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摘　 要: 癌症、心脑血管疾病、神经退行性疾病等重大疾病的防控是现代医学的核心挑战,其精准诊疗高度依赖对医学影像、
电子病历、基因组学等多源异构信息的综合研判。 然而,传统单模态分析方法存在信息孤岛,难以全面刻画疾病的复杂生物

学机制与临床表型。 为应对此挑战,本文系统综述了多模态大模型在重大疾病防控中的研究进展。 文中对多模态大模型在

重大疾病领域的研究进展进行了全面综述。 首先,概括了以 Transformer 为核心的技术范式,阐明其融合多模态医疗数据的底

层架构与协同机制。 其次,系统介绍了该模型在早期诊断、精准分型、预后预测等核心临床场景中的应用现状,并深入剖析其

技术潜力与实证价值;进而,归纳总结了当前面临的数据异构性、模型“黑箱”问题、伦理法规与数据安全等共性挑战。 最后,
展望了未来发展趋势,重点提出了面向临床任务的专用模型优化、因果推理与可解释性增强、联邦学习与隐私计算以及人机

协同智能诊疗等关键突破口。 本综述旨在为科研人员、临床医生与政策制定者提供系统性参考,推动多模态大模型在重大疾

病防治中的转化落地,赋能精准医疗高质量发展。
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A review of multimodal large models in the field of major diseases
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Abstract: The prevention and control of major diseases, such as cancer, cardiovascular and cerebrovascular
diseases, and neurodegenerative disorders, remain core challenges in modern medicine. Their precise diagnosis and
treatment critically rely on the integrative analysis of heterogeneous multi-source data, including medical imaging,
electronic health records, and genomics. Traditional unimodal approaches, however, suffer from information silos
and struggle to comprehensively characterize the complex biological mechanisms and clinical phenotypes of
diseases. In response to this challenge, this paper systematically reviews the progress of multimodal large models
(MLM) in major disease prevention and control. First, we summarize the transformer-centered technical paradigm,
elucidating the underlying architecture and synergistic mechanisms that enable fusion of multimodal medical data.
Second, we systematically survey applications across core clinical scenarios-early diagnosis, precise subtyping, and
prognostic prediction, while deeply analyzing its technical potential and empirical value. Furthermore, we
summarize common challenges encountered in practice, including data heterogeneity, the model “ black box”
problem, and ethical, legal, and data security issues. Finally, we outlook future development trends and propose
key breakthrough directions, emphasizing clinically task-oriented model optimization, causal reasoning and
enhanced interpretability, federated learning and privacy-preserving computation, and human-AI collaborative
intelligent diagnostics. This review aims to provide a systematic reference for researchers, clinicians, and
policymakers, promoting the clinical translation of multimodal large models in the prevention and treatment of major
diseases, thereby empowering the high-quality development of precision medicine.
Keywords: major diseases; multimodal large models; precision medicine; interpretability; high-quality
development
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　 　 在全球人口老龄化与生活方式变革的双重驱动

下,癌症、心脑血管疾病及神经退行性疾病等重大疾

病已成为威胁人类健康和社会可持续发展的重大公

共卫生问题[1]。 其高发病率、高死亡率和高社会经



济负担,加之复杂的多因素致病机制与显著的临床

异质性,导致传统诊疗体系面临早期识别难、干预窗

口短、个体化不足等瓶颈,导致患者 5 年生存率普遍

低于 45% ,陷入“健康 -贫困 -疾病恶化”的恶性循

环[2 - 3]中。 因此,实现重大疾病的早期筛查、精准干预

与动态预后评估,是现代医学亟需攻克的核心目标。
然而,传统的医疗数据分析范式正面临根本性

瓶颈。 其“单点式”的分析思维,过度依赖单一模态

数据(如影像或病理)和医生经验,难以整合多源信

息,导致在捕捉疾病动态演变、应对个体差异方面能

力不足[4]。 这种信息利用的片面性,不仅限制了诊

断的敏感性与特异性,也严重制约了精准医疗策略

的临床转化。
人工智能( artificial intelligent,AI)技术的飞速

发展,特别是以 Transformer 架构为基础的多模态大

模型的崛起,为摆脱上述困境带来了曙光。 这标志

着医疗 AI 从“单模态感知”向“多模态认知”的范

式跃迁。 其核心优势在于,能够通过自注意力机

制,深度融合医学影像、电子病历、基因组学等多源

异构数据,模拟临床多学科团队的综合研判过

程[5 - 6] 。 例如,在肺癌诊疗中,通过整合计算机断层

扫描(computed tomography,CT)影像、病理切片与基

因数据,多模态模型不仅实现了亚型的精细化分类,
更将靶向治疗响应预测的准确度提升至 0. 96 以上,
显著超越了任何单一模态方法[7 - 8]。 更重要的是,
多模态大模型的应用潜力远不止于提升诊断精度。
其有望突破单一模态的性能瓶颈,挖掘出传统方法

难以察觉的跨模态生物标志物,从而揭示疾病背后

更深层的生物学机制。 这不仅能够推动临床决策从

经验驱动向数据驱动转型,更有望重构重大疾病的

诊疗流程与科研范式,实现医学实践的系统性变革。
尽管前景广阔,但多模态大模型在重大疾病领

域的应用仍处于早期探索阶段,面临数据异构与隐

私、模型可解释性(“黑箱”困境)、高昂的标注成本

以及亟待完善的伦理法规等多重挑战。 鉴于此,本
文旨在系统性地梳理多模态大模型在重大疾病领域

的最新研究进展,深入剖析其核心技术范式、关键应

用场景、面临的挑战以及未来发展方向,以期为该领

域的学术研究与临床转化提供参考。

1　 多模态大模型的核心技术与医疗数
据模态

　 　 多模态大模型在重大疾病领域的成功应用,源
于其卓越的跨模态表征学习与对齐能力。 这种能力

由其创新的架构基础、对关键医疗数据模态的深刻

理解及模态融合策略三者共同决定。 本文将系统阐

述该范式的 3 个核心支柱,揭示其支撑高性能医学

人工智能的内在机制。
1. 1　 基于 Transformer 的多模态数据表征

多模态大模型的主流架构基于 Transformer[9]。
其核心创新在于自注意力机制,它克服了传统循环

神经网络和卷积神经网络的局限,能够直接捕捉序

列内任意元素间的长距离依赖关系。 这一特性在医

疗场景中至关重要,例如,模型可同时关联患者

10 年前的过敏史与当前用药,或同时捕捉病理图像

中的微观细胞异型性与宏观组织浸润模式,实现跨

空间尺度的协同分析。
更重要的是,Transformer 为跨模态语义对齐提

供了统一框架。 通过将不同模态的数据(如图像

块、文本词元、基因序列片段)线性投影至共享的嵌

入空间,自注意力机制可动态计算并学习模态间元

素的关联权重。 例如,模型能够自动建立肺部 CT
中“磨玻璃结节”的视觉特征、放射报告中“ ground-
glass opacity”的文本描述,以及基因突变的分子信

号之间的隐式语义关联,从而构建一致、多维的疾病

表征。
基于 Transformer 框架,衍生出两种主流的多模

态实现范式。
1)双塔模型。 使用独立的编码器处理不同模

态,通过对比学习在表征空间进行对齐,其优势在于

推理效率高,尤其适用于检索类任务[10]。
2)融合编码器模型。 将多模态输入拼接后送

入统一 Transformer,通过交叉注意力机制实现细粒度

交互,虽计算成本较高,但可支持更复杂的联合推理。
在医疗实践中,研究人员常根据任务需求灵活

组合这两种范式。 例如,先利用预训练双塔模型快

速检索候选病例,再调用融合编码器进行精细化诊

断推理,兼顾效率与精度。
1. 2　 医疗多模态数据

重大疾病的复杂性决定了单一数据源难以全面

刻画其病理本质。 多模态大模型的核心价值,正在

于其能够整合来自不同维度、不同尺度的异构医疗

数据,构建患者的“多维信息图谱”,见图 1。
1) 电子病历 与 临 床 文 本。 电 子 健 康 记 录

(electronic health record,EHR)包含患者的人口统计

学信息、主诉、病史、实验室检查结果、医嘱等结构化

与非结构化数据。 其核心特性在于信息的高度非结

构化、语义稀疏性以及上下文依赖性强;同时,数据

缺失、术语不规范以及录入错误等问题普遍存在,构
成了主要的处理难点[11 - 12]。 临床病历(如出院小

结、影像报告),是医生诊断思维和临床决策的直接

体现。 利用基于 Transformer 的大型语言模型,可从
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中提取疾病实体、症状时序、因果关系关键语义,为
模型提供深层上下文理解能力[6]。

2)医学影像。 包括放射影像(X-ray、CT、磁共

振成像(magnetic resonance imaging,MRI)、正电子发

射型计算机断层显像 ( positron emission computed
tomography,PET))、病理图像、内窥镜,以及皮肤镜

图像等,提供从器官到细胞层面的形态与功能信息。
例如,MRI 能够揭示脑肿瘤的位置、大小及其对周围

脑组织的侵袭情况,而病理图像则能展示肿瘤细胞

的核分裂象、异型性等关键病理特征[13]。 此类数据

具有高维度、高分辨率、模态间物理机制差异大等特

点,且病灶尺度变化剧烈、背景噪声复杂,标注成本

极高(尤其像素级任务) [14]。 视觉 Transformer 等架

构可有效将其转化为富含语义的向量表征。

3)基因组学与多组学数据。 作为揭示疾病分

子机制的“金标准”,包括全基因组测序、转录组、蛋
白质组、代谢组等。 其典型特征是超高维(数万至

百万级特征)、强稀疏性、样本量有限,易导致模型

过拟合;同时技术噪声显著,需有效降噪以提取生物

学意义信号[15]。 多模态模型可通过注意力机制或

图神经网络,建模基因 -基因、基因 -疾病间的复杂

调控网络,将抽象分子信号转化为可计算表征。
4)其他新兴模态。 随着技术发展,可穿戴设备

(心率、血氧、步态等动态生理信号)、医学知识图谱

(结构化的疾病 -药物 - 症状关系),以及实时手术

视频等新型数据源正被纳入分析体系,为疾病的动

态监测、个性化干预和手术智能化提供了前所未有

的数据支持[16 - 17]。

图 1　 医学多模态数据

Fig. 1　 Medical multimodal data

1. 3　 多模态数据融合策略

多模态融合策略经历了从浅层到深层、从静态

到动态的演进。 多模态数据融合方法主要可分为

2 大类:1)传统融合方法,包括早期融合、特征级融

合与晚期融合(图 2(a));2)更为先进的混合融合

方法(图 2(b))。
1)早期融合。 也称为数据层融合。 在输入端

直接拼接或交织不同模态的原始特征。 其优点是可

保留原始信息完整性,理论上可学习最底层的跨模

态关联;但缺点显著:模态间数据分布与尺度差异巨

大,易引发表征失衡,且对模型容量与训练数据量要

求极高,在医疗数据稀缺场景下难以收敛[18]。
2)特征级融合。 也称为中间层融合。 在各模

态数据经过独立编码器提取出高层次特征后,在
中间层进行对齐、交互与融合,再送入后续网络进

行决策[19 - 20] 。 该策略在性能和复杂度间取得良好

平衡,既能实现较深层次的跨模态理解,又对资源

需求相对可控,因此在医学多模态分析中被广泛

采用。

3)晚期融合。 也称为决策层融合。 该方法为

每个模态分别训练一个独立的专家模型,通过投票、
加权平均或一个小型分类器来整合预测结果。 其优

势在于灵活性强、易于并行训练,且可复用各模态最

优模型。 但其本质上是“分而治之”,各模态之间缺

乏深层次的信息交互,无法捕捉到模态间细微而复

杂的互补与协同关系,融合效果存在上限。
4)混合 /深度融合。 结合早期与晚期融合优

势,通过精巧设计在网络不同层级实现动态、双向的

跨模态交互,其典型技术是跨模态注意力机制[21]。
例如,在肺癌诊疗中:模型可通过“文本查询图像”
机制,使 EHR 中“吸烟史”、“咳血”等文本表征引导

CT 编码器聚焦可疑结节区域;反之,“图像查询文

本”机制可让 CT 发现的“肿瘤大小”、“淋巴结转

移”等视觉特征强化 EHR 编码器对“晚期”、“预后

不良”等概念的感知。 这种基于内容的双向推理,
使模型超越简单的“看”与“读”,模拟人类专家在多

源信息间进行联想、验证与综合判断的过程,从而显

著提升诊断的准确性与鲁棒性[22]。
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综上所述,多模态大模型的技术范式,核心在于

以 Transformer 为统一架构,对医学影像、临床文本、
基因组学等多源异构数据进行深度整合与动态协

同。 这一强大的技术能力,为其在重大疾病的早期

筛查、精准分型、治疗评估等核心应用中展现巨大潜

力奠定了坚实基础。

图 2　 多模态数据融合方法

Fig. 2　 Multimodal data fusion methods

2　 多模态大模型在重大疾病领域的核
心应用

　 　 多模态大模型的技术价值,最终体现在其能

否切实解决重大疾病防治中的关键临床难题。 其

优势在于,通过整合多源异构数据,构建超越人类

专家单一视角的“全景式”疾病理解,从而在关键

诊疗环节实现范式革新[23] 。 本文将围绕多模态

大模型在重大疾病中的四大核心应用场景,结合

具体研究案例,深入剖析多模态大模型的应用价

值与科学内涵。 基于重大疾病的多模态大模型见

图 3。
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图 3　 基于重大疾病的动态时序多模态大模型构建

Fig. 3　 Construction of a dynamic temporal multimodal large model based on major diseases

2. 1　 多模态大模型助力重大疾病的早期筛查与诊断

重大疾病的早期诊断是改善患者预后的关键。
然而,早期疾病信号往往微弱且散布于不同模态,极
易被忽略或误判。 多模态大模型通过构建“综合证

据链”,可显著提升早期筛查的敏感性和特异性。
1)癌症的早期预警。 传统筛查依赖单一指标,

而多模态模型能融合低剂量 CT 影像、临床风险因

素与基因组信息等[24 - 25]。 例如,一项肺癌研究融合

了 CT 视觉特征、吸烟史和循环肿瘤细胞(circulating-
tumor DNA,ctDNA)甲基化谱,其识别早期恶性结节

的准确率高达 0. 96,显著超越单一模态和放射科医

生[8]。 其创新在于,模型能够学习到肉眼难以辨识

的“高危纹理”与特定基因改变的关联,实现形态学

改变前的预警。
2)神经退行性疾病的亚临床期识别。 对于阿

尔茨海默病等神经退行性疾病,临床症状出现时常

已错过最佳干预窗口[26 - 27]。 多模态模型通过整合

结构 /功能 MRI、PET 及认知量表,可识别大脑结构、
功能与代谢间的细微失衡。 相关研究在认知正常人

群中,预测出未来 3 ~ 5 a 内可能发展为轻度认知障

碍或阿尔茨海默症的高风险人群[28]。 其科学逻辑

在于,模型能够捕捉到病理生理过程(如 Aβ 沉积)
引起的跨模态“微弱信号”,实现超早期识别。
2. 2　 多模态大模型助力重大疾病精准分型与预后

预测

　 　 1)传统疾病分型(如肿瘤的 TNM 分期)主要基

于解剖学和形态学特征,已无法满足精准医疗时代

对个体化治疗决策的需求。 多模态大模型通过整合

基因组学、病理组学和临床信息,可推动疾病的分型

向更深层次、更具预测性的维度演进。
2)癌症的整合分型。 以胶质瘤为例,其诊断已

从形态学演进到整合分子标志物的“整合诊断”。

多模态模型将此推向新高度[29]。 例如,一项研究融

合了数字病理、全外显子测序和临床信息,不仅复现

了现有分型,更发现了一种具有独特通路激活和免

疫表型的“潜在亚型” [30]。 该亚型患者预后显著不

同,为开发新靶向策略提供了线索,实现了从“验证

已知”到“探索未知”的跨越。
3)个体化预后风险评分。 传统预后模型难以

捕捉风险因素间的复杂交互。 多模态模型通过构建

动态、多维的风险评估模型解决了此问题[31]。 例

如,在心血管疾病中,一个融合了 CT 血管斑块特

征、心电图、血液指标和 EHR 合并症的模型,能精准

预测患者出院后的不良心血管事件风险[7]。 其创

新在于能捕捉非线性交互(如特定斑块在糖尿病患

者中风险倍增),输出更精细的个性化风险概率。
2. 3　 多模态大模型有助于提升重大疾病的治疗响

应评估与新药研发

　 　 如何快速、准确地评估患者对治疗的响应,并加

速新药研发进程,是重大疾病管理的两大难题。 多

模态大模型通过建立宏观疗效指标与微观分子机制

之间的桥梁,为这两大难题提供了创新解决方案。
1)精准疗效评估与预测。 在肿瘤免疫治疗中,

假性 /超进展现象给传统疗效标准带来挑战。 多模

态模型通过纵向整合影像、外周血免疫动态和

ctDNA 变化,能够更早、更准确地判断真实疗效[32]。
例如,有研究通过分析治疗早期的影像浸润淋巴细

胞模式和外周血 T 细胞克隆扩增,成功预测了患者

的长期临床获益[33]。 这种“早期应答预测”能力有助

于及时调整无效方案,避免患者承受不必要的负担。
2)赋能新药研发与精准用药。 多模态大模型

正在重塑新药研发流程。 在靶点发现阶段,可整合

文献、基因组、蛋白质网络等数据,识别新靶点[34]。
在临床试验阶段,可筛选最可能获益的 “富集人
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群”,提高成功率。 在药物重定位方面,可分析药物

结构、靶点通路和疾病图谱,预测老药新用[35]。 这

标志着 AI 正从“数据分析工具”向“科学发现伙伴”
转变。

3　 面临的挑战与局限性

尽管多模态大模型在重大疾病研究中展现出前

所未有的潜力,其从实验室走向临床实践仍面临来

自数据、信任与伦理三大维度的系统性障碍。 这些

挑战已成为制约其规模化应用的关键瓶颈,亟需系

统性地剖析与应对。
3. 1　 医疗数据异质性与标准化瓶颈

多模态大模型的性能高度依赖于海量、高质量、
标注一致的训练数据。 然而,医疗数据的固有复杂

性使其成为模型构建中最根本的制约因素,主要体

现在以下 3 个方面。
1)医疗数据模态的内在异质性。 如前所述,医

学影像(高维空间)、基因组学(离散序列)与电子病

历(稀疏文本)等数据,在格式、尺度和语义上存在

巨大差异,导致模型在跨模态对齐时极易产生信息

损失或虚假关联[36]。
2)医疗数据孤岛与标准化缺失。 数据被严格

隔离在不同机构,且内部缺乏统一标准,如不同设备

影像参数、不同测序平台流程、不同术语编码习惯。
这种“碎片化”现状严重阻碍了大规模、多中心数据

集的构建,削弱了模型的泛化能力[2, 37]。
3)医疗高质量数据标注的稀缺与昂贵。 精准

的监督学习依赖专家标注,但为病理图像进行像素

级标注或为复杂病例进行综合诊断,成本极高且耗

时。 标注的主观性也引入了额外噪声,限制了模型

训练规模和可信基准的构建[30]。
3. 2　 临床信任与模型可解释性困境

在高风险的医疗决策场景中,模型的可解释性

是保障安全、建立信任、实现人机协同的前提。 然

而,当前主流多模态大模型 (尤其是深度神经网

络),因其高度非线性与复杂性,呈现出典型的“黑
箱”特性,严重阻碍其临床落地。

1)医疗决策过程的不可追溯性。 当一个多模

态模型做出“该患者为肺癌高风险”的判断时,临床

医生无法知晓其决策依据。 是 CT 影像上的某个微

小结节? 是基因测序中的某个突变位点? 还是

EHR 中记录的某种家族史? 模型究竟是如何权衡

这些不同来源的证据的? 这种决策过程的“不透明

性”,使得医生难以验证、理解和信任模型的输出,
更无法在模型出错时进行有效的干预和修正,这与

循证医学的基本原则相悖[38]。

2)解释的“伪相关性”与误导风险。 当前的可

解释性人工智能方法,如注意力机制可视化、特征归

因图等,虽能够在一定程度上揭示模型“关注”的区

域,但这些解释本身可能存在误导。 其揭示的往往

是模型学到的统计相关性,而非真正的因果关系。
模型可能因训练数据偏差而将“标记笔痕迹”误判

为癌症预测因子,这种误导性解释可能带来灾难性

后果[6]。
3)缺乏与临床认知的对齐。 多数解释是技术

性的(像素级、特征级),难以用医生熟悉的病理生

理学概念和语言呈现。 模型无法解释“为何”某个

脑区变化与认知下降相关,导致解释无法真正融入

临床思维,难以辅助决策,削弱了其辅助价值[39]。
3. 3　 医疗伦理法规与数据安全

多模态大模型涉及高度敏感的个人健康信息,
其发展必须在技术创新与权利保障之间寻求审慎

平衡。
1)患者隐私与数据安全。 融合多源数据显著

扩大了数据暴露面,使隐私泄露风险呈指数级增长。
一旦模型或系统遭到攻击,患者的遗传信息、传染病

史等核心隐私可能被泄露,引发严重伦理后果。 因

此,如何在充分释放医疗数据潜在价值的同时,确保

其在采集、存储、传输及模型训练全生命周期中的机

密性、完整性和可追溯性,已成为亟待解决的关键技

术挑战与法律合规难题[40]。
2)算法偏见与健康公平。 模型会继承并放大

训练数据中的系统性偏见(如人种、地域、经济水平

偏差),导致在少数或弱势群体中性能下降,形成

“算法歧视”,加剧医疗不平等。 确保模型的公平性

和普惠性,是其在公共卫生价值实现的伦理底线[41]。
3)责任归属与监管的滞后。 当 AI 参与诊疗并

导致不良后果时,责任归属(开发者、医院、医生)尚
无明确法律界定。 此外,针对此类复杂 AI 系统的审

批、监管框架也尚在探索,监管的滞后性为技术的合

规化落地带来了巨大不确定性[42]。

4　 面向重大疾病临床落地的多模态大
模型前沿方向

　 　 文中系统梳理了多模态大模型在重大疾病防控

中的潜力与挑战。 本文将围绕上述关键挑战,提出

四大战略性突破方向,旨在构建一条从“技术可行

性”向“临床可用性”转化的演进路径,推动多模态

大模型从实验室走向真实世界医疗场景,实现对精

准医疗体系可持续发展的实质性赋能。
4. 1　 面向临床任务的专用模型优化

当前许多研究依赖于通用领域预训练的大模型
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进行微调,尽管这些模型具有强大的基础表征能力,
但在处理特定临床任务时往往效率不高且性能受

限[43]。 未来的重点应放在构建“预训练 - 微调 - 再

强化”三位一体的专用化模型优化路径上。
1)构建医学领域的“基石模型”。 利用海量高

质量的多模态医疗数据(如数百万级别的影像 - 报

告对、全基因组测序数据、结构化电子病历)进行从

零开始的预训练,打造真正属于医学领域的基石模

型。 这类模型将内化医学先验知识,对疾病相关的

特征更加敏感,为下游任务提供更优质的起点。
2)任务导向的参数高效微调。 针对具体的临

床任务 (如肺癌早期筛查、阿尔茨海默病预后预

测),探索更为高效的参数微调技术,如适配器调

优、低秩适应和提示调优。 这些方法仅需训练少量

新增参数,即可快速适应特定任务,降低计算成本和

过拟合风险,尤其适合数据稀缺的罕见病研究。
3)临床反馈驱动的强化学习对齐。 构建基于

人类反馈的强化学习框架,将资深临床医生的诊断

逻辑、治疗偏好和经验判断作为奖励信号,对模型进

行迭代校准,保证模型输出既具有数据准确性,又符合

临床合理性,进而提升模型的临床实用性与可信度。
4. 2　 因果推理与可解释性增强

可解释性是 AI 赢得临床信任的关键,而现有关

联性分析方法导致了“黑箱”困境[44]。 未来的研究

必须从发现相关性转向探索因果关系,构建兼具预

测能力和解释能力的因果性多模态大模型。
1)融合因果发现与因果推断。 探索将因果图

模型(如结构方程模型、因果贝叶斯网络)与深度学

习架构深度融合的新方法,不仅能从多模态数据中

发现潜在因果关系,还能推断给定干预后的可能临

床结局,对于理解疾病机制和制定个性化治疗方案

至关重要。
2)发展多模态归因与反事实解释。 未来的可

解释性技术需超越单一模态的热力图,提供跨模态

的联合归因。 开发能够清晰指出诊断依据的多模态

归因方法,并可生成反事实解释,如“如果基因未突

变,则肺癌概率降低 70% ”,这种解释方式符合人类

因果认知,极具临床说服力。
3)构建面向临床实践的可解释性交互界面。

开发面向临床医生的交互式可视化解释系统,支持

以自然语言进行语义化提问,并由模型生成基于多

模态证据链的可理解反馈,包括影像关键区域的视

觉高亮、显著性基因变异的标注以及相关 EHR 条目

的关联呈现。 此类基于证据驱动的交互式解释范

式,不仅增强了模型决策过程的透明度,更有助于建

立医生对模型输出的认知信任与临床可接受性,是

推动人工智能系统融入真实医疗工作流的关键

路径。
4. 3　 联邦学习与隐私计算

数据孤岛现象与隐私安全约束成为制约多模态

大模型发展的主要障碍[45]。 为解决这些问题,未来

研究需深入贯彻“数据不动模型动”的协同计算范

式,重点发展以联邦学习为代表的隐私增强计算技

术,为多模态医学模型的分布式训练与临床转化提

供基础设施支撑。
1)面向医疗异构性的高效联邦学习算法。 设

计个性化联邦学习和解耦表示学习,允许各参与方

在保留本地数据特性的同时,协同学习一个全局共

享的、更具泛化性的模型。 此外,设计跨模态联邦学

习框架,支持不同医院拥有不同数据模态(如 A 医

院有影像,B 医院有基因数据)的联合建模。
2)融合多种隐私计算技术,构建纵深防御体

系。 构建一个融合联邦学习、差分隐私、同态加密和

安全多方计算的纵深防御体系。 例如,在模型参数

传输过程中应用差分隐私添加噪声,防止模型反演;
在聚合服务器端使用同态加密,确保即使在服务器

被攻破的情况下,原始参数也不会泄露。 这种组合

拳式的隐私保护,为敏感医疗数据的共享利用提供

安全保障。
3)建立标准化的联邦学习医疗协作平台与规

范。 推动建立医疗联邦学习的行业标准,包括数据

接口标准、模型评估协议、隐私审计流程等。 同时,
应鼓励构建开源的、可插拔的联邦学习平台,降低医

院和研究机构的参与门槛,形成一个开放、共享、共
赢的医疗 AI 研发生态。
4. 4　 人机协同的智能诊疗新模式

多模态大模型的终极目标是成为医生的“超级

智能助手”,重塑未来的临床工作流[46]。 未来的研

究应聚焦于设计以人为中心的人机协同智能系统,
实现 AI 与医生的优势互补。

1)构建“AI - 医生”双回路决策支持系统。 未

来的诊疗系统将是一个闭环反馈的协同体。 AI 模

型负责处理海量数据,提供快速、全面的量化分析,
如病灶分割、生存概率预测、药物敏感性排序;医生

则利用其临床经验、人文关怀和伦理判断,对 AI 的
建议进行最终审核、决策和与患者的沟通。 系统应

能记录医生的修正和反馈,并用于模型的持续迭代

优化,形成“AI 辅助医生,医生提升 AI”的良性循环。
2)探索生成式 AI 在临床文书与患者教育中的

应用。 以大型语言模型为代表的生成式 AI,可以在

人机协同中扮演重要角色。 例如,自动根据多模态

检查结果生成结构化、规范化的出院小结和病程记
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录,将医生从烦琐的文书工作中解放出来。 此外,可
以根据患者的具体情况(年龄、文化程度、病情),生
成个性化的、易于理解的疾病科普材料和康复指导,
提升患者依从性和就医体验。

3)前瞻性布局数字孪生与虚拟临床试验。 人

机协同的高阶形态之一在于构建患者的“数字孪

生”(digital twin)。 整合个体多模态动态数据,构建

患者的数字孪生,在虚拟空间模拟治疗效果、优化个

体化策略。 进一步,由大规模孪生体构成虚拟临床

试验平台,高效评估新药,推动精准医疗从被动响应

向主动预测与干预跃迁。 这是 AI 深度融合未来医

疗的核心范式。

5　 结　 论

重大疾病的防治是现代医学的核心挑战,其高

度的异质性与复杂性,正驱动着研究范式从传统的

单模态分析向多模态系统性整合跃迁。 本文系统考

察了多模态大模型在这一变革中的关键作用,并得

出以下核心结论。
1)多模态大模型为理解重大疾病提供了全新

的理论框架。 基于 Transformer 架构的跨模态表征

与对齐能力,将医学影像、电子病历、基因组学等异

构数据融合于一个统一的深层语义空间,实现了从

“单模态感知”到“多模态认知”的范式转变,使医生

得以在更接近疾病本质的维度上进行全景式洞察。
2)该模型已在关键临床环节展现出颠覆性应

用潜力。 从提升早期筛查与诊断的精准度,到驱动

精准分型与预后预测,再到赋能新药研发,其价值已

得到初步验证。 其不仅是突破现有临床瓶颈的技术

引擎,更有望催生全新的诊疗标准与科研范式,为实

现真正的个体化精准医疗铺平道路。
3)通往临床转化的道路依然充满挑战。 当前

领域面临数据、算法与社会伦理 3 大核心瓶颈:数据

的异构性与标准化难题、算法的“黑箱”与可解释性

困境,以及伦理法规与数据安全风险。 这些挑战相

互交织,其解决迫切需要临床医学、计算机科学、伦
理学及政策制定者等多学科的协同攻关。

面向未来,研究焦点必须从“技术可行”迈向

“临床可用”。 为此,本文提出四大关键突破口。
1)模型专科化。 发展面向特定疾病的预训练

架构与微调机制,推动通用大模型向“专科小专家”
演进。

2)决策因果化。 将可解释性提升至因果推理

层面,构建机制透明的“因果性白箱”模型,以赢得

临床信任。
3)数据协作化。 依托联邦学习等技术,构建跨

机构的“数据联邦”,在保障安全的前提下释放多中

心数据价值。
4)诊疗协同化。 探索人机协同新模式,构建以

患者为中心的动态“数字孪生”系统,支持个性化干

预与长期健康管理。
综上所述,多模态大模型正处在一个机遇与挑

战并存的关键节点。 其不仅是 AI 前沿探索,更是推

动精准医疗变革的核心引擎。 通过医学、信息科学

与伦理法学等多学科的持续协作,该技术有望在未

来深刻重塑重大疾病的诊疗与管理模式,推动医疗

服务向更个体化、预测性与可及性的方向演进,最终

实现“为每位患者提供最适化诊疗”的终极目标。
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