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基于病理组学的 AI 模型助力胶质瘤全流程诊疗

决策
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［摘要］ 人工智能在精准医疗，尤其是神经病理学中的应用日益广泛，展现出显著的作用和潜力。基于先进的深度学习

神经网络模型，人工智能不仅能够对胶质瘤进行分类分型、分级诊断，提升病理诊断的准确性和效率，而且能够预测分子改变，

节约人力、物力和财力。更为重要的是，人工智能可以进行预后预测，评估患者生存期及复发风险，为个性化的治疗和随访策

略提供参考。随着未来数据孤岛、“黑箱”算法等问题的逐步解决，人工智能有望在胶质瘤全流程诊疗中，为病理医生和临床医

生的决策提供有力支持。
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Artificial intelligence in pathomics optimizes end-to-end clinical workflow in glioma
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［Abstract］ Artificial intelligence (AI) is increasingly utilized in precision medicine, with notable applications observed in 
neuropathology. In glioma diagnostics, histological classification, molecular subtyping, and WHO grading are automated by AI-based 
platforms, enhancing diagnostic consistency and operational efficiency. Critically, AI predicts prognosis, assesses survival and 
recurrence risks, and guides personalized treatment strategies. As issues like data silos and “black-box” algorithms are resolved, AI is 
poised to support decision-making by pathologists and clinicians throughout the clinical workflow of glioma management.
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胶质瘤是起源于神经胶质细胞的原发性中枢

神经系统肿瘤［1］。2022年中国新发脑肿瘤病例数约

为 48.9万例，其中胶质瘤是最常见的类型之一［2］，约

占所有原发性中枢神经系统（CNS）肿瘤的 25%，占

所有恶性原发性 CNS肿瘤的 81%。

在传统的组织形态学中，胶质瘤可以分类为星

形胶质细胞瘤（Astrocytoma， A）、少突胶质细胞瘤

（Oligodendroglioma， O）或室管膜肿瘤，并依据肿瘤

的生物学行为和预后情况，分级为 WHOI-Ⅳ级。其

中 ，WHOI- Ⅱ 级 为 低 级 别 胶 质 瘤（Low-grade 
Glioma， LGG），WHOIII- Ⅳ 级 为 高 级 别 胶 质 瘤

（High-grade Glioma， HGG）。随着对胶质瘤的分子

发病机制的理解不断深入，2016 年和 2021 年的

WHO 分类系统将分子特征纳入病理综合诊断［3-4］。

2021年的第 5版 WHO分类根据组织学诊断、分级和

分型的基本原则，将胶质瘤分类为成人型弥漫性胶

质瘤、儿童型弥漫性低级别和高级别胶质瘤、局限

性星形细胞性胶质瘤和室管膜瘤。其中成人型弥

漫性胶质瘤又根据分子改变，包括异柠檬酸脱氢酶

1/2（IDH1/2）基因突变和染色体 1p 及 19q 的全臂共

缺失（1p/19q共缺失）等，进行分子分型。目前，分子

诊断已成为神经系统肿瘤分类的金标准［4］。

不同类型和级别的胶质瘤治疗策略有所不同，

如高级别胶质瘤可能需要更积极的综合治疗，包括

手术、放疗、化疗和新兴的靶向治疗等；而低级别胶

质瘤在某些情况下主要以手术切除为主。准确判

断胶质瘤的分类、分级、分子标志物等信息对于制

定个性化的治疗方案是必不可少的。

人工智能（artificial intelligence， AI）是计算机科

学的一个分支，模拟人类记忆、学习的过程执行任
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务。近年来，在多种学科实现了交叉融合，尤其在

医学领域得到了迅速发展。

机器学习（machine learning， ML）是 AI 的一个

子领域，它通过自动学习数据中的规律和模式，执

行复杂的认知任务，主要包括监督学习、无监督学

习和强化学习［5］。监督学习利用一组带有标签的数

据进行学习，常见的有线性回归、决策树、支持向量

机等。无监督学习则是处理没有标签标记的数据，

识别数据中的结构和规律，常用的无监督学习算法

包括 K-均值聚类、主成分分析等。强化学习是让人

工智能在环境中采取一系列行动，根据环境反馈的

奖励信号来学习最优策略。

深度学习（deep learning， DL）的高级形式，通过

构建多层神经网络自动从数据中提取特征。传统

ML 模型在处理数字病理图像等复杂数据时，往往

需要人工提取和选择合适的特征，而 DL 模型可以

自动从原始数据中学习到有效的特征表示。

随着 DL 模型的快速发展，基于 DL 的图像分析

的重要神经网络模型，包括卷积神经网络（CNN）、深

度神经网络（DNN）、循环神经网络（RNN）、Vision 
Transformers（ViTs）模型。

随着人工智能在病理领域的飞速发展，病理学

正在经历继免疫组织化学和基因组学之后的第三

次革命——人工智能革命［6］。顺应人工智能革命的

浪潮，组织学切片数字化为全玻片图像（WSI），其中

包含千兆为计的像素，具有海量的信息。在数字病

理领域，AI 模型的开发通常分为训练和测试阶段。

首先，将预处理后的图像数据和对应的标签数据输

入到 AI模型进行训练。其次，使用测试数据集评估

模型的性能。模型的性能是通过准确性（accuracy，
ACC）或受试者工作特征曲线下面积（area under the 
operator receiver characteristic curve，AUC）用于评估

分类任务（例如，肿瘤分类、亚型、分级、分子突变预

测）或通过一致性指数（C-index）等指标用于生存

预测。

本综述研究重点介绍基于病理组学的 AI 模型

在胶质瘤分类、分型、分级诊断，分子标志物预测，

治疗指导和生存预测等全流程诊疗任务中的应用。

1　人工智能在全流程诊疗中的应用

1.1　人工智能在胶质瘤组织学分类诊断中的应用　

准确诊断胶质瘤的分类，对患者的后续治疗和预后

预测至关重要。在 2016 年之前，WHO 分类系统依

赖组织病理特征作为诊断标准［3，7］。例如，少突胶质

细胞瘤的特征包括圆形细胞核和核周空晕，表现为

特征性的“煎蛋”样细胞外观；星形细胞瘤由异型细

胞组成，具有成团的染色质、嗜酸颗粒小体和支链

细胞质；胶质母细胞瘤（Glioblastoma Multiforme，
GBM）的细胞异型性则较前两者则更为明显，并伴

有栅栏状坏死和/或微血管增生。

1.1.1　基于组织学 HE 图像　胶质母细胞瘤是胶质

瘤中最具侵袭性的组织学亚类，并且具有显著的组

织病理特征。在早期人工智能的胶质瘤病理模型

领域中，胶质母细胞瘤的分类诊断任务具有重要意

义。早期研究通过对公共数据集，例如 TCGA-GBM
和 TCGA-LGG 等进行学习分析，可以实现区分胶质

母细胞瘤与低级别胶质瘤［8-9］。多数的研究仅纳入

了胶质瘤患者队列，因而对非肿瘤区域识别基于胶

质瘤的癌旁组织。Cheung等人［9］收集了独立的胶质

母细胞瘤患者队列和健康队列，实现了区分胶质母

细胞瘤与正常脑组织。

由于公共数据集存在组织学切片图像质量参

差不齐、病理诊断不够完善等缺陷。越来越多的研

究用多中心的独立医院队列进行训练、验证和测

试，Jin等人［10］联合 4个医疗中心收集了 733例患者，

基于 MIL 多中心测试模型的性能稍有下降，总体准

确率为 0.73。
2021 年的 WHO 标准，成人型弥漫性胶质瘤分

类变更为星形细胞瘤、少突胶质瘤和胶质母细胞瘤

3类，删除了“间变性星形细胞瘤”和“间变性少突胶

质瘤”的诊断，又根据分子改变将成人型弥漫性胶

质瘤进行分子分型。Wang 等人［11］的基于 CNN 模型

的模型，实现对星形胶质细胞瘤、少突胶质细胞瘤

和胶质母细胞瘤的分类，同时可以完成 IDH 突变、

1p/19q共缺失的预测。

1.1.2　基于组织学 HE 图像和 IHC 图像　病理的分

类、分析和整合性诊断依赖组织形态学和免疫组织

化学。因此，两项研究除了将 HE 切片纳入学习模

型，还学习了免疫组织化学（IHC）全玻片图像，以提

高模型预测准确率［12-14］。Faust 等人将尺度不变特

征转换（SIFT）与深度学习（DL）耦合，得到的模型不

仅可以通过 HE 图像区分不同的脑肿瘤类型，而且

还可以依靠与 HE 图像对应的特定分子标志物

（IDH、ATRX、MIB1/Ki-67% 和 Olig2）的 IHC图像，整

合和执行弥漫性胶质瘤的分子分类。更有趣的是，

该研究［13］发现对 MIB1/Ki-67% 和 Olig2 异质表达的

IHC 图像分布区域具有较强相关性（R=0.62）。除了

对组织层面的 IHC 图像的探索，Alzoubi等人［14］研发

了分割 IHC 图像中细胞的双焦点卷积神经网络

（BCNN）模型，自动识别胶质母细胞瘤中 CD276 免
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疫反应细胞，并对单个细胞进行分析和计数。随后

将识别信号转换为相应的热图，使用离散小波变换

（DWT）可视化对应 HE 图像中 CD276免疫反应细胞

的分布。实现免疫反应细胞与间变性组织学特征

可视化。

1.1.3　基于组织学 HE 图像和 MR 图像　基于放射组

学的人工智能模型在胶质瘤诊断中同样取得了不

俗的成绩。某些研究［15-16］整合影像学数据来提高模

型诊断的水平，融合了匹配的放射图像，例如磁共

振（MRI）。近年的研究基于卷积神经网络，将病理

学与放射学的特征进行后期融合，选择置信度更高

的特征，作为预测诊断结果的指标。考虑到 WHO
定义的诊断标准中病理学仍是金标准，Hsu 等人［17］

提高了病理特征在混合全卷积神经网络中的优先

级，将基于 WSI 的分型结果作为首要决策，但当其

结果置信度小于预定义的阈值时，再将基于多参数

磁共振成像（mpMRI）的结果作为补充参考。这一

模型在验证集中的准确度为 0.829。
1.1.4　基于组织学 HE 图像和临床信息　研究结果

表明，病理特征和临床标记物相结合，在预测模型

中的协同价值。Rathore 等人［18］通过对 WSI 图像和

临床信息的单层支持向量机（SVM）的线性模型进行

组合，对胶质瘤分级预测准确度可达 0.9148，较单独

的病理模型准确度有明显提升。Nakagaki等人［19］提

出了一种基于 WSI 的 ABMIL 的弱监督学习模型和

基于临床数据的 LightGBM 模型融合的方法。将病

理图像和临床数据结合起来预测 IDH1 基因突变，

提高了预测的准确性。此外，该研究还提供了一种

可解释的 AI模型，通过可视化注意力分数来识别与

IDH1基因突变相关的组织学特征。

1.2　人工智能在胶质瘤分级诊断中的应用　作为预

测肿瘤生物学行为与临床预后的依据，胶质瘤分级

仍是脑肿瘤病理诊断的重要依据。根据细胞异型

性、增殖活性、坏死和微血管增殖的组织学特征的

叠 加 ，肿 瘤 的 恶 性 程 度 随 之 增 高 ，共 分 为 CNS 
WHOI- Ⅳ 级 。 其 中 WHOI- Ⅱ 级 为 低 级 别 肿 瘤

（LGG），缺乏或罕见上述特征，预后较好；WHO Ⅲ-
Ⅳ级为高级别肿瘤（HGG），具有更多上述的组织学

特征，预后较差。但在实际工作中，Ⅱ级和Ⅲ级胶

质瘤的精细分类仍具有挑战性。

早期的研究同样从高级别胶质瘤里具有特异

组织学特征的胶质母细胞瘤与低级别胶质瘤，实现

了精准分类。Mousavi 等人基于决策树根据形态学

特征识别对高级别和低级别胶质瘤进行分类［8，20-22］。

随后的研究［23-24］中，WHO-Ⅱ级和Ⅲ级的分类，基于

CNN 的分级模型对 GBM 和 LGG 的识别准确率达

0.90 以上，同时对Ⅱ级和Ⅲ级的识别准确率超过

0.70。Sanghyuk Im 等人［25］在韩国天主教大学圣玛

丽医院的独立队列中，用四种基于 CNN 的分类模型

的迁移学习对Ⅱ级、Ⅲ级和Ⅳ级弥漫性胶质瘤图像

进行了二元分类，准确率可达 0.872 8。传统的单个

的深度学习（DL）模型通常具有较大的变异性，Su等

人［26］结合集成学习技术建立了集成 DL 模型，通过

构建 14 个切片级 DL 模型作为组件分类器，基于

logistic 回归（LR）方法开发集成 DL 模型，以实现胶

质瘤分级。在平均患者水平的准确性为 0.801 1。
1.3　人工智能在胶质瘤分子生物标志物预测中的

应用　肿瘤有时可能表现为模棱两可的组织学特

征，或同时出现少突胶质细胞瘤和星形细胞瘤的组

织学特征［7］，从而出现“少突星形细胞瘤”的病理诊

断。随后的研究表明，“少突星形细胞瘤”实际上是

星形细胞瘤或少突胶质细胞瘤。但要有效区分两

者，需要检测 IDH 的基因突变，以及 1p/19q 共缺失，

其中少突胶质细胞瘤同时具有 IDH 突变和 1p/19q
共缺失，星形细胞瘤具有 IDH 突变而没有 1p/19q 共

缺失［27］。目前最新的 WHO 指南中已删除“少突星

形细胞瘤”的诊断名称。由此可见，分子改变越来

越成为胶质瘤分类不可或缺的重要指标，尽管目前

还没有从 HE 切片的组织学图像中确定分子改变的

诊断标准，但通过人工智能模型通过对组织学切片

的全玻片图像，对胶质瘤的基因突变预测研究正在

尝试改变这一现状。

1.3.1　分子改变预测　早期的研究［28-30］基于弱监督

的 CNN 模型进行预测 IDH 突变。其中 Zhao 等人［29］

的研究中，混合 CNN-Transformer模型，纳入了 2 275
个病例，在外部测试中得到了更优的 AUC 为 0.953。
由于 IDH 突变情况和患者年龄具有相关性［31］，

IDH1/2 突变型星形细胞瘤患者的中位年龄为 37 岁

（29～49 岁），而 IDH 野生型星形细胞瘤和胶质母细

胞瘤患者的中位年龄为 65 岁（56～72 岁），因此 3 项

研究［18，30，32］将 WSI 图像和临床数据进行结合，提高

了预测的准确性。其中，Nakagaki 等人［18］的研究通

过可视化注意力分数来识别与 IDH1 基因突变相关

的组织学特征，对人工智能模型诊断分子改变的机

制，做出了一定的解释。

依据 2021 年的 WHO 指南，IDH 突变和 1p/19q
共缺失对成人弥漫性胶质瘤的诊断起决定性作用。

有 3项研究［33-34］同样基于 CNN 模型预测 1p/19q共缺

失，Kim 等人在一项 288 名患者队列单中心研究中，

预测了 HE 图像 WSI 的 1p/19q 倍数变化值，同时弱

46



元宇宙医学    2025 年 3 月第 2 卷第 1 期    Metaverse in Medicine，  2025，Vol. 2， No. 1
监督 CNN 模型为结果提供了具有可解释性的热点

区域。最近的 2 项研究则采用了 ViT 模型，其结果

显示能得到更高的 AUC。Nasrallah 等人在冰冻切

片上实现了 IDH 突变和 1p/19q 共缺失状态关键分

子改变的预测。

其他分子改变，包括 MGMT 启动子甲基化、 
CDKN2A/B 纯合缺失、ATRX 突变、EGFR 扩增、TP53
突变和 TERT 启动子甲基化同样具有重要诊断和预

后意义。Hewitt等人［35］基于 MIL 从 WSI中实现了端

到端的分子预测，IDH、ATRX 和 1p19q 共缺失的预

测 AUROC 分别为 0.90、0.79和 0.87；Li等人将 TCGA
数据和独立患者队列用于脑肿瘤分类分型，以及预

测胶质瘤中的 IDH1、TP53 和 MGMT 状态。他们提

出的模型具有用于编码图像块的 ImageNet 预训练

ViT，以及用于对补丁之间关系进行建模的基于图

形和 Transformer的聚合器。ViT-WSI在弱监督环境

中通过对同一病例患者的多张组织病理切片图像

进行预测、平均聚合结果，IDH1、TP53 和 MGMT 甲

基化的准确性分别为 0.897 5、0.817和 0.791 6。
1.3.2　基因组分析预测　除了对于经典的胶质瘤突

变基因预测外，近年来的研究认为全基因组 DNA 甲

基化分析同样是一种脑肿瘤的重要诊断方式。基

于 DNA 甲基化的 CNS 肿瘤分类器既能够反映细胞

来源，也能够反映在肿瘤过程中获得的变化。

Hoang 等人［36］开发的 DEPLOY 模型，整合了 3 个部

分：第 1 个是从 HE 图像分类中枢神经系统肿瘤的

“直接模型”，第 2 个是从 HE 图像中生成 DNA 甲基

化 β 值的预测，随进行肿瘤分类的“间接模型”，第 3
个直接从患者人口统计数据的临床信息中分类。

整合模型得到了 0.95的总体准确度。

现有的 DL 模型对训练数据量级要求较高，

Carrillo-Perez 等人［37］通过 VAE 将胶质母细胞瘤组

织的 RNA-seq 数据投射到较低维度的潜在空间中，

并仅从 RNA-seq 表达数据合成“类 HE”图像，所得

合成训练数据可用于提高肿瘤分类模型的性能，为

数据稀缺问题提供了一个有前途的解决方案。

1.4　人工智能在胶质瘤指导治疗中的应用　及时、

准确的术中快速病理诊断是指导胶质瘤手术、确定

治疗方案的金标准。然而，快速术中冰冻切片（IFS）
的切片，存在组织形态不典型、基因突变无法判读

等问题。开发术中快速、精准的评估工具是当前人

工智能研究的重要方向。

术中冰冻鉴别诊断胶质瘤与原发性中枢神经

系统淋巴瘤（PCNSL）对手术决策至关重要，Zhang
等人［38］开发的 LGNet 模型可以通过 IFS 全玻片图像

鉴 别 两 者 ，在 外 部 队 列 的 AUC 分 别 为 0.965 和

0.972。Shi 等人［39］提出了基于 IFS 图像的 2 种弱监

督 CNN，用于对颅内生殖细胞瘤、少突胶质细胞瘤

和低级别星形细胞瘤的诊断。相较于 3位病理学家

独立诊断，在机器学习模型帮助下诊断准确性平均

提高 20%。

立体定向脑组织活检的手术标本常出现送检

标本量少、组织挤压明显等情况，刺激拉曼组织学

（SRH）在这类情况下，表现出较为优异的诊断能力。

另一项前瞻性单中心的研究纳入了 47 名受试者的

手术标本，同时收集了 SRH 图像和对应的 FFPE 全

玻片图像（WSI）进行诊断一致性的比较。SRH 图像

不仅在相较于术中常规诊断时间缩短约 10倍，而且

在区分神经胶质细胞和肿瘤诊断方面显示出很高

的准确性，但稍逊色于病理医师依据 FFPE 全玻片

图像的诊断准确率［40］。另一项单中心研究［41］使用

激光拉曼散射显微镜对未处理的无标记样品进行

成像，收集了 84例接受立体定向脑活检的颅内病变

不明患者的 121张 SRH 图像。其肿瘤组织识别和成

人弥漫性胶质瘤分类准确率分别为 0.917 和 0.895，
令人惊喜的是，对胶质瘤 IDH 和 1p/19q 状态的识别

准确率达 0.939。
胶质瘤手术治疗的关键挑战是在手术过程中

判断肿瘤浸润范围，以实现最大限度保障患者脑功

能的情况下，完整切除肿瘤。Kondepudi 等人［42］在

一多中心、国际化弥漫性胶质瘤患者队列中，基于

Vision Transformer（ViT）架构，通过大规模自我监督

学习进行训练的视觉模型，能够检测和量化新鲜、

未处理的手术标本中肿瘤浸润程度，AUC 为 92.1±
0.9%。

1.5　人工智能在胶质瘤预后预测中的应用　胶质瘤

的预后是患者和临床医生都非常关注的问题，通过

掌握预后因素、准确预测生存期可以进行有效的疾

病管理。肿瘤组织的 WSI 具有千兆像素分辨率，AI
模型从中预测患者预后并非天方夜谭。

绝大多数的研究［43-45］都以端到端的方式通过

HE 的 WSI图像进行总生存期预测。其中，Elazab 等

人［46］使用 10 倍交叉验证技术在胶质瘤患者中验证

了纹理和颜色特征的融合产生更高的准确性，这支

持了它们在预测模型中的协同意义。Yuan 等人［47］

根据图像特征数据，对 TCGA 数据集的胶质母细胞

患者定义了 4 种不同的亚型和模块（imClust1-4），

imClust2 在所有 3 个生存终点的预后都最好，例如，

imClust2在 25个月后的存活率高于其他亚型。并且

通过分子和免疫分析揭示了不同图像亚型中肿瘤
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微环境的不同免疫成分，为患者结果的模式提供生

物学解释。

某几项研究通过对肿瘤预后相关基因的表达

预 测 进 行 风 险 评 估 模 型 。 肿 瘤 相 关 巨 噬 细 胞

（TAM）与促进胶质瘤进展、导致患者预后不良有

关，TAMs 强相关的 FPR3 基因在神经胶质瘤中较正

常组织升高，并且高表达预示不良结局。Zhou 等

人［48］开发基于平均 C 指数的 CD163＋FPR3＋共定

位的巨噬细胞亚群的风险评估模型。一项研究通

过 ML 模型从低级别胶质瘤（LGG）患者的 WSI 中提

取细胞形态学生物标志物 CMB，随后定义了两个

CMS。与传统生物标志物不同，CMB 作为组织学成

像生物标志物，捕捉细胞特性及其微环境的异质

性，可以作为未来的方向进一步探索［49］。肿瘤纯度

是 HGG 微环境的内在特征，也是独立的预后因素。

研究 WHOIIV级患者肿瘤纯度（67.59%）低于Ⅲ级患

者（76.00%）（P＜0.001），IDH1突变患者的肿瘤纯度

高于 IDH1 野生型（P＝0.006），提示肿瘤纯度越高，

预后相对越好。肿瘤突变负荷（TMB）是评估免疫检

查点抑制剂预后和反应的潜在生物标志物之一。

基于 CNN 的模型检测 TMB 相关特征，在 OS 预测方

面表现出优异的性能，低级别胶质瘤患者可以根据

特征进一步分为不同的风险组（P＝0.000 13；HR＝

4.004）［50］。

空间分辨的基因特征与具有明确基因突变的

患者的生存率密切相关。进一步的计算机细胞本

体分析以及来自切除的胶质母细胞瘤组织样本的

单细胞 RNA 测序数据表明，这些肿瘤区域具有不同

的基因特征，其表达是由区域肿瘤微环境中的不同

细胞类型驱动的。发生在 IT 和 CTmvp 区域的小胶

质细胞/周细胞/单核细胞与肿瘤细胞之间的相互作

用起着关键作用，这可能导致患者生存率低［51］。

2　讨 论

首先，目前的公开可用的公共数据库、病理数

据集仍然非常有限，绝大多数的早期研究仅基于

TCGA 数据库开展［8，24］。然而，TCGA 数据库也存在

困境和挑战，其数据来自多个不同中心，每个中心

的组织切片染色强度、切片质量参差不齐，WSI图像

的扫描条件、数字化设备各不相同，从而导致混杂

因素和批次效应使预测模型的性能预计产生偏差。

同时，单数据库或单中心的研究得到的 AI 模型，用

于模型开发和性能预计的数据缺乏不同来源的数

据验证，其性能指标可能会被夸大，因此外部验证

对于有意义的性能估计至关重要。近年来，越来越

多的研究使用了多中心的医院独立数据集［10-11］，能

在一定程度上规避公共数据库的弊端，但其数据的

广泛可用性仍受到伦理等因素的限制。病理组学、

影像组学和临床信息的多模态数据类型的组合，已

被证明在癌症检测和预后方面具有优势。然而，大

多数可用的数据集都不完整，缺少一些对应模态数

据。基于数据保护的原则，实现数据安全共享、打

破数据孤岛现状，需要世界范围内共同努力协作。

其次，目前有两种主要的 WSI 级分析方法：第

一个是根据组织成分的分类、分割来构建特征。这

些特征通常是根据我们从已知的病理组学和影像

组学诊断标准进行特征注释及模型设计的，例如癌

上皮周围淋巴细胞的共定位或结肠样本中腺体的

变形。尽管它们在预测和可解释性方面有效，但它

们主要依赖于带注释的样本，这些样本通常需要多

位专业医生花费大量的时间和精力。此外，众所周

知，病理医生对组织样本或其成分的标记方式存在

高度不一致。相比之下，目前基于无监督的深度学

习模型更侧重于提高特征的判别能力，以端到端的

方式直接从图像数据对应到预测结果，而不是在手

工特征注释引导下实现通用机制。尽管这些方法

取得了可喜的结果，但它们的预测缺乏透明度和可

解释性。对于组织结构及其空间关系，可以极大地

促进结果的验证和交流，这应该成为未来人工智能

模型攻克的关键工作领域，深度学习用于发现此类

特征并可靠地分割相关结构。
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