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［摘 要］ 影像报告与数据系统（reporting and data system，RADS）是美国放射学会（American College of Radiology，ACR）旨在

降低影像判读主观性、提升一致性的结构化风险分层框架。虽已广泛应用，但在真实世界实践中仍面临评分一致性受限、特征

量化不足及跨中心可重复性差等方法学挑战。近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）尤其是大语言模型（large language
model，LLM）的发展为解决上述局限提供了新路径。文章系统梳理了主要RADS体系的结构特征及实践局限，综述了AI在病

灶识别、风险再分层及流程规范化等方面的实证进展。现有证据显示，AI更适宜作为RADS的“增强层”，以提升其客观性与重

复性。文章重点探讨了LLM在语义理解、自动推理及质控中的潜力，并从监管视角展望了人机协作的演进方向。该趋势对推

动我国影像诊断同质化、提升基层诊疗水平及构建智能化监管体系具有重要指导意义。
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［Abstract］ The reporting and data systems（RADS），established by the American College of Radiology（ACR），serve as structured
risk ⁃ stratification frameworks designed to mitigate subjectivity and enhance consistency in radiological interpretation. Despite their
widespread adoption，RADS still face methodological challenges in real⁃world practice，including limited inter⁃observer consistency，
insufficient feature quantification，and suboptimal cross⁃center reproducibility. In recent years，the evolution of artificial intelligence
（AI），particularly large language models（LLMs），has offered novel pathways to address these limitations. This paper systematically
reviews the structural characteristics and practical constraints of major RADS frameworks and synthesizes empirical progress regarding
AI in lesion identification，risk re⁃stratification，and workflow standardization. Current evidence suggests that AI is best positioned as
an“augmentative layer”for RADS to bolster objectivity and reproducibility. Furthermore，this article explores the potential of LLMs in
semantic understanding，automated reasoning，and quality control，while projecting the evolution of human⁃computer collaboration from
a regulatory perspective. This trend holds significant implications for promoting the homogenization of diagnostic imaging，empowering
primary healthcare services，and establishing intelligent regulatory systems in China.
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传统医学影像学的重要任务之一，是将影像专

家的主观经验性判断以稳定、可重复的方式表达为

临床可理解且可执行的决策信息。作为该领域的

权威发起者，美国放射学会（American College of Ra⁃
diology，ACR）自乳腺影像标准化工作出发，逐步建

立并推广影像报告与数据系统（reporting and data
system，RADS）。然而，在真实世界的临床实践中，

RADS常被简化为诊断分级工具，这种认知局限往

往掩盖了该系统在标准化语境下的宏观意义。事

实上，这一体系在降低跨学科沟通成本、提升多中

心科研数据一致性方面具有不可替代的双重价

值。以乳腺影像报告和数据系统（breast imaging re⁃
porting and data System，BI⁃RADS）为代表的体系通

过统一术语与报告组织方式、明确判读要素并形成

分级框架，使影像结论可与随访、活检及进一步检

查等管理建议相衔接，从而在不同医师、不同机构

及医患沟通之间形成高度一致的决策共识。ACR
官方亦将RADS作为一组综合工具，涵盖术语词典、

风险分层规则、模板与质量管理相关要素，服务于

结构化报告与规范化决策链条的构建［1-4］。尽管如

此，RADS在真实世界应用中仍面临可重复性与一

致性方面的挑战。多项研究显示，在不同阅片者之

间，部分RADS相关特征描述与分级结果的一致性

可呈中等水平，且在筛查或随访场景中，这种分歧

可能进一步影响管理建议的选择［5-8］。特别是在面

对“灰区病例”，如BI⁃RADS 3与 4A、肝脏影像报告

和数据系统（liver imaging reporting and data system，

LI⁃RADS 3）时，基于视觉经验的离散分级往往难以

充分刻画病变的连续风险谱［9-12］。此外，跨中心应

用还受到设备差异、采集协议与重建及后处理流程

异质性的影响；影像定量指标在多中心研究中需要

强调重复性与一致性，并依赖标准化协议与质量控

制体系以降低变异，这已在定量影像生物标志物的

共识框架中得到反复强调［8，13］。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）在
医学影像领域快速发展，促进了病灶检出、分割与

特征量化能力的提升，使影像信息表达逐步从定性

及半定量描述向连续化风险评估延伸［14-16］。尤其值

得关注的是，以Transformer架构为核心的大语言模

型（large language model，LLM）正从语义解析与逻辑

推理层面，为影像报告的质量控制、非结构化文本

转化及自动化分级推理开辟了新路径［17-19］。然而，

连续风险输出若缺乏统一的解释框架与管理接口，

仍难以直接转化为可执行的临床路径。在此背景

下，RADS作为临床广泛接受且可解释的风险及管

理框架，为AI结果嵌入结构化报告与临床决策链条

提供了关键接口。虽然目前已有大量针对单一器

官AI辅助RADS的应用研究，但仍缺乏从方法学演

进共性、多模态融合以及大语言模型驱动的智能化

逻辑等宏观视角进行的系统梳理。在全球及我国

大力推动影像AI规范化应用、力求通过数字化手段

提升医疗同质化水平的背景下，探索AI与RADS的
协同演进具有重要的理论价值与实践意义。

1 ACR⁃RADS的多模态影像分级体系：结构、共性

与差异

在过去30余年的发展过程中，ACR围绕不同器

官系统、疾病谱及临床应用场景，逐步构建并完善

了一系列RADS。截至目前，ACR官方发布并持续

更新的RADS 体系已覆盖乳腺、肺、肝脏、前列腺、甲

状腺、卵巢附件、头颈肿瘤治疗后随访、骨病变、结

肠癌筛查及冠状动脉疾病等多个高频临床领域，形

成了以风险分层与管理导向为核心的多模态结构

化影像框架［20-31］（图1）。
尽管不同RADS体系在器官系统、成像技术及

Thyroid imaging reporting and data system（TI⁃RADS）；neck imag⁃
ing reporting and data system（NI⁃RADS）；breast imaging reporting and
data system（BI ⁃RADS）；liver imaging reporting and data system（LI ⁃
RADS）；coronary artery disease– imaging reporting and data system
（CAD⁃RADS）；CT colonography reporting and data system（C⁃RADS）；
ovarian–adnexal reporting and data system（O⁃RADS）；prostate imag⁃
ing reporting and data system（PI⁃RADS）.

图1 ACR影像学结构化报告与数据系统

Figure 1 ACR imaging reporting and data systems
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疾病谱方面存在差异，其方法学框架仍呈现出高度

一致的内在逻辑。各体系均以标准化影像术语和

明确的判读要素为基础，通过规范特征定义、描述

顺序与评估规则，降低自由文本报告带来的主观差

异。同时，RADS普遍采用序数化风险分级，将复杂

或连续的影像表现转化为临床可理解、可沟通的风

险区间，而非简单的二分类判断（表 1）。更重要的

是，各分级通常直接对应明确的临床管理建议，使

影像结论直接指向随访、进一步检查或治疗决策，

从而将影像报告嵌入临床决策流程，而非作为孤立

的信息输出［32-35］。在上述共性框架下，不同RADS
体系的差异主要体现在 3个方面。其一，风险定义

的锚点不同：BI⁃RADS、PI⁃RADS与O⁃RADS以恶性

肿瘤发生概率为核心；CAD⁃RADS综合解剖狭窄、斑

块负荷及缺血信息，兼顾诊断与预后；LI⁃RADS 则

面向特定高危人群，强调诊断特异性。其二，成像

模态与关键判据存在差异：部分体系（如 TI⁃RADS、
Bone⁃RADS）以形态学特征为主，而另一些体系（如

PI⁃RADS、O⁃RADS MRI 与 LI⁃RADS）更依赖DWI、
DCE、CEUS等功能成像参数。其三，临床应用阶段

不同：Lung⁃RADS与 C⁃RADS主要用于筛查，侧重

风险分层与检查策略管理；NI⁃RADS与 LR⁃TR则

用于治疗后随访，重点在于区分复发与治疗相关

改变［20-29，36-38］（表 1）。因此，ACR⁃RADS并非单纯的

诊断分级工具，而是在统一方法学原则下，围绕具

体临床决策需求构建的结构化评估与管理支持体

系。正是这种共性框架与场景特异性并存的结构

特征，使其适配高度异质化的临床应用需求。

2 ACR⁃RADS在真实世界应用中的局限

尽管ACR提出的各类RADS体系在多个疾病领

域推动了结构化报告与风险分层的规范化实践，但

在真实世界临床环境中，其以规则与语义描述为核

心的设计范式仍存在若干共性局限，主要体现在评

分一致性、跨中心可重复性、特征量化能力、复杂临

床场景适配性以及分级结果与临床管理之间的闭

环落实等方面。

首先，RADS的分级结果在实际应用中仍不可

避免地受到阅片者经验的影响，观察者间一致性存

在客观差异。尽管各体系均建立了标准化术语与

分级规则，但多项关键影像特征仍需由医师将影像

表现映射为离散等级，尤其在中间等级或边界病例

中，不同阅片者对形态边界、强化模式或弥散受限

程度的理解差异，可能导致分级不一致，进而影响

随访或干预策略的选择。相关研究亦表明，在某些

具体任务（如密度分级、终末评估类别或关键征象

判读）上，观察者变异仍然存在［12，39-43］。其次，RADS
在跨中心应用中的可重复性在很大程度上依赖成

像设备及扫描与重建协议的一致性。以定量影像

生物标志物联盟（quantitative imaging biomarkers al⁃

表1 ACR影像报告与数据系统概览：靶向疾病、评分框架与成像模态

Table 1 Overview of ACR imaging reporting and data systems：target conditions，scoring frameworks，and imaging modalities

RADS
BI⁃RADS

C⁃RADS

CAD⁃RADS
LI⁃RADS
Lung⁃RADS

NI⁃RADS

O⁃RADS
PI⁃RADS
TI⁃RADS
Bone⁃RADS

Score assignment
Patient based

Lesion based

Patient based
CT/MR/CEUS：lesion based；
US：patient based
Patient based
Patient based

Lesion based
Lesion based
Lesion based
Lesion based

Pathologic condition
Breast cancer

Colon cancer

Coronary artery disease
Liver cancer（HCC）
Lung cancer（screening）

Head and neck cancers
（diagnostic system）
Ovarian⁃adnexal masses
Prostate cancer
Thyroid cancer（incidental lesions）
Neoplastic bone lesions（potential）

Score or category
0-6（4A-4C）

Colonic findings（C0-4）；
extracolonic findings（E0-4）
0-5，N
1-5，TIV，NC，M，TR

0-4（4A、4B、4X），S，C
0-4（2A、2B）

NA
1-5
1-5
0-4

Modalitiy
Mammography，
MRI，US，DBT
CT colonography

CT angiography
CT，MRI，CEUS，US

Low⁃dose CT
PET，CT，MRI

US，MRI
Multiparametric MRI
US
X⁃ray，CT，MRI，PET

DBT：digital breast tomosynthesis；CEUS：contrast material⁃enhanced ultrasound；HCC：hepatocellular carcinoma；NA：not applicable；N：non⁃diag⁃
nostic/inadequate study；S：clinically significant or potentially clinically significant findings（non⁃lung cancer）；TIV：tumor in vein；TR：treated observa⁃
tion；M：malignant but not HCC.
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liance，QIBA）为代表的共识框架指出，定量影像指

标的重复性与一致性有赖于标准化采集、严格质量

控制及一致的数据处理流程；在缺乏统一质控与计

量学体系的情况下，多中心间的系统性变异将被放

大，从而限制RADS在真实世界研究与临床推广中

的稳定应用［13，44］。此外，现有RADS体系中，仍有相

当一部分关键判读要素停留在描述性或半定量层

面，尚未形成可机器读取、可跨平台稳定复现的明

确量化阈值或连续指标。这类判据在不同设备、不

同中心之间的一致性受到限制，不仅影响RADS体
系的可重复应用，也客观上增加了其与自动化分析

方法及数据驱动模型进行深度融合的难度［45-47］。第

四，在复杂或非典型临床情境中，RADS分级体系在

刻画部分病例的风险状态时存在不确定性区间。

在多病灶并存、术后或放疗后改变，以及炎症与肿

瘤影像表现交织等情况下，既有分级规则往往难以

充分刻画病变的连续风险谱。以LI⁃RADS为例，LI⁃
RADS 3与 LI⁃RADS 4等不确定类别在临床实践中

较为常见，其后续进展风险具有显著异质性［9-12］。

最后，RADS分级与临床管理建议之间的闭环在真

实世界实践中并不总能得到充分落实。尽管各体系

通常配套明确的随访或处理路径，其实际执行仍可能

受到医疗资源配置、跨科室协作流程、信息系统追踪

能力及患者依从性等多重因素的制约，从而导致影像

分层结果与实际诊疗行为之间出现偏离［48-49］。

3 图像识别和分割驱动的AI⁃RADS融合：从规则

分级到可计算风险的量化证据

RADS分级体系的主要挑战并非来自分级框架

本身，而在于连续影像证据被离散化过程中引入的

不稳定性与可重复性不足。近 5年来，深度学习为

影像特征的客观量化与稳定映射提供了可计算路径，

使AI成为推动RADS向更加客观与可重复方向演进

的重要支撑。从机制上看，RADS通过分级实现临床

决策衔接，而深度学习能够学习稳定表征并输出连续

风险估计，二者在信息处理逻辑上的契合，为AI以受

控方式嵌入而非替代RADS框架提供了依据。

在乳腺影像领域，AI与BI⁃RADS的融合是目前

证据相对成熟的代表性应用场景之一。AI以增强

层形式嵌入既有BI⁃RADS工作流，首先对病灶区域

进行自动定位或分割，并在此基础上结合病灶及其

周围组织的影像特征，形成连续风险评分与分级参

考。阅片医师结合形态学特征作出最终裁决。其

主要作用集中于阈值附近（BI⁃RADS 3/4A）病例，通

过提供一致的量化参照，改善灰区病例的分流稳定

性。需要强调的是，相关研究的性能表现与具体任

务设定密切相关：在良恶性二分类或特定风险评分

任务中，深度学习模型通常可获得较高的判别性

能；而在完整的BI⁃RADS多等级分层任务中，不同

研究之间仍存在一定差异。针对临床分歧较集中

的中间分层任务，多中心研究显示，在区分 BI ⁃
RADS 3/4A病灶时，深度学习模型的曲线下面积

（anea under the curver，AUC）约为0.74。对于初级阅

片者，AI辅助可将其AUC由 0.55~0.58提升至 0.74~
0.77，并在保持较高耿敏度的同时，使特异度提高约

10%~20%，而对资深阅片者的增益相对有限［50］。同

样，在前列腺多参数MRI场景中，AI首先对前列腺

及可疑病灶进行自动定位与勾画，在此基础上结合

多参数MRI信息，对病灶进行定量表征并形成患者

级临床显著癌症风险评估。该风险评估结果并不

直接替代PI⁃RADS分级，而是作为辅助依据嵌入既

有流程，用于提示是否需要双读或进一步复核，最

终分级仍由医师完成，从而在不改变分级框架的前

提下，提高分流决策的一致性与效率。大规模外部

验证研究报告指出，该自动化系统在识别临床显著

前列腺癌方面达到患者级 AUC 约 0.93（95% CI：
0.91~0.95）；在多读者研究中，AI辅助可将总体诊断

准确率由80%提升至86%。此外，在真实世界的前

瞻性实施中，AI辅助流程与约 32%的放射科工作

量下降相关，提示其在提升诊断一致性的同时，亦

具有潜在的流程优化价值［51-52］。类似的量化证据亦

见于其他RADS体系。在卵巢附件影像中，基于超

声的深度学习模型已被用于良恶性风险评估，并

在一定程度上与O⁃RADS风险分层形成互补，不同

研究报道的AUC存在差异，但部分研究或综述显

示其判别性能可达约0.90以上［53］。在肝脏影像中，

针对LI⁃RADS灰区病灶，已有研究基于多期动态增

强MRI的时相信息构建定量评估流程，通过对不同

增强时相进行配准与联合表征，在病灶及其周围区

域提取时间⁃信号变化特征，并据此形成LR⁃3与LR⁃
4/5的风险判别依据，其在边界病例中的区分性能

AUC约为0.95。与前述乳腺及前列腺场景主要基于

单次或有限序列形态学表征不同，该类方法的特点

在于引入时间维度的动态增强信息，以补充灰区病

灶在血流动力学层面的判别依据［54］。在以筛查与

随访为主的Lung⁃RADS场景中，相关研究主要聚焦

于结节的自动检出与漏诊控制。既往研究在公开

数据集上总结，结节自动检测流程的灵敏度为86%~
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98%，并提示，其作为第二读者应用时，可在保持可

接受特异度的前提下，改善结节检出表现与流程一

致性。从方法流程上看，该类系统通常先对全肺区

域进行自动定位与候选区域生成，随后通过逐级筛

选与假阳性抑制，输出需关注的结节提示列表，由

医师在此基础上完成最终确认与随访分层。与上

述分级增强不同，Lung⁃RADS 场景中的核心作用在

于前端检出与分流筛查，即通过降低漏检率来稳定

随访入口，而非直接参与病灶分级本身［55］。对于

Bone⁃RADS所涉及的偶发骨病灶评估，目前相关证

据主要来源于骨转移检出等任务的AI研究与系统

综述，其结果提示AI可能在一定程度上提升检出效

率与读者表现，但不同模态与任务间性能异质性较

大，仍需更多多中心外部验证，并与分级框架进行

严格对齐［56］。

综合现有证据可见，在多个代表性RADS应用

场景中，AI在特定任务上已展现出稳定且良好的

AUC表现，并在灵敏度、特异度、阅片一致性或流程

效率等方面带来可检测的改进。这表明，AI 与
RADS的融合正由概念验证阶段迈入具有实证基础

的早期应用阶段，为进一步系统评估其泛化能力、

可解释性及监管路径奠定了基础。

4 LLM在RADS体系中的方法学角色与应用边界

RADS体系的关键并不止于影像要素提取，而在

于如何将这些发现转化为符合规范的语义表述并对

接分级规则。既往“影像发现⁃报告文本⁃RADS分级”

之间缺乏可计算的语义接口。基于Transformer架构

的 LLM通过自注意力机制实现对长文本语境的整

体建模，可将非结构化影像描述解析为标准化判读

要素，并在既有RADS框架内完成分级推理，更符合

RADS对综合征象判读的设计逻辑。相较传统规则

方法或浅层自然语言处理模型，Transformer在复杂

语义建模方面具有明显优势，为影像报告的结构化

表达与分级推理提供了可靠支撑［17-18，57］。

在此基础上，Transformer与RADS的结合可理

解为一种“语义处理与规则约束相结合”的工作方

式：模型将非结构化影像文本转化为可计算的语义

表示，而RADS提供明确的分级与管理框架，对模型

输出进行规范化限定，使 Transformer以语义层“计

算工具”的形式服务于既有体系，而非替代专家判

断。现有研究显示，该模式具有应用前景明确且风

险边界相对清晰的特征。例如，在基于结构化输入

的乳腺超声研究中，ChatGPT⁃4的BI⁃RADS分级准

确率达 96.87%；在良恶性预测任务中，其 AUC为

0.82（95% CI：0.79~0.85），总体准确率 80.63%，灵敏

度 90.56%，特异度 73.51%［58］。这些结果提示，在输

入要素明确、语义范围受控的条件下，基于 Trans⁃
former的语言模型可获得稳定且可量化的性能表

现。然而，在更贴近真实世界的跨语言、多中心验

证研究中，直接基于乳腺影像自由文本报告进行

BI⁃RADS赋值时，GPT⁃4与人类专家之间的一致性

仅为中等水平（Gwet AC1=0.52）。其中，18.1%的分

级差异可能引发临床管理路径改变，另有 10.6%可

能对管理决策产生不利影响［4］。上述结果提示，在缺

乏明确结构化输入与外部规则约束的条件下，Trans⁃
former的语义推断不确定性仍可能在分级与管理层

面被放大。相比之下，Transformer在RADS相关流

程中的辅助性环节，尤其是在报告质量控制与差错

拦截方面，显示出更具可行性的安全性与效率优

势。一项影像报告差错检测研究显示，基于Trans⁃
former的GPT⁃4对人为植入错误的检出率为 82.7%
（124/150），与不同资历放射科医师的平均水平相

当；其单份报告处理时间为（3.5±0.5）s，显著快于最

快人类读者的（25.1±20.1）s，且单份报告纠错成本约

为0.03美元，明显低于成本效率最高的放射科医师

（约 0.42美元）［59］。此类任务侧重语义一致性与逻

辑完整性的校验，与Transformer在全局语义建模与

模式识别方面的优势高度契合。因此，从近期应用

角度看，Transformer驱动的RADS更适合作为结构

化信息抽取、分级一致性校正及差错控制模块嵌入

既有工作流程，在不改变分级框架的前提下提升报

告的可重复性与执行一致性。中长期发展应侧重

于将Transformer与指南版本、机构本地流程及可追

溯证据体系进行系统对齐，通过指南检索增强、字

段级校验及分级过程的可审计化设计，将潜在的一

致性不足与管理漂移风险转化为可监管、可验证且

可持续迭代的临床级工具。

5 RADS体系的演进原则、证据边界与AI的辅助

作用

在当前由 ACR 推动并持续维护的体系中，

RADS主要覆盖若干高频临床领域，其核心目标在

于通过标准化术语、结构化报告与分级评估，提升

医患及跨学科沟通的一致性，并将影像结论与后续

管理决策有效衔接。但不同体系及具体条目之间

的证据层级与稳定性仍存在差异，难以将其简单概

括为“均已被充分证实”［20-30］。从这一角度看，尚未
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被ACR正式纳入RADS体系的成像方式，并不意味

着其缺乏潜在价值，而是提示截至目前，其在真实

世界应用中的稳定性、可重复性或特异性尚不足以

支撑跨中心一致的标准化分级与管理决策。这种

相对审慎的纳入策略，有助于避免在日常临床实践

中对证据等级尚不充分的成像手段赋予过高的决

策权重。随着免疫治疗、靶向治疗及局部消融等策

略的广泛应用，传统以“是否恶性”为核心的分级逻

辑正逐步延伸至治疗反应、复发风险及疾病动态演

变评估，这一趋势已在部分体系中有所体现，例如

围绕治疗后评估与随访管理构建的相关模块［20，26］。

另一方面，随着多模态影像、功能成像及影像组学

证据的不断积累，部分疾病领域可能逐步形成具有

RADS特征的结构化评估框架，但其是否最终被

ACR正式吸纳，仍取决于相关证据能否达到与现有

RADS相当的循证强度与跨中心一致性水平。

在这一过程中，AI主要体现为促进现有体系演

进的技术力量。通过对大规模真实世界数据的持

续分析，AI有望评估不同影像征象与成像策略在多

中心、多设备条件下的判别稳定性，从而为是否建

立新的RADS子体系或优化既有判据条目提供量化

依据［60］。在明确的验证流程、版本治理与持续监测

机制支持下，AI在理论上可缩短证据积累与共识更

新之间的时间滞后，使部分条目更接近证据驱动的

渐进式优化；但这一过程仍依赖制度与监管层面的

协同，难以由算法本身独立完成［61-62］。至于通用人

工智能（artificial general intelligence，AGI）的潜在影

响，更适合作为概念层面的讨论。即便模型能够整

合影像、临床信息与最新证据形成逻辑自洽的风险

评估，医学决策仍不可避免地涉及价值判断、风险

权衡、患者偏好及伦理责任等难以完全形式化的因

素。因此，人类专家对关键决策的最终审查与责任

承担，仍是临床决策支持系统不可替代的核心环

节。国内相关研究亦普遍指出，临床AI的安全、有

效与可持续应用，有赖于覆盖研发、部署与使用全

流程的治理框架与持续监测机制，并需在制度层面

明确人类监督与责任边界，以确保技术应用始终处

于可控与可追责的范畴之内［60-66］。

6 总结与展望

RADS体系的未来演进更可能建立在证据充分

与应用可控的基础之上，通过AI技术辅助与人机协

同决策，实现有序拓展与持续优化。在这一过程

中，AI技术，包括AGI相关方法，或将在影像特征量

化、证据整合及流程一致性提升等方面不断拓展

RADS的技术边界与应用深度。然而，在可预见阶

段，其核心功能仍应定位为增强既有分级与管理框

架，而非替代临床判断或责任主体。唯有在可解释

性、可审计性与临床安全性得到充分保障的前提

下，将AI以受控方式嵌入RADS体系，才能使其在

真实世界临床环境中持续发挥规范化风险分层与

管理支持的价值。
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