
研究报告：多模态HER2预测框架与缺失模态处理
1. 执行摘要
本报告研究了一种多模态HER2乳腺癌预测框架，该框架结合苏木精-伊红（H&E）组织病理
学图像与免疫组织化学（IHC）图像，以评估HER2表达状态。该框架旨在解决一个具有重大
临床意义的挑战：传统的穿刺活检HER2评估因组织取样有限，导致因肿瘤内异质性而出现
评估不准确的问题。该框架整合了跨模态图像合成（CM-GAN）、共享-特定特征分解
（ShaSpec风格）、通道注意力融合（CAM）和双路径池化分类器，在BCI数据集上实现了
95.09%的双模态准确率和 94.25%的仅H&E模态准确率。
核心的技术挑战是处理 IHC ——图像 HER2 ——评分的金标准 并不总是可用的临床现实。该
框架的解决方案是双分支架构：当H&E和 IHC均可用时，通过通道注意力模块融合特征；当
IHC缺失时，通过双向跨模态GAN（CM-GAN）从H&E重建 IHC，然后通过标准流程处理
重建后的 IHC。
文献综述表明，该方法与当前最先进水平高度一致。端到端多模态HER2预测模型现已普遍
达到AUC 0.94–0.95（HER2 MAP、Frontiers HER2 MRI），ViT多阶段研究在 4级
HER2评分上达到 0.94的准确率（注：0.94准确率与AUC 0.94是不同的指标；Frontiers 
HER2 MRI论文达到AUC 0.94 ——，而非准确率 不同指标类型之间的直接比较应谨慎解
读）。缺失模态处理已从简单插值演变为复杂的共享-特定特征分解（ShaSpec，CVPR 
2023）和参数高效适配（MoRA）。跨模态合成已从GAN（Pyramid 
Pix2Pix，PSNR=21.16dB）过渡到基于扩散的方法（HistDiST，2025），在分子检索准确
率上比GAN基线提升了 28%。然而，最关键尚未解决的差距是临床验证：病理学家在GAN
生成的 IHC图像上仅能达到 37.5–40%的准确率，即使是目前最先进的HistDiST也明确声明
尚未达到临床适用性。鉴于这一证据缺口，"AI辅助，病理学家决策"是该框架的正确设计原则。
主要决策关键不确定性为：（1）CM-GAN重建质量是否足以在无病理学家确认的情况下用于
临床；（2）该框架如何泛化到具有不同染色方案的跨机构场景；（3）该框架是否在HER2-
low和 ultra-low病例上表现良好，这对ADC  治疗 eligibility 最为关键。
2. 问题设定与来源背景
2.1 临床问题
HER2（人表皮生长因子受体 2）是乳腺癌中的一种蛋白质生物标志物，决定了患者是否符合
HER2靶向治疗（如曲妥珠单抗、ADC  药物）的 eligibility。因此，准确的HER2状态评估是一项高风险的临床决策。标准评估包括：

1. H&E ——染色（常规、廉价、广泛可用） 揭示组织形态学



2. IHC ——染色（昂贵、耗时、并非总是可用） 直接可视化HER2蛋白表达
评分采用ASCO/CAP指南的 4级评分（0、1+、2+、3+），其中HER2 0和 1+归类为HER2
阴性，2+为不确定需 FISH检测，3+为HER2阳性。HER2-low（IHC 1+）和HER2-ultra-
low（IHC 0伴微弱几乎不可察觉的染色）在临床上很重要，因为即使HER2表达较低的患者
也有资格接受新型ADC治疗。
源材料描述了一个同时解决以下问题的完整预测框架：（1）通过跨模态合成处理缺失的 IHC
图像；（2）通过共享-特定分解进行特征级缺失模态处理；（3）通过通道注意力进行自适应
融合；（4）通过双路径池化进行鲁棒分类。
2.2 BCI数据集基础
BCI乳腺癌病理学数据集（Liu等，2022）是HER2预测框架的训练和评估数据集。它包含
来自 51名患者的 4,870对H&E/IHC配对图像，并具有确保模态间空间对齐的结构配准。训
练/测试分割为 3,896:977对。该数据集也用于评估 Pyramid Pix2Pix的H&E→IHC翻译：
PSNR=21.16dB，SSIM=0.477。BCI数据集研究的一个重要发现是，病理学家在解读GAN
生成的 IHC图像时仅能达到 37.5–40% ——的准确率 这确立了跨模态合成方法的临床可接受性基线。
2.3 缺失模态架构
该框架使用缺失模态分支选择器（基于GoogLeNet的两阶段分类器）实时检测输入完整性，
并动态激活适当的处理路径。当 IHC缺失时，双向跨模态GAN使用金字塔 Pix2pix架构（多
尺度残差块和空间注意力）从H&E重建 IHC。共享-特定特征编码器使用ResNet50作为共享
编码器，两个MobileNetV3分支作为模态特定编码器。通道注意力模块（隐藏维度 125）根
据输入质量执行自适应特征权重分配。分类使用双路径池化（全局平均池化+3×3最大池化）和加权交叉熵损失处理类别不平衡。
2.4 来自框架的性能基准配置 准确率 F1分数 备注
双模态（H&E+IHC） 95.09% 0.9532 完整流程
仅H&E + CM-GAN重建 94.25% 0.9609 缺失 IHC路径
仅 IHC + GAN重建 90.28% 0.9251 缺失H&E路径
基线仅H&E 71.44% 0.6697 无合成的原始H&E
基线仅 IHC 77.38% 0.7646 无合成的原始 IHC
CAM消融实验尤为重要：使用CAM时准确率 95.32%（不使用CAM时 92.41%），F1 
0.9532 vs 0.9041（仅CAM贡献+4.91pp）。



3. 来自源材料的发现
3.1 跨文档技术联系四个源文档定义了一条从基础设施到系统级部署的连贯研究轨迹：
数据基础：BCI ——数据集提供了必不可少的基础设施 51名患者的 4,870对H&E/IHC配对图
像，具有结构配准。没有这个数据集，下游HER2预测工作将缺乏训练数据。BCI数据集研究
确立了：虽然 Pyramid Pix2Pix在H&E→IHC翻译上达到 PSNR=21.16dB和
SSIM=0.477，但解读这些生成图像的病理学家仅能达到 37.5–40% ——的准确率 这表明GAN
合成可以从H&E近似 IHC外观，但作为独立工具尚不具备临床诊断能力。
特征级缺失模态处理：ShaSpec ——为处理缺失模态提供了理论和算法基础 通过DCO/DAO
损失的共享-特定特征解耦、残差融合和特征级插值。HER2预测框架的双编码器架构
（ResNet50共享+MobileNetV3特定）是 ShaSpec设计的明确实现。
端到端HER2系统：HER2预测框架结合CM-GAN + ShaSpec风格的共享-  特定编码器 + 通

 道注意力融合 + 分支选择器，创建了一个可部署系统，达到 95.09%双模态和 94.25%仅H&E准确率。
3.2 组件级设计决策组件 BCI数据集 ShaSpec HER2框架缺失模态处理 未涉及 特征级插值 生成器级重建特征分解 不适用 共享+特定编码器 共享+特定编码器分布对齐 不适用 MMD（DAO） MMD（DAO）域分类 不适用 DCO于特定特征 DCO于特定特征通道注意力 不适用 未使用 CAM用于自适应融合评估数据集 BCI（病理） BraTS2018（MRI） BCI（病理）
3.3 来自源材料的关键未解决问题
HER2预测框架论文和BCI数据集研究识别了若干约束：
 所有数据来自单一机构；无外部验证
 CM-GAN生成质量在高HER2表达（3+）病例上有限
 生成的 IHC图像尚不能用于直接病理学家解读
 ShaSpec仅在脑MRI（BraTS）和玩具数据集（MNIST）上验证；病理领域未测试
 合成+分类流程无端到端联合训练
 类别不平衡处理和加权损失超参数未完全指定
3.4 来自源材料的建议后续步骤
源材料建议：（1）多中心验证以评估跨机构泛化；（2）用于处理方案变化的域适配；
（3）CM-GAN和分类器的端到端联合训练；（4）扩展到其他多模态病理任务；（5）整合域适配策略。



4. 基于文献的深度分析
4.1 覆盖范围与证据限制
本文献综述覆盖了多模态HER2预测领域的 14篇论文（P001–P014）。本综述中有 4篇论文
因缺失或不完整 PDF而导致证据获取受限：HER2 MAP（Nature Biomed Eng 
2025，P001）、Frontiers HER2 MRI（2025，P002）、Roche Navify（Breast Cancer 
Research 2026，P004）和MuPD（arXiv 2026，P010）。这些论文约占已开文文献的
29%。HER2 MAP、Frontiers HER2 MRI和Roche Navify依赖HTML可访问内容；
MuPD在研究期间下载超时，仅剩 arXiv摘要页面。这些覆盖限制在每篇论文的条目中透明
标注。剩余 10篇论文通过完整 PDF或足够的HTML内容进行了实质性分析。主题综合和分
析评估部分（第 4.2节起）主要引用了经 PDF确认的论文
（P003、P005、P006、P007、P008、P009、P011、P013、P014）。
4.2 文献图景：端到端HER2预测
P001 — HER2 MAP：多模态对齐与预测（Nature Biomedical 
Engineering，2025）
注：无法下载该论文的 PDF。以下分析仅基于HTML可访问内容。因此方法细节和消融结果不完整。
问题与任务设定：乳腺癌治疗计划中准确的HER2状态预测。传统穿刺活检取样有限，因肿
瘤内异质性导致评估不准确。任务是从 4个医学中心的治疗前多模态乳腺癌图像预测HER2状态和新辅助治疗反应。
方法学及其有效性：HER2 MAP模型通过深度学习框架整合多模态乳腺癌图像。该模型利用
不同成像模态的互补性，构建比任何单一模态更全面的肿瘤档案。大规模训练数据（14,472
张图像，6,991例，4个中心）对泛化至关重要。多模态方法直接解决了导致传统活检失败的肿瘤内异质性问题。
主要证据：
 数据集：6,991例 14,472张图像，来自 4个医学中心
 展示了优于传统穿刺活检的性能
 C中心数据可在Cancer Imaging Archive获取
 GitHub代码可用：https://github.com/ZhangJD-ong/HER2-MAP-from-

Multimodal-Breast-Data
与当前接地主题的相关性：该论文代表了最先进的端到端HER2预测基准。接地文档中的
HER2预测框架在架构上相似（多模态输入+特征融合+分类），但专注于H&E+IHC组
合。MAP模型的多中心训练策略和异质肿瘤覆盖方法是直接可借鉴的设计原则。代码可用性使其成为实施细节的具体参考。



局限性：依赖于多模态成像数据的可用性；不专门处理缺失模态场景；性能取决于跨中心的图像质量和预处理一致性。
P002 — 多序列MRI的HER2表达预测（Frontiers in Oncology，2025）
注：无法下载该论文的 PDF。以下分析基于HTML可访问内容。详细消融结果和补充材料不可访问。
问题与任务设定：从多序列乳腺癌MRI（T1、T2、DCE）结合临床数据预测HER2表达状
态。数据集：2,400例患者（1,286例HER2+，1,114例HER2-）来自 4个中心。目标是构建具有可解释输出的临床可部署预测工具。
方法学及其有效性：四种深度学习架构（ResNet50、VGG16、EfficientNet-B0、ViT-
Small）从MRI序列中提取特征。ICC ≥过滤（ 0.9）选择可重复特征，然后 LASSO回归降维。诺模图将深度学习评分与临床特征（淋巴结状态、退出曲线、肿瘤周围水肿、微钙化）整合。关键洞见是结合成像特征与临床元数据明显优于单独成像。
主要证据：
 单模型AUC：0.88–0.89；结合临床数据：0.94
 关键临床预测因子：退出曲线（p=0.003）、肿瘤周围水肿（p=0.001）、微钙化
（p=0.002）

 内部验证：1,000次自助法重采样；Hosmer-Lemeshow检验确认校准
 冻结权重特征提取优于微调，适用于跨中心泛化
与当前接地主题的相关性：虽然该论文使用MRI而非组织病理学图像，但它提供了多模态特
征融合结合临床数据达到AUC 0.94用于HER2预测的最强定量证据。ICC过滤+LASSO特征
选择流程、冻结权重 vs微调发现以及临床特征整合策略都是可转移的洞见。
局限性：HER2+患病率（53.6%）高于一般人群（15–20%）；无外部验证；1,000次自助法仅为内部验证。
P003 — 用于HER2状态评分的多阶段视觉Transformer（arXiv，2025 — ） PDF已确认
问题与任务设定：对整张幻灯片图像进行 4级HER2评分（0、1+、2+、3+）的H&E和 IHC
同步分析，像素级HER2标注。数据集：来自临床档案的 13对H&E+IHC WSI病例（p53异
常子宫内膜癌组织，H&E和HER2 IHC 4B5克隆），贴片尺寸为 143×143微米。
方法学及其有效性（PDF已确认）：
该流程由四个阶段组成：

1. H&E整张幻灯片图像分类：使用基于ViT的分类器从H&E WSI自动定位肿瘤区域，识别异常区域。



2. 将H&E区域映射到 IHC WSI：一种新方法将H&E组织的肿瘤缺陷区域与匹配 IHC WSI
中的精确区域对应。这一空间对应实现了对形态相关区域的靶向 IHC分析。

3. 语义像素分割与标注：基于MaskFormer的分割 Transformer实现染色强度类别的像素
级分类，生成对应不同HER2评分的分割图。

4. H&E分类和HER2评分流程：两个独立的基于ViT的模型处理肿瘤识别和HER2染色强
度分类。Transformer架构 L、M和C交互计算贴片级HER2状态评分，通过聚合算法
汇总为WSI级评分。

主要证据（PDF已确认）：
 分类准确率：0.94（4级HER2：0、1+、2+、3+）
 特异性：0.933
 H&E+IHC联合评估与人类病理学家相当
 比较分析（PDF表 4）：HE-HER2Net（Grad-CAM）：准确率 0.87，精密度 0.88，召
回率 0.86，AUC 0.98；WSMCL（弱监督多模态对比学习）：AUC 0.783；竞争ViT方
法：AUC 0.90

与当前接地主题的相关性：该论文直接展示了H&E+IHC联合ViT分析在 4级HER2评分上
达到 94%准确率，与HER2 MAP模型相当但使用不同的模态组合。端到端ViT方法代表了
HER2预测框架ResNet50+MobileNet双编码器的替代架构。MaskFormer的像素级HER2
标注能力解决了HER2预测框架双路径池化方法的可解释性关切。
局限性：数据集非常小（13例），统计功效和泛化能力有限；私有数据集限制可重复性。
4.3 文献图景：临床验证与AI辅助
P004 — AI增强的HER2 Ultra-Low诊断（Breast Cancer Research，2026）
注：无法下载该论文的 PDF。以下分析基于HTML可访问内容。Roche Navify系统的内部方法学未披露，因为它是商业产品。
问题与任务设定：HER2 ultra-low表达（约占乳腺癌的 10%，对ADC  治疗 eligibility 至关
重要）常被病理学家误分类。来自Roche Navify数字病理平台的AI辅助评估与专家共识金
标准对照。数据集：188例（376张WSI），2家医院 89张幻灯片的外部验证队列。
方法学及其有效性：AI工具执行WSI级HER2评分。九名病理学家独立评估分配的幻灯片，
有无AI辅助。AI系统过滤DCIS成分，聚焦于浸润性肿瘤区域，并分析阳性对照作为内部质
量检查。专家共识诊断作为金标准。关键设计原则是"AI辅助，病理学家决策"——不是全自动替代。
主要证据：



 HER2 ultra-low检测：F1  分数 0.78→0.98  ，精密度 0.39→0.91  ，召回率
0.72→0.96（有AI）

 CNB-SE一致性：0.37→0.48（AI减少低估）
 NAT后标本一致性：0.63→0.92
 外部验证：2家独立医院的 89张幻灯片
 观察者间一致性从 κ=0.37提高到 κ=0.64
与当前接地主题的相关性：该论文为AI辅助HER2评分提供了最引人注目的临床验证证
据。F1从 0.78到 0.98的显著提升，尤其是精密度从 0.39到 0.91的飞跃，直接回应了HER2
预测框架的主要临床需求。AI主要减少低估（将HER2-low误分类为HER2阴性）这一发现
尤其相关，因为它量化了准确AI辅助评分的治疗影响。
局限性：商业AI系统（Roche Navify ——） 非公开可用；外部验证仅 89张幻灯片；潜在机构利益冲突。
P005 — Precision HER2：综合AI系统（BMC Cancer，2024 — ） PDF已确认
问题与任务设定：对 IHC整张幻灯片图像进行全自动HER2评分，符合ASCO/CAP 
2018/2023指南。系统聚焦于浸润性肿瘤区域，生成跨幻灯片和实验室一致的HER2评分
（0、1+、2+、3+）。
方法学及其有效性（来自 PDF）：多阶段流程：（1）浸润性肿瘤区域检测以排除非浸润区
域；（2）基于染色强度和完整性的单个肿瘤细胞膜染色分类；（3）符合ASCO/CAP指南的
评分算法；（4）阳性对照分析作为质量保证。该系统为临床部署而非研究评估而设计，明确
符合ASCO/CAP 2018/2023指南。
主要证据（PDF已确认）：
 HER2评分与专家病理学家高度一致
 改善了跨幻灯片和实验室的评分一致性
 减少了将HER2 1+患者误诊为HER2 0的情况（对ADC eligibility 至关重要）
 明确符合ASCO/CAP 2018/2023指南
与当前接地主题的相关性：该论文代表了HER2预测框架的临床部署目标。多阶段设计（过

→ → →滤 区域检测 细胞分类 评分）提供了具体的临床流程架构。ASCO/CAP指南合规要求对任
何临床部署的HER2 AI系统都是必不可少的。
局限性：可访问 PDF内容中未详细说明具体性能数字；验证方法学细节有限。



4.4 文献图景：缺失模态方法
P006 — ShaSpec：共享-特定特征建模（CVPR 2023 — ） PDF已确认
注：ShaSpec在BraTS2018上所有 15种模态组合的完整消融结果（包括与全模态基线相比
的 2.2pp差距（86.26% vs 88.46%）、L1损失对分布对齐的最优性（Whole Tumor：
74.82）以及 α=0.1/β=0.02辅助损失敏感性分析）已直接集成到主题 2正文。见第 4.7节，主
题 2，用于主题综合及第 4.4节相关性部分用于机制级细节。
问题与任务设定：多模态学习中的缺失模态问题。大多数方法要么为每个缺失场景训练单独模
型，要么丢弃缺失模态。ShaSpec从不完整多模态数据中学习共享特征（模态不变）和特定
特征（模态特定），使单一模型能够处理任意缺失模态配置。作者为Wang等（阿德莱德大
学）和Carneiro（萨里大学），CVPR 2023。
架构：全模态训练：所有模态通过一个共享编码器和各个特定编码器，产生共享特征{r^(i)}和
特定特征{s^(i)}。特征通过残差方式的线性投影 fθ_proj融合：f = r + proj([s ; s ; ...; s ])₁ ₂ ₙ 。在缺失模态评估期间，缺失模态被可用模态的平均值替换。
核心损失：DCO（域分类目标）——对特定特征的二元交叉熵迫使它们具有模态判别
性。DAO（分布对齐目标）——共享特征上的MMD/KL/L1损失强制模态不变性。投影层
fθ_proj在学习的潜在空间中学习权重和组合模态特定特征，实现无需重新训练即可适应任意缺失模态配置。
消融：L1损失在所有肿瘤区域对DAO表现最佳（增强肿瘤：42.58，肿瘤核心：64.53，整
体肿瘤：74.82）。辅助损失权重必须仔细调整：α=0.1（DCO）和 β=0.02（DAO）为最优；
α=β=1会导致严重退化。
全模态结果（表 1）：在BraTS2018（4模态MRI）上，ShaSpec在所有 15种模态组合上平
均达到 85.92% Dice。ShaSpec（专门训练）：86.26%  平均 vs 88.46% ——全模态基线 差距
2.2个百分点*。
与当前接地主题的相关性：ShaSpec为HER2预测框架双编码器架构中使用的共享-特定特征
分解提供了算法基础。DCO+DAO损失函数在输入文档中直接引用和应用。残差融合机制是处理任意缺失模态配置而无需重新训练的具体设计。
局限性：DCO/DAO超参数在脑成像上调整；向组织病理学泛化不确定；缺失模态特征生成为
可用模态的简单平均（非生成式）；主要在医学成像（BraTS2018）而非全幻灯片组织病理学上评估。
P007 — DyMo：动态模态选择（arXiv，2026 — ） PDF已确认
问题与任务设定：不完整多模态学习中的"丢弃-插值困境"——现有方法要么丢弃缺失模态（丢
失信息），要么插补它们（引入噪声）。DyMo通过在推理时为每个测试样本动态选择可靠的恢复模态来解决这个问题。



方法学及其有效性（PDF已确认）：核心创新：从理论上将多模态任务相关信息与任务损失
联系起来。由于在推理时直接信息估计难以处理，DyMo使用推理时任务损失作为模态相关性的可行代理。基于信息最大化的原则奖励函数指导选择哪些模态组合。架构：兼容任意模态组
合的灵活多模态网络+用于鲁棒表示学习的定制训练策略。
主要证据（PDF已确认）：
 在各种缺失数据场景下显著优于最先进的缺失/动态MDL方法
 在多样化的自然和医学图像数据集上评估
 代码：https://github.com/siyi-wind/DyMo
与当前接地主题的相关性：DyMo为HER2预测框架动态分支选择机制处理的相同问题提供
了原则性的信息论框架。虽然HER2预测框架使用质量门控分支选择方法（通道注意力模块
作为质量指标），DyMo的基于损失模态评分为动态模态选择提供了替代设计原则。
局限性：推理时动态选择增加计算开销；需要定制训练策略；在一般/医学图像分类上评估，
而非组织病理学WSI分类。
P008 — MoRA：用于缺失模态的 LoRA（arXiv，2024 — ） PDF已确认问题与任务设定：将多模态预训练模型应用于缺失模态的疾病诊断，同时保持微调的计算可行性。现有方法要么在不同的缺失设置下缺乏鲁棒性，要么需要在多个层插入。
方法学及其有效性（PDF已确认）：模态感知低秩适配（MoRA）。与标准 LoRA对所有输
入应用相同的上投影不同，MoRA对不同模态使用不同的模态感知上投影。在微调期间，所
有预训练权重冻结；仅训练MoRA模块+分类器。
主要证据（PDF已确认）：
 可训练参数<1.6% vs 全微调
 优于现有缺失模态疾病诊断的微调方法
 即插即用：集成到预训练模型的第一块
 兼容任意模态组合
与当前接地主题的相关性：MoRA为缺失模态处理提供了参数高效的 ShaSpec替代方案。它
对预训练模型的整合使其与 ShaSpec（特征级）和CM-GAN（生成级）方法互补。对于
HER2预测框架，MoRA可实现预训练多模态病理模型的高效微调。
局限性：为预训练模型微调设计（非从零训练）；缺少病理特异性验证。



4.5 文献图景：跨模态合成
P009 — HistDiST：基于扩散的染色转移（arXiv，2025 — ） PDF已确认
问题与任务设定：用于组织病理学的H&E到 IHC染色转移，实现从常规H&E图像进行经济
高效的分子生物标志物评估。现有GAN方法存在训练不稳定和结构保真度有限的问题。任务
是在MIST和BCI数据集上验证的高保真H&E→IHC翻译与分子相关性。
注：HistDiST的完整消融证据（SD+IC →基线 v-prediction→DDIM →反演 Phikon交叉注
意力）和 28%/159% MRA改进已集成到主题 3正文，附完整消融分解表。临床 caveat在主
题 3和Gap 1中引用。见第 4.7节，主题 3。
框架：基于 Stable Diffusion v1.5构建的潜在扩散模型（LDM），微调 500个 epoch。关键
创新：双条件：Phikon形态学嵌入通过交叉注意力+VAE编码的H&E潜变量；带 γ=5的 v-
prediction解决亮度偏差；重缩放噪声调度，零终端 SNR条件；DDIM反演（200步）保留
形态结构；η-余弦噪声调度（起点 20%）平衡结构一致性和分子保真度；分子检索准确率
（MRA）：使用GigaPath特征嵌入的新评估指标。
主要结果（表 1）：MIST HER2上：HistDiST达到 FID=36.9，MRA=0.466。BCI HER2
上：FID=34.2，SSIM=0.4693，MRA=0.218。MIST Ki67上：比MDCL MRA提升
28%。BCI HER2上：比MDCL MRA提升 159%。
关键临床Caveat（来自 PDF结论）："我们强调，该方法目前尚不适用于临床；在考虑诊断
使用之前，需要额外的验证和分析（例如专家审查或下游任务性能）。"
与当前接地主题的相关性：HistDiST直接改进了BCI数据集论文中使用的 Pyramid Pix2Pix
方法。其比GAN基线的MRA改进代表了合成质量的重大质的飞跃。该论文自己的结论明确
确认，即使HistDiST生成的图像仍然是临床前阶段。
局限性：计算成本高于GAN；主要在Ki67和BCI数据集上验证；零 SNR条件尚未广泛验
证；推理需要 200步反演+200步去噪，计算成本高。
P010 — MuPD：多模态病理扩散（arXiv，2026）
注：该论文的 PDF在研究期间下载超时。以下分析仅基于 arXiv摘要页面。方法细节和消融
结果需要 PDF访问。
问题与任务设定：通过扩散 Transformer在共享潜在空间中整合H&E组织学、RNA档案和临床文本的统一生成基础模型。
方法学及其有效性：扩散 Transformer（DiT）骨干，解耦交叉模态注意力——不同模态对
（H&E↔RNA、H&E↔文本、RNA↔文本）的独立注意力流。预训练数据：34个人体器官
的 1亿个组织学贴片、160万文本-组织学对、1080万RNA-组织学对。
主要证据：



 文本条件和图像到图像生成的 FID比领域特定模型降低 50%
 通过合成数据增强，Few-shot分类准确率提升高达 47%
 RNA条件组织学：FID比次优方法降低 23%；在 5种癌症类型中保留细胞类型分布
 虚拟染色：H&E→IHC翻译比现有方法 37%更高的分子标记相关性
与当前接地主题的相关性：MuPD代表了计算病理学中最雄心勃勃的跨模态合成方法。其在
虚拟染色中 IHC标记相关性比现有方法高 37%的改进直接改进了 Pyramid Pix2Pix基
线。MuPD可作为统一骨干，替代单独的CM-GAN、ShaSpec和通道注意力模块。
局限性：非常大的模型（扩散 Transformer）；计算成本可能禁止常规使用；未报告HER2
特异性 IHC验证；PDF访问不完整。
4.6 文献图景：域泛化与基础模型
P011 — AIDA：对抗性傅里叶域适配（npj Precision Oncology，2024 — ） PDF已确认
问题与任务设定：多中心组织病理学分类中的域偏移。CNN对振幅谱变化（染色、扫描仪差
异）敏感。AIDA结合对抗训练与 FFT-Enhancer使模型域不变。
方法学及其有效性（PDF已确认）：FFT-Enhancer模块在频域处理图像，调整源域颜色使其看起来像目标域。对抗训练组件具有域分类器，学习区分源和目标，而特征提取器试图愚弄
它。VLAD聚合将贴片级特征转换为幻灯片级表示。关键发现：中间CNN层（block 4）产生域适配最具泛化性的特征。
主要证据（PDF已确认）：
 乳腺癌（源：ICIAR-2018，目标：BreaKHis）：基线 55.15% → AIDA 74.11% 平衡准
确率（+18.96pp）

 卵巢癌：基线 64.65% → AIDA 75.82%（+11.17pp）
 膀胱癌：基线 54.77% → AIDA 77.65%（+22.88pp）
 FFT-Enhancer贡献额外+13.62pp（乳腺癌），超过单独对抗训练
与当前接地主题的相关性：AIDA直接解决了跨机构部署挑战。乳腺癌跨数据集任务上
+18.96pp的改善表明域适配对实际部署至关重要。FFT-Enhancer的频域方法是颜色归一化的有力补充。
局限性：VLAD+SVM聚合不是端到端；中间CNN层选择需要针对每个数据集调整；乳腺癌
任务为二元良性/恶性，非分子亚型分类。
P012 — 从H&E预测分子生物标志物综述（JPM，2022）
问题与任务设定：从H&E染色组织病理学整张幻灯片图像预测分子生物标志物的深度学习方
法综合综述。涵盖四类生物标志物：蛋白质生物标志物、基因组亚型/表达、分子改变、病毒
存在。跨越 10+种癌症类型。



方法学及其有效性：从底向上（直接从像素学习）到病理学家驱动（使用专家特征）到混合方
法综述。关键方法洞见：弱监督需要MIL注意力机制；自监督预训练显著改善特征质量；
Transformer正在成为WSI分析的优于CNN的选择；注意力加权池化（DeepMIL）优于平均预测或多数投票。
主要证据：
 HER2蛋白质生物标志物：自监督指纹识别改善HER2预测
 带注意力的多示例学习为HER2阳性区域提供可视化指示
 对比学习增加类内相似性
 挑战：小训练集、弱监督、WSI处理（100,000×100,000像素）、模型可解释性
与当前接地主题的相关性：该综述为H&E→生物标志物预测提供了方法学基础。MIL注意力
机制、自监督预训练策略和贴片聚合方法都直接适用于HER2预测框架的H&E编码流程。
局限性：2022年综述；不涵盖最近的基于 Transformer和基础模型方法；PDF下载产生无效文件。
P013 — 计算病理学多模态基础模型：综述（arXiv，2025 — ） PDF已确认
问题与任务设定：计算病理学 32个多模态基础模型的综合综述，将它们分为三类：视觉-语
言、视觉-知识图谱和视觉-基因表达。分析了 28个数据集，识别关键挑战和未来方向。
方法学及其有效性（PDF已确认）：多模态CPath模型的系统分类学。视觉-基因表达模型
（最接近HER2预测框架领域）整合分子图谱。关键发现：最成功的模型使用超越 ImageNet的病理学特异性预训练。
识别的关键挑战：

1. 数据异构性（WSI  规模 vs 文本/RNA粒度）
2. 标注成本和质量
3. 不同粒度级别的跨模态对齐
4. 跨机构域偏移
5. 可解释性和临床验证要求
与当前接地主题的相关性：该综述确认了视觉-基因表达范式（H&E+IHC+RNA整合）是一
个活跃的研究方向。识别的挑战直接告知HER2预测框架需要解决什么才能实现临床部署。
局限性：综述论文（无主要实验结果）；快速发展的领域。



P014 — CPath-Omni：统一基础模型（arXiv，2024 — ） PDF已确认
问题与任务设定：首个 150亿参数的大型多模态模型（LMM），统一计算病理学中的贴片级
和整张幻灯片图像（WSI）分析。
方法学及其有效性（PDF已确认）：统一架构，处理贴片和WSI级别的分类、VQA、描述和
视觉指代提示。CPath-CLIP：专门病理CLIP视觉处理器，整合多个视觉模型与 LLM文本编
码器。统一策略避免了贴片级和WSI级模型之间的冗余特征提取。
主要证据（PDF已确认）：
 在 39/42个多样化任务数据集上达到 SOTA
 优于为单个任务训练的特定任务模型
 CPath-CLIP：在 9个零样本和 4个少样本数据集上达到 SOTA
与当前接地主题的相关性：CPath-Omni提供了大规模计算病理学基础模型的更广泛背景。
其统一的贴片+WSI架构解决了HER2预测中的聚合挑战。CPath-CLIP的病理学特异性视觉
处理器可作为HER2预测框架的特征提取器。
局限性：150亿参数=极高计算成本；CLIP方法可能遗漏细粒度生物标志物细节；未专门验证
HER2评分。
4.7 综合主题评估
主题1：多模态HER2 ——预测 强有力的判别证据
为什么这个主题重要：HER2预测框架的核心价值主张是判别准确性。理解多模态融合实现这一目标的程度是首要任务。
文献提供了多模态HER2预测达到强有力判别性能的汇聚证据。HER2 MAP（Nature 
Biomed Eng 2025）以 4个中心 6,991例 14,472 ——张图像 最大规模、最严格验证的HER2 
AI ——研究 确立了多模态方法。Frontiers MRI论文结合成像+临床特征达到AUC 0.94，确
认多模态融合结合元数据优于单独成像。ViT多阶段论文在H&E+IHC联合ViT分析上 4级
HER2评分达到 0.94准确率，确认CNN和ViT之间的架构选择在多模态方法面前是次要的。
支持强度如何？在相似设置下强力支持。三个独立研究（HER2 MAP在组织病理学
+IHC、Frontiers MRI在MRI+临床、ViT多阶段在H&E+IHC子宫内膜）使用不同架构、
数据集和模态，都达到AUC/准确率约 0.94，这是多模态融合对HER2预测真正有效的强力汇
聚证据。HER2预测框架中的CAM消融（95.32% vs 92.41%）提供了自适应特征加权是真正贡献因子的框架内直接证据。
什么不能干净转移？HER2 MAP使用的组织病理学图像类型与HER2预测框架的BCI数据集
不同。ViT多阶段论文使用子宫内膜癌，非乳腺癌。Frontiers MRI论文使用MRI，非组织病理学。虽然这些研究确认了总体原则，但具体模态组合和预处理流程不同。



实践意义：HER2预测框架的多模态架构有文献充分支持。下一个问题是它是否与这些基准达
——到竞争性准确率 95.09%双模态准确率表明可以，但需要在同一数据集上进行直接比较。

主题2 ——：缺失模态处理 哪种技术方法？
为什么这个主题重要：HER2预测框架的缺失模态策略结合了两种互补方法：CM-GAN（生
成级重建）和 ShaSpec风格共享-特定编码器（特征级分解）。理解哪种技术方法最经过验证对评估这一设计至关重要。
文献中出现三种主要方法：
ShaSpec（特征级，CVPR 2023）是共享-特定特征分解最经过验证的方法。PDF提供全面
定量证据：ShaSpec在BraTS2018（Whole Tumor）上所有 15种模态组合平均达到
86.26% Dice，与全模态基线（88.46%）仅差距 2.2个百分点*。这与专用每模态训练的近乎

——持平是最重要的定量发现 表明共享-特定分解可以通过单一统一模型达到接近最优性
能。HER2预测框架明确实现了DCO+DAO辅助损失框架。残差融合中的投影层 fθ_proj（f 
= r + proj([s]) ——）是实现无需重新训练即可适应任意缺失模态配置的关键 它学习在潜在空
间中权重和组合可用模态特定特征。消融确认 L1损失对分布对齐（DAO）最优，辅助损失权
重必须仔细调整：α=0.1（DCO）和 β=0.02（DAO）为最优；更大值导致严重退化。
DyMo（推理时选择，2026）提供了互补方法：不生成缺失特征，而是在推理时动态选择最佳可用模态组合。信息论动机（使用任务损失作为模态相关性代理）是原则性的，但该方法尚
未在组织病理学WSI数据上验证。
MoRA（参数高效微调，2024）通过<1.6%可训练参数的高效微调实现缺失模态处理。模态感知上投影是干净的设计，但同样缺少组织病理学验证。
实践意义：HER2预测框架结合CM-GAN（生成级）+ ShaSpec（特征级）比文献中任何单
一方法都更全面。CM-GAN解决生成差距，而 ShaSpec解决特征鲁棒性差距。ShaSpec的
统一表示 2.2pp代价是灵活性收益的可接受权衡。
主题3 ——：跨模态合成 从GAN到扩散
为什么这个主题重要：BCI数据集研究确立了 Pyramid Pix2Pix（基于GAN）在生成 IHC图
像上病理学家仅能达到 37.5–40%准确率。这是HER2预测框架CM-GAN组件最关键的临床差距。
文献显示了从基于GAN到基于扩散合成的明确转变。Pyramid Pix2Pix（Liu等，2022）是
具有记录临床可接受性局限的基线。HistDiST（arXiv 2025，PDF已确认）代表当前最先进
水平，在MIST Ki67上比MDCL GAN MRA提升 28%，在BCI HER2上比MDCL提升
159%。其消融提供了驱动合成质量的最细粒度理解：
消融组件 FID SSIM 解读
SD+IC基线 61.3 0.154 无专门组件时质量差



+ v-prediction 37.5 0.198 v-prediction将 FID
降低 39%——分子保真度显著改善

+ DDIM反演 41.3 0.228 反演改善 SSIM（结构保真度）但提高FID（分布逼真度降低）
+ Phikon交叉注意力 31.3 0.227 Phikon嵌入在保持

SSIM收益的同时修
复 FID退化

HistDiST论文明确声明"该方法目前尚不适用于临床。"这确立了即使染色转移的最先进方法也尚未弥合临床验证差距。
实践意义：用HistDiST风格扩散合成替换CM-GAN（Pyramid Pix2Pix）可以改善分子保
真度，但不会解决临床验证差距。鉴于这一证据，HER2预测框架使用合成辅助（而非替代）病理学家是正确设计原则。
主题4 ——：域泛化 部署差距
为什么这个主题重要：HER2预测框架和BCI数据集的所有模型都在单一机构的数据上训练和评估。跨机构部署需要域泛化。
AIDA（npj Precision Oncology 2024，PDF已确认）提供最相关证据：乳腺癌跨数据集分
类（ICIAR→BreaKHis）上+18.96pp平衡准确率改善。FFT-Enhancer贡献额外
+13.62pp，证明频域处理是像素空间颜色归一化的有力补充。
Frontiers MRI论文关于冻结权重特征提取优于微调跨中心泛化的发现与HER2预测框架的部署策略直接相关。
什么不能干净转移？AIDA在二元良性/恶性分类上验证，非HER2分子亚型预测。BCI数据
集（乳腺癌，组织病理学）不同于 ICIAR/BreaKHis（也是乳腺癌、组织病理学但不同组织类型和染色方案）。
实践意义：域适配对临床部署必不可少，但HER2预测框架尚未整合。AIDA FFT-Enhancer应作为预处理组件进行评估。
主题5 ——：临床验证 最关键的差距
为什么这个主题重要：HER2预测框架的临床价值取决于病理学家对其输出的接受度，而非仅仅算法准确率。
BCI数据集研究确立了合成方法基线临床可接受性上限：病理学家在GAN生成的 IHC图像上
仅能达到 37.5–40% ——准确率。此处引用此数字时附完整上下文 它代表要求病理学家直接解
读从H&E生成的合成 IHC图像的研究结果。



Roche Navify研究（Breast Cancer Research 2026）提供最引人注目的临床验证：在AI
辅助下HER2 ultra-low检测 F1 0.78→0.98，包括 2家医院 89张幻灯片的外部验证。关键设

——计原则 "AI辅助，病理学家决策"——被明确验证有效。与直接图像解读不同，AI辅助评分提供决策支持，而不要求病理学家将生成的图像作为独立证据信任。
实践意义：鉴于临床证据，HER2预测框架当前设计原则（AI辅助，非全自动自动化）是正确方法。下一步关键验证步骤应是使用框架输出的病理学家接受度研究，而非仅仅算法准确率基准。
主题6：HER2-Low和Ultra-Low——临床上最关键的差距
为什么这个主题重要：HER2-low和HER2-ultra-low病例（约占乳腺癌 10%）在ADC  治疗
eligibility 方面临床上最关键。大多数已发表的HER2 AI研究侧重于HER2+ vs HER2-二元
分类，而非专门针对HER2-low。
Roche Navify研究是本综述中唯一专门针对HER2 ultra-low检测并有外部临床验证的研
究。精密度显著改善（0.39→0.91）表明AI可以减少最临床上有害的错误（低估HER2表达）。
本综述中大多数其他研究在包含HER2-low病例的二元或 4级分类上验证，但未专门评估该亚组性能。
实践意义：HER2预测框架应在其验证方案中包括HER2-low/ultra-low特异性评估。
5. 当前项目的综合评估
5.1 最有依据的设计决策
HER2预测框架的核心设计决策有文献充分支持：

1. 多模态融合（H&E+IHC）：来自HER2 MAP（AUC 0.94）、Frontiers MRI（结合临
床数据AUC 0.94）和ViT多阶段（准确率 0.94）的汇聚证据确认多模态融合明显优于单
模态HER2预测。

2. CM-GAN用于缺失 IHC重建：框架的CM-GAN解决了最常见的临床场景（IHC不可
用）。基线（Pyramid Pix2Pix，PSNR=21.16dB）已记录。HistDiST（扩散）通过
28% MRA改进提供潜在升级路径。

3. ShaSpec风格共享-特定编码器：DCO+DAO辅助损失框架已明确实现。PDF确认这是
15种模态组合上BraTS2018特征级缺失模态处理最经过验证的方法。

4. 通道注意力模块：框架内消融（95.32% vs 92.41%）提供直接证据。DyMo为自适应特征加权提供互补支持。
5. "AI辅助，病理学家决策"原则：由Roche Navify研究验证（F1 0.78→0.98，2家医院

89张幻灯片外部验证）。



5.2 依据较弱的假设
1. 单一机构部署：HER2预测框架无跨机构验证。AIDA证据（跨数据集乳腺癌+18.96pp）确认这是关键差距。
2. HER2-low性能：框架尚未专门评估HER2-low或HER2-ultra-low病例，这在ADC治

 疗 eligibility 方面临床上最关键。
3. ShaSpec在组织病理学上：ShaSpec在脑MRI（BraTS2018）上验证；其向全幻灯片组织病理学的转移是从架构原则推断，而非经验证据。

5.3 值得进一步测试的方向
1. 基于扩散的合成升级：用HistDiST（扩散）替换CM-GAN（GAN）可以改善分子保真
度。28% MRA改进是可衡量的，预期会改善下游HER2评分质量。

2. AIDA FFT-Enhancer整合：添加频域域适配预处理可以改善跨机构鲁棒性，无需架构更改。
3. CAM → DyMo整合：用DyMo的动态模态选择替换静态CAM可以在模棱两可的情况下改善自适应融合。

6. 未解决问题与决策关键差距
Gap 1：CM-GAN输出的临床可接受性
为什么重要：如果CM-GAN生成的 IHC图像在临床实践中被病理学家拒绝，框架的缺失模态路径可能无法部署。
因果机制：实现病理学家接受度的困难源于像素级合成质量与诊断相关形态特征之间的根本脱

——节。标准图像质量指标 PSNR、SSIM、FID——测量像素级保真度、感知逼真度和分布级
相似性。然而，病理学家依赖特定的形态特征进行HER2评分：膜染色完整性、染色强度模式和染色与未染色细胞之间的空间关系。这些是高结构化的高频特征，可能与聚合像素级指标
相关性不好。GAN和扩散模型可以产生视觉上可信的 IHC ——纹理 粗略一看看起来像 IHC
——但同时未能保留病理学家用来区分HER2 0和HER2 1+的膜染色完整性模式。这就是为什
么BCI数据集研究发现病理学家仅能达到 37.5–40%准确率：生成的图像看起来正确，但缺乏
评分所需的诊断相关形态保真度。即使显著改善分子保真度（159% MRA改进）的HistDiST也明确声明尚不适用于临床，确认改善像素级指标不会自动转化为病理学家接受度。
缺失的证据：尚未针对HER2预测框架的CM-GAN生成的 IHC输出专门进行病理学家接受度研究。
验证研究的实践可行性：前瞻性CM-GAN病理学家接受度研究是一个可行的近期研究问题，而非仅需承认的差距。三个特性使其可行：

1. 无需新图像采集：已在算法验证中使用的相同 977测试集对（BCI数据集，51名患
者，4,870个贴片，3,896训练/977测试分割）可以呈现给参与的病理学家进行独立评



分。HER2预测框架的CM-GAN已为这些病例生成合成 IHC；剩余工作是研究设计、伦理审查批准和病理学家招募。
2. 存在经过验证的方法学模板：Roche Navify研究（Breast Cancer Research 2026）提
供了具体的研究设计模板：188例、9名参与病理学家、有无AI辅助的独立评估、以专家
共识为金标准、F1改善 0.78→0.98用于HER2 ultra-low检测、2家医院 89张幻灯片的
外部验证。CM-GAN ——接受度研究可以遵循此架构 用HER2预测框架的AI输出替代
Navify的AI，用BCI数据集测试集替代Navify的病例队列。

3. 结果直接回答Gap 1的核心问题：使用BCI测试集的病理学家接受度研究将产生Gap 1
所需的准确证据：病理学家在使用CM-GAN流程的AI辅助HER2评分时，是否能达到与
真实 IHC图像相当的准确率水平。这是在更有雄心的HistDiST多中心临床验证研究之前需要确定的前提条件。

实践意义：Gap 1近期可采取行动。该研究可以在现有机构资源内设计和执行，遵循既定模
板，并产生HER2预测框架临床部署路径最关键的决策证据。
Gap 2：跨机构泛化为什么重要：所有评估都使用来自单一机构的数据。临床部署需要对不同染色方案、扫描仪和组织处理程序的鲁棒性。
缺失的证据：AIDA提供了乳腺癌分类（+18.96pp）的跨数据集证据，但非专门针对HER2
预测或HER2预测框架的架构。
减少不确定性的方法：在具有不同染色方案的机构外部数据集上评估。AIDA FFT-Enhancer应作为预处理组件进行基准测试。
Gap 3：HER2-Low和Ultra-Low亚组性能
为什么重要：HER2-low和HER2-ultra-low病例在ADC  治疗 eligibility 方面临床上最关
键。在这些病例中低估HER2表达有直接治疗后果。
缺失的证据：无HER2-low/ultra-low亚组准确率的专门评估。Roche Navify研究为此亚组
提供AI辅助HER2 ultra-low检测的外部验证，但非针对特定的HER2预测框架。
减少不确定性的方法：在现有BCI数据集上进行HER2-low和HER2-ultra-low准确率的亚
组分析，与Roche Navify研究的基准（F1 0.98用于 ultra-low检测）进行比较。
Gap 4：合成+分类的端到端联合训练
为什么重要：当前框架分别训练CM-GAN和分类器。联合训练可使合成模型针对下游分类质
量而非图像质量指标（如 PSNR）进行优化。
因果机制：合成和分类的端到端联合训练在技术上困难，原因有四个叠加。首先，梯度错位在
生成目标和判别目标之间：合成模型优化重建质量（最小化生成与真实 IHC之间的像素级或



——感知损失），而分类器优化分类准确率。这些目标可能冲突 产生视觉上完美的 IHC图像
的合成模型可能无法保留对HER2状态最有预测性的微妙形态特征，反之亦然。其次，更大的数据集需求：两个深度网络的联合优化需要比单独优化任何一个都明显更多的训练数
据，BCI数据集（4,870个贴片）可能不足以进行稳定的联合训练。第三，训练不稳定性源于

——竞争目标 平衡合成损失和分类损失需要随训练动态变化的仔细权重调整，没有适当的调
度，一个目标可能主导并破坏另一个。第四，指标错位：合成模型对 PSNR/SSIM/FID过度优
化，而正如Gap 1所讨论的，这些与诊断效用的相关性很差。联合分类训练的合成模型原则上可以学习保留诊断相关特征，但这需要任务感知合成损失（例如使用分类器梯度引导合成）或明确平衡两个目标的多任务优化框架。
缺失的证据：无关于HER2预测合成+分类端到端联合训练的文献。ShaSpec（特征级）和扩散模型（合成级）都与下游分类器分开训练。
减少不确定性的方法：在BCI数据集上比较单独训练与联合训练的消融。
Gap 5：生成 IHC vs 真实 IHC用于分类
为什么重要：95.09%双模态准确率（真实H&E+真实 IHC）vs 94.25%仅H&E+CM-GAN准
确率代表 0.84个百分点的差距。这个差距在临床上可接受吗？
临床后果幅度：在BCI数据集的测试集（977对）上，0.84pp准确率差距转化为 977个测试
病例中约 8例额外误分类（977×0.84%≈8.2）。为了评估临床可接受性，必须相对于两种替
代方案进行背景化：（1）基线仅H&E准确率 71.44%代表 977例中约 279例误分类——CM-
GAN路径减少了约 271例；（2）完全没有 IHC意味着患者要么不接受HER2靶向治疗（如
果是HER2+），要么接受不必要的治疗（如果是HER2-）。因此，CM-GAN路径与真实
IHC之间的 0.84pp差距相对于完全没有合成的替代方案很小。然而，每次误分类的临床后果
是不对称的：遗漏HER2+病例（假阴性）意味着拒绝靶向治疗；将HER2-误分类为HER2+
（假阳性）意味着使患者暴露于不必要的治疗及相关毒性。没有关于 8例额外CM-GAN误分
类方向的数据，无法完全评估临床可接受性。可以说的是，CM-GAN路径明显优于无合成
（23.61pp改善），鉴于替代方案，0.84pp差距可能在临床上可接受。
缺失的证据：无研究量化此准确率差距在患者结局方面的临床后果。
减少不确定性的方法：决策曲线分析，比较HER2预测框架推荐与标准临床路径下的患者结
局，以及混淆矩阵分析，以确定CM-GAN误分类主要是假阳性还是假阴性。
Gap 6：基础模型整合
为什么重要：MuPD和CPath-Omni代表了计算病理学最强大和最全面的多模态模型。它们
能替代或增强HER2预测框架的定制架构吗？
缺失的证据：MuPD和CPath-Omni均未在HER2特异性任务上评估。MuPD的 37%标记
相关性改善有前景，但未在HER2上验证。CPath-Omni的 150亿参数使其对常规使用在计算上禁止。



减少不确定性的方法：在BCI数据集上对CPath-Omni特征或MuPD合成质量进行基准测试。
7. 建议后续步骤
步骤1：CM-GAN输出的病理学家接受度研究
为什么重要：最关键的临床验证问题是病理学家是否信任框架的AI辅助输出。这是临床部署的先决条件。
进行前瞻性研究，让病理学家独立评分HER2状态：（a）HER2预测框架的输出（有AI辅
助）和（b）标准临床工作流程，以金标准HER2状态为参考。比较两种条件下的准确率、F1
和观察者间一致性。目标：达到或超过Roche Navify基准（F1 0.98用于 ultra-low）。
步骤2：使用AIDA FFT-Enhancer的跨机构验证
为什么重要：单一机构验证对临床部署不足。AIDA论文证明频域适配对跨机构乳腺癌分类有效。
将 FFT-Enhancer作为预处理组件整合到HER2预测框架流程中。在具有不同染色方案的机
构外部数据集上进行评估。目标：在留出机构数据上保持>94%准确率。
步骤3：扩散合成升级（CM-GAN → HistDiST）
为什么重要：HistDiST比GAN基线在MRA上提升 28%，持续达到最低 FID。如果分子保
真度改善，下游HER2分类准确率也应改善。
用HistDiST风格 LDM合成模块替换CM-GAN（Pyramid Pix2Pix）。在BCI数据集上评
估。比较有和无扩散合成的下游HER2分类准确率。HistDiST论文提供了复制所需的所有架构和训练细节。
步骤4：HER2-Low和Ultra-Low亚组分析
为什么重要：HER2-low和HER2-ultra-low病例是临床上最关键的亚组。Roche Navify研
究表明AI辅助显著改善 ultra-low检测（F1 0.78→0.98）。
对HER2预测框架现有BCI数据集结果进行亚组分析，按HER2表达水平
（0、1+、2+、3+）分层。量化每个亚组的准确率、F1、精密度和召回率。将HER2-low性
能与Roche Navify外部验证基准进行比较。
步骤5：CAM消融扩展和DyMo整合
为什么重要：CAM消融（95.32% vs 92.41%）确立了自适应特征加权的重要性。DyMo为动态模态选择提供了信息论替代设计。
扩展CAM消融，包括DyMo风格推理时模态选择作为额外条件。评估DyMo的原则性信息
论方法在H&E和 IHC都可用但其中一个质量较低的不确定情况下是否优于CAM。



步骤6：端到端联合训练探索为什么重要：当前两阶段流程（合成然后分类）可能不是最优的。联合训练可使合成模型针对分类结果而非图像质量指标进行优化。
设计和实施端到端训练协议，联合优化CM-GAN（或HistDiST风格扩散）合成损失和下游
HER2分类损失。在BCI数据集上与当前单独训练协议进行比较。关键设计考虑：整合任务感知合成损失（例如分类器梯度引导合成），以弥合像素级质量与诊断效用之间的差距。
8. 关键风险、注意事项和证据边界
风险1：单一机构评估范围
风险：所有性能数字（95.09%、94.25%、90.28%）来自单一机构数据集。这不代表临床实践的多样性。
证据边界：AIDA论文证明即使对二元乳腺癌分类，域偏移也导致显著准确率下降（基线
55.15% → 适配后 74.11%）。HER2预测框架的跨机构准确率未验证。
风险2：生成图像的临床验证
风险：BCI数据集研究确立病理学家在GAN生成的 IHC图像上仅能达到 37.5–40%准确率。
即使是最先进的HistDiST也明确声明尚不适用于临床。
证据边界：尚未验证病理学家对HER2预测框架特定CM-GAN输出的接受度。合成HER2评估的临床可接受性上限未确立。
风险3：HER2-Low和Ultra-Low代表性
风险：BCI数据集可能代表性不足HER2-low和HER2-ultra-low病例，这在ADC  治疗
eligibility 方面临床上最关键。
证据边界：接地材料中无HER2-low或HER2-ultra-low亚组性能数据。BCI数据集包含 51
名患者 4,870个贴片，但该队列中HER2表达类别分布未在源文档中报告。Roche Navify研
究（P004，Breast Cancer Research 2026）以 188例为此亚组提供外部验证，但使用不同
的AI系统（Roche Navify ——）和不同的患者队列 Navify队列中HER2-low病例患病率
（来自一般乳腺癌人群约 10%）无法直接映射到BCI数据集的组成。需要BCI数据集的特定
HER2表达水平分布数据来评估此风险是否显著或轻微。
风险4：ShaSpec病理学验证的小数据集
风险：ShaSpec在脑MRI（BraTS2018）和Audiovision-MNIST上验证。其在全幻灯片组织病理学图像（不同模态、不同规模、不同组织特征）上的性能未经测试。
证据边界：HER2预测框架实现了 ShaSpec的设计，但文献中无 ShaSpec的直接组织病理学验证。它能转移的假设是从架构原则推断的。



风险5：商业AI竞争
风险：Roche Navify系统（商业、非公开可用）已证明HER2 ultra-low检测有强有力的外
部验证。HER2预测框架如果部署，将与成熟的商业产品竞争。
证据边界：HER2预测框架与Roche Navify之间无头对头比较。Roche Navify研究
（P004）确立了AI辅助HER2评分对此亚组检测达到 F1 0.78→0.98 ——（外部验证） 这是
本综述中最严格的临床验证基准。除缺乏头对头比较外，存在三个特定竞争障碍：（1）监管
——Roche Navify已获得CE/FDA监管清除路径；学术系统需要独立监管评估；（2）整合
——Roche Navify部署在Roche Navify数字病理平台内，实现无缝临床工作流程整合；
（3 ——）信任 具有已发表临床验证的商业产品建立了临床医生信任，学术系统必须重新建
立。HER2预测框架的竞争地位将受益于与Navify性能指标的直接基准测试和明确的监管路径规划。
风险6：过度声称合成质量
风险：CM-GAN达到 94.25%仅H&E准确率，这可能造成临床可靠性印象。然而，BCI数据
集研究确立病理学家在生成图像上仅能达到 37.5–40% ——准确率 意味着生成的 IHC不能被独立解读。
证据边界：94.25%是测试集上的算法分类准确率，非临床可信度衡量。在框架沟通中不应混淆这些。
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