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［摘要］　作为现代医学诊断的基石，病理学正面临人力资源短缺、诊断主观性强和工作流程效率低下等多重挑

战。人工智能（AI）凭借其在图像识别、模式分析和大数据处理等方面的优势正逐步融入病理诊断领域，推动其向

数字化、智能化方向发展。本文系统回顾了 AI 在病理学中的发展历程，从早期的监督学习验证，到弱监督学习突破

“标注瓶颈”，再到当前基于自监督和多模态的基础模型兴起，展示了 AI 在提升诊断一致性、优化工作流程、预测

分子特征及预后等方面的广泛应用。AI 不仅增强了病理诊断的客观性和效率，还推动了计算病理组学等新兴交叉学

科的发展，为实现精准医疗提供了有力支撑。尽管在临床落地过程中仍面临数据标准化、监管审批等挑战，但 AI 与
病理学的深度融合正开启一个人机协同、智能诊断的新时代。
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［ Abstract ］　As the cornerstone of modern medical diagnosis, pathology is facing multiple challenges such as 
workforce shortages, strong diagnostic subjectivity, and inefficient workflows. With advantages in image recognition, pattern 
analysis, and big data processing, artificial intelligence (AI) is increasingly being integrated into the field of pathological 
diagnosis, driving its transition toward digitization and intelligence. This article systematically reviews the development of AI 
in pathology, from early supervised learning validation to weakly supervised learning overcoming annotation bottlenecks, and 
the recent rise of self-supervised and multimodal foundation models. It demonstrates the broad applications of AI in improving 
diagnostic consistency, optimizing workflows, and predicting molecular features and prognoses. AI not only enhances 
the objectivity and efficiency of pathological diagnosis but also promotes the development of emerging interdisciplinary 
fields such as computational pathomics, providing strong support for precision medicine. Although challenges such as data 
standardization and regulatory approval remain in clinical implementation, the deep integration of AI and pathology is 
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ushering in a new era of human-machine collaboration and intelligent diagnostics.
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作为现代医学诊断的基石，病理学正面临一

场深刻的变革。沿用百年的、基于形态学观察的

诊断模式由于内在的主观性限制了其作为“金标

准”的稳定性与精确性，而不断增加的运营压力也

考验着传统工作流程的效率极限。在这一历史性

关口，以全切片成像（whole slide imaging，WSI）
技术为基础的数字化革命，为人工智能（artificial 
intelligence，AI）的介入铺平了道路。AI 的崛起并

非偶然的技术点缀，而是应对这场聚合性危机的必

然选择。本文系统地阐述了 AI 在病理学领域的发

展轨迹，剖析了其如何从一个应对现实挑战的工具

通过算法的持续迭代演进为一股重塑学科边界、开

启预测性医学新纪元的变革性力量。

1　AI在病理诊断领域应用的必要性与实践价值

病理 AI 的研发并非始于对前沿技术的盲目追

逐，而是深植于该领域所面临的三重结构性挑战。

1.1　全球性的病理医师人力资源赤字构成了严峻

的现实基础　数据显示，全球病理医师资源分布严

重失衡，在部分国家其缺口高达数万人［1］。现有

病理医师长期处于超负荷工作状态，这不仅催生职

业倦怠，更直接威胁着诊断的精准度与时效。同

时，人口老龄化与癌症筛查的普及导致诊断需求呈

指数级增长［2］。这种日益加剧的供需矛盾迫切要

求引入能够分担高强度、重复性工作的技术解决 
方案。

1.2　传统病理诊断方法固有的主观性限制了其精

确度的上限　病理诊断的核心是“形态学判断”，

尽管被誉为诊断的“金标准”，但不同医师的经

验、观察习惯、对诊断标准的理解都存在差异，导

致“同片不同判”的现象普遍存在，尤其在肿瘤分

型、预后指标评估等复杂场景中，主观误差直接影

响治疗决策。无论是前列腺癌的 Gleason 分级还是

乳腺癌的 Nottingham 分级，其结果均高度依赖病理

医师的个人经验解读。研究表明，在这些关键的肿

瘤分级任务（乳腺癌的 Nottingham 分级）中，专家

间达成完全共识的比例甚至低至 30%［3］。这种一

致性的缺失直接影响了患者风险分层、预后评估及

治疗策略的制定，动摇了诊断客观性与可重复性的

根基。而病理 AI 基于大规模标注数据集（通常包

含数万至数十万张切片）训练，可精准学习诊断标

准中的量化特征（如细胞大小、核质比、染色强度

等），避免人为经验偏差。例如，在乳腺癌 Ki-67
指数（评估肿瘤增殖活性）检测中，AI 的判读结果

与人工结果一致性较好，具有更好的重复性［4］。

1.3　现有工作流程的运营效率“瓶颈”带来第三

重压力　病理报告的周转时间（turnaround time，
TAT）不仅是评价病理科运营效率的重要指标，也

直接影响临床决策、治疗启动时机和患者体验。然

而，传统以人工为主的流程存在多重制约因素：样

本接收与条码追踪不完善、石蜡包埋与切片制备耗

时、染色与复染流程烦琐、镜检诊断占用病理医师

大量的时间、会诊与复核流程冗长及人力短缺与加

班负担。上述“瓶颈”会导致 TAT 延长，带来多方

面负面影响，包括延误治疗、增加患者焦虑、降低

临床团队对病理结果的依赖性、提高运营成本以及

增加医疗风险和责任压力。数智化病理科的建设迫

在眉睫，结合流程精简、自动化、数字化和 AI 辅
助等多维度措施，能够有效缓解第三重时间压力，

提升 TAT 与病理服务质量，从而更好地支持临床决

策与患者管理［5-6］。

这三重挑战共同指向一个必然结论：病理学正

处在一场深刻的范式转型前夜。而催生这场革命的

技术基石正是 WSI 的成熟。WSI 通过将物理玻璃

切片转化为高分辨率的数字资产，不仅突破了时空

限制，赋能远程诊断与协作，更关键的是，它为 AI
算法的开发与验证创造了前所未有的海量标准化数

据基础［7］。这标志着病理学正从一门依赖定性观

察的形态科学向一门数据驱动、精准量化的计算科

学迈进。
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2　算法演化助力病理领域的跨越式发展

AI 在病理领域的发展，本质上是一部由对既

有方法局限性求解推动的算法演进史。其演化路径

可以概括为 3 个相继展开的阶段：从“证明可行性”

的有监督验证，走向解决标注与规模化问题的弱监

督范式，再到超越传统任务边界、追求通用性与多

模态能力的基础模型时代。

2.1　监督学习的确证——奠定性能基石　病理 AI
的理论可行性首先需要通过严谨的实证研究加以验

证，以确定在明确定义的病理学任务中深度学习模

型能否达到或超越人类专家的水平。以乳腺癌淋巴

结转移检测等大型公开挑战赛成果为代表的研究表

明，在受控条件下，最优神经网络模型的 AUC 值

等指标已接近甚至超越领域内专家或在模拟临床流

程下的病理医师群体［8］。这类里程碑式验证已在

大规模公开数据集上通过严格的临床对照确立了深

度学习在若干关键计算病理学问题上具有实际可行

性，为后续研究注入了强劲动力［9-11］。

与此同时，该路线也暴露了其根本性“瓶颈”：

监督学习高度依赖像素级或区域级的人工标注，这

类标注成本高昂、耗时且难以规模化。此外，基于

密集标注训练的模型在不同来源样本间存在域转移

和泛化能力受限等问题，这些都限制了传统监督范

式的工业化落地。

2.2　弱监督革命——突破规模化“瓶颈”　为解决

“标注瓶颈”弱监督学习，多示例学习（multiple 
instance learning，MIL）框架应运而生［12］。MIL
的精妙之处在于，它允许模型仅利用易于获取的切

片级标签（如肿瘤或正常样本）进行训练，绕过

了耗时、耗力的像素级标注。这一范式转变为病

理 AI 的“工业化”应用打开了大门，使得在数万

张 WSI 上进行大规模训练成为现实。基于注意力

的 MIL 和无聚类注意力模块（cluster-less attention 
module，CLAM）等架构通过更高效地利用信息和

引入约束，进一步提升了弱监督学习的性能与可解

释性［13-14］。可以说，弱监督学习的兴起是病理 AI
从“实验室验证”走向“大规模研究”的关键一步。

2.3　泛癌（pan-cancer）预测与基础模型——重定

义学科边界　在解决了规模化训练的难题后，AI
不再局限于模仿人类的诊断任务，而是转向探索形

态学背后更深层次的生物学信息，标志着病理学进

入了“计算组织基因组学”的新时代。研究人员发

现，AI 能从最常规、廉价的 H-E 染色切片中预测

出原本需要昂贵分子检测才能获得的基因突变、微

卫星不稳定性等分子特征［15-16］。这一系列泛癌研

究的成功，揭示了 H-E 染色切片作为一个蕴含丰富

分子信息的“数据金矿”的巨大潜力，有望在全球

范围内（尤其是在资源有限地区）普及精准肿瘤学

的筛查［17-19］。

而最新的发展趋势是向通用化、可扩展的基

础模型迈进。以自监督学习预训练的通用病理学

基础模型（universal pathology foundation model，
UNI）模型和融合视觉与语言的多模态模型［如来

自组织病理学标题的对比学习（contrastive learning 
from captions for histopathology，CONCH）］为代表，

AI 正从为单一任务设计的专用工具演变为能够理

解病理学通用视觉语言且能与人类进行自然语言交

互的通用平台［20-21］。这预示着一个“对话式病理

学”的未来，AI 将从一个被动的分析引擎转变为一

个可供查询、交互的智能伙伴。

3　AI赋能病理工作流程与诊断决策

算法的进步最终必须以可衡量的临床价值体

现出来。当前，病理 AI 的临床落地主要集中在两

大方面，直接响应了前文提出的三重行业困境（人

力短缺、诊断主观性和流程低效）。

3.1　对病理科工作流程的重构　在诊断前端，AI
可通过智能质控、病例分流（triage）和兴趣区域

检测等“低垂果实”快速提升病理科工作效率并缩

短关键诊断的 TAT。智能质控可自动识别模糊、折

叠、染色异常等问题并标注或剔除不合格切片，减

少返工；病例分流基于全片图像快速筛查能够实现

优先推送高风险或需紧急处理的样本，确保临床关

键信息优先出具；兴趣区域检测能够突出显示可疑

病灶并提供定量指标，指导病理医师快速聚焦与复

核，降低漏读率并缩短阅片时间。将这些功能与条

码追踪、LIS（实验室信息系统）/HIS（医院信息

系统）及数字病理平台集成可实现端到端的自动化

流转，为后续更复杂的 AI 诊断与标注积累数据。

实施时须严格开展本地验证与跨设备、跨染色方案

的性能评估，采用人机协同模式（AI 预筛查、人

工复核）建立上线后的性能监控、回环训练与质

量管理体系，注意数据偏倚与监管合规，并做好人
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员培训与变更管理。总体而言，前端 AI 应用见效

快、风险可控，是提升 TAT 与病理服务质量的有效 
路径［22-23］。

3.2　对核心诊断任务的增强　病理诊断是“金标

准”，提升病理诊断的准确性并使之指导临床工作

是病理 AI 价值体现最核心的部分［24］。在客观检

测任务上，基于深度学习的淋巴结转移灶检测已在

竞赛与临床验证中表现出接近或超越人类初筛水 
平［8,25］，并推动了若干商业化产品的落地，在乳腺

癌淋巴结筛查等高负荷场景中也显著提升了灵敏度

与通量。在标准化主观评估方面，AI 在前列腺癌

Gleason 分级上取得重要进展：大型卷积神经网络

经训练后能在多个读片者之间实现更一致的分级并

减少观察者间的差异，这类系统的临床合规化与监

管获批标志着 AI 在主观评估标准化上的实用化开

始成型［26-27］。在自动化定量任务上，AI 能够稳定

且高效地完成有丝分裂计数、免疫组织化学阳性细

胞计数（如 Ki-67 阳性细胞）、肿瘤含量估算等重

复性、费时且易受主观影响的工作，既提高了可重

复性又释放了病理医师用于复杂判断的时间［28］。

更前瞻的是“计算染色 / 虚拟染色”和表型 -分子

预测研究：通过深度学习直接从常规 H-E 染色切片

中预测驱动基因变异、微卫星不稳定性、免疫浸润

状态及患者生存 / 治疗反应的概率分布［29-30］，将病

理学从单纯的形态描述逐步推进到预测性、分子关

联的精准医学方向［31］。同时，AI 也催生了虚拟染

色与图像合成技术（如基于网络的虚拟染色方法），

为无损快速评估与多模态联合分析提供了技术可

能［32］。尽管成果丰硕，其临床推广仍需应对若

干挑战：模型的跨机构泛化性、不同制备 / 染色 / 
扫描条件下的稳健性、可解释性与责任归属、规范

化的本地验证与监管合规，以及如何将 AI 输出有

效融入病理医师决策流程（人机协同、风险管理与

持续性能监控）。总体来看，AI 在检测、分级、

定量、影像 -分子预测四大方向已展示明确且可度

量的价值，短中期内可通过辅助而非替代的人机协

同模式逐步将病理学推向更高效、更一致且更具预

测力的临床实践。

4　病理AI应用的纵深发展

病理诊断被认为是疾病诊断的“金标准”，而

AI 的融入正以前所未有的深度和广度重塑这一领

域。以淋巴结病理为例，AI 的应用已从最初的转

移灶检测发展到更深层次的临床指导、科研探索乃

至生命本质的揭示。

4.1　贴合医生本质：从“单病种”到“泛癌种”的

认知飞跃　现阶段病理 AI 模型多为“单能工”，

即针对特定器官的特定疾病进行训练，如用于胃癌

淋巴结转移的检测［33］。然而，病理医师的培养和

思维模式是逻辑性、延展性和联想性的，一位合格

的病理医师能够诊断多种疾病。为了真正成为医生

的得力助手，病理 AI 也必须具备这种泛化能力。

“泛癌种”模型的出现标志着病理 AI 从单一

任务处理向整合性分析的飞跃。这类模型通过在海

量、多来源、多癌种的病理图像数据上进行训练，

学习不同肿瘤的通用特征和特异性表现。

（1）一模多病，提升效率：上海交通大学医

学院附属瑞金医院发布的瑞智病理大模型 RuiPath
覆盖了中国每年 90% 癌症发病人群所罹患的癌

种。这种“一模多能”的特性，使其在面对一张病

理切片时，不仅能识别常见的肿瘤，还能辅助鉴别

淋巴瘤、结节病等多种疾病发病的可能性，更贴近

病理医师的实际工作流程。

（2）模拟思维，强化泛化：哈佛大学团队开

发的 CHIEF 基础模型，通过对 19 个解剖部位的 
6 万多张全切片图像进行训练，能够诊断 19 种不

同类型的癌症，准确度接近 94%［34］。这种跨领域

的学习能力使得模型在面对数据异质性或罕见病理

形态时依然能保持较好的性能，展现出类似人类医

生的逻辑延展能力。

4.2　指导临床实践：成为“医生中的医生”　病理

诊断的价值远不止于一纸诊断报告。病理图像蕴

含着海量的生物学信息，涉及肿瘤的微环境、异质

性、分子表型及潜在的治疗反应标志物。病理 AI
的纵深发展正致力于将这些深层信息挖掘出来，

从而超越诊断，为临床提供更精准的治疗和预后指

导，使病理 AI 真正成为“医生中的医生”。

（1）预测治疗反应和预后：研究已证明，AI
可以基于标准的H-E 染色图像精准预测患者的生存

和预后。在一项胃肠道癌研究中，基于 H-E 染色切

片的 AI 模型可通过其风险评分锁定Ⅱ / Ⅲ期胃肠

癌中无须化疗的低危人群。研究证实，辅助化疗仅

对高危患者有效（交互作用 P＝0.01/0.006），这为

低危患者免于不必要的辅助化疗提供了有力依据，
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直接助力精准医疗［35］。此外，AI 模型还能通过识

别肿瘤微环境特征预测患者对免疫疗法等治疗方案

的反应［36］。

（2）融合多模态数据，提供综合决策：未来

的病理 AI 将不再局限于病理图像本身。通过整合

影像组学、基因组学、蛋白质组学等多维度信息，

多模态 AI 模型能够提供更全面的临床决策支持。

例如，国内一项研究开发并验证了一个基于多中心

真实临床数据的高效、准确且无创诊断和分级的

影像 -病理基础模型用于前列腺癌。该研究展示

了 AI 结合 MRI 如何定量反映前列腺肿瘤的病理特

征，增强了 AI 基础模型在临床实践中用于癌症高

效、准确且无创诊断和分级的能力［37］。

4.3　赋能科研创新：唤醒沉睡的数据　病理科拥

有医院数量最大、最完整的生物样本和相关数据，

但这些宝贵资源在科研上的价值并未被充分挖掘。

传统研究依赖于病理医师人工阅片和半定量分析，

效率低且主观性强。病理 AI 凭借其强大的图像处

理和数据挖掘能力，正成为唤醒这些沉睡数据的关

键技术。

（1）发现新型生物标志物：AI 能够从病理

图像中提取人眼难以察觉的亚视觉特征（subvisual 
feature），并将其与基因突变、患者预后等信息关

联，从而发现新的形态学或空间学生物标志物［38］。

在淋巴瘤的诊断中，AI 模型通过对数千个细胞核

的精确测量和形态分析，辅助医生对形态上难以区

分的淋巴瘤亚型进行更精确的诊断［39］。

（2）进行高通量数据分析：面对包含数百万

甚至上亿细胞的数字 WSI，AI 可实现高通量的自

动化分析。例如，AI 可以快速量化淋巴结中的肿

瘤负荷、肿瘤浸润淋巴细胞的密度和空间分布，以

及三级淋巴结构的特征，这些指标都与肿瘤免疫治

疗的疗效密切相关［40］。AI 具有的这种高效分析能

力极大地加速了科研进程。

4.4　迈向因果 AI：揭示生命过程的本质　当前多

数病理 AI 模型主要基于关联性，即“看到什么”

像癌症，但无法解释“为什么”会这样。因果 AI 的
引入旨在从关联分析走向因果推断，探究细胞形

态、组织结构与疾病发生、发展的内在逻辑和本质

规律，这与笔者提出的“单细胞病理学”概念不谋 
而合［41］。

（1）结合空间转录组学进行因果探索：肿瘤

的发生是一个动态过程，它反映在细胞形态的连续

变化上。单细胞病理学理念强调对组织内每一个细

胞的精准分类和功能状态定义。通过将 AI 识别的

特定细胞形态学特征与空间转录组学数据相结合，

可以在原位解码这些细胞的基因表达谱。例如，AI
可以在 4- 硝基喹啉 -N- 氧化物诱导的舌癌病理样

本中识别出一群形态特殊的巨大细胞，通过空间转

录组学分析这些细胞的基因表达，就可能揭示它们

在抑制或促进肿瘤转移中的因果作用［42］。

（2）重构疾病发展轨迹：通过对大量不同阶

段的病理切片进行学习，因果 AI 有望重构出肿瘤

细胞从非典型增殖到原位癌，再到浸润性癌并最终

转移至淋巴结的连续形态演变过程。这不仅能加深

研究者们对肿瘤生物学的理解，也为疾病的超早期

诊断和干预提供了理论基础。

4.5　拓展新视角：多模态融合与3D病理的未来　除了 
上述 4 个方面，病理 AI 的纵深发展还体现在以下

几个前沿方向。

（1）多模态数据融合诊断：未来的精准诊断

必然是多维信息的融合。AI 的发展正推动整合临

床资料、血液学指标、影像图像、病理形态、分子

和基因组学信息等多模态诊断模式的形成。这种模

式将引领“下一代诊断病理学”时代的到来，使得

诊断更加全面和精准。

（2）从 2D 到 3D 解锁空间维度信息：传统的

2D 病理切片只能提供复杂的 3D 结构组织中的有

限信息。新兴的 3D 病理成像技术与 AI 分析结合，

能够更全面地捕捉组织的 3D 形态，从而进行更精

准的风险预测。研究表明，利用 3D 病理数据训练

的 AI 模型在预测前列腺癌复发风险方面的表现优

于依赖 2D 切片的模型的表现和病理学家。未来对

淋巴结等复杂结构进行 3D 重建和 AI 分析可能会

揭示更多与预后相关的空间生物标志物。

5　展望：迈向人机协同的未来

AI 在病理学领域的纵深发展是一条由临床危

机驱动、由算法创新引领并通过应用落地验证的路

径。它并非旨在取代病理医师，而是通过自动化烦

琐任务、量化主观评估、揭示隐藏信息将人类专家

们从重复性劳动中解放出来，使其能专注于最复杂

的整合性诊断决策。从解决人力短缺与诊断不一致

问题出发，AI 如今已开辟出“计算病理组学”的新
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疆界，成为推动病理学迈向更精准、更高效、更公

平未来的核心引擎。尽管临床落地仍面临数据标准

化、可解释性、伦理监管、系统集成等“最后一公

里”的挑战，但应：建立标准化数据集以纠正偏倚

源头（如样本多样性不足、标注不一致），并设立

偏倚评估与纠偏机制；提升可解释性，给出清晰的

推理路径与不确定性提示，便于医生理解；完善伦

理与监管框架，保护患者隐私、明确责任，推动临

床安全落地。总之，AI 深度融合的人机协同正开

启病理学的新时代，这不仅是对这门古老学科的革

新，也是实现精准医疗的重要保障。
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