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　 　 【摘要】 人工智能正在融入病理学研究的各个领域， 但在临床实践中却遇到了诸多挑战， 包括因医疗数据隐私保护

而形成 “数据孤岛”， 不利于人工智能模型的训练； 现有人工智能模型缺乏可解释性， 导致使用者无法理解而难以形成

人机互动； 人工智能模型对多模态数据利用不足， 致使其预测效能难以进一步提升等。 为解决上述难题， 我们建议在现

有病理人工智能研究中引入可信人工智能技术： （１） 数据安全共享， 在坚持数据保护的基础上打破数据孤岛， 使用联

邦学习的方法、 仅调用数据训练的结果而不上传数据本身， 在不影响数据安全的情况下大大增加可用于训练的数据量；
（２） 赋予人工智能可解释性， 使用图神经网络技术模拟病理医生学习病理诊断的过程， 使得模型本身具有可解释性；
（３） 多模态信息融合， 使用知识图谱技术对更为多样和全面的数据来源进行整合并深入挖掘分析， 获得更准确的模型。
相信通过此三方面的工作， 可信病理人工智能技术可使病理人工智能达到可控可靠和明确责任， 从而促进病理人工智能

的发展和临床应用。
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　 　 人工智能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 被认为是

推动科学发展的重要驱动力， 正在融入社会生活的各

个方面［１⁃２］ 。 在与现实结合应用过程中， 由于存在数

据隐私泄露、 不可解释、 决策失误以及责任无法界定

等情况， ＡＩ 面临不被信任的危机， 阻碍了其在实践

中的进一步发展。 为促进 ＡＩ 的实践应用， 华东师范

大学软件学院院长何积丰院士于 ２０１７ 年 １１ 月首次提

出了 可 信 人 工 智 能 （ ｔｒｕｓｔｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＴＡＩ） 的概念。 ２０２０ 年， 欧盟发布了 《人工智能白皮

书》， 提出 ＡＩ “可信生态系统”， 旨在落实 ＡＩ 应用的

管理框架， 促进 ＡＩ 的使用［３］ 。 中国信息通信研究院

联合京东探索研究院于 ２０２１ 年 ７ 月发布了国内首本

《可信人工智能白皮书》， 提出 ＴＡＩ 是从技术和工程

实践的角度， 落实伦理治理， 实现创新发展和风险治

理的有效平衡， 其具备如下五要素： 数据保护、 透明

可释、 多元包容、 可控可靠和明确责任［４］ 。
随着 ＡＩ 的发展以及全视野数字图像 （ｗｈｏｌｅ ｓｌｉｄｅ

ｉｍａｇｅ， ＷＳＩ） 的出现， 使用计算机辅助病理诊断逐渐

成为现实。 病理 ＡＩ 经过近几年的发展， 已能够有效

识别病理切片上的组织生物学特征， 在肿瘤区域识

别、 组织学分级、 预测分子分型等任务中均取得了一

定成效［５］ 。 但病理 ＡＩ 广泛应用于临床诊断尚未实

现， ＴＡＩ 的提出为解决数据安全共享、 ＡＩ 可解释性以

及多模态信息融合问题提供了可行技术方案， 将进一

步促进 ＡＩ 在临床医疗及病理中的推广应用。

１　 数据安全共享

目前， ＡＩ 已展示出在图像识别和大数据处理方

面的优势， 但 ＡＩ 技术尤其是深度学习技术对数据具

有很强的依赖性， 需要大量数据用于模型训练以得到

高性能的系统。 单一医疗机构的病理数据常常无法达

到训练模型的数据要求， 成立中心数据库、 扩大数据

量用于模型训练是理想的解决方案［６］ 。 然而， 由于

隐私数据保护法规的颁布 （如欧盟 《通用数据保护

条例》 ［７］及中国香港 《人类数据隐私条例》 ［８］ 等） 以

及人们数据保护意识的提高， 隐私保护逐渐受到重

视， 将不同机构间数据集合并成立数据中心的难度较

大， “数据孤岛” 现象不断浮现， 导致 ＡＩ 在病理领域

的应用受阻［９⁃１０］ 。
为了在保护数据隐私安全的条件下解决 “数据

孤岛” 问题， 技术人员建议引入联邦学习 （ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＦＬ） 技术。 ＦＬ 是一种多分布式联合学习技

术， 在数据有限共享的前提下， 通过中心数据库传递

系统参数， 在多个数据库间开展学习， 力求获得高精

度的系统［１１］ 。 ＦＬ 并非全新的算法， 其已广泛应用于

放射学图像分析领域， 解决影像数据分散的问题， 并

取得了不俗成效［１２］ 。 ＦＬ 在病理领域起步较放射领域

晚， 但也在逐步开展应用， Ｌｕ 等［１３］ 使用 ＦＬ 算法成

功训练了一套基于 ＷＳＩ 预测生存周期的系统， 与单

一数据集训练系统相比， 该系统具有更高的性能。
然而在实际应用中， 由于各数据中心病理切片的

试剂和制作工艺不同、 数据标准不统一， 导致切片质

量存在较大差异， 直接使用此类数据进行 ＦＬ 训练将

会影响整个系统的性能， 因此需采用标准化数据集进

行训练。 为获得标准化数据， 在病理制片方面， 建议

通过医联体及医共体制订标准制片流程， 以减小切片

受试剂和染色步骤的影响； 同时以机器自动化染色代

替手工操作， 从而减少手工染色误差。 在计算机技术

方面， 可对数据集进行预处理， 使数据在 ＦＬ 训练前

达到较高的均一化， 以进一步提高数据标准化率。 总

之， ＦＬ 在病理 ＡＩ 领域的应用仍有较大空间， 未来将
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对病理 ＡＩ 的发展提供极大帮助。

２　 ＡＩ 模型可解释性

机器学习是常用的 ＡＩ 技术之一， 但由于机器学

习尤其是深度学习算法内部架构过于复杂， 技术人员

难以检测到模型内部的偏差， 且系统决策难以追溯到

输入特征， 医生与 ＡＩ 缺乏有效交互， 导致医生对 ＡＩ
并不信任， 影响了其在医疗领域的应用， 因此需增强

ＡＩ 模型的可解释性。 深度学习解释的方法种类很多，
可简单分为系统自带解释属性的事前解释和在系统决

策后加入事后解释模型的事后解释 ２ 种方式［１４］ 。
目前病理领域大多采用标注的数据直接训练算法

模型， 得到数字病理系统， 然后置入可解释模型， 解

释决策的原因， 属于事后解释。 事后解释能够可视化

输入数据特征与决策之间的关系， 常用于标记 ＡＩ 决
策依据的特征， 帮助人类理解 ＡＩ 系统。 通用的解释

模型有反卷积网络 （ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、 积分梯度 （ｉｎｔｅ⁃
ｇｒａｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ）、 梯度加权类激活映射 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ， Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ） 以及模

型无关的局部可解析性算法 （ ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ
ａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ， ＬＩＭＥ） 等， 已在研究中广泛应

用［１５］ 。 例如， Ｙｕ 等［１６］使用卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 训练系统识别肺鳞癌和

腺癌， 并使用 Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ 模型解释决策， 根据显示区

域重要性的热力图来看， ＡＩ 的决策特征来源于正确

的鳞癌和腺癌组织区域。 Ｓｏｕｓａ 等［１７］ 使用 ＬＩＭＥ 解释

ＣＮＮ 模型如何从淋巴结图像中判断肿瘤细胞， 发现

ＣＮＮ 判断依据的图像特征与专家诊断依据的图像特

征基本一致。
但事后解释模型多基于输入及输出关系得出类似

解析， 虽可对 ＡＩ 系统的解释提供参考， 但解释结果

未必真实［１８⁃１９］ ， 因此还需从技术上对模型进行完善。
Ｌｉ 等［２０］设计了一种基于 Ｓｈａｐｌｅｙ Ｖａｌｕｅ 的特征重要性

估算解释模型， 在脑 ＣＴ 图像中用于确定自闭症分类

模型中不同脑区的重要性。 由于对于解释结果存疑，
该团 队 继 而 基 于 ＤｅｅｐＳＨＡＰ 设 计 了 一 种 Ｄｉｓｔ
ＤｅｅｐＳＨＡＰ 解释方法， 在生成重要性图像的同时生成

对应的不确定图像， 通过重要性图像确定模型决策的

特征， 再通过不确定图像排除不确定性高的区域， 从

而获得模型决策与图像特征的关联性［２１］ 。
由于病理医生关注图像特征与决策之间的关

系， 根据图像特征构建具有可解释能力的系统亦是

可靠的办法。 研究者根据病理 ＡＩ 实际情况提出，

可通过改善传统训练模式、 开发 ＡＩ 与病理结合的

新模式以及使用新的算法达到提升可解释性的目

标。 Ｓａｒｄｅｒ［２２］在模型数据标注和训练中， 从分割特

征完整的信息单元提取定量特征以区分信息单元，
再对整体进行信息聚合， 得到了便于解释的模型。
Ｈｅｇｄｅ 等［２３］开发了一种基于深度学习的组织病理学

图像反向图像搜索工具 ＳＭＩＬＹ， 对于输入的图像，
模型输出相似的图像及信息， 从而回答了何种图像

特征决定模型决策的问题。
图神经网络 （ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＮＮ） 是一

种用于处理图数据的神经网络结构， 其特点是可以捕

获实例之间的相互依赖关系并进行分析， 故模型本身

具有可解释性。 对于医学图像而言， 可将图像拆分成

特征进行结构学习， 通过面关联特征之间的关系， 对

模型作出解释。 因其学习和建模过程类似于病理医生

学习病理图像诊断的过程， 是一种有潜力的可解释性

算法， ＧＮＮ 的预测过程如图 １ 所示。 ＧＮＮ 能关联决

策与图像特征之间的关系， 与传统神经网络相比， 具

有更高的可解释性［２４⁃２５］ 。 ＧＮＮ 在病理领域的应用目

前仍较少， 本研究团队正在开展 ＧＮＮ 方面的研究，
提出以甲状腺细胞病理为基础， 采用 ＧＮＮ 技术进行

特征提取。 利用 ＧＮＮ 能够可视化地提取局部节点和

节点间的空间关系特征， 解决当前 ＣＮＮ 缺乏空间关

系以及可解释性的问题。

３　 多模态信息融合

病理诊断需基于临床资料、 诊断意见等文本数

据， 病理、 影像、 超声等图像数据， 分子检测等组学

数据多种信息， 而目前 ＡＩ 的预测往往仅基于病理图

像， ＡＩ 模型对多模态数据利用不足， 导致其预测效

能难以进一步提升。 结合多种整合信息设计的 ＡＩ 模
型， 单一特征失误对决策的影响更小， 决策结果更加

可靠， 有利于 ＡＩ 在病理中的应用。
如何整合来自不同维度的信息呢？ 知识图谱

（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ， ＫＧ） 的提出成为解决这一难题的

突破口。 ＫＧ 本质上是一种语义网络， 由节点 （实

体） 和边 （实体之间的关系） 组成， 在 ＫＧ 中， 可以

很好地处理各种维度的信息如图像、 文本、 诊断数

据、 描述信息等， 并作出决策。 若在病理 ＡＩ 中引入

ＫＧ， 能有效整合病理诊断中不同来源的数据， 结合

多种信息作出决策， 提升病理 ＡＩ 的效能［２６］ 。 近年

来， 研究者利用已有的临床知识 （如医学教材、 诊

疗指南等） 进行结构化表示构建 ＫＧ 系统， 开发医疗
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图 １　 图神经网络预测过程

语义搜索引擎、 医疗问答系统、 医疗决策支持系统

等， 从而在临床环节有效进行辅助决策， 例如国内百

度的 “灵医”、 阿里巴巴的 “Ｄｏｃｔｏｒ Ｙｏｕ”、 腾讯的

“觅影”、 国外的 “沃森医生” 等。 在病理学领域，
ＫＧ 系统也正在构建中， 如对早期乳腺癌进行预后评

估的 “Ａｄｊｕｖａｎｔ Ｏｎｌｉｎｅ” 系统等［２７］ 。 但目前此类系统

主要基于文本信息构建， 还需克服图像数据处理等困

难， 相信随着病理 ＡＩ 与 ＫＧ 的共同发展， 多模态信

息融合病理 ＡＩ 的辅助病理诊断将很快能够实现。

４　 小结与展望

随着病理切片全数字化的实现、 更多机器学习方

法的出现以及计算机算力的提升， 使用计算机辅助病

理诊断将逐渐成为现实。 但目前病理 ＡＩ 仍处于研究

阶段， 广泛应用于临床诊断尚未实现， 未来可通过

ＴＡＩ 等新技术手段提升病理 ＡＩ 的系统性能， 促进其

临床应用。 现阶段， 建议通过制订病理制片标准和规

范以提高切片质量， 并通过 ＦＬ 技术解决 “数据孤

岛” 问题； 使用各种解释方法以及 ＧＮＮ 提升 ＡＩ 模型

的可解释性； 使用 ＫＧ 研发功能全面的 ＡＩ 系统， 从

技术上达到 ＴＡＩ， 配合诊断过程的可视化与交互性，
使病理诊断结果更加可靠可控； 使用 ＫＧ 以及机器学

习模型搭建知识库， 助力缺乏经验的病理医生快速成

长。 此外， 在 ＡＩ 实践应用的过程中， 仍需完善相关

规范， 从国家层面推进 ＡＩ 在病理中的应用。 相信在

不久的未来， ＴＡＩ 将极大促进 ＡＩ 在病理领域的落地

实践和技术推广。
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