
海军军医大学学报　　2024 年 2 月第 45 卷第 2 期　　http://xuebao.smmu.edu.cn
Academic Journal of Naval Medical University, Feb. 2024, Vol. 45, No. 2· 168 ·

· 论 　著 ·

· 168 ·

· 专题报道 ·

［收稿日期］ 2023-12-05    ［接受日期］ 2024-01-10
［基金项目］ 国家自然科学基金面上项目（81972721）. Supported by General Program of National Natural Science Foundation of China (81972721).
［作者简介］ 于观贞，博士，研究员.

* 通信作者（Corresponding author）. Tel: 0575-88300876. E-mail: qiaoshanqian@aliyun.com

基于复杂系统中因果关系的单细胞病理学

于观贞1*，苏金珠1，陈 颖2

1. 浙江数字内容研究院数字医疗与人工智能实验室，绍兴 312366
2. 海军军医大学（第二军医大学）第一附属医院消化内科，上海 200433

［摘要］ 病理学从微观角度展现了生物组织发育、分化、成熟和凋亡的复杂变化状态，单细胞分析技术为病理

学复杂系统的研究提供了更多的信息。肿瘤是由肿瘤细胞和周围微环境组成的复杂生态系统。在病理学上，肿瘤中

细胞各异、分布和生理功能千差万别，并且受自身、周围环境和治疗方法的调节，自成复杂系统。利用复杂系统中的

因果判定方法，可以揭示单细胞复杂的调节作用，以及不同类型的肿瘤细胞与患者治疗方案、治疗效果、疾病复发和

生存时间之间的因果关系。本文以肿瘤为例，阐述基于复杂系统中因果关系的单细胞病理学的意义和研究方法。
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［ Abstract ］ Pathology reveals the complex changes of biological tissue development, differentiation, maturation, 
and apoptosis from a micro perspective. Single-cell analysis technology provides more information for the study of complex 
system of pathology. Tumor is a complex ecosystem composed of tumor cells and their surrounding microenvironment. 
In pathology, the cells in tumors are different, with different distribution and physiological functions, and are regulated by 
themselves, their surrounding environment and treatment methods, forming a complex system. Using the causal determination 
method in complex systems, we can reveal the complex regulatory role of a single cell, and the causal relationships between 
different types of tumor cells and patient treatment regimens, treatment effects, recurrence, and survival time. Taking tumor 
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人类机体是社会和环境的重要组成部分，不仅

促进了社会和环境的复杂多元化发展，其自身也是

变化多端的复杂系统。病理学作为研究生命机体发

展机制的重要桥梁，从微观角度展现了机体发育、

分化、成熟、衰老和死亡的复杂变化状态，揭示了

组织器官中各类细胞的功能和宿命。近年来，随着

单细胞分析技术的发展［1］，病理学系统呈现出全

新的复杂性。持续演变的细胞处于变化着的复杂生

态系统之中，如何揭示这些复杂的单细胞表型及其

与空间、时间等信息之间的因果关系成为亟待解决

的关键问题。本文以肿瘤为例，阐述基于复杂系统

中因果关系的单细胞病理学的意义和研究方法，为

同行提供参考。

1 复杂系统中的因果关系

复杂系统是由多种因素相互作用形成的复杂
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集体，具有敏锐的信息传递与处理能力，也是一种

自身能够不断进化以适应外部变化的系统［2-3］。目

前研究认为复杂系统普遍具有非线性、不确定性、

不可预测性等特征［4］，因此，对复杂系统的建模与

研究十分困难。在复杂系统的众多作用中，因果关

系是最重要的一种关系［5-6］。因果关系是一个或多

个事件（“因”）对另外一个或多个事件（“果”）

的作用关系，其中后一事件被认为是前一事件的结

果。为了佐证因果关系而产生的因果推论是实证科

学研究至关重要的一环。因果关系的推断有一部分

是基于统计学上归纳推理的相关关系，因此复杂系

统中因果关系的鉴定常与相关关系混淆［7-8］。

由于复杂系统中需要考虑的因素众多，特定条

件下可以通过非复杂系统中的方法来判定不同事件

之间的因果关系。非复杂系统根据因果关系发生的

时间和形式可分为过程性因果和事件性因果［9］。

过程性因果是一个动态的发生过程，其因果关系的

判定远比事件性因果更加复杂，研究中采用因果环

路图表示不同事件间的因果关系［10］。事件性因果

更加注重特定时间点上事件的因果关系，常用随机

对照试验［11-12］、双重差分法［13］、贝叶斯累加回归

树模型［14］、元学习（meta learning）［15］等方法来

判定不同事件间的因果关系。复杂系统中因素众

多，并且存在大量的非线性关系，因果关系的识别

非常困难。人们对复杂系统中因果关系的判定方法

做了大量研究，包括收敛交叉映射算法［16］、彼得 -

克拉克瞬时条件独立性算法［17］和压缩感知［18］等。

随着人工智能技术的迅速发展，各种观测数据的

因果效应估计方法应运而生。贝叶斯网络可以捕获复

杂数据中的因果关系，借助数值技术可对该网络进行

连续优化，提高其计算效率［19］。Prosperi 等［20］通过

机器学习实现因果推理和反事实预测，判定数据驱动

的预测模型为精准医疗带来的干预（决策）是否具有

可信度。Cui等［21］阐明了机器学习模型的风险来源，

将因果推断思想引入机器学习，建立了面向线性模型

和深度非线性模型的稳定学习方法体系。这些方法的

建立为揭示复杂系统的因果关系提供了有力手段。

2 病理学是复杂系统

病理学作为一门基础医学科学，融合了疾病的

发生机制和发展规律、细胞的生理和病理形态、机

体的功能代谢异常和遗传学改变等因素，是显微镜

下的复杂系统。肿瘤病理学是病理学研究中的重要

分支，由肿瘤细胞与其周围的间质细胞、血管、淋

巴细胞等构成的肿瘤微环境是隶属于病理学下的子

复杂系统。现代医学认为肿瘤的发生是基因突变不

断积累的结果。细胞中包含原癌基因和抑癌基因，

原癌基因促使细胞分裂增殖，抑癌基因抑制细胞增

殖分化，两类基因各司其职，共同维持生物体的发

展与平衡［22］。当正常细胞受到致癌因素（精神因

素、物理因素和化学因素等）的诱导时，原癌基因

与致癌基因发生突变，使细胞发生无限增殖不受控

制的癌变，破坏生命机体的正常工作状态，形成癌

症，这仅仅是隐藏在肿瘤这一子复杂系统中癌细胞

起源的单向因果关系。此外，肿瘤细胞及肿瘤微环

境中蛋白的异常空间表达促使肿瘤细胞向邻近组织

（间质、血管、神经）的侵犯与远处转移，也是众

多因素包含因果关系在内的多种相互关系共同作用

的结果。对于肿瘤病理学这一复杂系统（图 1）的

研究，需要在收集、分析大量病理切片的基础上，

统计、归纳、推理出肿瘤的发生、发展机制，可视

化演绎各种因素下的相互作用关系，从而为开发新

的肿瘤治疗策略和改善患者预后提供科学依据。

3 单细胞病理学

肿瘤的组织学和细胞学表型能够判定预后和

指导治疗。目前，肿瘤主要根据组织结构及细胞形

态进行病理学诊断和分级。细胞是生物学的基本单

位，随着肿瘤学的研究越来越深入，传统的病理学

研究方法已不能完全反映不同肿瘤细胞之间的差异

性、不同患者之间肿瘤细胞的异质性及同一患者同

一肿瘤内的异质性。由于分子和细胞生物学、计算

生物学、软件工程、数据信息科学和人工智能的飞

速发展［23］，以及显微技术、染色技术和成像技术

的日趋成熟，单细胞分析的精度、速度和样本通量

都得到了提升和保障，单细胞研究成为现实，因此

我们提出了单细胞病理学的概念。我们把单细胞

病理学定义为病理学的一个分支，它主要研究单个

细胞的形态、结构和功能，以及这些特性在疾病发

生、发展和转归中的作用，通过分析单个细胞的形

态结构、遗传学、分子生物学和生物化学特性，深

入了解疾病的本质和发生机制，为疾病的诊断、治

疗和预防提供有力支持。

3.1 单细胞病理学的科学性 在单细胞水平上阐
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明组织器官的形态结构、空间分布和分子表型，

可以了解机体发育进化规律和疾病演变轨迹。

Greenbaum 等［24］通过对 66 例胎盘样本的 50 万个

细胞和 588 条子宫螺旋动脉进行细胞蛋白质标记和

追踪分析，详细描述了孕早期的动脉重塑变化，确

定了每个阶段存在哪些类型的母体免疫细胞，以及

胎盘滋养细胞的确切位置。Lake 等［25］基于 45 名

健康供体和 48 例肾脏疾病患者的肾脏样本构建了

人类肾脏细胞图谱，通过空间转录组学和 3D 成像

分析技术绘制了肾脏 51 种主要细胞类型的高分辨

率分布图谱，其中有 28 种细胞类型在肾损伤时发

生状态改变。通过对肿瘤细胞的单细胞分析，人们

可以观察到肿瘤细胞的异质性，理解肿瘤的复杂性

和其对治疗的反应［26］。这种深入到单个细胞的观

察和分析，使人们对疾病的本质有了更深入、更精

确的理解。

图 1 肿瘤病理学复杂系统

Fig 1 Complex systems of tumor pathology

3.2 单细胞病理学的实用性 单细胞分析不仅可

以帮助人们深入理解疾病的本质，还可以为临床诊

断、预测疾病进展和指导治疗提供有力的支持。通

过人体胎盘图谱发现，母体免疫细胞在动脉及其周

围区域发挥着监控作用，免疫细胞的组成像一个时

钟，基于某一样本中免疫细胞的类型即能判断出胎

龄［24］。通过肾脏细胞图谱，可以识别急性肾损伤

和慢性肾病的疾病亚群，为后续的个体化疗法提供

依据［25］。通过对单个肿瘤细胞进行分析，医师可

以更准确地判断患者的病情，制定更有效的治疗方

案［26］。此外，单细胞分析技术还可以用于药物的

研发和筛选，大大缩短新药的研发周期［1］。

3.3 单细胞病理学的可行性 在过去 20 年间，科

学技术飞速发展，早期的免疫组织化学和原位杂交

技术，以及陆续涌现的质谱流式细胞术、单分子荧

光原位杂交、多重容错性荧光原位杂交和基于空间

条形码的技术等，能够弥补单细胞测序技术无法获

取细胞形态结构和空间分布信息的缺陷。新近广泛

开展的基于石蜡样本的空间组学技术可通过检测蛋

白质及其修饰或 mRNA 等，研究细胞在组织样品

中的相对位置关系，揭示细胞空间分布关系对疾病

的影响［27］。

4 基于因果关系复杂系统的单细胞病理学研究方法

4.1 单细胞病理学研究的技术基础 将形态学特

征、人工智能分割技术与单细胞测序和空间转录组

结合起来是研究单细胞病理学的技术基础。现有的

单细胞研究主要集中在单细胞转录组测序上，利用

10x Genomics、BD Rhapsody 等平台分析每一个单

个细胞的序列信息，揭示细胞、基因、组学上的异

质性。例如，Wu 等［26］利用 10x Genomics 的单细

胞转录组测序和空间转录组学联合分析方法解析了

结肠癌肝转移的免疫图谱；Fawkner-Corbett 等［28］ 

利 用 10x Genomics 的 单 细 胞 转 录 组 测 序 结 合

Visium 空间基因表达解决方案，创建了人类肠道发

育的大规模单细胞时空图谱；Boyd 等［29］借助 10x 
Genomics 的空间转录组学方法发现了损伤反应性

肺成纤维细胞通过血小板反应蛋白解整合素金属肽

酶 4 损害肺功能；Moncada 等［30］整合微阵列的空

间转录组学和单细胞转录组测序揭示了胰腺导管腺
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癌的组织结构。单细胞转录组测序观察的是单个细

胞的基因表达谱，忽略了整个微环境中细胞间的相

互作用及空间特征，并且分析成本昂贵，样本要求

高（单细胞数量达 105～106 个，且活细胞数目需超

过 80%）。

单细胞分析已经揭示了人类肿瘤之间和肿瘤

内部的广泛异质性，但复杂的单细胞表型及其空间

背景目前还没有反映在组织学分层中，而组织学分

层是许多临床决策的基础。2020 年，Jackson 等［31］

利用成像质谱仪同时量化乳腺癌的 35 个生物标志

物，揭示了肿瘤微环境的多细胞特征和与不同临床

结局相关的乳腺癌细胞新亚群。该研究利用肿瘤标

志物量化了乳腺癌组织中的肿瘤和肿瘤微环境的多

细胞特征，根据细胞组成和组织结构生成了单细胞

表型和细胞群落及其与疾病关系的详细空间图，为

单细胞病理学的研究奠定了基础。单细胞中蛋白质

定位具有多样性和复杂性，从基本类别如细胞核和

细胞质到单个蛋白质复合物的精细定位，基于蛋白

质组学绘制高度解析的亚细胞定位图谱有助于了解

细胞的生物学行为和病理过程，也为疾病诊治、药

物筛选、药物分析等提供了新的研究手段［32］。人

类生物分子图谱计划在 2023 年发表了人体肠道、

肾脏和母胎界面（胎盘及其周围母体组织）的参考

细胞图谱［24-25,33］。该计划旨在运用前沿的单细胞组

学技术和成像方法，以前所未有的规模和单细胞分

辨率描述人体的主要结构和器官，构建健康组织的

细胞 3D 图谱，揭示各类型细胞排列及其与人体不

同组织和器官相互作用的新信息，为疾病的早期发

现和早期治疗提供重要依据。

4.2 单细胞病理学研究的研究步骤 病理切片是

临床医学中疾病诊断的基础，一张病理切片中包含

非常多的细胞，不管是肿瘤细胞还是组织细胞，其

细胞形态特征和空间分布情况与患者的病情发展、

治疗方法密切相关。利用数字病理切片结合人工智

能和组学技术，有望揭示每一个细胞的形态学结构

及其蕴含的生物学信息［34］。基于因果学习的人工

智能技术能够像人类一样进行推理和做出决策，相

对于传统的机器学习，其通过因果推理代替关联推

理，最终达到反事实思考，为医师和患者提供治疗

方案优化、治疗效果预测等智能服务。基于因果关

系复杂系统的单细胞病理学研究大致可分为 6 个步

骤（图 2）。

图 2 基于因果关系复杂系统的单细胞病理学研究步骤

Fig 2 Research steps of single-cell pathology based on complex causal systems

（1）数据收集与整理。首先，需要准备质量

合格的样本，包括新鲜组织和石蜡组织样本，确保

RNA 的完整性，并尽可能减少污染。组织样本制

成 H-E 染色的高质量病理切片，并予以数字化。其

次，收集患者临床信息、治疗情况和预后情况（如

3 年或 5 年生存率等）。在这一阶段，纳入的样本

数量和类型越多，通过人工智能技术获得的有效特

征就越多。

（2）细胞核分割与特征提取。利用图像处理

算法（包括传统算法或深度学习）自动分割病理切

片中的细胞核和 / 或全细胞分割。由于 H-E 染色的

细胞质和细胞膜对比性不强，全细胞分割需要借助

特殊染色，而细胞核染色对比性强，且特征明显，

本文目前聚焦于细胞核分割。对分割后的细胞核提

取特征，如纹理信息、面积大小、最大直径、最小

直径等。

（3）单细胞聚类和回归。基于细胞核提取到

的特征，通过聚类的方法将细胞聚成不同的类别，

随后将不同类别回归到原始病理切片上。

（4）复杂系统的因果判定。对收集到的病理
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图像进行深度分析与处理，建立不同细胞群落与患

者疗效、预后之间的复杂系统模型，最后通过现有

的因果判定方法进一步揭示肿瘤的生长机制与现有

细胞种类之间的关系。

（5）空间组学分析。上述研究过程会挖掘出

与疗效和预后关联的一系列细胞的形态学特征。破

译这些细胞和组织结构的分子谱和空间信息的技术

就是空间组学技术。空间组学技术有多种，其中空

间条形码技术是通过使用空间条形码寡核苷酸阵列

捕获组织 RNA，将 RNA 序列及其空间位置关联起

来［27］。该技术能够将细胞位置和 RNA 表达结合起

来，揭示细胞空间分布关系对疾病的影响。因果人

工智能发现的细胞形态学特征可以在病理切片上可

视化，而具有此类特征的细胞可以基于常规病理切

片进行空间转录组测序，能够以最小的成本获得与

疾病转归最直接的遗传学信息。

（6）演绎。空间组学初步揭示了形态学特征

蕴含的信息和演变规律，利用这些信息能够识别更

多样本中此类细胞的状态及其与临床特征的关系。

针对发现的关键基因，在体外进行细胞学和功能学

研究，了解其与疗效和预后相关性的内在逻辑，有

助于更好地认识肿瘤的发生和发展机制，并辅助临

床决策。

4.3 单细胞病理学研究的挑战 单细胞病理学的

发展主要依赖于人工智能与空间转录组技术的有机

结合。目前空间转录组技术还存在一定局限性：

（1）分辨率有限。目前基于测序的空间转录组技

术无法实现真正意义上的单个细胞分辨率，而是检

测含有 5～10 个细胞大小的组织区域。（2）基因

通量有限。基于成像的空间转录组技术能检测到的

基因通量有限，有待技术突破。（3）实验操作复

杂。空间转录组实验需要精细的操作和烦琐的步

骤，包括细胞固定、染色、成像和分析等，这增加

了实验的难度和成本。（4）数据分析和解读的挑

战。空间转录组数据具有高维度和高噪声的特点，

需要先进的算法和计算资源来进行处理和分析，同

时对结果的解读需要丰富的生物学知识和经验。尽

管空间转录组技术存在上述缺陷，但随着技术的不

断发展和优化，相信这些问题会逐渐得到解决。

5 结 语

经典的细胞分类并不能有效区分细胞个体功

能差异，没有两个细胞是完全相同的。人工智能和

单细胞病理学分析技术给细胞分类带来了重要变

革，其可以定义和精准分类整个组织内每一个细胞

及每个细胞组成的空间结构，并发现新的细胞类

型、新的细胞功能状态和新的信号通路。基于因果

关系的单细胞病理学能够从病理和临床数据中发现

因果模型和因果关系，并根据因果模型来研究相应

的现象或推断变量的因果变化，其最终的目的就是

指导治疗方案的选择、判断转归和预后，提高患者

的治疗效果和生活质量。
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