
前 言

人工智能（Artificial Intelligence, AI）的概念最早于

1956年提出［1］，此后，研究者进一步探讨机器是否能模

仿人类的思维与行为过程，并提出“图灵测试”作为区

分机器智能与人类智能的一种方法。随着计算机硬件

和算法的提升，AI的应用逐渐融入各行各业［2］。深度学
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【摘要】随着人工智能（AI）的发展，其在肿瘤诊断和分类方向所展现出的优势也越来越明显。本研究对AI在肿瘤影像学

诊断与分类中的应用展开研究，重点探讨深度学习在骨肿瘤和脑肿瘤影像学诊断中的进展。首先，介绍AI和深度学习的

基本概念及其在医学影像中的应用背景。详细阐述了AI在骨肿瘤影像学诊断中的应用，包括肿瘤检测、良恶性分类、转

移性骨肿瘤诊断等方面，展示了深度学习模型在提高诊断准确性和效率方面的潜力。其次，讨论了AI在脑肿瘤分类中的

应用，特别是卷积神经网络和深度残差网络在脑肿瘤MRI图像分类中的研究进展，表明AI在脑肿瘤分类中的表现与经验

丰富的放射科医生相当，甚至更优。最后，总结AI在肿瘤影像学诊断中的优势与挑战，指出模型的可解释性、数据可获得

性和泛化能力是未来研究的重要方向。虽然AI在肿瘤影像学诊断中展现出广阔的应用前景，但仍需进一步研究以克服

现有挑战。
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Abstract: With the development of artificial intelligence (AI), its advantages in tumor diagnosis and classification are

becoming increasingly pronounced. This review summarizes the applications of AI in imaging diagnosis and classification of

tumors, with an emphasis on the recent advances of deep learning in the imaging diagnosis of bone tumors and brain tumors.

To begin with, an introduction to the basic concepts of AI and deep learning and their application background in medical

imaging is provided. The applications of AI in imaging diagnosis of bone tumors, including tumor detection, benign and

malignant classification, and diagnosis of metastatic bone tumors are elaborated in details, demonstrating the potential of

deep learning models in improving the diagnostic accuracy and efficiency. Furthermore, the application of AI in brain tumor

classification is discussed, highlighting the progress in convolutional neural network and depth residual network for brain

tumor MRI image classification, and the results show that AI achieves performance comparable to or even superior to

experienced radiologists in brain tumor classification. Ultimately, the advantages and challenges of AI in tumor imaging

diagnosis are analyzed, and it is pointed out that model interpretability, data availability, and generalization ability represent

important research directions for future research. Although AI exhibits broad application prospects in tumor imaging

diagnosis, further research is still required to address the existing challenges.
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习作为AI领域热门的研究内容，由机器学习发展而来，

它以多层人工神经网络操作为特征，与机器学习相比，

深度学习在性能上有显著提高，在语音、自然语言、视

觉等多个领域的工作效能具有明显优势［3-4］。深度学习

目前主要基于神经网络算法，其中卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）是基于图像的深

度学习中最常用的多层人工神经网络结构，各种CNN

架构如视觉几何组（Visual Geometry Group）、ResNet和

DenseNet已广泛应用于基于图像的医学模型。近年来，

许多基于医学影像或病理切片的深度学习应用已被证

实其诊断准确性达到甚至超过经验丰富的临床医生水

平［5-6］。2020年11月13日，国家药品监督管理局批准首

个基于深度学习的肺结节CT图像辅助检测软件。深

度学习已渗透至临床医学的多个领域，贯穿疾病的诊

断、治疗决策、预后评估等多个环节，甚至包括新药开

发［7］、基因组学等方面的研究［8］，因此具有广阔的应用

前景。

随着成像技术的发展与进步，磁共振成像（Magnetic

Resonance Imaging, MRI）和计算机断层扫描（Computed

Tomography, CT）作为主流的肿瘤影像学检查方法，在

临床诊断中越来越重要。本研究分别介绍AI在以上两

种检测方法中的应用，并列举两类具体的肿瘤：骨肿瘤

和脑肿瘤。骨肿瘤是指起源于骨骼或其附属组织（如

骨髓、骨膜）的肿瘤，广义上包括骨肿瘤瘤样病变、骨良

性肿瘤、骨恶性肿瘤，目前CT为其主要的检查手段［9］。

据报道原发恶性骨肿瘤的发病率低于0.1%，显著低于

多数实质性器官肿瘤［10-13］。骨肿瘤类型复杂，具有多种

组织学亚型，根据其来源于不同的细胞或基质，可将其

分为骨性、软骨性、纤维性、肌源性、脂肪源性、血管源

性以及性质未明的类型。鉴于原发恶性骨肿瘤的罕见

性及其诊疗涉及放疗、全身治疗（化疗、靶向治疗等）和

外科手术等多学科协作的复杂性，其临床管理面临显

著挑战［14-15］。骨肿瘤的诊断是对患者进行疾病管理的

第一步，病理检查作为诊断的金标准对制定治疗方案

具有重要意义，而影像检查对制定治疗方案也起着重

要的参考作用［16］。脑肿瘤作为一种侵袭性肿瘤，目前

已发现了约120种，且具有不同的形状和大小［17-19］。MRI

是一种常用于检测脑肿瘤位置、大小和形状的影像学

技术，其中的MRI参数成像是一种利用对比度区分正

常脑组织与肿瘤结构的最常用、最有效的技术［20］。AI

依托模型的自主学习能力，能自动且高效地从大量肿

瘤影像中提取特征，从而实现对肿瘤的智能化分类。

在脑肿瘤MRI图像分析中，常采用的基础模型主要包

括CNN和深度残差网络（Deep Residual Network, DRN）

等，用以提升分类的准确性与效率。

1 AI在骨肿瘤影像学诊断中的应用

AI在骨肿瘤影像学诊断中的应用是目前研究的

热点，其在肿瘤检出与定性诊断、病灶分割与体积测

量、肿瘤分级、坏死率评估以及预后预测等方面均展

现出应用潜力。Lodwick 等［21］最早进行计算机辅助

诊断骨肿瘤的研究。Do 等［22］整合 1 664 例骨肿瘤患

者的 18种可学习特征，包括临床信息、流行病学数据

以及X线片影像学特征等，并基于贝叶斯算法构建用

于初步判别 29 种骨肿瘤类型的机器学习模型，准确

率为 44%~62%。该研究首次基于大样本评价机器学

习在骨肿瘤影像学诊断中的价值，然而，该研究的局

限性在于机器学习模型中的所有特征都需要人工标

记，可能会受到主观因素的影响，进而影响模型的训

练结果。随着计算能力的提升，深度学习逐渐取代

机器学习成为骨肿瘤影像智能诊断的主流方法，广

泛应用于良恶性肿瘤的检测与鉴别、临床疗效预测

以及转移性骨肿瘤的识别。

1.1 深度学习在肿瘤检测与良恶性分类上的应用

在骨肿瘤的临床诊断治疗中，精准的影像学评

估是制定治疗方案的核心前提。骨肿瘤在影像上的

表现复杂多样，良恶性病变在 X 线、CT 以及 MRI 上

可能存在重叠征象，使诊断极具挑战性。深度学习

特别是以CNN为基础的模型通过端到端的方式学习

影像数据中的特征，实现自动化提取并量化骨皮质

破坏、骨膜反应、软组织肿块以及内部信号特征等高

维信息，从而能对骨肿瘤进行精准定位以及检测，并

在良恶性分类上提供重要的定量化决策支持。这一

技术的应用有望显著提升诊断的敏感性与特异性，

辅助放射科医生应对这一临床难题。

Eweje 等［23］基于深度学习对常规 MRI 骨病变进

行分类，并将分类的结果与临床医生的结果进行比

较，发现二者的准确度分别为 0.76与 0.73，同时也拥

有相似的敏感性和特异性，这表明深度学习可以用

来区分良恶性骨病变。这些发现可能有助于开发计

算机辅助诊断工具，以减少从社区诊所到专门中心

的不必要转诊，并限制不必要的活检。

Wang等［24］利用 419位病人的超声图像对CNN模

型进行训练，以区分肿瘤的良恶性。结果显示，在4次

交叉验证中，平均验证AUC为 0.856±0.110，验证准确

率为 78%。最好的模型在 46个肿块（68张图像）的保

留测试集上进行测试，获得79%（54/68）的准确率；对于

恶性和良性肿块的分类，召回率和敏感度分别为 90%

（19/21）和 74%（35/47）；对于恶性和良性肿块的分类，

阳性预测值分别为61%（19/31）和95%（35/37），进一步

证实CNN模型在区分肿瘤良恶性上的诊断价值。
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刘仁懿等［25］利用 643例骨肿瘤患者，共计 982张

经病理确诊的术前病灶 X 线影像，构建结合预训练

Inception V3 与 XGBoost 的多种预测模型，这些模型

包括良性与非良性、恶性与非恶性、中间型与非中间

型的二分类模型以及直接进行三分类的融合模型。

结果表明，在针对骨肿瘤进行良性、恶性或中间型的

分类任务中各深度学习模型均能较好地完成目标

任务。

随着技术的进步以及算力的提升，越来越多的

深度学习模型被应用到骨肿瘤的检测以及分类上。

Salehi等［26］对 AI在检测原发性骨肿瘤中的诊断性能

上做一次荟萃分析。分析显示，在内部验证中，AI算

法的总敏感性为 84%、特异性为 86%，远高于临床医

生的表现（敏感性 76%、特异性 64%）；在外部验证中，

AI算法以 84% 的总敏感性以及 91% 的总特异性，与

临床医生的表现相当。

虽然在分析中 AI的性能优于临床医生，但数据

的局限性以及临床研究上的异质性等问题也意味

着，仍然需要谨慎对待AI在临床上的使用以及部署，

这是一个需要长期深入研究来验证和推进的过程。

1.2 深度学习在转移性骨肿瘤诊断上的应用

转移性骨肿瘤是指原发恶性肿瘤细胞通过血行

或淋巴道播散至骨骼并在局部形成的继发性恶性肿

瘤［27］。骨骼是恶性肿瘤最常见的转移部位之一，而

一旦转移到骨骼，疾病通常难以治愈。临床上对转

移性骨肿瘤的确诊通常需要多方面的信息综合判

断，包括详细的病史采集、全面的体格检查、病灶活

组织活检，以及CT和MRI等影像学检查。在骨转移

的核素骨显像诊断中，骨扫描指数（Bone Scan Index,

BSI）是一种定量测量骨转移灶负荷的方法，可对受

累程度进行定量分析，但该过程需要医生手动或半

自动地对异常图像进行分割后，才确定病变范围。

基于人工神经网络的自动化图像分析方法已被应用

于BSI的自动计算［28］。Inaki等［29］的研究表明自动化

BSI 对有内脏转移和无内脏转移的乳腺癌患者均是

一个良好的预后指标。自 2021 年起，自动化 BSI 分

析技术已开始应用于骨转移瘤的临床诊疗评估，多

种深度学习模型已被用于训练和测试自动化 BSI分

析的性能。

2 AI在脑肿瘤分类上的应用

目前，脑肿瘤 MRI 图像的分类方式大致可分为

两种：传统的人工判读和基于 AI的自动化分析。前

者主要依靠放射科医师的专业经验，通过肉眼观察

图像中不同组织信号强度及对比度的差异来作出判

断，该方法的准确性和精确度高度依赖医生的主观

经验，且效率较低。基于 AI的分类方法则通过模型

自动提取图像特征并批量处理分类任务，不仅降低

主观依赖性，克服人工特征观察的局限性，还显著提

升分类的准确性和效率。

2.1 二维（Two-Dimensional, 2D）方法

众多应用在脑肿瘤领域的 2D 方法中，CNN 和

DRN是当前脑肿瘤MRI图像分类研究中应用最广泛

的深度学习模型。CNN 主要由卷积层、池化层和全

连接层组成。卷积层负责图像的特征提取；池化层

通过下采样的方式对特征进行降维，同时最大程度

保留特征的主要信息，以提高网络的泛化能力；全连

接层通常位于网络的末端，负责整合并解释经由卷

积层和池化层提取的全局特征信息，执行最终的分

类任务。

近年来，CNN 在脑肿瘤 MRI图像分类领域得到

广泛应用，为医学图像诊断提供有力支持。Khan

等［30］率先采用 VGG-16 架构，在一个包含 253 张脑

MRI图像的数据集上实现 96%的肿瘤良恶性分类准

确率，然而，该研究受限于单一来源的小样本数据

集，可能影响模型的泛化能力。为应对小样本挑战，

Anilkumar等［31］深入探讨迁移学习的应用价值，提出

一种基于预训练VGGNet的创新微调策略，该方法对

VGGNet 的 6 个功能模块进行逐块微调，在公开的

BraTs 数据集和内部 CE-MRI 数据集上分别取得

97.28%和 98.69%的分类准确率，展现出优异的性能

和稳定性。这些研究成果为脑肿瘤MRI图像的精准

分类提供重要参考，推动深度学习在医学影像诊断

领域的应用发展。

DRN 的核心模块为残差单元，其结构通常由卷

积 层（Convolution, Conv）、批 量 归 一 化 层（Batch

Normalization, BN）以 及 非 线 性 激 活 层（Rectified

Linear Unit, ReLU）顺序堆叠而成。在标准的DRN架

构中，输入图像首先经过卷积层进行初步特征提取，

随后通过BN层对特征分布进行标准化处理，并经由

ReLU激活实现非线性映射。之后，数据依次通过多

个残差单元以实现深层特征优化，将信息投射到更

高维的表示空间。最终，模型通常借助全连接层或

全局平均池化层与分类器相结合，将提取到的特征

映射至输出空间，从而完成分类任务。

Kumar 等［32］将改进后的 DRN 模型应用于脑膜

瘤、胶质瘤及垂体瘤 MRI 图像的三分类任务。该研

究以 ResNet-50 为基础网络，在模型结构中设置 1 个

最大池化层与 49 个卷积层，以应对训练过程中可能

出现的梯度消失问题。为减轻模型过拟合现象，研

究者在 ResNet-50 末端加入全局平均池化层与全连

接层。模型基于 306张DCE-MRI图像进行训练与验
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证，结果显示其在准确率、特异度与敏感度上的平均

表现分别达到 97.08%，显著优于 Kabir Anaraki 等［33］

提出的CNN模型（准确率 94.20%）以及 Swati等［34］提

出的VGG-19模型（准确率94.82%）。

Shin 等［35］同样采用基于 ResNet-50 的深度学习

框架（包含 49 个卷积层与 1 个全连接层），用于区分

脑胶质瘤与孤立性脑转移瘤，并将模型预测结果与

两名放射科医生的诊断表现进行对比。结果显示，

模型在外部测试集上的准确率、特异度和敏感度分

别达到 85.9%、90.7%和 88.9%。相比之下，具有 13年

经验的放射科医生A的诊断准确率、特异度和敏感度

分别为 86.6%、92.6%、88.0%，而经验仅 4 年的医生 B

的对应结果为 75.3%、82.8%和 82.0%。结果表明，该

ResNet-50模型在分类性能上已接近资深放射科医生

的水平，并显著优于经验较浅的医生，体现出其在脑

肿瘤辅助诊断中的潜在临床价值与可靠性。

2.2 三维（Three-dimensional, 3D）方法

与基于 2D 图像的 CNN 以及 DRN 方法相比，3D

深度学习模型能直接利用医学影响中的体数据，利

用图像的上下文关系，在空间维度上建模肿瘤的结

构信息，从而更全面地学习肿瘤的形态特征及其与

周围组织的关系，尤其是在脑肿瘤MRI分析中，肿瘤

组织通常呈现出复杂的三位空间分布，仅依赖单层

切片信息容易导致特征表达不完全甚至产生误判。

随着近年来基于 3D深度学习模型的研究逐渐增多，

其在脑肿瘤分类方面也有很大的进展。越来越的研

究也进一步证明这些模型在检测和分类方面的有

效性［36-40］。

在从 2D 方法到 3D 方法的转变过程中，Saranya

等［41］提出一种基于梯度下降的 2D 到 3D 融合模型，

通过将 2D MRI 图像转换为伪 3D 表述，在保证图像

空间特征完好的同时提高模型的计算效率。构建的

3D表示被输入至改进的 3D VGG16网络进行特征提

取与分类，并通过迁移学习和数据增强策略缓解小

样本条件下的过拟合问题。该方法在脑肿瘤二分类

任务中取得 88%的分类准确率，同时在精确率、召回

率和F1-score等指标上均表现出较好的平衡性能，并

显著优于传统机器学习方法。

多参数MRI与深度学习的结合在脑胶质瘤分割

与表征任务中展现出显著潜力。针对传统方法在特

征表达能力不足及多模态信息利用不充分等问题，

最新研究提出一种基于放射组学增强的三维融合残

差网络（ReFRM3D），通过多尺度特征融合与多模态

数据集成，实现对脑肿瘤的精细分割与分类［42］。该

方法以 3D U-Net 为基础架构，引入扩展残差跳跃连

接和混合上采样策略，以增强特征传播能力并减少

信息损失；同时，通过多尺度特征融合模块有效整合

不同层级的空间与语义信息，从而提升对肿瘤边界

及复杂结构的建模能力。实验结果表明，该模型在

BraTS2019、BraTS2020 及 BraTS2021 数据集上均取

得了优异性能，其中整体肿瘤、增强肿瘤及肿瘤核心

的 Dice 系数分别达到约 94.04%、92.68% 和 93.64%，

显著优于现有主流方法。

在 3D深度学习模型不断发展的基础上，近年来

研究者开始将Transformer引入 3D医学影像分析，以

进一步提升模型对全局信息的建模能力［43-44］。相较

于传统 3D CNN主要依赖局部感受野进行特征提取，

Transformer通过自注意力机制能够捕获长程依赖关

系，从而在复杂结构建模中展现出更强的表达能力。

相关研究提出一种融合 3D CNN与 Transformer结构

的多模态脑肿瘤分类模型，该模型以多参数 MRI 数

据（如 T1、T1c、T2及 FLAIR）作为输入，通过 3D CNN

提取局部空间特征，同时利用 Transformer 模块对全

局上下文信息进行建模，实现局部与全局特征的有

效融合［43］。实验结果表明，该类模型在脑肿瘤多分

类任务中表现出优于单一 3D CNN模型的性能，在准

确率、敏感性及特异性等指标上均有显著提升。此

外，多模态信息的引入进一步增强模型对肿瘤内部

异质性及边界模糊区域的识别能力，体现出 3D CNN

与Transformer融合模型在脑肿瘤智能诊断中的良好

应用前景。

综合来看，从 2D方法向 3D方法的演进显著提升

了脑肿瘤影像分析的性能。3D深度学习模型通过对

体数据的直接建模，有效弥补 2D方法在空间信息利

用方面的不足，在肿瘤分类与分割任务中均取得更

优表现。同时，多模态 MRI 数据的融合进一步增强

模型对肿瘤复杂结构及异质性的表征能力。随着

Transformer的引入，3D 模型在全局特征建模方面得

到进一步提升，推动脑肿瘤分类方法由“局部特征驱

动”向“全局-局部联合建模”方向发展。然而，尽管

3D 及其融合模型在性能上具有明显优势，其在计算

资源消耗、数据需求规模以及模型泛化能力等方面

仍面临挑战［45-51］。未来研究可进一步探索轻量化模

型设计、多中心数据融合及自监督学习策略，以促进

该类方法在临床中的实际应用。

3 结 论

随着 AI技术的持续发展，深度学习展现出强大

的应用前景，各类性能卓越的神经网络以及分类模

型也不断被研发和推出。在骨肿瘤和脑肿瘤的影像

学诊断中展现巨大的潜力，其不仅能提高诊断的准

确性与效率，还能减少对医生主观经验的依赖，具有
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广泛的临床应用前景。随着技术的进一步发展，AI

有望在肿瘤诊断和治疗中发挥更大的作用。

目前AI的发展也面临着一些阻碍。首要挑战在

于模型的可解释性问题。在临床实践中，诊断决策

的透明度与可解释性至关重要。然而，当前深度学

习相关的分类模型普遍存在“黑箱”特性，这使得大

部分模型的结果可解释性较低。尽管已有研究尝试

通过模型可视化、特征可解释分析等方式来阐释模

型输出，但这些方法仍无法满足临床实践中的具体

要求。因此，构建可解释性高的深度学习模型，仍是

医学影像分类领域需要深入研究的方向。

其次，数据可及性亦是制约深度学习模型临床

应用的关键因素。如在脑肿瘤的分类中，深度学习

模型的训练集通常为带有大量带标注信息的脑肿瘤

MRI图像，而临床实践中，获取高质量的标注数据面

临挑战：一方面，对脑肿瘤MRI图像的精准标注高度

依赖专业放射科医生，且需要耗费大量的时间和精

力；另一方面，某些特定亚型脑肿瘤的MRI样本相对

稀缺。因此，如何利用少量标注数据乃至无标注数

据进行有效学习（如小样本学习、迁移学习、自监督

学习）成为未来研究的重点方向。

最后，如何提高模型的泛化能力也是目前深度

学习面临的问题之一。现有模型在初始训练数据集

上往往表现良好，但在未经微调的情况下，其在新数

据集或不同来源数据上的性能常出现显著下降。由

于不同医疗机构或设备采集的肿瘤影像参数（如扫

描序列、分辨率、对比剂使用等）存在差异，导致同种

肿瘤的影像表现不尽相同，因此，提升模型的泛化能

力，使其能适应不同来源和参数的影像数据，是未来

研究的重要方向。

展望未来，深度学习在肿瘤影像诊断中的发展

方向应包括：（1）构建高可解释性的 AI模型，通过结

合临床信息与图像特征实现决策透明；（2）探索高效

的数据利用策略，包括半监督、自监督、迁移学习及

合成数据增强，以缓解标注数据不足问题；（3）提升

模型跨域泛化能力，通过域适应、多中心联合训练及

模型自校准实现稳健诊断；（4）推动AI与临床工作流

的深度融合，构建人机协作的辅助诊断系统，实现从

研究成果向临床常规应用的转化。随着这些方向的

不断推进，深度学习有望在肿瘤诊断、预后评估及个

性化治疗决策中发挥更加核心的作用，为临床实践

带来实质性价值。
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