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摘 要： 影像、病理与基因组学分别提供肿瘤的空间形态表型、组织学结构与分子机制信息。单一模态

往往受限于尺度割裂、取样偏倚与跨中心域偏移，难以支撑临床决策。针对肿瘤精准诊疗的临床需求，

影像⁃病理⁃基因融合的核心目标并非简单叠加特征或替代检测，而是实现空间证据、组织学证据与机制

证据的同域对齐与一致性校验。本文围绕融合方法学与临床应用两条主线展开综述：在方法学部分，

系统讨论多模态融合的临床优势，归纳关键融合范式，强调影像⁃病理⁃基因融合在临床诊疗应用中的必

要性；在应用部分，以多模态融合补全证据链为核心，总结其在鉴别诊断、分子分型、手术规划、疗效分

层与系统化输出中的独特优势，突出融合如何将预测结果转化为可验证、可执行的临床决策。最后，讨

论空间组学与多区域采样、纵向演化建模、多模态基础模型与多中心协作验证等关键发展趋势，并提出

面向临床转化的建议要点与临床效用评价体系，为下一代肿瘤多模态智能诊疗系统的构建与落地提供

建议路线图。
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引   言

肿瘤的产生机制极其复杂，通常认为是由遗传、化学或者物理等因素引起的基因突变，所导致细胞

增殖、分化和凋亡等调控机制失常而产生［1］。恶性肿瘤是严重威胁人类生命健康的难治疾病［2］。当前，

肿瘤治疗的核心方向是个性化的精准诊疗，即基于肿瘤的个体差异，实现“千人千策”的全流程治疗与

随访管理，最终改善患者预后、提升生存质量［3］。然而，肿瘤异质性对其精准诊疗造成了巨大挑战。从

肿瘤的微环境角度来看，肿瘤内部存在多区域、多克隆及多微环境生态位的显著差异，不同区域的肿瘤

细胞在基因型、表型及所处微环境上均有所不同，导致单次穿刺活检或病理切片仅能获取局部肿瘤信

息，无法全面代表肿瘤的全局特征，易造成诊断偏差与治疗方案误判，使患者难以获得良好的治疗效

果［4⁃6］。与此同时，肿瘤的动态演化特性使得其在治疗过程中会发生克隆替代现象，即优势克隆体得以

存活并增殖，使新生成的肿瘤细胞展现出耐药性，从而导致治疗效果逐渐衰减甚至失效［7⁃9］。这两大难
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题相互关联，本质上均指向无法全面、精准、实时捕捉肿瘤多维度特征这一核心痛点，而破解该痛点的

关键在于是否能够更全面的解析肿瘤。

近年来，随着人工智能（AI）技术的快速发展，有望改变生物医学研究和临床实践，对肿瘤的影像、

病理和基因数据的智能分析研究带了新的机遇［10⁃11］。受早期的算力与算法限制，肿瘤智能诊疗主要利

用单一模态数据。基于单模态的分析方法由于缺乏对肿瘤的全局认知，导致模型容易过拟合、泛化能

力差、模型的可解释性差，以及对临床指导意义有限等［12⁃15］。不同单模态数据都蕴含其独特的技术优势

和明显不足。影像技术可以做到无创定位全身病灶，可以轻松获取肿瘤的宏观分布与动态变化，但对

肿瘤的发生机制及细胞组成的判断多为间接的经验判断，无法直接判断肿瘤的分子分型［16⁃17］；病理检查

是肿瘤诊断的绝对标准，能够呈现肿瘤细胞形态、微环境结构，但由于存在跨中心偏移，病理切片的染

色标准不一、扫描参数差异等，导致检测结果的一致性与代表性受限［18⁃20］；基因组学技术能够精准实现

肿瘤分子分型、筛选靶向治疗靶点，明确肿瘤分子层面的核心异常，但缺乏肿瘤空间分布上下文信息，

无法关联宏观形态与微观结构特征，且分子检测结果与临床诊疗动作之间的解释链条易断裂，难以直

接转化为可落地的诊疗建议［21⁃22］。由此可见，仅从单一模态数据入手，很难实现对肿瘤的精准诊疗。

多模态数据整合已成为突破单模态诊疗局限、实现肿瘤精准治疗目标的核心路径。多模态数据融

合能够实现数据信息的互补，通过整合影像、病理、基因组及临床数据，从不同视角对肿瘤展开全景式

的认知［23］。同时，多模态整合有助于提升肿瘤诊疗精度，提升预后与疗效预测的准确度，还能够增强模

型的泛化性与可解释性，促进肿瘤智能诊疗模型的临床应用［24⁃25］。需要强调的是，这种多模态整合并非

简单的各个模态特征拼接，而是构建整合宏观影像、微观病理以及分子基因的跨尺度分析框架，不仅可

推动肿瘤的精准诊疗，而且还能为探究肿瘤演化机制提供有力的工具。多模态融合在肿瘤医疗领域已

取得显著进展，核心围绕影像、组学、病理和临床数据等模态整合。主流融合范式包括前融合、中期融

合和后融合，其中图融合属中期融合子类。AI 技术如卷积神经网络（Convolutional neural networks， 
CNNs）、生成对抗网络（Generative adversarial networks， GANs）、基础模型等赋能数据处理与特征提

取，可应用于肿瘤筛查、诊断、预后预测及治疗响应评估［26⁃29］。当前研究已验证了其在提升诊断精度、优

化风险分层等方面的优势，但仍面临数据异质性、模型可解释性不足、伦理合规及数据稀缺等挑战，未

来需向轻量化、可解释化及多源数据深度整合方向推进［30⁃34］。我国在肿瘤多模态诊疗方面也出台了一

系列政策，如《健康中国行动——癌症防治行动实施方案（2023—2030 年）》和《“十四五”国民健康规划》

等一系列重大战略文件均明确提出支持 AI、大数据等新技术在肿瘤诊断和治疗中的应用，为多维度肿

瘤多模态分析提供了坚实的政策支撑［35⁃36］。

本文围绕肿瘤影像、病理和基因融合的智能分析诊疗应用这一主题，通过系统性回顾这一领域的

文献，明确当前领域研究的热点和存在的不足，为后续研究工作指明方法。本文的第一部分主要从肿

瘤影像⁃病理⁃基因融合的方法学进行归纳，第二部分以肿瘤多影像⁃病理⁃基因融合的临床应用为主线介

绍国内外研究前沿，最后对未来肿瘤多模态智能诊疗进行了展望。

1 肿瘤跨尺度证据链驱动的融合框架  

精准医疗是肿瘤诊疗的核心诉求，需要根据患者的个体特征制定最优的治疗方案。因此需要对肿

瘤具有全面的认知。临床实践与前沿研究日益证实，单模态数据无法完整表达个体肿瘤的差异化问

题。因此，整合多维度数据，构建一条从宏观影像表型到微观病理组织结构、再到深层基因分子机制的

完整认知链条，已成为推动医学决策智能化的关键［37］。

1. 1　肿瘤影像、病理、基因的融合特点　

不同维度的数据在不同生物学尺度上提供了不可替代的、互补的信息。它们的融合能够构建一个
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从宏观生理结构到微观组织状态，再到分子机制的完整生物学叙事链条。磁共振成像（Magnetic reso⁃
nance imaging， MRI）作为一种非侵入式成像技术，能够无创地描绘整个肿瘤及其周围环境的三维空间

结构和生理功能，为医生提供明确的肿瘤大小、位置及边界等重要信息［38］。全玻片数字扫描技术

（Whole slide imaging， WSI）是对目标肿瘤的病理学呈现，是界定肿瘤细胞和组织形态的金标准，为

MRI 观察到的宏观肿瘤提供了微观解释［39］。基因组学、转录组学和蛋白质组学等技术（统称为组学，

Omics）从分子层面解释了在 WSI和 MRI上观察到的表型背后的分子驱动力［40⁃41］。融合这 3 个模态，就

像是用不同焦距的镜头观察同一物体：MRI 给出哪里有问题，WSI 解释是什么的问题，而 Omics 则回答

为什么会有问题。这种多维度信息的整合，使得我们能够构建一个从基因型到表型的完整通路，从而

更深刻地理解肿瘤的生物学行为。

通过强制模型学习跨维度的样本信息，可以有效抑制由数据偏移导致的伪相关，从而提升模型的

泛化性和可解释性［42］。传统的研究方法通常是通过影像特征直接预测基因信息［43⁃44］。但这种简单的

端到端输出，易使模型学到由机器性能不足产生的噪点信息，而非真正的肿瘤生物学特征，从而导致模

型的泛化性严重不足。因此通过建立成由影像到病理，再到基因的完整证据链路，可提高模型的鲁棒

性与生物学上的可解释性。模型不再仅仅预测有无基因突变，而是被强制要求学习这三者之间的一致

性关系。这种方法本质上是为深度学习模型引入了生物学先验知识的约束，使其从一个单纯的“黑匣

子”关联学习器，转变为一个寻求机制性解释的推断引擎［45］。

融合模型的最终目标不应仅仅是输出一个抽象的概率值或分类标签，而应生成能够直接嵌入临床

工作流、指导医生决策的、可解释且可操作的信息［46⁃47］，如图 1 所示。在临床中，这种智能化决策可贯穿

于诊疗全流程。术前规划阶段，融合模型通过解读影像的空间异质性，生成可预测分子表型的肿瘤“栖

息地（Habitat）”图谱［48⁃49］。这不仅能指导靶向活检，有效克服肿瘤内部取样偏差以确保诊断准确性，还

能在术中为切除边界的决策提供关键参考［46］。术后分析则可通过对微观与分子层面的分析，使模型能

够预测肿瘤的发展情况，从而帮助医生进行治疗决策［50］。

1. 2　肿瘤影像、病理、基因的融合方法　

由于肿瘤影像、病理、基因数据在获取难易程度、分析方法等方面存在差异，因此导致不同模态之

间出现了各种组合分析方法，此部分重点介绍常见的一些融合分析方法。

1. 2. 1　影像基因组学（Radiogenomics）　

影像基因组学是一个新兴的交叉学科领域，旨在利用临床影像图片提取数字特征，并使之建立起

与基因组学之间的关系［51］，其核心思想是肿瘤的宏观影像表征，如肿瘤大小、形状、内部纹理异质性等，

在一定程度上反映了其潜在的分子生物学特征和基因调控网络［52］。通过将这两个维度的信息进行融

图 1　患者级跨尺度证据链

Fig.1　Patient⁃level cross⁃scale evidence chain
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合，研究人员希望能够实现“透过现象看本质”，即从非侵入性的影像数据中推断出肿瘤的分子分型、基

因突变状态、信号通路激活情况以及对治疗的反应。这对于指导个体化治疗、预测预后具有巨大潜力，

尤其是在无法获取组织活检或活检样本不足的情况下［51⁃52］。

对影像基因组学最常见的研究方法是特征提取与关联分析。通过医学影像提取包含肿瘤的形态

学、内部密度分布及纹理特征等影像组学信息，结合患者的基因组学数据，利用机器学习算法获取影像

组学信息与基因的关联信息。例如，Ma 等［53］以双能 CT 拍摄的影像为基础，预测非侵入性肺腺癌的

EGFR 突变状态。而随着深度学习的不断发展，近年来越来越多的研究倾向于直接从原始影像中学习

与基因组学特征相关的表达。如 Padmaja 等［54］通过结合乳腺 X 线分析的卷积神经网络和用于基因组分

析的 LSTM+Transformer 模型，实现了对乳腺癌 96% 的精准识别；Abdelaziz 等［55］使用于 U⁃Net对肿瘤

进行分割，并结合 EfficientNetB0 与 ResNet50 的混合深度学习框架预测胶质瘤患者 MGMT 启动子甲基

化状态，获得了 95% 的分类准确率；Yan 和 Sun 等［56⁃57］通过建模，利用术前医学影像的深度学习模型预

测患者的整体生存率，证明了某些深层特征与独特的信号通路相关，这些通路对患者具有预后意义。

但在深度学习模型中，如何解释影像特征与基因组学事件之间的内在联系仍是一个开放问题。同时，

研究结果的重复性和泛化能力也有待进一步验证，实现临床常规应用仍需大量前瞻性研究。

1. 2. 2　影像病理融合分析　

医学影像与病理图像的融合，旨在结合宏观与微观的优势，实现互补增强，在做到快速定位病灶的

同时，给予肿瘤的微观生物学解释。这种融合有助于更精确的肿瘤分级、分型、预后预测以及治疗反应

评估［58⁃59］。影像与病理的融合可以应用于多个医学场景。首先是预后方面，Lin 等［60］开发了一种影像

与病理的融合模型，用于预测肺腺癌患者的预后情况和辅助化疗获益；Xie 等［61］利用影像组学与病理学

特征预测了肝细胞性肝癌的复发风险。此外，还有研究利用此方法预测生物标志物的表达。例如，Mao
等［62］基于深度学习的影像病理学模型，预测了胰胆管发育不良儿童胆管中促动子环氧合酶⁃2 的致癌反

应。虽然影像与病理融合具有相当大的应用前景，但这两种模态在分辨率、视角及样本形变上的巨大

差异，以及肿瘤内部的影像学和病理学异质性如何有效地在融合模型中体现，是其进一步发展的技术

瓶颈。

1. 2. 3　病理基因融合分析　

病理基因融合分析旨在直接建立病理图像的视觉表型与基因组学分子分型之间的桥梁。这种融

合的意义是实现肿瘤表型特征与分子机制的联合解析，提升肿瘤分型、预后评估与疗效预测精度，为揭

示肿瘤异质性及微环境机制提供新途径，是推动精准病理诊断与个体化肿瘤治疗的关键技术方向［63⁃64］。

当前病理图像与基因组学融合的研究多以深度学习为核心，聚焦肿瘤分子分型、预后预测与基因突变

关联建模。融合后的模型在多癌种中显著优于单模态方法。Chen 等［65］提出了一种多模共注意变换器

（Multimodal co⁃attention transformer， MCAT）架构，通过注意力机制学习图像与基因之间的长期关系，

并通过视觉展示多模态相互作用的可解释性；Yan 等［66］基于病理图像和基因表达数据的多模态生存分

析，建立起通路到斑块交叉融合模块，赋予了模型良好的可解释性，帮助病理学家筛选哪条通路起关键

作用，定位通路在 WSI 中受影响的部位，并挖掘与预后相关的病理图像模式。虽然这种融合模式有良

好的性能表现，但病理图像的跨中心采集差异和 WSI的巨大数据量都是影响算法落地的重要因素。

1. 2. 4　影像⁃病理⁃基因融合分析　

虽然两两模态的融合已经显示出显著潜力，但每种模态都有其固有的局限性［67］。医学影像提供了

宏观的肿瘤解剖和功能信息，但缺乏细胞和分子细节；病理图像提供了微观的细胞形态和组织结构，但

缺乏整体空间背景和非侵入性；基因组学提供了分子层面的驱动信息，但缺乏空间异质性和形态学表

现。因此，将影像、病理和基因组学三模态数据进行综合融合分析，是实现肿瘤精准医疗的终极目标，
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也是最具挑战性的方向。这种三模态融合旨在创建一个最为全面的肿瘤表征，通过互补优势来克服单

一或两两模态的局限，从而有望在肿瘤诊断、分级、预后预测和治疗反应评估方面取得突破性的进展，

为个体化治疗提供前所未有的深度洞察［68］。相较于两种模态数据的融合，三模态融合的研究对配对数

据要求较高。Liu 等［69］通过多模态融合亚型划分（Multimodal fusion subtyping， MOFS）框架，整合多模

态数据，研究识别出 3 种独特的胶质瘤亚型（MOFS1、MOFS2 和 MOFS3），它们在预后、分子特征和治

疗反应方面存在显著差异；Braman 等［70］利用深度正交融合（Deep orthogonal fusion， DOF）模型，根据多

模态数据预测胶质瘤患者的总体生存期。

1. 3　肿瘤影像、病理、基因的融合策略　

在实践中，如何将来自不同模态的数据进行有效的集成，是多模态学习的核心问题。广义上，不同

模态的医学数据集维度和类型差异极大，包括数值数据、图像数据、文本数据和序列数据。此外，根据

其来源，这些数据集可分为测序数据、临床数据和实验数据［71］。这些模态在数据结构、语义粒度、信息

密度以及测量尺度上存在显著差异。简单的拼接或粗暴的整合难以捕捉模态间深层次的互补性，甚至

可能因异质性过高而引入噪声或冗余信息，从而限制模型的性能［72］。研究人员根据融合发生的时间点

和方式，发展出多种如图 2 所示的融合策略，其中每种策略都有其适用场景、优势和局限性。

1. 3. 1　前融合　

前融合（Early fusion），也称为数据级融合（Data⁃level fusion）或特征级融合（Feature⁃level fusion），是

指在模型学习之前，将来自不同模态的原始数据或特征直接合并成一个统一的集合。简单来说，就是

将不同模态的特征向量直接拼接起来，形成一个更长的特征向量，然后将这个合并后的特征向量作为

一个单独的输入进行后续处理。前融合简单明了的特点，直观体现在可以相对快速地实现模型架构设

图 2　多模态数据融合策略分类图

Fig.2　Taxonomy diagram of fusion strategies for multimodal data
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计，只需训练一个模型来处理融合后的数据，使模型学习到不同模态之间更深层次、更细粒度的交互

模式。

前融合会视所有模态对当前任务同样重要且相关，但实际情况中并非总是这样［73］。首先，数据质

量常会因各中心的设备与操作流程不同而不尽相同，从而产生数据缺失、噪声干扰和各模态数据不平

衡等问题，直接融合容易放大噪声，使模型学习到并不存在的规律。研究人员常会使用数据清洗、缺失

值填补、噪声抑制及模态平衡等方法，提升数据可靠性。其次，数据间异构性显著的问题也会影响数据

的直接融合。不同模态医学数据的格式、尺度、采集标准存在本质差异，如影像数据为像素矩阵、临床

数据为结构化数值、基因组数据为序列信息，难以直接进行拼接与整合。Attallah 等［74］利用自编码器

（Autoencoder， AE）的无监督学习能力，将高维异构的深度学习特征与手工特征低维共享隐空间，实现

特征的统一编码与融合，消除特征维度、分布的异构性。另外，未经处理的原始数据常存在维度灾难的

问题，若使用原始数据建模，易导致模型计算复杂度激增，引发过拟合风险。因此在建模前，常会对数

据进行降维，利用特征筛选技术，仅保留关键特征信息。如 Schulte⁃Sasse 等［75］通过图卷积网络（Graph 
convolutional networks， GCNs）隐空间映射与组学数据预处理，实现对多组学高维数据的降维，既保留

了核心生物学信息，又降低了计算复杂度，提升了模型泛化能力。最后，部分场景下多模态数据采集时

间存在差异，如术前影像与术后临床指标的不同步，难以实现时序层面的精准对齐。研究人员会引入

时序对齐算法，实现多模态数据的时序同步匹配。如 Khorasani 等［76］提出 CTAF（Cross⁃temporal atten⁃
tion fusion）方法，通过双向跨时序注意力与软对齐损失，实现异步脑电图（Electroencephalography， 
EEG）与外周生理信号的时序对齐。

前融合对原始数据质量要求极高，当原始数据存在严重噪声、缺失或异构性较强时，算法也难以弥

补融合效果的下降；同时，面对高维度医学数据（如高分辨率影像、全基因组数据）时，前融合会不可避

免地出现计算效率低下、模型训练困难等问题；此外，该方法缺乏对数据语义信息的挖掘，难以充分利

用多模态数据的互补性，在复杂临床场景（如多器官病变、罕见病诊断）中的适应性较差。因此，前融合

更适用于各模态特征维度相对均衡、数据类型较为相似，且数据完整性较高的情况。

1. 3. 2　后融合　

后融合（Late fusion），也称为决策级融合（Decision⁃level fusion），是指对来自不同模态的数据分别

训练独立的模型，然后将这些独立模型生成的预测结果（如分类概率、回归分数、决策标签）在最终阶段

进行集成，以得出最终的综合预测。与前融合相比，后融合可以处理简单的数据异构性。同时，后融合

允许不同模态的数据使用最适合分析其特征的模型，如音频使用隐马尔可夫模型（Hidden Markov mod⁃
el， HMM）、图像使用支持向量机（Support vector machines， SVM）等［77］。各模态的独立建模也使得模

型避免了多模态融合的维度灾难。即使某一模态缺失，其余模态也能独立做出预测，增强了系统的鲁

棒性。

但后融合在决策融合阶段依然会受到来自原始数据和模型设计的影响。首先是各模态输出结果

的异质性。不同模态输出的结果格式、置信度存在差异，难以直接进行融合。Tortora 等［78］将不同模态

的原始数据通过独立分类器生成统一格式的输出结果，消除软硬标签及维度差异，以保证决策融合阶

段的有效性。其次，融合算法难以确定，不同模态在不同临床任务具有不同的贡献度，固化的融合规则

难以适应复杂的临床场景需求。Hassan 等［79］利用全局特征与局部特征的互补性设计融合逻辑，并采用

能更好适配融合特征非线性分布特性的二次判别分析（Quadratic discriminant analysis， QDA）作为最终

决策模型，以达到优化融合的效果。另外，单个模态输出的决策存在偏差累积效应，即当单某一模态模

型的输出结果存在偏差时，融合后会放大偏差，进而影响最终输出结果的准确性。Tripathi等［80］利用不

同深度的残差网络的互补性，并通过 Dempster⁃shafer Theory 相互强化互补的有效输出，让冲突的偏差
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输出相互抵消。最后，输出结果的置信度校准困难，不同模态的输出结果置信度缺乏统一的评价标准，

难以实现合理的权重分配与融合。研究人员常采用置信度评估方法量化各模态决策的可靠性，为权重

分配提供依据。

后融合难以充分利用多模态数据的底层细节信息与语义关联，存在早期信息丢失问题，在需要精

准捕捉细微病变特征的场景中性能有限；其融合效果高度依赖于单模态模型的性能，若单模态模型性

能较差，难以通过融合规则弥补。此外，融合规则的高度复杂性导致可解释性不足，难以明确各模态决

策在最终结果中的贡献的占比，不符合临床决策的可追溯性需求。同时，该方法缺乏对多模态数据时

序关联的挖掘，在时序性临床场景中的适应性较差［81］。因此，后融合适用于各模态数据差异大、难以进

行早期对齐和拼接，或者对系统鲁棒性要求较高的场景。

1. 3. 3　中间融合　

中间融合（Intermediate fusion）是介于前融合和后融合之间的一种特征融合策略，更多地被应用于

深度学习的模型中。中间融合在特征提取阶段使用不同的模型对各模态的原始数据提取特征向量，并

在隐藏层中对数据进行融合，再输入后续的决策层网络。与前融合不同的是，中间融合会通过损失反

向传播，同时优化各个模态的特征提取与融合模块［82⁃83］。

近年来，注意力机制（Attention mechanism）在中间融合中扮演了越来越重要的角色，其核心机制是

基于 QKV（ Query⁃key⁃value）三元组框架。在注意力机制中，经提取后的特征，会计算特征相似度得分

并生成动态权重，加权聚合关键特征、抑制冗余噪声后，将融合特征传递至决策层完成预测［84⁃85］。注意

力机制能够捕捉不同模态之间深层次的非线性关联，同时动态加权允许模型自主寻找重要特征，从而

优化信息利用效率，提高模型可解释性。但注意力机制具有较高的计算复杂度，当序列长度 n 增加时，

计算量平方级增长，导致长序列处理效率低下、难以实时部署。Zhao 等［86］提出 SPAttention，引入原则

结构稀疏（Principled structural sparsity）策略，提升了计算效率和模型性能。其次，注意力机制也有长距

离依赖捕捉不足的特点，长序列中注意力权重易稀释，无法有效建模全局信息关联。Li 等［87］提出

MHANet （Multi⁃scale hybrid attention network），通过整合多尺度时序注意力、多尺度全局注意力与通

道注意力的混合注意力机制，解决注意力机制长距离依赖捕捉不足的问题。另外，注意力权重可解释

性弱且易受噪声干扰，权重分配呈黑箱特性，噪声易导致权重误分配。Jha 等［88］提出头级熵正则化策

略，搭配可学习的头级强度参数与 Softmax 温度系数，仅惩罚过度熵值，但又不限制模型表达能力，解决

了注意力权重分布弥散、可解释性差等问题。

当前，注意力机制是多模态深度学习研究的热点。它在处理图像、文本、序列等多种异构数据融合

时表现出色，是目前认为最有前景的融合策略之一，尤其适用于影像⁃病理⁃基因融合这种需要高度语义

理解和关联的任务中。

1. 3. 4　图融合　

图融合（Graph fusion）是注意力机制与多模态数据融合、图神经网络（Graph neural networks， 
GNNs）交叉领域中相当热门的研究方向，是利用图论（Graph theory）和图神经网络来建模和融合多模

态数据的方法，其核心原理是先将各模态特征映射为图节点并构建关联边，再通过节点级/模态级注意

力机制计算动态权重，经加权聚合更新节点表示，最后通过全局池化生成融合特征并传递至决

策层［89⁃90］。

在图融合中，模态与结构的异质性显著，不同来源图的节点定义、边语义及特征空间差异大，易引

发特征冲突与信息丢失。其次，图融合的计算复杂度高，大规模图数据融合易导致内存溢出、训练效率

低下。Chen 等［91］设计模态特定轻量级 Adapter 编码器，将不同任务图的异质特征映射至统一空间，并

提出拓扑感知 Wasserstein 距离（Topology⁃aware Wasserstein distance， TWD）损失，实现图结构对齐，结
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合无参数 MoE （Mixture⁃of⁃experts）路由机制动态调节模态贡献，缓解特征冲突并优化参数冗余、内存

占用高等问题。同时，图融合的语义一致性与可解释性较低，缺乏先验指导易生成模糊表示，难以完成

决策过程的解释。Wu 等［92］提出 SAGE 框架，通过注入 SAM 语义先验、设计语义持久注意力模块及双

级蒸馏三重损失约束优化，解决多模态图融合语义一致性低、可解释性弱及依赖大模型的问题。

在肿瘤多模态数据融合中，可以根据数据内部和不同模态间的复杂关系构建图结构，将多模态数

据作为抽象节点，寻找节点间空间关联及生物相关性等信息。图融合完美适配非欧几里得数据“无固

定网格结构、依赖节点关联”的本质特征，能捕捉长距离依赖与局部关联。因此，其在生存预测、空间域

识别等任务中，能融合多模态互补信息，显著提升预测精度与聚类一致性，但图结构和训练模型对参数

极其敏感，容易出现过拟合等情况。另外，图融合的计算复杂程度与训练样本的规模要求同样在限制

其产业化落地［93⁃95］。在肿瘤研究中，当需要关注患者群体间的相似性、肿瘤微环境的细胞相互作用或基

因调控网络与表型之间的关联时，图融合提供了一种强大的框架。

2 应用：以融合补全证据链为核心的肿瘤临床问题图谱  

肿瘤临床决策往往同时依赖三类证据的相互印证。第 1 类是空间证据，主要来自医学影像，为病灶

的全局范围、亚区异质性、多灶分布及纵向变化提供观察窗口；第 2 类是组织学证据，来自病理切片与细

胞层面的结构解析，能够呈现肿瘤细胞形态、坏死与血管增生等组织结构特征，以及肿瘤微环境中免疫

细胞和基质细胞的空间组织；第 3 类是机制证据，来自基因组学与多组学，刻画驱动事件、通路状态与潜

在可干预靶点。肿瘤内异质性与分支进化不仅是普遍现象，而且直接限制了单次局部取样对整体生物

学状态的代表性，从而削弱单模态证据对治疗选择与风险分层的支撑力度［96］。在这一前提下，多模态

融合的应用价值在于临床应用性（见图 3），多模态融合的核心贡献在于补全证据链并实现闭环验证

（见表 1）。

影像将肿瘤表达为可定位的空间单元，例如病灶层级、亚区层级或肿瘤栖息地层级，从而为点状的

病理与组学采样提供空间锚定。病理作为结构证据能够对影像表型所隐含的生物学过程进行验证与

解释，并以弱监督学习等范式在大规模切片数据上获得稳定的区域级证据输出。组学作为机制证据进

图 3　病理⁃影像⁃基因融合难点与临床应用

Fig.3　Challenges and clinical applications of pathology⁃imaging⁃genomics fusion
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一步将表型与可干预的分子过程连接起来，使得影像所见不仅是相关性提示，而且能够被通路与网络

层面的解释框架支撑。与单模态相比，融合模型的产出更接近临床需要的结论形式，即对关键空间热

点、对应组织学依据与机制线索的联合呈现，并伴随可信度评估与复核建议，从而降低过度推断的

风险［97］。

2. 1　术前诊断与鉴别：将影像主导的判断推进为跨模态证据闭环　

术前诊断与鉴别的任务是确定肿瘤类型、评估侵袭性与高级别风险，并据此制定取样强度、切除范

围与后续治疗路径。该阶段的临床限制在于信息获取顺序具有固定性，影像通常最先获得并决定初步

策略，而病理与组学证据多在有限取样后才能形成。因此，术前决策需要一种能够把影像的全局信息

与后续组织学、机制证据有效衔接的推理框架［98］，以减少由单模态不完备信息导致的路径偏差。

仅依赖影像时，浸润、坏死与血管生成等关键过程往往通过强化模式、弥散和灌注等代理指标间接

反映，其生物学特异性有限且易受扫描仪器、重建参数与设备差异影响，跨中心稳定性不足会削弱术前

诊断结论的可迁移性［96］。仅依赖病理或组学时，证据强度较高，但空间覆盖受限，穿刺或有限切片可能

遗漏最具代表性的高侵袭亚区，单点活检所带来的代表性不足在肿瘤内异质性与分支进化背景下尤为

突出，可能导致分型、分级与风险判断出现系统性偏差。

多模态融合的首要作用是空间补全。影像能够将病灶表达为可定位的空间单元，典型包括强化

区、坏死区、非强化浸润区及水肿边界等亚区，并进一步形成病灶层级与亚区层级的表型描述。病理与

组学证据一旦锚定到这些空间单元，就能够将点状取样的结论转译为空间分布层面的解释，从而显式

对抗取样偏倚。在这一思路下，注意力机制与多实例学习可用于建立空间单元与病理证据之间的对应

关系，并在个体层面给出证据贡献的权重分配。Vanguri等［99］提出的 DyAM 框架将影像、病理与基因组

表 1　肿瘤临床问题图谱：证据链要素与融合优势

Table 1　Oncology clinical problem atlas： Elements of evidence chain and integration Advantages

临床问题

术前诊断与鉴别

分 子 分 型 与 标 志

物提示

手术规划

系 统 治 疗 与 疗 效

分层

预后风险分层

报 告 自 动 生 成 与

系统化输出

关键空间证据

（影像）

病灶分区，强化核心、坏

死、非强化浸润前沿、水

肿边界；多灶分布

生境引导采样导航；浸润

前沿与核心异质性

边界不确定区与高风险

核心定位

反应/耐受的病灶

复发/死亡风险

纵向变化与表型描述

关键组织学证据

（病理）

坏死、微血管增生、细

胞 密 度 梯 度 、浸 润 结

构；MIL 关键区域

结构与细胞图谱；关键

区域复核

浸润梯度、血管形态、

细胞密度；切缘与区域

证据

免疫浸润结构、肿瘤细

胞密度、血管形态、坏

死与炎症反应区分

结构性高风险表型与

细胞生态位

结构与细胞图谱

关键机制证据

（组学/通路）

驱动事件方向；缺氧、

血管生成、增殖、侵袭

相关通路

通路活性与网络枢纽

优先；免疫抑制、修复、

缺氧等机制分层

侵袭、缺氧、血管生成、

修复相关通路；枢纽方

向性

修复、缺氧、血管生成、

免疫抑制、抗原呈递等

机制分层

高风险通路与枢纽；空

间语境下的机制解释

通 路/枢 纽 方 向 性 解

释，机制分层解释

融合优势

空间补全与一致

性闭环

将无创预测转成

采样动作

边界证据链化与

区域级归因

从疗效概率到机

制分层与策略提

示证据框架

风险空间化与可

干预线索

报告从结论变证

据链
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信息联合建模，通过动态注意力实现跨模态自适应加权，其输出不仅提升了风险分层稳定性，也使不同

模态在特定患者上的贡献可被量化，从而支持术前阶段的证据整合与优先级判断。

多模态融合的第 2 个作用是证据闭环。病理结构特征如坏死与微血管增生，以及细胞密度梯度和

浸润前沿，能够对影像亚区的生物学含义提供可重复验证的证据支撑。组学层面的驱动事件与通路活

动进一步提供对影像表型形成机制的解释，使空间表型、组织结构与分子机制之间形成一致性检查框

架。以跨模态交互为核心的融合模型在此具有代表性。如 Chen 等［100］提出的 Pathomic fusion 将全切片

病理表征与多组学特征进行门控与交互建模，能够同时输出关键病理区域与重要分子特征，并将两者

通过交互项连接为可解释链路。该类方法对于术前鉴别的意义在于，它将病理可复核的结构证据与可

干预的机制证据纳入同一推断过程，从而减少了影像或病理单点结论在机制层面的悬空，提高了临床

沟通与复核的可操作性。

术前阶段在多癌种中常伴随多时间点影像或治疗前评估信息，单时点表型容易受到炎症反应、扫

描差异与观察者偏差影响。引入纵向融合能够以时间一致性增强对侵袭性表型与风险趋势的识别稳

健性。Gao 等［101］提出的多模态反应预测（Multi⁃modal response prediction， MRP）模型将治疗前后或多

阶段影像与临床、病理评估联合建模，强调跨模态知识挖掘与可解释输出，使得模型更贴近临床实际信

息流合。该类纵向多模态框架提示，证据闭环不仅发生在模态之间，也应延伸至时间维度，从而把术前

判断从单次观测提升为动态证据整。

2. 1. 1　典型的多模态融合输出　

面向术前应用，融合模型的输出宜采用证据链结构而非单一概率值。输出通常包括疑似类别或级

别的风险评分，用于提供方向性决策支持；关键空间热点的定位，用于明确最可疑的病灶或亚区并辅助

制定取样与切除优先级；对应组织学证据的摘要，例如基于弱监督学习定位与诊断相关的切片区域并

形成区域级证据条目；机制提示则以通路活动或驱动事件方向性解释影像与病理所见，并在跨模态不

一致或证据不足时降低置信度，提示复核或补充取样。DyAM 的动态注意力权重与 Pathomic fusion 的

关键区域与关键分子特征输出均体现了这一证据链导向的输出原则，并为术前阶段将模型结论转译为

临床可读信息提供了范式参考［99］。

2. 1. 2　临床获益　

融合在术前诊断与鉴别中的直接优势主要体现在证据覆盖与决策稳健性两方面：其一，融合通过

空间补全与区域级归因，能够更早识别高侵袭性空间单元并将其转化为取样与切除策略的优先级安

排，从而提高有限采样对关键生物学信息的覆盖效率，降低因单点取样遗漏导致的分型或风险误判；其

二，融合以跨模态一致性实现证据闭环，减少单纯依赖影像表型或局部病理所引发的路径偏差，并在多

时间点信息可用时，通过纵向融合增强对风险趋势的判读稳定性。MRP 等纵向多模态框架对临床信息

流的拟合进一步表明，融合模型若能够同时处理空间异质性与时间演化，将更接近真实世界术前决策

所需的证据结构［101］。

2. 2　分子分型与标志物提示：从预测突变走向指导取样与机制分层　

肿瘤分子分型与标志物评估在临床路径中具有基础性地位，但其结论的可靠性强烈依赖取样的空

间代表性。多区域测序研究已系统性揭示实体瘤存在广泛的肿瘤内异质性与分支进化，单点活检可能

遗漏关键克隆或关键微环境状态，从而导致分型与靶点判断出现偏差［96］。在这一背景下，多模态融合

的目标不应被定义为替代检测，而应聚焦于优化 3 个更贴近临床的问题：取样位置如何选择、取样是否

充分和机制分层是否可信。融合将影像的空间覆盖优势与病理的结构证据、组学的机制证据贯通，使

分子分型从单点结论转化为带有空间语境与一致性校验的综合判断框架。

术前与术中阶段，临床需要确定哪些区域必须采样，是否需要多区域取样以覆盖异质性，尤其在病
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灶内部存在强化核心与非强化浸润前沿等差异表型时更为突出。术后阶段，临床需要评估既有分子分

型结果对全肿瘤的代表性，明确其是否足以支撑后续治疗选择与试验入组分层。多区域测序在肾癌与

肺癌等癌种中显示，不同空间区域的突变谱与克隆结构可显著不同，支持将多区域取样作为提高分型

可靠性的策略基础。

影像到分子的无创推断存在两类结构性风险：其一是模型容易学捷径特征，导致跨中心泛化不稳，

并将非生物学差异误解释为分子差异；其二是同一分子事件或通路状态在肿瘤内部呈空间不均，影像

表型与分子状态的对应关系可能仅在特定亚区成立，从而限制患者级单一预测结论的可用性。针对这

一点，影像基因组学领域大量工作仍集中于单基因或少数标志物预测，且受样本规模与外部验证不足

的制约，显示出从预测走向可行动决策仍存在方法鸿沟［102］。

组学检测的短板则主要来自取样代表性与空间语境缺失。单点测序可能测不到关键亚克隆，或无

法反映浸润前沿与核心区在微环境组成、免疫状态与代谢通路上的差异，从而影响靶点判定与耐药风

险评估。多区域测序研究强调，肿瘤内异质性会系统性限制基于单一活检样本的个体化治疗策略，这

一结论对所有实体瘤具有普遍警示意义［96］。

多模态融合的首要优势是基于空间单元的取样导航。影像能够将病灶分解为可定位的亚区或肿

瘤栖息地，并以此作为锚点组织病理与组学证据，使模型输出从无创预测转化为取样动作建议。该策

略在概念上等价于将分子分型问题由患者级分类转译为亚区级证据获取问题，进而服务于术前与术中

决策。多区域测序在多个癌种中证明空间异质性的广泛性，为基于亚区的取样优化提供了生物学依

据［96］。第 2 个优势是通路级稳定性优先。与直接预测单一突变相比，通路活性、网络枢纽与细胞互作状

态在跨平台、跨中心的可迁移性通常更强，也更容易与病理形态和微环境结构建立可复核对应关系。

影像与病理更多提供表型与结构证据，组学在通路层面提供机制证据，三者协同可将模型输出组织为

机制分层而非孤立的突变提示，从而提高临床解释性与外部验证可行性。第 3 个优势是一致性校验机

制。融合框架允许对影像亚区、病理结构与通路活动之间的一致性进行显式检查。当三者支持同一方

向的分型或机制推断时，结论置信度提高；当三者出现不一致时，模型应输出较低置信度并提示补充取

样或复核，避免将局部证据泛化为全局结论。这类一致性约束与不确定性表达是融合区别于单模态预

测的关键临床安全属性。

在方法实现层面，已有多项多模态影像基因组学研究提供了可借鉴的算法范式。Moreno 等［103］提

出的放射基因组学集成方法以影像特征预测 EGFR 与 KRAS 等突变状态，代表了单基因预测在工程实

现上的常见路径，同时也反映出此类任务对数据规模与外部验证的依赖，提示需要进一步引入跨模态

一致性与空间语境来提升临床可用性。Hoivik 等［104］将 MRI 放射组学风险分层与基因表达签名关联，

展示了以基因特征集与分子亚型对影像分群进行机制解释的思路，为以通路与表达程序而非单突变作

为融合目标提供了证据。此外，跨模态交互建模框架如 Pathomic fusion 在配对病理与组学数据上验证

了病理结构证据与分子机制证据的联合推断能力，为通路级机制分层与证据链输出提供了方法学

支撑［105］。

2. 2. 1　针对分子分型与标志物的融合模型典型输出　

面向这类临床流程，多模态融合输出宜采用可行动的结构化形式。建议输出包括 3 部分：第 1 部分

为建议采样亚区的排序列表，明确优先覆盖的空间单元，并给出与分型或机制相关的理由条目；第 2 部

分为预计信息增益，刻画多区域取样对覆盖异质性的提升程度，可用亚区差异度或克隆覆盖的指标表

示；第 3 部分为分型或通路层面的置信度评估，并在跨模态不一致时触发复核与补采提示。该输出形式

将模型的无创预测能力转化为取样策略优化工具，使分子分型由术后被动结果变为术前术中可规划

过程。
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2. 2. 2　临床获益　

融合在分子分型与标志物提示中的临床获益主要体现在分型准确性与可重复性提升，以及将预测

转化为取样质量控制工具两个方面。通过影像驱动的空间导航与跨模态一致性校验，关键分子信息被

捕捉的概率提高，减少因单点取样遗漏关键克隆或关键微环境状态导致的分型偏差，这一点与多区域

测序关于肿瘤内异质性的结论一致［96］。同时，融合输出以证据链形式显式表达不确定性与复核需求，

使模型在真实世界场景中更符合临床安全与可解释性要求，推动分子分型从结果导向走向过程导向与

质量导向。

2. 3　手术规划：最大安全切除的融合逻辑，将边界写成证据链　

手术规划的核心在于在肿瘤控制与功能保护之间取得可解释的平衡。其一是切除范围的确定，需

要识别最可能承载高侵袭性与耐受风险的核心区域，同时区分功能风险较高但侵袭证据不足的区域，

避免不必要的扩大切除；其二是多区域取样策略的制定，需要在有限时间与组织量约束下，覆盖浸润前

沿与核心区的异质性，以提高术后病理与分子分型对全肿瘤的代表性。

仅依赖影像时，影像学边界并不等同于细胞浸润边界，水肿区与非强化区的生物学含义随癌种、治

疗状态而显著波动。影像能够提供空间范围，但对浸润梯度、微血管结构与细胞密度等关键组织学信

息的指向性有限。仅依赖病理或组学时，证据强度高但空间覆盖受限，无法提供全局浸润图谱，常常只

能对局部切缘或少数取样点作出解释，难以直接支撑术中边界调整与取样优先级排序。实体瘤中普遍

存在的肿瘤内异质性进一步放大了这一矛盾［106］，使单点结论在术后分型与靶点判断上的稳定性受到系

统性限制。

2. 3. 1　算法范式　

在不同癌种的手术场景中，融合策略已形成若干具有代表性的临床与算法范式，体现了将边界写

成证据链的可行路径。

第 1 类范式以术中成像增强空间证据，典型代表为荧光引导与术中磁共振。Stummer 等［106］开展的

5⁃氨基乙酰丙酸荧光引导切除随机对照多中心试验显示，荧光引导能够提高影像学完全切除率，并改善

无进展生存相关结局，其本质是将肿瘤代谢相关的荧光信号与术前影像边界融合，从而在术中提供更

敏感的空间提示。Senft等［107］关于术中 MRI 的随机对照研究进一步证明，术中 MRI 作为实时空间复核

手段能够提高肿瘤切除范围的达成率，使术前影像边界与术中残留评估形成闭环。这类案例说明，空

间证据的迭代更新是实现最大安全切除的重要基础，但其临床可用性需要与组织学与机制证据协同，

避免将单一空间信号直接等同于细胞浸润边界。

第 2 类范式以影像与病理对齐构建区域级真值，用于学习可解释的肿瘤范围映射。在前列腺癌场

景中，面向根治术标本的全切片病理与术前多参数 MRI 的配准被广泛用于建立空间对应关系，从而为

影像侧学习肿瘤范围与边界提供高质量监督信号。相关配准与标注映射工作为构建生物学图谱与区

域级预测提供了方法基础［108］。Priester 等［109］进一步提出将多模态影像与活检信息联合输入的深度学

习模型，生成三维肿瘤范围估计地图与边界信息，用于辅助术前或介入规划，其核心思路是以多源证据

共同约束空间范围推断，并以三维地图形式服务临床决策。

第 3 类范式以术中快速病理或局部成像增强组织学证据，并与影像空间信息闭环。乳腺癌保乳手

术中，术中切缘评估直接决定再切除率与局部控制。Veluponnar等［110］提出基于术中超声图像的计算机

辅助肿瘤边界描绘方法，以病理切缘结果作为金标准评估，实现对阳性或近切缘的预测，并展示了将术

中影像与病理结果闭环用于边界决策支持的路径。该类工作强调，边界评估应当形成可反馈的学习系

统，使影像侧的边界提示能够被病理结果持续校准，从而提高跨操作者与跨中心的稳定性。

上述 3类范式覆盖了空间证据强化、影像病理对齐学习与术中边界闭环校准 3条主要路径（见表 2），

能够在泛癌外科场景中形成可迁移的融合方法学框架［106］。
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2. 3. 2　临床获益　

手术规划阶段的多模态融合不应停留在边界可视化层面，而应形成由空间定位、组织学校准与机

制解释共同支撑的证据链。荧光引导与术中 MRI展示了空间证据迭代更新对切除范围达成的增益，影

像与全切片病理配准及三维范围估计地图展示了区域级真值构建与模型归因的可行性，术中影像与病

理结果闭环展示了边界评估的可持续校准路径。未来更具临床可用性的方向在于，将上述路径统一到

同一输出范式中，使高价值切除与采样区域具备可复核的证据条目与置信度表达，从而在最大切除与

功能保护之间提供可追溯的决策依据。

融合将风险空间化并证据化，有助于更合理地平衡最大切除与功能保护。风险定位明确后，术者

可以在高风险亚区优先实现更充分切除，同时对功能风险高但侵袭证据弱的区域采取更审慎策略。融

合驱动的系统化多区域取样能够降低遗漏关键亚克隆或关键微环境结构的概率，提高术后分型与靶点

判断的可重复性，并为后续放疗靶区与系统治疗分层提供更可靠的组织学与机制基础［106］。

2. 4　系统治疗与疗效分层：融合将疗效预测推进为机制分层与策略提示　

系统治疗阶段的核心矛盾在于，疗效并非单一肿瘤负荷变化所能完全刻画。不同病灶、不同亚区

在治疗压力下呈现差异性反应与耐受演化，影像提供空间与纵向窗口，病理提供细胞与微环境结构证

据，组学提供驱动事件与通路层面的机制解释。多模态融合的应用价值在于将疗效评估从相关性预测

提升为证据链推理，使临床能够理解反应差异来自何处、由何种组织学结构支撑、对应哪些可干预机制

环节，从而为分层与组合策略讨论提供可复核的证据框架。

多模态融合的优势可在空间、组织学与机制 3 个层面展开。空间层的关键在于定位主导疗效与耐

受的病灶或亚区。影像能够将肿瘤表达为病灶层级与亚区层级的空间单元，并在纵向随访中捕捉各单

元的反应轨迹。融合模型通过区域级归因将疗效贡献分解到具体空间单元，用于解释同一患者内部反

应不一致的现象，并支持对高风险亚区进行重点监测或补充评估。在免疫治疗场景中，Vanguri等［99］提

出的 DyAM 将 CT 影像、PD⁃L1 免疫组化切片与基因组特征联合建模，显示多模态整合对免疫治疗反应

预测具有增益，并提供了跨模态自适应加权机制，有助于把患者级结论拆解为多源证据对同一决策的

支持力度。

组织学层可以解释影像变化的生物学含义。病理能够提供肿瘤细胞密度、免疫浸润结构、血管形

态与坏死等结构证据，从而区分影像变化中哪些更接近真实肿瘤负荷变化，哪些更可能反映治疗相关

反应或微环境重塑。对于新辅助治疗等存在明确病理终点的场景，多模态模型往往以病理完全缓解或

残余肿瘤负荷作为监督信号，进而将影像与病理证据对齐，形成解释链。Mao 等［111］在《Science Advanc⁃
es》上报道的乳腺癌新辅助治疗研究构建了多模态自动化系统用于预测病理完全缓解，强调多源信息整

合对预测能力的提升，其思路具有代表性。Guo 等［112］将提出的跨模态深度学习模型用于预测乳腺癌新

辅助治疗的病理完全缓解，体现了将不同模态表征对齐并进行跨模态推断的范式。

表 2　手术边界的区域定义与特异性融合算法设计

Table 2　Regional definition of surgical boudaries and design of a specific fusion algorithm

空间单元

病灶级

栖息地级

边界前沿级

细胞邻域级

纵向轨迹级

定义方式

分割/检测

参数聚类/分区

距离环带

细胞图/图划分

多时点对齐

常用融合算法

跨注意力

门控/MIL 注意力

反事实遮挡

图注意力

时序融合

可复核证据

病理总体负荷

坏死、MVP、密度

浸润梯度

免疫抑制结构

反应异质性

临床应用

靶病灶随访

取样排序/切除优先

切缘复核/补采

机制分层讨论

耐受监测/调整

428



段静娴  等：医学影像⁃病理⁃基因融合的智能分析和诊疗应用

机制层的关键在于将不敏感或耐受风险指向可干预环节。组学与通路信息能够将疗效差异解释

为 DNA 修复、缺氧与血管生成、免疫抑制与抗原呈递、代谢重编程等方向的机制差异。融合模型若以

通路或网络枢纽为输出目标，通常比预测单一基因事件更稳健，也更容易与病理结构证据对齐，从而形

成机制分层而非黑箱概率。Wang 等［113］报道的 DeepAFM 代表了多模态深度学习用于免疫治疗反应预

测并强调生物标志物发现的路径，说明融合不仅提升预测性能，还可用于机制线索挖掘与分层解释。

在更通用的多模态融合研究中，Pathomic fusion 等框架通过病理与组学交互建模输出关键区域与关键

分子特征，为机制分层提供了方法学支撑［100］。

2. 4. 1　临床终点与算法设计　

系统治疗场景中，可按临床终点与融合深度分为 3 类，分别对应空间归因、组织学校准与机制分层

的不同侧重。第 1 类以免疫治疗反应为终点，强调跨模态自适应加权与证据条目化输出。DyAM 在非

小细胞肺癌队列中整合 CT、PD⁃L1 免疫组化切片与基因组信息，展示了多模态融合对免疫治疗反应预

测的增益，并提供动态注意力机制以反映不同模态在个体层面的贡献差异，适合用于解释型分层与证

据权重呈现［99］。DeepAFM 同样聚焦免疫治疗反应预测，并强调个体化治疗策略与生物标志物发现，代

表了融合用于机制线索挖掘的路径［113］。

第 2 类以新辅助治疗病理完全缓解为终点，强调跨模态对齐与纵向信息整合。Mao 等［111］将提出的

多模态自动化系统用于预测病理完全缓解，体现了将多源信息整合为可执行预测模型的工程化方向。

Guo 等［112］提出的跨模态深度学习模型进一步展示了跨模态学习用于新辅助治疗反应预测的可行性，为

空间层与组织学层的闭环验证提供了范式参考。

第 3 类以放疗或放化疗响应为终点，强调多尺度表征与机制可解释性。Jin 等［114］报道的多尺度融

合模型将不同尺度的特征用于预测放疗响应，体现了将组织学表征与机制线索融入疗效评估的方向，

为耐受机制定位与分层提供了方法学路径。

2. 4. 2　临床获益　

系统治疗阶段的多模态融合应以证据链闭环为目标，完成从疗效预测到机制分层与策略提示的迁

移［99］。多模态融合为组合策略讨论提供线索，其价值不在于直接给出用药建议，而在于形成策略生成

的证据框架，例如当主导耐受亚区呈现缺氧与血管生成相关线索且与病理血管结构证据一致时，后续

策略讨论可围绕微环境重塑方向展开；当免疫抑制相关结构与通路信号一致时，可围绕免疫微环境调

节方向展开。DyAM 等研究在免疫治疗反应预测中展示了多源证据整合的增益［99］，为这类框架提供了

可参考的实现路径。

2. 5　预后风险分层：融合的优势在于把风险落到空间并干预　

预后风险分层在肿瘤全流程中承担枢纽作用，其价值不止于预测生存或复发概率，更在于指导随

访与辅助治疗强度，并支撑临床试验的入组与分层。单模态模型往往只能输出 1 个风险值，难以回答风

险来自何处、由何种组织学结构支撑、对应何种机制环节。多模态融合的应用优势在于将风险空间化

并证据化，使风险分层从统计预测推进为可复核的证据链推理，并为后续干预讨论提供更具体的靶向

语境。

病理⁃基因⁃影像融合的第 1 项优势是风险可定位。融合模型不仅输出风险值或风险组，还应指出风

险主要由哪个病灶或哪个亚区主导，并给出与之对应的组织学结构证据与机制证据条目。此类输出将

风险从患者级抽象量转化为空间级证据链，便于在术后复盘与随访规划中落地。融合的第 2 项优势是

降低取样偏倚并重建组学信号的空间语境。组学信号在影像空间中被重新解释后，其预后含义更加具

体。例如同一条高风险通路如果主要出现在浸润前沿对应的亚区，其临床含义更倾向于边界控制与局

部复发风险；若主要出现在坏死或缺氧相关亚区，则更可能提示耐受生态位与治疗抵抗风险。融合由

429



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 2, 2026

此把分子信号从孤立向量转化为具有空间定位的机制线索，提高跨个体与跨中心解释的一致性。融合

的第 3 项优势是可行动分层。风险分层结果能够被转译为行动框架，包括重点监测的空间单元、需要重

点复核的组织学证据类型，以及需要优先讨论的机制方向。该框架强调证据可复核性与一致性校验，

避免将模型输出直接等同于具体治疗决策，而是用于支撑多学科讨论与后续策略选择的证据结构。

2. 5. 1　预后分层的融合算法策略　

预后分层的算法案例可按融合深度分为 3 类，分别为强化风险定位、机制解释与临床可用性。第 1
类以病理与组学的交互融合为核心，强调机制可解释与跨模态归因。将全切片病理表征与基因组学与

转录组学特征进行门控与双线性交互建模，在 TCGA 的胶质瘤与肾透明细胞癌数据上验证其对生存预

测与分级任务的增益，并能够输出关键病理区域与重要分子特征的联合解释，适合将风险拆解为结构

证据与机制证据的组合条目［100］。第 2 类以跨注意力为核心，强调对不同信息源的自适应加权与可迁移

整合。SurvPGC 将病理图像、基因组数据与临床记录联合建模，通过跨注意力模块融合多源表征，并在

TCGA 数据集验证其预后预测能力，同时提供注意力可视化以揭示不同模态的贡献差异。该类模型对

于术后分层的启示在于，临床信息与分子机制并非与病理影像竞争，而是共同构成风险语境，融合应当

显式表征其相对贡献并形成可解释证据链［115］。第 3 类面向泛癌生存预测，强调跨癌种一致的风险表征

与域偏移鲁棒性。UMPSNet 提出统一的多模态泛癌生存网络，针对多癌种数据异质与域偏移问题设

计融合框架，并报告了可复现的预后基因特征发现与生存预测增益，代表了从单癌种走向泛癌可迁移

风险分层的方向［116］。以跨注意力为主线的 CATfusion 同样聚焦泛癌生存风险，融合病理特征与多组学

特征以提升生存预测表现，体现了双向注意力在多组学与病理之间同步表征的可行路径［117］。

综合来看，高质量的预后分层不应止于更高的 C⁃index，而应输出可定位的风险来源、可复核的结构

证据与可干预的机制线索，并在评价时同时报告区分度、校准与净获益，以形成面向临床决策的完整证

据闭环［118］。

2. 5. 2　临床获益　

多模态融合使患者预后分层更可信，跨模态一致性为风险结论提供结构与机制的双重支撑，降低

单模态捷径与单点取样偏倚导致的系统性误差。融合也使分层更可用，空间归因与机制归因将风险转

译为可沟通、可复核的证据条目，为随访重点、复核策略与试验分层提供可落地依据，并为后续干预讨

论提供明确语境。

2. 6　结构化报告生成：融合让报告从结论走向证据链　

多模态融合在临床落地的关键瓶颈之一，是模型输出与临床沟通语言之间存在显著鸿沟。单模态

模型常给出一个分数或一句结论，临床医生需要额外完成解释、定位与复核，才能把模型结果纳入多学

科讨论与后续决策。融合模型的独特优势在于天然具备多源证据条目，影像提供可定位的空间单元，

病理提供可复核的组织学结构与细胞层证据，组学提供可干预的机制线索。若将这些条目以结构化方

式组织，报告生成可从结果陈述升级为证据链呈现，降低误解与过度外推风险，并显著减少临床侧将模

型翻译成医学语言的成本。多模态医学人工智能综述指出，跨模态整合的临床价值不仅在于性能提

升，更在于形成可解释、可行动的综合输出以支撑真实世界决策流程［119］。

2. 6. 1　报告自动生成与系统化输出　

从算法发展看，报告生成已从单纯的影像到文本迁移，逐步走向以结构化中间表示或多智能体流

程提升可控性与可解释性。数据集与信息抽取范式为放射学报告内容结构化提供了通用框架，使模型

可先生成实体与关系，再生成自然语言报告，从而降低幻觉与表达漂移风险。在此基础上，多智能体框

架开始将视觉分析、检索、草稿生成、复核与一致性检查拆解为可审计步骤，增强报告的结构化程度与

可解释性。病理侧同样出现面向临床报告生成的端到端模型，HistoGPT 等工作证明从多张全分辨率
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病理图像生成临床级病理报告具有可行性，并指出报告生成可用于降低劳动负担与提升报告一致

性［120］。这些进展共同支持在融合诊疗系统中采用证据链驱动的结构化报告模板。

面向泛癌融合诊疗应用，结构化报告建议采用统一的证据链框架，核心是将结论、空间证据、组织

学证据、机制证据与不确定性提示组织成可复核条目，便于在多学科讨论中逐条核查。

2. 6. 2　临床获益　

从应用获益角度看，结构化报告生成将融合模型输出转化为临床可沟通产物，减少医生将模型输

出重新组织成医学语言的负担，并提升多学科讨论的效率与一致性。结构化表示与两阶段报告生成范

式为放射学报告的可控生成提供了可复用路径，病理侧 HistoGPT 等工作展示了以临床报告为目标的

生成式模型能够输出接近真实报告结构的内容，这为融合系统在放射、病理与组学证据条目化输出上

的统一提供了方法学基础。

3 总结与展望

肿瘤影像、病理与基因组学的融合正在把智能诊疗从单一模态的预测工具推进为可落地的证据链

系统。真正具有临床价值的融合模型不应止步于更高的区分度指标，而应能够输出可验证、可干预的

推理结构。所谓可验证，是指模型给出的空间热点、组织学结构与机制线索能够被后续病理、实验或随

访结果检验并闭环校准。所谓可干预，是指输出能够直接对接临床动作，例如取样布局、手术与放疗规

划、随访策略与试验分层，而不是停留在患者级风险分数。未来的评价标准将从单纯的性能排名转向

临床效用导向，重点考察模型能否改善净获益，能否减少不必要的侵入性操作，能否在真实世界流程中

降低不确定性并提升决策一致性。

解决取样偏倚将成为下一代融合诊疗系统的核心问题之一。多区域测序与空间组学的发展使得

肿瘤的分子状态不再是无空间语境的向量，而是可定位、可分层、可追踪的空间过程。空间转录组、多

区域测序、三维病理与数字病理细胞图谱的结合，将推动模态对齐从患者级相关迈向区域级证据一致

性，并进一步逼近区域级因果线索。融合系统需要把取样位置、亚区归属与组织学结构显式纳入建模

与报告，使模型输出能够说明何处的风险更高、何处的机制更强、何处需要补充证据，从而把无创推断

转化为取样与复核策略的优化工具。

纵向建模将成为从静态分型走向动态管理的关键转折点。肿瘤在治疗压力下发生表型与机制漂

移，单次手术或单时点组学难以长期代表患者状态。未来的融合模型应当把治疗过程与演化纳入学习

目标，围绕不同病灶与不同亚区的反应轨迹建立稳定表征，并将漂移监测作为系统能力的一部分。纵

向证据链能够解释同一患者内部反应不一致的来源，区分短期炎症或水肿所致影像变化与真实肿瘤负

荷变化，并在机制层面提示耐受方向的演化趋势，从而将疗效评估和风险分层从一次性结论升级为持

续更新的临床工具。

基础模型与多中心协作将决定融合系统的可迁移与可维护性。现实世界的数据稀缺、缺失模态与

域偏移不可避免，依赖单中心高质量闭环数据训练的模型难以广泛部署。下一代系统需要以多模态基

础表征为起点，通过少样本适配与跨中心验证形成稳定的可迁移能力，并把数据标准、对齐策略、模型

更新与漂移监测纳入工程化体系。可泛化不仅要求跨设备、跨协议、跨人群的稳健表现，也要求模型在

缺失模态情况下仍能给出合理的不确定性表达与复核建议，避免在证据不足时输出过度自信的结论。

面向临床转化，落脚点应回到一份可执行清单。数据层面需要明确对齐层级与对齐误差来源，报

告缺失模态比例及其对性能与不确定性的影响，并采用严格的外部验证设置而非仅内部交叉验证。模

型层面应优先支持区域级融合与证据条目化输出，配套不确定性估计与一致性校验，使输出能够被复

核并触发补采或复检。评价层面应形成校准、净获益与临床可行动输出的联合标准，确保模型不仅能
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预测，更能以结构化报告、分层建议与取样导航的形式进入多学科讨论与真实决策流程。上述要点共

同指向同一结论，肿瘤多模态智能诊疗的下一步不是更复杂的网络结构，而是从模型走向证据链系统，

从预测走向可验证与可干预的临床决策支持。
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Medical Imaging‑Pathology‑Genomic Fusion and Its Applications in Clinical 
Diagnosis and Treatment

DUAN　Jingxian1， ZHAO　Yuanshen1， KANG　Liangyuqi1， LIANG　Dong1，2， ZHENG　Hairong1，2，3，

LI Zhicheng¹,²*

(1. Institute of Biomedical and Health Engineering, Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, 
Shenzhen 518055, China; 2. State Key Laboratory of Medical Imaging Science and Technology Systems, Shenzhen 518055, China; 
3. Institute of Brain Machine Interface, Nanjing University, Nanjing 210023, China)

Abstract：  Medical imaging， pathology， and genomics respectively provide information on tumor spatial-
morphological phenotypes， histopathological architecture， and molecular mechanisms. Single-modal 
approaches are constrained by scale discrepancies， sampling biases， and cross-center domain shifts， 
limiting their support for clinical decision-making. For precision oncology， imaging-pathology-genomics 
integration aims at semantical alignment and consistency validation among macroscopic imaging， 
microscopic histological， and mechanistic molecular evidence. This review systematically examines the 
field via fusion methodologies and clinical applications. We discuss the clinical advantages of multimodal 
integration， summarize key fusion paradigms， and emphasize its clinical necessity. In applications， 
focusing on completing the clinical evidence chain， we summarize its advantages in differential diagnosis， 
molecular subtyping， surgical planning， treatment response stratification， and systematic decision output， 
highlighting how integration turns predictive results into verifiable， actionable clinical decisions via cross-

modal validation. Finally， we discuss emerging trends： spatial omics with multi-region sampling， 
longitudinal tumor evolution modeling， multimodal foundation models， and multi-center collaborative 
validation. We propose clinical translation recommendations and a utility evaluation system， offering a 
roadmap for next-generation intelligent multimodal systems in precision oncology.
Highlights 
1. Imaging-pathology-genomics integration completes the clinical evidence chain by fusing macroscopic， 
microscopic， and molecular evidence. It transforms fragmented observations into cohesive tumor biology 
understanding and enables verifiable， actionable decisions， beyond simple feature aggregation.
2. Fusion paradigms integrate into oncology workflows： differential diagnosis， molecular subtyping， 
surgical planning， treatment response stratification， and standardized reporting integrating multimodal 
predictions into decisions.
3. Emerging advances shape next-generation systems： spatial omics with multi-region sampling， 
longitudinal modeling， multimodal foundation models， and multi-center validation. Combined with 
translation guidelines and evaluation systems， they provide a deployment roadmap.
Key words： multimodal fusion; radiopathomics; radiogenomics; precision oncology
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