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[摘要] 医学影像技术在疾病的检测、诊断和治疗中起着重要作用。由于人类专家经验的不稳定性，机器学习

技术有望辅助研究人员和医师以提高影像诊疗的准确性和减少医疗资源的不均衡性。本文系统概述了深度学习技术

的一些方法，介绍了医学影像学中的深度学习技术的应用研究，同时讨论了深度学习技术在医学影像中的局限性。
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Application of deep learning in medical imaging: hope or trap?
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[Abstract]　Medical imaging technology plays an important role in the detection, diagnosis and treatment of diseases. 
Due to the instability of human expert experience, machine learning technology is expected to assist researchers and doctors 
to improve the accuracy of imaging diagnosis and treatment and reduce the imbalance of medical resources. In this paper, we 
systematically summarized the methods of deep learning technology, introduced the application of deep learning in medical 
imaging, and discussed the limitations of deep learning technology in medical imaging.
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近几十年来，医学影像技术如计算机断层

扫描（computed tomograhy，CT）、磁共振成像

（magnetic resonance imaging，MRI）、正电子发

射断层成像（positron emission tomography，PET）
超声、X 线等在疾病的检测、诊断和治疗中起着重

要作用[1]。医学影像判读主要由放射科医师和临床

医师等进行。然而，医师的经验存在较大的不稳

定性，故希望能通过机器学习技术得到改进，使医

师受益于计算机辅助。

在医学影像分析应用机器学习的过程中，有意

义的特征提取是目标任务成功完成的核心。传统意

义上或任务相关的特征大多基于目标领域中的人类

专家知识。因此，非专家使用机器学习技术进行研

究具有挑战性，而深度学习技术通过吸收学习过程
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中的特征工程步骤可有助于清除这一障碍[2]。也就

是说人工提取特征，如需要再进行一定的预处理，

然后输入数据和学习目标，深度学习技术就可以通

过自学习的方式找到解决方案[3]。因此，特征提取

工程的负担已从人转移到计算机，使非机器学习专

家能有效利用深度学习技术进行医学影像等领域研

究或应用。

深度学习技术能取得惊人成功得益于中央处

理单元（CPU）和图形处理单元（GPU）计算能力

的进步、大量数据的获得以及学习算法的发展[4]。

从技术角度看，深度学习可以看作是通过建立两层

以上的网络来改进传统的人工神经网络。研究表

明，在深层神经网络中发现分层特征表示，从而可

以从低层特征中提取高层特征[4]。由于具有从数据

中学习分层特征的优良特性，深度学习已在各种人

工智能应用中获得了优异的性能[5-6]。特别是计算

机视觉领域的巨大进步启发其在医学图像分析中的

应用，如图像分割[7-8]、图像配准[9]、图像融合[10]、

图像标注[11]、辅助诊断和预后[12-13]、病变检测[14-15]

和显微成像分析[16]。本文简要概述了几种深度学习

方法，然后介绍了医学影像学中深度学习技术的相

关应用研究，并讨论了深度学习技术在医学成像中

的局限性。

1　深度学习方法概述 

深度学习是一类机器学习算法，它是利用多

个级联的非线性处理单元进行特征提取和转换。每

个连续层使用前一层的输出作为输入；学习（如分

类）和（或）无监督（如模式分析）在监视环境下

的行为；学习是与不同抽象层次相对应的多层次表

示；概念的层次结构形成；反向传播训练并采用

梯度下降法。深度学习的层次包括人工神经网络

的隐含层和一组命题公式。它们也可能包括深生成

模型中的潜在变量，如深信任网络中的节点和深度

玻尔兹曼机。现有的深度学习技术包括前馈神经网 
络[17]、深度置信网络[18]、深度玻尔兹曼机[19]、深度

卷积神经网络[20]等。

1.1　前馈神经网络　前馈神经网络（图 1）是最简

单的一种神经网络[17]，其神经元分层排列，每个神

经元只接收前一层相连神经元的输出，并输出给下

一层，各层之间没有反馈。前馈神经网络的研究始

于 20 世纪 60 年代，目前其理论研究和实际应用均

已达到成熟阶段。对于前馈神经网络结构设计，一

般采用直接定型法、修剪法和生长法。直接定型法

是设计一个实际网络。修剪法由于要求从一个足够

大的初始网络开始，所以整个过程复杂漫长，学习

网络的训练只是最速下降优化过程，而对于超大初

始网络，它不能保证一定收敛到全局最优解或足够

好的局部最优解，因此，修剪法并不总是有效。生

长法更符合人认识事物、积累知识的过程，具有自

组织的特点，更具发展潜力。

图 1　前馈神经网络结构示意图

Fig 1　Schematic diagram of feedforward neural 

network structure

前馈神经网络结构简单、应用广泛，能以任

意精度逼近任意连续函数和平方可积函数，还可以

精确实现任意有限训练样本集。从系统观点看，前

馈神经网络是一种静态非线性映射，通过简单非线

性处理单元的复合映射可获得复杂的非线性处理能

力；从计算观点看，大部分前馈神经网络都是学习

网络，其分类和模式识别能力一般强于反馈网络。

1.2　深度置信网络　深度置信网络（图 2）既可用

于非监督学习，类似于自编码机；也可用于监督学

习，即作为分类器。当用于非监督学习时，其目的

是尽可能保留原始特征的特点，同时降低特征的维

度[18]。当用于监督学习时，其目的在于尽量降低分

类错误率。深度置信网络的神经元组成元件是受限

玻尔兹曼机。若干个受限玻尔兹曼机“串联”起来

就构成了一个深度置信网络，其中上一个受限玻尔

兹曼机的隐层即为下一个受限玻尔兹曼机的显层，

上一个受限玻尔兹曼机的输出即为下一个受限玻尔

兹曼机的输入。训练过程中，需充分训练上一层的

受限玻尔兹曼机后才能训练当前层的受限玻尔兹曼

机，直至最后一层。

1.3　深度玻尔兹曼机　全部用受限玻尔兹曼机形

成的深层模型即为深度玻尔兹曼机[19]。如果将靠近

输入层的部分替换为贝叶斯置信网络，即有向图模

型，而远离输入层的部分仍使用受限玻尔兹曼机，

则构成深度置信网络。
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图 2　深度置信网络结构示意图

Fig 2　Schematic diagram of deep confidence network structure

1.4　深度卷积神经网络　卷积神经网络是一种前

馈神经网络，其以卷积核构成的神经元可以响应一

部分覆盖范围内的周围单元，对于图像处理有出色

表现[21]。它包括卷积层和池化层。一般卷积神经网

络的基本结构包括两层：（1）特征提取层，每个

神经元的输入与前一层局部区域相连，并提取该局

部的特征，一旦该局部特征被提取，它与其他特征

间的位置关系也即确定下来；（2）特征映射层，

网络的每个计算层由多个特征映射组成，每个特征

图 3　深度卷积神经网络结构示意图

Fig 3　Schematic diagram of deep convolutional neural network structure 

映射是一个平面，平面上所有神经元的加权赋值

相等。特征映射结构采用影响函数核小的函数（如 
sigmod）作为卷积神经网络的激活函数，使特征映

射具有位移不变性。此外，一个映射面上的所有神

经元共享权值减少了网络自由参数的个数。卷积神

经网络中的每个卷积层都紧跟着一个用来求局部平

均与二次提取的计算层，这种特有的 2 次特征提取

结构减小了特征分辨率。以多层卷积神经网络作为

隐藏层即构成了深度卷积神经网络（图 3）。

2　深度学习技术在医学影像中的应用

2.1　分类　图像或检测分类是深度学习的第一个

应用领域之一，其对医学图像分析有着重大贡献。

在分类检测中，一个或多个图像（检测）通常被用

作输入，诊断变量（如是否存在疾病）作为输出。

在这种环境中每一个诊断测试都是一个示例，数据

集通常小于计算机视觉（如数百个样本）的大小，

有力推动了该应用程序迁移学习的普及。

迁 移 学 习 本 质 是 使 用 预 先 训 练 好 的 网

络（通常是在自然图像中），试图围绕大网

络训练的大数据集（感知）的需求。学习策

略的两种迁移，即利用预先培训的网络作为

特征提取器和通过医疗数据网络预调或微调

已被广泛使用。大量研究使用体系结构来利

用医疗数据的独特属性。H o s s e i n i - A s l  等 [ 2 2 ] 

使用了三维卷积神经网络代替二维卷积神经网络

来对阿尔茨海默病患者进行分类；Kawahara 等[23] 

在磁共振弥散张量成像的脑连接图中应用类似卷积

神经网络的结构进行分类，他们开发了几个新的层
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形成特有的网络结构，进而使用该网络结构预测大

脑的发展，结果表明新的网络结构在评估认知和运

动成绩方面优于现有的方法。

2.2　检出　对影像中感兴趣的物体或病变进行检

测是诊断的关键部分，也是临床医师最密集的工作

之一。一般任务包括完整图像空间中小病灶的位置

确定和识别。在计算机辅助检测系统中有一个长期

的传统研究，即自动检测病变，其可以提高检测精

度或减少人类专家的阅读时间。

大多数深度学习目标检测系统仍使用神经网

络对像素进行分类，并以某种形式的后处理获得候

选。如 Teramoto 等[24]使用多流卷积神经网络检测

集成 CT 和 PET 数据。Dou 等[25]使用三维卷积神经

网络在 MRI 图像中检测微出血。

目标检测与目标分类区别明显，原因是每个

像素被分类，类平衡在训练设置中对非对象类有

很大的偏向。此外，大多数非物理样本容易受到

歧视，阻碍了挑战性样本中深度学习方法的集中。

van Grinsven 等[26]提出选择性数据采样，其中错误

分类的样本常反馈到网络上以聚焦视网膜图像中

具有挑战性的区域；然后，采用滑动窗口方式进

行结果级冗余计算，对每个像素进行命令分类。

Wolterink 等[27]的研究也是对象检出方法的一个重

要方面。

2.3　分割　医学图像中器官与其他子结构的分割

是定量分析与体积和形状有关的临床参数的基础，

其是计算机辅助检测中重要的第一步。分割任务通

常被定义为确定一组像素，这些像素构成感兴趣对

象的轮廓或内部。分割是医学影像深入研究的最普

遍的主题，也是最广泛使用的方法，包括深度学习

方法的应用。

Dan 等[28]最早使用深度学习算法进行医学图像

分割，他们在电子显微镜图像中采用逐像素分割的

方法对滑动窗口中的图像进行分割。Ronneberger 
等[29]发表的 U-net 方法是最著名的分割方法之一。

U-net 两个主要结构的特点是结合了等量的上采样

和下采样层，同时网络结合了所谓的跳跃的相对卷

积和反褶积，从训练角度看整个图像可以向前方式

处理，从而在分割中直接映射。这种方法允许我们

利用基于块的细胞神经网络，同时考虑到图像的完

整性。Çiçek 等[30]的研究显示可以用 U-net 完成三

维分割。此外，还有其他基于 U-net 的分割研究，

如 Milletari 等[31]在 U-net 基础上改良得 V-net；

Drozdzal 等[32]研究用短程的残差网络修正长程的 
U-net 结构。这些特定的分割方法有助于获得良好

的分割结果和训练神经网络。

2.4　配准　医学图像的配准（即空间排列）是一

种常见的图像分析任务，其中坐标变换计算从一个

图像到另一个图像。这通常是一种优化的迭代框

架中的一个特定类型的（非）参数变换假设和 RIC
（如 L2 范数）是预定义的。目前使用比较广泛的

策略是利用深层学习网络的两种图像驱动迭代优化

策略相似性度量和直接回归参数的深度回归网络。

目前已有部分通过深度学习技术来优化配准

算法的尝试[33-35]。Cheng 等[34]使用 2 个堆叠的自

动编码器评估头部 CT 和 MRI 图像之间的局部相

似性，该自动编码器使用 CT 和 MRI 图像的矢量

化，通过 4 层进行修复和重建；在使用无监督补丁

重构网络进行预培训后，使用 2 个预测层对它们进

行微调，并堆叠在 SAE 的第 3 级上。这些预测层

用于确定这 2 个补丁是相似的（第 1 类）还是不相

似的（第 2 类）。 Simonovsky 等[35]使用类似策略

以不同的方式估计 2 张图像之间的相似性；同时，

他们还提出了一种利用这一测度的导数直接优化转

换参数的方法，这种转换参数是从网络本身分离出

来的。Miao 等[36]利用卷积神经网络通过二维 X 射
线配准的三维模型来评估植入物的位置，结果发现

其配准成功率高于传统以纯强度为基础的配准方

法。Yang 等[37]使用脑 MRI 图像中电流/电流配准的

绿洲数据集，他们是基于大变形的微分同胚映射

（LDDMM）配准方法。

不同于分类和分割的研究，目前学术界似乎

并没有确定在配准方法中整合深度学习技术的最佳

途径，相关研究不多，现有研究方法也不尽相同。

因此，建议什么是最有前途的方法似乎不太合适，

有待将来对医学图像配准进行更深入的研究。

3　小　结

医学图像分析领域已开始注意深度学习技术

在这些关键问题上的发展。然而，从基于人工的系

统向从数据中学习特征的系统的过渡是渐进的。

Shen 等[20]对医学图像分析中深度学习的应用进行

了综述。虽然他们进行了大量的工作，但仅从计

算机角度来理解似乎是有缺陷的。近年来，深度学

习技术的新进展为医学图像分析提供了新思路，它

只允许从数据中发现图像中的形态和（或）纹理图
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案。虽然深度学习技术在许多医学应用研究中似乎

已达到最先进的性能，但少有结果表明它能超越传

统方法。同时，目前深度学习在医学图像分析领域

中的研究还是以技术为主，所采用的评估指标也是

计算机领域的评估指标。对于任何一项医学应用，

我们更希望看到对于相关技术按照医学规则进行评

估，例如通过多中心、随机、对照研究的方法证明

该技术比之前的技术有更显著的优势。

此外，医学图像训练中的一个重要挑战是大

多数深度模型的训练样本数目与学习参数的数量有

关。因此，如何减少过拟合一直是一个问题。当深

度学习的训练成果被送到新的中心应用时，模型需

要迁移学习以保持性能，这种限制无疑导致了临床

应用的低重复性。而稳定性和可重复性是该技术在

临床可以被广泛推广使用的基本前提，因此，深度

学习领域的相关研究者应当关注算法在前瞻性样本

中的可重复性如何得到保障。

此外，用于训练的数据质量也是引起灾难性

结果的另一原因。随机噪声的问题比较容易解决，

它可以通过某些参数设置提高性能（技术上称为标

签的平滑或软标签）。结构性噪声是不同的，它增

加了一个真正不同的信号，将实实在在影响模型学

习。Rolnick 等[38]研究证明标签结构噪声将导致训

练结果的性能严重下降。当噪声来自与实际数据相

同的源时问题就更严重，因为模型会混淆类，目前

深度学习方法的黑箱问题会被无限放大。

除了这些技术上的问题，理论上的障碍似乎

更麻烦。目前的深度学习方法并不具有因果逻辑

性，仅是相关性的计算，这些方法可能对他们所能

执行的认知任务有内在限制[39]。而达成我们所期望

的性能目标需要消耗的资源价值也要谨慎评估，以

避免掉入非多项式时间问题的陷阱。

综上，深度学习技术为机器学习最重要的特

征提取带来了新方法，如果深度学习技术能在所有

问题上表现良好，将为医学影像分析处理带来巨大

的帮助。然而，深度学习技术并不是终极算法，它

只是人工智能几个学派中连接学派的代表，其性能

极限需要被合理评估。深度学习过度依赖高质量大

数据，对于医学图像来说其经济学效应未必合适。

对于深度学习技术适合应用领域的拓展必须非常谨

慎，应在恰当的使用场景采用相关技术，避免落入

陷阱。
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