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迁移学习算法在医疗卫生实践中的应用∗
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　 　 【提　 要】 　 在医疗科研工作中ꎬ高质量样本获取一直是决定研究质量的关键因素之一ꎮ 尤其在开展针对罕见病或特

殊人群的研究时ꎬ常会面临由于样本量严重不足导致机器学习算法以及传统统计方法难以达到应有统计效能的情况ꎮ 迁

移学习作为机器学习领域中专注于解决小样本问题的算法之一ꎬ目前已在医疗相关科研工作中有了较多的实际应用ꎮ 本

文重点综述近几年迁移学习在医疗科研图像识别、自然语言处理以及结构化数据分析中的应用ꎬ以期为研究者在今后科

研工作中的算法选择提供参考ꎮ
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　 　 近年来随着机器学习在医疗卫生实践中应用不断

加深ꎬ相关算法的具体应用越来越普遍[１]ꎮ 但无论是

传统统计学方法ꎬ还是机器学习算法ꎬ其模型的训练效

果很大程度上取决于所获取样本的质量和数量[２]ꎬ丰
富且高质量的研究样本是提升模型训练效果及外推性

能的基本要求ꎮ 在医学科研及卫生实践中由于具有极

强的专业性ꎬ样本中的类别标签(金标准)常较难获

得ꎬ其标注往往会耗费科研工作人员大量时间ꎮ 因此ꎬ
高质量样本的获取很多时候成为科研过程中的瓶颈ꎬ
这一问题在罕见病等样本量较少的研究领域尤为突

出ꎮ
针对高质量样本不足的问题ꎬ目前的解决思路主

要有三种:首先是采用不同算法在有限样本中提高模

型效果ꎬ但易产生过拟合问题ꎻ其次是降低对样本的质

量要求ꎬ纳入部分质量较低样本ꎬ但其预测精度不能得

到保证ꎻ第三是采用迁移学习( ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ)算法

来弥补样本缺乏的不足ꎮ 迁移学习是指利用已有知识

提升对未知知识获取能力的过程ꎬ主要目标为将模型

在源域(ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ)中所学习的共性特征尽可能准

确地应用到目标域( ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ)上以探索目标域的

个性特征ꎬ进而提升训练精度、降低所需样本量并节约

训练时间[３]ꎮ 近年来ꎬ随着迁移学习算法研究的不断

加深ꎬ其在医学研究中的应用正在不断增加ꎬ尤其在小

样本学习( ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ) [４]的应用中ꎬ迁移学习作

为近年来新兴的算法受到了越来越多研究者的关

注[５]ꎮ
本文综述了在医疗卫生领域中较为常见的迁移学

习算法应用场景ꎬ梳理应用案例及局限性ꎬ展望迁移学

习的应用方向ꎬ以期为相关领域的科研工作者提供参

考ꎮ

图像识别

图像识别作为迁移学习应用的传统领域ꎬ在迁

移学习进入医学领域早期即得到了广泛应用ꎬ２００８
年 Ｂｉ 等 [６]利用迁移学习算法对肺癌预后与心壁运

动进行学习ꎬ取得了较好效果ꎮ 此后ꎬ迁移学习算

法广泛应用于医学图像识别中ꎬ目前其在影像学和

组织学读片中已经有了较为普及的应用ꎮ 近年来ꎬ
迁移学习算法在眼底镜、内镜等图像识别领域的应

用也逐步兴起ꎮ
１.影像学应用

影像学辅助诊断作为迁移学习在图像识别中应用

的主要方向ꎬ在脑部[７]、乳腺[８]、肺部[９]及腹部[１０－１１]影

像等领域中均取得了较好的效果ꎬ目前在医疗卫生实

践中其主要应用于疾病诊断、病灶识别及预后分析等

任务ꎮ
在疾病诊断方面ꎬＨｏｎ 等[１２]采用卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)算法ꎬ利用 ＯＡ￣
ＳＩＳ ＭＲＩ 数据集进行预训练对权重进行初始化ꎬ在训

练样本仅有其他算法 １０％的情况下ꎬ得到了与其他深

度学习算法相近甚至更好的阿尔茨海默症诊断效能ꎮ
Ｄｈｕｎｇｅｌ 等[１３] 在乳腺肿瘤诊断、Ｃｈｅｐｌｙｇｉｎａ 等[１４] 在

ＣＯＰＤ 诊断、Ｍｅｎｇ 等[１５]在肝纤维化诊断中均取得了

较好的性能ꎮ
在病灶识别方面ꎬＡｌｅｘ 等[１６] 采用预训练 －微调

(ｐｒｅ－ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ)的方式ꎬ在高级别脑胶质瘤

图像中进行预训练ꎬ后在低级别脑胶质瘤数据集中进

行模型微调ꎬ取得了较好的训练效果ꎬ能够准确定位病

灶ꎮ 利用迁移学习算法ꎬＣｉｏｍｐｉ 等[９]开展的针对平片

下肺结节的识别以及 Ａｚｉｚｉ 等[１７]针对 ＭＲＩ 下前列腺

癌浸润的识别也取得了较好效果ꎮ
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在预后分析方面ꎬＨｕｙｎｈ 等[８]使用患者 ＭＲＩ 影像

数据ꎬ采用 ＣＮＮ 算法在非医疗图像上进行预训练ꎬ提
取兴趣区域 ( ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓꎬ ＲＯＩｓ)后ꎬ在患者

ＭＲＩ 图像上进行训练ꎬ对乳腺癌患者化疗后复发情况

进行预测ꎬ取得了较好训练效果ꎮ
２.组织学应用

除在医学影像学的使用外ꎬ辅助病理学读片也是

迁移学习应用于图像分析相对成熟的领域之一ꎬ目前

其主要应用于细胞类型识别、图像分割及部分亚细胞

结构识别等任务ꎮ
在组织学应用中ꎬ恶性肿瘤细胞识别以及组织结

构图像分割是目前较为常见的应用ꎮ Ｋａｎｄｅｍｉｒ 等[１８]

通过乳腺癌及食管癌数据集互相进行迁移ꎬ两个方向

的模型训练均达到了预期的精度ꎬ优于常规模型ꎮ
Ｓｐａｎｈｏｌ 等[１９]采用 ＣＮＮ 迁移学习算法对乳腺癌病理

识别、Ｈｕａｎｇ 等[２０]采用领域自适应算法(ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐ￣
ｔａｔｉｏｎꎬ ＤＡ)进行的公共数据库数据向上皮细胞与瘤

体识别模型迁移以及 Ｇａｄｅｒｍａｙｒ 等[２１]采用 ＤＡ 算法

对肾脏病理切片中肾小球进行识别ꎬ也取得了较好效

果ꎮ
除细胞层面的识别或分割任务外ꎬ目前亚细胞结

构识别领域迁移学习算法也已经有了较多实践ꎬ尤其

在线粒体分割任务中已取得了较好的效果ꎮ Ｂｅｃｋｅｒ
等[２２]及 Ｃｈａｃóｎ 等[２３]均在不同细胞的显微镜与电子

显微镜中实现了线粒体分割ꎬ降低了后续科研工作中

图形标注的工作量ꎬ一定程度上减轻了科研工作者的

读片负担ꎮ
３.其他应用

除上述影像学及病理学图像识别实例应用外ꎬ迁
移学习还在如生物标志物研究[２４]、内镜图片识别[２５]、
皮肤图片识别[２６－２７]及 ＭＲＩ 影像识别[２８]上均有相应的

应用ꎬ受限于文章篇幅ꎬ本文不再赘述ꎮ

自然语言处理

自然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ)
是迁移学习应用的又一大领域ꎬ可用于医学文本数据

结构化及文本信息提取与分析ꎮ
１.文本数据结构化

通过 ＮＬＰ 技术对相关文本资料进行标注ꎬ可以有

效地提升研究效率ꎮ Ｅｌ－Ａｌｌａｌｙ 等[２９]的一项基于 ＣＮＮ
的研究ꎬ通过迁移学习技术ꎬ在非结构化文本中对药物

不良事件的关系进行提取ꎬ减轻了标签标注的压力ꎬ节
约了研究所需要的人力成本ꎮ

Ｙｅｕｎｇ 等[３０]开展的一项针对代谢组学文献进行

文本挖掘的研究中ꎬ采用长短期记忆网络进行迁移学

习ꎬ高效且准确地完成了代谢物的提取ꎬ为后续信息检

索、文献分类等任务提供了数据支持ꎮ

２.文本信息分析

近年来ꎬ部分学者开始探索通过 ＮＬＰ 技术对既往

文献进行研究ꎬ进而对科研实际问题进行探索的尝试ꎮ
Ｗａｎｇ 等[３１]通过 ＮＬＰ 技术ꎬ采用 ＲｏＢＥＲＴａ 预训练方

法对 Ｉ 型主要组织相容性复合物(ｍａｊｏｒ ｈｉｓｔｏｃｏｍｐａｔｉ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｃｏｍｐｌｅｘꎬ ＭＨＣ)与多肽的亲和力进行预测ꎬ其
ＡＵＣ 高于其他算法ꎬ可以准确预测多肽－ＭＨＣ 结合亲

和力ꎮ 为今后通过与 ＭＨＣ 亲和力高低对潜在癌症免

疫治疗靶点进行筛选提供了一条新思路ꎮ
３.其他应用

除常规对语义进行分析的任务外ꎬ医学领域 ＮＬＰ
还衍生出了类似情绪分析[３２]的数据处理方式ꎮ Ｌｉｕ
等[３３]在一项针对阿尔茨海默症患者的研究中ꎬ利用迁

移学习技术ꎬ在大型文本标注数据库上进行预训练ꎬ后
将模型迁移至一个包含少量患者与正常人语言的小型

数据集上进行模型训练ꎮ 通过患者语言变化对患者可

能出现的潜在认知障碍进行预测ꎬ其最终准确率达到

８８％ꎬ为阿尔茨海默症诊断提供了新思路ꎮ

结构化数据应用

除图像识别和 ＮＬＰ 等在其他研究领域已相对成

熟的应用方式之外ꎬ基于医疗实践的特殊性ꎬ迁移学习

还在医疗卫生领域发展出了其独特应用方式ꎬ如新药

开发、生物信息分析以及医学信息资源收集等方面ꎮ
１.新药开发

随着深度迁移学习(ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＴＬ)
引入新药开发领域ꎬ迁移学习在药物研发中的应用正

在逐渐增加ꎮ 目前其主要应用于药物分子特性和活性

预测等方面[３４]ꎮ
药物分子特性和活性预测作为最常见的应用领域

之一ꎬ其主要预测内容包括分子的生理性质、物理化学

性质以及量子力学性质ꎬ而目前也已经有了相应的公

共数据库用于模型的预训练ꎮ Ｋｏｒｏｔｃｏｖ 等[３５]在 ８ 个

不同数据集上分别对深度迁移学习与其他 ５种机器学

习算法进行了比较ꎬ经综合评价ꎬ迁移学习的表现性能

优于其他机器学习算法ꎮ
此外ꎬ通过生成模型构建类药分子的计算机辅助

药物设计(ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｉｄｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ)ꎬ目前已成为从

头药物设计(ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ)的重要辅助方式ꎮ
Ｓｅｇｌｅｒ 等[３６]采用长短期记忆网络ꎬ利用药物化学数据

库(ＣｈＥＭＢＬ)中的分子结构数据预训练模型ꎬ后针对

金黄色葡萄球菌和恶性疟原虫进行类药分子设计ꎬ有
效地减少了可能出现的调试错误并加快了类药分子的

构建ꎮ
２.生物信息分析

生物信息分析是近几年较为流行的研究方向之

一ꎬ其主要研究方法包括对 ＤＮＡ、ＲＮＡ、蛋白质和代谢
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物进行定量和定性分析ꎬ通过一定的规则将生物信息

数据进行可视化分析等ꎮ 目前随着相应生信分析数据

库的不断完善ꎬ相关研究也在不断深入ꎮ 但与临床研

究相似ꎬ实际科研过程中存在公共数据有限或实验数

据不足的情况ꎬ相应的分析因此难以开展ꎮ Ｓｈｅｎ
等[３７]在一项针对 ＤＮＡ－蛋白质结合特异性的研究中ꎬ
基于自注意力机制算法(ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)提出来

自注意力机制残差网络 ( ｓｅｌｆ － ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔ￣

ｗｏｒｋꎬ ＳＡＲｅｓＮｅｔ)这一新的迁移学习算法ꎬ有效提升

了预训练的网络学习能力以及收敛速度ꎬ并在 ６９０ 个

数据集上进行了验证ꎬ其平均 ＡＵＣ 达到了 ９２.０％ꎬ比
次优算法高 ４.４％ꎬ有效提升了预测效果ꎮ

除影像学及 ＮＬＰ 上的应用外ꎬ迁移学习还在基因

组学研究[３８]及药物反应预测[３９]等领域有应用ꎬ有兴

趣的读者可以自行阅读相关文献ꎬ相关应用汇总见表

１ꎮ

表 １　 常见迁移算法应用领域

应用类别 作者 发表年份 算法应用 实现功能

图像识别 Ｈｏｎ 等[１２] ２０１７ ＣＮＮ ＭＲ 图像诊断阿尔茨海默症

Ｄｈｕｎｇｅｌ 等[１３] ２０１７ 深度学习 Ｘ 线图像乳腺肿瘤诊断

Ｃｈｅｐｌｙｇｉｎａ 等[１４] ２０１８ 多示例学习 ＣＴ 图像 ＣＯＰＤ 诊断

Ｍｅｎｇ 等[１５] ２０１７ 全连接网络 超声图像肝纤维化诊断

Ａｌｅｘ 等[１６] ２０１７ 预训练－微调 ＭＲ 图像低级别脑胶质瘤病灶标记

Ｃｉｏｍｐｉ 等[９] ２０１５ ＣＮＮ ＣＴ 图像肺结节识别

Ａｚｉｚｉ 等[１７] ２０１７ ＤＡ ＭＲ 图像前列腺癌浸润的识别

Ｈｕｙｎｈ 等[８] ２０１７ ＣＮＮ ＭＲ 图像乳腺癌药物反应预测

Ｋａｎｄｅｍｉｒ 等[１８] ２０１５ 贝叶斯模型 病理图像肿瘤组织识别

Ｓｐａｎｈｏｌ 等[１９] ２０１７ ＣＮＮ 乳腺癌病理识别

Ｈｕａｎｇ 等[２０] ２０１７ ＤＡ 图像上皮细胞与瘤体识别

Ｇａｄｅｒｍａｙｒ 等[２１] ２０１６ ＤＡ 肾脏病理切片肾小球识别

Ｂｅｃｋｅｒ 等[２２] ２０１５ ＤＡ 细胞器分割

Ｃｈａｃóｎ 等[２３] ２０１６ ＤＡ 细胞器分割

ＡＧＡＲＷＡＬ[２４] ２０２１ ＣＮＮ 生物标志物研究

ＯＺＹＯＲＵＫ 等[２５] ２０２１ 深度学习 内镜图片识别

ＥＬＭＡＨＤＹ[２６] ２０１７ ＣＮＮ 皮肤图片识别

ＭＥＮＥＧＯＬＡ[２７] ２０１７ 深度学习 皮肤图片识别

ＶＡＮ[２８] ２０１４ 支持向量机 ＭＲ 图像颈动脉斑块识别

自然语言处理 Ｅｌ－Ａｌｌａｌｙ 等[２９] ２０２２ ＣＮＮ 非结构化文本药物不良事件提取

Ｙｅｕｎｇ 等[３０] ２０２２ ＬＳＴＭ 代谢组学文献文本挖掘

Ｗａｎｇ 等[３１] ２０２２ ＲｏＢＥＲＴａ ＭＨＣ 与多肽的亲和力预测

Ｌｉｕ 等[３３] ２０２２ 预训练－微调 阿尔茨海默症潜在认知障碍预测

结构化数据应用 Ｋｏｒｏｔｃｏｖ 等[３５] ２０１７ 深度迁移学习 药物分子特性和活性预测

Ｓｅｇｌｅｒ 等[３６] ２０１８ ＬＳＴＭ 类药分子生成

Ｓｈｅｎ 等[３７] ２０２１ 自注意力机制残差网络 ＤＮＡ－蛋白质结合特异性研究

ＸＵ 等[３８] ２０２１ 深度神经网络 基因组学研究

ＷＵ 等[３９] ２０２０ 深度学习 药物反应预测

　 　

讨　 论

迁移学习作为近些年新兴的机器学习算法ꎬ较好

地解决了训练样本不足的问题ꎬ为当前很多研究提供

了新思路ꎮ 但其作为目前较新的机器学习算法研究方

向ꎬ其本身也存在一定的局限性ꎮ

１.源域数据要求较高

迁移学习能够在小样本数据上展现较好的预测效

果ꎬ归根结底是基于模型在源域数据上准确的特征获

取ꎬ而源域与目标域的关联性则是准确获取特征的基

础ꎮ 在实际情况中ꎬ受限于实际问题及研究者对所研

究问题的理解ꎬ源域数据的获取和选择可能存在一定

困难ꎬ而低质量或低样本量的源域数据ꎬ也会导致目标
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域预测效果的下降ꎬ一定程度上限制了迁移学习算法

的实际应用ꎮ 近年来兴起的领域泛化(ｄｏｍａｉｎ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｉｚａｔｉｏｎ)研究旨在降低源域与目标域数据分布差异对

特征迁移带来的影响ꎬ已取得较多成果ꎬ相信在未来这

一问题将会逐步解决ꎮ
２.算法应用存在门槛

目前迁移学习算法研究处于井喷期ꎬ新算法层出

不穷ꎬ但其研究仍局限在计算机科学内部ꎮ 由于技术

迭代速度快ꎬ出于确保研究创新性的考虑ꎬ很多新算法

的相关文章会首先以会议论文的形式发表ꎬ而会议多

为计算机相关学术会议ꎬ其研究重心与医学研究存在

分歧ꎮ 同时ꎬ迁移学习算法实际应用过程中仍旧对编

程能力有较高的要求ꎮ 为推进迁移学习乃至整个机器

学习的在医学研究中的应用ꎬ我们应该加快对使用者

友好算法的研究ꎬ并推荐医疗人员学习相关的基础知

识ꎬ对模型实际使用进行培训ꎬ从而更好的利用迁移学

习算法进行临床研究ꎬ在模型辅助下做出临床决策ꎮ
３.机器学习共性问题难以避免

迁移学习作为机器学习的一个领域ꎬ目前其多数

算法仍旧被认为是“黑箱”ꎬ尤其部分基于深度学习的

算法ꎬ其最终模型存在复杂的内部结构及庞大的参数

及超参数设置ꎬ这保证了模型的预测精度ꎬ但也使得不

同变量之间以及变量与结局之间的关系难以解释[４０]ꎮ
在其他领域对迁移学习进行应用时ꎬ算法预测精度为

评价模型的唯一指标ꎬ因此只要确保模型预测结果足

够精确ꎬ就能够完成模型任务ꎮ 而医学问题的研究需

要对数据背后隐藏的关系和其作用机制进行探索ꎬ模
型的不可解释性导致了迁移学习算法在医学问题中的

应用受限ꎬ针对此问题ꎬ算法的可解释性已成为机器学

习算法的研究方向之一ꎮ

展　 望

研究样本不足是限制机器学习算法应用的瓶颈之

一ꎬ迁移学习的应用为解决这一问题提供了新方法和

新思路ꎮ 它使得研究者可以在所研究目标样本量受限

的前提下尽可能训练出贴合实际的模型ꎬ进而为科研

或临床工作提供建议ꎮ 为以罕见问题、罕见病或特殊

人群等作为研究对象的科学研究提供了一条切实可行

的道路ꎮ 近年来ꎬ随着相关研究的深入以及使用者友

好算法的不断出现ꎬ不少医疗工作者也开始使用迁移

学习算法ꎬ在自身研究方向上获得成果ꎮ
目前迁移学习已经逐步应用于医学研究的各个领

域ꎬ尤其在图像识别领域已取得了较多成果ꎮ 近年来

随着相关算法研究的不断深入ꎬ迁移学习也迎来了井

喷式的快速发展ꎮ 针对前文所提的领域泛化问题ꎬ目
前也提出了基于数据分布、解耦、集成模型、数据生成

及元学习的领域泛化方法ꎬ而不同领域的研究又有其

具体的解决方案ꎬ由于文章篇幅限制ꎬ目前不再赘述ꎮ
未来的医学研究者将更注重多模态数据的获取ꎬ

其数据结构也将更加复杂ꎬ从而对研究方法及研究者

数据处理能力的要求也更高ꎮ 迁移学习在处理小样本

数据中具有传统算法和普通机器学习算法所不具备的

优势ꎬ正逐步成为医疗研究中不可或缺的一部分ꎬ未来

也将在医疗科研中发挥更大的作用ꎮ
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