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人工智能在肿瘤病理诊断及临床决策中的展望

潘雅婷，廖心怡，于观贞*

上海中医药大学附属龙华医院肿瘤七科，上海 200032

［摘要］ 癌症管理涉及疾病诊疗的全过程，包括早期检测、肿瘤诊断、测定肿瘤边缘、跟踪肿瘤演变、预测肿

瘤复发及评估患者转归等。病理学作为一门探索疾病病因、发病机制、形态结构、功能和代谢等的传统学科，是肿

瘤诊断的金标准，参与了癌症管理的整个过程。人工智能在病理学中的应用为癌症管理提供了强有力的工具，病理人

工智能在疾病诊断 / 辅助诊断、精准医疗和生命探索中都将起到重要作用。
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［ Abstract ］ Cancer management involves the whole process of disease diagnosis and treatment, including early detection, 
tumor diagnosis, determination of tumor margins, tracking tumor evolution, prediction of tumor recurrence, and evaluation of 
clinical outcomes. As a traditional discipline aiming to explore the etiology, pathogenesis, morphological structure, function 
and metabolism of diseases, pathology is the gold standard for tumor diagnosis and participates in the whole process of cancer 
management. The application of artificial intelligence in pathology provides a powerful tool for cancer management, and will 
play an important role in disease diagnosis/auxiliary diagnosis, precision medicine and life exploration. 
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病理学是一门研究疾病的病因、发病机制及

形态结构、功能、代谢等病理改变，揭示疾病的发

生、发展规律和阐明疾病本质，辅助医师诊断疾病

和预测疾病进展的医学学科。近年来，病理切片数

字化技术结合人工智能技术为病理学科打开了一扇

新的大门。数字病理学指使用病理切片扫描仪扫

描整张病理切片，再用计算机方法对数字化的整张

切片进行分析，用于疾病诊断和指导疾病治疗［1］。

Mukhopadhyay 等［2］对数字病理学和常规显微镜之

间的诊断性能进行了大规模多中心比较，研究中纳

入了 1 992 例患者不同肿瘤类型的标本和 16 名外

科病理学家分析报告，结果显示基于数字化全切片

图像（whole slide image，WSI）的主要诊断性能

不逊于传统的基于显微镜的方法（与参考标准相比，

WSI 的不一致率为 4.9%，显微镜为 4.6%）。病理

切片数字化催生了建设规模性数字病理库的可能，

其中最著名的就是癌症基因组图谱（The Cancer 
Genome Atlas，TCGA）［3］，世界各地的研究人员

能够自由获取具有标注信息的病理图像及对应的临

床、预后和基因组学信息，这激发了人们将人工智

能在数字病理和肿瘤研究中应用的热情。

人工智能是研究、开发用于模拟、延伸和扩

展人的智能的理论、方法、技术及应用系统的一门

新的技术科学。机器学习主要指把数据输入机器，
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机器从中“学习”做出预测，是人工智能的大范

畴。深度学习是随着人工神经网络的发展而发展起

来的一种特殊的机器学习方法。深度学习网络通常

包括多层人工神经网络，并倾向于包含1个输入层、

1 个输出层和多个隐藏层，通过训练足够数量的实

例，可以用于识别感兴趣区域［4］。随着计算能力的

增长，人工智能扩展了数字病理学的范畴，由最初

的数字化过程进化成为数字化图像检测、分割、诊

断和分析方法。目前，人工智能已用于探索基于病

理图像的细胞学初筛、定量分析、组织病理诊断和

预后判断等方面［5］。

1　基于数字病理的人工智能发展规律

肿瘤患者的病情管理是一个复杂、长期的过

程，包括早期检测、肿瘤诊断、测定肿瘤边缘、辅

助治疗、跟踪肿瘤演变、预测肿瘤复发和转移模式

及评估患者转归等阶段。病理是肿瘤诊断的金标

准，是肿瘤治疗和预后评估的重要参考，其参与了

癌症管理的全过程（图 1）。因此，病理人工智能

的发展必然推动肿瘤学的进步。现阶段，数字病理

人工智能包含了初级任务目标（图像识别、检测

和分割等）及高级任务目标（根据图像特征进行诊

断、预测疗效和预后）。随着病理人工智能的发

展，人们已开始关注如何利用数字病理人工智能帮

助解决临床肿瘤学家面临的问题，譬如开发预测预

后模型评估疾病的严重程度和转归及预测疾病对某

种药物的反应等。

图 1　人工智能在肿瘤病理诊断和治疗决策方面的潜在应用

Fig 1　Potential application of artificial intelligence in tumor pathological diagnosis and treatment decision-making
H-E: Hematoxylin-eosin; IF: Immumofluorescence.

基于病理在癌症管理中的重要性及医学自身

的发展规律，把基于数字病理图像识别的人工智能

分为 3 个阶段：第 1 阶段即诊断和辅助诊断，明确

诊断是肿瘤诊治的最核心环节，也是目前病理人工
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智能期待解决的热点和难点问题；第 2 阶段即精准

医疗，肿瘤确诊之后，治疗方案的选择是重点，基

于人工智能提取的病理特征有助于指导治疗方案的

选择［6］；第 3 阶段即生命探索，肿瘤自然演变或药

物诱导下的进化是肿瘤患者治疗失败的主要原因，

病理人工智能有助于探索肿瘤进化史，为肿瘤防治

提供建议。

2　人工智能与病理诊断

病理诊断和辅助诊断是病理人工智能发展的第

1 阶段，也是现阶段从事病理图像分析的国内外投

资机构、企业和研究机构关注的热点，并且取得了

许多突破。近年来病理人工智能的发展有几个里程

碑事件。其中奠基性的工作是医学顶级会议——国

际生物医学成像研讨会（International Symposium 
on Biomedical Imaging，ISBI） 在 2016 年 举 办 的

Camelyon16 竞赛，竞赛的任务是判断测试集的 399
张淋巴结病理切片是否有癌变（classification）并

对癌变的区域精准定位（segmentation），以 110
个有转移和 160 个无转移的乳腺癌淋巴结作为训练

数据，49 张有转移和 80 张无转移的淋巴结切片作

为测试数据，将算法模型的诊断性能与 12 名病理

医师进行比较。结果证明，部分基于深度学习的人

工智能算法的诊断性能可媲美病理医师［5］。后续

的研究将病理学家的分析与人工智能自动计算诊断

方法结合，使诊断乳腺癌前哨淋巴结转移的准确度

提高到了 99.5%［7］。随后，人们在前列腺癌、乳腺

癌、胃癌、结直肠癌和肝癌等多个病种进行了大量

病理人工智能研究，也取得了一定的成果。上述研

究为人工智能在病理诊断或辅助诊断中的应用推开

了一扇窗。

另一项重要研究就是学者们采用弱监督学习

而不是人工标注的方法识别肿瘤细胞，也取得了不

错的效果。类似于其他医疗影像领域中人工智能研

究，人工智能在数字病理中的研发亦需要高质量标

注，确保模型的无差别学习。但区别于其他影像，

肿瘤异质性决定了肿瘤细胞人工标注的不确定性，

如胃部肿瘤的病理类型有 10 余种，每一种类型都

有独特特征［8］，因此，胃癌细胞的标注首先要精准

识别，然后要标注所有细胞，这对于标注人员的专

业性要求非常高，而且工作量巨大。经验丰富的病

理医师虽然具有识别各种类型肿瘤细胞的能力，但

不可能放弃临床诊疗和科研工作，专门花费精力投

入到肿瘤细胞的标注工作中。Campanella 等［9］建

立了一个无需病理学家人工标注就能识别病理切片

中肿瘤细胞的深度学习模型。该研究构建了一个大

规模真实世界数据集，共有来自 44 个国家和地区

的 15 187 例恶性肿瘤患者的病理切片信息，包括 
24 859 张前列腺癌切片、9 962 张基底细胞癌切

片、9 894 张淋巴结转移乳腺癌切片。这些切片无

需进一步处理，在存在气泡、形状不规则、固定不

好、组织不平整、数字化过程导致的图像模糊等

情况下，该模型对肿瘤的诊断仍能达到临床水平，

诊断前列腺癌、基底细胞癌和淋巴结转移乳腺癌

的 AUC 值分别为 0.991、0.989、0.965。该研究将

人工智能在病理诊断或辅助诊断中的应用又推进了 
一步。

人们对人工智能的期望是借助人工智能技术

提高病理诊断效率、简化临床工作流程、提升病理

从业人员诊断水平。然而鉴于肿瘤病理的特殊性和

复杂性，距这一愿景落地还有较长的一段路要走。

具体体现在以下几个方面：第一，要有泛化能力，

即某一企业或研究机构研发的产品性能必须在所有

医疗机构得到认证，这对于数据来源要求较高，病

理切片的质量具有地域性差异，该产品需要学习各

个地域各个级别的病理数据，资本投入要求较高。

第二，识别肿瘤细胞的性能必须足够高，病理诊断

作为肿瘤诊断的金标准，误诊和漏诊对于患者是不

可接受的。第三，必须要识别出大部分甚至全部的

肿瘤细胞，其目的是提取肿瘤内部特征，强化临床

决策，目前的弱监督学习完不成该任务。

3　人工智能和预后评估及治疗方案预测

病理诊断是肿瘤治疗决策的必要条件，可以

展示疾病进展的多样化形式，能够反映患者的个体

状况、接受治疗的能力、对治疗的反应及临床转

归等。人工智能能够可视化和量化病理切片中的

某些特征，为临床决策提供深度支持。现阶段，肿

瘤学家在选择治疗手段时，除了根据影像学检查，

还需要参考病理学信息。例如，ⅠB 期非小细胞肺

癌患者是否需要辅助化学治疗存在较大争议，但普

遍认为病理上具有高危因素如低分化、淋巴管或

血管癌栓等情况时则需要辅助化学治疗，而这些

病理特征可以通过人工智能识别和可视化。人工
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智能对于推动基于病理特征的精准医疗也取得了

极大进展，其中研究较多的有肿瘤浸润淋巴细胞

（tumor-infiltrating lymphocyte，TIL）、肿瘤间质

比（tumor-stroma ratio，TSR）、免疫组织化学分析、

微卫星不稳定性和肿瘤患者预后评估等。

3.1　肿瘤淋巴结转移面积与预后评估　在肿瘤诊

疗中，TNM 分期是指导患者治疗和评估其预后的

决策性指标。N 分期基于淋巴结转移数目，然而，

即使同样 N 分期的胃癌患者，其预后也参差不齐。

还有其他因素影响胃癌患者预后，如淋巴结转移比

率和淋巴结转移面积。淋巴结转移比率虽然和预后

有关，但应用性不强。淋巴结转移面积既往由于人

力和算力所限难以计算，而人工智能使精准计算淋

巴结转移面积成为可能。本团队对胃癌淋巴结组织

切片（近 2 万个淋巴结）进行识别，提出了肿瘤细

胞区域占转移淋巴结区域的比值（tumor/metastatic 
lymph node，T/MLN）概念，并通过 Kaplan-Meier
检验证实 T/MLN 能有效地将 N 分期分为高风险与

低风险组，提高了预测患者预后的准确性［10］。将

人工智能用于肿瘤淋巴结转移的识别和精准评估，

T/MLN 是可行和可靠的，也是易于推广的病理人

工智能项目。

3.2　TIL 的空间结构与预后评估　TIL 作为生物标

志物，在基础研究和临床研究中被广泛应用［11］。

利用机器学习对病理图像进行分类、分割和计算分

析，有望实现 TIL 的可视化、标准化和量化，而可

视化的肿瘤组织内 TIL 不同类型有望预测肿瘤患者

的临床转归和免疫治疗效果。Saltz 等［12］描述使用

卷积神经网络自动检测从 TCGA 下载的组织切片

图像中 TIL 的空间分布，TIL 的空间结构类型与 13
种不同癌症患者的预后有关。另一项研究通过分析

早期非小细胞肺癌中 TIL 相互之间及 TIL 与肿瘤细

胞核之间的距离计算出 TIL 簇的空间分布，结果显

示其比 TIL 密度本身更能有效地预测肺癌的复发风 
险［13］。Yuan［14］提出了一种三阴性乳腺癌 WSI 中
肿瘤细胞间淋巴细胞空间分布的建模和分析方法。

利用这个模型，他根据淋巴细胞与肿瘤细胞的空间

距离确定了 3 种不同类型的淋巴细胞特征，肿瘤内

淋巴细胞与肿瘤细胞的比例是预测生存时间的独立

预后指标，并与细胞毒性 T 淋巴细胞蛋白 4 表达水

平相关，而细胞毒性 T 淋巴细胞蛋白 4 是伊匹木单

抗的治疗靶点。

3.3　TSR 与预后评估　肿瘤间质在肿瘤侵袭和转

移中起着重要作用。TSR 在预测肿瘤患者预后方面

越来越受到重视。一篇对 14 项有关 TSR 与实体瘤

预后研究共 4 238 例患者的 meta 分析发现，低 TSR
与严重的临床分期、晚期浸润深度、淋巴结转移显

著相关，表明 TSR 可能是实体肿瘤的独立预后因 
素［15］。人工智能技术能够较为容易地可视化和量

化 TSR，为 TSR 的临床应用提供有力武器。

Beck 等［16］在一项开创性研究中，从数字化的

乳腺癌患者病理全玻片中提取了 6 642 个乳腺癌上

皮和间质的形态学、结构、关系和全局图像特征。

这些特征被用来训练一个预后模型，该模型评分与

来自 2 个不同机构的乳腺癌患者的总体生存密切相

关，从肿瘤间质提取的特征比从上皮成分提取的特

征具有更强的预后价值。而来自诺丁汉城市医院的

1 794 例乳腺癌患者的 H-E 染色病理切片评估中，

TSR 是无复发生存期的独立预后因素［17］。

3.4　微卫星（microsatellite）不稳定与免疫治疗　微卫 
星指基因组中一些短的、重复的 DNA 序列，微卫

星不稳定与 DNA 错配修复相关，参与多种恶性肿

瘤尤其结直肠癌等的发病。研究发现高度微卫星

不稳定肿瘤对免疫治疗反应良好［18］，美国 FDA 批

准程序性细胞死亡配体 1 阻断剂帕博立珠单抗治

疗高度微卫星不稳定 / 错配修复缺陷患者。目前检

测微卫星不稳定主要通过免疫组织化学分析或基

因检测。Kather 等［19］利用深度学习技术从肿瘤组

织 H-E 染色切片图像中直接预测胃肠道肿瘤患者

的微卫星稳定性状态，从而对其接受免疫治疗的反

应性进行预判。研究人员首先在一个小样本数据

中集中测试了 5 种不同的算法，最终名为 Resnet18
的深度残差学习（deep residual learning）算法脱颖

而出，AUC 值高于 0.99。研究者将经由神经网络

识别的肿瘤区域进行分割、修正和微卫星状态标

定，然后从 TCGA 获取了 1 053 个胃肠道肿瘤样本

对应的病理切片数据来训练 Resnet18 网络，结果显

示在胃癌石蜡样本、结直肠癌石蜡样本和结直肠

癌冷冻样本中其检测微卫星不稳定的 AUC 值分别

为 0.81、0.84 和 0.77。之后以德国患者为主的结

直肠癌 DACHS（Darmkrebs: Chancen der Verhütung 
durchScreening）研究中的数据为验证集对该模型

进行评估，得到其检测微卫星不稳定的 AUC 值高

达 0.84。尽管该研究存在训练数据量较小、训练样
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本代表性单一（以白种人患者为主）和网络可解释

性不足等缺陷，但所用方法已经在快速、精准筛选

肿瘤免疫治疗适用患者上展现了巨大潜力。

3.5　人表皮生长因子受体 2（human epidermal growth 
factor receptor 2，HER-2）与靶向治疗　在乳腺癌和

胃癌中，HER-2 是一种预测疗效和预后的标志物。

HER-2 的检测主要依靠免疫组织化学和荧光原位

杂交，但结果需要人工判读，因此具有主观性。

2016 年 6 月诺丁汉 PathSoc 年度会议举办了基于人

工智能的 HER-2 自动评分方法比赛［20］。比赛结果

中人工智能自动分析与组织病理学家的表现相当，

许多算法都达到了很高的精度。对于 HER-2 评分

为 ┼┼┼ 的病例，所有参与者（无论是人还是计算机）

都能正确识别。对于 HER-2 评分为 ┼┼ 的病例，人

工智能方法需要进一步微调。该研究结果表明，自

动化的免疫组织化学评分算法可以提供形态学特

征的定量评估，有助于客观的计算机辅助诊断及疗

效和预后的预测建模。此外，研究者们采用机器学

习方法结合拉曼光谱对乳腺癌组织进行亚型分析，

根据脂质、胶原蛋白和核酸含量相关的生物化学变

化，预 测 Luminal A 型、Luminal B 型、HER-2 过

表达型和三阴性乳腺癌的准确度分别达到了 70%、

100%、90% 和 96.7%［21］。

3.6　其他治疗方案预测　为改善机器学习方法的

预后预测性能，一些研究小组正在探索将肿瘤的分

子和形态属性结合起来的方法。肿瘤学家还必须

应对迅速变化的治疗指南，其中纳入了新的治疗药

物，如免疫检查点抑制剂和靶向药物，这些药物中

大多数需要自付费用，而且可能没有保险覆盖。在

这种情况下，优化的基于人工智能的生物标记方法

可以为肿瘤学家提供一种准确且廉价的工具，用于

筛选适合接受这些药物治疗的患者，以提高这些新

型药物的疗效，避免产生不必要的费用和不必要的

系统性不良反应。

肿瘤患者的精准医疗取决于其病理和基因组

蕴含的信息，利用人工智能技术有望提取这些信

息，从某个点为个体化治疗提供数据支持。

4　人工智能与基因组学

TCGA 涵盖了 33 种癌症类型，包括超过 2 万

种恶性肿瘤及相应正常组织的病理特征和分子

特征。全基因组泛癌分析（pan-cancer analysis of 

whole genomes，PCAWG）联盟整合分析了 38 种

肿瘤类型，获得并分析了 2 658 个肿瘤全基因组，

涵盖了肿瘤驱动突变、非编码区域、突变特征、结

构变异、肿瘤进化和 RNA 改变 6 个方面，并通过

对这些突变特征的深入分析挖掘出了不同突变特征

与不同分子事件的关系［22］。研究人员利用这些数

据重建了突变进程和驱动突变的进化史，早期肿瘤

发生与少数驱动突变和拷贝数变异有关，但在随后

的发展过程中突变图谱的变化则很大，在晚期阶段

驱动基因突变的多样性可达 4 倍以上，同时基因组

不稳定性也增加［23］。肿瘤进化知识图谱为深入了

解肿瘤及其治疗方式提供了很大帮助。肿瘤内异质

性指肿瘤内亚克隆细胞群的多样性，肿瘤内异质性

越低，患者存活率越高。除肿瘤细胞外，肿瘤微环

境的复杂性和多样性对肿瘤的发生、发展和免疫治

疗也有重要影响。肿瘤微环境包括基质细胞、成纤

维细胞、构成肿瘤内血管的内皮细胞、细胞外基质

及各类免疫细胞。肿瘤通过分泌生长因子、免疫抑

制分子和其他信号分子影响其微环境，后者在恶性

肿瘤免疫治疗中的作用也受到广泛重视［24］。结合

人工智能手段可以对肿瘤异质性、肿瘤微环境和基

因组特征等信息进行更加深入的研究。

基于数字病理的人工智能第 3 个阶段就是整

合生物医学领域和病理形态学，利用计算机程序可

视化和量化肿瘤异质性及肿瘤微环境，甚至识别导

致肿瘤细胞增殖和迁移的异常基因和信号通路等，

助力研究肿瘤进化、筛选新的靶点、开发新的药

物，最终开发出精准、有效的个体化治疗方案。

Coudray 等［25］训练了一个深度卷积神经网络——

Inception v3，用来分析从 TCGA 获得的肺癌病理

图像，该模型能分辨出肺腺癌和肺鳞状细胞癌，准

确度高达 97%。该模型在冷冻组织、甲醛固定石

蜡包埋组织和活检组织的独立数据集上进行了验

证，均取得了不错的效果。训练该模型预测肺腺癌

中最常见的 10 个突变基因，结果显示丝氨酸 / 苏氨

酸激酶 11（serine/threonine kinase 11，stk11）、表

皮生长因子受体（epidermal growth factor receptor，
EGFR）、 脂 肪 非 典 型 钙 黏 蛋 白 1（FAT tumor 
suppressor homolog 1，FAT1）、SET结合蛋白 1（SET 
binding protein 1，SETBP1）、Kirsten 大鼠肉瘤病

毒癌基因同源物（Kirsten rat sarcoma viral oncogene 
homolog，KRAS）和 P53 6 个基因可以通过病理图
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像进行预测，其准确度为 73%～86%。该结果表明

深度学习模型可以帮助病理学家检测恶性肿瘤亚型

或基因突变，发现肿瘤细胞及其周围组织可见特征

或以前未发现的模式，从而帮助患者更早地进行精

准治疗。

人工智能通过病理信息探索肿瘤发生和肿瘤

进化有助于推动医疗进步、实现精准医疗。然而如

何将病理特征和组学特征相融合值得思考。近年出

现的空间转录组能够将病理 H-E 染色切片与 RNA
测序相对应，以观察病理切片上某一区域的基因表

达情况，这是人工智能 -病理 -组学交叉融合的一

个创新性尝试，有助于通过病理切片获取基因组学

信息。

5　困境和解决方案

一个成功的基于人工智能的数字病理模型需

要病理学家和肿瘤学家通力合作。病理学家为参

与设计和研发人工智能算法的算法科学家提供知

识储备，指导研发人员掌握病理图像的特定属性，

通过对细胞、组织类型、生物结构或感兴趣区域的

注释和分割来训练算法。在验证过程中，也需要病

理医师提供诊断参考或标准，与机器学习算法进行

比较，反馈性促进算法的成熟。肿瘤学家则在应用

场景方面提供研究方向及进行算法的临床验证。最

终将开始利用病理人工智能探索肿瘤发生和肿瘤进

化，研究成果再助益病理医师和肿瘤医师。

人工智能在数字病理中的应用遇到的最大困

难是需要多名病理学家进行高质量标注，确保模型

可以充分学习各种病变细胞的形态［26］。但是，如

前述，由于肿瘤的异质性，准确地识别出肿瘤及识

别出所有的肿瘤细胞极其困难。而且，肿瘤的诊断

不仅是诊断出是否存在肿瘤细胞，还要判断肿瘤细

胞的分化程度、浸润程度、神经侵犯、癌栓、TSR
及 TIL 等肿瘤微环境中的信息［27］。

为了实现数字病理人工智能 3 个阶段的跨越式

发展，我们提出了“镜像拓画”标注理念和初步想

法。首先，对一张 H-E 染色病理切片进行数字化，

而后对这张切片进行处理，脱去 H-E 染色，利用免

疫组织化学、免疫荧光、多重免疫组织化学等技

术显示肿瘤细胞或要识别的病理特征，如神经侵犯

和 TIL 等。提取这些染色结果，配准至预先数字化

的 H-E 染色病理切片上，这些染色结果就可以作为

标记进行后续的人工智能研究。本方法能够根据病

理医师、肿瘤医师和科研人员的需求快速地产生高

质量和高容量的数据库，助力研发高诊断准确性、

预后和疗效预测的人工智能辅助系统，降低病理人

工智能研究的入门门槛，扩展病理人工智能的应用 
范围。
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