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人工智能在膀胱癌精准病理诊断中的研究进展
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[摘　要]	 在计算机技术快速发展的时代，人工智能(artificial intelligence，AI)与数字化病理图像的结合日益

影响着病理学的大部分领域，有助于病理诊断转向数字化。膀胱癌(bladder cancer，BCa)是泌尿系

统常见的恶性肿瘤，病理诊断是诊断BCa的“金标准”。近年来AI技术在BCa病理学领域取得突破

性的研究进展，成为实现BCa精准诊疗的催化剂，在一定程度上可提高诊断的客观性、准确性以

及自动化程度，有望成为病理医生的有力辅助诊断工具，指导临床医生制订个体化治疗方案，从

而改善BCa患者生存获益。
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Abstract In the era of computer technology developing rapidly, the combination of artificial intelligence (AI) and digital 

pathological images is increasingly affecting most areas of pathology and is contributing to the transformation 

of pathological diagnosis into digitalization. Bladder cancer (BCa) is one of the most common malignant 

tumors in urinary system, and the pathological diagnosis is the “golden-standard” for the diagnosis of bladder 

cancer. In recent years, the breakthrough research progress based on AI technology in the field of bladder cancer 

pathology becomes a catalyst for realizing accurate diagnosis and treatment of bladder cancer. To a certain extent, 

AI technology improves the objectivity, accuracy, and automation of diagnosis, and it is expected to become a 

powerful auxiliary diagnosis tool for pathologists and to guide clinicians to develop individualized treatment plans. 

Ultimately AI technology will improve the survival benefits of patients with bladder cancer.
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据 2 0 2 1 年 美 国 癌 症 协 会 [ 1 - 2 ] 统 计 ， 膀 胱 癌

( b l ad d er  c an cer，B Ca)是泌尿系统最常见的恶性

肿 瘤 ， 发 病 率 居 男 性 恶 性 肿 瘤 发 病 率 的 第 4 位 ，

且呈逐年增长的趋势。病理诊断是确诊 B Ca的最

终诊断，对于肿瘤的定性、分类、分级以及判断

预后具有重要意义，同时也是指导个性化治疗的

依据与疗效评估的基础。目前，我国病理医生的

缺口高达1 1 . 3万，而工作量仍在不断增加。传统

的病理诊断即病理学家在显微镜下对苏木精-伊红

( hematox y l i n- eos in，H E)染色的组织病理学切片

进行专业评估，由于冗余、复杂的病理图像信息

导致诊断和分析困难，使诊断过程耗时耗力，且

诊断准确性与病理学家的经验直接相关，存在一

定主观性、片面性和局限性，这些均成为病理学

诊断中亟待解决的难题[3]。基于人工智能(artif icial 
intelligence，AI)的数字化病理图像自动分析技术已

广泛应用于乳腺癌、前列腺癌、肺癌、黑色素瘤、

肾癌、胃癌和结直肠癌等多种肿瘤类型中，能有效

提升病理诊断效率，减少工作负荷，提高诊断准

确性，为后续的临床决策提供重要参考 [4-7]。为了

使覆盖范围更全面，AI技术逐渐被应用于包括BCa
在内的新领域中。针对BCa病理诊断工作中的局限

性，AI技术在BCa的细胞学诊断、组织学诊断、分

子分型以及预后预测等方面的深入研究，为实现

BCa精准病理诊断提供了契机。

1  AI 相关概述

A I是旨在开发模拟、延伸和扩展人类工作和

思维方式的一门新的计算机技术，通过机器学习

(machine learning，ML)、深度学习(deep learning，

DL)等方法构建诊断及预后模型 [8]。AI的发展过程

经历了从传统机器学习到深度学习的阶段。机器学

习是AI的一个重要组成部分，其特点是依赖人工定

义特征表达，对输入数据进行标记和分类，通过数

学运算和统计方法为特定任务优化模型，对数据

进行训练学习，最终对检测或分类任务进行结果预

测[9]。深度学习是机器学习的一个高级分支，旨在

模仿生物神经系统的结构和处理信息的方式，是一

种由多层人工神经网络构成的模型，将前一层的输

出信息作为下一层的输入信息，由计算机从数据中

直接提取图像深层特征信息，并自动学习建立模

型，不依赖大量预处理及前期的人工标注，从而减

少了人为设计特征造成的不完备性[10-11]。其中，卷

积神经网络(convolutional neural network，CNN)是

深度学习在图像分析领域的代表算法，它是在深度

学习的基础上延伸出的网络计算模式，一个典型的

CNN由输入层、任务特定输出层和多个隐藏层组

成。利用多层处理网络中的卷积滤波器直接从输入

图像中提取深层特征信息，再通过多个隐藏层自动

过滤掉不重要的特征，最终通过全连接层将所需分

类输出[12-13]。

目前，A I与数字化病理图像的结合是医疗领

域研究的新热点，其核心在于对数字化病理图像

的智能分析，将大量病理切片通过全切片扫描仪

转化为高保真度、高分辨率的数字化图像，即全

切片数字化图像(whole slide image，WSI)，应用计

算机从大批量病理图像中自动提取和分类组织特

征，将图像信息转换成特征数据，深入挖掘图像

中蕴含的关键信息，自动执行肿瘤诊断、组织学

分级、基因突变及预后预测等任务(图1)，进而指

导精准的诊疗决策[14-16]。

2  AI 在 BCa 病理诊断中的应用

基于显微镜的病理诊断是 B C a 的常规检测手

段，精准的诊断对于肿瘤的定性、分类、分级、

分期、预测预后及进展至关重要 [ 1 7 - 1 8 ]。由于病理

图像的复杂性以及诊断的主观性等因素的限制，

目前实现BCa的精准病理诊断仍然是一大挑战。近

年，AI技术在BCa的细胞学诊断、组织学诊断、分

子分型以及预后预测等方面的应用，在很大程度

上改善了BCa精准病理诊断的局限性。

2.1  细胞学诊断

尿液脱落细胞学检查是诊断BCa的重要无创性

辅助检查之一，有助于BCa的早期诊断。与组织学

相似，细胞学诊断也存在观察者间和观察者内的

高度差异 [19]。已有研究证明A I可以对数字化尿液

细胞学图像的良恶性进行自动分类检测。例如，

Awan等[20]纳入398张尿液细胞学涂片的WSI，使用

2种不同的深度学习方法准确区分非典型细胞和恶

性细胞，曲线下面积(area under cur ve，AUC)达到

0.99。此外，Sokolov等[21]使用78例BCa患者的尿液

细胞学涂片的WSI，训练一种机器学习模型用于尿

液中癌细胞的检出，诊断准确率达94%。AI技术具

有准确检测恶性尿路上皮细胞的巨大潜力，在一

定程度上减少了诊断的主观性。
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尿液细胞学对高级别膀胱肿瘤的检出率高，

而对低级别肿瘤的敏感性较低，在常规细胞学检

查中容易漏诊 [ 2 2 ]。Mu ra l i daran等 [ 2 3 ]使用1 1 5例尿

路上皮细胞癌(urothelial  cel l  carcinoma，UCC)细

胞学涂片标本，建立人工神经网络诊断模型，成

功识别所有良性和恶性病例，并且也鉴别了几乎

所有低级别和高级别UCC的病例。另外，Sanghv i
等 [24]应用1 464例患者的尿液细胞WSI图像，训练

一种C N N 算法分析了1 9 0 万个尿路上皮细胞，在

准确诊断 B C a 方面 AU C 为 0 . 8 8 ，检测高级别尿路

上皮癌的敏感度为79.5%，特异度为84.5%，而经

该算法检出的3个低级别尿路上皮肿瘤细胞均被病

理学家遗漏，这在很大程度上减少了漏诊率。A I
技术能够准确鉴别低级别 U CC / 高级别 U CC，同

时也强调了在检测低级别UCC病例中的潜力。

上述研究表明，AI技术在BCa尿液细胞学诊断

中的应用，可以提高尿液细胞学诊断的效率和诊

断准确性，减少低级别UCC的漏诊率，从而减少

不必要的有创性膀胱镜检查。

2.2  组织学诊断

准 确 识 别 膀 胱 组 织 的 层 次 结 构 是 B C a 诊 断

和 评 估 预 后 的 必 要 前 提 。 为 此 ， N i a z i 等 [ 2 5 ]使 用

T 1 期 膀 胱 活 检 组 织 的 3 9 张 H E 染 色 的 W S I ， 训 练

一 种 多 分 类 图 像 分 割 模 型 来 识 别 膀 胱 组 织 的 尿

路 上 皮 、 固 有 层 、 黏 膜 肌 层 和 固 有 肌 层 ， 以 及

红 细 胞 、 烧 灼 组 织 和 炎 症 组 织 ， 表 现 出 了 与 病

理 学 家 诊 断 相 当 的 高 性 能 ， 分 割 准 确 率 平 均 为

8 . 9 3 ± 0 . 6 ( 满分为 1 0 ) ，且病理医师用计算机批注

15张切片仅需23 min(平均1.53 min/张)。AI技术

不仅能够减少病理学家注释切片的时间，而且能

够有效区分膀胱组织的各层次结构，为膀胱癌的

精准病理诊断以及TNM分期奠定了基础。

B Ca的确诊主要依赖于对常规H E染色组织切

片的诊断，但由于病理学家诊断水平的差异性，

导致诊断结果存在一定主观性。因此，Zhang等[26]

建立一种深度学习病理诊断模型，从913例BCa患

者的HE染色的WSI中检测膀胱尿路上皮癌，该模

型表现出良好的准确率，AU C为0 . 9 5，其性能与

1 7名病理学家的诊断相类似。基于A I的深度学习

模型为BCa的组织学诊断提供了高度的可靠性，减

少了观察者间/观察者内的诊断差异性，增加了诊

断的可重复性，提高了组织切片评估的效率和准

确性，因此有望成为病理诊断的有效辅助工具。

由 于 一 些 膀 胱 肿 瘤 的 镜 下 组 织 学 形 态 相 类

似，鉴别诊断成为病理诊断工作中的一大挑战。

目前已有A I 技术用于B Ca鉴别诊断的研究，例如

C h e n等 [ 2 7 ]使用6 4 3例B Ca患者H E染色的W S I，构

建并验证了基于机器学习的 B Ca自动诊断模型，

该模型准确区分了正常膀胱组织与B Ca，AU C为

89.2%~96.3%；此外，模型成功鉴别了BCa和腺性

膀胱炎，AUC为93.4%。基于AI的数字病理图像自

图1 AI在BCa病理诊断中的应用

Figure 1 Application of AI technology in pathological diagnosis of BCa
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动分析系统不仅能准确区分膀胱组织的良恶性，

而且在鉴别诊断上也表现出良好的性能，因此有

望成为一种有效的、理想的鉴别诊断工具。

免疫组织化学(immunohistochemistr y，IHC)
作为实现精准病理诊断的一个必备辅助工具，在

鉴别良恶性、确定肿瘤的分期和分级以及通过检

测 疾 病 靶 点 来 判 断 药 物 疗 效 等 方 面 具 有 重 要 意

义。因此，基于AI检测BCa的生物标志物的研究具

有很大的潜能。Khosravi等[13]使用BCa患者的2 139张 
I H C 切 片 训 练 了 一 种 C N N 系 统 来 识 别 B C a 的 4 种

IHC生物标志物(G ATA3、CK14、S100P和S0084)
并 评 估 I H C 染 色 分 数 ， 其 准 确 率 分 别 为 9 2 % 、

69%，该研究借助AI技术使BCa的生物标志物的检

测和IHC评分变得更容易。

以上研究显示：A I在识别膀胱层次结构、检

测膀胱尿路上皮癌、区分良恶性、鉴别诊断以及

检测生物标志物等方面的应用，简化了病理医师

的诊断工作，提高了BCa组织学诊断的效率及准确

性，同时为后续的个体化治疗及预后预测奠定了

基础，进一步实现了BCa的精准诊疗。

2.3  分子分型及基因突变

B C a 的分子亚型与新辅助化疗反应和预后高

度相关 [ 2 8 ]。目前，B Ca的分子分型比传统的肿瘤

分级分期能够更好地指导个体化治疗，判断患者

预后 [ 2 9 - 3 1 ]。但是由于分子检测过程缓慢，且费用

昂 贵 ， 在 临 床 上 并 没 有 广 泛 实 施 。 针 对 这 一 问

题 ， Wo e r l 等 [ 3 2 ]利 用 肌 层 浸 润 性 膀 胱 癌 (m u s c l e -
invasive bladder cancer，MIBC)患者的423张HE染

色 的 W S I ， 开 发 了 第 1 个 深 度 学 习 模 型 ， 仅 通 过

分析传统病理切片上的组织学特征来预测 M I B C
分子亚型，模型在预测分子亚型方面的准确率为

75%(AUC为89%)，此外模型检测出不同的分子分

型(基底型、管腔型、管腔P53样亚型)对应于不同

的组织病理学特征。这一项突破性研究使BCa分子

分型的检测化繁为简，有望显著改善患者的临床

管理，提供个体化的治疗方案，对患者后期生存

意义重大。

通过基因检测确定靶向基因突变，从而指导

个体化的治疗是精准治疗的趋势 [33]。自2019年基

因检测获得美国食品药品监督管理局 ( Fo o d  a n d 
Dr ug Administrat ion，FDA)批准以来，成纤维细

胞生长因子受体(fibroblast growth factor receptor，

FG FR)抑制剂成为晚期MI B C的第1个靶向药物，

现仅用于治疗少数FGFR3基因突变或FGFR2基因突

变的患者，这些患者的识别通常依赖于繁琐的基

因测序 [34]。因此，基于A I的病理图像分析技术对
FGFR基因突变的患者进行简单、快速和廉价的预

选是必要的。Loeff ler等 [35]使用327例MIBC患者的

WSI，训练一种深度学习模型，直接从BCa常规组

织学切片来预测FGFR3突变，并在182例外部队列

中进行验证，模型在预测FGFR3突变方面表现出良

好的性能，训练集中AUC为0.701，验证集中AUC
为0.725。Velmahos等 [36]利用418例BCa患者的WSI
训练一种CNN模型，通过计算肿瘤浸润淋巴细胞

(tumor-inf i ltrating lymphoc y tes，TIL)百分比，成

功预测了FGFR突变情况，AUC达0.76，此外，该

模型使用病理图像直接预测FGFR2/FGFR3突变时

也表现出较高的性能，敏感度为 8 2 % ，特异度为

85%，AUC为0.86。AI技术能够挖掘某些肉眼不能

辨认的与基因突变相关的组织学特征，提高诊断

的效率与准确性，成为BCa监测、预后评估、治疗

效果评判的有力辅助工具。
T P 5 3 抑癌基因是 M I B C 最常见的突变基因之

一 [37]，其与BCa的进展和预后有关，TP53突变的

BCa患者总生存期(overal l  sur v ival，OS)较短 [38]。

Noorbakhsh等[39]构建一种CNN模型评估5种癌症类

型(包括BCa、肺腺癌、胃癌、结肠腺癌、乳腺癌)
的TP53突变情况，成功区分TP53突变型/野生型，

AUC分别为0.61、0.64、0.56、0.56、0.66。基于AI
对于TP53突变的检测，能够准确预测疾病的进展

及预后。

以上研究需要进一步开展大规模、多中心的

前瞻性研究，以此验证模型的临床价值，未来可

能会作为筛查癌症患者的辅助工具，指导BCa的个

体化靶向治疗以及预测风险分层，甚至可以预测

治疗后反应，更好地帮助患者延长生存期。

2.4  预测预后

B C a 的组织学分级是预测疾病复发和进展的

重要指标 [40]。由于对病理切片的组织学分级存在

主 观 差 异 性 ， 以 及 观 察 者 间 和 / 或 观 察 者 内 分 级

重复性较低，进一步降低了组织学分级的预后价

值。为解决此类问题，Spy r i d o n o s等 [ 4 1 ]利用9 2例

BCa患者的HE染色的数字化图像，开发了1个基于

神经网络的计算机诊断系统及预后系统，以病理

学家评估的组织学特征以及核特征为标准，根据

WHO 1973分级方法对BCa组织切片进行自动分级

和预后预测，该诊断系统在高危和低危肿瘤鉴别

方面的准确率高达96.7%，肿瘤的分级准确率分别

为I级82%、II级80.5%和III级93.1%，预后评估准

确率达到72.8%。最近一项类似的研究侧重于依据
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WHO 2004分级系统对BCa进行自动分级，Jansen
等[42]使用非肌层浸润性膀胱癌(non-muscle invasive 
bladder cancer，NMIBC)患者的328张WSI，构建

了一种基于深度学习的全自动尿路上皮癌检测和

分级系统，该系统准确区分尿路上皮癌和非典型

尿路上皮病变，并且成功对7 6 %的低级别U CC和

71%的高级别UCC进行了自动分级，K-means聚类

算法的k值为0.48±0.14。与早期研究的不同之处在

于，此研究无需人工定义组织学特征及核特征，

提高了分级的可重复性。综上所述，此类系统可

能成为病理学家评估肿瘤分级和预测复发的有力

辅助工具。

B Ca的病理T N M分期也是判断预后和指导治

疗有意义的指标。镜下区分BCa的非浸润性乳头状

尿路上皮癌(Ta期)和浅表浸润性尿路上皮癌(T1期)
这2个早期阶段是病理诊断中的一大挑战，T1期的

疾病进展风险显著增高。因此，Yin等[43]收集1 177
张Ta和T1期的BCa患者H E染色的WSI，利用成像

处理软件ImageJ和Cel lProf i ler从Ta和T1期病理图

像的3种形态学模式(即结缔组织增生反应、收缩

伪影和丰富的粉红色细胞质)中提取微观特征，基

于6种机器学习方法成功区分了Ta与T1，准确率为

91%~96%。基于机器学习的诊断模型能够准确区

分BCa的2个早期阶段，有效预测疾病的进展，进

而指导个体化治疗，改善患者的生存期。

由于显微镜的局限性，有时难以对组织学切

片进行准确分期，从而影响预后评估。因此，需

要开发一种独立于当前临床TNM分期系统的有效

的BCa预后预测方法[44]。Chen等[27]使用BCa患者的

514张HE染色的WSI，构建了1个基于机器学习的

预测风险评分的预后模型，为提高生存预测的准

确性，结合临床病理数据建立了整合列线图，结

果显示：在高分期(III/IV期)的BCa患者中，风险

评分显著更高，且BCa患者1、3和5年的总生存期

预测的AUC分别为77.7%、83.8%和81.3%，证明预

后模型的预测准确率高于现有的肿瘤TNM分期系

统。此外，深度学习方法也可用来分析肿瘤出芽

(即特定区域肿瘤细胞簇的形成)进而预测预后。

Brieu等 [45]开发了一种深度学习模型对100例MIBC
患者的IHC病理图像肿瘤出芽进行自动量化，该模

型提供了比TNM分期更好的预后价值，并且首次

发现MIBC患者的肿瘤出芽与生存预后的相关性。

A I技术通过分析和挖掘病理图像中可能存在的与

肿瘤预后相关的组织学特征来构建预后模型，从

而对肿瘤的复发与进展进行评估。以上研究证明

基于AI的预后模型价值优于TNM分期系统。

淋巴结( ly mph node，LN)状态是根治性膀胱

全 切 术 后 长 期 预 后 的 最 有 力 的 独 立 预 测 因 素 ，

L N 转 移 阳 性 的 B C a 患 者 5 年 生 存 率 从 7 7 . 6 % 降 至

18.6%[46]。为验证原发性膀胱肿瘤的病理切片中是

否存在与LN转移相关的组织学特征，Harmon等[47]

使用294例BCa患者HE染色的WSI，训练一种仅基

于原发性BCa的数字化病理图像来预测LN转移情况

的深度学习模型，与临床病理特征的多变量logistic
回归模型相比，基于AI的模型更成功预测了原发性

B Ca的病理切片中具有较高LN转移风险的患者，

AUC分别为0.678、0.784。证明深度学习算法能够

识别与LN转移相关的原发肿瘤的病理特征。

基于AI技术在预测组织学分级、区分Ta/T1期

及预测LN转移情况等领域的应用，可以为B Ca患

者的预后提供可靠的依据，从而指导治疗和改善

患者的个体化管理，最终提高患者生存率。甚至

基于AI建立的预后模型取得了优于TNM分期的预

后价值，进一步的验证试验提示其有望成为独立

预后因素。

3  结语

基于 A I 技术在 B C a 的细胞学诊断、组织学诊

断、分子分型、预后预测领域取得的突破性的研

究进展，A I技术不仅可以提高疾病的诊断准确性

以及减少病理学家之间的诊断差异性，而且在一

定程度上可辅助临床决策的制订，为实现精准医

疗提供机会。但是A I技术仍处于不断完善和发展

的阶段，在 B Ca 精准病理诊断中的应用仍然存在

一定局限性和挑战：1 )从本质上讲，A I模型的好

坏取决于它所构建的数据，太小的数据集会使模

型的性能下降，因此需要大量高质量、多中心、

有代表性的训练数据来提高模型的诊断性能，此

外通过预先训练来自其他领域的DL模型可克服有

限数据带来的挑战；2 )目前大多数研究缺乏独立

的外部验证，研究结果在其他数据集上适用性有

限。因此需要具有足够样本量的前瞻性设计，进

行外部验证，提高模型的通用性及准确性；3 )基

于单一数据类型的病理图像分析模型，所得出的

预测性能是有限的。因此，如何把基于A I的病理

学与多种临床信息、影像组学、基因组学等其他

新兴学科结合起来，开展多组学辅助临床决策成

为今后的研究趋势。

目前，准确判断有无固有肌层浸润以及脉管

内 癌 栓 仍 然 是 B C a  T N M 分 期 与 预 后 预 测 的 重 要

指标，但是在临床工作中区分固有层内的平滑肌
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束与固有肌层的平滑肌组织以及识别脉管内癌栓

对于病理学家来说是困难且耗时的，应用基于A I
的病理学来解决这些问题可能成为未来的研究趋

势 。 此 外 ， N M I B C 的 分 子 分 型 无 明 确 的 专 家 共

识，基于AI技术直接从NMIBC患者的常规组织病

理 图 像 中 提 取 组 织 学 特 征 来 预 测 N M I B C 的 分 子

分型可能成为另一研究热点。随着研究的不断深

入，AI在BCa病理学领域的应用前景是无限的，未

来有望成为实现BCa精准病理诊断的辅助工具，最

终更好地指导临床决策。
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