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０　 引言

在数字经济与健康中国战略交汇的新发展阶

段ꎬ医疗大数据作为数据要素正从基础资源向新质

生产力核心载体跃迁ꎮ 中共中央、国务院在«关于

构建数据基础制度更好发挥数据要素作用的意见»
中将数据纳入生产要素范畴[１]ꎮ 国家数据局联合

１６ 个部门印发 «“数据要素 ×” 三年行动计划

(２０２４—２０２６ 年)» [２]ꎬ针对医疗健康领域ꎬ布局“数
据要素×医疗健康”行动ꎬ提出“加强医疗数据融合

创新ꎬ支持公立医疗机构在合法合规前提下向金

融、养老等经营主体共享数据ꎬ支撑商业保险产品、
疗养休养等服务产品精准设计ꎬ拓展智慧医疗、智
能健康管理等数据应用新模式新业态”等具体行动

计划ꎮ 这一系列国家战略布局不仅确立了医疗大

数据的要素属性ꎬ更凸显出推进医疗数据融合创新

的现实紧迫性ꎮ
随着医疗大数据和数据要素资源流通体系的

快速发展ꎬ医疗领域的数据类型呈现出爆炸性增

长[３]ꎮ 医疗大数据普遍面临多源异构(涵盖患者基

本信息、诊断数据、影像报告等多模态类型) [４]、碎
片化 存 储 ( 分 散 于 医 院 信 息 系 统 ( ｈｏｓｐｉｔａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＨＩＳ)、医学影像存档与通信系

统 ( ｐｉｃｔｕｒｅ ａｒｃｈｉｖｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
ＰＡＣＳ)、 实验室信息系统 ( ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ＬＩＳ)等独立系统) [５]及质量参差(术语标准

缺失、录入格式混乱等) [６] 等核心数据挑战ꎬ导致数

据利用率低[７]ꎬ形成信息孤岛与分析断层并存的困

境[８]ꎬ数据价值难以释放ꎬ海量数据因分散存储形

成知识碎片孤岛ꎬ跨部门协作效率低ꎬ且低质量信

息进一步降低健康管理的有效性ꎮ 本研究将医疗

大数据的基本特点和挖掘痛点总结为数据种类多、
数据碎片化、数据利用率低及数据分散广ꎮ 这些痛

点不仅加剧诊疗流程中的信息断层(如影像特征与

病历文本难以时空对齐)ꎬ更使多模态数据的深度

关联分析面临技术瓶颈[９￣１０]ꎮ 因此ꎬ打通多源异构

医疗大数据的语义壁垒ꎬ实现跨系统多模态融合创

新ꎬ已成为提升诊疗精准度与医疗资源协同效率的

必然需求ꎮ 与此同时ꎬ临床场景对高效诊断工具的

迫切需求持续升级[１１￣１２]ꎮ 一方面ꎬ医生面临跨系统

调阅多源数据(如影像、检验结果、病历等)联合判

读耗时的难题ꎬ基层医疗机构更急需自动化工具弥

补专业资源缺口ꎻ另一方面ꎬ远程医疗、精准诊疗等

新兴场景要求实现多模态数据的时空对齐与语义

关联ꎬ例如对影像特征与电子病历文本中的症状描

述联合推理ꎮ 在此背景下ꎬ如何突破多源异构数据

的融合瓶颈ꎬ是构建智能化医疗生态的核心命题ꎬ
成为实现全人群健康管理从被动治疗向主动干预

转型的关键挑战ꎮ

１　 多源异构医疗大数据融合分析

医疗大数据作为现代医学研究的核心战略资

源ꎬ其多源异构性、时空碎片化特征与潜在的医学

知识价值正深度重构医工交叉领域的研究范式ꎮ
随着大数据与人工智能( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)
技术的革新ꎬ医疗大数据已突破传统单一模态的局

限ꎬ形成跨尺度、高维度、多模态融合的复杂生态系

统ꎮ 在此背景下ꎬ医工交叉研究通过 ＡＩ 技术驱动

的方法论革新正在突破传统经验医学的边界ꎬ多源

异构医疗大数据的重要性愈发凸显ꎬ吸引研究人员

的广泛关注与深入探索ꎮ
１.１　 多源异构医疗大数据融合

多模态融合通过整合影像组学[１３]、基因组

学[１４]、电子病历[１５] 及可穿戴设备[１６] 等多源异构医

疗大数据ꎬ突破单一模态的信息局限ꎬ实现跨尺度

特征互补与语义协同[１７]ꎮ 多模态融合的核心作用

体现在以下两个方面:通过跨模态特征对齐ꎬ弥补

单模态数据对复杂疾病表征的片面性ꎻ异构数据的

动态耦合可缓解噪声干扰与数据缺失问题ꎬ增强模

型的鲁棒性ꎮ 本研究将聚焦医疗大数据多模态融

合的关键技术ꎬ对当前主流研究展开详细分析ꎬ按
照融合层在模型的不同位置划分为数据级、特征

级、决策级 ３ 个融合层级ꎬ探讨不同层级融合方式在

特征提取、医学影像与临床数据协同分析中的优势

及局限ꎬ揭示多模态融合技术在提升医疗数据理解

能力、优化临床决策支持系统和推动精准医疗发展

的重要作用ꎮ
１.１.１　 数据级融合

数据级融合是数据预处理阶段、预处理之后直

接融合原始数据ꎬ属于早期策略ꎮ 文献[１８]针对目

前大多数医学图像分割技术仅限于空间领域(例如

仅利用磁共振成像 (ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ＭＲＩ)、 计 算 机 断 层 扫 描 ( ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＣＴ)、 正 电 子 发 射 断 层 显 像 ( ｐｏｓｉｔｒｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＰＥＴ)等扫描图像提取空间域特征)的问

题ꎬ提出一种创新联合空间－光谱信息融合方法ꎬ将现

有的单一模态数据转化为一个新的域ꎬ从替代空间中

提取特征ꎬ在跨模态特征空间同步信息前引入一个对
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比损失函数ꎬ实现多模态特征对齐ꎮ 多模态的生理信

号为多模态医疗大数据的分支ꎬ不同模态信号的采样

率和幅值尺度等存在差异ꎬ为数据级融合的实现带来

困难ꎮ 为此ꎬ文献[１９]提出一种基于小波变换的脑电

(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｙꎬ ＥＥＧ)和功能性近红外光谱

(ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ｆＮＩＲＳ)的多模

态数据融合方法ꎬ对两种信号进行小波分解ꎬ将两组

小波系数通过基于 Ｆｉｓｈｅｒ 值的融合规则生成新的小

波系数ꎬ通过小波重构得到融合信号ꎬ提取融合信号

的共空间模式特征ꎬ实现多模态生理信号的特征级融

合ꎬ获取不同生理信号的多模态互补特征ꎮ 文献[２０]
将文本和医学成像数据融合成电子健康记录

(ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄꎬ ＥＨＲ)ꎬ提高诊断精度及治

疗效果ꎬ加速医学研究ꎬ利用最先进的算法和技术ꎬ以
互补的方式整合文本和成像数据ꎬ生成患者健康状况

的全面情况ꎮ
１.１.２　 特征级融合

特征级融合是多源数据融合的中层策略ꎮ 在

特征提取阶段ꎬ整合不同模态或来源的数据ꎬ结合

各模态的高层次抽象特征增强模型的表达能力ꎮ
特征级融合的核心在于挖掘跨模态特征间的语义

关联ꎬ降低原始数据冗余ꎮ 文献[２１]设计一种混合

偏移轴向自注意力机制的脑胶质瘤分割多层级轴

向注意力网络(ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ａｘｉａｌ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔꎬ ＭＬＡ￣
Ｎｅｔ)算法ꎬ提高脑胶质瘤 ＭＲＩ 图像分割精度及质

量ꎬ采用混合偏移轴向自注意力机制和混和损失函

数ꎬ提取更精确的全局相对位置关系ꎬ提升网络对

细节结构特征的敏感程度ꎬ实现精确分割胶质瘤模

糊边界ꎮ 针对图像和文本数据ꎬ现有多模态预训练

模型大多在大规模数据集上使用外部目标检测器

提取图像区域特征ꎬ与相应文本进行联合预训练ꎮ

然而ꎬ传统多模态学习方法在训练数据不足、无边

界框标注、存在噪声等场景下并不适用ꎮ 针对上

述问题ꎬ文献[２２]提出一种融合弱监督和动量蒸

馏的多模态预训练模型ꎬ使用弱监督目标定位获

得目标对象的边界框ꎬ提取区域图像特征ꎬ引入动

量蒸馏模块ꎬ创建一个与学生模型结构相同的教

师模型ꎬ将区域图像和文本对输入教师模型生成

伪标注ꎬ作为学生模型的额外监督ꎬ用于执行预训

练任务ꎮ 文献[２３]提出一种结构先验引导的多模

态信息融合分割算法ꎬ设计的多模态图像编码模

块(ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＭＥＭ)同时

对不同模态的加权图像进行语义特征提取ꎬ跨模

态 体 素 融 合 模 块 ( ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｖｏｘｅｌ ｆｕｓｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＭＶＦ)在融合过程中为各模态图像特征

自适应分配融合权重ꎬ实现对椎体及椎间盘的精

准图像分割ꎮ
１.１.３　 决策级融合

决策级融合是在模型预测结果的最终阶段整

合多个独立模型或模态的输出ꎬ属于后融合策略ꎮ
ＥＨＲ 数据拥有丰富的异构数据ꎬ包含多种来源的患

者记录、医学测试、医学成像、诊断、药物、程序、临
床记录等ꎬ共同提供患者健康状况的整体视图并相

互补充ꎮ 结合本质上不同的多模态数据在深度学

习中评估 ＥＨＲ 具有挑战性ꎮ 为评估多模态数据的

期望ꎬ文献[２４]引入一个多模态融合框架ꎬ旨在整

合 ＥＨＲ 中的时间变量、医学影像和临床记录ꎬ增强

临床风险预测性能ꎬ分别训练不同模态的分类器ꎬ
将单模态预测结合ꎬ形成全局多模态预测ꎬ将早期、
联合和晚期融合策略用于多模态数据融合ꎮ

综合分析上述 ３ 个层级的定义和应用ꎬ总结不

同融合层级的策略优缺点和适用场景ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 多源异构医疗大数据融合方法对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍｅｄｉｃａｌ ｂｉｇ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
融合层级 典型方法 异构数据处理策略 策略优点 策略缺点 适用场景

数据级融合
　 空间 －光谱融合[１８] 、
小波 变 换 融 合[１９] 、 文
本－影像整合[２０]

　 直接融合原始异构数
据ꎬ通过格式统一、特征
对齐实现融合

　 最大程度保
留 原 始 数 据
细节

　 对异构数据
格式差异敏感ꎬ
计算开销大

　 模态差异较小的
场景ꎬ需保留原始
数据细节的任务

特征级融合

　 多层级轴向注意力网
络[２１] 、弱监督多模态预
训练[２２] 、多模态自适应
分配融合权重[２３]

　 提取各模态高层抽象
特征ꎬ通过注意力机制、
蒸馏学习等挖掘跨模态
语义关联

　 降低原始数
据冗余ꎬ适配多
模态异构性

　 依赖高质量
特征提取模型ꎬ
小样本场景易
出现特征偏移

　 多模态互补性强
的场景

决策级融合
　 ＥＨＲ 多模态综合融
合框架[２４]

　 无需处理原始异构数
据ꎬ仅整合各单模态模
型的决策结果

　 计算效率高ꎬ
隐私保护性强

　 依赖单模态
精度ꎬ易丢失跨
模态细节关联

　 隐私敏感、多源
决策互补场景

　 　 综上ꎬ如何选择多模态融合方法的本质是信息

完整性、计算效率、隐私安全性的三角权衡ꎮ 数据

级融合以高计算成本换取原始信息保留ꎬ仅适配同

机构内模态差异小的场景ꎻ特征级融合作为当前主
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流ꎬ通过抽象特征平衡适配性与效率ꎬ但需解决小

样本下的特征偏移问题ꎻ决策级融合以牺牲细节关

联为代价实现隐私保护ꎬ更适用于多中心协作场

景ꎮ 现有多模态融合研究仍存在跨层级融合协同

不足的共性问题ꎬ多模态数据融合的跨模态标准

化、异质数据因果推理等挑战仍需突破ꎮ 多模态融

合的难点本质在于如何从多源异构医学数据中提

炼跨尺度、跨模态的医学语义一致性ꎬ需结合领域

知识驱动与算法创新ꎮ
１.２　 医疗大数据的可解释性知识发现

数据驱动的深度学习技术在疾病预测、分类及

检测等医疗任务中展现出显著优势ꎬ但固有的黑盒

特性导致预测结果可解释性不足ꎬ制约临床决策中

的应用[２５]ꎮ 当前医学知识表示学习方法主要呈现

两大研究范式[２６]:基于医学属性的知识表示学习ꎬ
聚焦疾病特征与病理机制的表征建模[２７]ꎻ基于医学

知识图谱的知识表示学习ꎬ着力于构建多源医学知

识的语义关联网络[２８]ꎮ 这两种方法均致力于建立

可计算的知识表征体系ꎬ为智慧医疗提供兼具专业

性与可解释性的决策支持ꎮ
１.２.１　 基于医学属性的知识表示学习方法

医学属性知识是由症状、体征、实验室指标、
病理特征等结构化医学信息构成的专业知识体

系[２９] ꎮ 结合深度学习技术ꎬ可将医学属性知识编

码为可计算的特征向量ꎬ增强模型对疾病关键特

征的辨识能力与临床可解释性ꎮ 尽管处理时间序

列 ＥＨＲ 数据的深度学习技术已取得重大进步ꎬ但
目前的方法忽视了领域知识与患者数据的整合ꎮ
文献[３０]提出一种基于时间序列 ＥＨＲ 的心力衰

竭预测方法ꎬ采用领域知识引导的卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)和长短期记

忆网 络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)ꎬ 针 对

ＥＨＲ 数据中的不规则时间间隔问题ꎬＬＳＴＭ 处理

心力衰竭患者特征监测结果ꎬ引入位置编码ꎬ从医

学知识图中提取心力衰竭特征与疾病的关联关系

并结合实验室测试结果ꎬＣＮＮ 模型提取疾病与特

征之间关系的高维特征ꎬ整合构建级联预测模型ꎮ
一些研究试图从文本中提取实体作为简要特征ꎬ
为临床文本分类提供特定领域的知识ꎬ但是只注

入单一模态模型是不够的ꎮ 文献[３１]提出实体增

强的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 双向编码器表示模型(ｅｎｔｉｔｙ￣
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ Ｅ￣ＢＥＲＴ)ꎬ利用 ＢＥＲＴ 的结构属性进

行医学专业预测ꎬ包含实体嵌入层和实体感知关

注ꎬ以注入特定领域的知识ꎬ专注于序列中医学相

关实体之间的关系ꎮ
１.２.２　 基于医学知识图谱的知识表示学习方法

医学知识图谱是通过三元组(实体－关系－实

体)形式系统整合疾病、症状、药物、治疗方案等医

学概念及关联关系的结构化知识库[３２]ꎮ 文献[３３]
认为图表示学习将继续推动机器学习在生物医学

和医疗保健应用中的发展ꎬ包括识别复杂特征背后

的基因变异、解缠单细胞行为及对健康的影响、协
助患者诊断和治疗及开发安全有效的药物ꎮ 为了

在稀疏数据上自动提出医学建议ꎬ文献[３４]提出医

学建议的知识增强归因多任务学习ꎬ引入连接疾

病、药物、症状和检查的知识图表及通过共享属性

和分子结构连接药物的属性图ꎬ通过学习疾病、药
物、症状和检查之间的相互关系及医学中的内在关

系ꎬ获得可用于医学建议的症状和药物的统一嵌入

表示ꎬ但从不足的信息来源中提取医学知识通常导

致数据缺乏完整性ꎬ降低所提医学知识图谱在现实

世界场景中的有效性ꎮ 文献[３５]建立的系统可以

从多源异构信息中提取和管理医学知识ꎬ采用命名

实体识别和关系提取方法ꎬ从医学文本中提取知识

三元组ꎬ提出一个分层实体对齐框架ꎬ进一步完善

知识ꎬ构建一个大规模、高质量、多源和多语言的医

疗知识图谱ꎬ包括 １３ 种实体类型和 １７ 种关系类型ꎬ
涵盖 ４０３ ７８４ 个实体和 １ ２２５ ０９７ 个关系实例ꎬ通过

广泛试验评估该医疗知识图谱的质量ꎮ
在模型可解释性的评估层面ꎬ尤其在验证复

杂黑盒模型的决策逻辑时ꎬ除了模型内在的透明

性ꎬ事后解释方法同样至关重要ꎮ 以局部可解释

模型无关解释 ( ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ
ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓꎬ ＬＩＭＥ )和沙普利加性解释( Ｓｈａｐｌｅｙ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓꎬＳＨＡＰ)为代表的基于归因的

方法在医疗影像和数据分析中得到广泛应用[３６]ꎮ
这些方法通过构建局部代理模型或计算特征贡献

度ꎬ生成易于理解的解释ꎮ 然而ꎬ在医疗场景下应

用这些方法需审慎评估适用性:ＬＩＭＥ 生成的解释

因随机采样存在不稳定性ꎻＳＨＡＰ 虽具有博弈论基

础ꎬ但计算开销较大[３７]ꎮ 因此ꎬ医疗领域的可解释

性评估不应仅依赖单一指标或方法ꎬ应结合临床可

信度验证与忠诚度等维度进行综合考量ꎬ确保解释

结果真正服务于临床决策ꎮ
综上ꎬ两类知识表示学习方法虽从特征具象化

与知识结构化两个维度切入可解释性问题ꎬ但均未

突破从技术表征到医学逻辑的转化瓶颈:基于医学

属性的方法聚焦哪些特征是重要的ꎬ却未回答为什

么它们是重要的ꎻ基于医学知识图谱的方法聚焦知
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识有哪些关联ꎬ却未解决如何追溯关联逻辑的推理

透明性问题ꎮ 这种解释与临床认知脱节的共性矛

盾ꎬ根源在于现有医学知识表示方法仅实现可计算

的知识编码ꎬ未达成可理解的医学映射ꎮ 尽管上述

知识表示学习方法通过融合医学专家知识实现了

对复杂医学实体的结构化建模ꎬ但方法可解释性不

足的缺陷仍严重制约临床可信决策辅助系统的构

建ꎮ 当前基于深度学习的知识表示方法虽能挖掘

数据中的潜在关联ꎬ却难以与医学认知体系中的因

果逻辑、病理机制形成语义映射ꎬ导致知识推理过

程存在黑盒化风险ꎮ
１.３　 医疗大数据的跨模态关联关系挖掘

医学知识表示学习与知识图谱技术通过图嵌

入和图神经网络显式建模“疾病－症状－药物”等显

性关联关系ꎬ模型可解释性显著提升ꎬ但在复杂临

床场景中仍需要跨模态关联关系挖掘[３８]ꎮ 医学关

系挖掘存在以下瓶颈:跨模态实体关联(如影像组

学特征与病理基因表达的动态映射)缺乏自适应语

义对齐机制[３９]ꎻ病程演进中的隐性时序关联(如并

发症风险链式传导)受限于静态知识图谱的离散化

表示ꎬ难以实现细粒度解耦与联合推理[４０]ꎮ 本研究

主要聚焦当前最新研究进展的两大维度ꎬ即实体关

系挖掘与时序关系挖掘ꎬ系统梳理两者的核心方

法、研究现状及突破路径ꎬ为破解上述医学关系挖

掘瓶颈提供思路ꎮ
１.３.１　 实体关系挖掘

实体关系挖掘旨在解构医疗实体(如疾病、症
状、药物等)间的结构化关联ꎬ涵盖从共现依存到病

理机制的复杂关系网络ꎮ 实体关系挖掘的核心挑

战在于如何突破跨模态数据(如文本、影像、基因数

据等)异质性导致的语义鸿沟ꎬ解决深度学习模型

因特征解耦不足引发的可解释性缺陷[４１]ꎮ 为解决

传统的实体关系抽取模型在中文医学文本上效果

不佳的问题ꎬ文献[４２]提出中文医学关系实体联合

抽取网络ꎬ采用多层次语义融合策略ꎬ网络核心为

关系融合模块ꎬ将关系信息融合到句子表示中ꎬ实
现实体和关系的充分交互ꎬ引入双向长短期记忆网

络全面捕捉句子特征ꎮ 医学图像包含大量的医学

实体(如不同的解剖区域和病变)ꎬ在 ３Ｄ 体积空间

中表现出高度不一致的空间模式ꎬ导致现有方法中

对医学实体偏倚学习ꎬ从而在生成报告中产生重复

性和不准确性ꎮ 针对上述问题ꎬ文献[４３]提出一种

医学实体平衡提示网络ꎬ利用大语言模型 ( ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ)公正地解释各种实体ꎬ准确

生成脑 ＣＴ 报告ꎬ为了提取实体的视觉嵌入ꎬ基于知

识的联合注意力ꎬ利用显式和隐式医学知识探索和

提炼实体模式ꎬ设计一个学习状态评分器ꎬ用于评

估实体视觉嵌入的学习情况ꎬ为每个实体生成独特

的学习状态ꎬ将实体视觉嵌入和状态整合到多模态

提示中ꎬ指导 ＬＬＭ 的文本生成ꎬ使 ＬＬＭ 能够自适

应有偏差实体的学习过程ꎬ从而在生成报告中涵盖

详细的发现ꎮ
１.３.２　 时序关系挖掘

时序关系挖掘关注医疗事件在时间轴上的演

化规律(如病程进展、用药反应)ꎬ捕捉数据中的动

态依赖[４４]ꎮ 时序关系挖掘的瓶颈集中于长程时间

依赖建模的失效及医疗时序数据中噪声对关键模

式提取的干扰[４５]ꎮ 文献[４６]提出一种基于张量权

重矩阵的双向门控循环单元网络 ( ｔｅｎｓｏｒ￣ｂａｓｅｄ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ Ｔｅｎｓｏｒ￣ＢｉＧＲＵ)和
分段注意力机制的关系抽取模型ꎬ基于张量权重矩

阵改进 ＢｉＧＲＵ 网络的编码方式ꎬ提升神经网络捕获

底层特征的能力ꎬ提出两种分段注意力机制ꎬ提高

模型捕获长句特征的性能ꎮ 基于图的方法能有效

捕捉 ＥＨＲ 中固有的图结构关系ꎬ显著提升下游任

务性能ꎬ但由于 ＥＨＲ 数据存在高稀缺性等问题ꎬ提
取医疗访问的平均时间表示仍面临挑战ꎮ 文献

[４７]提出图形变换器－双向编码器表示模型(ｇｒａｐｈ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＢＥＲＴꎬ ＧＴ￣ＢＥＲＴ)ꎬ结合图形变换器提

取的时间访问嵌入与基于 ＢＥＲＴ 的模型获得更具鲁

棒性的患者表示ꎬ基于图形的方法使 ＧＴ￣ＢＥＲＴ 能

够隐式捕获医学观察指标间的内在图形关系ꎬ
ＢＥＲＴ 模型能够提取访问之间的时间关系ꎬ近似模

拟临床医生的决策过程ꎬ引入时间图转换器将时间

边特征、全局位置编码和局部结构编码整合到异构

图卷积中ꎬ捕捉时间信息和结构信息ꎮ 近年来ꎬ随
着视觉－语言预训练( ｖｉｓｉｏｎ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ
ＶＬＰ)技术的突破ꎬ医疗领域的跨模态关联挖掘进入

新阶段ꎮ 这类方法在大规模对齐的图像和文本对上

进行预训练ꎬ能够学习强大的跨模态通用表示ꎮ 受

对比语言－图像预训练( ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ
ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＣＬＩＰ) 模型的启发ꎬ文献[４８]开发了医

学适配模型 ＭｅｄＣＬＩＰꎬ通过在大规模医学影像报告

数据集上进行对比学习ꎬ实现医学影像与报告文本的

语义对齐ꎬ显著提升影像报告生成、零样本医学图像

分类等任务的性能ꎮ 在文本模态方面ꎬ基于医学文献

和电子健康记录训练的领域预训练模型已成为处理

生物医学文本的新基石ꎮ 跨模态注意力机制等深度

学习方法融合深度语言模型与视觉模型已构成前沿

的医疗多模态研究范式ꎬ能够更精细地挖掘影像中病
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灶特征与文本描述临床表现之间的深层语义关联ꎬ为
精准医疗提供强有力的工具[４９]ꎮ

综上ꎬ实体关系挖掘的核心矛盾是跨模态覆盖

广度与医学关系深度的失衡ꎬ虽能实现部分模态的

实体关联捕捉ꎬ但未触及跨模态病理机制的本质ꎻ
时序关系挖掘则陷入长程序列建模能力与临床时

序特异性的错位ꎬ技术上可处理超长序列ꎬ但无法

精准聚焦临床关键节点与语义逻辑ꎮ 二者共同指

向技术建模与临床需求的深层割裂ꎮ 现有实体关

系挖掘方法仅实现数据层面的关系提取ꎬ未达成医

学层面的关系解读ꎬ与临床中多模态证据融合、时
序因果推理的决策需求相去甚远ꎮ

２　 技术应用

随着 ＡＩ 技术的突破性发展ꎬ数据挖掘在医疗健

康领域的核心价值正通过多维应用场景加速释放ꎮ
作为医疗信息化进程中的关键技术ꎬ数据挖掘从海量

异构数据中揭示疾病演化规律与诊疗模式ꎬ将临床数

据的潜在价值转化为可执行的医疗决策[５０￣５１]ꎮ 聚焦

疾病预测、医学诊断报告生成、诊疗方案推荐三大医

疗任务ꎬ系统梳理数据挖掘技术在临床知识发现中的

创新应用ꎬ剖析当前研究在跨模态数据融合、动态决

策支持等方面的技术瓶颈ꎬ为构建闭环式智慧医疗生

态系统提供理论支撑与实践指引ꎮ
２.１　 疾病预测

计算机辅助诊断作为智慧医疗的核心应用之

一ꎬ其核心价值在于运用 ＡＩ 技术提升临床决策精

准度ꎮ 该系统通过整合多模态医疗数据ꎬ实现对病灶

特征的智能识别与定位ꎬ为临床医生提供可视化决策

支持ꎮ 文献[５２]提出一个综合机器学习框架ꎬ利用一

系列生物标志物预测英国生物库中的 ３ ２１３ 种疾病ꎬ
通过英国生物库的纵向健康记录数据预测招募的未

确诊突发疾病病例ꎬ表现优于现有的多基因风险分数

方法ꎮ 对于慢性病诊疗ꎬ早期精准发现心力衰竭对临

床试验和治疗至关重要ꎬ然而现有心脏疾病识别方法

仅根据血压、胆固醇水平、心率等特征划分患者的心

脏病类型ꎬ缺乏互补表示信息ꎮ 文献[５３]提出一种基

于自注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ预测心血管疾

病(ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＣＶＤ)风险ꎬ通过综合方法

对多组学数据进行有效综合分析ꎬ表征遗传变异及与

新兴表型相关的表达模式ꎬ揭示新的生物标志物ꎬ根
据个性化风险因素对患者群体进行细分ꎮ 文献[５４]
提出一种基于传统生物信息学、经典统计学和多模

态机器学习技术的集成方法ꎬ利用强大的特征选择

方法ꎬ确定 ２７ 个转录组特征和单核苷酸多态性特

征ꎬ能够有效预测 ＣＶＤꎬ通过差异表达分析并结合

最小冗余最大相关性特征选择ꎬ发现能够解释疾病

表型的生物标志物ꎮ
２.２　 医学诊断报告生成

医疗报告自动生成在提升临床决策效率与保

障诊疗规范性方面具有重要价值ꎬ核心挑战在于将

医学影像特征转化为符合临床规范的结构化文本

描述[５５]ꎮ 当前研究集中于多模态医学数据与专业文

本的语义映射建模ꎬ尤其在医学影像诊断领域ꎬ通过

计算机视觉技术解析图像病理特征ꎬ结合自然语言处

理生成包含病灶定位、形态特征及诊断建议的专业报

告ꎮ ＬＬＭ 为医疗专业人员精准预测提供新的方法ꎬ
但在训练过程中可能存在无意识算法偏见ꎬ影响应用

效果ꎮ 针对上述问题ꎬ文献[５６]基于真实的患者案

例ꎬ使用 ＬＬＭｓ 生成患者住院情况、费用和死亡率的

预测结果ꎬ通过人工复核生成预测结果中的大模型算

法偏见ꎬ在患者背景生成、特定疾病与特定种族和族

群的关联及治疗建议的差异等方面能够明显反映现

实世界中的医疗差异ꎮ 在许多临床研究中ꎬ高质量医

学成像数据集的稀缺性阻碍了 ＡＩ 临床应用的潜力ꎮ
为了应对这一挑战ꎬ文献[５７]提出一种统一医学图

像－文本生成模型ꎬ能够根据文字指令生成各种成像

模态下不同器官的医学图像ꎬ眼科方面的分类精度提

高 １２％ꎬ胸部方面的分类精度提高 １５％ꎬ大脑方面的

分类精度提高 １３％ꎬ乳房相关任务中的分类精度提

高 １７％ꎬ通过大规模的回归模拟分析和肺癌 ＣＴ 图

像准确识别靶向治疗敏感的表皮生长因子受体突

变ꎬ证明了模型的临床潜力ꎮ
２.３　 诊疗方案推荐

诊疗方案推荐作为智慧医疗领域的核心技术

突破点ꎬ正推动临床决策从粗放式经验判断向精细

化数据驱动范式转型ꎮ 该系统通过整合多维度医

疗数据(包括患者基因组信息、影像学特征、实时生

理指标等)ꎬ结合知识图谱的多模态推理框架与动

态优化算法ꎬ构建个性化诊疗路径的量化评估体

系ꎬ其核心价值不仅在于辅助医生优化临床决策路

径ꎬ更通过揭示诊疗手段与疗效间的隐性关联规

律ꎬ为循证医学提供可量化的决策依据[５８]ꎮ 然而ꎬ
诊疗方案推荐方法目前面临临床动态决策的时序

依赖性建模不足、罕见病数据稀疏性导致模型偏差

等问题ꎬ仍需解决医学先验知识嵌入与数据驱动学

习的平衡难题ꎮ 该领域的突破将加速精准医疗从

单病种静态推荐向多并发症动态决策的跨越式发

展ꎮ 为了准确推荐个性化临床路径ꎬ文献[５９]构建

一个以国家标准临床路径为基础的预训练自注意

力模型ꎬ从实际临床数据集中获取患者的诊疗史序



　 第 １ 期 崔立真ꎬ等:多源异构医疗大数据融合与分析技术 ７　　　　 　

列ꎬ使用自注意力模型进行训练ꎬ学习临床项目之

间的关系ꎬ满足患者的个人需求ꎮ
当前研究在疾病预测、医学诊断报告生成与诊

疗方案推荐等核心场景中已初步验证多模态医疗

数据挖掘的临床价值ꎬ但技术瓶颈集中体现在异构

数据的动态对齐能力不足、医学知识嵌入的深度受

限及决策支持的时空连续性断裂等层面ꎮ 疾病预测

模型虽通过混合神经网络架构提升了时序特征捕获

能力ꎬ却难以量化多源特征对个体化预测的贡献权

重ꎻ医学诊断报告生成系统虽借助多模态大模型实现

影像－文本的跨模态映射ꎬ但在临床语义规范性与因

果逻辑一致性上仍存在显著偏差ꎻ诊疗方案推荐算法

虽引入知识图谱增强可解释性ꎬ却尚未突破罕见病数

据稀疏性与治疗路径动态演化的建模困境ꎮ 因此ꎬ迫
切需要从底层技术架构层面重新审视多源异构医疗

大数据的融合机制与价值释放路径ꎮ

３　 多源异构医疗大数据前沿技术

当前ꎬ多源异构医疗大数据的前沿技术体系面

临三大核心问题:单一模态处理能力有限ꎬ难以有

效挖掘多源数据间的深层关联ꎻ过度依赖数据统计

规律ꎬ缺乏对医学领域先验知识的有效建模与利

用ꎬ导致资源有限场景下知识表征欠缺ꎬ模型泛化

受限ꎻ黑盒模型决策过程不可知ꎬ缺乏可验证性和

可追溯性ꎬ影响医疗应用的可靠性与信任度ꎮ 针对

上述问题ꎬ本研究对现有研究进展开展系统调研、
分析、总结、创新ꎬ形成特征交互驱动的跨模态融合

可解释框架技术理论体系ꎬ如图 １ 所示ꎬ提出一种多

模态可解释融合框架ꎬ通过多模态输入层提取单一

模态特征ꎬ在融合层借助跨模态记忆矩阵与动态加

权单元实现语义对齐ꎬ并引入医学知识图谱实施关

系约束ꎮ 该框架支持双向反馈与知识引导ꎬ最终由

解码层输出结构报告ꎬ在保证融合精度的同时增强

临床合理性与可解释性ꎮ 特征交互驱动的跨模态融

合可解释框架包含以下 ３ 个范式:其一ꎬ多模态融合

范式[６０]ꎬ整合多模态数据ꎬ以充分挖掘数据间关联ꎻ
其二ꎬ数据驱动与知识引导融合范式[６１]ꎬ突破对纯数

据驱动的依赖ꎬ利用先验知识缓解小样本约束ꎻ其三ꎬ
可解释模型透明化推理范式[６２]ꎬ发展可解释机制ꎬ确
保决策过程可追溯、结果可验证ꎮ 上述 ３ 个范式是针

对核心问题开展的深度研究ꎬ构建数据－知识双轮驱

动的智能医疗新范式ꎬ不仅显著降低框架对人工标

注数据的过度依赖[６３]ꎬ更能有效应对医疗领域普遍

存在的小样本挑战ꎬ为精准诊疗和个性化治疗等核

心需求提供坚实、可追溯验证的技术支撑ꎮ

图 １　 特征交互驱动的跨模态融合可解释框架
Ｆｉｇ.１　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ￣ｄｒｉｖｅｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａ
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３.１　 多模态融合范式

作为前沿技术体系的数据基础层ꎬ多模态融合

范式的核心定位是解决单一模态处理能力有限、多
源数据深层关联难挖掘的问题ꎬ通过整合影像、文
本、基因等多源异构数据ꎬ构建跨模态特征交互机

制ꎬ为后续数据与知识协同提供高质量的整合数据

支撑ꎮ 多模态记忆 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络(ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ
ｍｅｍｏｒｙ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＭＴＮ) [６４]、跨模态

记忆 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｍｅｍｏｒｙ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ
ＣＭＴ) [６５]等框架是实现多源数据从割裂到协同的

关键技术ꎬ输出的统一化多模态特征将直接作为数

据驱动与知识引导融合范式的核心输入ꎮ
针对医学影像报告生成任务中图像与文本语

义割裂、关键术语缺失及描述不一致的问题ꎬ文献

[６４]提出 ＭＭＴＮ 模型ꎬ创新设计多模态记忆编码

器与跨模态融合机制ꎮ 首先ꎬ通过网格模块和术语

ＢＥＲＴ 模块分别建模视觉与知识模态ꎻ其次ꎬ引入可

学习的记忆矩阵ꎬ显式关联图像特征与医学术语表

征(如将“结肠息肉”语义绑定至对应病变区域)ꎬ构
建视觉￣术语对齐桥梁ꎻ最后ꎬ在解码阶段设计动态

加权融合层ꎬ自适应平衡视觉特征与语言状态的贡

献ꎬ确保生成的报告能够同时满足术语精准性和上

下文连贯性ꎮ 该框架通过跨模态记忆对齐与动态

特征融合攻克医学报告生成的核心痛点ꎬ为临床诊

断自动化提供高可靠性工具ꎬ大幅降低医生撰写负

担ꎬ并可扩展至内镜、Ｘ 光等多模态医疗场景ꎬ推动

ＡＩ 辅助诊断向精准化、标准化演进ꎮ
针对医学影像报告生成中跨模态交互不足与

多模 态 数 据 利 用 不 充 分 的 问 题ꎬ 现 有 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、强化检索生成模型( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒꎬ Ｒ２Ｇｅｎ)的方法存在两大问题:一是忽略

图像与文本特征的深层交互ꎬ导致报告关键信息遗

漏ꎬ如病灶定位偏差或逻辑矛盾ꎻ二是未能自适应

融合影像、术语、文本三重模态特征ꎬ造成术语误

用ꎬ如混淆 Ｙａｍａｄａ 息肉与普通息肉ꎮ 为解决上述

问题ꎬ文献[６５]设计 ＣＭＴ 编码图像和报告特征之

间的关系ꎮ 利用 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提取图像特

征ꎻ医学术语增强模块采用 ＢＥＲＴ 编码专业术语库ꎻ
跨模态记忆解码器通过动态记忆矩阵记录图像到

文本的映射关系ꎬ在生成词汇时追溯视觉特征ꎬ以
解决图文不一致现象ꎻ多模态融合模块通过自适应

加权三模态特征ꎬ实现多源信息有效融合ꎮ 该框架

实现影像－术语－文本联合学习ꎬ为多模态医疗数据

挖掘提供新范式ꎬ有效缓解医生撰写负担并提升基

层医疗报告标准化水平ꎮ ＣＭＴ 通过跨模态记忆机

制打破特征壁垒ꎬ以动态加权实现精准融合ꎬ不仅

解决特征割裂与术语失准问题ꎬ更为医疗 ＡＩ 落地

提供可扩展路径ꎮ
针对医疗报告生成中医生反馈难以融入、关键

病灶遗漏和人工依赖过高的挑战ꎬ文献[６６]提出反

馈驱动的自适应优化多模态 ＬＬＭ 协作框架ꎬ创新

性构 建 ３ 层 架 构: 第 １ 层 为 生 成 模 块ꎬ 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合视觉图像编码与文本解码ꎬ通过跨

模态 注 意 力 生 成 初 稿ꎻ 第 ２ 层 为 强 化 学 习

( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＲＬ)模块ꎬ将医生修正转化

为三阶奖励信号(状态信号为修改动作ꎬ动作信号

为内容调整ꎬ奖励信号为满意度评分)ꎬ以策略梯度

反馈优化策略ꎻ第 ３ 层为 ＬＬＭ 蒸馏模块ꎬ用 ＬＬＭ
代替人工评估ꎬ自动生成奖励信号驱动模型迭代ꎬ
消除传统 ＲＬ 对奖励模型训练的依赖ꎮ 该框架实现

修正样本实时回流机制ꎬ医生仅需标注错误区域ꎬ
系统自动构建‹原图ꎬ修正报告›键值训练对ꎬ使模

型自迭代提速 ３ 倍ꎮ ＬＬＭ 奖励引擎将 ＣｈａｔＧＰＴ 等

模型转化为虚拟医生评审ꎬ降低 ８０％人工标注成

本ꎮ 该框架成功解决医疗 ＡＩ 落地的核心矛盾ꎬ在
保障专业性的同时实现高自动化ꎬ为重症监护室、
急诊等场景提供分钟级报告生成支持ꎬ更可扩展至

病理诊断、工业质检领域ꎬ重塑专业报告生成范式ꎻ
不仅建立医生反馈驱动的动态医疗报告系统ꎬ更开

创 ＲＬ￣ＬＬＭ 技术路线ꎬ为高可靠性人机协作提供新

范式ꎬ推动 ＡＩ 从辅助工具向自主临床工具演进ꎮ
综上所述ꎬ多模态融合范式的应用提高了模型

的透明度和可靠性ꎬ为临床医生提供有价值的决策

支持ꎮ 通过整合多模态数据ꎬ这一理论体系在提高

医疗数据的质量和准确性、减少因错误信息导致的

医疗风险方面具有显著作用ꎮ 这种多模态协同框

架正在重塑智能诊疗范式ꎬ为临床决策支持系统提

供更接近人类专家思维模式的综合分析能力ꎮ 未

来ꎬ多个研究方向值得深入探索:开发更智能的跨

模态对齐算法ꎬ实现更高精度的多模态融合ꎻ构建

动态可解释模型ꎬ使模型根据实时数据动态调整解

释逻辑ꎻ结合因果推断方法ꎬ深入挖掘不同模态数

据之间的因果关系ꎬ进一步提升模型的可解释性和

预测能力ꎮ 这些研究方向将共同推动医学 ＡＩ 从多

模态协同学习向更深层次的智能诊疗迈进ꎮ
３.２　 数据驱动与知识引导融合范式

作为前沿技术体系的协同核心层ꎬ数据驱动与

知识引导融合范式的核心定位是突破过度依赖数

据统计、小样本场景泛化受限的瓶颈ꎬ在多模态融

合范式的基础上引入医学领域先验知识(如国际疾
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病 分 类 ( ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓꎬ
ＩＣＤ)、疾病－症状关联图谱)ꎬ构建数据统计规律和

知识逻辑约束的双轮驱动机制ꎮ 异构医疗实体交

互感知的图注意力融合框架[６７]、融合知识嵌入与自

注意力的 ＩＣＤ 编码修正框架[６８] 等既承接多模态数

据的整合成果ꎬ又通过知识注入提升数据表征的医

学合理性ꎬ为后续可解释模型的可信推理奠定语义

基础ꎮ
面对 ＥＨＲ 数据的复杂异构医疗关系难建模的

挑战ꎬ大多数研究试图从 ＥＨＲ 中提取与疾病风险相

关的特征ꎬ忽略与疾病风险相关的异构实体(如疾

病、症状、药物和其他治疗项目之间的复杂交互)ꎬ
导致疾病风险预测不准确ꎮ 为了解决上述问题ꎬ文
献[６７]提出异构医疗实体交互感知的图注意力融

合框架ꎬ构建融合患者、疾病、症状的异构医疗图ꎬ
设计双重注意力机制ꎬ通过节点级注意力动态学习

邻居重要性ꎬ结合语义级注意力解析元路径ꎬ捕捉

潜在临床关联ꎮ 在嵌入计算阶段ꎬ采用图卷积聚合

邻居信息ꎬ通过投影层统一异构节点表征ꎬ最终解

码为疾病概率分布ꎮ 该框架突破时序依赖限制ꎬ实
现单次就诊的精准预测ꎬ注意力权重揭示临床决策

依据ꎬ高权重症状驱动疾病诊断ꎬ增强模型可解释

性ꎬ元路径分析(如症状到疾病链)有效挖掘潜在风

险关联ꎬ为异构医疗数据的知识挖掘提供新范式ꎮ
ＩＣＤ 代码一直是 ＥＨＲ 的重要组成部分ꎮ 然而ꎬ

ＩＣＤ 中的编码错误严重影响基于 ＥＨＲ 分析的准确

性ꎮ 传统方法依赖临床文本分析ꎬ易受医生主观干

预影响ꎮ 为了检测 ＥＨＲ 中的错误疾病信息ꎬ文献

[６８]提出融合知识嵌入与自注意力的 ＩＣＤ 编码修

正框架ꎬ使用药物结构化信息纠正代码分配方法ꎮ
基于知识嵌入ꎬ利用自注意力机制捕捉模型中药物

之间的关系ꎻ利用药物的解剖学、治疗学及化学分

类系统(ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ＡＴＣ)的结构信息ꎬ通过双向门控循环单元

融合药物节点与其父类节点的语义ꎬ生成鲁棒性嵌

入向量ꎬ突破低频药物表征瓶颈ꎻ提出自注意力药

物组合建模模块ꎬ将患者用药序列编码为矩阵ꎬ通
过自注意力机制学习不同药物间的相互作用权重ꎬ
生成表征药物组合关系的二维矩阵ꎬ捕捉非线性关

联ꎻ结合全连接层与激活函数输出诊断错误概率ꎬ
通过注意力权重定位关键药物组合ꎬ提供决策依

据ꎮ 该框架将知识增强嵌入与自注意力机制结合

用于 ＥＨＲ 纠错ꎬ为医疗数据质量控制提供新范式ꎮ
通过融合药物知识图谱与注意力机制ꎬ解决 ＥＨＲ 中

疾病编码隐蔽错误检测的难题ꎬ在精度与可解释性

上均超越现有方法ꎬ对提升医疗数据分析可靠性具

有重要实践意义ꎮ
综上ꎬ数据驱动与知识引导融合范式的提出ꎬ

是对医学 ＡＩ 领域中传统数据驱动方法难以有效捕

捉医学复杂逻辑与因果关系问题的革新性突破ꎬ核
心意义在于通过将结构化医学知识(如疾病共现、
ＩＣＤ 层级、合理用药规则等)系统性地注入模型构

建过程ꎬ显著增强模型的临床合理性与可解释性ꎬ
突破黑盒模型限制ꎬ利用知识约束提升小样本泛化

能力ꎬ为精准医疗决策提供更可靠、可追溯的智能

支撑ꎮ 未来ꎬ聚焦跨模态深度推理表征对齐、因果

驱动融合机制、动态自适应知识图谱构建与融合、
融合范式的可解释性理论框架与泛化边界探索ꎬ并
强化伦理化框架及临床工作流无缝集成ꎬ向更深层

次的动态认知融合与可信赖智能诊疗迈进ꎮ
３.３　 可解释模型透明化推理范式

作为前沿技术体系的可信保障层ꎬ可解释模型透

明化推理范式的核心定位是破解黑盒模型决策不可

追溯、医疗应用可靠性不足的难题ꎮ 基于 ３.１、３.２ 节ꎬ
通过结构化知识嵌入、异构信息解耦等技术ꎬ将模型

决策过程转化为符合临床思维的可追溯证据链ꎮ
ＩＣＤ￣１０ 知识驱动层级可解释网络(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＫｄＩＮｅｔ) [６９]、数据与关系双驱

动的交叉注意力可解释模型[７０]、特征引导逻辑感知

的可解释规则学习架构[７１] 是对前述技术成果的可

信化升级ꎬ确保多模态融合与知识协同的输出转化

为临床可理解、可验证的决策支持ꎮ
现有基于深度学习的医疗诊断方法通常是黑

盒模型ꎬ隐性决策过程使模型无法解释ꎮ 为了缓解

这一问题ꎬ文献[６９]提出 ＫｄＩＮｅｔꎬ用于医学图像的

可解释疾病分类ꎮ ＫｄＩＮｅｔ 将医学图像特征与 ＩＣＤ￣
１０ 层级语义向量相融合ꎬ通过特征聚合层进行注意

力加权ꎬ依据分类反馈动态调整层级权重ꎮ 其核心

机制在于施加层级语义约束并输出“祖先－父－子”
节点的完整推理路径ꎬ使诊断决策可追溯至标准医

学逻辑ꎮ ＫｄＩＮｅｔ 利用预训练的 ＣＮＮ 模块和分层表

示模块学习视觉疾病特征和分层疾病特征ꎬ疾病分

类器学习两种疾病特征的联合训练分层分类标准ꎬ
以推断诊断ꎬ并生成相应的可解释理由ꎬ即祖先疾

病的诊断路径ꎮ 所有疾病特征均生成分层解释理

由ꎬ例如为直肠息肉生成的分层解释理由是消化性

疾病、肠道疾病和直肠疾病ꎮ 这些是 ＩＣＤ￣１０ 疾病分

类标准中直肠息肉的祖先疾病ꎮ 上述祖先疾病路

径解释了诊断是如何一步步产生的ꎮ
ＥＨＲ 疾病预测模型将诊断与治疗信息混同处
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理ꎬ导致病程轨迹模糊不清ꎬ关键特征被湮没ꎬ模型

解释性严重不足ꎬ极大限制模型在实际精准医疗中

的应用效果与可信度ꎮ 为有效破解这一难题ꎬ文献

[７０]提出一种数据与关系双驱动的交叉注意力可

解释模型ꎮ 该模型采用独特的双路分离架构ꎬ运用

独立的双向循环网络ꎬ一路针对诊断信息进行建

模ꎬ精准反映疾病的实际状态ꎬ另一路聚焦治疗信

息ꎬ表征医疗干预这一关键序列ꎮ 同时ꎬ该模型提

出历史就诊交叉注意力机制ꎬ在计算历史就诊权重

时ꎬ将诊断重要性评估与同期治疗信息进行巧妙融

合ꎬ治疗重要性的判定紧密关联对应诊断ꎮ 这种双

向耦合机制能够精准捕捉诊疗之间的内在关联性ꎬ
借助权重可视化手段清晰地揭示驱动预测结果产

生的核心诊疗组合ꎬ为模型的解释性提供强有力

支撑ꎮ
ＥＨＲ 数据虽为疾病风险预测提供重要支持ꎬ但

现有深度学习模型的预测过程缺乏透明性ꎬ诊断、
用药、手术等异构特征被混杂处理ꎬ导致无法量化

各类特征的重要性ꎮ 针对上述问题ꎬ文献[７１]提出

特征引导逻辑感知的可解释规则学习架构ꎬ用于健

康风险预测ꎮ 该架构构建两阶段推理框架:第一阶

段采用双层逻辑感知( ｔｗｏ￣ｌａｙｅｒ ｌｏｇｉｃａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎꎬ
ＴＬＬＰ)单元ꎬ从二值化特征中提取可解释规则ꎬ将诊

断、用药、手术等特征通过二值化函数转化为二进

制向量ꎬ应用 ＴＬＬＰ 单元生成各类特征对应的逻辑

规则向量ꎻ第二阶段通过全连接层融合规则向量ꎬ
形成患者综合逻辑表示ꎬ针对不同预测任务动态设

计输出层ꎬ即疾病预测任务结合疾病－特征矩阵计

算疾病概率分布ꎬ死亡率预测任务直接输出风险评

估ꎮ 该架构提出逻辑感知网络ꎬ实现 ＥＨＲ 数据规则

化表示ꎬ提出特征分治架构ꎬ量化异构特征重要性ꎬ
在疾病或死亡率预测中兼顾预测精度与推理透明

度ꎬ为发现新的生物标志物和开发人类疾病的预测

算法提供新机会ꎮ
综上所述ꎬ可解释模型透明化推理范式通过结

构化知识嵌入、异构信息解耦及逻辑规则驱动ꎬ实
现医疗 ＡＩ 决策从黑盒预测向可追溯、可验证的临

床思维再现跃迁ꎬ核心突破体现为诊断依据的逐步

溯源能力、预测规则与医学指南的强对齐性及医生

可干预的决策闭环ꎮ 未来研究将着力构建跨模态

认知对齐框架ꎬ建立动态知识融合引擎ꎬ通过临床

验证特征归因、逻辑完备、诊疗行为改变率三阶评

价体系ꎬ量化解释置信边界ꎬ形成符合医疗伦理的

闭环决策框架ꎬ使 ＡＩ 成为具备逻辑透明、错误可

溯、认知协同的可信赖智能伙伴ꎬ通过国际临床认

证推动可信诊疗革命ꎮ

４　 结束语

在数字经济与健康中国战略双重驱动下ꎬ多源

异构医疗大数据正从基础资源向新质生产力跃迁ꎬ
但多源异构性、碎片化存储及质量参差等特征导致

信息孤岛与分析断层问题并存ꎬ制约数据价值释

放ꎮ 当前研究围绕三大技术路径突破:多模态融合

通过分层整合(数据级￣特征级￣决策级)增强疾病表

征全面性ꎬ但跨模态语义对齐与关联断裂仍为核心

瓶颈ꎻ知识发现结合医学知识图谱与属性嵌入提升

模型可解释性ꎬ需解决医学逻辑与数据因果推理的

脱节ꎻ关联关系挖掘从静态实体与动态时序揭示规

律ꎬ但长程依赖建模与噪声干扰限制隐性模式提

取ꎮ 应用层面ꎬ疾病预测、诊断报告生成与诊疗推

荐虽借助混合模型、多模态大模型及知识图谱推动

精准化ꎬ仍面临罕见病数据稀疏、语义规范不足及

动态关系复杂等挑战ꎮ 回顾本研究团队提出的多

源异构医疗大数据前沿技术的多模态融合范式、数
据驱动与知识引导融合范式及可解释模型透明化

推理范式ꎬ突破单一模态局限ꎬ减轻小样本约束ꎬ增
强模型可信度ꎬ为精准诊疗提供坚实技术支撑ꎮ 从

实验室走向临床科室仍面临多重现实挑战ꎮ 在数

据层面ꎬ医疗机构间的数据标准不一ꎬ接口封闭ꎬ形
成“数据烟囱”ꎬ日益严格的隐私合规要求使跨机构

数据汇聚步履维艰ꎻ在系统层面ꎬ新研发的 ＡＩ 模块

与医院部署多年的核心系统难以深度融合ꎬ接口复

杂ꎬ改造周期长ꎬ运维成本高ꎬ严重制约技术的规模

化落地ꎻ在应用层面ꎬ医生对黑盒模型的信任度普

遍不高ꎬ算法的决策逻辑若不能转化为符合临床思

维、可回溯、可验证的辅助信息ꎬ将难以融入实际诊

疗流程ꎬ使人机协同面临接受度挑战ꎮ
未来ꎬ共同致力于推动医学与工程领域的实质

融合ꎬ组建涵盖临床医生、数据科学家与医院信息

部门的跨学科团队ꎮ 从真实临床场景出发ꎬ共同设

计兼顾合规与易用的数据治理方案ꎬ开发基于中间

件或标准化接口的轻量级系统集成策略ꎬ构建以医

生工作流为中心、决策过程透明可解释的可信交互

机制ꎬ系统化打通数据－系统－人 ３ 层闭环ꎬ将医疗

大数据潜力转化为提升诊疗效率和人民健康水平

的现实力量ꎮ
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[３７] ＬＵＮＤＢＥＲＧ Ｓ Ｍꎬ ＬＥＥ Ｓ Ｉ. Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７:
４７６８￣４７７７.

[３８] ＷＡＮＧ Ｆ Ｙꎬ ＺＨＯＵ Ｙ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｓ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣
ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｍｅｄｉｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣
１０￣１２) [２０２５￣０９￣０５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.
２２１０.０６０４４

[３９] ＭＡＯ Ｌ Ｃꎬ ＷＡＮＧ Ｈ Ｒꎬ ＨＵ Ｌ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣
ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２５ꎬ ２２:
１０００８￣１００２８.

[４０] ＬＩＡＮＧ Ｋꎬ ＭＥＮＧ Ｌ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｔｙｐｅｓ: ｓｔａｔｉｃꎬ
ｄｙｎａｍｉｃꎬ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ４６
(１２): ９４５６￣９４７８.

[４１] ＢＹＥＯＮ Ｈꎬ ＲＡＩＮＡ Ｖꎬ ＳＡＮＤＨＵ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
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ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ￣ｅｎａｂｌｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２０２４ꎬ ８３(３３): ８０１０５￣８０１２８.

[４２] 盛西方ꎬ 赵俊东ꎬ 陶青川ꎬ 等. ＭｅｄＲｅｌＮｅｔ: 基于关系

融合的中文医学文本实体关系联合抽取模型[ Ｊ] . 现

代计算机ꎬ ２０２４ꎬ ３０(２２): ４９￣５４.
ＳＨＥＮＧ Ｘｉｆａｎｇꎬ ＺＨＡＯ Ｊｕｎｄｏｎｇꎬ ＴＡＯ Ｑｉｎｇｃｈｕａｎꎬ
ｅｔ ａｌ. ＭｅｄＲｅｌＮｅｔ: ａ ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｎｔｉｔｙ￣ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｏｄｅｒｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ ２０２４ꎬ ３０(２２): ４９￣５４.

[４３] ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｄꎬ ＳＨＩ Ｙ Ｚꎬ ＪＩ Ｊ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＥＰＮｅｔ: ｍｅｄｉｃａｌ
ｅｎｔｉｔｙ￣ｂａｌａｎｃｅｄ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ＣＴ ｒｅｐｏｒｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２５￣０３￣２２ ) [ ２０２５￣０９￣０５ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２５０３.１７７８４

[４４] ＷＩＮＴＥＲ Ｍꎬ ＬＡＮＧＧＵＴＨ Ｂꎬ ＳＣＨＬＥＥ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｉｎｉｎｇ ｉｎ ｍＨｅａｌｔｈ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２４ꎬ ７: ２９９.

[４５] ＺＨＡＮＧ Ｆꎬ ＧＵＯ Ｔ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｈ. ＤＦＮｅｔ: ｄｅｃｏｍｐｏ￣
ｓｉｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌｏｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ
２７７: １１０７９４.

[４６] 隗昊ꎬ 唐焕玲ꎬ 周爱ꎬ 等. 基于双路分段注意力神经张

量网络的临床文本关系抽取[Ｊ] . 电子学报ꎬ ２０２３ꎬ ５１
(３): ６５８￣６６５.
ＷＥＩ Ｈａｏꎬ ＴＡＮＧ Ｈｕａｎｌｉｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｄｕａｌ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｔｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０２３ꎬ ５１
(３): ６５８￣６６５.

[４７] ＰＯＵＬＡＩＮ Ｒꎬ ＢＥＨＥＳＨＴＩ Ｒ. Ｇｒａｐｈ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｏｎ
ＥＨＲｓ: ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ[Ｃ] / / Ｔｈｅ Ｔｗｅｌｆｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｖｉｅｎｎａꎬ Ａｕｓｔｒｉａ: [ ｓ. ｎ.]ꎬ
２０２４: ８７０５.

[４８] ＷＡＮＧ Ｚ Ｆꎬ ＷＵ Ｚ Ｂꎬ ＡＧＡＲＷＡＬ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
ＭｅｄＣＬＩＰ: ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｕｎｐａｉｒｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｅｘｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＥＭＮＬＰ ) . Ａｂｕ Ｄｈａｂｉꎬ Ｕｎｉｔｅｄ Ａｒａｂ
Ｅｍｉｒａｔｅｓ: ＡＣＬꎬ ２０２２: ３８７６￣３８８７.

[４９] ＡＬＳＥＮＴＺＥＲ Ｅꎬ ＭＵＲＰＨＹ Ｊ Ｒꎬ ＢＯＡＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ＢＥＲＴ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２ｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ( ＣｌｉｎｉｃａｌＮＬＰ ) . Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓꎬ
ＵＳＡ: ＡＣＬꎬ ２０１９: ７２￣７８.

[５０] ＣＨＥＮ Ｊ Ｙꎬ ＹＩＮ Ｃ Ｃꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｎ
ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓ[ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２４￣０５￣０７ )
[２０２５￣０９￣０５] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０５.０３９４３

[５１] ＭＥＮＧ Ｈ Ｆꎬ ＬＩＮ Ｚ Ｑꎬ ＹＡＮＧ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ: ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｃ] / / ５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｒｏｗｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｊｉｎａｎꎬ Ｃｈｉｎａ: ＡＣＭꎬ ２０２２: １７５￣１８２.

[５２] ＧＡＲＧ Ｍꎬ ＫＡＲＰＩＮＳＫＩ Ｍꎬ ＭＡＴＥＬＳＫＡ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ
ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｃａｓｅ: ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＵＫ
Ｂｉｏｂａｎｋ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２４ꎬ ５６ ( ９ ):
１８２１￣１８３１.

[５３] ＲＡＨＭＡＮ Ａ Ｕꎬ ＡＬＳＥＮＡＮＩ Ｙꎬ ＺＡＦＡＲ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２４ꎬ
１４: ５１４.

[５４] ＤＥＧＲＯＡＴ Ｗꎬ ＡＢＤＥＬＨＡＬＩＭ Ｈꎬ ＰＥＫＥＲ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＡＩ / ＭＬ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｏｆ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２４ꎬ １４: ２６５０３.

[５５] ＲＥＡＬＥ￣ＮＯＳＥＩ Ｇꎬ ＡＭＡＤＯＲ￣ＤＯＭÍＮＧＵＥＺ Ｅꎬ
ＳＥＲＲＡＮＯ Ｅ. Ｆｒｏｍ ｖｉｓｉｏｎ ｔｏ ｔｅｘｔ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｎｄ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ ｒｅｐｏｒｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ２０２４ꎬ ９７: １０３２６４.

[５６] ＹＡＮＧ Ｙ Ｆꎬ ＬＩＵ Ｘ Ｙꎬ ＪＩＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｍａｓｋｉｎｇ ａｎｄ
ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｒａｃｉａｌ ｂｉａｓ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｐｏｒｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｍｅｄｉ￣
ｃｉｎｅꎬ ２０２４ꎬ ４: １７６.

[５７] ＷＡＮＧ Ｊ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｋꎬ ＹＵ Ｙ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｄｉ￣
ｃｉｎｅꎬ ２０２５ꎬ ３１(２): ６０９￣６１７.

[５８] ＺＨＵ Ｆ Ｌꎬ ＣＵＩ Ｌ Ｚꎬ ＸＵ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｒｏｗｄ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ８(２): ７７￣８２.

[５９] ＬＩＮ Ｘ Ｊꎬ ＬＩ Ｙꎬ ＸＵ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｐａｔｈｗａｙ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ
[ Ｃ ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ ( ＢＩＢＭ ) . Ｈｏｕｓｔｏｎꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: ９８０￣９８７.

[６０] ＭＯＧＨＴＡＤＥＲＩ Ｓꎬ ＥＩＮＬＯＵ Ｍꎬ ＷＡＨＩＤ Ｋ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ: ａｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｊ] . Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｏｐｅｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ １１(４): ｒｓｏｓ.２３１７６２.

[６１] ＷＡＮ Ｓꎬ ＧＵＡＮ Ｓ Ｈꎬ ＴＡＮＧ Ｙ Ｃ. Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｂｒｉｄｇｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ: ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣
ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄａｔａ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２４ꎬ ２(３): １２９￣１４０.

[６２] ＨＡＳＳＩＪＡ Ｖꎬ ＣＨＡＭＯＬＡ Ｖꎬ ＭＡＨＡＰＡＴＲＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｂｌａｃｋ￣ｂｏｘ ｍｏｄｅｌｓ: ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ[Ｊ] . Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ
１６(１): ４５￣７４.

[６３] ＣＨＥＮ Ｈ Ｒꎬ ＺＨＡＮＧ Ｓ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ
ｒｏｌｅ ＣｈａｔＧＰＴ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ ２０２４ꎬ １４: １３９３０.
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