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医学影像大模型的演进、技术架构与临床展望评述*
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  【摘要】 近年来,人工智能在医学影像分析领域正经历从“专用模型”向“基础模型”范式的转变。传统单任务模型

高度依赖专家标注且缺乏跨任务泛化能力,而医学影像大模型(LMIMs)通过海量多模态数据自监督预训练,仅需少量

微调即可适应多种下游任务,是迈向医疗通用人工智能的关键路径。本文系统评述了医学影像大模型的最新研究进

展。首先,将现有模型分为视觉基础模型、视觉-语言大模型以及通用与智能体模型三大类。其次,深入剖析了核心架构

(如大核卷积神经网络、VisionTransformer及其混合架构)、对比学习、掩码建模等预训练学习范式。最后,探讨了数据

构建与跨中心泛化的落地挑战,重点梳理了其在肿瘤等重大疾病中的临床应用潜力,并对结合因果推理、检索增强生成

等技术破解部署瓶颈进行了展望。综上,医学影像大模型代表了医学人工智能发展的重要里程碑,未来有望深刻变革

诊断流程,提升诊疗质量与效率,最终惠及全球患者健康。
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  【Abstract】 Inrecentyears,artificialintelligenceinmedicalimageanalysishasbeenexperiencingaparadigmshift

from"task-specificmodels"to"foundationmodels".Traditionalsingle-taskmodelsrelyheavilyonexpertannotationsand

lackcross-taskgeneralizationcapabilities.Incontrast,LargeMedicalImagingModels(LMIMs),pre-trainedonmassive

multimodaldataviaself-supervisedlearning,canbeadaptedtoawiderangeofdownstreamtaskswithonlyminimalfine-

tuning,representingacriticalpathwaytowardartificialgeneralintelligenceinhealthcare.Thisarticlesystematicallyre-

viewsthelatestresearchprogressonLMIMs.First,existingmodelsarecategorizedintothreemainclasses:visionfoun-

dationmodels,vision-languagelargemodels,andgeneralistandagentmodels.Second,weprovideanin-depthanalysisof

thecorearchitectures(suchaslarge-kernelConvolutionalNeuralNetworks,VisionTransformers,andtheirhybridarchi-

tectures)andpre-traininglearningparadigms,suchascontrastivelearningandmaskedmodeling.Finally,wediscussthe

practicalchallengesofdataconstructionandcross-centergeneralization,highlighttheirclinicalapplicationpotentialin

majordiseasessuchasoncology,andprovideperspectivesonovercomingdeploymentbottlenecksbyintegratingtechnolo-

gieslikecausalinferenceandretrieval-augmentedgeneration.Insummary,LMIMsrepresentasignificantmilestoneinthe
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developmentofmedicalartificialintelligence,holdingthepromiseofprofoundlytransformingdiagnosticworkflows,im-

provingthequalityandefficiencyofclinicalcare,andultimatelybenefitingglobalpatienthealth.
【Keywords】 Largemedicalimagingmodels;Foundationmodels;Self-supervisedlearning;Vision-languagemod-

els;Artificialgeneralintelligence

  过去十年,以卷积神经网络(Convolutionalneural
networks,CNNs)为代表的深度学习技术在医学影像

分析领域取得了显著成就[1]。在肺结节检测、视网膜

病变筛查等特定任务中,这类模型的诊断准确率已达

到甚至超越人类专家水平[2]。然而,当前医学影像人

工智能仍主要处于“专用人工智能”阶段,面临着诸多

制约因素。首先,单任务模型高度依赖大规模、高质

量的专家标注数据,在数据获取与标注成本方面存在

显著瓶颈;其次,模型往往缺乏跨中心、跨设备的泛化

能力。这些局限性使得传统深度学习模型难以有效

融入复杂多变的临床工作流程。近年来,随着Trans-
former架构[3]的引入以及大语言模型(Largelan-

guagemodels,LLMs)如GPT-4[4]的突破性进展,人
工智能正在经历从“监督学习”向“自监督预训练”的
范式转移。受LLMs在大规模无标注文本上习得通

用语言能力的启发,视觉领域迅速涌现出“基础模

型”[5]的概念。与传统模型不同,基础模型通过在海

量多样化数据上进行预训练,学习数据的通用特征表

示,仅需少量微调甚至零样本提示[6-7],即可适应多种

下游任务。
“基础模型”概念最早由斯坦福大学以人为本人

工智能研究院提出,其核心定义为:“通过自监督或半

监督学习方式在大规模数据集上完成训练,可适配各

类下游任务的基准模型”[5]。该范式以深度神经网络

和自监督学习为理论基础,通过扩展数据规模与模型

参数实现跨领域广泛应用。当这一理念应用于医学

领域时,便形成了医学影像大模型(Largemedicalim-
agingmodels,LMIMs)。LMIMs特指在大规模、多
模态医学数据上通过自监督预训练,能够学习人体解

剖结构与病理特征的通用表征,并具备跨任务迁移能

力与涌现能力的新一代医学影像分析模型。当前医

学影像大模型研究主要集中在两个方向:一是视觉基

础模型,如医学版的SAM[8-9],旨在解决通用的解剖结

构识别与分割问题;二是视觉-语言大模型,通过对齐

影像与放射学报告,使模型能够理解复杂临床语境,
具备生成诊断报告甚至进行交互式视觉问答的能

力[10-11]。这种通用的感知与认知能力不仅弥合了视

觉信息与临床语义之间的鸿沟,更打破了传统人工智

能“一个任务一个模型”的局限,被认为是迈向医疗通

用人工智能的关键一步[12]。本文系统评述了医学影

像人工智能从“专用模型”向“基础模型”转型的最新

技术进展与临床应用,可以预见的是,随着模型能力

的持续进化与多模态融合的深化,医学影像大模型不

仅能精准识别病灶、量化病变进展,更能理解病历语

境、辅助临床决策,最终推动医学影像从“辅助诊断”
迈向“协同诊疗”,为医疗通用人工智能的实现奠定坚

实基础。

1 模型类型及适用的下游任务

医学影像大模型正经历从单一视觉向多模态及

智能体的演进,其主要分为视觉基础模型、视觉-语言

大模型以及通用与智能体模型三大类。

1.1 视觉基础模型 此类模型专注像素级信息,通
过自监督学习提取通用特征,微调后即可适配分割、
检测等多种下游任务。架构演进上相比传统方法,视
觉Transformer(VisionTransformer,ViT)展现出强

大优势。BrainSegFounder[13]证明了其在3D神经影

像分割中的优势;ScarNet[14]在心肌瘢痕量化任务上,
展现了超越传统方法的精度;DinoV2[15]和 RadDi-
no[16]在少样本分类中表现优异;LVM-Med[17]通过百

万级数据预训练,展现了跨域多器官筛查的强大特征

表达能力。在分割任务上SAM[8]确立了新通用范式。

MedSAM[9]和 MedSAM2[18]实现了全身器官零样本

分割;SAM2-3dMed[19]突破时空维度,有效解决3D连

续层面的器官分割与血管追踪难题;而最新的Iris模

型[20]引入“上下文学习”,仅凭少量参考图像即可实时

分割罕见病灶,挑战了传统的“预训练-微调”范式。

1.2 视觉-语言大模型 视觉-语言大模型(Vision-
languagemodels,VLMs)旨在弥合像素特征与文本语

义的鸿沟,分为判别式和生成式两类。判别式模型侧

重图文对齐,主要用于图像检索、零样本分类及异常

检测。例如受CLIP[21]启发,MedCLIP[22]和Biomed-
CLIP[23]建立了通用医学语义空间,常用于跨模态医

学图像检索;CXR-CLIP[24]和Mammo-CLIP[25]针对胸

部X线肺炎筛查和乳腺癌分类进行了特异性优化;

CT-CLIP[26]和EchoCLIP[27]则实现在无标注数据下,
通过自然语言即可定位3D肺结节或检测心脏异常。
生成式模型则集成大语言模型的生成能力,能够执行

报告生成,视觉问答等任务。RadFM[11]在X线报告

·074· 西部医学2026年4月 第38卷第4期 MedJWestChina,April2026,Vol.38,No.4



自动撰写上优于GPT-4V;Med-Gemini[28]能处理复杂

的视觉问答(如“解释该 CT 扫描中阴影的病理意

义”);Med-PaLM M[29]进一步树立通用标杆,证明了

单模型可同时处理皮损识别、报告生成至基因组学分

析等14种截然不同的任务。最新研究正在突破以往

2D或静态分析的瓶颈。M3D-LaMed[30]提出高效3D
空间池化感知器,实现了原生对齐3D视觉特征与文

本语义的直接对齐;MERLIN[31]则结合CT与电子病

历进行预训练,不仅能理解当前的影像表型,还能结

合患者长期的病史轨迹进行跨模态推理,在5年慢性

病预测等预后任务上展现了显著的临床价值。

1.3 通用与智能体模型 研究焦点正转向能处理跨

领域异构数据的通用模型与具备自主规划能力的智

能体。模型利用统一架构处理多模态数据,如Percei-
verIO[32]和VATT[33]结合超声与心音进行综合诊断,

CoMET[34]则从影像和临床记录中预测生命周期健康

轨迹。TGSAM-2[35]实现了自然语言指令引导的动态

超声实时目标追踪。前沿领域受“视觉-语言-动作”模
型启发,其将感知与动作预测结合以辅助手术机器

人,推动医学大模型从“数字世界”的诊断迈向“物理

世界”的诊疗干预。

2 医学影像大模型的技术框架

2.1 核心架构

2.1.1 视觉基础模型常见架构 视觉基础模型的架

构设计呈现多元并进态势。CNN通过归纳偏置在医

学影像应用中达到当前最优水平[36],而 ViT引入的

全局建模范式也展现出强大的竞争力[37-39]。CNN擅

长通过空间卷积提取局部特征,但浅层网络难以理解

全局上下文;相反,ViT通过分块自注意力机制学习

长距离依赖,但易丢失局部空间信息,且在识别微小

病灶方面存在局限性[40]。因此,通过混合架构同时捕

捉全局与局部内容成为重要研究方向[41]。当前主流

架构主要分为三大类:①卷积神经网络(CNNs):传统

CNN受限于小卷积核,但“大核卷积”在保留平移不变

性等归纳偏置的同时,大幅扩大了感受野,能够像

Transformer一样捕捉长距离依赖。在处理高分辨率

3D医学影像时,大核CNN通常比ViT具有更高的推

理效率和更低的显存占用。例如,STU-Net[42]证明了

纯CNN架构扩展至十亿级参数时,依然遵循缩放定

律实现性能持续增长。②VisionTransformer架构:
为克服CNN在长距离依赖上的局限,ViT将图像切

分为展平的补丁作为输入令牌[43]。利用多头自注意

力机制(MSA),模型在第一层即可捕捉全局上下

文[44-45]。多个基于 ViT的系统在分类分割等应用中

表现良好[38,46-49],但通常需要比CNN更多的数据量

进行预训练才能收敛。③混合视觉架构(HVTs):鉴
于医学数据的稀缺性与高维特性,将CNN与ViT结

合的混合架构是当前的主流趋势[50]。根据结合方式,

其拓扑结构主要分为串行结构[51-52]、并行结构[53]和分

层结构。

2.1.2 视觉-语言大模型常见架构 视觉-语言模型

(VLMs)通过跨模态交互打破了单一视觉感知的局

限,旨在处理和推理视觉与文本两种模态。这些模型

支持图像描述生成、跨模态检索、视觉问答和图像生

成等多项任务,现有架构主要分为三类:①基于编码

器的跨模态对齐(Encoder-basedCross-modalAlign-
ment):此类模型在统一特征空间中实现图像与文本

的表征对齐,通过对比损失或图文匹配损失拉近匹配

数据的特征距离。除开创性的CLIP[21]及进一步优化

的ALIGN[54]、CLOOB[55]和DeCLIP[56]外,医学领域

的 MedCLIP[22]、PubMedCLIP[57]、ConVIRT[58] 和

MGCA[59]等模型在基于文本的医学影像检索及零样

本辅助诊断任务中展现出显著优势。②基于编码器

的多模态注意力(Encoder-basedMultimodalAtten-
tion/Fusion):此类架构在统一编码器中整合视觉和

文本输入,利用自注意力机制在编码器内直接建模跨

模态交互,捕捉上下文关系。例如,VisualBERT9[60]

将图像块和文本标记输入共享编码器,在视觉问答等

任务中表现出色。在医学领域,这种深度融合方法

(如 M3AE[61])对于处理临床影像与病历记录之间的

细微关联至关重要。③基于编码器-解码器的多模态

整合(Encoder-decoder/generativemodels):此类架构

旨在实现条件生成,能够基于多模态输入产生自然语

言描述或合成图像,广泛应用于医学报告生成等任

务,其通常采用“视觉编码器+桥接模块+大语言模型

解码器”的结构,通过桥接模块将视觉特征转化为

LLM 可 理 解 的token。此 类 模 型 除 SimVLM[62]、

VisualGPT[63]和Flamingo[64]外,在医学领域,LLaVA-

Med[65]和RadFM[66]等模型沿用此架构,经微调后实

现了高质量的医学报告自动生成和多轮问诊对话。

2.2 学习范式 医学影像分析长期面临着“数据缺

乏”与“标注稀缺”的双重挑战[67],通过医学基础模型

的学习范式革命性改变,极大缓解了这一瓶颈。

2.2.1 自监督预训练 自监督学习(Self-supervised
learning,SSL)旨在通过设计辅助任务,从海量无标

签数据中学习挖掘图像的内在结构特征。当前医学
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影像领域的SSL范式主要分为对比学习和掩码建模

两大类。对比学习的核心思想是通过构建正负样本

对,在同一空间中拉近相似样本,推远不相关样本。
受SimCLR[68]等启发,Azizi等[69]提出的多视图对比

学习方法,利用电子病历中的元数据作为弱监督信号

来构建正样本对,证明了SSL预训练能显著提升模型

在皮肤病与胸部X线诊断中的鲁棒性。掩码图像建

模(Maskedimagemodeling,MIM)受BERT[70]的启

发,通过随机掩盖图像部分区域(如75%),迫使模型

基于可见部分重建缺失的像素或特征(图1A)。这种

生成式的自监督任务迫使模型深度理解全局解剖结

构与上下文关系,而非仅仅关注局部纹理[71-72]。

2.2.2 视觉-语言对齐目标 为跨越像素和临床语义

的鸿沟,实现视觉特征与文本嵌入的对齐,多模态大

模型通常通过多种预训练目标的组合来实现[73]。图

文对比学习(Image-textcontrastivelearning,ITC)旨
在建立全局语义对齐。通过在共享潜在空间最大化

成对“影像-报告”的余弦相似度并推离非匹配对(图

1B),MedCLIP[22]和BiomedCLIP[23]等模型凭借ITC
任务,在零样本检索与分类中展现卓越的性能。图文

匹配(Image-textmatching,ITM)为了弥补对比学习

在细粒度特征交互上的不足,模型需要判断输入的一

对图像和文本是否真正匹配,使其能捕捉更细微的局

部特征对应关系,例如判断报告中的“右上肺实变”是
否确实出现在影像的对应区域[74]。掩码语言建模

(Maskedlanguagemodeling,MLM)在生成式架构

中,MLM 训练模型以视觉特征为条件预测文本序列

的下一个token,这是赋予RadFM[11]等模型“生成诊

断报告能力”的核心机制。

3 医学影像大模型在临床落地中的挑战与前沿展望

尽管医学影像大模型在底层架构与技术指标上

取得了显著进展,但要重塑现有的临床工作流,仍需

跨越多重现实壁垒。未来的研究重心必须从单一算

法指标的刷榜,全面转向增强临床可用性、加强专病

应用深度以及通用人工智能的构建。

3.1 高质量数据基石与跨中心泛化难题 高质量、
大规模且具备长程随访记录的数据集是大模型迈向

临床应用的前提。当前,基础模型的预训练高度依赖

三类代表性数据集:①单模态影像数据集。RadIma-

geNet[75]包含超过100万张放射学图像,涵盖多种成

像模态(CT、MRI、X线),为视觉预训练提供了丰富的

解剖结构信息。CheXpert[76]和 ChestX-ray8[77]分别

提供22万和11万张胸部X线片,支持多标签肺部疾
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图1 医学影像大模型预训练学习范式

Figure1 Largemedicalimagingmodelpre-trainingparadigm

注:A.掩码图像建模:输入的图像经过随机掩码处理,图像编码器仅对

可见的图像块进行特征提取,随后图像解码器利用这些特征重建原始

图像。此阶段旨在通过图像自身的上下文信息学习视觉特征表示。B.

医学影像-文本对比学习:展示了双塔结构的跨模态对齐过程。文本编

码器提取放射科报告的语义特征(T1-TN),图像编码器提取图像的视

觉特征(I1-IN)。右侧矩阵展示了图像嵌入与文本嵌入之间的相似度

计算,旨在拉近成对的图像与文本在特征空间中的距离。

病分类任务。EMBED[78]和 OPTIMAM[79]则专注于

乳腺癌筛查,前者包含340万张乳腺X线影像,具有

突出的种族多样性。RSNA系列挑战数据集(如脑出

血[80]、肺栓塞[81]、颈椎骨折[82])提供了专家标注的病

灶定位信息,推动了检测算法的发展。SA-Med2D-

20M[83]、TotalSegmentator[84]和 AbdomenCT-1K[85]

为分割任务提供了数百万级的像素标注,覆盖全身多

器官。②多模态图文对数据集。MIMIC-CXR[86]是目

前最大的公开图文对数据集,包含37万张胸部X线

及其对应的放射学报告,为视觉-语言模型预训练提供

了核心资源。CANDID-PTX[87]进一步补充了气胸病

例的细粒度标注。PMC-OA 和PMC-CaseReport从

PubMedCentral医学文献中提取了数百万对图文数

据,覆盖了多种成像模态和临床场景,为构建通用医

学多模态模型提供了丰富的知识来源。③视觉问答

数据集。VQA-RAD[88]和SLAKE[89]为医学视觉问答

任务提供了基准,包含数千个影像-问题-答案三元组,
要求模型不仅理解影像,还需进行临床推理。这些数

据集推动了生成式 VLMs向交互式临床决策支持系

统的演进。
尽管现有的公开数据集为大模型的早期开发提
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供了重要支撑,但要推动其在复杂临床场景中的广泛

落地,当前的数据集无论在规模、维度还是真实世界

代表性上仍显不足。未来医学影像人工智能的纵深

发展,迫切需要打破数据孤岛,跨机构联合构建更多

源自真实临床工作流、包含详尽临床金标准、具有长

程预后随访记录以及融合多组学信息的高质量大队

列数据集。此外,临床落地的核心挑战还在于“数据

偏见”与“分布偏移”[90]。当前数据来源的单一性(主
要来自北美和欧洲医疗机构)导致模型在其他人群中

表现下降。医学影像在不同医疗机构、设备厂商、扫
描参数下存在显著的域差异。例如在某一品牌CT设

备上训练的模型,往往在另一品牌设备的图像上性能

大幅下降[91],对抗性扰动与图像伪影也严重威胁临床

安全。未来,通过联邦学习[92]在保护隐私前提下跨机

构协同学习,并赋予模型持续学习的能力,使其能在

不遗忘旧知识的前提下适应新数据与新设备的成像

特征,是解决泛化难题的关键。

3.2 医学影像大模型在重大疾病中的临床应用与未

来展望 随着大模型能力的跃升,其在各类重大疾病

的筛查、诊断、治疗规划及预后评估中的应用场景正

得到空前拓展。

3.2.1 肿瘤 传统的临床路径依赖专病专查,而大

模型凭借其强大的高维特征表征能力,正在开启“机
会性筛查”的新纪元。例如,在肿瘤的精准风险分层

中,未来的研究范式可以利用自监督学习在海量常规

影像数据上进行预训练。通过设定前置任务,大模型

能够在无人工标注下,学习到与患者全身代谢、内分

泌及组织衰老相关的深层三维空间表型。随后将这

些具备强大泛化能力的基础模型微调应用于特定的

下游任务,结合影像报告和临床指南标准,模型不仅

能辅助发现肉眼易漏诊的微小病灶,还能实现高精度

的良恶性二分类预测及长期患癌风险的动态评估。
这种利用非特异性常规影像挖掘深层肿瘤生物学特

征的思路,打破了传统“头痛医头”的局限,极大地提

高了现有常规医疗数据的利用率。此外,在肺癌和消

化道肿瘤中,大模型结合多期增强CT和随访数据,有
望在预测肿瘤微环境异质性、基因突变状态及免疫治

疗响应率方面发挥颠覆性作用。

3.2.2 神经系统疾病 在多模态融合与退行性疾病

的早期预警的研究中,此类疾病(如阿尔茨海默病、帕
金森病及脑卒中)通常伴随复杂的脑组织形态学与功

能学改变。传统的单一 MRI序列分析难以全面捕捉

疾病早期的微观演变。医学影像大模型通过整合T1/

T2加权成像、DTI(弥散张量成像)及fMRI等多模态

序列,能够在三维甚至四维(时空)层面上建立全脑网

络的连接拓扑图。未来的临床展望在于,视觉-语言大

模型可以将患者的脑部MRI与量表测试得分、脑脊液

生物标志物甚至基因组数据进行深度融合。通过上

下文理解,大模型不仅能够自动识别海马体萎缩或白

质高信号的微小变化,还能将其与患者的认知衰退轨

迹对齐,从而在轻度认知障碍阶段实现精准的早期预

警。对于急性脑卒中,通用模型有望在极短时间内自

动量化梗死核心与缺血半暗带,并结合临床文本即时

生成溶栓或取栓的收益-风险评估报告。

3.2.3 心血管与呼吸系统疾病 此类疾病需要精准

量化与全周期管理。在心血管领域,超声心动图、冠
脉CTA及心脏磁共振的解读高度依赖医师经验,且
极具主观性。大模型(如应用于心肌瘢痕量化的Scar-
Net等架构原理)能够在高背景噪声下实现对心肌、心
室容积及血管斑块负荷的全自动、高精度三维重建与

量化。未来,大模型有望通过单次扫描的非门控胸部

CT,同步完成冠状动脉钙化积分的自动化提取,实现

冠心病风险的无感筛查。在呼吸系统疾病方面,胸部

X线和HRCT是慢阻肺、间质性肺病及各类感染性肺

炎的核心诊断工具。基于 MIMIC-CXR等数据集预

训练的视觉-语言模型,已经展现出自动鉴别复杂肺部

感染并撰写高质量初稿的能力。未来的大模型将进

一步结合患者的既往病史、吸烟史及肺功能测试结

果,不仅对当前的实变或磨玻璃影进行定性诊断,还
能预测肺纤维化的进展速率,辅助制定个体化的长期

干预方案。

3.3 迈向医疗通用智能与全流程决策辅助 除了在

具体病种上的深化,模型学习能力的进化也是关键,
面对罕见病和新发疾病标注极度稀缺的现状,未来的

研究将高度依赖小样本学习和零样本学习。通过上

下文学习和提示工程,使模型仅凭少量示例或文本描

述即可识别罕见病灶。在具备快速学习能力后,未来

的医学影像大模型将不再局限于阅片室,而是向整合

多源数据的“全能型医疗助手”演进。智能体模型的

兴起预示着人工智能将从被动的辅助诊断工具转变

为主动的协作伙伴[93]。这种多模态智能体不仅能自

动抓取影像异常并调阅历史电子病历进行比对,还能

自主规划复查流程、提醒临床医师潜在的漏诊风险,
甚至有望在手术导航系统中与手术机器人协同工作,
打通从“影像感知诊断”到“物理干预治疗”的全闭环。

3.4 破解黑箱信任危机与突破部署瓶颈 在高风险
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的临床医疗中,深度学习模型通常被视为“黑箱”。缺

乏可解释 性 不 仅 阻 碍 了 医 师 的 信 任,也 使 得 美 国

FDA、中国NMPA等机构的监管审批变得异常困难。
虽然目前注意力图和显著性图技术有所进展,但往往

仅提供事后解释,难以揭示深层的因果推理机制[94]。
未来,结合因果推理和符号人工智能的混合模型,将
促使模型不仅“知其然”(给出诊断结论),更“知其所

以然”(提供符合医学逻辑的推理链条)。同时,检索

增强生成技术将允许大模型在推理时动态检索最新

的医学文献和临床指南,通过整合结构化医学知识图

谱,为生成的诊断和治疗建议提供严谨的循证医学

依据[95]。
最后,大模型动辄数十亿的参数规模对基层医院

的计算资源构成了显著障碍。在保持性能的前提下,
广泛应用参数高效微调(PEFT,如LoRA机制)和模

型压缩(量化、剪枝)技术以满足临床实时推理的工作

流需求,并积极解决模型可能继承的针对少数族裔或

女性的诊断偏见,确保系统在真实世界临床环境中的

公平性、透明性与可问责性,是未来走向大规模临床

普及必须正视和解决的现实课题。

4 结论

医学影像大模型标志着医疗AI向多模态基础模

型的重要范式转变,为医疗通用人工智能铺平了道

路。本文系统梳理了医学影像大模型的技术架构、学
习范式与临床应用,并剖析了数据质量、模型泛化及

监管伦理等挑战。展望未来,医学影像大模型的发展

将朝着更通用、更智能、更可信的方向迈进。通过持

续学习、小样本适应、因果推理和检索增强等前沿技

术的融合,下一代医学人工智能有望成为医师真正的

“智能助手”,在诊断、治疗规划、预后预测等全流程中

发挥关键作用。然而,技术进步必须与伦理规范、临
床验证和监管框架同步推进,唯有如此,医学影像大

模型才能真正惠及全球患者,推动医疗健康事业的高

质量发展。
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