


         t

刊名题字：宋健 月刊（1996年创刊）

主管单位  中国科学院

主办单位  中国科学院空天信息创新研究院

                 中国图象图形学学会

                 北京应用物理与计算数学研究所

主        编   吴一戎

编辑出版  《中国图象图形学报》编辑出版委员会

通信地址  北京市海淀区北四环西路19号

邮        编  100190

电子信箱   jig@radi.ac.cn

电        话  010-58887035

网        址  www.cjig.cn

广告发布登记号 京朝工商广登字20170218号

总  发  行  北京报刊发行局

订        购  全国各地邮局

海外发行  中国国际图书贸易集团有限公司

                （邮政信箱：北京399信箱   邮编：100048）

印刷装订  北京科信印刷有限公司

Superintended by  Chinese Academy of Sciences
Sponsored by  Aerospace Information Research Institute, CAS
                           China Society of Image and Graphics
                           Institute of Applied Physics and Computational Mathematics

Editor-in-Chief    Wu Yirong
Editor, Publisher  Editorial and Publishing Board of Journal of
                               Image and Graphics
Address  No. 19, North 4th Ring Road West, Haidian District, 
                 Beijing, P. R. China
Zip code    100190
E-mail  jig@radi.ac.cn
Telephone   010-58887035
Website  www.cjig.cn

Distributed by  Beijing Bureau for Distribution of Newspapers and Journals
Domestic  All Local Post Offices in China
Overseas  China International Book Trading Corporation
                  (P.O.Box 399, Beijing 100048,P.R.China))
Printed by  Beijing Kexin Printing Co., Ltd.

CN 11-3758/TB

ISSN 1006-8961

CODEN ZTTXFZ

 

国外发行代号  M1406
国内邮发代号  82-831
国内定价  60.00元

Journal of Image and Graphics
Title inscription: Song Jian Monthly, Started in 1996

第26卷第2期（总第298期）

2021年2月16日

中国精品科技期刊

中国国际影响力优秀学术期刊

中国科技核心期刊

中文核心期刊

凡向《中国图象图形学报》投稿，均视

为同意在本刊网站及CNKI等全文数据

库出版，所刊载论文已获得著作权人的

授权。本刊所有图片均为非商业目的使

用，所有内容，未经许可，不得转载或

以其他方式使用。

版权声明

All rights reserved by Journal of 

Image and Graphics, Institute 

of Remote Sensing and Digital 

E a r t h ,  C A S .  T h e  c o n t e n t 

(including but not limited text, 

photo, etc) published in this 

journal is for non-commercial 

use.

Copyright



         t

Zhongguo Tuxiang Tuxing Xuebao

前沿进展
NeurIPS 2020观察与分析
林宙辰，王奕森����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0229

学者观点
深度神经网络结构搜索综述
唐浪，李慧霞，颜晨倩，郑侠武，纪荣嵘�������������������������������������������������������������������������������　　0245
无参考图像质量评价研究进展
方玉明，眭相杰，鄢杰斌，刘学林，黄丽萍����������������������������������������������������������������������������　　0265
轨道病害视觉检测：背景、方法与趋势
王建柱，李清勇，张靖，甘津瑞���������������������������������������������������������������������������������������������　　0287
RMFS-CNN：遥感图像分类深度学习新框架
赵雪梅，吴军，陈睿星������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0297

综述
深度学习在医学影像智能处理中的应用与挑战
左艳，黄钢，聂生东���������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0305
视频车辆黑烟检测算法研究进展
张天琪，杨伟东，张姣姣，彭凯���������������������������������������������������������������������������������������������　　0316
单幅图像刚体目标姿态估计方法综述
杨步一，杜小平，方宇强，李佩阳，王阳�������������������������������������������������������������������������������　　0334
流体运动估计光流算法研究综述
邵绪强，杨艳，刘艺林������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0355

图像处理和编码
帧内块复制中的位移矢量参数编码算法
赵利平，林涛，杨玉芬，胡珂立，彭华�����������������������������������������������������������������������������������　　0368

图像分析和识别
遮挡判定下多层次重定位跟踪算法
姜文涛，金岩，刘万军������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0378
DeepLabv3plus-IRCNet：小目标特征提取的图像语义分割
刘文，王海荣，周北京������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0391
融合视觉风格和标签约束的少数民族服装图像解析
张茜，刘骊，甘霖，付晓东，刘利军，黄青松������������������������������������������������������������������������　　0402
孪生导向锚框RPN网络实时目标跟踪
尚欣茹，温尧乐，奚雪峰，胡伏原������������������������������������������������������������������������������������������　　0415
融合密度和精细分数的行人检测
甄烨，王子磊，吴枫���������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0425

图像理解和计算机视觉
融合边缘保持与改进代价聚合的立体匹配算法
程德强，李海翔，寇旗旗，于泽宽，庄焕东，吕晨�����������������������������������������������������������������　　0438
 
医学图像处理
Seg-CapNet：心脏MRI图像分割神经网络模型
刘畅，林楠，曹仰杰，杨聪�����������������������������������������������������������������������������������������������������　　0452

遥感图像处理
自适应感受野机制遥感图像分割模型
刘航，汪西莉��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0464

融合视觉风格和标签约束

的少数民族服装图像解析

(第0402页)

DeepLabv3plus-IRCNet：
小目标特征提取的图像语义

分割(第0391页)

2021年2月  第26卷  第2期  （总第298期）

单幅图像刚体目标姿态估计

方法综述(第0334页)



Frontier
Report of NeurIPS 2020

Lin Zhouchen, Wang Yisen�����������������������������������������������������������������������������������������������������　　0229

Scholar View
Survey on neural architecture search

Tang Lang, Li Huixia, Yan Chenqian, Zheng Xiawu, Ji Rongrong��������������������������������������������　　0245

Progress in no-reference image quality assessment

Fang Yuming, Sui Xiangjie, Yan Jiebin, Liu Xuelin, Huang Liping��������������������������������������������　　0265

Visual inspection of rail defects: background, methodologies, and trends

Wang Jianzhu, Li Qingyong, Zhang Jing, Gan Jinrui��������������������������������������������������������������　　0287

RMFS-CNN: new deep learning framework for remote sensing image classification

Zhao Xuemei, Wu Jun, Chen Ruixing��������������������������������������������������������������������������������������　　0297

Review
Application and challenges of deep learning in the intelligent processing of medical images

Zuo Yan, Huang Gang, Nie Shengdong����������������������������������������������������������������������������������　　0305

Video black smoke detection methods for vehicles: a survey

Zhang Tianqi, Yang Weidong, Zhang Jiaojiao, Peng Kai���������������������������������������������������������　　0316

Review of rigid object pose estimation from a single image

Yang Buyi, Du Xiaoping, Fang Yuqiang, Li Peiyang, Wang Yang����������������������������������������������　　0334

Review of optical flow algorithms in fluid motion estimation

Shao Xuqiang, Yang Yan, Liu Yilin�������������������������������������������������������������������������������������������　　0355

Image Processing and Coding
Displacement vector coding algorithm for intra block copy

Zhao Liping, Lin Tao, Yang Yufen, Hu Keli, Peng Hua��������������������������������������������������������������　　0368

Image Analysis and Recognition
Multilevel relocation tracking algorithm under occlusion decision

Jiang Wentao, Jin Yan, Liu Wanjun������������������������������������������������������������������������������������������　　0378

DeepLabv3plus-IRCNet: an image semantic segmentation method for small traget feature extraction

Liu Wen, Wang Hairong, Zhou Beijing������������������������������������������������������������������������������������　　0391

Clothing parsing of Chinese minorities via the fusion of visual style and label constraints

Zhang Qian, Liu Li, Gan Lin, Fu Xiaodong, Liu Lijun, Huang Qingsong�����������������������������������　　0402

Target tracking system based on the Siamese guided anchor region proposal network

Shang Xinru, Wen Yaole, Xi Xuefeng, Hu Fuyuan��������������������������������������������������������������������　　0415

Pedestrian detection method based on density and score refinement

Zhen Ye, Wang Zilei, Wu Feng�������������������������������������������������������������������������������������������������　　0425

Image Understanding and Computer Vision
Stereo matching algorithm based on edge preservation and improved cost aggregation

Cheng Deqiang, Li Haixiang, Kou Qiqi, Yu Zekuan, Zhuang Huandong, Lyu Chen�����������������　　0438

Medical Image Processing
Seg-CapNet: neural network model for the cardiac MRI segmentation

Liu Chang, Lin Nan, Cao Yangjie, Yang Cong�������������������������������������������������������������������������　　0452

Remote Sensing Image Processing
Remote sensing image segmentation model based on an adaptive receptive field mechanism

Liu Hang, Wang Xili�����������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　0464

Volume 26, Number 2
Published February 16, 2021

CONTENTS
JOURNAL OF IMAGE AND GRAPHICS

DeepLabv3plus-IRCNet: an image

semantic segmentation method

for small traget feature extraction
(P0391)

Clothing parsing of Chinese

minorities via the fusion of visual

style and label constraints

(P0402)

Review of rigid object pose 

estimation from a single image

(P0334)



305　　

中图法分类号:TP391. 7　 　 文献标识码: A　 　 文章编号: 1006-8961(2021)02-0305-11

论文引用格式: Zuo Y, Huang G and Nie S D. 2021. Application and challenges of deep learning in the intelligent processing of medical images. Journal

of Image and Graphics,26(02):0305- 0315(左艳,黄钢,聂生东. 2021. 深度学习在医学影像智能处理中的应用与挑战. 中国图象图形学报,

26(02):0305-0315)[DOI:10. 11834 / jig. 190470]

收稿日期:2019-09-10;修回日期:2020-05-15;预印本日期:2020-05-22

基金项目:国家自然科学基金项目(81830052,81530053,81601520)

Supported by: National Natural Science Foundation of China(81830052, 81530053, 81601520)

深度学习在医学影像智能处理中的应用与挑战

左艳1,黄钢2,聂生东1

1. 上海理工大学医疗器械与食品学院,上海　 200093; 2. 上海健康医学院医学影像学院,上海　 201318

摘　 要: 　 利用深度学习方法对医学影像数据进行处理分析,极大地促进了精准医疗和个性化医疗的快速发展。
深度学习在医学图像领域的应用较为广泛,具有多病种、多模态、多组学和多功能的特点。 为便于对深度学习在医

学图像处理领域的应用进行更深入有效的探索,本文系统综述了相关研究进展。 首先,从深度学习在影像基因组

学中的应用出发,理清了深度学习在医学影像领域应用的一般思路和现状,将医学影像领域分为智能诊断、疗效评

估和预测预后等 3 个模块,并对模块内的各病种进行总结,展示了深度学习各算法的优缺点及面临的问题和挑战。

其次,对深度学习中出现的新思路、新方法以及对传统方法的改进进行了阐述。 最后,总结了该领域现阶段面临的

问题,并对未来的研究方向做出了展望。 基于深度学习的医学图像智能处理与分析虽然取得了一些有价值的研究

成果,但还需要根据临床的实际需求,将深度学习与经典的机器学习算法及无创并且高效的多组学数据结合起来,
对深度学习的理论和方法进行深入研究。

关键词:医学图像处理;人工智能;深度学习;影像基因组学;精准医疗

Application and challenges of deep learning in the intelligent
processing of medical images

Zuo Yan1, Huang Gang2, Nie Shengdong1

1. School of Medical Instrument and Fool Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai　 200093, China;

2. School of Medical Imaging, Shanghai University of Medicine and Health Sciences, Shanghai　 201318, China

Abstract: The amount of medical imaging data is increasing rapidly every year. Although large-scale medical imaging data

pose considerable challenges to the work of clinicians, they also offer opportunities for improving disease diagnosis and
treatment models. Algorithms based on deep learning exhibit advantages over humans in processing big data, analyzing
complex and nondeterministic data, and delving into potential information that can be obtained from data. In recent years,

an increasing number of scholars have use deep learning to process and analyze medical image data, promoting the rapid
development of precision medicine and personalized medicine. The application of deep learning to medical image processing

and analysis, which are characterized by multiple diseases, modals, functions, and omics, is relatively extensive. To facil-
itate the further exploration and effective application of deep learning methods by researchers in the field of medical image

processing, this study systematically reviewed relevant research progress, expecting that such review will be beneficial for
researchers in this field. First, general thoughts and the current situation of the application of deep learning to medical ima-
ging were clarified from the perspective of deep learning applications to imaging genomics. Second, state-of-the-art ideas
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and methods and recent improvements in original deep learning methods were comprehensively described. Lastly, existing
problems in this field were highlighted and development trends were explored. In accordance with application status, the
application of deep learning to medical imaging was divided into three modules: intelligent diagnosis, response evaluation,
and prediction prognosis. The modules were subdivided into different diseases for summary, and the advantages and disad-
vantages of each deep learning method and existing problems and challenges were highlighted. In terms of intelligent diag-
nosis, the disadvantages of manual doctor diagnosis, such as heavy workload, subjective cognitive susceptibility, low effi-
ciency, and high misdiagnosis rate, are becoming increasingly evident due to the increasing complexity of medical imaging
information. The use of deep learning to interpret medical images and then comparing the results with other case records will
help doctors locate lesions and assist in diagnosis. Moreover, the burden of doctors and medical misjudgments can be effec-
tively reduced, improving the accuracy of diagnosis and treatment. Further research on the applications of deep learning and
computer vision technologies to radiography is a pressing task in the 21st century, particularly for diseases with high inci-
dence, such as brain and fundus disorders. In the follow-up study, we should focus on optimizing the generation of labels,
specifying precise pathological regions in medical images, and establishing a strong supervision model instead of a weak
one. In addition, deploying a cropping algorithm on a picture archiving and communication system platform will pave the
way to algorithm improvement and entry to the clinical environment. In terms of response evaluation, the pathological evalu-
ation of surgical specimens is the only reliable indicator of long-term tumor prognosis. However, these pathological data can
only be obtained after completing all preoperative and surgical treatments, and they cannot be used as a guide for adjusting
treatment. The development of noninvasive biomarkers with early prediction potential is important. At present, most rele-
vant studies have conducted analysis by using traditional machine learning algorithms or statistical methods. Biological and
clinical data extracted using medical imaging artificial intelligence programs designed by precision medicine researchers can
determine the level of lymphocyte infiltration into tumors, predict imaging omics indicators of the therapeutic effect of immu-
notherapy to patients, and guide chemoradiotherapy treatment. The realization and development of this technique are of con-
siderable clinical significance and deserve additional effort from researchers. With regard to prediction prognosis, imaging
markers can predict the mutation status of genes, the molecular categories that regulate the activity of treatment-related pro-
teins, and disease status and prognosis by using deep learning. Intelligent processing and analysis of medical images using
deep learning is noninvasive, repeatable, and inexpensive. In the succeeding research, the data fusion of different omics
should be completed to realize a link model of the reasoning mechanism based on content and semantics. Moreover, a fast
retrieval method for structured data should be established by using the correlation relationship among data to develop an
intelligent prediction model with high accuracy and strong robustness. Valuable research results and meaningful progress of
the intelligent processing and analysis of medical images based on deep learning have been obtained; however, they have
not been widely used in the clinical setting. In-depth research on deep learning theories and methods should be conducted
further. In particular, the acquisition of a large number of high-quality labeled imaging cases, multicenter research and ver-
ification, the visualization of the decision-making process and diagnosis basis, and the establishment of a tripartite evalua-
tion system are critical. Moreover, the development of intelligent medical imaging requires the fusion of big data and medi-
cal imaging technologies, clinical experience and multiomics big data, and artificial intelligence and medical imaging capa-
bilities. Medical problems and clinical results should be used as guides to realize micro / macro system precision micro-
closed-loop research for solving practical clinical problems, such as accurate tumor segmentation before, during, and after
surgery; intelligent disease diagnosis; and noninvasive tracking of treatment effect, treatment response, and disease status.
Key words: medical imaging processing; artificial intelligence; deep learning; imaging genomics; precision medicine

0　 引　 言

我国医学影像数据正以 30% 的速度逐年增长,
大量的医学影像数据给临床医生的工作带来了极大

挑战,也为疾病诊疗模式的变革带来了机遇。 人工

智能依靠强大的图像识别、数据挖掘和深度学习技

术,可有效解决医学影像大数据处理难题,显著提高

数据分析的效率和准确性,提升了健康与诊疗的效

益及价值(Limkin 等,2017)。 深度学习在医学图像
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智能处理与分析中涉及多个病种、多种图像模态和

多组学,并且能实现多种功能。 如眼底病变识别、皮
肤癌识别、脑部疾病预测、鼻咽癌精准放疗靶区勾画

和肺结节良恶性分类等。
针对眼底病变,应用深度学习提出了一种自动

检测眼底图像中糖尿病视网膜病变和糖尿病黄斑水

肿的算法,对基层医生正确筛选患者有着重要意义

(Gulshan 等,2016;Ting 等,2017),但由于训练样本

及专家分级的限制,无法处理大多数眼科医生也无

法识别的细微图像,不能代替综合眼科检查。 Ker-
many 等人(2018)提出基于深度学习的卷积神经网

络 Inception V3 模型和迁移学习( transfer learning,
TL)的诊断模型,用于眼底疾病的分类,并在儿童肺

炎诊断上验证了该模型的泛化性能,实现了秒级判

定和人工智能精确指导抗生素合理使用的功能。 针

对皮肤癌,Esteva 等人 (2017) 使用卷积神经网络

Inception V3 对皮肤癌图像进行分类,准确率达到

91% ,可与专业医生媲美。 针对肺癌,Coudray 等人

(2018)使用迁移学习和 Inception V3 模型对非小细

胞肺癌( non-small cell lung cancer,NSCLC)病理图

像进行分类,结果表明深度学习模型可以为专家和

患者提供快速、准确和廉价的癌症类型或基因突变

检测,对癌症治疗产生了重大影响。 针对脑部疾病,
Choi 和 Jin(2018)提出一种深度卷积神经网络,使
用18F-脱氧葡萄糖( 18F-Fluorodeoxyglucose,18F-FDG)
PET(positron emission tomography)图像准确预测阿

尔茨海默氏症(Alzheimer’ s disease,AD)和轻度认

知障碍(mild cognitive impairment,MCI)患者,可以

尽快确定并有效治疗受试者。 Lee 等人(2019)训练

小样本的头部计算机断层扫描 ( computed tomo-
graphy,CT)图像创建人工智能诊断平台,诊断颅内

出血的准确率能与医生媲美。 该平台通过对小样本

数据的增强处理,解决了深度学习样本量的问题,决
策过程及诊断依据的可视化解决了人工智能算法的

黑盒问题。 针对鼻咽癌,中山大学孙颖团队首次利

用人工智能实现了全期鼻咽癌精准放射治疗靶区自

动勾画(Lin 等,2019)。 针对计算机视觉问题,由于

缺乏大型高质量已标注数据集,医学影像的深度学

习研究一度面临巨大挑战,对此,Xie 等人(2019)提
出了一种基于多视角知识协同(multi-view knowl-
edge-based collaborative,MV-KBC)深度学习模型,使
用 ResNet-50 网络对胸部 CT 图像进行肺结节良恶

性分类,结果明显优于当前最先进的方法。 随着人

工智能的高速发展,曾经的巨大挑战正在逐步攻破。
深度学习在医学图像及其涉及的医学领域的应

用十分广泛,且算法改进与实验思路多样。 为帮助

医学图像智能处理领域的研究者进行高效的探索和

应用开发,本文首先阐述深度学习的发展历史及模

型评价,随后对深度学习中出现的新思路、新方法以

及对传统方法的改进进行较全面阐述,最后总结该

领域现阶段面临的问题并对未来的研究方向做出

展望。

1　 深度学习的发展

深度学习是指通过数据驱动的方式,采用一系

列非线性变换,从原始数据中自动提取由低层到高

层、由具体到抽象、由一般到特定语义的多层特征表

示(Christopher 等,2018)。 Rosenblatt(1957)提出神

经网络的鼻祖感知机(perceptron);20 世纪 80 年代

Fukushiba 等人(1980)提出一种多层级的神经网络

神经认知机(neocognitron);LeCun 等人(1998)首次

提出多层级联的卷积结构 LeNet;Krizhevsky 等人

(2012)提出 AlexNet,这是一个 8 层深的卷积神经网

络。 此后的网络发展分为两类,一类是网络结构的

调整,另一类是网络深度的优化。
对于网络结构的调整, Lin 等人(2013) 提出

NIN(network in network),推广了 1 × 1 的卷积结构;
2014 年 Google 提出 Inception V1 网络,可以反复堆

叠并且高效, 取得当年 ILSVRC ( ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge ) 比 赛 冠 军

(Szegedy 等,2015); 2015 年 Google 提出 Inception
V2 网络,使用批归一化(batch normalization)方法大

幅加速了训练过程,并提升了网络性能( Ioffe 等,
2015);同年末,Google 提出小卷积因式分解( factori-
zation in small convolutions)的思想,分解大尺寸卷积

为多个小卷积乃至 1 维卷积,形成 Inception V3 网络

(Szegedy 等,2016)。
对于网络深度的优化, 2014 年牛津大学和

Google DeepMind 公司提出 VGGNet (visual geometry
group network),使用 3 × 3 的卷积,更能防止过拟

合,且网络深度多达 19 层 ( Simonyan 等, 2014)。
2015 年微软提出 ResNet( residual neural network),
网络深度达到 152 层,缓解了梯度消失和梯度爆炸;
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其后又增加了批归一化,并去除激活层而使用恒等

映射(identity mapping)或预激活(preactivate),更新

为 ResNet V2(He 等, 2015, 2016)。 2016 年 Google
提出 Inception V4、Inception-ResNet V1 和 Inception-
ResNet V2 网络,证明不引入残差结构也能达到和

引入残差结构相似的结果,且 Inception-ResNet V2
网络集网络深度与网络宽度优势于一体,取得了较

好的分类效果( Szegedy 等, 2017)。 Xception 将群

卷积 ( group convolution ) 思 想 发 挥 到 了 极 致

(François 等, 2016)。 2017 年,美国康奈尔大学、清
华大学和 Facebook 提出了 DenseNet,能更好地复用

特征,缓解了梯度消失问题,并大幅减少了参数数量

(Huang 等,2017);Xie 等人(2017)提出 ResNeXt,引
入基数制约(cardinality)概念,与Xception 网络相似,
对网络通道进行了优化,将卷积进化为群卷积。 Chen
等人(2017a)提出 DPN(duall path networks)网络,融
合了 ResNeXt 和 DenseNet 的核心思想。 2018 年,Mo-
menta 公司和牛津大学提出 SENet(squeeze and exci-
tation networks),很容易被其他网络部署嵌入,在模型

结构和计算复杂度上具有良好的特性(Hu 等,2020)。
自 2012 年 AlexNet 提出后,深度学习领域的研

究进展迅速,新技术往往体现在网络结构、网络深度

和卷积形式的改进上,在图像处理领域不断创造更

高的准确率记录。 Eldan 和 Shamir(2015)从理论上

证明了加深网络比加宽网络更有效。 Kusumoto 等

人(2018)也提出预测精度与网络深度和待分析图

像像素大小相关。 Tang(2015)提出了深度学习结

合机器学习算法的新模型。 随着 GPU(graphics pro-
cessing unit) 计算资源、开源工具 (如 Tensorflow、
Pytorch 等)以及大量可利用的开源医学影像数据库

的出现,研究人员可以简单快速地设计神经网络,并
在多中心、多模态的公开数据集上进行研究、测试、
部署乃至实用。

2　 深度学习在医学影像领域的应用

深度学习在医学图像领域发展十分迅速,产生

了许多算法,并且具有很强的应用前景。 根据应用

现状,深度学习在医学影像领域的应用大致包括智

能诊断、疗效评估和预测预后。
2. 1　 深度学习在智能诊断中的应用

面对大量复杂的医学影像信息和持续增长的医

学影像诊断需求,人工影像诊断暴露出的工作负荷

大、易受主观认知影响、效率低且误诊率高等诸多缺

点愈加明显。 而基于深度学习的算法在处理大数据

和复杂非确定性数据、深入挖掘数据潜在信息等方

面有着超越人类的优势。 运用深度学习解读医学影

像,通过与其他病例记录的对比分析,帮助医生定位

病灶,辅助诊断,可以有效弥补其中的缺口,减轻医

生负荷,减少医学误判,提高诊疗效率。
对于细胞识别,Kusumoto 等人(2018)利用卷积

神经网络建立了一种自动识别来自诱导多能干细胞

(induced pluripotent stem cells,iPSCs)的内皮细胞的

方法,仅基于形态学特征就能高效识别内皮细胞,得
出预测精度与网络深度和待分析图像的像素大小有

关的结论。 细胞周围环境是一个重要识别特征,即
时的微环境也是分化的重要因素。 密集样本的弱染

色、非特异性荧光和自发性荧光会干扰模型判别,因
此模型受样本的细胞密度和形态影响较大,对异构

图像的分类效果还有待提高。 后续研究中,应改进

对图像非均匀区域的二值化方法,样本应该培养到

一个合适的密度,在图像异构的情况下,应训练网络

来区分真假阳性。
对于眼底病变,已有研究表明基于深度学习的

眼底图像评估在临床决策支持系统和大规模眼底黄

斑病变、青光眼检测和筛查项目的自动化中具有重

要的应用价值,但大多是从单中心获取或只纳入了

符合研究标准的训练样本,进入实际临床应用还需

要更多探索(Lee 等,2017;Schlegl 等,2018;Christo-
pher 等,2018)。

对于口腔疾病,Aubreville 等人(2017)提出一种

新颖的自动分类深度学习方法,对口腔鳞状细胞癌

病人的显微内镜图像进行诊断,该方法优于基于图

像纹理的分类器等传统分类方法。 后续研究可将该

模型扩展到更复杂的原位癌前病变或转移到上消化

呼吸道的鳞状细胞癌实体的鉴别。 此外,优化基础

数学算法,在筛选过程中直接对患者进行口腔鳞状

细胞癌的实时识别还需进一步探究。
对于脑部疾病,Lee 等人(2019)利用深度学习

平台检测急性颅内出血,性能与放射科医师相似,但
纳入的数据集来源单一,且排除了在临床上存在的

情况,还需使用更完善的急诊病人数据集进行进一

步的测试。 若将此平台无缝嵌入到临床使用中,还
需将对基于预测的诊断模块进行额外的优化和集
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成。 基于 3D-CNN(3 dimensional-convolutional neural
network)架构的计算机辅助监测急性神经疾病在颅

脑成像,有分流放射科工作的潜力,可以有效减少诊

断时间,但也需要在多中心临床试验中验证(Titano
等,2018)。 Shi 等人(2018)提出了一种多模态叠加

深度多项式网络(multimodal stacked deep polynomial
network, MM-SDPN),融合后的 PET 和核磁共振图

像(magnetic resonance imaging,MRI)能准确诊断 AD
及 MCI,但使用的是传统的 DPN( deep polynomial
networks)算法,后期研究可对网络结构和算法进行

改进。 由于无标记医学图像的获取相对容易,半监

督的 MM-SDPN 算法也是未来的研究热点之一。
Jun 等人(2018)提出了一种基于自标记技术的深度

学习磁共振黑血(black blood, BB)成像和 3 维卷积

神经网络的脑转移灶检测方法,表明基于深度学习

的 3 维 BB 成像可以有效检测脑转移瘤,但还需要

在多种采集设备或采集协议的数据集上进行验证,
临床转化受限。

对于乳腺癌,Ferreira 等人(2018)利用 Incep-
tion ResNet V2 网络和 TL 对乳腺癌的病理图像进

行分类,对乳腺癌智能初筛有重要作用。 但在网

络训练过程中,过拟合的出现导致盲测集的准确

性远低于先前已知并评估的数据集。 后续研究

中,可以采取一些策略来避免过拟合,比如应用网

络顶层少量神经元,增加用于验证和测试的图像

数量,选取相似性更大的数据集和引入交叉验证

和正则化技术等。
将现代深度学习和计算机视觉技术应用于放射

成像的进一步研究正在进行中,尤其是针对脑部和

眼底病变等高发病率的疾病,临床上迫切需求智能

诊断技术加以辅助。 优化研究标签的生成、在医学

图像中指定病理区域、建立强监督模型而不是弱监

督模型并裁剪算法部署在图像存档和通信系统

(picture archiving and communication system,PACS)
平台将为算法改进和进入临床环境提供途径。 表 1
详细描述了深度学习在智能诊断中的应用,研究对

表 1　 深度学习在医学影像智能诊断中的应用

Table 1　 Application of deep learning in intelligent diagnosis of medical imaging

文献 研究对象 研究模态 研究方法 研究结果

Lee 等人(2019) 颅内出血 1 300 例 CT
VGG16、ResNet-50、

Inception-V3、
Inception-ResNet-V2

灵敏度为 98% 、92% ,特异性为 95% 、
95% ,性能与放射科医师相似

Coudray 等人(2018) NSCLC 病理图像 TL + CNN(Inception V3) AUC 指标优于随机森林、SVM、贝叶斯
算法

Christopher 等人(2018) iPSCs 显微镜图像 CNN(LeNet + AlexNet) F1-score 和准确率分别为 0. 90 和 95%

Lee 等人(2017) 正常 52 690 幅
AMD 4 861 幅

OCT 图像 CNN(VGG16)
AUC 为 92. 78% 、93. 83% 、97. 45% ,准
确率为 87. 63% 、88. 98% 、93. 45% ,敏
感性和特异性分别为 92. 64% 、93. 69%

Schlegl 等人(2018)
AMD 400 例
DME 400 例
RVO 400 例

OCT 图像 fully automated deep learning AUC 为 0. 94,平均精度为 0. 91,平均召
回率为 0. 84

Christopher 等人(2018) 大型眼底图像数据库
(n = 14 822) OCT 图像

TL + CNN(VGG16、
Inception V3、ResNet50)

迁移学习结合 ResNet50 模型的 AUC
为 0. 91,明显高于其他所有模型

Aubreville 等人(2017) 口腔鳞状细胞癌图像
序列 7 894 幅

显微镜图像 CNN
AUC 为 0. 96,平均准确率为 88. 3% (灵
敏度 86. 6% ,特异度 90% ),优于目前
技术水平

Titano 等人(2018) 37 236 幅头部疾病 CT 3D-CNN + NLP 减少治疗时间和改善结果

Shi 等人(2018) ADNI PET + MRI DPN(MM-SDPN) 分别对 PET 和 MRI 使用深度网络进行
处理,实现网络对多模态数据处理

Jun 等人(2018) 55 组黑血成像数据 MRI CNN 深度学习 BB、原始 BB 影像的准确率分
别为 0. 970 8、0. 943 7,敏感性均为 100%

Ferreira 等人(2018) 乳腺癌 病理图像 Inception ResNet V2 + TL 训练集、验证集、测试集准确率分别为
0. 99、0. 93、0. 90,盲测集精度为 0. 76
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象主要包括颅内出血、NSCLC ( non-small cell lung
cancer)、AMD(age-related macular degeneration)、DME
(diabetic macular edema)、RVO(retinal vein obstruc-
tion)、ADNI(Alzheimer’ s disease neuroimaging initia-
tive)等,研究模态主要包括 CT、病理图像、OCT
(optical coherence tomography)图像等,研究方法主

要包括 VGG16、 ResNet-50、 InceptionV3、 Inception-
ResNet-V2、 3D-CNN + NLP ( natural language pro-
cessing)等,评价指标主要采用 AUC ( area under
curve)。
2. 2　 深度学习在疗效评估中的应用

手术标本的病理评价是与长期肿瘤预后相关的

唯一可靠指标。 但是,这些病理数据只有在完成所

有的术前治疗和手术后才能获得,不能作为调整治

疗的指导。 开发具有早期预测潜力的非侵入性生物

标志物至关重要。 越来越多的证据表明,基因型与

表型之间的关系确实可以从基因组学扩展到临床影

像学,影像特征可以作为检测分子谱和临床相关参

数,如预后、治疗效果、并发症的潜在生物标志物

(Vardhanabhuti 和 Kuo,2018)。 研究表明,可以通过

治疗前后的肿瘤影像特征评价肿瘤患者的治疗效果

与治疗反应,指导临床治疗(Fave 等,2017)。
对于肺部疾病,Coroller 等人(2016)研究了非

小细胞型肺癌患者新辅助放化疗后的影像特征与病

理的相关性,表明影像特征能反映肺癌患者治疗后

的肿瘤残留情况和肿瘤改善情况。
对于直肠癌,Sun 等人(2018)利用患者的 CT

图像训练的人工智能平台可以准确预测程序性死亡

受体 1(programmed cell death protein 1,PD-1)抑制

剂的治疗效果,进一步阐明了标准医学图像与 CD8
细胞的基因表达特征、肿瘤浸润淋巴细胞的数量、肿
瘤免疫表型和免疫治疗的临床结果之间的联系。 但

该平台由于样本纳入标准较高,导致样本量较少,需
要在大型前瞻性研究中进行进一步的评估来验证结

果。 该研究将免疫反应评分分为高、低两类,在免疫

表型验证队列中,只选择了 3 种描述免疫表型中的

免疫炎症型和免疫荒漠型两种表型进行验证。 随着

对肿瘤和间质免疫功能研究的不断进展,未来的前

瞻性研究可以合并 3 种免疫表型或者使用额外的免

疫亚型对人工智能平台的预测结果进行验证。
Nie 等人(2016)指出多参数 MRI 在预测局部晚

期直肠癌术前放化疗后病理反应中具有重要作用,

但需要大量的数据样本对图像特征进行全面的面板

选择,并使用非线性统计模型对大维度数据进行传

统的线性统计分析。 Bibault 等人(2018)建立了一

个深度神经网络(deep neural network,DNN)来预测

直肠癌放化疗后的完全反应,有助于确定哪些患者

将适用于保守治疗,而不是根治性切除。
对于特征提取,Oakden-Rayner 等人(2017)系

统分析了传统影像组学特征提取和卷积神经网络方

法对生存预测的效果。 传统影像组学经过特征选择

和提取的深度特征在预测生存周期的效果比较接

近,但在结合病种相关的临床特征后,预测准确率大

幅提升。 Ypsilantis 等人(2015)应用 3D 卷积神经网

络和迁移学习方法提取 PET 图像的深度特征,然后

应用基于对称不确定性的特征选择方法,提取最有

效的深度特征,能预测治疗食管癌药物的有效性。
目前在此领域大多是利用传统的机器学习算法

或者统计学方法进行研究,深度学习的论著相对较

少,然而人工智能、肿瘤影像学和精准医学具有很强

的研究前景。 如何设计相应的医学影像人工智能程

序,实现生物学和临床信息的自动提取、肿瘤内淋巴

细胞浸润水平的智能判定、患者接受免疫疗法疗效

的影像组学指标的预测,以及为放化疗治疗提供指

导,值得研究者投入更多精力。 表 2 详细描述了深

度学习在疗效评估中的应用,研究对象包括肺癌、直
肠癌和食管癌,研究方法包括线性混合效应模型、多
变量模型、ANN(artificial neural network)以及 SVM
(support vector machine)等。
2. 3　 深度学习在预测预后中的应用

利用深度学习的方法,通过影像学标记可以预

测基因的突变状态,预测调节治疗相关蛋白活性的

分子类别,预测疾病状态和预后情况,具有无创性、
可重复性和价廉的优点。

对于影像基因组学,Rios 等人(2017)提出基于

深度学习自动量化影像组学表型特征的预测模型,
能比较准确地判断表皮生长因子受体 ( epidermal
growth factor receptor,EGFR)的基因突变状态,将影

像学标记与临床数据相结合的综合预测模型的效果

也很显著。 Hosny 等人(2018)基于 3D 卷积神经网络

首次探索从医学图像到医学图像的迁移学习,将基因

表达数据与分子信息关联起来。 Wang 等人(2019)提
出了一种深度学习预测模型,通过影像特征预测肺腺

癌中 EGFR 的突变状态,结果较专家手工 CT 特征或
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临床特征有显著改善,且 EGFR 突变型肿瘤和野生型 肿瘤的深度学习评分差异有统计学意义。

表 2　 深度学习在疗效评估中的应用

Table 2　 Application of deep learning in response evaluation of medical imaging

文献 研究对象 研究模态 研究方法 研究结果

Fave 等人(2017) 肺癌 CT 线性混合效应模型、
多变量模型

结果可指导临床治疗

Nie 等人(2016) 局部晚期直肠癌 48 例 MRI ANN
预测 PCR(pathologic complete response)的最
优 AUC 为 0. 84,预测 GR(good response)的最
优 AUC 为 0. 89

Ypsilantis 等人(2015) 食管癌患者 107 例 PET 3S-CNN 平均 敏 感 性 为 80. 7% , 平 均 特 异 性 为
81. 6% ,优于其他预测模型

Bibault 等人(2018) 局部晚期直肠癌患者 90 例 CT SVM + DNN DNN 预测完全响应的准确率为 80% ,优于线
性回归模型(69. 5% )和 SVM 模型(71. 58% )

　 　 针对肝部疾病,Yu 等人(2018)提出基于转移

学习的预测算法,通过构建一个完全自动化的、准确

的肝纤维化分期预测模型,使肝纤维化分期的自动

评分成为可能。
针对脑部疾病,Ding 等人(2019)基于18 F-FDG

PET 图像开发并验证了一种基于 Inception V3 网络

的算法,可以进行 AD 和 MCI 的诊断。 Lao 等人

(2017)通过迁移学习对术前多模态 MRI 提取深层

特征,将其产生的影像组学特征用于预测多形胶质

母细胞瘤患者的总体生存期。 Li 等人(2017)利用

改进的卷积神经网络提取低级别胶质瘤患者的多模

态 MRI 中的深度信息,并预测异柠檬酸脱氢酶 1
(isocitrate dehydrogenase 1,IDH1)的突变状态。

对于代谢影像组学,应用 PET-CT 图像提取相

邻图像块的糖酵解图像,作为一个新的影像学标记,
再结合传统的影像组学纹理特征和支持向量机获得

了较为理想的肺癌和宫颈癌的放疗预后预测指标

(Hao 等,2018)。18F-FDG PET 在提供糖酵解活跃程

度信息 ( standardized uptake value maximum, SUV-
max)的同时,其丰富的纹理特征能预测患者预后,
而且这些纹理特征的诊断效能可能优于 SUVmax。
本课题组临床研究发现,应用18F-FDG PET / CT 代谢

显像能对人类表皮生长因子受体 2( human epider-
mal growth factor receptor-2, HER2)、乳酸脱氨酶 A
(Lactate Dehydrogenase A, LDHA)等癌相关基因的

表达进行客观评价,基于细胞代谢的多模态高分辨

分子影像技术为肿瘤诊断、疗效及预后评价提供了

可靠的分析手段(Chen 等,2016,2017b,2019)。 然

而,目前临床对分子影像包含的丰富信息的深度挖

掘少有涉及,数据分析手段比较简单,代谢组学显像

定量参数(如 SUVmax)的功能相对单一,信息指向

较为匮乏,仅能区别代谢水平的大体情况,无法细分

到具体蛋白功能及特定通路的影响等。 因此,如何

实现代谢影像数据的系统分析、深度挖掘并真正实

现分子水平的动态量化智能评价是亟待解决的关键

科学问题。
在后续研究中可以通过不同层次对多组学数据

和医学影像数据进行噪点去除、纹理分析、肿瘤分

割、非监督学习特征提取,通过集成聚类分析、特征

选择、回顾性分析和深度网络学习,完成不同组学的

数据融合,实现基于内容与语义的推理机关联模型,
并且利用数据间的关联关系,建立结构化数据的快

速检索方法,建立准确性高、鲁棒性强的智能预测模

型。 表 3 详细描述了深度学习在预测预后中的应

用,研究对象包括肺癌、肺腺癌和鼠肝等,研究方法

包括深度学习自动量化、 CNN、 MLR ( multinomial
logistic regression)和 RF(random forest)等。

3　 问题及展望

综上所述可以看出,深度学习在智能诊断、疗效

评估和预测预后等方面都有杰出表现,为在医疗卫

生中应用提供了重要的理论基础和技术支撑,对全

病种都具有很强的应用前景。 然而,智能医学影像

高速发展的背后依旧存在许多问题。 1)缺少高质

量标注的训练样本。 目前基于深度学习的算法往往

是有监督的学习,即需要大量已精确标记的训练数

据,但是标记医学数据依赖医生的专业知识,耗时耗
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表 3　 深度学习在预测预后中的应用

Table 3　 Application of deep learning in prediction prognostic of medical imaging

文献 研究对象 研究模态 研究方法 研究结果

Rios Velazquez 等人(2017) 709 例肺癌 CT 深度学习自动量化
能较准确判断 EGFR 的突变状态,AUC =
0. 69;影像学标记与临床数据相结合的综合
预测模型的 AUC 为 0. 75

Hosny 等人(2018) 不同机构的 7 个医学
影像肺癌数据集

CT 3D CNN + TL 深度学习网络可用于非小细胞肺癌患者死
亡率风险分层

Wang 等人(2019) 844 例术前肺腺癌
CT +基因 +
临床数据

CNN
深度学习模型在两个主要队列中 ( n =
603), AUC = 0. 85; 在独立验证队列中
(n = 241),AUC = 0. 81

Yu 等人(2018) 鼠肝 100 例 显微图像
ANN,AlexNet,
MLR,SVM,RF

AlexNet 的 AUC = 0. 85 0. 95, ANN 的
AUC = 0. 87 1. 00

Ding 等人(2019) AD + MCI 18F-FDG PET Inception V3
在独立测试集上评估预测 AD 最终临床诊断
时,AUC 为 0. 98,敏感性为 100% ,特异性
为 82%

Lao 等人(2017) 多形胶质母细胞瘤 多模态 MRI TL + LASSO 可预测患者的总生存期

Li 等人(2017) 低级别胶质瘤 151 例 MRI 改进的 CNN

相同数据集下,常规放射组学方法的 AUC
为 86% ,利用 DLR 的 AUC 为 92% 。 基于多
模 态 MRI 的 DLR ( deep learning-based
radiomics)将预测 IDH1 的 AUC 提高到 95%

力,而公开数据集的训练数据往往数量少、质量差,
单一机构的小样本数据训练出来的模型存在过拟合

或者鲁棒性和推广性差的问题,难以临床转化和商

业使用。 2)目前提出的基于深度学习的模型依旧

有待优化,许多算法的鲁棒性和泛化性不足。 3)影
像组学数据的深度挖掘必然产生对疾病的新认识或

新模型,但是缺乏第三方评价体系。 目前深度学习

方法的应用大部分是用以验证深度学习,解决基于

医学影像进行智能诊断、疗效评估、预后预测以及肿

瘤分割问题的效果,没有深入到应用医学影像组学

的定量评价肿瘤异质性以及由此产生的生物行为的

差异性,在评估慢性疾病组织变化方面的应用探索

较少,这也是导致其临床转化受限的主要原因。 4)
由于是端到端的输入输出形式,决策过程透明度较

差,大部分利用深度学习得到的模型存在“黑匣子”
问题,理论支撑薄弱,可解释性较差。

如何解决上述问题将成为目前的研究热点。 首

先,针对训练样本少的问题,可以采用 TL、生成对抗

网络( generative adversarial nets,GAN)等数据增强

方式和病灶自动勾画算法,在一定程度上解决样本

量和医生标注效率低的问题。 参数迁移、模型迁移

将逐步被抛弃,取而代之的是任务迁移。 其次,针对

模型鲁棒性和泛化性问题,更集成、更综合和更强大

的多任务模型将逐步取代单任务模型,Mask R-CNN
就是其中的代表,全病种的孵化也成为重点突破的

研究热点。 最后,针对直接使用端到端的卷积神经

网络得出的结果使网络的可解释性较差,出现“黑
匣子”问题,后期研究可仅在特征提取阶段应用卷

积神经网络模型,再使用理论基础更强的算法作为

后端处理。 同时,后期的研究应将人工智能平台的

决策过程及诊断依据可视化以增加可解释性。 基于

深度学习方法的智能影像评估与更无创、高效的多

组学检测技术(如液体活检技术的基因蛋白组学)
的结合,将在精准医疗的发展中发挥重要作用。

4　 结　 语

人工智能技术将作为辅助新一代无创诊疗技术

发展、推动精准医疗和个性化医疗的重要工具,大量

高质量已标注影像病例的获取、多中心的研究验证、
决策过程和诊断依据的可视化及第三方评价体系的

建立尤为关键。 此外,智能医学影像的发展不仅需

要大数据技术和医学影像技术的深度融合、临床经

验与多组学的大数据融合、人工智能人才和医学影

像人才的融合,还需要以医学问题和临床结果为导

向,实现微观—宏观—系统—精准微观的闭环式研
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究,进而解决在术前、术中和术后实现肿瘤的精准分

割、疾病智能诊断以及对治疗效果、治疗反应和疾病

状态的无创跟踪等实际临床问题。
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