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摘　要：数字病理学的发展和计算机视觉算法的进步推动了人工智能技术在肿瘤病理学领域的应用。目前，

人工智能病理在肿瘤诊断、指导治疗策略选择、疗效评估以及预后预测等方面均已显示出良好的应用前景。

人工智能技术在肿瘤病理学中的应用有助于提高病理诊断的客观性、准确性，有效减轻病理学家的工作量，

为实现疾病精准诊疗和患者个体化管理奠定了良好基础。在此，本文概述了如何将人工智能病理融入肿瘤

精准医疗的工作流程，并讨论了将人工智能技术应用于肿瘤病理领域所面临的挑战、机遇和相应的应对策略。
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Abstract: The development of digital pathology and advances in computer vision algorithms have promoted the 
application of artificial intelligence (AI) technology in the field of tumor pathology. To date, AI pathology has 
shown a good application prospect in tumor diagnosis, guiding treatment strategy selection, curative effect 
evaluation and prognosis prediction. The application of AI in tumor pathology not only contributes to improve 
diagnostic accuracy and objectivity, but also reduces the workload of pathologists, laying a good foundation for 
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accurate diagnosis and treatment of tumors and individualized management of tumor patients. Herein, we present an 
overview on how to integrate AI pathology into the workflow of precision oncology and discuss the challenges and 
opportunities, as well as the corresponding strategies when applying AI in pathology.
Key words: artificial intelligence; digital pathology; tumor; precision medicine

恶性肿瘤是危害人类健康的重大疾病。客观、

精准、高效地识别恶性肿瘤早期病变以及判断肿瘤

恶性程度、表征分子特征、预测患者预后并提供个

体化治疗决策指导对于提高恶性肿瘤的诊治效果至

关重要。随着计算机技术的发展、互联网的普及和

智能设备的进步，人工智能 (artificial intelligence, 
AI) 已经渗透至人类生活的方方面面。“人工智能在

恶性肿瘤诊断和监测中的潜力”被认为是人类癌症

研究领域的里程碑式进展之一。

目前，病理学仍是恶性肿瘤诊断的“金标准”。

传统病理组织形态的判读多依赖于病理医师的经

验，对于各种形态信息、分子信息、组学信息的高

效整合、提炼需要更客观、更高通量的方法来辅助

实现。病理大数据和人工智能的结合将促进精准诊

疗的实现
[1]，减少病理医师的重复性工作，实现跨

地域的病理诊断资源共享。

为了更好地理解人工智能的当前角色和未来前

景，与其密切相关的两个重要术语需要加以区别：

机器学习和深度学习。机器学习是一个通用概念，

表明计算机从数据中学习的能力，从而改进分析模

式和模型 [2]。深度学习则是一种机器学习方法，它

利用复杂的神经网络来创建学习系统，从大型数据

集中学习特征表示 [3-6]，最终得到具有高度可预测

性能的模型 [7-8]。在人工智能病理领域，使用最广

泛的神经网络是卷积神经网络 (convolutional neural 
network, CNN)。值得注意的是，这两个概念也是癌

症患者管理中人工智能革命的核心 ( 图 1)。
在此，我们回顾了人工智能病理在肿瘤精准医

疗中的最新进展，阐述了人工智能向临床转化面临

的挑战，提出了通过人工智能实现恶性肿瘤精准诊

疗的前景和策略。

1　人工智能病理学发展历程、意义及前景

病理人工智能依赖于数字图像。随着新颖的成

像系统和全视野数字切片图像 (whole slide image, 
WSI) 扫描仪的日趋成熟，病理医师通过 WSI 诊断

的方式正在逐渐取代传统的显微镜下阅片。目前，

基于 WSI 的远程病理诊断已成为日常病理诊断的

一部分。有些国外病理机构甚至已经停止使用实体

切片。病理组织人工智能虚拟染色技术的发展使得

不染色而直接获得数字病理切片成为可能。非标记

成像生成的图像经过计算机图像处理，虚拟“染色”

成病理科医生熟悉的传统生化染色图像，所生成的

病理图像也具有更好的均一性，不易受到染色条件

不同的干扰，同时只需一张切片即可实现多种染色，

有望大幅提高病理诊断的准确性。数字切片取代实

体病理切片是将来发展的趋势 [5]。 
1.1　人工智能病理学发展历程

病理人工智能是指通过人工智能算法，对数字

化的病理切片进行诊断，其中数字病理技术是病理

人工智能的基础，模型的构建是病理人工智能的关

键。数字扫描仪领域的进展为病理人工智能提供了

硬件支撑。1997 年，Bacus Laboratoties Inc. 发布了

第一台全切片成像病理扫描仪，此后病理切片扫描

仪进入快速发展阶段。2003 年，我国首个病理全切

片成像系统由麦克奥迪公司生产，并于 2009 年通

过卫生部鉴定。2017 年 4 月，飞利浦 IntelliSite 病

理解决方案 (PIPS) 被美国 FDA 批准上市，这是全

球首个被 FDA 批准的病理全切片成像系统。癌症

AI 诊疗公司 Paige 的联合创始人 Thomas Fuchs 首
次将计算病理学 (computational pathology) 定义为研

究以完全概率的方式处理一般病理学中的科研和临

床流程，即将实验设计、统计模式识别和生存率分

析组合到一个统一的框架中，以解答病理学中的科

图1  人工智能的不同层次



平轶芳，等：人工智能病理在肿瘤精准医疗时代的应用与挑战第8期 931

学和临床问题。计算病理学的发展使得人工智能技

术正进入病理学领域，以机器学习或者深度学习的

方式建立的自动人工智能系统不仅可以实现计算机

辅助诊断，即服务于病理医师的辅助诊断系统，还

可以实现诊断的客观性、均质化及标准化。

1.2　人工智能病理学的发展将大幅提高疾病诊断效

率、客观性和定量指标判读准确性

随着数字病理学的到来，计算机辅助分析从定

性转变为定量。人工智能模型能够对高通量数据进

行快速整合分析，提高病理诊断效率，诊断标准更

加客观、结果一致性好，能够很好地消除病理医生

之间的主观判读差异。此外，人工智能病理模型构

建的成本低于培养病理医师的成本，且可不间断工

作，更加快速、高效，最大限度解放病理医生的劳

动力。

1.3　未来肿瘤病理诊断新模式：数字化远程病理诊

断系统

全切片数字化图像改变了传统病理诊断的阅片

方式，实现了可视化数据的永久储存和不受时空限

制的同步浏览处理。目前，国内很多三甲医院病理

科都建立了全数字化病理切片档案库，实现了远程

病理诊断。COVID-19 疫情给医疗行业带来了巨大

的挑战和深远的影响，鉴于严峻的防控压力，人员

流动受控，病理科借助于诊断流程数字化进行远程

诊断也成为了应对疫情的新举措
[9]。2020 年 2 月至

4 月，中华医学会病理学分会、中国医师协会病理

科医师分会、吴阶平医学基金会病理学部等病理学

术组织开展了病理诊断远程义诊，有效解决了疫情

期间疑难病理会诊不及时的问题，也促进了数字化

远程病理诊断系统的快速发展。

2　人工智能病理在恶性肿瘤诊治方面的研究

及应用现况

目前人工智能病理在肿瘤领域的应用涵盖了辅

助诊断、指导治疗策略选择、评估治疗效果和预测

预后等方面 ( 图 2)。
2.1　人工智能病理辅助诊断

在病理学领域，人工智能在诊断癌症和提供新

的疾病见解方面取得了重大进展 [5, 10-14]，所针对的

肿瘤类型以乳腺癌、肺癌、前列腺癌、胃肠肿瘤、

神经系统肿瘤居多。

2.1.1　乳腺癌 
乳腺癌领域是研发病理人工智能最早的领域

之一。CAMYLEON16 竞赛共有来自 23 个团队的

32 种算法和 11 位病理医师参加，排名前 5 的人工

智能算法在判读乳腺癌淋巴结微转移方面的平均准

确度优于病理医师 [15]。随后，使用相同的数据集

取得了更好的性能，准确率可达到 99%[16]。Araujo
等 [17] 运用 CNN 对乳腺癌的组织图像进行了分类，

四分类 ( 正常组织 ､ 良性疾病 ､ 原位癌和侵袭癌 )
的准确度为 77.8%，二分类 ( 癌和非癌组织 ) 的准

确度为 83.3%，肿瘤检出的敏感度为 95.6%｡ 乳腺

癌免疫组织化学染色评分也是病理人工智能研发的

热点。2016 年举办的 PathSoc 大会组织了基于人工

智能的自动人表皮生长因子受体 2 (human epidermal 
growth factor receptor-2, HER2) 评分比赛，结果证

图2  人工智能病理在肿瘤领域的应用
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明人工智能的 HER2 评分优于病理专家 [18]
｡2020

年，该系统诊断浸润性导管癌区域的精确性、敏感

性和特异性分别是 89.44%，85.05% 和 95.23%，自

动计算浸润性肿瘤区域 Ki67 阳性率的精确度为

99.4% [19]。

2.1.2　肺癌 
在肺癌人工智能病理诊断方面，Ocampo 等 [20]

利用 TCGA 获得的数字病理切片图像训练了深度学

习算法 Inception V3，识别癌组织和正常组织的准

确率达到 99%，区分腺癌和鳞癌的准确率达到 97%，

同时训练该算法预测腺癌中十个最常见的突变基

因，发现其中 6 个 (STK11、EGFR、FAT1、SETBP1、
KRAS 和 TP53) 可以从病理图像中预测，准确率能

达到 73%~86%。此外，Ardila 等 [21] 提出了一种深

度学习算法，通过对肺癌低剂量计算机断层扫描

(low-dose computed tomography, LDCT) 图像和病理

图像的端对端学习，实现病灶的准确定位和良恶性

判断，减少了肺癌漏诊率。

2.1.3　前列腺癌

在前列腺癌病理学中采用深度学习已经做出了

很大的努力。Pantanowitz 等 [22] 通过多层卷积神经

网络算法，对病理学专家标记的 100 多万张前列腺

活检组织切片的图像进行学习，此算法可判断肿瘤

分级、大小和周围神经的侵犯，在检测前列腺癌方

面显示出 98% 的敏感性和 97% 的特异性。 在另一

项研究中，CNN 模型被应用于 225 张 WSI 上以检

测前列腺癌，受试者工作特征曲线下的面积 (area 
under receiver operating curve, AUC) 达到 0.99[23]。Gleason
分级是前列腺癌病理学中最活跃的领域之一。Bulten
等 [24] 研发出基于深度学习的前列腺癌 Gleason 评

分系统，鉴定良性病变和恶性病变的准确率为

99%。

2.1.4　消化系统肿瘤

消化系统肿瘤诊断的人工智能研究主要集中在

胃癌和结直肠癌方面。Sharma 等 [25] 采用多种深度

学习方法对胃癌数字切片进行分类，准确性较高的

胃癌分类算法的准确度达 69.9%，对坏死灶判读的

精确度可达 81.4%｡ 由于弥漫型腺癌的癌细胞通常

是单一的，在结缔组织增生和炎症背景下不明显，

因此常被误认为是多种非肿瘤性病变，包括胃炎或

肉芽组织中可见的反应性内皮细胞。Kanavati 和
Tsuneki [26] 训练深度学习模型，从数字切片中对胃

弥漫型腺癌进行分类，获得了 0.95~0.99 范围内的

AUC。其他研究也已经证明了深度学习在胃和结肠

肿瘤活检中区分腺瘤和腺癌的潜力 [27]。

2.1.5　神经系统肿瘤

受激拉曼成像 [28]、近红外荧光成像 [29]、多光

子显微镜成像 [30]、傅里叶变换红外显微镜成像 [31]

等非标记的成像方法已被成功应用于脑组织病理样

品。这些技术方法的应用可以简化样品制片，达到

快速成像，甚至可实现自动阅片与智能诊断。Jin
等 [32] 利用深度学习技术，按照 2016 年版 WHO 中

枢神经系统肿瘤分类概述的标准，结合 IDH 和

1p/19q 状态，成功地对胶质瘤图像进行 5 大类分型

诊断。Zadeh Shirazi 等 [33] 对数字化胶质母细胞瘤组

织切片中的前沿、浸润性肿瘤、细胞肿瘤、细胞肿

瘤微血管增生区、细胞肿瘤坏死周边区、细胞肿瘤

坏死周围区和细胞肿瘤坏死区 7 个不同的肿瘤区域

进行图像语义分割。结果发现，不同肿瘤区域的微

环境细胞能够调控该区域基因表达，而不同区域的

基因表达特征可有效预测患者预后。

2.1.6　细胞学诊断

Zhu 等 [34] 通过多中心收集了超过 81 000 个宫

颈液基细胞学样本，严格依据 TBS 诊断要求进行

分类标注，整合多种模型开发出一套完整的人工智

能辅助宫颈液基细胞学 TBS 分类诊断系统 (AIATBS 
system)。经多中心前瞻性验证结果证实， AIATBS
系统在保持高速和高特异度的同时，又表现出优于

高年资细胞病理医师的敏感度，并能够适应不同

制片、染色及扫描的涂片样本。在另一项研究中，

Kaneko 等 [35] 开发了一个基于人工智能的尿液细胞

学分类系统，将图像分类为阴性 ( 良性 ) 或阳性 ( 非
典型或恶性 )，准确率均高于 90%，并取得了优于

细胞技术人员所取得的最高水平。

2.1.7　针对泛癌症的人工智能病理诊断策略

近年来，已有多项研究运用人工智能同时诊断

多种癌症。例如，Khosravi 等 [36] 研发出一种基于

卷积神经网络的计算模型，分别用于正常组织和癌

症组织之间、2 种肺癌亚型之间、4 种膀胱癌生物

标志物和 5 种乳腺癌生物标志物之间的区分以及膀

胱癌和乳腺癌的免疫组织化学染色的评分判读，在

区分不同癌组织、同种癌的不同亚型、生物标志物

和评分方面的精确度分别达到 100%、92%、95% 
和 69%。Lu 等 [37] 仅利用最简单的苏木素伊红染色

(Hematoxylin-Eosin, HE) 病理切片，通过人工智能

识别，就可以分辨肿瘤是原发灶还是转移灶，然后

再对它们的组织学来源进行预测，总体准确度接近

85%。
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2.2　人工智能病理诊断在治疗策略选择和疗效评估

方面的应用

运用人工智能技术可以对患者的治疗效果进行

预先评估，进而选择更适合患者的个性化治疗方案，

包括传统的放疗化疗、靶向治疗，或者新型的免疫

治疗等。

2.2.1　人工智能病理诊断与治疗策略选择

2020 年，Skrede 等 [38] 收集了包含 1 200 多万

张结肠癌病理图片的 4 个不同数据集，利用人工智

能进行训练，提取出可有效预测预后的图像特征，

并成功选择出 II~III 期结肠癌中无需辅助化疗者，

避免了过度治疗。新辅助化疗在 40%~70% 的乳腺

癌患者中引起病理完全缓解，所有局部肿瘤已被清

除，这些患者可能并不需要手术 [39]。然而，影像学

或真空辅助活检等非手术方法无法准确识别乳房或

腋窝无残留癌的患者 [40-41]。2022 年，Pfob 等 [42] 训

练并验证了一种机器学习算法 ( 智能真空辅助活

检 )，利用患者影像学、肿瘤和真空辅助活检的变量，

可靠地检测并排除早期乳腺癌术前全身新辅助治疗

后的残留肿瘤 ( 病理肿瘤或原位癌或淋巴结阳性 )，
避免了不必要的手术。

人工智能病理诊断策略还可用于预测病毒感染

及是否适合使用相应的治疗策略。致癌病毒，如人

乳头瘤病毒 (HPV) 或 Epstein Barr 病毒 (EBV) 等的

存在可影响患者治疗策略选择。比如，EBV 相关的

胃腺癌对免疫治疗有良好的反应 [43]。既往多通过分

子检测分析是否存在此类病毒感染 [44]。近年，研究

者可利用深度学习方法通过数字切片对头颈部肿瘤

中的 HPV 和胃癌中的 EBV 感染进行预测，为治疗

策略选择提供了便捷的判断方式 [45-46]。

近年，针对免疫检查点的疗法，如抗程序性细

胞死亡受体 1 (PD-1)、抗程序性细胞死亡配体 1 
(PD-L1) 以及抗细胞毒性 T 淋巴细胞抗原 4 (CTLA-
4) 等，已被多个临床试验证实可有效延长多种实

体瘤患者的预后 [47-48]。基于图像的方法也被用来

描述肿瘤浸润淋巴细胞的空间排列，提取空间分

布特征之后，可以训练机器学习分类器来区分对

抗 PD-1 单克隆抗体 nivolumab 有反应或无反应的

非小细胞肺癌患者 [49-50]。Corredo 等 [51] 使用类似

的工作流程，通过机器学习来对免疫细胞和肿瘤

细胞进行分类，并描述两者之间的空间相互作用

(SpaTILs 评分 ) 和肿瘤浸润淋巴细胞簇的密度模式，

结果证实这些评分可用于提高预测复发和辅助治疗

成功率。

2.2.2　人工智能病理诊断与治疗疗效评估

既往报道的人工智能模型预测直肠癌新辅助放

化疗疗效的研究，大多基于小样本、单中心、回顾

性数据以及影像组学单一模态图像，因而无法全面

捕获疾病的特征。针对这些问题，Feng 等 [52] 研发

了全新的整合影像组学和病理组学“两层面”模态

特征的直肠癌新辅助放化疗疗效预测模型 (RAPIDS)，
并在多中心外部数据集和前瞻性临床试验中完成出

色验证，为临床上直肠癌个体化治疗提供了新颖

手段。

鉴于免疫检查点抑制剂治疗 (ICIs) 在临床上的

广泛应用，需要预测性分析关键生物标记物，以确

定该种治疗对哪些患者有效。多项研究使用数字评

分和人工智能算法对 PD-L1 进行了评估，在来自非

小细胞肺癌 [53]、乳腺癌 [54] 和胃癌 [55] 样本的多项配

对试验中，观察到人工智能和手动评估 PD-L1 在肿

瘤与免疫细胞上的表达之间存在高度相关性。此外，

基于图像的技术可用于确定免疫细胞对免疫治疗的

反应，如 CD8 淋巴细胞、巨噬细胞 [56] 或调节性 T
细胞 (Treg) 对实体瘤核心肿瘤区域的淋巴细胞浸

润 [57] ；反过来，这些也可以作为预测 ICIs 有效性

的指标 [58]。因此，非侵入性生物标记物的开发在免

疫治疗中具有潜力。在另一项初步研究中，Dawood
等 [59] 对治疗前黑色素瘤患者身上切除的转移性黑

色素瘤淋巴结和正常淋巴结进行了研究，具体流程

为首先通过卷积神经网络区分转移性和正常淋巴结，

然后针对两项任务对模型进行训练，一方面预测治

疗的完全 / 部分反应与疾病进展，另一方面预测治

疗是否存在严重毒性。这表明深度学习还可能预测

患者对抗免疫检查点抑制剂疗法的反应和毒性。

2.3　人工智能病理诊断在预测患者预后中的应用

2.3.1　基于病理学特征的预后预测策略

深度学习可以用来检测整个切片图像上预定义

的病理特征。Wang 等 [60] 通过测量描述肺腺癌数字

图像上的 22 个特征来表征肿瘤形态，开发了结合

最佳特征的预后模型。在另一个 I 期肺腺癌和肺鳞

癌 [61] 以及肾细胞癌 [62]、结直肠癌 [38, 63] 和乳腺癌 [64]

队列中也采用了类似的方法，成功评估了患者的预

后。除了肿瘤细胞，胶质瘤的间质微血管特征也广

受关注。Li 等 [65] 开发了一种自动化判断微血管的

人工智能算法，发现微血管特征能够有效识别胶质

瘤组织学类型、分子亚型，并可预测患者预后。

2.3.2　识别淋巴结转移的人工智能病理策略

淋巴结有无转移是评估预后和分期的癌症治疗
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决策中一个决定性因素。目测完整淋巴结的全切片

是目前病理学家用于计算转移性淋巴结 (metastatic 
lymph node, MLN) 数量的主要方法。Wang 等 [66] 提

出了一个深度学习的框架，用于分析淋巴结全切片

图像，以识别淋巴结和肿瘤区域，然后揭示肿瘤面

积与 MLN 面积的比率 (tumor-area-to-MLN-area ratio, 
T/MLN)。经过训练后的模型，肿瘤检测性能与经

验丰富的病理学家相当，并在两个独立的胃癌队列

中得到了验证。

2.3.3　基于分子病理特征及微环境特征的肿瘤预后

预测人工智能模型

数字病理学初创公司 PathAI 的研究人员提出

了一种利用可解释的图像特征 (human-interpretable 
image features, HIFs)预测临床相关分子表型的方法，

证明这些 HIFs 与肿瘤微环境标志物相关，并能预

测不同的分子特征，包括免疫检查点蛋白的表达和

同源重组缺陷 [67]。基于 HE 染色数字切片定量分析

还可以预测结直肠癌微卫星不稳定 [10, 68]，并能够量

化肿瘤细胞和免疫细胞间的空间关系，展现肿瘤细

胞在不同免疫微环境中的演进方向，从而评估非小

细胞肺癌的预后 [69]。在来自 TCGA 的 13 种癌症

类型的 5 202 张玻片上，Saltz 等 [70] 绘制了 TIL 模式，

并将其与分子亚型和预后相关联。此外，结合免

疫细胞和空间组织的预测模型与癌症预后相关，

在结直肠癌 [63, 71]、肝癌 [72] 和黑色素瘤 [73] 中均得

到证实。

2.3.4　多组学融合的人工智能预后预测方法

随着人工智能技术与医疗大数据的融合不断深

入，基于影像、病理及基因等的大数据挖掘新方法

发展迅速，多组学融合为全面量化肿瘤异质性，实

现恶性肿瘤精准预后预测开拓了新思路 [38]。有研究

基于 981 例局部进展期结直肠癌新辅助治疗前多参

数磁共振和数字病理图像，构建新辅助治疗疗效预

测模型，结果显示双模态模型预测性能显著高于基

于单一模态信息模型 [74]。另外，基于术前 CT 影像

组学特征融合临床病理信息的人工智能算法可有效

预测结直肠癌患者术后的无疾病生存期 [75]。Cesselli
等 [76] 纳入临床信息、神经影像学、手术情况、组

织病理学、分子病理信息，研发出一种预测预后的

算法，可预测 II 级胶质瘤的生存期。Mobadersany
等 [77] 利用 TCGA 的 769 例胶质瘤样本，建立了联

合分析数字病理切片图像和分子病理信息的生存卷

积神经网络 (SCNNs) 模型，发现此软件能够有效预

测胶质瘤患者生存期。基于多任务、多模态特征选

择方法可从组织病理图像和基因表达数据中筛选出

具有病理 - 基因互相关的肿瘤预后标志物，并成功

泛化到其他肿瘤 [78]。

3　机遇和挑战

人工智能应用于肿瘤病理领域极大促进了本领

域的进步。尽管目前诸多研究结果显示，人工智能

的表现在某些任务中可以与人类专家相媲美，但真

正实现人工智能病理诊断的应用仍然面临诸多挑战

( 图 3)。
3.1　平台设施

组织学制备和染色过程往往很难完全标准化，

不同的切片扫描仪生成的整张图像也可能具有不同

的分辨率、颜色偏差、特定图像压缩协议的专用文

件格式等，这使得在不同的数据集上推广模型变得

困难。为了解决这一问题，Niazi 等 [79] 提出了一些

颜色归一化技术，以及将模型从一个数据集泛化到

另一个数据集的迁移学习技术。经过计算机图像处

理，将未染色的病理切片虚拟“染色”成病理医生

熟悉的传统生化染色图像，具有更好的均一性，不

易受到染色条件不同的干扰，每个组织样本仅仅需

要较短的处理时间，大大节省了时间和成本 [80]。因

此，人工智能病理诊断应重视肿瘤病理信息的规范

化、标准化，包括建立多中心、规范化的临床病理

信息资源库，规范病理切片染色、扫描质量，完善

分子病理检测要求及流程，探索并制定人工智能肿

瘤病理诊断行业标准及共识。

病理人工智能模型训练需要非常大的数据量，

当前的病理人工智能主要基于有监督学习，然而有

监督学习依赖于海量的标注数据，这严重制约了人

工智能系统的开发和落地。在这方面，弱监督或

半监督学习开辟了一条新的途径。Campanella 等 [12]

通过弱监督学习训练人工智能系统，对前列腺癌、基

底细胞癌和腋窝淋巴结转移乳腺癌的 AUC 值均高

于 0.98。中南大学基础医学院医工交叉团队首次应

用半监督学习方法建立专家级的肠癌识别模型，实

验证明，当少量标注图像时，半监督学习的肠癌模

型明显优于相同标注数量的有监督学习模型，并且

采用 10% 标注数据训练的半监督模型，与海量数

据训练的有监督模型无显著性差异 [81]。另外，无监

督学习涉及从没有任何标注的数据中学习，使模型

能够找到新的模式和类别，而不像监督范式那样局

限于现有的标注 [82-84]。例如，聚类算法通过将相似

的数据分组来组织未标记的数据，已被应用于乳腺
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癌 [11] 和子宫内膜异位症 [85] 等疾病中，识别出具有临

床意义的患者亚群。而对于如何通过无监督机器学习

的方法进行深度表型分析，发现和定义新的疾病亚类，

识别具有相似病因机制及临床结局的同质患者亚群，

使患者能按更细化的风险划分，并识别对特定治疗的

反应差异，这是未来需要解决的重要科学问题。

3.2　跨学科交叉

目前国内工智能肿瘤病理诊断策略研究多采

取医学专业人员和计算专业、人工智能专业人员单

独研发的方式，尚缺乏医工交叉人才。计算病理学

(computational pathology)不仅在医学研究中很重要，

而且在实践中也需要解决临床问题 [86]。为了实现这

一目标，需要组建或培养医工交叉复合型研究团队，

培养和引进人工智能医疗相关领域的领军人才。其

中，病理学家在向开发团队介绍医学问题和临床应

用以及触发下游产业发展方面发挥着关键作用 [87]。

在计算病理学中，病理学家的新角色不仅需要扎实

的临床知识和经验，还需要统计分析和数据挖掘的

知识来弥合临床医学和人工智能之间的差距 [88]。团

队成员之间的良好沟通，还可以帮助设计更高效的

算法。而人工智能病理通过将器官、组织和细胞层

面的形态学特征与组学数据的分子信息相结合，为

实验病理学提供了极好的工具。

3.3　临床应用 
所有的诊断报告都为临床医生提供服务，为患

者制定合适的干预方案。在现实环境中，人工智能

的结果应该得到临床医生的理解和信任。反馈机制

应该整合到平台的设计中，以确定薄弱点和改进界

面的机会 [89]。随着临床数据流变得更加相互关联，

识别支持算法预测的生物学或临床原理变得越来越

困难，缺乏可解释性对人工智能的临床应用构成了

巨大的障碍 [90]。幸运的是，不断更新的成果和技术

致力于研究可解释性问题，以便于阐明人工智能预

测原理的某些方面 [91]。此外，将算法转化为临床应

用的解决方案需要强大的信息技术支持服务，这可

能需要临床机构和部门的专门投资。最后，目前的

人工智能诊断系统依赖于计算机，其软件更新非常

快，加之肿瘤的分类和诊疗标准更新也很快，在人

工智能产品使用的过程中需要及时跟进，这可能需

要重新评估产品的风险受益比。

3.4　监管问题

人工智能病理诊断产品的研发需要使用大量患

者的样本资源和个人信息，目前人工智能产品多采

用云平台和云计算的数据管理方式，参与这些决策

过程的专家很可能不再仅仅是病理学家。取而代之

的是，决策小组将包括其他专家，如统计学家和生

物信息学家，在数据的分析和储存过程中，这可能

存在个人隐私泄露、数据被非法利用等风险，进而

引起伦理问题 [92]。围绕着严格保护患者隐私和个人

数据的政策为人工智能病理访问健康数据库设置了

障碍，需要创建更全面的训练数据集。2018 年 5 月，

欧盟颁布了《通用数据保护条例》，强调了用监管

图3  人工智能病理面临的挑战和对策
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方法来规范人工智能相关的安全和伦理问题 [93]，

有助于实现合法、道德和稳健的人工智能解决方

案 [94-95]。进一步，2021 年 5 月，欧洲政策研究中心

发布了《人工智能与网络安全：技术、治理和政策

挑战》报告，根据欧盟数字战略的目标，提出了建

设性和具体的政策建议，以确保人工智能的安全

应用。

4　前景展望

随着数字病理学、分子病理学和信息病理学的

迅速发展，计算病理学越来越多地涉及到肺、肾、

胃肠道、神经病学和妇科病理学等多个分支学科。

不断增长的医疗数据，不再局限于影像图像及数字

切片，丰富的组学数据为系统地描述分子机制和开

发相关生物医学应用提供了前所未有的数据信息。

对现有大样本、覆盖精细临床表型、全基因组学

测序、表观遗传组学、转录组学、蛋白质组学、代

谢组学、微生物组学等全维度专病多组学大数据

均可进行分析。数字病理学和人工智能之间的协

同作用被认为是未来几年肿瘤学和精准医学的重大

进步 [5, 79, 96-98]( 图 4)。
首先，人工智能在基因组学领域取得了长足的

进步，当应用于外周血循环的细胞游离 DNA (cell 
free DNA, cfDNA) 的数据时，人工智能实现了非侵

入性的肿瘤筛查、预后评估和肿瘤起源识别 [99-100]。

已被证明与单模态和分子方法相比，使用深度网络

将 HE 图像与 mRNA 测序和微小 RNA (microRNA, 
miRNA)测序数据相结合可改善结果预测和分层 [101]。

空间转录组学能够很好地与病理组织切片进行关联

分析，以获取高分辨率的基因表达异质性 [102]。在

代谢组学领域，机器学习开拓了早期肿瘤检测及筛

查的高效策略 [103-104]。基于人工智能的微生物转录

组数据分析已被用于快速检测病原体中的抗生素耐

药性 [105]。此外，人工智能还推动了生物化学领域

的最新进展 [106-109] 和药物的研发设计 [110-111]。因此，

人工智能肿瘤诊断系统正在逐步向着多组学融合的

多模态诊断模式发展 [112]。沿着这条路线，美国医

学遗传学学会 (American College Of Medical Genetics) 
2015 年发布的序列变异解释标准和指南 [113] 促进了

新一轮的人工智能发展，为精准肿瘤学带来了创新

机遇。整合临床资料、血液检查指标、影像学图像、

病理组织形态、分子病理指标和组学信息的多模态

诊断模式将是今后人工智能肿瘤诊断系统的发展方

向，引领迈进“下一代诊断病理学 (next-generation 
diagnostic pathology)”时代 [114]。

5　总结

数字病理学的进步促进了人工智能病理学，包

括提高准度和精度、数字图像上传和多个病理学家

远程审查的能力，以及大型和复杂数据集的获取和

处理。尽管存在挑战和障碍，但基于深度学习的人

工智能方法在数字病理学方面前景看好。构建多维

度、多模态肿瘤人工智能病理诊断系统，完成可信

度和可靠性测试，实现临床应用，提升肿瘤诊断、

预后判断及个体化治疗策略指导的精准度是前进的

方向。人工智能已经进入肿瘤临床实践，仍需要不

断地努力，让其发挥全部潜力。创建多学科的发展

观，持续支持并保证其生长，是目前完成肿瘤学“人

工智能革命”最重要的挑战。
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