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基于电子健康记录的智能算法研究
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[摘　要]    【目的/意义】 大数据时代下，人工智能、区块链等信息技术得到了迅速发展。电子健

康记录（Electronic Health Records，EHRs）涵盖了大量医疗的关键信息，基于EHRs的智能算法在提

升智慧医疗水平方面发挥着重要作用，该领域吸引了众多国内外学者的兴趣，取得了丰硕的成果。

【设计/方法】 通过整理Web of Science和CNKI两大核心数据库的EHRs的相关研究文献，结合国家政策

背景和国内外EHRs数据库的发展现状，用可视化图表分析了国内外EHRs相关研究的现状和发展趋势，

并基于智能算法在EHRs的应用进行分类，展示了智能算法与EHRs相结合的研究成果。 【结论/发现】 通
过回顾性研究，揭示了EHRs与深度学习、大数据、强化学习和区块链等人工智能技术的关系，发现我

国在EHRs数据库建设与利用方面的不足，并对此提出可改进的相关建议与对策。
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Abstract   [Purpose/Significance]  Under  the  era  of  big  data,  information  technologies  such  as  artificial
intelligence and blockchain have been developed rapidly. Electronic health records (EHRs) cover a large amount of
key  information  on  medical  treatment,  and  intelligent  algorithms  based  on  EHRs  play  an  important  role  in
enhancing intelligent medical treatment. This field has attracted the interest of many scholars at home and abroad
and achieved fruitful results. [Design/Methodology] By collating the research literature related to EHRs in the two
core databases of Web of Science and CNKI, and combining the national policy background and the development
status  of  EHRs  databases  at  home  and  abroad,  we  analyzed  the  current  situation  and  development  trend  of  the
research  related  to  EHRs at  home and  abroad  with  visual  charts,  and  classified  the  research  results  based  on  the
application  of  intelligent  algorithms  in  EHRs,  showing  the  combination  of  intelligent  algorithms  and  EHRs.
[Conclusions/Findings]  Through  a  retrospective  study,  the  relationship  between  EHRs  and  artificial  intelligence
technologies such as deep learning, big data, reinforcement learning and blockchain is revealed, the shortcomings
in  the  construction  and  utilization  of  EHRs  database  in  China  are  identified,  and  relevant  suggestions  and
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 引言

电子健康记录（Electronic Health Records，
EHRs），是指以计算机可处理形式存在的关于护

理主体健康状态的信息存储库，通常又被称作电子

健康档案或电子病历[1]。EHRs由医疗服务机构与病

人一次或多次交互产生，主要记录的信息包括病人

的人口统计资料、用药记录、生命体征、临床病

史、实验室检测结果以及诊断报告等信息[2~3]。电

子医疗记录（EMR）与EHRs相似，但EMR最常指

的是单一的医疗事件，而EHRs 包含了病人的整个

医疗记录情况[4]。目前，EHRs的定义在学术界仍缺

乏统一的认识。一方面，EHRs本身的功能形态还

在不断发展之中；另一方面，不同国家和组织根据

自己的需求和理解给出定义[5]，但人们对EHRs应当

具备的一些基本特征有着相近的认识 [6 ]。简而言

之，学术界对EHRs认识的共同点大于分歧。

EHRs是旨在与其他医疗卫生组织和机构（例

如实验室、专家、医学影像设施，药房，急救设施

以及学校和工作场所诊所）共享信息，合理利用

EHRs的信息对于控制公共传染病、干预卫生应急

事件、预防与监测慢性疾病、改善患者护理、增强

临床决策支持和提高全民健康水平均有重要的作

用[7~8]。电子健康记录系统和其他的健康数据数字

化系统一样，它可以让医疗保健变得更为智能、安

全、高效，在这个过程中，区块链、人工智能和大

数据等智能技术发挥着巨大的推动作用[9~10]。

本文将“电子健康记录”“电子健康档案”和

“电子病历”作为关键词，结合智能算法应用进行

综述。主要工作包括：对比电子健康记录的国内外

研究趋势和分析EHRs的发展情况，并针对国内外

结合EHRs和人工智能、大数据、区块链等智能算

法的研究情况进行分析，最后提出我国发展EHRs
的建议。

 一、国内外EHRs研究与使用情况

对国内外EHRs的应用情况进行分析有助于梳

理国内电子病历发展历程、分析国内外文献发表和

主题演化情况，从而梳理EHRs主题的研究状况。

 （一）国内外EHRs建设情况

我国EHRs的建立起步较晚，从2000年左右开

始，逐渐有少量的大型医疗机构使用计算机代替手

写病历。在2003年非典流行时期，EHRs出现过一

次快速兴起，由于当时医院建立了隔离区，无法与

非隔离区直接进行物质和信息互换, 很多医院使用

传真机在隔离区和非隔离区之间交换电子病历文档[11]。

而国外发展EHRs的时间较早，如美国和日本，从

1960年就开始将计算机技术应用于日常的病历系统

中[12~13]。目前最新的研究报告表示，美国公立医院

的EHRs采用率达到了88%[14]。 2017 年，我国也有

94%的医院使用来自电子健康档案的电子临床EHRs
数据，这些数据最常用于医院质量改进、监测患者

生命体征和衡量组织绩效[15]。

我国政府十分重视电子病历的发展情况，自

2002年10月以来，出台了发展电子病历、数字化医

疗的卫生信息化发展纲要文件《全国卫生信息化发

展规划纲要（2003～2010年）》。在2009年形成了

电子病历的基本框架和出台相应的标准《电子病历

基本架构与数据标准（试行）》，随后通过试点、

改革、建立分级制度等措施，逐步完善了我国电子

病历的发展机制。2018年发布《电子病历系统应用

水平分级评价标准（试行）》，并要求到2022年，

全国二级和三级公立医院电子病历应用水平平均分

级达到3级和4级。目前，随着各地医疗机构的电子

病历的建立，互认共享和患者信息脱敏等问题还有

待解决。2022年2月，国家卫健委发言人表示，正

在研究建立全国统一的电子病历。历经初步试点、

推广普及、规范建设，我国电子病历逐渐向高质量

管理方向迈进。

 （二）国内外EHRs研究情况

通过对国内外文献发表的情况进行分析，可以

知晓主题的发文情况与趋势。本文通过伊玛目阿卜

杜拉赫曼本费萨尔大学的电子资源门户访问 Web
of Science （WOS）核心合集（WOSCC）数据

库，以EHRs为关键词索引外文文献，并对文献出

版数量进行分析。WOS数据库是科学和学术出版

的选择性引文索引，涵盖期刊、会议论文集、书籍

和数据汇编，被全球研究学者广泛认为是最可靠的

科学引文索引[16]。而中文文献采用了CNKI数据库

作为文献来源，包含了核心期刊：CSSCI，以“电

子病历”“电子健康记录”和“电子健康档案”为

关键词进行检索。中英文文献检索的时间区间为

2000年1月～2022年3月，一共检索到26 361篇英文

文章和1 141篇中文文章，并使用Pyechars进行发文
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数据分析。

 1. 发文量分析

根据2000～2021年的国内外发文量，绘制了国

内外发文对比图，如图1所示。可以看出，自2000
年以来，以EHRs为主题的文章数量逐年增加，特

别是近十年来（2010年～2020年）发文量从581篇

增长到4 436篇，增长近八倍， 说明了EHRs正不断

获得国际学者们的关注与研究。特别是，2020年以

来，文章数量增长加快，达到一年600余篇的发文

量。自2019年起，由于新冠肺炎的影响[17]，通过发

文趋势图可以看出，EHRs发挥了重要的作用，如

整合病历数据、分析致死原因[18]等。
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图 1   国内外发文量对比图

 

中文发文量从2000年以来呈现了稳步上升的态

势，最高是2021年，发文106篇。从数量上对比，

国内发文量不足外文发文量的1/40，且在2014年后

国内发文量下降。究其原因，本文进一步整理了国

内机构在WOS上的发文情况，如图2所示。从图2
可以看到，国内学者近些年将相关主题的文章发表

在了国外的期刊上，且最高是2021年的278篇，是

国内的两倍多，且2016年后，国内机构外文发文量

明显增多。一方面，说明中国学者也逐渐关注EHRs
并将其纳入研究范围，他们将研究成果更多地发表

在国际期刊，从而扩大研究成果的影响力，侧面反

映出我国EHRs建设的有效性。另一方面，随着技

术的不断发展，近年来EHRs的定义和使用也越来

越规范化，但国内缺乏公开和完备的医疗电子数据

库，许多学者更倾向于投稿到国外的期刊，以获得

更广泛的认可。
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图 2   国内机构外文发文情况
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 2. 主题词演化情况

主题词演化图能够清晰地展现研究的热点趋势

与各个关键词之间的相关性。本文通过对近20年来

WOS和CNKI中EHRs相关文献关键词的提取，选择

了出现频率最高的5 000个关键词，基于自然语言处

理、降维聚类等技术对数据进行处理后，利用

Biblioshiny（v1.3.2）进行可视化，将他们按照四

个时间段制作成桑基流程图，如图3所示。
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图 3   外文文献主题词变化图

 

图3中用灰色路径表示主题关联程度，得到了

文献主题的演化图。可以从图3中看到，第一个阶

段（2000～2010）年，hypertension（高血压）和

diabetes（糖尿病）是学者们利用EHRs最爱研究的

主题。第二个阶段（2011～2015）年，这一时间段

出现的主题是上一时期研究过的主题的演变，并且

在内容上有联系，例如diabetes（糖尿病），与上

一时期中的hypertension（高血压）、epidemiology
（流行病学）和quality of care（护理质量）等有一

定联系，是研究延续性的体现。除了糖尿病外，

depression（抑郁症）、quality（质量）和privacy
（隐私）居于前列，表明研究者们越来越关注与发

挥EHRs的作用，提升患者的生活质量和精神状

态。第三阶段2016～2018年，患者安全成为最热门

的主题，患者安全包括病人安全、用药安全、医疗

保健安全等方面，是提高医疗质量的关键。第四阶

段（2019～2022）年，随着COVID-19的爆发，

EHRs被用于预测患者死亡率、预测患病人数等[19]。

与此同时，区块链与EHRs的结合也成为了新的热

点，区块链能够很好地解决EHRs中患者隐私的问

题。整体而言，主题演化图体现了基于EHRs的研

究主题在时间和内容上的变化情况，能够更快地把

握研究热点与主题之间的变化，为研究提供方向。

同理，国内文献主题演化图如图4，由于国内

文献数量相对少，本文只划分了三个时间区间进行

分析。第一阶段（2000～2010年）的相关研究主要

集中在医院信息系统和社区卫生服务相关研究，此

时医疗纠纷问题成为该阶段的热门主题，医院信息

系统的建设备受关注。第二阶段（2012～2015年）

我国通过试点与改革逐步实现电子病历的规范化，

病案管理也成为这一时期的研究热点。第一阶段至

第二阶段，在国家信息化建设的发展进程中，病历

模板和居民健康档案都逐步实现电子化，这一阶段

的研究热点也随之发生演变。第三阶段（2016～
2022年），利用EHRs进行命名实体识别研究成为

热门趋势，大数据与人工智能技术也逐渐成为主要

研究方向，同时利用EHRs研究新型冠状病毒肺炎

成为了新的研究方向。从第二阶段至第三阶段可以

了解到，EHRs与区块链联系紧密，区块链独特的

加密技术和去中心化体系能够有效地保护患者隐

私，提高存储效率。

总体而言，医疗档案与病历管理等关键词始终

是研究的趋势，EHRs需要借助医疗档案管理的相

关研究进行完善。随着信息化的发展，大数据与病
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历档案系统、数据库等主题词关系紧密，人工智能

与数据挖掘联系紧密，智慧医疗也由医院信息系统

延展而来。通过主题演化图，能够了解当下EHRs
的主题与之前的主题演化关系，清楚地认识到主题

变化的过程。

 3. 关键词词云分析

词云图可以直观展示大量文本数据及其显著

性。以EHRs为主题的论文中使用的关键词随着年

份在不断变化，尤其是与已经发表了很长时间的论

文相比，最近发表的论文更能展现当下的研究热

点。本文根据关键词出现的频率展现了近三年最热

门的30个关键词，得到了如图5所示的词云图，其

中单词的大小对应着出现频率的高低。可以从

图5（a）中看出，外文文献研究中最热门的关键词

集中在machine learning（机器学习）、blockchain
（区块链）、COVID-19与privacy（隐私）等。而

机器学习则是最热门的话题，目前也有基于EHRs
的外文综述，分别聚焦于深度学习[2]、疾病诊断[20]

等方面进行分析，国内尚且缺乏基于EHRs的智能

算法类的综述文章。
 
 

(a) 英文词云图 (b) 中文词云图
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图 5   关键词词云图分析

 

类似地，从图5（b）中的中文词云图可以看

出，国内学者的热门研究点主要在医院信息系统、

数据挖掘和病案管理等方面。该方面的研究多数在

如何建立健全医疗电子档案[21]、医疗电子档案的共

建与分享[22~23]和当下国内电子病历管理存在的问题[24]

等。相比于外文文献，国内学者更看重医疗信息化

方面的研究。一方面，信息化技术将改善医学数字

信息的“孤岛”，从而提高患者就医体验和医生工

作效率，减少医患矛盾[25~26]。另一方面，得益于国

内政策引导，我国从2011年开始加强了医疗信息化

建设的步伐。同时，基于大数据、区块链、深度学

习和人工智能等智能技术在EHRs领域的应用也得
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图 4   中文文献主题词变化图
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到了研究者的关注[27~29]。

 （三）国内外现有研究综述

随着人工智能相关的硬件与软件的发展，近年

来医疗信息化记录产生的数据被学者们广泛用于研

究。本文梳理了近年来现有的基于EHRs的国内外

研究情况，如表1所示。可以从表1看出，现有的国

外文献聚焦于不同的具体发展方向，如自然语言处

理、表征学习、疾病诊断等方面的方法综述，而国

内文献聚焦于文本挖掘与实体识别、档案建设和疾

病筛查等问题。

 
表 1    国内外现有研究综述

 

序号 文献 年份 主题

外文

1
Deep EHR: A survey of recent advances in deep learning techniques for electronic health record (EHR)
analysis[2] 2018年 深度学习

2 Implementation and use of disease diagnosis systems for electronic medical records based on machine
learning: a complete review[20] 2020年 疾病诊断

3 Applications of blockchain in ensuring the security and privacy of electronic health record systems: a
survey[30] 2020年 区块链与隐私

4 Deep representation learning of patient data from electronic health records (EHR): a systematic review[31] 2021年 深度表征学习

5 Using the electronic health record to enhance care in pediatric rheumatology[32] 2021年 疾病护理

6 Deep learning for temporal data representation in electronic health records: a systematic review of
challenges and methodologies[33] 2021年 深度时序学习

7 Data management and integration with electronic health record systems[34] 2021年 数据库管理

8 The impact on health outcomes of implementing electronic health records to support the care of older
people in residential aged care: A scoping review[35] 2021年 老年人护理

9 Electronic health records: Three decades of bibliometric research productivity analysis and some
insights[3] 2022年 文献回顾

10 Electronic health records and genomics[36] 2022年 基因分析
中文

1 电子健康档案数据质量评估与治理的综述研究[37] 2018年 档案建设与评估

2 基于电子病历的患者相似性分析综述[38] 2018年 样本分析

3 基于EHR的医疗知识图谱研究与应用综述[39] 2018年 知识图谱

4 电子健康档案研究进展综述[7] 2019年 档案建设与评估

5 电子病历数据库脓毒症病例筛选方法综述[40] 2020年 疾病诊断

6 中文电子病历的命名实体识别研究进展[41] 2020年 实体识别

7 基于电子病历识别谵妄的研究现状与展望[42] 2020年 疾病诊断

8 基于区块链技术的电子医疗数据共享研究综述[43] 2021年 区块链共享

9 电子病历文本挖掘研究综述[44] 2021年 文本挖掘

10 国外电子健康记录信息语义整合研究述评与展望[45] 2021年 语义整合

11 机器学习在脊柱疾病智能诊治中的应用综述[46] 2021年 疾病诊断

 

 （四）国内外现有医疗电子数据库情况

数据库是EHRs的载体，国外特别是美国具有

许多健全和广泛的医疗电子数据库。而我国已初步

建立健康医疗数据库，但仍存在着诸多问题，如质

量差的特征、缺乏统一标准、医疗机构间数据孤岛

等问题。这些问题部分由于国内数字化起步较晚，

多元化数据的整合较少，医疗数据呈现出数量大

（因为人口基数大）的特点。

任务型数据库如Kaggle和UCI中的部分数据

库，由于缺乏病人整体的治疗过程和病人基本特征

等信息，按照EHRs的定义不在本文的探究范围。

表2展示了部分国内外医疗电子数据库的情况。

国外医疗电子数据库有综合的急诊科ICU数据

库如MIMIC[47] 和eICU，也有专科数据库如SEER肿
瘤数据库和MURA骨科数据库。其中MIMIC数据库

具有数据量大、存储格式规范、易读取等特点，被

学者广泛用来研究。而国内的数据库存在数据库种

类少、数据类型不够丰富、存储不规范不易读取等

问题。随着云计算和云存储的发展，EHRs的储存

与读取问题将会得到改善，有利于学者进行后续的

研究[48]。

 二、国内外基于EHRs的智能算法发展

情况

目前，国内许多医院都因无法有效地利用

EHRs进行数据分析来为他们的临床实践生成高质

量的见解而苦恼[49~50]。临床上产生的EHRs必须要

加以利用才能发挥其作用，但EHRs储存的数据必

须经过数据提取、分离、清洗等操作后才可为研究

所用。针对不同的医疗场景和问题，采取合适的处

理方式是解决问题的关键，本节将按照不同的智能

算法方法对国内外利用EHRs的研究进行综述。

 （一）时序类模型

循环神经网络（Recurrent Neural Network,
RNN）算法通常用于处理时序类数据或文本类数
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据。RNN算法通过循环神经元，使得一个序列的当

前输出与之前的神经元有联系，从而向着序列的演

进方向进行链式递归。由于RNN的梯度会随着时序

不断积累从而出现指数级衰减，存在梯度消失问

题，导致RNN的性能受到了制约，无法解决数据的

长期依赖问题。LSTM作为RNN的一种变体，能够

很好地处理长期时间序列数据，GRU是LSTM的一

个简化版，具有与LSTM相同性能下收敛更快、参

数更少的特点。GRU公式如式（1）给出：

zt = σ (Wt xt +Uzht−1)
rt = σ (Wr xt +Urht−1)

h̃t = tanh
(
Whxt +U t (ht−1⊙ rt)

)
ht = (1− zt)⊙ h̃t + zt ⊙ht−1 (1)

xt

ht σ, tanh rt

zt

图6展示了GRU的结构，图6和式(1)中的 表示

输入， 表示隐藏状态， 表示激活函数， 与

分别表示重置门和更新门。
 
 

ht

xt

rt zt

ht−1

ht

~

×

×

σ σ tanh

×

1−

+

 
图 6   GRU网络结构图

 

通常RNN类算法擅长处理时序数据，被广泛应

用于EHRs的研究中，如对病人的死亡风险进行预

测[51~53]、病人再次入院间隔[54]、或者疾病预测[55~56]

等方面。对于语言类数据，LSTM及其变体常常被

用来对医学文本实体命名以提高医生查看病历的工

作效率。由于在LSTM模型中，信息只能向前传

播，双层循环神经网络BiLSTM很大程度上改善了

LSTM对上下文信息的学习。由BiLSTM继续发展

成后来的Transformer和BERT[57]模型，都成为了自

然语言处理（NLP）领域同时期的SOTA模型。生

物医学文本挖掘任务的语境化语言表示模型BioBERT[58]

也有助于理解复杂的生物医学领域文本。

BERT类算法存在模型庞大、参数多、收敛缓

慢等问题，在实际生产生活应用中还有一定的距

离。因此，现阶段BERT研究方向多聚焦于在模型

性能差异不大的情况下，尽可能地压缩模型大小[59]。

 （二）卷积类模型

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks,
CNN）在图像分类、语音识别和句子分类方面取得

了优异的表现。每个卷积神经网络包含了一个卷积

层和池化层，卷积层可以叠加形成深度卷积网络。

卷积层通过滑动核心块，对输入数据进行卷积，从

而抓住局部的数据特征，一维卷积计算公式由式

(2)给出：

C1d =

∞∑
a=−∞

x(a)w(t−a), (2)

x w其中 为输入信号， 为加权函数或卷积过滤

器。经过卷积后，需要经过一个池化层以提取主要

的数值特征，如最大值、平均值等。

在EHRs中，CNN常用于疾病诊断和风险预测

任务中，通过提取数据表征进行学习。Cheng等使

表 2    国外现有医疗电子健康数据库

序号 数据库名称 数据库来源 数据类型 公开情况

国外

1
Medical InformationMart for Intensive

Care（MIMIC） 美国马萨诸塞州波士顿三级学术医疗中心 时序、图像、文本 条件公开

2 i2b2 i2b2 tranSMART 基金会 文本 条件公开

3 eICU协作研究数据库 飞利浦医疗保健、麻省理工学院计算生理学实验室 数值 条件公开

4 美国SEER肿瘤数据库 美国国立癌症研究所等 数值 条件公开

5 BioLINCC数据平台 弗雷明汉心脏研究 数值 条件公开

6 MURA数据库 斯坦福吴恩达团队 图像 完全公开

7 QRESEARCH数据库 英国公共卫生部等 数值 条件公开

8 OAI公共数据集 OAI研究团队 数值、图像 条件公开

10 TCGA数据库 美国癌症基因组图谱计划 数值、图像 完全公开

11 Orphanet数据库 法国国家健康与医学研究所 数值、文本 条件公开

12 BMC临床数据仓库 波士顿医疗中心 数值 条件公开

13 美国临床试验注册平台 美国国家医学图书馆 数值、文本、图像 条件公开

14 MedlinePlus Connect 美国国立卫生研究院等 数值 完全公开
国内

1 儿科重症监护（PIC）数据库 浙江大学医学院附属儿童医院 序列 条件公开

2 长庚研究数据库 (CGRD) 长庚纪念医院 数值、文本 条件公开

3 中国医院质量监控系统 (HQMS) 国家卫生健康委员会 文本、数值 未公开

注：条件公开数据库指需要通过培训或获得相应资质认证才可以免费获取的数据库
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用RNN在EHRs中进行表征分析，通过时间–事件的

二维矩阵对患者信息进行表征，构建CNN模型进行

表征提取和风险预测[60]。CNN也被用来预测EHRs
患者死亡率和检测不良事件[61~62]。在预后护理方

面，CNN通过对医学图像数据的利用与挖掘，可以

实现对乳腺癌患者的药物反应预测[63]。

CNN主要应用于医学图像处理处理。病人的影

像学检查会产生许多图像数据，如胸透和CT[64~66]

等。通过对这些图像进行学习可以实现自动化的疾

病诊断，如甲状腺癌的筛查[67]等，从而有效降低医

生负担，同时提高临床诊断效率。EHRs的文本数

据可以辅助医学诊疗决策，CNN可以充分利用文本

数据实现更好的诊疗效果。在医学文本分类任务

中，如TextCNN[68]利用预训练好的词向量通过CNN
进行文本分类，并在儿科疾病诊断中得到了良好的

应用[69]。在智能疾病诊断任务中，CNN可与NLP技
术相结合[70]，充分利用半结构化或非结构化的医疗

文本数据，如医嘱、手术记录、护理记录、前台登

记数据、既往病史等，实现疾病特征的表征学习和

诊断。

尽管CNN在各种诊断任务中都达到了医生级别

的准确度，但模型可解释性的缺失不利于算法的临

床落地。另一方面，多学科疾病的诊断和更复杂多

模态信息下的诊断，也是CNN类算法的研究方向[71]。

 （三）生成类模型

变分自编码器（Variational Auto-Encoder,
VAE）[72]和生成对抗网络（Generative Adversarial
Networks, GAN） [73 ]都是生成模型（Generative
model）的代表。所谓生成模型，即能自动生成样

本的模型。可以将训练集中的数据点看作是某个随

机分布抽样出来的样本，如果能够得到这样的一个

随机模型，便可以得到这个生成模型，但这个随机

分布需要通过对训练集的学习来得到或逼近。

V

由于GAN在实际的生成效果中比VAE更优

秀，这里我们只介绍GAN的工作原理。GAN由

Goodfellow于2014年提出，是一种两个神经网络互

相竞争的特殊对抗过程[73]。第一个网络为生成器

G，用于生成数据，第二个网络为判别器D，用于

区分生成器创造出来的假数据。GAN目标函数 则

由式(3)给出：

min
G

max
D

V(G,D) =Ex−pdata(x) log D(x)+

Ex−pi(z)[log(1−D(G(z)))], (3)

x z pdata(x)

pz(z)
其中， 表示数据样本， 表示白噪声，

表示生成模型分布，而 表示噪声的先验分布。

原始的GAN存在模式崩溃以及难以收敛等问题，

WGAN（Wasserstein GAN）将衡量生成器和判别

器数据分布之间的距离公式改为 Wasserstein距离[74]，

它相对KL散度与JS 散度具有一定的平滑特性，理

论上可以解决GAN梯度消失的问题。为了使GAN
能够更好地适应卷积神经网络的架构，DCGAN
（Deep Convolutional GAN）通过替换池化层、删

除全连接层和使用批归一化的方式实现更好的生成

效果，进一步提升了GAN的稳定性和生成结果的

质量[75]。近年的Lipschitz GAN将辨别器的Lipschitz
常数约束为小于等于1，避免了梯度 Uninformative 的
问题，其生成样本的稳定性和质量均优于WGAN[76]。

到目前为止，GAN已经有数百种变体，如LSGAN[77]、

ACGAN[78]等，以适应不同领域的任务。

GAN十分擅长无监督学习的任务，特别是生

成逼真的医学图像，如利用GAN对胸腺图像进行

扩增，用于识别胸腺癌，辅助医生进行临床诊

断[79]。同时得益于GAN的生成能力，可以对医学结

构化数据进行扩增，从而减少由样本不平衡带来的

训练误差[80~81]。由于EHRs数据记录着患者的隐私

问题，导致在数据共享中受到限制。GAN为EHRs
数据的可替换性提供了解决方案，通过捕获多维、

异构的数据特征，生成逼真的多模态EHRs数据，

降低数据采集和共享的障碍，保护患者的隐私。同

时，GAN也可以作为补全缺失数据的方法之一[82]，

利用GAN学习已有数据的分布特征，利用生成器

对缺失数据进行填补，达到比传统补全方法更好的

填补效果。

目前，GAN的发展仍然面临诸多挑战，如全

局收敛性的证明和对抗样本的困扰等[83]，但GAN依

然是生成模型中最具有潜力的模型，未来可以利用

GAN模型生成更多高清的医疗图像辅助临床医生

诊断。

 （四）强化学习

⟨s, p,a,r,γ⟩ s

p a r γ

强化学习（Reinforcement Learning, RL）是一

种以目标为导向的智能决策技术，它以马尔可夫决

策过程（Markov Decision Process, MDP）为理论基

础，描述了如何根据与环境的重复交互所得到的经

验在顺序决策过程中学习最佳策略。MDP通常由

五元组构成，分别为状态空间 、转移概

率 、动作空间 、奖励函数 和折现因子 。经典的

强化学习方法，如Q-learning或其变体，利用迭代

计算出状态的动作价值函数Q，如式(4)给出：

Qπ(s,a) = E

 ∞∑
t′=t

γt′−trt′ | st = s,at = a

 , (4)

π s a其中， 表示由状态 和对应动作 构成的策略
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空间，Q-learning通过最大化累计奖励达到最终目

标。当状态和动作空间高维且不连续时，Q-learning
则无法工作，DQN（Deep Q Network）将RL和深

度学习（Deep Learning, DL）相结合[84]，利用神经

网络拟合Q值，成功解决了上述问题，但依然存在

Q估值过高的问题，DDQN则采用了两个神经网络

分别估计动作的选择和动作的评估来消除Q值高估

的问题[85]。

在EHRs相关研究中，RL可以为患者提供最佳

的个性化治疗方案[86~87]。但是传统的RL方法（如Q-
learning）无法解决多维状态下的决策问题。随着

DL技术的不断发展和成熟，深度强化学习（Deep
Reinforcement Learning, DRL）算法与EHRs相结合

的研究取得了许多进展，如使用DQN学习最佳肝

素给药策略[88]、采用DDQN算法建议脓毒症患者的

静脉注射液和升压药剂量[89]、基于DDQN为病人提

供最佳的麻醉剂量建议[90]等，这些方法都取得了超

越人类医师的治疗效果。DL因其可解释性问题而

存在一定缺陷，研究人员将RL与博弈论结合，在

并发症的治疗决策问题中使用夏普利值解释临床特

征的重要性，为Ⅱ型糖尿病患者建议个性化治疗方

案[91]。尽管单纯的RL方法已经能够成功地应用于

临床医疗辅助决策，但是智能体通过“探索”“试

错”和“奖励指导”来学习，可能导致学习到的策

略威胁患者的健康，尤其在药物的相互作用中，决

策的安全性尤其重要。为了更安全地提供辅助决

策，监督学习可以与强化学习相结合，为患者学习

一个更加“安全”的治疗方案，以确保处方的低风

险性和安全性[92]。

随着多智能体技术不断发展，学者们开始将多

智能体强化学习应用在EHRs数据中，以支持临床

决策的研究。首先，针对多个医生会诊治疗的场

景，学者们采用了多个智能体模拟多医生会诊场

景，实现对患者关键生理指标的最佳控制[93]。其

次，由于患者的状态是多维的，存在治疗周期长、

治疗药物复杂等问题，在应用强化学习解决医疗

问题中，往往面临着奖励的稀疏问题。因此，有研

究采用了多智能体分层强化学习辅助临床决策，通

过实施具有层级特点的多智能体对策略进行加速

学习[94]。

尽管RL在EHRs数据利用方面显示出可靠的前

景，但是在实际应用中还需要考虑诸多问题，如状

态和动作的处理、奖励函数的制定、智能体的探索

策略设计、模型策略的评估和在多智能体强化学习

中的信用分配等问题[95]。

 （五）区块链技术

区块链技术是一种分布式数据存储技术[96]，它

将需要存储的交易信息通过hash算法编译成区块，

并通过链的形式与其他区块相连接，具有透明、匿

名、不可篡改等特点。

EHRs系统在医疗应用过程中面临着互操作性

差、信息不对称和数据泄露等问题[97]。区块链因其

安全性、匿名性和数据完整性等优势，使得在其上

存储患者的医疗记录成为合理的选择。EHRs数据

在上传区块链后，任何人无法更改和删除，确保了

病人记录的准确性和唯一性[98]，但这项技术需要电

子签名、加密算法、云存储等技术的支持。电子签

名能够提高数据访问的安全性，如多权限电子签

名[99]、基于角色的身份验证[97]等方式，以增强签名

的不可伪造性。区块链加密算法中的公钥加密[100]、

对称加密 [ 1 0 1 ]等加密技术增强了医疗数据的安全

性，但密钥的管理成为数据加密的关键，为了防止

私钥不被泄漏，采用轻量级的密钥备份和恢复方

案[102]成了不错的选择，或使用智能合约授权用户

的密钥访问权限[103]来管理密钥。最后，区块链中

EHRs的存储大都采用云数据库与链下数据库存储

方式，将原始数据存储在云端，将数据索引存储在

联盟区块链网络中，以降低区块链存储负担和隐私

泄露风险[104]。

利用区块链技术对EHRs进行数据共享是推广

EHRs研究的关键，目前的技术普遍采用智能合约[104]

和问责机制 [ 1 0 5 ]等方式，以提高数据共享的私密

性，如通过群签名智能合约实现匿名信息交换[99]，

从而增强EHRs数据在不同医疗机构之间的流动

性，实现医疗数据的便捷共享，以防止数据共享过

程中的隐私泄露。

基于区块链技术的EHRs系统可以方便地对患

者医疗记录进行增、删、改、查和授权访问，但是

区块链技术在应用中还面临着一定的挑战，如可扩

展性和存储容量、缺乏社交技巧、缺乏普遍定义的

标准。

 三、政策与建议

纵观我国基于电子病历的研究现状，不难发

现，在推动医疗智能化的过程中，数据的整合、数

据的利用和数据隐私问题仍是急需解决的关键问

题，为此，本文提出如下建议：

1. 规范数据整合，加大医疗信息数据库的建设

力度。虽然我国的医疗信息化建设已在逐步普及，
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但是由于城乡医疗资源的差异，医疗数据库的普及

受到限制 [23 ]，数据质量不高，数据利用不足 [49 ]。

医疗数据库的标准化建设将为医疗信息管理与利用

提供助力，医疗机构应通过数据采集、样本处理及

规范化存储，实现临床信息的数据整合、质量控

制和数据服务的信息平台，通过医疗数据实现创新

增值。

2. 打破“信息孤岛”，建立有效的EHRs数据

共享与互认机制。医疗信息的共享将有助于慢性病

患者[106]和老年患者[107]的长期治疗。目前，我国除

少数大城市的大型医疗机构，大部分医疗机构之间

的数据都是相互独立的[108]，各级各类医疗机构的

医疗信息平台没有实现对接，数据难以共享，存在

不同的医疗机构之间的化验结果互不相认等情况。

为此，医疗机构应该整合医疗信息资源，统一数据

标准，消除数据壁垒，落实数据的共享互认机制，

改善资源之间的互通互联问题，提高数据的互操

作性，杜绝“信息孤岛”困境，推进数据的整合利

用[109]。

3. 开放资源，建立标准的集成公开医疗数据

集。对比发达国家的医疗信息管理现状，诸如美

国、英国、丹麦等都有自己的集成的、公开的医疗

数据库，供相关研究人员使用[110]。目前我国的标

准集成公开医疗数据库屈指可数，政府应该组织专

业人员整合与建立针对特定疾病或人群的医疗数据

集，支持行业领先企业或研究机构在医疗大数据领

域的创新与应用研究，利用数据帮助研发人员解密

医学规律、整合医学知识，实现跨学科的数据交

互，为相关疾病研究提供资源，促进智慧医疗技术

的进步。

4. 完善医疗信息安全防护体系，做好电子病历

资源数据的隐私保护工作。电子病历包含患者的隐

私信息，相关部门应强化数据安全意识，制定医疗

数据采集、存储、传输、共享各个环节的流程规

范[111]，明确行为边界和“禁区”。强化医疗信息

系统的安全管理，完善数据监测和预警机制，制定

医疗信息安全事件的应急措施，尽量避免可能出现

的数据隐私风险[112]。在数据存储中，需充分利用

区块链在隐私保护方面的优势，与现有存储技术相

配合，实现EHRs数据管理与使用过程的可溯源、

可追踪、可把控。在数据共享中，可采用数据生成

模型实现EHRs的可替换性，全方位保护患者的

隐私。

5. 积极推动智慧医疗研究成果的转化与落地实

施，实现产学研一体化。中科院健康电子研发中心

与深圳诺嘉公司共建健康大数据联合实验室 [ 5 0 ]，

将基于医疗大数据研究的新技术与新成果转化为大

众医疗服务的新应用与新产品，实现了个性化与社

会化的健康管理。尽管智能算法在理论与仿真实验

中被证明在提升诊疗水平方面效果显著，但是新技

术、新方法的产业化尚未形成规模，尤其是在利用

深度学习技术辅助临床决策中，神经网络的可解释

性问题是目前急需攻克的难点，严重影响着智能策

略的可信度和有效性。

 四、结语

智慧医疗是我国《新一代人工智能发展规划》

发展方向之一，基于智能技术的医疗，如深度学

习、区块链等，已经成为当前智慧医疗的核心技

术。电子病历的建设与发展为智能技术在临床医疗

中的应用提供了可靠的支撑。尽管我国正在大力推

动医疗信息化建设，但对于电子病历的规范化和标

准化方面与其他发达国家还有一定的差距，在医疗

数据的开放获取和数据共享方面存在挑战。尤其是

在我国的医疗发展不平衡情况下，如农村落后于城

市、贫困地区落后于发达地区，内地落后于沿海等

现状，限制了医疗信息化水平的稳步提高，合理高

效的推广与研究电子病历将提升现有的医疗信息

水平。
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