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摘 要 

 

此次公差主要是參加 11 月 27 日至 12 月 1 日北美放射學會舉辦的

Radiological Society of North America 國際研討會。該會議為全球最大的放射科

學頂級會議，展示當前最新學術研究與儀器技術新知，涵蓋廣泛的醫學影像相

關主題，包含「造影系統」、「影像重建」、「電腦輔助診斷」等議題，特別是「人

工智慧」放射成像技術最新科技與多項產品應用，可作為後續本所技術精進或

結合的發想來源，相關資料及心得亦供計畫同仁參考。  
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一、目 的 

配合近年來生技醫療產業導入人工智慧趨勢，結合本所放射領域知識，研發智慧化放射

醫材與軟體平台。為蒐集人工智慧於放射影像與醫材相關應用與最新國際發展資訊，參加 2022 

Radiological Society of North America國際研討會，該會議為放射科學頂級國際會議，議程包

含放射醫學、醫學影像與人工智慧等領域學術演講與技術，藉此掌握人工智慧的數位發展趨

勢，此次蒐集相關資訊將為本計畫後續研發策略有所助益，並作為後續研發人工智慧輔助診

斷軟體之參考。 
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二、過 程 

(一) 行程： 

日期 地點 內容 

11月 27日~ 

12月 01日 
美國 芝加哥 

線上參加 2022 Radiological Society of North America

國際研討會 

 

(二) 2022 Radiological Society of North America國際研討會介紹： 

2022 Radiological Society of North America國際研討會(RSNA 2022)由北美放射學會於美

國芝加哥的 McCormick Place 舉辦，重點介紹最新的醫學影像研究和教育，特別是結合近幾

年的人工智慧，並強調醫療領域中同理心、多樣性和公平性的重要性。RSNA 2022是全球最

大的放射論壇盛會，包含了 900 多篇論文發表、1,300 多篇海報、300 多門教育課程和 1,450 

多件展示品，其中共有 644 家參展廠商現場展示了電腦斷層掃描(Computer Tomography, 

CT)、磁核造影檢查儀(Magnetic Resonance Imaging, MRI)、人工智慧(Artificial Intelligence, AI)

等領域的最新醫學成像技術，與會人數高達 38,000人(包含醫師、放射師、學生、廠商等)。

因 COVID-19疫情關係促使數位經濟與線上異地會議的盛行，RSNA 2022有開放線上參加並

提供方便的 APP作部份內容回播，相關議程詳見附錄。 

本次大會主要內容聚焦在人工智慧、大數據、雲端服務等數位技術對於整個放射影像的

改變與影響，半數以上主題均跟這些內容有高度相關，並共有 327 場教育課程，期望所有的

醫師、放射師等與會人士能對這項技術變革有初步認識，它是協助放射科醫生進行疾病檢測

和改進放射學工作流程的重要工具。除了教育課程、關鍵演講、學術發表與電子海報以外，

本次大會有新增兩個特別的主題區：「AI Showcase」和「AI Theater」，「AI Showcase」讓與會

者能夠直接與廠商聯繫，藉此瞭解最新的 AI 產品，特別是在如何讓 AI實踐與落地的商業面

向；「AI Theater」舉辦了多場 AI相關演講與成果，例如 RSNA 頸椎骨折 AI 挑戰賽的解題

方案，或是使用臨床場景來展示 AI 工具實際應用，像是影像檢查報告或改善放射學工作流

程。 
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三、心 得 

(一) 人工智慧新穎放射成像技術 

    人工智慧中的深度學習(Deep Learning)在電腦視覺、自然語言、推薦系統等領域有

許多突破，自 2016 年之後更是迎來高速發展，改變了整個放射成像技術的格局，包含

影像重建、影像校正、低劑量、高解析度等議題均全使用深度學習，技術主要為卷積

神經網路 (Convolutional Neural Network, CNN)(最常被使用的是 U-Net)、自編碼

(Auto-Encoder)(包含它的家族 Variational Auto-Encoder 與 Masked Auto-Encoder)、變形

器(Transformer)(特別是 ViT)、生成對抗網路(Generative Adversarial Network, GAN)等方

式建構深度學習神經網路模型，再搭配自我監督式學習(Self-Supervised Learning)和遷

移學習 (Transfer Learning)等技術進行訓練，改善訓練資料標記不足與不易泛化

(Generalization)的痛點，例如演講「Transforming Radiograph Imaging with Transformers」

中，來自 Johns Hopkins University 的 Junfei Xiao 講者就針對以上技術作了一個快速回

顧。最新的前沿技術部份包含擴散模型(Diffusion Model)、知識圖譜(Knowledge Graph)

等，探討如何將醫師的知識放入並與傳統演算法結合。 

1. 影像重建(Image Reconstruction)：  

    「Deep Learning in Imaging Formation」場次由淺入深提到整個深度學習導入影

像重建的歷史與技術演進，有別於傳統濾波反投影(Filtered Back Projection, FBP)或

迭代重建，利用深度學習可更加提昇影像品質。如圖一所示，GE、Philips 等各醫療

大廠已推出深度學習影像重建(Deep Learning Image Reconstruction, DLIR)的醫療儀

器產品，由於大廠均有大量的數據可供模型訓練，大多採用自編碼(Auto-Encoder)

的模型架構進行設計，利用編碼器(Encoder)將多張 2D 投影數據投影到高維潛在變

量空間(Latent Space)，可視作電腦對於影像的理解，再利用解碼器(Decoder)重建出

3D 影像，例如 GE 的產品 TrueFidelity 是採用 U-Net 模型，以過往的數千筆數據進

行訓練，作到劑量再次減半(造影張數減半)並已通過美國 FDA。 

    在少量角度影像重建的部份，如圖二所示，新穎技術甚至開始能利用兩張 2D

投影資訊來重建 3D 影像，像以色列的 Zebra 公司已有推出這類型產品，該技術使用
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生成對抗網路(Generative Adversarial Network, GAN)，整合成一個端到端(End-to-End)

的方式進行訓練，並搭配不同的條件以多個損失函數整合其他模型，例如去雜訊模

型，如圖三所示，改善少量角度造影的低劑量雜訊。現在最前沿技術是使用神經放

射場(Neural Radiance Fields)，將深度學習結合射束覓跡(Ray Tracing)作立體渲染

(Volume Rendering)，生成不同角度的 2D 投影資訊。 

    綜觀整個影像重建的技術發展，有限角度影像重建的技術趨於成熟，從早期的

專家規則演算法到以統計為主的迭代演算法，再到以數據為中心的深度學習演算

法，極少量角度成像目前偏向實驗室階段，但已具有潛力能作到兩張 2D 重建 3D 影

像或是以單張 X 光區分材質。未來技術發展會從縱向改為橫向水平整合，如圖四所

示，將超解析度深度學習模型應用在 2D 投影後，再進行影像重建來提升整體影像

品質，可見下一步是將其它模型與重建模型作更好的整合。 

    產品部份雖然可穩定以深度學習作到高品質成像，但如圖五的腫瘤影像所示，

深度學習有可能造成影像的退化；跨不同場域的泛化(Generalizability)問題更為嚴

重，如圖六所示，一旦實際臨床場域的影像和訓練資料差異甚大時，深度學習模型

表現非常差，現階段的領域自適應(Domain Adaptation)演算法仍有其侷限，可見未來

在技術發展會更側重實際臨床數據的適應能力，並著重在改善不同機台的泛化能力

與模型穩定性。 

2. 影像處理(Image Processing)： 

低劑量、假影抑低、衰減校正等議題使用深度學習來改善影像品質，使高階放

射成像儀器的品質全面提升。以低劑量的去雜訊模型為例，如圖七所示，該團隊利

用 Noise2Noise 模型對影像進行去雜訊的訓練，由於訓練資料的標記不易取得，先

自行製造大量的統計模擬雜訊用於訓練，再以 PCD CT(Photon-Counting Detector CT)

得到少量標記影像進行微調(Fine-Tuning)，該技術也能與 PCD CT 整合進行材質解

析。為改善造影數據難以取得並加強每位病患的個體化差異，如圖八、圖九和圖十

所示，透過同一張影像不同的 Patch(切分出的子影像)，若為雜訊影像則無法分辨出

Patch 所在位置，巧妙的建構出自我監督式學習來作到單樣本學習 (One-Shot 

Learning)。 
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深度學習在儀器的校正扮演非常重要的角色，它可使用更精確的其他造影方

式，例如 PCD CT 或是 Dual-Energy 等，產生訓練數據來從旁輔助，由它們扮演老師

的角色，搭配知識蒸餾(Knowledge Distillation)等技術修正模型，如圖十一和圖十二

所示，以上技術被用於改善較小可視範圍造成的截斷誤差(Truncation Error)。另一種

作法是生成對抗網路，直接生成不存在的 CT 進行衰減、散射等校正，如圖十三和

圖十四所示，該團隊利用生成對抗網路從正子斷層造影 (Positron Emission 

Tomography, PET)影像產生對應的 CT 影像，再利用 CT 影像進行 PET 影像衰減校

正，有別於傳統的假體作法，深度學習校正方式較能反映出個體差異，對病患高矮

胖瘦作修正。生成對抗網路也能用來解數據一致化問題，如圖十五所示，該病患使

用 Siemens 儀器進行造影的影像，透過生成對抗網路想像出該病患若使用 GE 儀器

拍攝的樣貌。 

另一個非常有趣的應用是作位移補償(Motion Compensation)，CT 在拍肺部時由

於病患會呼吸而造成成像模糊，可使用不同範圍的部份 2D 投影各自作小角度重建，

再搭配深度學習計算出不同時間點的偏移量(Offset)，最終於重建時進行校正，效果

如圖十六所示，有別於傳統方式需另外由儀器測量心率和呼吸，再同步至 CT 儀器，

該作法可直接對影像個別化進行校正，減少病患心臟跳動、肺部呼吸等物理現象對

影像的模糊化現象。 

比起常見的深度學習應用，例如事後的影像分類、物件偵測、影像分割等，將

深度學習結合硬體後用於儀器校正，更能幫助放射或核醫影像，但這部份需事先與

儀器商合作進行才能取得儀器訊號。預期未來的發展方向應為軟硬整合，特別是邊

緣裝置(Edge Device)與算力，讓每台儀器有個體化差異並針對自我個體適時校正，

軟體技術較為前沿的方向是內嵌物理知識神經網路(Physics Informed Neural Network, 

PINN)，將傳統物理現象與神經網路作完美的融合，再導引前述校正的技術走向更

準確的方向。 

3. 影像品質(Image Quality)： 

由於深度學習模型技術是一個黑盒子，如何客觀評斷結果變為非常重要，萬一

模型有誤判是否能提前警示醫師或放射師、將結果好壞回饋給模型進行學習、讓模
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型對於影像的觀感與人類一致等「影像品質」議題是本次大會的主軸，比較特別的

是觀測影像品質或實現上述目標的作法，大多使用深度學習的技術來節省人力。 

觀察 AI 發揮是否穩定在統計上的說法是模型本身的變異性(Variance)，AI 可以

是傳統機器學習或是深度學習，一種作法是改變訓練集的配比，訓練多種 AI 模型，

使用整體學習(Ensemble Learning)進行投票，當不同 AI 模型之間意見差異甚大也給

予評分，如圖十七所示，過高的評分表示 AI 模型對於該案例是不確定的

(Uncertainty)，藉此告訴醫師或放射師，後續當醫師或放射師依據自身經驗作出判斷

後，再使用整體學習的堆疊法(Stacking)或連續學習(Continuous Learning)修正 AI 模

型們的決議與投票方式。 

觀測影像品質可建立一個深度學習模型給予評分，或是整合成端到端

(End-to-End)的架構作品質控制(Quality Control)，以 「a deep quality assurance network 

for AI in CT applications」演講為例，如圖十八所示，先使用 Dual-Energy CT 產生不

同材質的 Sinogram 影像，訓練一個品質控制的深度學習模型，可融合不同材質的

Sinogram 影像為 CT 影像。接下來訓練另一個深度學習模型，直接從 CT 影像預測

不同材質的 CT 影像，如圖十九所示，預測出來後作一個正向投影(Forward Projection)

轉換產生 Sinogram 影像，再丟給品質控制模型，最終得到預測假想的 CT 影像，繞

了一圈可和原本 CT 影像去作比對，如圖二十所示，兩者影像相減差異較大的位置，

就是整個深度學習模型在成像過程中作得比較不好的部份。跟 Grad-CAM 演算法猜

想模型關注位置不同，它是藉助了其他儀器或造影方式來扮演老師模型(Teacher 

Model)。 

一般的深度學習模型只適應它見過的訓練數據，對於未知測試數據的往往適應

能力不佳，若搭配連續學習改善此現象，容易產生資料下毒(Data Poisoning)或模型

飄移(Model Drift)等現象，為增加模型本身的穩健性(Robustness)，可利用生成對抗

網路來改善此現象，如圖二十一所示，講題「Who is watching the AI: computational 

solution」對變分自編碼(Variational Auto-Encoder, VAE)的潛在變量空間接上判別網路

(Discriminant Network)，避免錯誤生成，再透過數據位移直接對潛在變量空間作資料

擴增(Data Augmentation)上的分群，如圖二十二所示，強化該空間的集群(Cluster)效
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果。 

影像品質評分與穩定性均使用深度學習，但因沒有正確的參考物 (No 

Reference)，需使用以生成對抗網路為主的技術作非監督式學習 (Unsupervised 

Learning)，技術進入門檻高。由於近幾年深度學習對於潛在變量空間的掌握能力越

來越好，像近期的流量生成模型(Flow-Based Generative Model)、擴散模型(Diffusion 

Model)等，可預期未來會直接在潛在變量空間作評分與排名，並將醫師的判斷直接

接到此空間。 

4. 自然語言處理(Natural Language Processing)： 

本次大會主題最令人驚豔的是有更多處理文字的深度學習模型與應用，例如

「NLP and Report De-Identification in Abdominal Radiology Reporting」介紹使用文字

技術直接讀放射報告，一般訓練影像模型需要大量的標記資料，而醫師或放射師往

往沒空進行圈選，由於 2017 年基於 Transformer 的雙向編碼器(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers, BERT)，使整個文字領域走向預訓練模型

(Pre-trained Model)，現今的深度學習能輕易作到從報告中摘錄重點並整理內容，從

過往的病歷或報告分析出影像的標記。 

2021 年年底連接文本與影像(Contrastive Language-Image Pre-Training, CLIP)技

術成熟，在潛在變量空間利用集群(Cluster)把文字與影像對齊在同一個位置，搭配後

來的擴散模型(Diffusion Model)技術，在高維空間將文字與影像融合在一起，建立兩

者之間的橋樑，也在人工智慧自動生成內容(AI Generated Content, AIGC)掀起一波風

暴。例如「Rethinking the Role of Data in Radiology AI」介紹使用自我監督式學習將

擴散模型應用在胸腔 X 光影像，如圖二十三和圖二十四所示，X 光影像直接與文字

對應，想像未來放射師可以直接用說的，例如「左下角的腫瘤、下面一點，再大一

點，放大一下…」等口語化內容，影像配合放射師的語音作對應的變化，AI 更瞭解

肺是什麼、肝是什麼，而不是歐幾里德空間的一個二維矩陣。 

自然語言技術在處理影像已不可或缺，現在最普及的影像技術 Transformer 與

Attention 都是將自然語言技術應用在影像，現今的擴散模型更直接讓我們看到兩者

合而為一，此技術能代換其他的生成對抗網路，生成更準確的人體器官，也是未來
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幾年內不可或缺的主流趨勢。預期後續會直接使用自然語言技術轉換醫師的專業知

識，使用圖神經網路(Graph Neural Network, GNN)建構知識圖譜，再與擴散模型的潛

在變量空間整合，另外由於自然語言技術的廣泛應用與技術壁壘的突破，影像操縱

(Image Manipulation)、影像理解 (Image Understanding)、基於內容的影像檢索

(Content-based Image Retrieval)等領域會是未來的發展方向。 

 

(二) 平台整合與品質確保 

    人工智慧中的深度學習技術帶來非常大的變革，以數據為主的演算法對法規、專

利、硬體、市場、平台、隱私、倫理等所有面向都是機會，技術落地需要橫向整合這

一切，多場演講針對前述各議題進行討探與分享，例如大會第二天的關鍵演講

「Translational AI Science: Bringing Advances in Deep Learning into Clinical Practice」特

別探討如何導入臨床場域，將 AI 與醫院現有醫學影像存檔與通信系統 (Picture 

Archiving and Communication System, PACS)結合等。 

    「CT Protocol Standardization: the Foundation for Successful AI」提到了挑戰與制定

AI 標準，如圖二十五與二十六所示，包含了「正確的數據」、「整合 AI 至臨床流程」、

「長期維護更新」、「獲得醫師信任」等切入落地最重要的關鍵；「Failures, Biases, and 

more: When Good AI Goes Bad」提到 AI 模型本身距離落地有非常多的挑戰，如圖二十

七所示。 

    整理所有演講重點如下：「AI 的強項可能是在預防，現階段於診斷和治療擔任配

角」、「資料治理(整合)是發展個人化/精準醫療最重要的關鍵」、「圍繞在 AI 技術的道

德、法律等議題遠比 AI 技術本身重要」、「醫院各自為政，並建立 AI 相關平台，但標

準化大多僅作用於自身(縱向)，難以應用至其他醫院體系，需要建立標準」、「診斷或

治療難以立刻切入的當下，老人照護(監測)和預防醫學會是 AI 先能開花的領域」、「改

善醫學和管理流程是另一個重要的應用，特別是與資料的基礎建設扣合，並節省醫生

的寶貴時間」、「統一、互通、不同參與者、通用源自於整合，是最大的挑戰」、「隱私

和透明度是天平蹺蹺板，本身命題是互斥的，資訊安全(密碼學)也許將扮演重要角色(像

是對數據加密之後作訓練)」、「有病才會看醫生，間接使醫院數據往往在不自覺的情況
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下有偏見，健康數據的品質確保是一大難題(學術常用臨床試驗來應對)」、「如何確保

人工智慧系統在運作過程正確性是最大挑戰，需聚焦在建立該系統的數據、資料庫等，

由源頭的數據作確保是可行的方式」、「部署後隨著使用而更新 AI 模型、需要確保使用

過程中的定期檢查、驗證與召回」、「過去醫療判斷是專業與道德，從醫生主觀的認定

轉為人機互動是非常困難的，甚至於排斥，因此在醫療場域推動人機協作的文化會是

重點」。 

1. 醫學影像鏈(Medical Imaging Chain)： 

    為了融合 AI 與臨床場域，需將它與現有工作流進行整合，如圖二十八、圖二十

九所示，整合後的數據流、AI 更新、面向使用者需動態更新。以 CT 造影為例，雖

然 CT 放射造影的流程在儲存影像時已存放前端儀器資訊，但 AI 模型作泛化或儀器

適應的技術仍困難重重，如圖三十所示，挑戰在於跨不同廠牌、儀器校正頻率、放

射師拍攝病患時手動調整的參數等差異，而且無法即時反饋，或是卡在無法與現有

系統整合，例如將最佳化參數從醫院端「自動」回傳至前端儀器，往往需與儀器原

廠合作才能實現「自動化」流程，且只適用於本院而難以用於其他醫院。 

    在大會第一天的關鍵演講「Business of Imaging AI」稱整個概念為醫學影像鏈

(Medical Imaging Chain)，優點是資料獲取階段的上游 AI 就能介入與瞭解，一路串

接到 AI 模型的品質與安全性，多場演講依據此概念探討 AI 模型表現，例如「AI 

real-time feedback during clinical workflow」演講探討如何實現雙向互動與追蹤，並在

臨床上得到 AI 的即時回饋。 

演講「Applications Throughout the Radiological Imaging Chain」對醫學影像鏈作

一個很好的實現與詮釋，圖三十一介紹了醫學影像鏈基本架構，圖三十二加入戰情

室(Dashboard)供臨床醫師或放射師即時監控整個數據流與影像品質，該過程還能加

入警示(Alarm)機制在 AI 表現可能失常或數據不正確時予以提醒，也能從平台反饋

醫師或放射師的建議與想法，圖三十三從技術面介紹如何執行，以及現有健康資訊

交換第七層協定(HL7)、快捷式醫療服務互操作資源(FHIR)、元數據(MetaData)等標

準、技術與框架，圖三十四總結了落地的關鍵，整個成像平台涉及的面向極廣，且

需大量資訊人力支撐整個基礎建設。 
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另一場演講「AI for Radiology Workflow: Private Practice」介紹如何使用 AI 來建

構整個醫學影像鏈與數據資訊，例如 AI 觀察畫面螢幕，如圖三十五所示，以自然語

言和影像處理方式從畫面上資訊和醫師操作產生對應的元數據，或是利用 AI 針對不

同來源的數據作特徵提取(Feature Extraction)，如圖三十六所示，產生其他間接過程

資料，例如元數據、文本分詞(NLP Tokenization)等，用以整理、比對、追蹤、交換

與除錯。 

軟體平台現在是贏者全拿的世代，而 AI 需要以它為基底才能落地，特別是從中

以數據流方式建立數據庫，且後續的維運遠比前期研發來得重要，更需要支撐整個

營運體系，一般中小型企業需要跨域橫向合作，以聯盟體系來打群架，再從平台以

使用者友善(User Friendly)的角度多向發展。未來結合各類深度學習技術能進一步作

到自然的使用軟體，像是以語音直接操控、自動整理分類摘要報告、結合 VR/AR 等

技術作遠距醫療與數位雙生、以攝影機記錄醫師的眼睛盯哪邊，自然回收比較重要

的資訊作訓練與反饋等。 

2. 品質確保(Quality Assurance)： 

    軟體平台必須得作品質確保，並符合法律、倫理等規範，如圖三十七所示，由

於現在的 AI 是利用數據而產生，數據也會流動，需要從數據本身即時監測與驗證，

它並非是一個靜態工具，而是需要伴隨 AI 作動態適應，包含觀察每一筆新進的數

據、監控 AI 的表現、確認軟體平台運作正常。因此研發戰情室作戰情分析非常重要，

將前述監控結果作視覺化呈現，並在發生異常時能「自動」通知或警告，這些技術

也能導入深度學習來作更精確的異常偵測或預判，如圖三十八所示，它能即時反映

AI 模型表現。 

    考量病患隱私與資料不離開醫院等議題，又希望能與聯邦學習 (Federated 

Learning)進行整合，大多醫院資訊系統採用端雲共生系統，如圖三十九所示，將 AI

模型放置於雲端，此情況下包含資料傳輸在內均需作品質確保，如圖四十所示，地

端自身醫院的數據可由戰情室監控，將它與病患或影像特徵整合，能進一步與軟體

平台互動，分析個體臨床數據。聯邦學習在大會中也是熱門議題，如圖四十一和圖

四十二所示，均使用端雲共生將個資保留在醫院。聯邦學習框架非常龐大，它建構
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在 AI 軟體平台之上，在醫院端接收異質性資料如 PACS、FHIR 等，並作數據品質

確保，包含元數據、數據標記、數據清洗、數據安全性、去個資，之後在醫院端作

AI 模型的判讀，搭配加密技術回饋梯度向量至雲端，雲端再依據多個梯度向量作整

體學習(Ensemble Learning)的聚合(Aggregation)產生全域模型(Global Model)，隨後下

放至醫院地端作驗證調整與戰情分析，部份模型會停留在地端作動態適應。兩者傳

輸過程需考量資料或模型中毒(Poisoning Attack)，也需防範對資料、模型、推論的惡

意攻擊，並解決多醫院不同時間點梯度同步問題等，因而衍生出同態加密

(Homomorphically Encrypted)聯邦學習等多項技術，最重要的是以上技術必須跟傳統

資訊領域完美結合，要考量防火牆、CA(Certificate Authority)憑證、跳板、虛擬機、

容器化等實際落地技術，建構出完善的數據流(Data Flow)。 

    AI 軟體平台品質確保及其通用性建構在數據之上，包含資料探索分析

(Exploratory Data Analysis, EDA)和資料存取轉換載入 (Extract Transform Load, 

ETL)，在「AI Governance in Medical Imaging: How to Herd the Cats and Avoid Chaos」

等多場講座中提到人工智慧治理(AI Governance)，各國已開始依據數據與 AI 定義標

準，作為流通與交換，特別是 AI 的泛化與通用性也遠比準確度來得重要。因大多數

組織缺乏可擴展與持續的方式維運 AI，如何「管理」遠比發展 AI 來得重要，人工

智慧治理與標準訂立將是 AI 世代下一個戰場。 

 

(三) 人工智慧解題方案與產品展示： 

1. 人工智慧挑戰賽： 

RSNA 每一年都有舉辦放射影像人工智慧競賽，並將其放於 Kaggle 資料科學競

賽平台，如圖四十三所示，2022 年的題目為 CT 影像頸椎骨折偵測，共有 883隊報

名參賽，訓練資料來自於 9個國家共計 343.51 GB的大型數據集，並請多位放射科

醫師進行標記，框出在影像中頸椎骨折的位置，獎金為 3 萬美元，最終前幾名的團

隊在現場各自發表解題方案並互相交流，相關技術能直接轉為期刊進行發表。 

本次大會第一名 Qishen Ha 採用 2-stage 的兩階段作法進行處理，第一階段作 3D

的語義分割(Semantic Segmentation)，找出頸椎範圍，第二階段使用 2.5D 的影像搭配



 

第 12 頁 

長短期記憶網路(Long Short-Term Memory, LSTM)作分類模型。大會第二名 Ryan 

Rongu 也是採用兩階段作法，第一階段使用 2.5D 影像搭配 U-Net 產生遮罩影像，用

以建構分割模型，第二階段融合 CNN、雙向門控循環(Bidirectional Gated Recurrent 

Unit, BiGRU)和注意力(Attention)機制直接進行分類。大會第三名 Darragh Hanley 採

用全域平均池化(Global Average Pooling, GAP)建構 CNN 網路，並使用遷移學習

(Transfer Learning)的凍結(Frozen)技巧，搭配語言模型的雙向 LSTM 與注意力機制串

接不同切面影像。 

透過比賽方式可看到各種解題方案花招百出，在相同的數據集下互相切磋比

較，參賽者來自各大學術單位或是大廠研發團隊，決賽後相關程式均放在 Kaggle 競

賽上或是進行開源(Open Source)，放置於 GitHub、Hugging Face 等平台。2023 年的

競賽題目為 X 光乳腺癌檢測，如圖四十四所示，由於 AI 技術以指數倍的速度成長

茁壯，平均每一天都有幾百篇相關期刊，該數字更是每三年成長四倍，尖端技術每

一年都以「極速」更新，若是要培育尖端 AI 研究團隊，需全力以赴並定期參加相關

比賽，習慣開源文化、物件導向與容器化概念。 

 

2. 人工智慧產品展示： 

    「AI Showcase」和「AI Theater」有很多有趣的產品應用，AI很好不代表它是

必須品，從產品面向需考慮它是否能賺錢，一個醫療平台推出時誰來買單？是醫師、

使用者、醫院還是保險公司，另外數據的數位商業模式是什麼，都是大家最關切的

議題。以演講「5 Steps to Your AI Strategy: Enlitic」為例，David Wilson介紹 AI部署

成產品的挑戰，如圖四十五和圖四十六所示，更是針從產品面向來看待 AI，該考慮

的因素如圖四十七和圖四十八所示。最重要的在於是否能理解數據價值和數位生態

系，改變傳統觀念，並理解它能帶來的長遠效益。 

    來自韓國的 Hye Weon Kim展示了失智症腦科學平台 Neurophet產品，該平台研

發團隊有 30位 AI專家、60多篇期刊發表與 100多篇專利，目標是利用大數據來偵

測是否有早期失智症，影像來源以核磁共振(Magnetic Resonance Imaging, MRI)為

主，該軟體各功能於美國 FDA申請狀況如圖四十九所示，它由政府大力支持，使用
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8家醫院共 3萬筆以上的數據集來建立資料庫，如圖五十所示。技術部份採用 U-Net

的變形 SAU-Net進行腦區影像分割，由放射師手動標記圈選進行訓練，如圖五十一

所示，SAU-Net 利用注意力機制串接多張 2D 切面影像，並作緊密相連設計達到語

義分割的效果，適合用作 3D 影像且非歐幾里德座標系的主幹模型 (Backbone 

Model)，它的效果如圖五十二所示，能有效避免傳統作法在腦區分割的不連續面。

腦區分割完後能直接對每個腦區進行圈選，可再結合 PET 影像(MRI 影像須跟 PET

影像作對位)，產生各數值進行量化預測，如圖五十三所示。有大量數據支撐整個平

台體系，它可以開發多項功能，將數據轉換為其他價值，如圖五十四所示，例如腦

出血偵測等，以臨床輔助決策系統角度切入市場，回收使用者回饋後形成數據循環

(Data Cycling)，使平台成長茁壯。 
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四、建 議 事 項 

(一) AI 技術部份日新月異，伴隨第四波工業革命已成顯學，技術走向兩個極端，尖端 AI

技術發展極其迅速，另一類熱門的領域是 No-Code AI，不需要會寫程式，而是所有人都

必須知道 AI 及其相關影響，大會中多場演講均提到所有醫師和放射師都需要瞭解如何應

用 AI 工具，建議核研所研發團隊儘量導入數位文化，瞭解大數據、端雲共生、物聯網、

區塊鏈、邊緣裝置等技術發展和它們伴隨的共生效應。 

(二)軟體平台研發最大的核心問題是數據，必須具有代表性、一致和準確，還需要技術

可用性(數據格式、機器可讀性、安防性和存取選項)，作完後面臨三大挑戰如下：「AI

部署後持續學習的使用與驗證」、「人機協作文化與醫療場域的共識」、「法律配套的措

施」，建議儘量掌握數據本質並與醫療場域專家一同進行軟體平台研發，實現數據流動。 

(三)軟體從電腦到網路，形成雲端後發展出大數據，再到 AI 普及，建構端雲共生的聯邦

學習架構，數據以區塊鏈方式作分散式儲存，並以物聯網概念存放於地端，軟體平台需

要考慮上述的內容橫向水平整合，以目前趨勢是遇到「標準化制定」、「泛化」與「資訊

安全」議題，接下來隨著數據量增多與邊緣裝置的大幅成長，預期世界趨勢的關鍵是通

訊與材料，算力部份是量子運算，再下一步會是數位雙生與數據交換。建議現在需特別

關注「資訊安全」議題，橫向尋求聯盟共同發展軟體平台，並在通訊、材料、量子領域

提前佈局。 
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五、附  圖 

 

圖一、各大廠將深度學習應用在影像重建[1] 

 

圖二、少量角度影像重建技術模型介紹[2] 
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圖三、少量角度影像重建技術流程圖[3] 

 

 

圖四、超解析度技術應用於 Sinogram [4] 
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圖五、深度學習的影像退化現象 [1] 

 

 
圖六、深度學習的泛化問題 [1] 
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圖七、去雜訊深度學習應用在 CT影像 [5] 

 

 

圖八、去雜訊深度學習模型的自我監督式學習訓練方式 [6] 
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圖九、去雜訊深度學習模型兩階段式訓練 [6] 

 

 

圖十、去雜訊深度學習模型使用 Patch的示意圖 [6] 
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圖十一、深度學習應用於改善較小可視範圍造成的截斷誤差 [7] 

 

 
圖十二、深度學習應用於改善較小可視範圍造成的截斷誤差技術架構 [7] 
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圖十三、使用生成對抗網路進行衰減校正 [8] 

 

 

圖十四、使用生成對抗網路進行衰減校正的結果 [8] 

 

 

 



 

第 22 頁 

 

圖十五、使用生成對抗網路轉化不同儀器的造影影像 [9] 

 

 
圖十六、深度學習應用在位移補償 [10] 
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圖十七、利用整體學習對模型穩定性進行量化 [11] 

 

 

圖十八、使用 Dual-Energy CT建立品質控制的深度學習網路 [12] 
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圖十九、結合材質解析網路與品質控制網路 [12] 

 

 

圖二十、利用品質控制網路的誤差作視覺化呈現[12] 
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圖二十一、使用 VAE搭配生成對抗網路進行非監督式學習訓練 [13] 

 

 

圖二十二、利用數據位移增強模型穩定性的技術架構圖 [13] 
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圖二十三、使用擴散模型結合文字與影像(一) [14] 

 

 

圖二十四、使用擴散模型結合文字與影像(二) [14] 
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圖二十五、AI成功的五個挑戰 [15] 

 

 

圖二十六、針對 AI模型制定標準的重要性 [15] 
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圖二十七、AI模型落地面臨的機會與挑戰 [16] 

 

 
圖二十八、臨床決策系統的過去、現在與未來 [17] 

 



 

第 29 頁 

 

圖二十九、AI導入臨床工作流程 [17] 

 

 
圖三十、現有 CT放射造影鏈 [18] 
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圖三十一、醫學影像鏈流程示意圖 [19] 

 

 

圖三十二、以戰情分析方式呈現整個流程的影像品質 [19] 
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圖三十三、整合至醫療資訊系統的架構圖 [19] 

 

 

圖三十四、總結 AI整合至醫學影像鏈的關鍵 [19] 
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圖三十五、利用 AI將工作站資訊轉為元數據 [20] 

 

 

圖三十六、利用 AI整合不同種類的醫療數據 [20] 
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圖三十七、AI影像品質確保重要性的結論 [21] 

 

 

圖三十八、AI模型表現的戰情分析 [22] 
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圖三十九、以端雲共生方式實現 AI臨床工作流程品質確保 [23] 

 

 

圖四十、以視覺化介面實現數據的即時戰情分析 [23] 
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圖四十一、端雲共生方式連接數據與人工智慧 [24] 

 

 

圖四十二、聯邦學習部署流程與展望 [24] 
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圖四十三、RSNA 2022頸椎骨折偵測人工智慧挑戰賽 [25] 

 

 

圖四十四、RSNA 2023乳腺癌 X光檢測人工智慧挑戰賽 [26] 
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圖四十五、AI產品部署落地的調查結果 [27] 

 

 
圖四十六、AI產品部署落地的挑戰 [27] 
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圖四十七、AI產品流程的各面向 [27] 

 

 
圖四十八、AI產品在每一個面向該思考的問題 [27] 
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圖四十九、Neurophet各功能模組於美國 FDA申請現況 [28] 

 

 

圖五十、Neurophet利用大數據建置 AI腦功能影像分析平台 [28] 
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圖五十一、MRI腦功能影像分割深度學習 [28] 

 

 

圖五十二、使用深度學習進行影像分割的優點 [28] 
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圖五十三、各腦區的計算結果與量化呈現 [28] 

 

 
圖五十四、腦出血影像自動偵測呈現 [28] 
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23. slide from F.Zanca, 「Monitoring performance of AI algorithms(A Quality Assurance 

Experience)」 

24. slide from Spyridon Bakas, 「Federated Learning & Clinical Deployment」 

25. https://www.kaggle.com/competitions/rsna-2022-cervical-spine-fracture-detection 

26. https://www.kaggle.com/competitions/rsna-breast-cancer-detection 

27. slide from David Wilson, 「5 Steps to Your AI Strategy: Enlitic」 

28. slide from Hye Weon Kim, 「Quantitative Approach of AI-based Neuroimaging」 
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