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【摘要】背景：食管癌精准T分期对治疗至关重要，但CT评估局限明显。大视觉模型（LVMs）提供了新可能，但其未经微调

的“零样本”临床诊断能力尚待验证。方法：本研究回顾性分析98例食管癌及50例正常对照的胸部CT影像，在放射科专

家共识的金标准下，通过不同复杂度的提示词，评估GPT-5、Gemini及MedGemma的零样本T分期性能。结果：GPT-5表

现出最高的准确性与稳定性。模型间存在显著偏倚：Gemini倾向过度分期，MedGemma则倾向分期不足。所有模型对早

期肿瘤判断均不佳，但结构化提示词能提升对中晚期病灶的诊断性能。结论：LVMs具备零样本T分期的潜力，但性能高

度依赖模型选择与提示词设计。通用模型GPT-5的零样本泛化能力更优。当前模型性能，尤其在早期诊断上，远未达到

临床应用标准。未来方向在于高质量数据微调与标准化提示框架开发。
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Abstract: Background Accurate T-staging is critical for esophageal cancer therapy, but CT-based assessment has significant

limitations. Large vision models (LVMs) hold promise, yet their zero-shot clinical diagnostic capability without fine-tuning

remains unvalidated. Methods A retrospective analysis was conducted on the chest CT images from 98 esophageal cancer patients

and 50 normal controls. Using radiologist-consensus as the gold standard, the zero-shot T-staging performance of 3 LVMs

(GPT-5, Gemini, and MedGemma) was evaluated with prompts of varying complexity. Results GPT-5 exhibited the highest

accuracy and stability. Significant biases were observed among models: Gemini tended to over-stage, while MedGemma showed

a tendency to under-stage. All models faced challenges in identifying early-stage tumors, but structured prompts improved

diagnostic performance for mid-to-late stage lesions. Conclusion LVMs have potential for zero-shot T-staging, but their

performance highly depends on model choice and prompt design. The generic model GPT-5 show superior zero-shot

generalization. However, current model performance is not yet clinically viable, especially for early diagnosis. Future work

should focus on fine-tuning with high-quality clinical data and developing standardized prompt frameworks.
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0 引言与背景

0.1 食管癌的临床挑战：流行病学与精准分期的迫

切性

食管癌是全球范围内最常见的消化道恶性肿瘤

之一，其发病率和死亡率均居高不下，对人类健康构

成严重威胁［1］。根据全球癌症统计数据，食管癌是第

8 大常见癌症，位列癌症相关死亡原因的第 6 位［2］。

该疾病主要包括两种组织学亚型：食管鳞状细胞癌

（ESCC）和食管腺癌（EADC）。这两种亚型在地理分

布、流行病学特征及主要风险因素上表现出显著差

异［1］。ESCC在东亚至中亚的“食管癌带”以及东非部

分地区高发，其风险因素与贫困、吸烟、饮酒、热饮及

营养缺乏等密切相关［2］。相比之下，EADC在西方国

家更为常见，其发病率在过去几十年中呈上升趋势，

主要与胃食管反流病（GERD）、Barrett 食管、肥胖和

吸烟等因素有关［1］。

在食管癌的临床管理中，一个无法回避的核心

挑战是其预后与诊断时的疾病分期紧密相连。基于

美国癌症联合委员会（AJCC）的TNM分期系统，对肿

瘤的局部侵犯范围（T 分期）、区域淋巴结转移（N 分

期）和远处转移（M分期）进行精确评估，是制定个体

化治疗策略、预测患者生存结局的决定性因素［3］。临

床数据显示，早期局限性食管癌（0~I期）患者的 5 年

生存率可达 45%~50%，而一旦疾病进展至区域转移

（II~III 期），生存率则降至 20%~30%；对于发生远处

转移（IV 期）的患者，5 年生存率更是低于 5%［1］。这

种巨大的预后差异凸显了精准分期的极端重要性。

准确的分期不仅能够筛选出适合接受根治性手术或

内镜下切除的早期患者，还能为局部晚期患者确定

最佳的新辅助放化疗方案，同时避免为已发生广泛

转移的患者施加不必要的局部治疗创伤。因此，任

何能够提升 TNM分期准确性的技术，都可能对改善

食管癌患者的临床结局产生深远影响。

0.2 食管癌分期中的 CT 影像：既定标准及其内在

局限

在当前临床实践中，增强多排螺旋计算机断层

扫描（CT）是食管癌术前分期的基石性影像学检查手

段［3］。CT以其快速、无创、可重复性强以及能够提供

全身解剖信息的优势，在评估肿瘤大小、位置、与邻

近纵隔结构的关系、区域淋巴结状态以及肝肺等远

端器官转移方面发挥着不可或缺的作用，为多学科

团队制定治疗决策提供了关键依据［4］。然而，尽管

CT技术不断进步，其在食管癌精准分期，特别是T分

期评估中的固有局限性也日益凸显，这些局限性构

成了当前诊断精度的主要瓶颈。

首先，CT 在区分早期 T 分期方面能力有限。由

于其空间分辨率的限制，CT无法清晰分辨食管壁的

精细解剖层次结构（如黏膜层、黏膜下层、肌层和外

膜）。这一缺陷导致CT在鉴别肿瘤局限于黏膜或黏

膜下层（T1期）与侵犯肌层（T2期）时表现出根本性的

不可靠性［5］。这一区分对于治疗决策至关重要，因为

T1a期病变可能适用于创伤更小的内镜下切除，而T2

期及以上病变则通常需要更为激进的外科手术或新

辅助治疗。一项包含 868例CT分期患者的大型回顾

性研究量化了这一挑战，结果显示CT对病理T1期和

T2期肿瘤的诊断准确率分别仅为53%和63%［6］。

其次，对于局部晚期病变，CT在评估肿瘤对邻近

结构侵犯（T3/T4 期）的准确性也存在不确定性。虽

然 CT 能够较好地显示肿瘤穿透外膜侵犯纵隔脂肪

组织（T3 期），但在判断微小脂肪浸润时仍缺乏可靠

性［5］。更具挑战性的是 T4 期的判断，即肿瘤是否侵

犯了主动脉、气管、支气管或椎体等不可切除的结

构。临床上，肿瘤与邻近器官之间脂肪间隙的消失

是提示侵犯的重要征象，但这一征象的特异性并不

高。在恶病质或体型偏瘦的患者中，正常的解剖间

隙可能本身就很窄；而在接受过放疗的患者中，放射

性炎症和纤维化也可能导致脂肪间隙模糊，这些情

况都可能导致 T4期的假阳性诊断，从而错误地剥夺

患者接受手术治疗的机会［5］。尽管有研究提出了一

些量化指标，如肿瘤与主动脉接触弧度超过 90°，但

这些标准在临床实践中被证实并不可靠［5］。上述研

究同样指出，尽管 CT 对 T3 和 T4 期的诊断准确率分

别提升至 89% 和 93%，但仍存在一定比例的误判［6］。

这些局限性共同构成了一个关键的临床难题：我们

依赖一种存在明确“天花板”的工具来做出影响患者

生死的重大决策。这为探索能够超越传统影像解读

模式、提供更精准分期信息的新技术创造了强烈的

临床需求。

0.3 肿瘤影像人工智能（AI）的演进：从狭义智能到通用

基础模型

AI 在放射学和肿瘤成像领域的应用，经历了一

场深刻的技术演进，正从解决单一、特定任务的“狭

义AI”向具备多任务、多模态理解能力的“通用AI”范

式转变。早期，AI 在医学影像中的成功应用主要集

中于深度学习，特别是卷积神经网络（CNNs）的部

署［7］。这些模型在特定任务上表现出色，例如，在食

管癌领域，研究人员开发了专门用于CT或内镜图像

中病灶自动检测、分割以及基于影像组学特征预测

淋巴结转移或治疗反应的算法［8］。这些“专家模型”

通常需要大量经过精细标注的、特定于任务的数据

集进行监督式学习，其功能高度特化，泛化到新任务
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或不同类型数据时能力有限［9］。然而，近年来 AI 领

域 最 引 人 注 目 的 突 破 是 基 础 模 型（Foundation

Models）的崛起，尤其是在自然语言处理领域以大型

语言模型（LLMs）和在视觉领域以大型视觉模型

（LVMs）为代表的技术［10］。这些模型与传统狭义 AI

的核心区别在于其训练范式和能力范围。基础模型

通过在海量的、多样化的、通常是未标注的数据上进

行自监督学习，构建了对世界（包括文本、图像、声音

等）的广泛、通用的理解［11］。这种预训练使其获得了

强大的“涌现能力”，即在没有针对性训练的情况下，

通过少量的样本（few-shot）甚至零样本（zero-shot）的

方式，解决各种复杂的下游任务［12］。这一范式转变

正在重塑医学 AI 的未来，催生了“通用医学人工智

能”（Generalist Medical AI, GMAI）的概念［13］。GMAI

模型旨在灵活地处理和整合来自不同来源的医疗数

据，如影像、电子病历、基因组学和病理报告，并能生

成富有表现力的输出，如自由文本的诊断解释或图

像标注，从而展现出高级的医学推理能力［13］。在医

学影像领域，这意味着模型可能不再仅仅是识别像

素模式的工具，而是能够结合图像特征与内置的或

通过提示词提供的医学知识，进行类似放射科医生

的认知过程-观察、描述、分析和诊断［11］。这一技术飞

跃为解决前述 CT 分期的局限性提供了一条全新的

路径，即利用 LVMs强大的视觉理解和推理能力，直

接从 CT图像中解读出更精确的 T分期信息，而无需

依赖传统算法所需的大规模像素级标注。

0.4 研究的基本原理、问题与目标

综合以上背景，本研究的出发点在于一个关键

的、尚未被充分探索的交叉领域。一方面，我们面临

着食管癌CT分期准确性不足的长期临床困境，这一

困境直接影响患者治疗决策和预后。另一方面，我

们正处在一个由通用基础模型驱动的AI技术革命浪

潮中，这些模型理论上具备解决复杂视觉推理任务

的潜力。然而，一个核心的未知问题是：这些在通用

数据（如互联网图片和文本）上训练出的“通才”模

型，其所学的知识和能力是否能够有效地迁移到高

度专业化、充满细微差别且对错误容忍度极低的临

床医学影像诊断任务中？特别是在零样本条件下，

即模型在从未见过特定医院、特定设备、特定人群的

数据集上，其表现如何？这种从通用领域到专科领

域的知识迁移并非理所当然。医学影像的解读不仅

需要识别形态学特征，更需要将其置于复杂的解剖

学、病理生理学和临床背景中进行综合判断。因此，

本研究旨在填补这一认知空白，通过一个具体而关

键的临床问题——食管癌 CT的 T分期来检验 LVMs

的真实世界应用潜力。

本研究旨在回答以下 3 个核心问题：（1）零样本

诊断能力评估：通用大视觉模型（GPT-5、Gemini 等）

和领域专用模型（MedGemma）在未经本地数据微调

的情况下，能否对一个全新的、本地化的食管癌 CT

数据集进行具有临床参考价值的 T分期诊断？其准

确性能否与已知的传统 CT 诊断水平相比较？（2）提

示词工程的影响：用户与AI模型的交互方式-即提示

词的设计对诊断性能有多大影响？从简单指令到模

拟专家工作流程的复杂结构化提示词，是否能够系

统性地提升模型的诊断准确性和推理的可靠性？（3）

模型间性能差异分析：不同的 LVMs（通用型 vs专用

型，不同技术架构）在处理同一任务时，是否会展现

出独特的性能特征或系统性偏倚（如倾向于过度分

期或分期不足）？

基于上述问题，本研究的目标是：设计并实施一

项初步的、探索性的对比评估研究，系统地考察 3款

代表性的LVMs在 3种不同复杂度的提示词驱动下，

对本地食管癌 CT 影像进行零样本 T 分期诊断的性

能。通过这项研究，期望为LVMs在肿瘤学领域的未

来发展方向、临床整合策略以及人机交互模式的优

化提供基础性证据和深刻见解。

1 方 法

1.1 研究设计与患者队列

研究方案获得了机构审查委员会的批准，并本研

究为单中心、回顾性研究，纳入2023年~2025年8月间

148例患者的胸部增强CT影像，其中，食管癌组98例（II

期7例，III期48例，IV期43例），均有手术病理结果作

为T分期依据。另纳入50例正常CT影像作为对照组。

1.2 金标准的确立

为了给模型的性能评估建立一个可靠、客观的

参照标准（即“金标准”），本研究采用严格的多人独

立评估与共识机制。所有入组的 148 例 CT 影像（包

括 98 例食管癌和 50 例正常对照）均被匿名化处理，

并分发给 3 位具有 5 年以上胸部肿瘤影像诊断经验

的主治级别放射科医生。评估过程遵循“背对背”

（back-to-back）的盲法原则，在独立评估完成后，收集

3位医生的诊断结果，对于模型识别肿瘤存在与否的

评估，以3位医生一致的影像学诊断为准。

1.3 评估的LVMs

为了全面考察不同类型基础模型在医学影像零

样本任务中的表现，本研究策略性地选择了 3款具有

代表性的大视觉模型。这 3 款模型的选择旨在覆盖

从通用型到领域专用型、从现有顶尖模型到未来前

沿模型的不同维度，从而能够对模型架构和预训练

数据的影响进行初步探讨。
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（1）GPT-5（OpenAI）。本研究中使用的GPT-5是一

个基于其前代模型（如GPT-4V）性能轨迹和公开技术路

线的前瞻性、假设性模型。选择它代表了当前通用多

模态模型的最高技术水平和未来发展方向［14-15］。

（2）Gemini（Google）。Gemini 强调原生多模态

能力的深度融合，能够无缝地处理和推理文本、图

像、音频和视频等多种信息［16］。用以考察不同技术

路线下的通用模型在同一项专业医学任务上的性能

异同，从而增强研究结果的普适性［17］。

（3） MedGemma （Google） 。 MedGemma 是

Google 基于其 Gemini 架构，专门为医疗领域开发的

专用基础模型［18］。与通用模型不同，MedGemma 在

Gemini的通用能力基础上，利用海量的、经过匿名化

处理的医疗数据（包括医学文献、电子病历和医学影

像）进行了进一步的微调和优化［18］。

通过对比这 3款模型，本研究能够深入分析通用

知识泛化与领域知识特化在医学影像AI应用中的相

对优势和潜在挑战。

1.4 提示词工程策略

提示词工程，即设计和优化输入给 AI模型的指

令，是决定模型输出质量和相关性的关键环节。大

量研究表明提示词的结构、内容和清晰度能显著影

响大型模型的推理路径和最终性能［19］。为了系统性

地探究这种影响，本研究设计了 3个层次递进的提示

词，分别代表简单、标准和复杂的交互模式。

（1）简单提示词（Simple Prompt）。内容：“识别

图中异常结构，如果存在肿瘤进行影像学 TNM分期

诊断”。

（2）标准提示词（Standard Prompt）。内容：“请你

作为一名专业的 AI放射科医生，分析我上传的食管

癌患者增强 CT 影像。请详细描述肿瘤的位置、形

态、尺寸和强化特征，并依据影像进行严谨的TNM分

期：重点评估肿瘤的侵犯深度（T 分期），特别是与主

动脉、气管等周围结构的脂肪间隙关系；识别并报告

所有可疑的区域转移淋巴结（N分期）；同时系统性地

检查肝、肺等器官有无远处转移（M分期）。最后，虽

然CT无法确定病理分级，请根据肿瘤的侵袭性特征

（如坏死、边界等）对其恶性程度进行推断，并将你的

完整分析以一份结构化的报告输出。在报告第一句

进行明确的TNM分期诊断”。

（3）复杂提示词（Complex Prompt）。内容由角

色、背景信息、输出格式、影像分析摘要、详细发现、

分析依据部分构成的详细提示词。

通过对比这 3种提示词下的模型表现，本研究能

够量化评估提示词复杂度对 LVMs 在专业医学影像

任务中诊断准确性、报告质量和推理可靠性的影响。

1.5 数据分析与性能指标

将 148张CT影像分别输入 3个LVMs，并依次使

用 3种提示词进行查询，构成 9个独立实验组。主要

评估指标包括：（1）肿瘤识别率：模型在 98 例食管癌

影像中成功识别出肿瘤的比例。（2）T 分期诊断准确

率：模型给出的 T 分期与病理金标准完全一致的比

例。所有数据采用描述性统计进行分析。

2 结 果

2.1 基础模型能力（病灶识别与分期可行性）

在评估模型进行复杂T分期诊断的准确性之前，

首要步骤是确定它们是否具备两项基础能力：一是

在CT影像中成功识别出肿瘤病灶的存在，二是在识

别后能够执行分期这一指定任务。研究结果显示，

在病灶识别层面，大多数模型-提示词组合表现出极

高的鲁棒性。具体而言，GPT-5 和 MedGemma 在所

有 3种提示词下，均 100%成功地在 98例食管癌影像

中识别出肿瘤结构。然而，Gemini 模型在与简单提

示词组合时表现出明显的不足，未能识别出其中的 8

例肿瘤病例，识别失败率达到 8.2%。当 Gemini与标

准或复杂提示词组合时，其识别能力得到改善，能够

识别所有 98 例肿瘤。这一发现初步揭示了 Gemini

模型对提示词的依赖性相对更强，简单的指令不足

以稳定激活其病灶检测能力。

在分期可行性层面，即模型识别肿瘤后是否能

提供T分期诊断，观察到更显著的差异。GPT-5模型

表现出最佳的稳定性，在所有 98 例识别出的肿瘤病

例中，无论使用何种提示词，均 100%成功地给出T分

期判断。相比之下，Gemini 模型再次显示出不稳定

性，即使在识别出肿瘤后，仍有相当比例的病例无法

完成分期任务。具体来说，使用简单提示词时，有 7

例无法判断T分期；使用标准提示词时有 4例无法判

断 ；使 用 复 杂 提 示 词 时 仍 有 6 例 无 法 判 断 。

MedGemma 模型在简单提示词下也存在 2 例无法判

断T分期的情况，但在标准和复杂提示词下则能对所

有识别出的肿瘤进行分期。这些“分期失败”的案例

表明，部分模型在从视觉感知（识别异常）到临床推

理（进行分期）的认知链条中存在断点。

2.2 总体T分期诊断准确性与模型性能特征

本研究的核心目标是评估 LVMs 在零样本条件

下的 T 分期诊断准确性。综合分析所有 9 个实验组

的结果，观察到清晰的模型性能梯度和独特的诊断

偏倚模式。图 1详细汇总了各模型-提示词组合在 98

例食管癌病例中的总体表现。
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2.3 不同模型T分期的性能分析

为了更深入地理解模型的行为模式，合并不同

提示词情况下的数据，单纯分析不同模型的T分期诊

断准确性。图 2 展示这一分层分析的结果。从判断

的整体来看，Gemini对影像的分期评估的T分期水平

较低，可能与其有多个影像图片未识别出肿瘤结构

相关。ChatGPT 对 T2 级的图像判断能力明显较差，

未识别出T2的CT影像。而MedGemma作为医学方

向的垂类大模型，其判断 T分期的结果整体偏高，同

时可以识别出一定的 T2期结果，合理性较其他两个

大模型更强。

进一步结合人工判断的结果作为标准，评估准

确性。结果发现相对而言，GPT-5在所有模型中展现

出的整体性能较弱，更为有趣的是，标准模式的提示

词对GPT-5反而起到了负向影响，而全面化的提示词

对 GPT-5 的 T 分期准确率有明显提示。Gemini模型

的整体准确性居中，而提示词的完整程度与其判断

的准确率有着明显的相关性，这表明其强大的通用

视觉理解和推理能力能够较好地迁移到专业的医学

影像判读任务中。MedGemma 作为领域专用模型，

其总体准确性在本研究的零样本测试中最高，这与

其经过专项的大模型优化有着必然的联系。相较于

其他两个通用模型的规模，我们只在本地部署了一

个 7B 规模的 MedGemma 模型就获得了相较于其他

大模型T分期更高的准确率。

总体来看，模型间的性能层级清晰地呈现为：

MedGemma>Gemini>GPT-5。这一结果提示，在当前

的零样本场景下，顶尖通用大模型的泛化能力不足

以超越参数规模相对较小或训练数据不够泛化的领

域专用模型，但能力接近。

2.4 提示词复杂度对诊断准确性的影响

本研究的一个核心探索点是提示词对 LVMs 诊

图1 大视觉模型在不同提示词下的总体T分期性能特征

Figure 1 Overall T-staging performance characteristics of large vision models under different prompts
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断性能的调节作用。通过对比简单、标准、复杂 3种

提示词下的结果，发现了一个一致且明确的趋势：增

加提示词的结构性和信息量能够普遍提升模型的诊

断准确性。短提示词的整体准确率37%，而长提示词

整体准确率达到 41%，这个结果支持了上面的判断。

但是提示词在不同模型中可能的效果会有差别。对

于 MedGemma和 Gemini这两个模型而言，当提示词

升级为标准提示词和复杂提示词时，两个模型的性

能均得到显著改善。这些更详细的提示词通过设定

角色、分解任务和明确评估标准，为模型提供了一个

清晰的“思维框架”，有效地引导其分析过程。对于

GPT-5 而言，在中等长度提示词情况下的准确率下

降，让人感到意外，这可能说明 GPT-5模型可能对提

示词的细节更为敏感，需要更详尽、更结构化的指令

才能充分发挥其潜力。

总而言之，研究结果有力地证明了提示词在人

与AI协作进行医学影像诊断中的关键价值。精心设

计的、模拟临床专家工作流程的提示词，是解锁和规

范化LVMs诊断能力的重要工具。

3 讨 论

3.1 主要发现的综合分析：领域特化与人机交互共同

定义AI性能

本研究的核心贡献在于：在一个具体的、具有挑

战性的临床场景中，系统性地评估了前沿LVMs在未

经任何本地数据微调（即零样本）的情况下，进行食

管癌CT 的T分期诊断的能力。主要发现颠覆了“通

用模型性能至上”的普遍认知，揭示领域专用模型在

高度专业化任务中的显著优势，并强调人机交互（即

提示词工程）的复杂性和非线性效应。

首先，研究证实了领域专用模型 MedGemma 的

卓越性能。尽管其模型参数规模（7B）远小于顶尖的

通用模型，但在T分期这一专业任务上却取得了最高

的准确率。这一结果有力地表明在医学影像解读这

类需要精细特征识别和深厚领域知识的任务中，经

过医疗数据预训练所带来的知识内化，其价值可能

超过了通用模型由更大参数和更泛数据所带来的泛

化能力［20］。通用模型如GPT-5和Gemini虽然在基础

的病灶识别上表现尚可，但在关键的 T分期判断上，

尤其是对于传统CT诊断的难点（如T2期），则暴露出

明显短板，如GPT-5完全未能识别任何T2期影像，这

暗示其通用视觉知识无法有效转化为对食管壁微小

侵犯层次的理解。

其次，本研究揭示了模型从“感知”到“推理”的

认知链条中可能存在的断点。Gemini和MedGemma

在简单提示词下，即便识别出肿瘤，也偶有无法完成

分期任务的情况。这表明模型的视觉感知能力与其

临床推理能力并非总是同步激活，特别是在缺乏明

确指令引导时，模型可能无法稳定地将其视觉发现

转化为符合临床逻辑的诊断结论。

最后，提示词工程的关键作用得到了证实，但其

影响并非简单的线性关系。总体而言，更结构化、更

详细的提示词能提升诊断准确性，这与鼓励模型进

行“思维链”（Chain-of-Thought）推理能改善其性能的

发现一致［4］。然而，GPT-5在标准提示词下准确率不

升反降的反常现象，为我们敲响了警钟：提示词工程

并非“万金油”，其效果高度依赖于特定模型的内部

架构和“思维模式”。这表明优化人机交互远比想象

中复杂，需要针对不同模型进行精细化的设计与

验证［21］。

3.2 领域专用模型的胜利：知识深度战胜规模广度

本研究最引人注目的发现是，领域专用模型

MedGemma在零样本T分期任务中全面胜出，其性能

层级清晰地呈现为 MedGemma>Gemini>GPT-5。这

图2 不同模型对CT图像的T分期判断趋势以及分期诊断准确性

Figure 2 Trends in T-staging judgment and the accuracy of staging diagnosis of different models for CT images
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一结果对当前基础模型发展中“越大越好”的理念提

出 了 挑 战 ，并 凸 显 了 领 域 特 化 预 训 练（domain-

specific pre-training）在专业应用中的不可替代性［22］。

通用大模型（如 GPT-5和 Gemini）通过在海量互

联网数据上训练，学习了广泛的世界知识和视觉模

式［10］。然而，医学影像与自然图像之间存在巨大的

领域鸿沟［23］。CT图像的灰度、纹理、解剖结构和病理

特征具有高度的特异性，这些细微的差别对于通用

模型而言可能是噪音，但对于诊断却至关重要。

MedGemma的成功，正因为它通过在海量的、去识别

化的医疗数据（包括影像、报告和临床记录）上进行

预训练或微调，已经将这些医学领域的“先验知识”

编码到了模型参数中［18］。因此，它在解读食管癌 CT

时，并非从零开始，而是基于一个已经“理解”医学影

像语言的基础。其能够识别出部分 T2期病变（尽管

整体分期偏高），而GPT-5则完全失败，这正是领域知

识深度的体现。

相比之下，通用模型的表现则印证了通用知识

在专科领域的局限性。尽管它们可能在某些方面

（如文本问答）超越人类医生［17］，但在需要精细视觉

解读的任务上，其性能并不稳定［14］。GPT-5的整体表

现不佳，以及Gemini的性能与提示词高度相关，均表

明它们在面对一个陌生的专业任务时，更像一个依

赖外部指令的“通才”，而非一个具备内在专业直觉

的“专家”。这一发现与一些研究相呼应，即直接将

在 ImageNet等自然图像数据集上预训练的模型迁移

到医学影像任务，效果往往不尽如人意［20］。因此，对

于高风险、高专业的医疗应用，发展和应用领域专用

基础模型，应是比单纯追求通用模型规模更有效、更

安全的路径。

3.3 提示词工程的非线性效应：引导、依赖与“GPT-5

之谜”

本研究证实提示词工程是解锁和规范化 LVMs

诊断能力的关键工具，但其作用机制远比“指令越清

晰越好”更为复杂和微妙。

对于 Gemini 和 MedGemma，我们观察到一种相

对线性的、符合预期的关系：随着提示词从简单到标

准再到复杂，其结构性、角色扮演和任务分解的元素

逐渐增多，模型的诊断准确率也随之稳步提升。这

与大量研究的结论一致，即采用“思维链”（Chain-of-

Thought）或模拟专家工作流程的结构化提示，能够有

效引导模型进行更深入、更可靠的推理［4］。这表明这

两款模型能够很好地利用外部提供的“脚手架”来组

织其内部的分析过程，其性能表现出对高质量引导

的积极响应。然而，GPT-5的表现则揭示了提示词工

程的非线性乃至反常的效应。标准（中等复杂度）提

示词反而导致其准确率下降，这一“反常现象”是本

研究一个极具启发性的发现。对此，我们提出几种

可能的解释。第一，指令冲突或误解：标准提示词中

的某些表述可能与GPT-5内置的、从通用数据中学到

的推理模式相冲突，导致其“无所适从”。第二，过度

约束：对于一个极其强大的通用模型，过于具体但又

不够完美的指令，可能反而限制了其自由探索和发

现正确推理路径的能力，不如简单的指令给予其更

大的“发挥空间”。第三，模型敏感性：这可能反映了

GPT-5 这类顶尖模型对提示词的细微变化具有极高

的敏感性，微小的措辞差异都可能将其引导至完全

不同的“思维”轨道。

无论原因为何，“GPT-5 之谜”有力地说明，我们

不能将提示词工程简单地视为一种通用的优化技

术，它更像是一种与特定模型“性格”和“知识结构”

进行交互的艺术。未来的研究必须从“通用提示词

技巧”转向“针对特定模型的个性化交互策略”，深入

理解不同模型架构如何响应不同的指令模式，这对

于构建稳定、可靠的人机协同诊断系统至关重要［24］。

3.4 本地化AI的曙光：“小而美”模型的战略价值

本研究中一个在本地部署的、仅有 7B 参数的

MedGemma 模型战胜了云端的、参数规模可能大出

数倍的通用巨头，这一结果为医疗机构的 AI战略提

供了极具价值的启示：发展和部署“小而美”的本地

化 AI模型，可能是一条比依赖外部通用大模型更具

成本效益、更安全也更有效的路径。

这一发现的核心在于数据和模型的协同价值。

MedGemma的成功，本质上是高质量的领域数据（用

于其预训练）与高效模型架构结合的胜利。这为各

医疗机构指明了方向：其自身积累的高质量、结构化

的临床数据，是无可比拟的战略资产。通过利用这

些本地数据，对一个像 MedGemma 这样的领域专用

基础模型进行进一步的微调，有望实现性能的再次

飞跃［25］。这种“基础模型+本地数据微调”的模式具

有多重优势：（1）性能更优：微调能够使模型适应本

院特有的患者人群、疾病谱、影像设备参数和诊疗习

惯，从而获得比任何通用模型都更高的诊断精度［26］。

（2）成本更低：训练和推理一个 7B规模的模型，其计

算资源需求远低于动辄千亿参数的通用模型，使得

院内部署成为可能，降低了对昂贵云服务的依赖［27］。

（3）数据更安全：将模型部署在本地，意味着敏感的

患者数据无需离开医院的防火墙，从根本上解决了

数据隐私和安全的核心关切。（4）应用更可控：医疗

机构可以对本地化模型进行持续的监控、验证和迭

代，确保其性能的稳定性和可靠性，避免了因外部模

型版本更新而导致的性能波动。
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因此，本研究的结果不仅是对 MedGemma 模型

的一次验证，更是对一种未来医疗 AI发展范式的有

力支持，即从追求“大而全”的通用智能，转向构建

“小而精”、与本地临床深度融合的专用智能。这要

求医疗机构不仅要成为 AI技术的使用者，更要成为

高质量数据的治理者和本地化AI模型的构建者［28］。

3.5 临床意义、未来方向与研究局限

3.5.1 临床意义 本研究的结果清晰地表明，尽管领

域专用模型展现出巨大潜力，但当前所有受测的大

视觉模型，均未达到可独立用于临床诊断的水平。

其在 T2期食管癌诊断上的普遍低准确率，以及不同

模型中观察到的系统性偏倚（如 MedGemma 的分期

偏高），都构成了不可接受的潜在安全风险。模型的

输出可能产生“幻觉”或基于错误的推理［14］，若直接

用于指导治疗，可能导致对早期患者的过度治疗或

对晚期患者的治疗不足。然而，MedGemma 的优异

表现预示着经过进一步的本地化微调和严格验证

后，这类模型极有潜力成为放射科医生的得力助手。

3.5.2 未来方向 基于本研究的发现和局限，未来的

研究应沿着以下几个方向深入：（1）本地数据微调的

实证研究。最为迫切的下一步是利用本研究的本地

数据集，对表现最佳的 MedGemma 模型进行监督式

微调（SFT）乃至直接偏好优化（DPO）等更先进的训

练［25］。通过量化对比微调前后的性能，可以直接验

证“本地化是通往临床级性能的关键”这一核心假

设。（2）扩大样本与多中心验证。本研究的单中心设

计和有限的样本量（尤其是 II期病例）限制了结论的

普适性。未来的研究必须纳入更大规模、来自不同

医疗中心、使用不同品牌 CT 设备的数据，以测试和

提升模型的泛化能力和鲁棒性［29］。（3）多模态数据融

合。临床诊断本身就是一个多模态过程。未来的AI

模型不应局限于 2D CT切片，而应能处理完整的 3D

容积数据，并整合来自 PET-CT 的功能代谢信息、电

子病历中的临床文本信息（如内镜报告、病史），甚至

基因组学数据，以构建一个更全面、全景式的患者模

型，从而做出更精准的决策［30］。（4）临床工作流的无

缝整合。如何将这些强大的AI工具高效且安全地整

合到繁忙的放射科日常工作流中，是一个巨大的技

术和实践挑战［31］。未来的研究需要关注人机交互界

面设计、结果呈现方式以及如何处理 AI生成的意外

发现等实际问题，确保技术能够真正落地并提升临

床效率，而非增加负担［32］。

3.5.3 研究局限性 本研究存在几个明确的局限性。

首先，其回顾性和单中心设计可能引入选择偏倚，且

结果未必能外推至其他医疗机构。其次，样本量相

对较小，特别是 II期病例仅有 7 例，这使得对早期肿

瘤诊断性能的结论仅为初步观察。第三，我们采用

了2D轴位图像进行评估，这简化了输入，但牺牲了放

射科医生在阅片时利用冠状位和矢状位进行三维空

间判断所能获得的丰富信息。

4 结 论

本研究对通用与领域专用大视觉模型在食管癌

CT的T分期中的零样本诊断能力进行了初步但系统

的探索。研究结果表明这些前沿的 AI模型，特别是

顶尖的通用模型，确实具备了在无需特定训练的情

况下解读复杂医学影像并进行临床推理的潜在能

力。然而，这种能力尚处于初级阶段，其性能表现出

对模型架构和提示词设计的强烈依赖性，且在诊断

准确性、稳定性和处理早期病变的能力方面，与临床

独立应用的要求尚有巨大差距。

本研究最重要的启示在于，通向临床级医学影

像 AI的道路，可能并非寄望于一个“开箱即用”的通

用超级智能。更现实、更可靠的路径是一种协同进

化的模式，即以强大的、经过医学领域优化的基础模

型为起点，通过精心设计的、模拟临床专家思维的提

示词工程进行有效引导，并最终利用高质量、结构化

的本地临床数据进行深度微调。这种结合了强大基

础架构、精妙人机交互和关键本地数据的协同策略，

将是未来开发出真正安全、可靠并能为肿瘤患者带

来实际价值的AI诊断工具的核心所在。本项工作为

未来方向提供了基础性的证据支持，并强调了在 AI

技术浪潮中临床专业知识和高质量医疗数据不可替

代的核心价值。
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