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摘  要 

宫颈癌是全球女性健康的主要威胁之一，其早期诊断和精准治疗是改善预后的关键。近年来，深度学习

技术凭借其强大的特征提取与模式识别能力在宫颈癌诊疗的多个关键环节展现出重要价值。本文综述了

深度学习在宫颈癌筛查、病理诊断、影像分析、治疗规划及预后预测等方面的研究进展，重点分析了卷

积神经网络、Transformer及其混合模型在细胞学、组织病理学及多模态医学影像中的关键应用，涵盖

了从弱监督学习到多模态融合等多种技术策略。同时，本文也探讨了当前模型面临的数据异质性、临床

可解释性及前瞻性验证不足等核心挑战，并对未来发展方向进行了展望，通过算法优化与临床需求的深

度融合，深度学习正持续推动宫颈癌诊疗向自动化、个性化和精准化迈进。 
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Abstract 
Cervical cancer is one of the major threats to women’s health worldwide, and its early diagnosis and 
precise treatment are key to improving prognosis. In recent years, deep learning technology has 
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demonstrated significant value in multiple key aspects of cervical cancer diagnosis and treatment 
due to its powerful feature extraction and pattern recognition capabilities. This article reviews the 
research progress of deep learning in cervical cancer screening, pathological diagnosis, image anal-
ysis, treatment planning, and prognosis prediction, with a focus on analyzing the key applications 
of Convolutional Neural Networks (CNN), Transformer, and their hybrid models in cytology, histo-
pathology, and multimodal medical imaging, covering various technical strategies from weakly su-
pervised learning to multimodal fusion. At the same time, this article also discusses the core chal-
lenges currently faced by models, such as data heterogeneity, clinical interpretability, and insuffi-
cient prospective validation, and looks forward to future development directions. Through the deep 
integration of algorithm optimization and clinical needs, deep learning is continuously advancing 
the diagnosis and treatment of cervical cancer towards automation, individualization, and precision. 
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1. 前言 

宫颈癌是全球女性第四大常见恶性肿瘤，其发病率和死亡率在资源匮乏地区尤甚[1]。传统筛查和诊

断方法如巴氏涂片、HPV 检测、阴道镜检查及病理学评估都高度依赖专科医生经验，普遍存在主观性强、

效率偏低及医疗资源分配不均等问题[2]。近年来，深度学习作为人工智能的核心分支，凭借其强大的特

征自动提取与复杂模式识别能力，实现病变的自动分析与识别[3]。在早期筛查与诊断中，针对细胞学或

病理全切片图像(WSI)的深度学习系统表现突出。例如，深度卷积神经网络对细胞学图像的分析准确率可

达 97.5% [4]，全片图像级筛查的准确率也超过 91% [5]，并能有效降低不必要的阴道镜转诊率[6]。在阴

道镜影像分析中，深度学习模型对病变检测的准确率高达 99.44% [7]，分级准确率超过 96% [8]，而结合

拉曼光谱技术还能实现组织类型的高精度区分[9]。在治疗环节，深度学习主要应用于放射治疗的自动靶

区勾画和预测剂量，基于 MRI 和 CT 的自动分割方法能够快速、准确地完成任务(Dice 相似系数可达 0.85)，
极大地减轻了物理师或放疗医生的负担[10] [11]。剂量预测模型则能为个性化治疗计划的制定提供实时、

高效的决策支持[12] [13]。在预后评估与个性化治疗方面，通过整合病理图像、临床信息及分子数据，深

度学习模型能够有效预测患者生存期(C-index 达 0.83)和免疫治疗疗效(AUC 值达 0.935)。综上所述，深度

学习技术正在深刻变革宫颈癌的诊疗模式，推动其向自动化、个性化和精准化方向发展[14]-[16]。本文旨

在系统综述深度学习在宫颈癌筛查、诊断、分子分型、治疗规划及预后预测等关键环节的最新研究进展，

在此基础上，梳理不同深度学习模型在提升筛查敏感性、诊断特异性及预后预测精度等临床核心问题上

的策略与局限，进而审视从算法性能到临床效用评估过程中存在的障碍与可行路径，以期为该领域的进

一步研究提供参考。 

2. 深度学习在宫颈癌筛查与细胞学诊断中的应用 

宫颈癌的早期筛查与诊断，主要依靠细胞学检查(如巴氏涂片、液基细胞学)和阴道镜检查。深度学习

在这两个方面都取得了一系列进展，其应用策略也从最初直接使用通用模型，发展到针对医学图像特点

进行专门的定制化设计。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1641264
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王倩，王斌 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1641264 422 临床医学进展 
 

在宫颈细胞学图像分析方面，深度学习已能有效处理从单个细胞到全切片图像的不同层次分析任务。

例如，Sompawong 等[5]的研究表明实例分割网络 Mask R-CNN 可精准定位并分割巴氏涂片中的单个细胞

核，即使在含有白细胞等杂质的复杂背景下，全片图像筛查仍能实现 91.7%的准确率、敏感性与特异性，

展现了较好的鲁棒性。面对包含海量数据的全切片图像，高效的分析流程至关重要，Chauhan 等[17]模型

的深度特征在公开数据集 SIPakMeD 的五分类任务中取得了 97.45%的准确率。多项证据表明深度学习模

型对液基细胞学全切片图像的分类效能(ROC AUC 可达 0.89~0.96)已接近专家水平[18]，这一性能在国内

研究中亦得到验证，李雪等[19]开展的一项基于千例样本的实证研究表明人工智能系统辅助宫颈液基薄

层细胞学检查能够实现 100%的灵敏度与 90.68%的特异度，有效减少漏诊并减轻医生工作量，展现了明

确的临床辅助价值。此外，集成学习策略(如融合多模型特征)的引入，可进一步强化模型判别能力，相关

研究在高级别病变分类任务中取得了超过 99%的准确率[20] [21]。综上所述，深度学习在宫颈细胞图像自

动分析，特别是轻量化网络与高效处理流程的设计，已成为提升国内宫颈癌筛查可及性与准确性的重要

方向，这也与武爱媛等[22]在综述中指出的 AI 技术正全面应用于宫颈病变筛查、诊断乃至预测的整体发

展趋势相符。 
在阴道镜图像分析领域，深度学习技术的发展更侧重于解决实际临床场景中的具体问题。首先，在

病灶的自动识别方面，采用“先检测后分类”的策略有助于提升分析效率，例如，Elakkiya 等[23]设计了

专为小病灶检测的 FSOD-GAN 网络，在包含近 2000 名患者的数据集上实现了对病灶区域 99%的自动检

测与分类准确率。其次，针对特定的临床需求进行模型优化能有效提升诊断的临床适用性，Skerrett [24]
等采用便携式阴道镜专注于高级别癌前病变与癌症的分类，通过采用类别平衡损失函数并融合绿光对比

图像信息进行优化，最终在测试集中实现了 0.87 的 AUC、75%的敏感性和 88%的特异性。此外，通过特

征融合等策略进行网络定制也是一条有效途径，例如，Hamdi 等[25]采用融合 ResNet50 与 VGG19 的特

征并结合随机森林分类器的方法在图像分类任务中取得了 99%的准确率。这些针对医学图像特点(如小目

标、特定纹理)的针对性优化，其性能通常优于直接套用预训练模型，体现了算法与临床问题紧密结合的

价值。 

3. 深度学习在组织病理学图像分析与分子分型中的进展 

在宫颈癌的数字化病理诊断中，基于全切片图像(WSI)的深度学习技术已成为实现精准分类与亚型预

测的重要工具，其主流方法普遍采用“补丁级预测 + WSI 级聚合”的弱监督学习框架，仅需 WSI 级别的

诊断标签即可高效工作，这类模型能有效区分宫颈癌与子宫内膜癌亚型，其接受者操作特征曲线下面积

(AUROC)分别高达 0.977 和 0.944 [26]。为提升性能，多种先进架构被开发，例如，Zhao 等[27]提出的无

监督预训练两阶段方法可生成病变区域热图并进行 WSI 级预测，并在公开数据集上取得了 81.19%的准

确率，而 Govindaraj 等[28]的混合模型在亚型分类上实现了 99.31%的准确率，这些模型不仅精度高，而

且泛化能力良好。更重要的是此类技术能够直接预测分子分型与评估预后，更重要的是此类技术能够直

接预测分子分型与评估预后，相关研究开发的模型能够从治疗前后的活检图像中提取具有预后意义的形

态学特征，在分类放疗前后活检 WSI 时，WSI 级 AUROC 达 0.95，且其生成的概率图与患者总生存期显

著相关，证明了图像特征的预后预测潜力[29]，这些进展标志着病理诊断正从定性描述转向定量分析。然

而，此类高性能模型的训练与泛化严重依赖高质量、标准化的病理数据，中国病理医师协会数字病理与

人工智能病理学组等权威机构发布的专家共识[30]明确指出建立标准化的宫颈液基细胞学数字病理图像

采集与质量控制流程是构建高质量数据集、推动相关人工智能辅助诊断产品研发的重要前提。 
深度学习在宫颈癌诊疗中的另一关键应用是构建高精度生物标志物分类模型，并借助可解释性技术

(XAI)建立图像特征与生物学行为之间的关联。为实现通过形态学图像间接评估生物标志物表达水平，研
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究者开发了集成多个先进卷积神经网络(CNN)的混合模型，例如，相关方法在 WSI 二分类任务中准确率

可达 99.29% [19]，或同等高性能[31]。然而，模型的“黑箱”特性限制了临床可信度，推动可解释性人工

智能(XAI)与病理深度学习模型的深度融合已成为建立临床信任的关键技术方向，赵延玉等[32]在对可解

释人工智能的系统综述中指出发展可解释性技术是破解模型信任瓶颈、实现可信人机协同决策的关键，

例如在宫颈细胞学筛查中应用 Grad-CAM 可视化技术可以直观展示模型决策所依据细胞形态学特征，从

而验证其决策的合理性[33]，这种将预测与特定形态学区域相关联的能力，不仅提升了医生对人工智能的

信任，也为深入研究生物标志物与肿瘤微环境的空间关系提供了新途径。通过结合高精度分类与直观可

视化，深度学习正从辅助诊断工具，演变为能够揭示疾病生物学机制的研究平台。 

4. 深度学习在多模态医学影像融合与检测中的作用 

4.1. PET/CT 等多模态图像的融合分析与病灶检测 

深度学习在宫颈癌诊疗中的应用已从单一模态分析扩展到多模态融合，其中基于氟代脱氧葡萄糖正

电子发射断层扫描/计算机断层扫描(FDG-PET/CT)的框架尤为突出，Ming 等[34]提出了包含图像配准、多

模态融合和病灶检测的深度学习框架，其核心是采用自适应融合方法，能够有效整合 PET 的功能代谢信

息与 CT 的精细解剖结构，生成信息互补性更强的融合图像，从而提升宫颈癌检测的临床诊断效率。实验

数据表明，与传统的单一模态分析相比，这种多模态融合策略显著提升了病灶识别的准确性，相较于单

模态 PET 图像，其在多种目标检测模型的识别准确率平均提升 6.06%；与其他先进融合方法相比，也平

均提升 8.9%。 
除了 PET/CT，多模态磁共振成像(MRI)在宫颈癌早期诊断中也显示出重要价值，Zhang 等[35]的研究

显示采用交替方向算法优化的多模态 MRI 在图像重建清晰度和早期宫颈癌分期准确性方面均优于常规

方法，其分期准确率达到 75%，而常规方法仅为 59.38%。在阴道镜图像分析领域，Fan 等[36]提出的阴道

镜多模态融合卷积神经网络(CMF-CNN)通过融合醋酸白图像、碘染图像及患者临床基线资料，在宫颈病

变分类中取得了 92.70%的准确率，优于主流单模态模型，这些进展表明，通过有效融合不同成像模式或

信息源的互补数据，深度学习能够更全面、更精确地识别并表征病灶，为临床决策提供辅助工具。 
多模态融合的终极目标是服务于精准诊疗，正如贾利叶等[37]在对人工智能在肺癌影像基因组学的

研究综述中所指出的融合影像与基因等多维度信息是深化疾病认知、实现个体化精准治疗的必然发展方

向与关键支撑。  

4.2. 自动靶区与危及器官勾画 

在宫颈癌放射治疗，特别是近距离治疗中，高危临床靶区(HR-CTV)和危及器官(OARs)如膀胱、直肠

的精确勾画至关重要，而传统手动勾画耗时且存在明显的观察者间差异，为解决这一问题，深度学习的

自动分割模型应运而生，其中结合了卷积神经网络(CNN)与 Transformer 的混合模型能够在 CT 图像上实

现快速且精准的自动分割，相关模型在多中心数据集上的训练和验证结果也表明其模型分割轮廓与专家

手动勾画的结果具有高度一致性，并取得了优异的 Dice 相似系数(DSC)。 
剂量学评估是验证自动勾画临床可行性的关键步骤，初步的验证研究表明这些深度学习模型自动生

成的轮廓所制定的放射治疗计划，其关键剂量学指标如膀胱和直肠的 D2cc (接受至少 2 Gy 照射的体积)
以及 HR-CTV 的 D90 (覆盖 90%靶区体积的剂量)，与专家手动轮廓制定的计划相比，通常无统计学上的

显著差异，这意味着自动勾画在大幅度提升勾画效率的同时，还能保证治疗计划的剂量学质量，满足临

床治疗的要求。 
此外，深度学习在多模态影像预后预测方面也取得了一定进展，例如，Wu 等[38]利用治疗前的 18F-
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FDG PET/CT 图像开发的深度学习模型用于早期预测局部晚期宫颈癌患者接受放化疗后发生远处转移的

风险，该模型在验证队列中的曲线下面积(AUC)达到 0.830。综上所述，基于 CNN-Transformer 混合架构

的深度学习模型为宫颈癌放疗中的自动靶区与器官勾画提供了高效且较为精准的解决方案，其剂量学等

效性已得到初步验证，展现出向临床常规应用转化的前景。 

5. 深度学习在治疗规划与预后预测中的模型构建 

5.1. 放射治疗中的剂量预测与校准 

在放射治疗中，制定既能最大化肿瘤控制又能最小化周围正常组织损失的剂量分布，是一项复杂且

高度依赖医生经验的任务。深度学习，特别是基于知识的计划(Knowledge-Based Planning, KBP)模型，通

过学习大量历史优质计划中患者解剖特征(如 CT 影像中的器官几何形状、体积)与理想剂量分布之间的复

杂关系，能够为新病例快速生成高质量的初始治疗计划[39]。然而。当面对卵巢功能保护、骨髓抑制规避

等特殊临床需求时，因相关场景的训练数据稀缺，模型的预测性能可能会显著下降[40]，为应对这一状况，

迁移学习通过利用在大型通用数据集上预训练模型的知识，能够以较少的新数据和训练时间，使模型适

配于宫颈癌等数据相对稀缺的领域，有效克服数据瓶颈[41]，这些校准技术的应用为生成个性化、自适应

的放射治疗计划提供了方法学支持。 
然而，必须认识到当前主流的 KPB 及衍生模型所实现的“个性化”，其核心逻辑仍主要基于患者的

解剖结构特征，这种“几何个性化”虽然能显著提升计划生成的效率与一致性，但尚未触及“精准放疗”

的更深内核——即基于肿瘤内部生物学异质性(如克隆亚型、缺氧状态、增殖活性等)的“生物个性化”。

例如，两个解剖结构相似的肿瘤，可能因其分子分型不同而对放疗的敏感性和预后产生巨大差异，因此，

未来的个性化规划必然需要超越解剖范畴，整合 PET、MRI 等多模态影像所揭示的代谢、灌注及细胞密

度等功能信息，乃至基因组学，从而为每位患者量身定制真正符合其肿瘤生物学特性的剂量分布。这一

方向与精准肿瘤学“超越基因组学”、迈向多维度信息整合的演进趋势完全一致[42]，表明从“标准化流

程”到“个体化生物学适配”也是深度学习模型的发展方向。 

5.2. 整合多组学数据的预后预测与疗效评估：迈向影像基因组学 

预后预测是宫颈癌个体化治疗的前提。传统上，研究者通过结合临床参数与影像特征来预测病理完

全缓解(pCR)等终点，而真正的突破在于整合基因组、转录组等多维度分子数据，例如，通过系统评估多

组学特征，研究能识别出如 miRNA 表达等提供独立预后信息的稳健生物标志物组合，显著提升模型的区

分能力(C-index 可达 0.754) [43]。再如通过检测前哨淋巴结中 HPV 肿瘤 DNA，可在组织学阴性的患者中

精准识别出高风险亚群，实现分子水平的预后再分层[44]。这些研究表明，多组学整合能更深刻地揭示肿

瘤异质性，构建远超传统临床–影像模型的精准预后预测系统。 
在疗效评估与治疗反应预测方面，多组学融合提供了动态监测和早期预测的新工具，例如，研究发

现新辅助免疫治疗可改变肿瘤免疫微环境，且这些变化与完全缓解相关，提示其可作为预测疗效的生物

标志物[45]。在机制层面，E-cadherin 的缺失可通过激活 ERK 信号通路促进宫颈癌进展，并与不良生存

相关，为靶向治疗提供了潜在的干预靶点[46]。通过整合治疗前后的多模态影像与分子变化数据，人工智

能模型有望实现治疗早期的反应预测，从而指导治疗强度的强化或降级。 
影像基因组学旨在建立医学影像的宏观表型与基因组等微观分子特征之间的定量关联，是实现无创

性“数字活检”的关键。在宫颈癌中，MRI 影像组学特征已证实与特定基因组的改变显著相关[47]。例

如，基于无监督聚类，研究者利用 MRI 影像组学特征将患者分为不同风险亚型，并进一步关联到 CDK4/6
抑制剂、免疫治疗等潜在靶点，使影像直接具备了指导精准治疗的潜力[47]，这标志着影像从传统的解剖
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描述工具，转变为解码肿瘤生物学行为和驱动个体化治疗决策的核心载体。尽管在数据异质性、算法鲁

棒性及临床转化方面仍面临挑战[48] [49]，但影像基因组学无疑正引领宫颈癌精准诊疗迈向一个整合宏观

与微观信息的新时代。综上所述，从筛查诊断、病理分析、影像融合到治疗规划与预后预测，深度学习

在宫颈癌诊疗全链条中形成了多样化的技术策略与应用模式，为更清晰地横向比较深度学习在宫颈癌诊

疗各关键领域的应用，现将上述各环节的代表性研究、算法、性能及挑战汇总如下(见表 1)。 
 

Table 1. Applications and representative studies of deep learning in key areas of cervical cancer diagnosis and treatment 
表 1. 深度学习在宫颈癌诊疗关键领域的应用与代表性研究 

应用领域 代表性算法/技术策略 数据集与规模 核心性能指标 主要局限性/挑战 参考文献 

筛查与 
细胞学 
诊断 

实例分割网络(如
Mask R-CNN)、集成

学习、轻量化网络 

公开数据集(如
SIPakMeD)、千例级

临床样本 

分类准确率 97.45%；

全片筛查敏感度

100%，特异度

90.68%；高级别病变

分类准确率 > 99% 

对复杂背景敏感； 
依赖高质量标注 
数据；需高效处理 

流程 

[4] [5] [17]-[19] 
[20] [21] 

阴道镜 
图像分析 

小目标检测网络(如
FSOD-GAN)、多模型

特征融合、便携式 
设备优化 

近 2000 名患者 
数据集 

检测与分类准确率

99%；分类 AUC 
0.87；便携式分类准

确率 > 96% 

针对小病灶、特定 
图像纹理(如醋酸白、

碘染)需专门优化 

[7] [8]  
[23]-[25] 

组织病理学

分析 

弱监督学习(补丁预测 
+ WSI 聚合)、无监督

预训练、混合模型 

多中心 
WSI 数据集 

亚型分类 AUROC 
0.977；亚型分类准确

率 99.31%；放疗前后

活检分类AUROC 0.95 

模型为“黑箱”， 
可解释性不足；计算

资源需求大；依赖 
标准化高质量数据 

[26]-[30] 

多模态影像

分析 

多模态自适应融合

(PET/CT)、 
CNN-Transformer 混
合架构、多序列 MRI

融合 

多模态影像(PET/CT, 
MRI)数据集 

检测准确率提升 
6%~9%；分期准确率

75%；自动分割 Dice
系数 > 0.85 

多模态配准与信息有

效融合是技术难点；

分割精度受图像质量

影响 

[10] [11]  
[34]-[36] 

放疗规划 
基于知识的计划

(KBP)模型、 
迁移学习 

历史优质计划数据

库、多中心影像 
数据集 

自动勾画剂量学指标

与专家计划无显著差

异；可快速生成高质

量初始计划 

“几何个性化”为

主，缺乏对肿瘤生物

学异质性的整合；特

殊临床场景数据稀缺 

[12] [13]  
[39]-[41] 

预后预测与

疗效评估 

多组学(影像、 
基因组、临床)整合、

影像基因组学 

治疗前后多组学患者

队列 

预测远处转移风险

AUC 0.830；多组学

预后模型 C-index 
0.754 

数据异质性强；模型

可解释性弱；需前瞻

性多中心验证 
[38] [43]-[47] 

6. 总结 

深度学习在宫颈癌诊疗中的应用，已从辅助工具逐渐深入到诊疗的重要环节。在技术方面，通过算

法优化与模型轻量化设计，其性能在病灶识别与分类等任务上不断提升；多模态数据的融合分析则为更

精准的诊疗决策提供更全面的信息基础。在临床实践中，深度学习有助于提升诊疗效率与一致性，并在

放疗靶区勾画、剂量预测等环节减轻人工负担，展现出临床应用的实用价值。然而，要实现全面、可靠

的临床集成，仍面临模型性能高度依赖高质量且标准化的标注数据、数据稀缺且不同来源数据的异质性

以及模型决策过程缺乏可解释性等现实挑战。因此，未来的发展重点应从单纯追求算法性能转向构建能

够切实解决临床实际问题的鲁棒系统，这需要建立标准化、多中心的数据集，同时开发兼顾性能与可解

释性的算法，并依据严格的临床研究规范开展前瞻性效能验证，唯有通过技术、数据与临床验证并重的
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系统化路径才能推动深度学习真正融入日常诊疗实践。最新的研究进展综述亦系统阐述了人工智能在妇

科恶性肿瘤诊疗中的应用场景、挑战与未来方向，为跨学科协作、推动 AI 技术稳健融入临床实践提供了

重要参考[50]，引领宫颈癌防治迈向智能化、精准化新时代。总之，推动深度学习与宫颈癌诊疗的深度融

合，唯有遵循技术迭代、数据规范与临床验证并重的系统化路径，方能使其稳步融入日常临床工作，最

终助力诊疗水平的提升。 
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