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摘 要：随着现代医学的飞速发展和诊疗需求的日益增长，放射科作为临床诊断的核心部门，工作流程面临着

多重挑战。这些挑战突出体现在多设备区域的复杂患者调度、人工操作导致的流程效率瓶颈、诊断辅助缺乏多

模态临床信息综合推理能力以及报告撰写耗时等方面。提出了基于代理智能（agentic AI）的放射科全流程智

能系统RadiFlow，构建了预约与患者管理智能体、影像采集协同智能体、分析与诊断推理智能体以及报告生成

与解读智能体。通过智能体的协同，系统能够高效处理复杂患者调度与跨区域设备分流、实现影像采集标准化

与智能容错、进行精准辅助诊断、自动化生成规范化报告并进行解读。本文为初步总结报告，仅通过案例研

究，验证RadiFlow在提升放射科效率、诊断准确性、患者满意度及减轻医护负担方面展现出显著潜力，后续

将基于此框架构建放射科多智能体系统，在实际场景中应用验证，以期为构建更智能、高效的放射科提供创新

思路。
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Abstract: With the rapid advancement of modern medicine and the increasing demand for clinical diagnosis and treat‐

ment, radiology, as a core department of clinical diagnostics, faces multiple challenges. These are particularly reflected in 

the complexity of patient scheduling across multi-device environments, workflow inefficiencies caused by manual opera‐

tions, the lack of multimodal clinical information integration for diagnostic reasoning, and the time-consuming nature of 

report writing. To address these issues, RadiFlow, an end-to-end intelligent radiology workflow system based on Agentic 

AI, was proposed. The system was composed of four cooperative agents: scheduling agents, radiological examination 

agents, diagnostic reasoning agents, and report generation and interpretation agents. Through agents collaboration, Radi‐

Flow can efficiently handle complex patient scheduling and cross-regional equipment allocation, achieve standardized 

and fault-tolerant imaging acquisition, provide accurate diagnostic assistance, and automatically generate and interpret 

standardized reports. However, this work remains a preliminary research report, validated through case studies. RadiFlow 

demonstrates significant potential for improving radiology efficiency, diagnostic accuracy, patient satisfaction, and reducing 

the workload of healthcare professionals. Future work will extend this framework to build a multi-agent radiology system 

for real-world deployment and validation, aiming to provide innovative insights into developing a more intelligent and ef‐

ficient radiology practice.

Key words: agent, radiology, artificial intelligence, large language model

0　引言

随着现代医学的快速发展和患者诊疗需求的持

续增长，放射科在临床诊断与治疗环节中扮演着越

来越核心的角色。然而，传统放射科工作流正面临

诸多挑战：其一，患者数量激增与多设备并行使

用，使复杂的调度与资源分配问题愈加突出，人工

依赖的调度方式不仅效率低下，还容易造成资源浪

费与患者等待时间过长；其二，影像采集过程对技

师的经验与操作依赖性较强，导致参数设置不一致、

流程缺乏标准化，在突发情况（如急诊插入、设备

故障）下更容易出现中断或延误；其三，尽管近年

来深度学习在影像分析与病灶检测方面取得突破，

但多数方法仍局限于单模态影像分析或孤立任务处

理，难以结合电子病历、检验指标等临床信息进行

多模态推理，从而无法支撑真正全面的诊断辅助；

其四，影像报告的生成和解读高度依赖人工，不仅

耗时耗力，而且缺乏个性化与智能化支持，患者常

常难以理解报告内容，降低了诊疗体验与依从性。

虽然人工智能（artificial intelligence，AI）在

医学影像领域取得重大进展，基于深度学习的图像

识别、病灶检测与分割技术，如U-Net[1]
、nnU-Net[2]

和MedSAM2[3]
等，在多种生物医学图像分割任务

中展现出卓越性能，但是放射科的实际工作流程远

比单一的影像分析更复杂。放射科工作流程涉及多

模态数据，如 X 线、计算机断层扫描（computed 

tomography，CT）、核磁共振（magnetic resonance 

imaging，MRI）影像、电子健康记录（electronic 

health record，EHR）、生化指标等，多阶段任务

（从影像采集、诊断、报告生成到治疗规划和随访）

以及多方协作（放射科医师、临床医生、患者、技

术人员）
[4]
，传统单一任务模型难以满足放射科工作

流对系统整体性、动态交互和端到端协作的需求。

传统的医学影像信息系统，如医院信息系统

（hospital information system，HIS）、实验室信息管

理系统（laboratory information management system，

LIS）、医学影像存档与通信系统（picture archiving 

and communication system，PACS）、放射信息管理

系统（radiology information system，RIS）、临床决

策支持系统（clinical decision support system，CDSS）

等，虽然在数据归档与信息管理方面发挥了基础作

用，但整体功能仍停留在信息化管理层面，缺乏主

动决策、智能推理和跨环节协同能力。这导致放射

科工作流长期呈现出碎片化、低效率与高负荷的特

征，难以适应现代医疗对智能化、个性化和高效化

的迫切需求。因此，亟须一种能够在全流程范围内

进行智能感知、动态优化与跨主体协作的新范式
[5-7]

。

代理智能和具身智能是当前人工智能领域的前

沿范式，核心在于赋予系统类人或超人的自主性、

环境交互能力和复杂任务处理能力。与传统的被动

式AI系统不同，代理智能和具身智能可以根据高

层目标，自主地对环境进行感知、理解、规划、决

策并采取行动
[8-9]

。随着大语言模型（large language 

model，LLM）的飞速发展，其强大的自然语言理

解、推理与生成能力为代理智能的实现提供了核心

动力。代理智能通过LLM进行任务规划、推理和
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工具调用，主动执行一系列语言驱动或与语言相关

的复杂任务
[10-11]

。

在医疗领域，代理智能正推动革命性变革，使

AI 从单一功能工具转变为优化整个工作流程的

“智能代理人”。通过感知、规划和执行任务，代理

智能可整合碎片化工具，实现流程自动化和智能协

同
[12]

。例如，在放射报告生成中，代理智能可模

拟放射科医师的多模态推理过程，结合影像与临床

信息，生成高质量结构化报告，提升效率和准确

性
[13-15]

。此外，它还可以优化系统协调，如智能调

度检查、动态调整资源分配以及个性化诊断流

程
[16]

。在患者沟通方面，代理智能提供个性化、

易于理解的诊断解释和健康建议，增强医患之间的

信任和患者依从性
[17]

。

基于此，本文提出了一种面向放射科的全流程

智能化系统——RadiFlow。不同于以往针对单一环

节的AI应用，RadiFlow在架构上引入 4类核心智

能体：预约与患者管理智能体（scheduling agent，

SA），实现智能调度与跨区域设备分流；影像采集

协同智能体（radiological examination agent，REA），

保障采集过程标准化并具备智能容错能力；诊断推

理智能体（diagnostic reasoning agent，DRA），通

过多模态大模型融合影像、临床文本与结构化指

标，开展深度推理与危急值识别；报告生成与解读

智能体（report generation and interpretation agent，

RGIA），不仅实现高质量报告自动生成，还能根据

不同受众提供个性化解读与交互。通过全局任务黑

板、消息驱动通信与异常回滚机制，这些智能体形

成高度自治与协同的网络，从而在全流程范围内实

现放射科的智能化重构。

本文的主要创新点体现在以下几个方面：（1）提

出覆盖放射科全流程的多智能体协同框架，从患者

调度、影像采集到诊断推理与报告生成，构建端到

端的闭环体系；（2）将LLM与医学影像模型深度

融合，引入多模态知识推理机制，实现跨模态信息

的精准整合与高可信诊断支持；（3）设计全局任务

黑板、消息驱动调度和异常回滚机制，确保智能体

间高效通信、任务无缝衔接与系统鲁棒性。综上，

RadiFlow为放射科工作流的智能化升级提供了新

的研究思路和系统框架。

1　国内外研究现状

代理智能范式正在医疗领域迅速发展，作为一

种系统级解决方案展现出巨大潜力。该范式以其能

够根据高层目标，自主地将复杂任务分解为一系列

可执行的子任务而著称。它能够规划最优执行路

径，并通过与外部环境（包括其他AI模块和人类

用户）的交互来适应动态变化。多项研究已探讨其

具体应用，展示了其在放射科、肿瘤学及患者沟通

等领域提升护理质量与效率的潜力。通过与伦理

AI治理相结合，多智能体系统还能进一步强化临

床决策支持
[18]

。该范式的核心是代理智能，它在

LLM 自然语言理解、推理与生成能力的基础上，

集成了任务规划、工具调用和多模态推理等功能，

使其能够主动执行一系列复杂的、由语言驱动的医

疗任务。

代理智能在放射科应用覆盖了从影像采集到患

者管理的各个环节。在影像采集、重建与质量控制

方面，通过多智能体协作优化早期处理流程。利用

预训练框架动态调整数字减影血管造影（digital 

subtraction angiography，DSA）扫描参数，优化低

剂量成像的信噪比，减少辐射暴露
[19]

。通过双域

生成框架自主选择重建算法，提升低剂量 CT 或

MRI图像质量
[20]

。超分辨率技术确保低剂量影像的

诊断精度，适合儿科患者
[21]

。生成式AI实时检测伪

影，形成闭环质控，降低重复扫描率
[22]

。时空分割

技术支持动态影像处理，增强介入场景的精度
[23]

。

自进化多智能体仿真进一步优化任务规划
[24]

。

在影像分析与辅助诊断中，代理智能可与视觉

模型协同，执行复杂的分割与识别任务。MedSAM[25]

和MedSAM2利用提示驱动的分割策略，动态适应

2D、3D及视频分割需求，为介入治疗导航提供精

准支持。MedRAX 等推理代理通过多模态推理，

结合影像和文本数据，为特定病灶诊断提供辅

助
[26]

。此外，多智能体 AutoML 系统优化模型训

练，自动调整参数以提升分析效率
[12]

。这些应用

体现了代理智能在任务规划与协作中的核心优势，

显著提升了放射科诊断的精准性与效率。

在影像报告生成与解读方面，代理智能可整合

多模态数据生成高质量报告。多模态多智能体框架

通过整合影像和文本等多源信息，提升了报告生成

的全面性与准确性
[15]
。Flamingo-CXR[27]

、Med-R1[28]

和SERPENT-VLM[29]
等模型通过人机协作与自精炼

技术持续优化报告质量。ChatGPT-3.5、ChatGPT-4

等LLM能将复杂放射科报告印象改写为简明语言，

节省撰写时间，使患者更易理解报告内容
[30]

。然
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而，AI使用可能增加职业倦怠风险，尤其在高工

作负荷或低AI接受度的情况下
[31]

。代理智能通过

自动化重复任务（如初步报告生成），有望减轻医

生负担，降低倦怠风险。

尽管代理智能在医疗领域取得进展，当前研究

仍面临两大挑战。首先，现有模型在多模态数据融

合方面不足，难以整合影像、文本和病史信息以形

成全面临床判断
[32]

。其次，研究多集中于单一任

务优化，缺乏从就诊到随访的全流程智能协同，导

致系统碎片化。为应对这些挑战，本团队基于代理

智能开发了系列框架。针对多模态融合不足问题，

OrthoGPT通过整合骨科影像与临床数据提升精准

诊疗能力
[33]

；平行药物系统利用大语言模型交互优

化多源数据处理
[34]

；针对全流程协同不足问题，平

行医学图像分析系统优化影像处理与诊断流程
[35]

；

平行麻醉平台实现全周期手术影像分析与任务协

调
[36]

；平行医疗诊断与治疗系统支持慢性病全流

程管理
[37]

。然而，这些工作在放射科端到端智能

协同方面仍未实现全面突破，难以无缝整合从影像

采集到治疗随访的工作流。为此，本文提出Radi‐

Flow架构，通过多智能体协作分解复杂工作流为

互联任务，整合多模态数据，覆盖从问诊、检查调

度到影像分析、报告生成及随访的全流程，从而实

现放射科工作流的智能化、自动化与个性化。

2　RadiFlow系统框架

2.1　智能放射科工作流程框架

RadiFlow系统引入代理智能协作网络，旨在

对放射科从检查申请到报告签发的全流程进行端

到端智能化重构。该框架通过模拟人类医疗专家

在复杂诊疗任务中的分工协作模式，使各智能体

能够围绕统一的诊疗任务动态感知、信息共享、自

主决策与高效协同，共同形成一个高效智能闭环。

如图1所示，RadiFlow主要由以下四大核心智能体

构成：预约与患者管理智能体、影像采集协同智能

体、诊断推理智能体、报告生成与解读智能体。

2.1.1　预约与患者管理智能体

SA负责智能处理复杂的患者调度与资源分配。

如图 2所示，SA接收来自HIS/RIS中患者检查申请

的非结构化医嘱文本。首先，SA精准解析医嘱，自

动将其标准化为系统可识别的检查需求，并提取关

键信息，如患者基本情况、检查类型及紧急程度。

随后，为了生成最优的排程方案，SA会整合多维

约束条件，包括设备的实时可用性技师排班、患者

紧急程度以及预期检查时长等。基于这些信息，利

用优化算法自主生成并动态优化排程计划，旨在平

衡不同优先级患者的需求，并最大化设备利用率。

此外，SA具备强大的跨资源池智能分流能力，能

根据负荷和预设规则，智能协调院内或医联体/云

影像场景下的设备资源，实现任务的灵活路由和高

效分配。当出现急诊插入或设备故障等突发情况

时，SA还能迅速智能调整排程，并及时通知相关

方。最终，SA输出标准化的影像检查排程计划，

并触发后续影像采集流程的启动。

2.1.2　影像采集协同智能体

REA负责确保影像采集过程的标准化、高效

化和高质量。如图 3所示，REA接收并解析SA下

发的具体排程任务指令，分析患者的特殊情况，如

对造影剂的过敏史、特殊体位需求等，为采集做好

准备。作为采集流程的“协调者”，REA会匹配并

图1　从传统放射科工作流到智能放射工作流
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绑定最合适的影像设备资源，并通过遵循医疗数

字影像传输（digital imaging and communications in 

medicine，DICOM）协定，将任务信息无缝同步至

采集设备的工作列表中，大幅减少技师手动输入和

核对的工作量。REA能执行自动化参数配置，包

括自动选择并设置扫描参数模板（如 MRI 序列、

CT辐射剂量、曝光参数），具备自动视野（field of 

view，FOV）选择和智能摆位功能，从而减少人为

操作误差，提升影像质量的一致性。在采集前，

REA会强制进行患者身份多源二次核验，通过扫

码、人脸识别等技术与HIS比对，确保“人-任务-

设备-数据”全链路的信息准确无误。

在采集过程中，REA具备强大的实时监控与

异常自恢复能力。它会持续监测DICOM多模态过

程步骤（modality performed procedure step，MPPS）

协议流，实时感知采集设备的运行状态和图像质

量。当检测到异常情况（如采集失败、DICOM数

据缺帧、设备响应异常或患者移动导致伪影）时，

REA能自主触发预警并启动异常恢复策略，例如

自动重试扫描或在必要时与SA协同，建议将任务

迁移到另一台可用设备，以减少流程中断。值得一

提的是，在影像引导治疗场景中，REA能与介入

设备实时联动，智能控制实时影像采集参数，确保

手术过程中的高精度定位与导航。最终，REA输

出高质量、已核验并完整归档至 PACS 的影像数

据，为后续的诊断分析提供可靠基础。

2.1.3　诊断推理智能体

DRA是RadiFlow架构的核心智能引擎，专注

于深度诊断推理与决策支持。如图4所示，DRA接

收REA归档的原始影像数据，并整合来自HIS/RIS

的多模态临床信息，包括结构化数据（如患者年

龄、性别、实验室检查指标、用药史、既往病史）

和非结构化文本（如患者主诉、医生手写记录），

以构建全面的患者表征。

DRA利用多模态大模型作为其核心感知与推

理大脑，结合医学知识图谱和诊断先验知识，整合

影像数据与临床信息，构建全面的患者表征并进行

初步的临床推理。基于推理结果，DRA能够根据

检查类型和病灶特点，自主选择并调用医学影像分

析模型（如U-Net、nnU-Net、MedSAM及其 3D扩

展MedSAM2）进行高精度器官定位、解剖结构识

图2　预约与患者管理智能体

图3　影像采集协同智能体
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别和病灶的语义分割。在完成图像分析后，DRA

会将图像分析结果与多模态临床信息深度融合，自

主进行复杂的临床推理，生成高置信度的候选诊断

标签和鉴别诊断建议。

DRA具备危急值检出功能，能快速识别肺栓

塞、脑出血等危急病变，并即时进行标记与报告，

同时会联动SA调整患者优先级，确保紧急情况得

到优先处理。在跨模态影像技术融合场景下，DRA

能够整合不同模态的影像数据，包括病理、基因组

学数据，实现更全面、精准的诊断推理。此外，在

影像互认平台场景中，DRA也能对外部影像进行

标准化处理与二次评估，确保不同来源影像诊断的

一致性。最终，DRA输出结构化的诊断信息与详

细推理结果，为报告生成提供核心依据。

2.1.4　报告生成与解读智能体

RGIA是RadiFlow架构中影像分析结果输出的

关键环节，其工作机制涵盖自动化报告撰写到智能

报告解读的全过程。如图5所示，RGIA接收DRA

输出的结构化诊断信息。在报告生成阶段，自主撰

写自然语言初稿，理解诊断上下文，结合定制模板

生成专业报告，并自动嵌入关键影像截图和标注信

息。生成初稿后，RGIA启动医学语义与逻辑校验

引擎，结合LLM和医学知识图谱自主识别并修正

报告中的矛盾或不严谨之处，确保医学严谨性。智

能体能根据报告类型和风险等级动态调整签发流

程，并支持自动归档与推送。在影像互认平台场景

下，它辅助生成符合互认要求的报告。报告最终由

人类医师通过人机协同接口审核签发，RGIA则自

主学习医师反馈以持续优化报告质量。

在报告解读方面，RGIA接收已签发的影像诊

断报告，并根据目标受众（患者或临床医生）定制

化生成解读内容。面向患者，它将专业术语转化为

通俗语言，智能关联图像关键区域，并提供智能问

答。面向临床医生，它提供临床解决方案建议，结

合诊疗指南，辅助医生做出更全面高效的决策。

2.2　智能体通信与协同机制

在RadiFlow中，各智能体围绕诊疗任务动态感

知、信息共享、自主决策与高效协同。如图6所示，

RadiFlow引入了ACP（agent communication protocol）

与 MCP（model context protocol）的双通道机制：

ACP 专注于智能体之间的语义对齐与任务流转；

MCP负责外部设备、医院系统及算法工具链的标

准化控制与数据访问。通过这两类协议的结合，系

统能够在保证语义一致性的同时实现对异构资源的

安全可控调用。后文将从体系结构、智能体协同、

设备/工具接入以及异常与治理4个方面进行阐述。

2.2.1　分层体系结构与全局任务黑板

RadiFlow的通信体系包括意图与编排、ACP、

MCP以及全局任务黑板。LLM作为编排引擎，负

责解析临床目标并将其分解为可执行子任务，再根

据任务优先级与上下文动态触发不同的智能体。

ACP承载所有任务消息与事件流，确保SA、REA、

DRA 与 RGIA 在对话式任务推进中保持一致性。

MCP 与 HIS/PACS/RIS/LIS/CDSS 等医院信息系统

进行交互，并调用医学影像分析模型（如U-Net、

nnU-Net、MedSAM、MedSAM2等）。全局任务黑

板则融合短期记忆、长期记忆，实现任务上下文的

持久化、知识化和可追溯化。

2.2.2　智能体间语义协同

在智能体之间，RadiFlow采用基于ACP的语

义通信机制，超越了传统发布/订阅模式。所有交

图4　诊断推理智能体

图5　报告生成与解读智能体
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互以语义消息为载体，包含任务意图、上下文信

息、约束条件与工具调用指令等要素。智能体间的

通信表现为对话式任务流，例如，SA发布高优先

级的急诊调度请求，REA通过消息对话确认设备

可用性与采集策略，DRA在分析阶段进一步调用

影像分割或病灶检测子代理，并在ACP上返回多

模态推理结果，RGIA最终将这些结果整合为报告

草稿并与临床医生确认。ACP提供优先级调度（如

急诊任务自动加速）、全链路追踪（correlation-ID）、

语义级与字段级脱敏等机制，确保在高并发、多模

态与敏感数据环境下的通信可靠性与合规性。借助

LLM的自然语言理解与生成能力，智能体间的通

信不仅具备机器可解析性，还保留了临床专家可读

可解释的特征。

2.2.3　智能体与外部资源交互

在智能体与外部资源交互方面，RadiFlow引

入MCP以统一异构接口。其核心设计思想是控制

面与数据面的分离：控制面负责协议下发、设备能

力协商与执行回执，数据面则承担DICOM影像和

视频的高效传输。MCP 能够无缝对接影像设备、

医院信息系统，以及多种影像分析与推理模型。通

过声明式协议模板，MCP将采集协议、参数配置

与模型调用封装为可重用的资源描述，智能体只需

下发任务意图，即可由MCP完成参数对齐与资源

适配。这种机制不仅降低了人工配置负担，还使系

统在新设备、新模型接入时具备良好的即插即用

性，保证了跨场景部署的可扩展性。

2.2.4　编排、异常处理与治理机制

在任务编排方面，RadiFlow利用LLM将临床

目标编译为可执行图，实现任务的动态路由与角色

调度。系统根据服务质量要求、资源负载与智能体

能力画像进行策略化绑定，并在必要时触发替补切

换或跨区域分流，以维持整体吞吐量与患者等待时

间的平衡。在异常管理方面，RadiFlow将异常作

为语义事件在ACP总线上广播，并在全局任务黑

板中持久化。系统通过补偿机制完成跨环节回滚与

修复，如撤销已分配的任务、切换设备或重置采集

协议。当自动补偿不足以解决问题时，智能体会生

成可解释的处置建议并提升至人工审核，人工反馈

结果再被回写至长期记忆以供后续优化。与此同

时，系统遵循“零信任与最小授权”原则，在

ACP与MCP两个通道分别实施语义域与资源域的

访问控制，并保留全链路审计日志，从而实现临床

环境中可治理、可追责的智能运行。

通过ACP与MCP的协同，RadiFlow构建了一

个覆盖智能体间语义对话、外部设备标准化接入、

任务编排与异常治理的通信体系。该体系不仅满足

了放射科全流程复杂任务的自治与协同需求，还在

语义一致性、合规性与可扩展性方面展现出显著优

势，为Agentic LLM驱动的医疗智能化提供可推广

的范式。

3　案例研究与应用分析

本节将通过一个典型的复合案例具体展示Ra‐

图6　智能体通信与协作机制
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diFlow的运行机制与优势：一位住院急诊患者（患

者A）因突发症状需紧急进行胸部CT检查，其首

选检查区域为急诊CT；另一位门诊患者（患者B）

按计划进行肺结节随访的胸部CT平扫，其检查区

域为门诊CT。

3.1　预约与患者管理：智能调度优化

在传统调度模式下，处理患者A（急诊）和患

者B（门诊预约）这类并发检查请求时面临诸多挑

战。急诊设备在高峰期易饱和，门诊设备可能空

闲，如何高效实现任务的跨区域分流，同时避免对

门诊患者造成不可控的延误，并协调跨区域转运，

是传统调度机制难以有效解决的问题。门诊与住院

患者在检查特性上具有显著差异，传统调度机制难

以高效平衡，从而导致效率低下和冲突率高。

在RadiFlow架构中，SA发挥核心作用。当患

者A的急诊胸部CT检查申请通过HIS实时传入系

统时，SA立即感知高优先级事件，其内置的LLM

组件迅速解析医嘱，识别出“急诊”“胸痛”“排除

肺栓塞”等关键词，并分类为“高优先级紧急检

查”。系统实时获取所有CT设备（包括急诊CT和

门诊CT）的占用状态和可用技师排班信息。

随后，SA基于多维度约束（患者A的最高优

先级、所有CT设备的实时可用性、技师资源）进

行动态规划，并采用优化算法，自主调整现有的排

程方案。智能体首先根据医院预设的设备偏好策略

（例如，急诊任务优先分配给急诊区设备）尝试将

患者A的任务安排至急诊CT设备。若急诊CT设

备已被占用或根据当前负荷和优先级规则判断通过

跨区域调度能更快响应，智能体将评估门诊CT设

备组的负荷。如果门诊CT设备存在即将到来的空

闲窗口，并且该急诊任务的类型符合在门诊区域检

查的要求，智能体将根据医院预设的可配置的跨区

调度规则，智能地将患者A的任务分流到空闲的门

诊CT设备。此时，智能体同样会调整原定在该门

诊CT设备上检查的患者B的预约时间，并及时、

自动地向患者B的联系方式（如通过患者端小程序

或短信）推送检查时间顺延的通知，同时告知新的

预计等待时长和排队状态更新，以提升患者满意

度。智能体对所有影像检查任务进行实时优先级评

分，并基于此进行动态排序和派发。它能识别住院

医嘱中被临床医生标记为“急诊”的任务，并赋予

其较高优先级。系统在各设备池的时间轴上设定动

态的“住院保护时段”，如果预留时段内无住院任

务，则该时段自动释放给门诊预约患者，有助于减

少资源浪费，并根据实时需求动态调整保留比例，

以优化资源利用。此外，通过多队列调度和实时评

估机制，系统可以有效降低排程冲突率。例如，对

于同楼层或同病区的住院患者任务，智能体支持合

并调度，减少转运批次和缩短等待时间。

通过SA的智能调度，即使在多设备区域部署

的复杂环境中，患者A的急诊检查也能获得快速响

应，患者B的门诊检查虽然延误但被有效控制并及

时告知，显著提升了整体运营效率和患者体验。

3.2　自动化影像采集：标准化与智能容错

当患者A（无论是分流至门诊CT还是在急诊

CT）和患者B的检查任务被SA调度并确认后，REA

即刻接力。REA持续感知全局任务黑板上“检查

任务已分配”的状态，并自动解析任务指令。它遵

循 DICOM Modality Worklist 协议，将患者的详细

信息和检查要求无缝同步至对应的CT采集设备工

作列表中。同时，智能体根据患者的临床信息（如

年龄、体重）和检查类型（胸部CT平扫），自主

访问内置的标准化扫描协议知识库，自动选择并配

置合适的扫描参数模板（如针对肺栓塞筛查的特定

扫描序列和辐射剂量参数），从而减少技师的手动

操作，有助于保证扫描参数设置的标准化和准确

性。在采集前，智能体强制执行多源二次患者身份

核验机制。技师扫描患者腕带上的条码或利用人脸

识别技术，系统将这些信息与医院的EMPI数据库

进行比对，并实时对接HIS进行最终核查，确保

“人-任务-设备-数据”全链路信息的一致性，有效

预防因信息错配导致的医疗差错。在影像采集过程

中，REA持续监测DICOM MPPS流，实时感知CT

设备的运行状态和图像质量。假设在患者A的扫描

过程中，因患者轻微移动导致部分图像出现伪影，

智能体能够立即检测到这一异常（如通过图像质量

评估模型），自主触发预警并启动智能恢复策略。

若伪影程度可接受，智能体可能会自动调整后续扫

描参数；若伪影严重影响诊断，智能体将立即通知

技师，并建议采取重扫或调整体位等措施，确保最

终获得高质量的影像数据。同时，智能体负责将采

集完成的 DICOM 图像数据准确无误地归档至

PACS，并进行数据完整性校验，确保数据链路的

可靠性。通过REA的协同，影像采集过程实现了

高效化、标准化，并具备了对常见异常情况的智能

应对能力。
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3.3　自动化影像分析与诊断：多模态智能推理

高质量的影像数据（如患者A的胸部CT图像

和患者B的肺结节随访CT图像）一旦完成采集并

归档至 PACS，DRA 便开始工作。DRA 持续感知

全局任务黑板上“已采集待分析”任务状态，利用

其多模态LLM核心，同时深度解析来自 PACS的

CT影像数据和HIS/RIS中与患者A相关的临床信

息（如主诉胸痛、生命体征、D-二聚体水平）以

及与患者B相关的历史病史、既往肺结节影像报

告。通过图像-文本对齐模型，这些异构数据被有

效整合，构建出全面的患者表征，为诊断推理提供

更完整的上下文。

智能体根据检查类型，自主选择并调用一系列

医学影像分析工具。对于患者A，智能体调用针对

肺部血管和肺栓塞检测的分割模型，快速识别肺动

脉分支，并检测是否存在充盈缺损或血栓征象，同

时对心脏和主动脉等伴随结构进行初步分析。对于

患者B，智能体调用肺结节分割与检测模型，对新

采集的肺部CT图像中的肺结节进行高精度分割、

测量，并根据内置知识图谱，自动评估结节的形

态、密度、边界等特征。若有历史影像，智能体还

会调取并对比历史结节影像，评估其大小、密度或

形态的变化趋势。

智能体的LLM结合医学知识图谱和诊断先验

知识，进行临床推理。它将影像特征和临床症状相

结合，生成高置信度的诊断假设。例如，对于患者

A，结合影像特征（如肺动脉充盈缺损）和临床症

状（胸痛、D-二聚体升高），智能体生成高置信度

的诊断假设：“高度怀疑急性肺栓塞”，鉴于急性肺

栓塞属于危急值，智能体立即触发快速上报机制，

优先向主治医生推送诊断结果，并建议紧急分配医

疗资源（如抗凝治疗或介入手术）。同时，智能体

自主规划鉴别诊断，列出需排除的疾病（如心肌梗

死、主动脉夹层）及其鉴别要点。

对于患者B，智能体综合当前影像结节特征与

历史变化趋势，结合患者病史，给出初步诊断建

议，如“考虑肺部稳定结节，建议定期随访”或

“考虑结节增大，建议进一步活检”。智能体还自主

生成自然语言格式的诊断解释和后续建议，详细阐

述诊断依据和推理过程。例如，当诊断为“可疑肺

结节”时，它会解释为何需要进一步检查。这种解

释性反馈有助于提升AI决策的透明度。DRA通过

深度融合多模态信息和智能推理，为放射科医师提

供了有力的辅助诊断支持，有助于提升诊断效率和

准确性。

3.4　报告生成与签发：高效与规范化

DRA完成影像分析和初步诊断后，RGIA便开

始工作。RGIA持续感知全局任务黑板上“诊断完

成”事件，并主动读取DRA输出的结构化诊断信

息（包括病灶位置、性质、大小、ICD-10 编码、

鉴别诊断、后续建议等）。其内置的 LLM 作为

“报告撰写引擎”，根据这些信息，自主撰写符合

临床表达规范的影像诊断报告初稿。报告内容包

括检查方法、影像所见、诊断结论及建议。例如，

对于患者 A，将自动生成描述肺动脉充盈缺损、

肺野清晰度及心脏大小等细节的报告段落。智能

体还会自动将关键影像截图（如肺栓塞区域的横

断面图像）和带有标签的标注信息（如血栓的位

置和大小测量）嵌入报告中，实现图文并茂的报告

呈现。

在生成初稿后，智能体启动医学语义与逻辑校

验引擎。其LLM结合内置的医学知识图谱，自主

识别报告中可能存在的矛盾信息、关键信息缺失或

表述不严谨的情况。例如，它会校验影像所见与诊

断结论之间的逻辑一致性。若发现任何不一致，智

能体能自主标记并建议修改，有助于确保报告的医

学严谨性。报告的最终签发仍需人类医师的专业审

核。智能体提供直观、高效的人机协同接口，允许

放射科医师对报告进行批注、修改、补充和评价。

智能体能够自主学习并记录所有这些反馈信息，用

于模型的持续优化，从而提升报告生成的准确性和

个性化程度。同时，智能体根据报告的紧急程度和

复杂程度，动态调整签发流程，例如，对于患者A

的急诊报告，智能体可将其标记为“高优先级快速

签发”，并自动推送至值班医师进行优先审核。报

告经医师最终确认后，智能体自动调用HIS/RIS接

口完成报告的归档与推送。RGIA 通过自动化撰

写、智能校验和人机协同，有效提升了报告的生成

效率和质量一致性，有助于减少放射科医师在报告

环节的重复性劳动。

本节通过具体的案例演示，阐述了RadiFlow

系统通过四大智能模块及其内部智能体的紧密协

同，实现放射科从预约、采集、诊断到报告的全流

程智能化管理。RadiFlow系统的发展将持续深化，

后续将在现有RadiFlow框架的基础上，参照平行

戏剧
[38]

的构建方式，逐步演进为平行放射工作流
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系统，如图 7所示，包括放射科实际工作流Radi‐

FlowACT与放射科智能体工作流RadiFlowART两

大核心子系统，形成虚实互动的平行架构，既能在

真实场景中支撑日常放射工作，又能在虚拟环境中

开展模拟、推演与优化，从而实现持续改进与智能

优化迭代。

4　总结与展望

本文提出了一套基于智能体的放射科全流程智

能管理系统RadiFlow，旨在优化传统放射科工作

流程中调度复杂、诊断辅助受限和报告撰写耗时等

核心痛点。RadiFlow系统采用多智能体协同架构，

涵盖了从检查申请到报告签发的全链条管理。通过

具体的案例演示，RadiFlow在提升放射科整体运

营效率、诊断准确性、患者满意度及减轻医护人员

工作负担方面展现出显著潜力，为放射科的智能化

转型提供了新的思路。需要强调的是，本文的研究

属初步总结报告，主要通过案例研究进行验证，后

续将建立平行RadiFlow系统并在实际临床环境中

开展更大规模的应用与测试，以进一步检验和完善

RadiFlow的可行性与有效性。

展望未来，RadiFlow系统的发展将围绕以下几

个核心方向持续深化。首先，基于智能合约与分布

式自主组织（decentralized autonomous organizations 

and operations，DAO）[39]
，构建一个开放的医疗

AI协作网络生态，吸引放射医学专家、数据科学

家和开发者共同参与，持续优化各智能体依赖的

AI模型。系统通过自动化的群体决策与激励分配

机制，促进DAO成员提交医学数据、算法改进方

案等，推动多模态LLM在医学领域知识的深度拓

展和复杂推理能力提升，以应对更广泛、更具挑战

性的临床场景。其次，构建人机自主协同的可信生

态，在提升智能体决策的自主性与鲁棒性的同时，

着重增强其可治理性与可解释性，确保医疗专业人

员能够理解并信任AI的建议，从而实现更深层次

的人机协同，保障技术发展方向符合多方利益。此

外，将积极推动系统在多样化临床环境下的实际部

署和大规模验证，利用区块链与分布式数据协同技

术，不断收集真实世界数据进行迭代优化，以增强

系统对不同医院管理流程和设备特点的适应性。最

终，将探索系统在放射科以外的医疗环节的集成应

用，如与临床决策支持系统、患者健康管理平台等

的深度融合，以实现更全面的医疗智能化。
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