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摘　要 ：科技的进展使得人们有越来越有效的手段应对癌症。人工智能技术是高速发展的计算机科学技术

的结晶，其在肿瘤相关领域的应用有望进一步改善肿瘤的诊断和治疗。人工智能技术能够通过病灶识别进

行肿瘤早期筛查，有效预防肿瘤疾病；能够通过提取病灶特征并加以演算处理的方式，无创鉴别肿瘤的良

恶性；还能够辅助计算体内肿瘤负荷，判断肿瘤的突变状态。然而，人工智能算法在临床实践中的应用尚

不成熟，在医生、患者中的接受度均有待提高，并且在肿瘤诊疗过程中存在许多医学伦理学问题。该文分

别从肿瘤筛查、突变判断、病灶分析、疗效评估和患者随访等方面介绍了人工智能在其中发挥的作用和展

现的潜力，并讨论了目前的人工智能肿瘤辅助系统亟待解决的若干问题。
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Abstract: Advances in technology during the past few decades have enabled people to have more and more 
effective ways to cope with cancer. The emergence of artificial intelligence technology results from the rapid 
development of computer science and technology, and the application of artificial intelligence in oncology is 
expected to further improve the diagnosis and treatment of tumors. Artificial intelligence technology can perform 
tumor early screening through lesion identification, in order to prevent tumor diseases; it is a non-invasive method 
of identifying benign and malignant tumors by extracting their characteristics and performing arithmetic processing; 
it can also assist in the calculation of tumor load in vivo and detect the mutation status of tumors. However, there are 
still problems to be solved with the application of artificial intelligence in clinical practice. The acceptance among 
doctors and patients needs to be improved, and there are ethical issues during tumor diagnosis and treatment. This 
article reviews the current role and potential of artificial intelligence in tumor early screening, mutation detection, 
prognosis analysis, therapeutic evaluation, and patient follow-up, and discusses major challenges of the usage of 
artificial intelligence in clinical practice.
Key words: artificial intelligence; oncology; cancer; deep learning; precision medicine

近年来，人工智能为医学带来了广泛而深远的

影响。肿瘤多学科诊疗医学影像分析辅助系统能够

辅助基层医生提高诊疗水平，节省医生培训费用。

多种应用模型对肿瘤的早期发现、精准诊断、复发

监测，还可将肿瘤防治关口前移，避免对低风险患

者的过度干预，降低病患医疗费用，避免医疗资源

浪费。同时，随着社会老龄化的加重，医疗系统需

要从一次性、短期的疾病治疗向长期健康和疾病管

理转变，长期的健康和疾病管理需要更加先进的技

术来降低成本提升效率，人工智能为肿瘤影像分析

等领域带来的便利正好满足了这一点需求。本文将

就人工智能在肿瘤诊治过程中各个阶段的研究进展

和发展前景作一综述。

1　人工智能在肿瘤诊治过程中的作用与潜力

人工智能在肿瘤诊治过程中的早期筛查、病灶

分析、突变判断、疗效预测和患者随访等方面均有

较大的应用潜力。在肿瘤早期筛查方面，成熟的计

算机辅助探测 (CAD) 技术在面对大量的肿瘤筛查和

临床诊断影像时，可以减少人类医生的读片疏忽，

并防止漏诊的发生；而使用下一代测序 (NGS) 技术

与微小残留病变 (MRD) 分析技术的新型人工智能

早筛工具能够更早地检查到肿瘤病灶。肿瘤特征提

取技术覆盖了病灶分析与突变判断，包括病灶与正

常组织的自动分割、影像学参数测量、良恶性鉴别

诊断和肿瘤分期，乃至使用影像学表型推断肿瘤的

基因型和生物学特征，预测临床结局。在疗效预测

方面，人工智能能够计算肿瘤负荷并评估治疗反应，

通过自动配准和比较，对肿瘤的演变和可能发生的

耐药进行追踪，对肿瘤侵袭转移和复发进行预测。

接下来将就以上几类临床任务阐述最新的研究进

展。在肿瘤随访方面，人工智能是医生们潜在的有

力助手，能够辅助评估病灶风险，指导后续治疗

方案。

上述每个方面都涉及医生与患者做出的关键决

策，并且人工智能能够在其中形成辅助作用
[1]。同

时，涉及到的技术细节将根据诊治阶段和癌症亚型

而有所不同。人工智能在这些方面有潜力应用于大

量未满足的需求，并且有潜在的大型数据集支持。

在使用监督机器学习的条件下，这些数据集需要强

大而准确的注释来形成一个可靠的“金标准数据

集”，人工智能系统可以在该数据集上进行训练。

1.1　肿瘤筛查：人工智能通过病灶识别进行肿瘤早

期筛查，形成有效肿瘤预防

目前，人们尚未找到能够有效检测肺癌早期病

变的方法。美国全国肺癌筛查试验 (NLST) 的结果

显示，通过低剂量 CT (LDCT) 筛查吸烟者或有吸烟

史的高危人群可降低 20% 的全因死亡率 [2]。与发现

时有临床症状的患者相比，早期肺癌患者手术的机

会更大，总生存期也有优势，因为后者的疾病通常

已进展到中晚期 [3]。虽然免疫检查点抑制剂或靶向

治疗可以有效改善部分患者的生存状况，但并非所

有患者都能从中受益；因此，早期肺癌筛查可以有

效提高患者的生存率，并尽量避免高强度治疗。根

据 NSLT，每年 LDCT 已成为肺癌高危人群的推荐

筛查方案，其优先级仅次于一级预防 ( 戒烟 )。 
LDCT 可有效降低肺癌患者的死亡率，对戒烟但高

危的人群尤其有效。尽管 NLST 已经确定了使用 
LDCT 进行早期肺癌筛查的全因死亡率的获益情

况，但它仍然存在一些局限性，计算机分析技术可
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以改善这一缺点 [2]。

计算机辅助检测 (CADe) 诞生于 20 世纪 90 年

代。这种用于解释乳房 X 线照相术的计算机化系统

已在临床上使用了数十年 [4-7]。乳腺癌影像筛查的

处理存在很多问题，如结构噪声影响正常组织背景

掩模、图像搜索模式不完整、病灶太小或太复杂、

医生疲劳、注意力分散、图像数据过多、图像处理

不佳等。CADe 系统为这些问题带来了转机，计算

机快速显示大量图像数据，检测出可疑病变，然后

将发现的病变发送给医生阅读。它显著降低了上述

诸多问题的影响，可以看作是人工智能系统在乳腺

癌筛查领域的雏形。随着 CADe 系统的快速发展，

人们也在结合深度学习技术，拓展自动化乳腺癌筛

查在 3D 超声、乳腺 MRI 和乳腺断层合成图像等平

台上的应用 [8-11]。

肿瘤筛查是能够利用人工智能辅助完成的窄任

务中比较重要的一项。癌症筛查指在一个特殊的时

间点输入和评估数据，以确定是否需要进行额外的

诊断测试和诊断过程。数据流的形式可以是血清标

志物、医学影像、视觉检查、内窥镜检查。这些模

式中的每一种都为整合人工智能以改善癌症的预测

提供了机会。早期研究表明，对于前列腺特异性抗

原 (PSA) 等标志物，机器学习算法在不同时间点结

合其他血清标志物对 PSA 进行建模，可能比仅用

PSA 做指标能更好地预测前列腺癌的存在 [12]。与其

他任何应用相比，人工智能在医学影像筛查中应用

的作用也许更大。目前已有应用 CT 在肺癌和应用

钼靶 X 射线在乳腺癌中定位病变和预测恶性肿瘤风

险的模型，并且被证明与肿瘤专家的表现不相上下

甚至更优 [13]。在这些应用中，原始图像数据被输入

深度学习卷积神经网络，该网络以放射科医生标记

的真值作为训练集。重要的是，虽然这些算法在曲

线下面积、敏感度和特异度方面的结果令人印象深

刻，但它们并不直接评估癌症死亡率、医疗费用或

生活质量等临床终点。除去医学影像，人工智能在

结直肠癌内镜筛查中可用于指导组织活检位置的选

取 [14-15]。此外，人工智能也潜在地可用于改善其他

癌症的诊断水平，因为通常而言，这些癌症的筛查

较为困难。人工智能可以通过重新分析现有数据流

( 如 MRI 或 CT 检查结果 ) 或整合多模态数据流 ( 如
基因组数据和 EHR) 来实现筛查效果的增强。尽管

现在美国预防服务工作组 (USPSTF) 对于许多癌种

未提出筛查建议 [16]，但将人工智能纳入筛查标准有

可能使更多癌种的早期筛查变得可行。

2018 年，中国 60% 的癌症都是在晚期 ( Ⅲ或

Ⅳ期 ) 被诊断出来的，因此当时的癌症死亡率相对

较高 (183.89/100 000，对比美国 146.2/100 000)。有

效的早期检测能够显著改善预后，降低治疗费用。

2017 年，我国的体检率为 35.8%，低于美国 (74.2%)、
日本 (73.4%) 等发达国家。衡量筛查手段的主要标

准为灵敏度和阳性预测值 (PPV)，现在临床上的早

筛标准方案灵敏度尚可，但特异度和阳性预测值较

低，因此许多人需进行额外的检验，这增加了大众

的检测成本。这一标准方案从进行检查到医生判定

筛查结果共需约一周时间。

液体活检技术是新一代的早筛技术，主要方

法为基于 NGS 的 ctDNA 甲基化组测序。使用 AI
聚类算法分析测序结果，可以有效地区分癌性病灶

和非癌性病灶。相比于现标准方案，液体活检能够

在保证较高灵敏度的基础上提升 PPV，并且更加方

便 ( 仅需要血样 ) ：我国研发的一款多癌种 AI 算法

已经能够达到 80.6% 的灵敏度和 98.3% 的特异度，

与传统早筛方法相比有巨大的优势。另外，AI 辅
助的液体活检早筛可同时检测多个癌种，也具有价

格上的优势 ( 单癌种筛查价格仅为传统方法的约

1/5)。
MRD 检查具有评估复发风险、指导辅助治疗、

疗效预测、判断患者体内肿瘤负荷等多种用途，与

液体活检早筛相似，其同样基于 ctDNA 测序来开展。

MRD 与传统肿瘤评估方法的最大区别在于超前预

测。虽然癌胚抗原 (CEA) 等肿瘤标志物或 PET-CT
等影像学检查提高了检测的准确性和范围，但它们

只能反映存在肿瘤或肿瘤异常时的情况，而 MRD
却可以在肿瘤形成之前做出预测。研究表明，MRD
检查比 CT 检测到病灶至少早 72%。因此，MRD
在癌症预防和早期筛查中具有不可替代的作用。

1.2　病灶分析：人工智能提取病灶特征，鉴别肿瘤

良恶性

肺癌有多种生物学行为，有些进展缓慢，有些

则更具侵袭性，需要积极治疗。一些预后因素与更

好的生存率相关 ( 如女性、早期、EGFR 突变、无

局部淋巴结受累 )[17]，而另一些与较低的生存率相

关 ( 如肺功能低下、心血管疾病、男性、吸烟、高

龄和晚期癌症 )[18-21]。然而，上述预后因素难以描

述临床应用中肿瘤的异质性和动态特征。肿瘤病灶

处于不断进化分化的过程中，改变自身的基因组成

和表型，甚至通过转移改变其空间位置。化疗药物

可能因其致突变性加速病灶的变化过程，迫使肿瘤
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学家需要不断调整方案以适应其变化。

与此相反，基于影像的生物标志物能够在多个

时间点无创地提取肿瘤的影像特征，从而确定肿瘤

的病理生理学特性。肿瘤大小的测量值 ( 例如最长

直径 ) 经常被用于肿瘤分期及疗效评估，这往往是

由于此类测量值较易获取。然而，基于肿瘤大小特

征以及相应分期的方法具有局限性：其受临床结局

及疗效反应测量结果的可变性影响较大。目前已有

许多研究成功将语义性特征及可自动化获取的影像

组学特征应用于预测肺癌患者预后。例如，CANARY
工具包 ( 计算机辅助肺结节评估及风险计算工具 )
通过语义学影像特征计算风险，从而识别具有较高

侵袭性的肺腺癌病例。前期研究已显示 AI 能够自

动化定量提取肿瘤的影像学特征，而此类特征能够

有效预测多种肿瘤的预后，例如肺癌 (P < 3.53 × 
10-6) ；另外，此类特征与肺腺癌的远隔转移 (P < 
1.79 × 10-17)、肿瘤病理亚型 (P = 2.3 × 10-7) 以及体

细胞突变和基因表达特征等部分生物学特性显著

相关 [22]。 
在乳腺癌诊断中，也有类似的特征识别技术应

用。通过人工智能方法对胸围数据进行分析，可以

定量获得肿瘤的大小、形状、形态、纹理和动态图

像特征。例如，使用来自乳腺 MRI 造影剂成像的

动态图像，研究人员可以量化肿瘤异质性并推断空

间和动态图像特征的表型。作为另一个例子，熵是

对随机性的数学描述，它可以提供关于肿瘤图像异

质性的信息，进而可以描述 DCE-MRI 中肿瘤内血

管记录 ( 即对比记录 ) 的异质性。这种成像特性可

能反映了肿瘤中血管生成的空间异质性和治疗敏感

性，如 NCI 的癌症基因组图谱 (TCGA) 乳腺癌表型

组所示
[23]。

人们在计算机辅助诊断中比较了传统的特征工

程算法和深度学习算法。研究表明，传统的特征工

程算法和深度学习算法在区分乳腺良恶性病变方面

都表现良好，这两种方法的“融合”算法可以显著

提高性能 [24-25]。在 3 种乳腺成像方式 (690 例 DCE-
MRI 病例、245 例 FFDM 病例和 1 125 例超声病例 )
中，“融合”算法表现最好，这表明传统特征工程

和深度学习算法均可用于乳腺癌诊断 [22]。另一项研

究使用 2 282 个数字化电影图像和 FFDM 数据来呈

现迁移学习 CNN，然后在 324 个乳房断层合成立

体图像上提取肿瘤特征 [26]，展示了在不同图像成像

方法之间传输图像信息的能力。

乳腺密度增加是乳腺癌的危险因素，它的掩蔽

效应也掩盖了病变，因此研究人员使用基于面积或

基于体积的密度测定来估计乳房 X 线的密度。乳腺

密度反映了乳腺纤维腺体组织相对于脂肪组织的含

量，这些组织类型在全视野数字乳房 X 线摄影

(FFDM) 上更容易区分，因为 X 射线在纤维腺体组

织中比在脂肪组织中衰减得多。FFDM 是乳腺的

2D 投影图像，因此可用于估计 3D 百分比密度值。

除此之外，致密组织的空间分布特征等证据能够表

明乳腺实质图像的变化，也与乳腺癌风险相关。通

过使用偏度来描述乳房 X 光照片上的密度分布，然

后应用基于图像的纹理分析，研究人员能够从

FFDM 区域内灰色区域的空间分布中提取特征。其

他研究人员使用纹理分析和深度学习来区分 BRCA1/ 
BRCA2 突变携带者 ( 或患有对侧乳腺癌的患者 ) 与
患乳腺癌风险低的人。一项对近 500 例病例的研究

表明，乳腺癌高风险女性的乳房较致密，实质较粗，

对比度较低 [27]。进一步的研究将纹理分析应用于乳

房断层合成图像以描述实质模式，最终用于乳腺癌

风险评估。初步结果表明，与数字乳房 X 线照相术

相比，乳房断层合成图像中的纹理特征与乳房密度

的相关性更强 [28]。

此外，在动态对比增强 (DCE) MRI 上，乳腺

实质模式的特征提取方法也扩展到了乳腺实质增强

(BPE) 的图像特征。在 50 个 BRCA1/BRCA2 携带

者的数据集中，BPE 的定量特征与乳腺癌的存在相

关，并且其百分比的相对变化预测了输卵管卵巢切

除术后患者的乳腺癌进展 [29]。深度学习方法越来越

多地用于评估乳房密度和实质特征，如在一项研究

中，研究人员应用迁移学习根据 BRCA1/BRCA2 状

态区分乳腺癌高风险女性 [27]。

1.3　突变判断：人工智能辅助计算肿瘤负荷，判断

肿瘤突变状态

基于 RECIST 标准的定量成像评分的成功应用

为人工智能在肿瘤成像中的发展铺平了道路，因为

这种成像评分被广泛用于大量临床研究，作为生存

的早期替代指标产生大量带有临床元数据的 CT 图

像数据集。此类数据集的重要性在于它们可以满足

训练和验证 AI 算法所需的海量数据需求，而从头

开始构建相同大小的数据集在时间和成本方面是不

切实际的。由于 RECIST 的广泛应用，定量 CT 分

析已成为当前肿瘤学的重要工具 [30]，为 AI 预测模

型提供了转化研究的基石。

AI 的优势非常适合应对当前靶向和免疫疗法

的挑战，从而带来 RECIST 难以实现的明显临床益
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处。RECIST 的图像端点设计依赖于有效治疗反映

在肿瘤体积缩小上的假设，而一些图像端点是基于

肿瘤直径的假设，即肿瘤呈球形并且在治疗后均匀

收缩的假设。靶向治疗和免疫治疗导致的治疗反应

模式不同于放疗和化疗等传统方法，导致当前基于

RECIST 的终点表现不佳，这可能导致更高的临床

试验失败率和更高的药物开发成本。人工智能使

肿瘤尺寸之外的指标能够被量化，并指导实际临床

应用。

目前，靶向治疗和免疫治疗的疗效预测方法大

多基于 PD-L1、EGFR 等肿瘤免疫微环境的生物标

志物和突变状态。此类信息需要侵入性活检，难以

在多次随访中重复，并且受限于肿瘤采样位置。同

时，现有的 PD-L1 表达水平的预测能力也相对有限。

例如，在 KEYNOTE-189 试验中，无论 PD-L1 表达

水平如何，派姆单抗免疫疗法联合标准化疗对所有

患者都有生存获益。即使在 PD-L1 肿瘤比例评分低

于 1% 的患者中也实现了生存获益 —— 上述评分本

意味着对应患者群体生存获益的可能性很低
[31]。

越来越多的证据表明，人工智能可以通过识别

与治疗反应相关的放射标记来评估对免疫治疗的反

应。该研究证实，以 PD-1 抗体纳武利尤单抗作为

二线治疗的 NSCLC 患者的总生存期与影像学特性

显著相关。在这项研究中，治疗前测量了 2 个显著

预测总生存期 (OS) 的放射组学特征，包括区域差

异和熵。这些特征表明，增强 CT 上原发肿瘤的强

度分布模式是高度异质的。另一项关于肺癌的研究

表明，通过将基因组学和放射组学信息整合到临床

模型中，OS 的预测能力显著提高，表现为 95% 置

信区间宽度从 0.65 提高到 0.73。这些发现表明，放

射学特征和基因组生物标志物是互补的，为人工智

能解释两者之间可预测的关系提供了潜力。尽管可

以通过使用机器学习方法分析微阵列的基因表达模

式来对肺癌进行基因分型，但使用机器学习技术预

测组学 - 基因组学数据与临床结果相关性的研究尚

无明确结果
[32]。

使用人工智能对图像数据进行定量分析，也可

以提高预测靶向治疗效果的能力。用贝伐单抗治疗

NSCLC 导致放射性荧光标记的脱氧葡萄糖摄取减

少，这在检测反应良好的患者中比传统 CT 标准更

有效 (73% 对 18%) ；在该研究中，PET 或 CT 结果

与 OS 没有显著相关性。目前，人们主要是通过分

析靶基因的突变来实现靶向治疗效果的预测。人工

智能模型可以通过识别与突变状态相关的图像特征

来有效地帮助预测。这种方法具有非侵入性的优点，

可以反复评估整体肿瘤突变状态，而不仅仅是活检

部位，因此可以避免由于肿瘤异质性和某些转移灶

获得耐药性而降低预后预测能力。这种方法得到了

对接受吉非替尼治疗的 NSCLC 患者的定量成像研

究的支持：研究结果表明，放射性特征 Laws-Energy 
可以有效地预测 EGFR 突变状态。

当使用生物标志物作为性能评估标准时，它们

的测量过程必须是客观的和可重复的。由于人工智

能不同于人类医生，前者没有与视觉评估相关的观

察者间变异，故其对肿瘤成像特征的复杂模式的识

别和测量是高度客观的。因此，了解放射学特征的

测量误差对于提高人工智能预测模型的可重复性非

常重要。不同的肿瘤分割算法会引入偏差并影响图

像属性的计算，进而影响人工智能算法的性能。因

此，需要半自动分割技术来避免这种负面影响
[33]。

图像环境 (CT 扫描仪、切割厚度和重建方法等 ) 的
差异也会影响放射组学特征的计算 [34-35]。这些环境

变化客观存在于临床实践和临床试验中，可能会影

响人工智能提取的图像特征的预测能力和再现性。

CNN 算法构建中的训练和验证过程可以削弱这种

影响，主要是通过选择可重复性强的预测特征，丢

弃不同图像集数据之间差异较大的预测特征，但还

需要进一步的研究。尽管人工智能方法的发展极为

迅速，但在数据标准更新 ( 如从 RECIST 1.0 更新至

1.1) 之前，传统图像端点在各种临床试验中提供的

数据格式的一致性为大数据算法提供了保证。

1.4　疗效评估：人工智能综合影像学与临床评估，

有潜力改善边缘病例治疗评价

肿瘤疗效的评估通常由影像学评估和临床评估

两部分组成。RECIST 和 RANO 等定量反应评估标

准长期以来一直被确立为评估治疗反应的可重复方

法 ( 尽管其有效性在靶向 / 免疫治疗肿瘤的时代受

到质疑 )[36]。然而，随着靶向和免疫疗法进入临床

实践，由于肿瘤假性进展等现象的存在，仅通过

RECIST 进行疗效评估还不够 [37]。详细的疗效评估

通常需要大量的人类专业知识、经验和时间，并且

不同医生之间阅片的差异对于疗效评估是额外的挑

战。此外，尽管这些标准经常被审查和修订，但在

评价边缘病例方面不甚有效，如在接受免疫治疗的

患者中，病变反应是动态的。目前深度学习已显示

出能够自动进行疗效评估的潜力，具体而言包括正

接受免疫治疗的患者的 RECIST 评估 [38] 和自动 RANO
评估 [39]。
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1.5　患者随访：人工智能有望提升随访效率，辅助

风险预测，指导后续治疗

人工智能在肿瘤学中应用的另一个潜在领域是

开发随访辅助工具。肿瘤筛查和诊断使用的算法通

常可以迁移到随访中，但需要对具体任务重新进行

训练与验证。既往癌症治疗对数据流的影响往往会

使问题发生重大改变，如从同一癌性病灶中提取的

放射组学特征在治疗前后有显著差异 [40]。这些发生

改变的特征可用于预测患者复发风险，有助于调整

后续治疗方案 [41]。促进对患者的深度随访可以降低

发病率，提升医疗资源利用效率；使用 EHR 数据

的人工智能已被证明能够在治疗时预测有重症风险

的患者，并建议使用更强的预防措施 [42]。当患者的

肿瘤复发被判断为无法治愈时，临终姑息治疗的重

要性得到凸显。人工智能能够提前对高死亡风险患

者进行分类，并鼓励医生与患者和家属交流其对治

疗和生活质量的预期，指导姑息治疗方案的制定 [43]。

2　人工智能在肿瘤领域临床应用中面临的挑战

尽管人工智能在肿瘤领域已经有了诸多研究进

展，由于医疗行业及肿瘤疾病的特殊性，其在临床

应用中仍面临一些挑战。这些挑战主要分为两类：

有待提高的医生与患者接受度和可能的医学伦理学

问题。

从医生的角度而言，目前仍没有评价人工智能

用于肿瘤诊疗的量化指标，因此，临床医生对人工

智能医疗产品的接受度并不高。比如在呼吸系统疾

病领域，人工智能的所有临床应用还处在偏早期的

试验探索的阶段。在肺癌领域，尽管胸部 CT 影像

分析系统已经取得医疗器械许可证，但临床医生在

使用胸部 CT 人工智能系统时还是十分保守和谨慎，

主要有以下几种可能的原因。(1) 人工智能的结果

可解释性相对低。由于医生不知道人工智能系统如

何学习和训练以获得计算模型，他们也可能不知道

系统如何推理得出结论。因此，系统输入数据与其

输出结论之间缺乏“因果联系”，临床医生在接受

系统的建议时持怀疑态度。(2) 人工智能系统的鲁

棒性较差。面对复杂的临床诊断和鉴别诊断，系统

没有足够的缓冲弹性，病历信息的细微差异可能造

成超出其控制范围的决策偏差。然而当人工智能系

统出错时，本身无法知道如何检测这些错误，并且

这种错误很难检测到，故常会产生严重的事故。(3)
人工智能模型的建立和机器学习训练需要大量格式

高度标准、高质量的数据，而获得这些数据极其困

难。繁重的临床工作将编写病历的需求降至最低，

医疗数据精简化的采集原则也不利于临床实践中大

数据的建立。人们无法得知建立在高标准、高质量

数据之上的人工智能能否应对临床实践中数据采集

简化、低纬度的情况。

在患者端，接受度低的问题同样有可能存在。

由于多数人对肿瘤疾病的认知不足，经常会在疾病

早期高估其严重性，因此他们常常更倾向于相信人

类肿瘤科医生的决策。只有当患者准备好接受基于

人工智能的肿瘤治疗时，人工智能的实施才能取

得成功。但由于人工智能医疗系统本身的特性有

限，可解释性不足，以及相关责任和伦理安全问题

尚未解决，目前患者对人工智能医疗产品的接受程

度有限。

另外，人工智能在肿瘤领域的应用面临着一些

伦理安全问题。目前各类人工智能系统在临床应用

中的定位仍然是辅助工具，这是因为人工智能系统

在作用上的进一步扩展受到一些伦理问题的限制。

比如，患者挂号就诊的目的是向有执照的肿瘤医生

寻求帮助，如果患者被推荐到“人工智能肿瘤医生”

处就诊，医患伦理就得不到一个合理的解释。如果

肿瘤医生根据人工智能算法给出的建议为患者给出

治疗方案或进行手术，但是后续过程中发生了医疗

事故，在事故责任划分、医患矛盾处理上都存在较

难以解决的伦理问题。

3　总结

肿瘤曾被认为是“无法治愈的疾病”，然而近

年来的大量研究进展已经让人们看到了战胜肿瘤的

曙光。随着计算机科学技术的快速发展，人工智能

也逐渐体现出了其在肿瘤领域的应用潜力。人工智

能能够潜在地推进肿瘤智慧医疗、分级诊疗、规范

化、科学化和个体化等概念，缩小医疗水平差距，

将肿瘤防治关口前移，避免治疗不足或治疗过度。

同时，我们也要正视目前人工智能技术在肿瘤方面

的诸多不足，意识到这一技术仍需要更多研发力量

和法律法规的支持。人工智能在肿瘤诊疗中的应用

推动了人工智能新技术与经济社会发展需求的深度

融合，将人工智能技术创新应用于肿瘤多学科诊疗

领域，有助于实现人工智能助力国家医疗卫生水平

及经济社会水平发展的目标。
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