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深度学习技术在疾病诊断中的应用
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[摘要] 深度学习技术的迅猛发展为辅助医师进行高精度的疾病诊断提供了新的方法和思路。本文综述了医学疾

病诊断领域常用的深度学习模型，即卷积神经网络、深度信念网络、受限玻尔兹曼机和循环神经网络模型的原理及

特点；然后从肺癌、乳腺癌、糖尿病视网膜病变等几种典型的疾病出发，介绍了深度学习技术在疾病诊断领域的应

用；最后基于目前深度学习技术在疾病诊断中的局限性提出了未来发展方向。
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Application of deep learning technology in disease diagnosis

WANG Wei, LI Yu, ZHANG Wen-juan, TIAN Ye, QIAN Ai-rong*

School of Life Sciences, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, Shaanxi, China

[Abstract]　The rapid development of deep learning technology provides new methods and ideas for achieving the goal of 
assisting doctors in high-precision diagnosis. In this paper, we summarized the principles and characteristics of deep learning models 
that are commonly used in disease diagnosis, including convolutional neural networks, deep belief network, restricted Boltzmann 
machine and circulation neural network model. Then we introduced the application of deep learning technology in disease diagnosis 
of several typical diseases, such as lung cancer, breast cancer, and diabetic retinopathy. Finally, we proposed the future of deep 
learning considering the limitations of deep learning technology in disease diagnosis.
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自 1950 年起，机器学习作为人工智能领域的

一个分支，在许多应用工程中引发了历史性的革

命。随着大数据技术的飞速发展，以及人们渴望

解决的问题更加多样，简单的机器学习方法已无

法满足日益复杂的应用场景，深度学习技术自然

而然被引入。深度学习是从 2006 年开始发展起来

的一类先进机器学习技术，其在计算机视觉、自

然语言处理、机器翻译、医学成像、医疗信息处

理、机器人与控制、语音识别、音频识别和生物

信息等领域已取得长足发展[1]。
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随着医疗卫生的快速发展和长年积累，繁杂

而巨量的医疗数据很难通过人工提取并分析出有

价值的信息。医疗数据包括患者的基本数据、电

子病历、诊疗数据、医学图像数据和医学管理数据 
等[2]。基于这些医疗数据，深度学习技术已深入到

疾病诊断领域的各方面，如放射学、病理学和皮肤

学等[3]，它可以从医疗数据中提取有效信息并对疾

病进行初步诊断。

1　深度学习

深度学习是一种使用多层复杂结构或由多

重非线性变换构成的多个处理层进行数据处理的 
方法[1,4]，它通过组合低层次特征形成更抽象的结

构化高层表示（属性类别或特征），发现数据的分

布式特征表示，并展示强大的从少数样本集中学习

数据本质特征的能力。

如今，深度学习技术在疾病诊断领域取得了

突破性进展，其目的在于建立模型模拟人脑的神经

连接结构，在处理实际问题时，使用多层复杂结构

或由多重非线性变换构成的多个处理层进行数据处

理[5]。利用深度学习技术得到的网络结构就叫做深

度神经网络（deep neural network，DNN），DNN 

具有多个有效的典型模型 [1]，包括卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）、循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）、自动编

码器（auto-encoder，AE）、深度信念网络（deep 
belief network，DBN）、生成对抗网络（generative 
adversarial network，GAN）、深度强化学习（deep 
reinforcement learning，DRL）等，其中 CNN、

RNN、AE、DBN 等在疾病诊断中已取得突破性 
进展。

1.1　CNN　1962 年 Hubel 和 Wiesel[6]通过对猫脑

视觉皮质细胞的研究，提出了感受野（receptive 
field）概念。1988 年，Fukushima[7]首次基于感受

野概念提出了神经认知机（neocognitron）模型，

可以看作 CNN 的第 1 个实现网络，但受限于当时

训练网络的计算机硬件，神经认知机模型并未广泛

应用于各个领域。近年来随着计算机硬件的不断改

进，CNN 才逐渐成功应用于各领域，特别是图像

领域。

CNN 主要包含 3 种网络层：卷积层、池化层

和全连接层。图 1 为 CNN 的简要构架图，可见

其中含有 2 个卷积层、2 个最大池化层、1 个全连 
接层[4]。

图 1　卷积神经网络构架图 [4]

Fig 1　Architecture of convolutional neural network[4]

CNN 的关键元素在于多层堆栈、局部连接、

权值共享和池化。多层堆栈就是将单层的卷积层

进行堆叠，将前 1 层的输出当作后一层的输入，这

样便生成了 CNN。CNN 中层与层之间的连接不是

全连接，而是局部连接，同时加上权值共享和池化

操作，降低了模型的复杂程度，也减少了参数的 
数量。

如图 2A 所示，当采用全连接和局部连接同

时对 7×7 像素的图像进行处理，且假设输出含有 

7×7＝49 个隐层单元时。对于全连接来说，每个

隐层单元都连接图像上的每个像素点，这样便有 
7×7×49＝2 401 个连接，即 2 401 个权值参数。

而当使用局部连接时，每个输出节点与上层节点同

位置附件 3×3 的窗口连接，那么 49 个隐层单元就

只有 49×3×3＝441 个权值参数，其权值参数还

不到原来的 20%。权值共享就是设置每个神经元

参数相同，用同一个卷积核去卷积图像，当采用 
3×3 的卷积核时，其意义就是使用这个唯一卷积
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1.2　受限玻尔兹曼机（ res t r ic ted  Bol tzmann 
machine，RBM）　RBM 是 Hinton 和 Sejnowski 在 
1986 年提出的一种根植于统计力学的随机生成式

神经网络（generative stochastic neural network）[9]。

该网络中的神经元是随机神经元，其输出只有两种

状态（未激活和激活），通过概率法来决定状态的

取值。该网络具有 1 个可见层和 1 个隐层，层内无

连接，如图 3A 所示。此外，Roux 和 Bengio[10]从

理论上证明，只要隐单元足够多，RBM 可以表示

任意的离散分布，图 3B 描述了 RBM 应用于图像

处理中的降维或特征提取。目前，RBM 已被广泛

应用于机器学习，如分类、降维、高维时间序列建

模、回归、协同过滤和图像特征提取等。

核对应于局部连接中的每一个窗口，这样卷积过程

只含有 3×3＝9 个权值个数，可进一步减少权值参

数，防止模型过拟合。

池化是在特征图上独立操作的，主要包含最

大池化和均值池化。当进行最大池化时，利用已定

义且小于特征图大小的池化窗口，采用的池化窗口

平移步长＞1（≤池化窗口大小），以此计算池化

窗口范围内的最大值，并将其输出到下一阶段；

均值池化则是将最大值替换为池化窗口范围内所

有像素值的均值[8]。如图 2B 所示，特征图大小为 
4×4，池化窗口为 2×2，池化窗口平移步长为 2，
那么可通过池化操作得到 2×2 的特征图。通过降

低特征图的分辨率获得具有空间不变性的特征，降

低了下一层待处理的数据量，从而间接降低了参数

数量，防止模型过拟合。

图 2　卷积神经网络中卷积和池化采样方法 [9]

Fig 2　Convolution and pooling sampling methods in convolutional neural network[9]

A: Convolution; B: Max-pooling and average-pooling

图 3　受限玻尔兹曼机基本结构

Fig 3　Basic structure of restricted Boltzmann machine
A: Network structure of Boltzmann machine; B: Application of Boltzmann machine in dimensionality reduction or feature extraction 

in image processing

1.3　DBN　2006 年 Hinton 等[11]提出了 DBN，它

可以解释为贝叶斯概率生成模型，通过训练其神经

元间的权重，可以使整个神经网络按照最大概率生

成训练数据。DBN 既可以用于识别特征、分类数

据，也可以用来生成数据。

DBN 由多层随机隐变量组成，可分为两部
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分，上面的两层具有无向对称连接，下面的层得到

来自上一层自顶向下的有向连接，最底层单元的

状态为可见输入数据向量。DBN 由若干结构单元

堆栈组成，结构单元一般为 RBM。其训练过程是

使用非监督贪婪逐层法预训练获得权值，首先充分

训练第 1 个 RBM，然后固定第 1 个 RBM 的权重

和偏移量，使用其隐性神经元的状态作为第 2 个 
RBM 的输入向量，充分训练第 2 个 RBM 后，将

其堆叠在第 1 个 RBM 的上方，重复上述步骤训练

至顶层，将标签神经元添加至顶层，对于每一个训

练的数据，相应的标签神经元被打开设为 1，而其

他则被关闭设为 0。
1.4　RNN　RNN 是一种专门用于语音、书写等有

关时态数据的人工神经网络，其中神经单元的连接

形成一个单向循环[12]，即 RNN 创建了一个网络的

内部状态，使之能显示动态的时间行为。与具有前

馈网络结构的典型神经网络不同，RNN 可以利用

网络的时间记忆，在自然语言处理、手势识别、语

音识别和生成任务等方面显著提升性能。

RNN 的网络结构如图 4 所示，在块 A 上连接

着输入 X 和输出 h，其中有 1 个循环允许这一时

刻的信息传递到网络的下一时刻。目前，RNN 和 
CNN 的结合使得深度学习技术在疾病诊断方面更

方便快速。

detection）、图像分割和形状建模（segmentation 
and shape modeling）、疾病预测等[14]。

2.1　肺癌　肺癌是发病率和死亡率增长最快、对

人群健康和生命威胁最大的恶性肿瘤之一，其早期

诊断和治疗至关重要。深度学习技术在肺癌的早期

诊断中已取得很大的进展。

基于深度学习技术辅助诊断肺癌主要是对

肺部的影像数据进行处理分析，包括医学影像数

据预处理、肺实质分割、肺节点检测与分割，以

及病变辅助诊断 4 个步骤。Sun 等[15]于 2016 年
利用肺部图像数据库联盟（Lung Image Database 
Consortium，LIDC）数据库中的数据测试了深度

学习算法诊断肺癌的可行性；其中测试使用的数

据是根据放射科医师提供的标记进行分割并通过

采样、旋转等扩增的，获得了 174 414 个样本，每

个样本都是 52×52 像素大小，且对应 1 个标签。

他们设计并实现了 CNN、DBN 和堆叠去噪自编码

（stacked denoising autoencoder，SDAE）3 种深度

学习算法，利用这 3 种算法对肺癌数据进行区域

检测，然后在此基础上利用支持向量机算法对人

工提取的 28 个特征进行逻辑分类，CNN、DBN 
和 SDAE 的分类精度分别为 0.787 6、0.811 9 和 
0.792 9，均超过了传统计算机辅助诊断系统的性

能。Anthimopoulos 等[16]致力于从胸部 CT 扫描二

维图像中发现间质性肺部疾病的检测模式。他们

使用 19 个公共数据集训练了 1 个 CNN，然后将 
32×32 像素大小的补丁划分为 7 类中的 1 类，相

比于之前使用的人工提取方法，该 CNN 报告的准

确性更为出色。Coudray 等[17]于 2017 年利用从癌

症基因图谱（The Cancer Genome Atlas，TCGA）

中获得的肺细胞组织病理学图像训练了  1  个 
CNN，该网络能准确地将肺细胞组织学病理图像

分类为腺癌、鳞状细胞癌和正常的肺组织；此模型

预测结果的曲线下面积（area under curve，AUC）

达到了  0.97，略优于人类病理学专家。此外，

Coudray 等[18]还训练了神经网络来预测肺癌、腺癌

中 10 个常见的突变基因，其预测突变基因模型的

准确率为 0.733～0.856 。为了准确描述肿瘤并提出

恰当的治疗方法，他们进一步利用深度学习技术

对肺癌组织病理图像进行分类，并预测了频繁突

变基因的突变状态，通过 TCGA 获得超过 1 600 张
肺组织病理学图像，并将图像分为训练集、验证

图 4　循环神经网络的基本结构

Fig 4　Basic structure of recurrent neural network
Block A is connected with input X and output h

2　深度学习与疾病诊断

近年来，得益于硬件设施、互联网、大数

据的快速发展，人工智能技术的应用呈现爆发式 
增长[13]。深度学习技术在疾病诊断中的应用也达

到前所未有的高度和规模。目前，深度学习技术

在疾病诊断中的应用主要集中于病变检测（lesion 
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集和测试集，然后根据人工标注将图像分割采样

为 512×512 像素大小的图像并对 Inception_v3 模
型进行训练。经过训练，模型能区分癌症区域和正

常区域，且一旦癌症区域确定，模型能自动识别腺

癌和鳞状细胞癌，预测肺腺癌中最频繁突变基因的

突变状态；最终模型区分肿瘤切片和正常切片的 
AUC 高达 0.99，识别腺癌与鳞状细胞癌的 AUC 达
到 0.95，预测丝氨酸-苏氨酸蛋白激酶 11（serine-
threonine kinase 11，STK11）和表皮生长因子受体

（epithelial growth factor receptor，EGFR）突变基

因的 AUC 分别为 0.82 和 0.86，表明这两个基因的

突变可能具有特定的宏观特征，亦可以通过训练 
CNN 来识别这些特征。

2.2　乳腺癌　乳腺癌是世界上死亡率较高的癌症

之一，特别是针对女性，其早期诊断可大大增加治

疗成功率。因此，有必要对其组织学图像进行分

析。在诊断过程中，专家通过全幻灯片图像和显微

镜图像评估整体和局部乳腺组织，大量的数据和图

像的复杂性使得该任务耗时长，亟需发展自动检测

和诊断工具。近期，很多学者应用深度学习算法在

乳腺癌的诊断上取得了不错的成果。

X 线乳腺密度是乳腺癌发生风险的预测标志

之一，放射科医师一般使用 4 个定性的乳腺影像

和报告数据系统（breast imaging and reporting data 
system，BI-RADS）乳腺密度类别来评估乳腺密

度，但准确区分 BI-RADS 乳腺密度类别十分困

难。Mohamed 等[19]基于其所在机构收集的乳腺 X 
线图像构建并训练了 1 个 CNN 模型，用于准确快

速地对乳腺密度进行分类，从而明确乳腺癌的发生

风险，最终该模型分类的 AUC 达到 0.988 2。2016 
年和 2017 年举办的 CAMELYON 系列挑战赛致力

于评估全幻灯图像中对乳腺癌转移的自动检测和分

类的新方法和现有算法。利用举办方提供的数据，

Wang 等[20]构造并评估了 GoogLeNet、AlexNet、
VGG16 和 FaceNet 4 个较为主流的深度学习模型

检测和分类乳腺癌转移的性能，使用测试图像对

训练好的模型进行检测，发现最终模型的 AUC 均
达到了 0.995，表明应用深度学习技术可显著提高

病理诊断的准确性。 在 2018 年国际图像分析与识

别会议（International Conference on Image Analysis 
and Recognition，ICIAR）举办的 BACH（ICIAR 
2018 Grand Challenge on Breast Cancer Histology 
images）挑战赛上，基于大赛官方提供的 400 张荧

光图像（正常组织、良性肿瘤、原位癌和浸润癌图

片各 100 张），Golatkar 等[21]将 Inception-v3 模型

放入 CNN 中对乳腺癌进行了分类测评，以评估深

度学习代替人工检测乳腺癌的潜力，在 4 个等级

（正常、良性肿瘤、原发癌、浸润癌）的分类中，

深度学习算法的精度达到了 0.85，在 2 个等级（非

癌症和癌症）的分类中，其精度达到了 0.93，且准

确性均较为出色。

2.3　糖尿病视网膜病变　糖尿病视网膜病变是一

种主要的致盲疾病，影响有 20 多年糖尿病史的绝

大部分患者。研究表明适当的预防和治疗可有效降

低糖尿病视网膜病变的发生率[22]。对于年轻患者而

言，尽早发现病变并积极治疗十分必要。

Gargeya 等[23]采用深度学习方法对从糖尿病患

者中获得的 7 137 张公开的眼底图片进行了训练分

析，以检测有无糖尿病视网膜病变，发现该深度学

习模型检测的 AUC 可达 0.97，灵敏度和特异度分

别为 94% 和 98%；为了测试模型的鲁棒性，该研

究团队又在 Messidor-2 和 E-Ophtha 公共数据库中

进行了识别预测，发现该模型的 AUC 分别为 0.94 
和 0.95，且准确率均较高。翁铭等[24]研究并评价了

深度学习方法诊断糖尿病视网膜病变的可行性。他

们从 2017 年 1 月至 7 月共招募了 186 例糖尿病患

者（372 张图片），对收集的数据进行人工标记，

数据包括 42 张正常图片、330 张不正常图片（62 
张轻度非增生性糖尿病视网膜病变图片、55 张中

度非增生性糖尿病视网膜病变图片、155 张重度非

增生性糖尿病视网膜病变图片、58 张增生性糖尿

病视网膜病变图片），最终深度学习模型诊断的灵

敏度和特异度分别为 89% 和 91%，明显优于人类

专家。

2.4　阿尔茨海默病 （Alzheimer disease，AD）　AD 
是一种起病隐匿的进行性发展的神经系统退行性疾

病，常见临床症状为患者在晚年陷入痴呆状态。由于 
AD 的护理费用与日俱增，早期精准诊断十分重要，

深度学习方法为 AD 的诊断研究做出了巨大贡献。

早期 AD 诊断是基于人工提取的脑图像特征进

行分类。这些特征要求必须精确获取大脑的主要 
AD 相关变异结构，如脑体积、海马状、心室大小

和皮质厚度等；其获取方式主要为医学成像工具，

如结构性磁共振成像（structural magnetic resonance 
imaging，sMRI）、功能性磁共振成像（functional 
magnetic resonance imaging，fMRI）和正电子
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发射断层成像（positron emission tomography，
PET）。Hosseini-Asl 等[25]提出了 1 种三维卷积神

经网络，通过三维计算机辅助工程（3D computer-
aided engineering，3D-CAE）学习并自动提取识

别 AD 特征，获取由 AD 引发的变化，并进一步

将 3D-CAE 预训练的 CNN 用于另一个数据集。通

过最大池化法对每一层的特征图进行下采样，减

小特征图的大小，提高模型训练效率。将构建好

的模型应用于 AD 神经影像学（Alzheimer disease 
neuroimaging initiative，ADNI）数据集，该模型在 
AD、轻度认知功能障碍和健康对照组两两分类以

及三分类评估中均可取得优异的性能，其准确率达

到了 94.8%～100.0%，实现了较高的诊断准确率，

验证了人工智能技术在 AD 诊断中的可行性，促进

了人工智能技术在医疗领域的发展。

此后，Sarraf 和 Tofighi[26]使用 CNN 中有名的 
LeNet-5 框架结构通过 AD 的 fMRI 和 sMRI 数据进

行了训练，分别获得了 98.84% 和 96.85% 的诊断

准确率，这是首次将 fMRI 数据用于训练基于深度

学习的网络模型。

2.5　其他疾病　除上述疾病外，学者们也开始研

究使用各种深度学习方法进行其他类型疾病的诊

断，如 Esteva 等[27]构建了能自主检测和分类皮肤

癌的深度学习模型；Han 等[28]使用 12 种皮肤病的

临床图像数据集对深度学习算法进行了评估，该算

法模型对基底细胞癌、鳞状细胞癌、上皮细胞癌和

黑素瘤的诊断效果较为出色；Camps 等[29]于 2017 
年提出使用腰部佩戴式测量单元和深度学习算法预

测帕金森病；Tsehay 等[30]提出使用基于深度学习的 
CNN 架构识别前列腺癌。随着人工智能技术的发

展和医师的积极参与，基于深度学习技术的疾病诊

断技术必将飞速发展。

3　总结与展望

深度学习在疾病诊断领域中已取得较好的成

果，相比于传统机器学习，深度学习最大的进步就

是采用自动提取特征的方法代替人工提取特征，不

但能提高效率，而且自动提取更容易获得结构化的

高抽象映射，使分类更准确。然而，深度学习也存

在以下局限：（1）目前疾病诊断使用的深度学习

构架或模型方法具有相似性，大多采用了 CNN、

RNN 或其他常用深度学习算法，或是利用几种算

法集成的方式来进行训练并诊断疾病；（2）深度

学习技术在疾病诊断中的应用还停留在理论阶段，

想要应用于临床还有很长的路要走，开发出能适

应市场绝大多数影像设备的深度学习算法是人工智

能医疗走进临床的前提；（3）深度学习技术是一

种数据驱动技术，限制于对数据量的要求，该方法

主要集中在发病率比较高的病症研究中，在一些罕

见病症中研究较少。目前深度学习技术正处于高速

发展期，在疾病诊断领域中，硬件技术的进步和医

学成像技术的改进都会推动深度学习技术的不断突

破，使其能更好地服务社会。

综上所述，随着科学技术的不断突破，人工

智能技术有望辅助或替代人类诊断疾病，但其是作

为一种协作手段减少医师大量重复和单调的任务负

担和干扰，而不是取代医师。对于深度学习技术在

临床上的应用，最重要的是制定合适的工作流程。

随着人工智能技术的创新，在疾病诊断领域推进人

工智能技术需要大量、完整的带标注的数据库，这

对于训练和评估深度学习网络至关重要，同时也需

要医师的积极参与。此外，为解决病症数据量少的

问题，对抗生成网络和强化学习也将会在医学图像

领域发挥关键作用。
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