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摘  要 

注意力机制作为一种解决资源分配的手段，用来解决资源过载问题。最开始仅应用在机器翻译、文本处

理等领域，最近十年也开始被应用于图像处理领域中，考虑将其与医学领域相结合，用注意力解决医学

相关问题，有利于提高我国医疗服务行业的发展。文章介绍了注意力机制并总结了注意力机制在医学上

的主要应用：医学图像检测与分割、医学图像分类、疾病预测、行为识别。在医学领域引入注意力机制，

有利于提高医生的诊断效率，缩短就诊时间，也为虚拟现实技术的进一步发展带来了可能。 
 
关键词 

注意力机制，图像检测，图像分割，行为识别，医学 

 
 

A Review of the Application of Attention 
Mechanism in Medicine 

Shimeng Sheng1, Hao Ding2, Xinru Xu1, Siji Ding1, Dongyang Xia1 
1College of Health Science and Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 
2College of medical Devices, Shanghai University of Medicine and Health Sciences, Shanghai 
 
Received: Oct. 11th, 2022; accepted: Nov. 28th, 2022; published: Dec. 8th, 2022 
 

 
 

Abstract 
As a means of resource allocation, attention mechanism is used to solve the problem of resource 
overload. At first, it was only used in machine translation, text processing and other fields. In the 
last decade, it has also been used in the field of image processing. It is considered to combine it 
with the medical field to solve medical related problems with attention, which is conducive to im-
proving the development of China’s medical service industry. This paper introduces the attention 
mechanism and summarizes its main applications in medicine: medical image detection and seg-
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mentation, medical image classification, disease prediction, and behavior recognition. The intro-
duction of attention mechanism in the medical field is conducive to improving the diagnostic effi-
ciency of doctors, shortening the time for medical treatment, and also brings possibilities for the 
further development of virtual reality technology. 
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1. 引言 

随着科学的迅猛发展及媒体技术的广泛应用，社会各个领域已全面迈入信息时代，现有的信息处理

技术也面临着革新。而医学作为与人们生活密不可分的重要领域，其接收和需要处理的信息量更是与日

俱增。如仅依靠人类的大脑去进行如此量大、复杂且高难度的信息分析工作必将大大提高人工成本，且

效率得不到保证。此时，人工智能的出现，使这些困境得以迎刃而解。人工智能的发展不仅能通过缩短

医生的审片、阅片时间等方式整体提高诊断效率，还能通过远程询问和自主治疗便利了病人的就诊过程。

人工智能在推动医疗行业进步的同时，也加大了医疗行业对人工智能的需求。如今，神经网络在医学领

域上有着广泛的应用，涉及基础医学到临床医学的各个方面[1]，其中在医学影像识别、健康监测、疾病

风险预测、药物研发和辅助疾病诊断这五个方面最为普遍[2]。而注意力机制作为目前深度学习领域的主

流方法和研究热点之一，它使得传统深度学习框架中存在的不足与缺陷得以修正，性能得以提升。注意

力机制通过对模型中输入信息需要关注的不同部分来赋予不同的权重系数，从中抽取更加集中和重要的

关键信息，辅助模型进行更为准确的判断，在医学上逐渐成为辅助医生工作的手段之一，为医生的工作

提供了便利。 
本文基于此，以注意力的框架为最初起点，介绍了注意力机制的分类以及目前注意力机制在医学领

域上的应用现状，并在最后对注意力机制的未来发展做出展望，使其能够更好地作为一种辅助手段，有

效地帮助医生解决问题与提高工作效率。 

2. 注意力机制 

2.1. 原理及定义 

注意是心理活动对一定事物的指向和集中，而注意力是衡量注意程度的指标，它由注意的广度、稳

定性、分配和转移的力度组成[3]。注意力的思想首先是在图像识别领域，由 Mnih 等人[4]于 2014 年发表

中提出，它是一种模拟人脑注意力机制的模型。 
人们在观察或倾听一件事情上，往往不会一次性将所有内容吸收，反而选择性地关注他们所认为重

要的一部分，而忽略掉他所认为的不重要的部分，并且随着时间的推移，人的视线注意力会根据想要关

注部分的变化而转移[5]，这就是注意力。而在无意识地关注某个个体或部分、忽略其他个体或部分的过

程就是权重分配过程。高权重意味着把更多的注意力聚焦在重要的事件上，而低权重则是弱化不重要的

信息，在这一过程中，会不断调整权重分配。不同的权重分配会直接影响到结果的输出，合理的权重分
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配则会提高结果的处理效率，以便更快速、更高效地达到目的。目前，Guo Jiabao 和 Liu Gang [6]将注意

力机制与 BiLSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory)相结合用于文本分类；Li Yong 等人[7]使用带

有注意力机制的 CNN，可感知人脸的遮挡区域并专注于最具辨别力的未遮挡区域，以提高人脸面部表情

的识别精度；Chen Yuantao 等人[8]利用注意力机制进行了图像超分辨率重建，有效改善了图像的视觉效

果。注意力机制已成为目前神经网络架构中越来越普遍的成分，应用于各种任务中[9]。 
目前，有三种与注意力机制结合使用的网络框架[9]。其一是基于经典的 Encoder-Decoder 框架，也

是大多数模型使用的框架；其二是与记忆网络结合使用，将一些与任务相关的信息保存在辅助记忆中，

然后在需要时读取；最后一种则是特殊的神经网络结构，其在捕获长距离依赖关系的过程中可以不使用

RNN。在这三种框架中，主流还是基于 Encoder-Decoder 框架。 

2.2. 分类 

2.2.1. 软注意力与硬注意力 
2014 年，Xu 等人[10]根据注意力模型在同一时间步长内所关注的区域是指定的还是整体的，将注意

力机制分为了软注意力机制与硬注意力机制。 
软注意力机制：它的分类分布是在一系列元素上计算的，同时考虑所有输入，不同的概率反映了不

同元素的重要性。 
硬注意力机制：它是一个随机过程。在某一时刻只关注一个元素，摒弃其余元素，注意力更加集中。 
软注意力模型和硬注意力模型都是解决神经网络问题中的重要手段。软注意力模型在自然语言处理

中比较受欢迎[11]，被用于机器翻译[12]，图像字幕[13]等，最近也开始用于图像分类[14]，但并不常见。

与软注意力模型相比，硬注意力模型的计算成本更低，但由于不可微且无法进行反向传播[4]，依赖于强

化学习，且难以扩展到复杂的数据集，所以训练起来效率很低。Shen Tao 等人[15]将硬注意力模型和软

注意力模型整合为“增强自我注意力模型(ReSA)”，利用两种模型各自的优势运用于自然语言处理任务

中。后将这两种优势上的混合体看作“局部注意力”。 
Item-wise 和 location-wise 是按照输入特征序列划分的两种方式。前者的输入特征是一个项目、单个

特征图或者单个词，后者则针对难以获得不同输入项的序列。它们可以分别与软、硬注意力模型相结合

解决问题，共有四种组合方式。 

2.2.2. 共同注意力 
2016 年，Lu Jiasen 等人[16]在改进视觉问答系统时，基于现有的注意力模型，提出了一种新颖的“共

同注意力模型”，即将问题和图像联结起来，共同推理视觉注意和问题注意。目前，共同注意模型应用

于情绪分析[17]、诊断预测[18]、图像分割[19]等，但主要还是以视觉问答为主[20] [21] [22]。而根据生成

图像和问题注意的顺序，共同注意力又可分为平行共同注意力和交替共同注意力。 
平行共同注意力：同时生成图像和问题注意，通过计算所有图像位置和问题位置中的图像、问题特

征的相似度来连接图像和问题。 
交替共同注意力：在图像和问题注意中交替生成，它根据问题关注图像，又根据图像特征再次捕捉

问题。 
从结构上看，在基于 Question 与 Image 的两个输入集合中，交替的方式更能节省计算资源，因为这

两个集合本来就包含了逻辑关系。从广义上讲，交替协同注意力的方式虽然节省了计算资源，但相比平

行结构，可能会丢失一些特征信息进而影响最终输出集合的精确度。 

2.2.3. 单输出注意力和多输出注意力 
单输出注意力：在每一个时间步长内，只表示单独一个特征。 
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多输出注意力：以多头注意力模型更为常见。通过连接输入序列线性投影到每个子空间后缩放的点

积，模型不仅只关注一个部分的子空间信息，而是同时关注多个[23]。 
相比较多头注意力，单输出注意力更为常见。但在某些情况下，一些下游任务无法仅仅依靠单一的

注意力分布解决，在表达输入数据上，多输出通道要优于单输出通道。比如，吴军等人[24]用多头注意力

机制预测磷酸化位点；赵丹丹等人[25]将多头注意力模型与字词融合进行中文命名实体识别；石磊等人[26]
在文章中总结到，LSTM (Long Short-Term Memory)或 CNN 的解码和编码可被多头自注意力网络替代。 

2.2.4. 分层注意力 
分层注意力模型是 Yang Zichao 等人[27]在 2016 年解决文档分类问题时提出的注意力模型，它具有

层次结构，可用于解决多层次问题。故而主要运用于文档分类的任务中。在文档分类时，注意力权重由

低级部分往高级部分学习，先用注意力机制提取词语，将词语整合到句子中，再将类似的句子整合到文

档中。网络结构的分层，使得它的效率比其他的方法更快，也更加便于训练。 
目前，分层网络也逐渐应用于情感分类[28]、顺序推荐系统[29]、机器翻译[30]、阅读理解[31]和动作

识别[32]中。 

2.3. 当前研究进展 

除了上述提到的分类，还有一种自我注意力模型，它是由 Wang Bingning 等人[33]于 2016 年在研究

“答案选择”时，针对“RNN 对词的选择有权重偏差问题”提出的。自我注意力模型不使用额外信息，

仅仅关注自身，注意力机制得以完全应用也是基于此。 
2017 年，Vaswani 等人[23]提出了简单网络架构 Transformer，它的结构也是由 Encoder-Decoder 组成，

但它不需要使用 RNN 或卷积，而是依靠自注意力进行计算输入和输出。与之前相比，Transformer 允许

并行计算，减少了训练的时间。在 Vaswani 等人的这篇文章中，实验证明了 Transfomer 模型明显提高了

机器翻译的速度，后续 Transformer 模型也被广泛用于多个任务中。后来在此基础上，又衍生出来了一系

列变体，比如 Ji Jiayi 等人[34]在图像字幕上使用全局增强型的 Transformer (GET)，自适应地引导解码器

生成高质量地字幕；Dehghani 等人[35]提出了 UT (Universal Transformer)模型，在标准 Transformer 的基

础上，将递归神经网络应用在每个位置向量表示的连续更新过程中，解决了 Transformer 无法实现 while
循环的问题；2020 年，Dosovitskiy 等人[36]将标准 Transformer 应用在图像块序列的纯变换中，提出了

VIT (Vision Transformer)，该模型通过预训练就可以在图像分类任务中达到很好的效果，由此 Transformer
在计算机视觉领域有了新突破。 

3. 医学应用 

注意力机制作为一种新型的研究工具和手段，它的应用囊括了各个领域，如机器翻译、问答系统、

文本分类、图像识别等。医学作为人类生活和发展不可或缺的领域，随时处于亟待突破的环境下，因此

合理高效地运用注意力机制，利用它缩短医生处理问题的工作时间、提高医生的工作效率显得更为重要。

目前，注意力机制已在医学图像检测与分割、医学图像分类、疾病预测、行为识别这几个方面得到较为

广泛的应用。 

3.1. 医学图像检测与分割 

注意力模块并不是首个应用于目标检测与分割的手段。在深度学习的研究任务中，研究人员利用多

种模型不断进行改进、融合，以试图不断提高精度。但在识别的过程中，由于面临图像背景复杂度过大、

有过多冗杂图像，以及与周围边界模糊导致识别和分割难度大等问题，研究人员在之前的任务基础上引
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入了注意力模块。在医学图像中引入注意力模块，自动关注感兴趣的部位，可以准确得到病灶的位置，

辅助医生判断和审查病灶，目前已在肺结节[37]、肺部肿瘤[38]、结肠癌[39]、阴道炎致病微生物[40]的检

测中得以应用。将该检测算法直接嵌入系统后，后续可实现批量与自动检测。 
检测与分割往往是一体存在，但检测到的目标图像可能只是一个大的范围轮廓，且受周围环境因素

的影响，无法将它很好地分割出来。有研究证明，在不同焦点下可以得到不同的分割结果[41]，引入注意

力模块，它会根据权重的分配将注意力更多地放在需要关注的目标特征上，强化所需要关注的目标区域，

忽略冗余的区域，提高分割精度。将注意力模型应用于细胞分割上，解决了由于图像亮度不一致以及对

比度低对模型的干扰问题，提高了模型的灵敏度[42]；应用于肾脏肿瘤分割中，则能增强 CT 图像中肾脏

肿瘤横断面最大直径的分割度，也提升了肾脏小肿瘤的检出率[43]。注意力机制的应用让医学图像在分割

上取得了良好的识别精度。目前，结合多分支结构与自注意力机制的 U-Net 模型通过对来自肺部、眼球

血管、肾部 3 个医学图像数据集上的医学影像进行仿真实验。表明了改进的 U-Net 模型在 DICE 相似性

系数、准确性、特异度等多项评价指标上均高于已有医学图像分割方法[44]。 

3.2. 医学图像分类 

医学图像分类一直是亟待解决的问题。医学图像中的软体组织铰低，且病灶区域与周围区域的界限

不明显，如只依靠医生本人区分，不仅耗时耗力，也难以达到高效的工作要求。再加上样本之间区分度

不大，而图像之间一小块区域模块的差异都会造成分类结果的不同，所以更需要对区域进行分类关注。

引入注意力机制，利用深度网络在分类任务的学习中获得的自注意能力对特征图进行约束，强化重要信

息，抑制不重要的信息，增加了模型的可解释性。张建鹏[45]将注意力机制与残差网络相结合，提出注意

力残差学习机制，在此模块基础上构建注意力残差卷积神经网络，用大数据进行预训练再进行小参数微

调后可对医学图像进行较好的分类，减少了训练时间。除此之外，注意力机制与残差网络的结合还可用

于解决乳腺癌图像分类[46]，颅内动脉瘤分类[47]问题等。李宇[48]则选择在胶囊网络中加入注意力胶囊

机制，该注意力层带有预测信息，协助增加关键权重比，提高目标分类的准确性。 
与通用图像的分类任务不同，医学图像在收集训练数据的成本较大，Ma Congbo 等人[49]使用交叉注

意力网络，通过图像级注释来关注，再加入一个损失函数，帮助实现交叉注意过程，此方法在胸部疾病

分类中实现了当时最先进的结果。 
目前，注意力机制已经作为一种辅助手段，应用于多种医学图像的分类任务中。注意力机制不止作

为一个模块与其他模型混合输入，也可以直接利用带 CNN 的 VIT 模型，通过模型的调参，使胸腔 X 线

影像的分类相比现有的方法得到了进一步提升[50]。除此以外，注意力机制在血细胞疾病的分类[51]和骨

肉瘤组织学图像的分类[52]等问题上也做出了贡献。 

3.3. 疾病预测 

目前，病人的患病情况、治疗信息等一系列相关资料都被储存在电子健康记录中，这些诊断信息由

医学代码记录，通过这些代码进行数据分析从而进行疾病预测，能够推进医疗的服务质量和效率。但是，

在代码分配过程中，会因为算法偏差[53]等原因导致错误分配，如果再加上患者的就医信息数据量大，预

测效果便会大大下降。传统算法无法很好地解决这个问题，即使引入神经网络模型也无法达到很好的效

果。葛伟[54]为了解决这个问题，将双向循环神经网络与注意力机制模型融合。交叉注意力能对历史疾病

信息进行整合，根据患病记录里包含的有关疾病和治疗的信息权重分配，帮助完成疾病预测。在神经网

络中引入注意力模块，能有效提高对重要特征的选择能力，在胸部常见疾病的预测[55]、房颤预测[56]等
方面都有应用，包括磷酸化位点的预测[24]，它的出现经常与疾病风险挂钩。 
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疾病预测不仅与空间图像有关，还与时间序列挂钩。同样地，注意力模型不仅能在图像上关注重点

部位，也可用于时间序列上。王天罡[57]基于此，运用分层注意力机制分离时间和风险因素，使不同检查

项享有单独的不定长时序输入序列，便可最大限度还原数据集本身的特征。 

3.4. 行为识别 

相比较静态识别，动态识别才是研究行为识别的重点。人一系列行为的产生是一串连贯的动作，将

这些动作拆解成一帧帧图像送给神经网络去训练，根据关键动作进行捕捉最终完成行为识别。引入注意

力机制，忽略全局信息，只关注局部，在捕捉特征上速度快、效率高。在医学上，具体以手语识别和情

绪识别为典型。 

3.4.1. 手语识别 
手语识别是连接聋哑人与他人沟通的重要桥梁。并非每个人都能理解聋哑人的行为，进行手语识别，

将聋哑人进行的手语动作自动翻译出来，极大地解决了医生和聋哑人之间难以沟通的问题，提高了就诊

效率。 
但在手语识别的过程中，由于信息冗余、手部遮挡等其他因素的干扰，识别的精度并不高。引入注

意力，将关注重点放在手部，降低其余影响因素的权重，强制关注空间区域，提高算法的速度和准确性。

陆蒙和李荣辉[58]为了提高识别精度，将图卷积网络和多尺度双语识别网络融合，而多尺度双语网络主要

由三个注意力模块组成，利用注意力网络能学习依赖关系的能力，在 CSL-500 的数据集上达到了 98.8%
的准确率，此研究充分证明了注意力机制的优越性。 

除了对手部的直接捕捉，注意力机制还能将手语表示为一系列骨架姿势向量。Saunders 等人[59]基于

此提出了骨架图自注意力，此研究在 RWTH-PHOENIX-Weather-2014T (PHOENIX14T)数据集上评估了骨

架图自注意力架构，实现了最先进的反向翻译性能。 
由于手语动作是一连串的视频帧，前后帧之间的依赖关系紧密，注意力模块还能加入到视频帧序列

中，忽略最前和最后不重要的视频帧，重点关注中间部分。在用空间注意力网络选取感兴趣的领域后，

再用时间注意力来选择重要的运动进行分类，提高手语识别能力。Huang Jie 等人[60]证明了该方法的

可行性。 
而由于需要考虑序列关系，注意力机制也通常与长短时记忆网络融合使用，经常应用于连续翻译。

有研究设计在一方面用引入注意力模块增强视觉注意力，另一方面用长短时记忆网络提取句子嵌入，在

这两方面的基础上提出空间和句子的一致性约束，这样的模型在 PHOENIX-2014、PHOENIX-2014-T 和

CSL 这三个基准测试中实现了最先进或具有竞争力的连续手语识别[61]。 

3.4.2. 情绪识别 
情绪是人表达感知的一种行为，通过对情绪的识别来分析判断他人是否处于焦虑、抑郁、痛苦或其

他负面情感状态中，能够帮助治疗师进行心理疏导。也可通过对产生快乐、兴奋、愉悦等其他正面情感

状态的人分析其产生情绪的原因，帮助促进正面情感状态的发展。在情绪识别上，主要有四种方式：面

部情绪识别、语音情绪识别、文本情绪识别、脑电波情绪识别。 
面部情绪识别是视觉应用的一种，如今，识别算法已广泛用于各行各业。然而，在识别的过程中容

易受到光照角度等环境因素的影响，再加上拍摄角度等问题，对于精准识别面部情绪增加了难度。利用

注意力机制，学习不同人脸的权重，强化明确能表达情绪特征的部位，如眼睛、鼻子、眉毛、嘴巴[62]，
能够提高识别的准确性。但在实际情况中，面部易受遮挡，识别准确率也会因此下降，使用带有注意力

机制的卷积网络 ACNN，它不仅能专注于未遮挡区域，还能感知人脸的遮挡区域。实验证明，这种网络
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不仅提高了对非遮挡区域的识别精度，同时也提高了遮挡区域的识别精度，具有先进性[7]。但由于面部

受到遮挡的几率较高，目前也有仅针对特定区域的特征来识别用户情绪状态的研究，以眼动为主[63] [64] [65]。 
在语音情绪的识别上，注意力主要与长短时记忆网络 LSTM 相结合使用。仅使用单层的 LSTM 进行

识别时，泛化能力不高，但将 LSTM 得到的情感特征输入注意力层，计算每一帧语音信号的权重，根据

权重分配的高低来确定的情绪分类具有较好的识别能力[66]，后续相关研究人员还提出了将注意力机制与

双向长短时记忆网络相结合的研究，进一步提高了准确率[67]。与语音情绪的识别相似，文本情绪的识别

也主要与长短时记忆网络相结合使用。LSTM 擅长提取文本上下文的语义特征，注意力机制再针对文本

提取关键情感特征，将两者进行融合以提升情感分类效果。 
相较于面部或语音此类较依靠人类主观判断的情绪识别，脑电信号情绪识别则更为客观、精准，它

是一种非线性、非平稳的随机信号。注意力模块的使用通常被用于分类，通过选取序列中最为重要的一

个片段和 LSTM 的输出结果并连作为最终的输出向量。但由于它的信号很微弱，容易受到外界的干扰，

加上脑电通道之间有一定的依赖联系，单纯依靠卷积神经网络很难捕捉，所以在识别的任务上效果不佳。

有研究利用脑电信号的通道节点上不同的局部结构，选择用图数据表示。用图神经网络进行脑电情绪识

别的方法性能已经超过了其他类型[68]。已此为研究基础，李景聪等人[69]提出了一种基于图注意力网络

的脑电情绪识别方法，能学习各脑电通道之间的相关性[70]，捕捉不同对象的情绪脑电信号的时空域特征，

实现跨被试情绪识别，在 SEED、SEEDIV 和 DREAMER 数据集上测试结果表明，MPGAT 已达到当前最

先进模型的性能水平。 

4. 总结与展望 

随着深度学习越来越多与医学相结合应用，极大促进了医疗服务行业的进步。注意力的引入推动了

医疗行业的发展，它的作用就是为想要关注的部位分配更高的权重，忽略全局，只关注局部。进而缓解

了医生的压力，也提高了就诊效率。再加上医学图像的数据集并不充足、细微的差距容易导致人为判断

错误等原因，则更需要依靠注意力机制解决相关问题。 
在此之前，注意力仅仅是单独作为一个模块输入，而如今作为一种应用技术，能够与多领域结合应

用。如上文所说，注意力的手段多用于解决自然语言问题，考虑将在其他领域的注意力融合到医学上，

有助于实现医学在技术手段方面的突破。例如，可以衍生到捕捉关键词后进行自动分类，生成病历本。

根据病理关键词，生成一系列与其相对应的药物信息，必要时可根据更加详细的病理分析，附上以往的

治疗手段作为参照，以及问答系统，网络作为更加方便的一种交流手段，需要准确地抓住病人想要询问

的核心问题，自动捕捉用户自行检索的关键词，进行一系列比对分析，再提供相应的回答引导。如问答

系统能够在心理辅导中得以有效应用，将大大提高诊疗效率，亦能推动医疗服务行业迈入新进程。其实，

以上所说的实现路径已经随着人工智能的到来逐渐发展起来，但若在此基础上，引入注意力机制，利用

它有效分配权重的能力进行问题处理，效率将会得到更大提高，也是医疗服务行业的一大跨越。 
现如今，各行各业对虚拟现实技术的需求日益增强，虚拟现实技术是人机交互的一项巨大突破，它

在不断高速发展的同时也越来越紧密地与医学领域相结合。加之当前疫情影响，虚拟现实技术可以隔绝

人与人之间的直接接触，减少感染风险，可以预见，这种技术将以巨大的热浪席卷医学领域。在这个过

程中，无论是辅助判断手术还是虚拟手术模拟，都需要对目标进行跟踪。而缺少了直接接触，阅片、审

片和捕捉细节的难度也会因此提高，所以在这个环节里，凸显特征也就显得尤为重要。为想要关注的重

点部分分配合适的权重，增强特征的空间位置，有助于为医护人员提供更好的服务。 
医疗服务行业还有很长的一段路要走，尽可能地利用更新更快的手段的方法来减少医生的劳动量，

也有利于进一步缩小我国和其他国家在医学领域上的差距。 
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