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［摘要］　随着影像学检查的普及和人口老龄化进程的加快，胰腺肿瘤检出率

显著上升。不同类型胰腺肿瘤在生物学行为及患者预后方面差异巨大，临床上

急需精确诊断与风险分层。近年来，影像组学、深度学习及多组学融合等人工

智能（artificial intelligence，AI）技术显著提升了胰腺肿瘤的早期发现、亚型

鉴别和预后评估效能，其代表性系统用于早期诊断的曲线下面积（area under 

curve，AUC）可达0.98以上，多组学AI模型也有效地改善了个体化治疗预测。

然而，数据共享不足及模型可解释性等问题仍限制其临床应用。未来应加强标

准化、可解释性研究及多中心临床验证，推动AI助力胰腺肿瘤精准诊疗。
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　　随着高分辨率腹部成像的普及以及人口

老龄化进程的加快，胰腺肿瘤的检出率持

续上升，包括以实性为主的胰腺导管腺癌

（pancreatic ductal adenocarcinoma，PDAC）和

神经内分泌肿瘤（neuroendocrine neoplasm，

NEN），以及多种胰腺囊性肿瘤（pancreatic 
cystic neoplasm，PCN）［1］。PDAC作为全球

尤为凶险和致命的恶性肿瘤之一，因其隐匿发

作、早期诊断困难，患者的5年生存率长期停

滞于11%［2-3］。小体积PDAC在常规腹部计算

机体层成像（computed tomography，CT）上

的漏诊率高达40%，因此早期识别并精准干预

已成为阻断其进展、改善患者预后的关键策 
略［4-6］。同时，NEN及各类PCN的不同病理学分

级在生物学行为、治疗策略及预后方面存在本质

差异［7-9］，因此提高对多种胰腺肿瘤类型及亚型

的分类和风险分层的准确度，对于减少过度医疗

和延误诊治、优化资源配置具有重要意义［10-11］。

　　在这种充满挑战的背景下，人工智能

（artificial intelligence，AI），尤其是影像组学、

深度学习等技术，为医学影像领域带来了前所未

有的机遇。AI在提高包括胰腺肿瘤在内的各种

癌症的检出、分类和风险分层的准确度方面均

显示出巨大潜力，为肿瘤筛查和个体化精准诊

疗提供了现实路径［12-16］。近年来，基于多模态

影像、临床-分子数据和组学特征大数据的新型

AI模型不断突破，极大地推动了疾病筛查、风

险预警、精准诊断、疗效预测乃至随访管理的

全流程智能化（图1）［17-18］。本文系统性梳理

AI在胰腺肿瘤精准诊疗中的典型应用，特别是

在医学影像领域的最新技术进展和临床转化应用 
（表1），同时分析当前AI发展进程中面临的挑

战与局限，旨在为推动AI深度赋能胰腺疾病管理

和肿瘤精准医疗提供参考。

Correspondence to: TONG Tong　E-mail: tongt@shca.org.cn
［Abstract］With the widespread use of imaging techniques and the aging population, the detection rate of pancreatic tumors has 
risen markedly. Given the substantial heterogeneity in biological behavior and prognosis among different tumor subtypes, accurate 
diagnosis and risk stratification have become pressing clinical needs. In recent years, artificial intelligence (AI) technologies—such 
as radiomics, deep learning, and multi-omics integration—have considerably improved the efficiency of early detection, subtype 
classification, and prognostic evaluation of pancreatic neoplasms. Representative models have achieved area under the curve (AUC) 
values exceeding 0.98 in early diagnosis, while multi-omics AI systems have significantly enhanced individualized therapeutic 
prediction. However, limited data sharing and insufficient model interpretability still hinder clinical implementation. Future efforts 
should focus on establishing standardized multicenter datasets, advancing explainable AI methodologies, and conducting large-scale 
prospective validations to promote the routine integration of AI into precision management of pancreatic tumors.
［Key words］ Pancreatic neoplasm; Artificial intelligence; Radiomics; Deep learning

图1　人工智能在胰腺肿瘤精准诊疗中的典型应用

Fig.1　Typical applications of artificial intelligence in precision diagnosis and treatment of pancreatic tumors

曲线粗细与颜色区分不同技术的实际应用强度与流向，反映文献与临床研究中的热点领域。该桑基图直观体现了AI赋能胰腺肿瘤筛查到精
准治疗的全流程价值和多层次技术支撑。
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1　AI在胰腺肿瘤早期筛查和诊断中的应用

1.1　影像组学在胰腺肿瘤早期筛查和诊断中的应用

　　影像组学（radiomics）利用医学影像数据挖

掘高维、定量特征，极大地扩展了胰腺肿瘤早期

筛查和分型诊断的能力。近年来，通过辅以机器

学习算法（如SVM、XGBoost等），组学模型能

够在临床症状出现前，通过CT、MRI和EUS等影

像发现隐匿的早期胰腺癌，部分研究诊断准确度

可达90%［19，39］。例如Mukherjee等［19］的研究，

利用确诊前CT影像的多特征组学模型结合SVM
方法，能够提前3~36个月有效地预测PDAC，其

AUC高达0.98，甚至优于放射学专家。

　　影像组学在胰腺肿瘤鉴别和PCN亚型风险

分层方面也表现突出。Song等［23］则利用MRI
组学特征，区分富血供的SPN和乏血供的非功

能性NEN，动脉期模型AUC高达0.92，对影像

学表现重叠的肿瘤显示出强大的鉴别潜力。 

Hanania等［25］的研究显示，融合定量组学标志的

模型能精准判读IPMN恶性潜能，AUC达0.96，
灵敏度为97%、特异度为88%。Cui等［26］首次基

于MRI图像将9个组学特征与CA19-9及主胰管直

径相结合建立模型预测IPMN恶变风险，其预测

诺模图诊断病灶恶变的AUC为0.903（训练集）

和0.884（外部验证集），证实了多模态组学方法

在临床风险评估中的价值。

　　然而，影像组学模型对扫描参数高度敏感，

且多数研究仍局限于单中心、小样本、回顾性设

计，缺乏标准化流程和外部验证，导致模型的可

重复性和跨中心泛化能力受到限制［18］。与影像

组学相比，基于人工神经网络的深度学习能从原

始图像中学习多层次特征，实现“端到端”自动

化建模，在减少人为干预的同时，还能快速处理

大批量数据，为进一步提升胰腺肿瘤早期筛查和

分型诊断性能提供了新的技术路径。

表1　AI在胰腺肿瘤诊疗中的应用

Tab.1　Applications of artificial intelligence in the diagnosis and treatment of pancreatic tumors

主要文献 应用领域 主要技术 研究对象 样本量 关键性能

Mukherjee等［19］ 早期筛查 Radiomics+SVM PDAC早期检出 420例 AUC 0.98

Cao等［20］ 早期筛查 CNN （PANDA） PDAC检测 6 000+例 AUC 0.986~0.996

Kuwahara等［21］ 早期筛查 EfficientNet PDAC鉴别诊断 933例 AUC 0.90

Placido等［22］ 早期筛查 NLP + Transformer 高危人群筛查 900万人 AUC 0.88

Song等［23］ 诊断分型 MRI Radiomics SPN vs NEN 79例 AUC 0.92

Vilas-Boas等［24］ 诊断分型 CNN （EUS） PDAC诊断 5 505张图像 准确度98.5%

Hanania等［25］ 诊断分型 Radiomics IPMN恶变预测 360个特征 AUC 0.96

Cui等［26］ 诊断分型 Radiomics+ML IPMN恶变预测 252例 AUC 0.903

Ikuta等［27］ 疗效监测 LGBM+CT组学 新辅助治疗反应 86例 AUC 0.902~0.923

Watson等［28］ 疗效监测 CNN+CA19-9 病理性反应 81例 AUC 0.785

Nasief等［29］ 疗效监测 Delta Radiomics 治疗反应动态评估 90例 AUC 0.94

Osipov等［30］ 个体化治疗 分子双胞胎平台 疾病生存期 6 363个特征 血浆蛋白质组最佳

Li等［31］ 个体化治疗 Random Forest 复发风险 多组学整合 AUC 0.815

Zhang等［32］ 个体化治疗 CMLS 免疫治疗筛选 多中心队列 区分热/冷肿瘤

Bian等［33］ 转移预测 CNN+ CT影像 淋巴结转移 734例 AUC 0.91~0.92

Gao等［34］ 转移预测 PET-MRI组学 同步远处转移 91例 C-index 0.74

Xue等［35］ 转移预测 Deep Learning 胰外器官转移 661例 AUC＞0.90

Noguchi等［36］ 预后评估 ViT 1年预后 细胞学标本 AUC＞0.8

Kang等［37］ 预后评估 FDG-PET/CT组学 总体生存 140例 C-index 0.740

Park等［38］ 预后评估 CT Radiomics 生存预测 153例 C-index 0.741 4

　SVM：支持向量机（support vector machine）；AUC：曲线下面积（area under curve）；CNN：卷积神经网络（convolutional neural 
network）；NLP：自然语言处理（natural language processing）；MRI：磁共振成像（magnetic resonance imaging）；SPN：实性假乳头状
肿瘤（solid pseudopapillary tumor）；EUS：内镜超声（endoscopic ultrasound）；ML：机器学习（machine learning）；CA19-9：糖类抗原
19-9（carbohydrate antigen 19-9）；PET：正电子发射体层成像（positron emission tomography）。
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1.2　深度学习在胰腺肿瘤早期筛查和诊断中的 
应用

1.2.1　胰腺肿瘤自动化检测与分割技术

　　自动化检测与分割是AI在胰腺肿瘤诊断中的

核心环节。胰腺组织在腹腔CT体素所占比例极

小（二维图像的1.5%和三维图像的0.5%），且不

同病变类型的影像学特征极为多样，这为自动化

检测模型带来巨大挑战［40-41］。近年来，深度学

习分割算法如U-Net、3D CNN、Cascade网络、

MAD U-Net等不断优化，在CT、MRI和EUS等
多模态图像中展现出高水平分割性能。主流模型

的Dice相似度系数（Dice similarity coefficient，
DSC）通常高于0.80，其中Kart等［42］使用nnU-
Net对腹部MRI进行分割，胰腺的分割DSC达

0.82~0.89。Park等［43］开发的CT自动化检测模

型对不同类型胰腺病灶整体检测的灵敏度高达

90.2%。值得关注的是，PANDA模型基于数千

例非增强CT，分割PDAC外部测试的DSC接近

0.96，且在不同射线剂量下依然保持不低于放

射科专家的分割速度［20］。新近提出的Mamba 
U-Net架构在胰腺CT分割任务中将DSC提升至

93.2%，同时参数量减少41%，展现出更高的效

率和泛化能力［44］。此外，Mask R-CNN与U-Net
联合模型常用于分两步实现胰腺定位与病灶精细

分割，为术前诊断、三维重建和放疗靶区勾画等

临床应用提供智能辅助［45］。新一代深度学习分

割模型的应用有望显著提高小体积早期病灶的检

出率，进一步减轻放射科医师的阅片负担，并为

大规模、高效、标准化胰腺肿瘤影像学筛查和精

准治疗规划奠定技术基础。

1.2.2　胰腺肿瘤早期筛查和诊断

　　基于深度学习的诊断模型实现了对影像图像

“端对端”的自动化分析，成为推动肿瘤早期

诊断和危险分层的新利器。近年来，以CNN、

Transformer等为代表的深度学习方法，在胰腺肿

瘤的良恶性判别、亚型分类（如PDAC、IPMN、

NEN等）以及早期微小病变筛查中取得突破。

例如，PANDA系统在全球10家中心超6 000例真

实患者验证，其AUC达0.986~0.996，灵敏度为

92.9%、特异度为99.9%，实现了早期PDAC检

出和亚型鉴别［20］。Kuwahara等［21］团队开发

的EfficientNet CNN模型用于EUS影像辅助鉴别

PDAC，其AUC为0.90，灵敏度为96%，在多分

型病变鉴别上显示出优于传统诊断的优势。针对

分类难度较高的囊性肿瘤，Vilas-Boas等［24］基于

EUS图像建立的CNN模型对有无黏液的胰腺囊肿

分型准确度达98.5%、AUC为1.00。在至关重要

的风险分层任务中，基于MRI的深度学习预测模

型对恶性IPMN诊断灵敏度及特异度分别为75%
和78%，可达到与美国胃肠病学会（American 
Gastroenterological Association，AGA）指南及

福冈指南相似的诊断效能（AUC分别为0.76、
0.77、0.78，P=0.90）［46］。

　　NLP作为深度学习技术的重要应用，在早期

PDAC智能筛查中同样表现突出。NLP算法能挖

掘电子健康档案与病历文本中的高危信号及就诊

轨迹，辅助AI模型提前锁定风险人群。Placido 
等［22］使用Transformer架构分析了近900万人的诊

疗记录，3年内PDAC患病风险预测AUC达0.88，
不仅可提升早筛效率，也实现了真实世界大规模

高危人群的动态分层。有研究［47］指出，NLP结
合机器学习能从非结构化病例数据（如新发糖尿

病、腹痛等）中捕捉预警信号，使模型对早期

PDAC的风险预测AUC达到0.94，有望提前1~3年
发现隐匿病变。

　　值得注意的是，深度学习模型通常依赖大规

模、高质量且标注完善的训练数据集，而胰腺肿

瘤为低发病率疾病，现实中可获得的多中心高质

量数据仍然相对匮乏。与此同时，模型结构的复

杂性以及决策过程的不透明性，使得模型结果难

以复现，也在一定程度上限制了临床上的信任度

和推广应用［18］。

2　AI在胰腺肿瘤疗效评估中的应用

2.1　影像组学在胰腺肿瘤疗效评估中的应用

　　过去10年里，PDAC新辅助治疗理念发生转

变，许多患者优先接受全身系统性治疗而非直接

手术。影像组学技术能够从治疗前后CT图像中

挖掘肿瘤微环境的细微变化，准确预测病理学缓

解程度。Ikuta等［27］基于86例接受新辅助治疗的

PDAC患者，构建了利用化疗后CT影像组学特征

汤　伟，等　智能影像赋能胰腺肿瘤精准诊疗：应用与展望
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预测病理学缓解（Evans Ⅱb及以上）的模型，

LGBM模型训练集与测试集AUC分别为0.902和
0.923，Brier评分最低，表现最佳。还有研究［29］

通过机器学习建立了“delta radiomics”流程，用

于分析PDAC患者新辅助（放）化疗期间纵向CT
影像组学特征随时间推移的变化，以早期预测治

疗反应，该研究共纳入90例受治患者，完整分

析了2 520组每日CT影像及其相关病理学反应数

据，共筛选出13个delta radiomic特征，区分治疗

反应优劣的AUC可达0.94，有望作为PDAC早期

疗效预测的新型影像生物标志物。

2.2　深度学习在胰腺肿瘤疗效评估中的应用

　　深度学习模型通过端到端学习实现对治疗反

应的自动化判断。Watson等［28］利用术前CT和新

辅助治疗后CA19-9下降超10%，设计了5层卷积

神经网络CNN模型预测新辅助治疗后病理学反

应，单纯影像模型AUC 0.738，而结合CA19-9变
化的联合模型AUC上升至0.785（P＜0.001）。

虽然该试验样本数（n=81）有限，但结果表明深

度学习可将传统生物标志物用于创新的疗效评估 
路径。

2.3　多组学整合的个体化治疗预测

　　多组学数据融合的AI模型正在为PDAC个

体化治疗预测开辟新路径。“分子双胞胎”

（Molecular Twin）人工智能平台整合了6 363个
来自临床、基因组学、转录组学、蛋白质组学

等多层面的分子特征，通过先进的机器学习算

法构建综合预后模型，能够准确地预测PDAC
患者的疾病特异性生存期，研究［30］发现血浆

蛋白质组学数据在单一组学预测中表现最佳。 
Li等［31］构建的多组学机器学习框架系统整合了

基因组、转录组、蛋白质组和微生物组等多维

度生物学数据，采用随机森林算法在预测PDAC
患者复发转移风险方面显著提升了预测性能， 
5折交叉验证的AUC达0.815，较传统单一组学方

法有显著改善。近期研究［32］进一步发现，通过

整合基因突变谱、DNA甲基化模式和多种RNA
表达谱构建的预后预测模型（CMLS），能够

精确识别PDAC的“热”肿瘤（免疫激活型）与

“冷”肿瘤（免疫抑制型）表型，为免疫检查点

抑制剂治疗的患者筛选和个体化免疫治疗策略制

订提供了重要的分子依据。这些研究表明，多组

学AI模型通过整合肿瘤的多维信息，正在推动

PDAC治疗从“一刀切”模式向精准医学转变。

3　AI在胰腺肿瘤转移与预后评估中的应用

3.1　影像组学在胰腺肿瘤转移与预后评估中的 
应用

　　影像组学技术通过定量提取CT、MRI、EUS
等医学影像的定量特征，为远处转移和生存率

评估提供了新的切入点。在转移预测方面，影

像组学特征能有效地捕捉肿瘤异质性信息。Gao
等［34］基于PET-MRI联合影像组学构建同步远处

转移（SDM）预测模型，C-index达0.74，显著

优于传统临床参数模型（C-index 0.64）。Zhu
等［48］开发的CT影像组学模型在预测淋巴结转

移中表现出色，AUC达0.84，且该模型预测的

淋巴结转移状态与患者总体生存率显著相关（P
＜0.001），高危患者预后更差。

　　在患者预后评估方面，Kaissis等［49］基于

DWI-MRI影像组学建立随机森林模型，预测总

体生存期的AUC高达0.90，灵敏度87%，特异度

80%。多模态参数融合可显著提升模型预测性

能。Park等［38］在单纯基于临床参数的生存预测

模型中加入影像组学特征后，预测PDAC患者总

体生存期（overall survival，OS）的C-index由
0.679提升至0.741。Kang等［37］基于FDG-PET/CT
影像组学构建预后评估模型，在预测PDAC患者

生存结局方面C-index为0.681，加入临床参数后

提升至0.740，证实了多模态影像组学在个体化预

后管理中的价值。

3.2　深度学习在胰腺肿瘤转移与预后评估中的 
应用

　　基于医学影像的深度神经网络能够识别人眼

难以察觉的细微特征，实现精准的转移风险评估

和生存预测。Bian等［33］开发的AI模型在预测淋

巴结转移中表现突出，训练集和验证集AUC分

别达0.91和0.92，显著优于放射科医师（AUC为

0.65）和传统影像组学模型（AUC为0.68）。该

模型预测的淋巴结转移阳性患者具有更差的总体

生存率（危险比1.46，P=0.004）。在Xue等［35］
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的多中心研究中（661例），PMPD算法预测胰

外器官转移的AUC达0.90以上，可显著减少不必

要的手术，减轻患者的痛苦。Noguchi等［36］利

用ViT（Vision Transformer）架构分析细胞学标

本，预测PDAC患者1年预后，AUC超过0.8，准

确度达到临床可用水平。

　　此外，将NLP技术应用于病理学检查报告可

能有助于更好地预测PDAC患者的预后。最新研

究［50］基于TCGA-PDAC病理学检查报告，采用

命名实体识别和自回归Transformer模型自动提取

形态学特征，并在此基础上构建了包含肿瘤、淋

巴结及形态学信息的TNMor新分期系统，其NLP
模型在特征抽取任务中的准确度达88.83%、召回

率达89.39%。该TNMor系统在患者预后预测中优

于传统TNM分期，为将NLP与影像组学、多模态

深度学习结合用于PDAC患者预后评估提供了新 
思路。

4　挑战与未来展望

　　尽管AI在胰腺肿瘤精准诊疗中展示出巨大潜

力，当前的研究和临床转化依然面临诸多挑战。

这些难点既包括方法学与技术层面，也涵盖伦理

法律和临床落地层面的实际障碍，同时预示着未

来的发展方向。

4.1　主要挑战

　　⑴ 数据质量及临床适用性不足：胰腺肿瘤作

为少见病，高质量多中心数据严重稀缺，现有AI
模型大多基于单中心小样本（＜500例）开发，

缺乏外部验证，导致其在真实世界性能大幅下降

（AUC从0.89降至0.79）［51］。数据异构性（不

同采集参数、患者人群差异）和胰腺解剖复杂性

（体积小、边界模糊、个体差异大）进一步加剧

了模型泛化困难，限制了临床推广应用。

　　⑵ 模型可解释性与临床信任度不足：大多数

深度学习模型呈现“黑箱”特性，模型决策过程

不透明，临床医师接受度低（仅27%~39%），阻

碍实际应用［52］。虽然基于Shapley值的加性解释

方法等可解释AI技术有所发展，但在复杂临床场

景中的透明度和可信度仍然有限，成为临床接受

和监管审批的主要障碍［53］。

　　⑶ 伦理法规与数据安全挑战：大规模多模

态数据虽是AI模型基石，但医疗数据共享受隐

私保护、知情同意和算法责任等伦理法律制约。

同时跨机构数据主权与AI决策透明度要求，限

制了AI模型的建立与应用。欧盟《AI法案》将

医疗AI定为高风险，世界卫生组织伦理指南要

求公平性验证、可审计性和持续监管。这些合规

标准虽可保障安全与权益，却显著增加开发成本

和部署复杂性，成为医疗AI大规模应用的主要 
障碍［54-55］。

4.2　未来展望

　　未来，胰腺肿瘤诊疗中AI的应用将聚焦于多

中心、大规模、前瞻性数据队列的建立与开放，

推动临床、影像、分子等多维度异构数据深度整

合，切实提升模型的泛化能力和临床适用性。同

时应推动制订覆盖数据采集、标注与质控全流程

的标准化规范，采用联邦学习实现跨机构隐私保

护的数据共享及模型协同训练，并建立统一的影

像质量控制体系和真实世界基准测试平台，为AI
模型提供可复现和高可靠性的技术基础［56］。

　　在模型方法学层面，未来应致力于可解释

AI与多模态融合模型的创新。通过引入SHAP分
析、注意力机制可视化等方法提升模型透明度，

将AI判读与经典影像学特征、分子生物学机制

关联起来，以提升模型的可信度与可解释性。基

于Transformer、图神经网络等先进多模态架构，

实现从筛查、诊断到治疗和随访的全流程决策支

持，并在影像、病理、基因与临床等多模态数据

间深度挖掘生物学关联，开发融合模型，推动更

加精准、全面的个体化评估。

　　前瞻性临床转化则是AI落地的重要环节。未

来应以嵌入式前瞻性临床试验为核心，开展多中

心随机对照临床试验，评估AI工具在真实工作流

程中对降低漏诊率、提升分期准确度与疗效预测

能力的作用；同时还应关注推理速度、技术兼容

性与医患体验等实用指标，探索最佳人机协同应

用模式。同时建立AI医疗器械的标准化评估、审

批和持续监管流程，推动AI技术从“科研工具”

向临床常规诊疗手段的转化。

5　结论

　　AI在胰腺肿瘤精准诊疗中展现出前所未有
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的应用潜力。覆盖肿瘤早期筛查、诊断分型、转

移与患者预后评估及疗效监测的全流程，影像组

学通过高维特征挖掘可实现对隐匿性早期病变的

精准识别，深度学习模型在肿瘤分类、转移风险

预测和生存预测上优于传统方法，多组学融合平

台则为实现个体化治疗提供了新的决策依据。然

而，这些AI工具的临床转化仍面临着数据质量匮

乏、模型可解释性不足与严格监管要求等挑战。

未来应通过构建多中心、标准化的数据共享生

态，深化可解释AI技术研发，并开展大规模前瞻

性临床试验，构建从技术创新到临床应用的完整

转化路径，从而使AI工具真正落实为胰腺肿瘤诊

疗的常规利器，切实改善患者的生存和预后。
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