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述评
人工智能促进医学影像临床应用与研究

陈冲,陈俊,夏黎明

【摘要】　基于人工智能(AI)的医学影像分析技术被应用于疾病病灶的自动分割、辅助诊断以及治

疗规划等方面,在深化医学影像临床研究与应用,减轻放射科医生临床读片负担以及挖掘新的影像学生

物标志物等方面起到了重要作用.尽管 AI在医学影像中的应用取得了显著进展,但仍面临一些挑战,
包括算法的泛化能力、模型可解释性以及大规模临床验证等.因此,医学影像在拥抱 AI技术的同时也

需要加强人工专家最终环节的审核和把控.为了促进 AI在医学影像领域的进一步发展,需要医学、工

程和研究领域的紧密合作.
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　　在当今临床工作实践中,医学影像技术已成为日

常诊断重要工具.从X射线到CT、MRI,再到超声和

核医学影像,这些影像技术不仅帮助医生进行疾病诊

断,还在病情的监测和治效评估中发挥着至关重要的

作用.但是医生的阅片精准度、操作效率以及定量分

析方面仍然存在局限性,往往依赖于放射科医生的经

验、专业知识以及医生所处工作状态.这些主观因素

均可能导致诊断结果的不稳定,从而影响患者的疾病

诊断、手术治疗以及预后监测.
近年来随着医学影像成像技术的规范及其广泛使

用,基于数据驱动和端到端学习的人工智能(artifical
intelligence,AI)算法逐渐在医学影像辅助诊断中大放

异彩.人工智能的医学影像分析算法在海量数据中学

习训练,自适应地匹配不同的影像决策任务,这些技术

不仅提高了疾病诊断的精确性和效率,还减少了放射

科医生的工作负担,使他们能够更专注于复杂案例的

分析.其中基于人工智能算法的诊断和分割是其应用

在医学影像领域的两个重要研究方向,本文将重点介

绍人工智能算法在医学影像自动分割、诊断中的研究

现状以及未来的应用前景.

AI算法发展与介绍

２１世纪以来,随着计算机软件、互联网技术以及

微电子集成电路的发展,困扰 AI领域多年的数据以

及算力等问题得到了很大程度的解决,２００６年图灵奖

获得者 GeoffreyHinton利用深度神经网络训练自编

码器以降低数据维度[１],文章中提出的很多思想为后

续的研究提供了新的视角和方法.２０１２年 Hinton和

他的学生 AlexKrizhevsky设计 AlexNet获得ImaＧ
geNet图像分类的冠军[２].相比传统机器学习特征的

浅层判别,卷积神经网络通过不断堆叠的卷积层和池

化层对原始数据进行自主地特征提取和筛选,由浅层

图像纹理特征到深层语义特征转变,“深度学习”(deep
learning,DL)由此得名.从２０１２年开始,在算法层

面,数据科学家们在深度学习基础网络的理论研究,计
算机视觉以及自然语言的应用等方面有了重大突破,
深度学习算法能够适配越来越多的落地应用场景,特
别是医学影像领域;在硬件层面,以 NVIDIA公司、InＧ
tel公司为代表的 AI芯片公司在人工智能模型的训练

端芯片、云服务器的推理芯片以及边缘计算的部署芯

片等取得了多样性的发展,在硬件的加持下,人工智能

产品和解决方案能够更快发展;在数据层面,万物互联

理念和大数据技术的发展将越来越多的图像数据以及

文本分享到互联网上,进一步推动深度学习技术的发

展.２０２２年,openAI公司分别在 GPTＧ３[３]的基础上

提出智能对话机器人chatGPT,在CLIP[４]和扩散模型

(diffusionmodel)[５]的基础上提出了多模态绘图产品

DALLE系列,这些产品极大地推动了大模型以及弱

人工智能模型向强人工智能模型的发展.在过去的十

年里,这些技术也逐渐应用到医学影像领域中,给放射

科医生的工作模式以及疾病的诊疗预后优化带了巨大

的革新.

人工智能在医学影像中的研究进展

１影像组学的应用
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影像组学作为一种高通量的影像特征提取建模方

法,能够将高维的原始影像学数据转换为所研究区域

的影像学特征,主要包括形态学特征、一阶特征、纹理

特征以及高阶特征[６].相比于传统放射学参数,影像

组学特征通过客观的图像描述以及信息论原理等方法

更加全面地体现所研究区域的形态学参数、影像信号

强度分布、统计学参量、影像纹理定量指标、影像变换

的全局Ｇ局部特征以及频域变换的特征等.机器学习

作为人工智能的重要分支,在影像组学的后续研究中

起到了关键性的作用.目前影像组学作为一种无创的

疾病评估方法,在疾病诊疗与预后的全流程中都有广

泛研究和应用.
在疾病诊断方面,研究人员从不同的医学影像以

及影像模态上提取影像组学特征,通过 mRMR、LASＧ
SO以及特征差异性分析等方法进行影像特征筛选

后,利用多因素逻辑回归、支持向量机、随机森林以及

XGBoost等方法构建影像学风险评分,将其与临床因

素结合构建联合模型,应用于疾病诊断并通过模型的

判别性、校正性以及临床应用验证其临床收益[７Ｇ１０],研
究表明相比临床资料以及影像的半定量诊断方法,基
于机器学习的影像组学方法能够提升疾病的诊断效

能,辅助临床诊断决策.乳腺癌腋窝淋巴转移状态是

乳腺癌患者治疗规划以及预后复发风险评估的重要生

物学标志物,Yu等[１１]在 MRI影像上提取腋窝淋巴和

乳腺癌区域的影像学特征,通过随机森林进行特征筛

选后,构建基于支持向量机的影像组学模型无创预测

乳腺癌患者腋窝淋巴转移状态,并在８０３例训练集、

１７９例外部验证集以及前瞻性Ｇ回顾性临床实验收集

的１０６例研究队列得到了验证,AUC为０．９０~０．９３,
影像学特征不仅能够描述乳腺癌内部的定量特征,也
能够反映浸润性乳腺癌免疫微环境的改变情况.此

外,乳腺癌特征结合淋巴结特征能够有效提高模型的

诊断效能,为后续其他肿瘤淋巴转移问题提供了新的

思路和方法[１２Ｇ１４].
在疾病的预后风险评估方面,多项关于脑出血预

后研究表明基于平扫CT的影像组学特征构建的机器

学习模型能够有效评估脑出血患者短期不良预后的情

况,辅助医生评估脑出血患者的术后不良风险[１５Ｇ１８].

Yu等[１９]从多参数 MRI(T１ce、T２WI、DWIＧADC)提取

乳腺癌以及腋窝淋巴结的影像特征用来预测和分析乳

腺癌 患 者 腋 窝 淋 巴 结 转 移 风 险 与 无 疾 病 生 存 期

(DFS),该研究纳入了中国４个中心１２１４例乳腺癌患

者,构建了多机器学习模型,采用LASSO和随机森林

进行重要特征筛选,支持向量机和逻辑回归进行建模

分析,该研究表明所构建的临床决策诺莫图能够帮助

乳腺癌患者无创诊断腋窝淋巴结转移以及术后无疾病

生存情况,这对早期乳腺癌患者的手术计划以及治疗

规划有重要意义.
由此看来,基于机器学习的影像组学方法已经广

泛应用于疾病鉴别诊断、治疗前规划、治疗后疾病反应

以及患者后续生存状态等方面,为个性化、精准治疗提

供重要依据.

２智能诊断

相比基于机器学习的影像组学方法,基于深度学

习的智能诊断能够通过端到端数据驱动的方式自主学

习特征,进行医学影像诊断分析.深度学习智能诊断

研究的标准流程包括:①数据集:建立标准化的医学影

像数据集,包含配对的图像数据、勾画 ROI数据以及

患者匿名化的临床数据;②图像预处理:通过ZＧscore
以及重采样的方法对医学影像数据进行灰度和空间归

一化,减小设备、扫描方式的差异性;③模型选择:根据

数据量情况,选择合适的深度学习模型,包括 ResＧ
Net[２０]、VGGNet[２１]、InceptionNet[２２] 及 ３DConv
等[２３];④模型训练:根据数据量情况,基于ImageNet
预训练参数对模型部分或全部权重使用较小的学习率

进行微调[２４];⑤模型验证:将微调好的模型在训练集、
测试集以及外部验证集中测试验证并与其他传统诊断

结果(如人工诊断及影像组学模型等)对比其性能优

劣.在多项基于深度学习的医学影像诊断研究中发现

基于深度学习的影像学模型拥有更好的诊断效能并且

在多个外部验证集得到充分验证[２５Ｇ２８].在医学影像临

床实践中,多任务的医学影像分析也是目前研究的热

点,研究表明基于多任务的深度学习模型在提高单一

任务的预测效能、减缓模型的过拟合现象以及提高深

度学习可解释性方面有独特优势[２９Ｇ３１].
随着 Transformer架构在自然语言研究中的广泛

应用[３２],相对卷积神经网络逐层提高感受野,TransＧ
former通过自注意力机制策略能够无监督地获取文

本数据的全局信息,提高网络特征的表达能力,能够很

好地处理数据分布异制性及长尾问题,目前成为人工

智能大模型研究的基础.在医学影像智能诊断的研究

中,Transformer网络架构也逐渐受到学者们的关注.
多项研究表明,基于ImageNet预训练以及自监督学

习预训练的 Transformer深度学习模型能够更好地拟

合医学影像全局的信息[３３],提高其诊断效能[３４Ｇ３６].值

得注意的是,在一项大规模病理影像智能分析研究中,

Huang等[３７]构建了包含２０万张病理影像的数据集

OpenPath,该数据集包含了病理影像以及对应的影像

学人类语言描述.在 OpenPath数据库和 CLIP模型

的基础上[４],构建了病理影像的基础预训练大模型

PLIP,在多个下游任务(图像分类、图像检索等)中都

有非常高效的表现.研究还表明相对于传统的分类类
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别数量固定的模式,基于 CLIP的大模型在不需要微

调下能够快速拟合新的数据类别分布.
由此可见,基于人工智能的智能诊断研究由传统

的影像组学、卷积神经网络以及多任务模型向预训练

医学影像基础大模型发展,其诊断效能、模型的泛化能

力越来越高,应用场景越来越多样化.但是,随着模型

越来越复杂,特征层次逐渐加深,其算法的可解释性也

受到多方面挑战.因此,大规模、规范化的医学影像数

据集、大模型算法的可解释性是未来人工智能诊断的

难点和发展方向.

３自动分割

２０１５年Ronneberger等[３８]在卷积神经网络的基

础上提出 UNet架构应用于医学影像自动分割上,网
络结构主要由编码器Ｇ解码器构成.其编码器逐层卷

积提取图像的语义信息,特征图尺度逐层减小;解码器

再通过反卷积操作逐层恢复特征图尺度并与编码特征

融合分割目标区域,在医学图像分割领域有较高的效

能.在后续的多个研究中分别从网络结构、损失函数

以及分割目标部位等方面进行模型优化以更好地适配

医学影像不同分割部位、不同模态数据分布的特点

(CT、MRI、US以及胃肠镜等),以达到更好的分割效

果[３９Ｇ４２].但在医学影像分割领域中,图像重建参数、三
维图像的层厚、扫描范围以及不同设备、不同中心的影

像等都会影响模型的分割效能.
一方面,如何对多样性的医学影像进行高效预处

理以及算法输出结果的后处理是人工智能算法应用在

医学 影 像 分 割 领 域 首 先 要 考 虑 的 问 题.２０２０ 年

Isensee等[４３]提出一种一站式医学影像预处理、网络

架构自动配置、自动训练、多分割模型分割融合以及模

型评估的nnUNet架构,并在多个公开医学影像数据

集中验证其分割效能[４４Ｇ４７].在数据预处理阶段,通过

一系列自动配置方案根据使用者显卡情况对分割医学

影像数据集进行自动分析,选择合适的层厚、扫描范

围、预处理方案以及 UNet编码器各个维度下采样方

案对原始医学影像预处理;在模型训练阶段,采用基于

空间位置的增强策略(如旋转、镜像翻转等)与基于灰

度强度的增强策略(如高斯模糊、色度变换等)提高分

割模型的泛化能力与分割精度;在模型应用阶段,

nnUNet采用窗口的方式进行滑动推理,并对窗口推

理结果采用高斯融合提高分割精度;在模型评估阶段,
采用 Dice系数、Jaccard系数以及真阳性率等多个指

标综合评估模型预测效能.由于nnUNet架构易于使

用及较高的分割效能,目前已在医学影像分割领域被

广泛使用.
另一方面,如何结合最新人工智能技术改进 Unet

架构以提高多脏器结构化分割效能和泛化性是目前研

究的难点,目前已经有多项研究[４８Ｇ４９]结合 TransfroＧ
mer[５０]、扩散概率模型[５]、预训练大模型的思想[４８,５１]

以及自监督学习的策略[３３]对 UNet网络结构进行改

进,以通过自然语言描述、少量的人工交互以及全自动

的方式实现模型自主的目标区域分割,让智能体模型

更加理解医生的意图,进行大范围多模态的医学影像

精确分割.
除了在预处理以及模型方面的改进之外,利用人

工智能分割技术辅助构建标准化的医学影像数据集也

是医学影像精细化分割的另一发展方向.为了提高模

型的分割泛化性和精度,相关学者使用nnUNet框架

在来自于不同中心、不同层厚、不同空间分辨率以及不

同增强期相的１２０４个 CT 影像上训练了多个分割模

型,能够分割１０４个人体解剖结构,其中包括２７个器

官、５９种骨骼结构、１０种肌肉组织以及８种血管,推动

了人工智能分割模型从算法研究到落地应用的发展.
目前人工智能医学影像软件分割算法正在改变放射科

医生临床科研的工作方式.在一项大规模医学影像分

割的研究中,在人工智能分割模型的基础上建立迭代

式人工辅助半自动分割方案,在该方案中“自动分割Ｇ
专家矫正Ｇ模型迭代”的模式能够帮助医生节省大量的

手工标注时间,并且模型的分割精度随着迭代的进行,
其效能不断提升以拟合新的数据分布,该方案仅用３
个星期便可以完成８０００例腹部 CT 的多脏器分割任

务,而一名经验丰富的腹部放射科医生可能需要３０年

的时间才能完成,极大提高了标注效率.
由此可见,大规模的医学影像自动分割工具和软

件是未来人工智能在医学影像应用的重要方向和研究

趋势.

总　结

随着人工智能技术、计算机算力以及医学影像数

据库标准化的发展,人工智能技术正在改变放射科医

生日常的工作模式.人工智能新技术在疾病的早期筛

查、临床诊断、病灶检测与分割、治疗方式的选择与规

划以及治疗后的疗效评估与生存分析等临床工作中起

到了不可忽视的作用,为临床和科研工作带来了巨大

的便利.然而,人工智能作为一项新兴的技术,依然在

不断发展和完善.医学影像相关算法模型仍不成熟,
存在系统性故障以及模型误判漏判的风险,可能造成

临床评估、诊断、方案规划等工作的误判.因此放射科

医生在拥抱人工智能的同时仍需保持清醒客观的认

识,不能形成完全依赖,AI辅助的最终环节仍需医学

专家严格地加以人工审核.未来人工智能技术要想进

一步与医学影像融合,其模型的可解释性、算法的泛化

性和鲁棒性、如何克服医学影像的多样性和复杂性以
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及大规模数据的验证是人工智能医学影像领域研究和

落地的难点和发展方向.
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