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医学人工智能领域数据稀缺与小样本学习问题调研报告 

引言 

人工智能 (AI) 在医疗健康领域的应用展现出革命性的潜力，其应用范围涵盖了从疾病诊

断、个性化治疗方案制定到药物研发等多个方面。然而，尽管前景广阔，医学 AI 的全面

发展仍面临一项根本性挑战：高质量、大规模数据集的稀缺性。这一问题在医学领域尤为

突出，其成因复杂，涉及伦理、法规、技术以及数据本身的特性。数据匮乏直接导致了

AI 模型，特别是深度学习模型，难以达到理想的性能和泛化能力。 

在此背景下，小样本学习 (Small-Sample Learning, SSL) 或少样本学习 (Few-Shot 

Learning, FSL) 成为一项至关重要的研究方向。其核心目标是开发能够在数据量有限的情

况下有效学习的 AI 模型，这对于许多现实世界中的医学应用而言是必不可少的。鉴于医

学数据的敏感性和获取难度，依赖海量数据训练模型的传统范式在医学 AI 领域往往难以

为继。 

本报告旨在对医学 AI 领域的数据稀缺和小样本学习问题进行全面而深入的调研。报告将

系统梳理该问题的概要、产生的背景、重要的应用价值，剖析当前的研究现状与技术瓶

颈，回顾该领域过往的关键研究里程碑，并列举相关的产业化案例。通过本次调研，期望

为相关领域的研究人员和从业者提供有价值的参考。 

一、 问题概要 

数据稀缺在医学 AI 中的定义与表现 

医学 AI 领域的数据稀缺，指的是用于训练稳健且具有良好泛化能力的 AI 模型的数据在

数量和多样性上均显不足 1。值得注意的是，数据稀缺并非总是指数据在技术层面上的完

全不存在，而更多地表现为数据的可获取性、可用性和适用性问题 1。许多因素共同导致

了这一困境，其中，患者隐私保护的严格规定、数据采集的高昂成本以及医学专家进行数

据标注的巨大工作量是主要原因 2。这种稀缺性已成为一个显著障碍，对 AI 在医药行业

的进一步发展和潜力释放构成了威胁 1。例如，在许多医疗 AI 应用中，由于使用的是相
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对较小的数据集，其模型准确性往往低于临床实践中的标准，导致模型鲁棒性和泛化能力

不足 1。 

这种状况不仅仅是数据量的不足，更深层次地看，是“可用、已标注、具有代表性”数据的

缺乏。虽然原始医疗数据可能大量存在，但将其转化为 AI 模型可以直接使用的、高质量

的标注数据集，需要耗费大量的人力、物力和财力，并且依赖于高度专业的医学知识 1。

因此，解决数据稀缺问题，不仅要关注模型学习能力的提升，还需要关注数据处理流程和

标注效率的优化。 

小样本学习 (SSL) 的挑战 

小样本学习旨在解决仅用少量样本（而非成千上万的样本）训练 AI 模型的问题 1。这在

医学领域至关重要，因为对于许多疾病，特别是罕见病而言，获取大规模数据集几乎是不

可能的 2。其核心挑战在于如何使模型能够从极为有限的数据中高效地识别模式并具备良

好的泛化能力 1。传统的深度学习模型通常依赖大规模标注数据集进行训练，在数据量不

足时，其性能会显著下降 2。 

对于罕见病而言，数据稀缺问题形成了一个自我延续的困境。罕见病本身的病例数量就非

常有限 2，这意味着可用于训练针对这些疾病的 AI 模型的数据自然就少。如果缺乏有效

的小样本学习方法，就无法开发出针对这些罕见病的 AI 工具。而这些工具的缺失，反过

来又可能阻碍罕见病的早期诊断和深入研究，进一步限制了相关数据的收集机会。打破这

一恶性循环，是小样本学习在医学领域应用的一个关键价值所在。 

数据稀缺与小样本学习的内在联系及其影响 

数据稀缺的现实直接催生了对小样本学习技术的需求。在普遍存在数据匮乏的背景下，如

果 AI 模型不具备从小样本中学习的能力，那么针对广泛医学任务（包括图像分析中的分

类、分割、配准，以及疾病诊断和治疗规划等）的有效 AI 工具的开发将举步维艰 2。 

其后果是多方面的：模型可能因信息不足而导致预测准确性低下，在不同临床环境中的适

用性受到限制 1。更为严重的是，这还可能引发关于 AI 模型有效性和公平性的伦理问
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题，特别是当模型是基于有限的、可能存在偏倚的数据进行训练时 1。如果 AI 模型只能

针对拥有海量数据的常见疾病进行有效训练，那么 AI 技术带来的益处将无法惠及罕见病

患者，这无疑会加剧医疗领域的不平等现象。因此，数据稀缺和小样本学习不仅是技术层

面的挑战，更是实现普惠医疗 AI 的关键瓶颈。 

二、 问题背景及应用价值 

2.1 问题背景 

医学 AI 领域数据稀缺的成因复杂多样，既有客观条件的限制，也有技术和管理层面的因

素。 

数据稀缺的深层原因 

● 严格的隐私法规： 如美国的 HIPAA 法案和欧盟的 GDPR 条例，为保护患者隐私，对

医疗数据的访问、使用和共享施加了严格限制 2。这是导致数据难以获取和流通的首

要障碍。 

● 数据孤岛现象： 医疗数据常常分散存储于不同医疗机构的独立系统中，缺乏统一标

准和互操作性，导致难以汇聚形成大规模数据集。 

● 高昂的采集与标注成本： 获取高质量的医学数据（如影像扫描、基因测序）本身成

本不菲。而更具挑战性的是数据的标注工作，例如由放射科医生、病理科医生进行的

图像区域勾画或病灶性质判断，不仅耗时费力，成本高昂，还容易受到观察者间主观

差异的影响 2。这种“标注成本”并非单纯的资金投入，更包含了高级医疗专家时间的

巨大机会成本，这些时间本可用于患者护理。同时，具备标注能力的专家资源本身也

是稀缺的。因此，标注瓶颈是一个涉及资金、专家时间、专业知识的多维度难题，单

纯依靠增加资金投入难以彻底解决，这也凸显了能够减轻标注负担的技术（如小样本

学习、自监督学习）的重要性。 

● 罕见病的数据困境： 对于罕见病而言，由于患病人数少，可供研究的病例数据自然

也极为有限 2。 

● 数据异构性与标准化难题： 医疗数据来源广泛，模态多样（如MRI、CT、X 射线、
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电子健康记录 EHR 等），格式各异。同时，不同医疗设备、扫描参数、以及患者群

体的差异也会导致数据特征的多样性和不一致性，这给数据的标准化和整合带来了巨

大挑战 3。 

数据稀缺对 AI 模型开发的影响 

● 泛化能力差： 在有限数据上训练的模型可能在训练集上表现良好，但难以推广到新

的、未见过的数据，尤其当这些新数据来自不同的患者群体、医疗机构或采集设备时 
1。 

● 模型偏倚： 如果稀缺的数据未能充分代表广泛的患者人群（例如，在年龄、性别、

种族等方面缺乏多样性），AI 模型可能会习得这些偏倚，导致其在代表性不足的群

体中表现不佳，甚至产生错误的诊断或治疗建议，加剧医疗不平等 3。 

● 准确性和鲁棒性降低： 数据不足会导致模型学习不够充分，准确性难以保证，并且

对数据中的噪声或微小变化更为敏感，即鲁棒性较差 1。 

● 伦理风险： 部署基于不充分或有偏倚数据训练的 AI 模型，会引发对其可靠性、公平

性以及潜在危害的严重伦理关切 1。 

● 过拟合问题： 深度学习模型通常参数众多，当训练数据量较小时，极易发生过拟合

现象，即模型仅仅记住了训练数据的特征，而未能学习到普适的规律 10。 

2.2 应用价值 

有效解决医学 AI 领域的数据稀缺和小样本学习问题，具有极其重要的应用价值，不仅能

推动 AI 技术自身的进步，更能为医疗健康事业带来深远影响。 

推动医学 AI 前沿发展 

● 赋能罕见病诊疗： 小样本学习技术对于开发罕见病的诊断工具至关重要，因为这些

疾病难以获得大规模数据集 2。 

● 实现个性化医疗： 能够适应个体患者特征或从特定小规模患者队列中学习的 AI 模

型，是个性化医疗发展的关键支撑 2。 

● 加速医学研究与药物发现： 克服数据限制能够显著加快医学研究的步伐，促进新疗
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法、新药物的发现与验证过程。 

提升医疗服务的可及性与效率 

● 普及优质医疗资源： 正如比尔·盖茨等人士所展望的，即使是在有限数据上通过有效

方法训练的 AI，也有潜力将专业的医疗知识和经验普及到更广泛的地区，缓解医疗

资源分布不均的问题 11。 

● 优化临床工作流程： 稳健的 AI 工具能够辅助临床医生完成例如医学影像解读等任

务，减轻其工作负担，提高工作效率 2。 

● 辅助临床决策： AI 可以为医生提供有价值的“第二意见”，或提示医生可能忽略的细

微模式，尤其是在处理复杂病例时。 

值得注意的是，应对医疗 AI 数据稀缺的努力，正在推动隐私保护技术的创新，形成一种

积极的反馈循环。隐私法规是数据稀缺的主要原因之一 2，这促使研究者开发如联邦学习

（在不共享原始数据的情况下本地训练模型 12）和合成数据生成（旨在创建逼真且匿名的

模拟数据 1）等技术。这种在符合隐私要求的前提下克服数据稀缺的需求，推动了这些隐

私保护 AI 技术的进步。反过来，这些技术的进步使得处理敏感医疗数据变得更加可行，

从而可能释放新的数据集或促进合作机会。这种问题（受隐私限制的数据稀缺）与解决方

案（隐私保护技术）之间的协同进化，正在重塑医疗 AI 的研发生态。 

因此，解决数据稀缺问题不仅仅是构建更好的 AI 模型，更深远地看，它关乎重新设计医

疗知识的产生、共享和应用方式。在这一领域的成功，有望催生更具协作性的研究环境，

加速科研成果向临床实践的转化，并最终构建更公平、更高效的医疗体系。然而，这也意

味着必须同步发展针对这些新型数据形态（如合成数据 6）的伦理框架和监管机制。 

三、 研究现状及瓶颈 

针对医学 AI 领域的数据稀缺和小样本学习问题，学术界和产业界已经探索了多种技术路

径，并取得了一定的进展。然而，这些方法也各自面临着不同的挑战和局限。 

3.1 主要研究方向 
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3.1.1 小样本学习 (Few-Shot Learning - FSL) 

小样本学习的核心思想是使模型能够像人类一样，从极少数的样本中进行学习和泛化 2。

这对于医学数据集往往规模有限的现状至关重要 2。目前，FSL 的主要研究方向包括基于

度量学习的方法和基于优化的方法（通常属于元学习范畴）。 

基于度量学习的方法 (Metric-based Learning) 

此类方法致力于学习一个优质的嵌入空间 (embedding space)，在该空间中，来自同一

类别的样本彼此靠近，而来自不同类别的样本则相互远离。分类任务通过比较查询样本与

各类别原型的距离来完成。 

● 原型网络 (Prototypical Networks): 该网络学习一个度量空间，其中分类通过计算查

询样本嵌入与各类别原型（该类别支持样本嵌入的均值）之间的距离来实现 1。原型

网络采用了一种在有限数据情况下更为有效的简单归纳偏置 14。 

○ 医学应用案例： 在跨年龄组的头影测量标志点检测中，通过比较图像特征与标志

点原型进行定位，并采用特定策略改进原型对齐 16。在去中心化学习场景下，原

型网络也被提议用于医学图像分类，以最小化不同客户端之间的异质性差异 17。 

○ 可解释性潜力： 原型网络通过学习具有代表性的图像模式（即原型），为临床医

生理解模型决策提供了一定的可能性 18。然而，在空间定位的精确性以及将原型

与具体文本描述相关联方面仍存在挑战 18。 

基于优化的方法 (Optimization-based Learning / Meta-Learning) 

这类方法的目标是“学会学习” (learning to learn)。模型在一系列不同的学习任务上进行

训练，使其能够利用少量样本快速适应新的、未见过的任务。 

● 模型无关元学习 (Model-Agnostic Meta-Learning - MAML): MAML 的核心思想是训

练模型的初始参数，使其能够在少量新任务数据上通过少数几次梯度下降步骤就达到

良好的性能 1。其“模型无关”的特性使其能够应用于各种基于梯度下降训练的模型和

不同类型的学习问题 19。 
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○ 医学应用案例： MAML 已被用于医学图像分割任务，在仅有少量标注数据的情

况下，能够有效提升如 U-Net 等成熟分割网络的适应性和性能 10。在关于医学影

像元学习的文献中，MAML 被认为是主流方法之一 21。 

其他元学习方法 (Other Meta-Learning Approaches) 

元学习构建了一套计算机制，能够系统而高效地使模型适应新任务，从而应对深度神经网

络在数据需求量大、训练成本高以及任务间迁移能力有限等方面的根本性挑战 21。除了

MAML，元学习的流行变体还包括记忆增强网络 (memory augmentation) 和学习优化 

(learning to optimize) 等 21。一项针对医学影像 FSL 的系统综述表明，元学习是处理此

类问题的常用选择，尤其是在心脏、肺部和腹部等领域的应用中，模型能够凭借少量标注

样本快速适应新任务 2。在医学图像分类任务中，元学习通过在源自不同MRI 数据集的多

个小型分类任务上训练模型，使其能够提取可迁移的模式，从而快速适应新的分类任务 
22。 

下表总结了医学 AI 领域中几种关键的小样本学习技术： 

表 1: 医学 AI 领域关键小样本学习技术 

 

技术名称 核心原理 在医学背景下的

优势 

在医学背景下的

局限性/挑战 
医学应用案例 

(部分) 

原型网络 学习一个嵌入空

间，通过计算查

询样本与类别原

型的距离进行分

类；原型是支持

集样本嵌入的均

值。 

概念简单，归纳

偏置适合小样

本；可提供一定

的可解释性。 

对嵌入空间的质

量高度敏感；原

型可能无法充分

代表类别复杂

性；空间定位精

度和语义关联有

待提升 18。 

头影测量标志点

检测 16，罕见病

分类，皮肤病变

分类 22，联邦学

习环境下的医学

图像分类 17。 
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模型无关元学习 

(MAML) 

训练模型的初始

参数，使其能通

过少量梯度更新

快速适应新任

务。 

模型无关，适用

性广；能够学习

快速适应的能

力。 

训练过程计算成

本高（双层优

化）；对超参数

敏感；可能存在

梯度病态问题。 

医学图像分割 

(如结合 U-Net) 

10，皮肤病变分

割 10，医学图像

分类 23。 

其他元学习方法 例如记忆增强网

络、学习优化器

等，旨在从一系

列任务中学习通

用的“学习策略”

或“知识表示”。 

能够学习更复杂

的适应机制；可

能提升泛化能

力。 

理论理解和实现

相对复杂；训练

数据（任务）的

多样性和质量要

求高。 

各种医学图像分

析任务，如分

类、分割，特别

是在需要模型快

速适应新设备、

新疾病类型或个

体化医疗场景中 
2。 

3.1.2 迁移学习 (Transfer Learning - TL) 

迁移学习的核心思想是将在源任务或源领域（通常拥有充足数据，如 ImageNet 上的自

然图像）中学到的知识（如特征表示、模型权重）应用于数据量有限的目标任务或目标领

域（如特定类型的医学图像）1。在医学影像领域，一个常见的策略是使用在自然图像上

预训练的模型，然后针对具体的医学任务进行微调 (fine-tuning) 4。迁移学习有助于减少

对大规模标注数据的依赖，但并不能完全消除这一需求 3。然而，迁移学习在医学领域的

有效性并非总是确定的，相关研究结果有时甚至相互矛盾 4。当源领域和目标领域之间差

异较大时，迁移学习的效果会显著下降 3。例如，自然图像与某些医学影像模态（如超声

图像）之间的巨大差异，会削弱迁移学习的有效性 9。 

3.1.3 数据增强 (Data Augmentation) 

数据增强通过对现有图像进行受控的、合理的变换来人为地扩充训练数据集，从而帮助模

型更好地泛化，提升其鲁棒性，尤其是在训练数据有限的情况下 1。 

● 传统方法： 包括简单的几何变换（如翻转、旋转、缩放、裁剪）和像素强度变换

（如调整亮度、对比度）1。值得注意的是，对于医学图像，垂直翻转有时是合理的
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（例如，肿块的垂直翻转仍然是真实的肿块），这与自然图像通常只进行水平翻转不

同 25。 

● 高级方法： 包括弹性变形（模拟组织的可变性）、添加高斯噪声（模拟低质量扫描

图像）、基于主成分分析 (PCA) 的颜色抖动、高斯模糊等 24。此外，可微分增强 

(differentiable augmentation) 技术也被证明有助于稳定 GAN 的训练过程 13。 

● 应用考量： 在医学图像分割等任务中，数据增强操作必须保持图像内容与其对应掩

模之间的空间关系的一致性。同时，所有增强方法都应尊重生物学上的合理性，避免

引入不切实际的伪影或误导模型 24。因此，在选择和应用数据增强策略时，通常需要

与临床医生合作进行验证。并非所有增强策略都是有益的，例如，不恰当地添加噪声

可能导致模型性能显著下降 25。 

3.1.4 合成数据生成 (Synthetic Data Generation) 

合成数据生成旨在创建人工的、但与真实数据特征相似的数据，用于训练 AI 模型，尤其

是在真实数据稀缺或高度敏感（如涉及患者隐私）的情况下 1。 

● 生成对抗网络 (Generative Adversarial Networks - GANs): GAN 由一个生成器 

(generator) 和一个判别器 (discriminator) 组成，两者在极小极大博弈中进行对抗训

练 13。GAN 在自然图像生成方面取得了令人瞩目的成果，激发了其在医学数据生成

领域的应用探索 13。 

○ 医学应用： GAN 已被用于数据增强、数据匿名化、图像重建、病灶检测和图像

分割等任务，涵盖MRI、CT、乳腺 X 线摄影等多种模态 26。常见的 GAN 架构包

括 DCGAN, LSGAN, CycleGAN, StyleGAN2 等 26。 

○ 性能表现： 部分先进的 GAN 模型能够生成在视觉上与真实医学图像难以区分的

图像（通过 FID 等指标衡量，并通过视觉图灵测试），但在完整再现医学数据集

的丰富细节和统计特性方面仍有不足，其生成的合成数据在特定下游任务中的表

现通常仍逊于真实数据 13。 

● 扩散模型 (Diffusion Models): 扩散模型是近年来兴起的一种强大的生成模型，在高

保真图像合成方面展现出巨大潜力。 

○ 医学应用： 在医学领域，扩散模型已被用于文本到图像的合成，例如根据临床文
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本描述生成结肠镜图像或放射影像。研究路径包括微调大型预训练模型（如

FLUX, Kandinsky）或训练小型的领域专用模型（如MSDM）23。针对三维医学影

像（如 CT、MR 扫描），基于小波的扩散模型 (Wavelet Diffusion Models - 

WDM) 能够生成高分辨率（例如 128×128×128 和 256×256×256）的图像，并在

图像保真度方面达到了当前最佳水平 27。 

● 其他方法 (如变分自编码器 - VAEs): VAE 是另一种常用的生成建模技术，也被用于合

成数据的生成 28。 

下表对比了医学领域中主要的合成数据生成方法： 

表 2: 医学合成数据生成方法对比 

 

方法名称 工作原理 医学数据生

成优势 

医学数据生

成劣势/主要

挑战 

医学应用案

例 

著名架构举

例 

生成对抗网络 

(GANs) 

生成器和判别

器通过对抗学

习，生成器学

习生成逼真数

据，判别器学

习区分真实与

生成数据。 

可生成多样性

和新颖性较高

的样本；在特

定条件下可生

成高分辨率图

像。 

训练不稳定 

(模式崩溃、

梯度消失、收

敛困难 13)；

难以完全捕捉

真实数据的复

杂分布；验证

困难；可能生

成不符合医学

常识的图像。 

MRI 合成、
CT 重建、病

理图像生成、

数据增强 
26。 

DCGAN, 
StyleGAN, 
CycleGAN 

变分自编码器 

(VAEs) 

通过编码器将

数据映射到潜

在空间，再通

过解码器从潜

训练相对稳

定；潜在空间

具有良好结

生成图像通常

较模糊，细节

不如 GAN；

难以生成非常

异常检测、数

据增强、特征

学习。 

- 
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在空间重构数

据，学习数据

的概率分布。 

构，便于插值

和生成。 

高分辨率的清

晰图像。 

扩散模型 通过逐步向数

据中添加噪声

（前向过

程），然后学

习从噪声中逐

步恢复数据

（反向过程）

来生成样本。 

生成图像质量

高，保真度

好，多样性

强；训练过程

相对稳定。 

计算成本高，

采样速度慢

（尽管已有改

进）；理论理

解和实现相对

复杂。 

高分辨率

2D/3D 医学
影像合成 
(CT, MRI) 
27，文本引导

的医学图像生

成 23。 

WDM, MSDM 

3.1.5 联邦学习 (Federated Learning - FL) 

联邦学习的核心思想是允许多个机构（如医院）在不直接交换其本地私有数据的情况下，

协同训练一个共享的 AI 模型。每个参与方在本地数据上训练模型，然后仅将模型的更新

（如权重参数）发送到中央服务器进行聚合 12。联邦学习对于解决医学 AI 领域的数据稀

缺和隐私保护问题至关重要，它使得在保护数据隐私的前提下，能够利用来自多个医疗机

构的更大规模、更多样化的数据集进行模型训练 7。例如，NVIDIA Clara Train SDK 就提

供了基于服务器-客户端架构的联邦学习功能 12。为了进一步增强隐私保护，还可以采用

例如对模型参数进行截断处理或添加噪声阈值等技术 29。 

3.1.6 自监督学习 (Self-Supervised Learning - SSL) 

自监督学习允许 AI 模型从未标注的原始数据中进行学习。其核心机制是通过设计“借口

任务” (pretext task)——例如预测图像中缺失的部分、或为灰度图像上色——来让模型自

我学习数据的内在表示。这种方法显著减少了对大规模标注数据集的依赖 1。在医学领

域，自监督学习可用于在海量的未标注医学数据（如影像、病理报告）上预训练模型，学

习到有用的特征表示，然后这些预训练模型可以在特定下游任务中，利用少量标注数据进

行微调，从而提升模型性能。 
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3.2 主要技术瓶颈与挑战 

尽管上述研究方向为解决医学 AI 数据稀缺问题提供了多种途径，但每种方法自身也存在

不容忽视的瓶颈和挑战。 

FSL/元学习的局限性 

● 任务泛化能力： 通过元学习训练的模型可能难以泛化到与元训练阶段任务差异较大

的新任务上。 

● 计算复杂度： 元学习，特别是像MAML 这样基于优化的方法，由于其嵌套的优化循

环，训练过程可能计算成本高昂 21。 

● 可解释性： 理解元学习模型是如何适应新任务的，或者为何某个度量空间是有效

的，往往具有挑战性 7。 

● 元训练数据质量： 用于元训练的任务的多样性和质量对最终模型的性能至关重要。 

● 医学领域的特殊挑战： 医学图像本身高度复杂且变异性大，这使得 FSL 难以完全捕

捉这些细微特征 4。此外，由于计算资源限制而进行的图像下采样操作，可能导致对

医学诊断至关重要的细微结构信息的丢失 7。这种医学数据的复杂性与 FSL 模型为实

现良好泛化而追求的简洁归纳偏置之间，存在一种内在的张力。如何在不牺牲必要复

杂性的前提下实现有效的小样本学习，或者如何将领域知识更有效地融入模型以指导

学习过程，是未来研究需要突破的关键点。 

迁移学习的挑战 

迁移学习是应对数据有限情况的常用策略，但在医学影像领域的应用面临诸多限制，如下

表所示： 

表 3: 迁移学习在医学影像中的局限性概述 

 

局限性 在医学背景下的详细

描述 

对医学 AI 模型性能和

信任度的影响 

潜在缓解策略 (部分) 
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领域不匹配 (Domain 

Mismatch / Shift) 

源领域（如自然图

像）与目标医学领域

（如 X 射线、MRI）

的特征分布差异巨

大，导致从源领域学

到的特征与医学任务

不相关 3。 

导致模型性能欠佳，

特征迁移效果差，降

低模型可靠性。 

领域自适应技术；选

择更相关的源领域数

据；设计更鲁棒的特

征提取器。 

有限的标注数据 迁移学习减少但不能

完全消除对标注数据

的需求；医学标注数

据获取成本高、耗时

长、易出错 3。 

即使使用迁移学习，

在极度缺乏标注数据

或数据不平衡时，模

型性能仍受限。 

结合半监督学习、主

动学习；改进标注工

具和流程。 

类别不平衡 许多医学数据集中不

同类别的样本数量分

布不均（如罕见病样

本远少于常见病样

本），影响模型准确

性 3。 

模型可能偏向于多数

类，对少数类的识别

能力差，导致漏诊或

误诊。 

代价敏感学习；过采

样少数类、欠采样多

数类；使用 FSL 技术

处理不平衡类别。 

可解释性有限 深度学习模型（包括

迁移学习模型）通常

被视为“黑箱”，决策

过程不透明，难以获

得临床医生的完全信

任 3。 

阻碍临床采纳；难以

进行错误分析和模型

改进；责任界定困

难。 

发展可解释 AI (XAI) 技

术；可视化模型关注

区域；结合临床知识

进行模型验证。 

泛化能力差 模型可能难以很好地

泛化到来自不同扫描

仪、不同参数设置或

限制模型在真实临床

环境中的广泛应用；

需要针对特定场景重

使用更多样化的训练

数据；采用领域泛化

技术；进行严格的多
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不同患者群体的图

像，尤其当训练数据

多样性不足时 3。 

新训练或微调。 中心验证。 

隐私和未见领域问题 少数研究关注隐私保

护问题，或模型在完

全未见过的领域（如

新的疾病类型、新的

成像设备）上的应用

挑战 3。 

限制模型在真实世界

中的部署和协作共

享；对突发新疾病的

快速响应能力不足。 

联邦学习；差分隐

私；持续学习和模型

更新机制。 

数据增强的有效性与医学真实性 

● 引入不真实伪影的风险： 如果选择或应用不当，某些数据增强方法可能会引入不切

实际的图像特征，或改变对诊断至关重要的信息，从而误导模型 24。 

● 多样性有限： 数据增强是在现有数据基础上进行变换，并不能从根本上引入全新的

信息或未见过的病理模式。它不能替代真实世界中多样化的数据 24。 

● 最佳策略选择： 如何确定哪些增强策略最能捕捉医学图像的统计特性并有效提升模

型性能，仍是一个持续研究的课题 25。 

合成数据的质量、多样性与验证难题 

● GAN 训练不稳定性： GAN 的训练过程 notoriously 困难，常伴有收敛困难、梯度消

失和模式崩溃（即生成器仅能产生有限种类的样本）等问题 13。 

● 模式崩溃 (Mode Collapse)： 这是 GAN 训练中的一个主要障碍，会导致生成的合成

数据集缺乏多样性，从而严重影响基于这些数据训练的下游模型的性能 13。 

● 保真度与真实性： 尽管 GAN 和扩散模型能够生成视觉上逼真的图像，但要确保它们

能完整捕捉真实医学数据的丰富细节、微妙的病理特征以及准确的统计特性，仍然极

具挑战性 13。在专门的下游任务中，合成数据通常仍无法超越真实数据集的表现 26。 

● 验证困境： 对合成医学数据进行严格的验证至关重要，但也异常困难。如何确保合

成数据对下游任务确实有益，并且不会引入新的偏倚，是一个悬而未决的问题 26。 
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● 伦理与隐私风险： 即便是合成数据，如果模型在训练过程中无意间“记住”了源数据

的某些特征，也可能存在再识别的风险。确保公平性，避免偏倚放大也是关键的伦理

考量 6。 

模型的可解释性、可信度与临床接受度 

● “黑箱”本质： 许多深度学习模型，包括用于小样本学习的模型，其决策过程缺乏透

明度，使得临床医生难以理解其内部机制或完全信任其输出结果 3。这是阻碍 AI 在

临床广泛应用的一个重要因素 3。 

● 可解释 AI (XAI) 的需求： 亟需有效的 XAI 工具来增强模型的透明度。像原型网络这

类具有一定自解释性的模型展现了潜力，但仍面临挑战 18。 

● 不确定性量化： 对模型预测的不确定性（包括偶然不确定性和认知不确定性）进行

量化，对于建立临床信任至关重要，它能帮助使用者了解预测结果的可靠程度 7。 

数据隐私与安全问题 

● 即使采用了联邦学习和合成数据生成等技术，确保稳健的隐私和安全保护依然是一个

持续的挑战。对于联邦学习，共享模型更新仍可能存在一定的隐私泄露风险 12。对于

合成数据，确保其不会泄露原始数据集的敏感信息至关重要 6。严格遵守 HIPAA、

GDPR 等数据保护法规是基本前提 5。 

缺乏标准化评估方法和基准数据集 

● 由于缺乏针对医学 AI 领域的标准化基准数据集和统一的评估协议，对不同的小样本

学习或合成数据生成技术的性能进行公平比较变得十分困难。MICCAI 等学术会议发

起的开放数据计划 (Open Data initiative) 旨在通过推动医学影像数据集（特别是来

自代表性不足人群的数据）的共享来缓解这一问题 30。 

从这些研究现状和瓶颈中可以看出，医学 AI 领域的数据高效学习并非易事，不存在一劳

永逸的解决方案。每种技术都在某些方面表现出优势，但在另一些方面则存在固有的局限

性。这表明“没有免费的午餐”定理在此领域同样适用。例如，FSL 方法虽然前景广阔，
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但在泛化性和计算开销上仍有待改进 4；迁移学习应用广泛，但领域漂移和负迁移的风险

不容忽视 3；数据增强简单易行，却可能产生不真实的样本或提供的多样性有限 24；合成

数据生成技术（如 GAN 和扩散模型）能够创造新样本，但面临训练不稳定、模式崩溃和

验证困难等挑战 13。这意味着，单一技术不太可能普遍适用于所有场景，未来的趋势更可

能是根据具体的医学问题、数据模态和可用资源，采用定制化的混合策略，例如，利用合

成数据进行模型预训练，再结合 FSL 技术在真实的有限样本上进行微调。 

此外，数据高效学习技术的发展正在重新定义“数据”本身的内涵。它已从传统的、由专家

标注的真实样本，扩展到经过增强的样本、完全人工合成的样本，甚至在联邦学习和

MAML 等方法中，模型梯度或参数更新本身也成为了一种可学习的“信息”形式 1。这种对

可学习信息定义的扩展和抽象，为克服物理数据量的限制提供了新的思路，但也给验证、

信任以及潜在的抽象偏倚带来了新的复杂性。 

总而言之，当前研究的瓶颈表明，仅靠技术进步是不足以完全解决问题的。领域的进一步

发展还需要依赖于更优的数据实践（如数据共享和标准化 30）、更强的模型可解释性方法

以建立临床信任 7，以及针对新型数据（如合成数据）的健全伦理指南 6。整个领域正朝

着一个模型开发、数据工程和伦理考量日益交织的整体化方向发展。 

四、 过往研究的里程碑 

回顾医学 AI 领域数据稀缺与小样本学习的研究历程，可以看到一系列关键的理论突破和

技术进展，它们共同塑造了当前的研究格局。这些里程碑往往遵循一个模式：首先在通用

机器学习领域取得基础性理论进展，随后被医学 AI 领域的研究者们采纳、调整并应用于

解决医学影像等具体问题。 

奠基性的小样本学习算法 

● 原型网络 (Prototypical Networks) (Snell et al., 2017): 这是基于度量学习的 FSL 领

域的一个重要里程碑。该工作提出了一种简单而有效的方法，通过学习一个度量空间

并在其中计算与类别原型的距离来进行分类 1。原型网络取得了优异的成果，并证明
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了在数据有限的情况下，更简单的归纳偏置可能比复杂的元学习架构更为有效 14。其

在医学影像领域的应用，如图像分类和标志点检测等任务，正逐渐兴起 16。 

● 模型无关元学习 (MAML) (Finn et al., 2017): 这是基于优化的元学习领域的一项标志

性工作。MAML 提供了一个通用的框架，用于训练模型参数，使其能够通过少量梯

度更新快速适应新任务 1。该方法在小样本图像分类基准上取得了当时的最佳性能，

并展示了其在回归和强化学习等问题上的适用性 19。MAML 在医学图像分割和分类

等任务中的应用也得到了关注 10。 

生成对抗网络 (GANs) 在医学影像中的发展 

● 早期应用与进展： 自 GAN 被提出以来，其在医学图像合成方面的潜力迅速得到探

索。 

○ DCGAN (Deep Convolutional GAN): 作为早期 GAN 架构之一，DCGAN 通过引

入卷积层结构，显著提升了 GAN 训练的稳定性，并被应用于脑部MRI 分类等任

务 26。 

○ StyleGAN (Karras et al.): StyleGAN 在自然图像（尤其是人脸）的生成质量和多

样性方面取得了巨大突破 13，其生成高分辨率、逼真图像的能力，激发了研究者

将其适配并评估用于医学数据生成的尝试 [13 (例如 StyleGAN2 用于牙科 CT 重

建)]。 

● 应对 GAN 的挑战： 大量研究致力于缓解 GAN 训练过程中遇到的模式崩溃、梯度消

失和收敛困难等问题，并发展出如标签平滑 (label smoothing)、特征匹配 (feature 

matching) 和可微分增强 (differentiable augmentation) 等技术 13。 

● 系统性综述： 如 Yi 等人 (覆盖 2016-2019 年文献) 和 Kazeminia 等人的综述指出，

GAN 生成的医学图像在匿名化、重建、检测和分割等应用中的视觉真实感不断提

升，但同时也强调了对其临床应用有效性验证不足的担忧 26。 

扩散模型在高保真医学图像生成中的崛起 

● 作为新兴范式的出现： 近年来，扩散模型因其生成高质量、多样化图像的能力而备

受瞩目，在某些方面甚至超越了 GAN。 
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● 文本到图像的合成： 出现了如MSDM 这样的模型，用于根据临床文本描述生成医学

图像，并比较了微调大型预训练模型（如 FLUX, Kandinsky）与训练小型的领域专用

模型的效果 23。 

● 高分辨率三维医学图像合成： 针对高维度的三维医学扫描数据（如 CT、MR），研

究者开发了专门的架构，如WDM (Wavelet Diffusion Models)，能够在 1283 甚至

2563 的分辨率下生成高质量图像，并在图像保真度方面超越了以往的方法 27。这对

于体数据医学影像分析是一个关键进展。 

联邦学习在协作式医学 AI 中的应用 

● 概念化与早期框架： 医疗领域对隐私保护下的协同学习的需求，催生了联邦学习的

发展和应用。 

● NVIDIA Clara Train SDK: 为医学影像领域的联邦学习提供了一个较早的、易于使用的

平台。该平台采用服务器-客户端架构，通过仅共享模型更新而非原始数据来保护隐

私，从而促进了多机构间的安全协作 12。 

医学 AI 领域关键的元学习与 FSL 综述 

● 针对医学影像 FSL 的系统综述（例如 2）对现有技术（包括元学习、监督学习和半监

督学习方法）、主要应用领域（如心脏、肺部、腹部成像）进行了全面梳理，并总结

了通用的处理流程。 

● 诸如《Meta-Learning With Medical Imaging and Health Informatics 

Applications》等专著 21，系统总结了元学习的理论及其在医学影像和健康信息学中

的多样化应用，汇集了该领域顶尖专家的见解，并为研究人员提供了宝贵的资源。 

早期应用与概念验证研究 

● 最初将 FSL 22、GANs 26 和迁移学习 4 应用于特定医学图像分析任务（如皮肤病变分

类 22、胸部 X 射线分析、肿瘤分割）的可行性研究，为后续更深入和复杂的研究奠

定了基础。 
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这些里程碑的演进清晰地展示了研究焦点从最初的“能否用少量数据学习”，逐渐转向更深

层次的实际应用考量，例如如何保护数据隐私（联邦学习的兴起）、如何提升生成数据的

质量和可控性（从早期 GAN 到先进的扩散模型），以及如何满足医学领域的特定需求

（如三维高分辨率图像合成）。这种发展轨迹表明，该领域正在不断成熟，从单纯追求技

术可行性，迈向如何在真实世界的医疗约束条件下，实现可靠、安全且有效的 AI 应用。

这也预示着未来的突破将更可能来自于能够整合不同技术优势、解决多方面挑战的综合性

解决方案。 

五、 产业化案例 

数据稀缺和小样本学习不仅是学术研究的焦点，也是医学 AI 产业化进程中必须克服的障

碍。众多企业正在积极探索和应用各种数据高效的学习策略，以期将 AI 技术成功转化为

临床可用的产品和服务。 

5.1 专注于医学影像 AI 的公司 

这类公司通常利用深度学习技术开发辅助诊断、疾病筛查等工具。鉴于医学数据获取的普

遍挑战，它们或显式或隐式地采用了数据高效的策略来训练模型。 

● PathAI: 

○ 技术与应用： 作为一家领先的 AI 赋能病理学技术提供商 33，PathAI 利用先进的

机器学习算法，包括“基于机器学习的算法和无监督算法” 34，来辅助病理医生进

行更快速、更准确的诊断。其 AISight®平台是一个云原生的图像管理系统，集成

了 PathAI 自身及第三方的 AI 算法 33。PathAI 与生命科学公司（如 Discovery 

Life Sciences 33、Precision for Medicine 34）合作，将 AI 应用于生物样本分

析、转化医学研究、生物标志物发现和临床试验服务，旨在提升生物样本分析的

一致性和数据可靠性 34。虽然公开资料未明确提及“小样本学习”，但其强调“增

强多模态数据集”和“将大型复杂的生物标志物组减少为可扩展、可操作的生物标

志物” 34，暗示了其在处理数据受限或复杂数据环境时，采用了复杂的数据处理

和特征提取技术。 

○ 数据策略启示： 通过合作获取多样化的数据集，并开发定制化的 AI 解决方案，
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表明 PathAI 采取了将 AI 专业知识与特定数据资源相结合的策略，以应对普遍存

在的数据稀缺问题。 

● Paige: 

○ 技术与应用： Paige 致力于开发 AI 系统（如 Paige Prostate）以辅助病理医生

进行癌症诊断 35。其发表的研究成果显示，AI 增强的病理诊断在提高前列腺癌诊

断准确性和效率方面取得了显著成效 35。一项研究表明，Paige Prostate 的敏感

性达到 99%，特异性达到 93%，并将诊断时间缩短了 65.5%，甚至识别出了一

些最初被经验丰富的病理医生遗漏的癌症病例 36。 

○ 数据策略启示： Paige 的系统虽然依赖大规模数据集进行训练（从其临床验证的

成功可以推断），但其带来的效率提升以及识别遗漏病例的能力，表明其模型具

备强大的模式识别能力。这对于处理真实世界中每个患者样本呈现多样性且数据

量可能有限的情况至关重要。将 AI 用作“质量控制工具” 36也反映了其利用 AI 从

现有数据中最大化提取有价值信息的策略。 

● Aidoc: 

○ 技术与应用： Aidoc 提供临床 AI 解决方案，能够自动分析医学影像，以优化工

作流程、优先处理紧急病例，并在放射科、心脏科、神经血管科和血管科等多个

专科领域激活医疗团队 37。其 aiOS™平台整合了多种 AI 工具 37。据报道，Aidoc

的解决方案带来了显著的临床效益，例如将肺栓塞 (PE) 患者的通知时间缩短了

31% 37。该公司业务规模较大，已覆盖众多医疗中心，每月分析大量患者数据 
37。 

○ 数据策略启示： Aidoc 在多个专科领域的成功应用，表明其拥有稳健的模型。这

些模型很可能是通过多样化的数据集训练而成，并可能采用了数据高效的技术来

处理不同解剖结构和病理特征的变异性。 

● Rad AI, Gleamer, Annalise.ai, Oxipit, DeepC 等: 

○ 这些公司同样致力于开发面向放射科的 AI 驱动工具，专注于自动化任务（如报

告生成）、辅助诊断（如创伤、胸部 X 射线解读）以及 AI 工具的管理与集成 

38。例如，Annalise.ai 强调使用由资深放射科医生手工标注的大规模高质量数据

集来训练模型 38。 
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○ 数据策略启示： 这些公司的共同点在于利用 AI 从宝贵的、经过标注的医学影像

中提取最大价值，以提升诊断效率和准确性。对“根据医疗需求定制 AI 模型” 38 

的需求，也间接反映了适应特定临床场景（这些场景的数据量可能有限）的必要

性。 

5.2 专注于数据解决方案的公司 

这类公司提供的产品或服务直接旨在解决数据访问、隐私保护和数据量不足等问题，为医

学 AI 的开发提供基础支撑。 

● NVIDIA Clara: 

○ 平台与技术： NVIDIA Clara 是一个集计算平台、软件（如MONAI, FLARE）和服

务于一体的综合解决方案，面向医疗健康领域的 AI 应用，涵盖医学影像、数字

健康和药物发现等 31。 

○ 联邦学习 (FL)： NVIDIA Clara Train SDK 支持联邦学习功能，允许多个机构在不

共享原始患者数据的前提下协同训练 AI 模型 12。其采用的服务器-客户端架构通

过聚合来自各客户端的模型更新来构建全局模型，同时保护数据隐私 12。这直接

通过赋能安全的多机构数据利用，来应对数据访问受限和数据稀缺的挑战。 

○ 影响： 通过在遵守隐私法规的前提下利用更多样化的数据集，联邦学习有助于构

建更稳健、泛化能力更强的 AI 模型。 

● MDClone: 

○ 技术与应用： MDClone 提供一个动态数据探索和合成数据生成平台，能够从真

实的医疗数据中创建统计学特征相似但不包含个人可识别信息 (PII) 的合成数据集 

40。这使得研究人员可以在不泄露患者隐私的情况下进行数据分析、改进运营和

促进合作 [44 (关于合成数据的一般性描述), 41]。 

○ 案例： 美国退伍军人健康管理局 (VHA) 等机构利用MDClone 的平台来整合碎片

化的数据，使非技术背景的研究人员也能进行自助式数据探索，分析如 COVID-

19 的流行趋势、管理慢性疾病、利用基于合成数据的机器学习模型预测心力衰竭

患者的再入院风险，并支持自杀预防等项目 40。 

○ 影响： MDClone 的技术显著提升了用于研究和质量改进的数据可及性，缩短了
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从产生想法到获得洞察的时间，并通过使用保护隐私的合成数据，促进了与外部

利益相关者的合作 41。 

● 其他合成数据生成初创公司 (如Mostly AI, Synthesis AI, Gretel.ai, Syntho, Datagen

等): 

○ 这些公司专注于为 AI 模型训练、软件测试和数据分析等目的创建合成数据，通

常将隐私保护作为其核心价值主张之一 42。 

○ 医疗相关性： 其中，Gretel.ai 和开源项目 Synthea 等在医疗健康领域受到关

注，它们能够生成反映真实患者数据特征的合成数据，同时遵守相关的隐私法规

和数据标准（如 Synthea 支持 HL7 FHIR）42。 

○ 潜力： 这些公司提供的解决方案有望规模化地生成大规模、多样化的数据集，用

于训练医学 AI 模型，从而克服真实数据可用性和隐私方面的限制。它们还可以

帮助平衡数据集、覆盖边缘案例，提升模型鲁棒性 44。 

5.3 产业化面临的挑战与机遇 

尽管医学 AI 产业化前景广阔，但也面临诸多挑战，同时蕴藏着巨大机遇。 

● 挑战： 

○ 临床验证与监管审批： 证明 AI 产品在临床应用中的安全性、有效性和稳健性是

一个漫长且耗资巨大的过程，需要通过 FDA（美国食品药品监督管理局）、CE

（欧洲合格认证）等机构的严格审批。目前许多 AI 工具仍处于“仅供研究使

用”(Research Use Only) 阶段 33。 

○ 临床工作流程整合： 将 AI 系统无缝集成到医院现有的 IT 基础设施（如电子健康

记录 EHR、实验室信息系统 LIS、医学影像存档与通信系统 PACS）中，对于实

际应用至关重要，但在技术上具有挑战性 33。 

○ 建立信任与提升可解释性： 临床医生需要信任 AI 的预测结果，这要求模型具有

良好的可解释性，能够清晰地阐述其决策依据 3。 

○ 数据治理与标准化： 缺乏统一的数据格式、标准化的标注规范以及通畅的数据共

享协议，阻碍了大规模 AI 的开发和部署。 
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○ 成本与投资回报率 (ROI)： 向医疗机构清晰地证明 AI 解决方案的经济效益和投

资回报可能存在困难。 

○ 伦理考量： 确保商业化 AI 产品的公平性、避免偏倚、以及持续保护患者隐私，

是业界需要持续关注和解决的伦理问题 6。 

● 机遇： 

○ 满足未被满足的临床需求： 在许多临床需求尚未得到有效满足的领域，AI 技术

有望通过改进诊断、治疗或提升效率来创造巨大价值。 

○ 价值医疗的推动： 能够改善患者预后、降低医疗成本的 AI 解决方案，与全球范

围内向价值医疗转型的趋势高度契合。 

○ 加速药物研发： AI 技术，特别是结合合成数据和高级分析方法，有潜力显著加

速新药的发现和临床试验过程 28。 

○ 个性化医疗的实现： 数据高效的 AI 技术能够基于个体患者数据实现更精准的个

性化治疗方案。 

○ 扩大优质医疗资源的可及性： AI 工具有望增强医护人员的服务能力，尤其是在

医疗资源相对匮乏的地区 11。 

观察这些产业化案例，可以发现一个普遍现象：成功的医学 AI 企业往往采取双重策略，

即不仅致力于开发先进的 AI 模型，同时也积极构建获取、管理或创造新型数据（如联邦

数据、合成数据）的能力。单纯的技术优势往往不足以在竞争激烈的市场中立足，有效的

数据策略才是关键。此外，医学 AI 的“产品”形态也日益从孤立的算法向集成的“解决方

案”或“平台”演进 33。这些平台不仅包含 AI 模型，还整合了数据管理、工作流程优化以及

多模态数据融合等功能，数据高效学习技术则作为底层支撑，处理平台中遇到的多样化且

数据量可能有限的临床数据。这种趋势也催生了 AI 模型开发者与专业数据解决方案提供

商（如合成数据公司、联邦学习平台提供商）之间日益紧密的共生关系。AI 公司可以借

助第三方的数据解决方案来克服自身的数据瓶颈，从而更专注于核心算法的研发和临床应

用的推广，这有望通过专业化分工加速整个行业的创新步伐。 

下表总结了一些在医学 AI 领域活跃的、并采用数据高效策略的代表性企业： 
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表 4: 医学 AI 产业主要参与者及其数据高效策略 

 

公司名称 核心技术/方法 

(与数据效率相
关) 

医疗健康领域应

用案例 

已报告的影响/效

益 (部分) 

应对数据稀缺的

策略 

PathAI AI 驱动的数字病

理学，机器学

习，无监督学

习，AISight®图

像管理平台 33 

辅助病理诊断，

生物标志物发

现，临床试验服

务，转化医学研

究。 

提升诊断速度和

准确性，增强生

物样本分析的一

致性和数据可靠

性 33。 

与生命科学公司

合作获取数据，

增强多模态数据

集分析能力。 

Paige AI 辅助癌症诊断

系统 (如 Paige 

Prostate) 35 

前列腺癌、乳腺

癌等癌症的病理

诊断。 

显著提升诊断准

确率和效率，减

少漏诊，缩短诊

断时间 (如 Paige 

Prostate 使诊断

时间减少 65.5%) 
35。 

利用大规模高质

量标注数据训练

模型，AI 作为质

量控制工具最大

化数据价值。 

Aidoc aiOS™临床 AI 平

台，自动医学影

像分析 37 

跨越多专科（放

射、心脏、神经

血管等）的影像

辅助诊断，工作

流程优化，紧急

病例优先处理。 

显著缩短紧急病

例（如 PE）的通

知时间 (31%) 
37。 

构建统一 AI 平台

处理多样化数

据，模型需适应

不同专科和病种

的数据特点。 

NVIDIA Clara 平台 (含
MONAI, FLARE

等软件)，GPU

加速计算 12 

提供联邦学习框

架，支持医学影

像 AI 模型开发、

药物发现、基因

使多机构能在保

护隐私前提下协

同训练模型，提

升模型鲁棒性和

大力推广联邦学

习技术，提供软

硬件一体化解决

方案。 
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组学分析。 泛化能力 12。 

MDClone 动态数据探索平

台，合成数据生

成引擎 40 

临床研究，运营

改进，公共卫生

监测 (如 VHA 用

于 COVID-19 分
析、慢病管理、

自杀预防)。 

显著提升数据可

及性，赋能非技

术用户进行数据

分析，支持隐私

保护下的多方协

作 41。 

核心业务即生成

和利用合成数

据，解决真实数

据使用限制。 

医学 AI 产业在数据稀缺背景下的发展，正驱动着 AI 技术、数据工程、隐私增强技术和

临床工作流程整合的深度融合。那些能够成功驾驭这种复杂互动，提供不仅智能而且实

用、可信、可扩展并能融入现有医疗体系的解决方案的企业，更有可能在未来取得成功。

与此同时，相关的伦理和监管框架也将与这些产业实践共同演进。 

六、 总结与展望 

核心挑战与应对策略回顾 

数据稀缺以及由此引发的对小样本学习技术的需求，是当前医学人工智能领域面临的根本

性且持续存在的挑战。其根源在于严格的患者隐私保护法规、高昂的数据采集与标注成

本、以及医疗数据固有的异质性和复杂性。 

为应对这些挑战，研究和产业界已探索并实践了多种策略，主要可以归纳为： 

1. 学习算法层面： 开发旨在从有限样本中最大化知识提取的学习算法，如小样本学习 

(FSL)、元学习 (Meta-Learning) 和迁移学习 (Transfer Learning)。 

2. 数据中心层面： 采用数据增强 (Data Augmentation) 和合成数据生成 (Synthetic 

Data Generation) 等技术，以扩充或丰富可用的数据集。 

3. 协作与隐私保护层面： 构建如联邦学习 (Federated Learning) 这样的框架，以在保

护隐私的前提下利用分布式数据资源。 

尽管这些策略已取得显著进展，但每种方法都伴随着其固有的瓶颈，例如 FSL 的泛化能
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力、合成数据的验证难题、迁移学习的领域漂移问题、以及普遍存在的模型可解释性不足

等。 

未来研究方向展望 

展望未来，为进一步突破医学 AI 在数据稀缺环境下的发展瓶颈，以下研究方向值得重点

关注： 

● 更鲁棒和泛化能力更强的 FSL/元学习算法： 开发能够在更少样本条件下，跨越更多

样化的医学任务和数据集实现优异泛化性能的算法。 

● 高保真、可控且经过充分验证的合成数据： 持续推进生成模型（特别是扩散模型）

的发展，以期生成在所有相关方面（包括细微病理特征和统计分布）均与真实数据难

以区分的合成医学数据。同时，需要实现对生成过程的有效控制（例如，按需生成特

定病理类型的样本），并建立一套严格的验证标准，以确保合成数据在下游任务中的

有效性，并避免引入或放大偏倚 6。 

● 提升模型的可解释性与可信度 (XAI)： 针对数据高效学习技术和复杂的医学数据，创

建定制化的 XAI 方法，以增强模型的透明度，帮助临床医生理解和信任 AI 的决策过

程，并为模型的错误分析和改进提供依据 7。 

● 有限数据下的多模态数据融合： 发展能够有效整合来自不同来源信息（如医学影

像、电子健康记录、基因组学数据等）的技术，即便某些模态的数据量非常稀缺。 

● 面向医学预训练的大规模自监督学习： 利用海量的未标注医学数据，通过自监督学

习范式预训练强大的基础模型，学习普适性的医学特征表示，这些模型随后可以利用

小样本学习技术针对特定下游任务进行高效微调。 

● 混合策略与集成方法： 探索将不同技术的优势相结合的混合方法，例如，利用合成

数据进行大规模预训练，再结合 FSL 在少量真实数据上进行微调；或者将联邦学习

与差分隐私等更强的隐私保护技术相结合，以实现更安全的数据协作。 

● 伦理框架与治理机制的完善： 针对数据高效学习技术的应用，特别是涉及合成数据

（如偏倚、隐私泄露、再识别风险 6）和联邦学习（如安全性、公平性）的场景，制

定清晰的伦理指南和健全的治理结构。 

● 标准化基准与评估体系的建立： 创建面向医学 AI 数据高效学习的综合性基准数据集
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和标准化评估协议，以促进不同方法之间的公平比较，并客观追踪领域进展 30。 

长远愿景 

医学 AI 领域的长远愿景是构建能够像人类专家一样，在真实临床环境中持续学习和自适

应演进的 AI 系统，即使面对稀疏或不断变化的数据，也能有效增强人类的专业能力，最

终改善全球患者的健康福祉。成功克服数据稀缺的挑战，将有望解锁 AI 在更广泛疾病谱

系和更多样化患者人群中的应用潜力，为实现更公平、更精准、更高效的个性化医疗奠定

坚实基础 2。 

这一过程也预示着从单纯追求“大数据”向着“智能数据”利用的范式转变。未来，数据的质

量、多样性以及对其进行智能化处理的能力（即使数据量有限）将变得至关重要。这意味

着需要发展出更像人类学习方式的 AI——高效、自适应，并能从多样化的经验中汲取知

识。同时，伦理考量将日益成为医学 AI 技术发展和应用的核心驱动力与制约因素 5。那

些无法满足严格伦理和安全标准的技术，无论其技术本身多么先进，都可能难以获得监管

批准或临床的广泛接受。因此，成功应对医学 AI 的数据稀缺挑战，不仅是一项技术攻

关，更是一项涉及 AI 研究者、临床医生、伦理学家、政策制定者和患者共同参与的社会

技术工程，目标是构建一个 AI 能够安全、有效且公平地惠及所有人的未来。 
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