
Advances in Clinical Medicine 临床医学进展, 2026, 16(3), 546-553 
Published Online March 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/acm 
https://doi.org/10.12677/acm.2026.163821  

文章引用: 林国鉴, 李珍珠, 刘志鹏, 油亚倩, 刘书勇, 王波定. 可解释人工智能在脑肿瘤的应用概述[J]. 临床医学进

展, 2026, 16(3): 546-553. DOI: 10.12677/acm.2026.163821 

 
 

可解释人工智能在脑肿瘤的应用概述 
林国鉴1，李珍珠2，刘志鹏2，油亚倩2，刘书勇1，王波定2* 
1绍兴文理学院医学院，浙江 绍兴 
2宁波市第二医院神经外科，浙江 宁波 
 
收稿日期：2026年1月27日；录用日期：2026年2月22日；发布日期：2026年3月3日 

 
 

 
摘  要 

脑肿瘤作为一种侵袭性强、复发率高的疾病，对患者的生存率和生活质量有着显著影响。现代医学影像

技术如MRI和CT为脑肿瘤的检测和诊断提供了宝贵的支持，而近年来兴起的人工智能(AI)和深度学习技

术更是推动了脑肿瘤分析的自动化与智能化发展。然而，深度学习模型的“黑箱”性质限制了它们在实

际医疗环境中的广泛应用，临床医生难以理解或信任这些缺乏解释性的模型。可解释人工智能(XAI)应运

而生，旨在提升深度学习模型的透明性和可理解性，从而增强其在脑肿瘤检测、分类和预后预测中的应

用效果。本文综述了当前XAI在脑肿瘤诊断中的应用进展，探讨了不同XAI方法的优缺点及其在临床场景

中的适用性，总结了XAI在医学影像分析中的挑战与未来发展方向。 
 
关键词 

脑肿瘤，可解释人工智能(XAI)，深度学习 
 

 

A Review of the Applications of Explainable 
Artificial Intelligence in Brain Tumors 
Guojian Lin1, Zhenzhu Li2, Zhipeng Liu2, Yaqian You2, Shuyong Liu1, Boding Wang2* 
1School of Medicine, Shaoxing University, Shaoxing Zhejiang 
2Department of Neurosurgery, Ningbo NO.2 Hospital, Ningbo Zhejiang 
 
Received: January 27, 2026; accepted: February 22, 2026; published: March 3, 2026 

 
 

 
Abstract 
Brain tumors are highly aggressive and have high recurrence rates, significantly affecting patients’ 
survival and quality of life. Modern medical imaging technologies, such as magnetic resonance imaging 
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(MRI) and computed tomography (CT), provide valuable support for the detection and diagnosis of 
brain tumors. In recent years, the emergence of artificial intelligence (AI) and deep learning has 
further promoted the automation and intelligent analysis of brain tumors. However, the “black-box” 
nature of deep learning models limits their widespread adoption in real clinical environments, as 
clinicians find it difficult to understand or trust models that lack interpretability. Explainable arti-
ficial intelligence (XAI) has therefore emerged to enhance the transparency and interpretability of 
deep learning models, thereby improving their applicability in brain tumor detection, classification, 
and prognosis prediction. This article reviews the current progress of XAI in brain tumor diagnosis, 
discusses the advantages and limitations of different XAI methods and their suitability for clinical 
scenarios, and summarizes the challenges and future directions of XAI in medical imaging analysis. 
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1. 引言 

脑肿瘤分为原发性脑肿瘤和转移性脑肿瘤两大类。由于其对神经功能的直接损害，脑肿瘤的早期诊

断和准确分类对制定治疗方案和提高患者生存率至关重要[1]。然而，脑肿瘤的异质性较强，不同类型的

肿瘤在影像特征上差异明显，导致传统的影像诊断面临诸多挑战。为克服这些挑战，现代医学影像分析

正朝着人工智能驱动的方向发展，尤其是深度学习在自动化分析和图像处理方面的巨大潜力，给脑肿瘤

的检测和诊断带来了前所未有的机遇[2]。 

1.1. 脑肿瘤的诊断现状与挑战 

当前，医学影像是脑肿瘤检测和诊断的主要手段。典型的影像学检查包括磁共振成像(MRI)、计算机

断层扫描(CT)等，这些技术能够提供脑部结构和功能信息，辅助医生判断肿瘤的位置、大小和性质[3]。
然而，传统影像分析高度依赖于放射科医生的专业知识和经验，这使得诊断结果在一定程度上受到主观

因素的影响，尤其在脑肿瘤的类型和恶性程度存在不确定性时。此外，放射科医生通常需要对大量图像

逐一分析，这种高强度的工作导致误诊风险增加和诊断效率降[4]。 
近年来，人工智能技术，特别是深度学习，在图像识别、特征提取和模式识别方面展现了出色的性

能，使得脑肿瘤的自动化检测和分类成为可能。基于深度学习的算法能够通过对大量标记图像数据的学

习，提取肿瘤区域的特征，从而在检测和分类准确性上逐步接近甚至超越人类专家的水平。然而，传统

深度学习模型的“黑箱”性质，即难以解释模型做出决策的具体过程，阻碍了其在临床中的广泛应用[5]。
临床环境要求算法结果具有可解释性，以便医生能理解和验证模型的判断依据。可解释性成为了人工智

能在医疗领域应用的关键需求[6]。 

1.2. 可解释人工智能的兴起 

为解决深度学习模型的“黑箱”问题，可解释人工智能(XAI)作为一个新兴领域得到了快速发展[7]。
XAI 的核心思想是使人工智能模型的决策过程变得可理解和透明，允许使用者了解模型如何对输入数据

进行处理、分析并生成输出结果。通过 XAI 技术，医学影像分析模型可以将关注的特征以可视化的形式
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呈现给医生，帮助他们理解模型的判断依据，从而增强对模型结果的信任[5] [8]。 
可解释人工智能的应用不仅提升了模型的透明度，还能提高其在医学影像分析中的应用价值。对于

脑肿瘤等复杂病症，XAI 可以通过可视化热力图等方式展示模型关注的影像区域，帮助医生确认模型的

重点区域是否与病灶一致[9] [10]。此外，通过 XAI 方法能够揭示不同特征对诊断结果的贡献度，为个性

化医疗和精确诊断提供支持。因此，可解释人工智能在提升医疗 AI 的可信度和实用性方面具有重要的意

义。 

1.3. XAI 在脑肿瘤诊断中的重要性 

在脑肿瘤的检测和分类中，XAI 的作用尤为突出。不同类型的脑肿瘤在影像特征上的表现差异显著，

例如胶质瘤和脑膜瘤在形态、边缘等方面的表现不同，传统的深度学习模型虽然能对这些特征进行分类，

但其具体的特征判断依据却难以理解[11]。可解释 AI 方法如 Grad-CAM、LIME 和 SHAP 等，通过对模

型的注意力机制或特征贡献进行解释，使得医学影像分析模型的决策过程逐渐透明化。这些解释技术可

以帮助医生验证模型的判断是否符合实际病理特征，从而提升诊断的准确性和可靠性。 
当前，越来越多的研究聚焦于 XAI 在医学影像分析中的应用。可解释 AI 技术如 Grad-CAM 和 LIME

常用于高分辨率的 MRI 图像，通过生成热点图来展示模型“关注”的区域。对脑肿瘤图像来说，这些热

点图不仅可以帮助医生直观了解模型的决策依据，还可以指出模型在肿瘤区域的识别和分类方面是否出

现偏差[12]。随着这些技术的发展，XAI 在脑肿瘤诊断中的应用前景十分广阔，越来越多的研究致力于开

发更加精准、高效的解释方法，以提升医学人工智能的可用性和临床价值。 

2. 可解释人工智能的概述 

近年来，随着深度学习和机器学习模型的广泛应用，可解释人工智能(XAI)逐渐成为人工智能研究中

的一个重要分支。在医学领域，XAI 的出现不仅促进了 AI 技术在医学影像分析中的应用，也在很大程度

上提升了模型的可信度。不同于传统的“黑箱”模型，XAI 的核心在于使 AI 模型的决策过程透明化，使

医生能够理解并验证模型的判断依据。在医学影像分析中，XAI 为肿瘤检测、分级、分类等应用场景带

来了广泛的前景。以下将对 XAI 的基本概念、主流方法及其在医学影像中的应用进行详细介绍。 

2.1. XAI 的主要分类 

XAI 技术根据其解释方式和应用场景的不同，可以分为几类主要方法：可视化解释、特征重要性分

析、局部解释模型等。以下是几种常用的 XAI 方法。 

2.1.1. 可视化解释  
可视化解释是 XAI 应用最广泛的方式之一，尤其适用于图像数据。它主要通过生成关注热力图，展

示模型在分类或预测过程中关注的图像区域。可视化解释的代表性方法包括 Grad-CAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping)和 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)。 

Grad-CAM：Grad-CAM 是一种基于卷积神经网络(CNN)的可视化技术，通过计算图像中每个像素对

预测结果的梯度，生成一个关注区域的热力图[13]。Grad-CAM 尤其适用于医学影像分析，因为它可以直

观地展示模型关注的重点区域。研究表明，Grad-CAM 在 MRI 图像的脑肿瘤检测中表现出色，通过热力

图帮助医生识别肿瘤的具体位置[14]。 
LIME：LIME 通过对模型的预测进行局部线性近似，从而生成特定区域的解释。它通过对原始图像

的局部区域进行扰动，观察模型预测结果的变化，从而推断出不同区域对预测结果的贡献。LIME 适用于

任意类型的机器学习模型，尤其在多模态影像数据的处理上表现出色[5] [15]。 
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2.1.2. 特征重要性分析   
特征重要性分析方法主要用于揭示不同特征对模型预测结果的影响。在脑肿瘤诊断中，不同的影像

特征(如形状、纹理、强度等)对肿瘤的检测和分类具有不同的贡献，因此通过特征重要性分析可以帮助医

生更好地理解模型的决策过程[16]。代表性方法包括 SHAP (SHapley Additive exPlanations)和基于神经网

络权重的特征重要性分析。 
SHAP：SHAP 基于博弈论中的 Shapley 值，通过对每个特征的贡献进行量化，揭示其在预测中的重

要性。在医学影像分析中，SHAP 可以帮助医生了解模型是如何基于不同的影像特征做出诊断决策的。对

于脑肿瘤诊断，SHAP 可以展示每个影像特征(例如纹理、密度)的重要性，使得模型在解释肿瘤类型和级

别上更具透明性[17]。 

2.1.3. 局部解释模型  
局部解释模型通过在输入数据的局部区域进行分析，生成局部解释。相比于整体解释方法，局部解

释更加灵活，可以在不同场景中提供更为细致的解释。例如，在多模态 MRI 图像中，不同的影像层可以

通过局部解释模型分别分析，帮助医生理解模型如何整合多层信息[18]。 
对比敏感度映射：此类方法通过对图像的局部区域进行微小的扰动或掩盖，观察模型预测结果的变

化，推断出该区域对结果的重要性。对比敏感度映射适合于脑肿瘤的图像分析，尤其在确定肿瘤的边界

和关键区域方面，能够提供有用的信息[13]。 

3. 可解释深度学习的发展 

随着深度学习在医学影像分析领域的迅速普及，研究人员不断探索将深度学习模型与可解释 AI 方法

相结合，以提升模型在医学应用中的可靠性。深度学习模型，特别是卷积神经网络(CNN)和基于视觉转换

器(Vision Transformer, ViT)的网络结构，广泛应用于脑肿瘤的检测和分类任务[20]。深度学习通过自动提

取高维特征，能够有效捕捉医学影像中的病灶区域，提升了模型在脑肿瘤分类、检测和预后预测中的表

现。然而，深度学习模型的复杂性导致其内部决策过程难以直观理解，因此需要借助 XAI 方法为其赋予

解释性[19]。以下内容将深入分析几种典型深度学习模型及其在医学影像分析中的可解释性发展。 

3.1. 深度学习模型的结构和特点 

卷积神经网络(CNN)是最常用于图像分析的深度学习模型之一，其结构能够捕获图像中的空间特征。

CNN 主要由卷积层、池化层和全连接层组成，通过逐层卷积提取图像特征，并在后续层级中逐渐聚合特

征信息，从而完成对图像的分类或分割。CNN 的卷积运算能够有效地减少计算量，使其在医学图像处理

任务中非常高效[10]。对于脑肿瘤的检测，CNN 能够在 MRI 或 CT 图像中识别肿瘤区域，帮助医生进行

病灶定位。然而，CNN 模型的解释性较差，其卷积层的决策机制在临床环境中难以理解。 
视觉转换器是一种基于自注意力机制的深度学习模型，近年来在图像处理任务中取得了显著进展。

与 CNN 不同，ViT 不依赖于卷积运算，而是通过自注意力机制捕捉图像的全局特征，这使得其在处理大

型图像数据集时具有更强的特征提取能力[14]。ViT 模型通过对输入图像进行分块处理，从每一块中提取

信息，并通过自注意力机制将各块信息进行加权汇总，从而获取全局特征。ViT 在脑肿瘤的分类任务中

具有很高的准确率，尤其在异质性较高的肿瘤类型分类中表现突出。然而，由于自注意力机制的复杂性，

ViT 模型的内部决策过程难以直观解释，因此通常结合 Grad-CAM 等方法进行可视化，以生成热力图显

示模型关注的区域。 
混合深度学习模型是近年来发展起来的一种新型结构，将 CNN 和 ViT 等不同网络架构的优势进行

融合。这类模型通常采用 CNN 进行初步特征提取，随后通过自注意力机制进行全局信息聚合，以实现更
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精准的图像分类和检测。在脑肿瘤诊断中，混合模型被用于提高模型的鲁棒性和特征捕捉能力。例如，

研究人员通过混合 ViT 与卷积层，实现了对脑肿瘤的多层次特征提取，有效提升了检测和分类的准确性。

对于这种复杂的混合模型，研究人员借助 Grad-CAM 和 SHAP 方法对其进行可解释性增强，从而展示模

型在多层次特征提取中的关注区域和重要特征[16]。 

3.2. 深度学习模型的常用解释方法 

Grad-CAM 是一种基于梯度的可视化方法，其核心思想是通过计算图像中每个像素对模型预测结果

的梯度，生成关注区域的热力图。在脑肿瘤检测中，Grad-CAM 可以直观地显示模型“关注”的图像区

域，帮助医生确认模型是否识别出关键病灶[9]。研究表明，Grad-CAM 在 MRI 图像的肿瘤检测中表现优

异，例如在检测胶质瘤等高度侵袭性肿瘤时，Grad-CAM 生成的热力图能够突出显示肿瘤边界区域，使

医生更直观地理解模型的决策过程[21]。 
LIME 是一种局部解释方法，通过在原始图像的局部区域进行扰动，观察模型预测结果的变化，从而

推断出不同区域对预测结果的贡献。LIME 可以针对任何深度学习模型进行解释，尤其适用于分析 MRI
图像的局部特征。对于脑肿瘤的分类任务，LIME 能够生成特定区域的解释，帮助医生识别重要的局部特

征，例如肿瘤内部的纹理和密度差异[22]。LIME 在临床应用中表现出良好的  
SHAP 是一种基于博弈论的特征贡献度分析方法，通过计算每个特征对模型预测的贡献值，为每个

输入特征分配一个 Shapley 值，从而量化其对模型预测结果的重要性[11] [23]。SHAP 的优势在于其解释

结果具有一致性和可重复性。对于脑肿瘤的预后预测，SHAP 方法可以展示不同影像特征对生存期预测

的贡献，为医生在制定治疗方案时提供重要参考[24]。研究显示，使用 SHAP 对深度学习模型进行解释，

能够揭示不同影像特征在预后预测中的相对重要性，为个性化医疗提供了支持。 

4. 可解释 AI 在脑肿瘤的应用 

4.1. 脑肿瘤检测中的可解释性 AI 应用 

脑肿瘤的早期检测对患者的预后有着至关重要的影响。然而，由于脑部结构的复杂性和肿瘤特征的

多样性，传统的影像学方法在识别早期病灶时可能存在局限性。基于深度学习的 AI 模型能够通过学习大

量 MRI 图像中的肿瘤特征实现自动检测，但其“黑箱”性质限制了在临床中的应用。XAI 技术则通过可

视化解释，使得 AI 模型的检测过程更加直观，便于医生理解和判断。 
在脑肿瘤检测中，有些早期病灶表现为局部细微的特征，如影像中轻微的形态或密度变化。LIME 方

法通过对局部图像区域进行扰动，观察模型输出的变化，从而生成局部解释。在脑肿瘤的早期检测中，

LIME 可以帮助识别影像中的微小异常，揭示肿瘤的潜在区域，特别适用于胶质瘤和脑膜瘤等肿瘤类型的

检测。医生通过 LIME 生成的解释图像，可以更精细地观察到模型“认为”存在异常的区域，这有助于

发现早期的微小病灶[25]。 

4.2. 脑肿瘤分类中的可解释性 AI 应用 

脑肿瘤的准确分类对于制定治疗方案至关重要。不同类型的脑肿瘤在治疗方式和预后上差异较大，

例如脑膜瘤和胶质瘤的治疗方案可能完全不同，因此准确的分类诊断能够显著影响患者的治疗效果。深

度学习模型通过对 MRI 图像特征的学习能够实现肿瘤的自动分类，而 XAI 技术则使得这种分类更加透

明和可靠。 
SHAP方法通过计算每个特征对分类结果的贡献度，帮助医生理解模型在不同类型肿瘤的分类依据。

在脑肿瘤的分类任务中，研究人员通过 SHAP 方法分析不同影像特征对分类结果的影响，如肿瘤的密度、
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纹理和形态等。通过 SHAP 图像，医生可以清楚地看到每个特征对模型最终分类的贡献度，从而验证模

型的分类结果是否具有临床意义。例如，对于恶性胶质瘤和脑膜瘤的区分，SHAP 方法可以帮助医生理解

模型如何基于不同的影像特征判断肿瘤的类型[26]。 

4.3. 脑肿瘤预后预测中的可解释性 AI 应用 

脑肿瘤的预后预测主要关注患者的生存时间、复发风险等因素，这对制定个性化治疗方案有重要指

导意义。机器学习模型通过学习患者的临床特征、影像特征等信息，可以生成个性化的预后预测结果。

XAI 技术在预后预测中同样发挥着重要作用，通过解释不同特征对预后预测的影响，为医生提供决策依

据。 
SHAP 方法在脑肿瘤的生存预测中被广泛应用，通过计算每个特征对生存预测的贡献度，揭示不同

特征的相对重要性。例如，在胶质瘤患者的生存预测中，研究人员通过 SHAP 分析 MRI 图像的不同特征

(如密度、纹理等)对生存期预测的影响。通过 SHAP 解释，医生可以清晰地看到哪些特征对生存预测贡献

最大，从而帮助医生进行个性化治疗决策。例如，MRI 图像中肿瘤边缘的形态特征可能与患者的预后密

切相关，而这种解释可以为医生提供更多信息。 

5. XAI 评估指标 

5.1. 定性评估 

定性评估通常依赖临床医生或影像学专家的主观判断，通过对可解释结果(如显著性热图、注意力图

等)进行人工评分，以评估其是否与医学先验知识和临床经验相一致。常见方式包括对解释结果在病灶定

位准确性、边界一致性以及临床合理性等方面进行打分或等级评价[27]。该方法能够直接反映 XAI 在临

床应用中的可接受程度，但受评估者经验和主观因素影响较大，重复性和客观性相对有限[28]。 

5.2. 定量评估 

定量评估则通过客观指标对解释结果进行数值化衡量，是当前研究的热点方向。其中，Pointing Game
常用于评估解释方法在病灶定位方面的准确性，其核心思想是判断模型最显著响应点是否落在真实病灶

区域内；Insertion/Deletion 曲线则通过逐步插入或删除重要特征，分析模型预测性能随特征变化的趋势，

从而衡量解释结果与模型决策之间的一致性[29]。此外，还有基于区域重叠度、预测置信度变化等指标的

评估方法，为 XAI 的客观比较提供了量化依据[30]。 

6. 结论 

脑肿瘤的早期检测、精准分类与可靠的预后预测对患者生存率具有重要意义。尽管深度学习模型在

医学影像分析中取得了显著进展，但其“黑箱”特性在很大程度上限制了临床可接受性。可解释人工智

能(XAI)的引入为解决这一问题提供了有效路径。Grad-CAM、LIME 和 SHAP 等方法通过可视化解释、

局部扰动分析和特征贡献度量化，使模型决策过程更加透明，有助于医生理解和验证模型判断依据。在

脑肿瘤检测、分类及生存预测任务中，XAI 显著提升了模型的可信度与临床实用性。结合 CNN、ViT 及

其混合架构的可解释深度学习框架，为构建高性能、高可靠性的智能诊断系统奠定了基础。未来需进一

步提升解释稳定性、因果性与临床可读性，以推动 XAI 在脑肿瘤精准医疗中的广泛应用。 
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