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摘　要：随着机器学习技术的广泛应用，深度学习作为一个新兴分支，由于其自动特征学习与函数

模拟构建方面的优势，在图像识别、自然语言处理等领域取得了不菲成绩。为了解深度学习在生物

医学领域的研究进展，本文通过文献调研的方法，对深度学习在该方向相关成果进行研究分析。研

究发现，深度学习在该领域的应用主要集中在生物信息学、医学图像识别、病症预测、临床辅助决策

和药物开发等方面，已有研究通过将该领域的文字、图像、信号等记录信息进行多维量化，利用深度

学习开发多种模型进行数据特征学习、信息挖掘、状态模拟，完成了识别、评价、预测等功能。深度

学习凭借其复杂模拟算法的优势，在生物医学领域的实践取得了优于传统算法的成果，并且在疾病

自动编码、多数据源整合分析、公共卫生领域等方面的应用实践值得进一步探索。
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　　深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）作为机器学习

（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）领域的一个新兴学科和

快速发展的分支，已经被广泛应用于图像识别、自

动语音识别、自动机器翻译、自然语言处理等多个

领域［１３］。深度学习框架最早在２０世纪８０年代

建立，由于计算机计算能力的大幅度提升和大量

可获取数据集的涌现，其在２００６年开始快速发

展，并逐渐扩大在计算机领域的影响［４，５］。

在机器学习过程中，构建学习模型需要领域

专家参与设计特征抽取器，从而提高算法的识别

精度。而深度学习作为一种表示学习的形式，并

不需要太多相关领域的专家知识。它是由多个顺

序排列的表示层与大量原始的非线性操作组合而

成，使得一层的表示（从原始数据输入开始）被馈

入下一层，并转换成更抽象的表示，反复操作直到

数据点变得可区分。通过这种方式，该模型可以

学习高度复杂的函数［６］，实现准确的数据预测。

深度学习可以提供更高准确度、处理更复杂问题，

因此也意味着需要海量的数据样本、大量的计算

资源、特定的模型架构和高额的成本投入。

深度学习最常见的几种模型主要有卷积神经

网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、循环

神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和深度

置信网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）（表１）。典

型的 ＣＮＮ拥有卷积层、池化层和全连接层三部

分，其中卷积层负责提取目标的局部特征；池化层

用来大幅降低参数量级（降维）；全连接层用来输

出想要的结果。ＣＮＮ通过卷积层的特征提取和

池化层的数据降维，具有共享权值和局部感知的

特点，能够较好地识别对象特征，在生物医学领域

的图像配准、影像识别方面应用较多［７］；ＲＮＮ结

构简单，主要由输入层、隐藏层和输出层组成，较

传统神经网络的区别在于每次都会将前一隐藏层

的输出数据带入下一隐藏层一起训练。ＲＮＮ由

于对时域序列的输入数据处理更胜一筹，能够对

序列的演进方向进行递归，因此在生物医学领域

表１　深度学习各模型对比表

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＴａｂｌｅｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｅｌｓ

模型名称 优点 缺点 主要用途

卷积神经网络
共享权值，局部感知；具有良好
的数据特征提取和学习能力

无记忆功能，处理时序数据能力
有限；全连接模式冗余且低效

图片分类检索、目标分割、目标定
位检测等

循环神经网路 有效处理时序数据
长时依赖会产生梯度消失和梯
度爆炸

语音处理、语言建模、自然语言处
理等

深度置信网络

高度灵活、易拓展，性能效果良
好；不易因随机初始化权值参数
而陷入局部最优；更加抽象地学
习高层特征

应用范围有限，网络结构复杂，
消耗算力；无法学习观察变量时
间联系上的关系

语音识别、文字检测、遥感图像分
类等

生成对抗网络

能更好地建模数据分布；在理论
上可训练任何一种生成器网络；
无复杂的变分下界，避开近似计
算棘手的概率难题

难训练、不稳定，易出现模式缺
失问题；生成器和判别器同步
困难

图像生成、图像转化、图片修复等

深度强化学习
不需要大量的数据训练，引入自
我学习，通过“奖励机制”，易于
产生近乎无限的经验。

环境探索难，数据昂贵；奖励函
数难设计；系统复杂；采样效
率低

智能控制机器人、游戏、分析预
测、自动驾驶等
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主要应用于患者的病例识别、文本处理等自然语

言处理过程（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）；

深度置信网络由多层受限玻尔兹曼感知机（Ｒｅ

ｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）和前馈反向传

播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）网络组成，其不仅克服

了ＢＰ网络局部最优与训练时间长的缺点，而且

结合了有监督学习与无监督学习的优点，具有高

灵活性、容易扩展的特点［８］。

近年来，随着生物医疗设备、治疗记录和应

用程序能够以图像、声音、文本、图形和信号的形

式生成大量数据，已经逐步促成了生物医学大数

据的概念。深度学习在生物医学和医疗保健方

面的分析和应用受到了前所未有的关注。该技

术已挖掘出了许多有意义的功能并完成了部分

迄今为止其他方法和专家无法解决的任务［９］。

本研究的目的在于通过对国内外相关文献

的研究，了解深度学习在生物医学方面的应用现

状。获取深度学习在现阶段主要应用的技术框

架，预测该技术可能对生物医学实践发展做出的

推动作用。

１　深度学习在生物医学领域应用

随着可穿戴式设备、智能手机、医疗设备、电

子健康记录的广泛使用，以及现代生物医学技术

的推广，生物医学数据量呈现指数式增长态势。

例如，ＧｅｎｅＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＯｍｎｉｂｕｓ（ＧＥＯ）数据库中的

基因表达数据集在过去 １５年从 ３３９８２条增至

３４８５３２３条，蛋白质数据库（ＰｒｏｔｅｉｎＤａｔａＢａｎｋ，

ＰＤＢ）中的大分子结构数量从２００５年的２８６９３个

增加到２０２０年３月１２日的１６１４７０个（图１）。各

种生物医学数据在反映人群状态、揭露机体原理

的同时，如何有效地被二次利用也逐渐得到大家

的关注。深度学习作为大规模数据的有效解释

器，在疾病预测、诊断、治疗和预后等方面呈现出

巨大潜力。除此之外，相关算法专家利用深度学

习在生物信息学、医学图像识别、临床辅助决策、

药物开发等领域也做出了不菲的成绩（表２，数据

截止至２０２０年３月，因此２０２０年数据不全）。

图１　ＧＥＯ与ＰＤＢ数据库每年数据量变化（２００５—２０２０年）

Ｆｉｇ．１　ＡｎｎｕａｌＤａｔａＶｏｌｕｍｅＣｈａｎｇｅｏｆＧＥＯａｎｄＰＤＢＤａｔａｂａｓｅｓ（２００５２０２０）
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表２　深度学习模型在生物医药领域应用

Ｔａｂ．２　ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｅｌｉｎｔｈｅ

ＦｉｅｌｄｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ

应用领域 深度学习模型 模型用途

生物信息学 ＣＮＮ 乳房组织病理学图像有丝
分裂检测［１０］

ＤＢＮ 在动态 ＰＰＩ网络中识别关
键蛋白［１１］

ＤＣＡ 单细胞 ＲＮＡ序列测序
去噪［１２］

医学图像识别 ＣＮＮ 医学图像配准［１３］

ＣＮＮ 利用双变量脑电波同步测
量数据预测癫痫发作［１４］

ＣＮＮ 对Ｘ线胸片进行胸部疾病
检测［１５］

ＣＮＮ，ＡＥ 医 学 图 像 中 肿 瘤 病 变
识别［１６］

ＤＲＬ 肺癌辅助诊断和治疗［１７］

ＤＢＮ，ＣＮＮ，
ＤＮＮ 肺结节诊断识别［１８］

ＣＮＮ，ＰＦＴ 肺结节良恶性辅助诊断［１９］

病症预测 ＣＮＮ 慢性充血性心衰预测［２０］

ＲＮＮ 对疾病诊断进行多标签
分类［２１］

ＲＮＮ 预测患者未来的事件［２２］

ＣＮＮ，ＲＮＮ 医学事件预测［２３］

临床辅助决策 ＣＮＮ 肿瘤标志物识别［２４］

ＡＥ 寻 找 有 潜 在 风 险 的
患者［２５］

ＲＮＮ 临床文本自动识别［２６］

ＲＮＮ 临床干预任务预测［２７］

药物开发 ＤＮＮ 模拟 药 物 －药 物 相 互
作用［２８］

ＤＢＮ 预测药物与标靶的相互
作用［２９］

ＤＮＮ，ＲＦ 预 测 潜 在 药 物 分 子 的
活性［３０］

ＤＢＮ 预 测 药 物 组 合 的 协 同
作用［３１］

１．１　生物信息学方向应用现状

随着生物医学技术与计算机运算能力的高

速发展以及高通量测序的普遍应用，生物信息学

领域基因组、蛋白质数据开始大量累积。由人工

神经网络发展而来的基于深度学习的算法在从

复杂数据中提取特征和学习模式方面显示出巨

大的潜力，由于其可以提供数据驱动的特征学习

并处理高维数据，因此在基因组序列的分析中变

得越来越流行［３２］。深度学习除了可以用于基因

组测序、基因表达分析和预测蛋白质结构外［３２］，

还可以用于从基因组角度分析组织模型［３３］、预测

内含子和外显子变异对疾病发生的影响［３４］以及

ＤＮＡ和ＲＮＡ结合蛋白质的序列特异性分析［３５］。

除此之外，Ｓａｈａ［１０］等利用 ＣＡＦＦＥ深度学习

框架基础上开发的拥有五个卷积层、四个池化层

的卷积神经网络对乳腺组织病理进行细胞有丝

分裂建模。模型利用第一个全连接层后的 Ｄｒｏｐ

ｏｕｔ正则化避免过拟合，结果达到了预测精度

９２％、召回率８８％、Ｆｓｃｏｒｅ９０％，对于临床乳腺癌

分级提供了重要的第二意见。ＺｈａｎｇＹ［１１］等开发

一种多源深度置信网络（ｍｓｉＤＢＮ），将不同时间节

点的蛋白质结构变型解读为重构的残差，通过提

取多个蛋白质 －蛋白质相互作用网络的通用表

示，重构动态网络，分析重构残差并确定酵母细

胞周期过程中的关键蛋白，获得了较传统方法更

高的重建率和重建效率。ＥｒａｓｌａｎＧ［１２］等在自动

编码框架下利用零膨胀负二项模型（ＺｅｒｏＩｎｆｌａｔｅｄ

ＮｅｇａｔｉｖｅＢｉｎｏｍｉａｌ，ＺＩＮＢ）与朴素贝叶斯模型（Ｎａ

ｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）优化色散、斜率和偏移参数，以

最小化观测值和预测值之间的二进制交叉熵。

其构建的深度计数自动编码网络（ＤｅｅｐＣｏｕｎｔ

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＣＡ）在单细胞 ＲＮＡ序列去噪操作

中，质量和速度上优于现有的数据填补方法，有

利于增强生物发现。

１．２　医学图像识别方向应用现状

生物医学信号数据在逐年的累积中也在实

现着量的变化，尤其是生物医学图像数据方面。

随着医学图像数据的显著增加，用于图像分割、

定位、分类和识别任务的深度学习算法取得了成

功。基于卷积神经网络的无监督的图像配准技

术———深度学习图像配准（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＩｍａｇｅ



科技前沿与进展 世界科技研究与发展　　 ２０２０年１０月

第５１４　　 页 ｗｗｗ．ｇｌｏｂｅｓｃｉ．ｃｏｍ

Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＤＬＩＲ）框架在训练完成后进行图像

配准无需迭代，性能与传统图像配准相当，速度

快了几个数量级［１３］。卷积神经网络由于其在空

间信息分析方面的出色能力，在序列分析、生物

信号处理和临床预判中表现出巨大潜力［１４，３５］。

在胸部Ｘ光片检查中，卷积神经网络验证了其对

胸部病理分类识别的能力，例如慢性阻塞性肺疾

病、肺炎、哮喘、结核病和其他肺部疾病，其综合

识别率达到９２．４％，明显高于传统浅层网络（反

向传播神经网络和竞争神经网络）的８５％［１５］。

卷积神经网络和自动编码器由于在数据中

高效自主学习的显著特征，其在医学图像处理中

的能力已经超过了传统机器学习的支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和随机森林分类

器等技术。对于生物影像图片，ＡｄｉｔｙａＫｈｏｓｌａ

等［１６］利用ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ生成肿瘤概率热图，在此基

础上计算肿瘤图像的几何和形态学特征，并利用

相同的模型对肿瘤邻近区域进行丰富以辅助识

别肿瘤病变，该技术的应用使得他们团队在国际

生物医学成像研讨会（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＩＳＢＩ）的大挑战赛中取得优秀

成绩。

在国内，ＺｈｕｏＬｉｕ［１７］等提出了几种有代表性

的深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＤＲＬ）模型（如：深度Ｑ网络、分层深度Ｑ网络、深

度后继 Ｑ网络）在肺癌辅助诊断和治疗中的应

用，并对卷积神经网络在肿瘤精准定位方面和深

度强化学习模型在制定个性化治疗计划方面进

行了展望。对深度学习在医学影像方向的应用

研究中，高唤和李秀娟［１８］通过将已有研究人员应

用深度学习在肺结节诊断识别方面的研究结果

对比分析（如：自定义 ＤＢＮ引入到肺结节良恶性

诊断、肺癌钙化识别的三种深度神经网络 ＣＮＮ／

ＤＮＮ／ＳＡＥ等），发现深度学习在该方面应用有着

巨大优势；张驰名［１９］等针对小数据量深度学习困

难的问题，提出先在源域大数据学习特征知识、

拟合网络参数，然后迁移到小标签样本、细粒度

肺结节图像分类任务上，通过小数据集进行参数

微调再预测的策略。该渐进微调策略对良恶性

肺结节的诊断准确率为 ９１．４４％，ＡＵＣ为 ９６．

２１％，优于传统的转移学习策略和其他三种先进

的深度学习方法（ＪｉｅＺｈｉ、Ｓｈｅｎ、Ｓｅｔｉｏ）。辛磊［３６］

从生物医学的角度阐述了深度学习在医学影像

方面发挥作用的可行性，对未来人工智能在整合

病史、体征检查等数据方面的应用前景进行展

望；邹茂扬［３７］等通过对基于优化策略的相似性估

计、直接估计医学图像配准的变换参数等方面的

医学图像配准研究进展分析，提出了迁移学习、

无监督学习等多种可能解决当前面临问题的

方法。

１．３　病症预测方向应用现状

深度学习在病症预测与分类方面，已见的相

关研究包括探索不同的时间融合机制对慢阻肺

（ＣｈｒｏｎｉｃＯｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅＰｕｌｍｏｎａｒｙＤｉｓｅａｓｅ，ＣＯＰＤ）的

预测效果研究：时间慢融合卷积神经网络（ＳＦ

ＣＮＮ）在使用９０％的训练数据时，预测结果优于

其他方法（ＢＳＣＮＮ、ＥＦＣＮＮ等），预测 ＡＵＣ比基

线提高了５３％［２０］；Ｔｈｏｍａｓ［３８］等使用高斯过程回

归推断的纵向概率密度，通过将深度学习模型与

临床数据耦合，准确区分了痛风与急性白血病尿

酸特征（０９７ＡＵＣ）；Ｌｉｐｔｏｎ［２１］等使用没有时间戳

的诊断标签，通过递归神经网络训练模型对疾病

诊断进行分类，测试结果优于几个强大的传统基

线；有研究人员［３９］将深度学习应用于临床时间序

列中的生理学特征发现和检测，通过将该领域的

先验知识转化为图的拉普拉斯矩阵来作为一个
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简单高效的正则化工具，然后结合用于发现和检

测临床时间序列中不同长度模式的有效增量学

习框架，有效地提高了临床疾病分类的效率与

质量。

Ｃｈｏｉ［２２］等利用循环神经网络进行临床实践

预测，他们将表示病人状态的高维向量通过神经

网络体系投射到低维空间，然后通过ＲＮＮ传递低

维向量，使用 ｓｏｆｔｍａｘ层预测诊断代码和药物代

码，并使用校正线性单元预测下一次就诊的持续

时间。该模型在单独的盲目测试集评估的基础

上，可以执行差异诊断，且召回率高达７９％，远高

于几个已有基线。ＹｕＣｈｅｎｇ［２０］等利用卷积神经

网络在慢性充血性心衰的预测中建立的模型有

效提高了疾病预测的准确度，在６０％和９０％数据

作为训练集的情况下，模型的预测精度分别提升

１．５％和５．２％。ＡｌｖｉｎＲａｊｋｏｍａｒ［２３］等建立的临床

数据预测模型纳入了标准的全部电子健康记录

（ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＨｅａｌｔｈＲｅｃｏｒｄ，ＥＨＲ）数据并提取出准

确的预测变量进行模拟学习，其在院内死亡率、３０

天计划外再入院、延长住院时间等指标的预测结

果均优于传统临床预测模型，其 ＡＵＲＯＣ取值范

围分别为：０９３～０９４、０７５～０７６、０８５～０８６。

对于临床数据存在缺失值的情况，ＶｏｌｋｅｒＴｒｅｓｐ和

ＴｈｏｍａｓＢｒｉｅｇｅｌ［４０］使用实时递归学习规则、ＥＭ自

适应规则和借助卡尔曼滤波方程实现的非线性

回归神经预测模型和线性误差模型，在对于糖尿

病患者的葡萄糖／胰岛素代谢的预测方面取得了

不错的成绩。

１．４　临床辅助决策方向应用现状

在辅助医生进行临床决策方面，深度学习可

以评估组织切片中 ＨＥＲ２等诊断标志物的表达，

在一组 ７１个乳腺瘤切除样本的队列中，基于

ＣＮＮ的自动评分系统与病理学家评分一致性达

到了８３％，且对不一致的１２个病例进行独立的

回顾性分析，导致８例患者的初步病理学评估的

诊断改变［２４］。ＥｄｗａｒｄＣｈｏｉ［２２］等开发的 Ｄｏｃｔｏｒ

ＡＩ，利用递归神经网络的时间模型，借助 ＥＨＲ中

的疾病、诊断或药物代码预测临床中可能发生的

各种事件，辅助医生决策。ＤｏｃｔｏｒＡＩ可以在 ３０

分钟内进行７９％的重复性诊断，显著高于几个基

线。ＲｉｃｃａｒｄｏＭｉｏｔｔｏ［２５］等开发使用三层去噪自动

编码器通过分层规律和依存关系寻找“深层患

者”，得到了能够改善临床预测的患者表征，并且

为增强临床决策系统提供了机器学习框架。其

在每个患者患三种或更多疾病时获得了大约

５５％的校正预测，较其他方法改进了５％ ～１５％。

并且该模型在严重的糖尿病、精神分裂症和各种

癌症的预测中性能最高。Ｍｅｌｉｓｓａ［４１］等开发的仅

使用生命体征数据进行败血症预测的算法———

ＩｎＳｉｇｈｔ，使用梯度树构造分类器将多个弱决策树

进行迭代组合，根据患者沿决策树路径生成风险

评分。该算法在脓毒症、严重脓毒症、感染性休

克和严重败血症等方面检测结果取得了不俗的

成绩（ＡＵＲＯＣ分别为：０．９２、０．８７、０．９６、０．８５），

有助于临床患者的疾病改善和预后评价。

除此之外，Ｄｅｒｎｏｎｃｏｕｒｔ［２６］等利用字符串令牌

嵌入的双向长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ

Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）以及字符和单词嵌入创建了一个

用于临床文本自动识别的系统（在去标识化

ＭＩＭＩＣ数据集上 Ｆ１得分 ＝０９９２３，召回率 ＝

０９９２５，精确度 ＝０９９２１），取代了传统费力的人

工识别过程并促进了临床记录的利用。Ｈａｒｉｎｉ

Ｓｕｒｅｓｈ［２７］等利用长短期记忆网络和卷积神经网络

对ＩＣＵ的多来源数据进行整合，分别进行有创通

气、无创通气等五项任务的临床干预任务预测，

两者的预测结果均优于传统基线。
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１．５　药物开发方向应用现状

新药开发是一个漫长且复杂的过程，涉及生

物、化学、医药等多学科专业知识。其中药代动

力学、药效建模、药物临床试验等环节的改进对

加快新药的研发速度意义重大。在药代动力学

分析领域，不仅可以通过将药物结构特征结合深

度学习建立基于深度神经网络的药物 －药物相

互作用（ＤｒｕｇＤｒｕｇＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ，ＤＤＩ）预测模型，预

测可能的不良药物事件（ＤｅｅｐＤＤＩ可预测８６种

药物—药物相互作用类型，平均准确率为

９２４％）［２８］，而且还可以通过结合具有贪婪层与

监督层的ＤＢＮ与药物靶点相互作用机制评估候

选分子的有效性、估计药物与标靶的相互作用，

促进药效学建模［２９］。在医学和基因组学领域，深

度学习还可以被应用于重建大脑神经回路［４２］以

及预测潜在药物分子的活性［３０］。ＣｈｅｎＧ［３１］等通

过堆叠ＲＢＭｓ模型，结合基因表达过程、药物作用

途径和本体属性特征来预测药物组合的协同作

用，结果总准确度为７１５％，召回率为６０２％，Ｆ

评分为６５４％，优于ＤＲＥＡＭ２０１５年参与团队的

模型，有效提高了新药研发效率。

２　结论与展望

通过对深度学习在生物医学领域的应用进

展研究，算法专家不仅已经在该领域取得了令人

振奋的结果，而且还得到了一部分意想不到的收

获。如ＨａｒｉｎｉＳｕｒｅｓｈｄｅ［２７］等利用 ＥＨＲ进行模型

训练的过程中发现，生理专业术语的录入有效提

高了利用ＬＳＴＭ模型的性能。在对医疗保健领域

数据值缺失的情况进行分析的过程中发现，基于

门控循环单元的ＧＲＵＤ模型，充分利用掩码和时

间间隔，在处理临床应用中的时间序列数据缺失

的情况有一定的借鉴意义［４３］。

研究结果显示，深度学习凭借其复杂模拟算

法的优势，在生物医学领域取得了优于已有算法

的成果。无论是在生物信息学、生物医疗方向，

还是在药物研发方向，深度学习都已取得突破性

进展，利用自身优势为疾病诊断、预测、治疗提供

参考。随着该算法与生物医学技术的结合发展，

更多应用的可能性也逐渐显现出来，本文对深度

学习在生物医学领域的应用展望主要如下：

１）疾病ＩＣＤ自动编码

虽然目前已有系统的疾病分类编码规则，但

是主要依靠人工完成。且由于规则复杂，人工编

码水平参差不齐，导致疾病编码结果准确度不一

致。而编码质量的好坏直接影响后期算法对个

人健康记录学习、预测的质量，因此对临床病例

进行深度学习，根据文本识别结果及编码规则对

疾病进行ＩＣＤ分类编码，将会是深度学习在生物

医学领域的一个应用场景。

２）多数据源临床分析与预测

影像诊断模型的训练不应仅停留在对影像

图像的识别和分析上，还应整合患者病史、体征、

实验室检查、心电检查等其他检查结果，进一步

提升人工智能的综合诊断能力，将深度学习在生

物医药方面的应用从辅助诊断逐步过渡到预测

判断和辅助决策。

３）深度学习在公共卫生领域的应用

公共卫生领域在流行病学、人口健康普查、

慢性病等领域经过多年的积累已经储存了大量

的数据，但是该领域目前的数据应用主要集中在

利用分析软件的分析功能方面，通过中国知网经

初步检索未见深度学习在该领域应用的相关文

献。将深度学习应用于该领域的慢性病预测、疫

情追踪预测、地方病预测等方面可作为公共卫生

领域的一个未来发展方向。
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