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􀅰人工智能影像学专题􀅰
深度学习图像重建算法在低管电压双期 CT 小肠造影中的应用
研究

汪子雄,唐友发,罗彦,胡学梅,李震,胡道予

【摘要】　目的:探讨深度学习图像重建(DLIR)算法在低管电压双期CT小肠造影(CTE)图像重建

中的价值.方法:回顾性选取４０例接受１００kVp双期 CTE扫描的研究对象.原始数据使用滤波反投

影(FBP)、新一代自适应统计迭代重建(ASiRＧV,３０％和６０％)以及 DLIR(L、M、H)算法重建.对比分

析不同重建算法在定量[CT值、标准差(SD)、信噪比(SNR)、对比噪声比(CNR)]和定性(图像主观评

分)质量方面的表现.同时,以FBP算法的 CNR 为基础,评估其他五种不同算法的相对 CNR 增幅与

BMI之间的相关性.结果:在图像质量定量分析中,六种重建算法在四个解剖部位的两个期相中CT值

差异均无统计学意义(P 均＞０．０５),DLIRＧH 算法优于 FBP及 ASiRＧV,达到最低的SD、最高的SNR
及CNR(P 均＜０．０５).图像定性质量评估结果显示,DLIRＧH 及 DLIRＧM 算法优于其它算法(P＜
０．０５).DLIRＧM 和 DLIRＧH 的相对CNR增幅与BMI呈显著正相关(动脉期和静脉期相关系数r 分别

为０．３１９、０．３８７和０．３１４、０．３３３,P 值均＜０．０５).结论:DLIR算法提供了一种优化低剂量CT图像质量的

有效工具,显著改善了图像质量,降低了噪声,特别适用于BMI较高的患者,具有广泛的临床应用潜力.
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AstudyontheapplicationofdeeplearningimagereconstructionalgorithminlowＧkVpdualＧphaseCTenＧ
terography　WANGZiＧxiong,TANGYouＧfa,LUOYan,etal．DepartmentofRadiology,TongjiHospiＧ
tal,TongjiMedicalCollege,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００３０,China

【Abstract】　Objective:Toinvestigatetheperformanceofdeeplearningimagereconstruction
(DLIR)inenhancingimagequalityforlowＧkVpdualＧphaseCTenterography(CTE)．Methods:This
retrospectiveanalysisincluded４０individualswhounderwentdualＧphaseCTEat１００kVp．ImagedataＧ
setswerereconstructedusingfilteredbackprojection(FBP),adaptivestatisticaliterativereconstrucＧ
tionＧVeo(ASiRＧV)at３０％and６０％ blending,andDLIRatlow,medium,andhighlevels(DLIRＧL,

DLIRＧM,DLIRＧH)．Performanceofdifferentreconstructionalgorithmswerecomparedandanalyzedin
termsofobjectivemeasurementsincludingCTattenuation,imagenoise(standarddeviation,SD),sigＧ
nalＧtoＧnoiseratio (SNR),andcontrastＧtoＧnoiseratio (CNR)andsubjectiveimagequalityscoring．
Meanwhile,therelationshipbetweenrelativeCNRenhancementoverFBPandBMIwasalsoexamined
amongotherfivedifferentalgorithms．Results:Inthequantitativeanalysisofimagequality,therewas
nostatisticallysignificantdifferenceinCTvaluesamongthesixreconstructionalgorithmsinthedualＧ
phaseofthefouranatomicalsites(allP＞０．０５)．DLIRＧHdemonstratedsignificantlylowerSDand
higherSNRandCNRthanFBPandASiRＧV (allP＜０．０５)．SubjectiveimagequalityscoresweresigＧ
nificantlyhigherforDLIRＧHandDLIRＧM (P＜０．０５)．Moreover,therelativeCNRimprovementsaＧ
chievedwithDLIRＧMandDLIRＧHwerepositivelycorrelatedwithBMIinboththearterialandvenous
phases(r＝０．３１９,０．３８７and０．３１４,０．３３３,respectively;allP＜０．０５)．Conclusion:DLIRsubstantiallyenＧ
hancesimagequalityinlowＧvoltagedualＧphaseCTEbyminimizingnoise．Itexhibitsparticularvaluein
patientswithelevatedBMI,supportingitsintegrationintoclinicalimagingprotocols．

５７０１放射学实践２０２５年９月第４０卷第９期　RadiolPractice,Sep２０２５,Vol４０,No．９



【Keywords】　Deeplearning;Imagereconstruction;CTenterography;Lowdose;Tomography,

XＧraycomputed

图１　患者纳入排除流程图.

　　双期CT小肠造影(computedtomographyenterＧ
ography,CTE)因其非侵入性、快速性和高准确性优

势,在炎症性肠病(inflammatoryboweldisease,IBD)
及肠道肿瘤的筛查和管理中发挥着重要作用[１,２].低

管电压(kVp)扫描已被广泛应用,能增强图像对比度

并减少对比剂使用量,同时降低辐射剂量,有助于减少

潜在危害[３].然而,低管电压技术的应用仍面临背景

噪声增加和图像质量下降的挑战,尤其在高体质量指

数(bodymassindex,BMI)患者中.因此,迫切需要引

入更先进的重建技术来优化图像质量[４].传统的滤波

反投影(filteredbackprojection,FBP)技术在低剂量

CT中受到限制,而自适应统计迭代重建(adaptive
statisticaliterativereconstruction,ASiR)和新一代自

适应统计迭代重建ＧVeo(adaptivestatisticaliterative
reconstructionＧVeo,ASiRＧV)已被证实在降噪和图像

质量方面优于FBP[５,６].然而,ASiRＧV 在低对比病变

的空间分辨率和高迭代强度下的“塑料感”外观限制了

其进一步降低剂量的潜力[７].因此,深度学习图像重

建(deeplearningimagereconstruction,DLIR)作为一

种新兴算法,基于大规模数据训练,能够有效降低图像

噪声并保留信号,从而提升低剂量 CT 图像质量[８].
已有研究表明,DLIR在腹部实体器官(如肝脏)中具

有显著价值,具体表现为在降低辐射剂量的同时改善

图像质量、降低噪声且保持噪声纹理,并保留肝转移瘤

的良好检测性[９Ｇ１３].然而,目前鲜有关于 DLIR 在空

腔器官(如小肠与大肠)中的研究.本研究旨在评估

DLIR算法在低管电压双期小肠 CT 造影中的效果.
通过与FBP和 ASiRＧV算法的对比分析,探讨不同重

建算法对CT图像定量与定性质量的影响.此外,本
研究还深入探讨了DLIR算法在不同肠段及不同BMI
人群中的表现,以评估其临床应用潜力.

材料与方法

１．研究对象

纳入２０２４年３月至２０２４年５月应用 GERevoＧ
lution２５６排 CT 扫描仪行１００kVp双期 CTE的患

者.病例排除标准:①年龄＜１８岁(２例);②图像运动

伪影严重(３例);③相关临床数据缺乏(２例);④存在

明确的肠道(包括肠系膜及系膜血管)病变(肠道肿瘤

１２例,炎症３例).最终４０例患者被纳入本研究,患
者纳入排除流程图见图１.本回顾性研究经华中科技

大学同济医学院附属同济医院伦理委员会批准.

２．CT扫描与图像后处理

所有研究对象均采用２５６排 CT扫描仪(RevoluＧ
tion,GEHealthCare,USA)进行检查.检查前禁食

４h,并于检查前４０min内饮水１３００mL,于检查前立

即再饮用２００mL以扩张胃肠道.扫描范围从膈顶至

坐骨结节.采用智能增强追踪技术,在膈顶水平降主

动脉放置感兴趣区(regionofinterest,ROI),当CT值

达到１８０HU后延迟８s启动动脉期扫描,静脉期在动

脉期开始１８s后启动.使用双筒高压注射器经肘静脉

留置针注射对比剂(优维显,Ultravist３５０mgI/mL,拜
耳公司).对比剂总碘量按研究对象体表面积(body
surfacearea,BSA)调整(１４．２gI/m２BSA),BSA计算

公式为BSA＝０．１１７３×W０．６４６６(W 为体重,单位kg)计
算.对比剂注射时间固定为２０s,随后以相同流率注

射２０mL 生理盐水.扫描参数:探测器配置２５６×
０．６２５mm,光束准直８０mm,螺距０．９９２:１,旋转时间

０．６s,管电压１００kVp,自动管电流调制模式,扫描厚

度５mm.
每例患者的原始数据分别采用 FBP、ASiRＧV 和

DLIR算法重建.其中 ASiRＧV 使用两个权重(３０％、

６０％),DLIR使用三种强度(DLIRＧL、DLIRＧM、DLIRＧ
H).重建层厚为１．２５mm.

３．图像定量质量评估

图像定量质量评估由１位具有５年影像诊断经验

的阅片者在 GE HealthCare专用工作站(AW４．７版

本)上完成.首先在 ASiRＧV６０％图像上手动绘制圆

形ROI,选定部位包括空肠、回肠、右半结肠和左半结

肠的肠壁,以及竖脊肌和皮下脂肪组织.随后将 ROI
自动复制至其他重建图像,确保不同重建方法下 ROI
位置一致.肠道选取适度扩张肠段,肠壁ROI直径为
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表１　六种重建算法在双期CTE中小肠结肠CT值结果　(HU)

部位 FBP ASiRＧV３０％ ASiRＧV６０％ DLIRＧL DLIRＧM DLIRＧH 统计量 P 值

动脉期

　空肠 ８４．１０±１９．５１ ８４．０１±１９．３０ ８３．８１±１９．１７ ８４．０９±１８．９９ ８３．９５±１８．８６ ８３．８０±１８．６９ χ２＝０．０３３ １．０００
　回肠 ５８．６４±１２．５１ ５８．３２±１２．５３ ５７．７８±１２．５３ ５８．６７±１２．１９ ５８．５６±１２．３０ ５８．３１±１２．２７ F＝０．０２９ １．０００
　右半结肠 ４９．８８±１４．１４ ４９．６３±１３．８１ ４９．３６±１３．４２ ４９．９６±１３．２８ ４９．７９±１３．０８ ４９．５１±１２．９５ χ２＝０．１１１ １．０００
　左半结肠 ５１．６７±１３．２３ ５１．２２±１２．９６ ５０．７８±１２．６９ ５１．４２±１２．５５ ５１．１９±１２．３１ ５０．８４±１２．１３ F＝０．０２８ １．０００
静脉期

　空肠 ９５．９７±１１．３９ ９５．８５±１１．２７ ９５．６５±１１．２３ ９５．８２±１１．１７ ９５．８１±１１．０９ ９５．６３±１１．０７ χ２＝０．０４７ １．０００
　回肠 ８２．１７±１５．０７ ８１．７３±１５．０４ ８１．３０±１４．９５ ８１．９０±１４．８２ ８１．５７±１４．７７ ８１．２８±１４．６６ χ２＝０．１１５ １．０００
　右半结肠 ６５．９０±１２．８２ ６５．１５±１２．４８ ６４．４０±１２．２２ ６５．３４±１１．３９ ６４．８１±１１．０５ ６４．１３±１０．７３ F＝０．１２０ １．０００
　左半结肠 ６８．９７±１５．９５ ６８．６９±１５．２８ ６８．４０±１４．７２ ６９．３４±１４．０５ ６９．２１±１３．５５ ６９．０４±１３．０６ F＝０．０２３ １．０００

２mm,避开肠腔内容物、肠系膜脂肪及血管;竖脊肌与

皮下脂肪的ROI直径为５mm,位置为第３腰椎水平.
所有ROI均由１位具有１５年腹部影像诊断经验的高

年资放射科医师复核.
记录每个 ROI的 CT值平均值及标准差(standＧ

arddeviation,SD).信 噪 比 (signalＧtoＧnoiseratio,

SNR)计算公式为:SNR目标 ＝平均值目标/标准差目标 ;对
比噪声比(contrastＧtoＧnoiseratio,CNR)计算公式为:

CNR目标 ＝(平均值目标 －平均值皮下脂肪 )/标准差皮下脂肪 .
计算 ASiRＧV 和 DLIR 相对于 FBP 的相对 CNR 增

幅:相 对 CNR 增 幅 目 标 ＝ (CNR目标 －CNRFBP)/

CNRFBP.最后计算各重建方法在空肠、回肠、右半及

左半结肠的平均相对 CNR增幅,以分析其与BMI的

相关性.

４．图像定性质量评估

图像定性质量由３位腹部影像阅片者独立评估,
阅片者１(研究生)、阅片者２(主治医师)、阅片者３(主
治医师)的影像诊断经验分别为２年、８年、１０年.所

有图像随机排序后分发给阅片者,动脉期与门静脉期

图像同时评分.阅片者对图像重建方式及临床信息均

不知晓.
图像总体质量(包括噪声、清晰度、肠壁与肠腔及

肠系膜脂肪之间的对比)按５分制进行评分:１分,噪
声重,对比与清晰度极差,图像质量极差;２分,噪声明

显,对比与清晰度差,图像质量差;３分,噪声中等,对
比与清晰度尚可,图像质量中等;４分,噪声不显著,对
比与清晰度良好,图像质量好;５分,噪声轻微,对比与

清晰度优秀,图像质量优秀.

５．统计学分析

所有数据均采用Python(版本３．９)进行统计学分

析.首先通过ShapiroＧWilk检验判断数据正态性,采
用Levene检验评估数据方差齐性.多组间连续变量

比较时,根据正态性与方差齐性结果,选择单因素方差

分析(ANOVA)或 KruskalＧWallis检验进行组间差异

分析.两组间连续变量比较时,根据正态性与方差齐

性结果,选择独立样本t检验、Welch校正t检验或非

参数检验中的 MannＧWhitneyU 检验.分类变量间的

差异通过卡方检验进行评估.相对CNR增幅与BMI
之间的相关性采用Pearson相关系数进行分析.检验

水准设定为α＝０．０５,以P＜０．０５为差异具有统计学

意义.

结　果

１．研究对象特征

本研究共纳入４０名研究对象,其中男２１例,女

１９例,平均年龄(５２．５±１２．７)岁(范围１８~７３岁),平
均 BMI 为 (２２．４８±２．８５)kg/m２ (范 围 １５．５６~
２７．６８kg/m２).所有纳入研究对象的CTE均经２位高

年资放射科医师阅片并结合临床资料(包括病史、实验

室、内镜及病理检查结果,既往及随访的影像资料)排
除了明确的肠道(包括肠系膜及系膜血管)病变.

２．辐射剂量与对比剂剂量

动脉期与静脉期图像的容积 CT 剂量指数(volＧ
ume CT doseindex,CTDIvol)分 别 为 (７．８３±
０．８１)mGy与(７．８３±０．８１)mGy,剂量长度乘积(dose
lengthproduct,DLP)分别为(４１４．３３±５６．６６)mGy􀅰cm
与(４１４．３２±５６．６３)mGy􀅰cm,有效剂量(effective
dose,ED)分 别 为 (６．２２±０．８５)mSv 与 (６．２１±
０．８５)mSv.平均对比剂使用量为(６８±７)mL,注射流

率为(３．４±０．３)mL/s.

３．图像质量定量和定性分析

在图像质量定量分析中,六种重建算法在四个解

剖部位的两个期相中 CT值差异均无统计学意义(表

１).在 SD 方 面,FBP 最 高,其 次 为 ASiRＧV３０％、

DLIRＧL、ASiRＧV６０％与DLIRＧM 接近,最低为 DLIRＧ
H(表２,图２a、b).CNR 方面,最低为 FBP,ASiRＧ
V３０％、DLIRＧL、ASiRＧV６０％、DLIRＧM 与 DLIRＧH
依次递增(表３,图２c、d).SNR方面,除 ASiRＧV６０％
与DLIRＧM 间差异无统计学意义外,其它趋势与CNR
一致(表４,图２e、f).

在图像质量定性分析中,尽管３位阅片者的具体

评估细节存在差异,但各算法间质量差异的趋势保持
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表２　六种重建算法在双期CTE中小肠结肠SD结果　(HU)

部位 FBP ASiRＧV３０％ ASiRＧV６０％ DLIRＧL DLIRＧM DLIRＧH 统计量 P 值

动脉期

　空肠 ２６．５８±４．２４ ２０．０８±３．２１ １３．５７±２．３７ １６．９８±２．７８ １３．５０±２．２０ ９．７７±１．６４ χ２＝１８８．１８７ ＜０．００１∗

　回肠 ２４．７０±４．２６ １８．８７±３．４５ １３．０３±２．９３ １６．０２±３．１１ １２．８８±２．６５ ９．５３±２．３４ χ２＝１７３．５９４ ＜０．００１∗

　右半结肠 ２３．６８±３．９１ １８．２６±３．１１ １２．８９±２．５４ １５．６６±３．１１ １２．８９±２．８２ １０．０１±２．５９ χ２＝１６２．６６１ ＜０．００１∗

　左半结肠 ２４．３４±４．２２ １８．６７±３．３９ １３．０１±２．６８ １６．６４±３．１９ １３．６３±２．７６ １０．４６±２．４３ χ２＝１５７．２１３ ＜０．００１∗

　皮下脂肪 １８．９１±２．８１ １４．５０±２．２１ １０．１４±１．６３ １０．８６±１．６６ ８．４８±１．３３ ６．０１±１．０７ χ２＝１９８．７００ ＜０．００１∗

静脉期

　空肠 ２５．０５±５．１２ １８．６９±３．８７ １２．２４±２．７０ １６．１２±３．３０ １２．７１±２．５８ ９．１８±１．７５ χ２＝１７１．２２４ ＜０．００１∗

　回肠 ２４．１２±５．０９ １８．０７±３．７８ １１．９４±２．５６ １５．７８±３．６６ １２．６２±２．８７ ９．２０±２．１４ χ２＝１５６．９７０ ＜０．００１∗

　右半结肠 ２２．９８±５．０４ １７．３６±３．９５ １１．７４±３．０２ １５．３２±３．６７ １２．５１±３．１０ ９．５９±２．６４ χ２＝１４３．０９０ ＜０．００１∗

　左半结肠 ２２．４５±５．４８ １７．３１±４．４２ １２．２０±３．５７ １４．９２±３．７８ １２．２４±３．１６ ９．３２±２．６０ χ２＝１２６．２１０ ＜０．００１∗

　皮下脂肪 １９．１０±２．７８ １４．７２±２．２３ １０．３９±１．７３ １１．０７±１．９４ ８．５９±１．６３ ６．０７±１．３９ χ２＝１９６．８１３ ＜０．００１∗

注:∗ 差异有统计学意义

表３　六种重建算法在双期CTE中小肠结肠CNR结果

部位 FBP ASiRＧV３０％ ASiRＧV６０％ DLIRＧL DLIRＧM DLIRＧH 统计量 P 值

动脉期

　空肠 １０．７２±２．３８ １３．９８±３．１１ ２０．０１±４．４５ １８．７６±４．３８ ２４．０１±５．５４ ３４．０７±８．１５ χ２＝１７３．２８０ ＜０．００１∗

　回肠 ９．３７±２．３３ １２．２０±３．０４ １７．４２±４．１９ １６．３６±４．００ ２０．９１±４．８５ ２９．５７±６．５６ χ２＝１８０．２４０ ＜０．００１∗

　右半结肠 ８．８８±２．２３ １１．５７±２．８６ １６．５２±３．８４ １５．４９±３．６８ １９．８０±４．４４ ２７．９９±５．９６ χ２＝１９３．３１０ ＜０．００１∗

　左半结肠 ８．９８±２．１８ １１．６９±２．８０ １６．６８±３．７８ １５．６５±３．６５ １９．９８±４．３８ ２８．２５±６．００ χ２＝１８２．８０１ ＜０．００１∗

静脉期

　空肠 １１．２１±２．１７ １４．５５±２．８５ ２０．６８±４．３１ １９．５０±４．２８ ２５．２１±５．６０ ３６．００±８．６５ χ２＝１８０．１４２ ＜０．００１∗

　回肠 １０．４７±２．１４ １３．５６±２．７９ １９．２４±４．１１ １８．１７±４．０３ ２３．４４±５．１９ ３３．４２±７．７６ χ２＝１８２．０４４ ＜０．００１∗

　右半结肠 ９．５７±１．６５ １２．３７±２．２０ １７．５３±３．３７ １６．５８±３．２６ ２１．３７±４．２７ ３０．４２±６．６２ χ２＝１８５．７２８ ＜０．００１∗

　左半结肠 ９．７４±１．８９ １２．６３±２．４７ １７．９３±３．７０ １６．９７±３．６０ ２１．９２±４．６９ ３１．３２±７．３０ χ２＝１８２．０２９ ＜０．００１∗

注:∗ 差异有统计学意义

表４　六种重建算法在双期CTE中小肠结肠SNR结果

部位 FBP ASiRＧV３０％ ASiRＧV６０％ DLIRＧL DLIRＧM DLIRＧH 统计量 P 值

动脉期

　空肠 ３．２３±０．８３ ４．２６±１．０８ ６．３１±１．５８ ５．０６±１．３０ ６．３４±１．５７ ８．７４±２．１１ χ２＝１４９．２９９ ＜０．００１∗

　回肠 ２．４５±０．７４ ３．２０±０．９６ ４．６３±１．４０ ３．８１±１．１５ ４．７４±１．４０ ６．４３±１．８７ χ２＝１１６．１１９ ＜０．００１∗

　右半结肠 ２．１７±０．７０ ２．７９±０．８７ ３．９４±１．１６ ３．３０±１．０１ ４．０３±１．２４ ５．２３±１．７０ χ２＝１００．８７３ ＜０．００１∗

　左半结肠 ２．１８±０．６１ ２．８２±０．７９ ４．０４±１．１３ ３．１７±０．８１ ３．８７±０．９９ ５．０６±１．３８ χ２＝１１０．９４２ ＜０．００１∗

静脉期

　空肠 ３．９９±０．９２ ５．３４±１．２５ ８．１８±１．９６ ６．１９±１．４４ ７．８３±１．７６ １０．７６±２．３２ χ２＝１６２．０１６ ＜０．００１∗

　回肠 ３．６４±１．４７ ４．８３±１．９９ ７．３０±３．０１ ５．６３±２．５７ ６．９９±３．０５ ９．５６±４．０２ χ２＝１１８．８４５ ＜０．００１∗

　右半结肠 ２．９７±０．７５ ３．８９±０．９８ ５．７４±１．５２ ４．４７±１．２５ ５．４５±１．５４ ７．０９±２．０１ χ２＝１２３．５５８ ＜０．００１∗

　左半结肠 ３．２６±１．１１ ４．２２±１．４３ ６．０４±２．１４ ４．９３±１．５３ ６．０２±１．８８ ７．９４±２．５６ χ２＝１０６．２８７ ＜０．００１∗

注:∗ 差异有统计学意义

一致.统计学分析结果表明,ASiRＧV６０％与 DLIRＧL
之间以及 DLIRＧM 与 DLIRＧH 之间差异无统计学意

义(P＞０．０５),而其余组别之间差异均有统计学意义

(P＜０．０５).因此图像质量评分排序为:FBP＜ASiRＧ
V３０％＜ASiRＧV６０％＝DLIRＧL＜DLIRＧM＝DLIRＧH
(图３).

４．相对CNR增幅与BMI的相关性

在动脉期和静脉期中,DLIRＧM 和 DLIRＧH 算法

的相对CNR增幅与 BMI呈显著正相关(DLIRＧM 和

DLIRＧH 的相关系数分别为０．３１９、０．３８７和０．３１４、

０．３３３,P 均＜０．０５),而 ASiRＧV 算法的相关性均不显

著(r＝０．０７８~０．１７３,P 均＞０．０５,图４).

讨　论

本研究结果表明,DLIRＧH 算法在１００kVp双期

CTE图像重建中的表现优于其它几种算法.图像质

量定量评估中 DLIRＧH 达到最低的SD、最高的SNR
及CNR(P 均＜０．０５).DLIRＧM 和 DLIRＧH 的相对

CNR增幅与 BMI呈显著正相关(动脉期和静脉期相

关系数r 分别为０．３１９、０．３８７和０．３１４、０．３３３,P 值

均＜０．０５).图像定性质量评估结果显示,DLIRＧH 及

DLIRＧM 算法优于其它算法(P＜０．０５).
在本研究中,DLIRＧH 相比于 FBP及 ASiRＧV 在

双期CTE中显著提升图像质量,与以往在肝脏及胰腺

研究中的结论一致[１４,１５].在多个维度上,包括SNR、
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图２　图像定量质量评估.图中标记线及“ns”表示标记的算法组间差异无统计学意义(P＞０．０５),其余各组

间差异均有统计学意义(P＜０．０５).a)动脉期SD;b)静脉期SD;c)动脉期 CNR;d)静脉期 CNR;e)动脉期

SNR;f)静脉期SNR.

图３　图像定性质量评估.在３位阅片者的评分中,除 ASiRＧV６０％与 DLIRＧL以及 DLIRＧM 与 DLIRＧH 两

组外,其余组别之间差异均有统计学意义(P＜０．０５).a)阅片者１的图像质量柱状图;b)阅片者２的图像质

量柱状图;c)阅片者３的图像质量柱状图;d)阅片者１的显著性检验结果;e)阅片者２的显著性检验结果;f)
阅片者３的显著性检验结果.

CNR以及图像的主观评分,均观察到显著的性能提

升.特别是 DLIRＧH 和 DLIRＧM 两种算法,其 CNR
值均显著超越了ASiRＧV６０％算法,这表明DLIR算法

在降 低 噪 声 的 同 时,有 效 提 升 了 图 像 的 对 比 度.

DLIRＧH 算法不仅在定量指标上实现了显著的性能提

升,而且在图像质量的主观评价中,也被认为优于其他

重建算法.这一现象可能归因于DLIR算法在减少噪

声的同时,保持了图像的高质量,这对于复杂结构的肠

道成像尤为重要.DLIR算法为临床提供了一种有效

的工具,有助于提高对低对比度病变的诊断准确性,尤
其是在图像噪声较高的情况下,DLIR 算法的优势尤

为显著.
本研究引入“相对 CNR 增幅”作为评价 ASiRＧV

与DLIR在不同 BMI下提升图像质量效率的指标.
结果显示,ASiRＧV在不同BMI研究对象中的表现差

异无统计学意义,而 DLIRＧM 及 DLIRＧH 算法的图像

质量提升与 BMI呈正相关.在高 BMI研究对象中,

ASiRＧV 受限于原始噪声过大导致图像质量下降,难
以实现低kV扫描,需使用较高电压,从而增加辐射剂

量.而DLIR从高质量训练数据中学习识别与消除噪

声,因此其性能主要依赖于训练数据质量而非输入数

据质量.对于原始噪声大的高BMI研究对象,DLIR
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图４　相对 CNR 增幅与 BMI的 Pearson相关性分析结果.展示了 BMI与各指标(ASiRＧV３０％、ASiRＧ
V６０％、DLIRＧL、DLIRＧM、DLIRＧH)之间的关系.每个子图绘制了BMI与对应指标的散点图,红线为回归直

线,反映二者间的线性趋势.标题中标注了Pearson相关系数(r)和对应的P 值,以评估各指标与BMI之间

的统计关联性.a)动脉期;b)静脉期.

在CNR改善上表现更为显著,使得低kV 扫描在高

BMI研究对象中亦能获得优质图像.
本研究中所有研究对象均使用１００kVp扫描,辐

射剂 量 较 低,动 静 脉 期 CTDIvol分 别 为 (７．８３±
０．８１)mGy和(７．８３±０．８１)mGy,仅为美国放射学会

推荐 腹 部 增 强 CT 诊 断 参 考 水 平 (１９ mGy)的

４１．２％[１６],该剂量水平与已有研究中基于体型设定

kVp的低剂量腹部CT及CTE相当[１７].
临床实践中,低kVp可降低辐射剂量与对比剂使

用量,然 而 为 确 保 穿 透 能 力,腹 部 常 规 仍 使 用

１２０kVp,尤其是在肥胖患者中[１８].本研究结果显示,
对于BMI介于１５．５６~２７．６８kg/m２ 的研究对象,即使

使用１００kVp,图像质量与诊断效能依然优良.提示

在DLIR算法加持下,无需因BMI调整kVp设定,可
维持低kVp所带来的对比增强优势.而在BMI偏低

患者中,仍建议个体化kVp方案,以进一步降低辐射

剂量与对比剂使用量.在急诊环境中,患者BMI难以

即时获知,DLIR 的应用有助于提升工作流程效率并

保障影像质量与安全性.
本研究排除了存在明确肠道(包括肠系膜及系膜

血管)病变的人群,仅纳入经临床及影像诊断为“肠道

未见明显异常”的“正常”人群作为研究对象,是考虑到

炎症、肿瘤或其他病理状态可能会影响图像质量,导致

噪声、对比度等因素的变化,从而不能纯粹地评估重建

算法的性能.同时考虑到肠道病变的存在可能会影响

肠壁ROI的勾画.本研究通过选取经临床及影像诊

断为“肠道正常”的人群作为研究对象,排除了疾病因

素的干扰,能够更准确地评估各重建算法在低kVp双

期CTE中的表现.后续研究将纳入肠道病变的患者,
进一步探讨在疾病状态下 DLIR在改善 CTE图像质

量以及对肠道病变诊断中的价值,如病变检出率,病变

状态下肠壁黏膜、浆肌层等肠壁微结构细节的评估情

况,以及对肠道病变的诊断符合率及把握度等.
值得注意的是,尽管DLIR具备诸多优点,但其模

型复杂性与可解释性仍是限制因素.虽然本研究中未

观察到,但 DLIR 仍有潜在“幻觉”(hallucination)与

“反幻觉”(inversehallucination)风险,可能引发误

诊[１９].因此,DLIR未来的发展仍依赖大量高质量训

练数据[２０].
综上所述,在适用于广泛BMI人群的１００kVp双

期CTE中,DLIRＧH 算法显著改善了图像质量并降低

了噪声,这展现出该算法具有良好性能并且仍有发展

空间及潜力,值得进一步深入研究与验证.
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􀅰人工智能影像学专题􀅰
人工智能大语言模型在医学影像学中的应用进展

许莹,赵心明

【摘要】　本文系统性综述了大语言模型(LLMs)在医学影像学领域的最新研究进展与应用前景.
首先介绍了LLMs的基本概念、技术原理及发展历程,然后从影像诊断、疾病临床分期、报告生成、科研

辅助、影像医学考试与教育、健康宣教与患者沟通等六个方面详细阐述了 LLMs的应用现状.研究表

明,LLMs在影像诊断、结构化报告生成、临床决策支持、科研工作开展、影像医学教育、医患沟通等方面

展现出显著优势,但在直接影像诊断方面仍存在局限性.最后,本文探讨了当前面临的挑战并进行展

望,为LLMs在医学影像学领域的进一步研究和应用提供参考.
【关键词】　大语言模型;医学影像学;人工智能;应用进展
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　　近年来,人工智能(artificialintelligence,AI)技术

的迅猛发展正在深刻改变医学影像学的实践模式和研

究范式.作为 AI领域的重要突破,大语言模型(large
languagemodels,LLMs)凭借其强大的自然语言理解

与生成能力,在医疗领域展现出巨大潜力.医学影像

学作为临床诊疗的核心环节,涉及海量结构化与非结

构化数据的整合与分析,而LLMs的引入有望优化临

床诊疗流程并提升科研效率.目前,LLMs在医学影

像学中的应用主要集中在以下几个方向:①影像诊断

及鉴别诊断;②疾病临床分期及分类;③影像报告生

成、结构化及质量控制;④科研数据提取及分析;⑤影

像学考试及医学生教育;⑥健康宣教与医患沟通.本

文系统综述了 LLMs在医学影像学领域的最新研究

进展,从技术原理、应用场景及现存挑战三个维度展开

探讨,旨在为未来研究提供理论参考和实践指导.

大语言模型概述

LLMs作为当前人工智能领域最具突破性的技术

之一,凭借其卓越的跨领域文本生成与理解能力,正在

深刻改变多个学科领域.这类基于深度学习技术的自

然语言处理模型,通过在海量文本数据上进行预训练,
捕捉语言的统计规律和深层语义表征,从而具备文本

生成、智能问答、多语言翻译、内容摘要以及逻辑推理

等多样化能力[１].其核心技术架构源于２０１７年谷歌

研究院提出的 Transformer模型,该架构采用创新的

自注意力机制,有效解决了传统循环神经网络在处理

长距离依赖关系时的局限性,为后续大规模预训练模

型的发展奠定了理论基础[２,３].从技术演进的角度来

看,LLMs的发展经历了三个重要阶段:早期的统计语

言模型阶段、中期的神经网络模型阶段,以及当前基于

Transformer的大规模预训练模型阶段[４].２０１８年,

OpenAI发布的生成式预训练转换器(generativepreＧ
trainedtransformer,GPT)Ｇ１ 首次采用单向 TransＧ
former解码器结构,开创了生成式预训练的新模式;

２０２０年问世的 GPTＧ３凭借１７５０亿参数和强大的少

样本学习能力,将LLMs推向了通用人工智能的新高

度;而随后ChatGPT(基于 GPTＧ３．５/４架构)的广泛应

用,则标志着这项技术开始真正走向产业化落地[２].
值得注意的是,２０２３年３月发布的 GPTＧ４最初

仅支持纯文本处理,这在很大程度上限制了其在医疗

领域的应用潜力.为此,OpenAI于同年１０月推出了

多模态版本 GPTＧ４V(vision),该版本能够同时处理视

觉和文本输入,大大拓展了模型在医学影像分析中的

应用场景[５].多模态大语言模型(multimodallarge
languagemodels,MLLMs)的核心优势在于其能够模

拟人类,通过整合多种感官信息(文本、图像、音频、视
频等)来理解和处理复杂问题[６].本文主要简述通用

LLMs２０２３年之后的发展,虽然本文主要聚焦于单模

态LLMs在医学文本处理中的应用,但也会适当探讨

MLLMs在影像领域的创新实践.

大语言模型在医学影像学中的应用进展

１．影像诊断及鉴别诊断

近年来,越来越多的研究开始探索 LLMs在各种

急危重症和肿瘤性病变诊断中的临床应用价值.以腹
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部创伤为例,肝、脾、肾是最常见的损伤器官,约占全部

创伤病例的８０％[７].在急诊临床实践中,医生通常需

要综合患者的病史、体格检查和影像学检查结果才能

做出准确诊断[８].如何充分利用现有的医疗信息辅助

临床决策,成为提升急诊救治效率的关键.Wang
等[９]开发了一套基于平扫CT图像和非结构化文本数

据的腹部创伤多模态诊断系统(screeningformmultiＧ
organassessmentinrapidtrauma,SMART);研究结

果显示,基于非结构化文本数据的SMART_GPT 模

块灵敏度为８１．３％,受试者工作特征曲线下面积(area
undercurve,AUC)为 ０．８８;而 基 于 CT 图 像 的

SMART_Image 模 块 则 表 现 出 更 高 的 灵 敏 度

(８７．５％),但 AUC略低(０．８１).在实际急诊场景模拟

中,该系统将患者平均等待时间缩短了６４．２４％,显著

提高了救治效率.在急性肝衰竭(acuteliverfailure,

ALF)诊断方面,一项比较研究评估了五种主流LLMs
(ChatGPT３．５/４、BARD、CLAUDE和 COPILOT)的
临床表现,并将这些结果与使用检索增强生成(reＧ
trievalaugmentedgeneration,RAG)技术的加强版

ChatGPT４进行了比较.结果显示增强版 ChatGPT４
在诊断准确性(３．６７分)、回答清晰度(４．０４分)和临床

相关性(４．０１分)三个维度均显著优于其他模型[１０].

Horiuchi等[１１]针对骨骼肌肉系统影像开展了一项有

趣的研究,比较了 GPTＧ４、GPTＧ４V 和不同年资影像

科医生的诊断水平.研究发现,纯文本版本的 GPTＧ４
诊断准确率达到４３％(４６/１０６),显著高于视觉版本

GPTＧ４V的８％(９/１０６),其表现与影像科住院医师相

当.类似地,Mitsuyama等[１２]在脑肿瘤诊断研究中发

现,GPTＧ４的诊断能力与神经影像亚专业医师相当.
此外,有研究证实 GPTＧ４根据影像特征提供鉴别诊断

的性能与专家小组的一致性为６８．８％,且 GPTＧ４提出

的鉴别诊断有９３．８％被认为是可接受的替代方案[１３].
虽然LLMs基于文本输入的诊断准确性较高,但

其直接基于图像进行影像诊断的准确性尚需提高.

Brin等[１４]评估了 GPTＧ４V对２３０张急诊影像(包括超

声、CT和X线)的分析能力.虽然模型在识别成像方

式(１００％准确率)和解剖定位(８７．１％准确率)方面表

现优异,但其整体诊断准确率仅为３５．２％,其中CT、X
线和超 声 的 诊 断 准 确 率 分 别 为 ３６．４％、６６．７％ 和

９．１％.Zhang等[１５]也发现,GPTＧ４在肝脏疾病 CT 诊

断中的异常检出准确率为５４％,但疾病诊断准确率仅

为２３％,远低于专业 AI影像诊断系统.在一项早期

研究中,一个同时使用临床参数和 X 线胸片的基于

Transformer的模型比仅使用临床参数或影像数据的

模型表现更好[１６].这些研究结果提示,当前LLMs尚

不能作为独立的影像诊断工具,但其与临床参数结合

使用时可能展现出更好的应用前景.

２．疾病临床分期及分类

肝癌临床分期是评估疾病严重程度和制定治疗方

案的重要依据.目前国内主要采用中国肝癌分期方

案,临床医生通常需要根据影像学报告内容进行人工

评估.这一过程不仅耗时耗力,还存在主观判断差异.

Li等[１７]开发了一种基于 LLMs的知识感知注意力网

络,能够从自由文本的影像学报告中自动提取关键信

息并完成肝癌临床分期.该模型在测试中展现出优异

的性能,准确率达到９０．３％,宏观F１得分和召回率均

为９０．０％,为临床医生提供了可靠的决策支持.在肝

脏影像报告和数据系统(liverimagingreporting &
datasystem,LIＧRADS)分类方面,有研究团队基于

GPTＧ４架构开发了专用模型LiverAI[１８].该模型能够

自动分析 MRI报告中的自由文本描述,并给出符合

LIＧRADS标准的分类结果,其表现与影像科医生评估

结果无统计学差异.实际应用数据显示,该模型可将

数据管理效率提高６０％,使影像科医生工作量减少

４５％.Gu等[１９]的独立验证研究也证实,GPTＧ４在LIＧ
RADS特征提取和分类任务中具有较强能力,准确率

达到８５％.
然而,LLMs在肿瘤分期方面的表现存在较大差

异.一项针对日本胰腺癌患者的研究评估了 GPTＧ４
从日文影像报告中识别 TNM 分期的能力[２０].结果

显示,模型对 T、N、M 分期的准确率分别为 ７３％、

９１％和９３％,Kappa系数分别为０．４５、０．７９和０．８３,表
明其对 T 分期的判断与专家共识的一致性仅为中等

水平.后续研究采用 Claude３．５Sonnet模型对相同

数据集进行评估[２１],发现其对 T分期的准确率提升至

８０％,Kappa系数提高至０．６５,显示出更好的性能,但
对于 N、M 分期差异无统计学意义.Wu等[２２]评估三

种主流 LLMs(ClaudeＧ２、GPTＧ３．５和 GPTＧ４)对 LIＧ
RADS２０１８版、肺部 CT 筛查报告和数据系统(lung
CTscreeningreporting&datasystem,LungＧRADS)

２０２２版、卵巢及附件报告和数据系统(ovarianＧadnexal
reporting&datasystem,OＧRADS)磁共振成像进行

RADS类别的判定能力;结果显示,所有模型在 LIＧ
RADS分 类 任 务 中 的 表 现 均 优 于 其 它 系 统,其 中

ClaudeＧ２在小样本提示下的最佳准确率为５７％.以

上研究提示虽然目前LLMs在疾病临床分期、分类中

取得一定成果,但距离在临床实例中进行应用实践尚

有一定距离.

３．影像报告

LLMs在影像报告领域的应用主要集中在三个方

面:自动报告生成、自由文本结构化转换和报告质量控

制.
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在报告生成方面,Huang等[２３]比较了 LLMs生

成报告与影像科医生报告的质量差异.研究随机抽取

５００例急诊X线检查图像,采用李克特量表评估显示,

LLMs生成的报告在临床准确性和文本质量方面与影

像科医生报告相当,且优于远程影像报告.然而,另一

项针对 ５０ 份 X 线胸片报告的研究发现[２４],LLMs
(GPTＧ４)在根据影像描述生成诊断结论时,其连贯性、
全面性和事实一致性仍显著低于影像科医生,且存在

更高的医疗风险.
结构化报告因其标准化、易解读和便于数据挖掘

等优势,正逐渐成为影像报告的发展趋势[２５].然而,
实施结构化报告具有挑战性,尤其是在将大量现有的

自由文本报告转换为结构化格式时.Adams等[２６]创

新性使用 GPTＧ４将自由文本报告自动转换为结构化

格式,该系统能够智能选择最适合的报告模板,单份报

告处理成本仅约０．１美元.Hasani等[２７]的对比研究

显示,GPTＧ４生成的结构化报告在多个质量维度上优

于传统影像科医生报告,特别是在清晰度、易理解性和

结构规范性等方面差异具有统计学意义.在胰腺癌

CT评估方面,相关研究证实 GPTＧ４不仅能生成高质

量的结构化报告,还能准确评估肿瘤可切除性,其生成

报告被外科医生认为更准确且节省时间[２８].此外,

LLMs在核医学和介入影像学报告生成中也展现出应

用潜力[２９,３０].最新发布的 GPTＧ４o(omni)模型还具备

多语言语音转文本能力[３１],为影像报告工作流程的进

一步优化提供了新可能.基于上述研究,GPTＧ４可以

成为生成标准化影像学报告的可靠工具,有望提高影

像科工作效率、临床沟通效率并简化数据提取和分析

流程.
在报告质量控制方面,Gertz等[３２]研究发现 GPTＧ

４检测报告错误的能力与影像科医生相当,但处理速

度更 快、成 本 更 低.Schmidt等[３３]通 过 比 较 五 种

LLMs(GPTＧ３．５Ｇturbo、GPTＧ４、textＧdavinciＧ００３、LlaＧ
maＧv２Ｇ７０BＧchat和 Bard)对于影像报告的错误检测性

能,结果显示 GPTＧ４以７６．９％的准确率表现最佳.

４．科学研究

虽然 根 据 国 际 医 学 期 刊 编 辑 委 员 会 的 标 准,

LLMs不符合学术作者资格[３４],但其作为科研辅助工

具的价值已得到广泛认可.在文献综述方面,LLMs
能够显著提升文献检索和初步归纳的效率,但其生成

的综述内容仍需专业人员严格把关[６].在数据标注和

数据库构建方面,LLMs展现出独特优势.当今的影

像学数据贯穿于整个医疗的全过程,数据规模庞大、更
新频繁且类型多样.系统构建一个庞大而复杂的图文

关联数据库往往耗时耗力,常需要医师逐个阅览和手

动标注.LLM 通过标注报告的训练,有望通过影像学

诊断的疾病谱对报告进行归纳整理,关联图文数据,从
而以点及面构建不同的专病、共病及随访数据库.这

可以帮助影像科医师高效地管理影像数据,进行数据

分析及征象总结,更好地利用影像数据进行研究和临

床应用.Mohamad等[３５]使用LLMs对踝关节X线报

告进行自动标注,生成的标签用于训练卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNN)识别踝关节骨

折,最终模型准确率达到８９．５％,与人工标注训练的效

果相当.Li等[３６]仅用８小时就完成了３３３例肺癌患

者临床信息的提取,且数据质量与人工提取相当.类

似地,本地化部署的LLMs在识别失代偿性肝硬化特

征和头痛症状方面也表现出高灵敏度和特异度[３７,３８].
这些研究体现了 LLMs在加速提取真实世界数据以

用于观察性研究方面具有巨大潜力.在数据分析方

面,OpenAI开发的高级数据分析工具(原称为代码解

释 器 )作 为 GPTＧ４ 插 件 (OpenAI．https://chat．
openai．com/),能够根据自然语言指令完成数据清洗、
基础分析和可视化等任务,大幅提升了研究效率.但

需要注意的是,高级数据分析功能目前仍处于测试阶

段,输出结果需要专业人员验证.

５．影像学考试及医学生教育

在影像学专业考核方面,相关研究表明 GPTＧ４能

够通过基于文本的影像科委员会考试,且其推理能力

显著优于前代 GPTＧ３．５[３９,４０].同时,GPTＧ４可以用来

开发影像学委员会格式的选择题和解析,以丰富教学

资源库[４１].在医学教育领域,LLMs为教学改革提供

了新思路.通过个性化学习路径设计、互动式案例模

拟和临床技能培训等方式,LLMs有望显著提升医学

教育质量[４２].但需要强调的是,考试通过率并不能完

全代表LLMs在实际临床环境中的可靠性和安全性.

６．健康宣教及患者沟通

医学影像报告通常包含大量专业术语,容易造成

患者理解困难,特别是当报告提示异常发现时,可能引

发不必要的焦虑[４３].相关研究表明,LLMs不仅能够

准确回答患者关于各类疾病的疑问,在沟通同理心方

面甚至优于部分医生[４４].在肺癌预防、筛查和影像学

报 告 相 关 咨 询 中,ChatGPTＧ３．５ 的 回 答 准 确 率

(７０．８％)显著高于 GoogleBard[４５].Doshi等[４６]的研

究表明LLMs可有效简化影像报告,提高报告的可读

性.尽管LLMs可以提高患者对影像学报告的理解

度,但其准确性仍有待提高[４７].正如Doshi等[４６]所提

出的,将LLMs生成的简化报告与影像科医生出具的

原始报告一起整合到医疗记录中,可能会减轻患者的

焦虑和困惑.LLMs在患者沟通方面成果显著.相关

研究表明 GPTＧ４对急性肝衰竭相关问题的回答准确

性、清晰度和相关性方面得分均较高[１０].在肝硬化和
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肝细胞癌治疗方面,ChatGPT 虽然能够正确回答诊

断、治疗和预防医学等领域的问题,但回答深度和实用

性仍有不足[４８].在乳腺癌筛查宣教方面,ChatGPT
也展现出较大的应用潜力[４９].

总结与展望

尽管LLMs在医学影像学领域展现出广阔的应

用前景,但仍面临若干重要挑战[６,５０],主要包括如下:

①数据隐私与安全:医疗数据的敏感性和隐私保护要

求使得模型训练和应用面临严格的合规审查;②模型

幻觉问题:LLMs可能生成看似合理但实际错误的医

学信息,这种“幻觉”现象在临床应用中可能造成严重

后果,需要开发更可靠的验证机制;③领域适应性局

限:通用LLMs在专业医学知识理解和应用方面仍存

在不足,需要针对医疗场景进行专门的优化和微调;④
评估标准缺失:目前缺乏统一的评估框架和标准来衡

量LLMs在医疗场景中的性能和安全性,亟需建立专

业的评测体系;⑤伦理与责任问题:当 LLMs辅助或

参与医疗决策时,如何界定医疗责任成为亟待解决的

法律和伦理问题;⑥资源密集:需要大量资源包括计算

资源、数据资源(高质量数据集)和基础设施建设.
不同LLMs的技术架构差异显著影响其在医学

影像 任 务 中 的 性 能.在 模 型 架 构 方 面,基 于 单 向

Transformer解码器的模型(如 GPT 系列)擅长序列

生成,适用于报告自动生成;而混合专家模型(mixture
ofexperts,MoE)通过激活少量专家网络处理输入,在
提升模型容量的同时保持计算效率,更适用于多任务

医疗场景.此外,多模态大模型(如 GPTＧ４V)通过整

合视觉编码器处理影像信息,但当前视觉Ｇ语言对齐质

量仍待提升.在训练与医学适配方面,RAG技术通过

整合外部医学知识库,有效减少模型幻觉.任务性能

方面,模型上下文窗口长度直接影响其处理长序列临

床报告的能力,窗口扩展有助于整合分散的临床信息.
未来需开发更统一的评估框架,以量化不同架构模型

在具体医学影像任务中的效能与可靠性.

MLLMs在医学影像学中具有显著潜力.通过融

合影像、文本、时间序列等多源信息,MLLMs有望实

现更全面的临床辅助决策,例如在影像中直接识别病

变并关联临床指南生成诊断建议,或集成多期相、多模

态影像实现动态病情评估.此外,MLLMs也可用于

构建更自然的医患交互界面,如基于影像自动生成患

者可读的健康说明.然而,实现这一愿景仍需解决多

模态对齐、标注数据稀缺、计算复杂度高和跨中心泛化

等问题.国内外正在加强相关研究合作,未来有望出

现更安全、高效、透明的多模态医疗 AI系统.
值得注意的是,当前国内外研究在 LLMs应用于

医学影像领域呈现出不同的发展特点.在国际上,美
国、欧洲等多以大型科技公司(如 Google、OpenAI)与
顶尖学术机构合作推进,研究方向偏重于多模态大模

型(如 GPTＧ４V等)在影像Ｇ报告关联分析、跨模态检索

与诊断推理中的探索.相比之下,国内研究更注重结

合临床实际需求,华为、阿里巴巴、腾讯等企业联合多

家医院开展了许多针对特定疾病(如肝癌、肺结节)的
本地化模型研发,清华大学、北京大学等机构也在推动

医学LLMs的研究(如华佗 GPT、MedicalGPT),但在

多模态融合与国际化影响力方面仍有提升空间.
大语言模型正在深刻改变医学影像学的研究和实

践模式.当前 LLMs在影像诊断、临床分期、报告生

成、科研辅助、影像医学考试与教育、健康宣教与患者

沟通等方面已展现出实用价值,但在直接影像诊断等

核心任务上仍存在明显局限.随着技术的不断进步和

临床验证的深入,LLMs有望成为影像科医生的智能

助手,共同提升医疗质量和效率.然而,实现这一愿景

需要技术人员、临床医生、管理者和政策制定者的共同

努力,以解决技术、伦理和管理等方面的挑战.
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􀅰人工智能影像学专题􀅰
全流程影像人工智能创新研究与智慧流程管理标准解读

白义钧,陆加明,陈夫涛,胡晴,王正阁,张鑫,张冰

【摘要】　医学影像在临床诊疗中的重要性日益提升,人工智能(AI)技术正逐步应用于影像科全流

程管理.本文对南京鼓楼医院牵头制定的两项行业标准进行解读,系统阐述了 AI在预约调度、图像采

集、质量控制、辅助诊断、报告生成及设备管理等环节的应用进展.同时,探讨了大语言模型在影像诊断

与教学中的应用实践.最后,针对当前存在的数据标准不统一、模型泛化能力不足、可解释性欠缺及伦

理问题等挑战,提出构建标准化、可控性强且可持续发展的影像 AI生态体系的发展方向.
【关键词】　人工智能;医学影像;全流程管理;大语言模型
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DOI:１０．１３６０９/j．cnki．１０００Ｇ０３１３．２０２５．０９．００３　　　　开放科学(资源服务)标识码(OSID):

　　人工智能(artificialintelligence,AI)快速发展,对
医疗健康领域产生了深远影响.在医疗人工智能众多

应用方向中,医学影像占据了２０％的应用场景,是目

前应用最广泛、价值最突出的方向之一.国家卫生健

康委员会等多个部门联合发布了«关于印发卫生健康

行业人工智能应用场景参考指引»的通知,要求积极推

进卫生健康行业“人工智能＋”应用创新发展.据统

计,在本文提出的８３个应用场景中,医学影像结合人

工智能衍生出医学影像智能辅助诊断、医学影像数据

智能辅助质控、临床专病智能辅助决策、基层全科医生

智能辅助决策、医学影像智能辅助治疗等应用场景.
在此背景下,医学影像人工智能既符合国家的发展战

略,也满足临床医疗的实际需求.
医学影像在临床诊断中的重要性日益凸显.在医

疗诊断相关数据中,医学影像已成为支撑临床决策的

核心信息来源之一,约占７０％.尤其在大型三甲等医

院,CT与 MRI等影像技术作为主要的诊断工具,其
门诊使用率可达５０％以上;而在非三甲医院中,该类

影像检查的使用率通常低于２５％.这一显著差异体

现了高等级医院在影像资源配置与临床依赖度方面的

集中趋势.随着影像数据规模的持续增长,传统人工

分析手段已难以满足高效、精准诊断的需求.因此,借
助人工智能与大模型等先进技术,对影像数据进行自

动化处理与智能辅助诊断,成为提升诊疗效率与质量

的关键路径.
基于目前国家发展战略及临床实际需求,南京鼓

楼医院牵头发布了«江苏省“影像平台”质控标准»及
«区域远程医学影像中心图像及诊断报告质量控制»两
个行业标准,本文将对这两个标准进行详细解读,结合

人工智能及其最新成果＂大模型＂在临床工作全流程中

的多个应用环节进行综述.

医学影像全流程管理概念提出

«江苏省“影像平台”质控标准»(项目号:苏医管

２０２２(９))中,首次提出了“影像平台流程管理”这一创

新概念.医学影像科全流程管理的应用场景主要包含

预约登记、报到候诊、护理服务、图像采集、信息传输与

存储、对比剂及其反应的预防与处理、图像后处理与排

版、辅助诊断及结构化报告、图像与报告的浏览打印与

处理、设备管理等共１０个一级流程(图１).首先,预
约服务是指患者提前安排影像检查的过程,主要用于

确认患者信息和预约检查时间.接下来,分诊服务会

根据患者的症状和需求,将其合理分流至相应的检查

项目和影像科室.然后,护理服务将为患者提供扫描

前的准备工作与协助,包括帮助患者正确定位和缓解

紧张情绪.在图像采集阶段,影像设备将进行实际检

查,获取所需的影像数据.随后,采集的图像将通过信

息传输与存储系统进行数字化传输和存储,以便后续

访问和诊断.若使用对比剂,在对比剂不良事件处理

环节会及时应对可能发生的不良反应,确保患者安全.
图像后处理与排版环节会对图像进行优化调整,确保

图像清晰度满足诊断需求.接着,医生将通过诊断服

务对图像进行分析并作出医学判断.图像与报告服务

将生成诊断报告,并与患者和医生共享.最后,设备管

理环节将确保影像设备的正常运行,包括维护和维修
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图１　医学影像科全流程管理的一级流程.

工作,使设备始终保持最佳状态.整个流程通过精细

化管理,确保影像检查过程高效、安全且准确.
基于患者就诊流程,医学影像诊断流程可分为诊

断前、诊断中及诊断后三个阶段,涵盖诊断过程的核心

环节.将人工智能技术融入医学影像科全流程管理的

各种应用场景,有望实现对诊断各阶段流程的智能化

重构与优化,从而全面提升影像诊断效率与质量.

１．AI赋能“诊断前”阶段

AI技术正逐步实现从单点应用向全流程型集成

系统的转变.该流程包括预约登记、报到候诊、护理服

务、图像采集、信息传输与存储、对比剂不良反应的预

防和处理等６个一级流程.AI赋能的前置流程系统

在实际部署中可显著提升预约效率、缩短平均排队时

间并优化就诊流程,为推动影像科室全流程智能化奠

定基础[１].
在预约登记、报道候诊与护理服务环节,依托自然

语言处理(naturallanguageprocessing,NLP)、知识图

谱、智能调度与推荐算法,医学影像科室可构建智能化

预约系统,对患者主诉进行语义分析并精准匹配相应

的影像检查类型和时段,从而提高检查预约效率,缓解

资源配置不合理问题[２,３].
在图像采集环节,AI算法支持的自适应成像协议

已逐步取代传统固定参数模式,为个性化精准影像提

供更高灵活性与系统智能性[４,５].相关研究表明,强
化学习与贝叶斯优化逐步被引入 MRI与 CT 的扫描

协议自适应配置中,实现对扫描电压、层厚、曝光时间

等参数的动态最优调控[６],对抗生成网络(generative
adversarialnetwork,GAN)能在保持结构细节的同时

显著提升图像的信噪比与清晰度,已广泛应用于低剂

量与 MRI影像增强[７].与此同时,部分医疗机构已部

署基于深度视觉与空间定位技术的非接触式体位引导

系统,实现患者在扫描前的智能化位置校准与检查准

备,从而缩短流程耗时、减少操作误差并提升感染控制

能力[１,８].
信息传输与存储是实现模型临床部署的核心环

节.PACSＧAI平台通过集成 DICOM 标准,确保影像

数据在不同系统间的兼容性,并采用本地存储结合云

端推理的混合架构,在保障患者隐私的前提下提升处

理效率.系统支持加密传输与访问控制,确保图像数

据在存储与传输过程中的安全性与合规性,有效支撑

多中心临床应用与模型验证[９,１０].

２．AI赋能“诊断中”阶段

该环节包括图像质量控制、影像后处理与影像诊

断两个一级流程.
在医学影像人工智能(AI)系统的研发与临床转

化过程中,质量控制(qualitycontrol,QC)是确保影像

及 AI报告在实际临床中能够持续稳定地发挥作用,
减少潜在风险,提高医疗决策的安全性和可靠性的重

要保障.在２０２５年发表在 Nature的文章提出“生成

式医学图像理解(GenMI)”的新范式,系统性探讨了利

用多模态大模型(如 GPTＧ４、Gemini)从医学图像生成

临床报告,并实现自动化质量控制.文章明确指出,

AI系统不仅可生成放射报告,还可通过引入第二个

AI模型对其输出进行内容审核、逻辑一致性检验和幻

觉识别,构成“AI质控 AI”的闭环流程.这一模式强

调利用知识图谱、病灶检测模型及外部知识增强机制,
有效提升报告准确性与可解释性,为建立可信、多功

能、持续反馈的医学 AI系统奠定了基础[１１].影像质

量控制是保障诊断准确性与可靠性的关键环节,传统

影像质控方式依赖于人工经验,面临效率低、主观性

强、重复劳动等问题.Sanchez等[１２]基于胎儿 T２W
MRI影像提取３３２个影像质量控制指标,建立开源机

器学习框架 FetMRQC,用于预测专家评分并实现对

低质量影像的自动筛选.dMRI广泛用于生物组织的

微观结构和大脑的结构连接性且容易受到多种伪影的

影响.Samani等[１３]开发基于 CNN 和迁移学习的自
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动化质量控制工具“OCＧAutomator”,旨在预测dMRI
中的各种伪影,如运动伪影、磁敏感伪影等,准确率高

达９８％.基于人工智能的方法通过自动化影像质量

评估,显著提高了影像控制的效率和准确性.通过这

些创新的 AI方法,影像质控的效率与准确性得到了

显著提升,进而优化了临床影像分析流程.
在 AI辅助诊断环节,AI影像人工智能辅助诊断

方面取得一系列进展.如通过融合 DCEＧMRI多模态

影像组学特征,结合机器学习技术,以实现对成人胶质

瘤IDH１突变状态的高准确率预测[１４];依据 Logistic
回归分析结果,结合常规 MRI特征与 DCEＧMRI定量

及定性参数,建立术前预测 CDKN２A/B纯合缺失状

态的模型.研究发现,Ktrans在全体患者及IDH 突

变型、IDH 野生型亚组中均为独立预测因子,预测模

型 AUC分别为０．９０、０．９５和０．８４.结果表明,DCEＧ
MRI具备良好的分子病理预测价值,有望为胶质瘤的

精准分型和个体化治疗提供重要影像学支持[１５].基

于 MRI影像组学与 ResNet深度学习网络融合的模

型,用于非侵入性预测弥漫性胶质瘤的 MGMT 启动

子甲基化状态[１６].此外,采用丘成桐院士提出的计算

共形几何方法,结合创新型 SEＧResNet深度学习方

法,进行脑胶质瘤 WHO 分级预测.面对稀缺标注样

本,尤其是在罕见病与小数据集场景中,小样本学习已

被广泛引入医学影像分类任务中.这些方法通过参数

共享、度量学习与模型初始化策略,实现了在仅有极少

训练样本的情况下,对病灶类型进行有效识别[１７],在
临床应用中,该策略已被证实能显著缓解数据不足对

模型性能的限制.Mu等[１８]研究发现,AI可用于冠状

动脉 CT血管成像(CTA)影像优化,并自动计算冠状

动脉钙化评分(CAC).其计算结果与传统 Agatston
评分高度一致(Pearson相关性r＝０．９６,R２＝０．９２),
并且在低剂量扫描条件下依然保持较高的影像质量.
这表明 AI影像优化技术可在降低辐射剂量的同时保

证诊断价值.综上所述,诊断中阶段的 AI系统正沿

着融合感知、多源建模、跨任务协同与可解释性增强的

方向发展,为高精度、低延迟、可信任的医学影像诊断

提供新范式.

３．诊断后流程

该流程主要包括关键图自动排版和报告生成、设
备管理两个一级流程.

在图像及报告发布环节,鼓楼医院影像科将深度

学习和自适应布局结合开发了智能影像布局系统(inＧ
telligentimaginglayoutsystem,IILS),适合全自动或

者半自动的影像学图像的排版问题.可以将以往影像

扫描到排版花费约２h的工作时间,降低到约１０００s
完成,从而大幅提高影像科工作流程的效率、降低医疗

成本、提高影像质量,进一步帮助影像医生、临床医生

和患者之间共同构建高质量规范的诊疗体系[１９].近

年来,基于大模型的自动化报告生成在放射学领域取

得了显著进展,旨在缓解全球放射科医生短缺所带来

的工作负担,并提升影像报告的生成效率和质量,降低

人工 书 写 错 误 率[２０,２１]. 多 模 态 视 觉Ｇ语 言 模 型

(VLMs),如FlamingoＧCXR,已被用于自动生成胸部

X光报告,并在多项评估指标上超越现有方法,部分情

况下甚至优于人工报告[２２].此外,结构化信息提取技

术(如RIEEL)通过指令微调,使大模型能够端到端地

提取放射学报告中的标准化信息,从而提高信息一致

性并降低数据标注成本[２３].然而,当前大模型仍然面

临临床质量评价体系缺乏、难以适应不同临床场景、结
构化信息标准化不足以及对罕见病症适应性较低等挑

战.未来研究应致力于完善自动化报告的临床评价体

系、提升模型的泛化能力,并探索少样本学习和知识蒸

馏等技术,以推动自动化报告生成在临床中的广泛应

用.此外,传统医学数据等不容易被患者理解,AI生

成报告的可视化和患者友好性设计,能有效提升患者

的理解力.如 Gou等[２４]探讨了 AI在诊断后影像报

告自动化中的实际部署,通过大语言模型(largelanＧ
guagemodels,LLM)如GPTＧ４d、DeepSeek等,将影像

分析结果转化为患者友好型描述,并对诊断报告进行

解读,将数据分析和挖掘结果以图形化界面形式呈现.
设备管理:智能设备管理作为诊断后流程中的关

键一环,通过物联网与 AI的融合,实现了对医疗影像

设备的实时监控与维护调度.Gou等[２４]在其综述中

指出,AI系统已广泛应用于影像流程路径的优化与设

备资源调配,提升了整体医疗系统的运转效率.从组

织层面看,Alami等[２５]强调了医疗机构在 AI部署后,
需同步升级其数据流管理机制与流程协调策略,以确

保诊断后环节的＂智能连贯性＂,实现 AI真正的临床

价值最大化.

图像及诊断报告质量控制

随着远程医学技术的发展,区域影像中心逐步承

担起基层医疗机构影像采集、处理与诊断的集约化服

务功能.然而,由于参与机构层级差异、设备性能不一

及操作流程不规范,图像质量与诊断报告准确性存在

较大波动,影响远程诊疗效果与患者安全.在«区域远

程 医 学 影 像 中 心 图 像 及 诊 断 报 告 质 量 控 制 »
(TCSBME０３８Ｇ２０２１)中,首次提出在影像科质量控制

管理中引入“随机质控”、“主动质控”和“集中质控”三
大核心机制,并将其贯穿全流程质控管理当中.在图

像伪影质控方面,相关研究设置了阅片质控模块、阅片

质控配置模块和输出模块,基于医学图像基础阅片信
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息实现对医学图像质量控制,以生成匹配的阅片输出

信息,该系统能有效提升医生阅片的工作效率,并为后

续阅片输出信息的统计和回溯提供有利条件[２６].在

急诊CT伪影校正方面,张冰研究团队基于生成对抗

网络智能定位算法,通过解剖结构特征自适配机制,使
头部CT的灰质信噪比(SNR)从４．４７提升至８．９２,对
比噪声比(CNR)从０．１５优化至 １．１３,降低了漏诊

率[２７].在影像报告质控方面,南京鼓楼医院开发了影

像报告实时质控系统,该系统基于人工智能技术可自

动识别医学影像报告中的常见错误,包括文本错误(如
多字、少字、错别字和单位误用)以及方位、部位、性别、
年龄和阴阳性等信息的不一致提示,通过对报告内容

进行智能审校,显著降低了人为低级错误的发生率.
此举不仅提升了影像报告的质量与准确性,还有效减

少了因报告错误引发的潜在医疗纠纷,相关成果已被

收录于«人工智能蓝皮书:中国医疗人工智能发展报告

(２０２３)»,具有重要的推广与示范价值.

大模型在医学影像及全流程管理中的应用

全国各大医院已启动 AI大模型研发与部署,赋
能智慧医疗驶入快车道.如北京协和、中山大学附属

医院、东南大学附属医院等已建立智慧医疗体系,具备

大模型训练、部署及应用能力.如南京鼓楼医院使用

DeepSeekＧR１(６７０B),研发了多场景医疗智能体,累
计服务患者近２０万人次,实现从智能问诊到病例生成

以及检查报告诊断生成的全链条 AI赋能.在此背景

下,人工智能在临床诊断中的应用研究也不断深化.
近期,研究者提出了“AIHospital”多智能体交互诊断

框架,进一步推动了大语言模型在真实医疗环境中的

评估与落地.该框架构建了由“医生”(由LLM 扮演)
与虚拟患者、检查员、主任医师等 NPC角色组成的多

轮交互系统,模拟实际门诊中的问诊、检查推荐、诊断

决策等全过程.AIHospital同时构建了多维医学评

估体系(multiＧviewmedicalevaluation,MVME),从症

状收集、检查建议、诊断和治疗等多个维度量化大语言

模型表现.研究还引入协作式诊断机制,通过多模型

联合问诊和“争议解决”策略提升诊断准确率.实验表

明,即便是 GPTＧ４等先进模型,其交互式诊断能力仍

远低于单轮诊断结果,显示出当前大模型在临床多轮

推理、问诊策略等方面仍有显著提升空间[２８].这一系

列成果不仅验证了大模型在医疗领域的应用潜力,也
为构建具备实际临床应用价值的 AI诊断系统提供了

重要参考.
为推动医学教育智能化与个性化进程,南京鼓楼

医院医学影像科基于大语言模型构建了“鼓医神影学

苑”教学系统,深度融合 DeepSeek模型,探索医学影

像教学场景的智能转型.该系统实现了教学资源的智

能生成、内容推送的个性化推荐及影像学辅助学习全

流程支持,标志着基于 LLM 的医学影像教育平台正

式落地.教学资源模块依托 DeepSeek的自然语言生

成能力,自动构建高质量题库与内容,极大提升了开发

效率与更新频次;个性化教学模块则基于学生画像与

学习路径,为不同类型学习者匹配差异化教学内容,提
升教学精准度;系统还搭载专属智能学辅工具,支持

AI问答、自动解析、学习难点辅助解释等功能,构建影

像学生认知促进与精准反馈闭环;此外,通过“能力成

长图谱”,量化学生在影像判读速度、诊断准确率、临床

思维完整度等关键指标上的成长情况,构建多维度的

动态评价体系.该系统已于２０２４年１２月申请发明专

利,初步形成了医学影像教学智能化、标准化的建设模

板.

挑战与未来方向

人工智能在医学影像全流程管理中的应用仍面临

多重挑战.数据标准化方面,医疗机构间影像设备、扫
描参数及数据格式的差异导致模型跨中心迁移困

难[２９].模型泛化能力方面,基于单一数据集训练的系

统在跨中心应用时需额外调优,反映出数据分布差异

对性能的影响[３０].可解释性层面,深度神经网络的＂
黑箱＂特性降低了临床信任度[３１].伦理合规方面,大
规模数据需求与隐私保护存在固有矛盾,且模型偏倚

可能加剧医疗公平性问题[３２].应用场景方面,模型已

拓展至放射科、病理科及远程医疗等多科室,提高了服

务的可及性与效率.系统落地层面,AI报告生成系统

虽提升了效率,但需解决与现有工作流程整合及计算

资源依赖等工程难题.这些限制需要通过数据标准化

建设、可解释模型开发、鲁棒性增强算法及隐私保护技

术创新等途径系统解决[３３].
综上所述,医学影像 AI的发展已跨越技术单点

突破阶段,进入“标准牵引生态重构”的新纪元.未来

研究需重点突破技术可控性、标准共识性、生态可持续

性三大核心命题,最终实现从“赋能工具”到“医疗新基

建”的范式跃迁.
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􀅰人工智能影像学专题􀅰
人工智能在肿瘤影像学中的应用进展

郑孙易,刘佳鑫,崔效楠,王晶,叶兆祥

【摘要】　人工智能(AI)正逐步重塑肿瘤影像学的诊疗模式.近年来,随着影像组学、深度学习及

大模型等技术的迅速发展,AI已在肿瘤的早期筛查、辅助诊断、疗效评估和预后监测等方面展现出广泛

的应用前景.影像组学通过高通量特征提取与建模,深入挖掘 CT、MRI及 PET 等传统影像中潜在的

生物学信息,可实现对多种肿瘤的无创诊断、风险分层及预后预测.深度学习依托端到端建模机制,进

一步提升了乳腺癌、胰腺癌等病灶的识别率,并在肿瘤免疫治疗反应评估及动态监测中展现出优越性

能.大模型则凭借其在复杂文本理解与跨模态数据整合方面的优势,正逐步应用于结构化诊断报告生

成及纵向影像随访监测中,助力实现肿瘤影像解读与临床决策的深度融合.然而,AI在肿瘤影像领域

的临床转化仍面临数据共享受限、模型可解释性不足及伦理监管缺位等挑战.未来,人工智能将进一步

拓展在肿瘤影像教育培训、科研创新及远程诊断等场景中的应用,推动学术资源共享与技术普惠化落

地,加速实现肿瘤影像学的智能化、个体化与精准化转型.
【关键词】　人工智能;肿瘤影像;影像组学;深度学习;大模型
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　　癌症是全球主要的致死原因之一,严重威胁人类

生命健康[１].医学影像在肿瘤的早期筛查、辅助诊断、
疗效评估和预后监测等全流程管理中发挥着至关重要

的作用.然而,传统影像学分析方法在实际应用中仍

面临诸多挑战.一方面,肿瘤影像的复杂性和异质性

对放射科医师的专业判断能力提出了更高要求,尤其

是在基层或医疗资源有限地区,诊断结果高度依赖医

生的个人经验与技能,难以保证判读的准确性和稳定

性;另一方面,基于主观经验的影像判读模式存在较大

的个体差异,限制了诊断结果的标准化与可重复性[２].
此外,随着医学影像数据量的迅速增长,放射科医师的

工作负荷不断加重,进而影响其判读的时效性和准确

性,导致临床决策延迟或偏差.人工智能(artificial
intelligence,AI)作为计算机科学的重要分支,旨在通

过模拟人类学习、推理与决策过程,赋予机器自主处理

复杂任务的能力.近年来,随着硬件算力的提升和大

数据分析技术的发展,AI在医疗领域,特别是在肿瘤

影像学中的应用取得了显著进展[３Ｇ６],其核心技术涵盖

影像组学、深度学习和大模型算法等.通过对海量医

学影像数据的深度解析,AI在病灶识别、辅助诊断、治
疗反应预测和病情动态监测等方面展现出变革性潜

力,正在逐步重塑肿瘤影像学的传统诊疗模式.

人工智能在肿瘤影像学中的应用

影像组学一词最早由 RobertGillies教授团队于

２０１０年提出,并在２０１２年由PhilippeLambin教授团

队进一步完善[７,８].他们指出,医学影像中蕴藏着大

量潜在信息,难以通过传统人工阅片方式被完全识别

和利用,但可借助高通量计算方法实现系统提取与深

入分析[８].作为 AI在医学影像分析中的关键技术,
影像组学的基本流程包括图像标准化、感兴趣区分割、
高维特征提取与筛选、模型构建与验证等环节.在图

像获取阶段,研究人员通常使用 CT、MRI或 PET 等

设备采集高质量图像,并通过标准化处理降低因不同

设备参数差异造成的干扰.在图像分割阶段,需对病

灶感兴趣区(regionofinterest,ROI)进行精确勾画,
常用方法包括手动、半自动和全自动分割技术.图像

分割的准确性将直接影响后续特征提取的质量.基于

图像分割结果,研究人员可进一步提取高维定量特征,
包括形态学、纹理和统计学特征等.随后,通过机器学

习算法进行特征筛选与降维,以去除冗余信息,保留最

具诊断价值的特征,最终构建预测模型并结合临床数

据开展模型验证与优化.
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目前,影像组学在肿瘤影像领域的研究多基于高

分辨率图像(如CT、MRI或PET),并结合传统机器学

习模型完成特定任务的建模分析.该方法通常不需要

大规模训练数据,适用于样本量有限的小型队列研究,
已被广泛应用于肿瘤的辅助诊断、风险分层、疗效评估

和预后预测等多个临床环节,初步显示出良好的应用

价值与临床转化潜力.在辅助诊断方面,影像组学可

有效提高肿瘤的识别率和区分度,特别是在胰腺癌、肺
癌及乳腺癌等早期诊断中发挥了关键作用.MukherＧ
jee等[９]从分割后的胰腺CT图像中筛选出３４个影像

组学特征,使用支持向量机等常见分类器构建模型,成
功实现了胰腺导管腺癌的早期识别(AUC＝０．９８),其
诊断效能明显优于放射科医师.在风险分层方面,影
像组学可精准预测肿瘤病理特征与转移风险.CyＧ
souw团队开展了一项前瞻性队列研究,基于７６例前

列腺癌患者术前PETＧCT图像构建影像组学模型,用
以预测淋巴结受累、远处转移、格里森评分及包膜侵犯

等状态,五折交叉验证 AUC分别为０．８６±０．１５、０．８６
±０．１４、０．８１±０．１６和０．７６±０．１２[１０].在疗效评估方

面,影像组学的表现常优于传统的实体瘤疗效评价标

准,特别是在胃癌的新辅助治疗中.Xu等[１１,１２]通过

对２９２例局部进展期胃癌患者新辅助治疗后的CT增

强图像进行分析,采用多种不同特征筛选方法和机器

学习分类器的交叉组合,构建的最佳预测模型 AUC
高达０．９２.此外,影像组学还能够有效预测肿瘤预后,
为临床个体化治疗提供决策依据.一项来自韩国团队

的研究表明,影像组学模型预测结果与直肠癌患者总

体生存期和无病生存期均显著相关,在外部测试集中

表现优异(AUC＝０．８０),并能有效区分IIA 期患者中

可能从辅助化疗中获益的亚群[１３].总体而言,影像组

学可在无创条件下深度挖掘肿瘤影像中的潜在生物学

信息,拓宽传统影像的临床解释维度,进而服务于精准

分型与个体化治疗.然而,基于传统机器学习的影像

组学依赖于ROI的精准分割,通常需要投入大量人工

操作,易受限于医师的个人经验与图像质量,可能导致

肿瘤特征稳定性差、模型泛化能力弱、跨中心一致性不

足等问题,进而限制其大规模临床转化及推广应用.
未来,推动标准化工作流程并加强多中心协作验证,将
是提升影像组学在肿瘤影像实践中可用性和可靠性的

关键方向.
深度学习(deeplearning,DL)作为人工智能技术

的重要分支,基于深层神经网络,特别是卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNNs),能够从原始

医学影像中自动学习并提取高阶特征,实现端到端建

模,无需依赖手工特征工程.这种方法适用于多模态

肿瘤影像数据的处理,如 CT、MRI和PET图像的联

合分析,从而提高肿瘤检测、分类及预后预测的准确

性.目前,深度学习已在肿瘤早期筛查、病灶检测与分

割、疗效评估与监测及图像增强等方面表现出独特优

势.基于美国国家肺癌筛查试验CT影像数据开发的

深度学习模型,能够有效评估肺结节的恶性风险.该

模型在丹麦肺癌筛查研究中表现出优异的验证性能

(AUC＝０．９３),其诊断效能与放射科医师相当,且显著

优于传统的Brock恶性风险模型.在此基础上,研究

人员进一步整合既往 CT时序信息,构建了新的深度

学习模型.该模型在跨中心验证中展现出较高的诊断

准确性(AUC＝０．９７),并显著提升了对动态变化肺结

节的鉴别能力.这一进展为在肺癌筛查中实施个体化

的随访策略提供了坚实的技术支持和临床依据[１４,１５].
此外,深度学习模型还能够自动检测和分割肿瘤病灶,
尤其在乳腺癌、肺癌、脑肿瘤等领域,展现出高准确度

和敏感度.例如,在乳腺癌筛查中,深度学习模型能够

有效识别临床漏诊的早期癌灶.研究表明,该模型可

使平均敏感度提高１４％,特异度提高２４％,其诊断性

能优于乳腺影像诊断医师.此外,该模型在不同筛查

人群、设备及影像模态中均表现出良好的泛化能力与

稳定性.尤其值得注意的是,该模型在中国低筛查率

人群中表现出优异的判别效能,AUC达到０．９７.同

时,在乳腺X线摄影和乳腺断层成像中,该模型也实

现了高效且稳健的癌症检测,为乳腺癌的早期干预提

供了坚实的技术支撑和临床依据[１６,１７].
在疗效评估方面,深度学习通过对肿瘤细微变化

的自动捕捉,可以辅助实现精准化治疗监测.Vanguri
等[１８]构建了一种多模态深度学习模型,该模型整合了

CT影像、组织病理学图像及基因组数据,用于预测晚

期非小细胞肺癌患者对免疫治疗的反应.该模型在验

证中表现出良好的预测性能(AUC＝０．８０),显著优于

基于单一模态数据构建的模型.此外,深度学习算法

在动态病情监测中的应用也日益成熟,通过多时相影

像对比分析,可实时追踪肿瘤体积变化及治疗反应状

态,为个体化管理或治疗方案的动态调整提供可靠依

据[１９,２０].除了在核心诊断与评估任务方面发挥重要

作用外,深度学习在肿瘤图像优化与重建等方面也展

现出广阔的应用前景.利用深度学习图像重建技术,
肝脏 MRIT２WI序列的采集时间可缩短至原来的

１/４,且图像质量优于传统方法[２１].在低剂量 CT 成

像中,基于预训练卷积神经网络的去噪模型可显著提

升图像清晰度,有望在保障图像整体质量的同时,进一

步降低肿瘤患者的扫描辐射剂量[２２].总体而言,深度

学习凭借其强大的自动学习和复杂模式识别能力,正
在加速推动肿瘤影像学由传统人工判读向智能化、自
动化分析范式转型.尽管如此,深度学习的可解释性
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差、计算资源需求高等问题仍是其面临的严峻挑战.
未来研究应积极引入如SHAP值解释法、梯度加权类

激活图等可视化工具,增强模型决策过程的透明度和

可信度,进一步拓展深度学习在肿瘤影像中的应用深

度和广度.
近年来,基于大规模预训练机制的 AI大模型在

肿瘤影像领域逐步显现出应用潜力.大模型通常基于

海量文本或图像文本数据对其进行预训练,具备超高

参数量、深层次语义解析以及跨任务迁移等优势,能够

同时支持图像处理与自然语言生成[２３Ｇ２５].在文本处理

领域,大语言模型(largelanguagemodels,LLMs)已
被广泛应用于肿瘤影像诊断报告的解析与结构化生

成,显著提高了临床工作效率,并增强了报告书写的规

范性与一致性.已有研究表明,基于LLMs自动生成

的１８FＧFDGPET/CT乳腺癌结构化随访报告,在主病

灶变化与转移灶识别方面的准确率分别达到８９．６％和

９６．３％[２６];在肺癌非结构化 CT 报告处理中,GPTＧ４
在病灶参数提取、转移病灶识别及疾病进展评估等方

面整体优于 ChatGPT,准确率超过９５．０％,进一步证

实了大模型在肿瘤影像文本挖掘中的卓越性能[２７].
此外,研究人员将 LLMs与医学知识图谱相融合,构
建了一种知识感知注意力网络,用于从非结构化影像

报告中自动提取肝癌临床分期信息.该方法在真实临

床数据集上的准确率达到９０．３％,显示出良好的应用

潜力[２８].在图像分析方面,视觉大模型展现出较强的

跨模态推理与多时序影像理解能力.GPTＧ４o能够基

于纵向随访图像对肺结节进行动态监测.研究结果显

示,随着随访CT图像数量的增加,其预测肺结节恶性

概率的 AUC值从０．７２提升至０．９２.此外,在结节大

小变化的识别能力方面,GPTＧ４o的表现与放射科医

师相当[２９],显示出其在临床管理中提供高效、可靠影

像学依据的潜力.总体而言,大模型在自由文本理解、
跨模态融合以及自动化报告生成等方面展现出独特优

势,为推动肿瘤影像分析的标准化、精准化和智能化发

展提供了重要技术支撑.同时,其在促进医工交叉协

作、多源数据融合及产业化应用方面也开辟了新的路

径,为肿瘤影像领域的未来发展注入了持续创新动能.

人工智能在肿瘤影像中的应用局限性

尽管人工智能在肿瘤影像学中展现出广阔的应用

前景,但其临床推广与落地仍面临多重挑战,主要集中

在数据层面、技术层面与制度保障层面.首先,肿瘤影

像数据的异质性与隐私保护之间的矛盾亟待解决.我

国«个人信息保护法»规定医疗数据必须经过严格的脱

敏处理,然而当前尚缺乏完善的数据共享机制,很大程

度上限制了模型训练样本的规模与多样性.尤其是在

影像组学与深度学习研究中,由于肿瘤类型多样、病灶

边界模糊、成像特征复杂,基于小样本的建模容易导致

泛化能力下降,从而影响模型在真实临床环境中的可

靠性.其次,AI技术门槛较高且模型可解释性不足,
制约了其在临床科室的广泛采纳.深度学习与大模型

虽能实现高准确率预测,但其＂黑箱＂属性令医生难以

信任.目前已有梯度加权类激活图等可视化方法用于

量化关键特征的贡献度,以增强模型透明度[３０],但在

肿瘤影像诊断中尚未形成标准化流程,也缺乏针对不

同肿瘤类型的系统性验证.此外,大模型对计算资源

的依赖也阻碍了其在基层医院或资源有限地区的部

署,成为制约技术公平可及的重要瓶颈.同时,影像标

准不统一与数据预处理流程不规范亦对模型稳定性构

成影响.由于不同医疗机构间影像设备参数和扫描协

议存在较大差异,尤其在多中心肿瘤影像联合分析中,
模型易出现性能波动,严重影响其跨机构应用的一致

性与可靠性.因此,亟需建立统一的图像采集标准与

规范化预处理流程,如 N４偏置场校正等,以提升模型

在肿瘤影像任务中的鲁棒性[３１].最后,伦理与法律规

范尚待完善.随着 AI系统在肿瘤诊疗流程中的角色

日益增强,其参与决策若出现误诊或漏诊时,相关责任

归属尚不明确.应尽快构建涵盖数据使用、模型训练、
临床部署与责任划分等方面的法律法规体系,为 AI
在肿瘤影像中的安全合规应用提供制度保障.综上所

述,推动人工智能在肿瘤影像学中的规范应用,需从数

据共享机制、模型可解释性提升、跨中心适应性优化与

伦理法律体系建设等多个维度协同推进,以实现从科

研探索向临床实践的有效转化.

未来展望

未来,人工智能将在医学教育、科研创新与临床实

践等多维度持续拓展应用边界.在教育方面,AI可通

过构建基于大模型驱动的虚拟肿瘤影像案例库,辅助

医学生识别不同分型、不同阶段或罕见肿瘤病变的影

像特征,提升诊断思维与影像判读能力.目前,上海交

通大学医学院已开设＂AI＋微专业＂课程,通过虚拟病

例库和智能评估系统,强化学生的影像分析与诊断能

力.在科研方面,AI正加速推动肿瘤影像研究范式由

传统经验驱动向数据驱动转变.基于CT影像构建的

EGFR突变预测模型,正在加速影像生物标志物的发

现,并推动靶向药的研发进程[３２,３３].此外,先进成像

技术(如５T MRI、能谱CT)与 AI联合,将推动肿瘤组

织微观结构的解析精度,助力精准影像分型与肿瘤异

质性研究[３４].与此同时,诸如 DeepSeek、文心一言、
通义千问等具备中文处理优势的大语言模型,在肿瘤

影像领域亦可为临床医生提供高效的文本支持工具,
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尤其在科研资料整理、课题申报书辅助撰写等环节展

现出良好的应用潜力.在临床实践方面,AI将有望进

一步拓展在肿瘤影像中的角色,从初筛识别延伸至纵

向随访与远程辅助诊断.例如,通过连续随访 CT 影

像构建纵向 AI分析模型,可用于预测肿瘤复发风险、
疗效波动及治疗调整窗口;同时,大模型辅助结构化报

告生成与远程质控,将有望缓解基层医院肿瘤影像诊

断人力不足的问题.AI技术的广泛应用正推动放射

科医师从传统的影像解读者向 AI协同决策者转型,
这一变革要求医师掌握基本的 AI算法原理,理解其

技术优势和局限性,具备识别潜在误判风险的能力,并
参与多学科团队合作,优化 AI工具的设计,共同推进

轻量化模型架构及硬件加速技术的应用.同时,医师

还应注重伦理审查与临床决策的融合,建立算法偏见

监测机制,避免因数据偏倚导致的误诊,并将 AI输出

结果与患者个体特征深度融合,以保障临床决策的精

准性与人性化,从而全面提升 AI在临床中的可接受

性与信任度.
综上所述,人工智能正深度融入肿瘤影像学的多

个关键环节,其在早期筛查、精准分型、疗效预测和预

后评估等方面的临床应用价值已逐步显现.尽管当前

AI技术在数据壁垒、模型可解释性和伦理法律法规等

方面仍面临诸多挑战,但其由“辅助工具”向“协同决策

伙伴”演进的趋势已不可逆转.未来,相关部门应进一

步强化多学科协作机制,推动高水平复合型人才的培

养,加快技术创新与临床融合步伐,并通过政策引导和

法规完善,明确 AI在医疗场景中的责任边界,助力人

工智能在肿瘤影像领域实现高质量、可持续的发展.
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病例完整资料(包括病例资料、影像学表现、图片及详细图片说明、讨论等);②来稿应提供详细的病例资

料,包括病史、体检资料、影像学检查及实验室检查资料;③来稿应提供具有典型性、代表性的图片,包括

横向图片(X线、CT或 MRI等不同检查方法得到的影像资料,或某一检查方法的详细图片,如 CT平扫

和增强扫描图片)和纵向图片(同一患者在治疗前后的动态影像资料,最好附上病理图片),每帧图片均

需详细的图片说明,包括扫描参数、序列、征象等,病变部位请用箭头标明.
具体格式要求请参见本刊(一个完整病例的第一部分请参见本刊正文首页,第二部分请参见２个月

后的杂志最后一页,如第一部分问题在１期杂志正文首页,第二部分答案则在３期杂志正文末页)
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