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摘 要： 医疗影像人工智能（artificial intelligence， AI）作为医疗影像领域的重要技术，受到广泛关注与研究。医疗

影像 AI 在疾病检测、诊断和治疗中发挥着关键作用，但目前在应用中仍面临众多挑战。本文对医疗影像 AI 的现状、

主要方法和进展进行了系统性探讨，并对其在真实医疗场景中的表现进行了分析和总结。首先介绍了主要的医疗

影像 AI 算法，包括 AI 映射模型、AI 检测模型、AI 分割模型和 AI 分类模型，并阐述了这些算法在医疗影像中的应用和

进展。然后重点阐述了全栈全谱的理念，全面介绍了其在医疗影像中的应用，包括人工智能在 MR（magnetic reso⁃
nance）成像、CT（computed tomography）成像和 PET（positron emission tomography）成像中的影像重建应用与进展。接

着描述了脑卒中一站式流程中的 AI 应用场景，包括出血性脑卒中和缺血性脑卒中的 AI 解决方案、危险因子的识别

与管理，以及智能诊疗流程。进一步介绍了肺癌防治流程中的 AI 应用，从早期筛查和靶重建、表征量化分析、恶性

风险评估，到三维术前规划、随访评估及结构化报告自动生成，全面展示了 AI 在肺癌防治中的应用。最后介绍了心

血管 AI 全流程，包括冠状动脉精准成像、钙化积分智能早筛、三维分析辅助诊疗及其他疾病中的探索。本文总结了

当前医疗影像 AI 的研究现状与未来发展方向，并对相关文献进行了回顾与分析，为后续研究提供了参考。
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Abstract： Artificial intelligence （AI） is crucial in the field of medical imaging， thereby garnering significant attention.  
Medical imaging modalities widely used in clinical practice include magnetic resonance imaging （MRI）， computed tomog⁃
raphy （CT）， positron emission tomography （PET）， X-ray， and ultrasound， providing complementary information.  AI tech⁃
nologies excel in mining image information and characterizing advanced features， driving constant innovation in core algo⁃
rithms for applications such as disease detection， diagnosis， and treatment.  This study systematically examines the current 
status， primary methods， and advancements of medical imaging AI， providing a thorough analysis and summary of its per⁃
formance in real medical settings.  The review begins by analyzing the key AI algorithms used in medical imaging， encom⁃
passing mapping， detection， segmentation， and classification models， detailing their applications and progress in the 
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field.  Despite considerable research being applied sporadically within specific areas of medical imaging without substantial 
overall clinical workflow enhancements， this review emphasizes the concepts of full-stack and full-spectrum innovations in 
introducing disruptive innovations and improvements to clinical workflows.  The “full-stack” approach is dedicated to the 
development of medical imaging AI covering the entire process of pre-imaging， imaging， post-imaging， and functional 
assessment to improve imaging quality and diagnostic accuracy.  In the pre-imaging phase， AI can intelligently handle posi⁃
tioning procedures， localization adjustments， and dose modulation.  During imaging， AI reconstruction technology aids in 
generating fast and low-dose medical images.  Post-imaging， AI-based quality control prevents image quality degradation， 
whereas in functional evaluation， AI-based detection and segmentation help identify abnormalities.  In addition， AI-based 
classification supports disease diagnosis and treatment decisions， whereas AI-based registration technologies facilitate 
follow-up and disease progression monitoring.  This review focuses on recent advancements in AI-based reconstruction for 
fast MRI， low-dose CT， and fast PET scenarios， with the goal of improving image quality， accelerating scanning pro⁃
cesses， reducing noise and artifacts while preserving the detailed structure of the lesion， and amplifying lesion contrast.  
Notably， functional assessment is critical for the full course of disease management by aiding at-risk identification， diagno⁃
sis， molecular subtyping， treatment planning， and prognostic evaluation.  We anticipate that AI technologies can be inte⁃
grated into the existing clinical workflow to enable full-stack analysis of a specific disease， improving patient outcomes and 
alleviating radiologists’ workloads.  The “full-spectrum” approach offers a different perspective by encompassing multiple 
imaging modalities supported by various imaging devices to accurately diagnose diseases independently or in combination 
using complementary modalities.  It also broadens the application of AI to diverse diseases or body parts with the aim of 
diagnosing multiple conditions in a single scan for assessing structural and functional abnormalities throughout the body.  
Full spectrum aims to improve healthcare by providing comprehensive diagnostic capabilities using advanced AI technol⁃
ogy， to enable doctors to better understand a wide range of diseases and provide personalized medical diagnoses for differ⁃
ent patient profiles.  Drawing inspiration from the concepts of full stack and full spectrum， this review outlines several AI 
applications in real-world healthcare settings， focusing on one-stop diagnostics and management strategies for stroke， lung 
cancer， and cardiovascular diseases.  Stroke management initiatives encompass solutions for hemorrhagic and ischemic 
strokes， risk factor identification and management， and intelligent diagnostic protocols.  The paper further explores AI 
approaches to lung cancer prevention and treatment， spanning early screening， target reconstruction， quantitative charac⁃
teristic analysis， risk assessment， three-dimensional preoperative planning， follow-up evaluations， and structured report 
generation.  Moreover， the review elaborates on the comprehensive cardiovascular AI process involving precise coronary 
artery imaging techniques， intelligent early screening for calcification scoring， three-dimensional analysis to aid diagnosis， 
and exploration into other cardiac conditions.  Notably， a series of AI-based software has been developed to broaden the 
scope of AI interventions in the existing clinical workflow.  In the context of the growing development of precision medicine， 
AI shows great potential in integrating multiple data streams into a powerful diagnostic or predictive system spanning 
radiomics， pathomics， and genomics， which is expected to accelerate the achievement of management goals that are truly 
tailored to patients.  The emergence and rapid development of generative AI technologies and large language models will 
lead to a series of innovative applications of generative AI， including scenarios such as interactive report interpretation， 
medical and health consulting， and smart operating rooms.  The paper concludes by summarizing the current research status 
and outlining future development directions for medical imaging AI while providing a thorough review and analysis of perti⁃
nent literature， serving as a valuable reference for future research endeavors.  We anticipate multidisciplinary cross-

collaboration to promote high-quality clinical research， technological innovation， and software development， and expand 
new application scenarios for medical AI.  By leveraging full-stack and full-spectrum thinking and customized assembly of 
AI technology， its reach progressively extends across the full spectrum of clinical applications， imaging modalities， and 
disease types.
Key words： medical imaging； artificial intelligence（AI）； deep learning； full stack full spectrum； medical scenario
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0　引 言

1895 年 X 射线的发现开创了人类现代医学影像

技术的先河。随着计算机科学及多学科技术的发

展，现代医疗影像设备也日趋完善，覆盖了从分子、

细胞、组织到器官的人体多尺度成像。常见的医学

影像技术包括 X 线、超声、计算机断层扫描 （com⁃
puted tomography， CT）、磁共振成像 （magnetic reso⁃
nance imaging， MRI）和正电子发射断层扫描 （posi⁃
tron emission tomography， PET）等。影像学检查是临

床诊疗的重要组成部分，医学影像技术对疾病的筛

查、诊断、术前规划、术中导航与术后评估起着至关

重要的作用。

随着科技的进步与医疗技术的普及，影像学检

查 的 需 求 不 断 增 加 。 人 工 智 能 （artificial intelli⁃
gence， AI）、增强现实及全息成像等技术不断推动这

一领域的发展。医疗影像产业已经涵盖了影像设备

制造、软件开发和服务支持等多个环节。一些大型

医疗设备制造商积极进行技术创新和产品研发，与

此同时，医疗影像服务提供商、影像诊断公司和云平

台服务商也在不断涌现，致力于提供定制化的影像

解决方案。

医疗影像的研究和产业发展正在快速地进步与

转变。AI 技术，特别是深度学习的出现为医疗影像

产业的发展带来了新的机遇。基于深度学习的医疗

影像模型突破多模态图像配准、缺失影像补全等技

术瓶颈，覆盖临床全流程管理的各个环节，包括医疗

影像扫描、目标识别、病灶分割、疾病诊断、辅助报告

生成和术后康复预测等，极大地提高了医生工作效

率，减少患者等待时间，提高患者满意度。

尽管当前 AI 医疗影像产业蓬勃发展，但 AI 技术

也为医疗影像领域带来了新的挑战。例如，如何提

升影像数据的采集质量与采集速度；如何降低运动

伪影对成像质量的影响；如何增强病灶和周围正常

组织的对比度；如何提高医疗模型的鲁棒性；如何提

高医疗模型的可解释性等。这些问题与挑战都等待

广大相关从业者去解决。

综上所述，医疗影像研究和产业正迅速发展，AI
在医疗影像中的应用需求日益增加，当前医疗影像

依然存在很多挑战。随着 AI 技术的不断进步，相信

医疗影像领域将迎来更加高效和长足的发展。

1　人工智能的主要方法和进展

在医疗影像领域，深度学习技术已融入从扫描、

成像、筛查、诊断、治疗和随访的临床诊疗全流程。

深度神经网络算法主要包括映射模型、检测模型、分

割模型和分类模型。

1. 1　AI映射模型

AI 映射模型主要应用于 CT、MRI 和 PET 等影像

设备的高速度和高质量成像领域。降低和控制患者

在 CT 扫描中的辐射剂量具有重要意义。利用 AI 映

射模型构建最新的复杂重建算法并结合并行计算技

术，实现了传统成像技术难以达到的高画质、低辐射

剂量和高重建速度。例如，降低 CT 图像噪声、减少

图像伪影、提升 CT 图像空间分辨率、改善重建后 CT
图像的噪声功率谱形状以及缩短 CT 图像重建时间

等方面都取得了显著进展（Wang 等，2020）。利用卷

积 神 经 网 络（convolutional neural network， CNN）强

大的度特征提取能力，已成功实现了从投影域到 CT
图像域的端到端网络模型，用于重建低剂量 CT 图

像，提升其成像质量，既降低患者接受的辐射剂量又

高效地帮助医生进行诊断和治疗（Adler 和 Oktem，

2018）。基于 CNN 模型发展出两种类型的 CT 图像

重建算法。一种是基于图像域的后处理网络，如残

差编解码器卷积神经网络（residual encoder-decoder 
convolutional neural network，RED-CNN）（Chen 等 ，

2017）等代表性算法；另一种是从投影数据开始构建

的端到端网络，能够从投影数据中获取最原始信息，

典型代表包括基于流形近似的自动变换（automated 
transform by manifold approximation，AUTOMAP）

（Zhu 等，2018）、基于投影数据重建 CT 影像（intelli⁃
gent CT network，iCT-Net）算法（Li 等，2019c）等。

利用 AI 映射模型提升 MRI 信号采集速率与灵

敏度已成为研究的焦点。传统的 MRI 快速成像算法

有并行成像和压缩感知重建算法，该过程被定义为

确定性的优化问题。深度学习技术通过学习大量的

数据样本对，学习逆问题中的关键模型参数。基于

深度学习的 MRI 快速重建技术发展主要有两个方

向：数据驱动和模型驱动。数据驱动方法通常使用

卷积神经网络，例如 U-Net、生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial network， GAN）或 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network， RNN），学习输入数据和输
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出结果之间的映射关系（Han 等，2020）。AI 映射模

型依赖于数据的规模和质量，其发展趋向是采用更

高效的网络架构，如可变形卷积（Dai 等，2017）和压

缩膨胀网络（Hu 等，2018），以提升 AI 映射模型的学

习能力。模型驱动的深度学习方法以经典的成像模

型为基础，首先将欠采样重建任务构建为特定的优

化问题，然后应用求解算法计算优化问题，例如交替

方向乘子法（alternating direction method of multipli⁃
ers， ADMM）、迭代收缩阈值算法（iterative shrinkage-

thresholding algorithm， ISTA）以及原始—对偶算法

（primal dual， PD）等，获得模型的迭代更新步骤。这

些迭代步骤随后被转化为网络形式，通过训练神经

网络来学习算法中的参数和变换（Yang 等，2016）。

PET 结合示踪剂可反映人体不同组织的代谢状

态。示踪剂辐射可能带来遗传损伤和癌症等潜在风

险，因此利用 AI 映射模型学习低剂量 PET 图像与高

质量全剂量 PET 图像之间的映射关系非常重要。通

过重建低剂量信号产生高质量图像，在减少辐射照

射的同时保持图像质量。PET 图像重建方法主要分

为两大类 ：解析计算（Matej 等 ，2016）和迭代重建

（Shepp 和 Vardi，1982）。解析计算方法提供直接数

学解析来实现图像重建，如经典的滤波反投影方法。

而迭代重建方法将观察到的噪声模式信息纳入模型

中，再多次迭代生成图像，从而提升成像质量，如最

大 似 然 — 期 望 最 大 化 方 法（maximum likelihood 
expectation maximization， ML-EM）和有序子集—期

望最大化方法（ordered subset expectation maximiza⁃
tion， OSEM）。

1. 2　AI检测模型

影像阅片是影像科医生通过对多模态影像进行

分析与解读，其中的一项重要内容是识别影像中的

潜在病变，即病变目标检测任务。医学诊断有其特

殊性，病灶检测算法追求极高的敏感度，目标是达到

100% 的检出率，尽可能避免任何漏诊情况。AI 检

测 模 型 包 括 区 域 卷 积 神 经 网 络（region CNN， R-

CNN）、其快速版本 Fast R-CNN 以及用于更精确定

位的 Mask R-CNN 等。这些算法的核心在于使用卷

积神经网络来提取图像的深层特征，通过检测框来

确定可能的病变区域，然后通过分类网络对疑似区

域进行分类，并调整检测框以提高目标检测的准确

性和效率。

以乳腺病变检测为例，Li 等人（2019a）提出一种

创新的多层特征融合学习网络，该网络基于多流卷

积神经网络，通过相互监督学习策略来增强肿块的

检测准确性。另外一项关于肺部肿瘤 AI 检测模型

研 究 提 出 跨 模 态 引 导 的 深 度 学 习 分 割（cross-

modality educed deep learning segmentation，CMEDL）

（Jue 等，2019），通过对缺失模态影像的自动生成技

术，实现了 CT 与 MRI 影像在特征层面的融合，用于

肺部肿瘤的检测。关于肺部结节（Xiao 等，2021）和

肋骨骨折（Meng 等，2021）的 AI 检测模型，研究者开

发了一种基于级联式特征金字塔的检测网络。这种

算法能够在胸部 CT 影像中迅速识别出多发性急性

肋骨骨折，在 2D 和 3D 视图上自动标记患者骨折位

置。通过 AI 检测模型实现危急值的紧急预警，有助

于提升患者的救治效率和成功率。

近期 Cao 等人（2023）在《自然医学》上发表了一

篇 AI 检测模型研究，提出一种基于 CT 平扫图像的

胰 腺 导 管 腺 癌（pancreatic ductal adenocarcinoma， 
PDAC）检测技术。PDAC 是一种极为恶性的实体肿

瘤，往往在晚期或已无法手术时才被发现，因此早期

发现与早期诊断对患者的生存期至关重要。在非增

强 CT 图像上识别 PDAC 是一项极具挑战的任务，该

研究团队成功开发了一种名为 PANDA（pancreatic 
cancer detection with artificial intelligence）的胰腺癌

智能检测方法，能够有效地在平扫 CT 图像上检测并

区分胰腺病变。在一项涵盖 10 个中心、6 239 名患

者的广泛多中心研究中，PANDA 展现了卓越的性能

（AUC（area under the curve）高达 0. 986～0. 996），显

示出 AI 检测模型在肿瘤早期检测中的重要作用。

1. 3　AI分割模型

医学图像分割是支持疾病诊断、手术规划、预后

评估和随访的关键步骤。分割的感兴趣区域包括人

体主要器官、重要的解剖结构以及肿瘤等病变组织。

基于监督学习的医学图像分割算法已经取得了比传

统分割算法更高的准确度。在典型的监督学习框架

中，用于图像分割的 CNN 需要具有像素级标签，这

就要求对输入医学图像进行高精度标注。

U-Net 网络模型在医学图像分割任务中应用广

泛。该网络结构分为下采样和上采样两个阶段，利

用跳跃连接结构连接下采样和上采样层，浅层网络

的高分辨率层有助于像素定位，深层网络则解决像

素分类问题，从而实现图像语义级别的分割。Dai 等

人（2019）提出一项基于半监督学习网络的研究应用
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于脑组织的磁共振影像分割，通过结合迁移学习和

多任务学习，降低了对标注样本数据的需求。Li 等

人（2019b）提出基于域自适应的半监督学习技术

（adaptive semi-supervised learning， ASSL），该技术将

从源域训练得到的模型或特征迁移到目标域。Shi
等人（2022b）提出一个轻量级深度学习框架放射治

疗 计 划 网 络（radiotherapy treatment planning， RTP-

Net），通过级联方式实现由粗到细的分割，适用于全

身多器官和病变，在器官和边界上引入注意力机制

以实现全身主要危及器官和肿瘤的自动、快速和准

确分割。

1. 4　AI分类模型

基于 AI 的辅助诊断技术不仅可以极大提高医

生的工作效率、降低误诊可能性，还有助于提高基层

医院影像诊断的质量。针对特定疾病，利用深度学

习技术构建基于影像的疾病诊断模型，开发智能诊

断软件工具，实现对疾病的识别、定位、良恶性判断

以及其他方面的诊断。为医生的诊断提供参考，不

仅能提高诊断准确率，还可以降低诊断结果的假阴

性概率。

为构建 AI 分类模型，首先需要建立一个带有分

类标签的训练数据集，然后训练分类器以学习每个

类别的特征，并最终基于金标准测试集评估分类器

的性能。将病理图像与分子标志物相结合，共同构

建深度学习分类模型（Jin 等，2021），可以实现对胶

质瘤分子分型的准确预测。Barthel 等人（2019）关于

脑胶质瘤患者耐药性的研究发现，肿瘤耐药性具有

随机性并会随时间变化，这种耐药性变化与患者生

存率显著相关。基于这一发现，《细胞》杂志连续发

表 了 一 系 列 重 要 文 章（Kurtz 等 ，2019 和 Wan 等 ，

2019），系统报道了一种名为纵向预后分析（longitu⁃
dinal prognostication）的新方法，通过对治疗前和治

疗中的测序数据以及临床信息进行时间序列分析，

建立了癌症患者的风险预测模型。

针对类别不均衡问题，可采用迁移学习方法利

用大量未标记的肺结节数据对肺结节假阳性分类网

络进行预训练。Shi 等人（2022a）同时利用特征匹配

的迭代半监督方法，在高维特征空间中给无法得到

病理证实的肺结节大数据集赋予标签，并逐步将其

加入训练集中以缓解由样本规模小和类别不平衡导

致的问题。近期 Dai 等人（2024）在《自然医学》发表

了一项关于糖尿病性视网膜病变（diabetic retinopa⁃

thy，DR）的研究，团队开发并验证了一个深度学习

系统（deepDR plus），仅通过眼底图像可以预测未来

5 年内 DR 进展的时间。心脏 MRI 被认为是评估心

脏功能和诊断心血管疾病的黄金标准，Wang 等人

（2024）在《自然医学》上发表关于心血管筛查和诊断

方面的研究，建立了利用非侵入式心脏电影序列进

行初筛和结合晚期钆增强成像进行诊断的两阶段范

式。在内部和外部数据集中，对 11 种心脏疾病的筛

查和诊断模型均取得了高性能（AUC 分别为 0. 988±
0. 3% 和 0. 991±0. 0%）。

2　全栈全谱的理念介绍

医疗影像学广义上涵盖了对分子层面、单个细

胞、组织结构、活体病理切片、器官乃至整个人体在

不同尺度上的成像技术。在医疗实践中，常见的影

像技术包括 X 射线、计算机断层扫描（CT）、磁共振

成像（MRI）、正电子发射断层扫描（PET）、超声检查

以及用于诊断和治疗的放射设备。医疗影像技术的

创新和应用包括：提升图像质量、加速成像过程、实

现人体器官结构和功能的高清晰度可视化、增强病

变区域与健康组织的对比度、减少或消除运动引起

的伪影等。AI 技术创新覆盖了从扫描前的准备工

作、信号的采集阶段到最终的图像重建，深度融入了

整个医疗影像流程的每个环节。

目前的 AI 技术研究和应用工作分散在医学影

像的各个环节，尚未从整体上对临床工作流带来明

显的提升。要从全栈（full stack）和全谱（full spec⁃
trum）的角度将 AI 技术组合并应用起来，从扫描前

（Karanam 等， 2020）、扫描中（Liao 等，2023）、扫描后

（Shi 等，2022b）全流程来研究和开发医学影像 AI 技

术，实现临床工作流的革新式发展。全栈全谱是采

用“由点成线、由线成面”的思维，把众多全栈全谱的

“线”整合起来构成“面”，用“点—线—面”的思路解

决临床痛点问题。实现全栈全谱思维的关键在于把

所有的 AI 技术标准化、模块化和工具化，可以针对

不同的临床问题进行有机组合，实现新产品的敏捷

开发与快速迭代。

AI 技术不断演进，利用大数据训练并构建模

型，能够精准提取复杂系统的特征并建立映射关系，

将先验知识与从影像大数据中提取的深度特征相结

合，在图像质量和成像速度上取得了突破性进展，已

2191



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

应用于扫描、重建、运动补偿和降噪等多个方面。在

全栈维度上，AI 技术覆盖了从扫描前的准备、扫描

过程中的监控到扫描后的图像重建全流程。而在全

谱维度上，AI 技术的应用不局限于单一模态，而是

跨越了 X 射线、CT、MRI 及 PET 等多种影像模态，通

过多模态数据融合，为临床提供更全面的诊断信息。

本节将从全栈和全谱两个维度探讨 AI 技术与医疗

影像之间的融合创新。

2. 1　全栈

全栈是指 AI 技术已广泛应用于临床诊疗路径

的各个环节，包括扫描、成像、筛查、诊断、治疗和随

访。在无接触数据采集、诊疗工作流程重塑和定量

医学影像分析等方面发挥着重要作用。

1）具备环境感知的无接触医学影像扫描。AI
技术融入影像扫描环节，形成了基于 AI 技术的非接

触式自动成像流程，避免医患之间的物理接触，极大

降低医患之间的感染风险。传统影像设备通过 AI
技术的加持，利用扫描室和影像设备搭配的摄像头，

采用 3D 位姿估算和网格模型准确计算出患者身体

部位（Karanam 等，2020）、扫描范围和中心线，并将

其转换为控制信号以设定扫描参数。在技师复核参

数后，即可对患者进行扫描。

2）智能影像鉴别与诊断。成功采集到医学图像

后，AI 技术可以进一步辅助放射科医生实现智能阅

片（Xiao 等，2021），大幅提高医生的阅片效率，减轻

医生的重复劳动工作量。首先通过 AI 分类算法自

动识别影像模态、部位等，并将影像序列推送至对应

的 AI 分析服务器上；然后通过 AI 检测和分割算法对

目标进行检测和提取，包括全身多器官和感染病变

区域等；进一步利用 AI 分类算法对病情进行预测和

风险评估，从而辅助医生进行精准诊断。

3）智能影像随访评估。利用 AI 技术可以实现

多时间点影像数据的自动匹配和量化分析，有效提

升了临床随访的效率和准确性。智能随访系统能够

自 动 检 测 患 者 治 疗 前 后 的 病 灶 变 化（Kurtz 等 ，

2019），并通过 AI 分类模型评估病情的进展和治疗

效果。在多模态影像分析方面，AI 技术能够综合分

析包括 CT、MRI、PET-CT 等多种影像数据，自动识

别、标注并定量分析图像中的病变，并结合患者的

临床信息，如吸氧频率、血氧饱和度、酸碱平衡、肝

功能和凝血功能等，为临床提供更全面的疾病评

估。智能随访系统能够综合预测患者发展为危重

状态的可能性及时间，实现高危风险的预警，从而

指导医生及时进行临床干预。这种综合预测模型

有助于提高对危重病例的早期识别和干预，降低潜

在的健康风险。

2. 2　全谱

全谱是指 AI 技术已经全面融入多模态医学影

像成像流程。医学影像设备主要包括超声、X 射线、

钼靶、CT、MRI 和 PET 等。在不同模态的快速低剂量

扫描中，以图像多域映射技术为基础可将模糊、伪影

或欠采样的图像恢复成与全采样质量相当的高清图

像。AI 映射技术已应用在 CT、MRI、PET 等多模态影

像的重建任务中（Liao 等，2023）。

1）多模态影像成像。CT 设备主要聚焦于低剂

量 CT 成像技术，利用 AI 映射模型构建新型重建算

法，结合并行计算技术，实现了传统成像技术无法达

到的高画质、低辐射剂量和高速成像；MR 设备致力

于快速 MR 成像技术，AI 映射模型从传统 MR 多序列

成像数据集中学习图像重建过程，并将先验知识与

网络参数相结合，实现对新数据的快速高效重建，目

前已应用于全身多器官的 MR 成像；PET 设备重点在

于低剂量 PET 成像技术（Shepp 和 Vardi，1982），基于

自动上下文策略应用 CNN 模型，可以直接从低剂量

PET 图像中估算出正常剂量的 PET 图像，在降低剂

量的同时对图像进行了降噪处理，目前已应用在头

部和全身 PET 成像中。

2）AI 技术魔方组合，无限变换。构建通用的智

能模块化引擎，可有效赋能全栈工作流和全谱的模

态设备。例如基于 AI 通用分割引擎，在多模态影像

上均可达到秒级精准分割的目标。通过开发 AI 检

测、AI 分割、AI 配准、AI 分类和 AI 映射等技术模块，

经过不同的排列组合可敏捷开发出针对不同临床应

用场景的产品和解决方案。

全栈全谱思维已贯穿于医疗智能全场景应用。

AI 应用从研发到落地的快速转化，离不开 AI 技术的

积累和组合，也离不开产学医的紧密协作。针对复

杂多样的临床问题，可通过产学医融合创新的方式

进行全栈（贯穿成像、筛查、诊断、治疗和随访的疾病

诊疗工作流）和全谱（覆盖 X-ray、CT、MR、PET和 PET-

CT等多模态）的医学影像 AI研究（Wu等，2023），开发

通用的全栈全谱技术模块。这些通用模块像魔方组

件一样，经过不同的排列组合，快速高效地形成不同

的产品与解决方案，为临床带来实际价值。
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全栈全谱：医疗影像人工智能的探索与应用

3　人工智能在影像重建的应用

当前，AI 技术在医疗影像重建领域发挥着不可

替代的作用。深度学习技术利用自身复杂的非线性

系统深度挖掘大数据的特性与先验知识，通过构建

输入与输出的高维度、非线性映射，实现高质量的影

像重建，其性能明显优于传统重建算法。下面将围

绕 AI 技术在 CT、MRI 及 PET 影像重建的应用展开

阐述。

3. 1　人工智能在MR成像的应用和进展

MRI 作为一种不可替代的非侵入式成像技术，

具有高分辨率、无辐射和多对比度等优点，已广泛应

用于临床医疗诊断。由于 MR 成像需要经历多次射

频激发、梯度编码和数据采集，与其他成像方法如

X 线、CT 相比，MR 成像需要较长采集时间，导致扫描

效率低且易产生运动伪影。如何利用 MRI 的欠采重

建技术，在提高成像速度的同时，实现高清晰度、低

噪音和低伪影的图像重建，是 MR 成像的研究热点。

当前 MRI 的加速扫描主要通过对 K 空间的降

采样实现，根据奈奎斯特采样原理，过度的降采样会

导致信号混叠，造成混叠伪影。针对此问题，研究者

早期提出并行成像方法（Pruessmann 等，1999；Gris⁃
wold 等，2002）和并行成像与压缩感知相结合的成像

方法（Liang 等，2009；Otazo 等，2010）。前者通过使

用多线圈代替单线圈采样，利用多线圈采样的冗余

信息对欠采数据进行补充与纠错，实现 MR 成像的

加速。后者在 MR 图像的重建过程中，利用 MR 图像

在一些变换域的稀疏性先验构建稀疏性约束，通过

迭代优化实现对重建图像的正则化。尽管以上传统

方法在临床中有着较为广泛的应用，然而在高速扫

描的情况下，传统的重建方法会产生混叠伪影和较

低的信噪比。因此，传统 MR 重建方法通常面临着

加速倍数低、迭代时间长和参数选择困难等问题。

近年来，在快速 MRI 重建领域，深度学习利用自

身高度非线性的特性，在训练过程中利用大数据建

立降采样与全采样数据对的非线性映射，实现对降

采样数据的补全。多项研究（Yang 等，2020；Sun 等，

2024）使用深度卷积神经网络取代传统的手工定义

的稀疏正则项，将迭代优化算法展开成级联的卷积

层。这种基于物理模型构建的神经网络框架，通过

引入物理模型先验，不仅增加了网络构造的解释性，

而且降低了网络过拟合的风险。通过物理模型与数

据驱动构建的重建网络，极大地缓解了传统的压缩

感知算法对高加速倍数的伪影残留问题，提高了重

建算法的速度。此外，Zhang 等人（2023）等提出基

于 K 空间与图像域多尺度一致性的 MRI 重建算法，

通过 K 空间与图像域的一致性更有效地约束重建的

解空间，提高重建性能。

Liao 等人（2023）提出基于深度学习、压缩感知、

并 行 成 像 和 半 傅 里 叶 的 智 能 光 梭 成 像 技 术（AI-
assisted compressed sensing， ACS），成为国际首个获

得美国食品药品监督管理局（Food and Drug Admin⁃
istration，FDA） 510（k） 认证的 AI 辅助 MR 成像加速

技术，并在包括吉林大学第一医院、复旦大学附属中

山医院等医院投入临床使用。实验结果显示在不同

的 MR 序列 （包括 T1w、T2w、T1wFLAIR、T2wFLAIR、

PDw 等）、不同的加速倍数 （2X、3X、4X）、不同的器

官 （脑部、膝关节、胸部） 下，成像效果均显著优于其

他商用重建算法。实验结果表明，ACS 可实现百秒

级 MR 成像，在获得高加速倍数的同时呈现高保真

度的 MR 图像。

3. 2　人工智能在CT成像的应用和进展

CT 是现代医学中常见的影像技术，以二维断层

图像或三维立体图像的形式展示人体内部解剖结

构，广泛应用于脑部（如颅内出血）、肺部、心脏、腹部

及血管造影等。尽管 CT 扫描时间较短，但 CT 成像

具有电离辐射的侵入性，降低辐射剂量可减少对患

者身体的危害。低剂量 CT 主要通过改变扫描参数

如管电流、管电压等实现，相较于常规剂量 CT，低剂

量 CT 的图像噪声较大并伴随条状伪影，易造成边界

断裂、细微结构平滑，掩盖潜在的低对比度病变。如

何在降低辐射剂量的同时保持 CT 图像的重建质量，

是临床上亟待解决的问题。

传统低剂量 CT 重建算法基于物理模型与概率

模型，通过优化迭代的方式实现 CT 重建（Wang 等，

2006）。然而传统的方法受限于简化的模型与先验，

重建性能难以突破瓶颈。深度学习引导的低剂量

CT 重建，基于大量高质量训练集，学习低剂量到常

规剂量的非线性复杂映射，利用基于训练集中学习

到的先验知识，实现高质量、高速度的低剂量 CT 重

建。Ding 等人（2021）利用深度卷积神经网络替代传

统的先验模型，将基于半二次分裂法的迭代重建算

法进行深度展开，构建网络模型。构建的重建网络
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不仅可以学习图像的先验，而且可以自适应地根据

图像噪音水平调节先验超参，其重建性能优于传统

的模型重建方法。Liao 等人（2023）结合传统重建方

法与深度卷积神经网络，利用传统重建方法将采集

的低剂量数据映射到图像空间，利用 DenseUNet 作

为除噪网络降低图像中的噪音，然后将网络除噪的

图像代入传统模型实现保真优化，将模型优化的图

像再送入除噪网络，循环迭代多次后即得到高保真

的低噪音图像。实验显示胸部 CT 仅用 10% 的剂量

即可获得较好的重建效果。此外，在胸部和腹部的

实验表明，低剂量 CT 重建的图像在抑制噪音、降低

条状伪影和保持保真度方面均有优异的表现。

目前已有多款基于人工智能的低剂量 CT 重建

算法获得美国 FDA 的批准。AI 算法通过深度学习

技术优化影像质量，降低辐射剂量，同时保持或提高

诊 断 的 准 确 性 。 例 如 ，佳 能 医 疗 公 司 的 Clear-IQ 
Engine（AiCE）利用深度卷积神经网络将真实的 MR
信号与噪声区分开来，在重建过程中有效抑制噪声

并增强信号。GE Healthcare 的 True Fidelity 通过学

习正常剂量下的高清影像数据与低剂量下扫描出来

的影像数据对，实现在低剂量扫描条件下获得非常

接近原始的图像。联影的 uAI DeepRecon CT 扫描

降噪技术，从数据源头纠正信号，在降低噪声的同

时，最大限度地保留细节信息，获得更高信噪比、更

高分辨率的图像。

3. 3　人工智能在PET成像的应用和进展

与对组织结构成像的 MRI 和 CT 不同，PET 能够

在活体上通过示踪剂作为标记，显示生物分子代谢、

受体及神经介质的活动，是一种灵敏的分子成像技

术，已成为临床诊断和干预疾病的重要影像方式。

PET 通过将同位素示踪剂氟代脱氧葡萄糖 （fluoro⁃
deoxyglucose， FDG）注入人体并捕捉示踪剂的衰变

信号，通过示踪剂的分布信息来反映人体的新陈代

谢。这一特点使 FDG-PET 在基于组织代谢的疾病

（如肿瘤、阿尔茨海默症）诊断中发挥重要作用。尽

管示踪剂的辐射剂量较小，但仍有可能对患者的健

康产生危害，且示踪剂的价格较为昂贵，减少示踪剂

剂量可以降低患者风险且降低成像成本。然而示踪

剂剂量的降低会导致 PET 成像噪音增高且伪影增

加。如何在使用低剂量示踪剂的情况下，重建出标

准剂量的 PET 图像，具有重要的临床意义。

传统的低剂量 PET（low-dose PET， LPET）重建

方法基于成像模型与先验知识，不仅计算量较大且

迭代计算时间较长，重建质量并不理想。基于深度

学习的成像方法，可以大幅提升重建性能。Jiang 等

人（2023）提出通过深度卷积神经网络构建 LPET 到

标准剂量 PET（standard-dose PET， SPET）图像的映

射，提出一种半监督式的网络训练框架，充分利用配

对和未配对的 LPET 与 SPET 图像。由于 PET 图像不

同区域间强度值变化较大，该研究提出基于解剖学

区域自适应的归一化网络模块，用以提高不同区域

的边界清晰度。同时提出 LPET 与 SPET 的结构一致

性约束，以保持重建的 SPET 结构细节。

直接通过 CNN 进行去噪的方式从 LPET 恢复

SPET 可能会增加模糊病灶的风险，尤其对于 LPET
信噪比较低的图像。基于此，Liao 等人（2023）提出

结合 CNN 与有序子集—最大期望值法（OSEM）混合

模块的级联重建算法。每个混合模块由基于迭代的

传统 PET 重建算法 OSEM 与图像除噪或图像增强的

两种 CNN 之一组成。通过将基于图像除噪的混合

模块与基于图像增强的混合模块交替级联，实现同

时对小病灶区域除噪与信号增强。实验结果显示对

于小病灶区域，所提出的方法在加速扫描 2～4 倍

时，LPET 仍可获得相当于 SPET 甚至优于 SPET 的对

比度，大大提高了 LPET 的重建性能。

PET-CT 对肿瘤的诊断与治疗具有极高的临床

价值，传统方法完成全身 PET-CT 扫描需要 20 min。

基于深度神经网络的 LPET 重建模型，可以大幅度降

低扫描时间，并且去除 LPET 带来的噪声与伪影，使

全身扫描可以在 5 min 内完成，大大降低了辐射剂量

并提高了扫描效率。

4　脑卒中一站式流程

脑卒中是由于脑血管疾病引起的非创伤性脑功

能障碍综合征，包括出血性脑卒中和缺血性脑卒中 
（即脑梗死）两种类型。根据《中国脑卒中防治报告

（2023）》，我国 40 岁及以上人群脑卒中患者达 1 242
万，且发病人群呈年轻化趋势。脑卒中已成为中国

居民的第一位死亡病因，具有高发病率、高致残率、

高死亡率、高复发率和高经济负担的特点，平均每10 s
就有 1 人初发或复发脑卒中，每 28 s 就有 1 人因脑卒

中而死亡。为促进脑卒中全生命周期健康管理，需

积极开展筛查预防、急诊急救、规范治疗和健康随访
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服务，以实现早期诊断和治疗。

AI 技术融入从影像扫描、影像重建、智能辅诊、

危急分诊、规范治疗与预后随访等环节，从而形成脑

卒中一站式智能解决方案。在智能辅诊环节，基于

AI 的检测和分割模型可提供客观、准确和快速的病

灶信息（如出血类型、缺血半暗带、责任血管定位）。

在危急分诊环节，基于 AI 的分类模型可自动报告危

急程度，支持移动端多学科团队（multi-disciplinary 
team， MDT）会诊。此外，AI 可精准量化病灶特征 

（如出血定量、缺血评分、灌注参数等），辅助临床治

疗决策的规范化和精准化，实现个体化预后预测，自

动生成随访建议。

4. 1　出血性脑卒中智能解决方案

针对出血性脑卒中病例，AI 技术支持快速检出

5 种出血类型、精准量化出血体积、秒级定位血肿、

多维度随访、危急量化与预警、精确测量中线移位以

及多类型量表智能分析，形成了 CT 颅内出血智能分

析与随访系统，如图 1 所示。

Tan 和 Le（2020）采用 EfficientNet-B7 分类网络，

使 AI 系统可自动检出 5 种出血类型，包括蛛网膜下

腔出血、脑实质出血、脑室内出血、硬膜外出血和硬膜

下出血，其检出灵敏度为 97. 0%，特异度为 98. 7%。

在获取脑出血病灶位置后，通过应用脑区分割和责

任血管分割算法（级联 3D U-Net），可以将出血灶位

置准确定位至具体的脑区和责任血管区。在临床实

践中，医生常将血肿量作为制定治疗策略和预后判

断的重要指标，因为超过 100 mL 的血肿量会导致不

可逆的继发性脑损伤。传统基于多田公式的计算方

法费时费力，而且对形状复杂的病灶准确性低且一

致性差。利用基于像素级精度的 AI 分割算法（如级

联 3D VB-Net（Shi 等，2022b））可对出血灶进行精准

分割和量化（准确性达 95. 9%），能够将血肿体积精

确测定至 0. 1 mL，并生成包含脑部出血位置和体积

信息的结构化报告。此报告不仅提示了有无血肿破

入脑室的情况，还为临床干预提供重要决策信息。

另外，由于颅内压升高可能导致中线移位，AI 系统

还引入了基于回归的线性检测网络来提高大脑中线

检测精度，并测量其与理想中线之间的偏移距离，以

帮助医生评估患者可能面临的脑疝风险。此外，基

于自然语言处理和图像配准技术上，AI 系统可以智

能匹配同一患者历史检查数据，并监测整个出血过

程中细微变化，自动生成可视化随访分析报告（例如

血肿体积变化曲线），直观评估病灶发展情况，并协

助制定手术方案和预后预测。为了实现患者危险程

度的分层评估，AI 系统还支持自定义危急阈值设

定。当颅内出血项及中线移位达到医院设定的危急

阈值时，系统会发出警示信息，并提供实际值与参考

值之间对比结果，帮助医生迅速有效地判断患者危

图 1　CT 颅内出血智能分析与随访系统

Fig. 1　AI-assisted analysis and follow-up system for CT intracranial hemorrhage
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急病情。此外，以《基层脑血管病规范诊疗手册》和

《中国脑血管病临床管理指南》为依据，AI 系统提供

颅内出血量表（intracranial hemorrhage， ICH）和改良

Fisher 分级等工具，在辅助医生进行临床评估和预

后方面起到重要作用。

4. 2　缺血性脑卒中智能解决方案

针对缺血性脑卒中病例，AI 技术基于 CT 图像可

智 能 生 成 Alberta 卒 中 项 目 早 期 CT 评 分 （Alberta 
stroke program early CT score， ASPECTS），辅助快捷

判定脑缺血严重程度；基于 CT 灌注（CT perfusion， 
CTP）图像可进行错配区（即缺血半暗带）分析，辅助

精准评估可挽救的脑组织区域。

《急性缺血性卒中血管内治疗中国指南 2023》建

议使用 ASPECTS 评估急性缺血性脑卒中，并推荐合

适的治疗方案。ASPECTS = 10分，发生血管闭塞可能

性较小，无需溶栓治疗；ASPECTS = 6～9分，发生血管

闭塞可能性很大，干预后出血风险较小，推荐行血管

内治疗（6 h）；ASPECTS < 6分，缺血累及范围较大，溶

栓治疗导致颅内出血可能性很大，建议进行更多的影

像学检查，评估侧枝循环及缺血半暗带情况，指导血

管内治疗方案选择。人工进行大脑中动脉（middle 
cerebral artery， MCA）供血区分区，并识别早期缺血性

改变的效率及一致性较低，在梗死超早期 CT 数据中

尤其困难。基于AI技术的CT脑缺血智能分析系统能

融合高层次深度学习特征，实现 MCA 供血区中 20 个

ASPECTS评分区的自动定位与分割，如图2所示。

基于上述分割的评分区，AI 系统进行全自动、

秒级精准评分，在内部验证集和独立测试集上都表

现出较高的评分准确性（ASPECTS > 6 分的敏感性

和精确性均高于 90%）（Cao 等，2022）。此外，AI 系

统可自动生成 ASPECTS 与 Rankin 量表及死亡率的

对应关系，辅助评估患者预后情况。AI 系统可自动

关联历史病例，生成随访分析曲线，辅助医生诊疗、

跟进患者缺血进展与恢复情况。

基于 AI 技术的 CTP 脑灌注智能分析系统可自

动重建灌注参数图，定位核心梗死区、低灌注区和错

配区，并提供精准量化分析结果，如图 3 所示。AI 系

统可提供不同参数阈值下的异常区域位置与量化

值，辅助多维度评估异常灌注情况，方便诊疗方案的

选择。结合脑区分割结果，可针对异常脑区进行趋

势分析，同时支持感兴趣区域的量化分析，为医生提

供可视化的异常灌注分析结果，助力高效诊疗。上

述所有分析结果自动生成结构化报告，节省医生报

告编辑时间，提高患者对自身病情的了解。

4. 3　脑卒中危险因子识别与管理

基于 AI 技术的 CTA（computed tomography angi⁃

图 2　CT 脑缺血智能分析系统

Fig. 2　AI-assisted analysis system for CT cerebral ischemia
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ography）头颈血管智能分析系统支持智能血管重

建，清晰定位责任血管。AI 系统采用拓扑感知图网

络（topology-aware graph network，TaG-Net） 可完成头

颈血管的精准分割 （Dice 为 0. 915），并准确标记为

18 段 （精度 97. 8%），以实现异常血管的精确定位

（Yao 等，2023）。该算法融合了体素空间的容积图

像分割和线性空间的中心线标记的优点，其中体素

空间提供详细的局部外观信息，而线性空间则通过

中心线构建的血管图提供高层次的血管解剖和拓扑

信息，从而实现全自动、稳定重建头颈血管。此外，

该算法无需平扫序列做减影去骨，因此可以减少无

效扫描，降低患者的辐射剂量。此外，AI 系统可智

能检出多种变异情况，包括起源变异、椎动脉变异、

Willis 环变异等；支持狭窄、斑块、动脉瘤及支架检

出，并准确提供分类 （如斑块易损性） 或量化信息，

多维度评估血管出血或梗死风险。上述检查和输出

结果可一键生成结构化报告，提高医生工作效率，辅

助治疗决策。

4. 4　脑卒中智能分诊

脑卒中分诊平台可智能提示 AI 结果，对重症患

者进行危急预警，优化临床工作流程，尤其是影像科

室时间窗口的精准质控。PC 端和移动端分诊平台

的结合，将 AI 结果及时送达多科室、多角色医生，打

破科室、院内外壁垒，进而保证 MDT 协同救治的及

时实施。

5　肺癌防治AI流程

肺癌是全球范围内发病率及死亡率最高的恶性

肿瘤（Bray 等，2024），患者早期往往没有任何临床症

状而被忽视，研究表明 IV 期肺癌患者五年生存率低

于 10%，大多数患者检出时都失去了早期治疗的机

会。早期发现、早期诊断及早期治疗可以显著提高

肺癌患者五年生存率。低剂量胸部 CT 具有较高的

空间分辨率、扫描时间快及可对病变进行三维重建

等优点，广泛应用于肺结节的检出及鉴别诊断。然

而，CT 筛查数量急剧增加及层厚越来越薄，影像科

医生工作强度显著提升，临床工作中漏诊及误诊现

象时有发生。AI 技术赋能肺癌诊治全周期管理，覆

盖肺结节的高灵敏检出、多维量化分析、良恶性预

测、多时间点随访评估和图文报告生成等功能。基

于 AI 技术的 CT 肺结节检测与随访系统可有效地降

低医生的漏诊；对于检出的结节，系统通过对检出病

灶进行分割提取病灶的多维量化特征，进而提供良

恶性预测信息，助力医生对病灶进行更加精准的诊

断；结合三维重建等技术，系统可进行术前规划，为

手术操作提供详细解剖信息，从而提高治疗的有效

性和安全性。

图 3　CTP 脑灌注智能分析系统

Fig. 3　AI-assisted analysis system for cerebral perfusion（CTP）imaging
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5. 1　肺结节早期筛查和靶重建

Shi 等人（2021b）开发了基于深度学习网络的肺

结节自动筛查工作流，可依次实现：1）肺实质、肺叶

和肺段的分割（级联 3D VB-Net）；2）肺结节的检测、

分割及长短径测量（特征金字塔网络（feature pyra⁃
mid networks， FPN））；3）肺结节密度类型、空间类型

的分类以及精细的肺段定位（BasicNet）。此工作流

可实现 > 3 mm 肺结节秒级智能检出，同时对肺结节

密度类型进行准确识别（包括钙化、实性、部分实性、

纯磨玻璃）。研究结果表明 AI 辅助医生对比单独医

生，肺结节检出敏感性提升 33%，阅片效率提升 26%。

为了增加小病灶的可见性，研究人员研发了基

于深度神经网络的 CT 靶重建技术以实现对肺结节

等异常区域的局部放大，同时改善多平面重组中的

阶梯伪影，提高图像质量。在临床应用中，基于低分

辨 CT 图像自动调用 AI 检测算法定位疑似肺结节，

以检测所得体积最大的肺结节病灶进行靶重建，获

取异常区域的高分辨 CT 图像。基于此，可获得清晰

的靶结节、肺动脉、肺静脉和支气管树等重建结果，

帮助医生更加直观地观察结节与周围结构 （如血管、

胸膜、支气管）的位置关系、获取结节体积和形状等

细节信息等，进而辅助靶结节精准诊断。此肺结节

筛查和靶重建系统可支持院内、车载、云端等多场景

联动筛查，结合肺癌风险评估问卷 （含吸烟史、肺部

疾病等），辅助肺癌高风险人群的识别和随访建议。

5. 2　肺结节表征量化分析

AI 技术基于检出的肺结节可自动量化多维表

征信息，助力精准诊疗。AI 可自动进行如下工作：

1）进行结节长短径测量、体积测量、密度分类、位置

检测、征象检测；2）提供结节内部 CT 值（Hounsfield 
unit， HU）—体积分布曲线，计算不同 HU 范围内体

积、质量占比（Cao 等，2023）；3）提取结节内部 HU 组

学特征（如平均值、中位数、熵等），为结节诊断提供

更丰富的信息；4）将结节位置定位到 18 个肺段（Liu
等，2023）。对于部分实性结节，将额外提取其中实

性成分的轮廓、长径、体积等信息，以辅助结节风险

评估。其中，征象鉴别对于肺结节的临床诊断具有

重要意义。有研究设计了 BasicNet（Xiao 等，2021）
以实现 10 种征象的分类（包括分叶征、毛刺征、空泡

征、钙化征、支气管截断征、血管集束征、充气支气管

征、胸膜凹陷征、空洞征、棘状突起征）。此网络是一

种轻量型网络，参数量较少，且计算速度极快。结合

自适应采样和迁移学习策略，一定程度上可提高模

型分类性能。

5. 3　肺结节恶性风险评估

准确的结节风险分级对于其随访管理具有极其

重要的临床意义。传统方法依据《中国肺部结节分

类、诊断与治疗指南》建议，基于结节大小、密度和征

象等信息进行高中低危预测。AI 技术在肺结节良

恶性诊断中也具有出色的表现。鉴于临床病理证实

的肺结节数量有限及良恶性分布比例高度不平衡，

Shi 等 人（2022a）提 出 一 种 半 监 督 深 度 迁 移 学 习

（semi-supervised transfer learning， SDTL）框架，充分

利用标记和未标记的肺结节进行良恶性分类。其采

用特征匹配的半监督方法充分利用海量无标签数

据，同时运用迁移学习进行影像域知识迁移以加速

模型收敛。模型分类性能优于其他半监督分类算

法 （准确性 88%、AUC 91%），且具有良好的泛化能

力，在外部独立中心数据集中的 AUC 达到 80%。此

外，基于深度学习和影像组学模型在鉴别实性结节

良恶性（Zhang 等，2022）、肺腺癌和肺鳞癌分类（Tang
等，2022）、肺腺癌病理亚型分类（Lyu 等，2022）等任

务中也表现出令人满意的效果。因此，AI 系统可自

动报告肺结节 Lung-RADS（lung CT screening report⁃
ing and data system）分级及恶性概率，对于恶性风险

高的结节，提示医生重点关注。此外，AI 系统可显

示肺癌转移情况，提示恶性结节肺转移、淋巴转移、

远端转移 （如骨、脑） 风险，辅助临床分析与癌症

TNM 分期。结合 PET-CT，可对全身转移进行定性和

定量分析。

5. 4　肺结节三维术前规划

针对恶性肺结节（肺癌），为实施精准手术切除，

术前利用三维重建技术评估病变空间位置和三维解

剖结构至关重要。目前已有的 AI 算法可实现气

管（9 级分支）、血管（6 级分支）、肺段（18 段）和淋巴

结（10 区） 的精准分割重建，直观展现当前结节与周

围气管、血管和肺段的空间关系，思考术式、腔镜入

路等手术方案。在三维模型的基础上，AI 系统提供

了针对不同学科特点的多种术前规划工具，供用户

进行 3D 编辑和手术规划，以此来提前规划手术策

略，模拟手术过程。为了确保术中切缘阴性，通常会

预留 2 cm 的安全切缘范围。此时可借助 AI 系统中

的切缘外扩功能来模拟安全切缘区域，进一步观察

安全切缘与周围组织的空间关系，提供肺段分析和
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肺亚段分析功能，帮助医生评估肺段/肺亚段手术的

可行性，进而计划手术时先后待分离的肺组织。当

医生计划使用气管镜对肺结节进行穿刺、消融治疗

时，可以使用虚拟气管镜计算最短路径，在此过程中

显示肺动脉、肺静脉，帮助医生在设计穿刺点位、穿

刺路径时规避血管，减少术中出血的可能，如图 4 所

示。此 AI 三维术前规划服务可满足院内手术室、诊

室和 MDT 等多种场景下的使用，助力医生全面了解

患者病情，提高医患沟通效率，丰富临床教学形式的

多样性。

5. 5　多时间点的随访评估

多时间点的随访 CT图像有利于观察肺结节的演

进模式，进而推荐合适的干预节点及准确预测预后。

采用人体解剖结构信息的语义驱动配准算法，结合

无监督学习框架，可实现多时间点影像的智能配准。

当同一病人多时间点 CT 影像存在较大差异时（如不

同设备扫描、不同扫描协议、手术前后影像、呼吸运动

等），依然可实现准确鲁棒的跨时间点影像配准（Shi
等，2021a）。因此，利用语义增强配准与自适应病灶

匹配技术，可进一步实现全智能化随访评估，实现肺

结节及其他异常病变的量化对比分析，自动跟踪病

灶变化情况，判断新增或消失病灶。将该算法集成

至 AI 软件，部署至医院信息系统，软件可自动关联患

者的历史或基线检查数据，在随访界面对关联图像

进行层面、病灶的自动配准（Chen 等，2020），支持不

同扫描协议（如层厚、体位变化）、气胸患者等复杂场

景；从病灶长短径、体积、倍增时间、成分及征象等多

个维度对病灶变化进行智能比对和分析，助力医生

快捷、客观地进行疾病进展诊断、疗效随访评估。

5. 6　结构化报告自动生成

基于 AI 系统的分析结果均可输出为结构化报

告，便于肺癌患者个性化的全病程数据管理。生成

临床版图文报告，节约医生的报告书写时间，便于医

生与患者进行交流。生成定制化肺部健康评估报

告，包含可视化三维重建、肺结节多维量化评估、结

节良恶性和倍增预测、专业肺健康科普四大核心模

块内容，助力医疗机构打造特色服务，提高患者对自

身病情的了解及预防意识。

CT 肺结节智能筛查与随访系统（Chen 等，2021）
从筛查、诊断到手术规划、随访管理，赋能肺癌诊疗

更快速、更精准，如图 5 所示。AI 系统搭载 5G 智慧

健康管理移动车，可助力优质医疗资源下沉基层，实

图 4　基于 AI 的经气管镜穿刺消融术前规划

Fig. 4　AI-based bronchoscopic transbronchial needle aspiration and ablation preoperative planning
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现医疗资源匮乏区域肺癌患者的早筛早诊，推进医

疗可及。在县级医院的推广，一定程度上可以解决

诊断能力参差不齐、报告质量不统一的问题，推进医

共体同质化管理。

6　心血管AI全流程

冠心病、心肌病、主动脉病变、肺动脉病变以及

其他心血管并发症是常见的心血管相关疾病。在这

些疾病中，心血管 AI 全流程利用人工智能技术提供

全面支持，通过大数据分析、机器学习和深度学习等

技术，帮助医生更准确地重建图像、预测风险、制定

个性化诊断和治疗方案，优化手术方案并预测康复

情况。这种智能化辅助系统有望提高心血管疾病的

治疗效果，减少并发症发生率，为患者提供更好的医

疗服务。以冠心病为例，AI 赋能基于冠状动脉 CT 血

管成像（coronary CT angiography， CCTA） 的完整心

脏解剖及功能的诊断系统，包括 CT 智能精准成像、

钙化积分智能早筛、形态学狭窄智能评估、血流动力

学无创分析、心肌缺血智能诊断和冠心病精准治疗，

如图 6 所示。

6. 1　冠状动脉精准成像

通过 AI 赋能精准成像，影像扫描门槛得以降

低，一站式扫描也得以加速。例如，uAI Vision 智能

之眼能够实时构建患者数字模型，自动识别患者体

位并动态识别扫描范围及中心，从而提高扫描效率

并降低接受辐射剂量。另外，CardioCapture（Yin 等，

2023）心脏运动伪影校正利用深度学习算法自动提

取和追踪冠脉树分支，显著改善冠脉运动伪影的问

题。而 ePhase 自由寻心精益算法（Yan 等，2022）则

可以智能评价各相位的冠脉图像质量，并在每个心

动周期中捕捉最佳冠脉成像相位，为医生提供更清

晰、准确的冠脉成像结果，有助于更精准地诊断和治

疗心血管疾病，为患者带来更好的医疗体验和治疗

效果。

6. 2　钙化积分智能早筛

通过钙化积分助力智能早筛，CT 钙化积分成为

冠心病风险评估的关键指标。最新指南推荐将冠脉

钙化积分作为冠心病二级预防项目：50 岁年龄组以

下、无症状但存在冠心病危险因素的人群，CT 钙化

积分检查被列为定期预防检查项目。基于深度学习

的 AI 技术降低了钙化积分获取门槛，基于常规胸部

CT 即可进行 CT 钙化积分检查，无需外接心电门控

设备。AI 能够自动检测和分割冠脉钙化病灶，伪彩

标记位置，并生成个性化图文报告，大大简化了诊断

流程。自动计算 Agatston 积分，为医生提供更准确

图 5　CT 肺结节智能筛查与随访系统

Fig. 5　AI-assisted analysis and follow-up system for CT pulmonary nodules
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的评估数据，有助于早期发现和干预冠心病风险，从

而提高患者的预后和生活质量。

6. 3　多维分析辅助诊疗

在心血管医学领域，多维分析辅助诊断已成为

重要趋势，尤其在冠心病的诊断和治疗方面显示出

巨大潜力。根据 2022 年最新指南，结合 CTA、血流

储备分数（CT fractional flow reserve， CT-FFR）和 CTP
构建的完整诊疗体系可以有效减少治疗决策的灰

区。这种全面综合的方法对冠心病患者进行更全

面、精准的诊断和治疗提供了重要支持。

在多维分析辅助诊断中的形态学狭窄智能诊断

技术，通过秒级智能重建技术，不仅可以应对复杂情

况如慢性完全闭塞（chronic total occlusion， CTO）、术

后搭桥、起源异常、冠状动脉瘘和右位心等，还能自

动分割斑块、检测狭窄、计算冠周脂肪衰减指数、检

出心肌桥和支架等。其中，Li 等人（2023）提出针对

CTO 病变的深度学习重建算法，其融入冠脉与心脏

的解剖结构，为冠脉分割提供了上下文信息；同时将

冠脉的局部特征和整体特征相结合，保证显影不清

晰的 CTO 位置分割的完整性、准确性及连续性。该

算法是目前唯一经临床研究证明对于 CTO 病变达

到 95% 高成功率的血管重建算法，且缩短 80% 重建

时长，极大提升效率。其次，在血流动力学无创分析

方面，Tang 等人（2020）采用了多维度 CT-FFR 智能

分析技术。该技术不仅提供对冠状动脉血管的精准

分割和自由编辑功能，还能够快速完成 CT-FFR 智能

计算，为医生呈现冠脉树的 3D 渲染图像以直观展示

患者的供血情况，并自动生成结构化图文报告。此

技术具备四大优势：精准，基于大数据深度学习功能

学评价，诊断性能更高；安全，仅需冠脉 CTA 图像即

可完成 CT-FFR 分析，避免额外有创检查；高效，只需

2 min 即可完成冠脉供血功能分析，辅助医生快速诊

断；经济，无需有创 FFR 检查，减少 FFR 压力导丝开

销。最后，在心肌缺血多维度智能评估方面，AI 技

术被应用于评估有血流动力学改变的心肌缺血，并

获取相关功能学参数，节省 93% 人工预处理时间。

通过提供多维心肌灌注功能学参数图，包括心肌伪

彩图、左心室整体心肌和感兴趣区域的时间衰减曲

线、心肌血流量 （myocardial blood flow， MBF）、心肌

血容量（myocardial blood volume， MBV）、达峰时间

（time to peak， TTP）和左心室牛眼图等，辅助评估心

肌缺血情况，以识别冠状动脉狭窄或冠状动脉微血

管病变等血管异常。上述提到的多维分析将为医生

提供更全面、精确且个性化的冠心病诊断指导。

图 6　基于 CCTA 的心血管解剖及功能的诊断系统

Fig. 6　AI-assisted analysis system for coronary CTA imaging
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AI 技术在冠心病的治疗决策中也发挥着重要

作用。基于 CT 的斑块分析可以预防冠状动脉不良

事件的发生，助力冠心病患者风险分层和精准治疗

决策。通过智能评估冠脉斑块性质、计算斑块负荷

评分、测量管腔狭窄程度，并鉴定高危斑块类型，AI
可帮助医生更准确地评估患者情况。此外，在导管

室精准治疗方面，AI 技术可实现数字减影血管造影

（digital subtraction angiography， DSA） 实时心脏支架

成像和心脏血管的分割量化，为医生提供更清晰、直

观的图像指导手术操作，从而提高手术成功率和患

者治疗效果，有助于改善患者预后。

6. 4　其他疾病中的探索

AI 技术在心血管领域的探索不仅涵盖冠心病，

还包括心肌病、主动脉病变、肺动脉病变和其他心血

管并发症。在心脏 MR 精准量化中发挥关键作用

（Wang 等，2024），根据多维度参数结果提供心肌病

精准诊断辅助，例如评估心肌纤维化程度、计算左心

室心肌厚度和量化心肌应变等。在主动脉夹层、主

动脉瘤的早期诊断方面，自动分割真假腔、检测破口

位置，并进行定量分析（Yang 等，2023）；而在肺动脉

栓塞、肺动脉高压等情况下，AI 技术能快速重建图

像、检出栓子位置，并支持医生进行智能分诊预警。

此外，在其他心血管并发症的诊断中，AI 提供新思

路，如心力衰竭定量分析和多维度应变参数助力室

壁瘤及机械运动不同步的诊断。这些 AI 技术功能

有效辅助医生进行更准确、高效和及时的诊断与治

疗决策，在改善患者预后和提高医疗质量方面具有

重要意义。

研究者正致力于研发多模态影像自适应融合的

心血管病智能分析系统，旨在融合多模态影像信息，

提供全面客观的影像学评估。通过临床验证与应用

推广，将构建临床诊断和评估模型，实现多种心血管

病的精准治疗。利用 AI 技术实现心血管疾病全栈

全谱全流程管理，以帮助医生更准确地诊断、治疗心

血 管 疾 病 ，并 为 患 者 提 供 更 全 面 、个 性 化 的 医 疗

服务。

7　结 语

人工智能在医学影像领域取得了显著进展，我

国的研究人员通过共享数据和源代码，在医学影像

人工智能的科研和临床应用方面做出了突出贡献。

Jiang 等人（2022）对国内研究者发表的高质量论文

进行了总结分析，研究显示深度学习已成为影像智

能分析的主流技术，大大提升了人工智能应用的性

能和表现。深度学习技术已广泛应用于医学影像领

域各类分析任务，赵阳等人（2024）总结了深度学习

在口腔医学影像领域所面临的数据量少和标注困难

等挑战，深度学习在口腔医学领域的二维 X 射线影

像、三维点云/网格影像以及锥形束计算机断层扫描

影像的智能分析方面备受关注。此外，基于深度学

习技术的脑磁共振图像分析算法已成为产前筛查、

诊 断 、治 疗 指 导 和 评 估 中 的 重 要 工 具（陈 健 等 ，

2024），其在胎儿脑磁共振图像中对脑实质提取、组

织分割和病灶识别具有重要临床应用意义。

人工智能已经深度融入临床诊疗路径，覆盖了

扫描、成像、疾病筛查、诊断、治疗和随访等各个环

节，并广泛应用于多模态影像的扫描和成像过程。

通过构建通用人工智能算法引擎，支持开发各种医

学影像处理与分析软件，实现医学影像人工智能科

学研究和临床应用的全链条、全模态和全病种。运

用全栈全谱思维来组合 AI 技术魔方，可以对复杂多

样的真实医疗场景进行无限变换支持。随着生成式

人工智能技术和大模型的出现与快速发展，医学影

像人工智能领域将迎来更广阔的应用前景。医疗大

模型信息对齐、融合和涌现等技术的迅速进步将促

成一系列生成式 AI 创新应用，包括交互式报告解

读、医学健康咨询、影像智能诊断和智能手术室等场

景。通过产学医协作不断推动高质量临床科研与技

术创新，不断拓展医疗人工智能的新应用场景。技

术创新推动着智慧医疗服务的发展，将惠及越来越

多的患者和健康人群。
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