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摘要：大语言模型（LLMs）作为新兴人工智能技术，凭借其优异的文字与图像处理能力，为医疗领域智能化变革提供核心支撑，

显著提升临床工作效率与质量。本文系统梳理LLMs在癌症诊断领域的应用现状、技术特点及发展方向，重点聚焦两大核心场

景：一是影像报告、病理报告、综合病例报告等文字报告的自动化分析与解读；二是融合文本与医学影像的多模态数据诊断。研

究发现，LLMs在癌症诊断中的综合能力已可媲美普通住院医师，但在专业化诊断与精准化判断方面仍存在明显短板；同时，

LLMs展现出“小参数模型适配基层场景”“多语言报告分析泛用性差异”等应用层面特征。未来需进一步开发专业化、实用化

的医疗专用LLMs，通过优化微调策略、构建高质量中文医疗数据集、整合视觉语言模型等方式，推动其临床落地并弥合医疗资

源差距。
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Abstract:Large language models (LLMs) are emerging artificial intelligence technologies with strong text and image processing 
capabilities, offering critical support for the intelligent transformation of healthcare and improving clinical efficiency and 
quality. This review summarizes the current applications, technical features, and future directions of LLMs in cancer diagnosis, 
focusing on two key scenarios: automated analysis of textual reports (e. g., imaging, pathology, and case summaries) and 
multimodal diagnosis combining text and medical images. Findings show that LLMs now perform at a level comparable to 
general resident physicians in cancer diagnosis but are still incapable of making specialized and precise judgments. They also 
exhibit application-specific traits, such as parameter-efficient models adapted for grassroots-level scenario and divergent 
versatility in multilingual report analysis. Future efforts should prioritize developing specialized, practical medical LLMs 
through optimized fine-tuning strategies, construction of high-quality Chinese medical datasets, and integration with vision-
language models to promote the clinical application of these models and increase the accessibility of healthcare resources.
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大语言模型（LLMs）是一种基于深度学习的人工

智能技术，“大”字表示模型训练数据以及参数量远超既

往模型，LLMs的核心功能是帮助计算机理解人类语

言。语言模型自 1950年图灵测试提出后逐步发展［1］，

2003年神经网络语言模型提升了语言模型处理文本的

性能［2］，2017年Transformer框架奠定了大规模训练基

础［3］，2018年BERT模型采用双向预训练过程标志着语

言模型进入预训练模型阶段［4］，2022年ChatGPT的问世

标志着对话问答生成式的LLMs的诞生［5］。LLMs的出

现不仅深刻影响了人们的生活，同时为医疗体系的现代

化、智能化带来新的发展动力。

临床医学是数据密集型的领域，如何从大量的病

例、文字报告、影像图像等相关资料中高效提取重要信

息、做出正确判断一直是困扰临床工作者的问题，LLMs

对文本以及图像的处理能力成为解决这个问题的关键

钥匙。目前，Google的DeepMind-RadFusion、Meta的

NLLB模型以及斯坦福大学的Drug-GPT等成果，已经

初步展现出LLMs在问诊、诊断、治疗、护理等方面的巨

大作用［6］，提高了医疗服务的效率以及质量，但LLMs在

准确性、可靠性、数据安全甚至伦理方面的隐患也逐渐

凸显。
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1  LLMs在文字报告方面的应用

LLMs的重要功能是将自然语言中的信息提炼成

简洁高效的电子化格式。在临床工作中，文字报告承担

着沟通患者与医生、临床与医技之间的桥梁作用。然而

临床工作中大量的文字报告往往带来繁琐的工作，

辅助科室医生需要尽快出具真实可信、有专业价值的报

告，临床医生则需要在短时间内对报告进行阅读、提炼。

医疗的专业性使患者对报告的理解依赖于医生，间接增

加医生的工作负担。因此，推动LLMs在临床报告生成

与解读中实现有效赋能，已成为医疗 AI发展的重要

命题。

1.1  影像学报告

影像学利用各种成像技术对人体内部结构和器官

进行非侵入性检查和诊断，在各种癌症的诊断中发挥着

不可或缺的作用。医学影像报告的读写是影像科医生

重要的工作，临床医生需要具备专业的知识和判断力以

理解影像报告的内容、做出正确的诊断。LLMs可评估

影像学报告并做出诊断，根据影像检查结果高效率地生

成医疗报告，包括评估肿瘤、结节的分期或者评估患者

病情的变化等。

1.1.1  应用   LLMs可以提高医生效率。LLMs辅助处

理影像报告效率提升，如人工平均处理报告时间由43 s/

报告缩减到16 s/报告［7］，在连续腹部CT报告处理这一

更复杂的任务中，从12 min/份缩短至26 s/份［8］。然而，

在诊断局灶性肝病变中，LLMs可以提高初级医生的诊

断能力，却无法改善中级医生的诊断能力与效率，推测

原因是临床医生需要额外的时间整合LLMs的信息［9］。

LLMs在处理多中心、多语言的影像报告中也展示

了一定的能力。有研究通过虚拟报告训练LLMs后，模

型在外部验证集中的诊断准确率可达95%［10］。一项研

究比较了LLMs和不同经验人类阅片者根据韩英混合

报告进行肺癌分期的能力，LLMs对韩英报告与纯英文

报告的诊断能力无差异，但医生在混合语言报告中的诊

断能力随经验和语言能力波动较大［11］。另一项针对韩

英报告的分析中也体现了 LLMs 在多语言中的泛用

性［7］。而在其他语种影像报告的研究，比如中文［12］、德

文［13］、意大利文/荷兰文［14］、日文［15］中，LLMs展现了在多

语种分析中的泛用性。

一些研究聚焦于更加细化的任务，例如肿瘤进展评

估［8］、评估癌症的TNM分期［16］、将自由文本报告转化为

结构化报告［17］、甲状腺超声U评分生成［18］等任务，体现

了LLMs在临床应用中的广泛性。

1.1.2  挑战   LLMs的诊断能力不稳定。部分研究中，

LLMs的诊断能力不低于甚至优于人类医师［18， 19］，但另

有研究仍存在显著差距［5， 14- 16］。这说明当下LLMs的临

床应用需要严格的人工复查，无疑增加了使用成本。

LLMs的输出不稳定。一项研究通过人工生成的

肝脏MRI报告训练LLMs，然后使用真实的报告进行验

证，发现32%的错误在重新运行后消失［20］；一项涵盖意

大利文、英文、荷兰文的研究发现，不同语言报告中的一

致性存在差异，以GPT4为例，英文报告的一致性（AC1

=0.58）显著高于意大利文（AC1=0.53）与荷兰文（AC1=

0.45）［15］；有研究发现LLMs针对前列腺MRI报告诊断

的一致性远低于医师［21］，另一项针对肺癌CT报告的研

究也揭示了这一现象［22］。

LLMs误判肿瘤类型的问题广泛存在。前述研究

发现，LLMs可能将腹水误判为与肿瘤相关，导致假阳

性率升高；同时，其还存在将恶性肿瘤误判为良性肿瘤、

或在难以鉴别时优先判定为良性肿瘤的倾向，进而导致

假阴性率升高［8］，此类假阳性与假阴性问题在其他研究

中也多次出现［14， 23］。此外，LLMs高估肿瘤风险的情况

也广泛存在［11， 16， 22］，也存在同时高估低风险肿瘤、低估高

风险肿瘤的情况，或者LLMs虚构出不存在的肿瘤分类

的情况［13］。这些错误的部分原因是LLMs缺乏专业医

学知识，对医学术语的理解不足，部分原因可能是

LLMs会过度依靠少数证据进行诊断，还有LLMs制造

不存在知识的“幻觉”现象这一问题。根源可能在于

LLMs训练需要大量的语料，以GPT-3为例，其训练语

料主要来源于Common Crawl这一网络爬取数据集［24］，

多元的网络语料包罗万象但无法保证医学相关的语料

占比，这会导致LLMs的专业知识匮乏，另一方面LLMs

固有的决策过程不透明、幻觉等特性也干扰着肿瘤的正

确诊断，从而导致了一系列诊断错误。

1.1.3  展望   针对性的微调策略或提示工程可以改善

LLMs的性能。有研究证明简单的提示工程可以起到

作用，在研究中对比单步提示法和两步提示法（将患者

信息以及影像报告分步输入），发现两步提示法即可显

著提升LLMs的诊断能力，但由于文章基于单中心数

据，无法证明这一方法的泛用性［9］。有学者探索了特征

总结、混合检索增强生成、思维链、少样本学习4种策略

如何结合才能更好提高LLMs性能，通过对比发现特征

总结、混合检索增强生成、思维链三者结合在内部训练

集和外部测试集中表现最佳，但该研究仅探索了肺部疾

病的适用性，未验证这一提示工程组合在不同癌症种类

中的泛用性［12］。有研究表明LLMs有卓越的少样本适应

能力，基于CT报告训练的LLMs的系统对训练未覆盖

的PET-CT/MRI报告仍保持高精准度［25］。尽管如此，有研

究使用模拟报告训练的LLMs在真实报告中的表现未达

预期［6］。在数据来源限制的条件下，现有研究仅仅注重

某一特定癌症种类探究微调策略提示工程的效果，但是

临床上更需要的是一种更加有泛用性或者自动化的微

调策略和提示工程，而非面对不同条件下手动调整。
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比较5篇文章中主流LLMs差异（图1），在整体上

OpenAI的GPT系列LLMs表现相对较优，在不同研究

之间，LLMs的诊断准确率有整体的诊断率相对较高或

较低的趋势。有研究特别提示了LLMs处理不同语言

中的能力差异［14］，出现这样的现象主要与LLMs的训练

数据集相关，另一方面则是LLMs算法本身的差异性，

LLMs基于不同的Transformer框架，各个模型训练参

数差异巨大，从数千亿到数万亿不等，训练方法也有无

监督、有监督、端到端等不同方式。目前来看，这种差异

性无法避免，不仅需要医疗领域提供足够优质、优量的

公共数据集，还要求公司间进行算法之间的交流、迭代

升级。一个更加符合临床实际的方案是由医生承担的

职责，对各类LLMs出具的报告进行审核，择优采纳，但

这能否提高医生的工作效率仍旧值得探究［4］。

在目前的技术限制下，LLMs适合作为辅助工具而

不能完全代替医生，LLMs在对专业性、可靠性以及准

确度要求较高的工作上表现远不如医师。在专业性方

面，临床医学的高专业性对LLMs提出了更高的要求，

基于现有的LLMs，结合医疗文本、临床指南对LLMs进

行进一步的训练是有必要的。在可靠性以及准确度方

面，尽管可以通过思维链模拟人类决策过程［26］，但由于

LLMs决策过程对研究人员是个“黑箱”，导致无法从逻

辑层面解决其“幻觉”或诊断错误问题，现有的思维链、

检索增强生成等技术只能增强可解释性与可靠性，但无

法解决根本问题。最新研究开发的OLMoTrace系统可

以对LLMs的输出进行溯源，识别模型是否在编造事

实［27］。将OLMoTrace融入医疗LLMs，可能是推动医疗

LLMs临床落地的关键所在。

1.2  病理报告

病理学是现代医学的重要组成部分，贯穿于疾病诊

断、治疗、预后评估、预防以及医学研究等方面。在肿瘤

的诊断中，病理是疾病诊断的金标准。在各种癌症的病

例诊断中，准确的分期至关重要，通常病理分期是由病

理医生人工标注的，但过程中容易出现错误，需要大量

时间和精力来确保准确性并符合最新的指南。LLMs

可以辅助病理医生进行病理的分期，识别患者的病理进

展，高效的检查出病理报告中的错误。

1.2.1  应用   提示工程和微调策略可提高LLMs病理诊

断性能。有研究经过思维链、低秩适应微调后的LLMs

对肺癌做出了精准TN分期，与专家标注高度一致［28］；另

有相似研究通过提示-响应对、低秩适应的微调策略后

在诊断肺癌TN分期上的准确率达到98.76%［29］。有学

者探究了零样本和检索增强生成下LLMs诊断成人型

弥漫性胶质瘤的性能，结果显示单独的零样本策略下的

图1　主流LLMs在不同研究中的表现对比
Fig.1　Comparison of performance of the mainstream large language models (LLMs) in different studies.

··233



J South Med Univ, 2026, 46(1): 231-238 http://www.j-smu.com

LLMs诊断准确率较低（22.2%），不适合于临床使用，检

索增强生成可以显著提升 LLMs 的诊断准确率

（90%）［30］。

小参数LLMs（7 B）相较于大参数LLMs（70 B）病

理诊断表现更优［29］，相似地，添加前馈神经网络层和低

秩适应微调后的小参数 GPT-2 模型相较于大参数

LLMs有更优秀的诊断表现［31］。

1.2.2  挑战   LLMs在更加复杂的病理报告中准确率较

低。有研究发现LLMs在T4分期的肺癌病理报告中预

测性能较低（F1分数=0.545）［28］，有研究人为在病理报告

中植入错误后，发现LLMs的整体诊断能力相较于资深

医师假阳性率较高，错误检出率较低［32］。

1.2.3  展望   不同数据来源与微调策略对LLMs性能存

在显著影响（表1）。在Kim等［28］的研究中，LLMs判断N

分期的性能优于T分期，而在Cho等［29］的研究则呈现相

反趋势，且LLMs对淋巴结转移部位相显著弱于肿瘤尺

寸的识别能力。出现以上情况的原因，一方面是训练集

的不同，Cho等［29］研究中的淋巴结转移部位描述标注样

本少、类别不平衡，而Kim等［28］研究中T4、T2b等特殊分

类的样本量不足，影响了LLMs对T分期的判断性能，

这一现象强调了数据样本量和类别平衡对LLMs性能

的影响，Cheligeer等［31］在研究中采用SMOTE过采样阳

性样本的策略是一个解决方式；另一方面，淋巴结转移

部位的判断相较于肿瘤尺寸的判断更为复杂，在Cho

等［29］的数据中，淋巴结位置共有48个子类别，而肿瘤尺

寸仅1个，任务复杂程度影响LLMs的诊断性能，这一问

题可以通过提示工程或微调策略解决，比如对复杂问题

进行拆分、简化，或者通过检索增强生成提供专业性的

映射，但对复杂问题处理前后的对照研究是欠缺的。

Orca2相较于Mistral-7b逻辑推理能力相对较弱，临床

诊断需要有强大逻辑推理能力的LLMs［28］。未微调的大

参数模型相较于基础模型在性能上有所提高，但是基础

模型经演绎集预训练或前馈神经网络层、低秩适应等微

调策略后，在诊断方面的表现显著优于未微调的大参数

模型。这一方面强调了专业性的医疗文本对LLMs在

医疗领域表现的影响，另一方面强调了微调策略比参数

规模更重要，经过微调的小参数LLMs有优异的性能，

且方便部署、应用，适合算力相对不足的条件，这提高了

LLMs在临床上的实用价值。

1.3  综合报告

在实际的临床工作中，临床医生要面对的往往不是

单一检验检查结果，而是要通过综合的分析，结合患者

病史、影像学评估、病理分析、分子检测以及患者的既往

治疗方案，才能更好地明确患者的诊断［33］。因此对综合

信息的处理才是临床工作中常用的模式。LLMs可以处

理分析患者的综合信息，然后结合所有信息给出诊断。

1.3.1  应用   LLMs综合多来源文本信息诊断癌症仍具

较优能力。有研究在将中文病例经专业工具翻译为英

文后，评估LLMs在真实门诊、中英双语情境下诊断中

枢 神 经 系 统 肿 瘤 的 能 力 ，发 现 ChatGPT-4o 与

DeepSeek-R1有与资深医师相近的诊断能力且中、英文

病例的诊断表现无差异，表明了LLMs在真实的临床场

景、中英双语场景中的适用性，后续研究若进一步泛化

至其他临床场景与疾病，将为LLMs临床落地提供更充

分证据［33］。部分研究显示LLMs诊断能力不及资深医

师［34］，但结合逻辑回归分析风险模型的定制LLMs诊断

能力显著提升［35］。

1.3.2  挑战   LLMs对罕见病、疑难病的诊断能力低。

LLMs在中枢性神经系统肿瘤中的诊断率仅有16%［36］，

因此加强LLMs对罕见病、疑难病的诊断能力非常必

要，可以通过增加专业的罕见病语料库解决这一问题，

但这需要更多的研究和实践确定效果。

在综合更多来源的文本报告后出现了新的问题。

有学者设置了不同的输入条件，如综合患者病史、生化

检测、影像报告或者仅分析影像报告，发现结合更多的

信息不一定能提高LLMs的诊断能力［37］；有研究评估

GPT-4对多份脑部MRI报告的总结质量，并生成R代码

以可视化患者疾病进程，发现模型不能100%提取关键

信息，但研究基于非标准化的文本信息和GPT-4，并未

考虑文本标准化以及不同 LLMs 提取信息能力的影

响［38］，这可能是影响LLMs综合不同来源文本后诊断能

力无法提升的原因。

1.3.3  展望   综合更多信息可以提高LLMs诊断癌症的

能力，但也引入信息提取能力问题。LLMs 建立于

Transformer框架，基于注意力的框架在处理长文本时

无法捕捉所有的细节，这可能导致了提取信息能力的不

足。探索不同微调策略与提示工程的结合，或许可解决

LLMs信息提取问题，如通过适当的提示工程如身份赋

予、任务明确，结合思维链和检索增强生成等微调策略

提升信息提取率和可解释性，或通过结构化JSON输出

提升可控性与临床适配度。

2  大语言模型在图像方面的应用

医学影像作为癌症诊断的核心支柱，但传统影像诊

断长期受限于解读结果的主观性差异、医生繁重的工作

负荷，以及基层与偏远地区专业资源的匮乏。多模态大

模型可以整合文本、图像等多类型数据，2023年3月支

持图像分析的ChatGPT-4发布为重要里程碑，后续演进

出了GPT-4o、Claude 3等多模态模型，拉开了LLMs分

析图像辅助癌症诊断的序幕。

2.1  应用

初步研究已证实LLMs在基于多模态资料进行癌
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症诊断方面的潜力。GPT-4系列模型对低风险结节表

现出极高的特异性（99.5%），有效辅助排除良性病例，优

化分诊流程［39］。虽然多项研究表示，通用的LLMs在结

合多模态资料后，相对医师的诊断率仍较低［40-43］，但也有

学者探索了基于标准化报告提升LLMs甲状腺结节超

声诊断性能的方法，并对比了3种策略：一是医生先解

读图像并记录关键信息，LLMs基于记录给出诊断；二

是由多任务学习分类模型解读图像转换为文本，LLMs

基于文本给出诊断；三是基于卷积神经网络作为对照

组，结果显示尽管卷积神经网络组诊断性能最优，但其

属于“黑箱模型”，而LLMs可基于TI-RADS 征象生成

诊断逻辑，临床医生可追溯每一步决策依据，显著提升

了诊断透明度；此外，图文转换策略与高级医生-LLMs

人机交互策略性能相当，足以满足临床需求［44］。LLMs

对膀胱镜图像中膀胱肿瘤的识别率达92.2%，彰显了其

作为筛查助手的价值［45］。有研究将每位患者的CT图像

按时间顺序转换为20帧/s的视频后，发现了GPT-4o在

纵向CT扫描动态评估肺结节恶性概率、大小及特征变

化的可靠能力，且随纵向CT图像数量增加，GPT-4o诊

断效能显著提升，表明多模态LLMs在随访中的实用

性，但由于平均随访CT次数仅2.8次，无法评估LLMS

在长期随访中的能力［46］。有学者采用检索增强生成的

方式并精准引用可靠外部知识，大幅度提高了LLMs的

诊断准确率，并能精确定位知识来源，提升了医生对模

型输出的验证效率与信任度［47］。

在图像处理上，有研究通过SegResNet模型分割语

义、Julich 脑图谱映射的策略，构建 JSON 文件限制

LLMs输出，将分割错误传播率从53.1%降至1.8%，再

驱动LLMs输出符合临床用语且可溯源的临床报告，在

脑部肿瘤中创建了分割、图谱映射、JSON结构化、LLMs

报告的工作流，但由于实验基于标准化数据集，未验证

其在真实临床数据集上的实用性［48］。有学者创建了4

步图像处理框架，实现了CT图像从重建、预处理、分割

到自动描述的整合，优于主流深度学习图像处理方法，

再经LLMs提取提取视觉特征，生成连贯的描述，提高

了可读性，辅助临床医生的工作［49］。有研究将LLMs与

表1　主要开源大模型及商业大模型在在不同研究中的表现对比
Tab.1　　Comparison of the performance of major open-source and commercial LLMs in different studies

Literature

Kim et al.[28]

Cho et al.[29]

Cheligeer et al.[31]

LLMs

Orca2_13b (deductive 
pre-trained model)

Orca2_7b (deductive 
pre-trained model)

Llama2_7b (basic 
open-source model)

Mistral_7b (basic open-
source model)

Deductive Mistral-7B 
(deductive pre-trained 

model)

Orca-2 (deductive pre-
trained model)

Llama-2-70B 
(commercial large-
parameter model)

Llama-2-7B (basic 
open-source model)

Mistral-7B (basic open-
source model)

GPT-2 (fine-tuned 
version)

BART

BioClinicalBERT

GPT-2 (base version)

GPT-2 (large version)

Accuracy 
(%)

93.4

91.4

86.4

57.2

92.24

91.15

75.78

62.89

19.57

95.80

94.40

90.10

88.70

88.70

Evaluation metrics

F1-score: T classification: 0.889, 
N classification: 0.997

F1-score: T classification: 0.886, 
N classification: 0.992

F1-score: T classification: 0.750, 
N classification: 0.967

F1-score: T classification: 0.515, 
N classification: 0.888

F1-score: Tumor max size: 0.9939, Nodule 
location: 0.2939, T classification: 0.9860, 

N classification: 0.7845

F1-score: Tumor Max size: 0.9939, Nodule 
location: 0.4097, T classification: 0.9905, 

N classification: 0.7811

F1-score: Tumor max size: 0.9788, Nodule 
location: 0.2027, T classification: 0.8776, 

N classification: 0.7271

F1-score: Tumor max size: 0.9438, Nodule 
location: 0.4725, T classification: 0.8567, 

N classification: 0.6331

F1-score: Tumor max size: 0.9543, Nodule 
location: 0.0568, T classification: 0.8000, 

N classification: 0.5188

Sensitivity: 95.3%, Specificity: 96%

Sensitivity: 100%, Specificity: 92%

Sensitivity: 95.2%, Specificity: 86%

Sensitivity: 85.7%, Specificity: 90%

Sensitivity: 100%, Specificity: 92%

Prompt engineering

Three-step prompting 
(clarify task, provide 
glossary, structured 

output)

Three-step prompting 
(role assignment, clarify 
task, structured output)

None

Fine-tuning strategy

Chain-of-thought, 
Low-rank adaptation

Low-rank adaptation

Low-rank adaptation, 
Deductive datasets 

pre-training

Feed-forward neural 
network layer, 

Low-rank adaptation

Text chunking, 
Token embedding
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深度学习自动分割技术深度整合，成功校正了深度学习

自动分割图像分割中的所有共22例假阳性错误，减轻

了放射学家的手动轮廓负担［50］。

2.2  挑战

LLMs在多模态资料分析中有肿瘤精确定位、微钙

化识别等细节判断能力不足、可靠性较低等问题。在乳

腺癌X线摄影分析中，LLMs虽有一定检出率（>60%），

但在判定乳房密度、肿瘤精确定位及微钙化识别等关键

细节上准确率不足［43］。LLMs在口腔恶性肿瘤的诊断准

确率远低于人类专家，且相较于单纯基于文本，结合图

像（图像可提供额外的颜色、大小等信息）后，仅新增5

例诊断病例，诊断准确率仍未实现显著提升［51］。

LLMs在医学图像深度理解方面存在显著局限。

有研究评估了ChatGPT-4o识别脑部MRI的能力，即便

LLMs对基础的图像特征识别能力尚可，其病灶定位、

最终诊断的能力仍无法达到放射科医生水平，在脑膜瘤

病例中的诊断率仅 10%［40］。在骨科肿瘤病理诊断中，

ChatGPT的准确率远低于住院医师团队，甚至在软组织

肉瘤的诊断中完全失败（0%）［41］。LLMs通过甲状腺结

节超声图像进行良恶性判别，结果显示LLMs的诊断性

能显著低于初级放射科医生，不必要活检率（43%）远高

于医生（12%）［42］。有研究采用GPT-4分析多器官组织

病理图像，其识别肿瘤及组织起源的总体准确率和一致

性较低［52］。有研究评估ChatGPT-4o分析口腔病变能

力，虽然诊断准确率达85%，但在10例正常图像中，有7

例被误判为病变［53］。也有学者探究了思维链、少样本提

示等策略对LLMs图像信息处理能力的影响，而不同的

策略均未稳定提升LLMs性能，甚至经少样本提示后，

Gemini 2.5 Pro的诊断准确率从63%降至5%［54］。

2.3  展望

LLMs训练多基于文本数据，缺乏对图像像素级特

征（如灰度、边缘、纹理）的理解能力，难以捕捉诊断所需

的关键视觉信息，也缺乏对病灶、病理特征的专业识别

能力，为其基于多模态临床资料诊断带来挑战。LLMs

在图像处理方面能力不足，结合专用的视觉编码器、图

像分割等对图像进行处理后，由LLMs辅助分析可以结

合两者优点从而提高诊断性能，这一方向的核心发展路

径为视觉语言大模型（VLM），VLM作为新兴概念发展

迅速，但仍旧存在视觉幻觉、空间关系理解、动态图像理

解不足等问题，需要等待技术更加成熟才能在临床应用

上落地。此外，视觉处理等算法的处理过程存在“黑箱”

问题，且缺乏量化的可解释性与置信度指标，影响多模

态LLMs的实际应用［49］。前述研究利用LLMs强大的文

本理解能力处理影像报告信息，指导或校正视觉提取的

结果，可以构建优势互补的协同工作流，证明了这一方

法的可行性［50］。

LLMs展现出快速迭代升级的潜力。有研究追踪

了GPT-4在半年内的表现，观察到其对管状腺瘤识别的

准确率从67%显著提升至75%［52］。

3  讨论

LLMs可应用于多种临床场景，在前列腺癌、神经

系统肿瘤的影像学报告及甲状腺的超声影像中，有不逊

于资深医师的诊断性能，但现有研究以及LLMs仍存不

足。首先，研究多基于单中心数据，未验证LLMs在多

中心、多语言、多人种的泛用性，少数多中心研究显示其

在训练集、测试集诊断能力有局限［18］，且对不同语言报

告处理性能差异显著［14］，如一项双语研究中，ChatGPT-

4o基于英文报告的诊断准确率略高，豆包基于中文报告

的诊断准确率更优［33］，这说明需要构建以中文为主要训

练语言的医疗数据集，开发更适配中文临床场景的

LLMs。其次，LLMs在医学术语及模糊描述处理中表

现不佳，诊断准确率较低。可采用专业文本预训练的

LLMs处理专业任务［55］，或使用微调策略、提示工程，但

不同LLMs对提示工程、微调策略反应不同［10，20］，部分微

调后诊断准确性反而下降［56］，目前缺乏不同策略对各

LLMs诊断提升的对比研究。另一策略是结合不同特

点、侧重的LLMs完成复杂、高要求任务［57］。现有研究

较少关注LLMs罕见病诊断能力，可结合罕见病公共资

源库，提升其少样本学习下的罕见病诊断能力。

在实际应用方面，LLMs多模态研究贴合实际不

足，临床常需结合多模态信息，但LLMs综合图像、报告

等多模态资料能否提升诊断性能的评估较少，综合多模

态资料是 LLMs未来临床应用的关键。LLMs可从辅

助筛查、高效分诊及报告自动化切入，通过提升临床医

生效率与诊断能力，成为医生信赖的智能辅助伙伴，从

而弥合医疗资源差距、改善患者预后。

在伦理层面，大型语言模型作为新兴技术，其应用

边界与责任归属尚缺乏清晰的界定。OLMoTrace可追

溯LLMs知识来源，但研究表明，仅用0.001%医疗虚假

信息替换训练数据标记，LLMs传播医疗错误风险显著

升高［58］。LLMs相关医疗事故的责任归属尚不明确。

LLMs存在训练集导致的偏见问题，甚至可能在自杀倾

向的对话中给出不当回应［59］，需引入多方面评价体系。

在数据安全方面，医疗数据隐私性强，使用云端商业化

LLMs存在隐私泄露、依赖第三方平台风险［60］。使用可

本地部署的开源的小参数［23］或中参数LLMs［54］（建议参

数范围为 70 亿～120 亿［61］），可避免数据外流，符合

HIPAA个人信息保护标准，同时在成本、灵活性方面有

显著优势［10］。

尽管LLMs的全面临床应用仍有距离，但利用AI

医生问诊、宣教可提升医疗机构服务质量。LLMs的发
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展需更多研究机构、医务人员参与，加强伦理与隐私监

管，建立完善审查制度。未来，期望LLMs辅助医务人

员，为患者提供智能化、精准化的医疗服务。
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