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【提要】 人工智能（AI）在医疗领域的深度渗透催生了精准诊断、个性化治疗、主动健康等创新治疗模式，但

其决策过程的不透明性（也称为“黑箱”效应）可引发临床信任危机与监管合规挑战。可解释性人工智能（XAI）通

过揭示模型决策逻辑，成为破解 AI技术潜力与应用瓶颈矛盾的核心路径。XAI正从辅助解释工具发展为系统

性解决方案，其将推动医学 AI 从“结果输出”转向“过程透明”，为构建可信赖的智能医疗生态奠定基础。本文

系统解析医学 AI 可解释性的多维内涵，梳理特征重要性分析、因果推断、多模态融合等关键技术的演进脉络，

结合影像诊断、药物研发等前沿场景的实证研究，深入探讨医学AI数据异质性、责任界定等核心挑战。
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【Abstract】 The deep integration of artificial intelligence (AI) in healthcare has given rise to innovative paradigms such 

as precision diagnosis, personalized treatment, and proactive health. However, the opacity of AI decision⁃making (often 
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termed the “black box” effect) can trigger clinical trust crises and monitor regulatory compliance challenges. Explainable 
artificial intelligence (XAI), by unveiling the logical framework behind model decisions, has emerged as a pivotal approach 
to reconciling the tension between AI's potential and its application bottlenecks. XAI is evolving from an auxiliary explanatory 
tool into a systematic solution. It is poised to shift medical AI from “outcome delivery” to “process transparency”, laying the 
foundation for a trustworthy intelligent healthcare ecosystem. This paper systematically deconstructs the multidimensional 
implications of interpretability in medical AI, traces the evolution of key technologies, including feature importance 
analysis, causal inference, and multi⁃modal fusion, and delves into core challenges such as data heterogeneity and 
accountability demarcation, supported by empirical studies in cutting⁃edge applications like medical imaging diagnosis 
and drug discovery. 

【Key words】 Artificial intelligence, Interpretability, Medicine, Causal inference, Clinical decision⁃supporting

  近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）与机

器学习在医疗领域的应用呈爆发式增长，改变了疾

病诊断与医疗决策的模式。例如，在医学影像领域，

Hendrix 等［1］开发了一项基于深度学习的 AI系统，该

系统在鉴别肺部良性结节、原发性肺癌和肺转移瘤

中的敏感性分别为 94.3%、96.9%和 92.0%，均高于大

多数放射科医生的主观鉴别敏感性。在临床疾病预

测方面，Li等［2］建立了分时段的AI集成学习模型，能

够预测 ICU 患者发生脓毒症的风险，预测精度达到

85%，比基线模型提高了 23%；Zheng等［3］所构建的机

器学习模型 ShockSurv，能够准确预测脓毒性休克患

者的 28 d 死亡率，曲线下面积（area under the curve，
AUC）达 0.903。在药物研发领域，AI通过提高效率和

识别新型治疗靶点，改变了阿尔茨海默病的药物发

现方式，基于 AI的分析方法（从药物设计、虚拟筛选

到药物⁃靶点相互作用预测）结合多组学数据分析，不

仅推动了精准医学的发展，也有助于更深入地理解

疾病的病理生理学机制［4-5］。

  然而，复杂神经网络的“黑箱”特性引发多重挑

战。以深度学习为例，其多层非线性变换形成的决

策边界难以被人类理解，因此，即使 AI建议更准确，

人们在医疗决策中对 AI建议的接受度仍较低，普遍

更愿意接受来自临床医生的医疗建议［6］。2023年被

Nature 杂志撤稿的一项 AI制药研究［7］暴露了数据偏

差未被解释的风险——模型依赖不平衡的生物数据

导致靶点误判，造成数百万研发资金被浪费。与此

同时，欧洲联盟于 2024 年出台的《人工智能法案》将

医疗AI列为高风险系统，要求提供“可追溯的决策证

据链”，而美国食品药品监督管理局（Food and Drug 
Administration，FDA）的审批中仅 14.7% 的 AI 设备提

交了透明性验证报告［8］，这反映 AI 的可解释性已从

技术需求升级为伦理与法律的刚性约束。

  在此背景下，可解释性人工智能（explainable 
artificial intelligence，XAI）通过技术手段将 AI决策转

化为人类可理解的形式，成为破局关键。在技术层

面，特征重要性分析，如 SHAP［9］、LIME［10］与可视化技

术（Grad⁃CAM［11-12］、LRP［13］等）能揭示模型决策逻辑；

在临床层面，XAI有助于优化医生的决策过程，例如，

一项针对黑色素瘤与痣的鉴别诊断研究表明，采用

XAI 系统后，皮肤科医生的诊断信心及对 AI 建议的

信任度均显著提升（分别提升 12.25%、17.52%），其机

制源于 XAI系统引入了融合文本和局部区域的多模

态解释性［14］；在监管层面，XAI 可满足 WHO 发布的

《医疗卫生中人工智能的伦理和治理指南》中提出的

“可追溯、可解释、可审计”要求［15］，为 AI医疗设备合

规上市提供技术支撑。这种多维价值体系正推动医

学 AI从“结果输出”向“过程透明”转型，构建可信赖

的智能医疗生态。

  当前，XAI 研究已形成从基础理论到应用创新

的完整体系：在方法学上，从早期的特征可视化分析

发展到多模态因果推理［16］；在技术路径上，从事后

解释（代理模型［17］等）转向内生可解释架构设计（融

合决策树与注意力机制［18］等）；在应用场景上，从影

像诊断拓展到个性化治疗、药物研发等复杂领域［19］。

然而，数据异质性导致的解释泛化不足、隐私保护与

解释精度的悖论、责任界定模糊等问题，仍需要进一

步探讨。本文从医学 AI可解释性的核心维度出发，

梳理关键技术、前沿进展及转化挑战，以期为跨学科

研究提供理论框架，为临床转化指明实践路径。
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1 医学AI可解释性的核心维度解析

1.1 技术透明度——从数据输入到决策逻辑的全路

径揭示 技术透明度要求医学AI系统清晰展示数据

输入、特征处理及决策生成的全过程。在数据层面，

需要公开训练集的人口统计学分布特征（种族、年龄

比例等）、数据标注流程（标注指南、审核机制等）。

例如，哈佛医学院眼科 AI实验室在构建青光眼检测

数据集Harvard⁃GF时，不仅公开了数据集中亚裔、非

裔和白种人样本的分布情况，还发布了一种新的公

平性缩放度量方法［20］。在特征层面，SHAP值可量化

每个临床指标对预测结果的贡献度。例如，在前列

腺癌生化复发风险的机器学习预测模型中，前列腺

特异性抗原（prostate specific antigen，PSA）最低值在

整体样本中的综合 SHAP值最高，表明其为该模型最

具影响力的特征；具体到某患者时，初诊 PSA值对其

预测结果的贡献尤为显著，而相较于训练集的平均

预测值（17.06），该患者初诊PSA值对应的 SHAP值为

9.18，使得其最终预测值达到 28.46，成为影响其生化

复发概率提升的关键变量［21］。在决策逻辑层面，注

意力机制通过热力图展示AI模型在影像诊断中关注

的解剖区域。例如，Wollek等［22］在利用ViT模型对胸

部X线片进行气胸分类时，采用TMME法生成基于注

意力机制的显著性热力图，精准标注模型关注的解剖

区域（气胸病变），不仅提升了分类性能（AUC达0.95），
还增强了模型的可解释性。

1.2 临床可靠性——解释内容与医疗实践的深度契

合 临床可靠性包含公平性、可信赖性与临床相关

性。公平性要求 AI模型在不同人群中的表现一致。

当前，许多工具可以检测模型这一特性，例如，

AIF360工具包［23］可以检测 AI在性别、种族维度的偏

差。此外，梯度协调框架FairGrad也可以平衡预测性

能与多个敏感属性（种族、性别等）之间的公平性。

在精神活性物质使用障碍的治疗效果预测任务中，

FairGrad 法有效降低了种族维度上的平等机会差

异（equalized odds difference，EOD），相较于基线模型

降低了 28.8%，在脓毒症诊断任务中，其将种族 EOD
降低了 47.8%［24］。可信赖性依赖于严格的验证流程。

欧洲癌症未来信息技术联盟提出构建AI技术临床验

证框架用于预测癌症的治疗反应，即基于真实世界

数据，通过多中心验证、标准化数据模型OMOP、量化

性能指标（AUC 等）及算法可解释性流程，确保 AI技
术预测结果的可信赖性，强调严格验证是临床可靠

性的核心支撑［25］。临床相关性则要求AI模型解释符

合循证医学指南。根据《临床 XAI指南》提出的五项

准则，其中第二项准则（G2）——临床相关性，明确规

定解释形式须与循证医学指南或临床路径高度一

致，以确保XAI生成的推荐对临床决策具有直接临床

指导意义［26］。因此，XAI的解释框架应与临床指南的

目标保持一致。例如，在放射学中，XAI的热图可视

化应与影像学诊断标准相匹配，以提升临床接受度

和安全性［27］；Lucia心房颤动应用程序（Lucia APP）通

过分析心电图实现节律检测，并计算CHA2DS2⁃VASc
和HAS⁃BLED评分来提供基于指南的抗凝治疗建议，

该应用程序利用循证指南（美国心脏病学会/美国心

脏协会相关指南），能详细解释为何特定风险因

素（如年龄≥75 岁或有心力衰竭病史）会成为推荐使

用口服抗凝药物的原因，从而增强了临床相关性和

可依赖性［28］。可见，通过以上手段，XAI可与现有临

床指南紧密结合，提升了其在实际应用中的有效性

和可信度。

1.3 解释实用性——面向多元用户的分层设计 针

对医生、患者、管理者的不同需求，医学 AI的可解释

性须具备分层适配性。对于医生，医学 AI应提供深

入的技术性解释，详细阐明病理生理学机制并直接

映射至循证指南。例如，可通过 SHAP方法量化各基

因对分类结果的贡献度，并结合生物实验的验证结

果，来解释关键基因如何通过代谢紊乱、细胞分化异

常或免疫逃逸等途径驱动癌症发生。以甲状腺癌为

例，当 TG基因表达水平最高（SHAP值最大）时，甲状

腺激素平衡被打破，进而引发基因组不稳定，显著提

高甲状腺癌的发生风险［29］。对于患者，医学 AI应将

复杂的模型预测转化为易于理解的生活化语言，以

具体的行为建议（饮食调整或增加运动等）帮助其掌

握健康状况并推动行为改变［30］。而对于管理者，医

学 AI则需要以摘要形式呈现关键性能指标、合规要

点与完整的审计轨迹，包括模型训练日志、参数调整

记录、临床验证数据等，以满足《人工智能法案》的

“可追溯性”要求［15］。这种分层设计可确保医学AI可
解释性在专业性与可及性之间获得平衡，避免“技术

术语过剩”或“关键信息缺失”。

2 医学AI可解释性的关键技术体系

2.1 特征重要性分析——量化决策驱动因素的核心

技术 特征重要性分析通过数学建模识别对预测结果

影响最大的输入特征，是最基础的解释技术。SHAP值

基于博弈论的边际贡献理论，为每个特征分配全局
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重要性分数。例如，在一项纳入 52 645 例健康成年

人的前瞻性队列研究中，研究者利用 1 463 种血浆

蛋白质组学数据构建预测模型，并借助 SHAP 值进

行量化评估与可视化，结果显示，胶质纤维酸性蛋

白（glial fibrillary acidic protein，GFAP）在全因痴呆

预测模型中贡献度最高，其次是神经纤维丝轻链

蛋白（neurofilament light chain，NEFL）与生长分化因

子 15（growth differentiation factor 15，GDF15），该模型

可在发病前 10~15年识别痴呆高风险个体；针对该模

型及 SHAP分析筛选出的蛋白进行富集分析，结果表

明 GFAP 可反映星形胶质细胞活化参与神经炎症进

程，NEFL与GDF15则分别关联轴突损伤和血管病变

通路［31］。该分析框架不仅实现了临床特征贡献度的

定量排序，更通过生物学机制映射为早期筛查标志

物的临床验证提供了可解释的决策依据。LIME则聚

焦局部解释，通过在单个样本附近生成线性代理模

型，解释特定患者的决策逻辑。例如，应用 LIME 解

释XGBoost模型对高血压风险预测的结果时发现，在

无高血压人群中，未使用高血压药、无高脂血症及年

龄是模型预测结果的主要影响因素；而在高血压人

群中，使用高血压药和年龄为模型预测结果的关键

影响因素［32］。可视化技术如 Grad⁃CAM，可通过热力

图将抽象的模型决策转化为视觉证据。例如，在鉴

别结节病与淋巴瘤的研究中，Grad⁃CAM 热图聚焦氟

代脱氧葡萄糖异常积累部位，同时结合正侧位最大

密度投影图像，获得优异的鉴别性能，平均准确率为

0.890，AUC为 0.963［33］，其有助于识别疾病特征，为临

床鉴别提供更多的依据。这些方法的优势在于模型

无关性，可普遍适用于神经网络、随机森林等算法，

但仍面临 SHAP 计算复杂度高、LIME 局部解释稳定

性不足等挑战。

2.2 代理模型与基于案例的推理——连接技术逻辑与

临床经验的桥梁 代理模型通过将复杂黑箱模型训练

为简单可解释模型，实现全局解释的可视化［17］。例如，

通过将基于深度学习的肺癌分类模型映射到决策树结

构，可以使医生清晰看到“无发现（判定分数≤0.43）→结

节（判定分数≤0.16）→肿块（判定分数≤0.06）→判定为

恶性病灶”的规则路径，显著降低专业理解门槛［34］。

基于案例的推理则利用临床类比思维，通过检索相

似病例来解释当前的预测结果。该机制通过构建

“案例检索⁃特征匹配⁃结果对比”的逻辑框架，将模型

决策与医生经验性推理相结合，提升解释的临床可

理解性与实用性。例如，在糖尿病自我管理场景中，

当AI系统因当前温度为 7 ℃而建议使用低剂量胰岛

素时，同步呈现历史相似案例（7 ℃情况下低剂量有

效、31 ℃情况下正常剂量有效），通过基于温度等特

征的剂量决策对比分析，辅助用户理解建议依据，具

象化临床类比思维的解释效能［35］。此类方法的核心

优势在于解释形式贴近临床思维，但代理模型存在

“保真度”不足的问题，即简单模型可能无法完全复

现复杂模型的决策边界，从而导致解释偏差，因此需

要通过模型融合技术（多代理模型集成等）提升准

确性。

2.3 内生可解释模型——从架构设计实现透明决策

的革新 内生可解释模型在算法设计阶段融入透明

性，从根本上解决黑箱问题，其核心优势在于解释性

与预测性能的内生一致性。早期研究聚焦于天然可

解释的基础模型，如决策树与基于规则的系统，其分

层决策逻辑与临床指南高度契合，成为最初的

XAI［36］。例如，在葡萄球菌菌血症治疗中，基于决策

树的临床决策支持系统通过显式规则分层实现透明

决策：针对金黄色葡萄球菌感染，依据病例的复杂程

度，直接输出“立即咨询感染病专家”（复杂病例）或

“推荐β⁃内酰胺类抗生素”（非复杂病例）；针对凝固酶

阴性葡萄球菌感染，基于血培养次数生成“重复培养”

或“排查血管内装置”的建议，其规则路径可直接追溯

至临床诊疗规范［37］。而注意力机制的引入则赋予了

神经网络显式解释能力，其通过量化模型对输入数据

的关注程度，生成可解释信号。例如，在数字病理学

中，基于注意力的多示例学习模型对 CAMELYON16
数据集的肿瘤组织图像进行分析时，可通过注意力

图显式标注对癌灶区域的关注程度，无论是合成图

块扰动实验还是特征采样验证，注意力权重均能准

确映射病理医生的诊断关注点，实现“像素级决策归

因”［38］。此类模型的优势在于解释性与预测性的一

致，但常面临准确性与透明性的权衡——过于简化

的结构可能牺牲复杂模式识别能力，因此需要通过

混合架构（神经符号系统等）平衡性能与解释性。例

如，癌症神经符号 AI系统是将神经符号方法与命名

实体识别、实体链接相结合的一项混合AI系统，其可

将非结构化的临床笔记转化为结构化术语，实体识

别准确率较传统方法提升58%［39］。
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3 医学 AI可解释性的前沿研究进展——从
方法创新到范式变革

3.1 多模态 XAI——融合异质数据生成深度解释的

突破 医疗数据的多模态特性（图像、文本、基因组、

生理信号等）推动XAI向融合方向演进。多模态XAI
通过图神经网络构建跨模态知识图谱，以节点特征

表征不同模态实体（基因、影像区域、临床指标等），

以边权重进行实体间因果关系建模，从而实现异质

数据的语义关联与协同解释。多模态 XAI的典型代

表模型为 TMO⁃Net，其可解释预训练多组学模型，通

过自监督学习生成跨组学联合嵌入，促进跨组学相

互作用，实现联合表征学习及不完整多组学数据的

推断，在乳腺癌亚型预测、癌症转移预测、药物反应

预测和患者预后预测等多任务中表现优异，可有效

提取关键特征并助力解析肿瘤发病机制，为转移风

险评估提供跨尺度解释依据［40］。一项临床研究结果

显示，在转移性非小细胞肺癌一线免疫治疗效果预

测中，通过整合临床、PET/CT 影像、病理和转录组数

据而构建的多模态机器学习模型，其预测患者治疗后

1年死亡风险的AUC及预测患者生存情况的一致性指

数显著优于单模态模型；93%的多模态特征组合可有

效区分高低风险人群，其中74%的多模态特征组合的

预测效能优于单一指标细胞程序性死亡配体 1，这表

明跨模态融合分析能捕捉传统单模态分析忽略的复

杂生物标志物间的关联，并进一步证实了多模态融合

的解释优势［41］。针对多模态数据的语义鸿沟，如图像

像素与基因序列的异质表示，预训练模型CLIP［42］可通

过跨模态对比学习对齐异质数据空间。而领域知识

注入技术则可将统一医学语言系统（unified medical 
language system，UMLS）嵌入模型训练，例如，某研究

基于 UMLS 构建增强型大型语言模型（large language 
model，LLM），经多名医生评估，该增强型LLM在医学

问题回答的事实准确性、内容相关性和完整性方面显

著优于原LLM，解释内容符合临床标准［43］。
3.2 因果推理驱动的解释深化——从相关到因果

的范式跃迁 传统 AI 依赖相关性分析，而因果推理

技术［结构因果模型（structural causal model，SCM）和

反事实解释等］通过揭示数据因果机制，显著提升了

解释深度。SCM 通过有向无环图（directed acyclic 
graph，DAG）建模变量间因果关系，支持干预性推理，

能够有效解答“若采取特定措施将如何影响结果”这

一临床关键问题。例如，在关于阿尔茨海默病诊断

的研究中，以因果变量载脂蛋白 ε4 等位基因构建的

模型，相较于以脑脊液 tau蛋白浓度这类反因果变量

构建的模型，在跨人群应用时展现出更强的迁移能

力；基于 DAG 的马尔可夫毯理论筛选预测变量并构

建模型，不仅校准效果更优，且输入变量更为精简，

为临床风险预测模型的优化提供了理论依据［44］。此

外，SCM在解析基因调控网络关键路径，探究脑区功

能连接方向性，以及分析流行病学中共病与疾病进

展之间因果关联等医学场景中，推动了从“数据相

关”到“因果归因”的模式转变［45］。
  反事实解释则通过构建“最小差异”假设场景，

帮助用户理解模型决策边界。例如，在医学图像分

类领域，利用基于 CycleGAN 技术［46］的 GANterfactual
方法，对胸部X线图像的肺野透明度等纹理特征进行

定向修改，生成反事实图像，直观呈现特征变化对分

类结果的影响。该方法使 AI 决策预测准确率达

94.68%，显著优于传统显著性图方法（LIME、LRP等），

同时显著提升了用户对解释的满意度与信任度［47］。
因果推理技术与机器学习的结合（因果增强神经网

络等）还可以识别数据中的混杂因素，减少虚假关

联［48］，例如，在心脏疾病的心电图分类中，可通过后

门调整消除患者的年龄、性别或身体成分等混杂因

素对分类结果的间接影响，结合反事实推理构建因

果图，切断“混杂因素→信号特征→疾病标签”的虚

假关联路径，使模型聚焦于感染诱导的心脏异常波

形与病理生理机制之间的真实因果关系，提升对心

肌炎、败血症相关心肌损伤的诊断准确性与解释可

靠性［49］。这些技术的突破标志着医学领域XAI从“模

式识别”向“机制理解”的模式转变。

3.3 大模型解释——破解复杂神经网络黑箱的关键

路径 LLM 与深度学习模型在医学文本处理、影像

分析中展现出强大的能力，但其千亿级参数导致“黑

箱”特性，使得模型的决策过程难以解释，进而催生

了一系列专用可解释性增强技术。当前主要有以下

技术路径：一是通过结构化知识图谱提升推理的规

范性与临床一致性。例如，DR.KNOWS 模型融合医

学知识图谱（UMLS等），利用图神经网络和多头注意

力机制检索并输入症状相关的临床路径，再将输出

映射到标准诊断术语，有效提升了模型在真实 EHR 
数据中的预测准确性及与人工评估结果的契合

度［50］。二是通过思维微调来校正人类偏好。例如，

MedFound的优化版 MedFound⁃DX⁃PA 可通过自引导

链式思维微调来校正人类偏好，从而提升临床推理

能力，其在多场景诊断表现优异，还能辅助医生提升

诊断准确率［51］。例如，在对 1名呼吸系统疾病患者进
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行诊断时，经模型提示医生将“急性支气管炎”修正

为“慢性支气管炎急性加重”；在甲状腺疾病案例中，

模型依据抗体指标协助医生确诊“自身免疫性甲状

腺炎”［51］。三是通过模型蒸馏提升决策链条的透明

度。学生模型通过模仿教师模型的推理过程，学习

其生成的解释性标注数据，并结合特征蒸馏与反馈

机制，在推理路径、领域知识迁移、逻辑表征等方面

实现决策逻辑的多维校正，特别适用于医疗、法律等

高合规性需求场景［52］。例如，LEADER 框架通过“教

师⁃学生”架构，将复杂 LLM LEADER（T）的药物推荐

知识压缩至轻量模型 LEADER（S），在初次就诊患者

场景中有效保留核心能力，在MIMIC⁃Ⅲ和MIMIC⁃Ⅳ
数据库的相关数据集中的精准率⁃召回率曲线 AUC
分别达 0.7631和 0.7033［53］。此外，神经符号系统也为

提升模型解释性提供了新的思路。通过将医学逻辑

规则引入模型结构，可对模型输出进行符号层面的

约束，从而提升推理的逻辑一致性。例如，逻辑神经

网络模型在糖尿病预测中将临床规则转化为可微分

逻辑操作，并通过可学习的参数建模多路径风险因

素，模型中可视化的特征权重与阈值与临床认知高

度一致，使决策过程更加合理透明［54］。
3.4 自适应交互解释系统——构建动态人机协同的

新生态 面向临床决策的实时性与个性化需求，XAI
正从“静态解释”转向“动态交互”，通过用户反馈机

制优化解释策略。例如，Clinician⁃in⁃the⁃Loop框架基

于强化学习生成“集值策略”，在 MIMIC 数据库的脓

毒症临床数据集中，将由不同静脉输液量与血管加

压药剂量组合的 25 个治疗选项按预后相似性划分

为近等效行动集合，将次优边际参数 ζ 设定为 0.05
时，50%的状态可映射到多个近等效行动集合，同时

可视化热图可显示不同治疗选项之间的等效关联

性，为医生提供直观的决策参考［55］。Huang 等［56］利
用 SurgicalVLM⁃Agent构建动态交互框架以高效校正

Llama 3.2模型，使模型能够适应手术动态环境，并在

任务规划与提示生成上获得优异的性能，从而推动

XAI从静态模型向动态智能协同工具演进。可视化

交互工具如 3D Grad⁃CAM［57］、动态决策树［58］等，允许

医生交互式探索模型决策逻辑。PATHFx Version 3.0
基于贝叶斯信念网络对发生骨骼转移的癌症患者的

生存情况进行预测，医生可依据治疗后不同时间点

的预测结果及多源数据动态调整治疗方案，实现临

床决策的交互式支持［59］。在机器人辅助前列腺切除

术的“目标活检”阶段，Tanzi等［60］构建的一套两步自

动对齐系统，利用 U⁃Net与 MobileNet进行语义分割，

提取导管锚点坐标与旋转角度，将术前 3D模型精准

叠加至 2D内镜视频流，辅助医生进行定位活检。而

XAI机器人辅助软性膀胱镜检查系统则可通过探头

进行半自主导航与可视化分析，从而实现膀胱肿瘤

的标准化扫描与病灶智能标注，生成包含预处理图

像的结构化报告供医生审核，提升检测可重复性并

减少漏诊与过度诊断［61］。此类系统的核心价值在于

支持“解释⁃验证⁃修正”的闭环流程，使AI从“决策输

出者”转变为“协作探索伙伴”，但对交互界面的易用

性、解释生成的实时性提出了更高要求，需要结合自

然语言处理与可视化技术提升用户体验。

4 XAI 的临床应用——从辅助工具到智能
伙伴

4.1 影像诊断——透明化决策提升临床信任的实证

研究 在基于CT影像的肺癌筛查中，结合Grad⁃CAM
与 SHAP的XAI工具可精确标注结节的恶性特征，并

量化其对诊断准确率的贡献度。在CT影像肺癌检测

中，有研究者融合ResNet50与Grad⁃CAM构建XAI模
型，通过可视化技术精准定位并量化标注结节恶性

特征（分叶征、胸膜牵拉征等），结果显示，在肺腺癌

预测中，热图所集中的区域与此类肺癌的典型分布

区域高度吻合，而在肺大细胞癌预测中，模型的置信

度分数达 98.02%，该模型不但错误分类率低，而且

为诊断提供可追溯的视觉证据［62］。在针对病理全

切片的分析中，视觉注意力机制通过多轮编码器聚

焦肿瘤细胞密集的关键区域，实现细粒度特征推

理，基于 WBCD 数据库进行训练后，该方法对肺结

节分类的准确率达 99.86%，对乳腺癌分类的准确率

达 99.89%，均高于传统方法［63］。基于注意力机制的

PathOrchestra［64］、人类可解释 PathAI［65-66］等病理大模

型已进入商业实践阶段，透明化决策逻辑将提升临床

医生对AI分级结果的信任。更重要的是，XAI技术促

进了“AI初筛⁃人工复核”的协同工作模式。例如，在基

于CT影像的肺癌检测中，ResNet50和 Inception V3模

型经XAI技术（LIME、Grad⁃CAM）解释，ResNet50测试

准确率达 100%，Inception V3 达 99.92%，但模型存在

聚焦错误区域问题，如 LIME显示模型关注非癌症区

域，而放射科医生可以根据提示进行可疑区域复核，

弥补模型不足［67］。显然，这种“AI初筛⁃人工复核”协

同模式是必要的，XAI或成为分级诊疗体系中的关键

技术支撑。

4.2 个性化治疗——因果解释赋能精准干预的创新
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实践 反事实解释技术在临床决策中发挥重要价

值，如在针对肺炎患者分析中，规则模型通过反事实

解释发现哮喘病史患者因接受强化治疗而死亡率更

低，避免了黑箱模型因忽略治疗策略差异导致的干

预误导［68］。在国际卒中实验中，研究人员运用反事

实框架构建临床预测模型，以推断急性缺血性卒中

患者的阿司匹林个体化治疗效果，结果显示该模型的

区分度良好，为精准医学中依据个体特征制订个性化

治疗策略提供了参考，优化临床决策［69］。Li等［70］在针

对癫痫诊疗的研究中，将 CR⁃VAE 模型结合 Granger
因果理论，从脑电图数据中发现脑内因果关系集中

于深层结构，与临床前脑叶切除术靶点区域一致，这

可为手术定位提供因果证据。这些研究构建了“因

果发现⁃精准干预⁃效果评估”的闭环体系，通过可解

释性分析增强临床决策合理性，为疾病机制解析与

个性化治疗方案设计提供创新模式。

4.3 药物研发与安全性评估——从数据驱动到知

识融合的跨越 在药物研发与安全性评估领域，AI
正推动该领域从依赖统计关联的“数据驱动”模式向

整合领域知识、因果推理与多模态数据的“知识融

合”模式转型。在靶点识别研究领域，Ren等［71］利用

PandaOmics 平台整合多组学数据与生物网络分析，

精准筛选出TRAF2和NCK相互作用激酶作为纤维化

治疗靶点，并开发出小分子抑制剂 INS018_055，该小

分子抑制剂在临床试验中展现出良好的安全性和耐

受性。这一研究结果验证了AI驱动靶点发现的临床

价值。针对药物⁃靶点相互作用预测中知识图谱嵌

入（knowledge graph embedding，KGE）方法的置信度

问题，基于因果干预的方法通过扰动实体嵌入向量、

计算分数序列一致性，6 个 KEG 模型在 Hetionet 和
BioKG数据集中显著降低预期校准误差，其中CrossE
模型在 Hetionet 数据集中的高置信度预测准确率提

升至 52.1%，为精准筛选候选药物⁃靶点提供可靠依

据［72］。在药物设计阶段，AI 技术通过多技术融合提

升研发效率：AlphaFold［73-74］和RosettaFold［75］基于蛋白

序列直接预测三维结构及配体结合构象，突破传统

结构依赖瓶颈；RetroExplainer 框架将逆合成任务转

化为分子组装过程，通过图神经网络提升合成路径

预测的可解释性，性能优于传统方法［76］。此外，因果

推理框架在机制解析中发挥关键作用。例如，基于

DAG 的六步迭代法整合先验知识与数据，解决观察

性数据混杂问题：沙利度胺是两种对映异构体的集

合体，具有致畸与抗肿瘤双重作用，利用该方法针对

沙利度胺的双重作用机制进行解析，发现其（S）⁃对映

异构体具有通过E3泛素连接酶降解 SALL4蛋白及靶

向 IKZF1/3蛋白的双重作用，这一发现推动靶向蛋白

降解嵌合体类新药和多特异性药物的研发［77］。在临

床应用阶段，基于核形态学的机器学习模型在细胞

衰老检测中的准确率为 76.32%，并成功验证天然化

合物表儿茶素对环氧酶 2的抑制作用，为毒理学机制

解析提供新的路径［78］。
  上述研究结果充分体现了XAI在整合领域知识、

因果推理与多模态数据方面的突破性价值，推动药

物研发从依赖数据统计关联的“效率工具”，升级为

融合因果机制解析的“知识融合决策伙伴”，为精准

靶点识别、可靠药物设计及安全性评估提供了跨模

式解决方案。

5 挑战与未来方向

5.1 技术挑战——从方法局限到系统适配的突破路

径 （1）数据异质性难题：不同医疗机构的影像设备

参数（CT层厚、MRI场强等）、电子病历结构化程度差

异显著，导致解释模型的跨中心泛化性不足，而设备

参数的细微差异即可对模型性能产生显著影响［79］。
针对这一挑战，基于联邦学习的跨域解释技术展现

出潜在的解决方案，即通过设计域不变特征对齐机

制，在保护数据隐私的前提下共享特征重要性分布

而非原始数据，实现解释逻辑的跨中心迁移与适

配［80］。该路径通过系统性整合数据治理、模型架构

优化与跨域知识迁移，为破解异质性数据引发的解

释可靠性难题提供了参考。（2）隐私⁃解释性悖论：详

细解释可能泄露患者的基因、病史等敏感信息，而严

格匿名化会导致特征失真，降低解释准确性。差分

隐私技术通过向解释数据添加可控噪声，在保护隐

私的同时维持解释质量，成为平衡二者的核心方案，

但噪声参数的优化仍需要结合具体医疗场景［81］，例
如在基因检测解释中，需要确保噪声不掩盖致病性

突变的关键信息。

5.2 伦理法律困境——责任界定与监管滞后的破解

策略 在医学领域，AI在广泛应用的同时，也引发了

知情同意、安全与透明度、算法公平性和偏见及数据

隐私等一系列核心伦理挑战，加之全球在 AI监管方

面存在显著差异，构建系统完善的法律框架已成为当

务之急［82］。当前，医学 AI 主要面临两大困境：（1）医

疗事故责任划分。当 AI 诊断错误导致患者损害时，

现行法律难以明确开发者（算法错误）、医疗机构（部

署审核）、临床医生（决策采纳）的责任边界。欧洲联
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盟出台的《人工智能法案》要求医疗 AI提供“决策证

据链”，推动企业采用区块链技术记录模型训练数据

来源、算法迭代历史及临床应用反馈，为责任追溯提

供技术支撑［83］。（2）监管标准缺失。当前各国对医学

AI 可解释性的评估缺乏统一指标，例如 FDA 中仅

12% 的 AI设备提交解释质量报告［84］。为此，2023年

9月，科技部、教育部等多部门联合印发《科技伦理审

查办法（试行）》［85］，明确从事生命科学、医学、AI等科

技活动的单位设立科技伦理（审查）委员会的必要性。

今后，还需要建立包含“临床相关性”“可理解性”“忠

实度”的量化评估体系（“系统因果性量表”［84］等），并

制订分级认证标准（基础解释级、深度因果级等），从

而规范市场准入，推动医学AI行业稳健发展。

5.3 临床转化障碍——认知鸿沟与系统整合的解决

路径 （1）医工协作壁垒：AI开发者与临床医生的知

识体系差异导致解释需求错位。例如，医生更关注

“该特征是否符合病理生理学机制”，而现有技术多

提供“特征重要性排名”，因此需要建立“临床需求驱

动”的解释框架，通过自然语言生成技术将技术解释

转化为病理生理学机制分析［86-87］。同时，加强医工交

叉培训，建立“临床⁃算法”双导师培养体系，从源头促

进解释技术的针对性研发。（2）系统整合挑战：医院

信息系统与 AI解释模块的接口标准化不足，导致解

释结果难以嵌入电子病历。斯坦福大学 DEPLOYR
框架通过 HL7 FHIR 标准实现 AI 解释的实时传输与

结构化存储，为跨系统整合提供参考［88］。未来，需要

推动建立全国统一的医疗 AI解释接口规范，促进不

同厂商系统的相互操作性。

5.4 未来技术演进方向——从单一技术到生态构建

的前瞻布局 （1）内生可解释架构创新：已有学者研

发了“自解释 AI”，将解释生成模块作为模型训练的

内生组件，例如在神经网络中引入“解释损失函数”，

强制模型学习可视化的决策模式，从源头避免黑箱

问题［89］。（2）因果不变性学习：融合因果推理与表示学

习，旨在确保模型解释在数据分布偏移下仍保持稳定

与有效，使模型解释不受数据分布偏移影响，例如通

过干预不变特征提取，确保AI在不同地域、不同人群

中的解释逻辑一致，提升跨场景可靠性［48］。（3）动态自

适应解释系统：开发基于用户画像的智能解释引擎，

根据医生的亚专科背景、患者的教育程度动态调整解

释深度，实现“千人千面”的精准解释，例如为基层医

生提供基于指南的简化规则，为专科医生提供分子

机制级别的因果分析［90］。
5.5 生态构建展望——技术、伦理、监管的协同进

化 未来医学 AI 可解释性的发展需要构建“技术研

发⁃临床验证⁃政策规制”的协同生态。在技术层面

上，推动多学科融合，将生物医学知识、临床指南嵌

入AI模型，提升解释的生物学合理性；在应用层面上，
建立“临床场景定义⁃解释工具开发⁃实证效果反馈”的
闭环，例如，通过真实世界研究验证XAI对医生决策效
率的提升；在政策层面上，加快制订可解释性技术标准
与伦理指南，明确不同风险等级AI的解释要求，例如对
高风险的手术机器人AI实施“解释实时审计”制度。通
过系统性推进，医学AI将逐步实现从“结果输出”到“过
程透明”的模式转变，最终构建“可解释、可信赖、可协
同”的智能医疗生态，为精准医疗的落地提供坚实支撑。

6 小 结

  医学 AI 的可解释性研究不仅是技术问题，更是
融合临床需求、伦理规范、监管要求的系统性工程。
当前，XAI技术已从单一的特征可视化发展到多模态
因果推理，从辅助解释工具进化为决策过程的有机
组成部分。尽管面临数据异质性、责任界定等挑战，
但其在提升临床信任、保障患者安全、促进技术合规
等方面的价值已得到充分验证。随着技术创新与生
态构建的协同推进，可解释性将成为医学 AI的必备
属性，推动这一技术从“实验室创新”转化为“临床刚
需”，最终实现“AI 赋能医疗，解释构建信任”的终极
目标。
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