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摘  要 

根據醫學影像發展的產業調查推估未來將有 15%~20%的醫學影像設備包含

AI 輔助，由於醫學影像電腦分析計算及輔助診斷的技術發展迅速，故本次公差參加第

24 屆醫學影像計算與計算輔助干預研討會  (MICCAI)，藉以蒐集相關資訊並掌

握技術發展趨勢與臨床應用動態。  

該研討會聚焦於醫學影像計算、人工智慧、輔助介入、醫療機器人、計算生物醫學

等領域，會議內容包含不同技術類型  (影像分割、電腦輔助診斷、影像重建、自

我監督式學習、影像對位等 ) 搭配不同的臨床應用  (神經影像、肺部、組織病

理學、眼科、乳房、心臟等 ) 之國際上最先進的研究，該會議前後兩天亦包含

多達 60 多場衛星會議，涉及面向非常完整，深度學習於各種技術面分類、各種

醫學應用分類、涉及資料安全抗擾、運算加速、不確定性的量化、甚至到考量

經濟可負擔的 AI 技術等等，與本所研發中的核醫影像分析軟體及放射影像高

階醫材儀器系統之未來智慧化升級有密切關聯。  

本次公差主要針對腦部神經影像的應用發展近況及相關臨床實務上面臨的

議題進行資訊蒐集與了解。另外，在訓練數據不足的解決方案、開放平台、數

據共享機制等重要議題，亦獲得國際上寶貴的經驗及討論觀點，對於本所計畫

未來規劃與推動應有相當大的啟發及幫助。本次研討會中發表的內容都相當艱

深且新穎，尚需詳加研究，會議發表之全文及資訊下載存查於實驗室電腦中，

供相關研究同仁參考與延伸搜尋。  
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一、目 的 

人工智慧在醫療領域的應用，使得醫療不但可以加入預測、預防的概念，更有助於縮短

診斷時間、提升正確性，也促成醫療解決方案趨向個人化、智慧化。而國內政策大力支持下，

相關資訊科技與醫療技術正結合朝該趨勢發展中。政策額度計畫「智慧化放射影像醫材研發」

開發高效能核醫偵測探頭、腦功能智慧輔助軟體技術等，即是利用高靈敏偵測系統以及影像

智慧分析技術來提升病灶偵測診斷之正確性。由於醫學影像電腦分析計算及輔助診斷的技術

發展迅速，特別是圖形辨識、影像切割處理、影像偵測標註等更是應用範圍廣大。參加 2021 

International Conference on Medical Image Computing & Computer Assisted Intervention 國際研

討會，蒐集核醫或放射成像的影像輔助診斷相關技術或以此技術應用之臨床情境與相關技術

資訊，可快速獲得該領域最新發展方向與技術應用趨勢。 
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二、過 程 

(一) 議程 

因受 COVID-19 疫情影響，本次研討會改於網路線上舉行，除了 9/27 和 10/1 的衛星會

議群的時間為 UTC 9:00-17:30 (台灣時間 17:00-隔天凌晨 1:30) 外，三天的主會議時間大約

UTC 8:00-19:30 (台灣時間 16:00-隔天凌晨 3:30) 長達 11 小時以上不間斷的會議議程。由於

無須實際的路程與趕場，反而讓會議安排非常得緊湊及有效率。 

 

圖 1、MICCAI 會議完整議程表 
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(二)參加 2021 醫學影像計算與計算輔助干預研討會 

2021 年 9/27~10/1 舉辦的第 24 屆 International Conference on Medical Image Computing & 

Computer Assisted Intervention (MICCAI) 是由醫學影像計算與計算輔助干預協會 

(MICCAI)、法國史特拉斯堡大學 (University of Strasbourg，一座具 483 年歷史的學校，師生

有 19 位諾貝爾獎獲得者)、法國 ICube 實驗室 (整合多個單位研究人員的實驗機構，包含 17

個團隊約 650 人) 聯合舉辦的大型會議，議程如圖 1。該研討會公認為是醫學影像計算、醫

療機器人、人工智慧、輔助介入、計算生物醫學等領域之頂級國際會議。該會議前後兩天包

含多達 60 多場衛星會議 (包含課程、工作坊、挑戰競賽分享會等)。根據官方統計數據，531

篇投稿被接受 (接受率僅 33%) ，60 篇口頭發表，歷年統計數據如圖 2 所示，與會人數約 2,602

入 (以研究人員為主，少部分醫師及廠商)。研究發表的技術類型與應用屬性之占比如圖 3，

技術上以影像分割 (13%)、電腦輔助診斷 (11%)、影像重建 (9%)為前三名，應用屬性以神經

影像 (6%) 最高，肺、組織病理學、眼科、乳房、心臟等其他領域較平均皆 2%。另外，所接

受的論文之機構所在地區分布如圖 4，其中亞洲 41%、北美 32%、歐洲 23%、澳洲 3%、中

南美洲 1%，以美國與中國為主要國家。此次公差主要針對核醫或放射成像的影像輔助診斷相

關技術或以此技術應用之臨床情境資訊蒐集為主。 

 

圖  2、MICCAI 會議歷年論文投稿與接受之數量統計  

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%90%84%E5%A4%A7%E5%AD%B8%E8%AB%BE%E8%B2%9D%E7%88%BE%E7%8D%8E%E5%BE%97%E4%B8%BB%E5%88%97%E8%A1%A8
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圖 3、MICCAI 2021 研究發表的技術類型與應用屬性之占比 

 

 

 

圖 4、MICCAI 2021 所接受的論文之機構所在地區分布 
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作者第一次參加 MICCAI，雖然是網路線上舉辦的研討會，但感受到主辦單位的用心，

如圖 5 所示，每一個虛擬空間都盡量擬真，例如大廳、櫃台、海報報告的攤位、廠商的攤

位，甚至是咖啡廳及夜景吧檯，努力營造出促進與會者間交流互動的場景與氣氛，減少網

路上純粹報告者唱獨角戲的尷尬。參觀海報時的體驗相當新鮮，每個主題海報室列表於視

窗右方，可以一次瀏覽所有海報室的參與人數 (了解人氣) 及是否有主講人進行報告中，切

換不同主題海報室只要 1 秒鐘，相當方便。另外，也模擬以往現場觀看海報自由討論的情

況，每個與會者具有一頭像符號代表，可以移動，也可以開視訊發表意見，或以貼圖表示

心情或給予報告者掌聲。討論聲音的音量也依相距的遠近有差異，有走近人群參與討論的

感覺，雖然大家遠至天涯但像在比鄰 (如圖 6)。還有一些設計如圖 7 所示，參與會議像打

遊戲似的，參與度越高積分越多，還有及時排行榜顯示，處處都能看到主辦方希望弭補未

能實體與會交流之遺憾。該研討會是 AI 技術於醫學影像領域的頂級國際會議，除了發表的

質量控管外，從其 69 組不同議題的衛星會議觀察，涉及面向非常完整，深度學習於各種技

術面分類、各種醫學應用分類、涉及資料安全抗擾、運算加速、不確定性的量化、甚至到

考量經濟可負擔的 AI 技術等等。作者有興趣了解的主題至少一半以上，參與時間有限只能

取捨，選擇與執行計畫最相近的部分，其餘將透過會後錄影回放及相關資料攜回參考。 

 

圖 5、MICCAI 2021 會議虛擬空間規劃多元 
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圖 6、MICCAI 2021 會議虛擬的海報室擬真感高且討論熱烈 

 

 

圖 7、MICCAI 2021 會議透過積分賽鼓勵與會者積極參與活動 

 

大會演講安排也很特別，每一位講者都是重量級的學者，除了已在其研究領域中是協

會主席等級的人物，更是在業界實務面具有豐富的經驗，但是所安排演講的主題沒有一個

是介紹技術，反而是類似導師以更高視角來展現與說明我們平時沒有思考過的面向。大會

演講時段包含 1. 第一場由法國雷恩大學 (University of Rennes) 醫學院的 INSERM (歐洲領

先的生物醫學領域學術研究機構，約 15,000 人) 研究主任 Pierre Jannin 博士主講「實現數

位科技在醫療保健中負責任的研究」。2. 由美國布朗大學 (Brown University) 急診醫學教
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授，同時為知名婦女健康與性別健康倡導者 Alyson J. Mcgregor 博士主講「現代健康技術如

何使醫學中的性別偏見長期存在」。3. 由美國華盛頓大學外科榮譽教授，也是開發第一個

手術機器人 (後來成為達文西手術機器人) 的外科醫師 Richard M. Satava 博士主講「技術轉

移:我們是否能將同樣的流程用於下一代使用定向能 (directed energy) 的無創手術中?」。4. 

由史丹佛大學電腦科學紅杉教授 (Sequoia Professor) 以及聞名於世 ImageNet創始人之一的

李飛飛博士主講「用環境智能照亮醫療保健的黑暗空間」。聆聽演講之心得見心得(一)。 

大會前後的衛星會議共有 69 組不同議題的會議或活動，由於時段多有重疊，作者選擇

參與的項目為「Machine Learning in Medical Imaging (MLMI)」、「The 4th Workshop on 

Machine Learning in Clinical Neuroimaging (MLCN)」及「4th Workshop on PRedictive 

Intelligence in MEdicine (PRIME)」。詳細內容見心得(二)~(四)。 

RSNA-MICCAI 2021 會議由北美放射學會 (Radiological Society of North America) 與醫

學影像計算與計算輔助干預協會合辦的議程，使臨床醫師與科學家合作，促進成像定量與

機器學習等技術於臨床上的成功。包含座談會、研討會及挑戰議題，每場次約 6~8 個講

者報告其研究成果或主題觀點分享，作者選擇參與座談會來了解現今 AI 技術導入臨床實

現之現況與挑戰，今年主題為「From Lab to Clinic: What’s Needed to Bring AI into the Real 

World?」，詳細內容見心得(五)。 

開放科學工具課程 (Tutorial on Open Science Tools) 共 4 場，介紹歐洲開放科學委員會

相關的資源及工具，協助不論是研究成果、數據、計畫等更透明的共享途徑。透過瞭解國

際間的資源與資訊搜尋方式，能夠更有效率的蒐集或共享數據與軟體，甚至是程式碼，聆

聽課程之心得見心得(六)。 

口頭與展示發表方面作者切換於「Label-efficient Learning + Image Registration」、「Computer 

Assisted Intervention + Clinical Applications」、「Advances in Machine Learning」、「Image 

Synthesis 」、「 Domain Adaptation 」、「 Computer Assisted Intervention + Microscopy 

+Neuroimaging」等幾個主題中，由於會議發表之海報與口頭報告錄影皆放置於虛擬平台

中，發表之全文及資訊下載存查於實驗室電腦中，供相關研究同仁參考與延伸搜尋。詳細

內容見心得(七)。 
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三、心 得 

(一) 由於整個會議的技術密度非常高，在每 10 分鐘內即介紹完一個複雜的技術研發，一場

接著一場，高強度洗禮下頭腦轉得飛快。反觀大會演講的安排令人意外，像似一場場帶

有深意的沉思，跳開技術的細節與框架，跟隨著大師的視角觀看我們汲汲營營想解決的

技術問題之外的世界。 

1. 由法國雷恩大學醫學院的 Pierre Jannin 主任主講「實現數位科技在醫療保健中負責任的

研究」提到數位科技無所不在並且強烈影響我們的生活，雖然具有顯而易見的好處，然

而我們已經意識到在社交、社會及環境面向與這項技術相關的挑戰。包含社交上的可接

近性 (access)、隱私性等，在美國每人平均一個月網路費約 2,000 台幣，有 30%的人對

網路/電信費支付感到煩惱，而在所得較低的國家情況更顯嚴重，這些會造成排除性及使

用性不公的問題；在社會上則是會受到主權與治理的影響、同溫層的屏蔽效應；在環境

上主要是日益增加運算需求所造成的能源消耗、電腦產業的汙染等。如何在這些面向上

與技術的發展取得平衡，雖然沒有直接的答案，然而講者希望在進行研究的每個人能夠

意識到數位化的挑戰以及提高創新和負責任研究的透明度。 

2. 美國布朗大學急診醫學的 Alyson J. Mcgregor 教授主講「現代健康技術如何使醫學中的

性別偏見長期存在」揭示了當我們將女性排除在健康研究之外時，醫學中的性別偏見就

開始了。近年累績了相當多資訊才發現男女健康上很多不同，如圖 8 所示不同年齡男女

的體內賀爾蒙比例就有很大差異，當然也就造成身體及疾病上的本質差異。男性好發心

血管、自殺、猝死、動脈瘤、衝動、心肌病、自閉症及反社會；女性則是自體免疫、沮

喪、心律不整、髖部骨折、膽囊炎、腸躁、偏頭痛和失智症。在實證醫學中以乳癌檢測

為例，在細胞研究時性別不明，動物實驗時 80%雄性模型，人體試驗設計者 67%為男性，

而人口健康與保健系統研究中 51%為女性，最後臨床端由 80%女性來進行決策 (如圖 

9)，講者也特別提到乳房檢測儀器是男性工程師發明的，然而商品是女性改良開發的，

因為更能了解女性受測者的需求與心理。另外，醫學教科書及長久以來的研究無考量性

別差異，造成醫療上很多的延誤診療，例如女性心臟病的典型特徵與男性 (一般認知)

不同，胸悶、脖子與背痛、冷汗、頭暈及疲勞等，常常被懷疑為其他疾病而造成遺憾。

這些僅是冰山一角，性別在醫學中的探討及包容性才剛開始，透過研究者更多的察覺，

將能免於過去的偏見模式永久化。 
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圖 8、男性與女性隨著年齡增加其賀爾蒙下降之情況差異[1] 

 

圖 9、實證醫學流程中參與者的性別占比[1] 
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3. 第三場由 Richard M. Satava 教授主講「技術轉移:我們是否能將同樣的流程用於下一

代使用定向能的無創手術中?」。Satava 教授是一位走在時代尖端的人物，除了多年

在美國國防高級研究計畫局擔任生物醫學技術經理外，也擔任耶魯大學及 NASA 的

醫學訊息遠程醫療及先進技術商業空間中心主任等，最為人所知的是發明第一個手

術機器人的外科醫師，並於 1989 年建造了第一個用於外科手術的 VR 模擬器。他一

直持續於 3D 成像、電漿醫學、定向能手術、遠距手術與機器人手術等領域研究。

演講一開始就先教育與會者 (大部分是 AI 技術研發者，意味著很新、很前期的研究

居多) 技轉的困難性與考量點，如圖 10 所示從左端的研究至右端的產品出售，中間

經過技轉的途徑走向商業化，技術成熟度 (Technology readiness levels, TRL) 是整個

新產品經歷整個生命周期不同階段的共同語言，能使資金補助與監管單位更有效投

入資源，並且促進溝通與避免誤解。另外，也提到下一階段的手術將進入非侵入式

的定向能方式，首先須認知到機器人 (robot) 不只是機器，而是一個資訊系統，手

術將從目前組織和儀器 (有形的物理結構和物體) 進入到資訊和能量 (無形和非露

眼所見之功效) 的時代。圖 11 為使用超音波的一個例子，用影像導引來視覺化手術

位置，以微米精度的機器人操控在細胞、分子甚至原子等級的非侵入式手術。其中

閉環反饋迴路的一個循環診斷或治療能在 50 ms 以內，10 分鐘即能完成 12,000 個完

整手術程序。講者最後也提醒，未來物聯網、人工智慧、量子計算及新的通訊技術

與醫療保健應用結合帶來的改變與衝擊，除了期待亦要小心意想不到的後果。 

 

圖 10、產品開發的完整生命週期[2] 
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圖 11、智慧儀器於床邊非侵入式治療—以高強度聚焦超音波治療系統為例[2] 

 

4. 由史丹佛大學電腦科學李飛飛教授主講「用環境智能照亮醫療保健的黑暗空間」。李

教授曾擔任 Google 副總裁及 Google Cloud 的首席科學家，在人工智慧、機器學習、

影像視覺及醫療保健領域有很深入的研究與貢獻。根據統計美國醫療疏失為致死原

因的第三名，每年因醫療疏失死亡 (25 萬) 大於因車禍死亡 (3.7 萬) 的人數，講者

所提的黑暗空間即是指醫療疏失致死，包含:手術室中程序錯誤/過度鎮定劑、檔案室

潦草筆跡/錯誤編碼、藥局錯誤處方/劑量、老人照護中未偵測的跌落/不正常飲食、

病房中空的靜脈注射/中心導管感染、嬰兒室中營養不足/異常睡眠等等。李教授團隊

是希望透過智慧感測器和機器學習演算法來實現賦予醫療保健環境智能的目標，首

先利用感測器來偵測及改變空間環境 (例如影像、氣味、壓力…等感測器)，再著辨

認所有的活動，最後整合全臨床數據生態系統。李教授舉了相當多例子來介紹目前

美國醫院所進行的一些計畫，其中一項“手部衛生”看似很簡單但值得深思。手部清

潔對於進入加護病房來說很重要，然而因為疏忽美國每年有 9.9 萬人因院內感染而

死亡。以往利用人工抽檢、RFID 偵測等方式，執行成效仍不佳，因為無法全時自動

偵測人的行為，也干擾了原本的工作流程。現在採用深度攝影機安裝於酒精凝膠噴

灑器上方如圖 12，透過影像自動判讀，如圖 13 紀錄及提醒人員手部消毒情況，甚

至是在病房中手部接觸的部位都能追蹤顯示。這僅是一個小案例，在急診室或是老
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人照護中心有更多的“行為活動”值得導入智慧化來協助安全的監護和品質的提升。

另外，講者也特別針對隱私及法律的面向提出科學家在誠信及研究倫理上的提醒。 

 

圖 12、深度攝影機安裝於酒精凝膠噴灑器上方[3] 

 

圖 13、影像自動判讀是否已完成手部清潔，並可追蹤手部觸碰點[3] 

 



 13 

(二) 「Machine Learning in Medical Imaging (MLMI)」衛星會議之議程如附錄(二)所示，作者

選擇第一場大會演講來進行詳細介紹，這是由德國癌症研究中心 (DKFZ) 資料科學與數

位腫瘤學的董事總經理及海德堡大學 (Heidelberg University) 的Klaus Maier-Hein教授主

講「Machine Learning in Medical Imaging—Current Challenges」。講者直接點出利用深度

學習技術完成一個成功研究結果後，在實際臨床應用時所面臨的問題，包含 :泛化 

(Generalization)、異常 (Anomalies)、不確定性 (Uncertainty)、時間、現實 (Reality)。深

度學習導入實際使用場域之流程 (Pipeline) 設計非常複雜，因為各種應用標的之成像性

能差異很大，如圖 14 所示不同身體部位的造影方式 (如:X 光影像、CT 影像、螢光顯微

鏡影像)、影像像素值、影像尺寸的非等向性、分類類別數目、訓練案例數目等皆不同，

很不容易將成功的結果轉移至其他資料集。主要原因有耗費時間嘗試錯誤、經驗至上非

專家很難上手、缺少標準化牽制研究的發展，雖然很多團隊試圖開發自動機器學習的架

構來減輕這方面的困難，但尚在努力進展中。另外，在現實中所遇到資料分享、流程整

合、廣泛驗證及可擴展性等皆是現階段大家最頭疼也最關注的問題，如圖 15 為一個解

決方案的概念，考量隱私權，數據存放、分析以及整個流程都在左半邊醫院內部，右半

邊為外部的 AI 方法/軟體儲存庫平台能持續訓練及擴展其應用性。 

 

圖 14、各種醫學應用標的之成像性能差異很大[4] 
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圖 15、解決資料分享、流程整合、廣泛驗證及可擴展性等問題之方案概念[4] 

 

(三) 「The 4th Workshop on Machine Learning in Clinical Neuroimaging (MLCN)」衛星會議中大

會演講由哈佛醫學院放射科/麻省理工學院 Adrian Dalca 助理教授主講「Unsupervised 

Learning of Image Correspondences in Neuroimaging」。透過非監督式學習 (不需人事先給定

答案來讓 AI 學習) 開發影像對位技術並用於神經影像學，影像對位是神經影像學的基

礎，讓不同的影像能對應至標準模板 (template) 來進行分析比對，也能作為手術前後的

臨床比較基準或是校正造影中病人位置的偏移等。圖 16 顯示 AI 模型訓練欲將 m 轉換為

f，透過模型學習到影像中每一個像素的偏移量，最後即能不使用人為標註的訊息獲得影

像對位後的結果。圖 16 下方結果中由左至右，m 為腦部萎縮 (空洞較大) 的影像，f 為腦

部尚未萎縮前的影像，而 warped m 為經 AI 模型所預測之未萎縮前的影像，結果相似度很

高，還利用 GPU 運算卡加速使 2.5 小時的運算時間降至 0.3 秒。另外一場大會演講由美國

南加州大學神經影像和信息學研究所 Paul M. Thompson副主任主講「AI and Deep Learning 

in Medical Imaging and Genomics: Lessons from ENIGMA’s Global Studies of Brain 

Diseases」。Thompson 教授領導 ENIGMA (Enhancing Neuro Imaging Genetics Through Meta 

Analysis) 聯盟 (如圖 17)，這是一個由 45 個國家/地區的 2,000 位科學家組成的全球聯盟，

他們對 33 種主要腦部疾病進行最大規模的研究，範圍從精神分裂症、抑鬱症、多動症、
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雙相情感障礙和強迫症等等。ENIGMA 對超過 100,000 人的大腦掃描和全基因組數據的

基因組篩選，以發掘影響大腦結構、疾病風險和大腦連通性的遺傳變異。遺傳變異性是否

影響腦生長或退化的速率，圖 18 顯示研究不同年齡時不同腦區的變化結果。Thompson

教授回顧全球 ENIGMA 聯盟所有代表性的研究，印證團結力量大在數據時代的威力。搜

尋更進一步資料發現雖然有 33 種主要腦部疾病的團體，但較缺乏失智症的部分，有相關

的僅額葉型失智症及 Brain Age 兩個工作群組，仍值得追蹤相關資訊以了解是否有助於計

畫執行。在多場口頭報告當中有一項研究很特別，由賓夕法尼亞大學  (University of 

Pennsylvania) 主導的研究團隊發表「Unfolding the medial temporal lobe cortex to 

characterize neurodegeneration due to Alzheimer's disease pathology using ex vivo imaging」，

如圖 19 所示使用 18 組屍檢數據 (人死後腦組織樣本) 研究其中神經元纖維纏結和 MRI

影像內側顳葉形態測量特徵的關係，建立阿茲海默症早期病理變化中內側顳葉萎縮模式和

病理結果的關係。非常稀少研究能取得號稱黃金標準的腦切片樣本數據來進行技術開發與

驗證。 

 

 

圖 16、以非監督式學習開發的影像對位技術概念及應用於神經影像學之效果[5] 
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圖 17、ENIGMA 聯盟成員及工作群組分布全球[6] 

 

 

 

圖 18、遺傳變異性研究顯示不同年齡於不同腦區的生長或退化之速率變化[6] 
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圖 19、研究腦組織樣本和 MRI 影像內側顳葉形態測量特徵的關係[7] 

 

(四) 「4th Workshop on PRedictive Intelligence in MEdicine (PRIME)」衛星會議的會議主席為

土耳其伊斯坦堡理工大學 (Istanbul Technical University) Islem Rekik 教授，說明為何要做

智慧預測，原因包含 1.如果我們能利用有限的資源 (數據不足) 及低成本達到更早、更

好的診斷，不是一件很棒的事嗎? 2.收集更少的數據且預測更多。 3.產生醫學數據橫跨

所有維度，舉例來說，我們具有現在這個時間點的數據，透過映射及預報 (forecast) 產

生對未來的預測  (predict)；也可以利用現在這個時間點的數據，透過映射及合成 

(synthesize) 產生對過去的預測，我們只有現在這個時間點的訊息，卻能夠完整的獲得全

時間維度的資訊。如圖 20 所示我們除了能在時間軸上預測，亦能於解析度軸上預測 (例

如低解析度的影像預測出高解析度的影像)，甚至能於領域 (domain) 軸上預測 (例如 CT

影像預測出 MRI 影像)。更大的願景是醫療 AI 具有可負擔及公平性，例如在北美利用較

充足的資源進行 AI 訓練，最後能在非洲等資源匱乏的區域進行測試及使用。該演討會

的多場內容都相當精彩，在此作者選出兩場覺得很有啟發性的進行介紹。第一個是澳洲

雪梨大學 (University of Sydney) 電機與信息工程學院高級講師 Luping Zhou 博士主講

「Exploring Fine-grained Image-text Description for Diagnostic Captioning」。圖 21 右側即

是一般所謂的看圖說故事，將照片經過 AI 辨識後能產生描述性的文字，例如有兩個小

孩撐傘在岸邊的田野裡；左側則換成醫學影像經過 AI 辨識後能產生描述性的文字，也

就是醫師報告自動產生器。澳洲在過去五年中放射科醫師平均工作量成長了 7 倍以上，

而美國研究所中平均每位放射科醫師以一張影像34秒檢查的速度工作8小時以滿足工作

量需求。因此，可靠的報告自動產生器將是臨床上非常有用的工具。這項研究十分挑戰，
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除了需辨認出影像中的特徵，用詞需相當精確，疾病相關的用詞常被類似的影像特徵描

述所淹沒。Zhou 博士團隊建立 self-boosting 架構來學習，並以 Pure Transformer based 

model、Image-text matching、Medical tag prediction、Term weighting 等技術來克服困難，

其實作的成果相當好。另一個是英國倫敦帝國學院 (Imperial College London) 計算機系

Ben Glocker 教授主講「Deep Structural Causal Models for Counterfactual Inference」。他所

談論的是一個很有意思的問題“因果關係”，很多研究都是探討相關性，然而了解因果關

係才能找到解決問題的方向。利用類似圖論的表達方式能更直觀因果關係，也能很清楚

各因素影響的方式，以圖 22 為例訓練/測試數據 (D) 可能會受到數據擷取的影響並且產

生影像 (X)，而影像是從疾病發生造成身體結構改變所獲得的結果。影像 (X) AI 模型可

以預測影像標註結果 (因果) 或是治療的預後 (因果)，也可以預測診斷結果 (反因果)。

因果推論是關於數據生成過程假說在溝通及檢視時很有用的工具，如果將這些假設整合

於 AI 模型學習中稱為 Causal Representation Learning。圖 23 是以 MRI 影像來研究年紀

與腦體積的變化關係，年齡 (a)、生理性別 (s)、總腦體積 (b)、腦室體積 (v)、2D 影像

(x)，經模型能預測出任何年齡性別下之影像，而其總腦體積與腦室體積符合一般觀察的

現象，Glocker 教授開發的 Deep SCMs 模型能滿足不同階層的因果關係，並且具可追溯

性及合理的高維度反事實 (counterfactuals)。 

 

 

圖 20、時間軸、解析度軸和領域軸上的智慧預測[8] 
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圖 21、照片自動字幕及醫學影像自動報告產生器[9] 

 

 

圖 22、數據生成流程之“因果關係”圖[10] 
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圖 23、預測任何年齡性別下之 MRI 腦部影像[10] 

 

(五) RSNA-MICCAI 2021 會議是以臨床工作者視角出發的演講，座談會今年主題為「From 

Lab to Clinic: What’s Needed to Bring AI into the Real World?」。其中美國 MD Anderson 

Cancer Center 放射科的 Carol C. Wu 醫師在「Clinical Implementation of AI Applications」

報告提到以肺栓塞為例，AI 能協助偵測臨床遺漏的 25~50%的案例、在醫護人力缺乏的

時期協助分流，目的是提升準確率及效率，提高患者護理的安全性與品質，減輕放射醫

師的負擔。然而在 AI 導入醫院的時期臨床部門及醫院需釐清，包含:評估資訊部門所花

費的時間及精力是合理的、各種軟體使用之優先等級，以及對現行系統之影響與交互關

係為何。如圖 24 卡通圖所示左圖顯示導入初期放射科醫師其實工作負擔更重，且有很

多挑戰，包含:資料的轉換/連結問題、周轉時間、歧見的溝通、使用者的接受度等，然

而在權衡成本 (軟體、員工薪資) 及效益 (病患照護、效率、不堪疲累) 的考量下，期望

未來放射科醫師的生活能改善如圖 24 右圖。另外，史丹佛醫學和影像人工智慧中心聯

合主任及史丹佛醫學中心放射科的 Matthew Lungren 教授報告「Clinical Imaging AI 

Translation: The Day 2 Problem」主要提醒 AI 技術進入臨床的障礙以及使用後應該思考的

潛在問題。進入障礙除了如何“選擇”適合的 AI 服務外，還有“驗證” AI 服務是否能在實

務上可行、何時失效、什麼方案最好，“整合”AI 服務與現行工作流程、如何串聯資訊系

統/病例系統/通報系統、系統監控與更新、企業營運分析等。在 AI 服務於醫院使用後如
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圖 25 所示，還有很多冰山下的問題仍待大家研究與解決，例如因為實際使用的數據也

許會和 AI 訓練驗證數據集有母體差異，如何自動發現數據已有差異，AI 模型如何自動

配合調整及成長等等，AI 服務於醫療使用相較於其他領域應用更複雜，仍有一段努力的

空間來達成實用的終極目標。 

 

圖 24、以卡通圖顯示使用 AI 技術前後對放射科醫師的差異[11] 

 

 

 

圖 25、AI 服務於醫院使用後尚待大家研究與解決之問題[12] 
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(六) 開放科學工具課程 (Tutorial on Open Science Tools) 介紹歐洲開放科學委員會相關的資

源及工具，開放科學的核心原則 1.協作 2.開放獲取科學資訊 3.公平原則 4.文件的透明與

正確，行動的領域包含科研的成果、研究用的基礎設施與服務、培訓和新技能。COVID-19

大流行期間全球百萬名科學家受惠於公開資料，而能快速應對以進行 COVID-19 相關研

究。例如疫情相關發表後立即分享並連繫 WHO，一同使用具有相同收集程序或標準的

數據，盡可能速度越快及範圍越廣。圖 26 是歐洲開放科學雲 (European Open Science 

Cloud, EOSC) 上 OpenAIRE 的服務，除了能搜尋研究計畫與成果發表外，也有共享數

據、軟體與程式碼。另外，課程中還有介紹 amnesia 這個數據匿名化工具的使用，有助

於在注重隱私及安全考量下，更便利的產生適合共同分享的數據。開放及共享的觀念及

習慣需要時間培養，“As open as possible, as closed as necessary”也許彈性的看待開放科學

是最好的方式。 

 

 

圖 26、歐洲開放科學雲上 OpenAIRE 的服務[13] 

 

(七) 作者選擇一些應用與本所研究相關或是數據屬性相近的海報發表，研究重點詳述於下: 

1. 第一篇海報(圖 27)為瑞士 Balgrist 大學醫院的研究「A new Approach to Orthopedic 

Surgery Planning using Deep Reinforcement Learning and Simulation」將 AI 導入到骨科手
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術規劃過程中，採用強化學習 (Reinforcement Learning) 演算法克服不易獲得足夠的訓

練資料及「正確」的標記答案的困難，透過骨頭幾何形狀的分析建立一個完整的手術過

程模擬環境，並成功應用於實際病患資料。 

2. 第二篇海報  (圖  28) 為四川大學的研究「 Incorporating Isodose Lines and Gradient 

Information via Multi-task Learning for Dose Prediction in Radiotherapy」將 AI 導入至放射

治療中來預測輻射劑量的分佈，使用監督式學習搭配三個自編碼 (Auto-Encoder) 的主幹

網路 (Backbone Network)，分別對應等劑量線、梯度資訊和劑量分布，整合成一個端到

端 (End-to-End) 的訓練架構，並巧妙設計損失函數的數學公式使其平衡，從旁導引劑量

分布的主幹網路。 

3. 第三篇海報 (圖 29) 為美國北卡羅來納大學教堂山分校的研究「Learning Spatiotemporal 

Probabilistic Atlas of Fetal Brain with Anatomically Constrained Registration Network」是透

過現在的 MRI 腦影像，預測不同時間點的腦影像變化，採用類似生成對抗網路 

(Generative Adversarial Network) 的方式建立 AI 模型，使用生成網路 (G) 預測未來某個

時間點的腦影像，由判別網路 (D) 做影像對位，計算現在與下個時間點的形變向量。

MRI 影像以多通道 (Multi-channel) 方式作輸入，使用不同組織分割後的影像齊頭並進

訓練，最終以端到端的訓練架構跨接不同時間點的資料。 

4. 第四篇海報 (圖 30) 為日本奈良科學與技術大學的研究「4D-Foot: A Fully Automated 

Pipeline of 4-Dimensional Analysis of the Foot Bones Using Bi-Plane X-ray Video and CT」

是透過拍攝一組靜態的 3D CT 影像以及動態的 X 光影像，利用 AI 預測出動態的腳部骨

骼動作。3D CT 採用一個自編碼的 U-Net，搭配貝氏統計原理使模型中間的 Latent Space

能適應統計分佈，得到影像分割圖並產生對應的標記點，動態的 X 光影像透過 AI 模型

找到空間中的標記點，利用標記點將 2D-3D 對位，據此可進一步預測出腳部動作的骨骼

結構。 

5. 第五篇海報  (圖  31) 為香港大學與 VoxelCloud 公司合作的研究「SpineGEM: A 

Hybrid-Supervised Model Generation Strategy Enabling Accurate Spine Disease 

Classification with a Small Training Dataset」使用自我監督式學習  (Self-Supervised 

Learning) 作為主幹網路的預訓練模型 (Pre-trained Model)，來改善訓練數據量過少的痛

點，應用在脊椎的 MRI 影像上。過程中利用 Random Transformation 作為資料擴增 (Data 

Augmentation) 的機制，大幅加強主幹網路的訓練效果，主幹網路是一個自編碼架構，

完成訓練後，利用遷移學習 (Transfer Learning) 轉移編碼的權重，並搭配少量真實的數

據作 Fine-tuning 達成任務。 
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6. 第六篇海報 (圖 32) 為新加坡 A*STAR 公司的研究「Few-Shot Domain Adaptation with 

Polymorphic Transformers」利用 Transformer 技術結合領域自適應 (Domain Adaptation) 

改善 AI 模型落地時遇到不同儀器時效能不一的問題，應用於糖尿病視網膜病變影像。

傳統作法會採用遷移學習技術，但資料如果是未標記或數量過少都難以訓練。一般 CNN 

(Convolutional Neural Networks) 模型可分為特徵提取的主幹網路架構，以及用於分類的

Top Layer，該研究嘗試在兩者中間加入一個 Polyformer 的轉換機制，由 Transformer 元

件建構而成。傳統 Transformer 是學習影像小單元彼此之間的關聯性，這裡的 Polyformer

將不同的儀器與不同的模型都視為小單元，比照 Transformer 的作法讓 AI 自行學會儀器

和模型之間的差異。 

7. 第七篇海報 (圖 33) 為重慶郵電大學的研究「Medical Image Registration Based on 

Uncoupled Learning and Accumulative Enhancement」利用非成雙成對的 MRI 影像作 AI

模型的影像對位，將 Moving Image 對原本的 Fixed Image 做對位，兩邊同時經過自編碼

模型進行訓練，中間使用 Uncoupled Spatial Encoder 巧妙的融合兩者，讓 Fixed Image 的

Encoder 能引導 Moving Image 的 Encoder 訓練，並以特徵抽離的方式搭配自我監督式學

習方式讓 Moving Image 能在位置形變上與 Fixed Image 相同。 

8. 第八篇海報 (圖 34) 為電子科技大學與商湯科技公司合作的研究「Contrastive Learning 

of Relative Position Regression for One-Shot Object Localization in 3D Medical Images」使

用孿生神經網路 (Siamese Network) 搭建一個 One-Shot Learning 演算法，將 3D 影像投

射在一個 Latent Space 上，再由 Latent Space 作位移變量 (Offset) 的預測。目標是進行

CT 影像的器官的標記點預測，自行學出器官的特徵點位，擺脫傳統歐幾里德空間的作

法，標記點後續更可結合圖論做進一步的位移評估和空間定位，並能更好的做到器官分

割。其中 Contrastive Learning 中的 Contrastive Predictive Coding 作法屬於自我監督式學

習非常先進的技術。 
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圖 27、第一篇海報「A new Approach to Orthopedic Surgery Planning using Deep Reinforcement 

Learning and Simulation」[14] 

 

圖 28、第二篇海報「Incorporating Isodose Lines and Gradient Information via Multi-task 

Learning for Dose Prediction in Radiotherapy」[15] 
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圖 29、第三篇海報「Learning Spatiotemporal Probabilistic Atlas of Fetal Brain with Anatomically 

Constrained Registration Network」[16] 

 

圖 30、第四篇海報「4D-Foot: A Fully Automated Pipeline of 4-Dimensional Analysis of the Foot 

Bones Using Bi-Plane X-ray Video and CT」[17] 
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圖 31、第五篇海報「SpineGEM: A Hybrid-Supervised Model Generation Strategy Enabling 

Accurate Spine Disease Classification with a Small Training Dataset」[18] 

 

圖 32、第六篇海報「Few-Shot Domain Adaptation with Polymorphic Transformers」[19] 
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圖 33、第七篇海報「Medical Image Registration Based on Uncoupled Learning and Accumulative 

Enhancement」[20] 

 

圖 34、第八篇海報「Contrastive Learning of Relative Position Regression for One-Shot Object 

Localization in 3D Medical Images」[21] 
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四、建 議 事 項 

(一) 根據後疫情時代之醫學影像國際市場趨勢與分析資料顯示，AI 與醫學影像整合已成為

主要發展方向，尤其是面臨醫療人力不足或風險未知的情況，更是需仰賴電腦運算來輔

助疾病程度篩檢與判斷，協助更有效率及精確地提供診療服務。然而，導入 AI 技術於

醫療場域中面臨複雜的工作流程整合、法規及安全、AI 運行維護等因素影響成敗。建議

本所研發計畫針對國內環境實況，與專長互補的團隊建立夥伴關係，實務地以放射影像

技術解決目前醫界的痛點。 

 

(二) AI 技術發展的基礎是數據，尤其是 AI 落地應用時的效能以及適應程度更是取決於數據

特性在母體中的代表性。公開資料庫與資料共享能夠提供數量夠大、涵蓋面向廣的數據，

如何在兼顧隱私及相關規範下，促進資料的共享互惠機制，將有助於 AI 技術的發展與實

用性。建議進行 AI 技術研發工作應同步關注國內外數據開放共享之發展趨勢。 

 

(三) 此次會議以視訊的方式參加，免去交通時差等困擾，所有與會者全時可傳送即時訊息聯

繫，會議演講及發表皆留存影音檔提供重複瀏覽。有鑑於線上國際研討會的普及及便利

性，針對 AI 技術日新月異的發展，會議中的資訊量極高，建議未來能 2 人以上參與，能

更全面深入的吸收獲得第一手的訊息外，亦能增加本所研究人員與國外專家的接觸、激

盪與交流。 
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 五、附 錄 

(一)衛星會議總議程(含 Workshop、Challenges、Tutorials) 
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(二)9/27 日參加的衛星會議詳細議程 

 



 37 

 

 

 

 

 

 

 

 



 38 

 

 

 

 

 

 

 

 



 39 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 40 

The 4th Workshop on Machine Learning in Clinical Neuroimaging 

(September 27, 14:00-19:30 UTC) 
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(三)10/1 日參加的衛星會議詳細議程 
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