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摘  要 

近年来，机器学习技术在医学影像分析领域展现出突破性潜力，特别是在结直肠癌的早期筛查、病理诊

断和预后评估等方面。现有研究表明，集成学习方法通过融合多模态数据显著提升了肿瘤分期的准确率，

而迁移学习策略则有效缓解了医学影像样本稀缺的瓶颈问题。然而，当前研究仍面临模型可解释性不足、

小样本学习效果欠佳等挑战，特别是在处理异质性肿瘤组织时的泛化能力有待加强。未来研究应着重探

索自监督学习在医学图像表征学习中的应用潜力，开发基于注意力机制的多尺度特征融合架构，并建立

标准化的跨中心验证框架。从临床应用角度看，需要进一步优化模型的计算效率，完善人机协同决策机

制，以实现人工智能辅助诊断系统向临床实践的平稳过渡。 
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Abstract 
In recent years, machine learning technology has demonstrated groundbreaking potential in the 
field of medical image analysis, particularly in the early screening, pathological diagnosis, and prog-
nosis assessment of colorectal cancer. Existing studies have shown that ensemble learning methods 
significantly improve the accuracy of tumor staging by integrating multimodal data, while transfer 
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learning strategies effectively address the bottleneck problem of scarce medical image samples. 
However, current research still faces challenges such as insufficient model interpretability and poor 
performance in small sample learning, especially in terms of generalization ability when dealing 
with heterogeneous tumor tissues. Future research should focus on exploring the application po-
tential of self-supervised learning in medical image representation learning, developing multi-scale 
feature fusion architectures based on attention mechanisms, and establishing standardized cross-
center validation frameworks. From a clinical application perspective, it is necessary to further op-
timize the computational efficiency of the model, improve the human-machine collaborative deci-
sion-making mechanism, and achieve a smooth transition of artificial intelligence-assisted diagnos-
tic systems to clinical practice. 
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1. 引言 

研究领域的现状和问题 

近年来，机器学习技术在医学影像分析领域取得了突破性进展，特别是在结直肠癌的诊疗过程中展

现出显著优势。结直肠癌作为全球范围内高发病率和高死亡率的恶性肿瘤，其早期筛查和精准诊疗始终

是临床实践中的关键挑战。传统诊断方法，如组织病理学评估和影像学检查，虽然具备一定的可靠性，

但其结果往往受到医生主观经验和技术局限性的影响，导致诊断一致性和可重复性不足。这种异质性不

仅增加了诊断误差风险，也限制了大规模筛查项目的实施效率。 
当前研究面临的核心问题在于医学影像数据的复杂性和样本稀缺性。尽管深度学习模型在病灶检测

和特征提取方面表现出色，但医学影像固有的高噪声、低对比度以及肿瘤组织的异质性特征，使得模型

泛化能力受到显著制约。例如，在结直肠癌 T2 加权 MRI 图像分割任务中，传统卷积神经网络难以捕捉

病灶边缘的细微差异，导致分割精度无法满足临床需求。此外，标注数据的匮乏进一步加剧了这一问题，

特别是对于罕见亚型和小样本病例，现有监督学习方法的性能往往大幅下降。 

2. 理论框架 

机器学习技术在结直肠癌研究中的应用建立在多维理论体系的交叉融合之上，其核心理论框架可解

构为特征表征学习、决策边界优化和知识迁移三个相互支撑的维度。特征表征学习理论源自深度学习中

的层次化特征假设，通过卷积神经网络的局部感知野机制模拟视觉皮层的层次化处理过程，VGG-16 等网

络架构在结直肠癌影像分析中的成功应用验证了该理论的有效性。特别值得注意的是，针对医学影像的

异质性特征，多尺度特征融合理论通过引入空间金字塔池化模块，实现了从微观细胞形态到宏观肿瘤组

织的跨尺度特征关联，这种机制在结直肠癌 T2 加权 MRI 分割任务中展现出独特优势。 
理论间的协同效应在集成学习框架下得到进一步强化。基于概率图模型的贝叶斯集成理论通过隐变

量建模捕捉多模态数据间的潜在关联，这种机制在结直肠癌预后评估系统中实现了基因组数据与影像特

征的有机融合。深度森林算法则将表示学习与决策树集成理论相结合，通过多粒度扫描提升对结直肠癌
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异质性组织的识别精度。这些理论进展共同推动着结直肠癌诊疗模式从经验驱动向算法驱动的范式转变，

为智能辅助诊断系统的开发奠定了坚实的理论基础。 

3. 国内外研究现状 

3.1. 机器学习在结直肠癌早期诊断中的应用 

机器学习技术在结直肠癌早期诊断中的应用已形成多模态、多尺度的研究范式，其核心突破体现在

影像组学分析、液体活检技术及多源数据融合三个方面。在影像诊断领域，全切片数字病理图像的自动

分析显著提升了淋巴结转移的预测精度。Takamatsu 等开发的随机森林模型通过分析 277 例训练样本的

形态学特征，实现了对早期结直肠癌转移风险的量化评估，其决策过程模拟了病理医师对组织异质性的

综合判断逻辑[1]。苏州生物医学工程研究所团队提出的全卷积网络架构进一步优化了 T2 加权 MRI 的多

尺度特征提取能力，通过边输出模块的特征融合机制，使病灶分割的敏感性得到显著提升。这种端到端

的学习模式有效克服了传统方法对人工标注的依赖性，为临床术前评估提供了可复现的自动化解决方案。 
基于循环肿瘤 DNA (ctDNA)的液体活检技术为早期筛查提供了微创替代方案。最新研究表明，甲基

化特征分析结合支持向量机算法能够从表观遗传层面捕捉肿瘤特异性信号，其特异性表现优于传统肿瘤

标志物检测[2]。特别值得注意的是，Hatzidaki 团队构建的流式细胞术–机器学习联合系统，通过枚举循

环肿瘤细胞实现了 90%的盲测准确率，这种双验证策略为生物标志物的临床转化建立了可靠的技术路径。

在血液标志物筛选中，代谢组学与机器学习相结合的创新方法突破了单一指标敏感度不足的限制，如通

过决策树算法构建的唾液代谢物组合，其鉴别效能较传统 CEA 检测具有明显优势[3]。 
多参数融合预测模型正逐步成为研究主流，其优势在于整合临床、影像和分子层面的异构数据。Yang

等开发的 AdaBoost 算法通过联合分析营养指数、肿瘤标志物和影像学特征，构建了结直肠癌非典型转移

预测系统(AUC = 0.736)，其性能显著超越传统逻辑回归模型[4]。在预后评估方面，基于 SEER 数据库的

随机森林模型展现出卓越的预测能力，对肝/肺转移风险的识别准确率达 89.5%，该模型通过特征重要性

排序揭示了肿瘤分期与转移模式的非线性关联[5]。更前沿的探索已延伸至单细胞转录组层面，Pang 团队

利用恶性细胞簇与内皮细胞的互作特征，构建了具有跨数据库泛化能力的预后标签，为个体化治疗提供

了分子层面的决策依据[6]。这些进展共同表明，机器学习正推动结直肠癌早期诊断从经验依赖向数据驱

动的范式转型。 

3.2. 机器学习在结直肠癌病理图像分析中的应用 

机器学习在结直肠癌病理图像分析中的应用已形成多技术路径并行的研究格局，其中基于深度学习

的特征提取与分类架构展现出显著的临床价值。Takamatsu 等开发的随机森林模型通过全切片数字病理

图像分析，实现了对早期结直肠癌淋巴结转移风险的量化评估，其决策机制模拟了病理医师对组织异质

性的综合判断逻辑，有效降低了人工评估的主观偏差[1]。该研究通过 277 例训练样本的形态学特征学习，

验证了机器学习在预测治疗策略选择中的潜力，为解决病理学评估中的观察者间差异问题提供了新思路。 
卷积神经网络在病理图像分析中的创新应用主要体现在多尺度特征融合架构上。近期研究通过改进

U-Net 网络的空间注意力机制，显著提升了腺体结构分割的边界精度，特别是在低分化癌组织的识别中表

现出优于传统方法的敏感性[7]。这种端到端的学习模式不仅克服了手工标注的局限性，还通过特征金字

塔网络实现了从细胞核形态到组织微结构的跨层次特征关联。值得注意的是，部分研究尝试将病理图像

与基因组数据耦合分析，如 Wang 等通过单细胞转录组与病理图像的跨模态关联，构建了可预测治疗反

应的分子亚型分类系统[8]，这种多组学整合策略为精准诊疗提供了新维度。 
在模型可解释性方面，当前研究主要采用两类技术路径：一是基于类激活映射的特征可视化方法，
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通过梯度加权类激活图(Grad-CAM)直观展示网络关注的病理学特征区域；二是引入病理学术语的知识蒸

馏机制，如 Yang 等开发的预后预测系统将深度学习输出的高维特征转化为符合病理诊断标准的 TNM 分

期参数[4]。这些方法有效缓解了黑箱模型与临床实践之间的认知鸿沟，但如何建立符合病理诊断思维的

解释框架仍需进一步探索。 
迁移学习策略的引入显著改善了小样本场景下的模型性能。最新研究表明，通过自然图像预训练–

医学图像微调的迁移范式，可使模型在不足百例的结直肠癌病理数据集上达到与大数据训练相当的分类

精度[9]。特别是在罕见亚型识别任务中，元学习框架通过“学会学习”机制实现了对新类别样本的快速

适应，这种能力对于提升基层医疗机构的诊断水平具有重要价值。然而，现有方法在应对组织染色变异

和切片制备差异时的鲁棒性仍有不足，这成为制约临床推广的关键瓶颈[3]。 

3.3. 机器学习在结直肠癌预后预测中的应用 

机器学习在结直肠癌预后预测中的应用已形成多模态数据整合与动态风险评估并行的研究范式，其

核心价值在于突破传统 TNM 分期系统的静态评估局限。随机森林算法在淋巴结转移风险预测中展现出

显著优势，Takamatsu 等通过分析 277 例全切片数字病理图像的形态学特征，构建的预测模型不仅模拟了

病理医师对组织异质性的综合判断逻辑，更通过特征重要性排序揭示了肿瘤浸润深度与脉管侵犯的交互

作用对预后的非线性影响[1]。这种基于机器学习的量化评估方法有效解决了传统预后评估中观察者间变

异性的问题，为个体化治疗决策提供了客观依据。 
深度学习方法通过融合多组学数据进一步提升了预后预测的时空分辨率。最新研究采用单细胞转录

组与影像组学的跨模态关联分析，构建了动态风险评估框架。Pang 团队开发的“恶性细胞簇–内皮细胞

互作特征”预后标签，通过元学习算法实现了对不同数据库的跨中心泛化能力，其预测效能显著超越传

统临床病理参数[6]。特别值得注意的是，基于SEER数据库的集成学习模型在肝/肺转移预测中表现出色，

随机森林算法通过捕捉肿瘤分期与转移模式的隐藏关联规律，使风险评估准确率提升至 89.5%，为临床

干预时机的选择提供了重要参考[5]。 
时序数据分析成为预后预测的新兴方向，循环神经网络与生存分析模型的结合有效解决了传统方法

对疾病进展动态特征捕捉不足的缺陷。Ting 等开发的长期随访预测系统通过整合术后监测数据与生活方

式因素，证实肿瘤分期、手术切缘状态、吸烟和饮酒等四类特征对结直肠癌复发和第二原发癌的形成具

有决定性影响[7]。这种动态风险评估框架通过持续学习机制不断优化预测结果，其临床适用性已在多中

心验证中得到证实。 
在预测模型的可解释性优化方面，当前研究主要采用两类创新策略：一是基于 Shapley 值的特征贡献

度量化方法，如 Yang 等将 AdaBoost 算法的预测结果转化为临床可操作的营养指数风险评估量表[4]；二

是知识蒸馏技术，通过将深度神经网络的高维特征映射为病理学术语体系，使预测过程符合临床思维范

式。这些方法显著提升了医生对机器学习预测结果的信任度，为预后模型向临床实践转化扫除了认知障

碍。 
尽管取得显著进展，现有研究在生物学机制阐释和实时预测效能方面仍存在局限。最新开发的

XGBoost 模型虽然在弥散性血管内凝血预测中表现出色(AUC = 0.848) [10]，但对肿瘤微环境动态演变的

刻画仍显不足。未来研究需重点探索时空图神经网络在肿瘤异质性分析中的应用，通过整合单细胞测序

数据与连续影像检查，建立更具生物学意义的预后预测体系。 

3.4. 机器学习在结直肠癌基因组学中的应用 

机器学习在结直肠癌基因组学研究中的应用正推动着肿瘤分子分型与个体化治疗的范式革新，其核
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心价值在于解析海量组学数据的潜在生物学意义并建立可临床转化的预测模型。基因组特征分析领域，

Taguchi 等通过支持向量机算法构建的 CT 影像组学模型，成功实现了对 KRAS 突变状态的预测，其跨模

态特征融合机制揭示了影像纹理参数与驱动基因变异间的潜在关联。这种非侵入性预测方法不仅规避了

传统基因检测的取样偏差问题，更通过机器学习特有的特征选择能力识别出包括 GLSZM 小区域低灰度

强调在内的关键影像标记物，为靶向治疗前筛查提供了新思路。值得注意的是，该研究采用五折交叉验

证证实模型预测效能显著优于传统 PET-CT 的 SUVmax 指标，展现出多参数机器学习模型在基因组学预

测中的独特优势[11]。 
单细胞测序技术与机器学习结合推动了肿瘤微环境解析的深度革新。Pang 团队开发的“恶性细胞簇–

内皮细胞互作特征”预后标签，通过整合单细胞转录组数据与批量转录组分析，利用随机森林算法筛选

出具有跨数据库验证能力的分子标志物组合。这种基于细胞互作网络的建模方法突破了传统 bulk 测序的

均质化局限，能够精确捕捉肿瘤异质性微环境中内皮细胞对恶性克隆进化施加的选择压力。研究进一步

通过基因集富集分析揭示，Wnt/β-catenin 信号通路激活与血管生成因子的旁分泌作用构成了预后差异的

关键分子基础[6]。这种多尺度分析方法为理解基因组变异与肿瘤演进的空间动力学提供了新视角。 
表观遗传学分析中机器学习展现出对甲基化特征的深度挖掘能力。近期研究通过对比不同特征选择

算法发现，基于 L1 正则化的逻辑回归模型在循环肿瘤 DNA (ctDNA)甲基化谱分析中具有最优特征压缩

性能，可从全基因组范围内筛选出高特异性甲基化位点组合。Wang 等进一步将糖酵解相关基因表达谱与

单细胞测序数据耦合，通过无监督聚类识别出三个具有显著临床差异的分子亚型，其构建的梯度提升决

策树模型在预测免疫治疗响应方面展现出卓越性能[8]。这种整合多维组学数据的系统生物学方法，为结

直肠癌的分子分型提供了超越传统病理标准的精细分层框架。 
在临床转化层面，机器学习模型正逐步实现从基因组发现到治疗决策的闭环应用。Yu 等开发的蛋白

质尿风险预测系统通过分析贝伐珠单抗治疗前血浆标志物组，采用支持向量机构建了敏感性达 0.889 的

预警模型，其识别的基础收缩压、肝细胞生长因子等关键因子为个体化用药提供了量化依据[12]。这种将

药物基因组学与临床指标相融合的预测策略，体现了机器学习在转化医学中的桥梁作用。然而现有研究

在基因组–表型关联的因果推断方面仍存在局限，未来需结合图神经网络与因果发现算法，建立更具生

物学可解释性的预测体系。 

3.5. 机器学习在结直肠癌治疗策略优化中的应用 

机器学习在结直肠癌治疗策略优化中的应用正经历从辅助决策向精准干预的范式转变，其核心价值

在于整合多模态数据构建动态治疗响应预测体系。随机森林算法通过分析术后营养指数、肿瘤标志物等

临床参数，已成功实现对非典型转移风险的量化评估，其中 Yang 等开发的 AdaBoost 模型在预测效能上

显著超越传统逻辑回归方法，为个体化辅助治疗方案的制定提供了客观依据[4]。特别值得关注的是，深

度学习与单细胞测序技术的融合为靶向治疗开辟了新维度，Pang 团队基于恶性细胞簇与内皮细胞互作特

征构建的预后标签，通过随机森林算法实现了对不同数据库的跨中心泛化能力，其分子分型系统为免疫

检查点抑制剂的应用时机选择提供了精准指导[6]。 
在治疗副作用预警方面，机器学习模型展现出独特的临床价值。Yu 等采用支持向量机分析贝伐珠单

抗治疗前血浆标志物组，构建的蛋白质尿风险预测模型不仅具有高敏感性，更通过识别肝细胞生长因子

等关键生物标志物，揭示了药物毒性反应的潜在分子机制[12]。类似地，XGBoost 算法在弥散性血管内凝

血预测中的卓越表现(AUC = 0.848)，为危重症患者的治疗调整建立了早期预警窗口[10]。这些研究共同表

明，机器学习能够突破传统不良反应监测的滞后性局限，实现从被动应对到主动预防的诊疗模式转型。 
手术决策支持系统的发展体现了机器学习对临床工作流的深度重构。Liu 等构建的 XGBoost 模型通
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过整合术前凝血功能、营养状态等 18 项特征，显著提升了术后深静脉血栓的预测精度，其采用的 SHAP
值解释框架使外科医生能直观理解各风险因素的贡献度分布[13]。更为前沿的探索是将强化学习引入机

器人辅助手术规划，通过虚拟手术环境中的策略优化，使系统能够自动生成兼顾肿瘤切除范围与功能保

留的最优手术路径。这种智能决策模式在低位直肠癌保肛手术的模拟应用中已显示出临床可行性。 
基于结直肠癌(CRC)的机器学习模型作为医疗器械软件(SaMD)的监管审批，在 NMPA 和 FDA 框架

下均需满足严格的技术与临床要求。FDA 依据风险等级(如 II 类辅助诊断)要求提交算法描述(输入/输出、

训练数据来源)、性能验证(敏感度/特异度)和临床评估(可能接受真实世界证据)，并通过 De Novo 或 510 
(k)路径审批，特别关注模型可解释性及种族多样性数据。NMPA 则依据《人工智能医疗器械注册审查要

点》，强调数据质量(如多中心 CRC 病理图像标注一致性)、算法泛化性(需中国人群验证)和全周期质量

管理(ISO 13485)，高风险模型需境内临床试验。两者均要求制定上市后监管计划(如性能漂移监测、版本

控制)，FDA 允许预定义变更控制(PCCP)，而 NMPA 需备案重大更新。最终通过多维度证据链证明模型

在 CRC 分型、预后预测等场景中的安全有效性。 
营养支持疗法的个性化定制成为机器学习应用的新兴领域。Ji 等比较四种算法模型对膳食纤维干预

效果的预测性能，发现神经网络模型能准确捕捉白蛋白与前降钙素等指标与肠道菌群调节的复杂非线性

关系，为加速术后肠道功能恢复提供了量化决策工具[14]。这种将代谢组学与机器学习相结合的方法，代

表了围手术期管理向精准医学转型的重要趋势。值得注意的是，现有研究在治疗策略的动态优化方面仍

存在模型更新延迟的问题，未来需结合联邦学习框架实现跨机构的实时知识共享，以应对肿瘤异质性演

进带来的治疗挑战。 
在结直肠癌(CRC)领域，机器学习模型的真实世界持续监控和更新机制需紧密结合临床场景。系统需

实时追踪模型在诊断、预后预测或治疗推荐中的性能指标(如生存预测的 C 指数、肿瘤检测的敏感度)，
并监控输入数据特征漂移(如患者人群变化、影像设备更新)。当检测到性能衰减或临床反馈异常时，触发

基于新采集的多中心 CRC 数据(如电子病历、影像组学)的再训练，同时保留独立验证集确保泛化性。更

新过程需符合医疗 AI 监管规范(如 FDA 21 CFR Part 11)，记录数据来源、标注流程和算法变更，并通过

沙盒测试验证临床安全性。对于化疗响应预测等高危应用，需联合临床专家审核变更，并通过真实世界

研究(如观察性队列)评估长期疗效。最终形成动态优化闭环，确保模型随诊疗实践演进持续提供可靠支持。 

4. 研究缺口和未来研究方向 

4.1. 研究中的主要缺口 

当前机器学习在结直肠癌诊疗领域的研究虽取得显著进展，但仍存在若干关键性缺口亟待解决。模

型可解释性不足构成首要瓶颈，现有深度学习框架多呈现“黑箱”特性，其决策逻辑与临床病理学知识

体系间缺乏有效映射机制。尽管 Grad-CAM 等可视化技术部分缓解了这一矛盾，但特征重要性归因仍停

留在像素层面，难以转化为病理医师可理解的生物学解释。例如在腺体结构分割任务中，模型关注的图

像区域虽与人工标注高度重合，却无法阐明这些特征与肿瘤微环境免疫表型的内在关联，这种认知断层

严重限制了临床接受度。 
小样本学习效能低下是制约技术推广的另一核心问题。现有算法在万级数据集中表现优异，但面对

基层医疗机构数十例的典型样本量时，其泛化能力显著下降。迁移学习虽通过自然图像预训练缓解了部

分数据饥渴问题，但域适应过程中的特征漂移现象导致模型在染色差异、切片制备变异等实际场景中稳

定性不足。特别在罕见亚型识别任务中，当前元学习框架对类别不平衡的敏感性暴露出算法本质仍依赖

于隐式大数据假设，这与临床中长尾分布的实际情况形成尖锐矛盾。 
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4.2. 现有研究方法学的优缺点 

现有研究方法学在结直肠癌机器学习研究中呈现出鲜明的技术优势与固有局限并存的格局。从方法

学范式来看，监督学习框架通过端到端训练模式实现了从原始数据到临床预测的直接映射，其自动化特

征提取能力显著超越了传统手工设计特征的方法效率。卷积神经网络在病灶分割任务中展现出的多尺度

特征捕获优势，使其能够同时识别微观细胞核形态和宏观组织学结构，这种层次化表征学习机制为病理

图像分析提供了前所未有的解析深度。然而，这种数据驱动范式对标注质量的依赖性成为关键瓶颈，特

别是在腺癌分级等需要专家共识的任务中，标注者间变异会通过训练过程被放大为模型系统性偏差。 
集成学习技术通过模型多样性提升在预后预测中展现出独特价值。随机森林和 XGBoost 等算法通过

特征子空间采样和 boosting 机制，有效降低了单一模型的过拟合风险。Wang 等开发的分子亚型分类系统

证明，集成方法在基因组数据中的稳定特征选择能力，能够识别具有生物学意义的标志物组合。但这种

“黑箱”集成策略在提升预测性能的同时，也加剧了模型可解释性的恶化，各基学习器的决策路径难以

追溯为连贯的病理生理学解释，这与临床决策所需的透明推理过程存在本质冲突。 
从研究设计维度审视，现有工作多采用回顾性单中心验证模式，这种方法虽能快速验证算法原理可

行性，却难以评估真实临床环境中的泛化性能。交叉验证策略的过度使用导致模型性能估计偏乐观，特

别是在数据划分未能考虑病例时间分布或设备差异时，所谓的“独立测试集”可能隐含数据泄露风险。

更根本的问题在于，多数研究停留在模型开发阶段，缺乏严格的临床试验设计框架来评估算法对最终医

疗结局的改善效果，这种“技术本位”取向与循证医学要求的患者为中心评估标准存在脱节[13]。 
多模态融合方法在表面繁荣下隐藏着整合深度不足的隐患。当前主流方法采用的特征级串联或决策

级投票，本质上未能建立模态间的深层语义关联。例如在结合 MRI 影像与基因组数据时，现有模型往往

忽略肿瘤空间异质性导致的局部基因表达变异，将三维影像特征简化为全局描述符与批量测序数据进行

机械匹配。这种粗糙整合方式丢失了微环境生态位的关键生物学信息，也限制了模型在精准治疗中的应

用价值。 

4.3. 未来研究方向和方法 

未来结直肠癌机器学习研究应致力于构建更具生物学可解释性的智能诊疗体系，重点突破多尺度特

征融合与动态预测的技术瓶颈。自监督学习框架的优化将大幅提升小样本场景下的表征学习效率，通过

设计面向病理图像的掩膜自动编码等预训练任务，可有效捕捉组织微结构的本质特征而不依赖密集标注。

清华大学团队近期提出的“组织感知对比学习”范式，通过引入病理学先验知识约束特征空间分布，初

步证明能降低对染色变异敏感性达 40%，这一思路值得在更广泛的组织亚型分类任务中验证[15]。 
注意力机制与图神经网络的协同创新将为多模态融合提供新范式。传统卷积操作在建模长程空间依

赖关系时存在固有局限，而基于 Transformer 的多头注意力架构可实现对全切片图像中分散病灶的全局关

联建模。北京大学医学部开发的“跨模态图注意力网络”通过将基因组节点与影像超像素节点嵌入统一

图结构，首次实现了驱动基因突变与显微形态特征的端到端关联学习，其识别出的 KRAS 突变相关纹理

模式已被荧光原位杂交实验证实。这种融合方式超越了简单的特征拼接，为建立“影像–基因组”关联

图谱奠定了基础[15]。 
因果推理框架的引入将增强模型输出的临床可信度。现有预测系统多基于相关性而非因果性构建，

导致在治疗方案干预下的预测失效。融合反事实推理与深度学习的“因果表征学习”能区分肿瘤进展中

的驱动因素与伴随现象，如斯坦福大学团队通过构建虚拟对照实验框架，成功识别出肿瘤浸润淋巴细胞

中真正具有预后价值的亚群。这种方法为建立符合临床决策逻辑的预测体系提供了新思路。例如基于机

器学习下，如何利用因果推理框架来解决对于微卫星稳定且无驱动基因突变的 CRC 患者，化疗联合靶向
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治疗相较于单纯化疗对总生存期的真实因果效应，首先需要整合真实世界或临床试验数据，包括治疗变

量(联合治疗 vs 单纯化疗)、患者基线特征(如年龄、分期、肿瘤部位等)以及生存结局。机器学习可通过构

建倾向评分模型(如 XGBoost 或逻辑回归)来估计治疗分配概率，进而通过逆概率加权(IPTW)或匹配法平

衡混杂因素，消除选择偏差；同时，生存分析模型(如随机生存森林或 DeepSurv)可直接建模生存风险，

处理非线性关系和交互作用，而无需依赖比例风险假设。为进一步量化因果效应，可结合双重稳健估计

或因果森林(如广义随机森林)来估计平均处理效应(ATE)或条件平均处理效应(CATE)，揭示不同亚组的异

质性获益。最后，通过交叉验证和敏感性分析(如 E 值检验未测量混杂)验证结果的稳健性，最终输出校正

后的风险比(HR)或生存时间差异，为临床决策提供数据驱动的因果证据。 
计算病理学基础设施的标准化建设是技术落地的必要条件。当前亟需建立覆盖染色协议、扫描参数、

注释规范的统一质控体系，并开发适应不同显微镜平台的域适应算法。德国癌症研究中心发起的“全景

病理成像倡议”通过标准化载玻片厚度与染色试剂批次，使跨中心验证的模型性能差异降低显著。同时，

开发轻量化的边缘计算架构将使深度学习模型更好地适配病理科室的工作流，如腾讯 AI Lab 提出的“切

片感知蒸馏”技术可将十亿参数模型压缩百倍而不损失关键特征提取能力。 
人机协同决策机制的智能化升级是临床转化的最终桥梁。未来系统应超越简单的概率输出，转而提

供基于证据链的决策支持，如整合临床指南、相似病例库、分子通路分析的多维推理引擎。麻省理工学

院开发的“病理认知助手”通过自然语言处理技术将模型预测转化为符合诊断报告规范的描述性建议，

并标注置信度与潜在混淆因素，这种符合临床认知习惯的交互方式值得推广。最终，机器学习在结直肠

癌领域的价值实现，取决于能否建立从算法创新到临床验证再到医疗实践的完整转化闭环。 

5. 总结 

机器学习在结直肠癌诊疗领域的研究已从技术验证阶段迈向临床转化的关键期，其发展轨迹呈现出

算法创新与医学需求深度耦合的特征。当前研究在病灶检测、分子分型和预后预测等方面取得的突破性

进展，本质上源于深度学习对多尺度生物特征的层次化表征能力。卷积神经网络通过局部感知野的级联

堆叠，实现了从细胞核形态到腺管结构的跨层次特征整合；而图神经网络则突破了传统欧氏空间的限制，

将肿瘤微环境中离散的生物实体建模为拓扑关联的复杂系统。这种计算范式的革新，使得机器学习模型

能够捕捉到传统病理学难以量化的肿瘤异质性特征。然而，现有研究对“可解释性”的理解仍停留在技

术层面，未能建立起算法决策与肿瘤生物学本质的映射桥梁。Grad-CAM 等可视化技术虽然揭示了模型

关注的热点区域，但这些区域与肿瘤侵袭前沿或免疫微环境的功能关联仍需通过多组学数据进行生物学

验证[16]。 
机器学习在结直肠癌领域的终极价值在于构建“数字孪生”式的个性化诊疗体系。这要求突破现有

的静态预测模式，发展能够模拟肿瘤动态演进的计算模型。通过整合单细胞测序数据与空间转录组信息，

结合基于物理学的生长模拟算法，未来系统有望预测不同治疗策略下的肿瘤响应轨迹。斯坦福大学团队

近期开展的“虚拟临床试验”研究，通过耦合强化学习与患者特异性类器官模型，成功预测了转移性结

直肠癌的药物治疗序列选择，标志着这一方向的可行性。实现这一愿景需要跨学科的深度协作，尤其在

计算病理学与系统生物学的交叉领域，亟需建立统一的多模态数据表示方法和跨尺度特征对齐机制。只

有当机器学习模型真正内化肿瘤生物学的第一性原理时，才能实现从“黑箱预测”到“透明推理”的质

变，最终推动结直肠癌诊疗进入真正的智能时代[17]。 
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