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  摘 要:检验医学是临床决策的重要支撑,但其传统数据解读模式难以充分挖掘高维数据中的深层关联。
该文系统梳理人工智能(AI)与检验医学融合的技术演进,从早期的专家系统到当前知识-数据双驱动模型,重

点评述其在风险预警、精准辅助诊断、动态监测及智能报告解读4个方面的应用突破,并深入分析现有研究面

临的数据安全、模型可靠性及算法公平性等争议。当前研究仍存在模型可解释性不足、缺乏前瞻性多中心验

证、临床落地路径模糊等关键问题。未来应聚焦以下方向:(1)构建多模态、高质量且具有人群代表性的数据

库;(2)发展可解释性AI与知识-数据双驱动模型;(3)开展严格的前瞻性临床研究;(4)创新人机协同模式;(5)
完善伦理与监管框架,以推动AI模型由研究验证向临床决策支持工具转化,真正实现精准诊疗。
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Abstract:Laboratory

 

medicine
 

provides
 

essential
 

support
 

for
 

clinical
 

decision-making;however,traditional
 

approaches
 

to
 

data
 

interpretation
 

are
 

limited
 

in
 

their
 

ability
 

to
 

fully
 

uncover
 

complex
 

associations
 

within
 

high-
dimensional

 

data.This
 

review
 

systematically
 

examines
 

the
 

technological
 

evolution
 

of
 

the
 

integration
 

of
 

artifi-
cial

 

intelligence
 

(AI)
 

into
 

laboratory
 

medicine,from
 

early
 

expert
 

systems
 

to
 

current
 

knowledge-
 

and
 

data-driv-
en

 

models.It
 

focuses
 

on
 

advances
 

in
 

four
 

major
 

application
 

areas:risk
 

prediction
 

and
 

early
 

warning,precision-
assisted

 

diagnosis,dynamic
 

monitoring,and
 

intelligent
 

interpretation
 

of
 

laboratory
 

reports.It
 

also
 

provides
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

ongoing
 

concerns
 

regarding
 

data
 

security,model
 

reliability,and
 

algorithmic
 

fairness.Cur-
rent

 

studies
 

still
 

face
 

key
 

challenges,including
 

insufficient
 

model
 

interpretability,a
 

lack
 

of
 

prospective
 

multi-
center

 

validation,and
 

unclear
 

pathways
 

for
 

clinical
 

implementation.Future
 

efforts
 

should
 

focus
 

on
 

the
 

follow-
ing

 

areas:(1)
 

establishing
 

multimodal,high-quality
 

databases
 

with
 

adequate
 

population
 

representativeness;
(2)

 

developing
 

explainable
 

AI
 

and
 

knowledge-
 

and
 

data-driven
 

models;(3)
 

conducting
 

rigorous
 

prospective
 

clinical
 

studies;(4)
 

innovating
 

human-AI
 

collaboration
 

models;and
 

(5)
 

improving
 

ethical
 

and
 

regulatory
 

frameworks.These
 

efforts
 

will
 

facilitate
 

the
 

translation
 

of
 

AI
 

models
 

from
 

research
 

validation
 

into
 

clinical
 

de-
cision

 

support
 

tools
 

and
 

ultimately
 

advance
 

precision
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
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  检验医学为临床决策提供了关键信息,其数据类

型已由传统的血液、生化等结构化指标,扩展至基因

组学、蛋白质组学、细胞形态学及医学文本等多模态

数据[1]。然而,传统解读模式受限于个体经验与静态

参考范围,难以捕捉高维数据中的非线性关联与动态

演变。近年来,人工智能(AI),特别是机器学习(ML)
与深度学习(DL)的突破,为破解这一困境提供了可

能[2]。AI能够从海量、多源的数据中自动学习和提
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取复杂模式,其核心功能包括模式识别、预测建模和

自动化决策等,正推动检验医学从“数据提供者”向
“智能决策伙伴”的角色转变[3-6]。基于此,本文系统

梳理AI与检验医学融合的技术演进脉络,重点评述

其在风险预警、精准辅助诊断、动态监测及智能报告

解读等方面的应用突破,深入分析当前面临的数据安

全、模型可靠性与算法公平性等争议,并展望未来发

展方向,以期为检验医学AI(检验AI)的临床转化与

跨学科融合提供参考。
1 检验AI的发展历程

  AI在检验医学中的应用,其发展主线体现了从

“规则驱动”向“数据驱动”,并正向“知识-数据双驱动”
演进的清晰轨迹。20世纪80年代,专家系统,如基于

规则的实验室结果解释器是早期的尝试。它们通过

编码临床指南和专家共识,实现异常结果的自动识

别[7]。然而,这类系统受限于规则的僵化性,难以处

理复杂、非结构化的数据,临床应用价值有限[8-9]。进

入21世纪后,随着 ML算法的成熟,检验 AI模型逐

渐转向数据驱动范式[10]。例如,2016年发表的研究

展示了支持向量机(SVM)在急性冠脉综合征(ACS)
诊断中的应用,通过整合患者年龄、性别、风险因素及

心肌酶学数据,模型分类准确率达到99.13%,显著提

升了急诊决策效率[11]。
DL技术的兴起进一步推动了检验 AI的发展。

2018年,研究人员开发了基于卷积神经网络(CNN)
的血培养革兰染色自动解读系统,该模型通过分析

25
 

488张阳性血培养涂片图像,生成100
 

213个包含

不同细菌形态的图像决策块,最终在测试集上实现

94.9%的分类准确率,其判断链状或成对排列的革兰

阳性球菌的灵敏度达98.4%,革兰阴性杆菌的特异度

达98.1%[12]。这一突破不仅验证了DL在处理图像

类检验数据上的强大能力,更重要的是揭示了 AI可

以从原始数据中自主发现与疾病相关的形态学特征,
为检验自动化开辟了新路径。

当前,检验AI正迈向“知识-数据双驱动”的新阶

段。单纯依赖数据驱动的“黑箱”模型缺乏可解释性,
而单纯依赖规则编码的知识驱动系统又难以适应复

杂的临床场景。知识与数据的深度融合,旨在让医学

知识为模型提供可解释框架,同时让数据驱动从真实

病例中持续发现隐性关联。海军军医大学长海医院

团队构建的AI
 

LEON系统是该范式的典型代表[13]。
该系统整合了近亿条实验室与诊断数据,其核心创新

在于将临床医师的疾病推理路径进行结构化建模,再
通过数据训练实现知识的持续优化,从而完成441种

疾病的子分类,并依据风险水平呈现梯度化诊断结

果,代表了检验AI向“知识-数据双驱动”演进的明确

方向。
2 AI处理检验数据中的关键技术

  AI在检验医学中的应用效能依赖于一系列核心

技术的支撑,主要包括数据挖掘算法和数据预处理

技术。
2.1 ML和DL算法 ML是检验数据分析中最为

核心的技术,可分为监督学习及无监督学习等方法。
监督学习算法如逻辑回归(LR)、随机森林(RF)和
SVM等在结构化检验数据分析中表现出色,擅长从

大量标注数据中学习,建立预测模型用于疾病风险分

层[5,14]和诊断分类[13,15]。该类算法通过已知数据训

练模型以预测未知样本结果,在疾病预测和药物反应

评估等领域尤为重要。无监督学习算法(如聚类分

析)则有助于探索数据内在结构、识别潜在模式与亚

群,辅助疾病分型或新型生物标志物的发现。DL作

为 ML的高级分支,通过构建多层神经网络自动学习

数据的层次特征,捕捉非线性关系和时序动态变化,
特别擅长处理图像类检验数据。DL的优势在于处理

大规模非结构化数据集和解决复杂问题,且无需过多

先验知识指导。研究表明,CNN 和循环神经网络

(RNN)等能够通过大规模样本训练自动识别图像特

征,在细胞形态诊断中达到接近甚至超越人类专家的

准确率[16]。
2.2 数据预处理和特征工程 检验数据通常包含数

值型数据、图像数据及文本数据等多种类型,具有高

维、多源异构和存在缺失值等特点,需经过系统的预

处理和特征工程才能充分发挥AI模型性能。数据预

处理包括异常值处理、缺失值插补、数据标准化与归

一化等步骤,以减少噪声和异常值对模型的影响,提
高数据质量和可比性。例如,在研究肝细胞癌血液标

志物谱时,Chueng等[17]创新性地采用归一化中位数

分析方法,将不同量纲的检测指标统一为可比谱图,
该血液特征谱为 ML模型开发提供了理想输入途径。
特征工程则涵盖特征选择、特征提取和特征变换,旨
在从原始数据中提取最具信息量的特征,构建新特

征,并降低数据维度,从而提高模型性能与可解释性。
针对图像类检验数据,通常需借助数字成像与分析技

术进行预处理。例如,基于光流体时间拉伸原理的成

像技术作为一种新型高通量流式细胞成像方法,可在

亚微米水平一次性捕获不少于10
 

000个血细胞的形

态图像,高效提取细胞及其内部分子水平的异质性特

征[18],进而为后续 DL模型的特征提取与分类提供

支持。
3 检验AI的研发流程

  检验AI从概念到临床落地需经历严谨的研发流

程,包含4个核心环节[19]。(1)数据收集与治理:从医

院管理信息系统[20]、实验室信息系统(LIS)[21]中收集

临床检验数据,并通过数据质量评估、逻辑校验和标

准化处理提高数据的完整性与准确性[22]。接着,对检

验数据进行清洗,包括对缺失值、异常值和重复数据

的处理以及数据的标准化或归一化,使其转化为 ML
可以识别的格式[23-24]。(2)模型设计与特征优化:基
于医学知识和专业经验初步筛选特征,并借助特征选

择算法进一步优化特征集[25-26],同时对检验数据进行
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标注,明确预测目标与变量。将数据划分为训练集、
验证集和测试集,并依据数据规模与任务复杂度选择

适当的AI模型。传统算法模型(如RF、SVM及XG-
Boost等)[27]适用于中小规模结构化数据和需高可解

释性的场景;而DL模型[28]更擅长处理大规模非结构

化数据及复杂任务。(3)训练优化与参数调优:在模

型训练过程中,根据验证集性能[如准确率、曲线下面

积(AUC)等]持续调整模型参数(如权重)与超参数

(如学习率、树深度、网络层数),以提升模型表现并增

强其泛化能力[29]。(4)性能评估与部署优化:在独立

测试集上计算关键性能指标(如准确率、召回率、精确

率、F1值、AUC等),客观评估模型性能。若性能未达

预期,需返回前述步骤进行迭代优化,如调整模型结

构、扩充数据规模或改进特征工程等。最终将优化后

的检验AI模型部署至实际临床环境,与医院信息系

统集成,实现实时数据获取与预测功能,并持续监测

和优化模型表现。
4 检验AI在疾病诊疗中的应用

  AI正深度重塑检验医学的临床价值,其应用已

从单一的指标异常识别,进化为贯穿疾病全周期的智

能化诊疗支持体系。如图1所示,AI通过深度融合

多维检验数据,在4个关键维度展现出变革性潜力:
在风险预警与预测层面,突破传统阈值限制,实现疾

病的超早期识别;在精准辅助诊断层面,整合多源数

据构建复杂模型,显著提升鉴别诊断的准确性;在动

态监测与评估层面,实时解析疾病演变轨迹,为治疗

方案的动态调整提供量化依据;在智能报告解读层

面,将静态数据转化为动态的临床洞察,有效辅助临

床决策并促进医患沟通。这一全景式的应用范式,标
志着检验医学正迈向数据驱动、精准智能的新时代。

图1  AI在检验医学诊疗中的主要应用

4.1 风险预警与预测 AI模型能够通过捕捉检验

数据中细微、早期的异常模式,突破传统阈值限制,实
现疾病的超早期预警。例如,Cai等[5]整合了98项常

规检验指标和临床特征,采用 AI融合方法构建了卵

巢癌风险综合预测模型(MCF模型)。该模型在内部

验证集(3
 

007例)和2个独立外部验证集(5
 

641例和

2
 

344例)中均表现优异,AUC分别达到0.949、0.882
和0.884。与传统的卵巢癌标志物糖链抗原(CA)
125、人附睾蛋白4(HE4)及二者联合预测相比,MCF
模型在识别卵巢癌患者,尤其是早期患者方面,展现

出更大的AUC和更高灵敏度。在肺癌预测方面,一
项研究将蛋白质组学技术与RF模型相结合,利用RF
算法筛选尿液中的肺癌特异性诊断标志物,并通过特

征选择进一步优化敏感尿蛋白标志物,最终构建出肺

癌预测模型[30]。测试结果显示,该模型能够准确区分

训练 组 和 测 试 组 中 的 大 多 数 肺 癌 病 例,AUC 为

0.874
 

7~0.985
 

3。上述模型实现超早期预警的机制

在于:AI能够捕捉多个常规指标间在正常范围内已

发生细微偏移的非线性组合模式,从而突破传统阈

值,提前识别疾病风险。
4.2 精准辅助诊断 融合多源检验数据的 AI模型

正日益成为复杂疾病诊断中的核心工具。斯坦福大

学开发的Mal-ID模型通过整合B细胞与T细胞受体

基因序列,仅需一滴血即可同时对糖尿病、系统性红

斑狼疮和新型冠状病毒感染(COVID-19)等多种疾病

进行筛查。该模型在对542例样本的测试中AUC高

达0.986,充分证实了免疫组学数据在疾病鉴别诊断中

的重要价值。该模型的核心在于构建了受体库组成分
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析、CDR3序列聚类与蛋白质语言模型嵌入的三重框

架,揭示了传统指标难以捕捉的免疫特征[31]。其临床

意义在于,免疫组库的多样性变化是机体免疫应答状态

的全面反映,AI能够从中提取疾病特异性的免疫“指
纹”,为自身免疫性疾病、感染性疾病及肿瘤的鉴别诊断

提供了全新方法。此外,一项针对缺铁性贫血(IDA)与

β-珠蛋白生成障碍性贫血的鉴别诊断研究利用268例

患者的血常规数据,构建了基于多层感知器的人工神

经网络(ANN)模型,实现了92.5%的诊断准确率,其
灵敏度和特异度分别达到93.13%和92.33%[32]。该

模型有效捕捉了2种贫血在红细胞参数上的细微差

异,为临床医师提供了可靠的辅助诊断工具。
4.3 动态监测与评估 检验数据与 AI的结合为疾

病监测及治疗策略优化带来了新的契机。在风湿性

疾病监测中,ML可整合基因表达、免疫表型、生物标

志物及其他实验室数据,用于患者分类、风险分层和

疾病亚型识别,并辅助筛选潜在生物标志物和疾病相

关特征[33]。在原发性硬化性胆管炎患者发生胆管癌

的预测中,通过对1
 

459例患者的临床和实验室变量

分析,利用统计学及AI方法构建了预测模型,发现该

模型在不同预测时间点的交叉验证C指数为0.68~
0.71,这一结果优于传统的原发性硬化性胆管炎风险

评分系统[34]。此外,Ferguson等[35]利用了80余项检

验指标,构建了一个RF模型,用于预测不同阶段慢性

肾脏病(CKD)患者估算肾小球滤过率(eGFR)下降

40%或出现肾衰竭的风险。在外部验证数据集中,该
模型在预测2年和5年内进展为肾衰竭的AUC分别

为0.87和0.84。按预测风险排序处于前30%的高、
中风险患者,在2年内进展占CKD进展事件的87%,
在5年内进展占CKD进展事件的77%。这种动态监

测能力的生物学基础在于,AI能够整合多个时间点

的检验数据变化轨迹,捕捉疾病进展的非线性动力学

特征,从而比单点阈值评估更早、更准确地识别高风

险患者。
4.4 智能报告解读 在临床实践中,传统检验报告

多以数据罗列形式呈现,难以直接为临床提供整合性

的诊断解读。智能检验报告系统通过集成AI模型与

大数据分析,将传统静态检验数据转化为包含异常提

示、趋势分析和辅助解释的结构化信息。该系统可整

合血液和尿液检验结果,以及基因组学、蛋白质组学

等多模态数据,识别异常模式及跨指标关联,进而生

成疾病风险分层、趋势可视化图表及个性化解读内

容[13]。该类报告采用交互式展示方式,临床医师可通

过点击操作获取多维度信息,包括基于检验数据的

AI辅助诊断结果、异常指标的临床解释,以及推荐进

一步完善的检验项目。同时,该系统嵌入循证医学指

南链接,确保诊断结果解读的规范性与一致性,有助

于缩短诊疗时间,降低漏诊与误诊风险。此外,该系

统还可生成患者端报告,以通俗语言向患者解释检查

结果并提供健康行动建议,从而促进医患沟通,提升

诊疗效率与患者健康管理的参与度。
5 检验AI面临的争议

  尽管检验AI在疾病诊疗中展现出显著潜力,但
其临床转化仍面临争议与挑战。这些挑战主要体现

在3个方面:一是数据安全与隐私保护的技术与管理

问题;二是模型准确性与可靠性的可解释性不足及外

部验证缺失;三是算法偏见与临床落地路径的模糊。
5.1 数据安全与隐私保护 医学检验数据包含大量

患者敏感信息,因此,患者隐私保护与数据安全因而

至关重要。随着医疗数字化进程加速和数据共享需

求增长,数据泄漏风险上升。例如,在存储和传输环

节,技术缺陷或人为操作失误可能导致数据被非法获

取,侵犯患者隐私[36]。为应对这一挑战,需多措并举:
一方面,应采用同态加密、安全多方计算等先进加密

技术,强化数据传输与存储的安全性[37]。另一方面,
须建立严格的数据访问控制机制,限制对患者数据的

访问及使用权限,防止未授权使用。同时,应加强医

疗数据使用监管,完善法律法规、伦理审查制度和机

构数据治理规范,切实保障患者权益。
5.2 模型准确性与可靠性 检验 AI的准确性与可

靠性是其临床应用的关键[38]。当前研究普遍存在两

大局限:一是模型可解释性不足。许多DL模型具有

较强的黑箱特征,其决策逻辑难以被临床医师理解和

信任,限制了其在关键诊疗环节的应用[39]。虽有研究

开始探索模型的可视化解释,但多停留在技术层面,
与临床实践的理解仍有距离[40]。二是缺乏严格的外

部验证。许多模型仅在单一中心或特定数据集上表

现优异,当应用于不同人群、不同实验室检测平台或

不同疾病谱时,其性能常出现显著下降,即“泛化能

力”不足,离真正的临床落地差距较大[26,41]。
5.3 算法偏见与公平性及临床落地路径 检验 AI
面临算法偏见与公平性挑战。训练数据在地域、种
族、性别等维度分布不均衡时,模型易产生偏差,导致

不同亚组人群的预测性能显著差异。以eGFR预测

为例,将种族作为输入特征虽可提高精度,却可能损

害公平性,使非洲裔美国人的预测值被高估,延误诊

疗[42]。为此,需引入公平性评估指标(如均等机会差

异),并采用重采样、对抗去偏等策略[43],同时推动多

中心、多人群联合建模。此外,检验AI的临床落地路

径尚不清晰。多数研究止于回顾性验证,缺乏前瞻性

证据。从模型到应用需解决技术验证、监管审批、与
医院信息系统集成及工作流整合等瓶颈,应加强人员

培训与持续性能监测。未来应建立标准化转化框架,
推动检验AI安全融入临床决策流程,并评估其对患

者临床结局的实际影响。
6 展  望

  未来,检验 AI的发展将朝着更加精准、更智能、
更集成的方向演进。在这一进程中,多模态数据融合

成为重要趋势,通过整合实验室数据、医学图像、临床

信息等多源异构信息,构建更为全面的疾病诊断与预
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后模型[44]。其次,可解释性人工智能将获得更多关

注,借助注意力机制与特征可视化技术,提升模型的

透明度和临床可接受性[44]。同时,边缘计算与实时分

析正逐渐成为新的发展方向,通过在检验设备中部署

轻量级 AI模型,可实现结果的即时解读与决策支

持[44]。此外,模型的个性化与自适应能力亦将不断强

化:一方面,基于患者个体特征与历史数据构建个性

化诊疗模型,推动精准医疗落地[44];另一方面,依托持

续学习与动态更新,使模型能够灵活适应新型临床数

据和疾病模式的变化。上述发展趋势将显著提升检

验科工作的效率与质量,为疾病早期诊断和精准治疗

提供坚实支撑。
检验AI的跨学科应用前景广阔,有望通过深度

整合多学科知识,全面推动医学整体发展。在基础医

学研究层面,检验AI可通过挖掘海量实验室数据,揭
示疾病潜在机制及新型生物标志物。例如,分析脂蛋

白(a)、载脂蛋白B-100与载脂蛋白A-I等标志物的生

物学变异,为心血管疾病研究提供新思路[45]。在临床

医学层面,检验AI可与影像学、病理学等学科交叉融

合,构建多模态诊断模型,如结合胸部CT图像与实验

室数据的COVID-19患者预后预测模型,其准确率达

81%[46]。在公共卫生领域,通过分析大规模实验室数

据,检验AI能够有效识别疾病流行趋势,为干预策略

提供依据。例如,监测流感病毒的抗原性变化以预测

变异趋势,为疫苗研发提供依据[47]。这些跨学科应用

将进一步提升检验医学的价值,为疾病的预防、诊断

和治疗提供更加全面的支持。
7 结  语

  AI已深度渗透至检验医学的各个环节,正推动

其从传统的“数据提供者”向智能化的“决策伙伴”转
变。通过深度挖掘数据中的复杂关联,AI有望显著

提升诊疗的精准性和效率。然而,要真正实现这一愿

景,未来研究需聚焦于:(1)构建多模态、高质量且符

合公平性要求的检验数据库;(2)开发兼具高性能与

可解释性的新型AI算法,特别是知识-数据双驱动模

型;(3)开展严格的多中心、前瞻性临床研究,验证AI
模型的真实世界效能与卫生经济学价值;(4)创新人

机协同模式,将AI的建议无缝融入临床工作流;(5)
建立完善的伦理与监管框架,保障数据安全与算法公

平。通过跨学科协作,构建以患者为中心、人机协同、
精准高效的下一代智能检验体系。
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