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人工智能应用于
肿瘤诊疗的最新进展

专题

前言
近十年，精准肿瘤学的进展大大增加了对预测性分析的需求，

这种分析使对患者进行筛选和分层治疗成为可能。虽然介导细胞间

相互作用的信号传导和转录网络的繁复差异，使基于单个基因或蛋

白质功能进行肿瘤标记物开发的研究更加复杂，但组织切片图像的

数字化使人工智能(Artificial Intelligence, AI)和机器学习(Machine 
Learning, ML)工具可应用于数字病理学，这使亚视觉形态学表型的

数据挖掘成为可能，并有望最终改善患者管理。本文对各种基于人

工智能的数字病理计算方法进行了综述，将人工智能和机器学习工

具纳入临床肿瘤学，并讨论了与使用人工智能相关的一些挑战，以

及精准肿瘤学未来发展的机遇。

特约编辑：叶景佳，女，博士，研究方向：肿瘤生物治疗及发病机制
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一、人工智能应用于

肿瘤诊疗领域的概况

数字病理学包括将组织病理切片扫描成

数字化的图像，并用计算处理对这些数字化图

像进行分析的过程。这个概念最初是指使用先

进的全玻片数字扫描技术将病理切片图像数字

化的过程，现在还包括使用基于人工智能(AI)
的方法，对这些数字化的全玻片图像(Whole 
slide images, WSI)进行检测、分割、诊断和

分析的过程。

在20世纪50年代，人工智能(AI)指的是计

算机科学的一个分支，在这个分支中，尝试用

机器的方法预测——模拟一个智能人在同样的

情况下可能会做什么。基于机器学习(ML)的方

法，包括从输入数据中进行机器“学习”以做

出预测，这属于人工智能的大范畴。深度学习

(Deep Learning, DL)则是基于人工神经网络的

进步而发展起来的一种特殊的ML方法。DL网
络通常包括多层人工神经网络，并倾向于包括

输入层、输出层和多个隐藏层。有趣的是，隐

藏层还用于生成新的图像表征，并且通过足够

多的训练实例，可以用于识别最能区分所关注

类别的表征。在过去的15年里，随着多个研究

团队的研究成果和计算处理能力的提高，人们

越来越关注数字语言在包括数字病理在内的不

同领域中的应用。 

在过去数十年中，技术的进步使全玻片图

像的高效数字化成为可能，从而简化了世界各

地病理实验室的病理工作流程。而玻片数字化

又帮助人们创建了大规模的数字玻片库(其中

最受欢迎的可能是癌症基因组Atlas)，使世界

各地的研究人员都能够自由地访问一个经过充

1. 人工智能应用于

 2.相关领域的重大进展

肿瘤诊疗的主要领域
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在病理学和肿瘤学中，开发基于人工智能

的图像分析新方法的工作由计算机工程师和数

据科学家主导，他们开发和应用人工智能工具

来完成各种任务，包括帮助提高诊断准确性，

鉴别可应用在精准肿瘤学中的新的生物标志方

法等。病理医生和肿瘤医生则是这些图像分析

方法的主要终端用户。在常规的临床实践中，

病理医生(特别是解剖病理医生)的组织学诊断

需要对所分析的样本进行视觉识别、半定量和

多种形态学特征的整合，并结合基础疾病的进

分整理和注释的，与临床、疗效和基因组信息

相关的病理学图像数据集，这反过来也促进了

大量数字病理学和肿瘤学研究进入人工智能领

域。

相关领域的重大进展可参见下图：

图1. 计算病理学的里程碑。

图片来源：Kaustav Bera, et al.  (2019) Artificial intelligence in digital pathology — new tools for 

diagnosis and precision oncology. Nature Reviews Clinical Oncology, 16: 703–715.
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程背景进行综合考虑。

虽然系统化培训和标准化指南的使用可加

强分析过程的规范化和诊断结果的准确性，但

组织病理学分析仍受到其固有的主观性局限，

而且独立观察者之间也存在着视觉感知、数据

整合和判断方面的天然差异。即使是接受相同

培训的病理医生之间也会出现意见分歧，而这

会导致诊断不一致和非最优患者护理的可能

性。

此外，目前广泛使用的无创或微创操作，

大大降低了所获取的诊断样本的规格和质量，

这使病理医生的工作更具挑战性。

再加上，在癌症中，影响细胞信号传导和

细胞间相互作用的基因变化非常错综复杂，这

些都会影响疾病的生物学进程以及治疗措施的

作用。

基于人工智能的方法可以帮助肿瘤医生

和病理医生应对这些挑战，因为其可靠并可重

复。这一点已得到了各种研究结果的支持，这

些研究表明，基于人工智能的方法与病理学专

家的判断有着相似的准确度，更重要的是，当

该方法与标准流程同时应用于检测和诊断场景

时，可以提高人类读片者的表现。接下来将介

绍如何将基于人工智能的方法集成到病理医生

和肿瘤医生的工作流程中，并讨论了在癌症患

者的日常管理中使用此类工具所面临的挑战。



          生命奥秘 www.lifeomics.com

55

二、人工智能在肿瘤病理

学中的应用

特征工程是描述和开发ML算法的构建模

块的过程，既可以利用病理医生和肿瘤医生的

专业知识(基于特定领域的特征)，也可以不使

用专业知识(不基于特定领域的特征)，构建基

于手工特征的ML途径。在手工ML途径中，人

们尝试构建可以锚定到问题领域的新特性——

也就是说，算法通常针对特定的癌症或组织类

型，所聚焦的特征可能不适用于广泛用途。

同时，手工特征也可以包括不基于特定领

域的特征，例如组织的亚视觉结构异质性测量

或细胞核形状和大小的测量，这些可以应用于

不同的疾病和组织类型。其他广泛使用的不基

于特定领域的特征包括基于图形的方法，这些

方法能够量化单个类型的离散组织元素或基元

(例如，细胞核、淋巴细胞或腺体结构)或不同

组织特异基元之间的空间分布、排列和结构。

在此，重点介绍一些正在开发的基于手工特征

的方法。这些基于手工特征(包括不基于特定

领域的特征和基于特定领域特征)的方法已被

用于不同类型的肿瘤的诊断、分级、预后以及

预测不同肿瘤亚型对治疗的反应，涉及的肿瘤

包括前列腺癌、乳腺癌、口咽癌和脑瘤。

在诊断应用方面，早在2010年，Osareh
等人就提出了一个监督ML模型，该模型专注

1.基于手工特征的方法

在数字病理学中，人工智能方法已经在图像处理和分类任务中广泛应用，包括聚焦目标识

别的低级任务，如目标图像的检测和分割，以及高级任务，如根据一定的模式在图像中预测疾

病的诊断和治疗反应的预后。

另外，有不少人工智能应用程序致力于满足病理医生的需求——将一些耗时的任务自动

化，从而使他们能够在高级决策任务上投入更多的时间，特别是那些疾病表型特征更加复杂的

任务。此外，人工智能方法也已越来越多地应用于帮助解决肿瘤医生面临的问题，例如，通过

发展预后分析来评估疾病的严重程度和后果，并预测治疗反应。
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于由乳腺病理专家提出的10个细胞特征，用

于在穿刺活检样本图像中区分乳腺肿瘤的良恶

性。

在Lee等人于2017年发表的一项有关前列

腺癌的研究中，介绍了在肿瘤和肿瘤相关良性

区域中，一些关于细胞核形态、方向和结构紊

乱的新手工特征。这些特征随后与利用H&E染
色的手术标本开发的ML分类器(classifier)结合

使用，可用于预测手术后5年内生化复发的可

能性。

在2018年发表的两项研究中，Lu等人提

出，结合细胞核的形状和取向特征，可在雌激

素受体(Oestrogen Receptor, ER)阳性乳腺癌

患者中，将短期生存(<10年)与长期生存(>10
年)的患者区别开来，Whitney等人还指出，细

胞核的形状、组织和结构的定量特征可独立预

测ER阳性乳腺肿瘤患者的复发风险(基于21个
基因表达的伴随诊断试验Oncotype DX)。

在关于预后应用方面，人们正在应用图形

方法来评估不同类型组织成份的空间排列和结

构，从而预测临床结果。在2018年发表的一篇

文章中，Saltz等人描述了利用卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)结合病

理医生的反馈，自动检测来自“癌症和肿瘤基

因图谱”(The Cancer Genome Atlas, TCGA)
的组织切片图像中肿瘤浸润淋巴细胞(Tumour-
Infiltrating Lymphocytes, TIL)的空间组织，

继而发现这一特征是13种不同癌症亚型的预

后指标。在一项相关研究中，Corredor等人发

现在早期非小细胞肺癌(Non-Small-Cell Lung 
Cancer, NSCLC)中，TIL簇的空间排列比单纯

的TIL密度更能预测复发风险，这是通过计算

相邻的TIL之间以及TIL和癌细胞核之间的图形

导出关系而得出的。 
在Yuan等人对三阴性乳腺癌的全玻片数

字图像进行肿瘤细胞间淋巴细胞空间分布的建

模和研究分析的基础上，Heindl等人发现免疫

细胞的空间分布也与ER阳性乳腺癌的晚期复

发有关。

虽然许多手工ML方法主要集中在分析肿

瘤内上皮来源的细胞，但越来越多的研究者试

图确定肿瘤基质中的预后模式。在Beck等人的

一项开创性研究中，从乳腺癌患者标本的数字

化WSI中提取了6642个与形态学、空间关系以

及全局图像特征有关的，来自上皮和间质区域

的特征，研究表明，从间质区提取的特征(P = 
0.004)比从上皮区提取的特征(P = 0.02)具有更

强的预后价值。

此外，研究者还发现，一个只基于基质

特征的预后模型，在经过一组非裔美国前列腺

癌患者训练后，与同时接受非裔美国患者和白

人患者训练的模型相比，在独立测试中，前者

对一组非裔美国患者的术后生化复发的预测

精度更高——平均曲线下面积(Average area 
Under the Curve, AUC)为0.82（前者）对0.68
（后者）。

在药物开发应用方面，过去数年间，人

们对使用基于ML方法进行药物开发的兴趣日

益增加。事实上，有相当比例的患者，对某些

疗法——如细胞毒性药物或免疫检查点抑制剂

(Immune-Checkpoint Inhibitors, ICIs)——并

没有反应，这增加了人们通过结合AI与数字病

理学来识别最有可能获得治疗益处的患者的兴

趣。Wang等人建立了一种方法——利用细胞

核和核周特征(形状、取向和空间排列)将早期

非小细胞肺癌患者(仅接受手术治疗)按照疾病

复发的风险分为两组；高危组患者被认为是可

能受益于辅助化疗的潜在候选者。手工ML方
法还致力于探索特定药物，包括靶向药物、化

疗药物和ICIs的治疗反应。Wang等人已经开

发出一种方法，通过细胞核或TIL的空间排列

来预测晚期NSCLC患者对于抗细胞程序性死

亡蛋白1(Programmed cell Death 1, PD-1)抗
体nivolumab的反应性。
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由于深度学习(DL)方法不依赖于设计特

征，可以直接从原始数据中学习表型，已经被

越来越多地投入应用，并被改造得适应数字病

理学领域。DL方法通常涉及具有一定类别标

签的图像的学习集(例如，良性或恶性肿瘤)以
及随后的无预设标签的新输入数据的询问。这

个过程包括生成并学习最优图像特征，以便最

有效地区分感兴趣的类别。与手工特征工程相

比，基于DL的方法更易于应用，并且准确度

也更高，这些都是它被广泛接受的原因。由

此，也有不少DL模型或算法被开发应用于病

理图像分析。手工特征工程和基于DL方法的

比较如下表：

2. 基于深度神经网络的方法

项目 手工特征工程 基于DL的方法

开发
通常与病理学和肿瘤学专家密切合作开
发；该方法基于特定专业知识，开发可
能复杂而且耗时。

通过无监督的特征学习来开发，依赖于
学习集的存在和所感兴趣类别的注释样
本；网络设计通常关注微调算法，以最
大限度地提高精度，同时最小化处理时
间。

普遍适用性

该方法通常为特定的癌症亚型和/或特定
起源的组织定制。例如，与腺体形态有
关的特征只适用于具有大量小管和腺体
的疾病。

使用转移学习等方法，一个针对特定疾
病亚型训练的网络也可以应用于其它疾
病亚型。

训练数据集
采用已知相关特征或感兴趣标记的数据
集，规模较小即可满足需要。

通常需要大量注释良好的数据，其中包
含来自不同目标类别或感兴趣种类的多
个范例。

可解释性
其特征通常与疾病领域的属性相关，与
基于DL的方法相比，往往具有更高的可
解释性和更强的形态学和生物学基础。

其表征通常难以解释，尽管出现了一些
旨在提供清晰度的新方法(如视觉注意力
地图)，但在很大程度上仍被认为是“黑
箱”方法。

临床应用

由于手工特征比基于DL的方法更具有可
解释性，因此更可能用于高层决策，例
如与疾病预后相关的决策或从治疗中获
益的预测。

可能更适用于不太需要“解释为何作此
决定”的情况，例如包括目标图像的检
测或分割在内的一些低级任务。

表1. 手工特征工程和基于DL的方法的比较

表格来源：Kaustav Bera, et al . (2019) Artificial intelligence in digital pathology — new tools for 

diagnosis and precision oncology. Nature Reviews Clinical Oncology, 16: 703–715.
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卷积神经网络是迄今为止应用最广泛的

DL算法，已经被应用于各种病理图像分析软

件。CNN是一种深度前馈网络，它包括多个层

以便从输入(例如图像)推断输出(通常是特定类

别)，并且由于多个卷积片(sheet)的存在而得

名。就是在如此构造的CNN中，网络使用输入

层和输出层之间的过滤器从图像中学习和提取

特征图谱。

基于C N N的D L方法已被用于基于图

像的检测和分割任务，以识别和量化细胞

(如中性粒细胞、淋巴细胞和母细胞)、组织

学特征 (如细胞核、有丝分裂图像、基质和

腺结构 )或感兴趣的区域 (如肿瘤或瘤周区

域)。此外，Senaras等人开发了基于CNN的

DeepFocus系统，用于自动检测和分割数字

化WSI中的失焦和模糊区域，平均准确率达到

93.2%(±9.6%)。
在基于人工智能的诊断方法研究中，

CNN取得了与人类专家评估相当的结果。例如

在2019年发表的一项研究中，Tschandl等人比

较了各种基于CNN的DL模型相对于人类读片

者的诊断准确性。在用皮肤镜数字图像将色素

性皮损正确分类到7个预先确定的疾病类别中

时，研究人员发现，DL模型始终优于人类医

生——在511个人类读片者与139个DL算法的

比较中，算法平均多出2.01个正确诊断(17.91
个对19.92个；P < 0.0001)。

在预后软件研究方面，Nagpal等人利用

一个DL系统，在检测根治性前列腺切除术标

本WSI中的癌变区域后，自动给出了Gleason
评分（Gleason分级是目前广泛采用的前列腺

癌组织学分级方法，也是制定前列腺癌治疗

方案的重要参考指标）。在含331张玻片的验

证集中，参考由一位泌尿生殖系统病理专家

制定的诊断标准(该专家还得到了至少三位普

通病理医生的初步诊断意见)，DL方法在预测

Gleason评分方面的准确度为0.70，而29位病

理医生的平均准确度为0.61。
Kather等人使用CNN生成“深间质评分

(deep stroma score)”，以预测结直肠癌患

者的生存期，并在含409名患者标本的独立验

证集中发现该指标还可独立判断无复发生存

率(HR 1.92, CI 1.34-2.76)和总体生存率 (HR 
1.63, CI 1.14-2.33)。

另一种流行的DL模型是完全卷积网络

(Fully convolutional network, FCN)，它缺乏

完全连接的层，只包含卷积层的层次。与CNN

用于在局部聚集信息以进行全局预测不同，

FCN可用于从每个像素学习表型，因此，有可

能用于对整个病理图像中仅稀疏出现的元素或

2.1 卷积神经网络(CNN)

2 . 2 完 全 卷 积 网 络 ( F u l l y 
convolutional networks, FCN)
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与CNN和FCN局限于分析单个时间点的

数据不同， RNN可以在不同的时间间隔或时

间点上存储输入，以便按顺序处理它们，并从 
(通常数以百万计)早前的不连续步骤中学习。

由此RNN可以处理在不同时间点输入的状态，

从而表现动态行为。

长短时记忆(Long short-term memory, 
LSTM)网络是RNN的一种，它通过引入循环

门——也称为遗忘门(forget gates)——来增强

学习和保存长期信息的能力。循环门使CNN能

够通过回顾传播误差来进行任务学习。

2018年，Bychkov等人建立了一个结合

LSTM和CNN的网络，利用H&E染色的结直

肠癌组织芯片(Tissue Microarray, TMA)标本

的图像预测疾病复发的风险(基于回顾性DFS
数据的高低)。该LSTM网络的预测性能(平均

AUC为0.69)高于仅基于组织学分级(平均AUC
为0.57)和经三位病理学专家达成一致的基于视

觉的风险评估(平均AUC为0.58)。对在不同时

间点获得的组织图像进行分析，例如对处于积

极监测下的前列腺癌患者的连续随访活检样本

进行分析，是基于RNN的AI方法的另一个潜在

用途。

特征进行检测。此属性使FCN能够进行像素水

平的预测，这点可能比CNN更具优势，后者

要从整个图像中重复出现的特征中学习。在数

字病理学研究方面，2019年Rodner等人利用

FCN在头颈部肿瘤标本的组织病理学图像中

区分癌变区域和非恶性上皮细胞——将头颈癌

切片用于标准组织病理学，并与来自相同切片

并经多种显微镜技术分析获得的多模态图像联

合使用。利用FCN对图像进行分析，可将WSI

分为四类：癌组织、非癌上皮组织、背景和其

它组织。Cruz-Roa等人在2018年发表的一项

研究中，使用来自349名患者的500张图像训练

FCN，然后在癌症基因组图谱的195项研究中

进行了独立测试，以检测WSI上的浸润性乳腺

癌区域。与乳腺病理学专家的评估相比，结果

显示FCN的预测和病理医生对侵袭性癌症的注

释(基本事实)之间具有良好的一致性，检测准

确率为71%(Sørensen–Dice系数)。

2.3 递归神经网络(Recurrent 
neural networks, RNN)
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除了CNN之外，基于生成性对抗网络

(GAN)的方法在基于DL的数字病理学方法中表

现出越来越大的潜力，包括特征分割和染色转

移(一个校正颜色变化的术语)。GAN的工作原

理是同时实现两个相互竞争的神经网络。一个

网络是生成器，根据提供给网络的训练样本生

成合成数据，而第二个网络则评估生成的数据

与原始数据之间的一致性。GAN的目标是降低

第二网络的分类误差，使生成的图像更接近原

始图像。Gadermayr等人利用GAN从切除的

小鼠肾脏(显示出与人类肾脏高度相似)获得的

病理标本图像中切割肾小球图像。基于GAN
的方法也被用于训练DL方法，以自动评分非

小细胞肺癌(NSCLC)活检样本图像中肿瘤细

胞程序性死亡配体1(Programmed cell death 

1 ligand 1, PD-L1)的表达。该方法有助于最小

化必要的病理医生注释数量，从而弥补活检标

本中可用组织的不足。类似地，Xu等人提出了

一种新的基于GAN的方法，将WSI的H&E染色

转化为基于细胞角蛋白18和19的虚拟免疫组织

化学染色，这种方法有可能避免破坏性的免疫

组化检测。今年5月Liu等人发表在自然出版集

团旗下刊物《科学报告》(Scientific Reports )
上的一项研究中，GAN方法还被用于提高利用

胶质瘤组织病理切片图像预测异柠檬酸脱氢酶

(Isocitrate dehydrogenase, IDH)突变的准确

性，由于IDH是胶质瘤重要的预后、诊断和治

疗的生物标志物，该方法作为对免疫组化和基

因测序鉴定法的补充，可帮助医生更方便地进

行胶质瘤IDH突变的预测。

2.4 生成性对抗网络(Generative 
adversarial networks, GAN)

成功的基于人工智能的数字病理学方法

需要将病理医生的工作与肿瘤医生的工作紧密

结合起来(图2)。例如，大多数有监督的人工智

能算法都非常依赖于对仔细标注的数字化病理

切片图像进行分类器训练。病理医生在为参与

设计和开发人工智能算法的计算机科学家和数

据科学家提供特定领域的知识方面发挥着重要

作用。他们还经常提供诊断参考或金标准，与

ML算法进行比较。

3.人工智能方法中病理学

和肿瘤学的整合
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图2. 人工智能(AI)和机器学习方法可补充专业知识，并为病理医生和肿瘤医生提供支持。本文介绍了一

些现有的正被病理医生用来分析肿瘤图像的人工智能方法。对于执业肿瘤医生来说，人工智能方法可

提供癌症患者各方面管理的辅助决策。

图片来源：Kaustav Bera, et al.  (2019) Artificial intelligence in digital pathology — new tools for 

diagnosis and precision oncology. Nature Reviews Clinical Oncology, 16: 703–715.
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肿瘤医生面临的一个主要难题是，当为个

体患者定制治疗方案时，在是否提供一种特定

的疗法方面缺乏共识。人工智能方法除了作为

决策的支持系统之外，还可以作为以患者为中

心的精准医疗的辅助工具。

例如，当基于人工智能的预测方法根据手

术标本的组织形态学分析，提示患者具有高复

发风险时，临床医生将更有可能建议化疗。除

此之外，人工智能还可以帮助肿瘤医生在处理

目前生物标志物(基于基因或组织)辅助诊断分

析时的一些局限。

与基因组检测相关的挑战之一是不同类型

的癌症都存在肿瘤内和肿瘤间的异质性，即对

不同位置样本的检测可以产生不同的预后信息

(例如，与组织采样坐标相对应的肿瘤遗传特

征的差异)。基于人工智能的问诊工具可以帮

助克服这一局限性，其可以通过分析个体从肿

瘤到正常组织的所有病理切片，生成涵盖整个

病变的完整统一的特征。

一些研究小组正在探索将肿瘤的分子特征

和形态学特征结合起来，以提高ML方法的预

后和预测性能。

优化的基于人工智能的生物标记物方法可

以成为肿瘤医生的一个物美价廉的工具，使他

们有可能预选出真正能从新药治疗中受益的患

者，这样不仅可为患者节省不必要的费用，还

能避免患者在没有任何实质性生理改善的情况

下承受不必要的药物毒性。
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三、人工智能在肿瘤筛查中
的应用——以一项跨国
乳腺癌筛查研究为例

2018年报道的一项涉及1992例不同肿瘤标本以及16名外科病理医生的研究表明，在初步诊

断表现上，数字化WSI(不一致率分别4.9%)并不亚于传统的镜检方法(不一致率为4.6%)。
作为利用人工智能诊断癌症的早期例子，纽约大学朗格尼分校(NYU Langone)的珀尔马特

癌症中心(Perlmutter Cancer Center)于2019年10月获准使用其人工智能分类器进行诊断试验，

通过全基因组甲基化分析对肿瘤进行分类，可以提高诊断的准确率。世界各地的研究人员正在

开发类似的系统，以帮助病理学家更准确地诊断癌症。今年3月发表在《自然•医学》(Nature 
Medicine)杂志上的一项研究发现：在造血疾病的诊断方面，基于对71例临床样本的研究，结合

了机器学习和形态标记的髓细胞计数法，要优于流式细胞术，并可与专家显微镜检查相媲美，

这使复杂的造血疾病的诊断更加灵敏和自动化。 
在利用人工智能诊断乳腺癌方面，Google团队的研究者进行了大量的工作。乳房X线筛查

的目的是实现乳腺癌早诊早治，以提高治疗的成功率。尽管世界各地都有筛查项目，但乳房X光
片的解读仍受到较高的假阳性和假阴性率的影响。Google团队的研究者在今年1月的《自然》

(Nature)杂志上发表了他们的最新研究成果。在这项研究中，他们提出的人工智能(AI)系统能够

在乳腺癌预测方面超越人类专家。为了评估其在临床环境中的表现，研究者分别收集了来自英

美两国的大数据集，结果显示假阳性和假阴性率在两国的数据集中都有所下降。而且在一项对6
名放射科医生的独立研究中，人工智能系统的表现优于所有人类读片者。当使用人工智能系统

来模拟英国乳腺癌诊断采用的双人读片过程(double-reading process)时，发现人工智能系统保

持了良好的性能，并将第二位读片者的工作量减少了88%。这些对人工智能系统切实的评估为

旨在提高乳腺癌筛查的准确性和效率的临床试验铺平了道路。
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针对以往研究中存在的种种局限：1. 多
数研究基于小而丰富的数据集和有限的随访，

很少有研究将AI的表现与真正从事临床实践的

读片者(病理医生)进行比较——取代在实验室

里模拟的读片环境。2. 到目前为止，几乎没有

证据表明人工智能系统能够在没有额外训练数

据的情况下，在不同的筛查人群和设置之间进

行转换。3. 至关重要的是，普遍采用的随访时

间间隔不超过12个月，这意味着更多症状轻微

的癌症可能被忽略了——直到下一次筛查（才

会被发现）。

在本研究中，研究者使用了来自英美两国

的两个具有代表性的大型临床数据集来评估一

个新的预测乳腺癌的人工智能系统的性能，并

将该系统的预测结果与在常规临床实践中读片

者所做的预测进行了比较，结果显示其性能超

过了放射科医生个人。这些结果被一项独立进

行评估的读片者研究证实。此外，该研究还展

示了如何将该系统整合到筛选工作流程中，并

提供了证据，证明该系统可以跨洲推广。图3
展示了项目的概况。

乳腺癌的预后是在多年随访的基础上确定

的。研究者根据每个数据集所在国家的筛选间

隔来选择随访时间，考虑到安排的变化和随访

的延迟，为每个间隔增加了三个月的缓冲期。

被认定为癌症的病例都有随访期间的活检确

诊。标记为癌症阴性的病例在至少一个随访期

间未筛查出癌症；没有随访的病例被移出测试

数据集。

1.乳癌筛查评估人工智能

系统的构建
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图3. 开发一个通过筛查乳房X线照片检测乳腺癌的人工智能系统。代表英国和美国乳腺癌筛查人群的数

据集来自英国的三个筛查中心和美国的一个中心，结果来自活检记录和纵向随访。以一组筛查乳房的X

线照片对人工智能系统进行了培训，使之识别乳腺癌，并通过三种方式进行评估：首先，将人工智能

预测与临床上已经作出的诊断进行比较；其次，为了评估其不同人群间的普遍性，在其中的一个版本

上只使用英国的数据训练，并在美国的数据上重新检测；最后，使用美国测试集的一个子集，将人工

智能系统的表现与6名独立工作的放射科医生的表现进行比较。

图片来源：Scott Mayer McKinney, et al . (2020) International evaluation of an AI system for breast 

cancer screening Nature, 577:89–94.
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该研究使用经活检确诊的乳腺癌结果来

评估人工智能系统的预测和人类读片者在临床

实践中做出的原始判断。根据临床医生召回患

者进行进一步诊断调查的决定来衡量他们的表

现。

在英国，每一张乳房X光片都由两位医生

解读，如果有分歧，仲裁程序将引入第三种意

见。每个读片者都能参考前人的意见。这些决

策的记录为癌症预测提供了人类表现的三个基

准。

与第一位读片者相比，人工智能系统的绝

对特异性和绝对敏感性分别提高了1.2%(95% 
置信区间 (CI) 0.29%, 2.1%；P = 0.0096优越

性)和2.7%(95% CI �3%, 8.5%; P = 0.004 非

劣效应预设界值5%)。与第二位读片者相比，

人工智能系统在特异性、敏感性，以及在特异

性和敏感性的一致判断上均表现出非劣效性

能。

在美国的标准筛查流程中，每张乳房X光

片由一名放射科医生解读。该研究使用在最初

的筛查流程中每个病例的乳腺影像报告和数

据系统(Breast Imaging Reporting and Dat
a System, BI-RADS)评分作为人类癌症预测

的指标。与常规读片者相比，人工智能系统的

表现有统计学意义上的改善，绝对特异性提

高5.7% (95% CI 2.6%, 8.6%；P < 0.001)，绝

对敏感性提升9.4% (95% CI 4.5%, 13.9%; P < 
0.001)。

为了评估人工智能系统在不同人群和筛选

设置之间的泛化能力，该研究仅使用英国数据

集训练系统，再将其应用于美国测试数据集。

即使没有接触到美国的训练数据，人工智能系

统的ROC曲线也包含了美国放射科医生的平均

表现。同样，与放射科医生相比，人工智能系

统显示出更好的特异性(+3.5%, P=0.0212)和敏

感性(+8.1%, P=0.0006)。

2.乳癌预测中人工智能系

统和临床工作者的比较

2.1 与回顾性临床结果比较

2.2不同人群之间的泛化
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在一项由外部临床研究机构主持的研究

中，6名经认证的放射科医生从美国测试数据

集中随机抽取500份乳房X线照片进行诊断，在

参考包括患者年龄、乳腺癌病史和以往的乳腺

检查记录在内的临床信息的基础上，使用美国

放射学会的强化版BI-RADS量表对每个病例进

行评分，并将BI-RADS评分与已知的真实结果

进行比较，据此绘制每个读片者的受试者操作

特征(receiver operating characteristic, ROC)
曲线。人工智能系统给出的评分也以同样的方

式处理。

与这6名放射科医生的表现相比，人工智

能系统的表现显著优于医生们的平均水准(曲
线下面积变化(ΔAUC)=+0.115, 95%CI 0.055, 

0.175; P=0.0002)。
此外，人工智能系统还被设计用来标

志疑似恶变的特定区域。同样，放射科医

生也提供了相关区域标注。经分析，在这

方面人工智能系统的表现也大大超过了人类

(ΔpAUC=+0.0192, 95%CI 0.0086, 0.0298; 
P=0.0004)。

值得一提的是，在这项研究中，既有被6
名放射科医生遗漏却被AI正确识别的病例，也

有被AI遗漏却被6位医生正确识别的病例。虽

然研究者尚无法确定其中的机制或模式，但这

样的结果提示在癌症的识别诊断方面，AI系统

和人类读片者可通过互补以提高准确率。

2.3与读片者研究进行比较
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四、讨论

人工智能系统可以在保持诊断水准的前

提下，减少病理诊断过程中的工作量。以AI在
双人读片过程中的应用为例，在Scott Mayer 
McKinney等人的研究中，当人工智能系统的

判断与第一位读片者一致时，就省略后续步

骤，以第一位读片者的意见为准；当判断不一

致时，再依照惯例引入第二位读片者和仲裁程

序，以获得最终诊断意见。这种人机结合的方

法，在性能上与传统的双人读片过程相当，但

是节省了第二位读片者88%的工作量。

人工智能系统也可以用于在病例筛选中提

供自动的、即时的反馈。

研究表明，通过调低AI系统的判断阈值，

可以排除掉约三四成的正常病例。在使用双人

读片法时，每182人中检出1例癌症属于正常范

围。而使用人工智能系统，这个阈值可以下调

至每千人至每万人中检出1例，以保障正常病

例的高可信度。同理，通过调高判断阈值，还

可以筛选出三四成需要优先确认的癌症病例，

这些筛选出的病例中，大约6次随访中有5次
最终被诊断为癌症。相比之下，Scott Mayer 
McKinney等人的研究发现，只有22.8%通过双

人读片过程召回的英国病例和4.9%通过单次读

片召回的美国病例，最终被诊断为癌症。

由于人工智能具有泛化能力，可以实现跨

人群筛选和跨诊断方案筛选，在未来的临床应

用中，它既能提供强大的基准性能，又能通过

当地数据进行调整和提升。

人工智能系统的特异性优势表明，它可以

帮助降低病人的召回率和不必要的活检，也能

够比医疗标准更早地发现癌症，还能尽早标记

可疑区域，供专家审查。值得注意的是，人工

智能系统能额外识别的这些癌症往往是侵袭性

的，而非原位疾病。

上述研究表明这项技术有巨大的应用前

景，可以在医疗资源不足或劳动力短缺的情况

下，以可持续的方式迅速提供筛查结果。既能

提供跨人群跨诊疗方案的基础筛查，又能针对

1.人工智能在肿瘤诊疗

领域临床应用的前景
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特定人群或其它参数进行优化以提高一定范围

内的筛查精度。在癌症的识别诊断方面，AI系
统和临床医生的判断可互补以提高诊断的准确

率。还可以通过评估患者的预后，帮助制定个

性化治疗方案。有必要开展更多临床研究，以

明确这项技术能在多大程度上使患者受益。

人工智能虽然在临床应用上拥有广阔的前

景，但面临的挑战也为数不少，其中之一就是

监管障碍。因为采用人工智能方法进行数字化

病理的临床应用首先要获得监管机构的批准。

在大多数国家，指导批准过程的关键原则是要

求“解释软件如何工作”——这对于基于DL
的人工智能方法至关重要，因为这种方法常被

认为是一个“黑匣子”，缺乏可解释性。这增

加了AI产品审批和监管的难度。

同时，数据质量也是一个问题，基于人

工智能方法的性能主要取决于输入数据的数量

和质量。用于训练人工智能算法的数据需要干

净、准确、有最大信噪比，并且尽可能精确和

全面，以获得最强的预测性能。如何推进医疗

数据电子化、规范化，在加强医疗数据隐私保

护的同时促进数据交流和共享，都是当前面临

的挑战。

尽管人工神经网络具有很高的准确性和易

用性，但也存在针对人工神经网络缺乏可解释

性和不同领域的直观性的批评，这些都可能构

成其临床应用的障碍。目前已经有一些研究试

图为DL工具提供生物学解释，包括利用事后

分析方法或有监督的ML模型，来解释DL模型

做出的预测。

在临床应用之前，还需要进行算法验

证——采用多机构数据充分验证基于人工智能

和ML的工具，以确保方法的通用性。在过去

的几年里，研究者也在一直致力于建立全面的

质量控制和标准化工具。

要在临床上使用人工智能辅助分析或决策

支持系统，成本补偿也是需要解决的主要问题

之一。探索可行的商业模式，尝试将AI产品和

服务纳入现有的保险和收费体系，还有很长的

路要走。

对于病理医生来说，人工智能工具将主要

用于检测数字化WSI中他们感兴趣的结构或特

定区域。因此，开发此类应用程序的关键要素

是数字幻灯片扫描仪、相关应用程序、方便共

享图像和预测结果的巨大带宽和通信通道。此

外，为了让病理医生能够放心地使用人工智能

算法，它们必须达到的性能阈值也是一个亟需

明确的问题。

对于肿瘤医生来说，基于数字病理学的辅

助诊断测试可以为疾病风险分层和患者选择靶

向治疗提供额外的有价值的信息，其中一个重

要的问题是确定常规临床应用所需的辅助诊断

分析的最低性能和准确性。同样，基于人工智

能的预后和预测分析可能需要一定级别的证据

来支持，并能够在临床相关应用中得到验证。

鼓励临床医生参与相关产品的设计、研发以及

2.人工智能在肿瘤诊疗

领域临床应用的挑战
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交流使用经验，这有助于相关AI产品更好地服

务于临床。

从人工智能的发展历史来看，我国人工

智能领域的开发研究稍晚于发达国家，但从人

工智能战略布局来看，各国的差距并不明显。

自2017年7月我国发布《新一代人工智能发展

规划》(比《美国国家人工智能研究和发展战

略计划》(The National Artificial Intelligence 
Research and Development Strategic Plan)
的发布只晚了9个月)以来，人工智能医疗器械

领域的研发工作和市场需求都发展迅速。截

止2019年1月，我国已有89家人工智能医疗企

业，国家药监局网站上共能查询到两项已注册

的国产人工智能医疗器械产品：皮肤病影像人

工智能辅助识别系统(湘械注准20202210769)和
诊断图像处理软件(赣械注准20182210153)。

2019年7月17日，人工智能医疗器械创新推进

会在京召开(图4)，这次会议宣布了人工智能

医疗器械创新合作平台成立，旨在积极应对人

工智能快速发展带来的各方面的挑战，加快人

工智能科技成果在我国医疗器械领域的转化应

用。2019年10月12日，国家药品监督管理局发

布了《国家药监局关于成立人工智能等3个医

疗器械标准化技术归口单位的公告》(2019年
第82号)，提出了人工智能医疗器械标准化技

术归口单位组成方案，包含人工智能医疗器械

所涉及的术语和分类、数据集质量管理、基础

共性技术、质量管理体系、产品评价流程、专

用方法等行业医疗器械标准制修订工作归口单

位和专家组名单，这将有力促进产学研协同创

新和人工智能相关产品落地，并应对在此过程

中的各项挑战。

图4. 2019年7月17日，人工智能医疗器械创新推进会在京召开。

图片来源：http://www.nmpa.gov.cn/WS04/CL2056/339061.html
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