
前 言

根据 Intel 公司的估计，自人类起源开始到 2003

年，整个人类社会大概产生了 5 EB（Exabtye）的数据

资料，而在 2012 年，总数据量已经增长到了 2.72 ZB

（Zettabyte），大约是 2003 年的 500 倍，并且预计此后

每两年数据量就会翻倍［1］。在大数据时代背景下，单

纯依靠人工对数据进行分析和处理会越发困难。随

着人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术的发展和

成熟，AI 逐渐成为处理大量数据的高效手段。从

1950年Alan Turing开始探讨能够思考的机器以来?，

人们开始不断地追问和探索一个问题：是否存在可

以独立思考的机器［2］?AI技术在经历了几次重大的进

化之后，在 2011 年，IBM 的 Watson 计算机在两次

Jeopardy 智力竞赛中战胜了人类选手［3］；与此同时，

包括 Apple 公司在内的多家智能手机公司也陆续推

出智能语音助手，甚至已经开发出针对个性化自动

调整的AI来辅助完成智能化教学的系统［4］。在智能

驾驶领域，随着图像识别、分割和定位等AI技术的发

展，辅助驾驶系统正快速地向自动驾驶系统进化［5］；

在医学诊断领域，已经研发出可以用来预测心律不

齐的可穿戴AI设备［6］。AI的发展正给人类的生活和

生产带来前所未有的进步和无限的可能性。

在图像处理领域，如何对海量图像数据进行分

析和处理是一个巨大的挑战，而图像的分类、定位和

识别是最基本的图像处理问题之一。从简单的数字

识别到复杂的动作识别，图像识别存在于生活中的

方方面面。如何通过机器进行高效的图像识别，人

们开发出很多模型和方法，包括计算机辅助图像分

割技术和特征提取图像识别技术等［7-8］。早在十余年

前，就有研究者提出使用卷积神经网络的方法来进

行计算网络的搭建，从而进行图像识别［9］。卷积神经
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网络通过模仿生物学中神经元的交互作用，进行了

类似神经元作用机制的搭建。也有研究提出深层卷

积神经网络的作用与大脑皮层的激活行为非常相

似［10］。ImageNet公司从 2015年第一次将卷积神经网

络技术应用到图像识别领域后，该技术在图像识别

领域的应用越来越广泛［11］。

1 基础原理

1.1 神经网络的基础原理

在图像分类研究开始之前，曾采用感知机［12］等办

法对图像进行分类识别。对输入信息进行加权和计算

后得到一个输出信息，通过设定相应的阈值，对输出信

息进行判断得到相应的分类结果。每一个感知机都可

以作为一个神经元，也就是网络中的一个节点。神经

网络可以整合多个神经元，构成输入层，最后负责输出

的神经元则为输出层，中间的各个层级的神经元称为

隐藏层，可有效对图像进行分类。

根据上述原理，假设需要识别一个 64×64像素的

黑白图像，在实际操作中可将有颜色的像素识别为

输入信息为 1，而没有颜色的像素识别为输入信息为

0，则此图像的输入信息为 64×64=4 096个神经元，在

每个神经元中，都会产生相应的结果并输入到隐藏

层中。经隐藏层处理后，令最后的输出层为一个神

经元，并限制这个神经元的结果为 0~1，得到的图像

识别输出结果为 0.5 以上，则判断这个结果为真值，

反之则为假值。

在已经建立了一个神经网络的基础上，如何对

这个神经网络进行训练得到合适的结果就是下一个

需要考虑的问题。对神经网络进行训练，需首先定

义一个损失函数来判断神经网络选择的相关参数结

果的好坏，寻找将损失函数的值更接近于 0的参数设

置。一般来说，在建立神经网络的时候会采用梯度

下降法对其进行预估。梯度下降法的原理是通过损

失函数在某一个输入数据情况下的梯度值乘以一个

预先设定的步长的负值，对损失函数进行移动后计

算移动后的损失函数的值，并一直重复这个过程，求

得最小的损失函数值［13］。采用不同的步长设置，函

数可达到不同的局部位置的最低点，即损失函数的

局部最小值［14］。在求解某一函数的梯度时，一般可

以通过求解其相应的偏微分得到最后的梯度值；而

在非常复杂的神经网络中，对每一个神经元进行偏

微分的求导将产生巨大的计算量，耗费大量计算时

间。为解决这个问题，一般采用微积分的链式法则

和向后传播原理，将损失函数进行向后的传递，并通

过每一步得到的结果利用链式法则对其进行处理，

最后得到其梯度值［15］。

1.2 卷积神经网络的基础原理

使用卷积的神经网络通常包括卷积层、池化层、

全连接层和输出层，其架构如图 1所示。卷积层的作

用主要是对一个范围内的特征进行特征值的提取，

使用不同的过滤器进行卷积操作之后能对同一个图

像进行多次特征值提取而不会导致数据量的过度增

加，能更好地对图像的特征值进行分解和利用，在此

基础上结合非线性激活函数能更好地去除数据的冗

余。池化层的作用是利用池化函数将邻近的特征进

行总体的输出，得到近似不变的结果同时进一步提

高网络的效率。全连接层可以将前面各层得到的抽

象化的特征进行整合和归一化，得到高度提纯的特

征分类概率。输出层一般是根据实际需要进行的分

类任务而设置的输出，可以直接根据输出的结果进

行分类任务的结果确认。在进行卷积神经网络的学

习过程中，由于数据量巨大，如果每次都完整地进行

数据的计算和运行会导致计算速度缓慢［16］。因此，

一般采用多批次的方式进行梯度运算来提升计算速

度。使用卷积神经网络对医学图像进行高效的处

理，可以完成对图像进行分类和定位等任务。本研

究在此基础上，针对于卷积神经网络在医学影像中

的应用场景进行介绍。

2 卷积神经网络的应用场景

医学影像诊断是现代医学中一个极其重要的诊

断手段，随着医学影像学的发展，影像学资料越来越

丰富、复杂，利用AI来加速对影像学数据的分析也成

为了现行的趋势。既有基于机器学习中的预设特征

值的算法进行的传统 AI方法，也有利用类似于卷积

神经网络这种深层学习方法来进行的图像识别技

术。使用 AI的方法已经使机器对影像资料的识别、

判断水平与人类医生的表现达到基本接近的

程度［17］。

常用的医学影像数据包括从计算机断层扫描

（CT）、正电子发射型计算机断层扫描（PET）和核磁

全连接层卷积层 输出层

分类1

分类2

输入层

图1 卷积神经网络示意图

Figure 1 Diagram of convolution neural network
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共振成像（MRI）等各种手段获得的影像数据。这些

影像数据都可以通过数据转换进行算法代入，以此

进行神经网络训练并将其应用于其他同类工作中；

而对于不同的医学影像应用场景，可以采用不同的

更为合适的卷积神经网络进行训练并进行应用。

2.1 卷积神经网络针对医学影像中分类问题的应用

场景

使用卷积神经网络对影像资料进行处理的优点主

要在于能使用已有的图像数据对神经网络进行分类学

习的训练，然后使用训练后的神经网络进行图像分类。

如前所述，卷积的操作是可以通过不同的过滤器对原

有的图像数据进行特征值的提取，在卷积处理之后，也

经常使用ReLU（Rectified Linear Unit）等非线性激活函

数进行处理，并采用池化的方法进行特征值的压缩，通

过降低数据量的大小来加速训练的速度。常用的神经

网络模型有AlexNet和VGG。在角膜溃疡的影像学检

查中，有研究者基于VGG进行不同类别的角膜溃疡的

分类测试，结果表明VGG在角膜溃疡分类任务中的准

确率接近90%［18］。

在 AlexNet和 VGG等神经网络模型的广泛应用

中，神经网络的层数堆叠到一定程度之后就会出现

退化现象，无法降低预测的错误率［19］。这种现象限

制了深层网络的应用，随着网络层数增多，研究者无

法判断能否进一步提升准确率。在这样的背景下，

He等［19］提出残差神经网络的架构，如图 2所示，其基

本原理是在原有卷积神经网络的基础上，加上一个

残差学习的通路；在原有网络的分支上，加入一个原

有输入的镜像，使得进行过卷积处理的输出结果保

留原有输入的结果，通过比较，使输出的结果不会比

输入的结果更差。在数据维度发生变化时，也可以

采用不同的方法，例如采用 1×1卷积的方法进行增维

的操作来保证维度的正常变化。使用残差网络之

后，持续增加神经网络层数，错误率在一定的程度下

是会持续下降的［19］。残差网络在医学影像资料的分

类上有着广泛的应用。Yoo 等［20］采用残差神经网络

的框架对前列腺癌的发现进行了神经网络模型的搭

建，利用 175名前列腺癌病人的MRI图像和 252名没

有患前列腺癌的受试 MRI 图像作为训练数据，对不

同的残差网络进行测试，最终分别得到了在切片图

像级别下判断切片图像是否有前列腺癌病灶时得到

了 0.87 的受试者工作特征曲线下面积（AUC），在病

人级别下判断病人是否患有前列腺癌时得到了 0.84

的 AUC，显示出了比较好的结果。在胸部 X 光图像

数据的疾病诊断分类中，有研究使用不同的残差网

络进行分类，在 14个分类中，在 5个疾病分类中能够

得到较高的表现水平［21］。

2.2 卷积神经网络针对医学影像中定位问题的应用

场景

针对医学影像的定位问题，最近几年也提出了

使用 U-net 模型进行任务的处理，其架构如图 3 所

示［11］。定位问题就是对每一个像素点执行分类任

务，U-net模型是基于基本的卷积神经网络加入几个

不同的操作，即上采样卷积、复制和剪切等，从而保

证能更好地在小样本的图像数据的基础上完成更精

确的分割目的。其主要的过程是一边进行编码，针

对图像进行卷积操作，提取特征值；同时在另一边进

行解码，进行上采样并合并两边等大小的数据，使得

前后两边的特征值得到合并，用于增强最后对于每

一个像素点分类的准确性。使用 U-net 可以更好地

实现对图像进行分割的操作。Zeleznik等［22］使用U-net

模型针对 CT 图像和心血管风险预估进行了实验。

在实验中，考虑到冠状动脉中的钙含量是心血管事

件的一个重要预测指标，而钙含量是可以通过胸部

CT观察得到的，但是此过程费时费力，采用人工手段

进行观察并不常规。因此，Zeleznik 等［22］利用 U-net

对受试者数据进行分析，搭建用于分割图像中冠状

动脉中的钙的神经网络，并用分割后的图像中的比

例来计算得出钙含量，结果发现自动计算得出的钙

含量和人工测量的结果之间几乎没有差异。针对使

用 U-net 时会出现的合并低级和高级卷积特征导致

模糊的特征图的限制，Zunair 等［23］提出 Sharp U-net，

用于克服U-net的这些局限性，结果也表明在针对医

学影像的分割任务上，Sharp U-net 的性能表现优于

U-net等其他一些神经网络。

2.3 卷积神经网络针对其他医学问题的应用场景

随着卷积神经网络应用的发展，也陆续出现了

包括循环卷积神经网络（Recurrent Convolutional

Neural Network, RCNN）和三维卷积神经网络（3D

图2 残差神经网络示意图

Figure 2 Diagram of residual neural network
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Convolutional Neural Network, 3D-CNN）等卷积神经

网络模型。其中 RCNN 的使用对于自然语言的解

读，如医学病历信息有着重要意义［24］，而 3D-CNN则

可以用于医学影像和视频资料动态识别等工作

中［25］。在目标识别上，Salman 等［26］采用 YOLO 目标

识别卷积神经网络进行前列腺癌分级诊断系统的构

建，主要利用 YOLO 网络强大的目标识别功能进行

了其中重要区域识别。对于新冠肺炎的诊断，在针

对于 CT 和 X 光片的 AI分类的解决方案上也有非常

多的实践，但仅仅限于分类结果，不足以满足临床需

求。因此，Kumar［27］提出使用基于 YOLOv4 的残差

YOLO（RYOLO）网络进行肺炎感染部位的识别，并

得到了相比 YOLOv4 网络更好的结果。而在与

YOLO 网络的比较上，Zhu 等［28］利用 Faster-RCNN 进

行龋齿的识别，相比 YOLOv5 网络能更好地识别龋

齿的位置和数量。

除此之外，由于医学影像来源的有限性，在建立

卷积神经网络时也会存在数据量不足的情况。在卷

积神经网络数据处理过程中，可采用两类常规方法

进行数据的增加，分别为数据增强和转化学习［29］。

数据增强的方法一般包括对图像资料进行旋转、剪

切、对比度增强等，通过对图像的预处理来增加图像

数据的数量，以更好地完成训练；而转化学习的方法

是可以通过使用之前已经训练完成的神经网络进行

进一步的训练，节省所需的训练数据。在生成数据

方面，生成对抗网络也被用于生成额外的图像数据

来帮助训练，有时甚至可以大幅度提高神经网络的

准确性［30］。

3 展望和挑战

利用卷积神经网络的技术，结合医学场景的需

求，可以加速和优化医学影像学的诊疗过程，不但可

以节省更多的人力，提高效率，甚至还能提高准确

率，相信随着技术的进步和发展，利用AI的手段能够

进一步促进医学影像学的效能。而与此同时，不能

忽视使用卷积神经网络技术过程中面临的一系列挑

战。首先，虽然卷积神经网络是近来非常有效的方

法，但是其网络的搭建和参数的调节都还是无法完

全被解释，需要靠不断的尝试来搭建合适的模型。

其次，即使是现在已经有了非常多的数据增强的方

法，对于一些罕见病的影像学评价，还是会因为数据

量的问题导致无法很好地进行学习和训练。最后，

在 AI使用场景的伦理上也面临着各种各样的问题，

包括对于 AI在实用场景下的法规认定，出现判断问

题下的法律认定等讨论也在持续进行中［31］。
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