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摘要： 胰腺癌是消化系统常见的恶性肿瘤，早期诊断率低，手术病死率高，治愈率低，总体预后差。近年来，随着人工智能在

医学领域的不断发展，机器学习、深度学习等人工智能技术被广泛应用于医学研究中。本文综述了近年来人工智能技术在

胰腺癌筛查、诊断、治疗、并发症及预后预测等方面的应用，为人工智能在胰腺癌诊治中的应用提供依据和新思路。
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Abstract： Pancreatic cancer is a common malignant tumor of the digestive system， with a low early diagnosis rate， a high surgical 
mortality rate， a low cure rate， and a poor overall prognosis. In recent years， with the continuous development of artificial 
intelligence in the medical field， artificial intelligence techniques， such as machine learning and deep learning， have been widely 
used in medical research. This article reviews the application of artificial intelligence techniques in the screening， diagnosis， 
treatment， complications， and prognosis prediction of pancreatic cancer， so as to provide a basis and new ideas for the application 
of artificial intelligence in the diagnosis and treatment of pancreatic cancer.
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人工智能（artificial intelligence，AI）是研究、开发用

于模拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用

系统的一门新兴技术科学［1］。近年来随着机器学习

（machine learning，ML）、深度学习（deep learning，DL）、计

算机视觉等领域的发展，AI技术在医学领域的应用初具

规模［2］，在疾病的诊断及治疗中表现出良好的应用

前景。

胰腺癌预后不良，总体 5年相对生存率约为 10%［3］，
是全球第 12大最常见的恶性肿瘤，也是癌症死亡的第 7
大原因［4］。胰腺癌具有起病隐匿、侵袭性强、手术难度

高、术后并发症多、总体预后差等特点。AI技术可有效

利用大数据，为胰腺癌的临床诊断、治疗、预后预测等提

供可靠依据。本文旨在讨论 AI在胰腺癌诊断和治疗中

的应用，以期更好地展望未来和推进该领域相关研究。

1　AI在胰腺癌诊断和治疗中的应用

1. 1　胰腺癌的早期筛查　胰腺癌的高病死率与多种因

素有关，5年相对生存率仅为 10%，其中主要是早期诊断

率低，大多数患者确诊时已为疾病晚期，而确诊时，只有

20%的病例适合手术切除［1，5］，而ⅠA期（肿块最大径<2 cm）
根治性手术后 5年生存率超过 80%［1］，因而胰腺癌的早

期诊断、早期治疗至关重要。由于胰腺癌的发病率相对

较低，加之目前缺乏高度特异性的检测手段，直接在普

通人群中进行胰腺癌的筛查不仅面临着技术上的挑战，

还伴随着高昂的成本［6］。研究［7］表明，对高危人群进行

筛查可提高胰腺癌检出率。与胰腺癌风险相关的临床

因素包括胰腺炎病史、吸烟饮酒史、肥胖、糖尿病史、胰

腺导管内黏液性肿瘤和黏液性囊性肿瘤、遗传易感性

·综述· DOI： 10.12449/JCH241032
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等［8］。Boursi 等［9］通过分析 10 万余例新发糖尿病患者

患胰腺癌的高危因素，开发了风险预测模型：将 3年内明

确筛查胰腺癌的风险阈值设定在 1% 时，仅 6. 19% 的新

发糖尿病患者需要接受确定性筛查，敏感度 44. 74%，特

异度93. 95%，阳性预测值2. 6%，具有良好的预测效能。

而随着AI在医学领域的发展，数据处理能力及统计

能力大大提升。应用ML研究方法，Placido等［10］分析丹

麦和美国两个大型患者队列的电子健康记录，应用 DL
算法在诊断前 3 年预测胰腺癌的发生。对于 36 个月内

癌症发生，丹麦最佳模型受试者工作特征曲线下面积

（AUC）为 0. 88，将癌症诊断前 3个月内的疾病事件排除

在外时，AUC为 0. 83。将丹麦模型交叉应用于美国数据

时，对于 36 个月内癌症发生，AUC 为 0. 71，提示需重新

训练提高性能，重新训练后达到了AUC=0. 78（未排除诊

断前 3个月内疾病事件），AUC=0. 76（排除诊断前 3个月

内疾病事件），提高了早期发现胰腺癌的能力。Blyuss
等［11］采用ML算法，开发了基于尿液生物标志物的胰腺

癌患者风险评分（PancRisk）。选择有 3 种尿液标志物

（LYVE1、REG1B、TFF1）以及肌酐和年龄等信息的 199例

胰腺癌患者和 180例健康者，应用ML算法进行分析，应

用 Logistic 回归建立模型（AUC=0. 94），该模型在与已知

肿瘤标志物糖类抗原（CA）19-9联合使用时，诊断的敏感

度和特异度均达到 96%。Cao 等［12］通过医学影像数据

设计了一种使用非对比 CT 的 DL 模型，命名为 PANDA
模型。在一个中心的 3 208 例患者的数据集上进行训

练，在 6 239例患者的多中心进行验证，模型测试的AUC
达到了 0. 986～0. 996，在胰腺导管腺癌的识别方面，

PANDA模型的敏感度和特异度分别比放射科医生诊断

的敏感度和特异度的平均值高出 34. 1% 和 6. 3%，另在

一项由 20 530 例连续患者组成的真实世界多场景验证

中，PANDA 模型的病变检测敏感度和特异度分别达到

92. 9%和 99. 9%。由此可见，医学数据和AI技术结合的

相关研究，在胰腺癌的早期筛查中已有初步成效，但未

来仍需进一步探索。

1. 2　AI与胰腺癌的诊断　胰腺癌的临床诊断，根据《中

国胰腺癌诊治指南（2021）》［13］的推荐意见，主要包括临

床表现、高危因素、血清肿瘤标志物、影像学检查以及基

因组学分析等。而临床上，影像学检查是诊断胰腺癌最

主要的方法，常用方法有增强CT、MRI和超声内镜（EUS）
等［14］，传统的影像学诊断大多依赖经验丰富的影像科医

生，而AI的出现，在减轻了影像科医生工作负担的同时，

还能获取深度信息，提前确诊时间。

Chen 等［15］利用 546 例胰腺癌患者和 733 例对照受

试者的增强CT图像为数据集，开发出一种基于DL的工

具，可在 CT中检测胰腺癌的 AI分类模型。该模型在内

部测试中实现了 89. 9%的敏感度和 95. 9%的特异度，在

真实世界CT研究的测试数据集中实现了 89. 7%的敏感

度和 92. 8%的特异度，对于直径<2 cm的肿瘤，该模型达

到了 74. 7%的敏感度和 92. 8%的特异度。Ma等［16］筛选

了 222例病理确诊为胰腺癌患者的增强CT图像，应用随

机收集的 190例接受增强 CT 检查且胰腺正常的患者的

图像作为对照，构建卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）模型，并划分为二元分类（是否有癌症）和

三元分类（无癌症、体/尾部癌症、头/颈部癌症）。二元分

类模型平扫准确率为 95. 47%，敏感度 91. 58%，特异度

98. 27%，与放射科医师相比，在诊断准确率、敏感度以

及特异度方面无明显差异，而三元分类模型中动脉期对

胰头颈部癌症敏感度最高。Mukherjee等［17］建立了基于

影像组学的 ML 模型，可以在临床诊断前检测出正常胰

腺中的胰腺癌。该模型所应用的测试子集的诊断前CT
与诊断之间的中位时间为 386天，在应用的 4种ML分类

器中，支持向量机具有最高的性能，其 AUC 为 0. 98，敏
感度95. 5%、特异度90. 3%、准确度92. 2%。

除CT外，EUS也是诊断胰腺疾病的重要工具［13］，但
该检查易受到影像科医生的主观因素和经验影响，在实

践应用中存在一定程度的限制，而AI辅助技术的加入可

改善上述缺陷，如 Marya 等［18］从 583 例胰腺疾病患者中

提取了 1 174 461张 EUS图像，开发了 EUS-CNN模型，可

准确区分自身免疫性胰腺炎、胰腺癌和良性胰腺疾病，

其中区分自身免疫性胰腺炎和胰腺癌的敏感度为 90%，

特异度 93%。Tonozuka等［19］应用 139例患者的 1 390幅

EUS 图像，开发了基于 DL 分析的原始计算机辅助诊断

系统，用于检测胰腺癌，其敏感度为 92. 4%，特异度为

84. 1%，AUC为0. 94。
AI在胰腺癌影像学诊断中起到重要辅助价值，而在

生物标志物方面，AI的相关研究也有一定进展。生物标

志物在胰腺癌的诊断、分期和治疗中起着重要作用，基

于数据中的生物标志物，应用AI进行分析，以此来确定

它们与疾病的关系，可以更好地对胰腺癌进行早期诊

断。同样，在生物标志物不明确时，应用AI也可提取数

据集中特征，从而评估其在胰腺癌诊断中的价值［20］。
1. 3　AI 与胰腺癌的治疗　目前，胰腺癌的治疗方式仍

以根治性切除为主，而AI凭借其对于影像图像、临床数

据的精准判读、深度分析等优势，在胰腺癌手术治疗过

程中，同样发挥重要作用，可协助临床医生对患者术前

的手术风险进行评估。Mahmoudi 等［21］应用患者 CT 图
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像开发 CNN模型，可对胰腺肿块与腹部血管进行定位、

分割，进而更好地评估胰腺肿块与周围血管（如肠系膜

上动脉和肠系膜上静脉）之间的关系。该模型对胰腺肿

块分割的 Dice 指数比传统模型提高 7. 52%。这对于手

术决策具有重要意义，同时，也有助于胰腺癌新辅助治

疗的效果评估。Xie 等［22］基于 AI、影像组学列线图，开

发了一种影像组学评分——Rad评分，应用最小绝对收

敛和选择算子算法（Lasso算法）进行建模。该评分系统

与临床模型和TNM分期系统相比，对于胰腺癌患者的生

存有更好的预测性能。

除手术治疗外，对于无法行根治性手术治疗的晚期

胰腺癌患者，随着医疗水平的不断进步，靶向治疗、放

疗、免疫治疗、新辅助治疗等也已成为重要的精准药物

治疗手段。研究［23］表明，25%的胰腺癌患者有可治疗的

靶点，而依据肿瘤分子特征进行精准药物治疗，可延长

患者的生存时间。越来越多的研究应用 AI来进行多组

学分析、大数据分析等，以选择靶向治疗的靶点、预测胰

腺肿瘤对化疗药物的反应或对胰腺肿瘤的基因突变进

行预测。Bagante等［24］将癌症基因图谱患者的全外显子

组测序数据输入人工神经网络（artificial neural network，
ANN），将来自俄亥俄州立大学和国际癌症基因组联盟

的肝胆胰癌症患者数据纳入外部验证队列。同时合并

三组数据，应用经典生存分析和随机森林算法进行生存

分析。该研究中，预测细胞起源模式和分子亚型分类的

ANN 在癌症基因图谱中表现出良好的准确性，分别为

75% 和 82%。随机生存森林分析和经典生存分析模型

表明，将临床数据与分子分类相结合的肝胆胰癌症模型

具有更高的预后准确性。Wei 等［25］应用变分自动编码

器提取肿瘤转录组特征，采用极端梯度提升机进一步预

测包括胰腺癌等五种癌症在内的化疗药物反应。对于

胰腺癌的化疗药物反应预测，应用经变分自动编码器提

取的特征数据与原始数据对比，获得了更高的AUC和精

确率 -召回率曲线下面积（AUPRC）指标（AUC=0. 738；
AUPRC=0. 764）。胰腺癌对于免疫治疗的反应较小，但

肿瘤浸润淋巴细胞已被证明与免疫治疗反应相关［26］。
Bian等［27］开发了一种基于极端梯度提升机的影像组学模

型，该模型可在术前预测具有影像组学特征的胰腺癌患

者的肿瘤浸润淋巴细胞，进而促进免疫治疗的临床决策。

Watson等［28］基于CT图像特征和CA19-9建立了应用于预

测新辅助治疗效果的DL模型（AUC=0. 785），该模型可预

测胰腺癌患者对新辅助治疗的病理性肿瘤反应，并且随

血清CA19-9的降低得到改进。

综上，AI与临床大数据结合，有助于胰腺癌手术患

者治疗方案的制订。同时，深入探索肿瘤生物学行为，

也有助于胰腺癌精准化治疗，实现更好的临床决策。

1. 4　AI与胰腺癌的并发症及预后预测　胰腺癌术后并

发症是胰腺癌手术治疗后面临的一大难题，并发症的发

生与否、严重程度均与患者预后相关。胰腺癌术后常见

并发症包括术后胰瘘、胆瘘、术后出血、腹腔感染、胃排

空延迟等［29］，而术后胰瘘为其中最常见的并发症，严重

时可导致腹腔感染甚至大出血，危及生命。目前临床上

主要应用胰瘘风险评分对发生胰瘘的风险进行评估［30］，
近年来，随着对AI研究的深入，其在预测术后胰瘘中展

现出巨大潜力。Shen 等［31］应用术前和术中数据，开发

了基于 4 种不同算法的 ML 模型，该模型可识别出行胰

十二指肠切除术后发生术后胰瘘高风险患者，从而协助

制订围手术期管理计划，并且指导引流管拔出的最佳时

机。Yoo等［32］使用CNN从术前CT图像中获得骨骼肌指

数、内脏脂肪组织指数和皮下脂肪组织指数等数据，应

用多因素Logistic回归模型，来确定临床相关术后胰瘘的

独立危险因素，并使用Cox比例风险回归分析评估总生存

期的预后相关因素。在这项研究中，内脏脂肪组织指数

是术后胰瘘的唯一独立预后因素（OR=7. 43，P<0. 001），

对于总生存期的预测，骨骼肌指数为重要因素（HR=1. 85，
P<0. 001）。Kambakamba 等［33］开展了一项关于 ML 和术

前CT图像相结合的研究。通过基于ML对术前CT图像

中胰腺纹理特征的分析，来鉴别预测患者发生术后胰瘘

的风险（AUC=0. 95，敏感度96%，特异度98%）。Han等［34］

回顾分析了 1 769 例胰十二指肠术后患者的临床数据，

将 38个临床变量纳入AI驱动的算法中，包括随机森林、

神经网络和递归特征消除法，通过AI算法结果共确立了

包括术前血清白蛋白等 16个风险因素。进而应用该方

法开发了一个基于AI和网络的术后胰瘘预测平台，有助

于在术前对术后并发症建立有效的应对措施。

胰腺癌患者的预后，因胰腺癌高度异质的肿瘤特

性，导致在不同患者之间存在较大的个体差异。关于胰

腺癌预后和 AI 的研究，已成为当下医学研究的热点之

一。Walczak 等［35］将 283 例胰腺癌患者的临床变量（性

别、年龄、肿瘤分期）与ANN结合，建立了可预测胰腺癌

患者生存率的模型，该模型有 91%的敏感度和 38%的特

异度。Lin等［36］应用美国国家癌症研究所创建的 SEER
公共数据库，基于随机生存森林算法，开发了一种胰腺

癌患者术后预后的高性能预测模型。该模型具有良好的

校准性，在风险分层和个体预后预测方面具有显著优势。

He等［37］开发和验证了用于识别胰腺癌术后局部复发的

有效模型，收集了胰腺癌患者术后 3个月的 CT图像，用
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于影像组学分析。利用临床放射学信息和影像组学特

征，联合或单独应用多变量逻辑回归构建胰腺癌局部复

发模型，联合模型在验证数据集中AUC为0. 742，优于仅

临床放射学风险模型（AUC=0. 533）和仅影像组学风险模

型（AUC=0. 730）。Yokoyama等［38］通过大数据分析筛选

出 3个黏蛋白基因相关预后标志物，并使用支持向量机、

神经网络等开发出一个具有分类能力的预后模型，对于

胰腺癌患者术后生存预测具有一定的指导性。

总之，在胰腺癌患者的术后并发症预测及预后预测

中，AI具有重要的价值。更高更好的预测能力，有助于

临床医生提前干预，减少术后并发症的发生，从而改善

患者预后。同时更早预测患者的预后状态，也有助于更

好地临床决策，制订更精确的治疗方案。

2　目前存在的问题和挑战

虽然AI技术在胰腺癌早期筛查、诊断、治疗、并发症

及预后预测中表现出巨大潜力，但AI技术在医学领域的

应用仍存在许多问题和挑战。

第一，由于 AI模型通常在单中心、小数据集进行训

练，因此易存在测量误差和过拟合问题［39］。同时，单中

心数据集缺乏数据的多样性，容易导致模型学习的真实

数据无法泛化到其他数据集上，因此在实际应用中，AI
模型的准确率存在较大的偏差［39］。为了最小化过拟合

问题的影响，提高AI模型在实际应用中的准确性，扩大

试验数据集的体量，加强各医学数据库的协同机制，开

展多中心研究等均是未来AI相关研究面临的挑战。

第二，AI所应用的数据标注成本较高，尤其是影像

组学AI模型的建立过程中，需要临床医生对患者的影像

图像进行分类、特征提取等，这需要大量的时间成本和

人工成本［40-41］。同时这一过程存在着显著的观察者间

差异，这也是导致数据偏差的重要原因。

第三，尽管 AI 技术在医学领域中已取得很高的成

就，但多数AI模型仍然被认为是一个“黑匣子”［42］，AI算
法的高精确度可能是以失去对工作原理的可解释性为

代价［43］。因此AI模型的可解释性问题仍然是其能否在

医学领域广泛应用的关键，也是未来AI相关研究需要面

对的重要挑战。

第四，作为新兴技术，AI引发的伦理问题不容忽视，

数据的使用应严格遵守医患双方知情同意原则，这也在

一定程度上限制了 AI 技术的应用范围。同时，AI 的实

现是通过软件代码实现的，在处理代码和程序运行的过

程中，不可避免的会出现错误，如何避免错误的发生，是

AI在临床应用中必须面临的挑战。

3　总结与展望

随着对AI技术研究的深入，为胰腺癌的诊断和治疗

模式的改变带来了全新的契机。通过 AI算法进行临床

辅助决策的方式已初具雏形，但距离实际应用仍有许多

问题需要解决。从数据来源角度，需要做到保证数据的

真实性，全面提升数据质量，同时扩充可应用的基于多

中心医学数据的临床数据库，以解决开发过程中训练

集、验证集数据重复和模型效能不稳定的问题。同时，

完整数据库的建立，也有助于降低后续研究的成本，减

少数据标注过程中产生的观察者差异。从安全角度，需

要注意 AI算法存在的程序错误导致的预测结果错误风

险，同时，信息安全方面也要遵守AI的应用规范，避免滥

用导致隐私泄露风险。

未来的研究中，AI的发展潜力无限，可进一步朝着

以下几个方向发展：（1）推进多中心研究，共享和积累临

床数据。充足多样的数据是建立稳定且兼容性强的 AI
模型的前提。（2）计算机领域的突破，提升 ML 的算法算

力，可使建立的模型具有更好的普适性，从而满足临床

应用的需求。（3）胰腺癌方面，基于大数据和合适的算

法，继续深入到精准分割胰腺癌诊疗中，做到前期精准

诊断，精准辅助治疗，手术精准定位，精准范围切除。（4）
进一步深入研究AI模型的可解释性和可理解性，从而解

除其在临床上的应用限制，发挥AI技术更高的价值。

AI不会取代医生，正如生化分析仪不能取代实验室

一样，它更多的是作为一种工具，促进临床医生角色的

转型与深化，帮助临床医生对疾病病因、发病机制进行

更加深入的思考。属于AI的时代已经到来，各行各业关

于AI的研究在不断发展。尽管胰腺癌中的AI应用尚处

于雏形阶段，但随着研究的深入、学科的交叉，AI带来的

是无限的可能性。在可预见的未来，基于AI手段，胰腺

癌的诊断、治疗必将得到巨大的改善。
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·国外期刊精品文章简介·

Journal of Hepatology｜食品不安全与代谢功能障碍相关脂肪性肝病患病率
和肝脏相关死亡率的关系

代谢功能障碍相关性肝病（MASLD）的高发病率是由 2 型糖尿病（T2D）和肥胖等合并症驱动的。越来越多的证

据表明，MASLD 是肝硬化、肝细胞癌、肝脏相关死亡率、残疾调整生命、生活质量损害和经济负担的重要原因。来自

荟萃分析和全球疾病负担数据库（GBD）的数据表明，这种肝脏疾病的最高负担发生在拉丁美洲、中东和北非。此

外，GBD 数据显示，全球范围内与 MASLD 相关的肝脏相关患病率和死亡率不断上升，在很大程度上是由肥胖和 T2D
流行推动的。尽管MASLD及其并发症的全球患病率很高，但这些关联的区域差异仍未得到充分探讨。

最近的证据表明，粮食不安全可能通过影响肥胖和T2D等代谢危险因素，显著影响MASLD的患病率。来自全球

NASH理事会的 Younossi等使用来自 GBD的粮食不安全数据和来自联合国粮食及农业组织的数据，利用生态分析来

评估不同区域的MASLD患病率和病死率。通过强调粮食不安全的作用更好地了解粮食不安全对世界不同区域粮食

不安全负担的影响。

试验结果表明，在2021年，204个国家的MASLD中位患病率和肝脏相关死亡率分别为21. 77%和2. 92/10万，其中

北非和中东地区 MASLD 患病率最高（41. 70%），高收入国家患病率最低（17. 31%）。在对年龄、性别和社会人口指数

（SDI）进行调整后，较高的 MASLD 患病率与肥胖、T2D 和低体力活动的发生率增加有关（P<0. 001）。当基于 SDI状态

进行分析时，观察到MASLD患病率的不同模式。在高SDI国家（社会经济更发达），粮食不安全顶层人群的MASLD患

病率明显高于底层人群（26. 73% vs 18. 87%，P=0. 000 1）。相反，在低 SDI 国家（社会经济欠发达），情况正好相反

（19. 45% vs 24. 96%，P=0. 000 8）。MASLD相关的肝脏相关死亡率与年龄、肥胖和代谢风险相关（P<0. 001）。

因此，MASLD 患病率和肝脏相关死亡率在全球范围内表现出显著的地理差异，这可能受到临床人口统计学和

粮食不安全的影响。考虑到每个区域的社会经济现实从而有针对性的公共卫生战略对于减轻 MASLD 的全球负担

至关重要。

摘译自 YOUNOSSI ZM， ZELBER-SAGI S， KUGLEMAS C， et al.  Association of food insecurity with the prevalence and 
liver-related mortality of metabolic dysfunction-associated steatotic liver disease （MASLD）［J］.  J Hepatoly， 2024.  DOI： 
10. 1016/j. jhep. 2024. 08. 011.  ［Online ahead of print］

（吉林大学第一医院感染病中心肝病科 李涯涯 金晶兰 报道） 
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