   医学影像相关业务

计算机视觉是深度学习最为成功的应用领域, 同
时医学影像也是医生用于诊断和评估疾病的常用手段,
近年来深度学习处理医学影像的研究占据了深度学习

在医疗领域应用中的绝大部分比重[4]. 在医疗领域中,
通常需要处理的影像类型包括 MRI、X 光片、CT、
超声、PET、组织切片病理图等, 以及内窥镜、胶囊内

视镜等视频数据, 处理任务涵盖了图像分类、目标识

别、图像分割、图像检索等, 表 1 中对这些应用情形

及学习任务的最终效果进行了总结[9–26].
 

表 1     深度学习在医学影像相关任务的应用
 

任务 神经网络 数据模式 医学任务 结果 引用文献

图像

分类

CNN (Inception v3) 皮肤彩色摄影图像 皮肤癌分类任务
ACC=0.721 (三分类),
ACC=0.554 (九分类)

Esteva等[10]

CNN (ResNet18) 乳腺X-ray 乳腺癌5年内风险预估 AUC=0.70 Yala等[11]

CSDCNN 乳腺组织病理学图像 乳腺癌多分类预估 ACC=0.932 Han等[12]

目标

识别

CNN (ResNet) 胸部X-ray 肺部疾病的多分类预估和病患定位 AUC=0.863 Li等[17]

CNN (ResNet50) 结肠镜检查实时影像 息肉的实时识别和定位 ACC=0.964, AUC=0.991, SPEED=100 fps Urban等[18]

CNN (SSD) 无线胶囊内窥镜检查影像 糜烂和溃疡的实时识别 AUC=0.958, SPEED=23 fps Aoki等[19]

图像

分割

DAE — 医学影像分割的后处理 — Larrazabal等[8]

3D DSN CT 三维肝脏分割 VOE=5.37%, VD=1.32% Dou等[22]

CNN+VAE MRI 脑部肿瘤分割 Dice=0.8219, Hausdorff=4.8289 mm Myronenko[23]

图像

检索

CNN 胸部X-ray 胸部病理图像检索 — Anavi等[24]

CNN Multi-Model 多模态图像检索 mAP=0.69 Qayyum等[25]

CNN (VGG19) 脑部MRI 脑肿瘤图像检索 mAP=0.961 Swati等[26]

 

2022 年 第 31 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 35

http://www.c-s-a.org.cn


3.2.1    图像分类

图像分类任务是模型根据输入的图像进行预估,
并输出一个对应的判别标签及其置信度 .  经典网络

AlexNet 于 2012 年被提出, 当年以很大优势赢得了

ImageNet大规模视觉识别挑战赛, 从此基于 CNN的应

用开始受到了大家重视, 并且开启了计算机视觉研究

的新局势. 此后, GoogLeNet、VGG、ResNet、DenseNet
等现代卷积神经网络也相继产生, 在影像分类、分割

等任务[9] 中被广泛的使用.
Esteva等[10] 基于 Inception v3主干网络, 直接使用

多达 13万份带标注的临床影像数据来训练, 带标注的

训练数据集样本如图 2 所示, 训练任务是检验该深度

神经网络对于皮肤癌分类预估的性能 ,  对照组是由

21 名皮肤科医生独立标注结果, 结果显示深度学习的

分类结果相比人类专家更好. 同时, 该实验证实了在大

规模、高质量的标注数据集上, 普通的 CNN也能够产

生很好的预估效果.
 

(a) 基底细胞癌 (b) 皮肤纤维瘤 (c) 黑色素瘤

(d) 脂溢性角化病 (e) 鳞状细胞癌 (f) 痣 
图 2    皮肤癌分类的训练样本样例

 

Yala 等[11] 结合就诊者的电子病历信息和乳腺造

影图像, 探究这些就诊者 5年内患乳腺癌的风险, 并且

实际跟踪这些人在之后 5年中是否实际患有乳腺癌作

为标注, 用来训练模型并评价算法. 作者使用 Tyrer-
Cuzick 模型作为基线, 对比了逻辑回归、单独 ResNet
预估、以及结合两者混合模型的预估结果, 最终发现

结合电子病历信息和造影图像模型的 AUC 指标提升

明显, 这同时也启示结合领域内其它信息更有助于提

升深度学习的预估和分类效果. Han 等[12] 基于乳腺组

织病理学图像进行多分类实验 ,  完成了对包含导管

癌、纤维腺瘤、小叶癌等 8 类乳腺癌的分类任务, 相
对于传统二分类检测任务提供更丰富的临床诊断信息.

作者采用了一种结构化的深度卷积神经网络, 优化了

特征空间中相同分类和不同分类样本的相似度计算方

法, 在大规模数据集上, 多分类学习任务的测试精度达

到了 93.2%. 

3.2.2    目标识别

目标识别任务用于对图像中特定结构或模式进行

检测, 并标示出对应目标的位置信息. 在深度学习中,
目标识别任务一般被分为两阶和一阶目标检测, 其中

两阶段目标识别算法以 R-CNN[13], 以及改进的 Fast R-
CNN[14] 和 Faster R-CNN[15] 比较常见, 而一阶目标识别

算法最具有代表性的是 YOLO[16].
R-CNN是最早将 CNN应用在目标检测任务中的

算法, 奠定了两阶目标识别的处理流程和算法框架, 其
实现步骤为: 首先采用 Selective Search 方法生成若干

候选区域, 接着对每个候选区域使用 CNN提取得到固

定长度的特征向量, 依次将特征向量输入到 SVM进行

分类判别, 最终再使用一个线性回归器对得到的目标

框进行精修. Fast R-CNN的改进实现中, 作者对整个图

像提取特征图, 降低对每个候选区域单独抽取特征带

来的计算复杂度, 并且将 SVM和线性回归器集成到了

深度神经网络中, 避免数据交换的开销, 整个系统架构

上也更为优雅. Faster R-CNN使用 RPN (region proposal
network)网络作为目标候选算法, 利用 Anchor机制将

区域生成与卷积网络联系到了一起, 提升了目标识别

任务的效率和精确, 使得两阶目标检测走向了实时化.
YOLO是最早提出的基于深度学习实现的一阶目标识

别算法, 该算法将原始图像分割成若干个网格, 并对每

个网格直接做前景、背景分类的判别预估, YOLO 算

法的目标检测精度和 R-CNN类算法大致相当, 但是运

行速度却快得多, 性能上满足实时视频流处理, 最新优

化版本已经可以在移动设备上实时处理视频数据流了.
Li等[17] 在较少的 X光影像标注数据集上, 用统一

模型架构同时完成了肺部疾病的定位和判别任务, 输
出可能的病灶位置及对应疾病的种类和置信度. 作者

把输入图像划分成若干小片, 再将这些小片合并成一

个包, 结合图像级别的标注信息执行多示例学习 (multi
instance learning, MIL)训练任务, 使用多个独立判别器

对多种胸部疾病在共享特征的情况下做独立训练和预

估, 损失函数综合这些判别器的误差. 该方法提供了疾

病多分类判别的实现思路, 同时图像级别的弱标签标

注可以有效降低训练数据的获取成本, 在实践中更具
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应用价值. 除了 2D 静态医学影像, 当前越来越多的应

用场景在于完成视频流中特定目标的识别和跟踪任务,
对目标识别的性能有了更高的要求. Urban 等[18] 通过

CNN 完成对结肠镜检查中息肉的识别标注, 其准确率

达到 96.4%, 并且处理速度达到 98 fps, 完全胜任结肠

镜检查的实时视频流处理. 作者使用 20段结肠镜检查

视频, 累计视频时长达到了 5小时, 让 4名专业结肠镜

医师在有和没有 CNN 辅助的情况下进行息肉的检查,
结果前者检出的息肉组织数量比后者多了一倍, 对于

辅助结肠镜医生减少临床息肉漏检率意义重大, 因为

漏检会让病人错过最佳治疗时机, 图 3 所展示的是在

结肠镜检查过程中, 算法自动对可疑组织的标注提示.
Aoki等[19] 首次基于 CNN完成对无线胶囊内窥镜检查

中糜烂和溃疡病灶的检测和概率预估, 检出准确度达

到了 88.2%, 而且临床应用时适当提升模型的灵敏度,
将更加有助于医师降低异常情况的漏检率.
 

 
图 3    结肠镜检查中息肉组织的识别和标注提示

  

3.2.3    图像分割

图像分割任务相比目标识别更为精细, 需要识别

出对应目标并将其边界精确的描绘出来, 该任务的输

出一般是像素级别的分割描述, 医学影像的语义分割

容易受到周围组织的干扰, 分割任务的难度大. 图 4是
对胸部 X 光片的肺组织, 以及对眼底图像的视网膜血

管的分割效果图.
深度学习领域最早研究分割任务的是全卷积网络

(fully convolutional network, FCN)[20], FCN得名源自其

网络结构将传统 CNN最后若干个全连接层和 Softmax
操作以卷积层替代, 于是整个网络都是由卷积层和池

化层组成. 不断地对图像执行卷积和池化操作, 得到越

来越小、越来越抽象语义化的特征描述, 最末端的输

出可以认为是每个像素作为目标分割的概率. 虽然最

终输出层的结果语义正确, 但缺少细节信息, 因此作者

选择一些中间卷积层的结果做类似反卷积操作并且融

合起来, 补充了浅层网络提取的细节信息, 这种融合多

尺度特征的方法保证了最终分割结果的鲁棒性和精确

性. U-Net[21] 借鉴了 FCN的思想, 设计出更优雅的图像

分割框架: 它由 contracting路径和 expansive路径组成,
前者不断地卷积和池化完成下采样操作, 而后者拼接

对等分辨率的特征后, 执行反卷积完成上采样操作, 不
断恢复图像原始分辨率. 整个网络框架形似一个完美

对称 U 字型, 而且每个分辨率层次的特征都保留并得

到了充分的利用, 实现了更丰富细致的分割结果.
 

(a) 肺部 X 光片 (b) 分割结果 (c) 叠加显示分割效果

(d) 原始眼底图像 (e) 分割出的眼底血管 
图 4    肺部 X光片和眼底图像的分割效果

 

Larrazabal等[8] 提出了一种基于 DAE的图像分割

后处理方案, 该方案独立于图像分割流程, 可以用于任

何图像分割算法的后处理. 在训练 DAE 的时候, 随机

对标注图像进行降级和扰动, 比如切除某些区域、添

加随机噪声等, 以提升 DAE 的消噪能力, 实践结果表

明不仅对于随机森林这类传统分割算法, 甚至对于未

收敛的 U-Net 模型所得到的不完全分割结果, 使用该

方法处理后也有很好的最终分割效果. 随着 CT、MRI
等越来越普及, 对于 3D 图像的分割需求也越来越迫

切. Dou等[22] 设计实现了 3D深度监督网络 (3D DSN)
模型, 用于对 CT 图像中的肝脏器官进行准确分割, 相
比传统 3D CNN在体积重叠误差、相对体积差异等指

标上都有明显改善, 而且对比其它算法处理速率提升

很多. 作者通过对 CNN的初始层、中间层提取出来的

特征进行反卷积, 然后独立运行预估结果并对比标注

结果计算误差, 在充分利用多尺度特征的同时也解决

了梯度消失的难题, 在少量标注训练样本的条件下实

现了模型的快速收敛. Myronenko[23] 使用类似于 U-Net
网络的下采样-上采样的框架实现多模态 3D MRI的脑

组织的语义分割任务, 作者在尝试各种网络设计和优

化手段后, 发现对训练图像执行尽可能大尺度的切片,
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以及添加额外变分自动编码器 (variational autoencoder,
VAE)来辅助正则化可以显著提升分割精度, 该算法采

用高性能 GPU 完成模型的训练任务, 获得了 BraTS
2018比赛的冠军. 3D图像的处理对于计算能力的要求

极高, 但是这些年随着计算机硬件的发展和云计算的

普及, 为这一类深度学习的应用提供了有力的支撑. 

3.2.4    图像检索

医疗领域中, 医生不仅需要关注个体病患不同阶

段、不同类型的医学影像, 还需要在医学影像库中快

速检索相似部位和相似疾病的其它影像, 乃至于多模

态图像的跨库检索需求, 可以为医生提供更多的信息,
以便做病情诊断评估和临床决策. 伴随现代医学影像

在临床中的大量使用, 医院的影像规模十分庞大, 快
速、准确地提供图像检索技术成为了挑战.

医学图像检索的关键要素是特征表示和相似度描

述. 传统上, 基于内容的图像检索 (content based image
retrieval, CBIR)的实现, 都是离线对入库图像完成图形

学的特征抽取, 比如常见的 SIFT、SURF 等特征描述,
然后将这些特征存储在数据库中, 在线检索的时候, 对
检索图像做相同的特征抽取操作, 再采用欧式距离、

余弦相似度等指标来衡量相似度, 和检索库中各个图

像作相似度对比, 排序后返回检索结果.
上述传统实现方式依赖于影像专家和数据专家的

经验来提取有效特征, 对于多模态影像的特征抽取和

相似度比较也很困难, 而深度学习作为一种表示学习,
可以自动获得更有效的特征表示. Anavi 等[24] 对于胸

部 X光片, 将传统图像处理技术锁提取的 SIFT-BoVW、

LBP、Binary特征同使用 CNN提取的特征做对比, 结
果显示使用 CNN 提取得到的特征相比传统图像特征

检索效果最好. Qayyum 等[25] 使用网络公开的多模态

医学影像数据集, 对这些影像按照器官进行 24个分类

的粗粒度标注, 然后采用监督学习的方式训练 CNN,
并以网络最末端的 3 个全链接层输出作为特征表示,
测试得到多模态图像检索精度达到 69%, 相同条件下

优于其它算法. Swati 等 [26] 利用深度神经网络检索

MRI 图像, 作者使用 VGG19 网络结构, 并加载使用已

经在 ImageNet中超过 120万张带有 1 000分类标签的

自然图像数据集上预先训练的模型参数. 从预训练模

型开始, 将原始 VGG19网络的 FC8从 1 000分类调整

为目标任务的 3分类问题, 在已标注的 3 000多张MRI
数据集上做模型精调, mAP 达到了 96%, 该流程是典

型迁移学习应用场景, 效果提升明显. Oliveira 等[27]

使用领域索引 (domain index) 处理多库多模态医学影

像, 设计出了可以弹性扩展的系统架构, 对于大型医

院、医联体实现海量医学影像的快速检索具有一定的

参考价值, 同时该框架还简化了机构对于多库医学影

像的维护管理工作. 

3.3   时序信号处理

传统处理时序类信号时, 一般需要使用傅立叶变

换、小波变换等方式对原始信号进行预处理, 可以抑

制信号噪声, 同时在频域处理信号往往更加简单有效.
然后, 领域专家凭借经验手动提取信号特征后, 再实现

具体的分类、判别等任务. 深度学习在绝大多数场景

都能够完成端到端的学习任务, 在使用深度学习处理

时序信号时, 可以直接将原始信号输入到深度神经网

络中训练模型优化目标任务.
Acharya 等[28] 实现了对 ECG 信号心率失常疾病

中 4 种类型进行分类, 他们构建了 11 层 CNN, 然后把

ECG原始信号采样后直接送入深度神经网络执行训练

任务, 在验证集上测试分类准确度达到了 92.5%, 而且

作者增加了卷积层神经元个数后再次实验, 分类准确

度提升到了 94.9%, 说明更多神经元构成的神经网络

有助于在训练过程中获得更有效的特征. Hannun等[29]

也采用 CNN, 并将网络深度扩展到 34 层, 同时采用更

大规模的标注数据集进行训练, 完成对心律失常疾病

的 14分类任务. 作者将算法的分类结果同几位心脏病

专家综合后的标注结果作对比, 结果显示在绝大多数

种类的分类任务中, 深度学习算法的 F1指标都显著高

于专家手动标注结果. 还有 Rajput 等[30] 的研究, 他们

将时域一维 ECG信号进行剪切分段后, 采用短时傅立

叶变换和小波变幻得到二维信号频谱图像, 然后采用

图像处理的思路将它们送入到 DenseNet中, 在相同测

试集上效果要优于 Hannun[29] 的实现. CNN 的特征学

习优势明显, 同时由于 ECG是时序信号, RNN或 LSTM
可以挖掘时序上的依赖信息, 于是 Andersen等[31] 提出

了 CNN-LSTM 混合深度网络结构, 首先利用 CNN 进

行特征表示学习, 再利用 LSTM进行序列学习, 也展示

出了比较好的分类效果.
在临床条件下, ECG 采集过程很容易受到干扰,

对 ECG进行噪声消除十分重要. 传统方式经常使用小

波变换来消除噪声, 但实践中可能会因为阈值选取不

当等问题导致信号重建产生偏差, 甚至会影响到最终
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诊断结果的准确性. Chiang等[6] 在 DAE的基础上采用

了全卷积网络代替原先的全连接网络, 处理结果的信

噪比、均方误差等指标都明显好于单独使用 DNN、

CNN的处理结果. 

3.4   自然语言处理

医疗领域中, 因为结构化的医疗数据格式规则、

存取方便, 对其研究和应用挖掘地比较充分. 然而, 医
疗领域中非结构化的自由文本数据更多, 除了医学教

参和科研论文之外, 诸如临床诊断报告、影像检查报

告、医嘱信息等内容, 都是医生认真检查、深思熟虑

后的结论, 因此蕴含着极大的研究和应用价值. 同时,

近年来以医学知识图谱和电子病历为基础, 以人工智

能推理为核心所构建的临床决策支持系统 (clinical
decision support system, CDSS), 已经成为新一代医院

信息系统建设的重要内容, 对于提高临床医护人员诊

断和护理的工作效率, 提高医疗质控水平, 减少医疗事

故的发生意义重大, 图 5 展示了典型的临床决策支持

系统的典型系统架构. 但是, 自然语言处理一直都是机

器学习领域的研究难点, 而且医疗领域的文本数据还

涉及到大量的领域内部命名实体、行业术语及表述习

惯等问题, 因此基于深度学习的自然语言处理在医疗

领域的应用相比而言成熟度较低.
 

人工智能医疗引擎平台

智能引擎层 知识图谱 智能推荐 数据抽取 数据处理智能交互 智能检索
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图 5    临床决策支持系统架构图
 
 

3.4.1    疾病分类编码

ICD (international classification of diseases)是世界

卫生组织制定和维护的人类疾病标准化、统一化的分

类系统, 各个国家和地区对本地疾病分类管理也有相

关规范, ICD 对于医疗卫生资源分配、公共卫生建设

意义重大[32]. 目前, 疾病分类编码仍旧采用人工标注的

方式来完成, 但是由于疾病种类数目太过繁多, 很多疾

病类间差异也很细微、界定模糊, 采用人工标注需要

消耗大量精力, 而且难以保证标注结果的准确性和一

致性. 因此, 学者们一直尝试采用机器学习的手段完成

该任务, 期望通过自然语言处理技术, 根据诊断病历自

动完成相关疾病的编码任务. ICD 分类多、疾病的分

布不均衡, 是一个典型极端性多分类问题.

Baumel 等[32] 对比使用 SVM、CBOW、CNN 和

HA-GRU 四种算法, 采用公共的 MIMIC 数据集完成

ICD-9 疾病编码, 其中 SVM 采用了 TD-IDF 对文本单

词计算权重, 而 CBOW 和 CNN 都使用了稠密的嵌入

向量表示字符. HA-GRU 是一种层级的双向 GRU 网
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络, 采用底层双向 GRU 网络编码语句, 而级联的上层

双向 GRU网络用于接收底层所有语句编码, 这种设计

是考虑到 GRU 处理太长文本会有性能瓶颈和效果损

失, 结果显示 HA-GRU 相比基线算法效果提升明显.
Qiu等[33] 采用人工标注的 942份分类结果作为训练数

据集实现对 ICD-O-3 癌症疾病编码 ,  在使用 TD-
IDF 作为单词权重条件下, 结合朴素贝叶斯、逻辑回

归、SVM 等传统分类器, 同 CNN 实现的自动特征提

取和分类的结果做对比, 结果使用 CNN方式分类优势

明显. Mullenbach等[34] 采用了带 Attention机制的 CNN,
使用 MIMIC-III 数据集做 ICD-9 编码, 测试效果相比

之前的 HA-GRU算法[32] 也有明显的提升. 

3.4.2    文本数据挖掘

文本数据挖掘可以应用于电子病历结构化、临床

决策支持、异常事件检测、信息语义化检索等场景.

传统上对自由文本信息绝大多采用基于规则的专家系

统处理, 但是后期的维护工作极其繁重复杂, 因此越来

越多基于机器学习的方法被尝试用于解决这类难题.

目前, 通过对自由文本形式的资料进行清洗和整理, 识

别命名实体, 推断实体间的关系, 通过语义分析建立强

大的医学知识图谱和知识库, 在疾病风险评估、智能

辅助诊疗、医疗质量控制及医疗知识问答等智慧医疗

领域都有着很好的发展前景.

Yala 等[35] 采用 Boost 算法处理乳腺病理学报告,

完成多达 20 种有关疾病类型、器官组织特性等数据

的自动提取分类, 并将这些数据整理后进行结构化存

储和展示. 其总体分类准确度超过了 90%, 基本同基于

规则的处理方法效果相当, 但是极大节约了工作量.

Borjali等[36] 探索了采用深度学习方法从纯文本的医疗

报告中提取相关信息, 完成对医疗不良事件的检测统

计工作, 并以髋关节置换术后脱位的案例进行试验. 作

者设计实现了类似于 HA-GRU[32] 的层级结构 BiLSTM

和 CNN两种深度网络模型, 最终结果显示基于深度学

习方案的 Kappa、分类精度指标明显高于 K-NN、随

机森林、SVM 等为代表的传统机器学习算法, 并且

CNN的效果要好于层级 BiLSTM的实现. 值得注意的

是, IBM、Google、Amazon、腾讯等[37,38] 大型商业公

司, 以及国内外许多医疗科技企业, 也都在积极布局深

度学习在医疗领域的应用, 尝试将他们在深度领域的

经验技术赋能于医疗健康事业中. 

3.4.3    诊断报告的自动生成

医护人员每天都要花费很多的时间处理文本工

作[7], 虽然报告模版、常用语填充等方式简化这方面的

工作, 但是这类工具既不灵活也不智能, 仍然耗费医护

人员宝贵的时间精力. 当自动图像描述的功能被提出

后, 自动生成医学影像报告的功能也开始被大量研究

了. 自动图像描述的报告会基于对医学影像或信号的

处理结果来生成, 在提高医师的工作效率, 同时提供独

立的诊断结果供参考和对比.

Wu等[39] 将自动图像描述应用在糖尿病视网膜眼

底图像的诊断上, 作者直接使用经典的 CNN-LSTM

网络结构, 即首先使用 CNN 抽取特征, 再依据特征使

用 LSTM 生成对应的文字描述, 作者的训练数据集使

用了 370 张临床眼底图像 ,  并对每张图像人工添加

5种自然语言描述作为标注, 其测试结果显示对病变眼

底图像生成的报告准确度能达到 90%, 但当测试集包

含正常眼底图像后, 整体准确度下降到只有 60%左右,

算是诊断报告的最简单尝试. Liu 等[40] 提出通常情况

的自动图像描述所生成的内容都比较简短, 同时研究

重心也偏向于生成文本的可读性, 但是临床报告常需

要生成很长的描述段落, 而且相较于语言的可读性, 对

结果描述的准确性是首要考量的. 作者使用了 CNN-

RNN-RNN 网络结构, CNN 用于学习图像特征, 然后

RNN 依据图像特征生成话题, 而后一个 RNN 再依据

生成的话题和图像特征生成自然语言描述, 最后再使

用强化学习对生成的结果进行优化, 最终生成报告的

准确性和可读性的质量很高.
不过, Pino 等[41] 使用随机返回、持续正向返回、

相似图像报告返回等简单验证手段, 发现当前所谓领

先算法所使用的评价指标并不可靠, 比如 ROUGE、
BLEU 等经常是用于机器翻译方面的应用, 用于医学

影像报告自动生成这类应用场景, 上述评价指标或许

不太合适, 因此还需设计更加科学合理的评价指标. 

4   深度学习在现代医疗领域中实施的挑战 

4.1   深度学习的固有问题

深度学习领域中, 通过大量带标注数据集进行训

练, 几乎都可以得到一个预估误差很小的神经网络, 但
是缺少相关理论和方法来解释其因果关系, 这是一个

长期困扰深度学习的难题. 对于诸如医疗领域这种关
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键场景, “黑盒”应用具有相当大的隐患, 尤其对于涉及

到责任、纠纷等问题, 这种不能解释的系统很难得到

医生的信任和接纳. 目前, 绝大多数的智能医疗解决方

案至多充当为一个独立建议者的角色, 最终结论仍然

需要由医生和护士的确认. 同时, 无法解释性也就意味

着无法针对性地对算法作出改良, 更多情况下只能通

过不断暴力尝试来“拼凑”出一个恰到好处的模型.

针对如何解决深度模型解释性问题, 当前提出的

CAM和 Grad-CAM[42–44] 或许有所帮助, 但仍属于比较

粗糙的办法. 原理上, CNN 随着不断卷积和池化操作,

越接近末端的网络学习到的特征越抽象, 但也越接近

于任务目标. 因此, Grad-CAM 选择 CNN 最末端的卷

积层, 然后计算流入该层神经元相对某个分类的权重

信息, 该权重信息表示了特征相对于这个分类的敏感

程度, 进而得到热力图, 图 6展示了图像分类和图像分

割任务中的 Grad-CAM 热力图, 颜色越深的部位则表

示对最终计算结果支持程度越重要. 目前很多基于深度学

习的应用都会附上热力图以证明模型的可信度[40,43,45],

但这种方式难以应用在其它类型的深度神经网络类型,

而且随着深度网络的结构越来越复杂, 要彻底理解深

度神经网络的因果关系还很困难. Doppalapudi等[46] 在

对肺癌生存期预测的实验中, 深度学习同样显示出比

传统机器学习更好的预估效果, 作者使用 SHAP (shapley

additive explanations)来分析输入特征对最终预估结果

的重要性, 得到良性肿瘤数目、受检查者年龄、是否

接收手术是决定生存期最为重要的因素, 该结论同医

生的主观经验相符.

对于已经构建完成的神经网络模型, 在实验和应

用场景中常会发生模型参数或网络结构的微调, 都可

能会导致模型性能有巨大的变化, 深度学习的鲁棒性

也有待研究. 深度模型也易于遭遇对抗攻击、模型和

数据投毒等安全问题, 确保其安全稳定地运行仍面临

着不小的挑战, 目前也有不少学者开始专注于研究这

类问题的解决方式[47]. 

4.2   训练数据集

在机器学习领域, 绝大多数应用场景都是基于监

督学习完成, 模型效果很大程度上取决于已标注训练

数据集的规模和质量[10,29], 但是医疗领域的数据存在诸

如标注数目有限、样本分布不均衡、字段数据缺失现

象普遍等问题.

(a) 胸部 X 光片 (b) 图像分类的 Grad-CAM 热力图

(c) 肺部 CT 图像 (d) 图像分割的 Grad-CAM 热力图 
图 6    图像分类和分割任务的 Grad-CAM热力图

 

首先, 医疗领域作为一个高度专业化领域, 只有经

验丰富的医师产生的标注结果才是相对可靠的, 这决

定了生成高质量标注数据集是一个产量低、代价高昂

的任务. 而且, 标注结果本身也存在一定的主观性, 即
使都是经验丰富的医师, 他们的标注结果常常也会很

不一致[48], 而且同一个人对相同样本的标注也会经常

有前后不一致的情况, 使得模型的训练和评价任务更

为艰难. 医疗领域的样本分布也是极不均衡的, 现实场

景中大量样本都是正常或常见疾病, 严重疾病都是罕

见匮乏的, 直接依赖这样的样本分布难以训练出有效

可靠的模型. 机器学习对于常见案例可以给出相对可

靠的预估, 而罕见或训练样本中没遇到的疾病, 其预估

结果往往难以预料[3]. 同时, 现实情况中数据缺失也很

常见, 医生会根据患者的个体情况作出不同的检查和

诊疗方案, 这类样本是否选择, 以及相关字段如何补齐,
预估结果是否可靠也是需要考虑的问题.

通过数据增强 (data augmentation) 技术可以扩充

训练样本, 经典图像增强手段包括更改图像对比度、

叠加噪声, 更改图像亮度、饱和度、对比度, 以及对图

像进行旋转、切割、缩放、形变等操作, 然后对标注

结果做必要的调整, 可以有效扩充标注数据[43]. 在训练

U-Net网络的时候[21], 作者将有限的标注样本进行图形

学弹性变换, 不仅扩充和平衡了标注训练样本, 同时也

让模型“学习”了形变相关的知识, 在医学影像中软体
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组织的弹性形变是很常见的情形. Zhang 等[49] 研究了

基于深度学习的 DST (deep stacked transformations)
神经网络完成图像增强扩充训练样本后, 验证模型迁

移在未知测试数据集上的泛化能力, 结果显示 DST 神

经网络的稳定性相比传统图像增强技术和基于 Cycle-
GAN 的图像增强技术提升很多, Dice 指标提升超过

30%, 而且采用 DST 神经网络在少量标注数据上进行

图像增强后训练模型, 然后在大规模未知数据集上的

预估已经可以和最先进的监督学习在大规模标准样本

上训练模型的预估效果相媲美了 .  Zhao 等 [ 50 ] 发现

MRI在患者脑灰质和脑白质的病变检测和分类中十分

有效, 但是因为检测价格、设备限制等各项因素, 脑部

CT影像比MRI影像更为常见, 但同时 CT影像对于软

体组织对比度很差, 很难直接用来进行脑灰质、脑白

质、脑脊液的病变检测. 作者通过改进 U-Net网络, 使
用带标注的 CT 影像构造出对应的 MRI 影像, 因为构

造前后的图像是自然配准的, 所以 MRI 可以复用原标

注信息执行监督学习, 测试结果证明了利用 CT影像完

成软组织标注和诊断任务的可行性. 主动学习也可以

用于解决标注数据缺乏问题, 算法的基本原理是系统

塞选出不确定性样本交由专家标注, 并将标注结果放

入训练集中持续优化模型. Kuo 等[51] 在使用基于不确

定性样本选择机制时, 引入预估标注时间作为代价参

考因素, 该模型综合标注收益和标注代价, 让医生在宝

贵的时间中产生更多有价值的标注结果.
迁移学习[26,52–54] 目前在深度学习中经常被使用.

训练初始可以使用已有的大量高质量标注的自然图像

训练模型, 先“学习”线条、形状、边缘等知识, 最后再

将该网络较前端部分的输出作为特征抽取算子, 或者

固定其较浅部分的模型参数, 再根据目标任务优化末

端部分的模型参数, 就可以使用较少标注数据使整个

模型快速收敛[26]. 为了节省计算资源, 目前越来越多的

场景采用标准主干网络并加载预训练模型, 再根据目

标任务调优的迁移学习方案. 迁移学习在 2D图像的训

练任务中十分常见, 但是在 3D图像处理中研究案例很

少, 相邻图像的上下文相关信息无法挖掘, 即使尝试使

用 RNN或 LSTM来学习相邻图像的相关特征, 考虑到

计算量和模型复杂度等因素几乎也是无法实现的, 而
且通常 3D 图像标注数据很少, 因而模型很难训练. 为
此, Liu 等[55] 提出了 3D AH-Net 模型, 它使用 ResNet
作为主干网络, 并基于 ImageNet的预训练模型作为起

点, 然后再将目标任务中 3 张相邻的 2D 图像模拟成

RGB 三个通道对编码器网络做精调, 在保持网络结构

不变的同时引入相邻上下文关系. 作者设计了全新解

码器代替原先解码器, 把 3D卷积操作拆分成 2D卷积

操作和 1D卷积操作, 在充分利用单个图像内部特征的

同时, 保持图像间相关性输出一致. 最终, 在乳腺病变

检测、肝脏分割两个测试任务中, 该网络效果领先传

统网络 (例如 3D U-Net), 而且在训练和预估任务上也

有着明显的性能优势. Liang 等[56] 研究了医学图像应

用中深度学习的模型泛化问题, 实验对比了迁移学习

中 3 种常用实现手段的泛化性能, 针对目标数据集的

模型微调的泛化收益最为明显.
课程式学习[57,58] 作为一种训练策略, 值得对于医

疗领域这类标注数据少、样本分布不均衡场景尝试.
该训练策略启发自人类学习过程, 普通人在学习过程

中常从较简单的任务开始, 接着不断增加学习难度, 这
种难度逐步增加的学习过程更有效率. 但是, 如何确定

样本的难易程度也是比较微妙的事情, Jiménez-Sánchez
等[58] 的研究表明: 如果先学习困难的样本, 再学习比较

容易的样本, 最终模型的预估效果反而会变差, 而且这

种难易程度和人类直观感受的难易程度是不一致的. 

4.3   模型的迁移泛化和实施

深度学习在医疗领域的应用研究, 研究成果部分

是基于特定医疗机构的内部数据, 往往难以复现. 而绝

大多数都是基于网络公开数据集, 这类数据集规模普

遍都很小, 而且一些字段信息也删除掉了. 考虑到各医

疗机构的就诊条件、设备差异、运行参数、病人分布

等因素都可能存在差异性, 如此小规模的训练集是否

能够代表真实应用场景的样本分布, 以及训练所得的

模型在其它设备、其它机构是否同样有效还存在巨大

挑战[47]. 当前看来, 除了采用超大规模、多样性的标注

数据训练模型外, 通过数据增强、多任务学习、迁移

学习等手段对提高模型的泛化能力对增加临床使用的

适应能力具有一定的意义[43,49].
深度学习结合医疗领域本来就是个交叉课题, 通

常需要数据专家、算法、工程技术、医疗领域专家的

紧密合作才行. 但目前情形而言, 医疗机构本身对这方

面的研究精力和资源投入有限, 同外部机构合作研究

交叉课题机会也不多, 整个流程还需要医院管理层和

伦理委员会的审批和监督, 如此严格的高准入门槛阻

碍了大部分研究机构和学者获取真实、有效、丰富的
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医疗数据, 着力共同攻克相关领域难题的机会.
传统医疗设备和信息系统, 在实施部署后便进入

常规维护流程, 后期的维护工作都相对有限, 而基于深

度学习的医疗应用, 后期维护任务也更加的复杂. 深度

学习需要持续跟踪使用场景, 通过不断优化模型才能

保持和提升效果, 而且随着新数据的产生, 或者医疗设

备、使用应用场景发生变化, 原有模型都需要不断地

更新维护 .  现代医学影像的分辨率越来越高 ,  同时

3D影像技术应用越来越广泛, 因此还需要购置先进的

硬件设备以提供强大的计算能力. 当前深度学习只擅

长于对特定应用场景进行建模, 而大型综合医疗机构

中的科室数目、疾病类型、服务场景都是海量的, 这
意味着巨大应用潜力的同时, 复用性低也意味着巨大

的投入负担, 深度学习的应用实施对基础信息设施有

着较高的要求, 这无疑会增加医疗机构运营和管理维

护的成本. 总之, 对于医疗机构来说, 深度学习应用是

一个需要持续性、高投入的场景, 对此医疗机构的态

度势必会更加的谨慎. 

4.4   隐私合规性问题

当前公众对于个人隐私问题越来越关注, 尤其对

于医疗健康信息尤为敏感, 数据保护也是当前医院管

理的重中之重. 美国在 1996年就签署颁布了健康保险

流通与责任法案 (health insurance portability and
accountability act, HIPAA), HIPAA包含了一系列规定

来保障受保护健康信息 (protected health information,
PHI) 的安全性和隐私性, PHI 涉及到年龄、联系方

式、社会保险号等字段, HIPAA 适用于包括直接接触

病人并处理病人数据的医院、医疗服务提供商、研究

机构和保险公司等主体. 欧盟于 2018年也出台了通用

数据保护条例 (general data protection regulation, GDPR)
用于个人敏感数据的保护. 我国对健康隐私的保护机

制也在不断地健全和完善. 2021年 1月 1日实施的《中

华人民共和国民法典》中定义了个人信息包括自然人

的姓名、出生日期、身份证件号码、生物识别信息、

住址、电话号码、电子邮箱、健康信息、行踪信息等,
同时要求医疗机构及医务人员应当对患者的隐私和个

人信息保密.
虽然 HL7、IHE、DICOM、openEHR等标准的制

定和实施, 在技术层面上解决了医疗数据交换和流通

的难题, 但对于隐私问题的过分担忧会严重阻碍对这

些信息的挖掘利用和互操作[59], 对医疗数据实现脱敏

是一种解决思路. 相关研究[60] 已经尝试用机器学习和

深度学习的方式, 自动对患者个人医疗信息进行 PHI
归类判别, 以代替传统的手动或基于规则的专家系统

来完成相应工作. Catelli 等[54] 尝试将文本嵌入表示和

BiLSTM+CRF模型应用于 COVID-19意大利语电子病

历数据集的去标识化操作, 其评测效果优势显著, 也展

现出通过深度学习对医疗数据实现脱敏去标识化后,
共享医疗信息快速应对公共卫生事件的重要价值和意

义. 相信终有一天, 公众和社会对于患者健康数据的使

用将会更加安全理性. 

5   结束语

本文介绍了深度学习的原理和常见深度神经网络

模型, 结合实践介绍了深度学习在医疗领域中的影像

和视频处理、信号处理、自然语言处理等典型医疗数

据的应用, 包含了科学研究和临床应用的最新研究进

展、研究热点等问题, 其中以医学影像的研究成果最

为显著. 本文还对深度学习在医疗领域中的应用困难

和挑战进行了讨论, 其中包括模型的解释性、稳定性

等深度学习的固有难题 ,  以及医疗领域标注数据缺

乏、样本分布不均衡等行业特定问题, 目前主流方法

通过使用数据增强、迁移学习、课程学习等技术解决

这类问题. 同时, 面对大量存在的无标注数据和弱标注

数据, 无监督学习、弱监督学习、半监督学习等算法

也有很大的研究价值. 深度学习在医疗领域的应用是

一个交叉课题, 需要多领域专家协作才能取得进展, 虽
然数据交换在技术上不再困难, 但考虑到隐私、监管

合规等因素, 数据壁垒是目前发展的重要阻碍.
中国是一个幅员辽阔、人口众多, 同时医疗资源

分布很不均衡的国家, 伴随着人口老龄化程度不断地

加深, 医疗服务的供需矛盾将更加的尖锐, 而运用现代

信息技术有助于解决医疗资源的分配和医学知识技能

的共享问题[10,56]. 近年来深度学习在医学领域的应用有

着丰富的收获, 是一个极具意义的研究方向, 但是距离

临床应用还有很多问题亟待解决, 期待深度学习技术

能够更快更好地造福于人类健康事业.
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