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引  言

人口老龄化、社会环境因素变化、慢性病疾病负担
加重、新发突发传染病等对我国人民健康带来了巨大挑
战。健康医疗人工智能（Health Artificial Intelligence，
Health AI）的核心是利用人工智能等前沿科学技术赋能
医疗健康，构建最优化的大健康生态体系，提供优质、
高效、经济的新型医疗服务，为解决我国医疗供需矛盾、
推动医学发展提供有效的手段。

2019 年 4 月 26 日，《英国医学杂志》（The BMJ）
在线发表北京大学健康医疗大数据国家研究院詹启敏院
士等学者题为“Can AI fulfil its medical promise?（健康
医疗——人工智能的应许之地？）”的观点文章。1 该文
肯定了人工智能（AI）技术在健康医疗领域颇具潜力的
应用场景，例如医学影像和病理学诊断，以及作为辅助
手段用于常见疾病一般状况的医疗决策。然而，由于 AI
算法的内在运行逻辑难以探究、被研究者称为“黑匣子”，
而这“会给使用 AI 系统的医生带来迟疑和困惑”。作者
提出，AI 系统的有效性和安全性必须得到科学的评估，
并建议运用流行病学及医学研究的思路来验证基于 AI 的
预测模型。此外，人文关怀是医学中至关重要、并且无
法被任何技术系统替代的关键内容。最后，作者将健康
医疗领域“划归”为 AI 的“应许之地”，但同时也表示，
为充分发挥其潜质，“医生、科研人员和 AI 科学家应当
紧密合作；基于可靠的方法、遵循伦理的准则，力争在
医疗实践中应用、评估和改进 AI 技术”。

自 2017 年 以 来， 斯 坦 福 大 学 联 合 麻 省 理 工 学
院、哈佛大学等机构，每年发布 AI 指数报告（AI Index 
Report），从学术、产业、政策等多个角度介绍全球 AI
的最新进展，至今已连续 3 年发布报告 2。2018 年，信息
分析公司爱思唯尔发布《人工智能：知识的创造、转移
与应用》报告，对 AI 领域进行了全面定义，勾勒出该领

1 https://blogs.bmj.com/bmj/2019/04/26/can-ai-fulfill-its-medical-promise/
2 https://hai.stanford.edu/research/ai-index-2019
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3 https://www.elsevier.com/zh-cn/research-intelligence/artificial-intelligence
4 https://nam.edu/artificial-intelligence-special-publication/
5 https://www.oecd.org/health/trustworthy-artificial-intelligence-in-health.pdf
6 He, J., Baxter, S. L., Xu, J., Xu, J., Zhou, X., & Zhang, K. (2019). The practical implementation of artificial intelligence 
technologies in medicine. Nature Medicine, 25(1), 30–36.
7 https://www.wish.org.qa/wp-content/uploads/2018/11/IMPJ6078-WISH-2018-Data-Science-181015.pdf

域在全球范围内的研究趋势，同时聚焦 AI 在中国、欧洲
和美国的发展态势 3。2019 年 12 月，美国国家医学院发
表《医疗人工智能：希望、炒作、浮夸承诺、危险》综
述报告，汇总现有 AI 知识和技术应用，包括成功案例和
失败教训，为医疗健康领域的人工智能研发、应用和维护，
提供了指导建议和实践指南 4。2020 年 4 月，经济合作与
发展组织（Organization for Economic Co-operation and 
Development, OECD）发布《值得信赖的医疗人工智能》
报告，讨论了人工智能在医疗保健领域的前景和风险，
以及政策制定者在不确定的环境下需要解决的关键政策
问题 5。

人工智能在健康医疗领域的研究与应用主要集中于
4 个方面 6：一是疾病诊断，例如电子病历（EMR）/ 电
子健康档案（EHR）和专家知识整合，基于 AI 的常见病
诊断和评估；二是疾病治疗，例如通过将 EHR 和临床指
南整合，基于 AI 治疗常见病、基于药物基因组学指导临
床用药等；三是人群健康管理，例如建立以患者为中心
的信息系统，开展健康生活方式监测与干预，疾病早期

检测与发现，健康知识教育等；四是管理与监管，例如
医疗服务质量评估、药物不良反应监测等。与金融、电
信等行业相比，AI 在健康医疗领域发展相对滞后且未充
分落地，研究和应用还有很大空间 7。但目前尚未见从
客观数据角度系统分析健康医疗人工智能研究与开发状
况的报告。

北京大学健康医疗大数据国家研究院致力于促进和
引领人工智能在健康医疗领域的研究和应用，并研发一
个科研发展复合指数以供该领域国内科研机构参考。指
数（Index），即反映某个领域发展状况的多维、综合
指标，为该领域的相关决策提供依据。本报告将从科学
研究概览、科学技术交叉、科学社会交互、人类机器协
同四个方面，以已发表的科学出版物和已注册的临床试
验为基础数据，回顾分析健康医疗人工智能领域最近 5
年（2015-2019）的全球科学研究和临床试验的规模、
结构和发展趋势，并分析中国的表现，以期为国内健康
医疗人工智能领域的战略规划、研发布局和临床应用管
理提供参考。
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--Supervised Machine Learning 
[L01.224.050.375.530.500] 

---Support Vector Machine 
[L01.224.050.375.530.500.500]

---Unsupervised Machine Learning 
[L01.224.050.375.530.750]

-Natural Language Processing 
[L01.224.050.375.580]

-Neural Networks, Computer 
[L01.224.050.375.605] 

--Deep Learning [L01.224.050.375.605.500]
-Robotics [L01.224.050.375.630]
由于上述 8 个一级下位术语之间存在交叉，经咨

询医学信息学和医疗人工智能领域专家意见，按如下
规则对其进行重组分类：①将 Computer Heuristics 和 
Fuzzy Logic 合并，在算法层面，都是先验知识的形式
化表示。Expert Systems 单独列出，是应用层面的信息
系统。② Neural networks，computer 归并到 Machine 
Learning 下面。处理后，共计 6 个大类：

2. 研究领域分类

由于本报告的数据集以科学出版物为主，且聚焦
健康医疗领域，因此我们考虑仍采用医学主题词表这
一术语体系对健康医疗人工智能研究领域进行分类。
在 总 数 据 集 中，14,820 篇 被 MEDLINE 收 录， 含 自 动
标注的 MeSH 术语；剩余 10,897 篇科学出版物并未被
MEDLINE 收录，未标注 MeSH 主题词；对于这部分科
学出版物，采用文本挖掘工具——Medical Text Indexer
（MTI）将标题和摘要文本自动映射并标注 MeSH 主题
词；利用 python 3.7 通过爬虫将文件列表中的摘要抓
取并储存，随后分配一个识别编号，用于后续 MeSH 主
题词映射的追踪与分析。对上述数据进行清洗，数据符
合输入要求后输入 MTI 系统。在得到 MTI 结果后，利
用 python 程序通过识别编号将主题词与文献之间建立
映射。对于已有 PMID 的文献（n=14,820），我们利用
PubMed 获取数据进行分析。
本报告重点关注两个方面的分类：
（1）健康医疗人工智能技术领域的分类；
（2）健康医疗人工智能涉及的疾病分类，考虑采

用世界卫生组织（WHO）ICD-10 分类标准，并与疾病
负担数据进行映射。

在 MeSH 树 状 结 构 表 中， 人 工 智 能（Artificial 
Intelligence）位于信息科学（Information Science）大
类中，具体层级结构为：

Information Science [L] 
-Information Science [L01]
--Computing Methodologies [L01.224]
---Algorithms [L01.224.050] 
----Artificial Intelligence [L01.224.050.375]
“Artificial Intelligence” 这 一 术 语 的 MeSH 树 状

结构编码为 L01.224.050.375，其一级下位术语有 8 个，
包括：计算机启发式决策、专家系统、模糊逻辑、知识
组织系统、机器学习、自然语言处理、计算机神经网络
和机器人。这些一级下位术语的所有下位术语包括：

Artificial Intelligence [L01.224.050.375] 
-Computer Heuristics [L01.224.050.375.095]
-Expert Systems [L01.224.050.375.190]
-Fuzzy Logic [L01.224.050.375.250]
-Knowledge Bases [L01.224.050.375.480] 
--Biological Ontologies [L01.224.050.375.480.500] 
---Gene Ontology [L01.224.050.375.480.500.500]
-Machine Learning [L01.224.050.375.530] 
--Deep Learning [L01.224.050.375.530.250]
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注意以上 6 个大类并非完全相互独立，也存在交叉，
例如机器学习的下位术语深度学习，往往被用于自然语
言处理；但基本能反映健康医疗人工智能涉及的主要技
术领域。

类别 类别名称 MeSH 术语与编码

1 决策规则
-Computer Heuristics [L01.224.050.375.095]
-Fuzzy Logic [L01.224.050.375.250]

2 专家系统 -Expert Systems [L01.224.050.375.190]

3 知识库
-Knowledge Bases [L01.224.050.375.480] 
--Biological Ontologies [L01.224.050.375.480.500] 
---Gene Ontology [L01.224.050.375.480.500.500]

4 机器学习

-Machine Learning [L01.224.050.375.530] 
--Deep Learning [L01.224.050.375.530.250]
--Supervised Machine Learning [L01.224.050.375.530.500] 
---Support Vector Machine [L01.224.050.375.530.500.500]
---Unsupervised Machine Learning [L01.224.050.375.530.750]
-Neural Networks, Computer [L01.224.050.375.605] 
--Deep Learning [L01.224.050.375.605.500]

5 自然语言处理 -Natural Language Processing [L01.224.050.375.580]

6 机器人 -Robotics [L01.224.050.375.630]

表 1- 1 健康医疗人工智能技术领域分类
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第二章  科学研究概览

1. 数据与指标

1.1. 数据来源
采用由北京大学健康医疗大数据国家研究院和爱

思唯尔双方融合后的数据集，该数据集含有 25,717 篇
与 Health AI 主题有关的科学出版物，基于爱思唯尔的
Scopus 和 Scival 平台进行统计分析。

1.2. 分析指标
（1）科研产出及影响力指标
发文量 (Scholarly Output)：发文量统计了被评估

主体发表的包含期刊论文、会议文集、综述文章、发表
丛书的所有文章的数量，代表了被评估主体在某一个固
定时间段内的科研产出。

归一化引文影响力（Field-weighted Citation 
Impact, FWCI）：FWCI 是指被评估主体发表文章所收
到的总被引次数相比于与其同类型发表文章（相同发表
年份、相同发表类型和相同学科领域）所收到的平均被
引次数的比值。FWCI 在一定程度上反映了被评估主体
发表文章的学术影响力。相比于总被引次数，FWCI 能
够更好的规避不同规模的发表量、不同学科被引特征、
不同发表年份带来的被引数量差异。如果 FWCI 为 1 意
味着被评估主体的文章被引次数正好等于整个 Scopus
数据库同类型文章的平均水平。本次分析的文章被引用
次数统计截至 2020 年 9 月 18 日。

其中，归属国家 / 地区定义为：只要在一篇文章的
所有作者中，其隶属研究机构从属于某一国家 / 地区，
则该文章会被归为该国家 / 地区的一篇文章。一篇国际
合作型文章会由于署有多个国家 / 地区的隶属机构而同
时属于多个国家 / 地区。

（2）机构科研产出及影响力指标

机构科研产出及影响力的评价指标包括：发文量、
FWCI 和被引次数。被引次数（Citation）是指在某一
个固定时间段内被评估主体所发表文章的所有被引用次
数，在一定程度上反映了被评估主体发表文章的学术影
响力。但同时也需考虑到，发表时间较近的文章相比于
年份较久的文章，会由于积累时间较少而导致总被引次
数较少。本次分析的文章的所有被引次数统计截至 2020
年 9 月 18 日。

（3）科研合作指标
学 术 科 研 合 作 文 章 分 为 三 类： 国 际 合 作

（International Collaboration ）、国内合作（National 
Collaboration ） 和 机 构 内 合 作（Institutional 
Collaboration），其中：

国际合作文章：是指文章的发表作者为多位作者，
且至少有两位作者的署名机构来源于不同的国家 / 地区，
表明该类文章源于国际合作的成果。

国内合作文章：是指文章的发表作者为多位作者，
且作者中没有隶属于国外研究机构，但至少有两位作者
隶属于国内不同的研究机构，表明该类文章源于国内合
作的成果。

机构内合作文章：是指文章的发表作者为多位作者，
且所有作者全部隶属于国内同一机构，表明该类文章源
于机构内合作的成果。

无合作文章：是指文章发表作者为一人。该类别文
章作为对照组进行展示。

（4）产学合作指标
产学合作（Academic-Corporate Collaboration )：

该指标考察了学术机构和企业的合作程度。产学合作文
章源于产学合作的成果，是指文章的发表作者为多位，
其中至少有一位作者的隶属单位属于学术机构，且至少
有一位作者的隶属单位属于产业界。
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（5）研究主题分析
研究主题（Topic）8：研究主题是指一群具有共同

研究兴趣的文章所研究内容的共同焦点。在 Scopus 数
据库中，所有文章通过直接被引算法归类于约 96,000 个
研究主题中，每篇文章只能属于一个研究主题。

研究主题群（Topic Cluster）：研究主题群是指将
具有相似研究焦点的研究主题（topic）聚集在一起，
形成更广泛、更高层次的研究领域。在深入研究更为细
分的研究主题之前，这些研究主题群可用于更广泛地了
解一个国家 / 地区、机构或研究人员正在进行的研究。
96,000 个研究主题分别被匹配到 1,500 个研究主题群中，
同样地，每篇文章只能属于一个研究主题群。研究主题
群同样通过直接被引算法计算而得，当多个研究主题间
的引文链接强度达到某个阈值时，就形成了一个研究主
题群。

研究主题（群）显著度得分（Topic Prominence 
Score）：每个研究主题（群）的显著度得分是根据该
研究主题（群）内所有文章的被引次数、在 Scopus 中
的被浏览数和期刊平均引用分（CiteScore）等三个指标
的线性计算得到。根据显著度得分从高到低排名可得到
本研究主题（群）的全球显著度百分位数。已有相关研
究表明 9，研究主题（群）显著度得分代表了该研究主
题（群）被全球学者的关注程度、热门程度和发展势头，
并且研究主题（群）的显著度得分与其所获研究资助呈
现正相关关系。

（6）高科学影响力论文分析
采用论文的被引次数评价其相应的科学影响力，分

析被引次数排名前 20 位的论文的特征。
（7）疾病分类方法
根 据 国 际 疾 病 分 类（International Classification 

of Diseases 10th Revision, ICD-10）编码的分类结构对
疾病的 MeSH 主题词进行了重新分类。采用荷兰莱顿大
学学者构建的 ICD-MeSH 映射词表 10，在此基础上制作
了包含该表所列疾病主题词的所有下位主题词的映射词
表。使用该映射词表可直接基于 MeSH 主题词实现对疾
病的分类和统计。

8 https://service.elsevier.com/app/answers/detail/a_id/28428/supporthub/scival/ 
9  Klavans, R., & Boyack, K. W. (2017). Research portfolio analysis and topic prominence. Journal of Informetrics, 11(4), 1158–1174.
10 Yegros-Yegros, A., Van de Klippe, W., Abad-Garcia, M. F., & Rafols, I. (2020). Exploring why global health needs are unmet 

by research efforts: the potential influences of geography, industry and publication incentives. Health research policy and 

systems, 18, 1-14.
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图 2-2 发文量排名前五位的国家发表科学出版物的年度分布

图 2-1 发文量排名前五位的国家的科研产出及影响力对比

2. 分析结果

2.1. 主要国家
2015-2019 年间，全球有关 Health AI 的文章总量

为 25,717 篇， FWCI 均 值 为 2.0。 全 球 及 发 文 量 前 五
位国家的科研产出及影响力的分布情况详见图 2-1。发
文量排名前五位的国家依次是美国、中国、印度、英
国和德国，FWCI 由高到低依次是美国、英国、德国、
中国和印度。2015-2019 年，中国文章的平均 FWCI 为
2.0，与全球平均水平持平（FWCI=2.0），但低于美国
（FWCI=2.8）。美国、英国和德国的 FWCI 均在同一水
平线上，印度（FWCI=1.2）则显著低于全球平均水平。

发文量排名前五位的国家科研产出及影响力趋势变
化见图 2-2。全球的文章数量从 2015 年的 2,573 篇增加
到 2019 年的 10,018 篇，年复合增长率为 31.2%；中国
的文章数量从 2015 年较低的 269 篇增长到 2019 年的
1,819 篇，年复合增长率达到 46.6%。前五位国家中，
文章产出年复合增长率最高的国家是印度，其年复合增
长率达到 54.8%。

2.2. 研究机构
2015-2019 年间发文量排名前十位的中国学术机构

的科研产出及影响力情况见图 2-3。其中，发文量排名
最高的学术机构为上海交通大学（206 篇），其文章被
引次数排名第三（2,360 次），同时 FWCI 较低。香港中
文大学在前十位学术机构中中发文量最低，但其文章的
被引次数最高（3,235 次），且 FWCI 达到 5.6，明显高
于其他学术机构。

2015-2019 年间 FWCI 排名前十位的中国学术机构
的科研产出及影响力情况见图 2-4。FWCI 排名最高的学
术机构为香港中文大学，其 FWCI 均值为 5.6，其文章的
被引次数同样最高（3,235 次）。中山大学在 FWCI 排名
前十位的学术机构中发文量最高（148 篇），且其被引
次数排名第二（2,509 次）。

2015-2019 年间被引次数排名前十位的中国学术机
构的科研产出及影响力情况见图 2-5。被引次数排名最
高的学术机构为香港中文大学，其被引次数达到 3,235
次，其文章的 FWCI 同样最高（5.6）。上海交通大学在
被引次数排名前十位的学术机构中发文量最高（206 篇），
但其 FWCI 较低。
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图 2-3 发文量排名前十位的中国学术机构的科研产出及影响力

图 2-4 FWCI 排名前十位的中国学术机构的科研产出及影响力

图 2-5 被引次数排名前十位的中国学术机构的科研产出及影响力
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2.3. 科研合作
中国、美国和全球科研合作类文章的发文量占比及

FWCI 分布情况见图 2-6。中国和美国在各个类型的科研
合作中发文量占比均较为相近，体现为国际合作占比最
多，机构内合作最少；国际合作的 FWCI 最高，机构内
合作的 FWCI 最低。中国的国际合作类文章的 FWCI（2.9）
高于全球平均 FWCI（2.8），其余合作类型均低于相应
的全球水平。

图 2-6 中国、美国和全球科研合作类文章的发文量占比及 FWCI

图 2-7 中国、美国和全球产学合作类文章的发文量占比及 FWCI

中国、美国和全球产学合作类文章的发文量占比及
FWCI 对比见图 2-7，美国的产学合作类文章的发文量占
比与 FWCI 均高于中国。中国的产学合作类文章虽然占
比低于全球平均水平，但 FWCI（3.7）高于全球平均水
平（3.4）。
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2.4. 研究主题分布
2015-2019 年间健康医疗人工智能文章的研究主

题群分布情况见图 2-8。该类研究共涉及 987 个研究主
题群，涉及学科领域包括医学、计算机科学、物理学、
生物化学、遗传学和分子生物学、环境科学、工程学及
社会科学等。包含文章数最多的研究主题群为“算法、
计算机视觉、模型”（Algorithms, Computer Vision、 
Models），含 1,965 篇文章。该研究主题群显著度百分
位达到 99.8%，其下包含 270 个研究主题，其关键词包
括“神经网络”（Neural Network）、“深度学习”（Deep 
Learning）、“计算机视觉”（Computer vision）、“面
部识别”（Facial Recognition）和“目标检测”（Object 
Detection）等。由于在 Scopus 数据库中，每一篇文章
都会根据直接被引算法被归类为一个研究主题群，即每
一个研究主题群中都包含一定数量的文章，称为该研究
主题群的全球文章数量。在本研究的数据集中，被归为
某个特定研究主题的文章数占该研究主题所有文章数量
的比例体现了健康医疗人工智能对于该研究主题群的内
容贡献。其中占比最大的研究主题群，即包含健康医疗
人工智能文章比例最高的研究主题群为“细胞学；图像
分割；医学影像学”（Cytology; Image Segmentation; 
Medical Imaging ）， 含 636 篇 文 章。 该 研 究 主 题 群
显著度百分位为 67.9%，其下包含 71 个研究主题，其
关键词包括“深度学习”（Deep Learning）、“神经
网 络”（Neural Network）、“ 流 式 细 胞 仪”（Flow 
Cytometry）、“组织病理学”（Histopathology）和 “图
像分割”（Image Segmentation）等。

中国学术机构参与的健康医疗人工智能文章的研
究主题群分布情况如图 2-9 所示，该部分文集共涉及
到 505 个研究主题群，涉及到的学科领域包括医学、
计算机科学、生物化学、遗传学和分子生物学、环境科
学、工程学及社会科学等。包含文章数最多的研究主题
群同样是“算法、计算机视觉、模型”（Algorithms, 
Computer Vision, Models），含 477 篇文章。该研究主
题群显著度百分位达到 99.8%，其下包含 270 个研究主
题，关键词包括“神经网络”（Neural Network）、“深
度学习”（Deep Learning）、“计算机视觉”（Computer 
Vision）、“面部识别”（Facial Recognition）和“目
标探测”（Object Detection）等。该文集被收录在每
个研究主题群的全球所有文章中占比最高的研究主题群

为“磁共振成像、图像分割、医学成像”（Magnetic 
Resonance Imaging; Image Segmentation; Medical 
Imaging），含 175 篇文章。该研究主题群显著度百分
位为 74.6%，其下包含 99 个研究主题，其关键词包括

“脑肿瘤”（Brain Neoplasm），“影像配准”（Image 
Registration）和”图像分割”（Image Segmentation）等。

图 2-10 至 2-13 分别为按照发文量、发文量占比、
FWCI 和显著度百分位进行排名的前十个研究主题群。
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图 2-10 发文量排名前十位的研究主题群

图 2-11 发文量占比排名前十位的研究主题群

图 2-12 FWCI 排名前十位的研究主题群

图 2-13 显著度百分位排名前十位的研究主题群
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表 2-1  高科学影响力论文（Top20）

序号 主题 国家 /地区 机构 出版物来源 被引次数

1
深卷积神经网络诊断皮肤癌达到
皮肤病专家的水平 (Esteva et al., 
2017)

USA Stanford Univ Nature 2631

2 深卷积神经网络用于计算机辅助
检测 (Shin et al., 2016) USA NIH IEEE Transactions on 

Medical Imaging 1567

3 深度学习算法用于检测糖尿病视
网膜病变 (Gulshan et al., 2016) USA Google Res

JAMA - Journal of the 
American Medical 
Association

1484

4 深层神经网络用于脑肿瘤分割
(Havaei et al., 2017) Canada Univ Sherbrooke Medical Image Analysis 945

5
3D 卷积神经网络和全连接 CRF 用
于精确分割脑损伤 (Kamnitsas et 
al., 2017)

UK Imperial Coll London Medical Image Analysis 925

6 卷积神经网络用于医学图像分析
(Tajbakhsh et al., 2016) USA Arizona State Univ IEEE Transactions on 

Medical Imaging 859

7** 深度学习用于医学图像分析 (Shen 
et al., 2017)

USA; 
South Korea Univ N Carolina; Korea Univ Annual Review of 

Biomedical Engineering 787

8 卷积神经网络用于 MRI 脑肿瘤分
割 (Thaha et al., 2019) Portugal University of Minho IEEE Transactions on 

Medical Imaging 778

9*
预测未来大数据、机器学习和临床
医学 (Obermeyer and Emanuel, 
2016)

USA Harvard Med Sch New England Journal of 
Medicine 618

10* 深度学习在医学影像学的应用
(Greenspan et al., 2016) Israel Tel-Aviv University IEEE Transactions on 

Medical Imaging 616

11 机器学习用于全球网格化土壤信
息预测的研究 (Hengl et al., 2017) Netherlands ISRIC World Soil Informat PLoS ONE 581

12
计算放射学系统用于解码射线表
现型的研究 (van Griethuysen et 
al., 2017)

USA Harvard Med Sch Cancer Research 510

13
机器学习在人类的剪接编码对
于疾病遗传决定因素中的应用
(Xiong et al., 2015)

Canada Univ Toronto Science 502

14
图像的深度学习用于识别医学诊
断和可治疗疾病 (Kermany et al., 
2018)

China; USA

Guangzhou Med Univ; Univ Calif San 
Diego; Sichuan Univ; Guangzhou 
Regenerat Med & Hlth Guangdong 
Lab; Vet Adm Healthcare Syst

Cell 493

15
深度学习算法用于诊断乳腺癌女
性淋巴结转移 (Bejnordi et al., 
2017)

Netherlands Radboud Univ Nijmegen
JAMA - Journal of the 
American Medical 
Association

488

16**
机器学习用于遗传学和基因组学
注释的研究 (Libbrecht and Noble, 
2015)

USA Univ Washington Nature Reviews Genetics 456

17
多视图卷积网络减少 CT 图像中
的肺结节检测假阳性 (Setio et al., 
2016)

Netherlands Radboud Univ Nijmegen IEEE Transactions on 
Medical Imaging 449

18
深卷积神经网络对间质性肺疾病
的肺模式分类 (Anthimopoulos et 
al., 2016)

Switzerland Univ Hosp Bern IEEE Transactions on 
Medical Imaging 441

19
局部敏感深度学习在常规结肠癌
组织学图像中检测和分类细胞核
(Sirinukunwattana et al., 2016)

Qatar; 
England Qatar Univ; Univ Warwick IEEE Transactions on 

Medical Imaging 406

20
基于 DNA 甲基化机器学习的中枢
神经系统肿瘤分类 (Capper et al., 
2018)

Germany Univ Hosp Heidelberg; German Canc 
Res Ctr; NCT Heidelberg KiTZ; Nature 400

注：*type of Editorial Material; **type of Review.
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Expert Systems
Fuzzy Logic/

Computer Heuristics
Robotics

Machine 
Learning

Natural Language 
Processing

Knowledge 
Bases

Total

美国 28 55 464 5095 515 193 6350

中国 13 96 92 2806 110 95 3212

印度 9 152 33 1442 42 25 1703

英国 12 21 106 1107 40 47 1333

德国 20 8 92 767 35 39 961

韩国 4 14 97 625 14 13 767

日本 2 15 114 581 29 11 752

意大利 11 11 171 434 13 18 658

伊朗 18 67 9 388 4 5 491

土耳其 8 28 26 308 4 2 376

表 2-2  发文量前十国家在 Health AI 细分领域的发文量

Rank Causes DALYs (000s) Scholarly Output

1 Ischaemic heart disease       203,700 88

2 Stroke       137,941 92

3 Lower respiratory infections       129,690 11

4 Preterm birth complications       101,397 14

5 Chronic obstructive pulmonary disease         72,512 27

6 Diabetes mellitus         65,666 197

7 Birth asphyxia and birth trauma         63,928 1

8 Congenital anomalies         62,980 13

9 HIV/AIDS         59,951 13

10 Tuberculosis         51,643 16

11 Back and neck pain         47,515 4

12 Cirrhosis of the liver         45,287 17

13 Depressive disorders         44,175 10

14 Trachea, bronchus, lung cancers         41,121 202

15 Kidney diseases         39,079 42

16 Neonatal sepsis and infections         39,009 1

表 2-3  疾病负担前 20 位的疾病的发文量 *

* 注：ICD 疾病负担前 20 名的原因中包含车祸、摔倒等非疾病原因，在本表中被排除。
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Fuzzy Logic/
Computer Heuristics

Expert Systems ML Robotics NLP
Knowledge 

Bases
Total

Trachea, bronchus, lung cancers 5 1 188 5 0 3 202

Diabetes mellitus 5 3 171 2 6 10 197

Brain and nervous system cancers 17 0 119 1 2 0 139

Breast cancer 3 3 120 1 2 0 129

Melanoma and other skin cancers 0 1 118 3 1 0 123

Alzheimer's disease and other 
dementias

5 0 113 0 2 2 122

Prostate cancer 0 0 97 0 0 1 98

Stroke 4 0 73 13 2 0 92

Ischaemic heart disease 4 3 79 0 1 1 88

Epilepsy 2 0 83 0 0 2 87

Parkinson's disease 2 1 71 0 1 0 75

Cardiomyopathy, myocarditis, 
endocarditis

0 1 58 0 0 0 59

Skin diseases 0 0 41 1 1 0 43

Colon and rectum cancers 0 0 39 2 1 0 42

Kidney diseases 2 0 37 2 1 0 42

Liver cancer 4 0 30 2 0 2 38

Glaucoma 1 1 34 0 0 0 36

Macular degeneration 0 0 33 0 0 0 33

Autism and Asperger syndrome 2 0 23 1 0 1 27

Chronic obstructive pulmonary 
disease

0 0 27 0 0 0 27

表 2-4  全球 Health AI 领域发文量前 20 位的疾病
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第三章   科学技术交叉

1. 数据与指标

1.1. 数据来源
采用由北京大学健康医疗大数据国家研究院和爱

思唯尔双方融合后的数据集，该数据集含有 25,717 篇
与 Health AI 主题有关的科学出版物。该部分基于爱思
唯尔的 Scival 数据平台对学术论文被专利引用的识别和
数据统计进行数据分析。从学术发表物的角度来看，这
是“前向引证”，表明研究成果是否随后被用于专利领
域。其中专利数据库包含了对全球五大专利数据库的数
据统计，分别为：全球专利局 WIPO、美国专利商标局
USPTO、欧洲专利局 EPO、日本专利局 JPO、英国专利
局 UKPO。

1.2. 学术界与产业界的知识流动指标
施引专利数 (Citing-patent count)：施引专利数统

计了被评估的文集作为一个整体被专利引用的专利数
量，体现了该文集对于专利产出的贡献。

被 专 利 引 用 的 文 章 数（Patent-cited scholarly 
output）：被专利引用的文章数统计了被评估的文集中
被专利引用的文章数量，体现了该文集的技术转化程度。

2. 分析结果

2.1. 学术界与产业界的知识流动总体状况
该领域内学术界与产业界的知识流动详见图 3-1，

美国文章的施引专利数量（419）远高于中国（83），
约为全球总量（863）的一半；被专利引用的文章数
（172）也远高于中国（44），同样约达到了全球总量
（354）的一半。中国文章的施引专利数量（83）约为
美国（419）的 1/5；被专利引用的文章数（44）约为美

国（172）的 1/4。中国的 44 篇被专利引用的文章中，
参与贡献文章数排名前五的中国机构为中国科学院、清
华大学、浙江大学、香港中文大学和深圳先进技术研究
院。出现频率最高的五个关键词为“神经网络”（Neural 
Network）、“ 深 度 学 习”（Deep Learning）、“ 心
律失常”(Heart Arrhythmia、“人工智能”（Artificial 
Intelligence） 和“ 计 算 机 辅 助 诊 断 ”（Computer-
aided Diagnose）。美国的 172 篇被专利引用的文章
中，参与贡献文章数排名前五的美国机构为哈佛大学、
美 国 国 家 卫 生 研 究 院（National Institutes of Health, 
NIH）、麻省理工学院、范德堡大学和加州大学洛杉矶
分校。出现频率最高的五个关键词“深度学习”（Deep 
Learning）、“ 机 器 学 习 ”（Machine Learning）、
“ 神 经 网 络 ”（Neural Network）、“ 乳 腺 钼
靶”(Mammography) 和“阿尔茨海默病”(Alzheimer's 
Disease)。

图 3-1 学术界与产业界的知识流动
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2.2. 对 Health AI 技术产生影响的基础性研究
对 Health AI 技术产生较高影响的前 10 项基础性研

究见表 3-1。2015-2020 年专利高被引前 10 位的研究包括
9 项试验性研究和 1 项回顾性研究，其中 6 项研究处于高
科学影响力排名前 20 位，这表明 Health AI 领域的研究
在科学影响力和专利影响力上具有一定的正相关关系。

从研究内容来看，被专利引用前 10 位的研究应
用领域包括计算机辅助检测、疾病诊断和分类、遗传
学和基因组学等内容，其中 7 项研究涉及图像识别技
术。被专利引用最多的研究为 NIH 于 2016 年将深度卷
积神经网络用于计算机辅助检测 (Shin et al., 2016) 的
研究，被引次数高达 23 次；奈梅根大学在 2016 年有
关 CT 图 像 肺 结 节 假 阳 性 检 测 (Setio et al., 2016)， 卡
塔尔大学和华威大学在 2016 年开展的有关结肠癌检测
(Sirinukunwattana et al., 2016) 等辅助检测研究也分别
被专利引用 14 和 12 次；2015 年华盛顿大学 (Libbrecht 
and Noble, 2015) 和多伦多大学 (Xiong et al., 2015) 将
机器学习用于遗传学和基因组学的研究，被引次数分别
达到了 20 次和 13 次。另外还有 50% 的研究将 Health 
AI 技术应用于疾病的诊断和分类上，包括冠状动脉相关
研究 2 项，细胞核分类、皮肤癌诊断、组织病理学诊断
相关研究各 1 项。其中，飞利浦公司在 2017 年做的有
关深度学习在冠状动脉病变血流动力学评估中的准确性
研究 (Freiman et al., 2017) 被引用次数高达 15 次。

参与专利高被引前 10 位的研究机构共 10 家，其中
有 2 家机构是企业，分别是被引排名第 3 的飞利浦公司
(Freiman et al., 2017) 和被引排名第 5 的西门子公司 (Itu 
et al., 2016)，其开展的研究均与机器学习应用于冠状动
脉检测相关，且被引用次数较高，分别是 15 次和 13 次，
这在一定程度上说明该研究领域是公司近期产品研发的
重点。除荷兰的奈梅根大学有 2 项研究被引次数位于前
10 位外，其余单位仅有 1 项研究。50% 的专利引用量
前 10 位的研究来自美国，除卡塔尔和以色列 2 个亚洲
国家外，其他国家均为欧洲国家。被专利引用次数前 10
位的研究中有 2 项 2015 年的研究，6 项 2016 年的研究，
2 项 2017 年的研究，近两年研究成果未出现在高被引前
10。专利高被引研究出现的年份均较早，有一定延迟性，
可能与专利申请周期较长有关。
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序号 主题 国家 / 地区 机构 出版物来源
被专利引
用的次数

1
深卷积神经网络用于计算机辅助检测
(Shin et al., 2016)

USA NIH
IEEE Transactions 
on Medical Imaging

23

2*
机器学习用于遗传学和基因组学研究
(Libbrecht and Noble, 2015)

USA Univ Washington
Nature Reviews 
Genetics

20

3
部分容积效应的冠状动脉腔自动分割算法
在基于 CCTA 的冠状动脉病变血流动力学
评估的准确性 (Freiman et al., 2017) 

Israel
Philips Med Syst 
Technol Ltd

Medical Physics 15

4
多视图卷积网络减少 CT 图像中的肺结节
检测假阳性 (Setio et al., 2016)

Netherlands
Radboud Univ 
Nijmegen

IEEE Transactions 
on Medical Imaging

14

5
机器学习用于冠状动脉断层扫描
(Itu et al., 2016) 

USA Siemens AG
Journal of Applied 
Physiology

13

6
机器学习在人类的剪接编码对于疾病遗传
决定因素中的应用 (Xiong et al., 2015)

Canada Univ Toronto SCIENCE 13

7
自动学习卷积神经网络用于核分割
(Xing et al., 2016)

USA Univ Florida
IEEE Transactions 
on Medical Imaging

12

8
深度神经网络诊断皮肤癌达到皮肤病专家
的水平 (Esteva et al., 2017)

USA Stanford Univ Nature 12

9
局部敏感深度学习在常规结肠癌组织学图
像中检测和分类细胞核
(Sirinukunwattana et al., 2016)

Qatar; 
England

Qatar Univ; Univ 
Warwick

IEEE Transactions 
on Medical Imaging

12

10
深度学习提高组织病理学诊断准确性和效
率 (Litjens et al., 2016)

Netherlands
Radboud Univ 
Nijmegen

SCIENTIFIC 
REPORTS

11

表 3-1 对 Health AI 技术产生影响的基础性研究（Top 10）

注：* Review.
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Robotics Machine Learning
Natural Language 

Processing
Knowledge Bases

施引专利数
被专利引用

文献数
施引专利数

被专利引用
文献数

施引专利数
被专利引用

文献数
施引专利数

被专利引用
文献数

2015 6 3 77 38 3 1 0 0

2016 5 2 206 78 0 0 0 0

2017 1 1 151 74 2 2 3 1

2018 2 1 152 92 2 1 0 0

2019 0 0 15 11 0 0 0 0

表 3-2 全球文献与专利引用情况

2.3.Health AI 细分领域科学 -技术交叉
在专家系统及决策规则这两个 AI 子领域中，被专

利引用的文献及引用文献的专利数量均为 0，这两个领
域的产研融合有待进一步发展。在其余四个 AI 子领域之
中，机器学习依然是被引及引用最多的学科领域，机器
人领域的被引数量也相对较高（表 3-2）。但总体被专
利引用文献数量较每年发表的文献数量仍然有两个数量
级的差距，这表明产研结合的空间和前景仍然十分广阔。
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第四章   科学社会交互

1. 数据与指标

1.1. 数据来源
采用由北京大学健康医疗大数据国家研究院和爱思

唯尔提供双方融合后的数据集，该数据集含有 25,717 篇
与 Health AI 主题有关的科学出版物。该部分基于爱思
唯尔旗下的数据平台 PlumX 进行数据统计分析。PlumX
平台对各类学术研究成果的交流、分享以及互动进行广
泛的数据统计和研究，进而对学术研究成果的社会影响
力进行评估。

1.2. 科学社会交互指标
利用率指数（Usage）11 ：利用率指标体现了一篇

文章被阅读或者以其他方式被研究的程度，包含该文章
被点击、下载、阅读、摘要阅读、图书馆收录等数据。
利用率是研究人员继被引次数之后另一个想要了解的统
计指标。

注意力指数（Capture）：注意力指标体现该研究
工作被引起注意并被反复研究的程度，包含一篇文章的
“书签”、“最喜欢”、“读者”、“导出”、“订阅”
等数据。

多媒介提及指数（Mention）：提及指标体现了研
究工作被各种媒体所提及的程度，包含一篇文章被博客
提及、评论、归属于论坛主题、新闻提及、列为参考文献、
归为综述内容等数据。

社交媒体传播指数（Social Media）：社交媒体指
标体现了研究工作在社交媒体上被传播的程度，包含
YouTube、Facebook、 新 浪 微 博、Reddit、Twitter 等
媒体的数据。

PlumX 分别给出每篇文章在上述 4 个指标上的分
值，但并未建立一个综合指数。为重点分析研究成果的
社会影响力，本报告仅纳入多媒介提及指数和社交媒体
传播指数这两个指标进行分析。

 11 https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/
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以下详细分析全球和中国学者发表的社交媒体传播
指数排名前 10 位的研究，见表 4-1 和表 4-2。全球范围
内被社交媒体报道量最高的 10 项研究包括 2 项回顾性研
究和 8 项试验性研究；中国被大众媒体报道量最高的 10
项研究包括 1 项回顾性研究和 9 项试验性研究。全球社
交媒体报道量 Top10 的研究与高科学影响力 Top20、高
技术影响力 Top10 的研究均未重复，在一定程度上体现
了社交媒体关注的内容与科学共同体关注重点不尽相同。

从 报 道 内 容 来 看， 由 于 统 计 的 社 交 媒 体 源 侧 重
Twitter、Facebook 原因，中国的研究被社交媒体传播
频次显著较低，全球范围内被传播次数最多的研究为北
卡罗来纳大学在 2017 年做的“有关自闭症谱系障碍高
危婴儿的早期大脑发育”(Hazlett et al., 2017) 的研究，
被报道量高达 100,260 次，远高于其他研究被报道的次
数，全球范围内其他被高频报道的研究还涉及医疗支出、
精神疾病、临床结局预测、放射学、肿瘤学以及常见病
多发病的评估等研究方向。而中国被大众媒体报道次数
最多的研究为深圳大学所做的有关“厌恶感知神经基础
在种族偏见中的作用”(Liu et al., 2015) 的研究，被报道
182 次，其余 9 项被报道次数均未超过 100 次，内容涉
及心理疾病、医疗关系、癌症、帕金森病和心血管等常
见病、多发病。相比较科学共同体的关注点，社交媒体
报道内容更多涉及常见病、多发病以及医疗卫生领域公
众所关心的问题，且与当下的社会需求紧密关联，如美
国国家经济研究局和麻省理工学院合作的有关晚年医疗
支出预测模型 (Einav et al., 2018) 的研究与美国老龄化
加剧的社会现实相联系。

我国被社交媒体高频报道和传播的 10 项研究均来
自各大高校的研究结果，其中中国电子科技大学参与度
较其他高校更高；而全球范围内被高频报道的研究所涉
及的机构类型较为多元化，除大学外还包括 IBM 公司
(Bedi et al., 2015)、美国放射学学会和犹太民族健康协
会 (Geis et al., 2019) 等企业或社会机构。从相关研究的
发表时间看，全球范围内被高频报道前 10 位的研究中
有 4 项研究于 2019 年被发表，我国被高度报道前 10 的
研究中有 5 项研究于 2019 年发表，相对于高科学影响
力和高技术影响力的研究仅有 1 项于 2019 年发表（存
在较长的引用时滞），提示社交媒体对科学研究的反馈
具有及时性。
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序号 主题 报道量 机构

1
自闭症谱系障碍高危婴儿的早期大脑发育

(Hazlett et al., 2017)
100,260 Univ N Carolina

2
美国晚年医疗支出预测模型

(Einav et al., 2018)
25,984 Natl Bur Econ Res; MIT

3
自动分析预测高危青年的精神病发作

(Bedi et al., 2015)
23,004 IBM TJ Watson Res Ctr

4
机器学习和逻辑回归在临床预测模型的应用

(Christodoulou et al., 2019)*
10,584 Katholieke Univ Leuven; Leiden Univ

5
人工智能伦理在放射学中的应用

(Geis et al., 2019)
5,177 Amer Coll Radiol; Natl Jewish Hlth

6
胰腺囊肿患者治疗的多模态试验

(Springer et al., 2019)
3,537 Johns Hopkins Univ

7
机器学习和应用程序预测埃博拉患者的预后

(Colubri et al., 2016)
2,896 Harvard Univ; Broad Inst MIT & Harvard

8
机器学习用于糖尿病风险分层
(Maniruzzaman et al., 2018)

2,220
AtheroPoint LLC, Stroke Monitoring & Diagnost 

Div; Global Biomed Technol

9
机器学习“应对伦理挑战”

(Char et al., 2018)*
1,734 Stanford Univ

10
判别分析和机器学习方法在 DLBCL COO 分类免疫

组化算法中的应用
(Perfecto-Avalos et al., 2019)

1,344 Ctr Med Dr Ignacio Chavez ISSSTESON

表 4-1 全球学者发表的社交媒体传播指数排名前 10 位的研究
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序号 主题 报道量 机构

1
厌恶感知神经基础在种族偏见中的研究

(Liu et al., 2015)
182 Shenzhen Univ

2
抗精神病药物与心源性猝死的预测、管理和未来挑

战 (Zhu et al., 2019)*
80 Jining Med Univ

3
卷积神经网络在临床文本中的医疗关系分类应用

(He et al., 2019)
74 Harbin Inst Technol

4
帕金森病患者皮质回缩的研究

(Xu et al., 2017)
48

University of Electronic Science & Technology of 
China Univ Elect Sci & Technol China; Chinese 

Academy of Sciences Shenzhen Institute of 
Advanced Technology

5
人工智能在抑郁症与慢性疲劳综合征相关性中的应

用 (Zhang et al., 2019)
42 Beijing Univ Chinese Med

6
催产素在相互感知信号和外部社会线索之间的作用

(Yao et al., 2018)
36 Univ Elect Sci & Technol China

7
深度学习与非深度学习在磁共振成像分类寻找前列

腺癌中的应用
 (Wang et al., 2017)

36 Huazhong Univ Sci & Technol

8
深度学习识别癌症特异性结合位点

(Wang et al., 2019)
30 Shaanxi Normal Univ

9
机器学习预测心血管事件

(Chen et al., 2019)
24 South China Univ Technol Guangzhou

10
深度投票模型在自动地理萎缩分割的应用

(Ji et al., 2018)
24 Nanjing Univ Sci & Technol

表 4-2 中国学者发表的社交媒体传播指数排名前 10 位的研究



29  

第五章   人类 - 机器协同（AI 临床试验）

医疗领域的信息化进程累积了海量的人类健康数
据，正有越来越多的临床医生与计算机科学家合作致力
于利用这些宝贵的健康数据挖掘信息、开发产品，以提
升人类健康水平并减轻医疗卫生体系现有的沉重负担。
据估计，全球医疗人工智能市场的价值将从 2018 年的
20 亿美元增长到 2025 年的 36 亿美元，年增长率达到
50%12。人工智能相关的健康管理设备与临床决策支持
系统已经成为当前医疗领域的研究热点之一。现有的
人工智能应用于医疗领域的研究涵盖了多种应用场景，
包括疾病筛检，疾病严重程度分类，辅助诊断，疾病
预后预测，临床决策支持和治疗方案推荐等。

深 度 学 习 是 人 工 智 能 的 一 个 分 支， 在 医 学 成 像
领域表现出落地应用的前景。随着越来越多研究成果
的 发 表， 各 界 对 医 学 成 像 等 领 域 的 深 度 学 习 研 究 兴
趣 日 益 浓 厚。 美 国 斯 坦 福 大 学 自 2017 年 首 份 AI 指
数 报 告 列 出“ 人 类 级 表 现 里 程 碑”（Human-Level 

Performance Milestones）清单后，健康医疗领域人
工智能每年均有入选，包括 2017 年入选的“人工智
能 诊 断 皮 肤 癌”、2018 年 入 选 的“ 人 工 智 能 用 于 前
列腺癌的分级”和 2019 年入选的“人工智能以专家
级的准确性检测糖尿病视网膜病变”。在《自然》杂
志 2017 年发表的一篇文章中，Esteva 等人描述了一
个基于数据集的人工智能系统，包含 2032 种不同疾
病 的 129,450 张 临 床 图 像， 并 比 较 其 与 21 名 通 过 认
证的皮肤科医生的诊断水平。比较结果发现人工智能
系统有能力对皮肤癌进行分类，其能力可比肩皮肤科
医 生 14。2018 年， 谷 歌 开 发 了 一 个 深 度 学 习 系 统，
对前列腺癌进行自动分级的总体准确率可达 70%，而
美国委员会认证的病理学家在研究中的平均准确率为
61%15。2019 年的一项研究表明，深度学习算法能够
以专家级的准确性检测糖尿病视网膜病变（DR），临
床验证显示，其准确度明显高于专家 16。

12 Nagendran M, Chen Y, Lovejoy C A, et al. Artificial intelligence versus clinicians: systematic review of design, reporting 

standards, and claims of deep learning studies [J]. bmj, 2020, 368: 
13 Raymond Perrault, Yoav Shoham, Erik Brynjolfsson, Jack Clark, John Etchemendy, Barbara Grosz, Terah Lyons, James 

Manyika, Saurabh Mishra, and Juan Carlos Niebles, “The AI Index 2019 Annual Report”, AI Index Steering Committee, 

Human-Centered AI Institute, Stanford University, Stanford, CA, December 2019.
14 Esteva, A., Kuprel, B., Novoa, R. et al. Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural networks. Nature 

542, 115–118 (2017).
15 https://ai.googleblog.com/2018/11/improved-grading-of-prostate-cancer.html
16 Ruamviboonsuk, P., Krause, J., Chotcomwongse, P. et al. Deep learning versus human graders for classifying diabetic 

retinopathy severity in a nationwide screening program. npj Digit. Med. 2, 25 (2019).

引  言
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近两年，人们可经常看到一些媒体新闻出现诸如
“研究发现，谷歌人工智能比医生早一年发现肺癌”
以及“人工智能比医生更擅长诊断皮肤癌”这样的标题。
媒体宣传极大增加了公众和商业对健康医疗人工智能
的兴趣，也促进了技术的发展和应用。但实际上，背后
的研究方法和偏倚风险尚未得到详细的检验。根据《英
国医学杂志》(The BMJ)2020 年发表的一项分析 17，伦
敦帝国理工学院的研究人员回顾了过去 10 年发表的研
究结果，系统地检查研究设计、报告标准、偏倚风险，
并将深度学习算法在医学成像方面的表现与临床专家
进行比较。结果显示，目前很少有前瞻性的深度学习研
究和随机试验。大多数非随机化试验不具有前瞻性，存
在较高的偏倚风险，并偏离现有的报告标准。大多数研
究缺乏数据和代码可用性，而且人类对照组通常很小。
目前存在着许多关于 AI 与临床医生比肩或优于临床医
生诊断能力的夸大说法，这在社会层面上对患者安全和
人口健康构成了潜在风险。过分的承诺，会使研究容易
被媒体和公众曲解，结果可能不符合患者的最佳利益，
也无法最大限度地保障患者的安全，而最佳策略是确
保有高质量和透明度的报告作为证据基础。

当前面向人工智能相关的医疗应用设备与系统的
研究、评价与审批制度并不完善。2020 年 Nature 同
时发表了两篇人工智能相关的临床试验研究的报告规
范指南 18,19，以推进人工智能相关的医疗应用设备与系
统研究的规范化进程。国务院办公厅于 2016 年发布了
《关于促进和规范健康医疗大数据应用发展的指导意
见（国办法 [2016]47 号）》，提出通过“互联网 + 健
康医疗”探索服务新模式培育发展新业态的目标。自
此之后，我国人工智能相关的医疗应用设备与系统的
临床试验迅速发展，临床试验研究机构承接及牵头试
验的能力也大幅提升。

17 https://www.bmj.com/content/368/bmj.m689
18 Cruz Rivera S, Liu X, Chan A-W, et al. Guidelines for clinical trial protocols for interventions involving artificial intelligence: 

the SPIRIT-AI extension [J]. Nature Medicine, 2020, 26(9): 1351-1363.
19 Liu X, Cruz Rivera S, Moher D, et al. Reporting guidelines for clinical trial reports for interventions involving artificial 

intelligence: the CONSORT-AI extension [J]. Nature Medicine, 2020, 26(9): 1364-1374.

对于“研究条件”下人机可媲美能否转化为“真
实世界”人机可媲美尚有争议，本部分重点介绍全球以
及我国人工智能医疗设备与系统开展临床试验的数量、
人群、干预措施及研究设计等，旨在描述全球以及我
国正在开展的健康医疗人工智能临床试验的基本特征
及变化趋势。
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2. 数据与指标

2.1. 数据来源
本 部 分 的 数 据 来 源 于 国 际 通 用 的 临 床 试 验 登

记 与 信 息 公 示 平 台 ClinicalTrials.gov（https://
clinicaltrials.gov/）。基于该数据库提取人工智能相关
的临床试验数据的流程如图 5-1 所示：首先，以“Deep 
Learning”、“Artificial Intelligence”、“Machine 
Learning”、“AI”为关键词对临床试验的干预措施
及标题进行初筛（n=782），然后由医疗领域的专业
人士进行人工复筛，排除非人工智能相关的临床试验
（n=304）；其次根据研究疾病、干预措施、试验分期、
研究机构均相同筛选出可能的重复临床试验，专业人
士人工判断是否为重复临床试验，排除重复临床试验
（n=1）；排除招募状态为暂停、终止、撤销的临床试
验（n=15）。最终，筛选出 462 例人工智能相关的临
床试验纳入分析。

2.2. 分析指标
从最终筛选的人工智能相关的临床试验登记数据

中提取信息，主要包括：（1）基本信息：题目、研究机构、
申报日期、所在国家等；（2）试验设计信息：目的、
研究类型、干预措施、研究人群、试验分期、样本量等；
（3）试验实施信息：招募状态、试验结果等。

数据处理与统计分析使用 Python 3.7。根据名称
中 是 否 包 含“university/college”、“hospital”、
“company/Co., Ltd/Inc.”等标识，将机构分为两类：
大学 / 医院类研究机构和企业。统计学方法包括描述性
统计，使用数值（百分比）描述计数型数据。结果描述
包括临床试验的数量、招募状态、研究机构、试验分期、
研究类型、干预措施、研究人群、样本量的分布特征、
时间变化趋势与国家分布比较，并对已有试验结果的
临床试验进行总结描述。

图 5-1  数据提取流程
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3. 分析结果

3.1. 临床试验数量
自 2006 年到 2020 年，ClinicalTrials.gov 平台共登

记来自全球的 462 例人工智能相关的临床试验。全球及
数量占比前十国家每年发起的人工智能临床试验数量的
变化趋势见图 5-2。自 2017 年起，全球人工智能相关临
床试验的新增数量呈快速递增趋势，其中主要发起国为
中国和美国。中国人工智能相关临床试验的新增数量在
2017 年超越美国，成为全球开展人工智能相关临床试验
新增数量最多的国家。2020 年，中国人工智能相关临床
试验的新增数量达到 48 例，在全球新增人工智能相关
临床试验中占比 27.3%（2020 年的数据统计截至 2020
年 9 月）。

图 5-2 2006-2020 全球及数量占比前十国家发起的人工智能

临床试验新增数量变化趋势

3.2. 发起机构分布
2006-2020 年全球及中国发起人工智能临床试验的

研究机构数量的时间变化趋势见图 5-3 和图 5-4。2017
至 2019 年，全球及中国从事过人工智能相关临床试验
的研究机构数量均呈快速递增趋势。截至 2020 年，全
球从事过人工智能相关临床试验的研究机构为 126 所，
其中中国的研究机构为 27 所（21.4%）。

全球及中国人工智能相关临床试验数量排名前十位
的研究机构见表 5-1。全球人工智能相关临床试验数量
最多的前十位研究机构中，中国的研究机构占到 6 位。
全球范围内人工智能临床试验发起量最多的研究机构为
中国的中山大学（20 例）；排在第二位的是中国的山东
大学（14 例）。

图 5-3  2006-2020 全球人工智能相关临床试验的研究机构数量

的时间变化趋势

图 5-4  2006-2020 中国人工智能相关临床试验的研究机构数量

的时间变化趋势

全球、中国及美国人工智能临床试验发起机构的类
型分布见图 5-5。全球人工智能相关临床试验的发起机
构中，大学 / 医院类机构有 171 所（59.2%），企业类
机构有 118 所（40.8%）。中国人工智能相关临床试验
的发起机构中，绝大部分为大学 / 医院类机构，有 48 所
（88.9%）；企业类机构仅有 6 所（11.1%）。美国人
工智能临床试验的发起机构中，大学 / 医院类机构有 39
所（60.0%），企业类机构有 26 所（40.0%）。

图 5-5  研究机构的类型
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表 5-1  全球及中国人工智能相关临床试验数量排名前十位的研究机构

Global Organizations
Number of 

Clinical Trials
 Chinese Organizations

Number of 
Clinical Trials

Sun Yat-sen University 20 Sun Yat-sen University 20

Shandong University 14 Shandong University 14

Dascena 12
The First Affiliated Hospital of 

Zhengzhou University
6

Mayo Clinic 7 Changhai Hospital 5

University Hospital, Basel, Switzerland 6
Sun Yat-Sen Memorial Hospital of Sun 

Yat-Sen University
5

The First Affiliated Hospital of 
Zhengzhou University

6 The University of Hong Kong 4

Changhai Hospital 5
Sixth Affiliated Hospital, Sun Yat-sen 

University
4

Sun Yat-Sen Memorial Hospital of Sun 
Yat-Sen University

5 Shanghai 10th People's Hospital 3

The University of Hong Kong 4 Chinese PLA General Hospital 3

Maastricht University Medical Center 4
Second Affiliated Hospital, School of 

Medicine, Zhejiang University
3
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3.3. 临床试验分期
2006-2020 年全球人工智能相关临床试验分期的时

间变化趋势见图 5-6。全球范围内，96.8% 的临床试验
的分期被研究者划分为“Not Applicable”或者缺失，
不能归入类似药物临床试验的四个分期的类别中。已有
明确分期的 15 项临床试验中，10 项处于临床早期阶段
（1-2 期），处于临床 3 期和 4 期的只有 5 项。

3.4. 研究类型分布
全球人工智能相关临床试验的研究类型分布见图 

5-7。其中，观察型的研究为 272 例（58.9%），干预型
的研究为 190 例（41.1%）。

图 5-6  2006-2020 年全球人工智能相关临床试验分期的时间

变化趋势

3.5. 干预措施类型
2006-2020 年全球人工智能临床试验干预措施的

时间变化趋势见图 5-8。其中，干预措施以设备类干预
（22.7%）和诊断试验类干预（19.3%）为主，其次为
行为干预（5.4%）。自 2017 年起，设备类干预与诊断
试验类干预的临床试验数量大幅增加。

图 5-8  2006-2020 年全球人工智能相关临床试验的干预措施

的时间变化趋势

图 5-9  2006-2020 年中国人工智能相关临床试验的干预措施

的时间变化趋势

图 5-10  2006-2020 年美国人工智能相关临床试验的干预措施

的时间变化趋势

2006-2020 年中国人工智能相关临床试验干预措施
的时间变化趋势见图 5-9。其中，干预措施以诊断试验
类干预（24.8%）和设备类干预（20.7%）为主，其次
为操作类干预（5.8%）。2020 年，中国诊断试验类干
预的临床试验数量大幅增加。

2006-2020 年美国人工智能相关临床试验干预措施
的时间变化趋势见图 5-10。美国人工智能相关临床试验
中，干预措施以设备类干预（32.3%）和行为干预（16.1%）
为主。自 2017 年起，美国设备类干预的临床试验的数
量大幅增加。

图 5-7  临床试验的研究类型
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3.6. 目标人群（疾病谱）
全球、中国以及美国人工智能临床试验的目标人群

见表 52。根据临床试验研究人群的疾病词云图和具体
疾病频数表，全球范围内人工智能临床试验主要关注的
疾病包括：肿瘤（尤其是乳腺癌），糖尿病和心血管疾
病（尤其是冠心病）。此外，抑郁症与 2020 年爆发的
COVID-19 也受到较多关注。中国人工智能临床试验主

Global China United States

Condition
Number of 

Clinical Trials
Condition

Number of 
Clinical Trials

Condition
Number of 

Clinical Trials

Breast Neoplasms 20 Diabetic Retinopathy 6 Heart Failure 6

Polyps 19 Breast Neoplasms 6 Breast Neoplasms 5

Adenoma 17 Glioma 6 Depression 4

Colonic Polyps 14 Adenoma 5 Polyps 4

Coronary Artery 
Disease

12 Glaucoma 5 Heart Murmurs 3

Diabetes Mellitus 12 Colonic Polyps 5 Hypertension 3

Heart Failure 11 Eye Diseases 5 Diabetes Mellitus 3

Sepsis 10 Polyps 5 Heart Diseases 3

Depression 10 Myocardial Ischemia 5 Adenoma 3

Myocardial 
Ischemia

10
Coronary Artery 

Disease
5 Colonic Neoplasms 2

COVID-19 10 Lung Neoplasms 4 Hypotension 2

Lung Neoplasms 10 Rectal Neoplasms 4 Chronic Pain 2

Stroke 9 Carcinoma 4
Diabetes Mellitus,

 Type 2
2

Retinal Diseases 9
Carcinoma, 

Hepatocellular
4 Sepsis 2

Diabetic 
Retinopathy

9 Colitis, Ulcerative 2 Carcinoma 2

Toxemia 9 Neoplasm Metastasis 2 Coronavirus Infections 2

Heart Diseases 8 Ulcer 2 Anxiety Disorders 2

Cardiovascular 
Diseases

8 Epilepsy 2
Peripheral Vascular 

Diseases
2

Carcinoma 8 Diabetes Mellitus 2 Prostatic Neoplasms 2

Glioma 8 Stroke 2 Toxemia 2

要关注的疾病包括肿瘤，眼部疾病（尤其是青光眼与糖
尿病引起的视网膜病变），心血管疾病（尤其是冠心病）
和糖尿病。美国人工智能临床试验主要关注的疾病包括
肿瘤，神经系统病变，心血管疾病（尤其是心衰），抑
郁症和慢性疼痛。

表 5-2  全球、中国以及美国人工智能临床试验的目标人群分布
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3.7. 样本量分布
全球人工智能临床试验的样本量分布见图 5-11。纳

入样本量 >1000 人的临床试验为 134 例（29.1%），纳
入样本量 >5000 人的临床试验为 63 例（13.7%）。

其中，样本量 >5000 人的人工智能相关临床试验

图 5-11  样本量分布 图 5-12  样本量 >5000 人的人工智能相关临床试验的干预措施

图 5-13  样本量 >5000 人的人工智能相关临床试验的研究人群词云图

的干预措施的分布见图 5-12，研究人群的疾病分布见
图 5-13 和表 5-3。样本量 >5000 人的临床试验中，干
预措施以诊断试验类干预（32.9%）为主，研究人群
的疾病类型主要包括：肿瘤，毒血症，心血管疾病和
COVID-19。



37  

表 5-3  样本量 >5000 人的人工智能相关临床试验的研究人群

图 5-14  招募状态

Condition Number of Clinical Trials

Sepsis 8

Toxemia 7

Breast Neoplasms 5

COVID-19 4

Glaucoma 3

Postoperative Complications 3

Cardiovascular Diseases 3

Heart Diseases 2

Coronary Artery Disease 2

Pulmonary Disease, Chronic Obstructive 2

3.8. 招募状态分布
全球人工智能临床试验的招募状态分布见图 5-14。

其中，已有 102 例（22.1%）临床试验完成受试者招募，
有 185 例（40.0%）临床试验正在进行受试者招募。已
完成受试者招募的临床试验中，有 5 例（4.9%）临床试
验已报告了部分或全部试验结果。

3.9. 临床试验结果报道
ClinicalTrials.gov 平台已报告了部分结果或全部结

果的 5 项临床试验的研究设计与试验结果见表 5-4。其中，
4 项临床试验的结果均支持人工智能相关的设备或行为
干预对受试者的健康状况有正向积极的影响，1 项临床
试验因未设计对照组，试验结果不可比。
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第六章    主要结论

本报告综合发挥北京大学健康医疗大数据国家研究
院和爱思唯尔双方各自优势，分别通过医学术语组配检
索和综合性 AI 数据集自动分类的方式，提出了健康医疗
人工智能科学出版物的界定方案。回顾性分析了最近 5
年健康医疗人工智能科学研究和临床试验的规模、结构
和趋势。

各维度指标构建的综合指数数据分析显示：

1. 前沿科学技术与医学的深度融
合是健康医疗人工智能发展的基础，
未来将在公共卫生和临床诊疗中发
挥更大作用。

全球和我国健康医疗人工智能最热的研究主题均为
“计算机视觉算法与模型”，主要涉及人工智能用于疾
病的影像学诊断，最近 5 年高科学影响力的论文绝大多
数属于这个主题，该领域也是目前健康医疗人工智能落
地应用最有前景的领域，美国斯坦福大学自 2017 年起
发布的人工智能指数报告中连续 3 年将人工智能用于皮
肤癌、前列腺癌、糖尿病视网膜病变影像诊断列为人类
表现级里程碑式成果。其次为语义模型与推荐系统，主
要涉及计算机辅助诊疗与临床决策支持系统。

前沿科学技术与医学的深度融合是智慧医疗发展的
基础，涉及面向健康医疗领域特征的技术创新，包括以
下方面。一是，多模态健康医疗数据的融合。多样性、
多模态是健康医疗数据的特征，对于这一技术瓶颈的攻
关对于盘活海量健康医疗数据的应用价值至关重要。二
是面向健康医疗领域数据的人工智能技术攻关。目前人
工智能技术具有依赖大数据、需要大量人工标注、可解
释性差等不足，对于健康医疗领域应用尤其构成瓶颈，
需要针对这些瓶颈开展技术攻关、促进在健康医疗领域
的应用。三是面向健康医疗领域数据的区块链技术。区

块链技术对于打破健康医疗领域的数据孤岛、激发数据
共享具有重要的价值，但需要结合健康医疗领域数据采
集与应用的特点进行技术开发与模式打造。

人工智能将在公共卫生和临床诊疗中发挥更大作
用，主要表现为：前沿信息技术手段助力公共卫生体系
建设：运用大数据、人工智能、云计算等数字技术，在
重大公共卫生危机以及重大慢病防控中发挥重要的作
用；医学知识的可计算化与快速应用转化：基于前沿科
学技术手段，将海量的医学知识转化为可计算和可大规
模共享的医学知识，促进大数据驱动的医学知识转化和
医疗质量提升；基于人工智能等前沿信息技术的临床辅
助决策和个人健康管理：经过人工智能技术与优质医疗
资源的深度结合，构建面向临床的疾病风险预测、影像
诊断、辅助治疗等应用，以及面向个人健康管理的健康
检测、智能辅助决策系统；人工智能技术辅助新药研发：
人工智能技术可大大缩短药物研发时间、提高研发效率
并控制研发成本、降低失败率，并能够辅助新药发现。

2. 中国已成为健康医疗人工智能
科学研究与临床试验的最主要贡献
者之一，但在学术影响力和技术转
化方面仍有待提升。

2015-2019 年，全球健康医疗人工智能领域发表科
学出版物最多的五个国家为：美国、中国、印度、英国
和德国。中国和美国的科学出版物数量均表现为指数型
增长趋势，且双方呈现出竞争态势。从平均引用角度学
术影响力指标看，中国健康医疗人工智能科学出版物的
影响力与全球平均水平持平，美国、英国、德国超过全
球平均水平；印度低于全球平均水平。科学所产生的技
术影响力可在一定程度上反映科学向技术的转化，全球
范围内对健康医疗人工智能专利技术产生影响的科学出
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版物中，美国贡献了一半的份额；中国在该领域的科学
产出向专利技术的转化还有提升空间。

自 2017 年起，全球人工智能相关临床试验数量急
速增长，其主要增长来源为中国和美国。截至 2020 年 9
月，中国已经成为全球开展人工智能相关临床试验数量
最多的国家。同时，中国从事人工智能相关临床试验的
研究机构也迅速增多，全球人工智能相关临床试验数量
最多的前十位研究机构中，中国的研究机构占到 6 位。
由此可见，在国家近些年来一系列推进“互联网 + 健康
医疗”的宏观政策和国内医疗行业改革需求的推动下，
中国的智慧医疗行业正进入急速发展的新时期。

中国健康医疗人工智能领域主要的研究机构包括：
上海交通大学、浙江大学、清华大学、中山大学、复旦
大学、中国科学院大学、北京大学、四川大学等。从产
学合作的角度，中国学术界 - 工业界合作论文占比低于
美国，也低于全球平均水平；提示我国在健康医疗人工
智能产学合作方面还有较大提升空间。

3. 健康医疗人工智能技术谱的核
心是机器学习（含深度学习）和医
疗机器人，疾病谱以慢病和神经系
统疾病为主，传染病、罕见病等与
医疗 AI 的深度结合仍有空间。

本报告对健康医疗人工智能研究领域进行了划分，
包括 6 个子领域，分别为：决策规则（包括计算机启发
式决策、模糊逻辑）、专家系统、知识组织系统、机器学习、
自然语言处理和机器人。数据显示，机器学习（含深度
学习）是最受关注和增长最快的领域；其次为医疗机器
人、自然语言处理、决策规则、知识组织系统、专家系统，
这 5 个子领域的发展相对平稳。

对健康医疗人工智能研究涉及的疾病谱分析显示，
医疗 AI 的研究量和疾病负担总体上呈正相关，主要集中
于各类癌症，以糖尿病、中风和心血管疾病等疾病为代
表的慢性心脑血管疾病和以癫痫、帕金森和阿尔茨海默
病为代表的神经系统疾病。传染病领域的疾病负担重，
但与健康医疗 AI 的结合相对较少，这与本报告该部分数

据集截至 2019 年底有关。本次新冠病毒肺炎疫情已使
我们感受到人工智能在重大公共卫生事件应急和传染病
监测预警领域的应用前景。另外，母婴疾病、先天性疾
病的负担较重，与医疗 AI 的结合研究也较少，与这类疾
病的数据量较少有关。我国人口众多，具有患者人群优
势，将人工智能用于罕见病、先天性疾病将是一大优势。

从科学 - 技术交叉的角度分析，机器学习和医疗机
器人两个研究领域的科学出版物被专利引用较多，表现
出紧密的科学 - 技术交叉特征。

4. 与科学共同体的热点研究主题
相比，健康医疗人工智能研发与应
用的伦理学问题成为社会媒体关注
的焦点。

本报告基于多媒介提及指数和社交媒体传播指数遴
选出的社会关注度较高的研究，在其高频关键词中明显
出现了“伦理学”；但有关“伦理学”的研究，并未出
现在高科学影响力的文章列表中，说明社会更加关注健
康医疗人工智能研发与应用的伦理学问题。建议加强健
康医疗人工智能、智慧医疗的伦理规范研究。智慧医疗
涉及个人隐私数据的采集与共享、医疗数据的所有权及
归属、新型医疗服务模式的应用等，需要在这些新兴领
域开展医学伦理的研究，守住行业底线。同时，加强政
策与法规建设。从立法立规的角度，规范和引导智慧医
疗相关产品与服务的研发、应用、以及监管等，保障行
业的健康稳定发展。

关于健康医疗应该要求可解释的人工智能，还是接
受“黑箱”的问题，应该继续鼓励这方面的创新研究，
以揭开“黑箱”的神秘面纱，但在临床应用之前坚持要
求高水平的 AI 透明性可能会扼杀创新。建议需要做出临
床和监管方面的配合或平衡。首先，在所有情况下，在
将 AI 广泛应用于临床实践之前，都需要进行严格的质量
和安全性评估。黑匣子和相对透明的算法在被 FDA 或被
临床医生和患者接受之前，应表现出与现有诊疗标准相
比等效或更高的性能。其次，卫生系统应确保 AI 模型在
其特定患者人群中有效。缺乏模型可解释性使得局部测
试尤为重要。第三，部署后应密切监测 AI 模型，特别是
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如果它们随着时间的推移继续表现出适应性，应持续监
测。最后，应该对医学生和临床医生进行有关 AI 的益处、
风险和局限性的教育。医师有责任使用新技术，这些新
技术可能会给医疗保健带来意义深远的改变。

5. 健康医疗人工智能全球临床研
究仍处于早期阶段，中国以大学 /
医院为发起主体，侧重疾病智能诊
断，企业参与仍有待加强。

全球人工智能相关的临床试验中，95% 以上不能
划分入传统临床试验的四个分期。传统临床试验的划
分规则不适用于大部分人工智能相关的临床试验。这提
示，人工智能相关临床试验的研究设计及评估与传统临
床试验可能有较大差别，人工智能相关临床试验尚缺乏
一个通用的、符合其应用需求的试验设计及评估规范。
目前，人工智能相关的临床试验的研究设计规范、报
告规范都处于起步摸索阶段。2020 年 Nature 同时发表
了两篇人工智能相关的临床试验研究的报告规范指南：
SPIRIT-AI (Standard Protocol Items: Recommendations 
for Interventional Trials–Artificial Intelligence) 和
CONSORT-AI (Consolidated Standards of Reporting 
Trials–Artificial Intelligence)，两篇指南分别是基于传
统临床试验的国际通用标准 SPIRIT 2013 报告指南与
CONSORT 2010 报告指南，结合文献研究与专家意见制
定而成。

全球人工智能临床试验主要采取的干预措施为设
备类干预与诊断试验类干预。其中，中国与美国略有差
异，中国人工智能临床试验的干预措施以诊断试验类干
预（人工智能辅助诊断）和设备类（人工智能诊疗设备）
干预为主，而美国则以设备类（人工智能诊疗设备）干
预和行为干预（如健康行为监测）为主。中美人工智能
临床试验的发起机构分布也有较大差异。中国 80% 以上
为大学 / 医院发起临床试验，这类机构主要接受政府研
发投入，研究重点更倾向于应用范围更广的诊断试验一
类的基础应用类医学研究。而美国从事人工智能相关临
床试验研究的机构有 40% 为企业类机构，该类机构的
研究重点更倾向于面向用户的行为干预类的应用研究，

如健康监测、促进治疗依从性一类的可穿戴设备等。
全球人工智能临床试验主要目标人群是患有肿瘤、

重大慢性疾病或心理疾病的人群，同时 2019 年爆发的
COVID-19 也受到较多关注。中国与美国发起的人工智
能临床试验的关注人群略有差异。中国临床试验对青光
眼和糖尿病引起的视网膜病变给予了较多关注，这类疾
病的特点是防重于治，因此早期的诊断筛查对该类疾病
较为重要，这与上述提到的中国人工智能相关的临床试
验的干预措施以诊断试验为主相一致。而美国人工智能
相关的临床试验则对抑郁症、慢性疼痛等疾病给予了较
多关注，这类疾病重视行为干预治疗，关注患者的长期
依从性，这与上述提到的美国人工智能相关的临床试验
的干预措施以行为干预为主相一致。

目前，大部分人工智能相关的临床试验尚处于临床
研究早期阶段，未能报告相关的试验结果。此外，现有
的人工智能相关的临床试验设计仍呈现一定的局限性，
如约 70% 的临床试验的样本量小于 1000 人，超过半数
的临床试验为观察型研究等。基于少数已报告的人工智
能相关的临床试验的结果来看，人工智能相关的设备或
行为干预对受试者的健康状况呈现正向、积极的影响。
然而，人工智能相关的医疗应用设备在多种应用场景中
的广泛的、长远的效果及影响仍有待更多临床试验结果
的报告及综合分析。

6. 建议将循证范式引入健康医疗
人工智能安全性和有效性评价，以
促进其落地应用。

本报告通过多维数据展示了人工智能在健康医疗
领域科学研究的热度和趋势。但是，要实现落地应用，
一个至关重要的问题是：AI 系统产生的信息是否值得信
赖？如果我们需要依靠 AI 系统来辅助决策，我们就必须
考虑其可靠性和有效性。基于循证医学的理念，对于智
慧医疗的应用开展严谨的真实世界研究、对于安全性和
有效性进行科学评价至关重要。

当前，基于深度学习的 AI 算法就像一个“黑匣子”：
大多数机器学习模型的内在逻辑很难解释，也很难为医
生提供决策建议的前因后果。由于探究因果关系和循因



42  

治病是医疗的根本，这种不确定性会给使用 AI 系统的医
生带来迟疑和困惑。研究人员也对基于 AI 的智能手机诊
断程序的使用表达了担忧。正如一项针对皮肤癌智能手
机诊断程序的研究中指出的，如果漏诊可疑表现，患者
可能不会在疾病早期寻求专业建议，从而错过早期诊断
治疗。

医学是一门不确定性的科学，“循证医学”的概念
同样适用于应对 AI 在医学中应用中的不确定性。如同医
学领域中其他新的干预手段，AI 系统的效力和安全性必
须得到科学的评估，方能为医患所用。目前，已有倡议
应用循证医学的思路来验证 AI 系统提供的医学建议；这
一做法应该成为通用规则。随着技术的进步，AI 算法将
变得更加稳健和成熟；应用比较效果研究评价 AI 算法在
真实世界中的表现、以及评估其对患者疾病健康结局的
影响是至关重要的。同样，基于 AI 的预测模型也需要在
流行病学或医学研究中进行评估。

总之，健康医疗领域可能成为 AI 的应许之地，但
也为 AI 技术提出了诸多挑战。为了充分发挥 AI 的潜力，
医生、科研人员和 AI 科学家应当紧密合作；基于可靠的
方法、遵循伦理的准则，力争在医疗实践中应用、评估
和改进 AI 技术，共创健康美好未来！

未来计划：本 部《 健 康 医 疗 人 工 智 能 指 数
2020》报告，侧重以已发表的科学出版物和预注册
的临床试验为基础数据，未来计划将在中国医院协
会健康医疗大数据应用管理专业委员会的平台上继
续深入和拓展。
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Appendix：高科学影响力、技术影响力和社媒影
响力论文列表

Anthimopoulos, M., Christodoulidis, S., Ebner, L., 
Christe, A., and Mougiakakou, S. (2016). Lung Pattern 
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