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[摘要] 人工智能是精准医学时代重要的发展方向,它与人类智能各有所长,在思维模式、创造能力、社会属

性方面有着很大的不同。目前,人工智能已在医学影像、病理、辅助决策系统、医学教育方面取得了一定的进展,人
工智能时代正向我们走来。本文旨在从肿瘤医生角度,探讨目前医学领域人工智能的发展现状及应用前景。
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  大数据是精准医学发展的重要依托,而大数据

的应用需要有效的分析手段将其转化为规范可行的

临床信息[1]。大量临床与基础研究,推动了乳腺癌

等恶性肿瘤治疗的进步,缩短了乳腺癌治疗指南的

更新周期,但同时临床医生面临的学习压力与挑战

越来越大。此时,人工智能应运而生,试图帮助人们

处理日益增多且增速明显的数据信息[2]。本文从肿

瘤医生角度,探讨目前医学领域人工智能的发展现

状及应用前景。

1 人工智能与人类(医生)智能的差异

人工智能是一门综合了计算机科学、生理学、哲
学的交叉学科。“人工智能”一词最初是在1956年

美国计算机协会组织的达特莫斯学会上提出的。从

那以后,研究者们发展了众多理论和原理,人工智能

的概念也随之扩展。虽然本质上,人工智能是对人

类智能思维的模拟,但两者在思维模式、创造能力及

社会属性等方面有着很大的不同。

1.1 两者的思维模式不同

临床实践中,医生看病是生理和心理上的一个

多层次的、错综复杂的过程,人工智能则按照预先设

计的程序相对简单快速地进行思维活动。医生通过

与病人的交流,结合自身的经验常识,归纳总结出合

适的治疗方案。而人工智能需要借助模式识别系统

从自然语言中得到有效的信息,并从储存的海量存

储中以它惊人的记忆力、敏捷的运算速度、精确的逻

辑判断能力,查询到类似的数据,给出最佳的方案。
因此,准确的算法、精确的分析是人工智能的保证,
而经验和学习能力则是医生智慧的重要依托。

1.2 两者的社会属性不同

医生在临床实践中,面临的不仅仅是疾病,更是

患病的人,乃至整个家庭,因此在给出决策时,不单

单需要考虑到疾病本身的特征,还要考虑病人的生

活环境、经济条件、药物可及性、医保等社会因素。
而人工智能则不需要接触病人,而只是针对临床病

例资料,给出数据最佳的方案。因此某些情况下,一
套成熟的人工智能系统给出的方案可能是最正确的,
而一名经验丰富的医生给出的方案却可能是最适合

病人的。

1.3 两者的创造能力不同

人工智能虽可以凭借巨大的“记忆”容量,自我

学习,但它不会自动地提出问题,而且它对任务的解

决是机械的,只有在逐一查对了一切可能的途径之

后,最后才找到正确答案。而医生具有高度的主动

性、灵活性、随机性。在面对复杂病例时,人工智能

可能由于数据参考量少而无法给出方案,但经验丰

富的医生仍可以结合病人目前及既往情况,给出个

体化的治疗方案。

2 医学领域人工智能发展现状与未来

2.1 智能影像助力肿瘤诊断与治疗评价

目前,临床上对肿瘤疗效评价只是测量肿块的

大小或体积等主观、半定量的信息来评估肿瘤的变

化,但智能影像是在医学影像的基础上,融入了人工

智能,通过深度学习,完成对影像的分类、目标检测、
图像分割和检索工作,可以深度挖掘大量数字化信

息,早期从肿瘤的内部活性、特定的纹理参数来判断

肿瘤的生物学行为,来协助医生完成疾病的诊断和

治疗。计算机辅助诊断(computer-aideddiagnosis
anddetection,CAD)是智能影像的最初模式,应用

最多的疾病即乳腺癌的相关诊断[3]。基于人工智能
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的放射组学(Radiomics)是随着智能医学影像的发

展而逐渐兴起的一个概念。
在乳腺癌领域中,智能影像已经在病变诊断、疗

效评价甚至预测分子分型中取得了一定的研究成

果。BICKELHAUPT等[4]构建的三种机器学习分

类器在诊断良恶性病变方面,仅次于具有20年丰富

经验的乳腺放射科医生对平扫及增强扫描图像的综

合判断结果。此外,有研究显示,临床信息结合动态

的增强3D影像信息可以作为生物标志物来鉴别乳

腺癌的分子亚型,特别是对于三阴性乳腺癌的预

测[5-7]。在疗效评价方面,COROLLER等[8]用提取

的智能影像的特征预测进展期非小细胞肺癌的疗

效,在127例病人行放化疗后提取了15个放射组学

特点来预测病理反应,结果发现智能影像的特点优

于传统影像学特征(肿瘤的体积和直径)。这些研究

结果无疑让我们看到了应用人工智能辅助诊断能够

帮助医生更加快捷和准确地对疾病做出诊断,提高

诊断效率及准确度。

2.2 智能病理提升肿瘤的定性和定量判断水平

病理诊断是临床医生治疗的基础,目前我国传

统病理面临较大挑战。①临床需求要求病理医生

“准、快、高”,而肿瘤分类治疗的发展,对基本病理学

和分子病理诊断提出更高要求,病理诊断的规范化

程度还不能满足临床需求。②人才匮乏,水平不齐,
全国职业病理医生不足万人,人才缺口巨大,病理诊

断的价格和价值没有充分体现,严重制约行业发展。

③依赖经验,不易定量,肿瘤病理诊断主要还是依赖

经验对HE切片进行形态学分析,主观评估重复性

差,切片质量参差不齐。因此,智能病理的出现具有

一定的客观必要性。
目前,智能病理已用于乳腺癌等多种肿瘤中,应

用范围集中于细胞学初筛、良恶性鉴别、形态定量分

析、组织学分类等方面。
在良恶性诊断方面,ZADEHA 等[9]根据乳腺

癌病人的年龄及乳腺肿块形状、边缘、密度,以及乳

腺影像报告数据系统(breastimagingreportingand
datasystem,BI-RADS)评分,采用深度学习方法对

822例乳腺癌病人进行了分析和验证,验证阶段疾

病的检出率高达95%。ARAUJO等[10]运用卷积神

经网络对乳腺癌的组织图像进行了分类,四分类(正
常组织、良性疾病、原位癌以及侵袭癌)的准确度为

77.8%,二分类(癌和非癌组织)的准确度为83.3%,
肿瘤检出的灵敏度为95.6%。

HER2是乳腺癌主要的驱动基因之一,准确的

HER2检测是乳腺癌精准治疗的前提,智能病理在

HER2检测方面也进行了初步的探索。VANDEN-
BERGHE等[11]对71例乳腺癌切除标本进行了自

动HER2评分,结果显示与病理医师诊断结果的符

合率约为83%,但有12例结果不一致,重新分析后

修正了8例的诊断,分析原因是 HER2染色异质性

造成医师对HER2表达结果的判断出现了偏差。
在分子病理方面,传统的基因检测方式无法满

足多基因检测指导肿瘤精准治疗的需求,而NGS等

新技术的出现为肿瘤精准检测、精确治疗提供了新

的机遇。研究显示,有76%病人至少有一个可用药

的变异,每个肿瘤样本平均有3.06个基因变异,可
用药变异基因为1.57个[12],如何将这些检测结果

转化为临床获益成为当前研究的热点。对于乳腺癌

诊疗,已经看到了精准分子病理检测的应用成果。

21基因检测可以评估 HR阳性早期乳腺癌预后风

险,判断化疗敏感性,而BRCA检测等已被证实与

遗传性乳腺癌及铂类、奥拉帕尼疗效相关。因此,在
海量的基因组学信息中,应用人工智能分析技术,已
成为精准医学不可或缺的发展要素。

智能病理的发展应用不但能减轻病理医师负

担,在一定程度上也可以弥补病理科医生主观分析

的不足,提升病理的定性和定量判断水平,提高病理

诊断准确度,还能为病人提供个性化的治疗意见和

疾病预后判断,推动精准病理的发展。

2.3 智能决策丰富临床实践的决策模式

临床实践中,医生的决策水平主要依赖于个人

经验与学习能力。在医学信息不断发展的今天,临
床医生面临着很大的学习压力。已有研究显示,一
名医生如果想紧跟医学进展,需要每个工作日学习

29h,而在这些学习数据中,有高达80%的为非结

构化数据。因此,经验不足限制了低年资医生的决

策水平,而学习时间不足成为高年资医生面临的主

要问题,这都会影响临床决策的规范性。智能决策

系统的研发就是为了能够结合人工智能的学习分析

能力及专家的经验,从而得到更加准确的决策方案。
目前,智能决策系统中最成熟的为沃森肿瘤

(WFO,Watsonforoncology)系统,Watson系统是

IBM开发的认知计算系统,具有理解、推理、学习、
互动四项基本特征。Watson可以阅读并理解大规

模的结构化和非结构化数据,可以搜寻大量数据,并
且可以认知内容,诠释医学术语,并以顶级医学专家

和真实病例为样本,持续地自我学习并改进。Wat-
son用于分析和诊断的数据来源包括治疗指南、电
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子病历数据、医生和护士的记录、研究资料、临床研

究、期刊文献和病人信息。这些非结构化的数据量

非常庞大,并且时刻变化,对于临床经验缺乏的医学

生来说,记忆这些数据的难度非常大。对于 Watson
来说,它可以在几秒钟内阅读数百万的文字,能够收

罗世界上最先进的医疗大数据信息,学习海量知识,
并用人类语言回答问题,代替医学生搜索各种可能

的信息,辅助他们完成诊断,提升诊疗准确性。
至今,Watson已经初步地显示了其在肿瘤决策

中的可行性。2016年8月中旬,日本东京大学利用

Watson诊断一名60多岁女性患有一种罕见的白血

病,并提供了个性化诊疗方案,仅用了10min。而

在几个月前,该病人还曾被其他医院误诊。随后,有
多项探索 Watson与医生决策符合率的研究开展。

SOMASHEKHAR等[13]发起的研究回顾了2014—

2016年印度马尼帕尔综合癌症中心通过多学科肿

瘤委员会(MMDT)确诊的638例乳腺癌病人,所有

病例再次应用 WFO诊断和治疗推荐处理。结果发

现 WFO和 MMDT的一致率达93%,且肿瘤分期

和年龄等因素对其有影响,而激素受体和 HER2表

达等并无明显差异。
但我们需要看到,截止目前的研究均是仅仅比

较了智能决策与医生决策符合率,并没有进一步探

究智能决策与医生决策“孰优孰劣”,以及智能决策

如何影响传统临床实践。目前,一项多中心、大样本

临床研究正在我国开展,该研究借助中国临床肿瘤

学会乳腺癌(CSCOBC)数据库,试图在探讨智能决

策与医生决策符合率的同时,进一步探索智能决策

系统的应用对不同年资医生的影响,以及对病人获

益可能带来的影响,我们也期待该研究的结果可以

为智能决策系统的应用提供新的证据。

2.4 人工智能完善医学教育模式

通过人工智能的应用,可以使年轻医生迅速成

长,资深医生工作效率更高,疲惫医生避免差错。人

工智能的应用已经解决或部分解决了很多教育领域

的挑战性问题,包括语言处理、推理、规划和认知建

模等。人工智能用数字化和充满活力的方式为学生

提供了更多参与的机会,而这些机会通常在过时的

教科书或教室的固定环境中无法找到,特别是在我

国当前研究生教育模式师生脱离现象严重的情况

下[14],人工智能更是可能成为很好的连接“桥梁”。
在医学教育领域,WFO使用自然语言、假设生

成和基于证据的学习能力为临床决策支持系统提供

帮助,供医学专业人员和医学生使用。Watson通过

时间轴的形式展示整体治疗计划,通过颜色区分不

同治疗方案的推荐级别,提供包括结果统计信息和

MSK审核推荐的出版物信息,直接链接到PubMed
数据库获取摘要和部分原文,并提供两种治疗方案

的对比及相应的循证支持,根据病人的基本信息快

速匹配相应的循证证据,可按照循证的质量、日期及

相关性排序,归纳和提取循证证据的信息及结果,帮
助医生提高阅读效率。

DxRClinician是专门针对教学型医院、医学类

院校及住院医师的网络虚拟病人系统,该系统被广

泛应用于教育教学和医学生临床思维评估中[15]。
软件采集了数百个真实的病人资料,并由专家及人

工智能编写为特定症例,这些症例涵盖广泛的临床

问题。医学生通过对虚拟病人的问诊、模拟查体和

辅助检查,做出拟诊,进而诊断并设计治疗方案。对

于教师来说,DxRClinician作为一套有用的分析工

具,可以帮助教师了解学生的行为表现并调整课程;
对于学生来说,可以快速培养临床问题的解决能力。

总之,人工智能已成为当今发展的重要方向,国
务院也已将人工智能列为发展重点规划。在医学领

域,智能病理、智能影像发展迅速,提高了肿瘤的精

准诊断与治疗,而智能决策系统的研发,更是帮助临

床医生紧跟医学进展,掌握循证医学证据,更加充分

自如地应对临床问题。人机对话,合作共赢,人工智

能时代正在向我们走来。
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胞抗原基因分型结果,获得1667026个基因型数

据,发现728482个抗原阴性基因型。在5672例患

者中,有5661例(99.8%)需要抗原阴性红细胞制

剂,其中5339例(95%)找到抗原阴性血液。红细

胞基因分型有可能改变将来的供血方式。基因型数

据易于在线查询,可以减少或避免血清学筛查,为患

者提供廉价安全的抗原阴性红细胞制剂。

4.2 筛选无效型献血者

携带无效等位基因的个体,不表现相应血型抗

原,接受血液输注很容易产生血型抗体,为此需要使

用罕见的无效型献血者血液。筛选无效型献血者需

要大量标准抗血清,在缺少相应抗血清的情况下,即
可以使用DNA做基因分型[13]。
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