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摘  要 

在精准医疗时代，肺癌患者的治疗方案制定高度依赖于精确的病理诊断和预后评估。近年来，全切片成

像技术与人工智能的迅速发展极大地推动了病理组学技术的进步。病理组学在肺癌病理图像分析中，尤

其是在肿瘤区域识别、预后预测、肿瘤微环境表征等方面展现出巨大的潜力。本文回顾了病理组学在肺

癌诊疗及预后评估领域的最新研究进展，分析了其在当前应用中的局限，并对病理组学的未来发展方向

进行了展望。 
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Abstract 
In the era of precision medicine, the treatment plans for lung cancer patients heavily rely on accu-
rate pathological diagnosis and prognostic evaluation. In recent years, the rapid development of 
whole-slide imaging technology and artificial intelligence has significantly advanced the progress 
of pathological histology technology. Pathomics has shown great potential in the analysis of lung 
cancer pathological images, especially in tumor region identification, prognostic prediction, and tu-
mor microenvironment characterization. This article reviews the latest research developments in 
the field of pathomics for lung cancer diagnosis, treatment, and prognostic evaluation, analyzes its 
limitations in current applications, and provides an outlook on the future direction of pathomics. 
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1. 引言 

肺癌是全球癌症相关死亡率的主要原因，每年报告的新病例约为 220 万，死亡病例约为 180 万[1]。
其高死亡率主要由于晚期诊断和肿瘤的高度侵袭性，绝大多数患者在出现临床症状之前，肿瘤已然进

入快速发展阶段，导致预后不良。目前，随着精准医学的不断发展，已有许多治疗策略可用于晚期非小

细胞肺癌(Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC)患者，如放射疗法、化学疗法、分子靶向疗法和免疫疗

法。然而，实际治疗过程中，药物耐药性、肿瘤的高度异质性以及缺乏早期检测生物标志物等问题，仍

然显著限制了治疗效果的提升，有约 50%的晚期 NSCLC 患者在 4 年内死亡[2]。尽管传统的影像学技

术和组织病理学检查在辅助诊断及预后评估方面具有一定效果，但仍然存在误诊及延误治疗时机的潜

在风险。因此，亟需开发创新的方法，以提高肺癌诊断和预后评估的准确性，最终改善患者的治疗管理

策略和生存率。 
在癌症诊断过程中，通过显微镜对苏木精–伊红染色(Hematoxylin-Eosin Staining, HE)切片进行细致

审查是病理医师不可或缺的工作环节。此过程要求病理医师在复杂的组织图像中辨识出细微的组织病理

特征，然而，这一过程往往耗费时间且具有主观性，且容易受到不同观察者之间差异的影响。近年来，

基于人工智能(Artificial Intelligence, AI)的计算机辅助分析技术在组织学图像分析领域得到了广泛应用，

显著提升了病理学家的诊断效能。通过实现对细胞计数和肿瘤大小测量等常规任务的自动化，AI 显著提

高了工作效率，同时能够识别组织样本中人眼可能遗漏的细微模式和异常，极大地增强了诊断的准确性。

2017 年，有两项研究[3] [4]证实了利用病理切片中的形态特征进行肺癌预后预测的可行性，这为利用计

算机辅助图像分析改善肺癌预后开辟了新途径。随着“深度学习”算法的迅速发展，人工智能在医学图

像分析领域取得了显著进展，这些算法在处理计算机视觉和图像分析中的复杂实际问题时展现出越来越

强的能力。先进的深度学习算法不仅能够增强病理图像分析的能力，还能帮助医师应对各种具有挑战性

的诊断任务，例如预测分子标志物状态[5] [6]、识别导致肿瘤的关键癌症基因突变[7] [8]、评估治疗反应

[9] [10]以及预测生存率[11] [12]等，因此，病理组学已经成为一种前景广阔的生物标志物，为肺癌的个性
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化诊疗提供了支持。本文将综述病理组学在肺癌诊断及预后中的现有应用，并分析与展望肺癌病理组学

图像分析技术所面临的挑战与机遇。 

2. 病理组学技术概述 

2.1. 基本概念 

近年来，随着病理组织切片数字化技术的进步，计算病理学应运而生[13]，该领域的核心在于利用人

工智能，尤其是深度学习技术，从数字化扫描的病理图像中提取大量、客观、可量化且易于分析的数据

集。这些数据集能够执行多种任务，包括图像分类(为图像分配标签，如肺癌与正常组织)、图像分割(将
图像划分为离散的像素组，如肾小管和肾小球)以及回归分析(将连续值分配给图像，例如基因表达)等。

2011 年，Beck [14]与 Yuan [15]等人开创性地将病理图像分析应用于乳腺癌预后预测，为这种技术在临床

诊疗中的应用铺平了道路。通过高通量提取病理图像中的多维特征，病理组学能够全面且客观地描述肿

瘤的异质性，并量化其局部微环境。这一过程将图像中潜在的病理生理学信息转化为可供分析的数据，

随后应用复杂的生物信息学方法进行深入研究，最终构建出具备诊断或预测价值的模型，从而为临床决

策提供强有力的支持。 

2.2. 工作流程 

目前，病理组学的研究流程主要可以划分为四个步骤：首先，进行图像采集与预处理；通过数字化

病理切片扫描仪将病理组织切片转化为全切片图像(Whole Slide Image, WSI)，并对图像进行裁剪和颜色

规范化处理，以消除由于样本来源或制备过程差异所导致的颜色变异，从而实现图像的标准化。其次，

进行识别与标记；此步骤涉及标记感兴趣的区域，或利用人工智能技术识别出具有临床诊断意义的区域。

第三，提取和筛选病理特征；从标记区域中提取多维细微病理特征，包括形态学特征、纹理特征及边缘

梯度特征，并运用统计学及机器学习方法筛选出具备临床相关性与预测价值的特征集合。最后，构建及

评估病理组学模型；依据筛选出的特征建立病理组学模型，并采用准确性、灵敏度、特异性及受试者工

作特征曲线下面积(AUC 值)等指标对模型进行系统评估。 

3. 病理组学技术在肺癌诊断中的应用 

3.1. 肺癌的诊断、病理分型和组织学分级 

组织切片的病理诊断被广泛认为是肺癌诊断的金标准。随着个性化医疗的不断进步，临床对病理诊

断的要求愈发严格，肺癌的诊断过程往往需要综合考虑肿瘤细胞形态的鉴别、核分裂计数的评估、肿瘤

亚型的组织学分类、淋巴结转移的检测，以及肺癌肺泡间转移(Spread Through Air Spaces, STAS)的鉴别与

定量等。这一系列的诊断过程通常耗时且费力，并且受到病理医师的诊断水平和不同观察者之间差异的

影响。全切片图像(WSI)的出现，使得病理组织图像与人工智能技术的结合成为可能。通过应用人工智能

算法，可以有效减少病理学家的工作量，提高诊断效率，并提供更丰富和深层次的病理信息。 
目前，在肺癌的诊断领域，已经开发出多种基于深度学习的病理模型。例如，Wang 等研究者对来自

肺腺癌 HE 染色切片的 WSI 数据进行了良性与恶性分类的训练，测试集的总体分类准确度达到了 89.8% 
[16]，此外，Alvarez-Jimenez C 等人研究了病理组学与多组学的结合，表明病理组学与 CT 成像之间可能

存在交叉尺度的相关性，这可以用于识别相关的影像学和组织病理学特征[17]，除恶性肿瘤检测之外，病

理组学在肺癌的病理分型及组织学分级中也得到了应用。Pan [18]等人开发了一种人工智能方法，通过分

析 HE 全切片图像(WSI)对肺腺癌的生长模式进行像素级分割，依据此分割图可以自动计算肿瘤的生长模

式比例、主要模式及 IASLC 分级，并在 1372 例病例中进行了验证，结果显示 AI 预测的肿瘤生长模式及
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IASLC 分级与病理学家的判断达成了中度一致。 
最近，Peng [19]等人构建了一个大型单队列的 STAS 肺癌组织病理学图像数据集，利用 1546 张冰冻

切片和石蜡切片，并应用病理组学 VERN 模型对 STAS 进行了预测。在内部验证中，VERN 模型的 AUC
为 0.9215，在冰冻和石蜡切片的测试集中 AUC 分别达到了 0.8275 和 0.8829，显示出具备临床级别的

STAS 识别能力，表 1 详细总结了当前开发的病理组学模型及其相应的性能指标。尽管深度学习病理组学

模型在性能指标上表现出显著优势，但其在不同患者群体中的广泛适用性仍未得到充分验证。因此，为

了确保研究成果能够有效转化为提升肺癌诊断精确度的实用工具，后续在真实临床环境中对病理组学模

型的持续验证显得尤为重要。 
 
Tabel 1. Summary of deep learning models for lung cancer pathological image analysis 
表 1. 用于肺癌病理图像分析的深度学习模型总结 

年度 研究人员 模型 肺癌类型 任务 模型性能 参考文献 

2017 Wang 等 CNN I 期与 II 期 NSCLC 细胞核形态特征预测早期

NSCLC 复发 0.8200 (AUC 值) [24] 

2018 

Wang 等 CNN 肺腺癌 肺癌识别及预后模型建立 0.8980 (AUC 值) [16] 

Nicolas 等 CNN 肺腺癌和肺鳞癌 

1) 区分肺腺癌、肺鳞癌与

正常肺组织； 
2) 预测肺腺癌常见的突变

基因 

0.7800 (AUC 值) [17] 

Saltz 等 CNN 肺腺癌与肺鳞癌 肿瘤浸润性淋巴细胞(TIL)
预测 0.9544 (AUC 值) [27] 

Yi 等 FCN 肺腺癌 微血管分割 0.8330 (平均精度) [29] 

2019 

Jason 等 CNN 肺腺癌 肺腺癌组织学亚型分类 0.6660  
(模型分类符合率) [30] 

Sha 等 FCN NSCLC PDL1 状态预测 0.8000 (AUC 值) [31] 

Arkadiusz 等 CNN 肺腺癌 识别肺腺癌四种组织学亚

型 
0.8924  

(总分类准确率) [32] 

Wang 等 CNN 肺腺癌 

1) 肿瘤细胞、基质细胞及

淋巴细胞分类 
2) 依据肿瘤微环境图像特

征建立预后模型 

0.9010  
(总分类准确率) [28] 

2020 Yu 等 CNN 肺腺癌与肺鳞癌 非小细胞肺癌组织学亚型

及转录组亚型分类 0.8640 (AUC 值) [33] 

2022 

S 等 CNN NSCLC 预测 TPS 评分 0.8140 (AUC 值) [34] 

Rakaee 等 ML 自动化

计数 NSCLC 

1) 计数肿瘤、间质和肿瘤

浸润淋巴细胞(TIL) 
2) 评估 TIL 水平与 ICI 治

疗反应的相关性 

0.7700 (AUC 值) [25] 

2023 Kao 等 CNN III 期 NSCLC 预测放化疗治疗应答 0.7800  
(分类准确率) [23] 

2024 
Pan 等 ANORAK 肺腺癌 病理学分级及预测肺癌患

者无病生存期 

0.5018~0.6796  
(AI 预测与手动评

分总体一致率) 
[18] 

Yu 等 CHIEF 肺鳞癌 识别肿瘤区域 0.9400 (AUC 值) [35] 
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3.2. 基因和分子标志物预测 

病理组学在肺癌诊断中另一个重要的研究领域侧重于患者遗传基因图谱与病理形态表型之间的关

系，这对于了解癌症发生发展的生物学机制和选择靶向药物治疗至关重要。Nicolas [20]等通过深度学习

病理模型分析数字病理切片，成功预测了肺腺癌中常见的突变基因，如 STK11、EGFR、FAT1、SETBP1、
KRAS 和 TP53，其曲线下面积(AUC 值)在 0.733 至 0.856 之间。此外，Cao R [21]等提出了一种基于组织

病理图像的深度学习模型，该模型在微卫星状态的预测中表现优异，其在训练集和验证集中的 AUC 值分

别为 0.88 和 0.85。且该模型还能够识别出五种关键的病理成像特征，这些特征与基因组中的突变负荷、

DNA 损伤修复相关基因型及转录组中的抗肿瘤免疫激活途径紧密相关。Ninomiya [22]也在早期发现腺癌

细胞形态学特征与肿瘤基因突变(EGFR)之间存在关联。上述研究揭示了病理图像和基因组特征之间存在

相互作用，整合病理成像和分子特征可以为研究人员提供更全面的个体肿瘤视图，并可能改善对患者预

后的预测。但是，如何构建和训练一个能够有效处理高维度遗传基因组数据与复杂病理组织学特征的模

型仍然是目前科研领域需解决的一个难题。 

4. 病理组学技术在肺癌治疗和预后评估中的应用 

4.1. 预测治疗反应和预后 

数字病理学在癌症领域的重要潜在应用之一是通过组织病理学或形态表型来预测患者的预后及其对治

疗的反应，从而推动精准医学的发展。Kao Y-S [23]等人进行了一项研究，探讨深度学习技术在组织病理学

切片中的应用，旨在预测 III 期 NSCLC 患者对治疗的反应。他们对来自 IIIA 或 IIIB 期 NSCLC 患者的 35
个数字化组织切片(包括活检和手术标本)进行了评估。根据患者在放化疗期间每周 CT 扫描中观察到的靶体

积缩小情况被分类为应答者(12/35, 34.7%)和非应答者(23/35, 65.7%)。研究使用五个预训练的 CNN，即

AlexNet、VGG、MobileNet、GoogLeNet 和 ResNet，对这些数字组织切片进行测试，从而评估所构建 CNN
的性能。在这些 CNN 中，GoogLeNet 被认为表现最优，成功地分类了 8/12 名应答者和 10/11 名非应答者。

且 GoogLeNet 显示出较高的特异性(真阴性率为 90.1%)和相对较高的灵敏度(真阳性率为 75.0%)。Wang X 
[24]等人则开发了一种系统，用于识别早期 NSCLC 患者的高复发风险，其准确率在 75%至 82%之间。在另

一项研究中，Wang S [16]等人描述了一组高危 NSCLC 患者的特征，并将基于数字病理图像的肿瘤形状和

边缘特征确定为独立的预后因素。Rakaee M [25]等人则开发了一种机器学习驱动的肿瘤浸润淋巴细胞(Tu-
mor Infiltrating Lymphocyte, TIL)评分系统，用于预测非小细胞肺癌(NSCLC)对免疫检查点抑制剂(ICI)治疗

的反应。研究结果显示，高水平的 TIL (≥250 个细胞/mm2)与 ICI 反应之间存在独立相关性，对于 PD-L1 表

达阴性的患者，TIL 水平在识别 ICI 应答者方面的敏感性和特异性优于高肿瘤突变负荷(TMB)。免疫疗法已

被证明能带给 NSCLC 患者获益[26]，但免疫治疗反应预测仍然是临床的一个主要挑战，开发新的算法预测

免疫细胞的空间组织结构和 TIL 的空间分布可能是病理组学未来发展的重要方向。 

4.2. 肿瘤微环境表征及预后预测 

随着肿瘤微环境(Tumor Microenvironment, TME)日益被认可为影响肿瘤发展及免疫治疗反应的关键

因素，针对肺癌 TME 的深度学习研究逐渐增多。例如，Saltz 等人开发了一种卷积神经网络(Convolutional 
Neural Network, CNN)模型，旨在于多种癌症类型(包括肺腺癌和鳞状细胞癌)中，通过图像块的方式区分

淋巴细胞与坏死组织。通过对 WSI 中淋巴细胞图像块的空间排列进行量化，Saltz [27]等人探讨了 TIL 的

分布模式及淋巴细胞评分与预后之间的关系。Wang [28]等人则提出了一种 CNN 模型，专注于在肺腺癌

病理图像的单细胞层面区分肿瘤细胞、基质细胞与淋巴细胞。在 Wang 等人的研究中，运用传统图像处
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理技术分割 WSI 为小图像块，随后利用 CNN 对这些图像块进行分类。进一步地，在训练集上基于已识

别细胞的比例及分布开发了预后模型，并在两个独立数据集上进行了验证。另一个用于表征肺癌 TME 的

重要应用是通过自动微血管分割进行血管生成的评估，这被认为是一个重要的预后指标。Yi [29]等人使

用全卷积网络(Fully Convolutional Networks, FCN)模型开发了针对肺腺癌病理切片的微血管分割工具，该

模型同样适用于乳腺癌与肾癌的切片。微血管的手动分割过程繁琐且易出错，但基于深度学习的分割方

法则显著提高了速度，并能够有效量化微血管的面积及其空间分布。肿瘤微环境在肺癌发生、发展及治

疗反应中扮演着不可忽视的重要角色，当前肺癌 TME 的定量表征仍具有挑战性，现有的病理组学手段大

都对单一细胞或比例进行量化，复杂且异质的 TME 组成成分及空间结构仍难以通过现有病理组学手段

完整呈现。 

5. 面临的挑战 

尽管病理组学技术在肺癌研究领域取得了显著进展，但其发展仍遭遇多重限制与挑战。首先，从技

术层面来看，存在以下几个关键问题：① 数据标准化的挑战：基于人工智能算法的病理组学模型的构建

与验证依赖于高质量的数据集。然而，目前面临的数据标准化不足问题，包括图像采集参数的不一致性、

病理染色技术的多样性以及标注标准的差异性等，均直接影响到模型的准确性与可靠性。未来解决这一

问题可行的途径包括设定统一的图像采集参数(如图像大小、色彩标准、图像分辨率等)、确立标准的扫描

设备性能指标，以及推动 WSI 数据格式的规范化等，这些措施旨在从数据源头入手，为模型的稳健构建

与验证奠定一个坚实的基础。② 结果解读的挑战：基于深度学习的病理组学模型通常具有高度的复杂性

与非线性特征，这导致其决策过程难以直观理解，被称为“黑箱效应”，使得人们难以深入理解模型的

预测机制。此外，当病理组学与其他组学领域相结合时，数据的维度和异质性显著增加，进一步加大了

结果解读的难度，为了应对这一挑战，我们可以采用诸如 SHAP (Shapley Additive exPlanations)、Grad-
CAM 图等方法来增强数据的可解释性，以期更好地揭示模型背后的逻辑与依据。③ 临床应用之间的差

距挑战：尽管研究阶段已取得积极成果，但将病理组学技术转化为临床实践仍面临多中心前瞻性验证的

难题。不同医疗机构间患者群体、治疗策略及随访标准的差异，使得模型的外部验证过程复杂且耗时，

从而阻碍了技术的广泛推广与应用。在未来，研究人员需致力于构建多中心数字病理数据库，并推动实

现跨机构的数据共享机制，以加速技术向临床实践的转化进程。 
其次，在数据管理和分析方面，随着病理组学数据呈爆炸式增长，高效管理和分析这些数据成为新

的挑战。大数据不仅要求更高的计算能力与存储资源，还需开发新算法与技术以挖掘数据中的深层信息，

同时确保分析结果的准确性与时效性。此外，在促进科研合作与数据共享的同时，亦需平衡数据共享与

隐私保护之间的关系。最后，在临床实施层面，还需提升病理医师对病理组学应用的理解与认知，同时

构建病理医师与人工智能之间的互信桥梁，以确保病理组学模型能够顺利且有效地融入临床实践之中，

发挥其应有的价值。 

6. 未来展望 

未来病理组学在肺癌研究领域除了进行算法升级及数据优化，还应结合临床信息、基因组学、蛋白

质组学等多维度数据，通过运用高性能的算法融合不同尺度的微观和宏观特征以构建多任务学习模型，

使之不仅能够揭示从基因、蛋白至病理生物特征的复杂网络关系，还能够全方位应对从诊断、治疗选择

到预后评估的临床挑战，从而使个体化医疗迈向一个新的高度。 

7. 结语 

深度学习病理组学作为一种新兴技术，能够从数字化病理图像中提取丰富的数据和微观特征，在肺
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癌的诊断、治疗及预后评估中展现出广泛的应用潜力。未来，病理组学有望提升肺癌的诊疗和预后评估

方式，并助力发现更多新的生物标志物，对肺癌患者的个性化医疗和管理起到重要的促进作用。 
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