
书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　　 2018 年 8 月第 39 卷第 8 期　　 http：//www.ajsmmu.cn
Academic Journal of Second Military Medical University, Aug. 2018, Vol. 39, No. 8 · 917 ·

· 综 　述 ·

[收稿日期]　2018-06-21　　　　[接受日期]　2018-07-16
[作者简介]　周瑞泉，博士，住院医师．E-mail: ruiquanzhou@yeah.net
*通信作者(Corresponding author). Tel: 010-66937591, E-mail: liurong301@126.com
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[摘要] 智能医学影像识别是基于人工智能技术，对 X 线片、计算机断层扫描、磁共振成像等常用医学影像学

技术扫描图像和手术视频进行分析处理的过程，其发展方向主要包括智能影像诊断、影像三维重建与配准、智能手

术视频解析等。智能影像诊断和影像三维重建与配准可提高影像识别的效率和质量，为疾病诊断和治疗提供帮助；

智能手术视频解析可帮助外科医师学习、理解外科手术，并进一步指导手术过程。目前，对该领域的研究已取得

一定的进展，正在逐步走向临床应用。本文就智能医学影像识别取得的进展进行总结，并对该领域的发展前景进行 
展望。
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Intelligent medical image recognition: progress and prospect
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[Abstract]　Based on artificial intelligence technology, the intelligent medical image recognition refers to the analysis 
and process of medical images scanned by medical imaging technologies such as X-ray films, computed tomography and 
magnetic resonance imaging, and surgical video. Major trends in intelligent medical image recognition include intelligent 
image diagnosis, three-dimensional reconstruction and registration, intelligent surgery video parsing and so on. Intelligent 
image diagnosis and three-dimensional reconstruction and registration can improve the efficiency and quality of image 
recognition, and provide a helpful method for clinical diagnosis and treatment; intelligent surgery video parsing can help 
surgeons learn and understand surgical procedures, and further guide the operation process. Now the research of intelligent 
medical image recognition has gained some theoretical and technological achievement and gradually been applied in clinic. In 
this paper, we summarized the progress of intelligent medical image recognition and put forward the development prospect in 
this field.
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近年来，人工智能的浪潮席卷了诸多领域，

在智能医学影像识别方面亦取得了长足进步。智

能医学影像识别是基于人工智能技术，对  X 线
片、计算机断层扫描（computed tomography，
CT）、磁共振成像（magnetic resonance imaging，
MRI）等常用的医学影像学技术扫描图像和手术视

频进行分析处理的过程，其发展方向主要包括智

能影像诊断、影像三维重建与配准、智能手术视频

解析等。智能影像诊断可利用机器学习的方法对疾

病进行病理分类，提高诊断准确率；智能器官识

别、血管分割等方法可为影像三维重建提供构架，

为疾病的诊断和治疗提供帮助；智能手术视频解析

能够帮助外科医师学习、理解外科手术，进一步指

导手术过程。本文就目前在智能医学影像识别研究
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目前对于小器官的识别效果欠佳问题有 2 种
解决方案。一种方案是首先对小器官（目标器官）

邻近的大器官（定位器官）进行定位，然后根据

两者的相对位置关系确定包含目标器官的感兴趣

容积（volume of interest，VOI）区域，进而在更

小、更准确的 VOI 区域内进行目标器官的分割操

作。为了使获得的 VOI 区域尽量准确，选择的

定位器官应该与目标器官有尽可能稳定的位置关

系。例如在胰腺的识别中，肝脏是一个很好的定位 
器官[2]，可以通过获得肝脏的位置找到胰腺的 VOI 
区域（图 2）。该方法的不足之处在于由于器官形

态、位置的差异性，框定的 VOI 区域通常比实际

位置大，这在一定程度上降低了图像识别的效率。

随着深度学习技术的不断发展，智能医学影

像识别在器官识别分割中的应用越来越广泛，提高

了模型的识别准确性[3-4]。但是，器官识别仍然存

在结果易受背景像素影响、未充分利用先验知识等

问题，有待进一步研究解决。

1.2　血管分割　提取并重建器官周围的血管能使

医师对器官周围的血管有清晰、直接的认知，并辅

助医师在实施侵入性治疗前规划更佳的路径，避免

血管损伤。

血管分割在医学图像处理领域中非常重要，

已经成为一个独立的发展方向，发展出了许多面向

特定任务和特定模型的分割算法。血管是一种管腔

结构，传统的管腔分割方法大致可以分为自上向下

（近心端－远心端）和自下向上（远心端－近心

端）两类[5]。自上向下的方法分为 2 步，第 1 步是

通过检测得到种子点，第 2 步是从种子点开始迭

代地对图像进行分割，直至算法运行至血管末梢或

满足预设的终止条件。该方法对图像中小血管的

分割难度较大、效果较差。自下向上的方法则主

要是利用图像全局信息，并考虑了形状、位置以

及尺度等约束因素的影响。因此该类算法可以很

好地解决存在血管分叉和低对比度情况的分割问 
题[6]，实用性较强，并且可以兼容许多解决图像优

化的算法。但该算法消耗的计算资源多，对硬件配

图 1　基于冠状动脉计算机断层扫描的三维重建

Fig 1　Three-dimensional reconstruction based on 

multi-slices spiral computed tomography of 

coronary artery
A: A cross profile of multi-slices spiral computed tomography 

of coronary artery; B: Three-dimensional reconstruction model 

of coronary artery

图 2　腹部磁共振成像上肝脏（蓝色箭头）与

胰腺（红色箭头）的位置关系

Fig 2　Relative position between liver (blue arrow) and 

pancreas (red arrow) in abdominal magnetic resonance 

imaging

方面取得的进展作一综述，分析目前存在的问题，

并对该领域的发展前景进行展望。

1　智能医学影像识别发展现状

1.1　器官识别　智能图像处理的基本思路是目标

识别－目标分割－后续分析。无论是影像诊断还是

三维重建配准（图 1），其第 1 个步骤都是从图像

中识别目标区域。目前，完成目标器官识别的主要

方法是采用经可靠人工标注的 CT 或 MRI 图像作

为训练集训练机器学习模型，获得器官的形状及位

置，然后对目标器官进行分割，这在很大程度上简

化了算法的流程，也提高了分割的准确性。该方法

对大器官的识别非常有效，能获得很高的准确率；

但对小器官的识别效果欠佳，例如胰腺体积约占腹

腔的 0.5%，上述方法的识别效果就不甚理想[1]。

另一种方案是使用迭代的方法[1]。训练 2 个深度神

经网络，一个用于对原图像进行粗略分割，另一个

用于对分割结果周围的局部图像进行分割细化，通

过不断迭代后一个深度网络来优化分割结果。该方

法的缺点非常明显，即运算量过大，对硬件的要求

非常高。
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1.3　基于医学影像的疾病诊断　疾病的病理分类

是当前智能医学影像研究的重要问题。早期的病

理分类通常分为 3 步，第 1 步是在影像中人工标

注目标区域，第 2 步是对分割出来的区域进行识

别分类，第 3 步是对整个诊断结果进行宏观的判

断。Goldbaum 等[10]最早阐述了这一基本思路，

随后很多学者在这一思路的基础上进行基于医学

影像的病理分类，构建了基于浅层结构的分类 
器[11-13]。随着 CNN 的不断发展，分类器越来越强

大[14]，新的算法可以直接端到端（图像端到结果

端）地对图像进行分类并检测物体。但目前可利

用的医学影像图像数据量通常较少，为深度神经

网络的训练带来了难题。

迁移学习的理论是解决该问题的方法之一。

迁移学习是指在一种数据库中训练得到的较为普

适、低层次的特征在不同模型之间进行迁移，使

之可以在一定的基础上完成不同的任务，从而大

大降低需要的样本量。在迁移过程中，锁定低层

次的网络参数，而仅对高层次的参数进行反向传

播训练。Kermany 等[15]采用这一手段对视网膜的光

学相干断层扫描（optical coherence tomography，
OCT）图像进行了分析，并在一系列儿科胸片中

对该算法进行了测试，结果显示该人工智能系统

能够在 30 s 内判断患者是否需要接受治疗，且准

确率达到了 95% 以上。这一成果被认为是计算机

自动病理分类应用的重要突破，并被 Cell 杂志以

封面文章的形式进行报道。

1.4　手术视频解析　手术视频解析是智能外科的

重要组成部分，是智能手术的基础。对手术视频的

内容进行解析，让机器理解当前手术视频中的操

作，可以使计算机帮助医师在手术中做出合理的选

择，协助医师规划下一步的手术操作，并通过比对

数据库中的内容揭示医师手术中各个操作的细节。

尽管手术视频解析起步较晚，目前只能应用于一些

简单的手术（如胆囊切除术）中，但其已经具备成

熟的技术思路和方法。

手术视频解析的研究内容主要包括：（1）将

一段手术的视频根据手术步骤进行分段，也称为流

程分析；（2）对视频中的特定动作或任务进行检

测和识别；（3）对视频中的器具进行识别、分割

和跟踪等。在手术流程分析方面，可以采集额外的

传感器信息，例如采用额外的相机并利用人工标

注提供器具信息、使用无线射频识别设备（radio 
frequency identification device，RFID）标签和电磁

学传感器提供器具使用信号[16]；或者采用器具的

移动轨迹作为特征[17]。这类算法依赖额外的传感

器或特殊的设备，尽管在技术原理上并不复杂，

但实际投入应用仍有一定困难。Klank 等[18]利用

置要求较高。

当前，深度学习算法也被应用到医学图

像的血管分割中，如使用人工提取特征进行学

习的冠状动脉分割方法 [7 ]，三维卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN；图 3）可以

实现对胸腔 MRI 图像中胸部肌肉和计算机断层扫

描血管造影（computed tomography angiography，

CTA）图像中冠状动脉的分割[8]，如果将机器学习

方法与形状模型的方法结合起来，可以获得更高的

分割精度[9]。但是受限于当前计算水平，三维 CNN 
的计算复杂度仍然较高，而血管在图像中所占体积

过小，其提取到的特征易受背景元素的影响，从则

降低分割效果。

图 3　卷积神经网络模式图

Fig 3　Schematic diagram of convolutional neural network
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强化学习的方法，应用基于支持向量机（support 
vector machine，SVM）的算法直接从图像中提取

特征，在胆囊切除术流程分析实验中达到了 50% 
的准确率，尽管准确率并不理想，但这是最早的

一项直接采用图像特征进行流程分析的研究。

Dergachyova 等[19]提出了基于人工设计的 252 维 
描述子（descriptor）联合复合隐马尔科夫模型

（hidden Markov model，HHM）的方法取得了接

近 90% 的准确率，但该准确率依赖于已经得到的

器具信息。尽管人工描述子效果尚可，但它们仅能

提取专家已经定义过的特征，而无法提取隐藏在图

像和时间序列中的深层特征。Twinanda 等[20]提出

了一种名为 EndoNet 的 CNN 结构，将深度学习提

取特征的模式引入到该领域，并使用迁移学习的

方法，将预训练的 Alexnet 模型迁移到医疗领域使

用，并配合复合 HHM 最终取得了 92.2% 的离线准

确率。

在特定动作或任务检测和识别方面，目前应

用前景最好的是机器人手术，其主要原因为机器人

手术具有详细的器具运动轨迹记录，方便进行特征

提取。Lea 等[21]采用了 CNN 代替人工提取特征，

在融合了中、低尺度的视觉信息的同时，HMM 融
合了大尺度的时间信息，从而形成了多尺度特征融

合，其在对特定操作的检测中取得了 74% 左右的

准确率，是目前该领域的基准。特定操作识别中的

一个重要问题是关键动作的定义在不同手术中有所

不同，因此研究者们开始尝试使用无监督学习的方

法，来提取更加普适、可迁移的动作特征。Murali 
等[22]采用里程碑学习的方法训练能够提取动作特征

的网络。该算法不需要制定具体的动作，也不需要

人工标签，将特征向不同的具体任务迁移后分别获

得了 74% 和 66% 的准确率。Rupprecht 等[23]提出

了一种不同的思路，其训练了预测器具三维姿态的

模型，再通过预测结果进行动作和任务识别，获得

了 60%～77% 的准确率，几乎与直接利用已知器

具运动轨迹的预测结果相当，同时其准确率超过了

仅仅使用视觉特征识别的最优算法。

在器具跟踪、检测方面，颜色和色彩梯度是

重要的器具识别特征。早在 1994 年就有研究者报

道了直接使用 RGB 颜色特征对器具进行跟踪和检

测的方法[24]，2015 年 Alsheakhali 等[25]使用 L*a*b* 
色彩空间对颜色进行编码并改进了算法。手术器具

的质地纹理和特定的形状是重要的检测依据和特

征。人工设计的特征在 2016 年前后逐渐被机器学

习获得的特征取代。

2　智能医学影像识别的展望

智能医学影像识别无论是在疾病诊断还是治

疗方面，都有着广泛的应用前景。在疾病的诊断

方面，影像诊断占据着重要位置。目前，智能影

像诊断在很多疾病中的诊断准确率上已超过临床 
医师[15,26-27]。在未来完全可以依靠独立智能影像诊

断系统对医学影像及病理切片进行可靠诊断，这

将有利于节省医院影像科及病理科的人力成本，并

可提高影像诊断和病理诊断的质量和效率。智能影

像诊断水平提高及实用化有望实现不同条件下诊断

的标准化和优质化。与医师不同，数学模型具备在

不同终端无差别传输“诊断经验”的能力。也就是

说，无论是在三甲医院还是在基层卫生机构，都可

以通过机器学习模型获得同样的诊断。这对于解决

我国目前医疗水平差异巨大的现状、促进医疗资源

的合理分配以及落实分级诊疗制度等方面都具有重

要的意义。

在手术视频解析领域，尽管利用高效、准确

的视频解析指导手术尚未实现，但手术视频解析仍

有很大的应用空间。例如在外科医师的教育中，低

年资医师实际操作的机会较少，外科医师培养周期

较长。在手术视频解析的基础上，一方面可配合三

维打印等技术，利用模拟手术对外科医学生进行现

场教学、评估；另一方面结合现已高度完善的互联

网平台，有望发展出集合直播、点播、自主学习等

多项功能的在线手术教学多功能平台，从而缩短外

科医师培养周期。从远期来看，智能外科的目标是

实现智能手术，即完全使用机器人自主实施手术，

人类只起到监督决策的作用。当前，在机器视觉的

基础上，已有很多相关的研究，如智能手术导航、

三维模型与实体器官配准等[28]。而让计算机“理

解”手术是智能手术的第 1 步，手术视频分析技术

的进步将为智能手术的实施打下坚实的基础。

尽管智能医学影像识别有着广泛的应用前

景，但其存在的问题依然无法被忽视，如疾病谱

窄、诊断准确率仍需提高等。就目前来说，智能医

学影像识别存在的问题很大程度上归因于训练数据

缺乏且获取难。医学数据具有获取途径、获取条件



书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

· 921 ·

单一的特点，因此具有很高的知识产权价值和经济

价值。目前医疗数据的传播大多局限于一所医院、

甚至是一个科室内。如何整合资源，如何解决知识

产权中存在的问题，如何满足人工智能技术所需要

的大数据量，是智能医学影像识别研究面临的紧要

问题。随着这一问题的解决，智能影像识别技术必

将快速从实验室走向临床，惠及越来越多的患者。
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