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摘 要： 毒性病理学是临床前药物安全性评价的重要组成部分。随着计算机科学的发展和全切片数字扫描切片技术的发

展，人工智能（AI）已经广泛应用于药物安全性评价领域，也包括病理学的各个方面，如诊断病理学、兽医诊断学、病理

学研究、监管毒理学和病理学初级阅片及同行评议等。AI病理学平台的应用逐渐影响精准医学和个性化医学的未来发展。

然而，与其他重要的科学技术进步一样，AI在毒性病理学领域的实施和应用也面临巨大的挑战。通过简要综述数字病理学

的发展、算法类型、AI在毒性病理学中的应用概况、AI的监管环境等，以期为AI在毒性病理学中的研究发展及广泛应用

提供新的思路。
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Abstract: Toxicologic pathology is an important part of preclinical safety evaluation of drugs. With the development of computer 

science and whole slide image scan technology, artificial intelligence (AI) has widely expanded into the field of safety evaluation of 

drugs, including all aspects of pathology, such as diagnostics pathology, veterinary diagnostics, pathological research, regulatory 

toxicology and pathology primary reads and peer review. The application of AI pathology platforms is now poised to truly impact the 

future of precision and personalized medicine. However, as with other critical technology advances, there are great challenges in the 

AI implementation and application of the toxicologic pathology. The development of digital pathology, the types of algorithms, the 

application of AI in toxicological pathology, and the regulatory environment of AI are briefly reviewed, so as to provide new ideas 

for the research, development and wide application of AI in toxicologic pathology.
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人工智能（AI）基于机器算法来预测或模拟人

类在相同情况下会做什么［1］。它是计算机科学发展

和超快速运算速度的必然产物，也是未来科技发展

的战略要点。深度学习是人工神经网络发展过程

中出现的一种特殊的机器学习方法，被认为是图像

分析应用中最先进的技术之一。最常用的深度学

习模型是卷积神经网路，具有局部特征抽象的能

力，因此非常适合应用于计算机视觉领域［2］。在药
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物安全性方面，AI的应用始于 21世纪初，包括预测

细菌致突变以及钾离子通道 α亚基（KCNH2基因）

抑制等。随着计算机科学的快速发展，AI应用领域

不断扩大，算法模型也变得更加复杂，并且与体内

和体外方法集成，一起应用于药物安全风险评估全

过程。比如，药物早期研发中的化合物数据库分

析，中期研发中的预测脱靶效应，以及研发周期中

的评估潜在致突变杂质和降解产物，探索靶向药

物、化疗药物和免疫关键抑制剂的治疗效应等［3］。

毒性病理学是临床前药物安全性评价的重要

组成部分。在过去的几十年中，作为临床前药物安

全性评价中的关键环节，病理学检查建立了一套标

准化的操作规程、相关指导原则和（或）行业标准。

然而，对于病理学家而言，每项研究都需要对 100～

1 000张组织切片进行显微镜检查，这是 1项劳动密

集而且耗时的工作，尤其是大多数组织活器官缺乏

与受试物相关的变化。AI和深度学习表现出极大

的优势，可帮助区别正常样本与异常样本，因此毒

性病理学家可以将时间主要花费在显微镜下评估

异常标本的病变特征，而不是评估正常组织。这将

使病理学检查过程所需的时间减少，有效地缩短了

药物研发的时间［4］。此外，AI和深度学习有助于减

少实验室之间以及实验室内部人员对病变半定量

分级的差异性。随着数字化病理切片扫描技术以

及AI算法对图像特征提取的快速发展，毒性病理学

也从模拟方法过渡到数字方法［5］。基于 AI的深度

学习算法可自动、高通量、全面地提取图像中的特

征数据，从而实现病理大数据的高层特征学习，并

通过组合低层特征形成更加抽象的高层特征或属

性类别，使特征表达得更加全面和客观［6］。算法发

展以及对组织病理学空间深入的观察，AI的病理学

平台正成为影响未来精确医疗和个性化医疗的关

键因素之一［7］。本文从数字病理学的发展、算法类

型、AI在毒性病理学的应用优势和挑战、AI相关的

监管环境等方面进行阐述，以期为AI在毒性病理学

中的研究发展提供新思路。

1　数字病理学的发展

数字病理学是使用全切片扫描仪对组织病理

切片进行数字化处理，并采用计算方法对这些数字

化的切片图像进行分析。这种扫描仪在 1999年问

世，但数字病理学的发展可以追溯到 20世纪 60年

代。当时 Prewitt和 Mendelsohn发明了能从普通血

液涂片的微观区域扫描简单图像［8］，在保持空间和

灰度关系的前提下，将光学数据转换为光密度值矩

阵，然后根据扫描图像中的信息，识别不同细胞类

型的存在。数字化病理学的关键组成部分是将玻

片数字化为全玻片扫描。扫描仪的部件与显微镜

的部件平行，包括光源、载玻片台、物镜和高分辨率

数码相机。图像通常沿载玻片的X、Y平面采集为一

系列线段或图像模块，然后数字拼接在一起以创建

整个载玻片图像。这些图片或线以不同的分辨率

存储在同一切片的若干图像中，这些图像被耦合在

一起作为图像的金字塔，这样可支持对超大文件的

部分下载，也可避免在显示器查看整个切片图像时

放大或缩小时出现图像的滞后。扫描质量的最大

决定因素之一是载玻片质量。整个载玻片扫描仪

对载玻片制备缺陷的允许程度远远低于人类观察

者，切片中切面不平、组织折叠、压缩、撕裂、染色过

度或染色不足、染色强度变化和批次变化都会影响

扫描质量［9-10］。

过去每个扫描仪品牌都以其制造商的专有文

件格式生成图像，因此拥有不同扫描仪机构之间的

协作以及两者之间的切片图像数据交换受到阻碍。

目前，图像分析工作与特定文件格式的兼容性得到

提高，许多切片扫描仪可以接纳多种不同格式的文

件，大多数商业图像分析解决方案与扫描仪或文件

格式无关。正在进行的数字病理学工作证实了采

用国际医学数字成像和通信（DICOM）标准可兼容

每种图像数据的采集、存储和查看。随着扫描技术

的发展，利用数字技术对病理图像进行数字化处

理，保留高质量的图像信息，并结合数据库技术形

成数字病理切片系统［11］。数字病理学的出现，打破

了传统病理学在存储、保真性和检索等方面的局

限，病理专家们可以通过图像的浏览分析来完成病

理切片的分析、诊断、远程传输等任务。

数字病理学发展中的重要里程碑是将数字病

理学应用于病理的初级诊断。2014年，大型兽医诊

断公司（如美国爱德士生物技术公司）首次为其解

剖病理服务采用了全数字化的工作流程。相较兽

医，人类医学对该类产品的监管更为严苛［12］。直到

2017年，美国食品药品监督管理局（FDA）才批准了

飞利浦数字扫描切片仪可用于人类标本初级诊断

读取的数字病理学系统［13］。随着数字扫描切片的

广泛应用，AI技术在病理学科领域应用得到了快速

发展。毒性病理学家对于数字病理学、图像分析工

具和深度学习方法有了基本的理解，而这种理解不

仅使毒性病理学家可以有效地利用这些应用程序，

更为重要的是还能够影响并促进AI算法的开发和
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进步。美国兽医病理学家学院（ACVP）将数字病理

学纳入其战略计划，并成立了病理信息学教育委员

会。此外，多年来欧洲的私立和公共联盟机构共同

致力于发展创新药物倡议（IMI）项目中的数字病理

学，将数字化、已经注释的上百万非临床和临床切

片图像与元数据、其他诊断和研究终点联系起来，

以确保所有利益相关方能够合理且合法地获得数

据和算法。鉴于通用计算机视觉领域的突破性催

化作用，IMI项目的输出将促进新一代数字病理学

的长远发展［7］。

值得注意的是，采用数字毒性病理学可能会改

变传统的病理学实验室的工作流程，这将是 1项具

有挑战的任务。因此，在工作流程的设定中，应尽

可能地减少预分析变量对数字病理学及其下游图

像分析的影响，使毒性病理学家能够在工作流程的

关键性质量控制步骤发挥作用。这不但涉及组织、

载玻片和染色质量的控制，也涵盖最终图像分析过

程［14］。随着AI、计算机视觉和深度学习的进步，利

用各种算法模型解决非临床病理学研究中的病变

诊断和病变定量分析，毒性病理学终将受益于数字

病理学的发展。

2　常见的算法类型

由于深度学习方法不依赖于工程特征，并且可

以直接从原始数据中学习表示形式，因此在数字病

理学领域中得到了越来越多的应用。深度学习方

法通常涉及 1 组具有相关类别标签的图像学习

集（如肿瘤是良性，还是恶性）［15］，随后在未预先设

定假设的情况下询问新的输入数据进行判读。这

个过程涉及生成图像以及随后学习图像特征，从而

将感兴趣的类别分离出来。相较于人工提取图像

特征，基于深度学习的方法应用广泛，其结果的精

度更高。因此，许多用以分析病理图像的深度学习

模型或算法被开发和利用。

2.1　卷积神经网络（CNN）

CNN是迄今为止应用最广泛的深度学习算法，

并已应用于各种病理图像分析［15-17］。CNN 是深层

前馈网络，它包含多层，可从输入（如图像）中推断

输出（通常是判定类别）。之所以这样命名就是因

为 CNN中存在多个卷积层，它们是 CNN的组成模

块。在CNN中，输入层和输出层之间的过滤器可从

图像中学习和提取特征。CNN中的各层未完全连

接，1 层中的神经元仅与上 1 层的固定区域相互作

用，而不是与所有神经元都存在相互作用。CNN中

还含有池化层，其主要功能是缩小或减少特征的维

数。CNN的工作原理就是将图像分层解构为低层

次的线索（如边缘、曲线或形状），然后将这些线索

聚集以形成高阶结构关系，从而识别出感兴趣的特

征。目前，基于CNN深度学习的方法已用于图像的

检测和分割任务，可识别和量化细胞（如中性粒细

胞、淋巴细胞和原始细胞）、组织学特征（如细胞核

形态、有丝分裂像形态、基质和腺体结构），以及感

兴趣的区域（如肿瘤及肿瘤周围区域）［18-20］。

2.2　完全卷积网络（FCN）

另一种常见的深度学习模型就是 FCN，缺少完

全连接的层，仅包含卷积层的层次结构。与CNN采

用局部信息进行全局预测不同，FCN可以从每个像

素学习特征表示中学习。因此，有可能会检测到整

个病理图像中稀疏出现的元素或特征。这个特点

使得 FCN 可以进行像素级的预测，相较于 CNN 从

整个图像中出现的重复特征中学习，这可能是 FCN

的优势［21］。王娜等［22］采用 FCN提高了宫颈脱落细

胞学筛查效率，尤其在检出异常细胞中展现出

优势。

2.3　递归神经网络（RNN）

与 CNN和 FCN不同的是，RNN不仅局限于单

个时间的数据进行分析，可以存储不同时间间隔或

时间点的输入，并依次处理这些输入，即从离散的

早期步骤中学习。RNN考虑了不同时间点的输入

状态 ，因此表现出动态行为。长短期记忆网

络（LSTM）是 1 种 RNN，通过循环门的存在而得到

增强，也就是CNN可以通过回顾延伸误差来完成学

习任务［23］。使用 LSTM 网络的优势在于该模型能

够从每个补丁中学习，所有这些学习模式都被聚合

以生成患者水平预测。有研究表明，LSTM网络预

测性能的平均曲线下面积（AUC）值为 0.69，高于组

织学分级的预测性能，其平均AUC值为 0.57，以及 3

位病理学家视觉风险评分预测，其平均 AUC 值为

0.58［24］。RNN 方法的潜在用途就是对不同时间点

获得的组织图像进行分析，可评估患者的预后或病

变转归。

2.4　生成式对抗网络（GAN）

除了 CNN外，基于 GAN的方法在数字病理学

的深度学习中显示出越来越广阔的应用前景，包括

特征分割和染色转移。GAN的工作原理是同时实

现 2个神经网络，它们彼此竞争。1个神经网络是生

成器，从输入网络的训练样本生成合成数据，而第 2

个神经网络则评估生成的数据与原始数据之间的

一致性。GAN 的目标是降低第 2个网络的分类错
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误程度，使生成的图像更接近原始图像。基于GAN

的方法也可应用于训练深度学习，以实现样本图像

中特殊染色或免疫组化中某抗原表达的自动评

分［25-26］。这种方法有助于减少必要的病理学家注释

的数量，从而弥补活检标本中组织的不足。

3　AI在毒性病理学中的应用

AI技术在医学领域中最成功的应用就是影像

学、病理学和皮肤学的图像分析。病理诊断是多种

疾病诊断的金标准，病理学家通过评估标本的大

小、形状、有丝分裂象、颜色和纹理等属性进行诊断

决策。病理切片是二维医学图像，是典型的结构化

数据，是AI深度学习的绝佳应用场景。算法模块的

构建促使AI方法成为更全面的工具，可用于整个研

究或者整个数字数据库中。尽管目前国内缺乏毒

性病理学AI的应用研究，但是国外研究者在毒性病

理学领域的多个方面进行了 AI 应用的探索。

Kuklyte等［27］证明了多融合CNN在非临床病理研究

中对于确定病变和定量病变具有重要的应用价值，

证实毒理病理学可将这些算法模型用于特定目的

检测或者一般异常检测。

毒性病理学家在工作中最常面临的问题是认

识正常的背景性病变，其中很多病变都是与动物种

属、品系、性别和年龄有关。AI和深度学习可帮助

区别正常样本与异常样本，并且有助于减少实验室

之间以及实验室内部人员对病变半定量分级中的

差异性。有研究表明，AI和深度学习技术可以减少

或消除毒性病理学家在描述镜下病变时约 10% 的

评估误差或不一致率［3-4］。因此目前很多公司在研

发一些深度学习算法，期望能通过算法预测切片

是“正常”或“异常”。尽管这些算法需要进一步验

证，尤其是在大型组织数据集和临床前样本中进行

分类标识和验证，但是预期在未来这些深度学习算

法可以用于非临床前毒性研究中常见特定病变的

自动分类。目前的研究表明，深度学习模型可对不

同的正常或无疾病大鼠组织进行自动分类，其准确

率约为 94.7%～98.3%［28］。该算法是正常大鼠组织

上进行训练的深度神经网路，使用统一流形逼近与

投影（UMAP）对模型特征的学习进行研究，不但揭

示了单个组织的相干簇，还揭示了与未注释或训练

的组织学意义结构相对应的亚簇。

除了对正常组织的识别，深度学习算法在毒性

病理学研究中的优秀已经显示出良好的应用前景，

可以支持病变的定量分析。毒性病理学家在研究

中需要对某一组织学发现或者某一亚结构确定病

变诊断、阈值或半定量的评分模式。深度学习算法

可以帮助病理学家在研究内部和研究之间保持一

致性。例如，与传统的图像分析不同，CNN可以在

数字化肾脏切片中精确地检测和分割肾小球。有

研究者应用深度学习算法对糖尿病肾病小鼠模型

中每个肾小球的系膜基质沉积进行定量分析［29］。

此外，深度学习算法还可应用于Masson三色染色切

片中肾脏渐至纤维化的定量，结果表明间质纤维化

与肾脏的临床病理数据具有一定的关联性［30］。

2018年，Penttinen等［31］开发了深层CNN算法，用于

计算小鼠黑质中的酪氨酸羟化酶免疫反应神经元。

该算法的性能与人类观察者相当，结果与之前公布

的基于无偏差体式学的估计值相关。在卵巢病理

学研究中，研究者采用深度学习网络生成的算法，

在标准 HE染色玻片上快速确定大鼠的卵巢黄体，

其准确性与病理学家的金标准评估相当。之后，在

5项大鼠毒性研究中进行了测试，结果表明开发的

算法不仅可以在所有研究中准确地枚举黄体，而且

还可以在有和无生殖毒性的研究中显示出不同的

趋势［32］。睾丸生精小管分期的组织病理学评估是

检测精子发生异常最敏感的方法。有人开发了自

动化算法，可以识别每个生精小管的生精阶段，从

而使毒性病理学家可以快速计算各阶段频率，从而

准确评估睾丸毒性［33］。此外，1种深度学习模型可

将猕猴胸骨骨髓中的造血细胞与其他胸骨组织区

分开，通过自动识别和计数骨髓造血细胞，评估药

物对骨髓的毒性作用 ，从而支持毒性病理学

诊断［34］。

除了应用于诊断，人工神经网络（ANNs）还能

应用于提取肿瘤和非肿瘤病变的差异性形态特征。

Olsen等［35］采用CNN算法用以区别结节状基底细胞

癌、真皮巢和皮脂腺角化，诊断的正确率可超过

99%。Hattel等［36］使用两阶段监督图像算法识别正

常组织和特定组织病变，对急性化脓性肺部炎症、

正常肾脏、慢性肾脏炎症、正常脾脏、急性化脓性脾

脏炎症、正常肝脏、急性化脓性肝脏炎症和急性肝

脏 坏 死 进 行 分 类 诊 断 ，正 确 率 在 84%～95%。

Awaysheh等［37］应用深度学习方法改进了猫小肠疾

病结构化组织病理学的自动分类，对 60只猫（来源

于 3个不同组别：炎症性肠病、消化道淋巴瘤和正常

小肠）采用结构化和非结构化报告比较了 3种算法

的诊断精确度。结果表明，基于非结构化信息模型

可以实现更高的诊断准确率。通过深度学习方式

添加自由文本特征（如浆细胞数量）有助于识别结
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构化组织病理学数据的候选显微特征。

另 1项具有挑战性的研究，就是整合组织病理

学变化、临床病理学变化和基因变化以及临床数据

的大型数据集，采用稳健的深度学习算法来研究药

物相关毒性的机制。随着全切片数字扫描（WSIs）

的自动图像分析在非临床毒理学研究中越来越普

遍，AI和深度学习也逐渐得以应用。2018年，采用

自动图像分析方法对 17项非临床研究的 576只 SD

大鼠胸骨骨髓中的骨髓细胞进行量化分析，这种自

动化方法比手动的骨髓消耗计数评分方法更快、更

灵敏［38］。肾脏精确医学项目中提出可应用深度学

习的方法来发现未知的组织病理学特征。这些发

现将与蛋白质组学、转录组学、基因组学、脂质组

学、代谢组学和临床参数分析提供的广泛数据相结

合，以便更好地描述病变、调整治疗，确定新的药物

靶点和生物标志物［39］。

4　AI用于病理诊断的监管

AI在病理学中的应用还处于起步阶段，因此目

前对于病理学AI的监管仍然是非常具有挑战性的

工作。 AI 和深度学习软件在良好实验室规

范（GLP）评估中使用的监管指南是基于一般 GLP

法规的验证原则，如国际人用药品技术要求协调理

事会（ICH）所概述的用于验证分析程序的方法［40］，

或者是美国制药研究和制造商委会确定的创建生

物标志物和诊断的证据标准方法［41］。通常而言，包

括定义参数、分析准确度和精密度、检测和定量限、

线性范围和稳健性。试验必须可信，可与药理学作

用或机制相关，或者与疾病和毒性效应结果相关。

除了满足分析验证的基本原则之外，监管还应考虑

国际医疗器械监管机构论坛及医疗器械工作组指

南中提出的临床上使用软件作为医疗器械的评估

原则，以及遵循处理图像数据的医学数字成像和通

信（DICOM）标准［42］。

国际DICOM标准是医学图像信息传输、存储、

检索、打印、处理和显示的国际标准。DICOM基础

标准委员会定期召开会议，审核 31个DICOM工作

组的任务输出，并确定可能影响医学图像成像信息

完整的趋势和预测变化。该组织的基本目标就是

制定标准，以实现医疗成像设备和其他信息技术系

统之间的数字信息交换。值得注意的是，病理学诊

断医学成像也属于该DICOM标准范畴。数字病理

学遵循DICOM标准，可以促进跨学科协作，使用不

同系统的科学家和医学专业人员能够轻松访问相

同的信息和数据，而无需重新格式化以实现系统兼

容性，这样能避免数据丢失。这对于AI和深度学习

的成功至关重要。因此，兽医和毒性病理学家在广

泛使用与AI和深度学习应用相关的数字图像采集

时，需确保全切片扫描仪生成符合 DICOM 标准的

图像，并且个人接入通信系统（PACS）用户可以导入

和查看文件。总之，随着AI技术及其应用的不断发

展，也推动了医学成像数据信息交换的标准化，

DICOM的重要性和影响力在不断增长［3， 42］。

此外，电子病理数据的大量使用中如何确保数

据质量、可靠性以及GLP遵循性等也是毒性病理专

家们面临的挑战。因此，在监管框架下使用数字病

理学工具，比如全切片数字扫描技术等，还需要满

足以下 3点要求［43］。第一，病理学家必须证明技术

限制得到充分管理。信息技术基础设施得到保障，

包括高分辨率数字化图像和相应元数据的存储容

量以及足够的数据安全管理流程。第二，数字扫描

切片图像的分别率应该满足病理学评估和（或）同

行评议。第三，计算机显示屏幕的质量得到保障，

包括颜色保真性或均匀性、位深度、亮度、分辨率或

像素间距和刷新频率等，以满足精细结构和诊断特

征正确而且可视。尽管目前没有在法规上定义全

切片扫描数字化使用的充分条件，如扫描放大倍

数、可接受的焦点、多个维度使用中的数量和间距

等，但是监管部门在接受数字病理数据的应用中仍

会遵循上述讨论的几点基本要求。并且，数字切片

扫描仪作为主要的硬件设备，在遵循GLP法规中需

要进行仪器设备的 3Q认证，即安装确认（IQ）、运行

确认（OQ）和性能确认（PQ）［44］。总而言之，数字病

理学系统与任何其他GLP计算机系统一致，需遵循

相同的法规要求，包括经过充分验证的系统和方法

以及试验数据质量保证，经过充分培训的技术人

员、适当的程序以及合格的硬件和基础设施。

5　结语

随着显微图像数字化技术的发展，数字病理学

的应用已经延伸到病理学的所有领域，包括人类临

床诊断和非临床安全性研究。全切片数字化促进

图像的自动化分析技术的发展，利用这些工具可帮

助病理学家们完成视觉上的量化任务。总之，病理

学得益于计算机视觉以及分析算法的实时进步。

高质量和一致性的病理数据注释对于算法和模型

的开发至关重要，如果实现这一点，AI可以帮助病

理学家从繁琐的阅片任务中解脱出来，并能增加病

理评级系统的一致性，相对于之前的半定量评估增

加了定量维度，以及通过突出图像的特定区域促使

··1607



Drug Evaluation Research第46卷 第7期  2023年7月 Vol. 46 No. 7 July 2023

病理学家进一步审阅来支持诊断决策。

AI 的进步一日千里，已经证实基于 AI 的组织

评估可以与病理学家的评估相当或者优于病理学

家的评价，尤其是AI深度学习在毒性病理学工作的

驱动效率和再现性方面具有极大的优势，但是目前

深度学习应用于数字病理学仍存在很多的挑战。

比如，对于分类任务，计算机准确识别特定类别所

需的文本或图像受到单个放大倍数训练的限制。

其次，某些微观变化的类别（如肺增生与腺瘤）比其

他类别的差异微小，或者同类别肿瘤个体间存在异

质性，这可能会导致分类时注释不确定。再者，毒

性病理学也会存在极罕见的案例，这些案例很难获

得足够多数量，从而导致深度学习训练集的数据

不足［5，45］。

目前，中国毒性病理学家都在致力于推进行业

内AI技术的应用，笔者认为从以下几个方面推动技

术的发展：首先，标准化精准病理图像数据的标注

是AI技术发展的基石。基于国内药物研发的蓬勃

发展，建立公开共享的毒性病理图像数据库将成为

未来开发病理诊断AI算法研发的必要前提。其次，

AI算法技术的开发以及迁延转化运用，尤其是提高

深度学习算法模型的泛化能力，可能是加快毒性病

理学AI技术应用的重要途经。最后，深度学习模型

的特征提取算法主要依赖于计算机专家，而病理图

片的标注则依赖医学专家，不同知识背景人员在沟

通时出现理解偏差，造成开发过程的障碍。尤其是

当前AI病理诊断系统的研发主要依赖于计算机专

家，是以提升算法的准确性为目的，而病理专家多

数情况下只是数据的标注工作，并未真正深入了解

深度学习提取图像特征的过程，这使得算法团队开

发的新模型不能真正解决医学关键问题。因此，只

有不同学科和专业知识的交叉、融合，才能实现不

同领域的知识整合，激发创新思维，推动AI技术在

毒性病理学中的实际应用。

总之，尽管现阶段AI在毒性病理领域的应用存

在一些挑战，但是病理学家的专业评估完全被计算

机取代还需要在模型构建和算法开发进行更深入、

更广泛地研究。当计算机科学发展与医药卫生专

业之间越来越紧密关联后，将有可能最终改变现有

的病理学工作流程，有助于毒性病理学数据的定

量、可分析和预测性，为毒性病理学学科的发展带

来新的机遇。
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