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摘  要 

胃肠道肿瘤具有发病隐匿、病理异质性强、治疗路径长等特点。临床实践中，单一内镜、影像、病理或

组学信息往往难以覆盖筛查、诊断、分期、疗效预测及随访管理的连续需求。公共数据库为模型初步构

建提供了规模化材料，真实世界数据则决定算法能否承受设备差异、病种谱变化与流程约束。本文围绕

胃肠道肿瘤智能预测诊断系统的真实世界应用，综述TCGA、GEO、cBioPortal、TCIA等公共数据库的价

值与边界，梳理内镜、放射影像、数字病理和多组学融合模型在胃癌、结直肠癌、食管癌等场景中的研

究进展，并讨论从公共数据库建模到单中心回顾性验证、多中心外部验证、前瞻性静默试验和临床影响

评价的转化路径。现有研究提示，多模态融合可在一定程度上提高对淋巴结转移、腹膜转移、微卫星不

稳定性、病理完全缓解及预后的判别能力，但模型性能高度依赖数据质量、标注一致性、目标定义、分

布偏移控制和可解释输出。未来研究应从“单点算法”转向“可审计的临床系统”，在数据治理、模型

更新、伦理监管和医生–算法协同机制下形成可复现、可验证、可追踪的应用闭环。 
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Abstract 
Gastrointestinal tumours are characterised by occult onset, marked biological heterogeneity and a 
long continuum of clinical management. Single-source information from endoscopy, radiology, pa-
thology or omics is usually insufficient for screening, diagnosis, staging, treatment response predic-
tion and follow-up. Public databases provide scalable materials for model exploration, whereas 
real-world data determine whether algorithms can tolerate variations in devices, disease spectrum 
and clinical workflow. This review summarises the value and limitations of public resources such 
as TCGA, GEO, cBioPortal and TCIA, discusses intelligent models based on endoscopy, radiomics, 
digital pathology and multi-omics, and proposes a translational pathway from public data mining 
to retrospective modelling, multicentre external validation, prospective silent testing and impact 
evaluation. The available evidence suggests that multimodal fusion may improve the identification 
of lymph node metastasis, peritoneal metastasis, microsatellite instability, pathological complete 
response and prognosis, but its reliability depends on data governance, annotation consistency, 
outcome definition, domain shift control and interpretable outputs. Future studies should move 
from isolated algorithms to auditable clinical systems.  
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1. 背景与研究意义 

胃肠道肿瘤包括食管癌、胃癌、结直肠癌及胰胆系统部分肿瘤，是我国和全球恶性肿瘤负担的重要

组成部分。GLOBOCAN 2022 数据显示，全球癌症新发病例接近 2000 万，死亡病例接近 1000 万，其中

结直肠癌、胃癌和食管癌均位于主要癌种之列[1]。在我国，胃肠道肿瘤的高发与人口老龄化、筛查覆盖

不均、生活方式变化以及早诊早治资源分布不平衡有关。与部分实体瘤相比，胃肠道肿瘤的病灶形态、

解剖部位、组织学亚型和分子分型差异较大，单一检查结果往往难以充分解释疾病进展和治疗反应。 
临床诊疗正在从经验驱动转向证据驱动与数据驱动相结合。内镜可直接观察黏膜表面细微结构，CT、

MRI 和 PET/CT 可反映肿瘤局部浸润及转移状况，病理切片能够提供组织结构和细胞形态学依据，基因

组、转录组和蛋白组数据则揭示潜在生物学机制。问题在于，这些信息通常分散在不同系统、不同时间

点和不同格式中，诊断结论依赖医生对多源证据的整合能力。智能预测诊断系统的价值，不在于替代医

生作出单一判断，而在于以可验证的方式把异质数据转化为风险分层、诊疗提示和随访决策支持。 
目前许多胃肠道肿瘤智能模型仍停留在算法性能比较阶段。公共数据库模型在论文中常可取得较高
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的 AUC 或准确率，但进入临床场景后，模型会遇到样本来源变化、设备参数不一致、病种谱偏移、结局

定义差异、缺失数据以及医生工作流约束等问题。由此可见，真实世界应用并非模型训练后的附属环节，

而应被置于研究设计的起点：模型需回答临床上确有意义的问题，训练数据需能映射目标人群，输出形

式需与诊疗流程相容，验证过程需覆盖外部人群和前瞻性运行。 
本文所称“融合模型”，主要指在数据层、特征层、决策层或知识层整合内镜图像、放射影像、数

字病理、组学数据和临床变量的智能模型。与单模态模型相比，融合模型能够更接近临床诊疗的真实信

息结构，但同时也引入了数据同步、模态缺失、批次效应、可解释性下降和监管边界不清等新问题。基

于此，本文从公共数据库、关键应用场景、融合建模策略和临床验证路径四个方面进行综述，为胃肠道

肿瘤智能预测诊断系统的真实世界转化提供参考。 

2. 公共数据库与真实世界数据基础 

2.1. 公共数据库的价值与边界 

公共数据库是胃肠道肿瘤智能模型研究的重要起点。TCGA 对胃腺癌、结直肠癌和食管癌等进行了

系统的分子图谱描绘，提出胃癌分子分型和结直肠癌多组学特征，为后续基于组学的预后预测、免疫治

疗获益推断和分子标志物筛选奠定了基础[2]-[4]。GEO 提供大量芯片和测序数据，适合进行差异表达分

析、外部验证和队列合并[5]。cBioPortal 则通过可视化平台整合基因突变、拷贝数变异、表达谱与临床信

息，便于研究者快速探索分子事件与临床结局之间的关系[6]。TCIA 作为医学影像公共仓储，为影像组学

和深度学习研究提供了可重复使用的影像资源[7]。 
公共数据的优势在于样本可获得性、研究可复现性和跨团队比较便利，但其局限同样明显。首先，

公共数据库中的病例多来自特定研究项目，采集流程、入组标准和随访完整性与日常临床存在差异；其

次，临床变量常不完整，治疗细节、并发症、用药剂量和影像扫描参数缺失较多；再次，不同数据库之间

的测序平台、病理制片流程和影像参数并不一致，直接合并可能引入不可忽视的批次效应。若忽视这些

问题，模型可能学习到机构、平台或样本处理方式的差异，而不是疾病本身的规律。 
因此，公共数据库更适合作为“假设生成”和“初步模型构建”的资源，而不宜被视为临床应用有

效性的直接证据。对临床转化而言，研究者需要明确公共数据与目标应用场景之间的距离，包括目标人

群是否一致、结局定义是否一致、检查设备是否可比、治疗策略是否具有时代差异等。只有将公共数据

库发现与本地真实世界数据、外部中心数据和前瞻性运行数据连续衔接，模型才可能从统计相关走向临

床可用。 

2.2. 真实世界数据的获取与治理 

真实世界数据来源于电子病历、内镜系统、PACS、病理信息系统、手术麻醉系统、检验系统、随访

平台和肿瘤登记数据库。与标准化研究队列相比，真实世界数据更能反映诊疗流程中的复杂性，例如患

者合并症、检查间隔不固定、治疗方案调整、影像质量参差不齐以及随访失访。对于智能预测诊断系统

而言，这些“噪声”并非全然需要剔除，而是模型能否进入临床的压力测试。 
真实世界数据治理的核心包括数据标准化、隐私保护、标注质量控制和可追溯管理。内镜图像需记

录检查部位、清洁度、放大模式和染色方式；影像数据需保存扫描层厚、增强期相、重建算法和设备型

号；数字病理应明确染色方案、扫描倍率和切片质量；组学数据则要说明样本来源、测序平台、质控阈

值和批次信息。临床变量应尽可能采用结构化定义，如 TNM 分期、病理完全缓解、无病生存期、总生存

期和治疗相关不良反应。 
数据标注往往是影响模型上限的关键环节。胃肠道肿瘤的病灶边界、浸润深度、淋巴结状态和肿瘤
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退缩分级均存在观察者差异。较为稳妥的做法是建立双人独立标注、专家仲裁和抽样复核机制，并在数

据集中保留标注者信息、标注工具版本和争议样本记录。对真实世界部署而言，模型不应只输出一个概

率值，还应输出其适用范围、置信程度、主要证据区域和可能的失败情形。 

3. 智能预测诊断系统的关键应用场景 

3.1. 内镜辅助识别与早诊早筛 

内镜是胃肠道肿瘤早期诊断的重要入口。结直肠癌筛查中，腺瘤检出率与后续癌症风险密切相关，

实时计算机辅助检测系统已在随机对照研究中显示出提高息肉和腺瘤检出率的潜力[8] [9]。类似思路也被

用于胃早癌、食管早癌、Barrett 食管相关病变及炎症性肠病相关肿瘤的辅助识别。与静态图片分类相比，

真实内镜场景包含运动模糊、气泡、黏液、反光、视野遮挡和操作习惯差异，系统必须在实时性、低误报

和低漏报之间取得平衡。 
内镜 AI 系统的临床难点主要有三点。第一，病灶标注粒度不同会影响训练目标：以图片级标签训练

的模型可能只学到背景差异，而像素级或框级标注虽然更精确，却需要大量专家工作量。第二，模型在

高质量示教图片上表现良好，不代表能适应基层医院、急诊检查或准备不充分患者。第三，系统提示会

影响内镜医师的注意力分配，过多误报可能造成疲劳，过强提示也可能诱发自动化依赖。因而，内镜 AI
的临床评价不仅应报告病灶检出性能，还应评价检查时间、撤镜质量、误报负担、医师学习曲线和患者

层面的净获益。 

3.2. 影像组学用于分期、转移与疗效评估 

影像组学的基本思想是从医学影像中提取可量化特征，并与临床结局或分子状态建立联系[10]-[12]。
随着特征提取工具和标准化倡议的发展[13] [14]，影像组学已用于胃癌、直肠癌和食管癌的淋巴结转移、

远处转移、肿瘤退缩和生存预测研究。其中，胃癌淋巴结转移和腹膜转移是较具代表性的场景：传统影

像对微小转移和隐匿腹膜转移的敏感性有限，若模型能够在术前提供更精细的风险提示，可辅助决定腹

腔镜探查、围手术期治疗和手术范围[15] [16]。 
直肠癌新辅助放化疗或全程新辅助治疗后的疗效判断，是另一类具有临床价值的影像 AI 任务。多参

数 MRI 可反映肿瘤形态、扩散受限和周围组织关系，影像组学模型被用于预测病理完全缓解、肿瘤退缩

分级和器官保留可能性[17]-[19]。然而，疗效预测模型若要影响“等待观察”或手术策略，必须具备极高

的安全边界。仅凭单中心回顾性 AUC 不足以支撑临床改变，需进一步验证模型在不同 MRI 设备、扫描

方案、治疗方案和病理评估体系中的稳定性。 
影像组学研究中常见问题包括图像分割不一致、特征冗余、样本量不足、过拟合和外部验证缺失。

传统手工特征模型可解释性相对较好，但对分割和预处理敏感；深度学习模型能够自动学习高阶特征，

却更容易受到域偏移影响。较合理的方向是将影像模型与临床变量、实验室指标、内镜特征和病理信息

联合建模，并在报告中说明数据预处理、特征筛选、交叉验证、校准曲线和决策曲线分析。 

3.3. 数字病理与分子标志物推断 

数字病理为胃肠道肿瘤智能诊断提供了高信息密度的数据基础。全视野切片包含腺体结构、细胞核

形态、间质反应、淋巴细胞浸润和坏死等多层次信息，这些形态学特征与分子状态和预后之间存在潜在

联系。研究显示，深度学习可从常规 HE 切片中预测结直肠癌和其他胃肠道肿瘤的微卫星不稳定性状态

[20]-[22]，也可用于推断关键分子通路和突变状态[23] [24]。这类研究提示，传统病理图像中可能蕴含尚

未被人工显微观察充分利用的隐含信息。 
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数字病理模型的优势在于可与现有病理流程衔接，并可能降低分子检测前的筛选成本。但应注意，

形态学推断并不能直接替代标准分子检测。以 MSI 为例，病理 AI 可作为预筛工具，提示需要进一步免

疫组化或分子检测的病例；若将其作为最终检测结果，必须证明其在目标人群中的敏感性、特异性和临

床安全性。全视野切片体量巨大，弱监督学习和多实例学习为切片级标签训练提供了可行路径[25]，但模

型关注区域是否具有病理学合理性仍需专家验证。 
病理 AI 还可与基因组和临床结局联合用于预后预测。卷积神经网络结合组织图像和基因组数据预测

肿瘤结局的研究表明，形态信息与分子信息之间存在互补价值[26]。近年也有研究尝试引入生物学知识约

束，使深度学习模型同时服务于预后预测和免疫治疗反应评估[27]。对胃肠道肿瘤而言，这类知识引导模

型有望缓解“黑箱”问题，但仍需在更大规模、多中心和前瞻性队列中验证。 

3.4. 预后分层和治疗获益预测 

胃肠道肿瘤治疗路径复杂，预后受到肿瘤分期、分子亚型、切缘状态、淋巴结清扫质量、治疗强度、

营养状态和合并症等多因素影响。传统预后模型多基于 TNM 分期和少数临床变量，能够提供总体风险

估计，但对个体化治疗获益的解释有限。融合模型通过联合临床、影像、病理和组学数据，有望将患者

分为复发风险不同、治疗敏感性不同和随访需求不同的亚群。 
治疗获益预测不同于单纯预后预测。预后模型回答“患者结局可能如何”，而治疗获益模型回答“某

项治疗是否改变结局”。若研究只在接受同一治疗的队列中训练模型，很难区分患者本身风险与治疗敏

感性。真实世界研究应尽量引入治疗暴露信息、时间依赖变量和混杂控制策略，并采用外部验证或前瞻

性研究确认模型对治疗选择的实际增益。对于免疫治疗、靶向治疗和新辅助治疗等场景，模型输出应与

可检测、可干预的临床问题对应，而不是停留在抽象风险评分。 

4. 融合模型构建策略与关键技术 

4.1. 融合层次：从数据拼接到知识约束 

多模态融合可按融合位置分为早期融合、中间融合和后期融合。早期融合直接将不同模态的特征或

原始数据拼接输入模型，形式简单，但对数据完整性、尺度统一和噪声控制要求较高。中间融合在各模

态建立子网络或特征提取器后，通过注意力机制、图神经网络或交叉模态交互层进行信息整合，适合处

理图像、文本和组学等结构差异较大的数据。后期融合则在各模态模型分别输出预测结果后再进行加权

或集成，便于解释和维护，适合临床部署早期阶段。 
对于胃肠道肿瘤而言，融合策略应服从临床问题。例如，术前淋巴结转移风险预测可联合 CT 影像、

内镜肿瘤部位、活检病理类型、肿瘤标志物和炎症指标；新辅助治疗反应预测可联合基线 MRI、治疗中

影像变化、病理分化程度和血液学指标；MSI 预筛可联合 HE 切片、年龄、肿瘤部位、组织学亚型和免疫

组化结果。融合不是模态越多越好，关键在于新增模态是否提供独立信息、是否可在目标场景稳定获得、

是否会增加不可接受的成本和等待时间。 
近年来，知识引导建模受到关注。与纯数据驱动模型相比，知识约束可将肿瘤生物学通路、TNM 分

期规则、治疗指南或病理诊断逻辑嵌入模型结构或损失函数中，使模型输出更容易被临床解释[27]。不过，

知识约束并非天然可靠。若知识图谱不完整、指南更新滞后或规则过度简化，模型可能固化已有偏见。

因此，知识引导模型仍需接受外部数据和临床结局的检验。 

4.2. 模态缺失、批次效应与域偏移 

真实世界中，多模态数据很少完整同步。患者可能有 CT 而无 MRI，有病理切片而无基因测序，有

内镜图像而缺少长期随访。若模型训练时只纳入资料完整者，容易形成选择偏倚，使模型更适用于资源
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充足、病情较轻或随访较好的患者。解决模态缺失可采用缺失指示变量、模态丢弃训练、生成式补全、

多任务学习或后期融合框架，但更重要的是在研究方案中说明缺失机制，并比较完整病例与缺失病例的

基线差异。 
批次效应是融合模型的常见隐患。不同医院的内镜品牌、影像协议、病理扫描仪、染色深浅和测序

平台均可能成为模型识别中心来源的线索。若训练集和测试集按随机样本划分，模型可能在同一中心分

布内表现良好，却无法推广到其他医院。外部验证应以中心或时间为单位进行，而不是仅在同一数据库

中随机拆分。对影像和病理模型，可采用标准化预处理、颜色归一化、重采样、域自适应和模型校准等

方法，但这些技术不能替代真实外部验证。 
域偏移还可能来自诊疗策略变化。例如，胃癌围手术期治疗、直肠癌全程新辅助治疗和免疫治疗适

应证的变化，会改变模型输入与结局之间的关系。一个在旧治疗时代训练的预后模型，未必适用于新的

治疗路径。临床部署后应持续监测模型性能，包括总体判别能力、校准程度、亚组公平性和临床行为改

变，并预设模型更新和再验证机制。 

4.3. 可解释性与临床可读性 

智能预测诊断系统若不能解释其判断依据，临床采纳会受到限制。可解释性并不等同于简单模型，

而是指系统能够以医生可理解、可核验的形式展示证据。内镜和病理图像模型可通过热图、病灶框、关

注区域和关键视野回放显示证据位置；影像组学模型可报告主要特征类别和与临床变量的相对贡献；多

组学模型可提供通路层面解释。对于融合模型，除全局变量重要性外，还应说明不同模态在个体预测中

的贡献，避免出现某一低质量模态主导结果而医生无从察觉的情况。此类解释应服务于医生–算法协同，

而不是把模型分数包装成不可质疑的结论[28]。 
临床可读性还包括输出阈值、风险分层和建议文本。AUC 虽便于比较模型优劣，但医生更关心某一

风险阈值下的漏诊率、误诊率、需要追加检查人数和可能避免的不必要治疗。模型报告应同时提供校准

曲线、决策曲线、混淆矩阵和关键亚组表现。对于高风险决策，如器官保留、免疫治疗选择或减少手术

范围，模型应作为辅助证据，而非唯一依据。 
多模态数据融合是提升急危重症 AI 预测性能的重要途径，根据融合发生的阶段可分为早期融合、中

期融合、晚期融合和混合融合四种策略。表 1 汇总了各类策略在医疗 AI 中的典型应用、性能表现及优缺

点。当前急危重症 AI 研究普遍存在以下局限性：1) 多数模型基于单中心回顾性数据(如 MIMIC)，外部

泛化能力未经充分验证；2) 临床数据缺失模式多为非随机缺失(MNAR)，常规缺失处理方法可能引入系

统性偏倚；3) 回顾性设计无法完全模拟实时预警场景中的传感器故障、记录延迟等复杂因素，可能高估

真实世界性能；4) 多模态融合策略的选择缺乏统一标准，不同研究的结论可比性有限；5) 仅有极少数模

型进入前瞻性随机对照试验，预测性能改善是否转化为患者结局获益尚待证实；6) SHAP 等事后解释方

法提供的是近似解释，不同方法可能给出不一致的特征重要性排序，其临床可信度有待系统评估。未来

研究应遵循 TRIPOD-AI 等标准化报告框架，加强多中心前瞻性验证，并在融合策略选择上建立系统比较

范式。 
 
Table 1. Comparison of multimodal fusion strategies in medical imaging applications 
表 1. 多模态融合策略在医学影像中的应用比较 

融合策略 典型应用案例 多模态组合 性能表现 优势 局限性 

早期融合 肝癌超声 
多模态诊断 

B-mode、SWE、
CEUS 与临床数据 AUC 达 0.9854 

实现方式相对简单， 
能够捕捉不同模态 

之间的低层级交互信息 

容易导致特征 
维度过高，对缺失 
模态较为敏感 
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续表 

中期融合 脑肿瘤 
分割 

MRI 多序列，包括

T1、T1c、T2 和
FLAIR 

分割精度较高， 
模型鲁棒性较好 

融合方式灵活， 
可在不同网络层级 

选择性整合多模态特征 

网络结构较复杂， 
需要进行 

精细化参数调节 

晚期融合 卵巢癌 
风险分层 

CT 影像组学特征与

全切片图像 

多模态模型 
整体表现优于 
单模态模型 

各模态可独立建模， 
结果解释性较好 

对模态间 
交互信息的 

利用相对有限 

混合融合 

肝癌超声多模态 
诊断中的 

早期–晚期 
组合融合 

B-mode、SWE、
CEUS 与临床数据 

AUC 达 0.9854， 
较单模态模型 

提升 
13.8%~25.88% 

兼顾低层特征交互与 
高层语义互补，能够 
充分整合多源信息 

模型架构 
最为复杂， 

计算开销较大 

5. 从公共数据库到临床验证：转化路径 

胃肠道肿瘤智能预测诊断系统的转化可分为五个连续阶段。第一阶段是公共数据库探索，目标是明

确候选特征、分子通路或影像表型与临床结局之间的关系。此阶段应重视数据清洗、重复样本处理和外

部数据集验证，避免过度依赖单一公共队列。第二阶段是本地单中心回顾性建模，目标是将公共数据库

发现迁移到本院实际数据，明确数据采集流程和标签定义。第三阶段是多中心外部验证，重点考察模型

在不同设备、医生、患者构成和治疗策略中的稳定性。 
第四阶段是前瞻性静默试验，即模型在真实工作流中运行，但预测结果暂不影响临床决策。该阶段

可评估数据接口、响应时间、失败率、异常样本比例和实时性能，并比较模型预测与最终诊断或结局之

间的一致性。第五阶段是临床影响评价，可采用前瞻性队列、随机对照试验或阶梯楔形设计，评估系统

是否改善诊断效率、风险分层、治疗选择、患者结局或医疗资源利用。人工智能干预的临床研究报告可

参考 TRIPOD、CLAIM、SPIRIT-AI、CONSORT-AI、DECIDE-AI 和 PROBAST + AI 等指南或工具[29]-
[34]。 

人工智能在急危重症护理中的研究成果向临床转化，需与当前主流医疗器械监管框架有效衔接。美

国 FDA 将 AI 软件视为软件即医疗器械(SaMD)，依据信息对临床决策的影响程度和疾病严重程度进行风

险分级。急危重症预警及预测类 AI 多涉及“危急”病情且输出驱动临床决策，通常归入较高风险类别，

需通过 510 (k)、De Novo或上市前批准(PMA)路径申报。FDA于 2024年批准的 Prenosis Sepsis ImmunoScore
即为脓毒症 AI 预测工具通过 De Novo 路径上市的标志性案例。对于持续学习的算法，FDA 要求提交预

定变更控制计划(PCCP)，明确上市后可允许的算法更新范围及验证方法，避免每次迭代均需重新审批。

中国 NMPA 已建立由 19 项指导原则构成的人工智能医疗器械监管体系，明确辅助决策类软件多数按第

三类医疗器械管理，截至 2025 年已批准超过 110 款深度学习辅助决策软件。研究者应在概念验证阶段即

遵循良好机器学习实践(GMLP)，在前瞻性验证阶段主动与监管机构沟通(如 FDA 的 Q-Submission)，在上

市后建立真实世界性能监测体系。将研发各阶段与监管要求提前映射，可显著缩短转化周期，提升申报

成功率。 
真实世界验证中，应区分技术性能、临床性能和系统性能。技术性能关注模型是否准确；临床性能

关注模型是否改善医生判断和患者管理；系统性能则关注其能否稳定嵌入信息系统、是否造成额外工作

负担、是否便于审计和持续更新。很多模型停留在技术性能阶段，是因为研究设计没有回答临床使用中

最关键的问题：谁在何时看到模型输出，如何处理低置信预测，模型建议与医生判断不一致时由谁承担

责任。 
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6. 真实世界部署中的风险控制 

智能系统进入临床后，风险并不只来自算法错误，还来自使用方式。首先是适用人群风险。模型训

练对象若主要为三级医院手术患者，就不应直接用于社区筛查或晚期姑息治疗患者。其次是自动化依赖

风险。医生可能因系统提示而忽视自身判断，尤其在模型界面突出显示高风险或低风险标签时更明显。

系统应保留原始证据、提供不确定性提示，并允许医生记录不同意见。 
其次是公平性和可及性问题。不同年龄、性别、民族、地区、经济状况和医院等级患者的数据质量

和检查机会不同，模型可能在某些亚组中性能下降。胃肠道肿瘤筛查和诊断本已存在资源差异，若智能

系统只在高质量数据环境中表现良好，反而可能扩大差距。研究报告应尽量提供关键亚组的判别、校准

和净获益分析，而不是仅报告总体指标。 
再次是监管和责任边界。预测诊断系统若被用于辅助临床决策，应明确软件版本、训练数据范围、

性能指标、更新策略和不良事件报告机制。模型更新不是简单重新训练，而是新的医疗软件版本管理过

程，需要再验证和文档记录。临床机构也应建立本地化监测机制，包括运行日志、模型漂移、接口失败、

异常输出和医生反馈。 
最后是隐私与数据安全。多中心训练和模型共享需满足数据脱敏、访问控制、审计追踪和伦理审批

要求。联邦学习、隐私计算和安全多方计算为跨机构协作提供了技术可能，但其有效性仍取决于数据标

准、样本质量和治理流程。对患者而言，重要的不只是数据是否被加密，还包括其数据被用于何种模型、

模型输出如何影响诊疗、出现错误时如何追溯和纠正。 

7. 展望 

未来胃肠道肿瘤智能预测诊断系统的发展，可能呈现三个方向。第一，从单任务模型转向诊疗连续

体模型。患者从筛查、确诊、分期、治疗到随访的过程中会不断产生新数据，模型应支持动态更新风险，

而不是在某一时间点给出固定结论。第二，从封闭数据集竞争转向可复现的真实世界评估。公开代码、

数据字典、预处理流程、模型卡和外部验证报告将成为判断研究可信度的重要依据。第三，从黑箱预测

转向机制相关和知识约束的融合建模。结合病理形态、影像表型、免疫微环境和分子通路，有望提高模

型解释力并形成可检验的生物学假设。 
同时，应避免对人工智能作过度承诺。胃肠道肿瘤诊疗中的许多关键问题，如晚期患者治疗序贯、

复发风险管理、器官保留选择和老年患者综合评估，并不能仅靠模型分数解决。智能系统的合理定位是

帮助医生更早发现异常、更系统整合证据、更稳定执行随访和更及时识别高风险患者。其最终价值应由

患者获益、医疗质量和资源效率来衡量，而不是由单一算法指标决定。 

8. 结语 

从公共数据库到临床验证，是胃肠道肿瘤智能预测诊断系统走向真实世界应用的必经路径。公共数

据库提供了疾病分子图谱和多源数据探索空间，真实世界数据则检验模型是否能够适应临床复杂性。内

镜、影像、病理、组学和临床变量的融合建模，有望提升早诊早筛、分期评估、疗效预测和预后分层的精

度，但其临床价值取决于严谨的数据治理、外部验证、前瞻性评价和持续监管。未来研究应减少只追求

算法指标的倾向，将模型设计、系统部署和临床影响评价纳入同一研究框架，推动胃肠道肿瘤智能诊疗

从“可发表模型”走向“可验证系统”。 
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