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摘  要 

随着深度学习技术的迅速发展，关键点检测技术在医学影像分析中的应用受到广泛关注，尤其在超声、CT
和MRI等医学影像中表现出巨大的潜力。文章首先回顾了传统的关键点检测技术与基于深度学习的关键点

检测技术在医学影像中的应用，重点分析了卷积神经网络(CNN)、Hourglass网络和Transformer模型的特

点与优势；随后讨论了关键点检测在医学影像中的实际应用，包括人体姿势估计、器官与肿瘤的分割与定

位等领域的应用。此外，文章还总结了当前技术面临的挑战，如数据不足、图像噪声、跨设备泛化等问题，

并提出了可能的解决方案。最后，结合深度学习的最新进展，本文展望了医学影像中关键点检测技术的未

来发展趋势，旨在为医学影像分析中的关键点检测技术的研究与应用提供理论支持和发展思路。 
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Abstract 
With the rapid development of deep learning technology, the application of keypoint detection 
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technology in medical image analysis has received widespread attention, especially in medical im-
ages such as ultrasound, CT, and MRI, showing great potential. The article first reviews the applica-
tion of traditional keypoint detection techniques and deep learning based keypoint detection tech-
niques in medical imaging, with a focus on analyzing the characteristics and advantages of convolu-
tional neural networks (CNN), Hourglass networks, and Transformer models; Subsequently, the 
practical applications of keypoint detection in medical imaging were discussed, including human 
pose estimation, segmentation and localization of organs and tumors, and other fields. In addition, 
the article also summarizes the challenges currently faced by technology, such as severe data short-
ages, image noise, cross device generalization, and proposes possible solutions. Finally, based on 
the latest advances in deep learning, this article looks forward to the future development trends of 
keypoint detection technology in medical imaging, aiming to provide theoretical support and devel-
opment ideas for the research and application of keypoint detection technology in medical image 
analysis. 
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1. 引言 

医学影像分析是现代医学中的重要研究领域，随着医学影像技术的不断进步，越来越多的影像数据

被应用于疾病诊断、治疗规划和病例评估等领域[1]。在这些复杂的影像数据中，关键点检测技术[2]作为

一种精准定位特定结构或区域的工具，在医学影像分析中扮演着至关重要的角色。关键点检测不仅仅限

于简单的目标检测或位置标定[3] [4]，它还涉及对图像中关键结构的准确定位与分析，帮助医生更有效地

进行诊断和治疗决策。 
近年来，随着卷积神经网络(CNN)及其衍生模型[5]的迅速发展，医学影像中的关键点检测技术取得了显

著的进展。传统的图像处理方法主要依赖于人工设计的特征[6]，但图像模糊、变形等因素往往会影响处理的

结果，难以处理复杂的医学影像数据。而深度学习技术凭借其自动学习特征的能力，在多种医学影像任务中

表现出色，在关键点检测任务中也发挥了巨大的潜力。关键点检测技术在医学影像中的应用广泛，涵盖了器

官定位[7]、姿势估计[8]、超声图像分析[9]等多个方面。例如，在超声影像中，关键点检测能够精准识别血

管、心脏等关键部位的变化，对于早期诊断和疾病监测具有重要意义；在 CT 和 MRI 影像中，关键点检测可

以辅助分割、器官结构分析等任务，为肿瘤的早期发现和治疗提供疾病支持。然而，尽管这一领域的研究取

得了初步进展，仍然面临着数据严峻的困难、跨设备泛化能力差、模型计算资源要求较高的挑战。 
本综述旨在回顾和总结医学影像中关键点检测技术的研究进展，尤其是深度学习方法的应用与发展。

文章讨论了当前主流的关键点检测模型，如卷积神经网络、Hourglass 网络、Transformer 等模型，并展望

了医学影像中关键点检测技术的未来发展方向。 

2. 关键点检测的传统方法回顾 

2.1. 原理及定义 

医学图像中的关键点检测是通过识别和定位图像中特定点或区域，提取重要的空间信息，进一步辅
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助临床诊断与治疗决策[10]。与其他计算机视觉领域中的关键点检测任务(如人脸、人体)姿态估计类似，

医学影像的关键点检测同样要求精确定位和分析图像特征。然而，医学影像中的目标通常更加复杂和多

样性，且对检测准确性的要求更高，这使得该领域的关键点检测面临更大的挑战。尽管如此，医学图像

关键点检测的许多研究思路和技术灵感来源于这些技术领域，通过不断探索和改进相关算法和模型，推

动了该技术的快速发展。接下来，本文将简要介绍医学图像关键点检测中应用的相关技术及发展趋势。 

2.2. 边缘检测与角点检测 

边缘检测和角点检测是传统图像处理技术中最基础、广泛应用的方法。在医学影像分析中，边缘检

测常用于识别器官或组织的边界，从而辅助定位关键点的定位[11]。常见的边缘检测算法，如 Canny 边缘

检测算子，通过检测图像中的亮度变化来提取边缘特征[12]。然而，传统的 Canny 算法在处理灰度不均

匀、边缘模糊的 MRI 影像时，往往存在边缘检测精度不足和假边缘的问题。为解决这些问题，改进的

Canny 算法[13]通过图像增强、中值滤波去噪、加权方向模板和自适应阈值等优化措施，显著提高了 MRI
图像的边缘检测精度，减少了假边缘的产生，增强了算法的自适应性。 

另一方面，角点检测算法(如 Harris 角点检测[14])用于识别图像中的关键角点，这些角点通常与医学

影像中的重要解剖结构(如骨骼、器官边缘等)相关。虽然这些方法计算效率高且实现简单，但它们的性能

对图像质量高度依赖，并且对噪声、亮度变化等因素非常敏感，这限制了其在复杂医学影像中的应用。

因此，虽然传统方法在简单场景中有效，但它们在医学影像中的普适性和鲁棒性仍然面临着巨大的挑战。 

2.3. 基于模板匹配的方法 

模板匹配是一种用于检测图像中和给定模板区域的传统方法。通过与预定义的模板进行匹配，可以

快速识别出感兴趣区域的关键点[15]。在医学影像分析中，模板匹配常用于定位器官、组织以及病变区域，

尤其适用于结构相对规则的影像。该方法的基本原理是通过计算图像与模板之间的相似度，找到最佳匹

配区域，通常使用相关性度量或互信息作为匹配标准。 
为了提高模板匹配方法的鲁棒性，尤其在处理具有旋转、缩放以及姿势变化的图像时，研究者提出

了改进的模板匹配技术。例如，尺度不变特征变换(SIFT)和加速稳健特征(SURF)算法通过提取图像中的

局部特征点[16]，在不同的尺度、旋转和变形下保持较高的匹配精度。这些方法不仅能够增强模板匹配的

稳定性，还能在复杂环境中提取更为精准的特征，提高匹配效果。 

2.4. 基于机器学习的特征分类方法 

传统的机器学习方法，如支持向量机(SVM)、随机森林等方法[17] [18]，也被广泛应用于医学影像中

的关键点检测。这些方法依赖于手工提取的特征，如形状、纹理等和边缘特征，通过训练分类器对图像

中的关键点进行定位和标定在此过程中，特征提取需要涉及图像分割的步骤，包括边缘检测、区域分割

和纹理分析等，从而为分类器提供有意义的信息。通过对不同的特征进行学习，机器学习模型能够识别

图像中的关键点并进行精确的标定。 
支持向量机(SVM)作为一种常见的分类器，通过构建超图表将不同类别的样本分开，进而实现关键

点的定位。而随机森林通过集成多个决策树进行投票，最终确定目标区域的位置这些方法通过对手工特

征的有效组合，能够在一定程度上克服传统图像处理方法的限制方法，尤其是在较复杂的医学影像任务

中，能够提供较准确的结果。因此，基于机器学习的特征分类成为医学影像分析中重要的技术手段之一。 

3. 深度学习阶段的发展梳理 

深度学习中卷积神经网络(CNN) [19]在图像处理领域的突破性进展，推动了医学图像分析的发展。与
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传统的图像处理方法相比，深度学习技术的优势在于其强大的自动化训练过程和对图像特征的自动提取

和处理能力[20]。通过学习，CNN 能够自动从大量标签数据中学习到有效的特征，需要人工设计复杂的

特征提取算法。这使得深度学习适用于医学图像中的关键点检测任务，能够自动从原始图像中提取出复

杂的空间信息，定位图像中的关键点。 

3.1. 卷积神经网络(CNN)在医学影像中的应用 

卷积神经网络(CNN)作为深度学习领域的基础模型，在医学图像分析中得到了广泛应用。CNN 通过

多个卷积层[21]、池化层[22]和全连接层[23]提取图像中的特征，有效捕捉图像的空间信息。最初，主要

用于图像分类任务，但随着计算能力的提升和大规模数据集的构建，CNN 逐渐扩展到医学影像中更复杂

的任务，如关键点检测[24]、器官分割[25]等。 
在关键点检测任务中，CNN 能够自动学习医学图像中的重要特征。基于 CNN 的关键点检测模型通

常将图像中的关键点视为特征点，通过对每个像素位置的预测来实现关键点的定位。例如，在脑部 MRI
图像中，CNN 模型能够根据图像的不同结构，准确识别并脑定位的边界或脑血管的关键节点。与传统的

肿瘤边缘检测、模板匹配等技术相比，CNN 方法具有更强的鲁棒性和更高的准确性，尤其在处理复杂性

较高、噪声分布较广的医学图像时，表现出明显的优势。 

3.2. Hourglass 网络 

沙漏网络(Hourglass Network)是一种高精度的深度学习架构。其核心原理是通过多个编码器和解码器

模块来实现多像素的特征提取与预测[26]。通过编码器部分阶梯下采样将图像输入的空间信息压缩，并提

取的图像高层次信号特征；解码器部分则通过阶梯上采样图像恢复的空间分辨率，以便准确地预测关键

点的位置。这种结构使得沙漏网络能够在不同层次上捕获图像中的细节，尤其适用于处理复杂的姿态估

计和关键点定位问题。 
在医学影像中的关键点检测任务中，Hourglass 网络能够高效处理各种医学图像，如器官定位等。通

过网络的多层次特征学习，Hourglass 网络能够精准定位图像中的关键点位置，减少了传统方法中手动特

征提取和多步处理的复杂性。在处理不同的测量和结构的医学图像时，沙漏网络表现增强了鲁棒性和准

确性。 

3.3. 热力图回归方法 

热力图回归方法(Heatmap Regression) [27]是近年来在医学影像关键点检测中取得显著进展的一种深

度学习方法。核心思想是通过回归模型将图像中的每个关键点定位映射到一个热力图中，每个热力图的

像素值代表该位置为某个关键点的概率。最终，通过热力图的热点位置来确定关键点的坐标。该方法通

过构建网络输出多个热力图，每个热力图对应一个关键点，通过最小化预测热力图与真实热力图之间的

差异来优化模型。在眼底图像视网膜血管检测任务中[28]，通过构建网络输出多个热力图，每个热力图对

应一个关键点，模型通过最小化预测热力图与真实热力图之间的差异来优化训练过程。该方法实现了优

异的性能，能够准确定位血管交叉点和分叉点的位置。与传统的图像分割或边界检测方法相比，热力图

回归具有更强的鲁棒性，尤其是在处理较大的噪声方面、背景复杂的医学图像时，能够保持上述的准确

性。 

3.4. Transformer 关键点检测 

Transformer 模型[29]通过捕捉序列中各位置之间的长期依赖关系，已在自然语言处理领域取得了突

破性的成果。该模型的核心原理是利用多头自注意力机制(Multi-Head) [30]，它能够建模序列中不同位置
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之间的相互关系，并且通过学习不同位置之间的注意力权重，对输入特征进行动态调整，从而更准确地

捕捉到全局信息。与传统的神经网络(CNN)在局部范围内的限制不同，Transformer 能够在处理复杂空间

关系时，基于全局上下文信息更好地理解图像中的各个要素之间的关联。由于其优越的全局建模能力，

Transformer 模型已经包括多个领域，图像处理、目标检测和姿势估计等方面，表现出优异的性能。 
受到 Transformer 在 NLP 领域应用的影响，研究人员开始将其结构和思想引入医学图像分析领域。

传统的图像处理方法往往难以成功处理图像信息中的复杂空间和长程依赖，而 Transformer 的自注意力机

制能够有效地解决这个问题。在医学影像中，关键点检测通常需要考虑解剖结构、损伤区域和周围组织

之间的复杂关系，这使得全局信息的捕捉视野变得极为重要。因此，Transformer 能够在复杂医学图像中

抓取出各关键点之间的长期依赖关系，极大提升了关键点检测的准确性。 
TransPose [31]是基于 Transformer 的一个关键点检测方法，它通过内在的注意力机制揭示了关键点之

间的空间依赖关系，并在人体姿势估计任务中取得了良好的效果。TransPose 模型结合了 Transformer 和

卷积神经网络的优势，既利用 Transformer 增强了全局上下文建模能力，又保留了 CNN 在局部特征提取

方面的优势。通过这种结合，TransPose 能够更好地捕捉医学图像中各个关键点之间的空间关系，尤其是

在处理涉及多个解剖区域的复杂医学图像时，这种优势极其突出。 
随着 Transformer 模型在医学影像领域的深入研究，越来越多的创新应用出现，如 TransUNet [32]，

引入 Transformer 作为特征编码器并保留 UNet 的良好架构，在图像分割任务中取得优秀成果。Vision 
Transformer (ViT) [33]通过引入空间注意力机制，能够增强局部区域特征的建模，进一步提升图像中细粒

度信息的捕捉能力。这些方法不断推动医学影像分析技术的发展，并在解剖学、病理学、肿瘤学等医学

领域的检测任务中，取得了越来越显著的成果。展望未来，Transformer 模型将继续在医学影像分析中发

挥重要作用，成为提高关键点检测准确性和效率的核心技术之一。 

4. 不足与展望 

4.1. 不足 

4.1.1. 数据问题与数据集的不足 
数据质量和数据量是深度学习技术成功应用的关键因素。然而，在医学影像领域，数据集普遍存在

样本量不足、数据质量不高等问题，这限制了模型的泛化能力。在关键点检测任务中，医学影像的标注

通常由专业医生完成，但标注工作繁琐且主观因素过大，这可能导致数据集质量不高，从而影响模型的

性能。 
此外，许多医学影像数据集具有较高的隐私性，这使得在构建大规模数据集时面临法律和伦理挑战。

尽管近年来一些开源医学影像数据集(如 ISIC [34]、BraTS [35]、LUNA [36]等)逐渐被开放，但相比其他

领域的深度学习任务，医学影像领域的公开数据集仍然惊人不足。 

4.1.2. 计算效率与实时性问题 
深度学习模型对计算资源的需求很高，这在处理医学影像时极为突出，尤其是在复杂的神经网络和

其他大型模型的训练中，通常需要大量的计算资源，而在许多医疗资源有限的情况下，这可能成为应用

深度学习技术的主要障碍。同时，医学影像的存储和处理负担也很重，因此需要对模型进行优化，以提

高计算效率和处理速度，从而保证在临床诊断中能够实时查看和分析图像数据。 

4.1.3. 临床应用的可解释性与可信性 
深度学习模型的“黑箱”特性在临床应用中缺乏透明度。医生和临床专家往往难以理解模型做出决

策的原因，这可能影响他们对模型预测结果的信任。尤其是在医学影像分析中的关键点检测任务中，医
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生需要能够理解模型决策的决策过程，才能更有效地利用其辅助诊断和治疗。因此，提高模型的可解释

性，帮助医生理解和信任深度学习模型的决策过程，成为其广泛应用于临床的关键挑战之一。 

4.1.4. 临床验证与大规模应用的挑战 
目前，大多数深度学习模型仍处于研究阶段，缺乏充分的临床验证和实际应用数据。这些模型可能

在不同的医院、设备和患者群体中表现出差异，从而限制了其广泛应用。为了使深度学习模型学习技术

在临床实践中真正发挥作用，必须通过多中心临床试验进行验证，确保模型能够适应认知的医疗场景。 

4.2. 展望 

针对当前的问题，深度学习在医学影像中关键点检测的应用仍具有广阔的发展前景。 
针对数据问题，未来可以通过数据增强、跨机构数据共享和合成数据生成方式有效解决数据稀缺问

题。生成对抗网络(GAN [37])等技术可以用于生成高质量的医学影像数据，补充标注样本同时，推动数据

共享平台的发展、强化数据隐私保护措施，提升数据多样性和质量，将是解决数据问题的关键。 
为了提升模型的泛化能力，未来可以通过迁移学习(Transfer Learning [38])、自监督学习(Self-super-

vised Learning [39])以及多任务学习(Multi-task Learning [40])等方法，增强模型的鲁棒性。该方法能够帮

助模型从小型药品数据中提取更多的普适特征，从而提升其在不同医院、设备和患者群体中的表现，减

少过度和数据偏倚问题。 
在计算效率方面，未来的研究可以通过轻量化网络架构(如 MobileNet [41]、EfficientNet [42]等)、模

型压缩(如剪枝、量化等)以及边缘计算等技术，降低模型的计算和存储负担，从而能够产生在资源有限的

设备上高效运行，这对于推动深度学习技术在临床中的广泛应用至关重要。 
对于可解释性问题，未来可以结合可解释性 AI (Explainable AI, XAI) [43]技术，提高模型的透明度，

帮助医生更好地理解和信任深度学习模型的决策过程。通过可视化技术和可解释性方法，医生能够清晰

地看到模型如何根据影像数据进行关键点检测，这将为临床决策提供强有力的支持。 
最后，临床验证仍然是深度学习模型广泛应用的关键。随着多中心临床试验的开展及大规模数据集

的积累，深度学习模型有望在多种医疗环境中得到验证和应用，为临床医生提供更多精准的辅助诊断工

具，推动医学影像分析技术的发展，并进一步高效优化诊疗流程中的关键点检测。 

5. 总结 

本文回顾并分析了医学影像中关键点检测技术的发展现状，重点探讨了传统方法与深度学习方法在

该领域的应用，物质未来发展方向进行了展望。医疗和辅助诊断领域取得了显著的成果，但仍面临数据

质量与数量、模型泛化能力、计算效率和可解释性等方面的挑战。 
在传统方法中，基于人工特征提取和传统机器学习的关键点检测技术，逐步被深度学习方法所取代。

深度学习模型能够从大规模数据中自动学习特征，减少了人工特征工程的依赖，并显著提升了检测性能。

然而，由于医学影像的复杂性和数据集的限制，深度学习方法在实际应用中仍面临数据稀缺、样本单一、

以及计算资源要求等问题。因此，如何解决这些瓶颈，成为深度学习技术广泛应用的关键。 
本文探讨了深度学习在医学影像中关键点检测的未来发展，提出了一些潜在的研究方向。首先，可

以通过数据增强、迁移学习和自监督学习等技术来克服数据稀缺的问题；其次，模型压缩、量化以及边

缘计算等手段可用于提升计算效率；此外，加强可解释性 AI 的研究，提升模型的透明度和临床可用性，

也是未来研究的重要方向；最后，通过多中心临床试验验证模型的实际效果，将有助于推动深度学习技

术的广泛应用。 
随着技术的不断进步和跨学科合作的深入，深度学习在医学影像分析中的应用前景，预计将进一步
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推动精准医疗的发展，提高诊断和治疗效率。在未来，随着数据质量的提升、计算资源的优化、以及临

床验证的加强，深度学习技术必将成为医学影像分析工作中的核心工具，助力医生进行更高效、精准地

诊断，最终实现个性化、精准的医疗服务。 
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