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人工智能技术在垂体腺瘤诊治中的应用

张文泰 范阳华 王贺 王任直

【摘要】 既往对垂体腺瘤诊治方案的选择主要基于神经外科医师的临床经验，因此患者预后主要

取决于医师的诊疗水平。近年随着机器学习、影像组学等人工智能技术的发展与进步，临床医师可借助

机器辅助诊断、制定治疗方案，从而达到更为一致性的诊断准确性和更好的疗效。本文对人工智能技术

在垂体腺瘤诊治中的应用进行综述，以为临床医师了解人工智能的各种研究方法提供参考，并能全面衡

量其利弊，在医学研究中合理使用。
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垂体腺瘤在颅内肿瘤的发病率仅次于胶质瘤

和脑膜瘤，其对人体的危害除了源于肿瘤自身的占

位效应，同时还有腺瘤所导致的激素分泌亢进［1］。

根据英国 Fernandez 等［2］的流行病学调查研究结果，

近 30 余年来垂体腺瘤的发病率已由 7.5 ~ 15/10 万上

升至 75 ~ 113/10 万。根据是否分泌垂体激素，可将

垂体腺瘤分为功能性垂体腺瘤（FPA）和无功能性垂

体腺瘤（NFPA）两种类型，然后再根据所分泌激素类

型的不同，进一步分为垂体生长激素腺瘤（亦称肢

端肥大症）、垂体促肾上腺皮质激素腺瘤（亦称库欣

病）、垂体催乳素腺瘤等，在上述所有类型中以垂体

催乳素腺瘤所占比例最高，Daly 等［3］曾对 7 万余例

比利时垂体腺瘤患者进行流行病学调查，发现垂体

催乳素腺瘤发病率高达 66.2%，而其他类型所占比

例均未超过 18%。垂体腺瘤占位效应造成的危害

程度主要取决于其侵袭性、体积和生长方向。向鞍

上生长者可突破鞍膈，侵袭第三脑室和下丘脑；向

后方生长者可压迫脑干等重要结构；向两侧生长者

可侵袭海绵窦，包绕颈内动脉，导致海绵窦综合
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征。肿瘤质地和病灶区的解剖结构可直接影响手

术医师对手术策略的制定和对患者预后的判断。

垂体腺瘤导致的激素分泌亢进可对机体产生多种

不良影响，例如，促肾上腺皮质激素（ACTH）分泌亢

进（垂体促肾上腺皮质激素腺瘤所致）诱发的库欣

综合征；生长激素（GH）分泌亢进（垂体生长激素腺

瘤所致）引起的肢端肥大症；催乳素分泌亢进（垂体

催乳素腺瘤）导致的闭经、溢乳等；此外，还有部分

难治性垂体腺瘤，存在易复发或癌变的倾向。目前

在垂体腺瘤的诊断与治疗中尚存许多悬而未决的

问题，这些问题贯穿于术前诊断、治疗策略、术后肿

瘤复发及并发症预测的整个临床过程中。例如，如

何基于患者临床资料对库欣病进行早期诊断、如何

判断早期无症状性垂体微腺瘤是否会进展、哪一种

类型的垂体腺瘤术后易复发、导致术后并发症的危

险因素、库欣病患者精神症状的发生机制等。上述

问题对神经外科医师而言，极具挑战性，如何通过

术前对患者影像学资料、病历文本资料的定量分析

而指导临床诊断并制定治疗策略，是当前所面临的

问题，而人工智能（AI）恰是一种比传统神经外科医

师主观判断更具一致性、更高效的辅助诊断方法。

“人工智能”一词最早出现于 20 世纪 50 年代［4］，

是以计算机为基础，通过开发用于模拟甚至等同于

人类智力的理论、方法、技术的一项科学技术，其优

势在于可通过构建模型来处理庞大的数据，计算能

力较强；因此采用人工智能技术处理数量庞大且内

容极为复杂的医学数据，有可能成为今后医学研究

的常用方法［5］。早在 20 世纪 80 年代即有计算机辅

助临床诊断与治疗的个案报道，1985 年，美国罗切

斯特大学医学院 Panzer 等［6］通过计算机辅助决策系

统辅助诊断脑出血，但该系统诊断准确率较低，仅

为 5% ~ 67%；1995 年，美国乔治亚医学院的 Phillips
等［7］通过计算机技术辅助研究胶质母细胞瘤瘤内出

血病例，成功实现 1 例胶质母细胞瘤患者 MRI 图像

的脑血肿自动分割，但彼时囿于科技水平有限，使

人工智能技术未能在医疗领域推广与普及。近年

随着科学技术的不断进步，人工智能技术飞速发

展，2017 年，我国在“十九大”上提出了建设网络强

国的号召，更进一步将大数据、人工智能技术的发

展上升至国家战略。

一、人工智能处理方法

1. 机器学习和深度学习 机器学习是人工智能

技术的重要组成部分，其中经典机器学习作为一门

学科，专指通过计算机在数据中进行学习，包括线

性判别分析（LDA）、Logistic 回归、决策树（DT）、朴素

贝叶斯（NB）模型等。经典机器学习方法属于浅层

学习方法，而近年兴起的深度学习则是机器学习颇

受关注的新的研究方向，包含多个隐含层的深度神

经网络，可以学习样本数据的深层次规律，如图像

数据、文字数据、声音数据等。深度学习并非独立

的学习方法，其与浅层学习的区别在于，可通过监

督学习和无监督学习方法来训练深度神经网络。

在医学领域里，深度学习可通过提取、分析已标注

的影像图片和病理图片数据，建立模型，从而对未

标注的影像图片和病理图片进行诊断，有助于提高

放射科和病理科医师对疾病诊断的准确性；同时可

通过其所构建的模型对临床结局、肿瘤分子特征等

因素进行预测，从而帮助临床医师选择最为优化的

治疗策略。科学实验的再现性十分重要，对于机器

学习方法亦是如此，模型的稳健性和普遍性至关重

要［8⁃9］，此为机器学习方法在临床应用过程中亟待解

决的问题。

2. 机器学习的临床应用 随着现代计算机技术

的发展与进步，机器学习在处理海量数据方面的优

势得以体现。目前，医学研究中使用最多的机器学

习方法是监督学习，监督学习主要应用于两方面：

一是分类，即在不同的亚组中选择一个亚组，如心

电图的辅助诊断，可在已经心内科医师标注过的心

电图中进行机器学习，建立心电图预测模型，而应

用于临床；或者在影像学中，对大量已标注诊断结

果的肺结节的性质进行监督学习，通过特定计算方

法构建肺结节诊断模型，而应用于肺结节的诊断。

二是预测，例如基于临床资料针对各种疾病并发症

或转归的预测。无监督学习与之不同，主要进行数

据内分组，或对传统的某种疾病基于基因、环境及

个人生活方式等信息给出新的定义，无结局指标可

以预测。使用无监督学习的典型范例是精准医学

倡议［5］，所谓“精准医学”也可以理解为个体化医学，

即每一个体的生理病理特点、疾病特征、治疗方案

均为“量体裁衣”，因此机器无法获得像监督学习那

样精确的已标注数据，而监督学习则需要已标注的

样本数据，因此监督学习的方式无法解决个体化医

疗的需求，而无监督学习使用聚类计算法，通过学

习未标注数据的特征建立模型，可以解决精准医学

的需求。

3. 机器学习存在的弊端 （1）技术弊端：由于医
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学研究的对象具有参数多、数据量庞大的特征，因

此在选择模型时，一般以容量大（模型拟合复杂函

数的能力）的模型为首选，此类模型大多存在训练

集上表现良好而验证集上表现较差（过拟合）的弊

端。这是由于在训练集中，除了数据点自身的分布

外，同时存在观测误差，这是基于训练集和验证集

独立同分布假设，即两个集合在总体参数的分布范

围相同，这种现象亦被称之为泛化能力较差。而且

深度学习、神经网络往往存在可解释性差的问题，

这在医学研究中是先天缺陷。（2）应用弊端：除人工

智能技术不完善外，机器学习在医学研究中的应用

还存在一些至今尚难解决的问题，例如在肿瘤的早

期诊断中，机器学习在训练模型时缺乏“金标准”。

术后病理是目前临床确诊肿瘤性疾病的“金标准”，

但是组织病理切片为静态图片，而垂体肿瘤的动态

进展变化对肿瘤的诊断至关重要，早期垂体肿瘤是

否会进展为需要治疗的病变，专家意见也不尽一

致，因此，虽然机器学习对肿瘤的早期诊断可能比

临床医师的经验具有更高的一致性和可重复性，但

诊断的准确性目前尚未可知［10］，且有可能带来一个

严重的问题——过度诊断，因为相比假阳性结果，

临床医师更担心出现假阴性判断。

4. 影像组学 影像组学是一种从标准医疗图像

中大规模挖掘定量图像特征的技术，可使数据能够

被准确提取并应用于临床决策支持系统［11］。影像

组学可通过机器学习的方法提取、处理并分析患者

的影像资料。医学影像数据可反映肿瘤的病理生

理学信息，患者的影像资料如 MRI、CT、PET 数据等

均可被转化为可挖掘的高维数据，再通过人工智能

技术进行数据处理［12］。患者的二维影像图片在计

算机进行数据提取和分析后，可提取包括时间在内

的三维甚至四维数据，肿瘤的影像学特征通常为强

度、形状或尺寸、纹理、小波等，这些数据也需要与

患者的临床数据相结合才能够更好地辅助医师进

行诊疗［13］。影像组学的应用较为复杂，但可以大致

简化为五部分：数据选择（标准化图像）、兴趣区

（ROI）分割、特征提取、数据分析和建立模型。目前

已有较多的影像组学相关研究，但其计算方法构建

的模型在性能、再现性和临床应用方面缺乏标准化

的评价准则，很难支撑临床决策支持系统，故建立

影像组学标准化评价体系至关重要。2017 年，有学

者 提 出 影 像 组 学 质 量 评 分（Radiomics Quality
Scale）［11］，可用于评估影像组学研究的质量，但尚待

相关研究加以证实。

二、人工智能技术在垂体腺瘤中的应用

1. 预测垂体腺瘤预后 库欣病导致的临床综合

征对人体危害严重且术后极易复发，因此预后判断

的临床意义重大。2019 年 Neuroendocrinology 发表

了 Liu 等［14］采用人工智能技术预测库欣病患者预后

的研究结果，354 例均为库欣病患者，7 种计算方法

共纳入 17 个变量建立模型以预测经鼻蝶入路垂体

腺瘤切除术后复发率，根据预测性能最终选择随机

森林计算法，纳入 8 个变量，所得曲线下面积（AUC）
为 0.781，随访 ≥ 12 个月，复发率为 13%；同时采用

特征选取计算法选择对预后影响最大的因素，结果

显示：年龄（P < 0.001）、术后晨起血浆皮质醇（P <
0.002）、术 前（P = 0.040）及 术 后（P < 0.001）晨 起

ACTH 水平与复发率呈显著相关。该项研究通过库

欣病患者的临床资料获得预后预测模型，较好地预

测到库欣病患者的预后情况，但术后随访时间短，

使证据等级有所下降。术前对肢端肥大症患者进

行手术疗效预测对其个体化治疗方案十分重要，目

前仍无针对肢端肥大症患者手术疗效预测的准确

模型。北京协和医院 Fan 等［15］通过梯度增强决策树

（Gradient Boosting Decision Tree）算法，预测肢端肥

大症患者经鼻蝶入路垂体腺瘤切除术后症状缓解

率，共纳入 668 例患者，包括训练集 534 例、测试集

134 例，采用较为常用的 6 种计算法构建模型，其中

由梯度增强决策树算法构建的模型在训练集和验

证集的 AUC 值分别为 0.8555 和 0.8177，因此最后被

采用，该项研究所获模型可辅助临床医师进行治疗

方案决策。该作者的另一项预后相关研究共纳入

163 例侵袭性功能性垂体腺瘤患者，根据入院时间

分为训练集 108 例、验证集 55 例；提取和处理 MRI
数据后，通过支持向量机构建影像学标签预测手术

疗效，共包含 7 个影像学特征，通过多因素 Logistic
回归分析选择最有意义的临床特征，最终构建的预

测模型包含影像学标签和文本特征；结果显示：在

训练集和验证集上的 AUC 值分别为 0.834 和 0.808，
影像组学标签和最终的影像组学模型对侵袭性功

能性垂体腺瘤预后的预测效果均优于临床模型［16］。

2. 对垂体腺瘤药物反应性或放射治疗反应性的

预测 Kocak 等［17］采用高维定量质地分析的机器学

习方法预测 47 例肢端肥大症患者术前对生长抑素

类似物治疗的反应性，结果显示：24 例患者对生长

抑素类似物有反应、23 例无反应，所构建模型对生
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长抑素类似物反应性的预测准确率为 85.1%、AUC
值 为 0.847，明 显 优 于 其 他 模 型（准 确 率 57.4% ~
70.2%、AUC 值 0.575 ~ 0.704），且差异具有统计学意

义（P < 0.05）。该项研究还同时对 47 例肢端肥大症

患者的术前冠状位 T2WI 进行定量质地分析，在 T2WI
的 828 个质地特征中，535 个呈较好的再现性。Fan
等［18］2019 年报告的另一项研究，通过影像组学的方

法预测肢端肥大症患者对放射治疗的反应性，57 例

患者均于术后接受放射治疗，共提取病灶中 1561 个

影像组学特征，通过支持向量机、留一法交叉验证

选取影像组学特征，最终由 6 个影像组学特征构建

影像组学标签，通过多因素 Logistic 回归分析建立临

床模型，最终选取 7 个临床特征构建临床模型，再将

临床模型与影像模型结合，得到最终的影像组学模

型，经放射治疗后 3 年 25 例患者（43.86%）达到临床

缓解、32 例（56.14%）未达到临床缓解，其临床模型

预测放射治疗结局的 AUC 值为 0.86、影像学标签

AUC 值 0.92，最终将影像学标签和临床模型结合起

来的影像组学模型 AUC 值为 0.96，提示术后辅助放

射治疗的肢端肥大症患者临床转归良好，同时也表

明影像组学是一种具有良好临床应用前景的预后

判断方法。

3. 用于垂体腺瘤辅助诊断 Wei 等［19］报告，通

过深度学习网络方法对 814 例库欣综合征患者、

1131 例肢端肥大症患者和 12 598 例正常对照者的

人面图片进行模型构建，最终得出库欣综合征和肢

端肥大症受试者工作特征（ROC）曲线 AUC 值分别

为 0.9647 和 0.9556，提示其诊断效果良好。

结 论

目前，人工智能技术在垂体腺瘤领域的应用研

究中存在的不足，一是，大部分研究为单中心临床

试验，缺乏多中心的参与，因此仅通过机器学习的

方法所得结论之可靠性有待验证；其二，由于影像

学数据对临床诊断是不可或缺的，因此 DICOM 数据

标准化的工作也有待各中心的进一步完善，甚至需

要政府层面推动数据格式标准化的工作。医学是

一个交叉学科，自然科学技术的发展对医学的发展

具有促进作用，希望临床医师能够顺应人工智能技

术的发展趋势，善用各种人工智能研究方法，在医

学研究中权衡利弊、合理应用，从而实现更好服务

于临床的目的。
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进行性多灶性白质脑病

·临床医学图像·
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Progressive multifocal leukoencephalopathy
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图 1 光学显微镜观察所见 HE 染色 × 400 1a 病灶周
边 可 见 胞 核 增 大、内 有 胞 核 内 包 涵 体 的 少 突 胶 质 细 胞
1b 病灶内可见多形性或多核的星形胶质细胞 图 2 光
学 显 微 镜 观 察 显 示，受 感 染 的 少 突 胶 质 细 胞 胞 核 表 达
SV40 免疫组化染色（EnVision 二步法） × 200
Figure 1 Optical microscopy findings HE staining ×
400 Inclusion ⁃ bearing, enlarged nuclei in virally infected
oligodendrocytes, sit at the periphery of demyelinated foci
(Panel 1a). Nuclear hyperchromasia and pleomorphism of
astrocytes were also evident (Panel 1b). Figure 2 Optical
microscopy showed SV40 was positive in infected
oligodendrocytes. Immunohistochemical staining
(EnVision) × 200

进行性多灶性白质脑病是一种中枢神经系统脱髓鞘性疾病，由 JC 病毒机会性感染所致。病变常位于灰白质交界处，髓鞘

染色可见髓鞘脱失，病灶内特别是活动性病灶内有大量泡沫细胞，仅可见散在淋巴细胞浸润。受感染的少突胶质细胞胞核较

大、深染，“毛玻璃”样改变的少突胶质细胞多见于病灶周边（图 1a），病灶内及周围脑组织可见体积增大、深染、异形性或多核、

胞质丰富的星形胶质细胞（图 1b），组织活检或冰冻病理学检查易误诊为肿瘤细胞。免疫组化染色，受感染的少突胶质细胞胞

核表达 JC 和 SV40（图 2），高表达 P53 和 Ki⁃67。
（天津市环湖医院病理科阎晓玲供稿）
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