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〔摘要〕　介绍人工智能内涵及算法，从临床医生、卫生系统、患者３个维度阐述人工智能在临床医学中的
应用，具体到临床医生方面，包括放射学、病理学、皮肤病学、眼科学、心血管病学等领域，探讨其局限

性以及该领域未来发展。
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１　引言

人们对医疗健康的需求日益增长的同时海量医

学数据不断产生。数据来源包括高分辨率医学成

像、连续输出生理指标的生物传感器、基因组测序

和电子病历，这些海量数据有必要利用机器来处

理。与此同时，人们越来越依赖于医疗系统的卫生

保健服务，亟需新的技术来提供帮助。人工智能

（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）尤其是深度学习的使用

已经通过大量标记的数据、显著增强的计算能力和

云存储支持大多数领域的发展。在医学上其在３个

层面产生影响：对于临床医生，主要是提供快速、

准确的图像解释；对于卫生系统，改进工作流程和
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减少医疗差错；对于患者，使其处理个人数据来促

进健康。本文综述人工智能在医学领域的现有研

究，在此基础上进行分析并展望该领域未来发展。

２　人工智能简介

人工智能的根源可以追溯到８０多年前艾伦·
图灵 （ＡｌａｎＴｕｒｉｎｇ）、沃伦·麦卡洛克 （ＷａｒｒｅｎＭｃ
Ｃｕｌｌｏｃｈ）和沃尔特 （Ｗａｌｔｅｒ）提出的概念［１－２］。历

史上人工智能曾被不同的研究架构所影响，直到

２０１２年深度学习才被广泛接受为 ＡＩ的一种可行形
式［３］。深度学习神经网络由数字化输入 （如图像或

语音）和输出组成。它通过多层连接的神经元不断

检测输入特征，最终提供输出。深度神经网络

（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）架构，见图１。其由
１个输入层、若干个隐藏层 （范围５～１０００）和１
个输出层构成，每个隐藏层响应输入的不同特征。

与其他类型的人工智能相比，深度学习的关键特征

是其自学能力。神经网络不是由人类设计的，而是

由数据本身决定层数。图像和语音识别主要使用监

督学习，从已知模式和标记输入数据 （通常称为基

本事实）进行训练。从未知的模式学习且没有标记

输入数据称为无监督学习，目前很少被应用。ＤＮＮ
和深度学习有很多种类型，包括卷积、递归、生成

对抗性、转移、强化、表示等［４－５］。

图１　深度神经网络架构

３　人工智能在临床医学中的应用

３１　人工智能与临床医生

３１１　概述　几乎所有类型的临床医生，从专科

医生到护理人员都将在未来使用人工智能技术，尤

其是深度学习。主要涉及使用 ＤＮＮ进行模式识别，
帮助解释医学扫描、病理切片、皮肤损伤、视网膜

图像、心电图、内镜、面部和生命体征。神经网络

预估通常与医生评估相比较。使用真实阳性与假阳

性比率的曲线图称为接受者操作特征 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐ

ｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ），曲线下的面积 （Ａｒｅａ

ＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）用来表示准确度水平。

３１２　放射学　人工智能应用中特别受到关注的

一个领域［６］。胸部 Ｘ光是最常见的医学扫描方式，

全球每年进行 Ｘ光检查超过２０亿次。研究人员将

基于１２１层卷积神经网络的一种算法与４名放射科

医生在１１２０００多张标记的胸部 Ｘ线图像中诊断出

肺炎的准确率进行对比，结果表明该算法的ＡＵＣ为

０７６，准确率优于放射科医生。谷歌的一个研究小

组使用一种不同算法分析与之前研究相同的图像

集，得到的ＡＵＣ评分从肺炎的０６３到心脏肿大或

肺塌陷的０８７不等［７］。

３１３　病理学　数字化病理切片的深度学习有可

能提高解释的准确性和速度。在一项乳腺癌的 ＷＳＩ

研究中无论有无淋巴结转移，将１１名病理学家的

表现与多种算法解释的表现进行比较，结果各不相

同，在一定程度上受到病理学家审阅幻灯片时间长

短的影响［８］。

３１４　皮肤病学　对于利用图像对皮肤癌进行分

类分析的算法，将深度学习网络与皮肤科医生的诊

断精度进行广泛比较。在一项使用近１３万张摄影

和数字化图像的大型训练数据集的研究中，２１名皮

肤科医生的表现至少与一种算法相匹配，该算法对

肉瘤患者诊断的 ＡＵＣ为０９６，对黑色素瘤患者诊

断的ＡＵＣ为０９４［９］。

３１５　眼科学　目前有很多比较算法和眼科医生

对于特定眼科疾病诊断效率的案例。在一项用视网

膜眼底照片来诊断老年性黄斑变性的研究中 ＤＮＮ

算法准确率在８８％～９２％之间，几乎和眼科专家的

准确率一样高［１０］。虽然对视网膜 ＯＣＴ和眼底图像

的研究主要集中在眼科疾病方面，但最近的研究表

明视网膜照片的潜在用途不仅仅在于眼科疾病。已

有研究利用这些图像对阿尔茨海默病［１１］进行早期诊

断。
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３１６　心血管病学　在包含５４９个心电图的小型
回顾性数据集中使用深度学习诊断心脏病发作，报

告的敏感性为９３％，特异性为９０％，与心脏病学家

的诊断表现相当［１２］。对于超声心动图，ＤＮＮ和心

脏病学家将２６７例患者研究 （包括８３万多张静态

图像）按照１５种标准分类，该算法对单一静止图

像的总体准确率为９２％，而４名专业超声心动图医

师的准确率为７９％［１３］。

３１７　胃肠科学　在结肠镜检查中发现小的 （＜

５毫米）腺瘤性息肉或无柄息肉对胃肠科医生来说

较为困难。在３２５例共４６６个小息肉的患者中首次

对人工智能进行前瞻性临床验证，在常规结肠镜检

查中其准确率为９４％，阴性预测值为９６％。人工智

能光学诊断的速度为３５秒，该算法在无需注射染

料的情况下对新手和胃肠病学专家都同样有

效［１４－１５］。

３１８　精神健康　全世界有３５亿人在与抑郁症

抗争［１６］，人工智能有潜力向受影响的患者和临床医

生提供支持。通过键盘交互、语音、面部识别、传

感器和交互式聊天机器人［１７－２２］对抑郁和情绪进行

数字跟踪。

３１９　临床其他环节　在临床许多其他环节也有

使用人工智能算法的案例，如促进中风、自闭症或

脑电图仪的诊断［２３－２４］等。

３２　人工智能与卫生系统

从理论上讲，临床关键结果的成功预测可以使

医院卫生治疗资源的使用更加有效和精确。例如使

用一种算法来评估患者重新入院的风险，而根据通

常的出院临床标准，这种风险是无法检测到的，可

以采取相应措施避免患者出院，合理协调安排将资

源。对于危重患者，极有可能在短期内存活下来，

用于患者、家属和医生进行复苏、气管内机械通气

管的插入和其他抢救措施。而通过人工智能预测工

具来决定哪些患者可能从姑息治疗中受益，以及确

定哪些患者有发展为脓毒症或脓毒性休克的风险，

将发挥极为重要的作用。利用电子健康记录数据和

深度学习算法已能够预测许多诸如老年痴呆症、死

亡等［２５－３０］重要的临床事件。

３３　人工智能与患者

开发深度学习算法使公众能够掌握个人健康情

况。如２０１７年底美国食品药品管理局通过一种智
能手表算法检测房颤［３１］，随后２０１８年苹果公司获
得批准将该算法应用于ＡｐｐｌｅＷａｔｃｈ系列［３２－３３］。

３４　局限性和展望

人工智能技术仍存在很大的局限性。一个有缺

陷的算法可能对患者造成重大伤害，医疗算法的医

源性风险巨大。人工智能算法应用于临床实践中需

要系统调试、审查、广泛的模拟以及前瞻性的真实

世界验证［３４］。在使用 ＤＮＮ的情况下可能无法理解
算法的输出结果。欧盟一般数据保护规定要求在算

法用于患者护理之前对算法的黑盒进行透明性解

释［３５］。关于在患者护理中使用非透明算法是否可以

接受的争论尚未解决，但是医学实践的许多方面都

无法解释，例如没有已知作用机制的药物处方。人

工智能在医学领域发展最重要的问题在于数据隐私

和安全保障。鉴于黑客攻击和数据泄露等问题，使

用有可能泄露患者病史细节的算法将十分危险［３６］。

４　结语

人工智能与医学的融合才刚刚开始。对于机器

算法能够帮助临床医生预测临床结局的研究，目前

还没有显著的前瞻性验证来证实其对卫生系统是有

价值的，对以患者为中心的算法来说更是如此。该

领域前景很好，但数据和证据却相对不足。人工智

能算法能够快速、准确、低成本地处理大量数据，

助力医学发展。
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域相关知识的不断更新，本系统不仅可以快速进行

数据扩充，同时还可以在目前架构基础上优化升级

系统功能或开发新的功能，例如数据统计挖掘、知

识地图视频、展示与分析等，以保证数据库信息资

源的使用价值和平台功能的合理性，从而为开展道

地药材相关研究提供有力工具，为总结中药资源产

地沿革与地域生态因子的可视化展示提供可靠的信

息保障与技术支持。
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