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人工智能技术在宫颈癌筛查和精准临床诊疗中的研究进展

朱学慧，荣 超
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【摘 要】宫颈癌的发病率和死亡率均高居女性恶性肿瘤的第 4位，且呈年轻化趋势。由于不同地区资源分布不均，患者防治

效果存在较大差异，因此需探索适宜不同资源地区的新型诊疗手段，加快推进宫颈癌防治工作。人工智能（artificial intelli⁃
gence，AI）是一门研究开发计算机程序来模拟、延伸和拓展人行为的科学，近年来在图像分析方面表现优异，在癌症精准筛查、

诊断及指导治疗方面展现了巨大潜能，但是目前仍然存在较大的问题及挑战，不可能完全代替医生诊断。本文通过对AI技术

在宫颈癌早期筛查和精准临床诊疗方面的研究进展进行总结，以期为患者个性化治疗提供参考，提高患者临床疗效。
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Research progress on artificial intelligence in screening and precise 
diagnosis and treatment of cervical cancer

Zhu　Xuehui，Rong　Chao
（Department of Pathology and Pathophysiology，School of Biology & Basic Medical Sciences，

Suzhou Medical College of Soochow University）
【Abstract】Cervical cancer ranks fourth in both the incidence and mortality of malignant tumors among women，and has been increas⁃
ing in young people. The prevention and treatment of cervical cancer differs greatly due to the uneven distribution of medical resources 
in different regions. Therefore，it is necessary to explore new diagnosis and treatment methods suitable for regions with different re⁃
sources to promote the prevention and treatment of cervical cancer. Artificial intelligence（AI） is a science of developing computer pro⁃
grams to simulate，extend，and expand the behavior of Homo sapiens. In recent years，with excellence in image analysis，AI has shown 
great potential in the precise screening，diagnosis，and treatment of cancer. However，AI still faces great problems and challenges in the 
clinical diagnosis of cervical cancer，which cannot completely replace doctors. This paper summarizes the research progress on AI in 
the early screening and precise diagnosis and treatment of cervical cancer，in order to provide a reference for personalized diagnosis 
and treatment and improve the clinical outcome of the patients.
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宫颈癌是全球范围内女性患者最高发的癌症之一。最

新全球癌症数据显示，2020年宫颈癌新增病例 60.4万例，新

增死亡病例 34.2万例，2010至 2020年间宫颈癌位居女性癌

症发病率、死亡率第 4位[1]。在发展中国家宫颈癌新发率占

总新发率的 85%，死亡率将近 90%[2]。宫颈癌是人乳头瘤病

毒（human papilloma virus，HPV）持续感染引起宫颈上皮内瘤

变（cervical intraepithelial neoplasia，CIN）的结果，可以通过接

种 HPV 疫苗和接受宫颈癌早期筛查来进行预防。然而，目

前HPV疫苗覆盖率很低，尤其是在发展中国家，因此宫颈癌

定期常规筛查对适龄女性而言十分重要。随着筛查技术的

不断改进，宫颈癌的检出率升高，死亡率降低，但是在一些中

低收入国家，由于卫生基础设施薄弱以及病理医师人数短

缺，宫颈癌筛查效率低下且准确率不高。另外，临床上通常

使用组织活检和成像技术，如核磁共振成像（magnetic reso⁃
nance imaging，MRI）、电子计算机断层扫描（computed tomog⁃
raphy，CT）、正电子发射计算机断层显像（positron emission 
tomography，PET）等对宫颈癌进行识别和诊断，以此制订临

床治疗方案。然而，组织活检的病理切片图像信息量较大，

病理学医生难以完全解读，且存在主观性问题；而成像技术

价格高、精度低，影像诊断主要依靠放射科医生的形态学解
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释，不同医生对于同一图像的诊断不尽相同，且非常耗时。

但是精准临床诊断对于制定个性化治疗方案和改善患者临

床预后尤为重要，因此，需发展科技以提升临床诊断准确率。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）技术领域不

断发展，数字化全切片成像技术（whole slide imaging，WSI）和

影像组学技术的出现，为临床诊断提供了新的途径，临床诊

断步入数字化时代。本文就AI技术在宫颈癌早期筛查及精

准临床诊疗方面的应用相关研究作一系统阐述，以期为患者

个性化治疗提供参考，提高患者临床疗效，改善预后。

1　AI 概述

1956 年，McCarthy 等在达特茅斯夏季研讨会上首次提

出“人工智能”一词。简单来讲，人工智能是一种编程机器，

它在具有代表性的样本中学习和识别输入数据和输出数据

之间的模式和关系，并且基于这些知识对未知的输入数据进

行分析[3]。
机器学习（machine learning，ML）是AI的一个重要分支，

它需要人为地将原始数据（如图像的像素）转变为相关的判

别特征，再通过算法和模型对数据进行学习和分析，从而自

主进行预测和决策。其中，深度学习（deep learning，DL）是

ML的重要组成部分，DL模仿脑神经结构，自动从原始数据

中学习特征和模式，并对数据进行分类、简化和整合。DL的

这一特性使得它在人脸识别、图像分类等领域获得巨大的成

功，并且逐渐被应用于医学的各个领域[4]。Park YR等[5]比较

了 ML 和 DL 在准确检测宫颈癌方面的能力，它们基于宫颈

造影图像，将 DL模型 ResNet-50和 ML模型 XGB\SVM 和 RF
进行对比，发现模型 ResNet-50 检测宫颈癌更加准确，表明

DL在临床诊断中应用价值更高。

传统的临床诊断是临床医生依据专业知识和临床经

验对病理切片和 CT、MRI、PET 等医学影像进行分析，耗时

较长且具有主观性、局限性。AI 的出现打破了这一现状，

在图像识别方面，AI 客观、高效、迅速，其诊断准确率已经

接近或超过临床医生。目前，AI 技术已广泛应用于宫颈

癌[6]、乳腺癌[7]、肺癌[8]、前列腺癌[9]等癌症的筛查、诊断、治疗

预后等研究。

2　AI 在宫颈癌早期筛查中的应用

宫颈癌病程进展相对缓慢，这给宫颈癌诊断和治疗带来

了极有利的机会。宫颈癌的成功治疗在很大程度上依赖及

时诊断，如果能在早期成功检测到宫颈癌并进行治疗，患者

生存概率将大大增加。宫颈癌筛查主要通过“细胞学初筛、

阴道镜检查、宫颈活检”三阶梯筛查法检测宫颈中是否存在

异常组织或癌细胞[10]。
2.1　AI在宫颈癌细胞学筛查中的应用

宫颈癌最经典的细胞学筛查是巴氏涂片法。传统的细

胞学筛查由细胞病理学家在显微镜下观察患者的细胞涂片

中是否存在异常细胞，非常考验病理学家的耐心和眼力，长

期单一重复的工作容易引发疲劳，造成漏诊、误诊，使用 AI

辅助筛查可以避免此类问题，提高筛查率。Sanyal P等[11]开
发了一个卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）
模型，对 1 838份细胞学图像（其中 1 301份正常图像，537份

异常图像）进行分析，鉴定正常细胞和异常细胞，结果显示准

确率为 0.946，敏感性为 0.943，特异性为 0.960，证实了 CNN
从常规子宫颈涂片中识别病灶的能力。然而在此研究中，病

例数仅有 18 例，可能具有较大的偶然性。ThinPrep 细胞学

检测（ThinPrep cytologic test，TCT）也是一种常用的细胞学筛

查方法，Li X 等[12]构建了一个高精度 CNN 模型，鉴别了 400
例患者（其中 211例宫颈癌患者，189例正常患者）TCT 图像

的WSI，该模型对宫颈癌筛查具有较高的敏感性（0.963）、特

异性（0.990）和准确率（0.975），避免了漏诊，降低了假阳性病

例的随访成本。

CIN是由持续HPV感染引起的宫颈癌癌前病变，主要分

为三个等级：CIN1、CIN2 和 CIN3。病理医生通过区分不同

类型的 CIN 为患者制定治疗方案。Bao H 等[13]收集了 2 145
例患者 188 542幅细胞学图像，以 4∶1的比例随机分为训练

集和验证集，使用 VGG16 模型进行分析，结果显示 CIN2 和

CIN3的检出率分别为 92.6%和 96.1%，显著高于细胞生物学

家的检出率。另外，为了避免诊断误差，最新分类将CIN1归

为低级别鳞状上皮内病变（low-grade squamous intraepithe⁃
lial lesion，LSIL），而将 CIN2和 CIN3归为高级别鳞状上皮内

病变（high-grade squamous intraepithelial lesion，HSIL），通常

使用 p16 和 Ki-67 免疫组化染色鉴别 LSIL 和 HSIL。An H
等[14]利用 Swin-B 和 ResNet-50 模型对 SIL 进行分类，其中

Swin-B对HSIL的检测准确度为 0.914；ResNet-50对HSIL的

检测曲线下面积（area under the curve，AUC）为 0.935，准确率

为 0.845、敏感性为 0.922 和特异性为 0.829，说明其可以准

确识别 HSIL，协助病理学家解决实际诊断问题。

2.2　AI在宫颈癌阴道镜检查中的应用

阴道镜检查可以将宫颈放大 5~40倍，实时、直观地评估

宫颈状况，检测CIN、SIL等，指导宫颈活检。然而，阴道镜检

查高度依赖操作医师的主观经验，而欠发达地区缺乏经验丰

富的阴道镜医师和规范化的阴道镜检查培训课程，导致阴道

镜成像和病理结果之间一致性差，容易造成误诊、漏诊。而

将 AI 应用于阴道镜检查可以帮助医师进行阴道镜成像判

断，提高宫颈癌筛查性能。Miyagi Y等[15]开发并训练了一个

CNN 人工智能分类器，用于阴道镜图像的 LSIL/HSIL 分类。

AI分类器和肿瘤学家诊断HSIL的准确率、敏感性和特异性

分别为 0.823 和 0.797，0.800 和 0.831，以及 0.882 和 0.773，AI
分类器表现优于肿瘤科医师。随后，陈林等[16]又开发了一种

基于 DL 的分类器，从阴道镜图像结合 HPV 分型对 SIL进行

分类，AI分类器和肿瘤科医师的准确率分别提高到 0.941和

0.843，见表1。
AI技术在宫颈癌早期筛查方面，包括宫颈细胞学筛查、

阴道镜检查等，都取得了较好的研究成果，可以大大提高医

生和专家的筛查效率和准确率，有助于解决医师经验不足、

数量不足、医疗条件不足等造成的漏诊、误诊问题，具有广阔

的应用前景，有望进一步提高欠发达地区宫颈癌早期筛查的

普及率和诊断准确率。
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3　AI 在宫颈癌精准临床诊疗中的应用

目前宫颈癌的研究主要集中在 2个问题上：一是宫颈癌

筛查，用于早期检测疾病；二是临床精准诊断，用于制订个性

化治疗方案，改善预后情况，如提高总生存率、无病生存率、

生活质量并减少治疗副作用和局部复发等。宫颈癌治疗方

案的选择取决于多种因素：肿瘤大小、组织学类型、临床分

期、脉管浸润、淋巴结转移及预后等。

3.1　AI在宫颈癌组织学分类中的应用

宫颈癌中最常见的组织学类型是鳞状细胞癌（squa⁃
mous cell carcinoma，SCC），高达宫颈癌总病例的 70%，其次

是腺癌（adenocarcinoma，AC）约占 10%~25%；最少的是腺鳞

癌（adenosquamous carcinoma，ASC）[17]。虽然美国国家综合

癌症网络（national comprehensive cancer network，NCCN）发

布的恶性肿瘤临床实践指南中关于鳞癌和腺癌的治疗方案

没有区别，但是研究表明，相比于同期鳞状细胞癌，腺癌表现

出更高的异质性和更强的侵袭性，对放化疗不敏感，容易发

生转移，预后更差，存活率更低[18-21]。因此，不同组织学类型

的宫颈癌预后有显著差异，明确宫颈癌的组织学类型有助于

制定临床治疗方案。

Wang W等[22]运用聚类分析和 logistic回归分析方法分析

了 96 例宫颈癌（其中 SCC 50 例，AC 46 例）的 5 种 MR 序列 
[矢状 T2 加权成像（T2SAG）、横向 T2 加权成像（T2TRA）、矢

状增强 T1 加权成像（CESAG）、横向增强 T1 加权成像

（CETRA）和表观扩散系数（ADC）]的 105 个放射学特征，发

现 5 种 MR 组合序列鉴别 SCC 和 AC 的能力比单独的 MR 序

列都高，其 AUC≤0.890、准确率≤0.810、敏感性≤0.670、特
异性≤0.940，因此，放射组学分析是一种可行且非侵入性的

区分 SCC和AC的方法，有助于放射科医生和妇科医生鉴别

宫颈癌组织学类型。Li Y 等[23] 将 8 496 份 HE 图像（SCC 37
例、AC 8 例、良性组织 184 例）分为训练组和验证组，训练

AlexNet、VGG19、Xception、RESNet-50 四种 CNN 模型，并经

过五重交叉验证。其中Xception模型表现最好，鉴别 SCC和

良性组织的 AUC 为 0.980（内部验证）、0.974（外部验证），鉴

别AC和良性组织的AUC为 0.966（内部验证）、0.958（外部验

证），鉴别 SCC和AC的AUC为 0.950（内部验证）、0.944（外部

验证）。其准确率介于有经验和无经验的病理学家之间，可

以作为病理诊断的辅助工具。目前，AI 在宫颈癌组织学类

型的应用主要集中于 SCC和AC的分类，对于ASC的研究较

少。邓力和陈亚军[24]利用 keras 搭建的 LeNet-5 模型对 497
张（SCC 484张、ASC 13张）CT进行分析，将数据分批输入算

法进行训练和测试，在完成一批次的训练后，算法根据结果

自动调整权值参数，最终准确率达到0.933，loss值（度量所预

估事情错误程度的指标）下降到0.161，见表2。
由此可见，临床医生可以利用 AI技术对患者宫颈癌组

织学类型作出准确诊断，给患者带来更佳的治疗效果和更长

的生存时间。

3.2　AI在宫颈癌脉管浸润和淋巴结转移评估中的应用

脉管浸润是指肿瘤生长侵犯到脉管里，研究认为脉管浸

润（包括血管/微血管浸润和淋巴管浸润）是宫颈癌转移的主

要评估指标，早期发现脉管浸润可以“对症下药”，改善患者

预后情况[25]。Jiang X 等[26]通过对 167 例早期宫颈癌患者的

动态 T1 对比增强（dynamic T1 contrast-enhanced，DCE-T1）
和 T2加权成像 MRI图像进行训练和验证深度学习模型，有

效鉴别了宫颈癌血管浸润与非血管浸润，AUC为 0.911。此

模型具有灵活性和可扩展性，可以通过参数微调用于新的数

据集，具有潜在的临床应用前景。

2018年，FIGO指南修订了宫颈癌分期系统，首次将淋巴

结转移（lymph node metastasis，LNM）纳入分期标准[27]，LNM
是宫颈癌患者预后的重要因素，可能导致宫颈癌 5年总生存

率和 5年无病生存率降低[28]，术前准确预测LNM有助于临床

决策。确定宫颈癌患者 LNM 状态的最佳方法是病理活检，

但此方法需要对患者进行盆腔淋巴结清扫术，可能引发术后

淋巴囊肿等并发症，给患者带来二次伤害。因此，在患者表

现出极低LNM可能性的情况下则无须承担不必要的淋巴结

切除及其并发症相关的风险。相反，如果患者被认为具有明

显升高的LNM风险，甚至总体上有转移，则根治性放化疗是

首选治疗方案[29]。MRI、CT 和超声是预测 LNM 常用的临床

影像学方法，但其均存在一个普遍问题：对小淋巴结转移的

敏感度低，存在假阴性的可能。近年来许多研究尝试从医学

图像中提取特征，使用 ML 对这些特征进行分析，以提高诊

断和预测的准确性。Li P 等[30]基于 MRI 和临床信息开发了

一个DL模型，预测宫颈癌正常大小的LNM，研究结果显示：

表 1　AI在宫颈癌早期筛查中的应用

作者

Sanyal P［11］

Li X［12］

Bao H［13］

An H［14］

Miyagi Y［15］

Miyagi Y［16］

年份

2020

2023

2020
2023

2019
2020

输入项

细胞学图像

TCT片数字

扫描图像

细胞学图像

H&E图像

阴道镜图像

HPV分型+
阴道镜图像

病例数

18

189

2 145
111

330
253

数据集

1 838

400

188 542
6 171

330
253

分析方法

CNN

DCNN

VGG16
Swin-B、ResNet-50

CNN
DL

优势

先前研究从图像提取到的特征中进行细胞分

割，本方法一次性对整个图像进行细胞分割

图像标注质量高、速度快、模型准确性高

大型数据集，可靠性高

自动预测 H&E 图像中的 p16阳性区域，提高

了HSIL诊断准确性

比较了AI分类器和肿瘤科医师的表现

添加HPV分型后准确率得到了提高

应用

细胞学筛查

细胞学筛查

细胞学筛查

细胞学筛查

阴道镜检查

阴道镜检查
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RESOLVE-DWI和ADC MRI的多通道CNN组合模型的性能

优于单独 MRI 的单通道 CNN 模型，基于组合模型和临床信

息（年龄、肿瘤大小、FIGO分期等）的DL模型预测能力最强，

在训练集和测试集中 AUC 分别为 0.890 和 0.844。Li P 等[31]

采取 CNN 对 418 例ⅠB~ⅡB 期宫颈癌患者 CT 病灶进行 DL
特征提取，建立深度学习特征码（deep learning signature，
DLS），结合临床信息建立深度学习诺模图（deep learning no⁃
mogram，DLN），进行训练、内部验证和外部验证，得到内部验

证 AUC 为 0.771，外部验证 AUC 为 0.790，可以有效预测

LNM。Jin X 等[32]以超声图像为基础，探讨了放射学特征预

测 172 例早期宫颈癌患者 LNM 的可行性，结果显示训练集

AUC 为 0.790，验证集 AUC 为 0.770，表明其可以有效预测

LNM。

然而，在放射学图像中选择特征较为耗时费力，WSI技
术运用方便且分辨率高。Guo Q 等[33]基于 564 例患者的 1 
524张 WSI图像构建并训练了一个深度 CNN 来预测淋巴结

状态，探讨预测原发灶LNM的可行性，结果在交叉验证集中

AUC达到了 0.870，而对于盆腔淋巴结转移阳性的患者，重新

训练预测其是否有主动脉旁淋巴结转移，结果 AUC 达到了

0.910，充分证明了CNN直接从组织学预测宫颈癌患者 LNM
的能力。Liu Q等[34]开发了一种基于视觉变换器和递归神经

网络的 DL 模型，分析了 227 例患者术前病理活检 WSI 图像

以预测 LNM，并使用来自其他医院的 168名患者 226张 WSI
图像进行外部验证，结果在内部测试集中DL模型AUC达到

了 0.919，敏感性和特异性值分别为 0.923和 0.905，准确率为

0.909；DL 模型在外部测试集中的表现仍然良好，其 AUC 为

0.910，准确率为 0.895，证明利用活检 WSI 预测早期可手术

宫颈癌的 LNM 是有效的，这种方法可能帮助医生制订宫颈

癌患者的治疗决策。

总之，这些研究表明AI技术通过对宫颈癌组织学类型、

脉管浸润、淋巴结转移、周围组织环境的定量定性等方面的

预测模型分析，可以为宫颈癌患者预后评估、治疗方式及指

导用药提供很好的临床价值。

3.3　AI在宫颈癌治疗预后中的应用

目前，宫颈癌治疗方法主要有手术、化疗和放疗 3 种。

由于宫颈癌患者病理情况复杂，当前临床多采用个性化治

疗，有效的临床预后预测有利于制定个性化治疗方案。

Zhang K 等[35]通过深度学习分析宫颈癌患者的临床特征（淋

巴结转移、肿瘤体积）和 HE染色病理图像，预测 238例非手

术宫颈癌患者 5年总体生存率，其中 165例被随机划分到训

练集，73例被划分到验证集，最终临床-病理模型的 AUC达

到 0.750，使用此模型有助于提高个性化治疗的精准度，优化

随访时间，然而其研究样本量相对较小且来源单一，可信度

有待提高。

NCCN 指南建议早期宫颈癌患者治疗以根治性子宫切

除术为主，术前辅助放化疗以提高手术切除率。Liu S 等[36]

收集了接受根治性子宫切除术的 201 例ⅠB~ⅡA 期宫颈鳞

癌患者的术前PET/CT数据，对肿瘤区域进行手动分割，利用

表 2　AI在宫颈癌精准临床诊疗中的应用

作者

Wang W［22］

Li Y［23］

Deng L［24］

Jiang X［26］

Qian W［30］

Li Pi［31］

Jin X［32］

Guo Q［33］

Liu Q［34］

Zhang K［35］

Liu S［36］

Wang J［37］

Shen WC［6］

年份

2022

2022
2020
2021
2022

2023
2020

2023

2023

2022

2021

2023

2019

输入项

MRI

HE染色WSI
CT

MRI
MRI+临床信息

CT
超声

WSI

WSI

临床特征+HE染色

病理图像

PET/CT

CT+MRI

18F-FDG PET/CT

病例数

96

229
497
167
169

418
172

564

490

238

201

104

142

数据集

10 080

8 496
3 604
2 056

169

418
172

1 524

1 080

238

1 318

104

1 562

分析方法

聚类分析

logistic回归分析

CNNs
LeNet-5

DNN
ResNet

CNN
多变量 logistic

回归分析

CNN

DL

DL

基于决策树的随

机生存森林模型

多模态 trans⁃
former网络

DL

优势

可行性高

可以调查并解释错误分类

调整权值参数后准确率升高

无须手工分割图像

根据原发性肿瘤提取特征，简单

易操作

无须手工分割图像

使用超声图像

直接从宫颈癌原发灶的病理形态

准确预测宫颈癌患者的淋巴结状

况；假阴性率低

首次利用术前组织病理活检预测

LNM
使用 HE 诊断图像来预测宫颈癌

患者的生存结果

该模型不仅可以检测变量与预测

目标值之间的变化，还能检测变

量之间的相互作用

开发了一种可以利用多尺度、多

模态判别信息的 transformer网络

在有限样本下实现高精度预测

应用

组织学分类

组织学分类

组织学分类

脉管浸润评估

淋巴结转移评估

淋巴结转移评估

淋巴结转移评估

淋巴结转移评估

淋巴结转移评估

治疗预后

治疗预后

治疗预后

治疗预后
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AI 提取并选择了 6 个重要的放射组学特征（5 个 CT、1 个

PET）和6个临床病理特征，设计了一个基于决策树的随机生

存森林模型，预测早期宫颈鳞癌患者手术后的 5年无病生存

率，该模型AUC达到了0.970，具有较高的可信度。

对于局部晚期宫颈癌（locally advanced cervical cancer，
LACC）患者来说，最有效的方法是放化疗而非手术，手术可

以通过对切除的肿瘤组织进行活检预测复发风险，放化疗却

无法同样地进行病理评估，因此常采用 AI 帮助预测预后。

Wang J等[37]纳入 104例LACC患者的CT和MRI图像，设计一

个多模态 transformer网络模型，其中 48例用于训练，21例用

于验证，35例用于测试，用以预测 LACC 患者接受同步放化

疗治疗方法后的宫颈癌复发风险，并通过活检确定其复发情

况，该模型取得了良好的效果：测试集的AUC达到了 0.819，
高于传统的放射组学方法，证明了其预测LACC复发风险的

可行性，有助于 LACC 患者个性化治疗方案的制定。Shen 
WC等[6]基于 18F-FDG PET/CT设计了一个DL模型，对 142例

接受外放疗和近距离放疗的 LACC 患者的局部复发和远处

转移进行预测，通过 40个月的随访了解到 21例患者发生了

局部复发，26 例患者发生了远处转移，结果显示：局部复发

准确率 0.890、敏感性 0.710、特异性 0.930；远处复发对应值

为 0.870、0.770和 0.900，表明此模型能够很好地预测宫颈癌

治疗效果，在临床医生选取治疗方法前打一剂“预防针”。

在当前提倡精准医学的情况下，根据患者数据进行个性

化治疗是当前医疗技术发展的必然趋势。宫颈癌的个性化

治疗以 FIGO分期为指导，早期宫颈癌常采用根治性子宫切

除术或盆腔淋巴结切除术，术前辅助放化疗；而晚期宫颈癌

淋巴结转移、局部复发、远处复发的发生率较高，如果选择手

术，可能很难切除所有具有正常组织边缘的肿瘤，所以通常

采用放化疗进行治疗[38]。众多研究表明AI技术可以用于预

测宫颈癌患者选择不同治疗方法后的治疗效果，如复发风

险、5年整体生存率、5年无病生存率、局部复发率、远处转移

率等，通过 AI预测患者预后可以帮助医生选择适合患者的

治疗方法，并且评估治疗方案的可行性，提高患者治疗效果，

减少患者复发痛苦。

总体而言，AI 技术在宫颈癌的诊断和治疗中得到了广

泛研究和应用。在判断宫颈癌组织学类型、评估脉管浸润及

淋巴结转移程度，以及预测预后等方面取得了良好的效果，

大大提高了临床诊断的准确性和特异性，提高了宫颈癌诊疗

效率，有助于临床医生决策，减轻医师工作量，降低误诊率。

4　总结与展望

目前，AI 尤其是深度学习的卷积神经网络在图像分析

方面表现优异，其准确率甚至超越了病理医生，可以协助医

生进行宫颈癌早期筛查和精准临床诊断，有助于医生制定个

性化治疗方案，提升治疗疗效。随着AI的快速发展，其在泛

癌分子病理学中的研究也有令人瞩目的突破，比如预测基因

突变、微卫星不稳定性、免疫检查点基因等，为实现宫颈癌肿

瘤新型疗法打下了坚实的基础，给宫颈癌患者带来了福音。

然而，AI 技术在应用于宫颈癌临床诊断之前仍然存在

较大的问题及挑战：①AI 模型的优劣高度依赖其所构建的

数据，然而目前的研究中大部分数据集相对较小，且来源单

一，缺乏高质量的大型数据集；②AI技术深度学习算法存在

标准化难题，由于不同机器扫描、不同算法之间存在差异，研

究结果的准确率和可重复性存疑，并且缺乏客观评价的标

准；③存在“黑盒”问题，AI模型工作流程不透明，预测结果

的可解释性差，缺乏说服力；④图像标注存在质量一致性与

规范性问题，需要妇科、病理科、影像科专家及 AI工程师进

行跨学科合作；⑤利用 AI建立的模型尚未在临床实践中得

到应用和推广，迫切需要一系列前瞻性的临床研究来验证这

些结果；⑥存在法律伦理问题，如何保障患者隐私和数据安

全仍是一个需解决的问题。

综上所述，AI技术的发展可以更好地为人类服务，但在

疾病诊断领域中 AI只能作为一种辅助诊断工具，不可能完

全代替医生，只有人机完美和谐互助才是未来发展最健康的

模式。
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