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Abstract

在磁共振成像（MRI）上准确区分脑肿瘤的类型对于神经肿瘤学的治疗计划至关重要。近
年来，大型语言模型（LLM）的进步已使视觉问答（VQA）方法能够将图像解释与自然
语言推理相结合。在本研究中，我们在一个从 3个脑肿瘤分割（BraTS）数据集（胶质母
细胞瘤（GLI）、脑膜瘤（MEN）和脑转移瘤（MET））衍生的精选脑肿瘤 VQA基准上评
估了 GPT-4o、GPT-5-nano、GPT-5-mini和 GPT-5。每个病例包括多序列MRI三平面图块
和转换为标准化 VQA项目的结构化临床特征。在视觉和推理任务的零样本思路链设定
中评估模型的准确性。结果表明，GPT-5-mini达到了最高的宏平均准确率（44.19 %），其
次是 GPT-5（43.71 %）、GPT-4o（41.49 %）和 GPT-5-nano（35.85 %）。表现因肿瘤亚型而
异，没有单一的模型在所有队列中占据主导地位。这些结果表明，GPT-5系列模型在结
构化神经肿瘤学 VQA任务中可以达到中等准确率，但尚未达到可接受的临床使用水平。

关键词：脑肿瘤MRI，大型语言模型，胶质母细胞瘤，GPT-5，脑膜瘤，转移瘤

脑肿瘤，包括胶质母细胞瘤 (GBM)、脑膜瘤和脑转移瘤，代表了一组多样的颅内肿瘤，这些肿瘤具有不
同的放射学外观、生物学行为及预后意义 [1]。准确和及时的诊断是至关重要的，因为对这些肿瘤类型
的早期鉴别能够显著影响手术计划、辅助治疗和患者的治疗效果 [2]。由于其优越的软组织对比度和多
参数功能，磁共振成像 (MRI)仍然是脑肿瘤评估的临床标准。然而，对MRI图像的解读需要专业的神经
放射学知识，并且诊断的可变性可能因培训、经验和疲劳的差异而产生 [3, 4]。因此，人工智能的整合，
特别是大语言和多模态模型，进入诊断工作流程的趋势已经成为增强效率和标准化的一个有前途的途径。

医学影像中的视觉问答（VQA）范式旨在回答关于医学图像的临床相关自然语言问题，将视觉理解与医
学推理相结合。在神经肿瘤学中，VQA系统不仅需要识别放射学特征，如对比增强、坏死和肿瘤周围水
肿，还需将这些发现进行情境化处理，以提供准确的定位、鉴别诊断及治疗影响。这使得脑肿瘤的 VQA
成为一个高复杂性任务，要求既有强大的视觉基础又有领域特定的推理能力。

最近在大型语言模型（LLMs）方面的进展加速了行业从狭隘训练的任务特定系统向框架的转变，在这些
框架中，LLMs作为中央推理引擎发挥作用 [5, 6]。在临床应用中，相关信息通常来自不同的模态。例
如，LLMs中的临床文本和医学知识评估基准 [7]，结构化表示和有根据的报告框架 [8]，以及成像数
据 [9, 10]。GPT-4展现了强大的普通医学推理能力，并在多个医学基准中优于之前的模型 [11, 12]。然
而，它在脑部肿瘤 MRI方面的表现仍然受到限制，尤其是在细粒度定位和肿瘤类型区分方面。AutoRG-
Brain [13]的引入强调了像素级基础和脑部 MRI报告生成的重要性，提供了使用 BraTS-like数据集的结
构化评估框架，将视觉特征明确链接到文本输出。在这些基础上，GPT-5及其轻量化变体（GPT-5-mini，
GPT-5-nano）在多模态推理方面引入了进一步改进 [14] * † ，包括提高临床 VQA准确性、推理一致性
以及领域适应能力，超过了 GPT-4o。

在这项研究中，我们在从 BraTS 数据集中提取的脑肿瘤 VQA 基准测试上评估了 GPT-4o-2024-11-20、
GPT-5、GPT-5-mini和 GPT-5-nano。每个病例的多模态MRI序列，包括 T1对比（T1c）、T1加权（T1w）、
T2液体衰减反转恢复（T2-FLAIR）、T2加权（T2w），都被处理以提取质心对齐的三平面马赛克。关联的

*https://H.Bgithub.H.Bcom/H.Bwangshansong1/H.BGPT-5-EvaluationH.B

†https://H.Bgithub.H.Bcom/H.BTsinghuaC3I/H.BMedXpertQAH.B
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Figure 1:一个 BraTS-GLI案例的示例，包含选择的轴向、冠状面和矢状面切片，以展示 (a) T1c、(b) T1w、(c) T2-FLAIR
和 (d) T2w MRI的肿瘤体积范围。给 GPT模型提供了单个序列用于 VQA。

放射学发现被解析为结构化的临床概念，包括病变位置、增强模式、边界定义、水肿、中线移位、最大尺
寸和脑室压缩，然后被转换为标准化的是/否以及包含干扰选项、答案关键和相关影像的多项选择题。这
确保每个模型都在同样、基于临床的提示上得到评估，结合图像和文本输入，使性能可以在模型和问题
类型之间进行直接比较。通过与 [14]提示和评估协议对齐数据集构建，我们确保可重复性并隔离在多模
态推理上模型特定的差异，包括胶质母细胞瘤、脑膜瘤和转移病例。

1 方法论

本研究使用了 BraTS数据集，该数据集包含多参数MRI扫描，包括胶质母细胞瘤（GLI） [15]，脑膜瘤
（MEN） [16]，以及脑转移瘤（MET） [17]。对于每个病例，四种标准MRI序列是可用的：T1对比增
强（T1c）、T1加权（T1w）、T2加权（T2w）和 T2液体衰减反转恢复（T2-FLAIR）。数据集提供的肿瘤
分割掩码用于定位病变，并且每个病例还配有生成的 AutoRG-Brain风格或从等效临床报告来源获得的放
射学风格文本发现。

在分析之前，所有MRI体积均被转换为标准的 RAS方向，以确保受试者之间的空间一致性。肿瘤中心点
直接从分割掩膜中计算得出。从每个体积中提取通过肿瘤中心点的轴向、矢状和冠状切片。使用基于百
分位的截断（第 2到第 98百分位）对强度进行归一化，以抑制异常值并增强病灶的可视性。三个切片被
连接形成一个三平面马赛克图像，为后续评估提供了一种紧凑但信息丰富的视觉表达。

每个病例的附带临床文本使用定制的解析管道处理，以提取肿瘤外观的结构化描述符。这个过程识别了
主要病灶位置、增强模式、边界定义、肿瘤周围水肿的存在、中线移位的有无、以毫米为单位的最大病
灶尺寸、跨越中线的涉及情况以及任何脑室结构的压迫。解析器结合了基于规则的术语匹配、同义词标
准化以及用于数值的正则表达式，以确保报告中一致的提取。

然后将这些结构化特征按照 [14]中描述的风格协议转换为 VQA项。每个特征被映射到一个自然语言问
题，旨在评估视觉理解或临床推理。例如，增强特征产生了是/否的问题，例如“病变是否显示环形增强？”；
位置特征被转换为具有合理干扰项的多项选择题；病变尺寸测量则被设计为数字多项选择题。每个 VQA
项目包括问题文本和标记的答案选项、正确答案、相关的三面拼接图和指定医学任务、身体系统和问题
类型的元数据。

对生成的 VQA 数据集进行了四个大型多模态语言模型的评估：GPT-4o，GPT-5，GPT-5-mini 和 GPT-5-
nano。每个模型接收到三向平面拼贴和附有答案选项的问题文本作为单一的多模态输入（见图 1）。模型
预测的选择与参考答案进行比较，并计算准确率作为正确回答问题的比例。

1.1 提示设计

每个模型都接收一个包含单一序列的三平面镶嵌图像和相关问题文本的组合输入，其中包含标记的答案
选项。为了避免来自任务特定调试的偏差，同时保留清晰、独立的临床措辞，提示中的额外说明被保持
在最低限度。

在每次交互中，图像被提供作为主要视觉上下文，紧接着是文本问题。答案选项被明确地列举为“答案选
项：(A)⋯(B)⋯(C)⋯(D)⋯”，以标准化模型间的解析。使用“让我们一步一步地思考”明确提示模型以
引出中间推理过程（思维链），记录在助手 _基本原理，然后进行最终的强制选择（ASSISTANT_FINAL
），由单个字母（A-D）组成。只有最终助手用于计算准确性。中间理由被记录用于定性分析但不评分。
该设计确保了一致的评估，同时允许对推理行为的检查。

VQA的提示设计模板如图 2所示，具体示例如图 3所示。每个问题的提示措辞直接取自特征提取步骤，
无需重新表述或简化。例如，检测到的环形增强特征会生成问题“病变显示环形增强吗？”而不是一个改
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Zero-shot + CoT for VQA

[
{

"role": "system",
"content": "You are a helpful medical assistant."

},
{

"role": "user",
"content": [

{
"type": "text",
"text": "Q: {QUESTION_TEXT}\nA: Let’s think step by step."

},
{

"type": "image_url",
"image_url": { "url": "{IMAGE_URL_1}" }

}
]

},
{

"role": "assistant",
"content": "{ASSISTANT_RATIONALE}"

},
{

"role": "user",
"content": "Therefore, among A through {END_LETTER}, the answer is"

},
{

"role": "assistant",
"content": "{ASSISTANT_FINAL}"

}
]

Figure 2: 使用零样本链式思维引导的提示设计。助手 _推理 是模型的中间推理；助理 _最终 是用于评分的最终字
母。

述的变体。位置问题保留了解析算法生成的解剖术语，干扰选项来自数据集构建过程中使用的相同控制
词汇表。

通过保持固定的输入顺序，包括首先输入图像，然后是问题文本，再然后是答案选项，我们控制了位置
变化，并确保所有模型以可比较的方式处理多模态背景。相同的提示结构、标记限制和格式被完全应用
于 GPT-4o、GPT-5、GPT-5-mini和 GPT-5-nano，使性能差异可以归因于模型的内在能力，而不是提示的
变化。

在三个 BraTS队列（MET，GLI，MEN）中，模型准确率集中在一个狭窄的范围内，绝对值约在三分之
一到二分之一之间。每个队列的结果（正确百分比）在表 1中总结如下：

一个宏平均（MET/GLI/MEN 的未加权平均）得到结果：GPT-5-mini 44.19 %，GPT-5 43.71 %，GPT-4o-
2024-11-20 41.49 %，以及 GPT-5-nano 35.85 %。因此，观察到 GPT-5-mini具有最高的宏平均值，但它相对
于 GPT-5的优势仅为 0.48百分点，这在 VQA设置中相对于预期抽样变异性来说非常小。值得注意的是，
GPT-4o-2024-11-20在 GLI准确性上达到了最佳成绩（49.80 %），而 GPT-5在 MET（42.68 %）和 MEN
（42.12 %）上领先。GPT-5-nano在所有群体中表现不佳（见表 1）。

本研究评估了四种大型语言模型在从 BraTS数据集中提取的、具有临床依据的脑肿瘤 VQA基准上的表
现。在所有肿瘤亚型中，各模型准确率聚集在一个相对较窄的范围内，其中 GPT-5-mini实现了最高的宏
平均准确率（44.19 %），紧随其后的是 GPT-5（43.71 %）和 GPT-4o（41.49 %），而 GPT-5-nano则表现不
佳。GPT-5与 GPT-5-mini之间的微小差异表明，除模型规模之外的因素也可能影响该领域的性能。

GPT-5-mini的轻微优势的一个可能解释是，小规模模型可能展示出更加保守的决策过程，减少在强迫选
择格式中受到干扰选项的影响。较大的模型，如 GPT-5，虽然通常表现出更强的综合推理能力，但也可能
更容易过度解读模糊的特征或对不相关的图像和文本相关性进行过拟合，特别是在提示上下文极少的高
度结构化任务中。不同肿瘤类型的性能变化也可能反映每个队列不同的放射特征。胶质母细胞瘤，由于
其异质增强、坏死和瘤周水肿，可能有利于使用更通用推理策略的模型，这可能解释了 GPT-4o在此类别
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A Sample from BraTS-GLI (case BraTS-GLI-00017-000-t1n)

[
{

"role": "system",
"content": "You are a helpful medical assistant."

},
{

"role": "user",
"content": [

{
"type": "text",
"text": "

Q: Are the lesion boundaries clear or ill-defined
Answer Choices:

(A) clear (B) ill-defined
(C) mixed/ambiguous

A: Let’s think step by step."
},
{

"type": "image_url",
"image_url": { "url": "slices_out_gl/BraTS-GLI-00017-000-t1n_tri.png" }

}
]

},
{

"role": "assistant",
"content": "{ASSISTANT_RATIONALE}"

},
{

"role": "user",
"content": "Therefore, among A through C, the answer is"

},
{

"role": "assistant",
"content": "B"

}
]

Figure 3: BraTS-GLI案例的示例 VQA提示。首先提供三平面图像拼接，然后是问题和标记的答案选项。模型输出一
个中间推理步骤（ASSISTANT_RATIONALE），然后输出一个对应于其选择答案的最终字母（ASSISTANT_FINAL）。准
确性仅从 ASSISTANT_FINAL计算得出。

Table 1: 在包括脑转移瘤（MET）、胶质母细胞瘤（GLI）和脑膜瘤（MEN）的三个 BraTS肿瘤队列中，准确性（%）
和队列的未加权宏平均。" ∆ vs GPT-5"报告了相对于 GPT-5的宏平均值的百分比点绝对差异。

Cohort GPT-5 GPT-5-mini GPT-5-nano GPT-4o
MET 42.68 42.09 35.95 38.48
GLI 46.34 48.97 38.00 49.80
MEN 42.12 41.52 33.60 36.19
Average 43.71 44.19 35.85 41.49
∆ vs GPT-5 0.00 0.48 -7.86 -2.22
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中的相对优势。相比之下，脑膜瘤和转移瘤的更刻板的影像表现可能让能够更有效利用结构化视觉线索
的模型受益。

尽管在各个模型中使用了相同的提示结构和三平面马赛克表示，多模态整合仍然是一个显著的挑战。相
对接近的准确率聚类表明，在当前基准测试中，没有哪个模型在所有神经肿瘤任务中表现出一致且优越
的视觉-文本对齐能力。强制选择格式进一步增加了认知负担，需要在微妙的视觉特征和离散的分类反应
之间进行精确映射，这可能限制所有评估系统的性能上限。

重要的是，我们的评估采用了零样本链式思维（CoT）提示，其中模型在生成最终答案之前会生成一个中
间推理步骤。虽然 CoT可以在许多通用基准中提高推理性能，但在这种环境下的影响不一定是积极的。
在高度结构化的强迫选择医疗视觉问答（VQA）任务中，CoT可能会导致对模糊或低信号特征的过度解
读，增加对干扰选项的敏感性，或加强虚假的图像-文本关联。我们没有系统地将 CoT与直接回答提示进
行比较，因此它对本基准中性能的净影响仍不确定。先前的研究表明，在类似设置中，CoT可能只会带
来边际收益，或者在某些情况下，由于对无关细节的过度展开，精度会有小幅下降 [18, 19, 20]。

1.2 局限性

需要承认几个局限性。首先，用于结构化特征提取的放射学风格报告是由自动化管道生成的，可能无法
完全反映自然临床文档的细微差别和变异性。其次，缺乏人类专家对照限制了报告准确度的临床可解释
性，因为神经放射学家之间的观察者间变异是一个相关的参考点。第三，准确率是唯一的评估指标；其
他重要维度，如推理透明性、不确定性校准和错误分析等均未评估。第四，所有报告的结果均使用零样
本链式思维（CoT）提示获得。虽然这种方法可以促进更结构化的推理，但也可能导致对模糊特征的过度
解释或依赖于虚假的图像-文本关联，可能在某些情况下降低准确性。我们没有评估不使用 CoT的直接回
答基线，因此这种提示策略对性能的净影响仍不确定。最后，所有模型都在没有领域特定微调的零样本
设置下进行评估，这可能低估了在应用临床场景中可实现的性能。

1.3 未来方向

未来的研究应通过多种途径解决这些局限性。涉及人类专家的比较研究将有助于阐明这些系统在诊断工
作流程中的实际效用。本研究中使用的数据集已经提供了与图像配对的文本信息，这可以使设计需要模
型生成自由文本应答的开放式 VQA任务成为可能。这种方法将有助于对 GPT模型进行更细致的评估，
尤其是在直接与人类专家推理对比时。此外，整合模型校准指标和视觉基础评估，将通过识别模型何时
因错误原因而正确或在错误答案中过于自信，从而增强可解释性和可信度。最后，针对特定领域的微调，
利用神经肿瘤学影像资料库，可能会进一步提高性能，特别是在处理微妙或模糊的影像特征时。

2 结论

本研究表明，GPT-5系列模型在一个标准化、临床基础的脑肿瘤 VQA基准测试中达到了中等准确性，各
变体之间的性能差异较小。这些结果表明模型具备有意义但仍然有限的结构化神经肿瘤学推理能力。重
要的是，基准测试本身提供了一个可再现、可扩展的测试平台，我们预计它将成为未来研究的宝贵资源，
使得跨模型、提示和训练方案的系统比较成为可能。同时，要将其应用于实践，还需要更广泛的验证：人
类专家比较器、超越准确性的评估（例如校准和推理透明度）、使用配对文本的开放形式 VQA以及跨多
样化数据集和成像协议的领域特定微调。总之，这些步骤将澄清此类系统何时以及如何支持真实世界中
的临床工作流程。
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