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医学图像分析深度学习方法研究与挑战
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摘 要 深度学习 (Deep learning, DL), 特别是深度卷积神经网络 (Convolutional neural networks, CNNs), 能够从医学图

像大数据中自动学习提取隐含的疾病诊断特征, 近几年已迅速成为医学图像分析研究热点. 本文首先简述医学图像分析特点;

其次, 论述深度学习基本原理, 总结深度 CNNs 在医学图像分析中的分类、分割框架; 然后, 分别论述深度学习在医学图像分

类、检测、分割等各应用领域的国内外研究现状; 最后, 探讨归纳医学图像分析深度学习方法挑战及其主要应对策略和开放的

研究方向.

关键词 深度学习, 医学图像分析, 卷积神经网络, 图像分类, 图像分割

引用格式 田娟秀, 刘国才, 谷珊珊, 鞠忠建, 刘劲光, 顾冬冬. 医学图像分析深度学习方法研究与挑战. 自动化学报, 2018,

44(3): 401−424

DOI 10.16383/j.aas.2018.c170153
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Abstract Deep learning (DL) algorithms, such as convolutional neural networks (CNNs), can automatically extract

hidden disease diagnosis features from medical image data, and are being used to analyze medical images now. We

review most of the deep learning methods for medical image analysis. Firstly, we introduce the characteristics of medical

image analysis briefly. Then, we analyze the principles of deep learning, highlight the popular CNNs and summarize

the frameworks of image classification and segmentation. Thirdly, we describe the state-of-the-art of the medical image

analysis methods based on deep learning. Finally, we discuss the challenges and practicable strategies in deep learning for

medical image analysis, as well as open research.
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生物医学影像已成为疾病诊断和治疗中不可或

缺的组成部分, 且日益重要. 核磁共振成像 (Mag-
netic resonance image, MRI)、正电子发射断层扫
描 (Positron emission tomography, PET)、计算机
断层扫描 (Computer tomography, CT)、锥形束
CT、3D 超声成像等医学影像技术目前已广泛应用
于临床检查、诊断、治疗与决策. 如何充分利用人
工智能深度学习方法分析处理这些超大规模的医学

收稿日期 2017-03-21 录用日期 2017-10-30
Manuscript received March 21, 2017; accepted October 30, 2017
国家自然科学基金 (61671204, 61271382, 61301254, 61471166), 湖
南省科技计划重点研发专项基金 (2016WK2001) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61671204, 61271382, 61301254, 61471166), Key Research and
Development Program of Hunan Province (2016WK2001)
本文责任编委 桑农
Recommended by Associate Editor SANG Nong
1. 湖南大学电气与信息工程学院 长沙 410082 2. 湖南工程学院
计算机与通信学院 湘潭 411104 3. 北京解放军总医院放疗科 北京
100853
1. College of Electrical and Information Engineering, Hu-

nan University, Changsha 410082 2. College of Computer
and Communication, Hunan Institute of Engineering, Xiangtan
411104 3. Departments of Radiation Oncology, Chinese PLA
General Hospital, Beijing 100853

图像大数据, 为临床医学中各种重大疾病的筛查、诊
断、治疗计划、治疗图像引导、疗效评估和随访提供

科学方法和先进技术, 是当前医学图像分析领域急
需解决的重大科学问题和前沿医学影像关键技术[1].

医学图像分析最初主要采用边缘检测、纹理特

征、形态学滤波以及构建形状模型和模板匹配等方

法. 这类分析方法通常针对特定任务而设计, 被称为
手工定制式设计方法. 机器学习以数据驱动方式分
析任务, 能自动地从特定问题的大规模数据集中学
习相关模型特征和数据特性. 与针对特定问题而显
式地手工设计模型不同, 机器学习方法可直接从数
据样本中隐式地自动学习医学图像特征, 其学习过
程本质上是一个优化问题的求解过程. 通过学习, 模
型从训练数据中选择正确的特征, 使分类器在测试
新数据时做出正确决策. 因此, 机器学习在医学图像
分析中起着至关重要的作用, 已经成为最有前途的
研究领域[2].
深度学习 (Deep learning, DL) 是一种机器学

习方法, 源于人工神经网络的研究, 其动机在于建
立模拟人脑分析理解数据的神经网络. 1959 年, 霍
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普金斯大学 Hubel 等通过观察猫的脑部视觉中枢对
视网膜感知图像的处理方式发现, 视神经元对信息
处理的方式是分工分层的, 不同神经元关注的对象
特征不同, 每一层神经元抽象出对象的部分特征进
行处理, 所有信息经过逐层激发, 在中枢最高层激发
出整个对象认知. 这一发现给从事神经网络研究的
计算机专家提供了重要的建模思路[3]. 20 世纪 80
年代, 神经网络技术进一步发展, 通过在只有输入层
和输出层的网络结构中添加中间隐层, 使神经网络
可以解决更加复杂的分类问题[4]. 但层数的增加为
各层的神经节点之间的连接权重选取带来困难, 反
向传播算法 (Back propagation, BP) 的出现在一定
程度上解决了权重选取问题[5]. LeCun 等在 1989
年将 BP 算法应用到前馈多层神经网络学习过程,
用以识别手写的邮政编码[6]. 随着层次的加深, 多
层网络会出现梯度消失问题, 导致 BP 算法无法有
效调整神经元连接之间的权重, 学习时间过长. 同
时, 由于计算能力这一根本性限制, 神经网络研究一
直未能在应用领域取得实质性突破. 直到 2006 年
前后, Hinton 团队在深度前馈网络中采取无标注的
数据集进行网络预训练, 解决了 BP 算法梯度消失
问题. 他们先采用非监督贪心逐层训练方法, 有效
降低了观察对象的维度, 然后用监督训练微调所有
网络参数. 这一算法为解决深层结构相关优化难题
带来了希望, 在图像目标识别等分类预测方面取得
了突破性进展[7−8]. LeCun 等提出的卷积神经网络
(Convolutional neural networks, CNNs) 利用空间
相对关系减少参数数目以提高训练性能, 是第一个
真正多层结构学习算法[9]. Graves 等提出的长短时
记忆神经网络 (Long short-term memory, LSTM)
也在图像手写字识别和语音识别方面取得了突破性

进展[10−12].
自 2006 年以来, 深度学习在多个领域取得了

重要突破. 在语音识别方面, 微软研究人员通过与
Hinton 等合作, 首先将受限玻尔兹曼机 (Restricted
boltzmann machine, RBM)和深度信念网络 (Deep
belief network, DBN) 引入到语音识别模型训练中,
在大词汇量语音识别系统中获得了巨大成功, 使语
音识别错误率相对之前降低 30%. 2012 年 11 月,
微软展示了一个全自动的同声传译系统, 其支撑的
关键技术就是深度学习[13]. 在图像分类方面, 微软
亚洲研究院 He 等[14] 提出了残差学习框架, 其最重
要的突破在于重构了学习过程, 重定向了深层神经
网络信息流, 从而很好地解决了此前深层神经网络
层数与准确度之间的矛盾. 在人脸识别领域, 香港
中文大学 Sun 及其研究团队研发的 DeepID 在使用
测试基准 LFW 数据库上获得 99.15% 的人脸识别
率[15]. 2015 年, DeepMind 团队在《Nature》杂志

上公布了自己的研究成果, 通过深度神经网络与强
化学习等方法的结合, 计算机能够通过自学成为游
戏高手, 在一系列复杂任务中的性能表现与人类相
当[16]. 2016 年 3 月, DeepMind 开发的 AlphaGo
程序以 4∶1 击败韩国围棋冠军李世石, 成为近年来
人工智能领域新的里程碑. 2017 年 5 月, AlphaGo
在中国以 3∶0 击败世界围棋冠军柯洁, 再次证明
了其强大的学习、分析、决策能力. DeepMind 团
队自 2016 年起关注医疗领域, 试图将人工智能技
术应用于医疗行业. DeepMind Health 开发了名为
Streams 的软件, 帮助临床医生更快地查看医疗结
果, 只需几秒钟时间就能查看急性肾脏损伤风险病
人的验血结果, 优化病人的治疗方案[17].

近年来, 深度学习不断取得重大进展, 主要得益
于不断提高的计算能力和持续增长的可用数据量,
以及深度学习模型及其算法的不断改进. 其实质是
通过构建多隐层的机器学习模型, 利用海量的样本
数据训练, 学习更精准的特征, 最终提高分类或预测
的准确性[18]. 深度学习这种从数据中学习层次特征
的特点, 使得它非常适合发现高维数据中的复杂结
构[19], 已经应用到语音识别[13]、自然语言处理[20]、

人脸识别[15, 21]、目标检测[22] 等领域和各种挑战赛

中[23−25], 取得了破纪录的好成绩. 有关深度学习
的更详细发展历程和非医学图像分析领域的应用进

展, 读者可参阅 2015 年由 LeCun 等联名撰写的综
述[19]、Schmidhuber撰写的综述[26]、Goodfellow等
撰写的专著[27] 以及最近发表的中文综述[28−30].

深度学习在计算机视觉领域的巨大成功, 激发
了国内外许多学者将其应用于医疗图像分析. 哈佛
大学医学院Wells 教授在其综述中指出应用深度学
习解决医学图像分析任务是本领域的发展趋势[31].
2016 年来, 已有多位专家对深度学习在医学图像
分析中的研究现状及问题进行了总结、评述和讨

论[32−36]. 最近, Medical Image Analysis 上发表的
综述对深度学习在医学图像分类、检测和分割、配准

和检索等方面的研究进行了较全面的归纳总结[37].

本文根据我们课题组近 3 年来收集、整理的文
献资料和国家自然科学基金项目研究工作, 聚焦于
综述深度学习在医学图像分析应用领域的研究现

状和挑战. 首先, 简述医学图像分析特点. 其次, 论
述深度学习方法自动提取多层次特征的基本原理;
然后, 重点论述计算机视觉和医学图像分析中深度
CNN 分类、分割框架; 系统梳理深度学习在医学图
像分析各个应用领域的国内外研究现状; 最后, 总结
深度学习方法应用于医学图像分析时面临的挑战与

应对策略, 而且对开放的医学图像分析深度学习研
究方向进行展望.
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1 医学图像分析特点

医学图像分析已广泛应用于良恶性肿瘤、脑功

能与精神障碍、心脑血管疾病等重大疾病的临床辅

助筛查、诊断、分级、治疗决策与引导、疗效评估等

方面. 医学图像分类与识别、定位与检测、组织器
官与病灶分割是当前医学图像分析深度学习方法研

究主要应用领域. 不同成像原理的医学图像分析和
计算机视觉领域中的自然图像分析存在较大的差别.
至今为止,国内外学者主要针对MRI、CT、X射线、
超声、PET、病理光学显微镜等不同成像原理的医
学图像分析任务开展了一系列的深度学习研究工作,
因此, 本节主要概述这几种医学图像及其主要分析
任务.

1.1 常用医学图像特点

1) X 射线图像: 自德国物理学家伦琴于 1895
年发现 X 射线以来, X 射线图像用于临床诊断已有
100 多年的历史. 医学 X 射线图像是人体不同组织
器官和病灶的电子密度度量影像. 基于 X 射线的成
像包括 2D 的计算机放射成像、数字化 X 射线摄影
术、数字减影血管造影术和乳房 X 线摄影术, 以及
3D 的螺旋计算机断层扫描术等, 已广泛地应用于骨
科[38−39]、肺部、乳腺和心血管[40] 等临床疾病检测

和辅助诊断, 但 2D X 射线图像不能提供人体组织
器官和病灶的三维立体信息, 2D X 射线图像中各组
织器官和病灶信息重叠, 自动识别比较困难.

2) CT图像:计算机断层扫描 (CT)利用精确准
直的 X 射线束对人体某部位一定厚度的断面进行照
射扫描, 并由与射线线束一起旋转的探测器接收透
射穿过该断面的 X 射线, 最后, 计算机根据探测器
接收到的 X 射线信号数据重建相应人体断面的 3D
图像. CT 图像具有亚毫米级的空间分辨率, 能够提
供清晰的人体骨性组织解剖结构和病灶影像, 已广
泛应用于多种临床疾病检查和辅助诊断. CT 图像
还能提供肿瘤放疗计划剂量计算所必需的组织和病

灶电子密度信息, 能够为肿瘤放疗提供更准确的靶
区和危及器官定位和边界信息, 是肿瘤临床放疗的
基本图像[41]. 但 CT 图像不能提供清晰的软组织和
病灶影像, 因此, 高精度的软组织器官和肿瘤 CT 图
像分类识别、检测、定位和分割非常困难.

3) MRI 图像: 核磁共振图像 (MRI) 是人体
组织器官和病灶中的氢原子核在外部强磁场作用

下产生的磁共振信号大小的度量, 并通过计算机
对体外核磁共振信号探测器接收到的信息数据进

行 3D 图像重建. MRI 具有亚毫米级的空间分
辨率, 能够提供非常清晰的人体软组织解剖结构
和病灶影像. 功能核磁共振图像 (Functional MRI,
fMRI) 和各种增强剂显像 MRI 可提供组织生理、

病理和生物化学信息. 动态对比度增强 (Dynamic
contrast-enhanced, DCE) MRI 具有非侵入方式
评价整个肿瘤区域的能力, 已应用于肿瘤学相关
领域[42]. 特别是将 DCE MRI 与核磁共振弥散加
权成像 (Diffusion-weighted MRI, DW MRI) 相结
合, 能够区分复杂的头颈部内不同区域的肿瘤[43].
T1W、T2W、DCE、fMRI、DWI、磁共振血管成
像、磁共振波谱成像等多种 MRI 影像增强技术使
MRI 比 CT 能更好地可视化、更精确地定位和区分
肿瘤和正常软组织器官. 但MRI 一般不能提供骨性
组织解剖结构影像, 组织器官之间的空隙容易导致
伪影, 且难以避免和校正. 外部磁场的变化也会产生
难以校正的伪影. 各种不同的成像序列使MRI 图像
的自动分析更加复杂和困难.

4) PET 图像: 正电子发射断层扫描 (PET) 利
用 F 18 等放射性元素标记的示踪剂 (如 F 18 脱氧葡

萄糖) 衰变时发射的正电子信息成像, 因此, PET 图
像是相应示踪剂放射性活度的度量, 能提供肿瘤生
物学特性 (如葡萄糖代谢、乏氧、增殖等) 信息, 其标
准摄入值大小可用于临床辅助判别肿瘤良、恶性[44].
PET 能提供比 CT、MRI 更直观、更精确的可视化
生物学与放射 (抗辐射) 生物学特性信息, 目前已广
泛用于恶性肿瘤临床诊断与转移检查、放疗靶区定

位与勾画和肿瘤生物调强放疗计划设计评估. PET
图像还常用于心、脑功能与疾病的辅助诊断与评估.
然而, PET 图像通常缺乏组织器官的解剖结构影像,
而且目前临床 PET 系统的空间分辨率远低于 CT
和 MRI 系统, 一般只有 3∼ 5 毫米, 部分容器效应
大、噪声强, 因此, PET 图像自动分析更具挑战性.

5) 超声成像: 利用超声束扫描人体, 通过对反射
信号的接收、处理, 以获得体内器官的图像. 近年来,
超声成像技术不断发展, 出现了 3D 彩超、超声全息
摄影、体腔内超声成像、彩色多普勒成像及超声生

物显微镜等新的超声成像技术. 目前超声成像应用
非常广泛, 已成为临床妇产科、眼科及心血管等部位
多种疾病诊断的首选方法, 常用来鉴别胎儿发育是
否正常, 判断内脏器官的形态是否有异常, 确定病灶
的范围和物理性质[45−46].

6) 病理图像: 是指切取一定大小的病变组织, 采
用苏木精和曙红 (H ＆ E) 等染色方法将切片组织做
成病理玻片, 然后用显微镜成像技术对微观的细胞
和腺体成像. 通过对病理图像进行分析, 可探讨病变
产生的原因、发病机理、病变的发生发展过程, 从而
做出病理诊断. 最近出现的数字全扫描仪能够获得
细胞核方向, 纹理, 形状, 结构等肿瘤空间信息, 允许
对切片组织形态进行量化分析. 而识别这些量化特
征的先决条件是需要检测和分割细胞核和腺体等组

织学基元[32].
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目前, 临床医学图像分析深度学习研究对象并
不限于前述 6 类医学图像, 还包括裂隙灯成像[47]、

视网膜图像[48] 以及皮肤镜图像[49] 等.

1.2 主要医学图像分析任务

1) 医学图像分类与识别
临床医生常需要借助医学图像来辅助诊断人体

内是否有病灶, 并对病灶的轻重程度进行量化分级,
因此自动识别图像中的病灶区域和正常组织器官是

医学图像分析的基本任务.
2) 医学图像定位与检测
人体组织器官解剖结构和病灶区域的定位是临

床治疗计划和干预流程中非常重要的预处理步骤,
定位的精度直接影响治疗的效果[37]. 图像目标定位
任务不仅需要识别图像中的特定目标, 而且需要确
定其具体的物理位置. 图像目标检测任务则需要把
图像中所有目标识别出来, 且确定它们的物理位置
和类别.

3) 医学图像分割任务
图像分割是识别图像中感兴趣的目标区域 (如

肿瘤) 内部体素及其外轮廓, 它是临床手术图像导航
和图像引导肿瘤放疗的关键任务.
复杂的医学图像分析任务常常需要综合进行分

类、检测与分割, 如在文献 [50] 中, 为了进行诊断乳
房 X 射线图像中病灶的良/恶性, 先后进行了病灶
检测、病灶分割、病灶分类. 由病理学图像分析判断
癌症严重程度时, 需要首先检测、分割细胞核, 然后
基于分割结果进行特征和统计分析, 最后分类得到
分级结果.

2 深度学习模型

本节论述常用的深度学习模型, 包括栈式自编
码器 (SAE)、深度信念网络 (DBN)、深度玻尔兹曼
机 (DBM)、卷积神经网络 (CNNs) 和循环神经网络
(RNN). 重点论述如何通过各种模型从训练样本数
据中学习多层次的图像特征.

2.1 无监督特征学习模型与网络微调

2.1.1 SAE
自动编码机 (Autoencoder, AE) 是特殊的两

层神经网络[51], 如图 1 (a) 所示, 若 AE 的输入
xxx = [x1, x2, · · · , xn]T, 隐层 hhh = [h1, h2, · · · , hm]T,
输出 xxx′ = [x′1, x

′
2, · · · , x′n]T, 编码过程是从 xxx 到 hhh

的映射, 一般采用非线性激活函数计算潜在特征表
示:

hhh = σ(Wxxx,hhhxxx + bbbxxx,hhh) (1)

解码过程是从隐层 hhh 到输出 xxx′ 的映射:

xxx′ = Whhh,xxx′hhh + bbbhhh,xxx′ (2)

其中, σ(xxx) = 1/(1 + exp(−xxx)), 为 sigmoid 函数.
Wxxx,hhh 是输入 xxx 与隐层 hhh 的连接权值矩阵, 而 bbbxxx,hhh

为该连接的偏置量. Whhh,xxx′ 是隐层 hhh 与输出 xxx′ 的连
接权值矩阵, 而 bbbhhh,xxx′ 为此连接的偏置量. 权值矩阵
Wxxx,hhh, Whhh,xxx′ 以及偏置量 bbbxxx,hhh, bbbhhh,xxx′ 通过求解最小化

均方误差函数 J 得到最优值:

J = ||xxx− xxx′||2 =

||xxx− (Whhh,xxx′(σ(Wxxx,hhhxxx + bbbxxx,hhh)) + bbbhhh,xxx′)||2
(3)

Whhh,xxx′ 通常为WT
xxx,hhh, AE通过最小化网络的输入

和输出值之间的重建误差学习输入数据的潜在特征

或压缩表示. 典型地, m < n, 这样, 数据被投影到
代表输入主要潜在结构的低维子空间中, 达到维数
约简的效果.

图 1 自动编码机及栈式自编码神经网络

Fig. 1 Autoencoder and stacked autoencoder

单层 AE 是简单的浅层结构, 其表示能力非常
有限. SAE 是由多层 AE 组成的神经网络, 前一层
AE 的输出作为其后一层 AE 的输入, 层与层之间
采用全连接形式, 如图 1 (b) 所示. SAE 通过自动
编码 –解码网络从像素级数据中抽取输入图像特征,
从而提高模型的表示能力, 已广泛应用于维数约简
和特征学习. 数据样本不仅是 SAE 的输入, 同时
还作为 SAE 的输出目标, 因而可检测 SAE 中间层
学到的特征是否符合要求. 若对 SAE 中的各层加
以稀疏性约束, 可构成栈式稀疏自编码器 (Stacked
sparsely autoencoder, SSAE), 使模型具有一定的
抗噪能力, 且模型泛化性更好[52−53]. 当输入向量用
SSAE 表示时, 不同网络层表示不同层次的特征, 即
网络的较低层表示简单的模式, 网络的较高层表示
输入向量中更复杂抽象的本质模式.
2.1.2 基于RBM的深度模型

RBM 是具有一个可视层和一个隐层的无向图

模型[54]. 它假设可视层和隐层之间是对称连接的,
但层内结点之间不存在任何连接. 给定输入向量, 可
以得到潜在特征表示, 反之亦然. 因此, RBM 是一

个生成模型, 可以从训练数据分布中采样生成新数
据. 图 2 (a) 是一个 RBM 模型, 可视层包含了m 个

可视结点 vvv = [v1, v2, · · · , vm]T, 隐层包含 n 个隐藏

结点 hhh = [h1, h2, · · · , hn]T. 模型参数 θθθ = (W,bbb, ccc),
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其中, W 是一个m × n 的矩阵, 表示可视结点与隐
层结点之间的连接权值; bbb = [b1, b2, · · · , bm]T, 是可
视层对应的偏置值; ccc = [c1, c2, · · · , cn]T, 是隐层对
应的偏置值.

图 2 受限玻尔兹曼机 RBM 及基于 RBM 的深度网络

Fig. 2 Restricted Boltzmann machine (RBM) and deep

networks based RBM

若可视层和隐层结点服从伯努利分布, 状态
(vvv,hhh) 的能量函数可定义为

E(vvv,hhh) =
n∑

i=1

m∑
j=1

Wijhivj−
m∑

j=1

bjvj−
n∑

i=1

cihi (4)

可视结点与隐层结点的联合分布 p(vvv,hhh) 可由
能量函数 E(vvv,hhh) 给出:

p(vvv,hhh) =
exp(−E(vvv,hhh))

Z
(5)

式中, Z =
∑

v

∑
h exp(−E(v, h)) 为归一化因

子. 可视结点的概率分布 p(vvv) =
∑

h p(vvv, h) =∑
h

exp(−E(vvv,h))

Z
. Z 的计算包括了 2m+n 项, 计算复

杂度非常高, 通常需要进行简化.
模型的条件概率为

p(hi = 1|vvv) = σ

(
m∑

j=1

Wijvj + bj

)
(6)

p(vj = 1|hhh) = σ

(
n∑

i=1

Wijhi + ci

)
(7)

由于连接的对称性, 可从隐层表示生成输入观
察, 因此, RBM 本质上是一个 AE. 模型参数通过
最大化观察与输入的相似性进行优化, 通常采用对
比散度算法 (Contrastive divergence, CD) 训练[56].
RBM 有严谨数学框架, 可以输出概率, 用于解决分
类问题.
将 RBM 视作搭建深度网络的基本模块, 可以

构建出两种常用深度特征学习网络: DBN 和 DBM.
1) DBN 由 Hinton 等在 2006 年提出, 该模型

将多个 RBM 堆叠起来, 构建出深度框架, 从而产生
单个概率模型[7−8]. DBN 包含一个可视层 vvv 和一系

列隐层 hhh1, · · · ,hhhL, 靠近可视层的部分隐层使用贝
叶斯置信网络, 形成有向生成模型, 这些层的概率分
布计算不依赖于高层, 如 hhh1

层仅依赖于可视层 vvv 而

不需考虑 hhh2
层, 从而加快了计算速度. 而最上面两

层仍保持RBM 无向生成模型的形式, 如图 2 (b)[55].
2) DBM 也是以层次方式堆叠多个 RBM 的深

度网络, 与上述 DBN 不同的是, DBM 中所有层保
持无向生成模型的形式. 如图 2 (c), DBM 包含输入
层和 L 个隐层[55], 且只有相邻层结点之间才有连接.
DBM 中间隐层的条件概率分布计算同时利用了其

相邻两层信息, 如 DBM 第 l 隐层 (除第 1 隐层) 的
条件概率依据第 l + 1 隐层和第 l − 1 隐层的联合信
息来计算, 即 p(hhhl|hhhl+1,hhhl−1) , 使DBM 对有噪输入
具有更加健壮的表示能力.

2.1.3 无监督学习与网络微调

从训练角度来看, 前述 SAE、DBN 和 DBM 三
种深度模型中, SAE 通过重构误差来进行训练, 较
后两者更容易学习, 因而常用来代替 RBM 构建深

度结构. 三者形式上有所不同, 但存在相通之处. 首
先, 由于 RBM 连接的对称性, 可从隐层特征生成输
入观察, 因而, RBM 本质上是一个自动编码器. 其
次, 这三种深度模型都是以基本模块 (RBM 或 AE)
逐层堆叠构成, 通常采用 Hinton 提出的贪婪逐层训
练方法[7−8, 55]. 贪婪层次学习的关键思想是每次只
预训练一层网络, 即首先用训练样本数据输入训练
第 1 隐层的参数, 然后用第 1 隐层的输出作为第 2
隐层的输入, 训练第 2 隐层的参数, 以此类推, 第 l

层的输出作为第 l + 1 层的输入以训练第 l + 1 层参
数. 这种预训练技术以无监督的方式学习, 可利用未
标记的样本作为训练数据集. 最后, 它们都是生成模
型, 当它们从数据中学习特征表示时, 并未涉及到与
分类任务对应的离散标签值或连续实数目标值, 因
而学习到的特征不保证具有区分性的. 为了解决这
个问题, 通常在非监督特征学习之后进行微调处理
(Fine-tuning).
对特定的分类或回归任务而言, 将 SAE、DBN

或 DBM 的最高隐藏层的输出 (即最高层特征) 作为
分类器的输入, 预测输入的目标值, 构建特征学习深
层神经网络预测模型[33]. 为了微调深度神经网络的
参数, 首先将预训练得到的各隐层参数作为有监督
学习网络的初始值, 随机初始化最高隐层和输出层
的连接权值, 然后利用标签数据, 以监督方式通过梯
度下降和 BP 算法联合训练所有参数, 对网络参数
进行调整. 经验证明, 通过预训练初始化参数有助于
监督优化, 减少陷入局部最优的风险[7, 57].
这三种深度模型可以学习潜在的本质特征, 从

大量无标签的信息数据中学习高层次的特征表达,
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结合标签数据对模型参数进行微调, 从而进一步达
到期望的分类结果. 同时, 这种自底而上的生成结构
能够自顶向下地反馈误差, 可减少网络前馈传递造
成的误差, 更鲁棒地处理输入数据. 但是, 它们要求
网络的输入通常为向量形式, 而对于医学图像, 像素
或体素的邻域结构信息是一个重要的信息源, 向量
化必然会破坏图像中的邻域结构关系.

2.2 监督学习模型

2.2.1 CNN
为更好利用空间结构信息, 1989 年 LeCun 提

出了 CNN[6]. CNN 可接受 2D 或 3D 图像块作为
输入, 适于捕获视觉的局部信息. CNN 通常由多个
交替出现的卷积层和池化 (Pooling) 层, 以及末端的
全连接层构成多层次人工神经网络, 如图 3 所示. 其
中, 卷积层具有固定的输入大小, 感受局部区域上下
文信息, 具有权值共享和下采样的特点, 同时具有一
定程度的位移、尺度和形变不变性, 大大减少了模型
的自由度[6, 9].

图 3 卷积神经网络框架[9]

Fig. 3 Architecture of convolutional neural network[9]

与传统固定卷积算子不同的是, 卷积层的卷积
核通过学习得到. 卷积层通常采用多个卷积核, 用于
提取多个特征映射. 设学习核 kl

ij 表示第 l − 1 层的
特征映射 i 与第 l 层特征映射 j 之间的连接权值, 卷
积层的作用是利用核 kl

ij 在输入不同位置检测局部

特征.

Al
j = f




M l−1∑
i=1

Al−1
i ∗ kl

ij + bl−1
j


 (8)

其中, ∗ 表示卷积操作, bl−1
j 是偏置值, f(·) 是非

线性激活函数. 具体来说, 卷积层 l 中第 j 个特

征映射 Al
j 依据其邻接较低 l − 1 层的特征映射

Al−1
i , i = 1, 2, · · · ,M l−1 来计算, M l−1 表示第 l−1
层的特征映射数目.

池化层在卷积层之后, 对卷积层的特征映射进
行子采样. 具体来说, 池化层特征映射中的每个结
点特征值是基于对应卷积特征映射的局部感受野计

算, 在感受野结点范围内找到一个代表值, 如最大值
或平均值. 通常, 池化层中感受野的步长与子采样感
受野的大小相等, 这样有助于 CNN 保持平移不变
性[33].

在卷积网络的末端, 通常是可作为分类的全连
接层. 与 SAE 和 DBN 的逐层训练相反, CNN 通
常以完全监督的方式端到端地训练. CNN 在本质上
是一种输入到输出的映射, 通过学习使网络具有输
入到输出的映射能力. 通常, CNN 网络参数的训练
算法与传统 BP 算法相似, 通过前向传播计算输出
值, 然后将输出值与理想标签值的误差, 通过梯度下
降法对最小化误差问题寻优, 再利用反向传播梯度
调整 CNN 的参数.

2.2.2 RNN

RNN 是一种具有反馈连接的循环神经网络,
其本质属性是网络的状态会随时间演化, 适用
于提取数据的时序特征[18]. RNN 在给定序列

xxx1,xxx2, · · · ,xxxT 的情况下学习时序特征. 在某时间
t 隐层神经元状态 hhht 由输入 xxxt 和前一状态 hhht−1 确

定:

hhht = σ(Wxxxt + Rhhht−1 + bbb) (9)

W 表示隐层神经元与输入结点的连接权值矩

阵, 而 R 表示隐层神经元之间的连接权值矩阵,
θθθ = (W,R,bbb). 对于分类任务, 通常在其后加全连
接层和 softmax 分类层, 将序列映射到特定类别标
签[37].

P (Y = y|xxx1,xxx2, · · · ,xxxT ;θθθ) =

softmax(hhhT ;Wout;bbbout) (10)

因为梯度需要从输出通过时间反向传播及

RNN 自身的深度特性, 因而会有学习中存在梯度
消失或爆炸的问题[58]. 1997 年由 Hochreiter 等
提出的长短时记忆神经网络 LSTM 可解决这一问

题[59]. LSTM 模块由门控函数组成, 每个门受输入
权值矩阵和前一个隐藏状态权值矩阵的控制. 模块
的核心是一个存储单元 c, 可存储模块的输出并作为
下一时刻的状态.

3 基于深度学习的医学图像分析

近几年, 深度学习方法不仅仅在以自然图像为
分析处理对象的计算机视觉任务中展示了卓越的

性能, 同时, 也在医学图像领域取得了突破性进展.
目前, 本领域学者大多利用深度 CNN 做分类研究,
主要用于医学图像病灶识别、检测和分割等医学图

像分析任务. 在 2016 年 IEEE Trans on Medical
Imaging 深度学习专刊出版的 18 篇论文中, 有 14
篇是深度 CNN 及其改进方法[34]. 本节首先归纳计
算机视觉和医学图像分析中深度 CNN 分类、分割
框架, 然后, 总结深度学习在医学图像分类、检测、
分割等应用领域的国内外研究现状.
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3.1 计算机视觉中的深度 CNN

1998 年, LeCun 提出 LeNet, 并成功应用于手
写数字识别[9]. 随着 ReLU 和 Dropout 的提出, 以
及GPU和大数据带来的历史机遇, CNN在 2012年
迎来了历史突破, AlexNet 网络结构获得了当年的
ImageNet图像分类竞赛冠军[60]. Farabet等率先引
入多尺度 (Multi-scale) 和多处理流 (Multi-stream)
思想, 利用多个卷积神经网络流程分别处理输入图
像金字塔的不同尺度信息, 提取多层次特征, 使模
型具有强大捕获纹理、形状和上下文信息的能力[61].
2014 年提出的 VGG 框架与 AlexNet 相似, 但采用
小卷积核实现更深的网络, 利用多尺度融合进一步
提升准确率[62]. 针对 CNN 经典结构要求固定尺寸
的输入图像而可能导致损失信息的问题, He 等利用
空间金字塔池化 (Spatial pyramid pooling, SPP)
深度网络模型, SPP 接受任意大小的输入图像, 输
出等长的特征表示, 同时, SPP 结构增强了形变的
鲁棒性[63]. 2013 年底, Lin 等提出 Network in net-
work (NIN) 结构, 采用微神经网络MLP 代替卷积
层中的线性滤波器, 在分类层使用全局均值池化取
代全连接层减少过拟合风险[64]. 在 NIN 的基础上,
Google 提出了 Inception 结构, 将不同大小的卷积
核输出与 3 × 3 的池化层输出级联起来, 增加了网
络的宽度和尺度的适应性, 同时, 应用 1× 1 的卷积
来减少特征映射的维度. Google 将多个 Inception
结构串联起来, 搭建了一个 22 层的深度网络, 即
GoogLeNet, 获 ImageNet ILSVRC-2014 分类和检
测任务的冠军[65]. 2015 年, Inception 结构变得更
深, 原有的 5 × 5 卷积核拆成两层 3 × 3 的卷积核,
并加入 1× n 和 n× 1 的卷积核. 同时, He 等发现,
单纯增加深度会导致网络退化, 为此提出残差网络
ResNet, 允许模型中存在跳转连接 (Shortcut), 成
功训练了深达 152 层的网络, 是 2015 年 ImageNet
ILSVRC 不依赖外部数据的图像检测与图像分类竞
赛的双料冠军.

近两年, 深度卷积网络朝着更深、更准确方向发
展的同时, 也有不少工作朝着网络更简化、更灵活、
更有效地训练方面努力. Google 进一步地将 Incep-
tion 结构与 Residual net 结合, 提出了 Inception-
residual net 结构. 实验表明, 采用 Inception V4
结构的性能与 ResNet 相当, 但训练时间减半, 收敛
更快[66−67]. Long 等提出全卷积网络 (Fully convo-
lutional network, FCN) 进行像素级分类, 避免了
图像块之间的重叠而导致重复卷积计算的问题[68].
Zagoruyko 等提出了宽度残差网络 (Wide residual
networks, WRNs), 通过增加宽度来提高性能, 且在
参数数量相当的情况下, WRNs 比深度 ResNet 好

训练. 实验表明 16 层WRNs 网络在精度和效率上
达到、甚至优于上千层的 ResNet 网络[69]. Huang
等提出了密集连接卷积神经网络 DenseNet, 在该
网络中, 任何两层之间都有直接的连接. DenseNet
有效地缓解梯度消失问题, 强化了特征传播, 支持
特征重用, 并大幅度降低网络参数数量, 可以更有
效地训练[70]. Chen 等提出了一种结合 ResNet 和
DenseNet 优势的新型卷积网络结构 DPN (Dual
path networks), 该网络通过残差旁支通路再利用
特征和密集连接通路探索新特征[71]. 而 Iandola
等则致力于简化网络结构和减少网络参数, 提出
了全新的网络结构 SqueezeNet, 该网络仅需 1/50
的 AlexNet 参数量即可达到了 AlexNet 相同的精
度[72].
上述网络框架中卷积核的几何形状是固定的,

对模型几何变换的模拟能力受限. Dai等提出了形变
卷积网络 DCNN, 利用形变卷积 (Deformable con-
volution) 和形变感兴趣区池化 (Deformable ROI
pooling) 来增强网络对于几何变换的建模能力. 该
方法用带偏移的采样代替原来的固定位置采样, 且
偏移量是可以通过学习得到, 并不需要额外的监
督[73].

2017 年 ILSVRC 图像分类任务冠军团队

WWW 提出的 SENet (Squeeze-and-excitation
networks) 模型, 错误率已经低至 2.251%, 远远低
于 5.1% 的人眼辨识错误率[74].

近两年, 中国团队在计算机视挑战赛中表现出
色. 商汤科技和香港中文团队、公安部三所、海康
威视分别获得 2016 年 ILSVRC 物体检测、物体定
位、场景分类冠军[75]. 而南京信息工程大学和帝国
理工学院组成的 BDAT 团队、新加坡国立大学与奇
虎 360 合作团队 NUS-Qihoo DPNs (DET) 分别拿
下 2017 年 ILSVRC2017 物体检测 (识别)、物体定
位冠军[76]. 这些团队大都采用了多种网络整合的复
合性网络, 如 NUS-Qihoo DPNs (DET) 提出采用
基于DPN 和基本聚合的深度学习模型, 在两类分类
定位任务中表现出色, 均取得了最低的定位错误率,
分别为 0.062263 和 0.061941, 刷新了世界纪录. 复
旦大学 Li Heng-Duo (Henry) 使用具有软非最大抑
制功能的可形变区域 FCN 和 ImageNet 预训练的
ResNet−50, 获得了 2017 年第 2 届 Nexar 挑战赛
冠军[77−78].
表 1 列出了计算机视觉分类任务的 CNN 经典

框架. 从表 1 可看出, 基于 CNN 的深度学习模型展
示了非常卓越的性能. 从 CNN 框架的演化过程来
看, CNN 朝着更深、更准确方向发展的同时, 也有
不少工作朝着网络更简化、更灵活、更有效地训练

方面努力, 目标是得到更好的特征表示、减少计算复
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表 1 基于 CNN 的计算机视觉分类任务经典框架

Table 1 Classical CNN frameworks for computer vision classification tasks

网络结构 特点 备注

LeNet[9] 多个卷积层和子采样层 美国手写数字识别

AlexNet[60] 提出了 ReLU 和 Dropout 刷新了 2012 年 ImageNet ILSVRC 物体分类竞赛的世界纪录

VGGNet[62] 提出采用小卷积核实现更深的网络以及多尺度融合 获 ILSVRC 2014 定位任务冠军、分类任务亚军

GoogleNet[65] 22 层网络, 多个 Inception 结构串联 获 ILSVRC 2014 分类和检测任务冠军

ResNet[14] 提出了残差网络, 引入跳转连接, 深达 152 层 2015 年 ILSVRC 物体检测与物体识别竞赛冠军

Inception ResNet[67] Inception 结构与 Residual Net 结合 可获得与 ResNet 相当的性能, 但收敛速度加快

FCN[68] 密集性预测, 实现了像素级分类 避免了图像块之间的重叠而导致重复卷积计算的问题

DenseNet[70] 任何两层之间都有直接的连接 缓解梯度消失, 强化特征传播, 支持特征重用, 并降低网络参数数量

SqueezeNet[72] 简化网络结构和减少网络参数 仅需 1/50 的 AlexNet 参数量即可达到了 AlexNet 相同的精度

DCNN[73] 提出可变形深度卷积神经网络 增强了网络对于几何变换的建模能力

DPN[71] 结合了 ResNet 和 DenseNet 优势 基于 DPN 的团队取得 2017 年 ILSVRC 物体检测与物体识别竞赛冠军

SENet[74] 学习每个特征通道的重要程度, 强化有用特征 2017 年 ILSVRC 图像分类任务竞赛冠军

杂度和内存消耗. 这些高效网络拓扑结构不断融合
新思想: 一方面, 卷积核趋于小尺度, 网络层次加深,
保证足够的感受野; 另一方面, 为了突破其固定感受
野的局限性, 引入多尺度和多处理流思想, 采用多尺
度卷积核形成 Inception 结构, 跳转连接提供了多尺
度信息的融合, 而形变卷积可以增强网络对于几何
变换的建模能力.

3.2 医学图像分析中的深度 CNN

医学图像分类、定位与检测和分割是医学图

像分析的三大基本任务. CNN 在医学图像分析中
的基本应用是基于图像块 (Patch) 的滑窗图像分
类[9, 79]. 而全卷积网络 (Fully convolutional net-
work, FCN)[68] 为实现图像语义分割提供了非常好
的解决方案.

Sermanet 等采用对包围盒进行预测的方式工
作, 实现了一个基于 CNN 的分类, 定位和检测综合
框架[80]. 该研究表明, 目标定位与检测任务可以在
图像分类的基础上实现. 医学图像分割问题是为图
像中的像素或体素指定具有生物学意义的标记, 如
解剖结构、组织类别或病灶, 因而, 可将分割问题转
化为分类问题, 即对图像中的像素或体素进行特征
提取, 然后基于特征将各个像 (体) 素分类. 因此, 定
位、检测和分割任务都可以在图像分类的基础上实

现.
1) 基于图像块的滑窗分类框架
CNN 可直接应用于分类图像中的每个像素或

体素. 典型的像素级分类处理是以滑窗方式处理, 即
以某个像素点为中心取一个图像块 (或立方体块) 作
为样本训练深度学习模型, 使深度学习模型能够提
取到深层特征, 然后基于特征训练分类器. 在测试
阶段, 同样地, 以测试图片的每个像素点为中心采样

一个图像块作为输入, 通过模型进行预测, 输出结果
作为该像素点的分类值. 基于深度学习的像素级分
类方法早期主要采用这种方式. 如 Ciresan 等采用
深度 CNN 网络作为像素分类器成功地在电子显微
镜像中分割出生物神经膜[79] 和在乳腺癌病理组织

图像中检测有丝核分裂细胞[81]. 然而, 这种逐像素
取图像块进行分类的方法非常耗时, 且相邻图像块
之间存在重叠、运算重复、效率低下, 另外一个不足
是受图像块大小固定的限制, 无法建模较大的上下
文信息, 从而影响分类性能. 为了对更多的上下文信
息进行建模, 一类方法是加深网络层次, 另一类方法
是引入多尺度和多处理流的思想. He 等提出的 SPP
与跳转连接为构建多尺度和多通道处理流程的信息

融合提供了可行方案[14]. 这种基于多尺度和多处理
流的 CNN 框架, 可以处理不同大小的感受野, 有效
地结合了局部和全局信息, 从而有效地提高分类准
确率[82−85].

2) FCN 语义分割框架
针对滑窗式分类中因相邻输入图像块之间的

重叠而导致重复卷积计算的问题, Long 等提出了
FCN 进行像素级分类, 高效解决语义级别的图像分
割问题[68].
与经典 CNN 提取固定长度的特征向量进行分

类不同, FCN 利用卷积和点积都是线性算子且可互
换表示的特点, 将全连接层转换成卷积运算, 可以接
受任意尺寸的输入图像. 图 4 是 FCN 的网络结构示
意图.

具体来讲, FCN 模型的训练过程如下: 首先, 输
入图像通过网络模型从左至右地利用卷积层、池化

层和相应激活函数进行前馈计算, 逐层提取特征表
示; 使用 1× 1 卷积层代替全连接层, 并采用反卷积
层对最后一个卷积层的特征图进行上采样, 使它恢
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复到输入图像相同的尺寸, 从而可以对每个像素都
产生一个预测; 然后, 利用分割金标准, 以监督方式
通过反向传播误差, 训练调整网络参数. FCN 不需
逐图像块计算过程, 保留了原始输入图像中的空间
信息, 能够在上采样的特征图上进行逐像素分类, 即
能够进行像素到像素的语义分割. 仅由最后特征图
直接上采样得到的预测图边缘可能不光滑, 需要将
浅层特征和高层抽象特征相融合, 然后再通过上采
样得到输出. 这种方式兼顾局部和全局信息, 取得了
非常好的分割效果.

图 4 全卷积网络框架[68]

Fig. 4 Architecture of fully convolutional network[68]

最近提出的一些分割方法是在 FCN 的基础上
实现的. Ronneberger 等在 FCN 思想基础上, 提出
了 U-net 分割框架, U-net 采用对等的上采样和下
采样层, 而且, 对应卷积和反卷积层之间存在着跳转
连接, 可以结合不同层的特征. 与基于块的 CNN 相
比, U-net 框架的优势在于可以考虑整个图像的上
下文[86]. 另一个相似方法将 U-net 扩展到 3D, 使
其更适合 3D 医学图像体素处理[87]. Dou 等提出了
面向医学图像 3D 体数据分割框架 DSN, 该框架采
用 FCN 进行密集性预测, 并利用逆卷积层将各层
特征上采样到与输入相同大小, 有效地融合由粗而
精的多尺度信息, 同时, 通过构建直接引导上下层训
练的目标函数, 可进行端到端地 3D 深度监督学习,
最后用条件随机场方法 (Conditional random field,
CRF) 精化分割结果[88]. Milletari 等提出了一个专
为 3D 医学图像分割而设计的改进型 U-net, 称之
为 V-net, 该模型采用 3D 卷积和基于分割衡量指标
DICE 系数作为目标函数, 使之更适用于医学图像
分割[89].

3.3 医学图像分类

3.3.1 图像筛查

图像筛查是深度学习在医学图像分析领域中的

最早应用之一, 是指将一个或多个检查图像作为输
入, 通过训练好的模型对其预测, 输出一个表示是否
患某种疾病或严重程度分级的诊断变量[37].
图像筛查属于图像级分类, 用来解决此任务的

深度学习模型最初关注于 SAE、DBN 及 DBM 网

络和非监督预训练方法. 研究主要集中在神经影像
的分析上, 如通过神经影像诊断是否患有老年痴呆
症 (Alzheimer′s disease, AD) 或轻度认识功能障碍
(Mild cognitive impairment, MCI)[90−92]. 这些算
法通常利用多模态图像作为输入, 提取 MRI、PET
及 CSF 等模态中的互补特征信息. Suk 等分别采用
DBM 和 SAE 从 3D 神经影像图像块中发现其潜在
层次特征表达, 构造 AD/MCI 诊断模型[90−91]. 这
两个方法都在ADNI 数据集[93] 上进行验证, 结果表
明使用 SAE 比 DBM 的模型分类性能更好. 在其他
方面也有少量基于非监督模型的图像分类研究, 如
Rahhal 等采用 SSAE 以弱监督方式学习特征, 对心
电图信号进行分类[94]; Abdel-Zaher 等先使用 DBN
无监督学习, 再利用反馈式监督学习调整网络, 对
Wisconsin 乳腺癌数据集分类[95].
目前, CNN 正逐渐成为图像检查分类中的标准

技术, 其应用非常广泛. 如 Arevalo 等提出了乳腺癌
诊断的特征学习框架, 采用 CNN 自动学习区分性
特征, 对乳房 X 线照片病变分类[96]. Kooi 等比较了
传统 CAD 中手动设计和自动 CNN 特征提取方法,
两者都在约 4.5 万乳房 X 线图像的大数据集上训
练, 结果显示 CNN 在低灵敏度下优于传统 CAD 系
统方法, 且在高灵敏度下两者相当[97]. Spampinato
等应用深度 CNN 自动评估骨骼骨龄[38]. 北京航天
大学 Xu 等研究了在很少的人工标注情况下, 利用
深度 CNN 自动提取特征, 结合多实例学习方法, 对
组织病理学图像分类结肠癌[98]. Gao 等探讨了影响
CT 脑图像分类任务的深度学习技术应用的重要性,
特别是利用 CNN, 旨在为 AD 早期诊断提供补充信
息[99]. Payan 等[100] 和 Hosseiniasl 等[101] 则采用

3D CNN 对神经影像进行 AD 的诊断. 另外, Abdi
等应用 CNN 对超声波心动图心尖四腔切面对心动
回波质量进行自动分级[102]. Gao 等通过融合两个
2D CNN 提取超声波心动图的时域和空域信息特
征, 对超声波心动图进行视点分类, 从而辅助诊断心
脏病[103].
另外, 还有一些工作将 CNN 与 RNN 结合起

来, 如 Gao 等利用 CNN 提取裂隙灯图像中的低层
局部特征信息, 结合 RNN 进一步提取高层特征, 对
核性白内障进行分级[47].

3.3.2 目标或病灶分类

目标或病灶的检测与分类可以辅助医生对疾病

进行诊断, 如对乳腺病灶进行良恶性分类. 其处理过
程通常首先通过预处理方法识别或标记出的特定区

域, 然后再对特定区域进行目标或病灶分类. 精确的
分类不仅需要病灶外表的局部信息, 而且还需结合
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其位置的全局上下文信息.
CNN 框架在病灶分类中应用广泛. Anthi-

mopoulos 等利用 CNN 设计了一个区分毛玻璃状
病变、蜂窝病变、钙化和肺小结节等间质性肺病模

式的多分类框架, 准确率约 85.5%[104]. Kawahara
等采用多处理流 CNN 对皮肤病灶分类, 其中每个
流程处理不同分辨率的图像[105]. Jiao 等利用 CNN
提取不同层次的深度特征, 提高了乳腺癌的分类准
确率[106]. Tajbakhsh 等就 CT 图像中检测肺结节
且区分良性和恶性肺结节的任务, 比较了大规模训
练人工神经网络 (Massive-training artificial neural
networks, MTANNs)与CNN这两种端到端训练的
人工神经网络的性能, 其实验结果表明, 只有使用较
少训练数据时, MTANN 的性能明显高于 CNN[107].
另一方面, 一些学者把CNN与其他基本模型结

合起来实现分类. 如 Kallenberg 结合 CNN 与 SAE
的特点, 采用非监督预训练卷积稀疏自动编码机
(Convolutional sparsely autocoder, CSAE) 模型,
实现乳腺密度分割和乳腺的风险评估[108]. 而 Van
等结合 CNN的区分性与RBM的生成性特点, 利用
CRBM (Convolutional restricted boltzmann ma-
chines) 对肺部 CT 进行分析[109]. 上海大学 Zhang
等构建点门限玻尔兹曼机和 RBM 的深度结构对剪
切波弹性图像提取特征, 实现了更好的肿瘤良恶性
分类性能, 准确率达到 93.4%[110]. 而 Shi 等利用新
的深度多项式网络对小样本超声数据集的肿瘤分类,
在胸部和前列腺数据集的分类准确度分别为 92.4%
和 90.28%, 优于基于 DBN 和 SAE 的方法[45].

3.4 目标或病灶定位与检测

准确地在医学图像中定位特定生物标记或解剖

结构在临床治疗中具有非常重要的意义, 直接关系
到治疗效果的好坏. 医学图像定位常需要分析 3D
体素信息. 为了使用经典深度学习算法进行 3D 数
据处理, 一些方法将 3D 空间看成 2D 正交面的组
合, 这样可将定位任务转换成为分类任务, 利用通
用深度学习框架进行处理. 如 Yang 等结合三个正
交方向 CNN 的信息识别股骨末端的标记, 标记的
3D 位置定义为三个 2D 图块的交点[111]. 香港中文
大学 Chen 等将 FCN 扩展到 3D FCN, 提出的基
于 3D FCN 的定位和分割方法, 在 2015 脊椎盘定
位和分割挑战赛中取得了非常好的成绩[112]. Vos 等
通过将 3D CT 体积解析成 2D 形式, 识别目标 3D
矩形包围盒, 进而定位到感兴趣的心脏、主动脉弧
和下降主动脉等解剖区域[113]. 另外, LSTM 也用

于处理包含在医学视频中的时间信息, 如 Kong 等
结合 LSTM-RNN 和 CNN 检测心脏 MRI 视频中
的舒张末和收缩末[114]. 而 Cai 等采用深度 CRBM

以无监督方式提取和融合不同模态图像特征, 识别
MR/CT 图像中脊椎[115−116].
图像的感兴趣目标区域 (Region of interest,

ROI) 或病灶检测是诊断的关键部分, 在计算机辅助
检测系统中已有较长的研究历史. 通常设计成自动
检测病灶, 用以提高检测准确率或减少专家的读片
时间[37]. 实现过程分两个步骤: 在全图像空间中进
行定位 ROI; 在感兴趣区进一步识别出小病灶区.
早在 1995 年, Lo 等就提出了第一个利用 RNN

的目标检测系统, 该系统使用 4 层的 CNN 在 X 光
图像中检测结节[117]. Ciresan 等采用深度 CNN 网
络作为像素分类器成功地在乳腺癌病理组织图像中

检测有丝核分裂细胞[81]. Sirinukunwattana 等利用
空间约束的 CNN, 结合邻域集成预测器, 有效地提
高了在结肠癌病理图像中检测和分类细胞核的准确

率[118]. Li 等提出了基于深层 CNN 分类的青光眼
检测方法[119]. Roth 等利用深度卷积神经网络学习
方法, 提高了 CT 图像目标检测的准确性. 他们的主
要思想是用现有其他方法提取侯选 ROI, 然后基于
深度卷积神经网络学习目标隐含的高层次特征, 并
根据这些特征进行目标对象检测和分割. 他们分别
在腹部 CT 图像自动淋巴结检测[120]、硬化转移和

结肠息肉检测[121−122] 等应用领域明显提高了目标

检测精度. Wang 等利用 12 层 CNN 网络在乳房 X
光图像中检测乳房动脉钙化, 钙质量定量分析结果
表明, 由此检测结果推断钙质量接近于金标准, 准确
度达到了 96.24%[123]. Quellec 等利用图像级标签
监督训练基于 CNN 的病变检测器, 使用灵敏度分
析检测在图像级预测中起作用的像素, 获得图像大
小的热点图, 通过在训练 ConvNets 的同时增强热
点图的稀疏性, 避免热点图受到伪影的影响. 该方案
在 Kaggle 彩色眼底图像检测糖尿病性视网膜病变
挑战赛数据集上获得了很好的成绩[124].
图像的感兴趣目标或病灶检测的关键是对每个

像素进行分类. 目前大多数基于深度学习目标检测
系统采用 CNN 执行像 (体) 素分类任务, 之后采用
某种形式的后处理方式得到目标. CNN 框架和方
法类似于第 3.2 节中讨论的像 (体) 素级分类方法,
需要结合被分类像 (体) 素的邻域上下文或 3D 信
息提高分类准确率, 如使用多处理流 CNN 整合不
同视角剖面信息[84] 或多模态图像数据[125]. Albar-
qouni 等采用多尺度 CNN 方案在乳腺癌病理图像
中检测有丝分裂[126]. 香港中文大学 Chen 等利用
多个 2D 深层特征近似表达 3D 医学图像的特征,
结合 SVM 分类器, 实现敏感性加权图像 (Suscep-
tibility weighted imaging, SWI) 自动检测脑微出
血 (Cerebral microbleeds, CMBs)[127]. Dou 等在
文献 [127] 基础上改进, 采用级联 3D CNN 框架,
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充分利用 MR 中的空间上下文信息, 提取更能代
表 CMBs 的高级特征, 该方法在具有 320 个 MR
图像的大数据集上进行了广泛的实验验证, 实现
了 93.16% 高灵敏度[128]. 该研究小组还用类似多
级 3D CNN 框架在 CT 序列中检测肺结节, 在 ISBI
2016举办的 LUNA16挑战赛中得到验证,该算法在
减少假阳性指标上取得了 2016 年的最高成绩[129].
van Grinsven 等利用 CNN 提取特征, 并采用正负
样本均衡策略, 有效地实现了在眼底图像中检测出
血[130].
有少量工作采用其他深度学习方法来实现感兴

趣目标或病灶检测, 如 Shin 等将 SAE 深度学习方
法应用于 MRI 图像上检测腹部器官, 先以非监督
方式学习空间特征, 然后基于 “兴趣点” 进行多器官
检测[52]. 南京信息工程大学 Xu 等利用 SSAE 网络
学习深度特征, 识别组织病理学图像乳腺癌的细胞
核, 确定乳腺癌的分期[131]. Masood 等针对标记训
练数据不足的情况, 提出基于结合 DBN 和 SVM 的
半监督学习算法, 对皮肤镜黑色素瘤自动识别[132].
与传统 CNN 方法将原图像作为输入不同, Li 采用
Sobel 边缘轮廓特征和 Gabor 纹理特征作为输入,
利用 CNN 进行特征融合和深度特征提取, 提高了
C-arm X 射线图像自动检测腰椎准确率[39].
最近有研究还将基于 CNN 的方法应用到检

测和定位手术视频中的工具. 如 Girshick 等和
Sarikaya 等利用基于候选包围盒检测模型 Faster
R-CNN 从机器人辅助手术视频中定位和检测自动
化工具[133−134]. Twinanda 等设计了一个新 CNN
框架 EndoNET 自动地从胆囊切除视频中学习视觉
特征, 同时实现手术阶段 (Phase) 识别和术中多工
具检测任务[135]. 而 Chen 等提出了一个结合 CNN
和 LSTM 的方法, 自动检测超声影像中多个标准平
面, 为实质性生物测量和诊断提供帮助[136].

3.5 医学图像分割

3.5.1 器官与组织分割

医学图像中器官及其子结构的分割可用于定量

分析体积和形状有关的临床参数, 如心脏的心室体
积和收缩射出率. 另一方面, 在采用智能调强放疗技
术对肿瘤进行治疗时, 危及器官勾画是制定放疗计
划中非常重要的步骤之一. 深度学习在此任务中应
用非常广泛, 主要应用于:

1) 组织病理学图像和显微镜图像分割
通过计算机提取来自手术和活检组织标本的图

像特征可以帮助预测疾病侵袭性的程度, 从而进行
疾病诊断和分级. 这些预测器的关键组成部分就是
从组织病理图像挖掘的图像特征[32].
最近, 深度学习方法已在组织病理学图像分割

中应用. 目前大多数组织病理学图像和显微镜图
像分割方法都是基于 CNN 的. 许多学者利用图块
训练网络取得了非常优秀的分割结果. Ciresan 等
率先将深度 CNN 应用于医学图像分割, 他们以滑
窗方式在电子显微镜图像中分割出生物神经膜[79].
Kumar 等利用基于块的 CNN 对 H&E 染色的病理
学图像进行细胞核分割[137]. Xu 等则采用迁移学习
方法, 利用 ImageNet 训练深度 CNN 作为特征提
取,在MICCAI 2014脑肿瘤数字病理挑战赛中取得
了 97.5% 的分类准确度和 84% 的分割准确度[138].
Qaiser 等利用 CNN 提取图像块特征, 构建基于拓
扑特征的持续同调分布,用于H&E染色的组织学图
像的自动肿瘤分割[139].
结合多分辨率和多处理流方法可以更好地结合

上下文信息, 提高分割准确性, 如 Song 等采用自粗
而精的多尺度 CNN 方法在宫颈癌病理图像中分割
细胞核[84, 140]. Fakhry 提出的残差反卷积网络由两
个通路组成, 捕获全分辨率特征上下文信息, 用于电
子显微图像 EM 的分割, 该方法采用端到端地训练,
提出的模型包括足够的上下文信息, 能够实现像素
级预测, 是 EM 图像中分割 3D 神经突触开放挑战
赛的最好方法之一[141]. 香港中文大学的 Chen 等基
于 FCN 的多级特征表示, 提出了一个高效深度轮廓
感知网络 DCAN, 在MICCAI′ 2015 举行的结肠组
织学图像腺体分割挑战赛中取得了冠军[142]. Xu 等
综合 FCN 前景分割、DCAN 边缘检测和基于包围
盒的目标检测三个深度通道信息,在H&E病理图像
中进行腺体分割, 且该框架可扩展应用到其他分割
任务中[143]. 在 MICCAI′ 2015 结肠组织学图像腺
体分割挑战赛中表现出色的方法大多是基于 CNN
或 FCN. 更多关于病理图像细胞核及腺体分割的文
献, 可参考综述 [32, 144].
另外, Xie 等使用空间 RNN 去分割 H&E 组织

病理学图像的肌束膜, 该网络考虑了当前图像块的
行和列先验. 为结合左上角和右下角邻域的双向信
息, RNN 在不同方向应用 4 次, 然后联合输入到全
连接层, 为单个图块产生最终输出[145].
为了得到好的分割结果,有些工作将CNN分类

的结果作为分割初始值, 利用水平集等形变模型或
稀疏形状模型等精化细胞核分割结果[140, 146].

2) 脑组织和结构分割
若中枢神经系统发生病变, 神经细胞的代谢紊

乱, 将使脑脊液 (Cerebrospinal fluid, CSF) 的性状
和成分发生改变, 因此, 脑脊液的检测成为重要的
中枢神经系统受损辅助诊断手段之一. 白质 (White
matter, WM) 异常的相关疾病很多, 包括多发性硬
化症、精神分裂症、阿兹海默症等, 因此对中枢神
经系统进行有效地分割出灰质 (Grey matter, GM),
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WM 和 CSF 是研究热点之一. Zhang 等将 T1、T2
和FA (Fractional anisotropy)三种模态图像作为输
入,采用深度CNN网络解决婴儿GM、WM和CSF
分割这一挑战性任务, 从而对婴儿脑发育优劣程度
作评估[147]. Stollenga 等为了利用 GPU 并列处理,
将传统的多维度 MD-LSTM 重新排列成金字塔的

方式, 即 PyraMid-LSTM, 该模型在 MRBrainS13
数据集上的像素级脑部图像分割成 GM、WM 和

CSF, 取得了 2015 年比赛的最好效果[148].
在采用智能调强放疗技术对脑肿瘤进行治疗时,

需要保护周围重要脑组织和结构, 因而正确地分割
脑组织和结构有着重要的临床意义. 上海交通大学
Cui 等提出了一种基于图像块的方法使用 CNN 自
动分割脑 MRI, 该方法从公共 MRI 数据集中抽取
一部分图像块样本训练 CNN, 训练好的 CNN 用于
脑 MRI 的白质、丘脑, 侧脑室的分割, 分割准确率
达到了 90%[149]. 还有一些学者采用多尺度方法, 借
助多 CNN 处理流程提高分割的准确率. 如 Choi 等
采用两个 CNN 处理流程: 全局 CNN 确定纹状体
的大致位置, 局部 CNN 预测所有体素的标签. 该
方法应用于脑结构的纹状体分割, 实验表明其分割
结果的平均 DICE 系数达到了 0.893[83]. Moeskops
等采用多尺度 CNN 方法进行脑组织分割, 该方法
在 8 个组织分类上取得了好结果, 在 5 个不同年龄
段数据集 (从婴儿到中老年) 上进行验证, 分割结果
的 DICE 相似系数分别为 0.87, 0.82, 0.84, 0.86 和
0.91[150].

还有一些采用其他深度学习框架的分割方法,
如 Dolz 等提出了基于 SSAE 深度学习方法在罹患
脑癌情况下从 MRI 图像中分割脑干[151]. Mansoor
等利用 SAE 从脑MRI 序列中提取有助于区分对比
度差区域的深度特征, 如视束和病理部分, 并提出了
基于局部形状和稀疏外观的前视觉通路自动分割方

法, 该方法的鲁棒性与手动分割相当[152].
最近的相关文献采用 FCN 方法减少基于滑窗

分类的冗余计算, 如 Shakeri 等将 FCN 应用于脑皮
层结构分割[153]; Moeskops 等训练单个 FCN 分割
脑MRI、分割胸MR 中胸部肌肉, 及在心脏 CT 血
管造影图像中分割冠状动脉[154].

3) 血管分割
深度学习还应用到非常有挑战性的血管分割任

务中. Nasr-Esfahani 等采用基于图像块的 CNN 算
法从 X 光血管造影图像中提取血管[40]. Wu 提出识
别血管结构的通用方法, 使用 CNN 学习目标的外
观特征, 然后, 利用基于主成分分析的最近邻搜索估
计局部结构分布, 进一步结合广义概率跟踪框架提
取整个眼底血管连接树[155]. Liskowski 提出一种基
于监督的眼底血管分割技术, 使用深层 CNN 神经

网络, 采用预处理好的大样本 (高达 400 000) 训练,
ROC 达到 0.99, 准确率达到 0.97, 网络性能大大超
过了先前的算法[156]. 山东大学Wang 提出了一个
综合 CNN 和随机森林的监督方法来解决视网膜血
管病变分割的问题[157]. 在这些方法中, 大多数是采
用监督深度学习方法提取特征, 再结合其他已有技
术和分类器保证分割的准确性. 与前述通过分类实
现分割的研究不同的是, Li 等将视网膜血管分割问
题转换为从视网膜图像到血管映射图的跨模态数据

变换问题, 采用深度 AE 学习视网膜图像与血管映
射图之间的关系[158].

4) 心脏心室分割
从心脏 MRI 数据中分割出左心室是计算心

室体积和收缩射出率等临床指标的重要步骤之一.
Carneiro 等采用基于 DBN 学习特征对左心室外观
建模, 利用监督学习模型在心脏超声波图像中自动
分割出左心室[46], 而 Avendi 等采用 SAE 学习深
度特征初步推断左心室的形状, 再结合形变模型提
高左心室分割的准确性和鲁棒性[159]. Ngo 等结合
DBN 深度学习和水平集方法, 从心脏 MRI 图像自
动分割出心脏左心室[160]. Dou 等提出的基于 FCN
的DSN 框架及 CRF 精化方法在心脏及主动脉的分
割性能达到了领先水平[88]. Tan 等通过 CNN 回归
方法得到左心室中心, 利用两尺度 CNN 网络结合
外轮廓之间的径向距离等形状先验参数来分割左心

室[161]. Zhen 等利用多尺度的 CRBM 进行无监督

学习, 然后利用标签数据监督训练回归森林预测器,
从MR 图像中可直接估计出双心室体积[162].
深度学习还应用到其他方面, 如 Roth 等利用深

度卷积神经网络学习方法, 实现了腹部 CT 图像胰
腺全自动分割[163−164]. Zilly 等提出基于集合学习
的 CNN 架构方法从视网膜图像分割视盘[48]. Guo
等联合 SSAE 模型深度特征学习和稀疏块匹配的前
列腺分割方法[165]. Korez 等使用 3D FCN 产生脊
柱体相似度映射图, 驱动形变模型在 MR 图像中分
割脊柱体[166]. Yang 等利用 CNN 学习胸部 X 光照
片的梯度与相应的骨骼图像之间的映射, 利用级联
CNN 逐渐细化预测的骨骼梯度, 最后将不同尺度的
预测骨骼梯度融合到最大后验框架中, 以产生骨骼
图像的最终估计. 该方法通过从原始 X 光照片中减
去骨骼图像的估计, 从而起到抑制骨性结构影响的
作用[85].
从深度学习应用框架来看, 目前大多数图像分

割方法都是基于 CNN 的. 许多学者利用基于图像
块方式训练网络取得了很好的分割结果, 相关应用
实例可参见文献 [40, 48, 79, 138−139, 147, 149,
163−164]. 结合多分辨率和多处理流方法可以更好
地结合上下文信息, 提高分割准确性, 相关应用实
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例可参见文献 [83, 141, 150]. 最近的文献有很多使
用 FCN 方法减少基于滑窗分类的冗余计算, 且已
扩展成 3D FCN 模型并应用到多目标分割中, 相关
的例子可见文献 [88, 142, 153− 154, 166]. 由 FCN
衍生出的 U-net[86−87] 以及针对 3D 图像分割设计
DSN[88] 和 V-net[89] 在最近的图像分割任务中表现
出色.

有少量工作采用其他深度学习方法来实现, 如
采用 SAE 的方法有文献 [151, 159, 165], 采用DBN
的实例有文献 [46, 160]. 另外, RNN 在分割任务中
越来越流行. 例如, Xie 等使用空间 RNN 考虑当前
图像块的行和列先验去分割 H&E 组织病理学图像
的肌束膜[145]. 多维递归神经网络 (MD-RNN), 特别
是采用LSTM的RNN,可以通过几次扫掠所有像素
接收空 –频信息, Stollenga等利用 PyraMid-LSTM
将脑部图像分割成 GM、WM 和 CSF, 取得了 2015
年最好效果[148]. Poudel 等结合 2D U-net 框架和
GRU-RNN, 提出了递归全卷积网络, 从 MRI 图像
中分割心脏及左心室[167].
基于体素分割方法挑战之一是存在假阳性, 不

能确保分割的结果在空间上是连通的, 有可能存在
孔洞或毛刺. 为了解决这个问题, 将深度学习方法与
图割[84]、MRF、CRF[168−169] 和水平集方法[160] 相

结合可精化分割结果. 在大多数情况下, 图模型作为
标记的正规化子应用在 CNN 或 FCN 产生的相似
性映射图上, 用以生成连贯的精化区域. Gao 等提出
了基于分割的标签传播方法, 利用深度 CNN 进行
分类, 然后再结合 CRF 获得了高精度结果[170].

3.5.2 病灶与肿瘤的分割

在对病灶或肿瘤进行任何治疗之前, 关键是准
确地分割出病灶或肿瘤, 确保在治疗期间杀死肿瘤
细胞的同时保护正常组织器官[151]. 为了得到准确
分割, 病灶与肿瘤分割通常需要结合多模态图像信
息以及全局与局部上下文信息, 因此采用多模态图

像信息作为网络模型输入、不同尺度的多处理流网

络[82]、3D CNN[88] 和非均匀采样图块的策略[82, 171].
为方便比较, 我们梳理了近三年来采用脑

肿瘤分割基准 (Brain tumor image segmentation
benchmark, BRATS) 公共数据集[172] 验证的几个

具有代表性的优秀算法, 如表 2 所示. 这些算法都是
基于 CNN 的方法, 值得注意的是, Kamnitsas 等采
用全深度 3D CNN 网络, 利用多处理流网络结合全
局和局部上下文信息, 在非常具有挑战性的包括从
多模态数据分割创伤性脑损伤、脑肿瘤和中风等病

变分割任务中展现了出色的性能, 特别是在脑肿瘤
整体分割水平上已超过了专家的勾画水平[168].

Yu 等结合残差网络和全卷积网的特点, 构造了
深度残差全卷积网络 (Fully convolutional residual
network, FCRN), 在皮肤镜图像中自动分割黑色素
瘤, 在 ISBI2016 挑战赛中取得了第 2 名的成绩[49].
在病灶分割中, 也看到了 U-net 的应用及利用

全局和局部的相似框架. 如 Wang 等采用类似于
U-net 的结构, 由相同的下采样和上采样通路, 但没
有使用跳转连接[173]. 另一个类似 U-net 的框架应
用于分割多发性硬化病灶, 但是使用了 3D 卷积, 且
第一个卷积层和最后一个反卷积层之间存在单个跳

转连接[171].
值得注意的是, 图像中大多数像 (体) 素是属于

正常组织, 病灶分割的一大挑战是类分布的非均衡
性. 有关类分布非均衡性的应对策略将在第 4.2 节
讨论.

4 挑战与对策

深度学习是以数据驱动方式学习各级抽象特征,
这些特征在很多应用领域表现了非常强大的特征表

示能力和鲁棒性. 尽管深度学习在以自然图像为分
析处理对象的计算机视觉任务中展示了卓越的性能,
但将深度学习方法成功应用到医学图像分析领域仍

具有很大挑战性, 主要表现在以下几个方面:

表 2 脑瘤分割方法比较 (使用 BRATS 数据集验证)

Table 2 Comparison of methods for brain tumor segmentation (validation on BRATS database)

作者 方法
DICE

总肿瘤区 核心肿瘤区 活性肿瘤区

专家评定 医学训练和经验 0.88 0.93 0.74

Urban[174] 多模态输入, 训练 3D CNN 0.87 0.77 0.73

Zikic[175] 将 3D 立方体图像块转换成 2D 图像块, 训练 2D CNN 网络 0.837 0.736 0.69

Havaei[82] 2D 多模态输入, 双路径级联 CNN 架构, 综合了局部细节和更全局信息 0.88 0.79 0.73

Pereira[176] 3 × 3 的小的小卷积核, 更多的 CNN 层数和非线性运算, 更少的滤波器权重 0.88 0.83 0.77

Kamnitsas[168] 采用深度为 11 层的小滤波器 3D CNN 的双路径网络框架 0.898 0.75 0.721
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1) 自然光学图像不仅空间分辨率、对比度比大
多数医学图像高, 而且还具有亮度、颜色、纹理等
易于识别的许多自然视觉特征. 而大多医学图像只
有某种特殊信号的强度值, 而且通常信噪比很低, 因
此, 大多数医学图像中各组织器官解剖结构、病灶区
域之间的分界线并不清晰, 纹理差异也不大, 同时还
会因个体差异和成像原理不同而显著不同, 因此, 医
学图像分析比自然图像分析更困难.

2) 医学图像各种成像方法存在局限性, 不同模
态的医学图像数据仅能反映人体内部的特定解剖、

功能信息, 各有优缺点, 且不同成像设备和图像重建
方法存在较大差异, 临床上通常需要同时使用多种
不同成像原理和成像方法的医学图像进行辅助分析

诊断, 导致医学图像自动分析处理比自然图像更复
杂、更困难.

3) 目前计算机视觉中的很多分类任务是图像级
的, 而医学图像不仅仅用于图像级的疾病筛查, 而且
用于像素、体素级的治疗计划制定. 如肿瘤调强放
射治疗计划要求对肿瘤和危及的正常组织器官进行

精确检测、识别、定位, 并从 CT、MRI、PET 等医
学图像中高精度地分割出肿瘤放疗靶区及其周围正

常组织器官. 而且异常病灶区域 (肿瘤) 非常复杂,
其出现的位置、大小、形状个体差异很大, 因而异常
病灶区检测、识别和分割比正常组织器官更具挑战

性, 医学图像分析比自然图像分析计算复杂度更大,
许多计算机视觉中的深度学习算法不能直接用于医

学图像分析.
4) 自然图像分类任务中, 业界已经建立了带

有人工标注的超大规模的学习训练样本数据集, 如
MNIST、CIFAR、ImageNet, 而应用深度学习进行
医学影像分析时, 获取大规模的学习训练样本数据
集非常困难, 特别对病灶样本数据集, 因为其变化很
大, 且需要临床专家标注, 因此, 可用的标注数据规
模相对很小[31, 35, 47]. 但是, 异常的病灶检测、识别
和分割具有重要的临床应用价值, 比如自动筛查、自
动诊断以及自动制定治疗计划.

5) 获得大规模医学数据分析标注样本数据困
难. a) 它很难获得资金资助用于建设数据集; b) 需
要稀缺和昂贵的医疗专家对高质量的医学图像数据

进行标注; c) 医学图像大多位于医院封闭私有的数
据库中, 隐私保护条例可能会阻碍这些数据的访问,
使得共享医疗数据比共享自然图像更难[34]; d) 医学
图像分析的应用很广, 需要收集许多不同的数据集.
为了提高特征表示能力和分类准确率, 需要足

够多的医学图像训练样本数据. 当样本数据量不足
时该怎么处理？如何使用小规模的训练样本数据最

有效？如何利用各模态互补信息和图像空间上下文

信息提高医学图像分类准确率？如何获取大规模的

医学数据分析标注样本数据? 目前, 主要的应对策
略如下:

4.1 迁移学习与弱监督学习

CNN 的主要潜力在于能够在多层抽象中提取
一系列区分性的特征. 如前所述, 深度 CNN 模型是
监督学习模型, 从零开始训练 CNN 是一大挑战.

1) CNN 要求大量标记训练样本数据, 医学领
域专家标注非常昂贵, 有些病例 (比如肿瘤) 稀少;

2) 要求大量的内存和计算资源, 否则训练过程
将异常费时;

3) 训练深度 CNN 常会因过拟合和收敛问题而
变得非常复杂, 常需要重复调整框架或者网络中的
学习参数[34].
针对这一挑战, 采用迁移学习方法, 借助自然图

像或来自不同医学领域的数据集以监督方式预训练

CNN 网络. 迁移学习有两种典型使用策略:
1) 使用预训练网络作为特征提取器. 研究发现,

尽管医学图像与自然图像在成像原理和图像外观上

有非常大的差异, 用 ImageNet 训练好的 CNN 模
型仍可用于医学图像识别应用[177]. 如 Bar 等将预
训练网络用作胸部病理学识别特征生成器[178−179].
Ginneken 等将 CNN 特征与手工特征结合起来, 提
高了结节检测系统性能[180].

2) 使用目标医疗数据微调预训练网络. 将预
训练 CNN 作为监督学习网络初始值, 利用任务相
关的有限标注数据集以监督方式对网络参数进行

微调, 调整网络中的几个或全部层[181−182]. Ciompi
等采用自然图像集 ImageNET 预先训练的卷积神
经网络, 用少量有标记 CT 数据序列进行有监督
地学习精调网络, 可自动检测肺裂周围结节[183].
Tajbakhsh 等分析表明深度微调比浅层精调性能有
所提高, 且训练集规模减少时使用精调网络的重要
性提高了[184].

两种策略都已得到广泛应用, 前者的好处是不
需要训练所有深度网络, 方便将提取的特征替换插
入到现有的医学图像分析流程中, 但哪种策略效果
最好目前尚未定论[37].
除了采用迁移学习, 另一种策略是弱监督学习,

有效结合无监督预训练和监督学习的优点. 虽然医
学图像可用标注数据较少, 但其本身的规模可能很
大. 可以充分利用未标注数据, 采取预训练技术, 以
非监督的方式来提取该类图像的一般特征. 然后将
提取到的特征作为有监督学习的网络初始值, 利用
标注数据训练分类器. 如 Kallenberg 等采用卷积稀
疏自动编码机 (Convolutional sparsely autocoder,
CSAE) 进行乳腺密度分割和乳腺风险评估, CSAE
和经典CNN的主要区别在于CSAE卷积层以 SAE
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的非监督方式逐层预训练[108]. 在获得目标标注数
据非常昂贵的情况下, 利用多实例学习 (Multiple
instance learning, MIL) 和深度学习相结合的方式
也是一个可行替代方案, 如 Xu 等研究了使用结合
监督和非监督特征学习的MIL 框架, 结果表明基于
MIL 框架的性能优于手工特征, 与完全监督方法性
能接近[98]. 另外, 有研究得到了一些有意思的结论,
即采用非专业医生完成标注工作, 其效果不比医学
专家标注的差[185]. Albarqouni 等提出由非专业的
众包服务平台来完成标注工作, 或许是另一个可行
解决方案[126].

4.2 正则化与均衡化

CNN 训练是多批次迭代优化网络参数的过程,
在每批次迭代中, 从训练数据随机选择样本子集, 输
入到网络, 并通过反向传播更新其参数, 以最小化目
标函数. 使用医学图像数据需要考虑以下两个挑战:

1) 医学成像设备和图像重建方法差异. 由于医
学图像成像设备及图像重建方法存在差异, 可能会
引起灰度不均匀和偏移场不一致的问题[186]. 虽然监
督学习技术在使用标准化成像协议的有限实验中表

现出很大的潜力, 但是可能在稍微不同的条件下获
取的新图像上性能快速恶化.
针对以上问题, 可考虑进行以下处理来削弱其

不良影响:
a) 批规范化: 对训练样本中每个小批量样本进

行规范化, 通过将其均值标准化为 0, 方差归一化,
避免梯度消失和梯度溢出, 同时可以加速收敛, 可作
为一种正则化技术来提高网络的泛化能力[187].

b) 正则化: 正则化是降低过拟合的有效策略,
通过在模型代价函数中加入正则化项 L1 和 L2, 降
低模型的复杂度, 从而减少过拟合[82].

c) Dropout: 在每次训练迭代中, 随机将比例为
p 的部分神经元输出设置为 0 (即解除部分结点的连
接), Dropout是避免网络过拟合的随机正则化策略,
同时也可看作隐式的模型集成[188].

2) 样本分布不均衡. 医学领域的分类任务通常
需辨别正常组织器官与病灶区域. 每个病例中各种
组织类别的数据分布是非均衡的, 而且正常组织器
官类会被过度表示, 且大多数正常组织器官训练样
本是高度相关的, 只有一部分正常组织器官样本的
信息量大. 例如, 脑肿瘤分割是一个高度数据不均衡
问题,其中健康组织体素约占总体素的 98%,剩余约
2% 的病理体素中, 包括 0.18% 属于骨疽, 1.1% 的
水肿, 0.12% 的非强化肿瘤, 0.38% 的强化肿瘤[82].
在学习过程中均等地对待这些数据会导致许多训练

迭代浪费在非信息样本上, 使得CNN训练过程耗费
不必要的时间, 同时, 这种以健康组织样本主导的训

练, 会导致训练出的 CNN 模型存在问题. 针对这个
问题, van Grinsven 等通过识别信息量大的正常样
本以及在训练过程中动态选择误分类的负样本, 提
高 CNN 的学习效率并减少了训练时间[130]. Havaei
等提出采用两次训练策略, 即初始时挑选所有类别
等概率的图像块数据集进行训练, 然后, 保持其他各
层的核固定, 仅在输出层使用更能代表真实分布样
本进行重新训练[82]. 通过这种方式, 可以平衡应对
所有类的多样性, 同时, 输出概率通过利用数据标签
的真实分布再训练被校正. Brosch 等调整了损耗函
数, 用加权敏感度和特异性的结合来定义, 特异性的
权值越大, 使它对数据非均匀性越不敏感[171]. 还有
一些方法通过在正样本上进行数据增强处理来平衡

数据[168, 176].

4.3 融合多模态互补图像信息和图像空间上下文信

息

由于医学图像成像的局限性, 不同模态 (成像原
理) 的医学图像数据仅能反映人体特定的信息, 各
有优缺点. 如 CT 与 MRI 在骨组织与软组织成像
上互补, CT、MRI 与 PET 在解剖成像与功能成像
上互补. 即使同一类成像, 利用不同对比度增强方
法得到的图像也各有千秋. 如不同的 MRI 模态产
生不同类型的组织对比图像, 从而提供有价值的结
构信息, 使肿瘤及其亚临床区域的诊断和分割成为
可能. 通常, T1 图像用于区分健康组织, 而 T2 图
像对水肿区域敏感, 在图像上相应区域产生亮信号.
在 T1-Gd 图像中, 肿瘤边界可以容易地通过在活性
细胞区域中积累的造影剂 (钆离子) 的信号亮度来
区分肿瘤组织. 在 FLAIR 图像, 水分子的信号被抑
制, 这有助于区分水肿区域脑脊髓液[189]. 联合多模
态医学影像, 利用不同影像的互补信息, 可以提供
清晰的功能和解剖结构信息, 从而提高分析的准确
性, 因此大多分割算法是采用多模态医学图像作为
输入[147−149, 174−175].
为了实现像素级的医学图像分类/分割, 仅有被

分类像素点本身的信息是远远不够的, 还需要结合
邻域像素, 提供更好的上下文信息. 大多数医学图像
是 3D 信息, 为了更好地考虑被分割体素上下文信
息, 除了加深 CNN 网络层次、采用多尺度和多处理
流 CNN 方法外, 还需要考虑如何对 3D 信息建模的
问题. 目前有以下两种不同的处理方式对 3D 信息
建模:

1) 将 3D 体信息近似转换成 2D 图像块信息.
以被分类体素为中心, 取多个视角的 2D 剖面近似
表达其 3D 邻域上下文信息, 借助 2D 卷积简化计
算, 提高计算效率[120, 175]. 将每个剖面视为一个信
息源, 借助多通道或多处理流方式整合所有剖面信
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息, 提高分类准确率. 如 Roth 等采用三个正交剖面
输入到 CNN 三通道中, 检测结肠息肉或可疑淋巴
结[120]. Setio 等使用一个多处理流 CNN 框架对胸
部 CT 感兴趣点是否为结节分类, 通过对感兴趣点
提取了多达 9 个不同方向的剖面图像块作为多处理
流 CNN 的输入, 最后在全连接层合并这些特征, 以
获得最终分类结果[190].

2) 利用 3D CNN 来处理. 以被分类体素为中
心, 提取其 3D 立方体块, 借助 3D 卷积提取特征.
这种方法全面考虑 3D 邻域信息, 有助于提取更具
区分性的特征, 一般来说, 分类准确率更高. 缺点是
参与运算的 3D 体素多, 计算效率偏低[168]. 随着计
算速度的提高, 3D CNN 在近两年得到了广泛采用.
如 Nie 等利用 3D 本身信息训练 3D CNN, 用以评
估重度胶质瘤病人生存率[191].

另外, 通过与其他算法相结合, 可以进一步提高
分类/分割的准确性和精化分割区域边界. 如先采用
超像素分割方法生成侯选区域 ROI, 再利用深度学
习提取深度特征, 可以减少搜索空间以提高计算效
率, 提高分类/分割准确性[84, 120−121]; 结合深度学习
和水平集方法, 从心脏磁共振 (MR) 数据中自动准
确地分割出的心脏左心室[160].

4.4 大规模的医学数据分析标注样本数据

一方面, 医学图像领域的挑战赛及大型公开数
据集的出现对医学图像分析的发展有着极大的帮助.
自 2007 年以来, MICCAI、ISBI 和 SPIE 等医学
成像研讨会组织挑战赛数据集已经成为惯例, 开放
了大量用于基准研究的医学数据集[34], 收录在网站
http://www.grand-challenge.org/. 使用这些公开
基准数据集的明显优势在于其提供了任务和评估度

量指标的精确定义, 便于公平、标准化地比较各种
算法的性能. 在 Kaggle 近两年组织的彩色眼底图像
糖尿病性视网膜病变检测及分期[192] 和 MRI 图像
分析测量心脏体积并导出射血量[193] 的两次竞赛中,
顶级竞争者都使用了 CNN 网络. 同时, 国内也开始
举办大型医学图像分析挑战赛, 如天池医疗 AI 大赛
正在进行中, 该大赛旨在用深度学习等 AI 方法在肺
部 CT 中检测肺小结节[194]. 预计使用更大的数据集
进行挑战的趋势将会继续, 而深度学习将会在最佳
解决方案中占主导地位.
另一方面, 临床医学数据的收集为深度学习提

供了另一个解决方案. 在大多数西方医院临床中
PACS (Picture archiving and communication sys-
tems) 系统使用至少有十年, 其中有上百万的医学
图像, 且可数字化有效存取. 而我国人口基数大, 且
县级以上的大多医院都陆续采用 PACS 系统, 潜在
可用的医学图像规模非常大. 目前, 多地陆续成立

了医疗大数据中心及研究院. 2016 年, 我国已经启
动国家重点研发计划 “精准医学研究” 专项项目, 如
中南大学信息安全与大数据研究院承担的医学大数

据安全与隐私保护课题, 可望在解决医学图像隐私
问题的同时, 为深度学习研究提供可用的医疗大数
据. 目前, 我们项目组承担的国家自然科学基金项目
“肿瘤 PET/CT/MRI 纹理谱深度学习分析建模与
智能放疗应用” 进展顺利, 通过与北京 301 医院和
湖南省肿瘤医院合作, 以临床医生勾画的肿瘤放疗
靶区和危及器官信息作为参考金标准学习训练样本

集, 搭建了结合多尺度信息的 3D CNN 靶区分割框
架, 以 39 个鼻咽瘤病例 PET/CT 图像数据进行训
练, 用 8 例病例进行测试, 初步实验的 DICE 准确
率为 0.68. 而以 PET/MRI 图像数据进行训练模型
的准确率要比 PET/CT 好很多, 以 12 个鼻咽瘤病
例 PET/MRI 图像数据进行训练, 用 2 例病例进行
测试, 实验的 DICE 准确率达到了 0.925, 目前正广
泛收集更多病例进行验证, 有望获得更有说服力的
结果.

5 开放的研究方向

综上所述, 深度学习具有自动地从数据中学习
深层次、更具鉴别性特征的能力, 已应用于医学图
像分析的多个研究领域, 并取得了突破性进展. 我们
注意到, 在大多数文献中, 使用深度学习相关方法
展示了其领先水平的性能, 这已由医学图像分析的
若干计算挑战赛结果证明; 其次, 云计算和多 GPU
高性能并行计算技术的发展, 使得深度学习从海量
的医学图像大数据中学习深层特征成为可能; 最后,
可公开访问的相关医学图像数据库的出现, 如脑瘤
MRI 图像 BRATS[[173] 数据集、老年痴呆症神经图
像 ADNI 数据集[93]、缺血性中风 ISLES 数据集[195]

及多个医学图像分割挑战赛数据集, 使得基于深度
学习的分割算法能够得到有效验证[33, 36].

从现有文献梳理中可看出, 目前代表领先水平
的深度学习方法大多是使用监督学习的方式, 特别
是基于 CNN 的框架. 前期的研究侧重于预训练
CNN 和将 CNN 用作特征提取器, 可通过简单下载
这些预训练网络并将其直接方便地使用到任何医学

图像分析中. 而近两年端到端训练 CNN 成为医学
图像分析的优先方法. 然而, 获得用于监督学习的标
注数据是深度学习方法应用于医学数据分析的一大

挑战[31, 35]. 在目前已标记训练数据有限情况下, 充
分利用医学图像中的非标注图像, 结合非监督和监
督学习的优点, 进行弱监督和无监督学习将成为医
学图像分析的一个重要发展方向.
另外, 电子病历和医生专家的文本报告中包含

了丰富的以自然语言描述的临床诊疗信息, 这些信



3期 田娟秀等: 医学图像分析深度学习方法研究与挑战 417

息可作为图像标记数据的补充. 计算机视觉领域中
的自然图像字幕生成方法, 结合 RNN 和 CNN 的文
本和图像分析, 相信很快会应用于医学图像分析领
域.
上述挑战为医学图像分析领域的研究人员提供

了巨大的机会, 我们相信, 通过深度学习算法的不断
改进, 借助高性能并行计算技术的发展和日益改善
的医学图像质量与不断增长的医学图像标记样本集,
基于深度学习的医学图像分析将大有所为.
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189 Işın A, Direkoǧlu C, Şah M. Review of MRI-based brain
tumor image segmentation using deep learning methods.
Procedia Computer Science, 2016, 102: 317−324

190 Setio A A A, Ciompi F, Litjens G, Gerke P, Jacobs
C, Riel V, Wille M M W, Naqibullah M, Sánchez C I,
van Ginneken B. Pulmonary nodule detection in CT im-
ages: false positive reduction using multi-view convolu-
tional networks. IEEE Transactions on Medical Imaging,
2016, 35(5): 1160−1169

191 Nie D, Zhang H, Adeli E, Liu L Y, Shen D G. 3D deep
learning for multi-modal imaging-guided survival time pre-
diction of brain tumor patients. In: Proceedings of the
19th International Conference Medical Image Comput-
ing and Computer-Assisted Intervention. Athens, Greece:
Springer, 2016, 9901: 212−220



424 自 动 化 学 报 44卷

192 Diabetic retinopathy detection [Online], available: https:
//www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection, July
2, 2017.

193 Second annual data science bowl [Online], available:
https://www.kaggle.com/c/second-annual-data-science-
bowl, July 2, 2017.

194 Tianchi AI competition [Online], available: https://
tianchi.aliyun.com/mini/medical2017.htm spm=5176.
100065.3333.1.FCejdd, July 2, 2017.

195 Maier O, Menze B H, Gablentz J V D, Hani L, Heinrich
M P, Liebrand M, Winzeck S, Basit A, Bentley P, Chen
L, Christiaens D, Dutil F, Egger K, Feng C, Glocker B,
G’́otz M, Haeck T, Halme H L, Havaei M, Iftekharuddin
K M, Jodoin P M, Kamnitsas K, Kellner E, Korvenoja
A, Larochelle H, Ledig C, Lee J H, Maes F, Mahmood Q,
Maier-Hein K H, McKinley R, Muschelli J, Pal C, Pei L,
Rangarajan J R, Reza S M, Robben D, Rueckert D, Salli
E, Suetens P, Wang C W, Wilms M, Kirschke J S, Kr
Amer U M, M ünte T F, Schramm P, Wiest R, Handels
H, Reyes M. ISLES 2015-A public evaluation benchmark
for ischemic stroke lesion segmentation from multispectral
MRI. Medical Image Analysis, 2017, 35: 250−269

田娟秀 湖南大学电气与信息工程

学院博士研究生. 主要研究方向为

医学图像分析, 模式识别, 深度学

习. E-mail: juanxiutian@126.com

(TIAN Juan-Xiu Ph.D. can-

didate at the College of Electrical

and Information Engineering, Hu-

nan University. Her research inter-

est covers medical image analysis, pattern recognition,

and deep learning.)

刘国才 湖南大学电气与信息工程

学院教授. 主要研究方向为医学图

像分析, 模式识别与智能系统. 本文

通信作者.

E-mail: lgc630819@hnu.edu.cn

(LIU Guo-Cai Professor at the

College of Electrical and Informa-

tion Engineering, Hunan Univer-

sity. His research interest covers medical image anal-

ysis, pattern recognition, and intelligent system. Cor-

responding author of this paper.)

谷珊珊 北京解放军总医院放疗科

技师. 主要研究方向为医学图像分

析与肿瘤放射治疗.

E-mail: guss1990@163.com

(GU Shan-Shan Physicist in

the Department of Radiation On-

cology, Chinese PLA General Hos-

pital. Her research interest covers

medical image analysis and tumor radiotherapy.)

鞠忠建 北京解放军总医院放疗科

工程师. 主要研究方向为医学图像

分析与肿瘤放射治疗.

E-mail: 15801234725@163.com

(JU Zhong-Jian Engineer in

the Department of Radiation On-

cology, Chinese PLA General Hos-

pital. His research interest covers

medical image analysis and tumor radiotherapy.)

刘劲光 湖南大学电气与信息工程

学院博士研究生. 主要研究方向为

医学图像分析, 放射治疗计划优化.

E-mail: liujg201405@gmail.com

(LIU Jin-Guang Ph.D. can-

didate at the College of Electrical

and Information Engineering, Hu-

nan University. His research inter-

est covers medical image analysis and optimization for

radiotherapy plan.)

顾冬冬 湖南大学电气与信息工程

学院博士研究生. 主要研究方向为

医学图像分析, 模式识别. E-mail:

gudongdongmia@163.com

(GU Dong-Dong Ph.D. can-

didate at the College of Electrical

and Information Engineering, Hu-

nan University. Her research inter-

est covers medical image analysis and pattern recog-

nition.)


