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孙颖 , 教授 , 主任医师 , 博士生导师 , 华南恶性肿瘤防治全国重点实验室独立PI。
孙颖教授致力于鼻咽癌人工智能大数据和精准治疗研究 , 首创人工智能 (AI)辅
助鼻咽癌精准放射治疗新技术, 大幅提升放疗同质化水平和工作效率; 首次实现

AI赋能的鼻咽癌在线自适应放疗, 21分钟在线修正放疗实施误差, 引领下一代精

准放疗的发展。近5年以通信作者 (含共同 )/第一作者在医学顶尖刊物上发表论

文49篇 , 包括N Engl J Med、Lancet、BMJ、JAMA、Nat Med、Cancer Cell、J 
Clin Oncol、Mol Cancer 、Cancer Commun等, 入选2024全球前2%顶尖科学家“年
度科学影响力排行榜”, 研究成果入选2024“中国生命科学十大进展”。主持四大

慢病防治研究国家科技重大专项1项、国家重点研发计划项目1项、国自然重大

研究计划重点多支持项目1项、国自然重大疾病智慧诊疗专项1项、国自然数学

天元基金数学与医疗健康交叉重点专项1项及国自然面上项目4项 ; 申请发明专

利22项, 已授权15项, 转让5项; 作为主要完成人之一获国家科技进步二等奖3项, 
省部级科技奖一等奖8项。

人工智能和大数据技术创新支撑癌症精准诊疗
林丽  曾宪越  甄梓铖  陈梓杭  杨钰羡  孙颖*

(华南恶性肿瘤防治全国重点实验室, 广东省鼻咽癌诊治研究重点实验室, 广东省恶性肿瘤临床医学研究中心,
中山大学肿瘤防治中心, 广州 510060)

摘要      近年来, 人工智能(artificial intelligence, AI)和大数据(big data)技术在癌症诊断、个体

化精准治疗、智能放射治疗和癌症研究中得到了广泛应用。大量研究表明以深度学习为代表的AI
技术与大数据对于提高癌症诊疗的质量和效率具有重要作用, 并有助于临床医生实现癌症的个体

化精准治疗。在鼻咽癌诊疗中, 大数据、AI辅助靶区和危及器官勾画、AI辅助放疗计划设计和AI
驱动的在线自适应放疗等都进一步革新了精准放疗和个体化全身治疗决策。然而, 伦理问题、技

术瓶颈及在实际应用中的困难仍亟待解决。该文总结了AI在肿瘤学领域的巨大进展, 并深入探讨

了大数据、AI辅助技术如何改变鼻咽癌治疗的临床决策。最后, 该文分析了AI和大数据驱动的癌

症治疗的局限性和挑战, 并展望了它们对未来临床实践的潜在影响。
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Abstract       In recent years, AI (artificial intelligence) and big data technologies have been widely applied in 
cancer diagnosis, precision medicine, radiotherapy, and cancer research. AI, especially deep learning and big data, 
has contributed substantially to enhancing the quality and efficiency of cancer diagnosis and treatment, facilitat-
ing personalized and precise treatment for individual patients. In the treatment of nasopharyngeal carcinoma, AI-
assisted contouring, radiotherapy planning, and adaptive radiotherapy have significantly advanced clinical decision-
making, enabling more personalized treatment strategies. However, ethical concerns, technical limitations, and 
barriers in clinical implementation remain critical challenges. This article highlights significant advancements in 
the application of AI in oncology and explores how big data and AI-assisted technologies are reshaping clinical 
decision-making in NPC treatment. Finally, it analyzes the challenges of AI and big data’s application for cancer 
diagnosis and treatment, and offers perspectives on their potential impacts on future clinical practice.

Keywords       artificial intelligence; big data; diagnosis of cancer; precision medicine; nasopharyngeal carci-
noma

1956年夏天 , 在达特茅斯举行的研讨会上 , 麦
卡锡等 [1]确立了 “人工智能 (artificial intelligence, 
AI)”作为一个研究学科。人工智能是一种可编程的

机器 , 它可以学习和识别输入数据和输出结果之间

的关系和模式 , 然后熟练地运用这种知识对新输入

的数据进行决策 [1]。过去二十年 , 大数据技术、算

法和算力的持续进步显著提升了AI的性能 , 拓宽了

其应用范围 , 使AI模型的训练速度更快、推理精度

更高。

算法方面 , 机器学习 (machine learning)是实现

人工智能的方法 , 而深度学习 (deep learning)是机

器学习的一种。深度学习使用深度神经网络 (deep 
neural network, DNN)来开发具有多个隐藏层的复杂

模型, 以分析各种类型的数据并生成预测结果[2]。传

统的机器学习(ML)技术依赖于特征提取器 , 要求在

输入之前将原始数据 (如图像的像素值 )转换为相关

的判别特征。而深度学习算法直接使用原始数据 , 
经过训练后自动学习最适合特定任务的深层次特

征 [3-4]。这种能力很可能解释了为什么深度学习算

法能在图像识别、模式识别、语音识别和自然语言

处理等常见AI任务中不断进步。

目前 , AI已在多个领域的各种任务中取得了前

所未有的成功, 包括图像分类、人脸识别、语音识别、

自动翻译和医疗保健等 [5]。癌症是21世纪的一个重

大社会、公共卫生和经济问题。在全球范围内 , 癌
症几乎占所有死亡人数的六分之一 (16.8%), 占非传

染性疾病死亡人数的近四分之一(22.8%)[6]; 因此, 研
究者们开始探索利用AI进行癌症的准确诊断、患者

预后预测、治疗策略优化和药物研发等 , 以期提高

癌症“预防–诊断–治疗”的效果和效率 , 提高患者生

存率 , 并降低社会疾病和经济负担。目前肿瘤学领

域的大部分AI研究都涉及到对深度学习的利用。在

深度学习模型中, 卷积神经网络(convolutional neural 
network, CNN)是最常用的架构。它已被用于癌症

病灶检测、识别、分割和医学图像分类等任务中[6-8]。

大数据(big data)指的是传统数据处理软件不足

以处理的大量或复杂的数据集 , 其本身包含多种来

源、不同模态的大量非结构化或结构化数据。在医

疗领域, 大数据可以根据数量定义为lg(n×P)≥7的数

据集(其中n为个体数, P为变量数), 其特性是来源和

种类繁多、产生速度极快[9]。近年来, 电子健康记录

(electronic health records, EHR)和其他健康相关信息

技术的发展也使收集癌症患者的完整信息变得更加

容易。越来越多的癌症大数据为真实世界研究提供

了便利 , 而这些研究结果被认为可能比基于随机对

照临床研究的证据更具有普遍性 [10]。除此之外 , 癌
症大数据与深度学习方法相结合 , 可以识别数据中

以前无法识别的复杂模式和关系。这些预测模型可

用于研发精确的诊断工具和预测患者预后 , 并有助

于制定个体化的治疗策略[11-14]。

1   人工智能与癌症筛查、诊断、分类和

分级
癌症筛查和早期诊断、癌症的准确诊断、分

类和分级是决定治疗策略和患者预后的关键。近年

来 , AI在这些领域的研究与应用得到了越来越多的

关注。它的性能有时可以与人类专家媲美 , 同时具

备更强的适用性和更高的效率。更重要的是 , AI展
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现出了解决人类无法解决的复杂问题的潜力。

1.1   癌症的筛查和早期诊断

癌症筛查有助于降低一些常见癌症的死亡率。

最成功的例子是识别癌前病变(如宫颈癌筛查中的宫

颈上皮内瘤变和大肠癌筛查中的腺瘤性息肉 ), 通过

治疗这些癌前病变可降低浸润性癌症的发病率 [15]。

针对宫颈癌筛查, WENTZENSEN等[16]开发了一种基

于活组织检查金标准的p16/Ki-67双染色细胞学切片

的深度学习诊断模型。在独立测试中 , 与巴氏涂片

和人工判读双染色细胞学切片相比 , AI诊断模型具

有相同的灵敏度和更高的特异性 , 且能减少约30%
不必要的阴道镜检查 (41.9% vs 60.1%); 在识别高级

别上皮内瘤变方面的表现与人类专家类似。在结直

肠癌筛查中 , 一项包括1 058名患者的前瞻性随机对

照临床研究显示, 与传统结肠镜检查相比, AI辅助结

肠镜检查可显著提高腺瘤检出率(29.1% vs 20.3%)和
每位患者发现腺瘤的平均数量 , 这归因于AI辅助结

肠镜发现了更多的微小腺瘤 [17]。提高微小腺瘤的检

出率尤为重要 , 因为腺瘤检出率每提高1%, 结肠癌

和直肠癌发病率均会降低3%[15]。

在低剂量计算机断层扫描 (low dose computed 
tomography, LDCT)和乳腺钼靶X射线检查中进行

肺结节和乳腺结节的自动检测和分类 , 以用于肺癌

和乳腺癌筛查已有较多研究报道 ; 基于CNN的模型

可达到80%到95%的分类准确率[18-20]。MCKINNEY
等[21]利用三个基于CNN的模型组合建立了一个用于

乳腺癌筛查的AI系统。这三个CNN模型分别在单个

病变、单个乳房和整个病例的层面运行 , 并得出一

个介于0和1之间的癌症风险分数 , 系统的最终预测

结果是三个独立模型预测结果的平均值。利用该系

统进行乳腺癌筛查 , 与临床实践过程中做出的原始

诊断相比, 假阳性和假阴性的数量均有所减少; 在一

项包括6位放射科医生的独立评估研究中, AI系统的

早期诊断准确率比 6位放射科医生平均准确率高出

11.5%。值得注意的是, 该AI系统在来自不同国家的

测试数据集中表现的同样突出 , 表明其有能力从训

练数据推广到多中心数据。

癌症早期检测的一个新兴领域是通过简单的

血液检测获得循环肿瘤DNA(circulating tumor DNA, 
ctDNA)或细胞游离DNA(cell-free DNA, cfNDA)的
液体活检技术。COHEN等 [22]研发了CancerSEEK液

体活检技术, 利用ctDNA对8种癌症类型进行早期检

测和预测。利用CancerSEEK, 首先对16种基因突变

和8种质粒蛋白表达水平进行逻辑回归模型分析, 并
对样本进行癌症阳性分类。然后使用随机森林分类

器预测癌症类型, 准确率在39%到84%之间。虽然液

体活检在早期癌症检测方面前景广阔 , 但迄今为止

AI的应用还仅限于传统的机器学习算法 [23]。随着从

液体活检中获取的数据越来越多 , 深度学习模型的

应用将避免人工选择和整理判别特征 , 并可能实现

结合多种数据类型来增强早期癌症检测效率。

1.2   癌症的诊断、分类和分级

基于CNN的深度模型已被广泛报道能够利用

组织病理学图像[如全视野数字切片(whole slide im-
age, WSI)][24]、医学影像 [如CT和磁共振成像 (mag-
netic resonance imaging, MRI)等 ]、内窥镜图像 (如
食管胃十二指肠镜、结肠镜等 )和超声图像准确诊

断癌症、鉴定癌症亚型和确定癌症病理分级。国内

外研究表明 , 这些模型大多数能表现出不输于专家

的诊断或分类准确性。在癌症诊断方面 , 基于深度

学习的模型在利用组织病理切片识别恶性肿瘤方面

表现出了极高的准确性 [25]。WANG等 [26]设计了基于

病理学特征系统性评估癌症的CHIEF模型。该模型

的建立应用了两种预训练方法 : 首先在1 500万张未

标注的切片图像上进行的无监督预训练 , 从而为来

自异质公开数据库的病理图像建立通用的特征提取

器 , 之后在超过6万张WSI上进行的弱监督预训练 , 
通过刻画不同癌症类型之间的相似性和差异性 , 构
建一个通用模型。CHIEF的性能在包括癌症检测、

肿瘤来源预测、基因组特征识别和生存期预测在内

的多种任务中得到验证 , 其预测准确率优于目前最

先进的深度学习模型, 提升幅度最高达36.1%。在利

用WSI和HE(hematoxylin-eosin)染色诊断淋巴结乳

腺癌转移的一次国际竞赛 (CAMELYON16)中 , 最佳

CNN算法 (基于GoogLeNet架构的模型 )诊断乳腺癌

的受试者曲线(receiver operating characteristic curve, 
ROC)的曲线下面积(area under curve, AUC)为0.994, 
其结果超过了AUC为0.884的最佳病理学家, 而且更

省时[25]。

在使用CT、MRI或正电子发射断层扫描 (posi-
tron emission computed tomography, PET/CT)[28]和

内窥镜检查 [29]诊断恶性疾病方面 , 深度学习的成功

应用也不断被报道。YUAN等 [30]研发了一种基于

腹部CT增强扫描的分类器 , 使用三维ResNet算法预
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测结直肠癌的隐匿性腹膜转移 , 其诊断隐匿性腹膜

转移的AUC为0.922, 大大高于常规增强CT诊断的

AUC(0.791)。在另一项研究中, KE等 [31]利用4 100名
鼻咽癌 (nasopharyngeal carcinoma, NPC)患者的MRI
图像训练和测试了一个自我约束的三维DenseNet, 
该模型可以区分鼻咽癌和鼻咽良性增生性疾病 , 其
诊断的AUC为0.95~0.97。在内窥镜检查方面 , LUO
等 [29]在一项多中心研究中利用Google开发的 Incep-
tion-V3模型为基础 , 开发了一种用于实时诊断上消

化道癌的胃肠道AI诊断系统 (GRAIDS); 并在一项涉

及六家不同级别医院的前瞻性研究中进行了测试 , 
六家医院诊断上消化道癌的AUC从0.915到0.977不
等 , 与内窥镜专家的诊断准确率相近 , 优于低年资内

窥镜医生的诊断准确率。因此 , 这些模型在提高基

层或社区医院的诊断准确率和效率方面具有潜在获

益。总之 , 如果这些诊断模型的性能能够通过多中

心前瞻性研究得到证实 , 那么它们将在提高癌症诊

断准确性方面发挥重要作用 , 尤其是在基层或社区

医院。

除了二分类的癌症诊断外 ,  深度学习还被

用于更具挑战性的癌症分类和分级任务。COU-
DRAY等 [32]开发了基于 Inception-V3模型构建的

DeepPATH模型 , 将肺组织的WSI分为三类 (正常、

肺腺癌和肺鳞癌 ), 报道的AUC为 0.97。Inception-
V3模型还被成功训练用于前列腺癌的自动Gleason
分级 , AI模型与病理学家判断结果的一致性达到

75%[33]。也有研究提示能够基于医学影像图像进行

癌症的病理分级; ZHOU等[34]基于SENet和DenseNet
开发了一种肝癌的病理学分级预测模型 , 可利用

MRI图像预测肝癌分级 (低级别或高级别 ), 其AUC
为0.83。上述研究表明 , AI在癌症分类和分级中也

具有较为广阔的应用前景 , 能够达到与专家相当的

水平。

从技术和实用的角度来看 , 这些基于深度学习

的诊断工具简化了传统计算机辅助诊断的流水线, 降
低了假阳性率 [35]。虽然AI工具的临床前评估证实它

们有助于提高癌症诊断的准确性和效率, 但深度学习

模型的鲁棒性和泛化性仍有待进一步验证和提升[36]。

1.3   预测癌症的基因突变等分子事件

一些研究者尝试利用深度学习模型基于组织

病理学图像预测癌症的潜在遗传和表观遗传异质

性。经过训练的CNN模型可以基于HE染色的肺癌

WSl预测出 6种不同的基因突变 ; 在独立的测试队

列中 , 预测不同基因突变的AUC从0.733到0.856不
等[32]。基于Inception-V3的模型也能利用WSl识别肝

癌中的常见突变 , AUC>0.71[37]。还有研究团队开发

了基于WSI预测全基因组重复、染色体臂增减、局

部扩增和缺失以及泛癌基因变异的AI工具 [38]。此

外 , 深度学习模型已从预测单个基因的突变扩展

到预测突变足迹 , 如微卫星不稳定性 (microsatellite 
instability, MSI)状态[39-40]和肿瘤突变负荷(tumor mu-
tation burden, TMB)状态 [41], 这些都是预测是否对免

疫检查点抑制剂治疗产生反应的重要生物标志物。

YAMASHITA等 [39]训练并测试了基于MobileNetV2
架构的迁移学习模型MSINet, 可利用原发性结直肠

癌患者的HE染色WSl对其MSI状态进行二分类预

测 , AUC为0.93。在一项利用WSl预测癌症TMB状
态(高或低)的研究中, WANG等 [40]比较了8种不同的

深度学习模型 , 结果表明GoogLeNet是胃癌TMB状
态分类的最佳模型(AUC=0.75), 而VGG-19是结肠癌

TMB状态分类的最佳模型 (AUC=0.82)。上述结果

表明 , 在无法获得肿瘤标本进行微卫星不稳定性或

突变负荷分析的情况下 , 有望可以利用组织病理学

图像的特征来预测MSI或TMB; 而且这会比直接测

序更加经济实惠。

除组织病理学图像外 , 研究者们还探索了利用

CT、MRI或PET/CT影像来预测癌症的基因突变。

例如 , 基于CT或PET/CT的深度模型可以预测非小

细胞肺癌(non-small-cell lung cancer, NSCLC)的表皮

生长因子受体突变状态, 两者的AUC均大于0.81[41]。

在另一项研究中 , SHBOUL等 [42]采用机器学习算法

预测低级别胶质瘤的O6-甲基鸟嘌呤-DNA甲基转移

酶甲基化、异柠檬酸脱氢酶突变、1p/19q共缺失、α-
地中海贫血/智力发育障碍综合征X连锁突变和端粒

酶逆转录酶突变 , 其AUC为0.70至0.84。CT图像还

被用于预测NSCLC的TMB状态 (AUC=0.81)。尽管

结果显示出良好的前景 , 但目前仍在研究深度学习

模型具体通过哪些特征来确定基因突变等癌症相关

分子事件 ; 这方面的研究将提高深度学习模型的可

解释性。

2   利用人工智能预测癌症患者预后、治

疗响应, 辅助精准治疗的临床决策
癌症精准治疗是指将疾病预后或对特定治疗
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的反应存在差异的个体划分为不同的亚组 , 从而对

获益患者采取治疗干预措施 , 而对无获益患者则减

少不必要的治疗、降低毒性反应。深度算法可以

从医疗数据中自动提取特征 , 以建立能够准确预测

癌症复发风险和患者对治疗反应的模型 [43-44]。根

据预测结果 , 医生可以提供更精确、更合适的治疗

方法。

CDK4/6抑制剂在乳腺癌治疗中至关重要, 然而

只有不到50%的患者表现出客观疗效 , 其耐药性的

潜在机制仍不明确。CHEN等 [45]基于癌症中多蛋白

复合体的参考图谱 , 构建了一个可解释的深度学习

模型 , 用于预测对帕博西尼 (一种CDK4/6抑制剂 )的
响应。该模型识别出8个核心复合体, 这些复合体整

合了来自90个基因的稀有和常见变异 , 用于区分对

帕博西尼敏感和耐药的细胞系 , 为整合评估肿瘤遗

传特征如何调控CDK4/6抑制剂耐药性提供了新思

路。

免疫检查点抑制剂已被批准用于治疗转移性

黑色素瘤、肺癌和其他多种恶性肿瘤。然而 , 超过

50%~80%的癌症患者对免疫检查点抑制剂治疗无

效。目前 , 对免疫检查点抑制剂治疗反应的预测基

于免疫原性肿瘤微环境的生物标记物 , 如程序性

死亡配体1(programmed death 1-ligand 1, PD-L1)表
达, TMB、MSI和体细胞拷贝数改变等。然而, 这些

生物标记物数据都是通过活检获得的 , 而活检具有

创伤性、难以长期进行 , 且仅限于单个肿瘤区域。

此外 , 生物标志物的预测价值可能有限 ; 例如 , 在
KEYNOTE-189临床试验中 , 无论患者的PD-L1表
达水平如何 , 免疫检查点抑制剂帕博利珠单抗联合

标准化疗均让所有患者都能获益 [46]。为了实现精

准治疗的目标 , 许多学者建立了深度学习模型 , 利
用影像组学和病理组学预测免疫检查点抑制剂治

疗的疗效[47-48]。JOHANNET等[48]将病理组学与患者

临床特征融合 , 预测晚期黑色素瘤的免疫检查点抑

制剂治疗反应。结果表明 , 该模型能准确地将患者

分为应答者和非应答者, AUC为0.80。ARBOUR等[49]

建立了一个深度学习模型 , 利用影像文本报告直接

预测接受免疫检查点抑制剂治疗的NSCLC患者的

最佳总体反应和无进展生存期。在结直肠癌中 , 免
疫细胞的组成有很强的预后和预测价值。SABAS-
TIAN等 [50]使用了多种免疫细胞亚型的免疫组化病

理图像建立了一个多源深度学习模型 (multi-source 

deep learning model, MSDLM), 在独立的测试数据

中, MSDLM计算出的免疫评分优于肿瘤分期、切除

状态等其他临床预后参数。这些研究展示了AI的
潜在能力 , 即识别可能从免疫检查点抑制剂治疗中

获益的患者 , 而不会出现上述活组织检查的负面影

响。

除免疫检查点抑制剂外 , 癌症的靶向治疗、新

辅助化疗等也在特定患者人群中取得了显著的临床

获益 , 因此需要准确的预测方法为患者的选择提供

依据。大数据与AI的结合可以满足这一要求 , 且基

于AI的方法具有可重复和非侵入性识别基因突变

的优势。一个基于PET/CT的深度学习模型支持了

AI预测的可行性 ; 该模型用于NSCLC患者 , 利用影

像组学特征区分EGFR突变型和野生型 , AUC达到

0.81[41]。此外, 通过大量的影像组学数据, 深度学习

算法在预测乳腺癌 [51]、直肠癌 [52]和鼻咽癌 [53-54]患者

对新辅助化疗的响应方面也显示出强大的能力。在

新辅助化疗后 , 大约35%的局部晚期乳腺癌患者实

现了病理完全缓解 (pathological complete response, 
pCR), 这一结果与生存率的改善密切相关 [55], 而对

新辅助化疗响应不佳则预示着较差的预后 [56]。因

此, 有必要对乳腺癌新辅助治疗响应进行准确预测, 
以避免不必要的毒性和手术延误。利用局部晚期

乳腺癌患者治疗前的MRI图像, HA等[51]训练了一个

CNN模型来预测新辅助化疗后的 pCR和无响应 /进
展 , 总体准确率达到88%。除了预测患者对治疗的

响应外 , AI还提供了根据时序性收集的患者特定数

据 , 以动态调整个体患者单一或联合治疗药物剂量

的新途径[57]。

3   人工智能在癌症放射治疗中的应用
放射治疗是癌症治疗的主要手段之一 , 约半数

患者需要在病程的某个阶段接受放疗。放疗的图

像、数据驱动和质量保证框架为训练AI模型并将

其集成到放疗工作流程中奠定了良好的基础。越来

越多研究者开始探索AI在靶区和危及器官 (organs 
at risks, OARs)自动勾画以及自动化治疗计划中的

应用[58]。

靶区和OARs勾画是一个劳动密集型过程 , 准
确性在很大程度上取决于放疗医生的经验。基于

CNN的语义分割已被公认为是实现头颈部[59-60]、胸

部 [61]、腹部 [62]和盆腔 [63]OARs自动勾画的有效方法。
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OARs通常在CT图像上勾画 , 每位患者的运行时间

仅为几秒钟。从已发表的研究来看 , 体积大、形状

固定且规则的器官的分割准确率相当高 , 如下颌骨

Dice相似系数(Dice similarity coefficient, DSC)=0.94、
腮腺DSC=0.84、肾脏DSC=0.96和肝脏DSC=0.97; 
而对于体积小、可移动和形状不规则的器官 , 分割

准确性则有所下降 , 如视神经DSC=0.69、视交叉

DSC=0.37、肠道DSC=0.65和食道DSC=0.83。已有

研究表明, OARs自动和手动勾画在剂量学参数上地

差异很小 , 自动勾画结果能够满足临床计划设计要

求[59,64]。

鉴于肿瘤的形状、位置和内部形态多种多样 , 
利用深度学习自动勾画肿瘤的轮廓是一项巨大的

挑战。尽管如此 , 自动勾画还是能够辅助低年资医

生提高勾画准确率、勾画效率 , 并减少不同勾画者

之间的差异。在许多癌症, 如鼻咽癌[65]、宫颈癌[66]、

结直肠癌 [63]、肺癌 [67]和乳腺癌 [68]中 , 研究者们探索

利用AI自动勾画大体肿瘤区 (gross tumor volume, 
GTV)和临床靶区 (clinical target volume, CTV)。随

着大模型技术的发展 , 近期一项研究提出了一个多

模态AI模型—LLMSeg, 通过结合文本信息和影

像数据, 实现了更精确的乳腺癌靶区勾画[69]; 该模型

利用大语言模型(large language model, LLM)的强大

语言处理能力 , 将临床文本信息与影像数据相结合 , 
从而生成了更加准确的靶区轮廓。该研究提示能够

利用多模态大模型提高肿瘤靶区勾画准确率。

AI在放疗中的另一个重要应用是自动计划设

计和优化。虽然基于知识图谱的技术 (如Eclipse中
的RapidPlan)进行的自动计划提高了计划质量的一

致性 [70-71]; 但这些方法并不理想 , 因为它们无法为特

定患者提供可实现的剂量分布估计。近年来 , 基于

深度学习的方法已成为个体化三维剂量预测和自动

计划优化的有效方法 [72]。FAN等 [73]首次开发了一种

基于ResNet的自动计划设计和优化模型 , 以实现头

颈部癌症的精确三维剂量预测和逐像素剂量优化。

结果表明, 在大多数临床相关的剂量参数上, 预测的

剂量分布与实际的临床计划之间没有显著差异 ; 更
重要的是 , 深度学习方法可以在单一框架内学习和

预测不同处方剂量的患者。

AI在放疗中的其他应用包括预测放疗引起的

毒性、图像重建、伪CT生成、图像配准 , 以及治疗

分次内和分次间器官运动监测等。总之 , AI在提高

放疗的准确性、效率和质量方面具有良好的前景。

此外 , 基于深度学习的有效和高效的自动分割、图

像处理和自动计划可以实现仅使用MRI的放射治

疗 [74]和在线自适应放射治疗 [75], 其速度明显快于传

统方法。

4   人工智能在鼻咽癌放射治疗中的研究

与应用
4.1   人工智能在鼻咽癌靶区和危及器官勾画中的

研究与应用

放射治疗是鼻咽癌 (NPC)的主要治疗手段 , 也
是唯一根治性治疗方法; 肿瘤靶区和OARs的精确勾

画对于鼻咽癌放疗的成功至关重要。鼻咽癌的肿瘤

靶区勾画与放疗医生的经验密切相关 , 使用AI辅助

勾画靶区可以提高勾画准确率并显著减少不同医生

之间的勾画差异[65]。

为了实现对肿瘤靶区和OARs精准勾画 , 本研

究团队自2009年起致力于统一放疗科医生对鼻咽癌

靶区及头颈部OARs的认知。我们总结了鼻咽癌局

部进展的规律 [76-77], 绘制了颈部淋巴结分布的概率

图谱 , 并对颈部临床靶区的国际指南提出了针对鼻

咽癌的优化建议 [78]。此外 , 我们还制定了针对33个
OARs的保护标准, 该标准已被全球8项指南采纳[79]。

基于这些研究成果 , 我们研发并验证了鼻咽癌靶区

和头颈部危及器官自动勾画的CNN模型(图1), 并在

203例的独立测试集中通过Dice相似系数(DSC)评估

其性能 [65]。对于原发灶GTV, CNN模型能够学习肿

瘤扩散路径 , 在MRI图像上精准识别肿瘤边界 (图
2); 在多中心的测试中 , 模型勾画与专家勾画间的

DSC为 79%, 超过了8位放疗专科医生中的4位 ; 使
用AI辅助勾画后 , 8位放疗专科医生的勾画者间差

异减小(多轮廓间DSC由0.70提高至0.80, 体积变异

系数减少 54.5%), 勾画时间缩短了约 39.4%。对于

颈部淋巴结GTV以及高风险和低风险的CTV, 与专

家勾画间的DSC分别为74%、93%和88%[80]。我们

在临床应用中不断优化自动勾画模型 , 目前能够支

持鼻咽癌多步骤集成放疗和在线自适应放疗的开

展[81]。

在自动勾画模型基础上 , 我们通过产学研合作

建立了 “肿瘤放射治疗靶区和危及器官的自动勾画

平台”。该AI自动勾画平台已在国内大型肿瘤中心、

三甲医院和基层医院推广应用。截至2024年12月31



456 · 专刊 · 肿瘤精准诊疗研究进展 · 

日, 该AI自动勾画已在全国33个省份/自治区/直辖市

400余家医院开展临床应用 , 累计使用逾60万人次 , 
其中中山大学肿瘤防治中心使用达8.6万例。

除了使用图像对鼻咽癌进行肿瘤靶区勾画外 , 
CAI等 [82]还将肿瘤T分期信息与深度学习算法相结

合 , 通过注意力机制 , 使模型能够同时利用T分期

和图像的信息 , 进一步将鼻咽癌原发灶GTV自动勾

画的平均准确率提高到 0.84。利用 3 142例鼻咽癌

和 958例鼻咽良性增生患者的MRI图像训练的 3D 
DenseNet模型在检测鼻咽癌 (总体准确率为0.98)和
自动分割原发灶GTV(平均DSC为0.77)方面均表现

出良好的性能[31]。RTP-Net在超过2万名患者的数据

上进行了训练 , 能够在2秒内完成全身各部位OARs
的自动分割, 平均准确率达到0.95[83]。这些研究表明, 
未来的研究应整合多模态数据 , 并在更大样本量上

进行训练, 以实现更快、更准确的肿瘤靶区或OARs
的勾画。

4.2   人工智能在鼻咽癌放疗计划设计和优化中的

研究与应用

在确定肿瘤靶区和OARs后 , 接下来的工作便

是制定放疗计划。传统的放疗计划设计高度依赖于

放疗医生和物理师的专业知识, 不仅十分耗时, 计划

质量还容易受到个体经验差异的影响。近期的研究

探索了利用AI实现鼻咽癌的自动计划设计 , 重点是

预测可实现的剂量分布和优化治疗计划 , 主要目标

是生成个体化的治疗计划 , 最大限度地提高靶区剂

量覆盖率的同时减少OARs的受照射剂量。

一些研究利用CT图像和靶区 /OARs的轮廓掩

膜预测三维剂量分布 [84-85]。CHEN等 [86]进一步结合

距离信息 , 利用CNN模型预测剂量分布。该模型以

较低的平均绝对误差和较高的Dice一致性指数超越

了传统的解剖模型 , 剂量预测的准确性有所提高。

此外, 剂量学和几何信息可以预测剂量–体积直方图

(dose-volume histogram, DVH)[87]。BAI等 [88]开发了

一种基于知识的调强放射治疗计划系统。这种方法

利用了重叠体积直方图和靶体积直方图 , 大大缩短

了计划时间 , 并维持了与人工计划相当的质量。除

了提高效率外 , 有研究表明剂量预测模型还适用于

放疗计划的质量控制[89]。

AI与鼻咽癌放疗计划的结合已展现出良好的

效果 , 将AI模型无缝集成到临床工作流程中对于AI
计划的应用至关重要 , 我们已经在鼻咽癌一站式放

疗和自适应放疗流程中实现了自动计划的临床应

用 [81]。此外 , AI模型在计划过程中的实时反馈和调

整也能进一步提高计划的质量和效率。随着上述方

向的发展 , AI计划有望在鼻咽癌放疗中发挥更大的

作用。

4.3   人工智能赋能鼻咽癌多步骤一站式放疗和在

线自适应放疗

虽然AI可在治疗之初提供准确的靶区勾画和

计划设计, 但由于放疗中的体重减轻和肿瘤缩小, 鼻
咽癌肿瘤和正常组织大小和位置不断发生变化 [90], 
这是鼻咽癌放疗面临的巨大挑战。这种变化有可

能导致肿瘤治疗不足和正常组织照射过度 , 因此凸

显了自适应放疗(adaptive radiotherapy, ART)的必要

性。在ART中 , 放疗计划可根据患者解剖结构、肿

瘤的实时变化或治疗过程中的摆位误差进行动态

调整 [91]。既往的研究表明 , 放疗中的离线再计划不

图1   鼻咽癌原发灶大体肿瘤靶区自动勾画的三维卷积神经网络模型架构

Fig.1   Network architecture of the proposed three-dimensional convolutional neural network (3D CNN)

Residual block 1 Residual block 2 Residual block 3 Residual block 4

64 64 64 64 64

64 64 64 64 64

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.
R

eL
U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

C
on

v

C
on

v
So

ftm
ax C

on
v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

Pool Pool PoolInput 4 MR
patches

Output

CNN

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

Residual block 5Residual block 6

Lo
w

-le
ve

l

Lo
w

-le
ve

l

H
ig

h-
le

ve
l

H
ig

h-
le

ve
l

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

3×
3×

3

64 64646464646464 64

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

C
on

v

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

B
at

ch
 n

or
m

.

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U

R
eL

U



457林丽等: 人工智能和大数据技术创新支撑癌症精准诊疗

仅能够改善鼻咽癌患者的无局部复发生存率 [92-93], 
还提高了患者生存质量 [91]。在线ART的早期经验表

明它对头颈部癌症是可行的 , 它的平均在线流程时

间不超过一小时, 使得靶区覆盖率提高, 部分OAR的
剂量也略有下降[94]。

为了充分发挥AI在鼻咽癌自适应放疗中的作

用, 我们引入了AI赋能的多步骤一站式(multistep in-

tegrated, MSI, all-in-one, AIO)放疗工作流程并在117
例鼻咽癌患者中验证了其临床可行性和有效性 [81]。

AI通过在线完成CT扫描、基于AI的靶区和危及器

官勾画、医生人工修改、基于AI的自动计划设计、

计划评估、放疗前影像引导、治疗实施和质量保证; 
AIO通过AI赋能鼻咽癌放疗全流程 , 将鼻咽癌放疗

从CT模拟定位到治疗的准备时间 , 从数天缩短至

A: 该病例DSC为0.67; B: 该病例DSC为0.77; C: 该病例DSC为0.82; D: 该病例DSC为0.86。
A: a patient with DSC of 0.67; B: a patient with DSC of 0.77; C: a patient with DSC of 0.82; D: a patient with DSC of 0.86.

图2   自动勾画结果(红色)与专家勾画(绿色)的比较示例

Fig.2   Examples illustrating the level of concordance for primary gross tumor volume contours between the AI (red) 
and human experts (green)

A

B

C

D



458 · 专刊 · 肿瘤精准诊疗研究进展 · 

几十分钟 , 大幅缩短患者首次治疗等待时间 (图 3); 
降低患者在等待过程中的肿瘤恶化的可能性, 缓解

患者焦虑。

117例鼻咽癌患者中 , 高达92%(107名 )的患者

能够在30分钟内完成AIO全流程 , 从模拟定位到首

次放疗结束中位时间为23分钟, 最短时间仅15分钟。

自动勾画的准确率方面 , 原发灶和颈部淋巴结GTV
自动勾画与医生修改后勾画间的DSC分别达到0.84
和0.98。自动计划设计方面 , 我们引入了基于AI的
剂量预测策略 , 能够在 1秒内获得患者预期剂量分

布, 并以此为基础完成计划优化, 允许算法考虑患者

不同的解剖特征, 临床优先级判别原则; 自动计划的

一次性通过率为92.3%。通过应用AI, 该工作流程大

大提高了放疗的效率 , 为鼻咽癌在线ART的临床实

践提供了可能。

在线ART流程包括放疗前影像引导、图像配

准、靶区和危及器官的解剖学和剂量学误差评估确

定是否需要实施在线ART, 以及在线ART的实施步

骤。该流程能够在患者不离开治疗床的情况下完成

在线ART流程。AI赋能的在线ART可根据当天的解

剖情况调整放射计划。在线ART能够有效解决鼻咽

癌放疗中解剖结构的变化和摆位误差 , 从而有望改

善鼻咽癌患者放疗疗效并减轻放射损伤。AI赋能

的在线自适应放疗具有成为鼻咽癌主要治疗方式的

巨大潜力。基于每日影像引导放疗数据 , 我们提出

了基于靶区和OARs解剖学和剂量学变化的鼻咽癌

在线ART的自动触发公式 , 确定了鼻咽癌在线ART
的最佳时机; 并探索了缩小计划靶区边界, 从而进一

步减轻了放射损伤。现阶段 , 本团队正在开展一项

鼻咽癌在线自适应放疗的前瞻性、随机对照临床研

究 , 旨在明确自动触发式在线ART和缩小临床靶区

边界的剂量学获益是否能够转化为患者的临床获益

(NCT 06516133)。未来 , AI算法和实时成像技术的

发展前景广阔, 将进一步完善自适应放疗。

A: 多步骤一站式放疗的离线和在线流程; B: 各步骤花费时长; C: 37例患者从CT扫描至计划评估通过期间的平移误差, 以及治疗实施期间的平

移误差。

A: off line preparations and online procedures for the multistep integrated all in one radiotherapy; B: time required for each step; C: translational errors 
for 37 patients from CT scan to plan approval and during treatment delivery.

图3   鼻咽癌多步骤一站式放疗流程概况  
Fig.3   Overview of the multistep integrated all in one radiotherapy workflow 

(A)

(B) (C)
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5   大数据在癌症诊疗中的应用
在肿瘤学领域 , 大数据是指从临床试验、基因

测序、电子健康记录等各种来源产生的海量、多维

数据。近年来 , 快速涌现的大数据和数据库已经对

单一组学和多组学研究、AI模型的研发、真实世界

研究等多个领域产生了重要的影响 [96]。在肿瘤精准

诊断治疗中 , 大数据分析在对不同风险的患者进行

分层并提供个体化治疗策略方面具有巨大潜力。它

能识别较小数据集中可能不明显的模式和相关性。

例如 , 预测建模可根据患者的基因图谱、肿瘤特征

和临床病史预测哪些患者最有可能从某些治疗中获

益 , 从而提高疗效 , 减少不必要的治疗毒性。此外 , 
大数据能提供来自真实世界患者的有力证据 , 促进

新治疗方案和指南的制定。

大数据还可以通过更精确、更及时的干预来

加强对患者的护理。例如 , 动态监测系统可用于识

别与治疗相关并发症的高风险患者 , 以便进行早期

干预和管理。大数据还能支持辅助决策工具的开发, 
为临床医生提供基于最新证据和指南的实时见解和

建议。这些工具可以改进临床决策 , 减少治疗的差

异性, 并最终改善患者的预后。

在过去20年中 , 调强放射治疗和影像引导放疗

的发展极大地改善了鼻咽癌患者的生存结局和毒性

反应。近年来 , 大数据分析和AI的出现为提高放疗

的精准度和疗效以及鼻咽癌的个体化全身治疗开辟

了新途径(图3)[65,97-99]。

过去十年间 , 中国的随机对照临床研究 (ran-
domized controlled trial, RCT)不断改变着鼻咽癌治

疗的临床实践 , 然而由于RCT严格的纳入标准和排

除标准 , 在患者基本情况和并发症更加复杂的实际

临床工作中 , 基于RCT结果的临床决策有时难以实

施。因此 , 有必要开发一个大数据智能平台 , 提供

结构化和规范化的数据 , 以促进鼻咽癌的真实世界

研究 , 为情况复杂的特殊患者群体的治疗决策提供

证据。华南肿瘤防治全国重点实验室已经完成了

癌症的智能大数据平台建立, 截止至2024年4月, 整
合了超过 190万个癌症病历 , 涵盖了常见癌症类型

的多维度数据 [100]。该数据库不仅对多模态数据进

行了标准化和整合 , 还通过自然语言处理对数据进

行了结构化处理 , 并按时间顺序进行了整理。鼻咽

癌专用数据库中整合了 13个医疗业务系统的数据 , 
并定义了 981个相关字段 [101]。该数据库包含 2000

年至 2024年期间的 9.3万例鼻咽癌患者的多维度数

据。借助大数据和AI技术 , 随访的自动化率超过了

805%, 从而使数据库得以保持最新状态 , 并且条理

清晰、易于访问。目前大数据平台已支持了 2 950
个研究项目 , 预计每三年将发表 30~50篇真实世界

研究论文。

大数据技术的使用为研究鼻咽癌临床实践中

观察到的罕见现象提供了便利。由于鼻咽癌放疗后

放射性脑干损伤的发生率极低 , 这一现象较少为人

所知 , 剂量限制建议也不尽相同。利用大数据平台 , 
我们首先确定了2009年至2015年期间在放疗后定期

进行MRI随访超过12个月的6 288例鼻咽癌患者 , 然
后通过MRI报告的后结构化筛选出可能存在放射

性脑干损伤的患者 , 并通过阅读MRI图像确定了24
例脑干损伤患者。根据24例脑干损伤患者和6 264
例无脑干损伤患者的剂量学数据 , 提出了预防鼻咽

癌放疗脑干损伤的更加宽松但安全的剂量限制 [102]。

鼻咽癌合并慢性乙肝病毒感染的患者可能因化疗

导致乙型肝炎病毒复制激活。通过大数据平台提

供的按时间序列排列的检验结果 , 我们对化疗前、

化疗中、化疗后接受乙肝病毒DNA检测的鼻咽癌

患者进行分析 , 在2008年至2016年期间的46 919例
患者中发现 563例定期检测乙肝病毒DNA的患者 , 
并发现 51例患者存在乙肝病毒复制激活。通过分

析这51例患者 , 我们提出对接受高风险方案治疗的

鼻咽癌合并慢性乙肝病毒感染患者进行筛查和预防

性抗病毒治疗[103]。

此外 , 大数据还能对鼻咽癌患者的治疗失败风

险进行精确分层。为了研究液体活检追踪的预后

意义 , 我们从2009年至2015年的10 126个病例中检

索了673例规律进行EB病毒DNA检测患者的医疗记

录。根据EB病毒DNA的动态变化, 将患者分为不同

的生物学响应表型 , 并揭示了其可能的肿瘤生物学

特性 , 从而提出了不同的风险适应性治疗策略 [104]。

综上所述 , 大数据平台为鼻咽癌的临床研究和个体

化治疗提供了有力支持。

6   人工智能用于癌症精准诊疗的局限与

挑战
6.1   模型的泛化能力

由于不同机构数据的差异 , 当深度学习模型应

用于不同医院时, 其性能往往会下降, 因此需要通过
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外部验证来确认其性能 [36]。此外 , 深度学习模型的

参数数量极多, 因此很可能出现过拟合, 这限制了其

在不同人群中的泛化能力[105]。更关键的是, 为了在

临床环境中做出精准的决策 , 医生往往需要考虑多

种参数和指标 , 然而现阶段的大多数研究只采用一

种或两种数据类型 (如影像和临床 )作为模型输入。

为了模拟真实的临床环境 , 需要在未来的研究中构

建包含多维度数据的多模态深度学习模型。然而 , 
大数据的来源多种多样 , 不同平台的数据存在很大

的异质性 , 这为数据的有效融合分析带来很大的困

难 , 需要探索更加有效的多模态数据融合算法和流

程。

6.2   模型的可解释性: 黑箱问题

有研究者批评深度学习是一个 “黑箱 ”, 无法解

释模型是如何通过给定的输入产生输出结果的。由

于涉及大量参数 , 临床医生很难理解深度学习模型

是如何分析数据和做出决策的。不过 , 研究者们已

经在这一问题上做了一些努力来使这个黑箱更加透

明 [106]。例如 , 类似热图的类激活算法可以直观地显

示深度学习模型在做出决策时会考虑哪些图像区域

以及考虑的比重。这些创新研究使深度学习模型在

临床肿瘤学领域的可解释性更强。

6.3   数据获取与医学伦理

AI和大数据的实际应用不仅面临技术挑战 , 还
面临资源和伦理挑战。考虑到保护患者隐私的问题, 
开展研究必须在确保研究人员能够获取必要信息

的同时对患者数据进行去标识化和隐私保护。AI
的性能和可信度依赖于大量的训练数据 , 而医疗数

据往往属于各个机构 , 缺乏连接各机构的数据共享

系统。值得庆幸的是 , 随着隐私保护的分布式深度

学习(distributed deep learning, DDL)技术和多终端数

据共享协议的引入 , 这一难题正逐步得到解决 [107]。

DDL提供了一种保护隐私的解决方案 , 使多方能够

通过深度模型共同学习 , 而无需明确共享本地数据

集。癌症成像档案收集了来自不同机构和医院的

临床图像 , 用于影像组学研究 , 也是数据共享的典

范[108]。此外, 在癌症治疗决策中使用人工智能模型

是否需要患者的知情同意这一问题中 , 大多数肿瘤

医生给与了肯定的答案 [109]。对于人工智能使用相

关的医学法律问题 , 大部分医生认为人工智能开发

者应对此负责 , 而医院和医生是否需要承担一部分

责任仍存在争议。人工智能系统在责任方面的伦

理和法律问题是临床广泛应用的主要障碍 , 仍需完

善相关法律以界定人工智能决策错误时的责任归

属问题。

7   展望
大数据和AI的发展以快速增长和创新为标志 , 

尤其是在肿瘤学领域。如今 , 这些技术已成为了癌

症放射治疗的前沿技术。可以预见 , 随着大数据和

AI的结合 , 未来在个体化治疗、改善患者预后以

及加深对肿瘤生物学和治疗响应的理解方面将取

得更大的进展。大数据和AI在精准治疗中的融合

不仅是一种趋势 , 更是塑造未来癌症治疗的变革力

量。

未来的研究应关注几个关键领域 , 以进一步推

动大数据与AI在鼻咽癌放疗和个体化治疗中的融

合。首先 , 加强各机构和医疗系统之间数据的互操

作性和标准化将促进数据共享和协作。其次, 政府、

企业和医院必须紧密合作 , 制定清晰的指导方针和

框架, 确保数据共享的安全性。再次, 在临床应用AI
工具之前, 还需要解决一些伦理问题, 比如确定医生

的监督程度、确定由AI模型犯错误时的责任方等 , 
以便在医疗保健领域以合乎道德和负责任的方式使

用大数据和AI。此外 , 需要进行更多研究阐明深度

学习模型是如何分析数据并做出决策的 , 以提高这

些模型在临床实际工作中的适用性。
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