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[摘要] 结直肠癌(CRC)的发病率逐年增高，病理活检是诊断CRC的金标准。随着CRC发病人数不断增加，病理医

师数量相对不足，可能对诊断效率和准确率带来影响。随着计算机技术的快速发展，以自主性、智能性、适应性、交互

性、自动化为主要特点的人工智能(AI)技术已逐渐应用于各个行业。病理组学将AI相关技术应用于病理学诊断，在保持

诊断准确性的前提下，不仅能发掘出肉眼所无法看到的众多有价值的病理学特征，还可提高医务人员在诊疗过程中的效

率。虽然目前尚存在缺乏高质量数据集、行业标准尚未统一等挑战，但病理组学在CRC诊疗领域仍具有广阔的应用前

景，有望与影像组学为代表的其他组学相结合，为CRC患者提供更为精确的诊断和预后判断，从而指导临床治疗。
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[Abstract] The incidence of colorectal cancer (CRC) has been increasing annually, with pathological biopsy remaining the 

gold standard for diagnosis of CRC. However, the escalating number of cases has substantially amplified the workload of pathologists, 

raising concerns about potential declines in diagnostic accuracy. With the rapid advancement of computer technologies, artificial 

intelligence (AI) defined by its autonomy, intelligence, adaptability, interactivity, and automation, has gradually permeated diverse 

industries. In the medical field, pathomics, which applies AI-driven technologies to pathological diagnostics, not only preserves 

diagnostic precision but also reveals subtle pathological features imperceptible to the human eye, while enhancing healthcare 

professionals' efficiency. Despite these advancements, challenges such as insufficient high-quality datasets and the absence of 

standardized protocols hinder widespread implementation. Nevertheless, pathomics demonstrates significant potential in CRC 

management, by integrating with other omics approaches, particularly radiomics. This synergy could ultimately guide therapeutic 

decisions, monitor treatment responses, and improve clinical outcomes.
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据最新统计数据显示，结直肠癌 (colorectal 
cancer，CRC)是我国乃至全球范围内癌症相关死亡

的主要原因之一[1-2]。目前肠镜下病理组织活检是诊

断CRC的金标准，病理科医师在显微镜下人工观察
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和评估病理切片仍是诊断CRC的主要方式。但随着

肿瘤分子分型、肿瘤微环境(TME)等新型病理学特

征相关研究的不断深入，以及患者对于精准医疗的

强烈需求，都对传统的病理诊断模式提出了挑战。

近年来，随着人工智能(artificial intelligence，AI)技术

的不断发展，通过机器学习、深度学习技术提取并

分析数字病理切片中海量的病理学特征，由此衍生

出组学范畴内的一个新兴分支——病理组学。机器

学习、深度学习的不断发展使得病理组学能够辅助

病理学诊断，尤其是肿瘤的图像诊断，可提供超越

人类视觉极限的分析能力[3]。与传统病理学相比，

病理组学在提高疾病诊断的准确性、效率及促进精

准医学发展等方面具有明显优势。病理组学作为一

种新兴技术，可整合组织形态学、分子生物学及AI

分析，正在重塑肿瘤的诊断与治疗模式，目前已在

乳腺癌、结直肠癌、肾癌等肿瘤的诊疗中展示出显

著优势[4-6]。本文就目前国内外病理组学在CRC中的

应用现状进行总结，并分析病理组学的优势与面临

的挑战及机遇。

1　病理组学的基本步骤及优势

1.1　基本步骤　病理组学是当前CRC领域研究热度

较高的方向。在PubMed 数据库中，以“人工智能”

“病理学”“CRC”等关键词检索近 10 年的相关研

究，可以发现近5年(2020－2024年)相关文献发表数

量明显多于过去5年(2015－2019年)，表明随着相关

技术的不断发展[7-8]，病理组学在CRC诊疗中的应用

逐渐引起学者的广泛关注。病理组学技术发展的时

间轴及相关发文数量变化详见图1。目前，病理组学

的基本工作流程包括数字化图像获取、数据集构建、

数据标注、数据预处理、构建模型、模型的训练与

验证等 6个步骤[9-10]。其中，数字化图像获取指的是

使用扫描仪将病理切片转化为全切片数字化成像

(whole slide image，WSI)。这一步是病理组学的基础，

可为后续分析提供必要的数据支持。构建数据集的

关键在于从海量切片中筛选出具有代表性的样本，

这是模型开发和验证的基石。筛选过程中需综合考

量切片的来源、外观特征及病理诊断等多维度因素，

以确保样本的多样性，使其能够涵盖模型构建和测

A. 病理组学技术的发展时间轴；B. PubMed检索近10年病理组学在CRC中应用结果的柱状图

图1　病理组学技术的发展与近10年病理组学在结直肠癌(CRC)研究中发文数量的变化

Fig. 1　The development of pathomics technology and the change in the number of papers published by pathomics in colorectal cancer 
(CRC) in the past 10 years
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试阶段可能遇到的各种情况。数据标注则是依据具

体任务需求，邀请病理学专家对切片进行审查并标

出感兴趣区域。例如，在开发肿瘤检测模型时，需

标注出肿瘤区域；而在开发肿瘤间质检测模型时，

则需标注出肿瘤间质区域。常用的注释工具包括

QuPath[11]、Pair等。数据预处理阶段主要完成医学数

据标准化处理，如格式标准化，即将各医疗机构特

有的数据格式(如DICOM、KFB格式)转换为可跨平

台分析的通用格式(如SVS格式)；质量控制如剔除低

质量切片(如组织折叠、染色不均的病理图像)，确保

输入数据的可靠性[12-14]。模型构建是基于选定的特

征，构建机器学习或深度学习模型，用于病理组学

的分类或回归分析。最后一步为模型的训练与验证，

即首先利用训练数据集来训练模型，随后通过验证

数据集或测试数据集来检验模型的效果及其对新数

据的适应能力。病理组学的工作流程见图2。

1.2　与传统病理对比的优势　在技术手段方面，传

统病理依赖病理医师在光学显微镜下对组织切片进

行基于形态学特征的主观判断，判读结果的正确与

否与病理医师的经验积累密切相关。而病理组学则

通过结合数字切片扫描技术和AI算法，对高清数字

图像进行高通量的特征分析。相比之下，病理组学

更加客观、标准。此外，传统病理所制备的切片难

以长期保存、运输，也难以满足远程诊断的需求。

数字化切片支持多尺度浏览，功能等效于光学显微

镜。有研究对病理医师在光学显微镜与全扫描切片

两种不同方式下作出的诊断结果进行比较，涉及的

样本包含多种组织器官及标本类型。结果显示，两

种诊断方式的结论并无明显不同，而且数字病理切

片更便于保存、传输和远程诊断[15-16]。

在诊断效率方面，传统病理高度依赖病理医师

的专业技能，但成熟的病理医师培养周期长(通常需

要 10 年以上)，医疗资源不足的地区易形成诊断瓶

颈。病理组学的自动化流程可减少对人工经验的依

赖，初级病理医师即可完成切片扫描和算法运行。

此外，病理组学可批量处理数百张数字切片，显著

提高了诊断效率。

在重复性方面，传统病理学分析的主观性较强，

不同医师对同一切片的评估可能存在差异。病理组

学的统一算法模型使其分析的结果具有高度的可重

复性。同时，随着对肿瘤研究的不断深入，TME、
肿瘤出芽、微卫星不稳定性等新型病理学特征不断

被发现[17-20]。基于这些特征，起源于同一部位的肿

瘤可进一步细分为不同亚型，各亚型在侵袭程度、

AI. 人工智能

图2　病理组学工作流程

Fig.2　Pathomics working flow chart
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最佳临床干预策略及患者预后等方面可能表现出明

显的差异。这些新型病理学特征的发现显著推动了

精准医学的发展。传统病理在面对这些复杂且细微

的新型病理学特征时，主要通过肉眼对其进行定性

或半定量的观察，难以满足精准医学的需要[21]。而

病理组学能够将人类的专业知识与经验进行量化建

模，从而助力病理医师达成精准、客观且可重复的

诊断目标。另外，病理组学模型的应用范围不再局

限于诊断环节，还能应对疗效和预后预测等较为复

杂的医学问题，进而有力地推动精准医学的持续

进步[22]。

2　病理组学在CRC中的应用

2.1　CRC的诊断　AI对病理图像的高敏感性使其能

够精确地辨认并分析组织样本的形态特征，并进行

分类和量化，从而协助医师进行精确和高效的病理

学诊断[23-24]。在 CRC 中，腺体的形态、结构和增殖

状况是分级的关键标准[25]。因此，多项研究专注于

在CRC病理图像中识别和分割腺体，进而实现癌灶

的检测和分级[26-27]。一项研究提出了交互式学习与

多 通 道 注 意 力 机 制 (interactive learning and multi-
channel attention mechanism， IL-MCAM)框架，其包

含多个深度学习模型，可将CRC组织病理图像分为

正常组织、息肉、低级别瘤变和高级别瘤变等类别。

研究者在自有数据集中进行内部验证实验，在 HE-
NCT-CRC-100K 数据集中进行外部验证实验，结果

表明该框架分类准确率分别达 98.98% 和 99.77%[28]。

另一项研究介绍了一种基于深度卷积神经网络

(CNN)和加权总变分正则化的方法，用于结直肠组

织病理切片中腺体的良恶性分类。在两个来自

Warwick-QU数据集的测试集中，研究者展示了该方

法的分类性能，结果表明该方法实现了 98% 和 95%
的组织分类准确率[29]。病理组学亦可识别CRC的分

子亚型。如一项研究开发了名为 imCMS的深度学习

模型，可识别 CRC 分子亚型(CMS)[30]。该模型在癌

症基因组图谱(The Cancer Genome Atlas，TCGA)测试

集中的曲线下面积(AUC)为 0.84，在 GRAMPIAN 测

试集中的 AUC 为 0.85，性能优异，表明该模型可识

别肉眼无法观察到的CRC分子亚型，且突破RNA测

序的成本限制，为临床提供了高效的分子分层工具。

Wang等[31]利用来自中国、美国和德国多中心的9631
例 CRC 患者的 14 680 张 WSI 开发并验证了 Inception-
v3的深度学习模型，用于CRC亚型分类。该模型在

外部验证集中的 AUC 为 0.9983，优于以往其他文献

的AI模型(0.792~0.994)。在另一外部验证集中，与6
名病理医师比较，该模型的诊断准确率为 98.06%，

AUC 为 0.9883，均超过病理医师的平均水平(0.9714

和0.9695)，提示该模型能够成为CRC筛查的强大辅

助工具[31]。

2.2　CRC治疗方案的指导　多学科诊疗(MDT)是目

前对肿瘤患者诊疗的核心模式。传统MDT依赖主观

的病理评估和分散的分子检测数据，难以全面解析

复杂的肿瘤生物学行为。而病理组学通过对 WSI 的
全方位、智能化分析，可为MDT提供量化的、客观

的、多维度的病理学特征，减少主观分歧，优化治

疗方案的选择，从而显著提高MDT决策的科学性与

精准性。来自韩国的研究团队利用 400 例 T1期 CRC
患者内镜下切除活检的 WSI 开发了一个深度学习模

型，用来预测早期CRC患者的淋巴结转移情况，从

而指导下一步治疗[32]。在测试集中，该模型的AUC
为 0.764，明显高于仅参考临床信息(0.367)、仅参考

传统病理报告(0.429)和结合临床信息和传统病理报

告(0.462)的方法。在不漏诊任何淋巴结转移患者的

前提下，该模型比使用现行指南减少了15.1%的不必

要的外科手术[32]。传统MDT一直存在术后辅助化疗

过度或不足的挑战。一项研究开发了名为 DoMore-
v1-CRC的深度学习模型，通过智能分析WSI来预测

CRC根治术后患者的预后[33]。该模型结合传统病理

报告构成新的临床决策系统，可更加精准地预测Ⅱ/
Ⅲ期CRC患者术后的死亡风险。在1075例患者构成

的外部验证集中，新系统识别出的低风险患者数是

现有指南系统的 3 倍多；同时，新系统识别出的低

风险患者的预后(3 年生存率为 97.2%)并不比指南定

义的低风险组(3 年生存率为 96.4%)差[33]。因此，病

理组学模型可协助医师识别出更多预后良好的患者，

让他们可安全地避免不必要的化疗。

病理组学对微卫星不稳定(microsatellite instability，
MSI)状态的高效识别，有助于肿瘤治疗方案的制定。

MSI是指由于DNA错配修复系统功能出现缺陷，致

使微卫星序列在 DNA 复制时发生错误积累的现象。

MSI 现象在某些类型的癌症中较为常见，尤其是在

CRC、子宫内膜癌和胃癌中[34]。在 CRC 中，MSI 检
测既是林奇综合征的初步筛查方法，又在Ⅱ期CRC
患者的预后评估及辅助化疗效果预测方面发挥着关

键作用[35]。一项研究利用斯坦福大学医学中心的100
张WSI开发出名为MSINet的深度学习模型，并在内

部数据集和外部 TCGA 数据集中进行验证，结果显

示，MSINet 在内部数据集中的 AUC 达 0.931，在外

部数据集中达 0.779，且敏感度和阴性预测值(NPV)
均优于 5 位经验丰富的胃肠病理学家[36]。该模型的

高NPV(93.7%)表明其可作为自动筛查工具，节省大

量劳动和成本[36]。来自法国和德国的研究团队开发

了一个名为 MSIntuit 的深度学习模型，用以预筛查

CRC 患者的 MSI 状态[37]。该模型已通过体外诊断欧
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盟符合性认证(CE-IVD)，具备在临床中部署的合法

资质。该研究团队利用 600 例 CRC 患者的大型外部

队列对 MSIntuit 进行临床盲法验证，结果显示该模

型在MPATH-DP200队列中的敏感度为0.98，NPV为

0.99，特异度为 0.46；在 MPATH-UFS 队列中敏感度

为 0.96，NPV为 0.98，特异度为 0.47。作为预筛查工

具，MSIntuit可排除近50%的非MSI人群，且可正确

分类超过 96% 的 MSI 患者，与目前的金标准方法

(92%~95%)相当。表明 MSIntuit 可作为预筛查工具，

减轻临床实践中的 MSI 检测负担，早期排除非 MSI
患者[37]。

2.3　CRC的预后评估　病理组学在CRC的预后评估

中具有广泛的应用潜力，有助于提高预后预测的准

确性，从而改善治疗结果、优化医疗资源使用、提

高患者生活质量。而TME的具体情况与患者的预后

紧密相关。TME 是由肿瘤细胞、肿瘤浸润淋巴细

胞、肿瘤相关巨噬细胞、肿瘤相关成纤维细胞、内

皮细胞、细胞外基质，以及多种酶分子、细胞因子、

趋化因子等组成的复杂生态系统[17]。而肿瘤间质则

是TME的重要组成部分，肿瘤间质与实质的相互作

用与肿瘤的发展密切相关。

肿瘤免疫微环境是肿瘤间质的重要组成部分。

通过病理组学能够更有效且精准地评估CRC的肿瘤

免疫微环境，在提高CRC诊断效率和提供预后指导

方面具有巨大的潜力。一研究团队开发出名为

SimPathAI 的软件，该软件结合多个病理组学模型，

用于将CRC患者分为 4种具有不同TME特征的免疫

亚型，分别为 C1(增殖亚型)、C2(免疫抑制亚型)、
C3(免疫排斥亚型)、C4(免疫调节亚型)。进一步利

用 2196 例公共数据集样本进行验证，结果显示 4 种

亚型间的差异明显，且对应不同的预后和不同的治

疗方案[38]。

肿瘤间质比(tumor-stroma ratio，TSR)即肿瘤组

织中癌细胞与间质成分的比例，最初由Mesker定义

[计算公式：TSR(%)=(肿瘤间质区域的面积/整个肿

瘤区域的面积)×100%]，并强调其在 CRC 药物选择

及预后评估中的重要性[39]。研究发现，在多种癌症

如CRC、乳腺癌、食管癌、宫颈癌和非小细胞肺癌

中，TSR 是肿瘤预后的独立影响因素，肿瘤间质丰

富的患者预后通常更差[40]。笔者团队基于 1539 例

CRC 患者的多中心数据，开发了一种基于 MATLAB
的快速多动态灰度图像阈值算法(TSR-cad)，用于自

动量化 TSR。研究结果显示 TSR-high 与较差的总体

生存率(OS)明显相关，且多因素分析结果表明 TSR
是一个独立的预后因素[41]。与病理医师手动评估

(TSR-manual)相比，TSR-cad 具有更高的一致性和预

测效能。该算法显著提高了TSR 评估的准确率和可

重复性，有望成为CRC患者预后预测和临床决策的

辅助工具[41]。

目前，临床上对CRC患者的预后预测主要依赖

于TNM分期。病理组学通过对新型病理学特征的智

能化识别可辅助 TNM 分期，提供更精准的预后预

测。三级淋巴结构(tertiary lymphoid structures，TLS)
是位于非典型淋巴器官部位的异位淋巴组织，在慢

性炎症环境下形成，如感染、移植物排斥反应、自

身免疫性疾病和癌症等，其组成和组织结构类似于

次级淋巴器官。但与次级淋巴器官不同，TLS 并非

形成于胚胎发育期间，而是在非淋巴组织中响应局

部炎症而形成的[42]。TLS 与多种癌症类型的良好预

后有关[43-44]。一项研究使用 MoticEasyScan Infinity 和

Motic DSAssistant 软件来评估 HE 染色切片中的 TLS
和 TSR，并开发了一个整合 TSR、TLS 密度和 TNM
分期的预后预测模型，该模型在训练集[包含 114例

非转移性 CRC(nmCRC)患者]中的 C 指数为 0.863，
在外部验证集(包含 60 例 nmCRC 患者)中为 0.857，
明显高于单用 TNM 分期的预后预测模型(0.773 和

0.764)，表明该模型区分患者预后的能力更强[45]。

3　目前病理组学所面临的挑战

3.1　缺乏高质量的数据集　目前病理组学仍缺乏高

质量的数据集，尽管一些公开的医学图像数据集，

如TCGA数据集、HunCRC数据集等[46-47]提供了CRC
及其他众多肿瘤的多模态数字病理图像。相较于自

然图像数据集，医学图像数据集规模较小，多样性

不足。为了达到最优性能，深度学习模型需依托于

大规模且精确标注的图像数据进行训练。然而目前

缺乏足够庞大和高质量的训练集，这限制了算法性

能的提升。针对该问题，全球各研究机构之间应多

交流合作，为病理组学技术提供更多数量与种类的

优质开源数据集，以推动其不断地发展。

3.2　缺乏统一的行业标准　从肿瘤病灶被手术切除

到转化为全扫描切片图像，需经过一系列复杂的步

骤。不统一的染色试剂及不同的扫描仪器可对最终

的数字切片产生影响。有研究显示，不同日期染色

的同一组织成像时存在较大差异[48]，切片的数字化

过程中也可能产生色彩偏差[49]。缺乏统一的标准致

使数字病理图像的质量参差不齐。AI算法在计算机

领域主要通过从数字病理图像中提取灰度、纹理、

颜色等特征来发挥作用，而图像的质量是影响AI分
析结果准确性的重要因素。质量高的数字病理图像

依赖于高水平的病理切片染色工艺和可靠的数字切

片扫描设备，但目前尚未建立起一套统一的数字病

理图像质量控制标准。

3.3　伦理问题　病理组学在推动精准医学发展的同
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时，面临着一系列亟待解决的伦理问题。首先，数

据隐私保护问题日益突出，传统的数据匿名方法难

以应对现代数据挖掘技术，需要采用更先进的隐私

计算保护技术。其次，由于目前研究数据普遍存在

多用途性和长期保存性，必须发展动态知情同意机

制。此外，AI算法的“黑箱”特性可能导致诊断的

偏差，这就要求开发可解释的AI系统。最后，现有

的伦理审查机制需要从静态评估转向全过程动态监

管，以适应病理组学研究的快速发展。要解决上述

这些挑战，需要技术创新、制度完善和国际合作三

管齐下，构建既能推动医学进步又能保障伦理安全

的病理组学研究体系。

4　总结与展望

中国直肠癌在 CRC 中的占比明显高于欧美国

家[1]，相关研究需引起重视。病理活检是诊断肿瘤

的金标准，但同时不断发展的影像学技术也对肿瘤

的诊断、分期、治疗起到越来越重要的作用。在临

床实践中，医师通常结合两者对肿瘤患者进行诊断

和治疗。影像组学(Radiomics)是一种新兴的医学图

像分析技术，在肿瘤诊断和疗效预测等方面的有效

性和准确性已被证实[50-51]。一项研究开发了一种基

于高分辨率T2加权成像的无创性影像组学模型(MR-
TSR)，用于评估局部晚期直肠癌患者的 TSR。在测

试集中，该模型的AUC为0.77，准确率为69.8%，敏

感度为88.9%，特异度为65.9%，明显优于其他模型，

表明该模型能够为局部晚期直肠癌患者提供更好的

预后预测[52]。Yao 等[53]利用来自 3 个中心的 467 例直

肠癌患者的临床资料、WSI、影像数据构建了多种

模型，用来预测直肠癌患者的 MSI 状态。其中整合

临床资料、病理组学、影像组学的列线图模型的

AUC为 0.974，准确率为 89.2%，明显高于其他模型，

这为临床治疗策略的优化提供了可靠的依据。一项

关于局部晚期直肠癌治疗的研究开发了一个名为

RAPIDS的AI模型，用于预测患者对新辅助放化疗的

病理完全反应(pCR)[54]。RAPIDS 模型通过整合治疗

前的MRI和HE染色切片的影像组学和病理组学特征

来构建，使用机器学习筛选出与 pCR明显相关的特

征，并通过支持向量机方法训练模型。在前瞻性多

中心验证研究中，RAPIDS 模型的 AUC 为 0.812，敏

感度为 88.8%，特异度为 74.0%，明显优于单模态模

型。该结果表明，RAPIDS模型能够可靠地识别可达

到pCR的患者，辅助优化治疗决策，避免过度治疗，

并具有较高的准确性和泛化能力。

空间转录组学可在保留组织切片中细胞原始空

间位置信息的前提下，高通量地测量整个转录组的

情况。空间转录组学与病理组学的结合，构成了形

态-功能-空间的多维度数据分析模型，在TME分析、

疾病机制探索等领域展现出了显著优势。一项研究

开发了一个名为GIST的框架，该框架整合了病理组

学和空间转录组学，在细胞类型识别、空间域检测

和基因表达分析等方面表现卓越；在肺癌数据集中，

GIST框架的聚类准确性远超其他方法，能更精准地

检测肿瘤相关基因；在乳腺癌和 CRC 数据集中，

GIST框架同样出色，不仅能更准确地识别空间区域

和细胞类型，还显著增强了对关键基因表达检测的

能力[55]。

代谢组学是系统研究生物体内所有小分子代谢

物的学科，这些代谢物是基因表达和环境相互作用

的最终产物。目前，许多新兴的研究都在寻找血液、

尿液、粪便中特异性改变的代谢物，以作为无创

CRC筛查或早期诊断的工具。结直肠原发肿瘤的位

置与其预后密切相关，通常右半结肠癌的预后较差。

有研究通过整合代谢组学、基因组学、肠道微生物

组学的多组学分析，揭示了左右半 CRC 之间代谢

组、基因组、肠道微生物组方面存在的明显差异，

提出了可能通过靶向肠道微生物组-宿主相互作用来

治疗CRC的新办法[56]。目前，在各大文献检索网站

上未检索到病理组学与代谢组学和左右半结肠癌相

关的文献，提示病理组学在上述两方面的研究较少，

未来应对该领域给予重视。

病理组学是病理切片数字化技术与AI技术的结

合，是病理学不断发展的产物，推动着病理学从定

性向定量、从主观向客观方向发展。病理组学能够

从海量数字化病理图像中，客观地、定量地提取肉

眼难以察觉的高通量病理学特征，协助医师在诊疗

过程中提高工作效率和可重复性。这有效减少了不

同医院、不同病理医师之间的主观判断差异，推动

CRC 病理诊断(如分型、分级、分期等)向标准化和

精准化发展，进而推动CRC的规范性诊疗。病理组

学对CRC MSI 状态的精确早期筛查，可减少筛查成

本，有助于指导临床治疗。病理组学在 CRC 的诊

断、治疗和预后预测中应用广泛。虽然存在缺乏高

质量数据集、行业标准不统一、信息安全等亟需解

决的问题，但病理组学在CRC诊疗领域应用潜力较

大，未来有望与影像组学、基因组学等其他新兴组

学相结合，从而提升CRC诊疗的准确性与高效性。
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