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摘要：摘要：数字病理与深度学习技术的快速发展正在重塑传统肿瘤病理诊断的格局。HE染色切片作为

肿瘤组织学诊断与分级的黄金标准，其形态学信息虽能反映肿瘤结构，却难以直接揭示分子层面

的异常。然而，近年研究证实，肿瘤的分子改变（如微卫星不稳定、驱动基因突变及肿瘤突变负

荷等）可通过影响细胞形态和微环境，在HE切片中留下可被深度学习模型捕捉的细微特征。这一

发现催生了“由形态推断分子”的新范式，使人工智能能够从全切片图像中自动提取并预测分子

特征，从而减少对额外免疫组化、PCR或高通量测序的依赖。本文系统综述了该领域的发展历程、

核心算法与主要应用场景，分析了当前面临的临床验证、数据标准化及模型可解释性等挑战，并

展望了其在精准肿瘤学中的广阔应用前景。该范式有望推动病理诊断从形态学向分子病理的深度

融合，实现更高效、经济的肿瘤分子分型。
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Abstract: Abstract: The rapid advancement of digital pathology and deep learning technologies is reshaping the landscape 

of conventional tumor pathology. Hematoxylin and eosin (H&E)-stained whole-slide images (WSIs), the gold 

standard for histopathological diagnosis and tumor grading, primarily provide morphological information but do 

not directly reveal underlying molecular alterations. However, accumulating evidence has demonstrated that tumor 

molecular characteristics, including microsatellite instability (MSI), driver gene mutations, and tumor mutational 
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burden (TMB), can induce subtle changes in cellular morphology and the tumor microenvironment that are 

imperceptible to the human eye yet can be captured by deep learning algorithms. This discovery has given rise 

to a novel paradigm of inferring molecular characteristics from histomorphology, enabling artificial intelligence 

(AI) models to automatically extract informative features from WSIs and predict molecular alterations, thereby 

reducing reliance on additional molecular assays such as immunohistochemistry, polymerase chain reaction (PCR), 

and next-generation sequencing (NGS). This review systematically summarizes the evolution of this emerging field, 

highlights representative deep learning algorithms and their major clinical applications, and discusses the current 

challenges, including clinical validation, data standardization, and model interpretability. Furthermore, it outlines 

future perspectives for integrating AI-driven molecular prediction into precision oncology. This emerging paradigm 

is expected to facilitate the transition of pathology from morphology-based diagnosis toward molecular pathology, 

ultimately enabling more efficient, cost-effective, and precise molecular characterization of tumors.

Keywords: Keywords: digital pathology; molecular feature prediction; microsatellite instability (MSI); tumor mutational 

burden (TMB); precision oncology

1  引言
随着基因组学和精准医学的飞速发展，肿瘤分

子特征的检测已成为指导靶向治疗和免疫治疗的核

心环节。传统的分子检测方法，如测序和定量聚合

酶链反应（qPCR），虽然在准确性上具有优势，

但其高昂的成本、较长的检测周期以及对样本的大

量消耗，限制了其在临床实践中的广泛应用，尤其

是在资源有限的地区难以普及[1]。人工智能（AI）
的兴起，特别是深度学习算法在计算机视觉领域的

突破，为解决这一困境提供了全新的思路。卷积神

经网络（CNN）和Transformer等架构的引入，使得

计算机能够从医学图像中自动提取和分析复杂的形

态学特征，从而在病理图像分析领域取得了里程碑

式的进展[2]。这些技术不仅能够辅助医生进行组织

病理学诊断，更重要的是，越来越多的研究表明，

常规的苏木精-伊红（HE）染色切片中蕴含的形态

学信息，不仅反映了组织病理学改变，还能揭示微

观的分子异常特征，如基因突变、蛋白表达状态和

分子分型等[3]。这种从形态学到分子病理的跨越，

为无创、低成本、高通量的肿瘤分子特征预测提供

了前所未有的可能，有望成为精准肿瘤学中一种革

命性的新范式。

传统分子检测方法虽为金标准，但其固有的局

限性正日益成为精准医学广泛推广的瓶颈。例如，

在肺癌、胃癌等常见恶性肿瘤中，基于组织活检的

基因测序是指导靶向治疗的必要前提，但活检过程

具有侵入性，且部分患者因肿瘤位置或身体状况无

法获取足够的组织样本。此外，检测周期长、费用

高昂，使得许多患者无法及时获得精准的分子分型

信息，从而延误最佳治疗时机[4]。人工智能，特

别是深度学习技术，通过分析常规的医学影像（如

CT、MRI）和病理切片，展现出预测肿瘤分子特征

的巨大潜力。例如，在肾细胞癌的研究中，基于机器

学习的病理组学模型能够从HE染色切片中提取数百

个病理特征，并成功构建出与患者总生存期显著相关

的分子亚型，揭示了免疫相关基因（如CTLA4）及关

键信号通路（如PI3K-Akt、HIF-1）在肿瘤异质性中

的重要作用[5]。同样，在肝细胞癌领域，AI模型已

能通过影像组学非侵入性地预测微血管侵犯、基因

突变状态等关键分子信息，为患者分层和个体化治

疗提供了有力工具[6]。这些进展表明，AI能够挖掘
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出肉眼无法识别的、与分子异常相关的微观形态学

模式，从而将常规的形态学检查提升至分子病理诊

断的高度。

近年来，深度学习算法，特别是卷积神经网

络（CNN）和Transformer架构的突破，为计算机视

觉在病理图像分析中的应用奠定了坚实基础。CNN
通过其独特的卷积层、池化层和全连接层结构，能

够自动从图像中学习层次化的特征表示，从边缘、

纹理等低级特征到器官、细胞等高级语义特征，极

大地提升了图像分类、分割和检测的精度[7]。在

肿瘤诊断领域，CNN已被广泛应用于多种恶性肿瘤

的识别与分类。例如，在乳腺癌诊断中，基于CNN
的深度学习模型在分类乳腺肿瘤的良恶性方面取得

了高达97%的准确率，显著优于传统的机器学习方

法[8]。在胃癌的病理诊断中，CNN模型在早期胃

癌检测中展现出高达95.3%的敏感性和0.981的曲线

下面积（AUC），其性能甚至超越了部分经验丰

富的内镜专家[9]。此外，在脑肿瘤、肺癌、皮肤

癌等多种癌症的影像分析中，CNN及其变体（如

ResNet、DenseNet、U-Net等）均表现出卓越的性

能，不仅能够准确分割肿瘤区域，还能对肿瘤进行

分级和分型[10-12]。这些技术的成熟，使得从HE切
片等常规病理图像中预测分子特征成为可能，因为

深度学习模型能够捕捉到与特定基因突变或蛋白表

达相关的细微形态学变化。

越来越多的研究证实，HE切片中蕴含的形态

学信息不仅能反映组织病理学改变，还可揭示微观

的分子异常特征，这为无创、低成本、高通量的分

子预测提供了全新可能。传统的分子检测依赖于

对肿瘤组织进行直接的生化分析，而AI驱动的病

理组学则开辟了一条间接但高效的路径。通过分

析数字化的HE全切片图像，深度学习模型能够学

习到与特定分子事件（如基因突变、基因融合、

蛋白过表达）相关的形态学“指纹”。例如，在脑

胶质瘤的研究中，CNN模型已被用于预测IDH基因

突变状态，这对于肿瘤的预后判断和治疗决策至

关重要[13]。在肾细胞癌中，基于深度学习的模

型能够从组织病理学图像中准确地对肿瘤进行分

级，而肿瘤分级本身与特定的分子改变和预后密

切相关[14]。此外，在食管鳞状细胞癌中，AI辅助

的内镜诊断系统不仅能检测早期病变，还能预测

肿瘤的浸润深度，而浸润深度与肿瘤的分子生物

学行为紧密相连[15]。这些研究共同表明，肿瘤的

形态学表现是其内在分子特征的宏观体现，AI的强

大学习能力使得从形态学“读出”分子信息成为现

实，从而有望替代或补充部分昂贵的分子检测，实

现精准医学的普惠化。

综上所述，本文将系统梳理人工智能预测肿瘤

分子特征的研究进展，重点讨论技术原理、算法优

化、临床落地路径及挑战，并展望其在精准肿瘤学

中的广阔前景。随着AI技术的不断演进，特别是多

模态数据融合（如影像、病理、基因组学）和可解

释性AI的发展，未来有望构建出更加精准、可靠的

分子预测模型[16]。然而，要实现从实验室到临床

的转化，仍面临诸多挑战，包括高质量标注数据的

缺乏、模型的可解释性不足、算法在不同人群和医

疗环境中的泛化能力有限，以及相关的伦理和监管

问题[17,18]。通过深入探讨这些关键问题，本文旨

在为相关领域的研究者和临床医生提供一个全面的

视角，共同推动这一新兴范式在精准肿瘤学中的落

地与发展，最终惠及广大肿瘤患者。

2  人工智能预测肿瘤分子特征的背景
    与技术基础
2.1  传统病理诊断的局限性

传统病理诊断主要依赖苏木精-伊红（HE）染

色切片，通过观察组织形态和细胞结构来评估肿瘤

的良恶性、分级和分型。然而，这种方法存在根本

性局限：它无法直接显示驱动肿瘤发生发展的关键

分子特征，如基因突变、蛋白质表达异常或微卫星

不稳定状态。要获取这些分子信息，必须依赖额外

的、昂贵的分子检测技术，如二代测序（NGS）或

免疫组化（IHC）。这些分子检测对样本质量要求

极高，需要高质量的DNA或RNA。在临床实践中，

样本不足、保存不当或处理延迟都可能导致检测失

败，从而延误患者的精准治疗决策[19]。此外，在

低资源环境下，缺乏昂贵的测序设备和专业的分子

病理人员，导致分子检测覆盖率极低，使得大量患
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者无法从精准医疗中获益[20]。因此，开发一种能

够从常规病理图像中直接、高效预测分子特征的方

法，成为解决当前精准医疗瓶颈的关键方向。

2.2  深度学习在病理图像分析中的技术演进

深度学习技术的演进为从病理图像中预测分

子特征提供了强大的技术基础。早期的图像分析

依赖于手动特征工程，即由专家设计并提取形态

学特征，但这种方法受限于肿瘤形态学变化的多

样性和复杂性，预测能力有限[21]。卷积神经网络

（CNN）的出现实现了端到端的学习，能够自动

从图像中提取高维特征，显著提升了分类和分割任

务的性能。特别是在全切片图像（WSI）分析中，

多实例学习（MIL）框架的引入，使得模型能够

在不依赖精细像素级标注的情况下，从海量的图

像块中学习到具有诊断价值的特征[22]。近年来，

基于自注意力机制的Transformer模型（如Vision 
Transformer,ViT）及其与CNN结合的混合模型，能

够捕捉更大范围的上下文信息和全局特征，进一

步提升了分子特征预测的准确性和鲁棒性[23,24]。
例如，ViT模型在预测脑膜瘤的综合风险评分、乳

腺癌的HER2状态以及胶质瘤的多种分子标志物方

面，均展现出优于传统CNN模型的性能[25]。

2.3  多模态数据整合的潜力

单一模态的数据（如仅使用HE图像）在预测

分子特征时存在信息瓶颈，而多模态数据整合为提

升模型性能开辟了新途径。将HE切片的形态学特征

与临床信息（如年龄、性别、肿瘤分期）以及影像

学特征（如MRI、CT）相结合，可以构建更全面、

更具泛化能力的预测模型[26,27]。例如，一项针对

高级别浆液性卵巢癌的研究表明，整合MRI影像组

学、病理图像和临床参数的多模态模型，在预测铂

类药物敏感性方面，其AUC值显著优于任何单一

模态模型。此外，利用迁移学习和自监督预训练技

术，模型可以在有限的标注数据上学习到更丰富的

形态学表征，从而减少对大规模、昂贵的分子标注

数据的依赖[28]。这种多模态联合分析策略，有望

实现对肿瘤分子分类和风险分层的更精准预测，为

临床决策提供更可靠的依据，推动精准医学从概念

走向实践[29]。

3  关键算法与模型架构
3.1  全切片图像（WSI）的多实例学习（MIL）
      框架

全切片图像（WSI）的尺寸通常高达数十亿像

素，远超当前深度学习模型的直接处理能力。为应

对这一挑战，多实例学习（MIL）框架应运而生，

成为分析WSI的主流范式。该策略将一张WSI划分

为成千上万个较小的图块（tiles），每个图块被视

为一个“实例”，而整张WSI则是一个包含众多实

例的“包”。在弱监督学习场景下，模型仅需知道

整个包的标签（例如，该WSI是否为微卫星不稳定

型），而无需对每个实例进行像素级标注，这极大

地降低了对病理学家精细标注的依赖[30]。
基于注意力的MIL（如ABMIL、CLAM）是该

领域的关键突破。这类方法通过可学习的注意力权

重，自动评估每个图块对最终预测结果的贡献度，

并据此对图块特征进行加权聚合，从而生成WSI级
别的特征表示。这种机制使得模型能够聚焦于最具

诊断价值的区域，例如肿瘤核心区域，而忽略无关

的背景或正常组织[31]。研究表明，基于MIL的框

架在预测微卫星不稳定性（MSI）、肿瘤突变负荷

（TMB）以及驱动基因突变等分子特征方面表现

出色，具有良好的计算效率和泛化能力[32,33]。例

如，在结直肠癌的MSI状态预测任务中，MIL框架

结合临床先验信息（如肿瘤位置）取得了优异的性

能。此外，通过引入伪包生成策略，可以进一步解

决WSI中阳性区域占比过低导致的过拟合问题，提

升分类性能[34]。

3.2  自监督预训练与对比学习

获取高质量的分子标签（如基因突变状态）通

常依赖于成本高昂且耗时的测序技术，这构成了训

练大规模深度学习模型的主要瓶颈。为克服这一难

题，自监督学习（如SimCLR、MoCo）被广泛应用

于WSI分析中。该策略的核心思想是在无标签的海

量WSI数据上进行预训练，使模型学习通用的、与
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任务无关的组织形态学表征[35]。通过这种方式，

模型能够捕捉到细胞核形态、腺体结构、间质成分

等基础的组织学特征，为后续的特定任务学习奠定

坚实基础。

对比学习是实现自监督预训练的关键技术之

一。其基本原理是拉近相似形态的图块（tiles）
在特征空间中的距离，同时推开不相似图块的距

离，从而增强特征的可区分性和鲁棒性[36]。例

如，MoCo v2框架已被成功应用于从H&E染色的

WSI中预测基因表达谱，证明了组织学图像中蕴含

丰富的转录组信息。经过大规模自监督预训练后，

模型仅需利用少量分子检测标签进行微调（fine-
tuning），即可达到甚至超越全监督学习的性能水

平。这种方法显著降低了对昂贵分子标签的依赖，

使得在数据有限的临床场景下开发高性能预测模

型成为可能。基础模型（Foundation Models）如

UNI，通过在更广泛、更多样化的组织学图像上进

行预训练，其提取的图块嵌入特征在多种下游MIL
分类任务中均展现出显著优势。

3.3  空间上下文与区域注意力机制

肿瘤的分子特征并非孤立存在，而是与其微环

境的空间分布密切相关。肿瘤间质浸润程度、免疫

细胞的密度与空间排布、以及肿瘤-间质界面的形态

学特征，都蕴含着预测分子亚型的关键信息[37]。
传统的MIL方法通常将每个图块视为独立个体，忽

略了它们之间的空间上下文关系，这可能导致信息

丢失。因此，引入能够建模空间关系的机制对于提

升预测精度至关重要。

为捕获组织结构信息，研究者引入了区域注意

力机制或图神经网络（GNN）。例如，通过构建图

结构，将每个图块视为一个节点，并根据其空间邻

接关系连接边，GNN可以学习图块之间的相互作用

和空间拓扑特征[38]。这种建模方式能够有效捕捉

肿瘤异质性，例如在肝细胞癌的基因突变预测中，

融合了细胞核空间拓扑特征的图卷积网络显著提升

了模型性能[38]。此外，多尺度特征融合策略也至

关重要，通过结合低倍镜下的组织架构信息和高倍

镜下的细胞级细节，模型能够从不同粒度同时捕捉

与分子特征相关的形态学变化[39]。例如，NAVF-
Bio框架通过自适应多视图特征融合，整合了WSI的
宏观和微观特征，在预测肺癌驱动基因突变方面取

得了优于现有模型的表现。这种多尺度、考虑空间

上下文的建模方式，更贴近病理医生在实际阅片时

的诊断流程，从而能够更准确地揭示形态学与分子

特征之间的内在联系。

4  人工智能预测肿瘤分子特征的主要
    应用场景
4.1  微卫星不稳定（MSI）状态的预测

微卫星不稳定（MSI）是多种肿瘤，尤其是结

直肠癌和胃癌中，预测免疫检查点抑制剂疗效的关

键生物标志物。传统的MSI检测依赖于聚合酶链

反应（PCR）或免疫组织化学（IHC）方法，这些

方法不仅成本较高、耗时较长，且在某些情况下

可能因样本质量或判读标准不一而影响结果的准

确性。近年来，基于深度学习的病理图像分析为

MSI状态的无创、高效预测提供了新的范式。多

项研究利用苏木精-伊红（HE）染色全切片图像

（WSI），结合多实例学习（MIL）框架，成功预

测了结直肠癌的MSI状态，其受试者工作特征曲线

下面积（AUC）可达0.92至0.96。这种方法的优势

在于无需额外的分子检测，仅从常规病理切片中即

可提取信息。此外，这些深度学习模型展现出良好

的跨癌种泛化能力，能够推广至子宫内膜癌、胃癌

等其他MSI-H高发的肿瘤类型。从形态学角度看，

深度学习模型能够识别与MSI状态相关的特定组织

病理学特征，例如肿瘤内异型性增加、肿瘤浸润淋

巴细胞（TILs）密度增高以及肿瘤出芽等。这些发

现不仅验证了模型预测的生物学基础，也为病理学

家提供了新的诊断线索，表明人工智能能够从复杂

的组织形态中捕捉到与分子改变相关的细微视觉模

式，从而辅助临床决策。

4.2  驱动基因突变（如K R A S、B R A F、
       PIK3CA）的预测

肿瘤的驱动基因突变，如KRAS、BRAF和
PIK3CA，不仅与肿瘤的发生发展密切相关，也直
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接影响靶向治疗策略的选择。传统上，这些基因突

变的检测依赖于基因测序，成本高昂且周期较长。

研究表明，肿瘤的基因突变状态与细胞形态、核染

色质特征及腺体结构等微观形态学变化存在关联，

而深度学习凭借其强大的特征提取能力，能够捕捉

这些肉眼难以分辨的微妙变化。例如，在非小细胞

肺癌中，基于HE切片的深度学习模型预测表皮生

长因子受体（EGFR）突变状态的AUC已达到0.80
至0.88，并能进一步区分不同的突变亚型[40]。在

乳腺癌中，一项多中心研究开发的多模态深度学习

框架，通过整合WSI和临床数据，预测PIK3CA突变

状态的AUC达到了0.745，并在外部验证队列中保

持了稳定的性能[41]。为了提高检测效率，研究者

还开发了多任务学习框架，使得模型能够在单次分

析中同时预测多个基因的突变状态。例如，M4模
型通过采用多门控混合专家（Multi-gate Mixture-of-
experts）策略，实现了从同一张WSI中同时预测多

个遗传突变，显著提升了分析效率[42]。这些进展

表明，人工智能有望成为一种经济、高效的替代或

补充工具，用于肿瘤驱动基因突变的初步筛查和预

测，从而加速精准医疗的临床落地。

4.3  肿瘤突变负荷（TMB）的预测

肿瘤突变负荷（TMB）是另一个重要的免疫

治疗生物标志物，通常定义为肿瘤基因组中每百万

碱基中体细胞突变的数量。高TMB的肿瘤更有可能

产生大量新抗原，从而对免疫检查点抑制剂产生更

好的应答。然而，TMB的准确测定通常需要全外显

子组测序或大规模panel测序，这些方法成本高昂且

耗时，限制了其在临床中的广泛应用。近年来，研

究者开始探索从常规HE染色病理切片中预测TMB
高低状态的可能性。一项针对透明细胞肾细胞癌

（ccRCC）的研究，利用自监督注意力MIL模型，

成功预测了TMB的高低状态，在独立验证队列中取

得了0.83的AUC[43]。在结直肠癌中，基于WSI的
深度学习模型预测TMB状态也展现出潜力，其AUC
通常在0.75至0.85之间[44]。这些模型能够识别与高

TMB相关的形态学特征，例如肿瘤细胞的多形性增

加、坏死区域比例升高以及免疫细胞浸润增多。通

过注意力热图的可视化，研究者发现模型在预测高

TMB患者时，会将更高的注意力权重分配给肿瘤区

域，而在预测VHL突变时，则对淋巴细胞浸润的间

质区域也给予高度关注。这些发现表明，深度学习

模型能够从组织形态中解码与基因组不稳定性相关

的信息，为免疫治疗的初步筛选提供了一种快速、

低成本的辅助手段。

4.4  蛋白表达水平与免疫微环境特征的预测

人表皮生长因子受体2（HER2）和程序性死亡

配体1（PD-L1）等蛋白的表达水平是指导乳腺癌、

肺癌等多种肿瘤靶向治疗和免疫治疗的关键生物标

志物。传统的检测方法如免疫组织化学（IHC）和

荧光原位杂交（FISH）不仅依赖半定量评分，且

存在判读主观性强、重复性差等问题。深度学习技

术为直接从HE切片中预测这些蛋白表达水平提供

了新的解决方案。一项研究采用基于Transformer的
TransMIL模型，在内部测试集中预测乳腺癌PD-L1
表达的AUC达到了0.833，并在独立外部测试集中

取得了0.799的AUC，显示出良好的跨中心泛化能

力[45]。另一项研究开发的MiLT工具，用于从肺

癌WSI中预测肿瘤比例评分（TPS），其与病理学

家评估的一致性极高（组内相关系数为0.960），

并能有效减少判读差异[46]。除了预测单个蛋白

标志物，深度学习还能进一步分析肿瘤免疫微环

境（TIME）的复杂特征。例如，模型可以预测肿

瘤浸润淋巴细胞（TILs）的密度、三级淋巴结构

（TLS）的存在以及免疫亚型[47,48]。一项针对肝

细胞癌的研究表明，基于AI的病理模型能够预测多

种免疫和炎症基因特征的激活状态，其AUC范围在

0.78至0.92之间，并且模型高度关注的区域富含淋

巴细胞、浆细胞和中性粒细胞[49]。这些能力为免

疫治疗决策提供了更全面的补充信息，有助于实现

更精准的患者分层。

5  临床挑战与未来发展方向
5.1  数据异质性与模型泛化能力

不同医院、不同设备以及不同染色条件导致的

图像差异，即批次效应，是制约人工智能模型跨机
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构应用的核心瓶颈，严重影响了模型的泛化能力。

这种数据异质性使得在一个中心训练出的高性能模

型，在另一个中心的数据集上性能显著下降，难以

在临床实践中广泛推广[50]。为解决这一问题，研

究者提出了多种解决方案，包括使用数据增强技术

来模拟不同的图像变体，以及应用域适应算法来缩

小不同数据源之间的特征分布差异[51]。此外，标

准化染色流程也是减少图像变异性的重要手段，

但完全消除所有差异仍面临巨大挑战。从长远来

看，建立统一的WSI数据标准和共享数据库是提升

模型鲁棒性的关键，这需要多中心、大规模的协作

与验证，以确保模型在不同临床场景下的稳定性和

可靠性[52]。

5.2  可解释性与临床信任度

深度学习模型的“黑箱”性质是其融入临床决

策的主要障碍之一，医生难以理解模型做出预测的

依据，从而对预测结果缺乏信任[53]。为了提高模

型的可解释性，研究者开发了注意力热图、类激活

图（CAM）等可视化方法，这些技术能够展示模

型在做出决策时重点关注的图像区域[54]。然而，

这些可视化结果有时可能缺乏明确的病理语义对

应，即模型关注的区域在病理学上可能并非关键

特征，这限制了其作为临床证据的价值[55]。未

来，开发可解释性更强的模型成为重要方向，例

如将病理知识图谱或组织病理学概念模块引入模型

架构，使模型的推理过程更符合病理医生的认知逻

辑，从而增强临床信任度并促进AI在病理诊断中的

实际应用[56]。

5.3  检测的灵敏度和假阳性管理

对于低突变频率或低表达水平的分子特征，人

工智能模型的检测灵敏度往往较低，这可能导致潜

在获益人群被遗漏，从而错失精准治疗的机会[57]。
同时，假阳性预测会引发不必要的后续额外检测，

增加患者的经济负担和心理压力，甚至可能导致错

误的治疗决策。因此，建立合理的置信度阈值和

分层筛查策略至关重要，例如对低置信度预测结果

进行二次验证或标记为“待确认”。此外，结合多

模态数据，如临床信息、影像学特征和基因组学数

据，以及采用模型集成方法，可以有效提高预测的

准确性，降低假阳性率，从而提升AI辅助诊断的临

床实用价值[58]。

5.4  监管、伦理与公平性考量

人工智能预测肿瘤分子特征的医疗器械认证路

径尚不明确，需要大量前瞻性临床试验来证明其临

床有效性和安全性，才能获得监管机构的批准并进

入临床应用。此外，模型训练数据多来源于高加索

或东亚人群，这可能导致模型在其他种族或资源匮

乏地区表现下降，引发公平性风险[59]。因此，必

须制定严格的数据隐私保护、算法透明度和临床责

任归属等伦理规范，确保技术公平可及，避免加剧

医疗资源分配不均。未来，需要建立包含多样化人

群的大规模、多中心验证数据集，并推动监管框架

的完善，以促进AI技术在肿瘤分子特征预测领域的

负责任发展和广泛应用[60]。

6  结论
数字病理与深度学习技术的深度融合，正在重

新定义肿瘤分子特征检测的范式。这一技术路径的

核心价值在于，它有望将原本依赖昂贵、耗时分子

检测的精准医学，转化为基于常规HE染色切片的

低成本、高通量预测，从而大幅降低精准肿瘤学

的准入门槛，使更多患者尤其是资源有限地区的

患者受益。从现有研究来看，深度学习模型在微

卫星不稳定性、驱动基因突变、肿瘤突变负荷及蛋

白表达状态等关键分子指标的预测中，AUC普遍达

到0.8至0.95，这一性能水平已初步展现出临床转化

的潜力。

然而，在肯定技术突破的同时，必须清醒认

识到其当前阶段的局限性。不同研究间的数据异

质性，包括染色差异、扫描仪型号、组织处理流

程及标注标准的不一致，导致模型泛化能力不足，

同一模型在不同机构或人群中的表现往往出现显著

下降。面对上述挑战，多学科团队的协同合作成为

破局关键。病理学家需要提供高质量的形态学标

注与临床背景，数据科学家需开发更具鲁棒性和可
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解释性的算法，而临床医生则负责定义实际应用场

景中的性能阈值与风险容忍度。不同研究之间的观

点差异，例如关于模型是否应优先追求高灵敏度还

是高特异性，或者是否应纳入多模态数据（如基因

组、转录组、影像组），实际上反映了同一目标

的不同路径，应通过大规模、多中心的跨机构验证

来调和。未来研究应聚焦于三个方向：一是构建标

准化、开放共享的基准数据集与评测框架，以提升

模型可比性和可重复性；二是发展基于注意力机制

或概念瓶颈模型的可解释性技术，使预测过程可追

溯、可理解；三是建立公平性管理和监管准入路

径，确保技术红利不被特定群体垄断。

最终，这一“形态-分子”预测工具的真正价

值，不在于替代传统分子检测，而在于与其互补，

形成分级诊疗的闭环。例如，深度学习模型可作为

初筛工具，快速识别高风险或特定分子亚型患者，

再通过验证性分子检测进行确认，从而在保证准确

性的前提下显著降低整体检测成本与时间。当技术

成熟度、临床验证深度与监管合规性三者达成平衡

时，这一创新范式将有望嵌入常规病理工作流，推

动精准肿瘤学从“精英医疗”走向“普惠医疗”，

实现更高效、更公平的临床决策。
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