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摘要
近年来，人工智能成为学术界和工业界的研究热点，并已经成功应用于医疗健康等领域。着重介绍了人工

智能在医学影像领域最新的研究与应用进展，包括智能成像设备、智能图像处理与分析、影像组学、医学

影像与自然语言处理的结合等前沿方向。分析了研究和发展从源头入手的全链条人工智能技术的重要性和

可行性，阐述了学术界和工业界在这一重要方向上的创新性工作。同时指出，人工智能在医学影像领域中

的研究尚处于起步阶段，人工智能与医学影像的结合将成为国际上长期的研究热点。
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Research and application of artificial
intelligence in medical imaging

Abstract
In recent years, artificial intelligence (AI) has become the research hotspot in both academic and industrial societies, and has 

been applied to biometrics, natural language processing (NLP), finance and healthcare, et al., with huge success. The most 

recent progress of research and application of AI in medical imaging was introduced, including intelligent imaging system, 

intelligent image processing and analysis, radiomics and the combination of medical image and NLP, et al. The importance 

and feasibility of developing full-pipeline AI techniques were elaborated, and the related innovative work from both academic 

and industrial societies in recent years was introduced. Research of AI in medical imaging is still in its early stage and much 

more work needs to be done in the future, which will make this research area a long-term international hotspot.
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1  引言

人工智能（artificial intelligence，

AI）是当下学术界和产业界的一个热点。

经过近几年的高速发展，深度学习已经实

现了在传统的图像、视频、语音识别等领

域的落地，并迅速地向文本处理、自然语

言理解、人机对话、情感计算等方面渗透，

并在安防、物流、无人驾驶等行业发挥了

重要作用。

人口老 龄化问题的显现以及 人们 对

健康与日俱增的要求，对目前有限的医疗

资源和医疗技术提出了更大的挑战。医疗

领域亟需新的技术满足这些需求。与此同

时，国内外与医疗相关的人工智能技术也

在飞速地发展，科研和创业项目如雨后春

笋，为解决医疗领域的挑战提供了新的机

遇。目前已经出现了计算机辅助诊断、智能

专家系统、手术机器人、智能药物研发以及

健康管理等多种产品。

在众多的医疗信息中，医学影像是疾

病筛查和诊断、治疗决策的最主要的信息

来源。基于医学影像的诊断和治疗是一个

典型的长链条、专业化的领域，涵盖了医学

影像成像、图像处理与分析、图像可视化、

疾病早期筛查、风险预测、疾病辅助检测

与诊断、手术计划制定、术中辅助导航、随

访跟踪与分析、康复计划制定等一系列方

向。目前，医院存储的信息超过90%是影

像信息，影像信息已经形成了巨大的数据

积累。为此，基于医学影像大数据的人工

智能技术与应用就成为医疗机构、科研、

产业和政府共同关注的焦点。

医学影像链可以分为成像和图像挖掘

两部分。首先，作为信息源头的医学成像设

备，其成像质量会对后续疾病的检测、诊断

与治疗起到至关重要的作用。利用AI技术

可以实现医学影像成像质量的提升，AI优

化的扫描工作流可以显著提高扫描效率，

并使成像质量趋于标准化，从而给整个医

疗健康链条带来深远的影响，具有重要的

临床与科研价值。

其次，理解医学图像、提取其中具有

诊断和治疗决策价值的关键信息是诊疗过

程中非常重要的环节。AI辅助诊断可以承

担繁琐的病灶筛查工作，迅速地从海量数

据中提取出与诊断相关的有价值的信息，

同时避免人工阅片带来的主观性差异。AI

辅助图像处理算法还可以迅速地完成分割

配准等复杂功能，为用以治疗的医疗设备

（例如手术导航和手术机器人）提供精准

的病灶结构信息。

此外，目前AI在医学影像方面的应用

还存在着诸多挑战，比如扫描成本和患者

隐私问题使得医疗大数据难以被获得；医

学图像的标注者需要具 有一定的医学背

景，获得高质量的医学图像标注甚至比获

得医学图像代价更高；不同病变类型与正

常的医学图像在数 据量上的差距巨大。

一些基于AI的非结构医学信息数据分析

方 法，可以 结合 影 像 和医 生 撰 写的诊断

报告，自动或者半自动地生成标注数据，

扩充训练数据集。

医学影像大数据和人工智能涉及影像

链中的成像、图像挖掘、利用文本和影像

的关联 解 决部 分图像 标注 这3 个方面的

问题。本 文 主要从智能医学成像 系统、

医学影 像大 数 据与智能图像分析、医学

影 像与自然语言文 本处理的结合分析 这

3 个方面详 细 介 绍国内外的 研 究 现 状与

发展趋势。

2  智能医学成像系统

随着各种大型医学成像设备在各层级
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医院的普及，医学影像检查已经成为各种

疾病诊断过程中最为重要的检查手段和诊

断依据。医学影像相比于生化等其他检查，

可以提供病变的位置、结构和功能等重要

信息，为疾病的诊断和治疗提供直观的信

息和参考。目前，各种医疗成像系统还面临

着成像速度较慢、图像质量受患者配合度

影响、成像工作流繁琐等各种挑战。本节

将介绍人工智能对医学成像系统各方面的

改进。

2.1  医学成像系统简介

临 床 中 常 用 的 医 学 影 像 模 态 有 多

种，包括电子计算机断层扫描（computed 

tomography，CT）、磁共振成像（magnetic 

resonance imaging，MRI）、正电子发射

计算机断层显像（PET-CT）、X射线、超

声等。不同模态的医学影像适合观察不同

类型的生理病理信息。医学影像设备采集

人体中与特定生理病理信息相关的物理信

号，并依据信号传播的数学物理模型重建

生理病理信息精确的二维、三维空间分布

（即医学图像）。CT图像反映的是人体内

不同组织对特定谱段X射线的衰减系数分

布情况，由于衰减系数与物质密度直接相

关，因此CT图像间接地反映出人体组织

的三维密度分布。MRI可以反映人体中质

子的密度、纵向弛豫时间（T
1
）、横向弛豫

时间（T
2
）、质子扩散等多种对比度。PET

图像可以反映出人体内氟代脱氧葡萄糖

（18F-FDG）的代谢分布情况。

三 维医学图像成像 过程 属于 逆问题

（inverse problem）范畴，即通过在体外

采集到的物理信号，重建能够产生该观测

信号的人体内生理病理信息的分布情况。

这一过程通常是不稳定的，其原因可能有

多种，例如，由于扫描时间和剂量的限制而

造成的采集信号量不足、原始采集信号中

存在着固有噪声、原始信号中掺杂着其他

干扰信号、成像设备硬件的不完美性、患

者在成像过程中不自主的随机运动等。这

些因素使得基于理想数学物理模型的解

析重建方法通常无法得到满足临床要求的

图像。为了解决这一问题，传统上需要在

重建过程中加入针对图像的特定先验信息

（prior information）作为约束条件，以使

重建过程更加稳定。常用的约束包括图像

L
1
范数、L

2
范数、全变分（total variation，

TV）约束等。这些简单的约束条件具有良

好的通用性，但却无法准确地反映数据的

本质特征，对于特定的影像模态与成像模

式无法得到最优的重建结果，因此如何设

计更好的先验约束，一直是医学影像成像

领域的难题之一。

近 年来，A I 技 术 的 快 速 发 展，特 别

是其在计算机视觉（computer vision，

CV）、图像处 理与分析等 领域的重要突

破，使得国际上的研究人员逐渐认识到将

AI技术应用于医学影像成像领域的可能

性。AI技术（特别是深度学习技术）摒弃了

传统的人工设计的图像先验信息，采用一

种完全数据驱动（data-driven）的方式，

学习图像固有的深层 次先验信息。这 些

学习到的先验信息具 有更加专业化的特

点，将 其 应 用于 特 定 领 域中，效 果 远 优

于传 统的 浅 层 次 先 验 信息。目前，A I 技

术与医学影 像成像方法的结合已经成为

领域内的研究热点，相关的研究 成 果 呈

爆发式增长。

2.2  快速医学影像成像方法

在临床医学影像扫描过程中，成像速

度始终是倍受关注的重要因素之一，长扫

描时间会降低影像科室的日均流通量，还

会给患者带来不适。扫描过程中患者的不

自主 运 动也会对成像质量产生不良的影
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响。在快速成像方面，国际上相关研究主

要集中在磁共振成像加速方面，目前已经

发表了大量研究工作，是AI与成像相结合

的热点方向之一。

Mardan i  M等人 [ 1]提出了一种基于

生成对抗网络（generative adversarial 

network，GAN）的磁共 振（magnet ic 

resonance，MR）压缩感知（compressed 

s e n s i n g，C S）快 速 成像 方 法，该 方 法

利用GAN对高质量MR图像的低维流形

（manifold）进行建 模。GAN由生成器

（generator）和判别器（discriminator）

组成，生成器的作用是将低质量的MR图

像映射到高质量图像的流形上，判别器的

作用是对映射后的图像质量进行评判。生

成器网络的损失函数（loss function）由图

像域L
1
/L

2
范数和GAN损失函数组成，其中

L
1
/L

2
范数用于抑制图像中的噪声，而GAN

损失函数用于保留图像的细节信息。为了

保证生成的图像真实可靠，笔者将k空间

（k-space）数据保真（data fidelity）项引

入网络。实验结果表明，该方法可以实现

至少5倍的扫描加速，同时成像结果明显优

于传统的压缩感知算法。

Schlemper J等 人[2]提出了一种基于

级联深度神经网络（cascaded DNN）的

MR快速成像方法。级联深度神经网络由

若干个网络单位级联而成，每个网络单元

包含卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）和数据保真项两个部分，

其中CNN以残差网络（residual network，

ResNet）的形式构建。因此，CNN学习到

的是降采（under-sampled）图像与满采

（fully-sampled）图像之间的差异。通过

CNN与数据保真项的多次交替处理，可以

将原始复杂的MR图像重建问题转化为一

系列子过程的顺序执行，而每一个子过程

仅需对前一子过程的结果进行进一步的优

化即可。相比于整个重建问题，其难度显著

地降低了，从而使重建过程变得更加稳定。

实验结果表明，级联深度神经网络的重建

图像质量相比于传统的压缩感知方法以及

基于字典学习的图像重建方法有了明显的

提升，同时其重建一幅二维心脏图像的时间

仅为23 ms，基本达到了准实时的效果。

为了 将 传 统 迭 代 重 建 方 法 与 深 度

学习方法各自的优势结合 起来，Yang Y

 等人 [ 3 ]提 出了一 种 基 于交 替 方向 乘 子算

法（alternating direction method of 

mu lt ip l iers，ADMM）的MR图像 重 建

方法 ——ADMM-Net，该方法将经典的

ADMM迭代重建方法利用神经网络进行

重新实现。ADMM-Net对特定迭代次数

的ADMM方法进行建模，在每次迭代中，

利用CNN解决ADMM算法中的3个子优化

问题，整个网络以端到端（end-to-end）

的方式进行训练。ADMM-Net的优势在

于各种参数可以通 过完全数据驱动的、

端到端的学习方式得到。实验结果证明，

ADMM-Net的重建结果明显优于传统方

法。此外，ADMM-Net的构建参照了经典

的ADMM，因此，网络的重建结果具有更

好的可解释性。

深度神经网络自身的复 杂 性以 及端

到端的学习特 性，使 其通常 被看作一个

黑盒（black box）方法。为了进一步证明

将深度学习应用于成像方向的理论上的

合理性，Ye J  C等人[4]提出利用卷积框架

（convolution framelets）方法从理论上

加以解 释。卷 积框 架 最初用来拓展 低 秩

Hankel矩阵（low-rank Hankel matrix）

理论在 逆问题中的应用。Ye J  C等人 提

出了一种深度卷积框 架神经网络（deep 

convolutional framelet neural network，

DCFNN），并证明了在采用修正 线性单

元（rectified linear unit，ReLU）非线性

激活函数的情况下，该网络可以实现完美

重建，同时也证明了常用的网络组件（如
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residual blocks、concatenated ReLU等）

确实可以促进完美重建的实现。此外，基

于文章中的理论分析，作者指出了现有的

基于深度学习的成像方法的局限性，并通

过实验验证了DCFNN方法优于现有的基

于深度学习的方法。

通常，一次MR扫描可以生成多种不

同对比度的图像。现有的基于深度学习的

单一对比度快 速成像方 法没有 充分利用

不同对比度图像之间的结构相似性，因此

限制了其可以达到的加速比。为了进一步

提升重建图像的质量，Chen  M等人 [5]提

出了一种Multi-echo图像联合重建方法，

该方法采用 U-Net[6]实现图像重建，通过

将6-echo的图像作为不同的通道输入网

络中，使得在卷积过程中能够充分利用不

同echo图像间的结构相似性，从而为网络

的训练加入更多的约束条件，让训练过程

变得更加稳定。实验结果表明，该方法可

以实现4.2倍的MR成像加速，重建图像在

均方根误差（root mean square error，

RMSE）和结构相似性指数（structural 

similarity index，SSIM）等方面均优于单

一对比度重建方法。

由于CNN卷积操作的空间局部特性，

目前绝大部分基于深度学习的快速成像方

法选择在图像域进行处理。然而，一些因

k空间数据不完备性造成的图像伪影却很

难在图像域完美地解决。为了解决这一问

题， Eo T等人[7]提出了一种基于双域深度

学习的MR快速成像方法，在图像域和频

率域均设计了对应的深度CNN，试图从两

个不同空间分别对未采集的数 据进行恢

复，同时图像域与频率域通过数据保真项

被关联起来，从而保证重建得到的图像的

真实可靠性。实验结果表明，图像域CNN

和频率域CNN在图像重建过程中的作用是

不同的，相比于仅采用图像域CNN的成像

方法，将二者结合起来可以获得质量更高

的图像重建结果。

在工业界，目前关于AI技术应用于快

速成像的相关报道较少，尚处于研究探索

阶段。其中，国产医疗设备厂商沈阳东软

医疗系统有限公司（以下简称东软医疗）

在这一领域进行了一些工作，例如东软医

疗研发的BrainQuant技术（头部一站式

多对比度定量成像技术），可以实现同时

获得至少10种高分辨率的、包括定性和定

量值在内的三维全脑图像。近年来，定量

成像（例如T1 mapping、T2* mapping、

定量磁敏感成像等）在临床上的价值受到

了越来越多的关注。传统的磁共振扫描技

术在获得这些定性和定量性质图像时，是

基于多个独立的扫描的，要获得全部图像

需要几十分钟甚至更长时间，因此定量成

像在临床中的应用受到了长扫描时间的严

重制约。BrainQuant通过创新性的数据

采集技术，同时结合了AI技术在快速成像

方面的优异性能，可在1.5 T设备上5 min

内获取至少10种定性和定量的三维高分

辨图像，具有重要的临床应用价值。图1为

BrainQuant技术同时获取到的10种不同

对比度的图像。

2.3 医学图像质量增强方法

在成像过程中，采集数据量的不足、信

号中的固有噪声、患者不自主的运动等原

图 1 BrainQuant 技术在 5 min 内同时获取到的 10 种对比度图像
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因造成了重建图像中容易出现伪影和噪声

等影响医学临床诊断的问题。传统方法在

处 理 这类问题时存 在很多局限性。近年

来，国际上的学 者开始将AI技 术应用于

医学图像质量增强领域，并取得了长足的

进展。

2.3.1 CT图像质量增强

有关CT图像质量的增强研究主要集

中在如何利用AI技术处理由于降低放射

剂量而带来的噪声和由于减少投影数量而

带来的条状伪影（streak artifact）。在低

剂量图像去噪方面，C hen H等人[8]提出了

一种基于残差自编码器（residual auto-

encoder）的CT图像去噪方法，该方法利

用深度神经网络构建一个自编码器（auto-

encoder，AE），不同之处在于网络的编码

器和解码器部分采用残差的方式连接。这

样做的好处是可以将不同层次的图像特征

结合起来，提升网络的建模能力；还可以

使训练过程中误差的反向传播更加有效，

提升网络的训练效果。此外，网络采用残

差的方式连接，使网络实际上学习到的是

噪声图像到噪声的映射，这比直接学习从

噪声图像到高质量图像的映射更加容易。

参考文献[8]给出了仿真实验结果和临床

图像实验结果，相比于传统的图像去噪方

法（如BM3D），Chen H等人提出的残差自

编码器方法在峰值信噪比(peak signal to 

noise ratio，PSNR）、SSIM等指标上均有

明显的优势，同时去噪速度也更快。

通 常 而 言，基 于深 度 学 习的图 像 去

噪 方 法 容 易产生一定 的 过平 滑（over-

smooth）现象，这是因为网络的损失函数

通常采用整幅图像的L
1
/L

2
范数，并没有

对细节区域进行特别处理，而细节区域的

误差在整体误差中的比例很小，所以容易

在网络的训练过程中被“淹没”掉，最终

导致图像细节丢失。为了解决这一问题，

Wolteri nk J M等人[9]设计了一种基于GAN

的CT图像去噪方法，GAN用于学习从低剂

量图像到正常剂量图像的映射，判别网络

用于判别生成的去噪后的图像是否处于正

常剂量图像所在的流形中，即是否和真实

的正常剂量图像在视觉上相似。本质上，

判别网络可以看作一个计算机自己学到的

损失函数，相比于人工设计的损失函数，

其能够学到更加高层次和细节化的图像特

征，因此可以得到更加准确的训练结果。

实验结果表明，Wolterink J M等人提出的

基于GAN的图像去噪方法能够有效地去

除低剂量CT图像中的噪声，同时能够很好

地保护图像的细节信息，使去噪后的图像

在视觉上更加自然可信。

此外，关于深度神经网络在CT图像

条状伪影抑制方面也有一些相关的研究。

低剂量图像中的噪声通常是局部的，但稀

疏投影采样造成的条状伪影是全局的，因

此在构建网络时需要采用更大的感受野

（receptive field）。Han  Y等人[10]提出了

一种基于U-Net的去条状伪影算法，和其

他的基于U-Net的去伪影算法不同，作者

基于Hankel矩阵理论从原理上证明了经

典U-Net方法在处理条状伪影时的不足，

并给出了具体的改 进策略，提出了dual-

frame U-Net和tight-frame U-Net。实

验结果显示，作者提出的两种改进网络的

伪影抑制效果明显优于经典的U-Net网

络，解剖结构细节保留更加完整。

在某些情况下，由于物理、机械等条件

的限制，只能获取到一定角度范围内的CT

投影数据。传统的解析重建方法和迭代重

建方法在处理这类数据不全的问题时，重

建得到的图像通常包含严重的伪影和模

糊。为了解决这一问题，A nirudh R等人[11]

提出了一种基于深度学习的有限角度CT图

像去伪影算法（CT-Net）。其基本思想是
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在CT-Net的训练过程中直接学习从不完

整弦图（sinogram）到CT图像的映射，损

失函数结合了图像域L
2
范数和GAN，保证

了增强后的图像具有较高的信噪比和丰富

的细节信息。在应用过程中，首先利用CT-

Net得到增强后的CT图像，然后利用该图

像补全缺失的弦图，最后采用解析或迭代

重建方法利用补全后的弦图重建出最终的

图像。在实验中，作者仅采集了90°的弦图

数据，利用CT-Net依然可以重建出质量较

高的图像，而直接用传统的解析或迭代重

建方法无法获得清晰的重建结果。

2.3.2 PET图像质量增强

由于PET成像需要 事先向患者体内

注射放射性示踪剂（如18F-FDG），为了

降 低 患者接受的辐射剂量，临床 上 对低

剂量PET成像有很高的需求，然而剂量的

降低会 造成图像噪声的增加和对比度的

下降，影响疾病的临床诊断。针对 这一问

题，Xu J等人[12]提出了一种基于残差编码

解码器（residual encoder-decoder）的

PET图像增强方法。和传统的非局部均值

（non-local means，NLM）、块匹配三维

滤波（block-matching and 3D filtering，

BM3D）等方法相比，作者提出的方法可

以在0.5%正常剂量的情况下得到高质量的

PET增强结果，同时，处理一张2D PET图

像的时间仅为19 ms，远少于传统方法所

需的处理时间。

2.3.3 MR图像质量增强

为了实现成像加速，通常会在k空间进

行数据截断和填零，这会导致重建图像中

存在Gibbs伪影。传统的MR图像去伪影方

法通常基于k空间滤波，然而k空间滤波无

法很好地区分伪影信号和有用信号，使得

增强后的图像往往存在着过平滑、细节丢

失等问题。为了解决这一难题，东软医疗

提出了一种基于多任务学习（multi-task 

learning，M TL）的MR图像增强方法[13]，

该方法基于U-Net和ResNet网络结构，可

以实现Gibbs伪影抑制。图2为该方法与传

统的k空间滤波方法的对比实验结果，其

中图2（a）为经过不同强度的k空间滤波

得到的增强图像，可以看出，基于k空间滤

波的伪影抑制是以图像分辨率为代价的，

图2（b）为深度网络对Gibbs伪影去除的结

果，图2（c）为满采结果。从这些结果中可

以看出，基于MTL的MR图像增强方法能

够在保护图像分 辨率的情况下有效抑制

Gibbs伪影。

2.4 医学成像智能化工作流

进行临床医学影像（如CT、MRI等）

扫描需要繁琐的准备工作：扫描医师首先

需要确认患者的身份信息，并陪同患者进

入扫描间；然后指导患者进行扫描前的准

备工作（如摘掉随身携带的金属物等），

图 2 对比实验结果
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并进行手动摆 位。在 正 式开始扫描之前

还有一系列定位的流程：扫描技师首先需

要采集一组患者的定位图像，然后在定位

图像上手动设置成像参数和确定扫描视

野（field of view，FOV）。上述这些繁琐

的、重复性的工作会带来如下几个问题：

对于大型医院而言，每天就诊的患者数量

非常大，扫描医师一直处于高强度的工作

状态，容易产生各种误操作，从而影响扫描

图像的质量以及后续疾病诊断的效果；对

于基层医院而言，由于扫描医师的经验相

对不足、技能水平参差不齐，难以保证获取

到患者高质量的医学图像，从而影响疾病

的诊断；由于不同医院、不同医师的经验与

习惯存在着明显的个体差异，因此扫描得

到的医学图像很难具有良好的一致性，为

远程会诊、分级诊疗带来了难以解决的困

难，同时也给后续基于AI的疾病辅助检测

与诊断带来了更大的挑战。

近年来，AI技术的快速发展使得智能

化影像扫描工作流逐渐成为可能。智能化

扫描工作流涵盖了患者身份智能认证、智

能语音交互、智能患者摆位、智能化扫描

参数设定等功能，贯穿影像扫描的整个流

程，其目的在于显著地降低扫描医师的重

复工作，提高医院患者的流通量，并提升

患者的就医体验，同时使不同医师采集到

的影像数据具有更好的一致性。

目前，学术界在智能化工作流领域的

研究工作较少，现有工作主要集中在智能

化扫描定位方面，其中快速精准的人体解

剖结构全自动定位是实现其功能的核心 所

在。Kelm B M等人[14]提出了一种称为边

缘空间学习（marginal space learning，

MSL）的人体解剖结构自动定位方法，将

解剖结构定位建模为在医学图像中对特定

解剖结构的搜索过程。其搜索空间（包括

位置、尺寸、角度等维度）巨大，导致穷举

搜索方法带来的时间消耗是不可接受的。

而MSL的原理是在搜索过程中对不可能的

情况进行提前剪枝，从而避免了大量无用

的搜索，其有效搜索空间仅是完整搜索空

间的很小部分，因此称为边缘空间学习。

MSL的应用范围很广，可以实现对不同人

体解剖结构的快速定位。该参考文献介绍

了MSL用于MR图像脊柱自动定位的实验，

结果表明，CPU版本的MSL算法可以在平

均11.5 s的时间内检测到所有的腰椎间盘，

灵敏度达到98.64%，每个个体数据的平均

假阳率仅为0.073 1，具有良好的临床应用

价值。

除了组织器官的自动定位外，关键点

（landmark）的自动定位在智能化扫描工

作流中也十分重要。现有的大部分方法首

先学习一个结构与纹理的特征模型，然后

基于该模型在图像中搜索感兴趣的关键

点，通常这些特征模型是基于图像局部信

息计算的，容易陷入局部极值中。为了解决

上述 问题，Ghesu F C等人[15]提出了一种新

颖的关键点定位方法，该方法将关键点的

特征建模过程和搜索过程看作一个统一的

过程来处理。具体来说，该方法利用深度

学习方法实现多层次的图像特征提取，并

利用增强学习（reinforcement learning，

RL）方法实现高效的空间搜索，同时使用

深层神经网络将二者结合在一起，实现了

端到端的学习过程，有效地提升了算法的

整体 检测效 果。该参考文献分 别在二 维

MR图像、二维超声图像和三维CT图像上

进行了算法测试，实验结果表明，该算法

在精度和速度上远优于现有的关键点检

测算法，平均误 差为1~2个 像素，当关 键

点不存在时，该算法也能够自动地给出相

应的 提 示，具 有 较 广的应用范围与良 好

的实用价值。

针对三维CT和MR图像，Zhang P等

人[16]提出了一种细粒度人体区域自动识别

方法。相比于计算机视觉领域，医学影像
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领域的有标签数据是相对较少的，为了解

决网络训练过拟合的问题，通常可以采用

迁移学习（transfer learning）的方法。然

而自然图像 和医学图像存在着较大的差

异，因此基于自然图像的迁移学习在很多

情况下无法获得最优的效果。该参考文献

提出的方法的创新之处在于，设计了一种无

标签自监督（self-supervised）的网络迁

移学习方法，这样就可以利用CT或MR图

像本身进行自学习，从而避免了不同领域

图像差异 较大带来的问题。实验 结果 表

明，相比于从自然图 像 到医学图 像 的 跨

领域迁移学习，该参考文献提出的领域内

无 标 签自监督迁移学习能够获得明显更

优的识别效果。

在工业界，目前已经有与智能化扫描

工作流相关的工作被报道了。德国西门子

股份公司研发了智能化辅助扫描工作 流

（fully assisting scanner technologies，

FAST）系统，该智能化工作流利用高精度

3D 相机实现了精准的患者自动摆位。具体

来说，利用红外光技术，3D相机可以获取

到患者身体的三维轮廓，从而计算出患者

的体型等有用信息，基于这些信息实现等

中心点自动定位、扫描范围自动设定等功

能，从而有效地降低不必要的辐射剂量，

并提高影像扫描的一致性。目前，FAST系

统已经应用于西门子商业化的CT设备中。

在MR智能化扫描方面，东软医疗研

发了基于2D定位 片的头部扫描FOV自动设

定方法[17]。该方法基于深度学习技术，可

以实现针对冠状面、矢状面、横断面3个不

同方向的4种自动定位模式。相比于现有的

基于3D定位片的方法，2D定位片的获取速

度更快、成本更低，同时也更符合医生的临

床操作习惯。实验结果表明，该算法可以在

0.6 s内完成特定方向的FOV自动设定，定

位结果具有良好的准确性和一致性。图3

为基于2D定位片的头部MR扫描FOV自动

设定方法的示意。

总体来说，医学影像智能化扫描工作

流领域的研发尚处于起步阶段，仅在一些

点上实现了突破与创新，整个影像扫描链

条尚未完全打通，未来需要继续开展大量

具有临床价值的创新性研究，从而提升患

者的诊疗效果与就医体验，减轻扫描医师

繁重的重复性工作负担。

3  医学影像大数据与智能图像分析

医学影 像设备的发 展和技 术进步为

医 生 提 供了更多的影 像信息，这 些 信息

被用于对疾 病进行 诊断和鉴 别。但是 对

图 3 基于 2D 定位片的头部 MR 扫描 FOV 自动设定方法的示意
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大量图像信息的整合和解读也提高了对

医生医学影像知识水平的要求，并且也增

加了医生的阅片时间。为此，使用计算机

辅助诊断技 术对医学影 像信息进行 进一

步的智能化分析挖掘，以辅助医生解读医

学影 像，成为现代医学影 像 技 术发 展的

重要需求。

近年来，人工智能成为计算机辅助诊

断的研究热点。在过去10年时间里，关于

人工智能计算机辅助诊断的研究增加了近

10倍。其中，影像组学和深度学习算法在

现阶段更是被广泛研究和使用，被应用在

医学图像的分类、检测、分割和配准等任

务中。相关研究在X射线、CT、PET和MRI

等领域取得了重大突破。

3.1  影像组学的概念及其在医学影像
中的应用

影像组学起源于肿瘤学领域，最早是

由荷兰学者Lambin P等人[18]于2012年正

式提出的，即高通量地提取大量描述肿瘤

特性的影像特征。同年，Kumar V等人[19]

进一步对概念进行了完善，即影像组学是

高通量地从MRI、PET及CT影像中提取大

量高维的定量影像特征，并进行分析。影

像组学将传统的医学影像转化为可挖掘的

高通量影像特征，用于定量描述影像中的

空间时间异质性，揭示出肉眼无法识别的

图像特征，有效地将医学影像转换为高维

的可识别的特征空间，并对生成的特征空

间进行统计学分析，从而建立具有诊断、

预 后或预测价 值的 模 型，为个 性化诊疗

提供有价值的信息。近年来，该领域成为

研究热点[20-26]，以Radiomics为关键词从

Web of Science数据库中检索近10年的相

关SCI论文发表情况，发现自2012年正式

提出影像组学概念以来，2013年关于影像

组学的论文只有7篇。而2018年1月至11日，

影 像 组学论文发表量已经高达600 余 篇

（如图4所示）。

3.1.1 影像组学实现过程

如图5所示，影像组学的主要流程包括

图像获取和标注、感兴趣区图像分割、影

像组学特征的提取、特征值选择和降维、

预测模型的训练和性能评估5个步骤。

第一步，图像获取和标注。影像组学

大数据要求病人数据临床问题明确、格式

规范、信息完整，而目前常规临床使用的影

像，由于采集时的成像参数、病人体位、重

建算法以及扫描仪器的不同，具有很大的

差异性，因此识别和整理大量具有相似临

床参数的图像数据示例（如疾病分期）也

是一项挑战。同样，对于前瞻性研究而言，

制定统一的数据规范也是实现影像组学研

究的关键[27]。

第二步，感兴趣区图像分割。将感兴

趣区域（如肿瘤等）在影像上分割出来是

实现 后续特征提取和信息分析的基 础。

通常以专家的手动分割结果作为标准，但

是由于 评 价 者自身和评价 者之间的差异

性[28-29]以及分割工作本身的繁杂性，使手动

分割不可能满足影像组学的要求。而全自动

或半自动的分割方法会降低由于人的参与造

成的差异性，使分割结果的可重复性更高。

传统应用于医学影像的自动和半自动分割方

法（如阈值分割法、边缘检测法、区域生长

法、水平集法、模糊集法、活动轮廓模型法、

图谱引导法）在实际中分割的精度和速度很

难满足要求，近年来使用深度卷积神经网络

的分割方法成为研究的热点。

第三步，影像组学特征的提取。一旦

确定了感兴趣区域，就可以提取高通量的

影像组学特征。影像组学特征可以分为两

大类：一类是使用数学公式定量计算的感

兴趣区特征，包括形状特征、灰度特征和
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纹理特征以及小波变换、高斯变换后的特

征；另一类是使用神经网络提取的图像的

深度特征，但对于深度特征的具体物理意

义没有直接的对照。

第四步，特征值选择和降维。初步提

取的图像特征一般是数以千计甚至万计的

数据。为了选出可重复性好、信息量大、无

冗余的特征用于最终模型的建立，一般需

要对高通量的特征进行降维处理[30]。常见

的特征降维方法如下。

● 方差分析。将数据列变化非常小（即

列包含的信息量少）的特征直接滤除。

● 相关性度量。数值列之间的相似性

通过计算相关系数来表示，名词类列的相

关系数通过计算皮尔逊卡方值来表示，相

关系数大于某个阈值的两列只保留一列。

● 组合决策树方法。对目标属性产生

许 多巨大的 树，然后根 据对每 个属性的

统计结果找到信息量最大的特征子集。

● 主成分分析法。将原始的n维数据

集通过正交变换转换成不相关的被称作

主 成分的数 据集，变 换 后方差最大的特

征即第一个主成分，其后的成分在与前述

主成分正交条件限制下具有最大方差，保

存前m（m<n）个主成分就能保存最大的信

息量。

● 特征一致性度量。由手动分割结果

计算得来的特征值，需要对其进行再测信

度（test-retest）检验，计算一致性相关系

数，将一致性相关系数小于某个值的顽健

性低的特征滤除等。

第五步，预测模型的训练和性能评估。

依据分析的类型（即有无预测标签）可以

将分析方法分为监督学习和无监督学习。

图 4 2011 年至 2018 年 11 月 Web of Science 数据库
关于影像组学的论文发表量统计

图 5 影像组学分析流程
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聚类是最常用的无监督学习方法[31]，分层

聚类是最常用的聚类算法。监督学习常用

的方法有感知机、K最近邻法、决策树、线

性回归、支持向量机、随机森林、神经网络

和深度学习等。影像组学分析的最终目的

是使建立的模型不仅对现有的数据有很好

的预测能力，而且对未知的数据也有很好

的预测能力，这就要求选择适当的模型使

测试误差最小。常用的模型选择方法有正

则化和交叉验证。依据分析目的（即标签

类型），也可以将监督学习分为分类预测和

回归预测。相应的模型性能评价指标一般

采用的是分类准确率和损失函数。

影像组学的核心是将低维视觉特征、

高维复杂特征和临床经验特征结合，全面

分析感兴趣区异质性，寻找影像组学特征

与感兴趣区的表观特征、分子标志物之间

的联系。这就需要在影像组学研究中收集

病人的临床信息、基因分子表达信息等。并

且为了使最终建立的模型可以推广应用，

就必须要考虑模型的泛化能力，最好的解

决方法就是进行多中心验证。实现这些过

程需要建立可以规范化管理和高效利用的

数据平台，以用于影像、临床信息和基因

表达状态等数据的存储、检索和分析，同

时将影像组学特征提取、选择和模型训练

等方法有效地整合到数据平台中，一体化

地实现影像组学的应用[32-34]。

3.1.2 影像组学在医学影像分析中的应用

作为医学领域一种新兴的研究方法，

影像组学利用信息挖掘等信息技术，通过

从不同模态的影像中提取定量的高通量影

像特征，在一定程度上实现了感兴趣区域

异质性的诊疗和预后评估[22]。例如Aerts 

H J等人[20]于2014年回顾分析了1 019例肺

癌和头颈癌患者的CT影像，利用影像组学

分析方法，非侵入式地分析了影像特征与

临床分型、基因表达图谱的关联性，揭示

了影像特征与基因表达的潜在关系，提出

了一种可以量化和监控治疗期间肿瘤表型

改变的方法，引发了国内外影像组学研究

的热潮。Cui Y等人[35]回顾分析了两个研究

中心79例胶质母细胞瘤患者的资料信息，

从T1增强序列和磁共振成像液体衰减反转

恢复序列（FLAIR）两个模态的MR影像中

提取了多区域的影像特征，将影像特征与

患者总生存期进行了关联性预测分析，采

用多参数的LASSO回归，构建了患者总生

存期预测模型，提供了一种肿瘤内部子区

域分割方法，验证了影像组学可以为患者

提供具有生存期预测价值的信息。Huang 

Y Q等人[36]回顾分析了500余例进行结直

肠癌 手术的患者 资 料，利用影 像 组学方

法，对影像特征和临床病理特征（血清标

记物和临床指标）进行关联性分析，构建了

结直肠癌淋巴结转移术前预测模型，与传

统CT影像学评估相比，影像组学预测模型

术前淋巴结预测准确率提高了14.8%，为医

生进行结直肠癌的术前决策提供了重要参

考。目前，影像组学被用于多种疾病的良恶

性判定、生存期预测、生物分子标志物状

态及淋巴结转移风险等[37-50]，为医生的诊

断、治疗决策、预后管理等提供了具有参

考价值的预测模型，具有重要的临床价值

和应用前景。

3.2 深度学习介绍及其在医学影像中
的应用

近年来，随着算法、算力和数据量的不

断提升，在计算机视觉中，深度卷积神经网

络已成为首选技术。深度卷积神经网络的

优势在于它能够自动学习重要的低级特征

（如线条和边缘），并且能够从低级特征中

迭代地提取更复杂和更高级的特征（如形

状等），其端到端的设计给模型提供了更
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多可以根据数据自动调节的空间，增加了

模型的整体契合度。基于卷积神经网络的

深度学习方法在2012年的全球计算机视觉

竞赛ImageNet Classification中取得了压倒

性的胜利，引起了广泛关注。医学图像分析

也是深度学习的一个活跃的研究领域，笔者

回顾了近年来深度学习在医学领域中的应

用，统计了自2012年起相关的会议和期刊论

文发表情况。笔者发现，2012—2014年结

合深度学习的医学图像分析论文总数不足

30篇，而相关研究在2015年后迅速增长，截

至2018年11月，相关论文发表量已经高达

350余篇（如图6所示）。

深度学习一般包括监督学习模式和无

监督学习模式。

监督学习模式中的卷积神经网络是目

前医学图像分析中研究最多的机器学习算

法[51]。其主要原因是CNN在过滤输入图

像时保留了空间关 系。空间关 系在 放 射

学中至关重要，例如，骨骼边 缘与肌肉、

正常组 织与 癌组 织的连 接等。循环 神经

网络（recurrent neural network，RNN）

可以利用内部记忆处 理任意时序的输入

序列[52-53]，常被用于时间性分布数据。长

短期记忆（long short-term memory，

LSTM）网络是RNN的一种特殊类型，它

的出现解决了RNN在实际训练过程中出现

的梯度消失问题。在医学图像分析领域，

RNN主要用于分割任务。

无 监 督 学习模式中的自动 编码器以

无监督的方式学习编码，无需训练标签，

减少了模型的维度和复杂性，同时通过重

建输出，可以生成与输入数据类似的新数

据，用以解决医学图像分析中标记数据稀

缺的问题[54]。受限玻尔兹曼机（restricted 

boltzmann machine，RBM）[54-56]是由可

见层和隐藏层组成的浅层神经网络，层间

彼此连接，但层内无连接。RBM使用输入

数据的反向传递生成重建，并估计原始输

入的概率分布。RBM被用于降维、分类、

回归、协同过滤、特征学习等，是组成深度

置信网络（deep belief network，DBN）的

基础部件。GAN[57 ]通 过 生成模型和判别

模 型的互相博 弈，学习并产生更 好的输

出，是近年来复杂分布上无监督学习颇具

前景的方 法之一。GAN及其扩展已被用

来解决很多具 有挑战性的医学图像分析

问题，如医学图像去噪、重建、分割、检

测或分类。此 外，GAN合成图像的能力

也被用于解决医学领域中标记数据的长

图 6 2012 年至 2018 年 11 月结合深度学习的医学图像分析论文发表数量统计
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期稀 缺 性的问题。深度学习在医学影 像

领域的应用主要包括分类、检测、分割和

配准。

3.2.1 分类

分类主要涉及病变良恶性分类和多种

疾病的鉴别。Lo S C B等人[58]早在1995年就

通过CNN检测到了胸片中的肺结节，他们

使用了55个胸片和包含两层隐藏层的CNN

判断区域是否有肺结节。随后，Rajkomar A

等人[59]将胸片训练样本增加到150 000个，

输入GoogLeNet[60]中微调（fine-tune），

他们将图像的方向分为正面视图和侧面

视图，准确率接近100％。肺炎是世界范

围内常见的健 康问题。Rajpurkar  P 等

人[61]采用改良的DenseNet[62]，使用来自

ChestXray14的112 000张图像[63]数据集，

对胸片上看到的14种不同疾病进行分类。

要 实现该任务 并且得到高精度的预测模

型，通常需要大量带标签同时标注异常位

置的图像，然而这样的数据获取起来十分

昂贵，尤其是具有位置注释的数据。Li Z

等人[64]通过弱监督方法设计了统一模型，

对只含少量位置注释的图像进行训练。在

训练阶段，使用多实例学习的方法学习两

种类型的图像；在测试阶段，模型同时预测

出疾病的类别和定位，如图7所示。Shen W

等人[65]基于LIDC-IDRI数据集中1 010位

患者的带标记的CT肺部图像，将CNN与

支持向量机（support vector machine，

SVM）和随机 森 林（random forest，

RF）分类器结合使用，将肺结节分类为良

性 或恶 性，该 方 法对肺结节分类的准 确

度为86％，同时，还发现该模型对不同级

别的噪声 输入 具 有很 强的顽健性。除肺

部病变外，还有许多其他应用。Esteva A

等人[66]使用皮肤病照片和皮肤镜图像训

练的皮肤癌诊断模型准确率已优于人类皮

肤科医生。Pratt H等人[67]在约90 000个

眼底图像上训练CNN模型，对糖尿病性

视网膜病变（DR）严重程度进行分类，准

确率为75％。

无监督学习方法也是一个活跃的研究

领域。Suk H I等人[68]将fMRI图像分类，得

到健康或轻度认知障碍的诊断，使用RBM

的堆叠结构学习不同大脑区域之间的分层

功能关系。

图 7 弱监督胸部疾病定位与分类流程
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3.2.2 检测

计算机辅助检测（computer-aided 

detection，CADe）是一个重要的研究领

域，因为在检查中遗漏病变会对患者和临

床医生产生严重后果。CADe的目标是在图

像中定位异常或可疑区域，从而提醒临床

医生。CADe旨在提高患病区域的检出率，

同时降低假阴性率。Shin H C等人[69]评估

了5种CNN结构，用于CT扫描检测胸腹部

淋巴结和间质性肺病。检测淋巴结很重要，

因为它们可能是感染或癌症的标志物。他们

使用GoogLeNet获得了纵隔淋巴结检测模

型，AUC（area under curve）评分为0.95，

灵敏度为85％。Becker A S等人[70]通过

训练模型从乳房钼靶图像中检测乳腺癌，

AUC评分为0.82，与经验丰富的放射科医

师相当。Wang X等人[71]采用T2加权MR

图像训练CNN模型，用以检测前列腺癌，

AUC评分为0.84，明显高于传统的机器学

习方法（如基于尺度不变特征变换特征的

支持向量机模型，AUC为0.70）。

DeepLesion[72]是迄今全球规模最大

的多类别、病灶级别标注的开放获取临床

医疗图像数据集，含有32 735个带标记的

病灶实例，包括来自全身各个部位的关键

影 像学发现，比如肺结节、肝肿瘤、淋巴

结肿大等。Yan K等人[72]基于DeepLesion

数据集，开发了一种通用的病变检测器，

为帮助放 射 科医生找到患者身上所有类

型的病灶提供了技术可能，如图8所示。通

用病灶检测的难度远高于特定病灶检测，

DeepLesion中包含肺、肝、肾、淋巴、胰

腺、骨骼、软组织等各种病灶，病灶类内差

异大，类间差异小（肺、肝的病灶相对容易

检测一些，而一些腹腔中的病灶与周围正

常组织差异较小）。为了改进病灶检测的精

度，Yan K等人[73]又提出了一种利用3D信息

的检测算法，将病灶识别准确率提高到了

84.37%。

组 织病 理学图像目前也 越 来越 数字

化，Ciresan D C等人[74]使用11~13层CNN

识别来自MITOS数据集的50个乳房组织

学图像中的有丝分 裂图。他们的 方 法 分

别达到了88%的精确度和70%的召回率。

Yang X L等人使用5~7层CNN将肾癌组

织病理学图像分类为肿瘤或非肿瘤，达到

97%~98%的准确度。Sirinukunwattana K

等人[75]使用CNN检测100个结肠直肠腺癌

图 8 基于 DeepLesion 构建的通用病灶检测流程
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组织学图像中的细胞核。

3.2.3 分割

CT和MRI的图像分割研究涵盖了肝

脏、前列腺和膝关节软骨等多种器官，但大

量工作主要集中在脑部图像分割，如肿瘤

分割。肿瘤分割在外科手术计划中尤其重

要，可确定肿瘤的确切边界，指导手术切

除。Moeskops P等人[76]通过集成3个CNN

模型，将22个早产儿和35个成人的MRI脑

图像分类和分割成不同的组织类别，如白

质、灰质和脑脊液，该算法Dice系数在0.82

和0.87之间。大多分割研究是关于二维图

像切片的，但Milleterai F等人[77]应用三维

CNN分割了来自PROMISE2012挑战数据

集的MRI前列腺图像。受到参考文献[6]中

U-Net架构的启发[78]，他们提出了V-Net，

并在MRI前列腺扫描中进行了训练，Dice

系数为0.869。Stollenga M F等人[79]使用

3D LSTM-RNN在6个方向上对脑部MR

图像进行了分割，用金字塔方式重新排列

了MD-LSTM中传统的长方体计算顺序，

在2015年MRBrainS挑战赛中取得了很好

的分割结果。Andermatt S等人[80]使用带

有门控单元的3D RNN分割脑MR图像中

的灰质和白质，结合数据预处理和后处理

操作，进一步提高了分割准确率。Singh V 

K等人[81]提出了一种基于条件生成对抗网

络（conditional generative adversarial 

network，cGAN）的乳腺肿块分割方法，

生成网络不断学习肿瘤的内在特征，对抗

网络不断进行强制分割，该方法在乳腺钼

靶数据库（digital database for screening 

mammography，DDSM）公开数据集和内

部数据集中提取的数十个恶性肿瘤上进行

了验证，获得了0.94的Dice系数和0.89的

Jaccard指数，如图9所示。

3.2.4 配准

图像配准用于神经外科手术或脊柱外

科手术，以定位肿瘤或脊柱骨界标，便于手术

切除肿瘤或植入脊柱螺钉。Yang X等人[82]

使用来自开放获取 系列影 像研究（open 

access series of imaging studies，

图 9 基于 cGAN 的乳腺肿块分割和形态分类流程
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OASIS）数据集的MRI脑部扫描，以编码

器 -解 码 器方 式 堆 叠卷 积 层，以 预 测输

入像素将如何 变 形为最 终 像素。他们引

用了高度形变微分同胚度量映射（large 

deformat ion d iffeomorphic  metr ic 

mapping，LDDMM）模型进行配准，同

时在计算时间方面也取得了显著的进步。

Miao S等人[83]在合成X射线图像上训练

5层CNN，以便将膝关节植入物、手部植

入物和经食道探针的三维模型配准到二

维X射线图像上，以便估计他们的姿势。

Yan P等人 [84]提出了对 抗图像配准网络

（adversarial image registration，AIR-

net）配准框架，应用于MR和经直肠超声

（TRUS）图像融合配准，训练生成器和判

别器两个深度神经网络，不仅可以获得用于

图像配准的网络，还获得可以帮助评估图像

配准质量的度量网络，如图10所示。

人工智能在医学影像应用中也有着一

定的挑战。在医学图像分析中，长期缺乏

可公开的训练数据，高质量的标记数据更

加稀缺。本文中提供的大多数数据集涉及

的患者不到100人。然而，尽管训练数据不

足，但本文中的参考文献在各项任务中的表

现相对令人满意。训练集中的数据或类不平

衡也是医学图像分析中的重要问题[85]。尽管

存在过度拟合的风险，但通过使用数据增广

来生成更多稀有或异常数据的训练图像，可

以改善这种数据不平衡效应。

同时，还有一项非技术性的挑战是人

类对人工智能分析结果的接受程度。机器

学习算法在图像识别任务中已超过人类表

现，并且它们在医学图像分析中也可能比

人类表现更好。然而，当患者被误诊、因AI

或AI辅助医疗管理而患病时，就会出现有

关法律和道德责任的问题。由于深度学习

现在还不具有可解释性，人们无法完全解

释黑盒算法的内部工作机制，因此，更加

突出了这方面问题的严重性。

4  医学影像与自然语言文本处理的
结合分析

4.1  自然语言文本处理在医学影像分
析中的作用

深度神经网络模型在图像视觉识别中

表现卓越。主流的、应用效果较好的深度

神经网络计算机视觉模型大多基于有监督

的训练过程，而有监督的训练过程依赖于

大规模高质量的有标注数据集。现有的大

规模图像数据集（如ImageNet）通过AMT

（Amazon mechanical turk）等大量人工

图 10 基于 AIR -net 的 MR 和 TRUS 图像配准流程
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操作完成图像标注。在医疗影像的辅助诊

疗等应用场景下，众多的研究机构和公司

投入了大量的资源用于构建更大规模的有

标注的医疗影像数据集。

然而，在医疗影像研究方面，通过人

工方式对医疗影像进行标注构建训练数

据集具有非常大的挑战性，标注者需要具

备相当程度的医学专业知识，不能像普通

的图像标注任务一样进行众包。另外，医

疗影像的标注工作要求更加细致，病灶的

人工识别过程往往需要仔细阅片，并尽可

能地发现和准确标注微小病灶，标注速度

慢，标注成本高，因此很多情况下标注的

准确度往往不令人满意。

现代医院已 经 逐 步 完 成了信息化改

造，并逐步向更加标准化、数字化的方向

发展，医疗影像归档与通信系统（picture 

archiving and communication system，

PACS）中不仅包含大量的医疗影像，也包

含与其相关的各种文本报告，这些文本报

告中含有相当多的专业诊断信息。使用自然

语言处理技术从这些文本中提取有价值的

标签，对相关的影像进行标注，是自动化生

成有标注影像数据集的一种有效途径。

4.2 医学影像领域结合自然语言文本
处理的研究进展

Schleg T等人 [86 ]最先发表了“用文

本报告代替人工标注医疗影像”的研究。

在研究中收集使用了157例频域光学相干

断层扫描技术（spectral-domain optical 

coherence tomography，SD-OCT）的

视网膜图像和相关的文本报告，通过自然

语言处理技术挖掘文本报告中与病理相

关的物体信息，对图像进行“某（病理相

关的）物体是否出现”的标注，在此基础

上训练CNN模型，训练得到的模型可根

据视网膜 影 像预测“视网膜内囊 样 液体

（intraretinal cystoid fluid，IRC）”“视

网膜下液体（subretinal fluid，SRF）”“视

网 膜 正常 ”3 种 结 果 。在 具 体 实 验 中，

Schleg T等人使用SVM对报告文本进行

解析，挖掘出“与病理相关的物体”和“位

置”的对结构（[obj, loc]），在此基础上，

构建([物体1, 有/无]，[物体2, 有/无]，…)

的向量，作为标签对影像数据进行二分（出

现或未出现）标注，并训练CNN模型。

Shin H C等人[87 ]构建了包括78万例

来自PACS的CT/MRI影像（含头、胸等多

个身体部位）和文本报告的数据库，使用

基于隐含狄利克雷分布（latent dirichlet 

al location，LDA）主题模型的文档主题

学习（document topic learning），分层

次 挖掘文 本 报告中的词汇，对影 像 进行

标注，并训练深 度CNN模 型，训练的 模

型可以根据CT/MRI影像生成来自3个不

同层级的词汇。Shin H C等人对文本报

告的LDA 挖掘是 分层 次的，包括顶级词

汇（如“MRI”“胸”）、次级词汇（如“肿

块”“增强”），目的是挖掘文本报告中尽

可能多的“潜在 主 题”。在此基 础上，使

用ImageNet的预训练模型（pre-trained 

model），以主题词作为标签，对影像进行

迁移学习，通过预训练模型进行微调，得

到初始CNN模型。为了得到更好的“图像

到文本”的输出，Shin H C等人使用了一

系列自然语言处理技术：通过文本向量化

（word to vector）建模和Skip-Gram建

模去除词汇级别的歧义；利用疾病本体知

识（disease-ontology）构建二元语法语

言模型（bi-grams），进行影像与“病理

文字描述”之间的关系挖掘匹配。主题词

是分层次的，训练得到的CNN模型预测结

果也是分层次的，最 终得到的CNN模型

可以根据影像生成3个不同层级的输出词

汇，如图11所示。

Wang X S等人[88]提出了参考文献[87]
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中的两个问题：类别极度不平衡（最多的

类别包含113 037个图像，某些类别仅包

含几十个图像）；类别不是“视觉关联”

的，导致Shin2015训练出的CNN模型不像

ImageNet的CNN模型那样适合用来迁移

学习。

为了解决以上问题，Wang X S等人设

计了LDPO框架（looped deep pseudo-

task optimization framework），如图12

所示，该框架的核心思想如下：

● 训练CNN模型的过程中，当聚合出未

知的类别时，使用“伪标签”进行标注（而不

是先从文本报告中挖掘标签标注）；

● 使用通用的ImageNet预训练CNN

模型和通过文本挖掘出主题标签（topic 

label）的CNN模型进行特征提取与编码，

不断迭代优化；

● 当图像聚类相对稳定时，对每个聚类

对应的文本报告分别进行语义标签挖掘。

Wang X S等人使用和Shin2015相同

的数据集进行实验，得到了更优的语料标

签输出和更适合迁移学习的模型。

Shin H C[89]随后基于医学主题词表

（medical subject heading，MeSH）标

签 进 行了X光 胸片 的 研 究，此 研 究 的 关

注点是通过CNN-RNN联合学习（joint 

learning）训练可以生成X光胸片影像描

述（主题）的模型。Shin团队使用的数据

图 11 分层次的主题词输出
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集是OpenI中的部分X光胸片影像（已有

MeSH标注）和文本报告。MeSH是一种

对影 像数 据的 标注 标准，数 据集中的所

有影 像已 经 打好MeSH标 签（如图13所

示），包含17种疾病的标注模式（disease 

annotation pattern）。Shin首先对这些

打好MeSH标签的影 像数 据进行 迁移学

习，完 成图 像 的 初 始 编 码，得 到 初 始 的

CNN模型。

在此基础上，Shin团队使用迭代瀑布

模型（recurrent cascade model）进行影

像/文本上下文的关联，生成关联向量，并

不断迭代优化，得到词汇序列标签。具体

使用的RNN实现包括LSTM和门控递归单

元（gated recurrent unit，GRU）。

最终得到的CNN模型可对图像进行

预测，并将预测标签 作为RNN模型的输

入，生成5个词汇的描述，如图14所示。

Wang X S等人[90]提出要建设大规模

多标签胸片X光影像数据集ChestX-ray8，

以解决医疗影像领域缺乏已标注数据库的

难题。Wang X S的团队从PACS中采集了

32 717个病人的脱敏数据，包含108 948张

X光正片，并使用人机联合的方式（基于少

量人工标注的弱监督学习方式）对疾病类型

和位置进行了多标签标注，如图15所示。

使用自然语言处 理 技 术挖掘文 本 报

告中的8种常见病。具 体步骤包括：使用

图 12 LDPO 框架

图 13 标注 MeSH 标签的 X 光胸片
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DNorm和MetaMap挖掘文 本中的病 理

关键词（疾病名称和疾病相关的实体），

并使用Python开源自然语言处理工具包

（natural language toolkit，NLTK）和布

朗实验室的语言信息处理分析器（David 

McClosky模型[91]）处理文本中的模糊词和

否定词（如“疑似气胸”“并非气胸”等）。

在此基础上，使用8种疾病名称作为标签

对图像进行第一轮标注。利用第一轮标注

结果（8种疾病标签），在每种疾病中选出

200个实例（共1 600个实例），并由一名专

业医师通过边界矩形框（bounding box，

B-Box）方式标注出每种疾病的位置，保

图 14 输出 5 个词汇的标签描述

图 15 参考文献 [89] 中的 8 种常见胸部疾病
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存在XML中，作为后续CNN训练的基础。

深度学习训练过程中用到了ImageNet的

预训练模型（即AlexNet、GooLeNet）以及

VGGNet-16和ResNet-50等模型。最终训

练的模型可用于标注胸片X光影像中的疾

病和位置。

在后续的研究中，Wang X等人[92]进一

步通过扩展论文的arxiv版本建设ChestX-

ray8库，扩充影像实例，加入更多的疾病类

型的标注，形成了Chest X-ray14数据集，

并进一步提出了RNN-CNN结合方法基于

该数据集的影像分类模型[93-94]，该数据集

是目前有标注的规模最大的医疗影像开放

数据集，其中包含14种疾病、30 805名患

者的112 120张前胸X光图片。

ChestX-ray14的超大规模迅速吸引

了诸多研究者在该数 据集 上进行研究，

Yao L等人[95]在数据集上训练了基于LSTM

的分类模型，取得了平均80%以上的准确

率；吴恩达团队的Rajpurkar P等人[96]基

于ChestX-ray14数据集训练了一个121层

的卷积神经网络CheXNet，并取得了平均

84%以上的准确率，并在数个疾病的分类

准确率超过了90%，研究人员在文献中称

“新技术已经在识别胸透照片中肺炎等疾

病的准确率上超越了人类专业医师”。

另外一种自动化的数据集构建趋势也

值得关注，参考文献[97]首先在12 600张

无标注影像数据中人工标注了100张影像

数据，通过学习100张少量的人工标注数

据，构建对无标注数据的粗糙标注后由人

工进行审核，并将人工审核通过的数据作

为标注 数 据进行下一 轮 迭代，整体进行

6轮迭代后，得到了较高质量的半自动化手

部骨骼影像数据集。

随着医疗人工智能场景落地的需求加

剧，工业界也注意到了利用文本挖掘技术辅

助构建医疗影像有标注数据集的应用前景。

在一些工作中，应用自然语言处理结合图像

认知模型赋能真实世界临床数据，通过人在

环路（human-in-the-loop）的方法，迭代构

建基于临床数据的有标注、标准化、大规模

数据，通过医工结合和医学研究大数据的

方法，有望夯实医疗影像分析的数据基础，

实现医疗影像辅助诊断、影像智能设备、影

像自诊等智能场景的大范围突破。

5  结束语

综上所述，AI在医学影像中有非常广

泛的应用，本文列举的只是很小的一部分。

从这些研究成果中不难看出，AI已经在推

动医学成像设备智能化、数据采集规范化和

标准化、数据分析自动化等方面取得了重要

的进展。随着数据的积累和技术的进一步

成熟，AI与医疗的结合将产生巨大的社会

效益和经济效益，改变医疗资源紧缺的现

状，在技术的驱动下迅速提高基层医生的

诊疗水平，切实解决看病难的问题。
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