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深度学习在医疗影像处理与分析中的研究进展与挑战综述

摘要：近年来，深度学习在医疗影像处理与分析领域取得了显著进展，为临床诊

断、治疗和疾病监测提供了强有力的技术支持。医疗影像（如 CT、MRI、PET、

超声等）在医学诊断中的重要性日益凸显，但其数据复杂性、标注样本稀缺等问

题对传统处理方法提出了挑战。深度学习凭借其在自动特征提取和非线性建模方

面的优势，已成为肿瘤检测、器官与病灶自动分割等任务的重要技术手段。本文

系统梳理了深度学习在医疗影像处理领域的研究进展，重点分析了卷积神经网络

（CNN）和生成对抗网络（GAN）在肿瘤检测与分割中的应用，以及 U-Net、注意

力机制和多模态融合技术在器官分割和病灶检测中的发展与挑战。此外，探讨了

当前医疗影像处理领域面临的挑战并展望了深度学习在医疗影像处理中的未来

发展方向。
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Abstract:In recent years, deep learning has made significant progress in the field of
medical image processing and analysis, providing strong technical support for clinical
diagnosis, treatment, and disease monitoring. Medical imaging modalities such as CT,
MRI, PET, and ultrasound have become increasingly important in medical diagnostics,
yet their complexity and the scarcity of labeled data pose challenges to traditional
methods. Leveraging its advantages in automatic feature extraction and nonlinear
modeling, deep learning has become a crucial tool for tasks such as tumor detection
and automated organ and lesion segmentation. This paper systematically reviews the
research progress of deep learning in medical image processing, with a focus on the
application of convolutional neural networks (CNNs) and generative adversarial
networks (GANs) in tumor detection and segmentation, as well as the development
and challenges of U-Net, attention mechanisms, and multi-modal fusion technologies
in organ segmentation and lesion detection. Additionally, this review discusses the
current challenges in medical image processing and offers perspectives on the future
directions of deep learning in this field.

Keywords: medical image processing, deep learning, organ segmentation, tumor
detection, multi-modal image fusion.

引言

在现代医学中，在疾病筛查、诊断、治疗监测等方面，影像技术被广泛应用

于关键的临床工具。基于不同的物理成像原理，X-射线、电脑断层扫描(CT)、磁

共振成像(MRI)、正电子发射断层扫描(PET)和超声等技术为临床医生提供了丰富
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的生理和病理资料。然而，在图像数据激增的背景下，传统依靠人工判读的图像

分析方法受限于医生的主观和诊断准确性，面临着严峻的挑战。

近年来，深度学习（Deep Learning, DL）的快速发展显著推动了医学影像

处理与分析的自动化和精确化。尤其是在图像分割、分类、检测等任务中，卷积

神经网络(CNN)、生成对抗网络(GAN)和 U-NET 等模型显示出显著优势。在这些技

术的帮助下，医学影像的分析从医生经验依赖的主观判读转向提高诊断效率和精

确度的高效计算机辅助分析。

深度学习是一种多层神经网络构架，旨在通过对复杂或非线性特征进行高级

抽象，捕捉数据的潜在模式。作为智慧医疗的重要应用，深度学习不仅有效缓解

了影像医生短缺和数据量激增的矛盾，还在大规模生物医学影像数据处理中展现

出独特的特征提取能力。自深度学习在计算机视觉和图像识别领域取得突破以来，

其在医学影像领域的应用已迅速扩展，广泛用于肿瘤检测、病灶识别等任务。基

于深度学习的医学影像分析技术正逐步实现智能化和自动化，并在现代临床诊断

中发挥出重要作用。

本综述旨在对医学影像处理中深度学习技术的最新研究进展进行系统总结，

重点分析其在肿瘤检测与分割、自动分割器官与病灶、多模态影像融合等领域的

应用成果。本文还将探讨深度学习在医学影像处理中的核心挑战，包括数据获取

和标记难题、多模态数据融合的复杂性和模型解释性问题，并提出多模态数据融

合、提升模型的解释性和可信度、利用迁移学习、数据增强和合成图像技术扩充

数据集等未来发展方向。

1. 基于深度学习的肿瘤检测与分割

1.1 卷积神经网络（CNN）在肿瘤检测中的应用

近年来，卷积神经网络（CNN）在医学影像处理，尤其是肿瘤检测中取得了

显著突破。CNN 通过多层卷积和池化操作，可以自动学习影像中的空间特征，尤

其适合复杂医学影像。相对于传统的特征提取方法而言，CNN 对复杂图像的处理

能力有了明显的提升，不需要预先设计好的特征提取规则。特别是 3D CNN 技术
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已在三维 CT 和 MRI 的医学影像分析中获得成功，大幅提高了三维图像中肿瘤和

器官的检测精度。此外，迁移学习利用在 ImageNet 等大规模数据集上预训练的

CNN 模型，可以增强小规模医学影像数据集的泛化能力。

引用自文献[15]

Resnet 和 DenseNet 等网络被广泛应用于肺结节、脑肿瘤和乳腺癌的检测当

中。ResNet 在每层中通过增加残差模块,有效地缓解了深层网络训练中的梯度消

失问题，从而使网络在 CT 或 MRI 图像中的细节特征学习起来更加有效。而

DenseNet 则通过密集的连接策略将各个层的特征映射传递给后续的所有层，从

而使前面层的特征得到最大的利用，而这种结构在医学图像分析任务中特别适用

于多尺度的特征提取。

然而，高效的 CNN 训练通常依赖大量数据，以避免模型过拟合。由于医学影

像数据的样本量通常较少，深度学习的需求难以完全满足。为了解决这一问题，

广泛采用了数据增强技术（如旋转、缩放、平移和对比度调整），以生成更多的

训练样本，提升模型的鲁棒性。此外，迁移学习在医学影像处理中同样得到广泛

应用。通过将已在 ImageNet 等大规模数据集上预训练的网络迁移至肿瘤检测任

务中，CNN 模型可以在医学影像分析中展现出较强的泛化能力。

1.2 生成对抗网络（GAN）在肿瘤分割中的应用
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生成对抗网络（GAN）作为一种具有生成和判别双重机制的深度学习模型，

在医学图像分割，尤其是肿瘤分割任务中展现出巨大的应用潜力。GAN 由生成器

和判别器两部分构成，通过生成对抗机制，生成器逐步学习逼真的图像特征，以

达到与真实图像相似的效果。此过程不仅使 GAN 具备了生成高质量图像数据的能

力，还通过调整生成器的架构和训练策略，使其在图像分割任务中表现优异。对

于肿瘤分割任务，GAN 生成器能够生成与肿瘤区域高度匹配的分割图，而判别器

则通过反馈机制优化生成器，以提高分割的准确性。

生成对抗网络结构示意图

在实际应用中，GAN 能够通过无监督或半监督的方式处理标注数据有限的医

学影像任务。如 CycleGan、Pix2Pix 等变体模型，将未标示的 CT 或核磁共振图

像通过实现图像到图像的转换，转化为带有标注信息的分割图，显著降低了对大

规模人工标注数据的依赖。同时，GAN 的生成对抗训练机制能捕捉肿瘤的边缘信

息，进一步提高分割结果的细节精度。相比于传统分割方法，基于 GAN 的分割方

法在保持边缘清晰度和细节准确性方面表现更优，适用于处理边界模糊的肿瘤影

像数据。

此外，GAN 在多模态影像融合的肿瘤分割中也具有一定的优势。融合 CT、MRI

等影像数据时，将多模态数据输入到 GAN 模型中，能实现不同模态信息的高效整

合，进一步提升分割效果。基于 GAN 的肿瘤分割方法不仅在精确性和稳定性方面
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优于传统方法，还能为后续的肿瘤检测、病灶识别和治疗规划提供更可靠的数据

支持。

2. 医学影像中的器官与病灶自动分割

2.1 基于 U-Net 的器官分割

U-Net 是一种基于编码器-解码器结构的深度学习网络，由 Ronneberger 等

人在 2015 年提出，专为医学图像分割任务设计。U-Net 的架构包括对称的编码

路径和解码路径，以实现图像特征的提取和分割结果的生成。编码路径通过一系

列卷积和最大池化操作逐步提取图像的深层特征，并在下采样过程中保留图像的

主要结构信息；解码路径则通过上采样和拼接操作逐步恢复图像的分辨率，并融

合编码路径的低层细节特征，最终生成具有边界细致的分割图像。得益于这种设

计，U-Net 在保留空间信息的同时，能够捕捉丰富的语义特征，因而特别适用于

结构复杂且边缘模糊的医学图像处理任务。

引用自文献[9]

U-Net 的一个显著优势是跳跃连接（skip connections）。模型将编码路径

中的低层特征直接传递至解码路径的对应层，从而实现跨层信息的融合。这种信

息传递机制保证了解码过程中保留细节特征，提升分割精度。在医学图像分割中，

U-Net 利用这种特征融合方式，有效分割出复杂的器官和病灶边界。其在细胞核

分割、肝脏分割等多项医学图像分割任务中展现出优异的性能。
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由于传统 U-Net 无法直接处理三维影像，如 MRI 和 CT 数据，研究者提出了

3D U-Net，将二维卷积替换为三维卷积，使其能捕捉三维空间中的信息，显著提

升了在三维医学图像分割中的表现。此外，Attention U-Net 等变体在 U-Net 的

基础上加入了注意力机制，提升了模型对重要特征的聚焦能力，有效抑制了背景

噪声的影响。这些改进进一步扩展了 U-Net 在各种医学影像分割任务中的适用性，

使其在小病灶和复杂结构分割中表现更为出色。

2.2 基于注意力机制的分割模型

注意力机制（Attention Mechanism）近年来在医学图像分割任务中展现出

显著的优势，尤其在提升分割精度方面取得了关键突破。传统的卷积神经网络

（CNN）由于受限于局部感受野的卷积操作，通常只能捕捉到图像的局部特征，

难以处理全局上下文信息。这种局限性在医学图像中表现得尤为明显，例如，病

变区域与正常组织的边界往往模糊，且图像中的病灶可能分布在较大范围内，这

使得仅依赖局部信息的卷积网络难以准确区分病变区域。通过建模特征之间的全

局依赖关系，注意力机制能够在更大范围内增强对关键区域的关注，从而帮助模

型捕捉全局信息，弥补卷积网络在远距离信息捕捉方面的不足。

具体而言，卷积-自注意力模块（Convolutional Self-Attention Module,

CMA）通过结合卷积层的局部特征提取能力和自注意力机制的全局特征建模能力，

有效优化了特征表示。卷积操作用于细粒度的局部特征提取，而自注意力机制则

通过建模全局依赖关系增强了对图像中远距离特征的捕捉。CMA 模块在编码与解

码阶段进行信息传递和特征融合，通过残差连接和跨通道交互，进一步提升了模

型的特征表达能力，尤其在边界复杂或局部细节模糊的医学图像处理上表现突出。

CMA 模块能够自适应地为重要通道赋予更高权重，抑制无关信息干扰，从而显著

提高分割的准确性。
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基于注意力机制的分割模型在多个医学图像数据集上的实验结果表明，引入

注意力机制显著提升了模型的分割性能。例如，朱王令等人提出的融合注意力机

制与边缘预测的分割网络，采用卷积注意力模块（Convolutional Block

Attention Module, CBAM）强化边缘信息提取，并通过激活函数的变分形式引入

边缘先验信息，有效改善了边缘模糊病灶区域的分割效果。实验结果显示，基于

注意力机制的分割网络在边缘保留、全局信息整合以及抗噪性能方面优于传统方

法，能够有效应对高噪声、低对比度等挑战，进一步推动了医学图像分割领域的

发展。

2.3 多模态影像数据的分割技术

多模态医学影像分割技术是近年来计算机视觉和医学影像分析领域的一个

重要研究方向。这种技术旨在提取不同模态数据中的有效信息，精确分割和识别

图像。该技术整合了不同影像模态的优势，特别是 CT 与 MRI 在器官分割任务中

的互补性，使其在临床应用中受到广泛关注。CT（计算机断层扫描）凭借高分辨

率的结构成像能力，能清晰展示人体器官的解剖结构，特别在骨骼和硬组织成像

方面具有显著优势。而 MRI（磁共振成像）则能可以提供更丰富的软组织对比信
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息，通过多种模态，适用于软组织病变的检测。两种影像模态的结合使得 CT 和

核磁共振可以共同提供更全面的解剖学信息和病灶特征，从而在器官分割与肿瘤

检测等任务中，显著提升了分割效果和诊断精度。

尽管该技术具有显著优势，但其应用也面临诸多挑战。首先，由于 CT 与核

磁共振的成像机制不同，使二者在空间分辨率和对比度上存在差异。CT 影像通

常分辨率较高，边界信息清晰；而核磁共振由于软组织对比度复杂，边缘模糊。

这种差异使图像的配准和对齐变得困难起来，而分割效果则直接受到多模态配对

的精确度的影响。如果出现配准上的误差，就会影响到融合特征的精确，从而使

得分割结果的可靠性随之降低。

此外，融合策略也是技术上的核心难点。当前深度学习模型主要采用三类融

合策略：输入级融合、特征级融合和决策级融合。在输入级融合中，不同模态的

图像被直接堆叠为多通道输入进行训练，这种方法尽管能够保留原始信息，但对

模态间的特征互补性利用不足，且易导致信息冗余。而特征级融合方法则通过并

行特征提取网络分别提取 CT 和 MRI 的特征，随后对这些特征进行融合，此法在

提高信息利用效率的同时也增加了模型的复杂性和计算开销。

3. DL 在医疗影像中面临的挑战及发展前景

经过近几年的快速发展，深度学习技术在临床医学影像辅助分析中得到了越

来越多的重视，基于深度学习建立的计算机辅助分析方法已经涵盖了几乎全部的

医学影像种类，涉及的疾病类别十分广泛，已经能够在临床影像的分类、分割、

配准和重建等方面提供高效可靠的解决方案。然而，要实现这些技术的临床应用，

仍面临诸多挑战。

获取高质量的医学影像数据并为其进行精确标注是医疗影像处理的首要挑

战之一。目前，公开的医学图像数据平台较少，大多数数据为非公开或小样本数

据集。尤其在罕见病的研究中，数据的稀缺性尤为明显。因此，如何有效地扩充

数据集，并通过迁移学习、数据增强和合成图像等技术来缓解数据不足的问题，

已成为研究的重点之一。近年来，部分研究直接将自动学习方法应用于数据增强，
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例如利用卷积神经网络预测灰度图像或透射光图像中的荧光部分[95,96]，或从

未染色组织切片的图像预测染色后的图像[97]，为生成标准化数据提供了一种新

的有效方法。

传统的深度学习模型多为“黑盒”结构，其决策过程缺乏可解释性，难以满

足临床决策的可靠性需求。在医疗高风险领域，增强模型的可解释性和可信度对

于临床推广尤为重要。深度神经网络虽然具有高鉴别力，但因可解释性不足，广

受质疑。尽管部分专家认为性能比可解释性更值得关注，但提升可解释性有助于

特征组织与模型性能提升。因此，未来基于注意力机制的可解释模型、自适应权

重分配的深度学习方法，以及透明化设计将成为研究热点。通过这些改进，模型

不仅能够实现高精度的分割和诊断，还将增强临床应用价值，提高医生对模型结

果的信任度。

总之，深度学习技术在医学影像处理领域展现出巨大的发展潜力和广泛的应

用空间。随着算法模型的不断优化，深度学习在疾病诊断、分割精度、特异性和

鲁棒性等方面的表现将持续提升。在医疗大数据快速发展的背景下，深度学习技

术将有效辅助医生进行更加精准的诊断和个性化治疗，推动医疗技术智能化发展，

助力医学影像学迈向新阶段。
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