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［摘要］ 随着肺癌精准医学不断发展，尤其是非小细胞肺癌（NSCLC）进入以病理亚型、驱动基因、免疫生物标志物及微小

残留病灶（MRD）共同决定治疗路径的新时代，传统仅依赖形态学阅片的病理诊断模式已难以满足临床需求。AI与数字病理

的兴起，使全视野数字切片（WSI）从静态玻片转变为可计算、可共享、可追溯的数据载体，并推动肿瘤区域识别、组织学分型、

肿瘤细胞比例评估、PD-L1定量判读、肿瘤微环境分析及潜在分子表型预测等任务进入智能化阶段。与此同时，驱动基因检测

由少数靶点扩展至多基因组，液体活检和 ctDNA 为组织不足病例提供分子分型补充，MRD 监测则推动肺癌管理由治疗前单次

分层走向围治疗期动态风险评估。本文系统梳理 AI辅助病理切片判读、驱动基因与 PD-L1/TMB/ctDNA/MRD 整合、数字病理

与分子分型联动、精准医学场景下的数据标准化，以及外部验证不足、平台差异、可解释性、法规治理和系统割裂等现实挑战。

简言之，AI+数字病理与分子检测的核心价值，不仅在于提升单一检测环节的效率与一致性，更在于构建面向肺癌全流程管理

的智能伴随诊断体系，实现病理、分子、液体活检、MRD 与临床决策的连续耦合。未来，该领域将从单任务模型迈向多模态基

础模型，从静态伴随诊断迈向动态伴随诊断，并在平台化、区域化和生态化建设中，与医学 GPT、数字医学专家及 BAIMGPT 等

理念深度融合，推动肺癌精准诊疗进入数据融合驱动的新阶段。
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［Abstract］ With the rapid evolution of precision oncology, particularly in non-small cell lung cancer (NSCLC), therapeutic 
decision-making is increasingly shaped by histologic subtype, driver alterations, immune biomarkers, and minimal residual disease 
(MRD). Under this paradigm, conventional pathology based solely on morphologic interpretation is no longer sufficient for modern 
clinical needs. The integration of artificial intelligence (AI) and digital pathology has transformed whole-slide imaging (WSI) from 
static glass slides into computable, sharable, and traceable data objects, enabling automated tumor region detection, histologic 
classification, tumor cell proportion estimation, PD-L1 quantification, tumor microenvironment analysis, and even prediction of 
potential molecular phenotypes. In parallel, molecular testing has expanded from a limited number of actionable genes to broad 
multigene panels, while liquid biopsy and circulating tumor DNA (ctDNA) provide complementary options for molecular profiling when 
tissue is limited. MRD monitoring further shifts lung cancer management from one-time pretreatment stratification toward dynamic 
peri-treatment risk assessment. This review systematically summarizes the roles of AI-assisted pathology interpretation, the integration 
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of driver mutations with PD-L1, TMB, ctDNA and MRD, the coupling of digital pathology with molecular subtyping, the importance of 
data standardization in precision medicine, and the major barriers to clinical translation, including insufficient external validation, 
platform heterogeneity, limited interpretability, regulatory concerns, and fragmented workflows. We argue that the true value of AI-
enabled digital pathology and molecular testing lies not merely in improving the accuracy or efficiency of individual diagnostic steps, 
but in establishing an intelligent companion diagnostic system spanning the entire continuum of lung cancer care. Such a system can 
continuously integrate pathology, molecular profiling, liquid biopsy, MRD surveillance, and clinical decision-making. Looking forward, 
the field is expected to evolve from single-task algorithms to multimodal foundation models, from static companion diagnostics to 
dynamic companion diagnostics, and from isolated laboratory tools to regionalized, platform-based intelligent ecosystems, ultimately 
promoting data-driven precision lung cancer care.

［Key Words］ lung cancer; digital pathology; artificial intelligence; molecular testing; companion diagnostics

肺癌，尤其非小细胞肺癌（non-small cell lung 
cancer，NSCLC），已经进入由病理亚型、驱动基因、

免 疫 生 物 标 志 物 以 及 微 小 残 留 病 灶（minimal 
residual disease，MRD）共同塑造治疗路径的新时

代［1-6］。传统病理诊断的核心任务主要是确认肿瘤

性质、细胞类型和分化程度；而在精准医学框架下，

病理科还要为治疗决策制定提供依据［2-9］。这意味

着传统显微镜下的形态学阅片，已无法单独承担现

代肺癌伴随诊断的全部任务。

数字病理和人工智能（artificial intelligence，AI）
的引入，正在改变这一局面［1，7-12］。全视野数字切片

（whole slide imaging，WSI）使病理玻片从静态图像

转变为可存储、可共享、可量化、可计算、可追溯的

数据对象；深度学习则进一步将肿瘤区域识别、组

织学分型、肿瘤细胞比例估算、程序性死亡配体 1
（programmed death-ligand 1，PD-L1）表达定量、免疫

微环境解析及潜在分子表型预测纳入统一的计算

框架［7-15］。与此同时，驱动基因检测已由 EGFR、

ALK 等少数位点拓展至多基因组；液体活检与

ctDNA 分析使组织不足或难以重复活检的病例获得

分子分型机会；MRD 检测则推动肺癌管理从“治疗

前 一 次 性 分 层 ”走 向“ 围 治 疗 期 动 态 风 险 管

理”［3-6，16-21］。因此，肺癌诊断体系正在从“病理＋单

项检测”的串联模式，升级为“数字病理—分子检测

—动态监测—治疗决策”相互耦合的多模态协同

模式。

这一转型并非单纯的技术叠加，而是诊疗逻辑

的系统性重构：（1）诊断方面，数字病理为高质量样

本选择、肿瘤富集区域标注、免疫组化判读一致性

提升和远程协作提供了坚实基础［1，7，10-11］。（2）分型方

面，分子检测与形态学信息的联动，正在推动“形态

—分子”一体化分型模式的形成［2-4，13-15］。（3）治疗方

面，PD-L1、肿瘤突变负荷（tumor mutational burden，
TMB）、驱动基因、融合、共突变格局及 ctDNA/MRD
信号共同塑造对靶向、免疫、围术期辅助治疗和复

发监测的综合判断［5-6，16-19］。（4）体系方面，标准化、

互操作性、质控、监管与数据治理成为技术能否安

全落地的关键环节［1，10-12，20-23］。AI＋数字病理与分

子检测的价值，不仅在于提高某一环节的准确率，

更在于推动肺癌伴随诊断从局部优化迈向全流程

再设计。

数字化、智能化与医学新质生产力的融合，也

为我国肺癌精准诊疗提供了更大想象空间。白春

学教授围绕元宇宙医学、医学 GPT、数字人医学专家

以及 BAIMGPT 的系列论述，强调医学知识、临床流

程、智能算法、患者管理和医学教育之间应形成数

据驱动的闭环生态［24］。将这一思想映射到肺癌领

域，AI 不应仅是单个模型或单点软件，而应成为贯

穿病理判读、分子检测、风险评估、随访管理与患者

沟通的“数字医学专家底座”。这使数字病理与分

子检测联动，不仅具有方法学价值，也具有未来平

台化、体系化建设意义［24］。基于此，系统梳理该领

域的最新进展、临床证据、现实挑战与未来方向，具

有突出的学术价值和实践意义。

本文拟围绕 5个相互关联的核心问题展开：（1）
AI提升肺癌病理切片判读的一致性、效率与定量能

力的原理及其临床价值边界；（2）多模态信息与病

理形态学的有机整合方法；（3）数字病理在分子分

型前筛查、样本优选和伴随诊断增强器中的应用潜

力；（4）在精准医学场景下，数据标准化、跨平台互

操作、质量管理与法规治理的落地；（5）临床转化的

主要瓶颈及其突破点。这些问题共同指向一个更

本质的目标：建立面向肺癌精准诊疗的、动态演进

的智能伴随诊断体系。

1　AI辅助病理切片判读

1.1　从传统病理到数字病理是肺癌病理工作流的重

构　数字病理首先改变的不是诊断结论本身，而是

诊断生成的工作流［1，7，10-11］。传统模式下，肺癌病理

诊断依赖玻片制备、显微镜阅片、人工估算肿瘤细
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胞比例以及基于经验的辅助免疫组化选择。该流

程在小样本、异质性高的肺癌病例中尤其容易受到

阅片者经验、观察习惯和工作负荷的影响。WSI 技
术使全部切片高分辨率数字化之后，病理医师可以

在统一的数字平台上完成阅片、测量、标注、会诊、

复核和归档，AI 则进一步介入肿瘤区定位、关键区

域提示、坏死与炎细胞区识别、肿瘤细胞含量估算

等步骤，从而把病理工作流由“视觉经验驱动”推向

“经验＋计算协同驱动”［1，7-12］。

这一转变在肺癌领域尤具现实意义。肺癌经

常以穿刺、支气管镜、EBUS-TBNA、经皮活检等方式

获得有限组织，小样本中既要完成组织学分型，又

要兼顾 IHC、DNA/RNA 检测甚至未来的复检需求，

因此任何不必要的切片浪费、肿瘤富集不足或送检

判断失误，都可能直接影响后续治疗决策［2-4，8-9］。AI
辅助下的数字病理，可通过自动圈定肿瘤富集区、

提示坏死及低细胞量区域、辅助估算肿瘤细胞比

例，为分子检测样本选择提供更客观依据［8，13-14］。从

这个意义上说，数字病理并非病理科内部的“技术

升级”，而是精准医疗时代肺癌诊断前端的关键基

础设施。

当然，数字病理的临床应用必须建立在严格验

证之上。美国病理学家学会指南［1］明确指出，数字

病理系统的引入不是简单的设备采购，而应包括扫

描质量、显示设备、病例类型覆盖、阅片流程重建、

用户培训和持续质量监测等完整体系。因此，肺癌

数字病理工作的核心，不只是“能否扫描”，而是“能

否在真实诊疗环境中稳定、等效甚至优于传统模式

地支持诊断与分子检测决策”。这也是后续所有 AI
病理应用得以成立的前提。

1.2　AI 在肺癌病理形态识别中的核心任务　AI在肺

癌数字病理中的首要价值，在于把原本依赖主观经

验的形态学识别任务转化为可重复、可训练、可评

估的计算任务［7-15］。目前较成熟的应用主要集中在

4个层面。

（1）肿瘤区域识别与组织分割。肺癌切片往往

同时包含肿瘤、坏死、出血、炎细胞浸润、纤维化间

质和正常肺组织，不同区域对诊断和分子检测的贡

献并不相同。深度学习分割模型可以快速标注肿

瘤主体区、非肿瘤区及低质量区，从而为后续的肿

瘤含量评估、组织学分析和感兴趣区域选择提供基

础［7-8，13］。这在穿刺活检、细支气管镜活检等有限样

本中尤其有意义。

（2）组织学分型与亚型识别。肺腺癌内部存在

贴壁、腺泡、乳头、微乳头、实体等不同生长模式，这

些亚型与侵袭性、预后、复发风险和潜在分子特征

相关［2，7，13］。AI 能够在 WSI 层面对不同结构成分进

行定量识别，避免传统病理报告中过于笼统或主观

的描述。对于鳞癌、小细胞癌、大细胞神经内分泌

癌等类型，AI 还可提供一定程度的分类支持，尤其

适用于复杂混合成分和边界模糊病例的初筛［7-8，15］。

（3）肿瘤细胞计数与比例估算。肿瘤细胞比例

是 决 定 NGS、PCR 或 RNA 检 测 成 败 的 重 要 前

提［3-4，8-9］。临床实践中，不少分子检测失败并非技术

平台本身问题，而是源于前端样本肿瘤富集不足。

AI可在细胞或区域层级估算肿瘤细胞比例，识别坏

死和炎细胞稀释效应，并辅助病理医师选择最适合

送检的区域［8，13-14］。这类功能若能标准化落地，将直

接提升分子检测的有效率和时效性。

（4）肿瘤微环境定量分析。肺癌治疗已从单纯

以肿瘤细胞为中心，转向关注肿瘤—免疫—基质相

互作用的整体生态［5-6，15，20-21］。AI可从病理图像中提

取肿瘤浸润淋巴细胞、间质比例、坏死范围、血管密

度、界面形态和空间异质性等指标，为免疫治疗反

应预测和预后模型建立提供基础［15，20-21］。这些指标

并不能简单替代分子或免疫组化检测，但能为患者

分层提供依据。

AI 正在把肺癌病理切片从“描述性形态学材

料”转化为“高维组织表型数据源”。这一转变既拓

展了病理学的外延，也为数字病理与分子分型联动

奠定了方法学基础。

1.3　AI 辅助 PD-L1 等免疫组化判读　PD-L1免疫组

化仍是晚期 NSCLC 免疫治疗决策的重要伴随诊断

工具之一［5-6］。然而，PD-L1 判读存在 3 个结构性难

题：（1）不同抗体克隆、平台和染色流程之间的方法

学差异；（2）在肿瘤比例评分（tumor proportion score，
TPS）为 1%、50% 等关键阈值时的观察者间差异；

（3）标本内异质性、切片质量、肿瘤与免疫细胞混

杂、坏死和压挤伪影对判断的干扰［5-6，9-10］。因此，尽

管 PD-L1 已广泛用于临床，但其稳定性和一致性始

终是精准免疫治疗路径中的薄弱环节。

AI 在这一领域的作用，主要为定量化、一致性

增强和边界病例辅助判读［9-12］。通过肿瘤细胞检

测、膜染色识别和区域筛选，AI 有望对 TPS 进行更

标准化的估算，尤其是在阈值附近病例中减少纯人

工判读的波动［9-10］，帮助医生在复杂切片中更快识

别关键区域并完成半自动定量。对于日常工作负

荷较大的中心而言，这种辅助模式更符合临床可行

性，也更容易获得病理医师信任。

值得注意的是，AI判读的临床落地高度依赖染
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色标准化和平台泛化能力［5-6，10-12］。不同实验室前

处理、抗体克隆、显色强度和扫描设备存在差异，任

何在单中心高性能运行的模型，一旦脱离原始数据

分布，均可能出现显著性能衰减［11-12］。因此，AI 辅
助 PD-L1 染色判读的关键不是“算法是否在某项研

究中优于人工”，而是“是否经过多平台、多中心、真

实世界外部验证，并能在不确定性增加时主动提示

人工复核”。这也是今后免疫组化 AI产品评价的核

心标准之一。

除 PD-L1 之外，AI 在 ALK、ROS1、HER2、Ki-67
等免疫组化或原位杂交辅助解读方面也有潜力，但

在目前肺癌场景中，最具现实价值的仍是 PD-
L1［5-6，9-12］。其原因在于，PD-L1 直接连接一线免疫

治疗路径，且对判读一致性的要求极高。若数字病

理平台能够实现对 PD-L1 的稳定辅助，实际上就为

更广泛的伴随诊断数字化奠定了范式基础。因此，

本领域的重点不是无限扩展 AI判读对象，而是优先

把真正影响临床决策的标志物做深、做稳、做成可

验证的工作流。

1.4　AI 辅助病理的临床价值与局限　从临床角度

看，AI 辅助病理的价值主要体现在 4 个方面：（1）提

升效率，尤其在大样本量筛查、重复性计数和病理

图像定量方面，可显著减少机械性劳动［7-10］；（2）提

升一致性，在肿瘤区识别、肿瘤比例估算和 PD-L1
等半定量判读任务中，可减少不同阅片者之间的差

异［9-12］；（3）前移分子检测准备环节，通过更精准地

选择送检区域，提高组织利用效率和检测成功

率［8，13-14］；（4）促进区域协作与远程病理，使基层和专

科中心之间共享同一数字平台成为可能［1，10-11］。

然而，其局限同样不容忽视：（1）外部验证不

足［11-12］。许多模型在开发集和内部验证集上表现优

异，但在跨中心、跨扫描仪、跨染色体系乃至跨种族

人群的场景中，性能常出现明显回落。（2）可解释性

与责任归属不足。临床医师尤其是病理医师并不

排斥 AI，但对“黑箱式”结论天然谨慎，尤其是在关

系 到 靶 向 与 免 疫 治 疗 路 径 选 择 的 高 风 险 场 景

下［11-12，24-25］。（3）工作流整合难。若 AI输出不能无缝

进 入 实 验 室 信 息 系 统（Laboratory Information 
System，LIS）/医 学 影 像 存 档 与 通 信 系 统（Picture 
Archiving and Communication System，PACS）/报告系

统，反而增加额外操作步骤，其实际价值将被明显

削弱［22-25］。（4）监管与持续维护成本高。AI 模型上

线后仍需面对数据漂移、版本升级、再验证和质量

审计等长期任务［24-25］。

因此，AI 辅助病理不是一项“单点突破技术”，

而是肺癌精准诊断体系中的一类基础能力。只有

当算法性能、标准化流程、质控体系、报告整合与临

床信任共同到位时，它才能真正从论文走向病理科

日常实践。AI 辅助病理的评价标准也不应停留在

AUC 或准确率，而应进一步考察其是否改善检测成

功率、缩短周转时间、减少重复取材、提高多学科决

策质量，并最终惠及患者预后。这样的评价框架，

才符合现代伴随诊断的真实需求。

2　驱动基因、PD-L1、MRD等数据整合

2.1　肺癌伴随诊断的多标志物时代　肺癌伴随诊断

已经从单标志物时代全面迈入多标志物协同时

代［2-6］。驱动基因不再仅指 EGFR 和 ALK，而是扩展

至 ROS1、BRAF、MET14 外 显 子 跳 跃 突 变 、RET、
NTRK、HER2、KRAS G12C 等多个可操作靶点。免

疫相关标志物也从 PD-L1 逐步延伸至 TMB、免疫微

环境特征及共突变格局；此外，ctDNA 与 MRD 又为

疗效监测和复发风险评估打开了新空间［3-6，16-21］。

这些生物标志物并非相互独立。即使某些驱

动基因阳性患者的 PD-L1 表达较高，其仍未必从一

线单纯免疫治疗中获益；某些病理形态特征可能提

示特定分子改变或高异质性；ctDNA 的阴性并不总

能排除组织中存在可操作变异，而 MRD 阳性则可能

在影像学复发前数月提示生物学复发风险［5-6，16-19］。

因此，真正的伴随诊断不应是各项目结果的机械堆

叠，而应是围绕临床问题展开的整合式解释。这也

是精准肺癌管理走向成熟的重要标志。

2.2　驱动基因检测推荐组织优先并与液体活检协

同　目前，组织样本仍是肺癌分子分型病理检测的

基础［2-4］。其优势在于可同时确认病理类型、评估肿

瘤细胞比例并开展 DNA/RNA 层面的多位点分析。

尤其是初诊的晚期 NSCLC 患者，若条件允许，应优

先争取获得足量、高质量的组织样本，以便一次性

完成病理分型、免疫组化和 NGS 检测［2-4，8-9］。这不

仅能提高检测完整度，也有助于避免因重复活检带

来的风险和延误。

然而，现实临床中组织不足、样本耗竭、肿瘤位

置不易活检、患者状态差或需尽快启动治疗等情况

并不少见［3-4，16-17］。在这些场景下，液体活检，尤其

ctDNA 检测，显示出重要补充价值。其最大优势在

于微创、可重复、周转较快，并可在一定程度上反映

多灶病变或空间异质性［16-17］。对于组织难以获取或

初次检测失败的患者，ctDNA 可为分子分型和耐药

机制识别提供宝贵线索；但其结果受肿瘤负荷、释

放水平、检测灵敏度等多因素影响，不能简单排除
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组织中存在驱动变异。因此，在条件允许时，仍需

组织检测加以补充或确认［16-17］。

数字病理可成为组织检测与液体活检之间的

重要桥梁。通过更准确地评估肿瘤细胞含量、圈定

富集区域和减少无效切片消耗，AI辅助病理有望提

高组织检测的一次成功率；而当病理提示样本极度

有限、细胞量不足或异质性显著时，也可更早触发

液体活检作为补充路径［8，13-14，16-17］。因此，“组织优

先、液体协同”并不是静态策略，而应成为由病理、

分子和临床共同动态决策的工作流。

2.3　PD-L1、TMB 与驱动基因检测的时序整合　在

晚期 NSCLC 中，最容易出现临床偏差的情形之一，

是过早根据 PD-L1 高表达直接进入免疫治疗路径，

而忽略了驱动基因检测尚未完成［5-6］。这类问题在

临床实践中并不罕见，尤其当患者症状明显、影像

进展较快时，医生容易受到“尽快开药”的现实压力

影响。然而，对具有可操作驱动变异的患者而言，

靶向治疗往往较免疫单药更具优先性和确定性［2-6］。

因此，PD-L1 结果应放在完整生物标志物框架中解

释，而非作为孤立、唯一的用药入口。

TMB 亦存在类似问题。尽管 TMB 在部分研究

中显示出与免疫治疗反应相关，但其检测方法、阈

值、panel差异和跨平台一致性仍存在明显挑战［5-6］。

在肺癌临床实践中，TMB 尚不足以脱离病理类型、

驱动基因状态、PD-L1 表达和临床背景独立决定治

疗。PD-L1、TMB 与驱动基因检测应在正确时序下

形成互补：在确诊晚期 NSCLC 后，尽可能同步启动

病理亚型确认、PD-L1 检测和广泛分子检测；在结

果未齐备前，除非临床迫切需要，否则应避免因单

一标志物而过早锁定治疗方向［2-6］。

从体系设计角度看，这一问题再次说明伴随诊

断不是“项目越多越好”，而是“整合越合理越好”。

只有将 PD-L1、TMB 和驱动基因纳入统一报告与统

一解释框架，才能真正服务临床，而非制造新的信

息碎片化。

2.4　ctDNA 与 MRD 正从晚期分型走向围术期管理　

ctDNA 的临床角色正在发生根本性变化。它最早主

要用于晚期肺癌的驱动基因检测和耐药机制识别，

但随着检测灵敏度提高和围术期研究累积，ctDNA
正逐步进入术后复发风险评估与 MRD 监测领

域［16-21］。所谓 MRD，本质上是影像学或常规临床评

估尚未发现复发时，分子层面已存在残留肿瘤信号

的状态。对 NSCLC而言，MRD检测的核心价值并不

只是预测复发风险，而是帮助识别谁真正需要更积

极的辅助治疗、谁需要更密集随访、谁可能适合进

入强化干预试验［18-21］。

当前证据［18-21］提示，围术期 NSCLC 患者 ctDNA
持续阳性或术后转阳，通常与更高复发风险和更差

生存相关。这一结论为 MRD 进入临床提供了坚实

基础。但与此同时，MRD 检测尚面临时间点选择、

检测深度、panel 设计、背景噪音、克隆性造血干扰、

阈值设定以及“阳性后如何干预”等关键问题［18-21］。

也就是说，MRD 已从概念验证迈向临床应用前站，

但距离广泛标准化落地仍需更多前瞻性证据。

值得注意的是，MRD 的真正潜力，恰恰在于其

可与数字病理和组织分子特征形成互补。病理高

危模式、肿瘤浸润特征、淋巴血管侵犯、神经周围浸

润、切缘情况、分子共突变格局与 ctDNA 动态变化

若能统一分析，围术期肺癌风险分层将比单一指标

更具临床解释力［15，18-21］。这也意味着，未来肺癌伴

随诊断不应局限于初诊时的一次性判断，而应延伸

为“初诊—治疗—术后—随访”的全周期动态伴随

诊断体系。

2.5　多模态 AI 整合模型的演变　从信息学角度看，

当前多数肺癌诊疗流程仍停留在“多结果并列展

示”阶段。病理报告、分子报告、PD-L1 报告、ctDNA
等报告各一份，最后由 MDT 在人工阅读后进行整

合［2-6，16-21］。这种方式虽可行，但效率有限，且容易

受到报告格式差异、信息遗漏和主观解释差异影

响。多模态 AI 模型的出现，为从“结果并列”走向

“联合推断”提供了可能［14-15，20-21］。

所谓联合推断，并不是简单把多个数据源拼接

后输入模型，而是围绕具体临床决策问题进行结构

化整合。例如，对晚期腺癌患者，模型可综合 HE 染

色、肿瘤细胞比例、PD-L1 水平、驱动基因、共突变

背景、基线影像肿瘤负荷以及 ctDNA 丰度，输出更

接近临床逻辑的治疗优先级排序；对围术期患者，

则可整合病理高危特征、空间免疫表型、术后 ctDNA
及既往治疗信息，形成复发风险和辅助治疗建

议［15，18-21］。这种模型如果建立在高质量、可解释、可

追溯的标准化数据之上，将显著增强伴随诊断的实

际决策价值。

在中国探索中，BAIMGPT 所代表的“数字人医

学专家 GPT”理念具有启发意义［24］。其关键并非某

一个算法指标，而在于把指南、专家知识、病例流

程、患者数据和智能问答整合为面向临床场景的知

识—决策联合体。若将这一思路落地于肺癌数字

病理与分子检测，未来完全可能服务面向肺癌专病

中心的智能伴随诊断平台。病理切片数字化后自

动完成肿瘤区识别、建议 IHC 和 NGS 方案，分子结
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果返回后自动更新治疗路径，术后再接入 MRD 动态

监测与随访提醒。这样的系统化能力，才是“AI＋
数字病理与分子检测”真正值得期待的终局形态。

3　数字病理与分子分型联动

3.1　从形态学分型走向“形态—分子”耦合　现代肺

癌病理学正在经历一个重要转折：病理形态不再只

是分子检测之前的“前置标签”，而逐渐成为可与分

子特征相互映照的高维表型载体［2，13-15］。传统上，病

理医师根据 HE 染色与有限 IHC 染色确定组织学分

型，再把样本送入分子平台；分子结果随后作为独

立模块返回。数字病理和 AI的发展，使这一串联流

程逐步被更深层的“形态—分子”耦合逻辑所替代。

也就是说，病理形态本身可被计算和量化，并与某

些基因改变、耐药倾向、微环境状态和预后模式建

立统计关联［13-15］。

这一思路的最大价值在于形成分子检测前的

智能预筛查和资源分配机制。对于高负荷病理科

和分子平台而言，若 AI可根据切片特征识别出高概

率驱动变异病例、低肿瘤细胞量风险病例或强异质

性病例，即可提前优化检测优先级、样本选择和补

充取材策略［8，13-14］。这将显著提高真实世界精准诊

断的效率，尤其在资源分布不均和病例量大的场景

中更有意义。

3.2　AI 预测驱动基因与耐药相关表型　近年来，多

项 研 究［13-15］尝 试 基 于 HE 或 IHC 染 色 图 像 预 测

EGFR、KRAS、ALK 等驱动改变及其相关表型。从

理论上讲，这一方向具备合理性。驱动基因改变会

通过肿瘤细胞形态、排列模式、核异型、间质反应及

微环境改变在组织层面留下“可计算痕迹”。但必

须保持学术审慎。迄今为止，大多数相关模型仍更

适合作为优先送检和补充证据工具，而不适合作为

独立诊断依据［13-15］。其原因在于，许多分子表型在

不同病例中的组织学表现并不特异，且模型跨中心

泛化、标准化和临床获益证据尚不足。

AI 在耐药相关表型预测方面同样具有潜力。

例如，某些病理模式、异质性增强或微环境重塑可

能与治疗后分子演化有关。若将基线切片、治疗后

复检切片和 ctDNA 动态信号联合分析，未来有望建

立 更 接 近 真 实 肿 瘤 生 物 学 演 进 的 耐 药 预 警 模

型［16-21］。但在当前阶段，这一方向更适合作为研究

热点和前瞻平台建设方向，而非直接写入常规临床

路径。真正稳妥的策略，是把 AI图像预测用于提示

“谁更值得优先做更广泛检测”“谁需要警惕阴性假

象”以及“谁可能需要更精细地复检与随访”，而非

以图像推断替代标准实验室检测。

3.3　数字病理联动空间组学与肿瘤微环境分层　肺

癌精准分型正在从“肿瘤细胞中心论”走向“空间生

态系统视角”［15，20-21］。空间转录组学、空间蛋白组学

和多重免疫表型技术的发展，使研究者得以在组织

原位同时观察肿瘤细胞、免疫细胞、间质成分和血

管结构的空间关系。数字病理在此扮演承上启下

的角色。一方面，WSI 提供宏观组织框架和结构上

下文；另一方面，AI 可将形态区域与空间组学信号

对应起来，从而识别哪些组织微区与免疫逃逸、侵

袭、转移或治疗反应更相关［15，20-21］。

这一方向对于肺癌免疫治疗尤其重要。单纯

的 PD-L1 表达只能反映某一维度的免疫状态，而肿

瘤浸润淋巴细胞空间分布、免疫细胞排斥模式、肿

瘤—间质界面特征及坏死相关炎症生态，可能共同

决定免疫治疗真实反应［5-6，15，20-21］。因此，未来肺癌

的“数字病理＋分子检测”联动，不应仅理解为 HE
染色加 NGS，还应包括更丰富的空间生物学信息整

合。虽然这一领域距离常规临床还有一定距离，但

其方法学意义已十分明确。精准分型的对象将不

再只是某个基因或某个 TPS 数值，而是整个肿瘤空

间生态。

3.4　面向伴随诊断的联动场景　若从临床路径出

发，数字病理与分子分型联动至少存在 3 个最现实

的应用场景。（1）初诊：患者经穿刺或支气管镜确诊

肺癌后，AI 辅助病理快速识别肿瘤富集区、估算肿

瘤细胞比例并提示样本质量，帮助优化 NGS 和 IHC
的送检顺序与范围［8，13-14］。（2）免疫治疗：数字病理辅

助 PD-L1 判读和免疫微环境分析，再与驱动基因和

临床状态联合解释，避免在不恰当的患者中仓促启

动免疫路径［5-6，9-10］。（3）围术期：病理高危特征与

ctDNA-MRD 联合，可用于术后复发风险评估、辅助

治疗强化与随访频率调整［18-21］。

数字病理与分子分型联动的核心，不是为了制

造新的检测项目，而是为了让既有检测更合理地排

列组合并更贴近临床问题。真正优秀的伴随诊断

体系，永远不是“项目清单越来越长”，而是“信息整

合越来越有方向”。这也是未来肺癌专病中心建设

中最值得重视的能力之一。

4　精准医学场景下的数据标准化

4.1　标准化为何成为临床转化瓶颈　在 AI＋数字病

理与分子检测中，真正制约临床转化的往往不是模

型本身，而是标准化不足［1，10-12，22-25］。数字病理涉及

样本固定、切片厚度、染色质量、扫描参数、图像压
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缩、显示终端、标注一致性和报告格式；分子检测则

涉及取材时机、肿瘤细胞比例、核酸质量、检测平

台、变异判读和报告解释。若这些前后环节标准不

统一，即使算法设计精巧，也难以在多中心真实世

界复制其性能。换言之，标准化不是技术转化的附

属条件，而是其真正地基。

4.2　病理数字化标准　病理数字化的首要标准，是

确保数字阅片与传统显微镜阅片在诊断目的上等

效［1］。这要求实验室在正式上线前完成病例覆盖充

分的本地验证，并建立扫描失败重扫、图像缺陷识

别、颜色校准、阅片显示环境、数据存储与追溯等规

范。肺癌场景中特别需要关注小样本、压挤伪影、

黏液性成分、坏死和边界区域的数字表现，因为这

些往往是影响病理判断和后续送检的关键部位。

此外，AI应用还要求更严格的标注与质控。若

训练集中肿瘤区、坏死区、炎症区定义不一致，或不

同病理医师对同一组织模式理解差异较大，则算法

输出再稳定，也可能建立在不稳定标签之上［11-12］。

因此，病理数字化标准不仅是设备层面的标准，更

是认知和操作层面的标准。只有当实验室内部对

病理任务边界和标注规范形成统一，AI辅助结果才

具有真正可信的解释基础。

4.3　分子检测标准　分子检测标准同样决定伴随

的诊断质量［2-6，16-17］。组织固定时间、脱钙处理、核

酸提取方式、肿瘤细胞比例评估、panel设计、测序深

度和变异过滤策略，都会直接影响结果质量。对于

肺癌这类常依赖有限样本完成多项检测的疾病而

言，病理科与分子实验室之间若缺乏紧密协作，极

易造成样本浪费、结果延迟或解释偏差。PD-L1、
TMB 和 ctDNA 的检测亦有各自标准化难点，尤其是

平台间一致性和阈值解释问题［5-6，16-17］。

因此，理想的肺癌分子检测标准不应只是某项

技术 SOP，而应是一套跨部门共享的样本管理和报

告解释规范。该规范应明确什么样的样本优先做

DNA/RNA panel，何时考虑液体活检补充，何时需复

检，如何解释低频变异、如何处理阴性结果与高度

临床怀疑不一致情形，以及如何把结果转化为临床

可执行建议。只有这样，分子检测才能真正融入伴

随诊断体系，而不是沦为“实验室孤岛”。

4.4　数据互操作与平台整合　标准化的进一步目

标，是实现互操作与平台整合［22-25］。肺癌精准诊疗

涉及 LIS、PACS、数字病理平台、分子检测平台、电子

病历、MDT 系统和随访数据库。若这些系统彼此割

裂，即使每个模块都很先进，也难以形成闭环。反

之，若能以统一元数据、结构化报告和标准接口打

通数据流，则数字病理的肿瘤区标注可直接进入分

子检测申请，分子结果可自动回填病理整合报告，

MRD结果亦可联动随访计划更新。

未来真正高水平的肺癌精准平台，未必是某一

项检测最领先，而是能够把多源数据转化为连续、

可追溯、可交互的知识流和决策流。平台化整合的

意义，不在于界面更“智能”，而在于让每一次病理

判读、每一次分子检测和每一次随访结果都能服务

于下一步决策。这样的互操作能力，才是临床数字

化成熟的标志。

4.5　真正的“标准化终点”应是临床可用　讨论标准

化时，最容易陷入“数据格式合规即成功”的误区。

事实上，标准化的终点不是报告更整齐，而是更能

支持临床行动［20-23］。一个真正有价值的肺癌伴随诊

断系统，应让临床医生一目了然地知道该患者是否

具备可操作靶点、PD-L1 是否足以支持免疫路径、

样本是否存在检测盲区、是否需要追加活检、术后

是否建议纳入 MRD 监测以及何时复评。若一份报

告仍需临床医生在多个系统间反复查找、再自行整

合，其数字化水平本质上仍然有限。

因此，未来标准化工作的评价指标，应从“技术

合格”进一步转向“临床可用”。只有当标准化真正

缩短诊断周转时间、减少重复取材、提高治疗路径

匹配度并改善患者管理质量时，它才完成了从实验

室规范到临床价值的真正闭环。

5　展 望

5.1　从单任务 AI 到多模态基础模型　未来肺癌数

字病理的演进方向，显然不会停留在单一分割、分

类或计数任务上［14-15，19］。更值得期待的是能够整合

H&E、IHC、临床资料、分子结果、影像特征和随访信

息的多模态基础模型。这类模型若建立在高质量

真实世界数据基础上，有望同时输出诊断支持、分

型建议、风险分层、疗效预测和随访建议，从而把当

前分散的多个工具整合为更接近临床思维的辅助

系统。

5.2　从静态伴随诊断到动态伴随诊断　伴随诊断的

概念也在扩展。过去它主要指治疗前对某一药物

适应证的检测；未来它更可能成为贯穿诊断、治疗、

复发监测和长期管理的动态体系［16-19］。病理、驱动

基因、PD-L1、ctDNA、MRD 以及治疗后新出现的生

物学变化，将在不同时间点持续更新患者分层。这

一变化意味着肺癌精准医学不再只是“选药学”，更

是“动态决策学”。谁能率先把这一动态过程数字

化、结构化并智能化，谁就更接近下一代肺癌管理
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平台。

5.3　从实验室工具到区域化精准诊疗平台　AI＋数

字病理与分子检测的发展方向应是区域化、平台化

和生态化［20-24］。未来专病中心可以依托统一数字平

台，实现远程会诊、AI 辅助质控、结构化整合报告、

分子检测触发、MRD 随访和真实世界数据库沉淀。

BAIMGPT 等数字医学专家系统的价值，也将在这种

平台中得到最大化体现：它不仅回答问题，更参与

流程；不仅生成文本，更支持决策；不仅服务医生，

也连接患者和管理场景［24］。这将推动肺癌精准诊

疗从“技术组合”迈向“智能生态”。

6　挑战与解决方案

6.1　外部验证不足　目前，绝大多数肺癌 AI病理模

型仍存在外部验证不充分的问题［11-12］。解决之道不

是继续在单中心数据上追求更高指标，而是建立多

中心、前瞻性、真实世界的验证框架，明确病例构

成、终点定义和失败情形，并把外部验证表现作为

模型评价核心指标。

6.2　前分析与平台差异导致算法漂移　染色、扫描、

压缩和样本质量差异会持续造成模型漂移［1，10-12］。

解决方案应包括实验室标准化、颜色归一化、持续

性能监测、版本管理和再验证机制，而不是寄希望

于一次性训练解决所有问题。

6.3　AI 结果可解释性与临床信任不足　在 PD-L1、
驱动基因预测等高风险任务中，临床并不需要“神

奇但不可解释”的模型，而需要“稳健且可复核”的

工具［11-12，22-23］。因此，输出热图、关键区域、误差边

界、不确定性评分并保留人工复核接口，应成为高

风险 AI病理应用的基本要求。

6.4　法规、责任与隐私问题　AI 医疗器械审批、算

法更新责任、训练数据来源与隐私治理，仍是全球

共同面对的问题［22-23］。解决这一问题，需要把 AI从
“科研模型”与“临床模型”严格区分，建立审计追

踪、访问权限、数据脱敏和版本备案制度，使其在制

度层面可监管、可追责、可持续。

6.5　分子检测与数字病理“各自为政”　病理、分子、

影像、随访和临床系统常常仍彼此割裂［20-23］。真正

的解决方案，不是再增加一份报告，而是建立结构

化整合报告。在同一页面中呈现病理亚型、肿瘤细

胞比例、关键 IHC、PD-L1、驱动基因、ctDNA/MRD 及

治疗建议。这种“以问题为中心”的报告模式，才可

能真正改变临床工作方式。

7　小 结

总体而言，AI+数字病理与分子检测正在把肺

癌精准诊疗从“结果堆叠”推进为“数据融合驱动的

伴随诊断体系”［1-6，16-19］。其近期目标，是提高切片

判读效率和一致性、优化样本利用、增强 PD-L1 与

分子检测协同；其中期目标，是实现病理—分子—

液体活检—MRD 的连续联动；其远期目标，则是构

建动态、可学习、可追溯并可平台化部署的精准医

学闭环。真正决定这一体系能否落地的，不只是算

法精度，而是标准化、验证、互操作、治理和多学科

协同能否同步成熟［20-23］。在这一进程中，白春学教

授提出的元宇宙医学、医学 GPT 与 BAIMGPT 理念，

为我们提供了比单点算法更宏观的方向。未来肺

癌精准诊疗所需要的，不是更多孤立工具，而是能

够贯穿知识、数据、流程和决策的数字医学专家系

统［24］。这也正是“AI＋数字病理与分子检测”最值

得期待的时代意义所在。
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