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人工智能在非临床毒性病理学中的监管现状和展望 

李一昊，李  玲#，关昕睿，田爱军，张浩琳，雷亚萍，项  玉，汪春娅，陈  勇，李言川*，吕建军*  

湖北天勤鑫圣生物科技有限公司，湖北 武汉  430207 

摘  要：人工智能（AI）的进步正在深刻改变非临床毒性病理学家的工作方式和流程，但 AI 在药物非临床安全性评价这一

高度接受监管领域中的应用仍面临诸多挑战。系统综述 AI 在非临床毒性病理学中的最新进展，包括 AI 在非临床毒性病理

学中的应用、AI 在非临床毒性病理学中的监管现状和相关指南、非临床毒性病理学中 AI 模型开发的考虑要点以及 AI 在非

临床毒性病理学中应用面临的挑战与将来发展方向，以期 AI 技术与毒性病理学家专业知识的结合能提升药物非临床安全性

评价的质量与效率。 
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Abstract: Advancements of artificial intelligence (AI) are profoundly changing the way and workflow of nonclinical toxicologic 

pathologists, but the application of AI in the highly regulated field of nonclinical safety evaluation of drugs still faces numerous 

challenges. This paper systematically reviews the latest progress of AI in nonclinical toxicologic pathology, such as application of AI 

in nonclinical toxicologic pathology, current regulatory status and relevant guidelines for AI in nonclinical toxicologic pathology, key 

considerations for AI model development in nonclinical toxicologic pathology, as well as challenges and future directions for the use 

of AI in nonclinical toxicologic pathology, with the aim of enhancing the quality and efficiency of nonclinical drug safety evaluation 

by integrating AI technology with the scientific expertise of toxicologic pathologists. 
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从传统光学显微镜检查到数字病理学的转变，

正在逐步改变非临床毒性病理学家的工作方式和

流程。大规模数字病理学数据集的出现使得包括机

器学习（ML）和深度学习（DL）在内的人工智能

（AI）技术能够应用于各种计算病理学任务[1-2]。药

物非临床毒性病理学评价具有实验动物物种多、组

织器官差异较大以及背景病变和药物诱发病变类

型多、较复杂等特点，对 AI 模型的泛化能力提出

                                                        
收稿日期：2026-04-16 

基金项目：国家发改委基于 AI 的创新药物研发服务平台项目 

作者简介：李一昊，硕士，研究方向为药物非临床安全性评价。E-mail: liyihao@topgenebio.com  

#共同第一作者：李  玲，硕士，研究方向为药物非临床安全性评价。E-mail: liling@topgenebio.com 

*通信作者：李言川，硕士，研究方向为药物非临床安全性评价。E-mail: liyanchuan@topgenebio.com 

吕建军，博士，主任药师，研究生导师，研究方向为药物非临床安全性评价。E-mail: lvjianjun@topgenebio.com 

了更高要求。 

目前，AI 在非临床毒性病理学评价领域的应用

仍面临一系列亟待解决的问题和挑战，例如，在良

好实验室规范（GLP）框架下，AI 算法的验证策略、

数据质量控制、偏差管控以及全生命周期管理等方

面的监管指南和实践尚不完善，很大程度上制约了

AI 算法的合规部署与应用推广。此外，如何建立高

质量的真值数据集、如何开发具备可解释性 AI 模
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型、如何实现不同机构数据共享与标准化标注，以

及如何打破毒性病理学家对 AI 的认知壁垒，均是

当前亟需解决的关键问题。 

本文旨在系统综述 AI 在非临床毒性病理学中

的最新进展，包括 AI 在非临床毒性病理学中的应

用、AI 在非临床毒性病理学中的监管现状和相关指

南，重点介绍非临床毒性病理学中 AI 模型开发的

考虑要点，并且分析 AI 在非临床毒性病理学中应

用面临的挑战与将来发展方向，以期将 AI 技术与

毒性病理学家专业知识结合以便提升药物非临床

安全性评价的质量与效率，并且为毒性病理学领域

的从业者、药物研发机构及监管决策者提供系统性

参考，助力我国药物非临床毒性病理学评价的数字

化转型与智能化升级。 

1  AI 在非临床毒性病理学中的应用 

2021 年 9 月，美国食品药品监督管理局（FDA）

批准了首个用于病理学的AI系统——Paige Prostate 

Detect 算法软件，用于前列腺穿刺活检全切片图像

（WSI）中可疑癌灶的辅助诊断[3]，被归类为通用名

称为“用于帮助数字病理学用户的软件算法器械”

的第 II 类医疗器械。这是美国 FDA 批准的诊断病

理学领域首个 AI 系统上市许可，标志着常规病理

工作使用 AI 系统获取了监管机构认可。目前，AI

在非临床毒性病理学中的应用包括对大鼠睾丸的

生精分期进行评估、小鼠结肠炎的鉴定和定量评

估、啮齿动物视网膜萎缩和肝细胞肥大、非人灵长

类动物骨髓细胞分类计数的评估以及有丝分裂象

的检测等[4]。 

2  AI在非临床毒性病理学中的监管现状和相关指南 

2.1  AI 在非临床毒性病理学中的监管现状 

尽管美国 FDA 已批准 Paige Prostate Detect 算

法软件，但针对 AI 验证概念的监管指南相对较少，

这仍是 AI 在药物全生命周期中顺利开发与应用的

最大障碍，在遵循 GLP 规范的毒性病理学领域尤为

突出[5]。集成于图像分析软件的 ML 技术（如随机

森林、人工神经网络）可实现组织学结构的分割、

分类与定量分析[6]。但是，这类技术往往高度依赖

人工标注，后续开展新项目时常需要重新开发AI算

法。已有文献报道 AI 增强型图像分析软件在毒性

病理学中的确认方法[7]。目前，可实现 WSI 质控、

病理切片分类、大鼠脏器常见病变定量分析的AI工

具虽已逐步建立，但仍需进行验证[8]。 

自 2019 年末以来，临床病理学及毒性病理学

领域已发表大量论著，各专业学会也陆续发布专题

评述与白皮书，逐步明确 AI 工具开发与应用的基

础准则[9]。2019 年，数字病理学协会发布计算病理

学最佳实践白皮书，明确了AI算法训练的通用准则，

即需将标注数据集划分为训练集与测试集，并与由

专业领域专家建立的真值数据集进行结果比对。同

理，毒性病理学领域也必须严格区分训练、验证、测

试 3 类数据集[10]。目前认为药物非临床安全性评价

的金标准是毒性病理学家的组织病理学诊断结果，

但 AI 算法输出数据的重复性往往优于人工评估。 

同年早些时间，美国毒性病理学会（STP）发

表了 1 篇 AI 与 ML 的观点性文章[11]。可解释 AI

（XAI）[12-13]概念正是在这篇文章的基础上提出的，

旨在满足 AI 的透明性要求。XAI 致力于提升人们

对 AI 的信任度，确保 AI 算法经过严格验证、输出

结果具备科学合理性，最终推动 AI 的广泛应用与

深度融合。美国 FDA 与欧洲药品管理局（EMA）

均认可这一需求，并联合制定了相关指南，以推动

AI 的合理使用并确保符合监管标准。 

2.2  AI 在非临床毒性病理学中的相关指南 

欧盟于 2019 年 4 月颁布了正式版《可信赖 AI

的伦理指南》，其中第 II 章实现可信赖 AI 的七项关

键要求中的（1）人类能动性与监督、（2）技术稳健

性与安全性、（3）隐私与数据管理、（4）透明性（涵

盖可追溯性、可解释性和沟通）及（7）问责机制和

第 III 章评估可信赖AI供毒性病理学领域参考[14-15]。 

2022 年 4 月，国际制药工程协会（ISPE）发布

了 1 个 AI 成熟度模型，作为在 GxP 环境下 AI 验

证的基础，可指导 AI 系统能够在多大程度上根据

自身的机制进行控制和迭代，同时又要受到由用户

或监管要求所设定的系统限制条件的约束。在 GxP

环境下控制设计分为 5 期，AI 自主性分为 6 期，AI

成熟度验证水平分为 6 级，是制药行业 AI 合规验

证的行业标准基础框架[16]。 

2023 年 5 月，美国 FDA 颁布了《药物和生物

制品开发中使用 AI 和 ML：讨论文章和反馈请求》，

就 AI/ML 的验证与确认、模型开发、性能和监测、

数据的质量与可靠性以及 AI/ML 模型开发的管理

与透明度等方面公开征求意见[17]。 

2024 年 8 月，欧盟正式生效了《AI 法案》，这

是一个全面的法律框架，旨在协调整个欧盟使用 AI

的规则[18]。继美国 FDA 发布讨论文章后，欧盟成

为首个发布 AI 使用法律框架的监管机构。 
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2024 年 9 月，EMA 颁布了《关于在药物生命周

期中使用 AI 的思考文件》，指出在药物非临床开发领

域 AI/ML 的应用，不仅能在数据分析和解释方面实

现性能提升，还包括采用 AI/ML 的建模方法来替代、

减少和优化对动物的使用，可提高人类外推性[19]。 

2025 年 1 月，美国 FDA 颁布了《关于使用 AI

支持药物和生物制品监管决策的考虑要点》指南草

案，其适用范围包括在药物非临床研究阶段使用 AI

模型生成信息或数据，这意味着包括毒性病理学在

内的非临床安全性评价使用 AI 纳入美国 FDA 的监

管范围[20]。 

2026 年 1 月，美国 FDA 与 EMA 联合颁布了

《药物开发中良好 AI 实践的指导原则》，概述了一套

共同原则以指导、加强和促进 AI 的使用，并在药物

生命周期的所有阶段生成证据。该指导原则旨在为

制定符合 AI 技术独特性的良好实践奠定基础，还将

有助于推动 AI 这一快速发展领域的未来发展[21-22]。 

我国国家药品监督管理局目前暂未发布与非

临床毒性病理学 AI 相关的指导原则，但是国家药

品监督管理局医疗器械技术审评中心分别于 2019

年、2022 年和 2023 年发布了 3 个 AI 或深度学习辅

助医疗器械或软件审查和审评相关指导原则。2019

年 6 月发布了《深度学习辅助决策医疗器械软件审

评要点》，适用于深度学习辅助决策医疗器械软件

（含独立软件、软件组件）的注册申报[23]。2022 年

3 月发布了《人工智能医疗器械注册审查指导原

则》，旨在指导注册申请人建立 AI 医疗器械生存周

期过程和准备 AI 医疗器械注册申报资料，同时规

范 AI 医疗器械的技术审评要求，为 AI 医疗器械、

质量管理软件的体系核查提供参考[24]。2023 年 11

月发布了《人工智能辅助检测医疗器械（软件）临

床评价注册审查指导原则》，旨在指导注册申请人

开展AI辅助检测类医疗器械临床评价的资料准备，

同时为技术审评部门审评 AI 辅助检测类产品临床

评价资料提供参考[25]。 

3  非临床毒性病理学中 AI 模型开发的考虑要点 

尽管目前已发表的论著与监管指南总体面向

临床应用，但其阐述的大多数原则同样可适用于非

临床毒性病理学。用于毒性病理学的 AI 算法通常

涉及各类模式识别任务，例如在组织学图像中识别

特定特征、结构或病变。模式识别一般在图块级、

目标级或像素级开展。在部分场景下，相关任务还

可基于 WSI 进行标签预测，例如判断图像为正常或

异常[6]。下文将重点讨论非临床毒性病理学中 AI 模

型开发中的真值数据集建立、真值数据集的质量要

求、偏差的检测与控制、数据增强的使用方法、AI

算法的准确度与精密度评估、AI 算法的可解释性及

生命周期管理等考虑要点。 

3.1  真值数据集的建立 

开发高性能AI算法的核心要求是具备高质量、

标注准确的真值数据集。建立高质量的真值数据

集，需要多种来源的 WSI，例如不同机构、不同品

牌切片扫描仪、不同染色规程等生成的数字切片，

而建立这类数据集并非易事。欧洲公私合作倡议中

的 IMI bigpicture 项目旨在解决这一问题，该项目预

计可收集超过 200 万张来自动物模型与非临床毒性

试验的 WSI 数据[26]。 

此外，由人工完成的真值标注不可避免地存在

差异，同时还会受到图像放大倍数不一致、标注工具

和标注规程等多种因素的影响，导致真值标注结果

不一致。为应对这些挑战，近年来业界提出了基于共

识的标注方法，例如使用算法进行自动化数字组织

图像分析时，应保证至少 3 名具有兽医病理学或毒

性病理学资格认证的毒性病理学家达成一致[27]；或

者是通过使用参考数据集，这类参考数据集为经过

严格质控的小型真值数据集，并附带详细的标注操

作规范，能够有效降低差异并提升真值数据的可靠

性[28-29]。Lopez‑Perez 等[30]采用 2 种不同的训练数据

集，其中一个训练数据集（笔者认为是金标准）是

由具有专业资质认证的病理学家生成的，而另一个

训练数据集则是由医学学生生成。通过使用 ML 方

法来优化由医学学生生成的训练数据集，AI 算法结

果与以金标准作为训练数据集的结果基本一致。 

3.2  真值数据集的质量要求 

真值数据集的质量与规模取决于模型的标签

类型以及 AI 算法的复杂程度。一个良好的真值数

据集必须具备准确性、类别均衡性、完整性和多样

性等特征。其中，准确性至关重要，因为真值中的

错误会直接导致模型性能下降。类别均衡性可确保

数据集中各类标签的比例恰当，最大程度减少可能

影响训练效果的类别失衡问题。 

真值数据应能涵盖 AI 算法在实际应用中可能

遇到的各类真实场景，以使其在处理全新的数据时

性能良好。真值数据还应涵盖多种数据场景，要涵

盖分析前和分析时的各种变量，例如组织来源（不

同动物品系/种属）、染色方法［不同的苏木精-伊红
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（HE）染色试剂盒］、样本格式（组织芯片、纵向切

片或横向切片）、以及切片数字化（不同品牌的切片

扫描仪和放大倍数等）的差异。 

训练集与测试集在算法开发和验证中具有不

同作用，因此二者在质量要求上存在差异。训练集

首选无错误的标签，但在训练阶段处理有标签噪声

的技术，使得轻微标注误差具备可控性[31]。但是，

用于监管申报与性能指标计算的测试集必须没有

错误。我国国家药品监督管理局医疗器械技术审评

中心于 2022 年 3 月发布的《人工智能医疗器械注

册审查指导原则》规定：可用于软件确认测试的第

三方数据库即为测评数据库。测评数据库除满足数

据库通用要求外，还应满足以下专用要求，包括权

威性、科学性、规范性、多样性、封闭性和动态性

等要求[24]。同样，尽管真值数据集常因某些标签天

然存在而呈现固有失衡，但在建立测试集时应避免

对特定类别采样过度或采样不足，否则会导致性能

指标出现偏差。 

3.3  偏差的检测与控制 

如何检测与控制真值数据中的偏差是建立 AI

算法面临的主要问题之一，在毒性病理学相关应用

中尤为突出。偏差可来源于影响毒性病理学家标注

的视觉陷阱与认知陷阱[32]。视觉陷阱是指主观感知

偏离客观事实，例如视觉错觉会影响对特征大小、

强度或颜色的判断。认知陷阱则包括诊断漂移，或

者毒性病理学家如果事先知晓处理组别信息（即非

盲法诊断）会影响诊断结果，可能会导致偏差发生。 

偏差也可来源于非人为因素，并对 AI 算法产生

非预期影响。近期的 1 项研究使用癌症基因组图谱的

HE 染色切片训练 AI 算法进行肿瘤分型，结果发现该

算法并非依据组织形态学特征识别肿瘤，而是根据样

本来源的医院进行判断[33]。这一现象凸显了合理进行

数据预处理的重要性，例如移除 WSI 中的元数据，并

且使用多种来源数据，以避免算法学习与组织学无关

但与来源相关的模式。 

在毒性病理学领域，交叉验证还面临额外挑

战，即从 WSI 中提取图块时，如果同一实验同一动

物的病变同时出现在训练集与测试集，就会造成数

据污染，导致验证结果无法充分概括算法处理新数

据的性能。因此，必须严格避免将同一动物的图块

同时纳入训练集与测试集。此外，罕见类别往往缺

乏充足的真值数据，在交叉验证过程中可能在训练

集或测试集中代表性不足。 

3.4  使用数据增强方法 

使用组织病理学图像数据集训练 AI 模型时，

面临着数据维度高、标注样本有限、染色规程与成

像设备差异大等挑战。数据增强是提升数据集多样

性、缓解过拟合并提高模型对新数据泛化能力的关

键策略之一。针对组织病理学的数据增强方法必须

满足特定领域的需求，例如处理染色带来的颜色差

异、保留生物学特征的空间结构等。目前相关研究

主要包括染色特异性颜色转换、几何增强、生成式

合成数据以及全自动增强流程，但针对毒性病理学

的最佳数据增强方法尚未达成共识[34]。 

针对 HE 染色设计的颜色增强方法，已被广泛用

于解决切片制备与成像过程中的差异。HE 颜色转换

等技术可引入真实的染色差异，提升 AI 算法在有丝

分裂检测、肿瘤分类等任务中的鲁棒性[35]。双层优

化、RandAugment 等自动化框架通过省去人工选择

步骤进一步优化增强效果，性能优于传统方法[36]。 

生成模型尤其是生成对抗网络（GAN），通过生

成合成组织病理学图像可缓解数据稀缺与类别不平

衡问题[37-38]。辅助分类器 GAN、扩散模型等方法在

增强样本稀缺类别、提升模型性能方面具有潜力。然

而，合成图像的真实性与生物保真度仍存争议。 

研究人员还对几何增强与图块级增强方法展开了

探索，其中包括图块拼接及区域级转换等技术[39-40]。上

述方法能够在保持空间一致性的前提下，实现具有生

物学意义的增强，特别适用于多示例学习等任务。 

3.5  AI 算法的性能指标评估 

病理学领域 AI 算法的性能指标可按任务类型

分为分类或分割 2 大类。分割算法常用戴斯相似系

数（F1 分数）或交并比（雅卡尔指数），在 0～1 的

取值范围内衡量某一类别的真实区域与预测区域

之间的重叠程度，0 表示无重叠（性能较差），1 表

示完全重叠（性能理想）。分类算法常用受试者操作

特征曲线（ROC）曲线下面积（AUC），取值范围同

样为 0～1。ROC 曲线以不同阈值绘制真阳性率与

假阳性率的变化曲线。多分类任务可对每个类别分

别生成 ROC 曲线。但是，上述指标存在局限性，尤

其易受到类别不平衡、WSI 特征聚合等问题影响，

且在下游决策中的可解释性也存在不足。例如，尽

管 F1 分数越接近 1 越理想，但受数据质量、多样

性、任务复杂度与算法选择等现实因素影响，实际

应用中常出现 F1 分数不理想（例如 0.8）的情况。

虽然分数越高通常代表性能越好，但不应作为算法
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验收的唯一标准。相反，指标的置信区间可以展示

可能的取值范围，从而更清晰地反映其可靠性。 

使用具有正交指标的独立数据集（病理学家的

评分）可进一步验证算法在真实数据中的性能。例

如，鲁浩达[41]基于组织形态学分析的小鼠生精小管

自动分期研究中，在独立测试集中将构建的模型和

资深病理医生以及 5 年从业经验病理医生的注释进

行比较，结果表明该模型达到了具有 5 年从业经验

病理医生的水平。总体而言，必须评估 AI 算法是

否带来切实获益，例如在图像处理、生成有效信息

方面提升速度、准确度或可扩展性。最后，对这些

指标的解释与报告需结合具体领域与任务审慎开

展，并且纳入专家反馈（病理学家参与）对评价算

法的实际应用价值至关重要[42]。 

3.6  AI 算法的可解释性 

除性能指标外，AI 算法的可解释性同样关键。

毒性病理学 AI 模型应具备可解释性，使其决策过

程能被病理学家及其他相关人员理解。XAI 通过揭

示 AI 模型得出结论的内在机制，解决 AI 的“黑

箱”问题，从而提升可信度与可靠性。美国 FDA、

EMA 等监管机构均强调 AI 算法需具备人类可解

释特征（HIF)，但目前专门针对毒性病理学的指南

仍较少[19,43]。 

热力图与显著图是常用的 HIF，用于可视化展示

AI 模型的决策过程[44]。显著图突出单个像素对分类

决策的贡献度。例如，如果算法更关注背景像素而非

目标区域像素，就可能导致错误分类。与之相对，热

力图展示图像中更大范围区域对决策的影响，并提供

互补的更高层级信息。显著图反映自下而上的感知特

征，热力图则反映自上而下的语义与语境信息。 

尽管应用广泛，这类定性工具仍存在局限性。

首先，其解释往往具有主观性，需依赖病理学家的

专业判断。其次，热力图与显著图具有模型特异性，

不同 AI 架构完成相同任务可能生成不一致的可视

化结果，这种差异性会降低其在不同模型间的通用

性。近年来相关研究正通过为 HIF 引入定量指标解

决上述问题。例如，Boggust 等[45]提出了显著度得

分，是一种基于特征的重要性评分，可描述在给定

标签下该特征对模型输出的影响程度。 

3.7  AI 算法的全生命周期管理 

AI 算法开发成功的典型标志，通常是其能够在

目标应用场景中实现常规使用。在遵循 GLP 规范框

架下，经过验证的 AI 算法若要持续使用，就必须开

展全生命周期管理以维持其可信度。全生命周期管

理是指对 AI 算法输入或输出发生的任何变更（无论

无意或有意）进行监测与管理，确保算法始终适用。 

美国 FDA 于 2025 年 1 月颁布的《关于使用 AI

支持药物和生物制品监管决策的考虑要点》指南草案

指出，对用于支持或生成监管决策数据的 AI 算法，

应制定并实施全生命周期维护计划，而且全生命周期

维护计划需包含数据漂移检查与模型性能定期监测，

以确保 AI 算法在使用中符合目的要求[18]。建议采用

基于风险的方法进行全生命周期管理，以评估输入数

据变化对 AI 算法的影响。在毒性病理学实际工作中，

当组织学图像来自不同机构或染色规程发生系统性

变更并可能影响切片的颜色特征时，均会导致输入数

据发生变化。根据评估结果，可能需要对模型进行重

新训练和/或重新验证。 

我国国家药品监督管理局医疗器械技术审评

中心于 2019 年 6 月发布的《深度学习辅助决策医

疗器械软件审评要点》，明确了审评的重点在于软

件的数据质量控制、算法泛化能力和临床使用风

险，并提出了基于风险的全生命周期管理是此类软

件监管的基本方法[23,46]。 

美国 FDA 和 EMA 于 2026 年 1 月联合颁布的

《药物研发中良好 AI 实践的指导原则》，其中第 9

项指导原则是关于生命周期管理，要求基于风险的

质量管理体系贯穿 AI 技术的全生命周期，包括用

于问题的发现、评估与解决。AI 技术需接受定期监

测与阶段性重新评估以保证其性能稳定（应对数据

漂移）[21-22]。 

4  AI 在非临床毒性病理学中应用面临的挑战与未

来发展方向 

4.1  克服 AI 在毒性病理学应用的特定挑战 

病理学家在非临床毒性实验中所进行的综合

性病理学评估涉及多项复杂的任务，这些任务难以

通过计算方法复现。此外，毒性病理学领域的高度

复杂性对 AI 构成了巨大挑战。毒性病理学评估涉

及肉眼观察和显微镜下检查多个种属和不同品系

实验动物，每个非临床毒性实验使用动物数量较

多，每只动物需检查多达 60 个脏器，而且每个脏器

均包含亚结构。同时，每个脏器乃至其亚结构均可

能出现各类人工假象、背景改变、与操作相关或与

受试物相关改变。 

目前构建的病理学 AI 算法通常在同一套预先

定义的类别上进行训练与测试，从而可对某一特定
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脏器、某一特定动物种属中预期的给药相关病变进

行定量分析。然而，这种闭集方法在毒性病理学所

面临的多变且不可预知的场景中存在局限性。为应

对这种差异性并确保真实情况的适用性，应采用开

集识别技术。这类方法可构建更稳健的 AI 模型，

识别并分类训练集中未包含的新的或非预期特征，

使其更适用于毒性病理学的常规评估工作[47]。 

如果将 AI 工具整合至毒性病理学工作流程，

可带来诸多益处，包括简化组织学处理流程，减少

实验动物使用数量，提升毒性病理学评估的效率、

一致性与准确性，最大限度减少观察者间的偏差与

差异，加快报告出具速度，并在毒性病理学评价中

揭示病变的发病机制等更多信息。 

4.2  打破毒性病理学家对 AI 的认知壁垒 

2023 年 5 月，欧洲毒性病理学会联合美国毒性

病理学会、英国毒性病理学会等学会面向欧美药

企、合同研究组织（CRO）、学术等机构的毒性病理

从业者开展了一项调查，旨在呈现 AI 在毒性病理

学领域的应用现状，收集并分享经验教训，以及当

前 AI 方法在投资回报、效率与质量方面的早期数

据。最终结论为 AI 在毒性病理学领域已日趋成熟，

尽管仍存在一些不确定之处，但多数毒性病理学家

对其开发持支持态度。一个显著特点是，受访者对

AI 的认知与采纳程度差异极大。尽管毒性病理学业

内对这类技术普遍抱有热情，但对 AI 算法的整体

理解、信任度及其在毒性病理学中的附加值普遍偏

低，表明仍需加强认知普及与教育培训[5]。 

消除毒性病理学家对 AI 的抵触心理，不能仅

靠 AI 技术本身的先进性论证，更需通过可解释的

AI 模型输出、贴合工作流程的实用工具以及系统的

继续教育和培训，让越来越多的毒性病理学家在实

践中建立信任，认识到 AI 算法作为辅助诊断工具

的真实价值，从而推动 AI 从边缘试探成为毒性病

理学评价常规辅助诊断方法之一。 

4.3  基础模型与不同类型 AI 的应用 

毒性病理学需要更广泛通用性更强的AI框架，

应能涵盖多器官系统、多种动物种属中全部的组织

结构与组织病理学形态多样性，这种全面性对于处

理毒性病理学中高度可变的病变至关重要。诺华公

司开发的 HistoNet 是首个公开发表的、专门使用毒

性病理学数据进行训练的基础模型，能够用于人工

假象检测、病变严重程度分级和基于内容的图像检

索等[48]。 

生成式 AI 是指基于海量数据集训练的 AI 系

统，能够根据从现有数据中学习到的模式和结构创

造新内容，例如文本、图像或视频。大型语言模型

可以使用标准化术语撰写病变描述的草稿，或通过

汇总结果表中的数据生成病理学报告草稿。多模态

AI 可整合来自不同来源或模态的数据，例如组织病

理学图像、临床病理学和分子水平检测结果，以提

供更全面或整体的评估。这些方法将帮助 AI 算法

对病变是否为有害作用进行判断，确定无可见有害

作用水平（NOAEL），并简化将相关病理学描述整

合到病理学报告中的流程。 

4.4  AI 辅助毒性病理学的应用 

随着数字中国战略的深入实施和“AI+”行动

的全面铺开，国内毒性病理学界也迎来了智能化转

型的战略机遇期。目前国内多家研究机构或大型

CRO 也已逐步开展应用 AI 辅助毒性病理学诊断算

法的开发工作，包括建立机构内 WSI 数据库、标注

WSI 以建立 AI 辅助病理诊断的数据集、探索建立

AI 算法辅助疾病模型的定量分析等。 

鲁浩达 [41]使用了开源的图像分割标注工具

Qupath 对 162 例性成熟的小鼠睾丸进行标注，在对

模型的训练、验证以及评估后，构建了基于组织形

态学分析的小鼠生精小管 I～XII 期自动分期模型。

在独立测试集中将构建的模型和资深病理医生以

及 5 年经验病理医生的注释进行比较，结果表明该

模型达到了具有 5 年从业经验的病理医生的水平。 

林志等 [49]采用深度学习卷积神经网络中的

DenseNet 算法，在 HALO AI 组织病理图像分析系

统中构建了小鼠胃鳞状细胞癌的辅助诊断模型。在

完成数据标注和算法模型构建后，对算法模型进行

了性能评估，结果表明模型对于预测肿瘤和非肿瘤

具有良好的泛化能力和应用效果。同时也为后续

《毒性病理学图像数据标注的质量控制要求》团体

标准中的工作流程的建立奠定了基础。 

2026 年 6 月 26 日，由中国药学会毒性病理专

业委员会完成的《毒性病理学图像数据标注的质量

控制要求》团体标准已进入征求意见环节[50]。该团

体标准依托于国内多家 GLP 机构的非临床药物安

全性评价实验，目标是制定适用于非临床药物安全

性评价的毒性病理学图像数据标注的质量控制标

准规范，以确保数据标注的准确性和一致性，推动

AI 在我国毒性病理学行业规范化发展，为 AI 技术

在药物安全性评价领域的广泛应用提供支持。 
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5  结语与展望 

AI 有望在非临床毒性病理学评价的多个关键

环节发挥重要作用，例如切片的质量控制、识别偏

离正常形态的组织区域、辅助识别可能的靶器官、

完成初步诊断与病变分级，从而提高毒性病理学评

价的整体效率与准确性。AI 还可减少毒性病理学家

间及毒性病理学家自身的差异。另外，借助生成式

AI 模型，可基于毒性病理学家确认后的 AI 算法模

型的结果自动生成病理学报告草稿，进一步提升工

作效率，简化整个毒性病理学评价方式和工作流

程。尽管在药物非临床毒性病理学评价中应用AI仍

面临诸多挑战，但 AI 辅助毒性病理诊断的益处不

言而喻，不仅能提升工作效率，还将全面提高毒性

病理学家的工作质量与影响力。通过积极拥抱AI技

术并参与其开发、验证和使用，毒性病理学家能确

保 AI 成为提升自身专业能力和辅助诊断的有力工

具，而非替代毒性病理学家的工作。 

总之，当前是我国毒性病理学发展的关键时

期，需要整个制药行业和非临床药物安全性评价机

构共同致力于发展与创新，以 AI 算法开发及应用

与毒性病理学深度融合为抓手，为毒性病理学家更

精准的病理诊断和数据解读、更高效的工作方式和

流程奠定基础，并不断推动我国毒性病理学从业人

员的理论和实践水平与国际先进国家接轨和持续

快速发展。 
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