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人工智能在临床领域的研究进展及前景展望
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　　［摘要］　人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）的提出引发了医学领域的诸
多技术创新，并彻底改变了传统医学模式。医学人工智能主要包括机器学习

（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）、深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）、专家系统（ｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍｓ，ＥＳ）、智能机器人
（ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｂｏｔｓ，ＩＲ）及医疗物联网（ｉｎｔｅｒｎｅｔｏｆｍｅｄｉｃａｌｔｈｉｎｇｓ，ＩｏＭＴ）等常用和新兴 ＡＩ技术方法。
ＡＩ在医学领域的应用主要体现于智能筛查、智能诊断、风险预测和辅助治疗等方面。当前医学ＡＩ已经
取得了重大突破，大数据质量治理、新技术赋能革新、多领域知识整合和个性化医疗决策等在临床领域中

将展示出更为广阔的发展前景。
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　　人工智能（ａｒｔｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）最初由 Ｊｏｈｎ
ＭｃＣａｒｔｈｙ在１９５６年提出［１］，ＫＡＰＬＡＮ和 ＨＡＥＮＬＥＩＮ［２］

将ＡＩ描述为系统性处理并学习外部数据以实现特定目
标和任务的能力。ＡＩ是指可模仿人类智能特征的计算
机算法，其成功得益于计算能力及数据可用性的巨大增

长。过去十年来，基于机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）
算法的 ＡＩ应用已在计算机视觉（ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｅｒｓｉｏｎ，
ＣＶ）等领域中取得了巨大突破。ＡＩ的研究内容主要
包括机器学习、神经网络、智能机器人、自然语言理解、

语义识别和图像处理等［３］。

　　２０世纪７０年代开始，ＡＩ方法被应用于医疗领域
以提升疾病诊治的效率，进而出现了医学人工智能

（ａｒｔｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｍｅｄｉｃｉｎｅ，ＡＩＭ）［３］。２０世纪
８０年代后，决策树、随机森林、支持向量机等多种 ＭＬ
算法被提出，使ＡＩＭ得以发展成熟。经典 ＭＬ算法可
分为有监督学习、无监督学习及强化学习等３类。ＭＬ
是当今最常用的ＡＩ技术，其数学模型是基于庞大的训
练数据集而设计的。自２１世纪以来，深度学习（ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的出现使 ＡＩＭ进入了崭新的发展阶段。
目前ＤＬ已成为ＡＩ领域最流行的研究方法。
　　目前，医学界已利用ＡＩ技术对临床实践的不同步
骤进行自动化研究，为临床决策提供支持。在各医学

领域中应用ＡＩ方法有利于提高诊断的准确性并减少
时间和人力消耗。基于 ＡＩ的最新进展，智能筛查、智
能诊断、风险预测和辅助治疗等是正经历颠覆性转变

的典型应用。

　　当今，我们比既往任何时候都更接近ＡＩ的临床应
用，基于ＡＩ的个性化远程医疗时代即将到来，如图１。
因此，临床领域的专业人士均需了解ＡＩ技术的基础知
识，帮助医学界获得ＡＩ相关的背景知识，包括ＡＩ的研
究进展及前景展望，旨在带来更高质量的研究并激发

新的研究方向。

医学数据可从便携式检查仪器中收集，随即通过互联网传

输到远程医疗平台；基于 ＡＩ的远程医疗平台将分析医疗

数据进行诊断，并为用户提供个人精确医疗的补充建议

图１　基于ＡＩ的个性化远程医疗示意图

１　ＡＩＭ的常见技术

　　ＡＩ的发展主要出现了符号主义和连接主义两个
历史方向（图２）。２０世纪８０年代开始流行的专家系
统是符号主义的经典例子；自２０世纪９０年代以来，基
于连接主义的学习方法逐渐兴起，其优势在于由数据

而非人工专家提供准确性保证［４］。

图２　ＡＩ技术的发展方向

１．１　机器学习
　　机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）的概念由ＳＡＭＵＥＬ
在１９５９年提出，可表述为数据赋予计算机无需明确编
程即可学习的能力［５］。ＱＵＩＮＬＡＮ（１９８６年）［６］提出了
决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）算法，可依据既定规则完成
数据分类。ＶＬＡＤＩＭＩＲ（１９９５年）提出了支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ），它是一种广泛使用的监
督ＭＬ算法，常用于分类和回归问题［７］。ＨＯ（１９９８年）［８］

提出了随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法，可有效完成
特征提取。

　　近年来，ＭＬ已被越来越多地应用于医疗领域，旨
在帮助医师预测疾病及预后效果。ＭＬ的发展已经达
到了重要的里程碑，可获得与人类专家相似甚至更好

的准确率。典型的监督任务包含回归和分类，无监督

任务包含降维、聚类、离群值检测等，而半监督学习是

介于有监督和无监督之间的混合框架，其应用示例包

括使用部分标记数据对图像进行分割或分类等［９］。

三者关系见图３。

红色、蓝色代表已知的两个分类，灰色代表未分类标签；有

监督学习依赖于已知的输入输出对；若某些输出标签难
以获得或代价高昂，则可考虑使用半监督学习；若无可用

标签，则无监督学习允许获取更具探索性的数据方法

Ａ：有监督学习；Ｂ：半监督学习；Ｃ：无监督学习

图３　有监督、半监督及无监督学习展示

０９ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



　　ＭＬ技术仍存在较大的不足及改进空间。临床医
师希望了解临床决策所依据的科学基础，以便能独立

判断有效性并确保其适用于各类患者。然而，临床医

师无法从ＭＬ技术中直观地获取底层机制，进而了解
如何针对特定临床情况提出具体建议，这通常被称为

“黑箱”问题。尤其是当临床医师的既往经验与ＡＩ方法
的建议存在冲突时，医师往往会对ＡＩ方法缺乏信任，推
进“可解释ＡＩ”的工作可能会在将来解决此问题。
１．２　深度学习
　　自２０世纪 ９０年代以来，ＭＬ方法不断发展和改
进，进一步诞生了目前流行的深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬ）。ＤＬ一词最早由 ＡＩＺＥＮＢＥＲＧ和 ＨＩＮＴＯＮ等于
２１世纪初提出［１０］，是指 ＭＬ算法的一个子集，其称为
“深度”的原因是在多个层次上分层组织，可自动从大

数据中提取有意义的特征。图像识别的发展包括文本

识别、数字图像识别和目标识别３个阶段。近年来，基
于ＤＬ技术的图像处理逐渐被提出与推广，出现了一
些以全自动医学图像检测分类和分割为目的的研究。

　　目前，卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）被广泛应用于医学图像处理，该架构具有两条路
径以提取不同尺度的特征；此后树状结构的多任务全

卷积网络（ＦＣＮ）被提出，具有高效的端到端网络结
构［１１］。ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ等［１２］提出了 Ｕ形卷积网络
（ＵＮｅｔ），在各种医学图像分割任务中表现良好，目前
已成为医学图像分割的基准网络，见图４。
　　当前，ＤＬ在医学图像领域的应用已得到了广泛进
展，但其仍存在一定的应用限制。首先，医学数据集具

有不均衡性，且往往为单中心、少样本量数据，但 ＤＬ

对于高质量大数据的依赖性较强，可能带来较大的经

济学成本。其次，ＤＬ模型中学习参数量较多、存在过
拟合风险，在应用中缺乏稳定性与可重复性。最后，与

ＭＬ技术类似，ＤＬ同样存在“黑箱”问题，影响了临床
应用中医患双方的接受程度。因此，应选择适宜的医

疗领域应用ＤＬ技术，以提升辅助诊治的准确性。
１．３　专家系统
　　专家系统（ｅｘｐｅｒｔｓｙｓｔｅｍ，ＥＳ）是模拟人类专家决策
能力的计算机系统，它可利用现有的知识系统推理和解

决一系列复杂问题，是较早获得成功的ＡＩ软件之一［１３］。

ＥＳ的开发阶段大致可分为启蒙期（１９６５－１９７１年）、发
展期（１９７２－１９７７年）和成熟期（１９７８年至今）３个阶
段。当前，ＥＳ已经表现出了较强的临床决策能力，在
疾病筛查及诊断等方面具有较大优势。但 ＥＳ较为依
赖人工专家，而人工专家可能犯错或具有主观倾向性。

后续应用中仍需整合医师的临床经验和患者病史，进

而提升系统的准确性。此外，ＥＳ的应用中需要不断更
新医学知识和发现，进而为临床医师提供前沿诊断和

治疗计划。

１．４　智能机器人
　　１９７９年，美国机器人研究所提出了智能机器人
（ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｂｏｔｓ，ＩＲ）的概念，将其定义为一种可重新
编程的多功能机械手，旨在利用各种编程材料、部件、

工具以执行任务［１４］。自２０世纪８０年代开始，ＩＲ已逐
渐被应用于外科手术。目前，经ＦＤＡ批准的机器人手
术系统包括宙斯（ＺＵＥＳ）、达芬奇（ＤａＶｉｎｃｉ）和自动内
窥镜系统等。ＩＲ具有微创、精准及智能的优势，已被广
泛应用于骨科、妇科、泌尿科及口腔科等诸多领域。

ＵＮｅｔ包含编码器（下采样）、解码器（上采样）和跳跃连接部分，有利于高效提取医学图像特征

图４　ＵＮｅｔ网络结构

１９　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）



　　既往临床实践中应用的 ＩＲ往往是移动能力受限
的离散型机器人。近年来，连续型机器人被提出，是一

种具有“无脊椎动物”柔性结构的新型仿生机器人，其

具有灵活的弯曲特性及良好的环境适应性，将有望逐

渐取代离散型机器人、成为未来外科手术的主力

军［１５］。但ＩＲ目前仍然存在成本较高、体积较大及应
用范围受限等劣势。

１．５　医疗物联网
　　物联网可被定义为具有通信和传感能力的网络物
理系统的普遍存在，目前已被广泛应用于医疗领域，进

而诞生了医疗物联网（ｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆｍｅｄｉｃａｌｔｈｉｎｇｓ，
ＩｏＭＴ）的概念［１６］。ＩｏＭＴ主要采用移动传感器收集医
疗相关的人体数据，进而支持临床诊治决策，具有较好

的经济性、易用性和可访问性［１７］。

　　ＩｏＭＴ使用各种传感器实时监测患者的健康状况，
进而实时获取体温、心率、脉搏及血氧等生命体征。这

些医疗设备监控患者的健康状况，收集临床数据并通

过远程云数据中心发送给医生。基于 ＩｏＭＴ的可穿戴
医疗系统可以提供连续监测功能并收集大量医疗数

据，进而为医师提供预测患者未来状况的有效依据。

２　ＡＩＭ的典型应用

２．１　智能筛查
　　目前ＡＩＭ技术已应用于多种恶性肿瘤的筛查中，
可对疑似癌变区域的良恶性进行自动筛查。表１总结
了近几年ＡＩＭ技术应用于智能筛查方面的典型实例。
２．１．１　消化肿瘤的筛查　　ＷＵ等（２０１９年）［１８］及
Ｃｈｅｎ等（２０２０年）［１９］各自构建了基于 ＤＬ的食管胃十
二指肠内镜（ｅｓｏｐｈａｇｏｇａｓｔｒｏｄｕｏｄｅｎｏｓｃｏｐｙ，ＥＧＤ）图像
处理系统，实现食管、胃及十二指肠疾病的早期筛查，

盲点漏诊率各自降至了５．９％和３．４％，均明显低于未
使用 ＡＩ技术的传统方法。ＫＩＡＮＩ等（２０２０年）［２０］构
建了基于ＤＬ的肝脏病理图像处理系统，实现了肝细
胞癌、胆管癌的自动筛查，在验证集上准确率为８８．５％，
在独立测试集上准确度为 ８４．２％。ＭＯＲＩ等［２１］构建

了基于ＭＬ的结肠镜图像分析系统，主要用于区分需
要切除的腺瘤和不需要切除的非肿瘤息肉，其预测准

确率为 ９８．１％。ＷＡＮＧ等（２０２０年）［２５］构建了基于
ＤＬ的结肠镜图像处理系统，结果表明 ＡＩ组腺瘤检出
率（ａｄｅｎｏｍａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅ，ＡＤＲ）明显优于传统组，可
有效提高结肠镜下息肉及腺瘤的筛查效率。

表１　ＡＩＭ技术在智能筛查方面的典型应用

第１作者 年份 ＡＩ技术 应用领域　　 应用效果　　　

ＷＵ［１８］ ２０１９ ＤＬ 胃癌 盲点漏诊率５．９％

ＣＨＥＮ［１９］ ２０２０ ＤＬ 胃癌 盲点漏诊率３．４％

ＫＩＡＮＩ［２０］ ２０２０ ＤＬ 肝癌 测试准确度８４．２％

ＭＯＲＩ［２１］ ２０１８ ＭＬ 结肠癌 预测准确率９８．１％

ＷＡＮＧ［２２］ ２０１９ ＤＬ 结肠癌 腺瘤检出率２９．１％

ＳＵ［２３］ ２０２０ ＤＬ 结肠癌 腺瘤检出率２８．９％

ＬＩＵ［２４］ ２０２０ ＤＬ 结肠癌 腺瘤检出率２７．０％

ＷＡＮＧ［２５］ ２０２０ ＤＬ 结肠癌 腺瘤检出率３４．１％

ＶＡＮＤＥＮＢＥＲＧＨＥ［２６］ ２０１７ ＤＬ 乳腺癌 分类准确率８３．１％

ＳＴＥＩＮＥＲ［２７］ ２０１８ ＤＬ 乳腺癌 转移检出率９１．０％

ＢＡＲＩＮＯＶ［２８］ ２０１９ ＭＬ 乳腺癌 ＡＵＣ值８６．５％

ＭＡＮＧＯ［２９］ ２０２０ ＭＬ 乳腺癌 ＡＵＣ值８７．０％

ＬＯＴＴＥＲ［３０］ ２０２１ ＤＬ 乳腺癌 灵敏度提升１４．０％

ＹＯＯ［３１］ ２０１８ ＭＬ 甲状腺癌 检出灵敏度９２．０％

ＭＡＳＯＯＤ［３２］ ２０１８ ＤＬ＋ＩｏＭＴ 肺癌 分类准确率８４．６％

ＳＩＭ［３３］ ２０２０ ＤＬ 肺癌 平均灵敏度７０．３％

ＵＲＵＳＨＩＢＡＲＡ［３４］ ２０２１ ＤＬ 宫颈癌 ＡＵＣ值９３．２％

ＥＳＴＥＶＡ［３５］ ２０１７ ＤＬ 皮肤癌 分类效果与医师相当

ＡＢＲ?ＭＯＦＦ［３６］ ２０１８ ＤＬ 糖尿病视网膜病变 灵敏度８７．２％

ＫＡＮＡＧＡＳＩＮＧＡＭ［３７］ ２０１８ ＤＬ 糖尿病视网膜病变 特异度９２．０％

ＫＥＥＬ［３８］ ２０１８ ＤＬ 糖尿病视网膜病变 灵敏度９２．３％

ＮＡＴＡＲＡＪＡＮ［３９］ ２０１９ ＤＬ 糖尿病视网膜病变 灵敏度８５．２％

ＷＵ［４０］ ２０１９ ＤＬ 白内障 ＡＵＣ值９９．７％

ＬＩＮ［４１］ ２０１９ ＤＬ 白内障 准确率８７．４％

ＷＵ［４２］ ２０１８ ＤＬ 角膜炎 灵敏度８９．３％

ＭＬ：经典机器学习；ＤＬ：深度学习；ＩｏＭＴ：医疗物联网；ＡＵＣ：ＲＯＣ曲线下面积

２９ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



２．１．２　其他肿瘤的筛查　　ＶＡＮＤＥＮＢＥＲＧＨＥ等
（２０１７年）［２６］提出了基于 ＤＬ的切片病理图像分析系
统，可实现乳腺癌的自动诊断、分类，以病理学结果为

金标准时的总体准确率达到了 ８３．１％。ＳＴＥＩＮＥＲ等
（２０１８年）［２７］提出了基于 ＤＬ的胸部 ＣＴ处理系统，转
移检测的灵敏度达到了９１．０％，实现了转移性乳腺癌
的自动筛查。ＬＯＴＴＥＲ等（２０２１年）［３０］提出了一种具有
注释效率的ＤＬ方法，该方法在乳房Ｘ光片分类等方面
实现了最先进的性能，相较于乳腺影像专家，ＡＩ方法的
平均灵敏度提升了１４．０％。ＹＯＯ等（２０１８年）［３１］提出
了基于ＤＬ的超声图像分析系统，将甲状腺癌的筛查灵
敏度由８４．０％提升至９２．０％，实现了甲状腺结节良恶性
的自动筛查。ＭＡＳＯＯＤ等（２０１８年）［３２］构建了基于
ＩｏＭＴ和ＤＬ的肺部ＣＴ图像处理系统，实现了肺结节的
恶变阶段预测，分类准确率达到了８４．６％。
２．１．３　眼科疾病的筛查　　ＮＡＴＡＲＡＪＡＮ等（２０１９年）［３９］

利用ＤＬ方法处理视网膜图像，实现了糖尿病视网膜
病变的自动筛查及严重程度分级，ＡＩ方法诊断严重病
变的灵敏度和特异度各自为 １００．０％和 ８８．４％，诊断
总体病变的灵敏度和特异度各自为８５．２％和９２．０％。

ＷＵ等（２０１９年）［４０］构建了基于 ＤＬ的眼部图像处理
系统，白内障分类的 ＲＯＣ曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）达到了９９．３％～９９．７％，实现了白内障的
自动筛查及协作管理。ＷＵ等（２０１８年）［４２］关于真菌
性角膜炎诊断的研究表明，自动菌丝检测技术的灵敏

度为８９．３％、特异性为９５．７％，ＡＵＣ值为９４．６％，可及
时、准确、客观和定量地为真菌性角膜炎提供评估

标准。

　　目前，ＡＩ智能筛查已广泛应用于肿瘤及眼科疾病
的筛查中。但需要注意的是，模型准确性对医师的临

床决策存在重大影响，当模型预测不准确时，其辅助筛

查的效果往往大幅降低。此外，对于发病率较低、样本

量较少的疾病，假阳性的存在是不容忽视的问题，建议

采用人工审查的方式再次验证。因此，将ＡＩ模型应用
于临床时仍存在较大挑战，当设计ＡＩ工具时应考虑模
型辅助筛查的潜在负面影响。

２．２　智能诊断
　　当前，ＭＬ、ＤＬ、ＥＳ及ＩｏＭＴ技术均已应用于各类疾
病的诊断，取得了较好的自动化效果，ＡＩＭ技术应用于
智能诊断的典型实例总结见表２。

表２　ＡＩＭ技术在智能诊断方面的典型应用

第１作者 年份 ＡＩ技术 应用领域　　 应用效果　　　

ＥＳＨＥＬ［４３］ ２０１７ ＭＬ 疟疾 灵敏度９９．０％

ＴＵＲＢ?［４４］ ２０２１ ＤＬ 艾滋病 准确率９７．８％

ＭＩＮＡＥＥ［４５］ ２０２０ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 灵敏度９８．０％

ＨＵＡＮＧ［４６］ ２０２０ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 严重程度预测

ＡＨＵＪＡ［４７］ ２０２１ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 准确率９９．４％

ＳＨＯＲＦＵＺＺＡＭＡＮ［４８］ ２０２１ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 精确度９５．５％

ＱＵＩＲＯＺ［４９］ ２０２１ ＭＬ ＣＯＶＩＤ１９ ＡＵＣ值９６．０％

ＡＲＢＡＢＳＨＩＲＡＮＩ［５０］ ２０１８ ＤＬ 脑卒中 ＡＵＣ值８４．６％

ＴＩＴＡＮＯ［５１］ ２０１８ ＤＬ 脑卒中 ＡＵＣ值７３．０％

ＮＡＧＡＲＡＴＮＡＭ［５２］ ２０２０ ＤＬ 脑卒中 上门时间缩减４５ｍｉｎ

ＬＯ［５３］ ２０２１ ＤＬ 脑卒中 ＡＵＣ值９９．２７％

ＢＩＢＩ［５４］ ２０２０ ＤＬ＋ＩｏＭＴ 白血病 平均准确率９９．６％

ＨＡＭＥＤＡＮ［５５］ ２０２０ ＥＳ 慢性肾病 灵敏度９５．４％

ＰＡＲＫ［５６］ ２０１９ ＤＬ 动脉瘤 预测准确率８５．９％

ＷＯＮＧ［５７］ ２０１８ ＭＬ 溃疡 预测准确率８４．３％

ＢＩＥＮ［５８］ ２０１８ ＤＬ 膝关节外伤 ＡＵＣ值９３．７％

ＬＩＮＤＳＥＹ［５９］ ２０１８ ＤＬ 骨折 灵敏度９１．５％

ＦＵ［６０］ ２０１９ ＤＬ 骨折 可视化骨折分析

ＹＡＯ［６１］ ２０１９ ＤＬ＋ＩｏＭＴ 胆囊结石 预测结石化学成分

ＭＬ：经典机器学习；ＤＬ：深度学习；ＩｏＭＴ：医疗物联网；ＥＳ：专家系统；ＣＯＶＩＤ１９：新型冠状病毒肺炎；ＡＵＣ：ＲＯＣ曲线下面积
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２．２．１　传染疾病的诊断　　２０２０年，新型冠状病毒肺
炎（ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓｄｉｓｅａｓｅ２０１９，ＣＯＶＩＤ１９）的爆发为 ＡＩＭ
技术提供了适宜的应用时机。ＡＩＭ技术在 ＣＯＶＩＤ１９
的诊断、分型、风险预测和辅助治疗等方面均取得了较

好的进展。ＳＨＯＲＦＵＺＺＡＭＡＮ等（２０２１年）［４８］提出了
一种结合迁移学习理念的深度学习融合框架，实现了

对ＣＯＶＩＤ１９患者的智能诊断，融合模型的分类精确
度达到了 ９５．５％。ＱＵＩＲＯＺ等（２０２１年）［４９］证实，ＭＬ
方法可用于 ＣＯＶＩＤ１９的自动严重程度评估，其有助
于对ＣＯＶＩＤ１９患者进行分类诊断，ＡＵＣ值为９６．０％、
灵敏度为８４．５％、特异度为 ９２．９％，继而可确定后续
诊治的优先级。

２．２．２　内科疾病的诊断　　随着医学影像技术的发展
及临床诊断精度的提升，基于ＤＬ技术的临床诊断方法
得到了蓬勃发展。ＡＲＢＡＢＳＨＩＲＡＮＩ等［５０］及ＴＩＴＡＮＯ等
（２０１８年）［５１］各自构建了基于 ＤＬ的颅脑 ＣＴ图像处
理系统，ＡＵＣ值达到了 ７３．０％和 ８４．６％，实现脑卒中
等急性神经事件的自动检测。ＬＯ等（２０２１年）［５３］基
于ＤＬ提出了缺血性脑卒中自动诊断方法，灵敏度为
９８．１％、特异度为９６．９％、ＡＵＣ值为９９．３％，可有效为
临床医师提供急性缺血性卒中的诊断建议。ＢＩＢＩ等
（２０２０年）［５４］开发了一个基于 ＤＬ和 ＩｏＭＴ的系统，实
现了白血病的快速安全识别与分类，平均准确率达到

了９９．６％；该系统可让医患双方实时沟通白血病的检
测、诊断及治疗，进而有效节省临床医师的时间和精

力。ＨＡＭＥＤＡＮ等（２０２０年）［５５］利用 ＥＳ对慢性肾病
进行分析，将 ＡＩＭ技术与人工专家意见结合，结果表
明ＥＳ预测慢性肾病的效果较好，准确率、灵敏度和特

异度分别为９２．１％、９５．４％和８８．９％。
２．２．３　外科疾病的诊断　　基于 ＤＬ的图像识别技
术在临床诊断中具有重要意义，可提高外科病变部位

预测的准确度。ＢＩＥＮ等（２０１８年）［５８］提出了基于 ＤＬ
的膝关节 ＭＲＩ处理系统，实现前交叉韧带撕裂、半月
板撕裂等膝关节外伤的自动检测，ＡＩ模型可以从内部
和外部数据集中快速生成准确的膝关节病理分类。

ＬＩＮＤＳＥＹ等（２０１８年）［５９］构建了基于 ＤＬ的 Ｘ线图像
处理系统，实现骨折的检测与定位；在应用ＡＩ技术辅助
后，临床医师检测骨折的灵敏度由８０．８％提升至９１．５％，
特异度由８７．５％提升至９３．９％。ＦＵ等（２０１９年）［６０］

着眼于ＣＴ图像分析系统，实现股骨间骨折的自动诊
断及可视化分析，识别最可能的骨折断裂区域。

　　目前，一些新兴 ＡＩ技术已被广泛应用于内、外科
疾病及传染病的智能诊断中，在临床决策中发挥了重

要作用。ＡＩ模型的能力受纳入训练集规模的限制，基
于某类数据集训练的模型可能无法在另一类数据集中

获得良好表现，应注重在模型训练中适当加入外部测

试集以评估其泛化能力。此外，多数基于ＡＩ技术的智
能诊断方法仅限于分析医学影像信息，但临床上有效

的研究终点需要基于医师对患者各项指标的总体评

估。因此，在未来的研究中，应注重各项临床数据的综

合运用，提高ＡＩ模型的有效性与可推广性。
２．３　风险预测
　　ＡＩＭ可实现风险的自动评估与预警，提供有效的
临床决策支持。ＡＩＭ技术应用于疾病风险预测的典型
实例见表３。

表３　ＡＩＭ技术在风险预测方面的典型应用

第１作者　　 年份 ＡＩ技术 应用领域　　 应用效果　　　

ＭＣＣＯＹ［６２］ ２０１７ ＭＬ 败血症 住院死亡率下降６０．２％

ＳＨＩＭＡＢＵＫＵＲＯ［６３］ ２０１７ ＭＬ 败血症 住院死亡率下降５８．０％

ＧＩＡＮＮＩＮＩ［６４］ ２０１９ ＭＬ 败血症 预警特异度９８．０％

ＧＩＮＥＳＴＲＡ［６５］ ２０１９ ＭＬ 败血症 临床接受度４５．０％

ＣＨＥＮ［６６］ ２０１８ ＭＬ＋ＩｏＭＴ 糖尿病 ５Ｇ智能糖尿病系统

ＫＵＭＡＲ［６７］ ２０１８ ＭＬ＋ＩｏＭＴ 糖尿病 移动医疗保健应用程序

ＲＯＭＥＲＯＢＲＵＦＡＵ［６８］ ２０２０ ＭＬ 糖尿病 患者接受度５８．０％

ＢＯＵＴＩＬＩＥＲ［６９］ ２０２１ ＭＬ 糖尿病＋高血压 预测准确率９１．０％

ＣＯＮＮＥＬＬ［７０］ ２０１９ ＭＬ 肾衰竭 移动检测应用程序

ＡＯＫＩ［７１］ ２０２０ ＤＬ 小肠破裂 有效降低阅片时间

ＢＲＥＮＮＡＮ［７２］ ２０１９ ＭＬ 肾脏手术 ＡＵＣ值８５．０％

ＷＩＪＮＢＥＲＧＥ［７３］ ２０２０ ＭＬ 心脏手术 低血压时间缩减１６．７ｍｉｎ

ＺＨＯＵ［７４］ ２０２０ ＭＬ ＣＯＶＩＤ１９ 预后相关标注物预测

ＢＯＯＴＨ［７５］ ２０２１ ＭＬ ＣＯＶＩＤ１９ ＡＵＣ值 ９３．０％

ＭＬ：经典机器学习；ＤＬ：深度学习；ＩｏＭＴ：医疗物联网；ＣＯＶＩＤ１９：新型冠状病毒肺炎；ＡＵＣ：ＲＯＣ曲线下面积

４９ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



２．３．１　感染风险的预测　　严重败血症的死亡风险较
高，因此败血症风险预测是提高干预效果的重要保障。

ＭＣＣＯＹ等（２０１７年）［６２］提出了基于ＭＬ的电子健康档
案（ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｒｅｃｏｒｄｓ，ＥＨＲ）数据处理系统，实现
了败血症的风险预测。相较于实施前，实施后与败血症

相关的住院死亡率下降了６０．２％。ＳＨＩＭＡＢＵＫＵＲＯ等
（２０１７年）［６３］同样对败血症进行了风险预测，平均住
院时间降低了 ３ｄ，平均住院死亡率下降了 ５８．０％。
ＧＩＡＮＮＩＮＩ等（２０１９年）［６４］利用ＭＬ分析ＥＨＲ数据，可
用低灵敏度但高特异性的标准对严重败血症和败血症

休克进行早期预警，该 ＡＩ方法的特异度为 ９８．０％。
ＧＩＮＥＳＴＲＡ等（２０１９年）［６５］分析了临床医师对败血症
预警系统的接受程度，结果表明临床接受程度仍存在

较大提升空间。

２．３．２　慢病风险的预测　　ＣＨＥＮ等（２０１８年）［６６］

提出了５Ｇ智能糖尿病系统，为糖尿病患者生成全面
的传感和分析，进而有效地为患者提供个性化诊断和

治疗建议。ＫＵＭＡＲ等（２０１８年）［６７］设计了一种基于
ＩｏＭＴ的移动医疗保健应用程序，实现了糖尿病的发病
风险及其严重程度的判断。ＲＯＭＥＲＯＢＲＵＦＡＵ等
（２０２０年）［６８］利用ＭＬ分析患者数据，进而为血糖控制
提供临床决策支持，患者接受度 ５８．０％。ＢＯＵＴＩＬＩＥＲ
等［６９］利用ＭＬ预测糖尿病及高血压的危险分级，将糖尿
病预测准确率由６７．１％提升至９１．０％，将高血压预测准
确率由６９．８％提升至７９．２％，且极大降低了糖尿病和
高血压的预测成本。

２．３．３　治疗风险的预测　　围手术期风险的发生与
医疗成本及死亡率的增加密切相关。在智能决策支持

平台中构建数据驱动的预测风险方法有利于减少临床

医师的工作负担，提升风险预测效率。ＢＲＥＮＮＡＮ等
（２０１９年）［７２］利用基于ＭＬ的ＥＨＲ数据处理系统实现肾
脏手术术后并发症风险的自动评估；当使用ＡＩ算法后，
风险评估ＡＵＣ值由６９．０％提升至８５．０％。ＷＩＪＮＢＥＲＧＥ
等（２０２０年）［７３］构建了基于ＭＬ的血流动力学指标分析
系统，实现了心脏手术术中低血压风险的自动预警；ＡＩ
干预可将低血压中位时间由３２．７ｍｉｎ缩减至８．０ｍｉｎ。
ＢＯＯＴＨ等（２０２１年）［７５］构建了基于 ＭＬ的 ＣＯＶＩＤ１９
个性化死亡率风险评分系统，结果表明 Ｃ反应蛋白
（ＣＲＰ）、血尿素氮（ＢＵＮ）、血清钙、血清白蛋白和乳酸
等血清生物标志物与 ＣＯＶＩＤ１９的严重程度及死亡风
险密切相关。

　　目前，基于ＡＩ方法的预警系统已被提出和小规模
实施，其应用领域包括感染风险预测、慢性病风险预测

及治疗风险预测等。但临床医师对此类工具的看法仍

存在分歧，分析原因在于以ＭＬ、ＤＬ为代表的ＡＩ方法，
一般具有不透明性、不确定性，存在预测效果不稳定的

风险，使部分临床医师对利用复杂ＡＩ方法开发的工具
缺乏信任。此外，既往风险预测仅局限于单中心研究，

其泛化性能尚未得到充分验证，后续需要对更多的群

体进行深入研究，充分评估ＡＩ方法的安全性和可推广
性。在可预见的将来，ＡＩ不太可能取代临床医师，但
ＡＩ可以依据医疗大数据提供相关建议，进而作为临床
医师的高效辅助。

２．４　辅助治疗
　　ＡＩＭ技术应用于辅助治疗已有较多案例，效果比
较理想，见表４。

表４　ＡＩＭ技术在辅助治疗方面的典型应用

第１作者 年份 ＡＩ技术 应用领域　　 应用效果　　　

ＢＩＲＤ［７６］ ２０２１ ＭＬ 直肠癌 治疗剂量规划

ＹＡＮＧ［７７］ ２０２１ ＭＬ 前列腺癌 准确率８４．６％

ＮＩＣＯＬＡＥ［７８］ ２０２０ ＭＬ 前列腺癌 有效降低规划时间

ＫＡＴＺＭＡＮ［７９］ ２０１８ ＭＬ＋ＩｏＭＴ 乳腺癌 预测个性化治疗建议

ＭＣＮＡＭＡＲＡ［８０］ ２０１９ ＭＬ 乳腺癌 预测准确率９５．３％

ＫＨＯＺＥＩＭＥＨ［８１］ ２０１７ ＥＳ 皮肤疣 预测准确率８３．３％

ＶＯＥＲＭＡＮ［８２］ ２０１９ ＭＬ 败血症 成本降低４９．０％

ＲＡＷＳＯＮ［８３］ ２０２１ ＭＬ 败血症 抗菌处方建议

ＳＥＧＡＬ［８４］ ２０１９ ＭＬ 心脏病 预警有效率８５．０％

ＷＡＮＧ［８５］ ２０１９ ＭＬ 心脏病 指导治疗时机

ＨＯＯＳＨＭＡＮＤ［８６］ ２０２０ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 研发潜在药物

ＫＥ［８７］ ２０２０ ＤＬ ＣＯＶＩＤ１９ 研发潜在药物

ＺＨＡＮＧ［８８］ ２０２０ ＩＲ 骨科手术 提升操作准确性

ＸＩＥ［８９］ ２０２１ ＩＲ 胆道手术 安全性和可行性好

ＭＡＴＴＨＥＩＳ［９０］ ２０１９ ＩＲ 咽喉手术 切除效果彻底

ＴＲＯＩＳＩ［９１］ ２０１９ ＩＲ 肝脏手术 术后恢复更快

ＭＬ：经典机器学习；ＤＬ：深度学习；ＩｏＭＴ：医疗物联网；ＥＳ：专家系统；ＩＲ：智能机器人；ＣＯＶＩＤ１９：新型冠状病毒肺炎

５９　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）



２．４．１　治疗决策支持　　放射治疗是多种肿瘤治疗
的重要手段，治疗过程中需要密集地划定风险器官

（ｏｒｇａｎａｔｒｉｓｋ，ＯＡＲ），进而为放疗提供指导，并预测预
后。ＢＩＲＤ等［７６］使用多中心数据集构建了 ＭＬ模型，
旨在获取适用于直肠癌准确、可推广的放疗方案。通

过适当的验证研究和监管批准，以上方法可提高放疗

的准确性和有效性。ＹＡＮＧ等（２０２１年）［７７］利用 ＭＬ
方法预测器官敏感性，进而估算出每个器官接受放射

剂量的阈值，还分析了放射剂量与远期生活质量指标

的相关性。ＮＩＣＯＬＡＥ等（２０２０年）［７８］构建了基于 ＭＬ
的前列腺种植体规划系统，将治疗规划时间降至

（２．３８±０．９６）ｍｉｎ，为前列腺癌提供临床治疗决策支
持。ＫＡＴＺＭＡＮ等（２０１８年）［７９］提出了一个基于 ＩｏＭＴ
的智能健康监测系统，可展示个性化治疗建议并延长

乳腺癌患者的生存时间。

２．４．２　药物研发管理　　处方错误可引发高发病率和
医疗负担。现有的处方错误预警系统效果较差，且伴随

严重的虚假预警风险。ＲＡＷＳＯＮ等（２０２１年）［８３］构建
了基于ＭＬ的抗菌处方决策系统，为抗生素管理提供临
床决策支持，ＡＩ处方建议已达到接近临床医师的水
平。ＳＥＧＡＬ等（２０１９年）［８４］提出了基于 ＭＬ的处方识
别系统，实现心脏病患者处方错误的自动预警及纠错，

临床有效率为８５．０％。ＨＯＯＳＨＭＡＮＤ等（２０２０年）［８６］

利用ＤＬ方法寻求抑制ＣＯＶＩＤ１９的潜在药物，可识别
出副作用最小、前景最好的 ＣＯＶＩＤ１９药物。ＫＥ等
（２０２０年）［８７］利用 ＤＬ方法识别具有治疗 ＣＯＶＩＤ１９
潜力的上市药物，最终确定了８０余种有能力抗击冠状
病毒的潜在药物。

２．４．３　机器人手术　　目前，ＩＲ已广泛应用于骨科、
胆道、咽喉及肝脏手术等领域。ＺＨＡＮＧ等（２０２０年）［８８］

将ＩＲ技术应用于脊柱手术，可有效提升螺钉置入的准
确性、减少术中透视次数并降低术后并发症发病率。

ＸＩＥ等（２０２１年）［８９］利用达芬奇手术系统治疗１岁以
下儿童胆道囊肿，结果表明ＩＲ具有较好的安全性与可
行性。ＭＡＴＴＨＥＩＳ等（２０１９年）［９０］将经口机器人手术
（ＴＯＲＳ）应用于咽喉肿块切除，其可视化效果好，且未
发生严重不良反应。ＴＲＯＩＳＩ等（２０１９年）［９１］将 ＩＲ用
于肝脏手术，其优势包括减少失血与粘连，进而缩短入

院时间与术后恢复时间。

　　当前，多种基于ＡＩ方法的决策支持工具已达到了
与疾病专家判断一致的水平，可有效改善经验治疗决

策、缩短治疗时间、降低成本。但目前多数辅助工具仅

针对特定疾病，应用过程难度较高。用于分析的数据

集中缺乏普遍接受和经过验证者，尤其是关于长期随

访预后的数据，影响了决策支持工具的预测效果。增

加病例的多样性有利于提高决策支持的价值。未来需

扩充更多数据集，开发多中心、多站点规划系统以更好

地进行临床治疗指导。

３　ＡＩＭ的前景展望

３．１　大数据质量治理
　　医疗大数据是指医疗过程中产生的庞大而复杂的
数据集，包含临床数据、影像数据、基因数据和移动健

康数据等。医疗大数据具有海量性、准确性、易变性、

多元性和隐私性，其质量是ＡＩＭ发展的核心保证。ＡＩ
方法通常需要大量样本的训练数据以提高灵敏度，将

ＡＩ方法与大数据结合可在未来实现更高的预测精度
和更广泛的应用。优化数据的收集与整理过程、提升

数据质量是未来 ＡＩＭ发展推广的关键。训练数据库
的错误或偏差通常直接反映在模型行为中，并对模型

性能及临床结果均产生重大影响，因此数据质量是发

挥医疗大数据价值的必要条件。

　　当前，医疗大数据收集的自动化程度仍然较低，数
据收集和整理过程存在时间较长、成本较高的劣势。

且因为各个医疗系统信息孤岛问题的存在，现有医疗

大数据在完整性、准确性、细致性和一致性等方面存在

诸多问题。正如医师需要熟悉临床指南一样，临床团

队也应熟悉ＡＩ时代数据收集和管理的指导原则。ＡＩ
领域最流行的数据整理原则包括可查找性、可访问性、

可操作性和可重复性，而在临床应用中还需考虑医学

领域的特殊性。

３．２　新技术赋能革新
　　通用人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｇｅｎｅｒａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＧＩ）
是未来ＡＩ发展的高级目标，旨在让 ＡＩ像人脑一样自
主学习、应用并解决各知识领域的问题。ＡＧＩ的目标
在于构建可媲美人类的 ＡＩ，其实现方式、风险挑战是
整个ＡＩ领域的研究热点问题。目前，强化学习、小样
本学习及元学习等新型技术已被提出，可能成为 ＡＧＩ
实现的重要契机，并为ＡＩＭ的高质量未来发展赋能。
　　强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）又名增强学
习，其应用特征为在交互中学习，利用交互所得信息调

整学习策略，最终实现特定目标。在医学领域，ＲＬ可

６９ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



与ＤＬ技术结合为深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ），其优势在于综合了 ＤＬ的感知能力及
ＲＬ的决策能力，进而可获取实现目标的最优策略［９２］。

　　小样本学习（ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＳＬ）可从少量样本
中学习对象类别，一方面强调在少量样本中实施快速

学习，另一方面强调对于新任务的泛化性能。医学数

据往往存在样本量过少、数据标签有限和分布不均衡

的问题，因此ＦＳＬ将成为未来ＡＩＭ的重要发展趋势之
一。半监督、无监督或自监督学习有利于解决数据标

签受限的问题；利用预训练过的模型（迁移学习）或组

合模型（集成学习）同样是较为有效的联合策略。

　　元学习（ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ）又名“学会学习”（ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏｌｅａｒｎ），指利用既往的知识经验指导新任务的学习，
可成为ＡＩ发展的又一个关键突破口［９３］。当前 ＤＬ的
特征是只能从头开始训练，而元学习的提出有利于更

好地利用既往知识，进而提高处理新任务的效率。将

元学习和其他算法相结合有利于完成各项任务，例如

用元学习方法实现 ＲＬ或 ＦＳＬ。元学习方法还可与其
他方法融合运用，进而发挥各自优势，如小样本元学习

具有较高的实践价值。未来，元学习的发展目标是让

ＡＩ拥有核心自主意识，是实现ＡＧＩ的关键。
３．３　多领域知识整合
　　ＡＩ方法从符号主义到连接主义的转变、从浅层架
构到深层架构的转变等均为医学领域带来了颠覆性的

变革。只有医学界逐步接受ＡＩ技术，并将所有特定领
域的知识整合到最先进的ＡＩ方法中，下一代用于医疗
应用的ＡＩ方法才会出现。当前，ＡＩ应用仍存在研究
设计难、效果预期难及原理解释难等挑战。整合特定

领域的知识不仅有助于提高ＡＩ模型的先进性能，还可
提高结果的可解释性，有效解决当前 ＡＩ方法的局限
性。黑箱问题的解决有利于提升 ＭＬ的准确性和算
力，进而为医学领域作出更大贡献。

　　多学科研究领域的整合是ＡＩＭ的重要发展方向，
包括医学成像、图像融合、自然语言处理等，可对疾病

诊治的整个过程进行追踪研究。此外，利用基因组学、

蛋白组学、影像组学等多组学数据融合的方式进行疾

病诊治同样是近年研究热点，值得进行深入研究［９４］。

　　总体而言，在过去几年中ＡＩ方法已经达到了重要
的里程碑，在自动化医疗实践方面具有较大的潜力。

然而，要将这些ＡＩ方法安全、完善地集成到临床工作
流程中仍需要计算机科学、统计学、数据科学和医学等

多学科的共同努力，进而支持下一代强大的 ＡＩ方法，
确保基于ＡＩ解决方案的稳健性及可解释性。
３．４　个性化医疗决策
　　在未来的发展中，ＡＩ在临床领域将面临更大的挑
战。在数据挖掘和 ＭＬ领域，研究人员发明了第五代
无线技术（５Ｇ）及 ＩｏＭＴ集成的连续机器人；在图像识
别领域，需构建更有效的训练模式，以不断扩展数据

集、为临床医师提供更多信息。

　　在过去十年中，随着我国、欧洲和美国的研究人员
在ＡＩ领域取得了重大成就，与 ＡＩ相关的文献数量也
得到了迅速发展。借助 ５Ｇ网络的高速传输，远程协
作手术的实时技术指导可保证手术的稳定性、可靠性

及安全性。值得一提的是，中国正逐渐成为ＡＩ领域的
领导者［９５］。

　　为使每位患者获得最佳的治疗效果，个性化远程
医疗的概念逐渐被提出和推广。为此，需要使用大数

据训练并依据反馈更新高精度 ＡＩ算法。随着便携式
设备的发展，患者可在家完成简单的测试，并从 ＡＩ计
划中获得即时转诊建议。同时，所有数据也可发送至

医疗中心，由医师检查并依据患者自身特点采取个性

化治疗策略。通过这种方式，患者可显著减少就诊时

间，同时仍能获得最佳的个性化治疗建议。在ＡＩ的帮
助下，未来的患者可及时、准确地获得疾病相关的个性

化医疗决策。我们有理由相信，基于ＡＩ的个性化远程
医疗时代即将来临。

　　本文总结、梳理了人工智能在临床领域应用的常
见技术及其典型应用，并对应用前景进行了展望。研

究表明，机器学习（ＭＬ）、深度学习（ＤＬ）、专家系统
（ＥＳ）、智能机器人（ＩＲ）和医疗物联网（ＩｏＭＴ）是最常
用的ＡＩ技术，其应用领域包括智能筛查、智能诊断、风
险预测和辅助治疗等。ＡＩ彻底改变了传统医学模式，
显著提高了医疗服务水平，并在各个方面保障了人类

健康。因此，医学ＡＩ具有十分广阔的发展前景，其未
来发展方向包括大数据质量治理、新技术赋能革新、多

领域知识整合及个性化医疗决策等。
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ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｐｒｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ，ｄｉａｂｅｔｅｓｍｅｌｌｉｔｕｓ

ｔｙｐｅ２ａｎｄｍｅｔａｂｏｌｉｃｓｙｎｄｒｏｍｅ［Ｊ］．ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＪ，

２０２０，２６（４）：２７７６－２７９１．ＤＯＩ：１０．１１７７／１４６０４５８２２０９３

７０９５．

［１４］ＢＥＡＳＬＥＹＲＡ． Ｍｅｄｉｃａｌｒｏｂｏｔｓ： ｃｕｒｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ

ｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１２，２０１２：１－１４．

ＤＯＩ：１０．１１５５／２０１２／４０１６１３．

［１５］ＧＡＯＹ，ＴＡＫＡＧＩＫ，ＫＡＴＯＴ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｕｍｒｏｂｏｔｗｉｔｈ

ｆｏｌｌｏｗｔｈｅｌｅａｄｅｒｍｏｔｉｏｎｆｏｒｅｎｄｏｓｃｏｐｉｃｔｈｉｒｄｖｅｎｔｒｉｃｕｌｏｓｔｏｍｙ

ａｎｄｔｕｍｏｒｂｉｏｐｓｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＢｉｏｍｅｄＥｎｇ，２０２０，６７

（２）：３７９－３９０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ｔｂｍｅ．２０１９．２９１３７５２．

［１６］ＢＵＣＫＩＮＧＨＡＭＳＡ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＡ Ｊ，ＭＯＲＲＩＳＳＥＹ Ｋ，

ｅｔａｌ．Ｍｏｂｉｌｅｈｅａｌｔｈｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓｔｏｐｒｏｍｏｔｅｐｈｙｓｉｃａｌａｃｔｉｖｉｔｙ

ａｎｄｒｅｄｕｃｅ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｐｌａｃｅ： ａ

ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ［Ｊ］． Ｄｉｇｉｔ Ｈｅａｌｔｈ， ２０１９， ５：

２０５５２０７６１９８３９８８３．ＤＯＩ：１０．１１７７／２０５５２０７６１９８３９８８３．

［１７］ＭＲＡＢＥＴＨ，ＢＥＬＧＵＩＴＨ Ｓ，ＡＬＨＯＭＯＵＤＡ，ｅｔａｌ．Ａ

ｓｕｒｖｅｙｏｆＩｏＴｓｅｃｕｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎａｌａｙｅｒｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆ

ｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ），２０２０，２０

（１３）：Ｅ３６２５．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｓ２０１３３６２５．

［１８］ＷＵＬ，ＺＨＡＮＧＪ，ＺＨＯＵＷ，ｅｔａｌ．Ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ

ｔｒｉａｌｏｆＷＩＳＥＮＳＥ，ａｒｅａｌｔｉｍｅｑｕａｌｉｔｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂｌｉｎｄｓｐｏｔｓｄｕｒｉｎｇｅｓｏｐｈａｇｏｇａｓｔｒｏｄｕｏｄｅｎｏｓｃｏｐｙ

［Ｊ］．Ｇｕｔ，２０１９，６８（１２）：２１６１－２１６９．ＤＯＩ：１０．１１３６／

ｇｕｔｊｎｌ２０１８３１７３６６．

［１９］ＣＨＥＮＤ，ＷＵＬＬ，ＬＩＹＸ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｂｌｉｎｄｓｐｏｔｓｏｆ

ｕｎｓｅｄａｔｅｄｕｌｔｒａｆｉｎｅ，ｓｅｄａｔｅｄ，ａｎｄｕｎｓｅｄａｔｅｄｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ

ｇａｓｔｒｏｓｃｏｐｙｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： ａ

ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ，ｓｉｎｇｌｅｂｌｉｎｄ， ３ｐａｒａｌｌｅｌｇｒｏｕｐ， ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ，

ｓｉｎｇｌｅｃｅｎｔｅｒｔｒｉａｌ［Ｊ］．ＧａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔＥｎｄｏｓｃ，２０２０，９１（２）：

３３２－３３９．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｇｉｅ．２０１９．０９．０１６．

［２０］ＫＩＡＮＩＡ，ＵＹＵＭＡＺＴＵＲＫ Ｂ，ＲＡＪＰＵＲＫＡＲ Ｐ，ｅｔａｌ．

Ｉｍｐａｃｔｏｆａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｔｏｎｔｈｅｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＮＰＪＤｉｇｉｔＭｅｄ，２０２０，３：

２３．ＤＯＩ：１０．１０３８／ｓ４１７４６０２００２３２８．

［２１］ＭＯＲＩＹ，ＫＵＤＯＳＥ，ＭＩＳＡＷＡＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｕｓｅｏｆ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｍｉｎｕｔｉｖｅｐｏｌｙｐｓ

ｄｕｒｉｎｇｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ：ａｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＡｎｎＩｎｔｅｒｎ

Ｍｅｄ，２０１８，１６９（６）：３５７－３６６．ＤＯＩ：１０．７３２６／Ｍ１８０２４９．

［２２］ＷＡＮＧＰ，ＢＥＲＺＩＮＴＭ，ＧＬＩＳＳＥＮＢＲＯＷＮＪＲ，ｅｔａｌ．

Ｒｅａｌｔｉｍｅａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｎｃｒｅａｓｅｓｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｉｃ

ｐｏｌｙｐａｎｄａｄｅｎｏｍａｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｓ：ａｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｇｕｔ，２０１９，６８（１０）：１８１３－１８１９．

ＤＯＩ：１０．１１３６／ｇｕｔｊｎｌ２０１８３１７５００．

［２３］ＳＵＪＲ，ＬＩＺ，ＳＨＡＯＸＪ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐａｃｔｏｆａｒｅａｌｔｉｍｅ

ａｕｔｏｍａｔｉｃｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ ｏｎｃｏｌｏｒｅｃｔａｌｐｏｌｙｐａｎｄ

ａｄｅｎｏｍａｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｒａｎｄｏｍｉｚｅｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ

８９ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２２，４４（１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



ｓｔｕｄｙ（ｗｉｔｈｖｉｄｅｏｓ）［Ｊ］．ＧａｓｔｒｏｉｎｔｅｓｔＥｎｄｏｓｃ，２０２０，９１

（２）：４１５－４２４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｇｉｅ．２０１９．０８．０２６．

［２４］ＬＩＵＷ Ｎ，ＺＨＡＮＧＹＹ，ＢＩＡＮＸＱ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆｐｏｌｙｐｓ ａｎｄ ａｄｅｎｏｍａｓ ｉｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｉｄｅｄｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ［Ｊ］．ＳａｕｄｉＪＧａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ，

２０２０，２６（１）：１３－１９．ＤＯＩ：１０．４１０３／ｓｊｇ．ｓｊｇ＿３７７＿１９．

［２５］ＷＡＮＧＰ，ＬＩＵＸＧ，ＢＥＲＺＩＮＴＭ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｏｆａｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ａｄｅｎｏｍａ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｃｏｌｏｎｏｓｃｏｐｙ（ＣＡＤｅＤＢｔｒｉａｌ）：ａｄｏｕｂｌｅ

ｂｌｉｎｄｒａｎｄｏｍｉｓｅｄｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＬａｎｃｅｔＧａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌＨｅｐａｔｏｌ，

２０２０，５（４）：３４３－３５１．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ２４６８１２５３（１９）

３０４１１Ｘ．

［２６］ＶＡＮＤＥＮＢＥＲＧＨＥＭＥ，ＳＣＯＴＴＭ Ｌ，ＳＣＯＲＥＲ ＰＷ，

ｅｔａｌ．Ｒｅｌｅｖａｎｃｅｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｆａｃｉｌｉｔａｔｅｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ

ＨＥＲ２ｓｔａｔｕｓｉｎｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＳｃｉＲｅｐ，２０１７，７：

４５９３８．ＤＯＩ：１０．１０３８／ｓｒｅｐ４５９３８．

［２７］ＳＴＥＩＮＥＲＤＦ，ＭＡＣＤＯＮＡＬＤＲ，ＬＩＵＹ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐａｃｔｏｆ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｃｅｏｎｔｈｅｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃｒｅｖｉｅｗｏｆ

ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓｆｏｒｍｅｔａｓｔａｔｉｃｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＡｍＪＳｕｒｇ

Ｐａｔｈｏｌ，２０１８，４２（１２）：１６３６－１６４６．ＤＯＩ：１０．１０９７／ＰＡＳ．

００００００００００００１１５１．

［２８］ＢＡＲＩＮＯＶＬ，ＪＡＩＲＡＪＡ，ＢＥＣＫＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐａｃｔｏｆ

ｄａｔａｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｎｐｈｙｓｉｃｉａｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｔｉｌｉｚｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｂａｓｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｓｕｐｐｏｒｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪＤｉｇｉｔＩｍａｇｉｎｇ，２０１９，３２（３）：４０８－

４１６．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１０２７８０１８０１３２５．

［２９］ＭＡＮＧＯＶＬ，ＳＵＮＭ，ＷＹＮＮＲＴ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｕｌｄｗｅ

ｉｇｎｏｒｅ，ｆｏｌｌｏｗ，ｏｒｂｉｏｐｓｙ？ｉｍｐａｃｔｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｏｎｂｒｅａｓｔｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｌｅｓｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．

ＡＪＲＡｍＪＲｏｅｎｔｇｅｎｏｌ，２０２０，２１４（６）：１４４５－１４５２．ＤＯＩ：

１０．２２１４／ａｊｒ．１９．２１８７２．

［３０］ＬＯＴＴＥＲＷ，ＤＩＡＢＡＲ，ＨＡＳＬＡＭＢ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｂｒｅａｓｔ

ｃａｎｃｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌｂｒｅａｓｔ

ｔｏｍｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｕｓｉｎｇａｎａｎｎｏｔａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＮａｔＭｅｄ，２０２１，２７（２）：２４４－２４９．ＤＯＩ：１０．

１０３８／ｓ４１５９１０２００１１７４９．

［３１］ＹＯＯＹＪ，ＨＡＥＪ，ＣＨＯＹＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｔｈｙｒｏｉｄｎｏｄｕｌｅｓｖｉａｕｌｔｒａｓｏｎｏｇｒａｐｈｙ：ｉｎｉｔｉａｌ

ｃｌｉｎｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ［Ｊ］．ＫｏｒｅａｎＪＲａｄｉｏｌ，２０１８，１９（４）：

６６５－６７２．ＤＯＩ：１０．３３４８／ｋｊｒ．２０１８．１９．４．６６５．

［３２］ＭＡＳＯＯＤＡ，ＳＨＥＮＧＢ，ＬＩＰ，ｅｔａｌ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄ

ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍｉｎＰｕｌｍｏｎａｒｙＣａｎｃｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ｓｔａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎＣＴｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＪＢｉｏｍｅｄＩｎｆｏｒｍ，

２０１８，７９：１１７－１２８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｂｉ．２０１８．０１．００５．

［３３］ＳＩＭＹ， ＣＨＵＮＧ Ｍ Ｊ， ＫＯＴＴＥＲ Ｅ， ｅｔａｌ． Ｄｅｅｐ
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