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深度学习在肿瘤组织病理图像分析中的应用
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[摘　要]	 全载玻片数字扫描技术自1999年首次提出以来，在许多病理领域得到应用和验证。近年来，将先

进的人工智能(ar ti f icial  intel l igence，AI)技术应用于医学诊断领域，不仅为改善医疗保健提供了

新思路，也掀起了在肿瘤病理学领域研究的新浪潮。在大数据及数字显微技术背景下，深度学习

(deep learning，DL)作为实现AI的一种新兴手段，在肿瘤检测、分类、转移和预后预测等组织病理

图像分析中显示出巨大潜力。传统病理诊断结果受病理医师个人知识储备、临床经验以及逻辑思

维方式的影响，主观性强且重复率低。AI作为一种新技术，在辅助病理医师进行病理诊断时，可

以在一定程度上规避上述人为因素，减少人工失误，提高病理诊断的准确率和重复率，支持实时

诊断决策。这不仅能够缓解医疗卫生资源的压力，而且能够为精准医疗助力。本文就DL在肺癌、

乳腺癌、前列腺癌组织病理图像分析中的应用现状、机遇及挑战作一综述，并从病理医师角度讨

论模型开发和应用监管中存在的问题。
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Abstract Many applications of whole slide imaging technology in the field of pathology have been verified since it was 

proposed  in 1999. In recent years, the application of artificial intelligence (AI) technology in the field of medical 

diagnosis has not only provided new ideas for improving healthcare, but also set off a new wave of research in the 

field of tumor pathology. As an emerging means of AI implementation, deep learning (DL) shows great potential in 

the analysis of histopathological images, such as the detection, classification, metastasis, and prognosis prediction 
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癌症的发生、发展及死亡已成为我国的重大

公共卫生问题。据《2 0 1 8年全球癌症统计》 [ 1 ]报

道，癌症新发病例高达1 810万，癌症死亡病例达

960万。相较于其他国家，我国癌症发病率和病死

率均高居全球第一。但相较于发达国家，我国的

医疗卫生资源存在相对匮乏、分配不均等问题。

加之不断加剧的人口老龄化，现代传统医疗模式

已不能满足人们对健康与卫生服务的需求[2]。

病理诊断是疾病的最终诊断。在实践中，病

理医师在显微镜下观察病理切片，从复杂的组织

图 像 中 识 别 细 微 的 病 变 是 诊 断 中 必 不 可 少 的 步

骤 。 此 过 程 不 仅 耗 时 ， 而 且 主 观 性 强 。 与 此 同

时，由于病理医师培养周期长、工作风险大且劳

动 报 酬 低 ， 导 致 我 国 病 理 医 师 缺 口 大 [ 3 - 5 ]。 以 全

载玻片数字扫描技术(w hole  s l ide  imag ing，WSI)
为基础的数字病理使得我们能够获得大量通过高

分辨率捕获的、具有组织学特征的病理图像 [ 6 ]。

为有效获取图像中的有用信息，组织病理图像分

析算法应运而生。随着深度学习(deep lear ning，

D L) 在机器学习领域的迅速发展，医疗与人工智

能(artif icial intel ligence，AI)的结合取得了显著成

效 [ 3 , 7 ]。 D L 技术辅助病理医师做出病理诊断，不

仅可以提高病理医师诊断的准确率和效率，而且

没有地域限制，将在很大程度上改善国内目前的

病理困境。

1  深度学习算法

D L 是 机 器 学 习 中 的 一 种 新 兴 算 法 ， 强 调 模

拟 人 脑 ， 使 用 连 续 的 网 络 层 来 分 析 数 据 的 内 在

联 系 ， 学 习 数 据 特 征 。 在 图 像 分 析 方 面 ， 1 9 世

纪8 0年代初期引入了计算机辅助诊断(c o m p u te r-

a ided d iagnosi s，C A D)系统来帮助医师提高分析

医学图像的效率 [ 8 ]。特征提取是其关键步骤。传

统算法需人工对训练样本进行特征描述和提取，

而 D L 通 过 学 习 可 以 自 主 地 从 数 据 中 提 取 所 需 特

征 ， 形 成 更 高 维 、 更 抽 象 的 表 征 。 其 中 ， 卷 积

神经网络(convolutional neural networks，CNN)[9]

作 为 一 种 经 典 的 D L 网 络 ， 在 图 像 特 征 表 达 和 分

类 方 面 显 示 出 优 势 [ 1 0 ]， 吸 引 了 众 多 研 究 者 的 注

意 。 “ V G G N e t ” [ 1 1 ]在 C N N 的 深 度 上 进 行 了 改

进 ， 在 多 个 视 觉 任 务 上 展 现 出 良 好 的 泛 化 性 。

“ R e s N e t ” [ 1 2 ]在 C N N 网 络 中 引 入 残 差 块 和 一 维

卷 积 ， 缓 解 了 梯 度 弥 散 和 过 拟 合 等 问 题 。 基 于

C N N 的 研 究 在 不 断 发 展 ， 如 “ 反 卷 积 ” [ 1 3 ] 、

“Tex tCNN” [14]、“膨胀卷积” [15]等的提出，使

得CNN在多个DL子领域应用繁多。其中，CNN被

积极应用于医学图像分析领域，包括分割、异常

检测、疾病分类和CAD等[16]。

2  深度学习在肿瘤组织病理图像分析中的 
应用

2 0 1 8年全球癌症数据 [ 1 ]表明：肺癌是全球最

常见的恶性肿瘤( 2  0 9 3  8 7 6例，1 1 . 6 % )，也是全

球恶性肿瘤中最主要的死亡原因( 1  7 6 1  0 0 7例，

1 8 . 4 % )。就发病率而言，乳腺癌( 2  0 8 8  8 4 9例，

11.6%)和前列腺癌(1 276 106例，7.1%)仅次于肺

癌 ， 且 二 者 分 别 是 女 性 和 男 性 最 常 见 的 恶 性 肿

瘤。病理诊断是癌症患者诊断的金标准，其分型

和分级是患者治疗和预后的关键。但由于肿瘤组

织 病 理 图 像 的 高 度 异 质 性 和 复 杂 性 ， 需 要 大 量

数 据 进 行 模 型 开 发 。 近 年 来 ， D L 在 胃 癌 [ 1 7 - 2 0 ]、 
结肠癌[21-22]、脑肿瘤[21,23]及肾透明细胞癌[24]等中都

of tumors, in the context of big data and digital microscopy technology. Traditional pathological diagnosis results 

are affected by the pathologists’ personal knowledge, clinical experience, and logical way of thinking; such results 

are subjective and have low repetition rate. As a new technology, AI can help pathologists in making pathological 

diagnosis, avoid the above mentioned issues to a certain extent, reduce artificial errors, improve the accuracy and 

repetition rate of pathological diagnosis, and support real-time diagnosis decision. These advantages can not only 

ease the pressure on medical and health resources, but also support precision medicine. This article reviews the 

status quo, opportunities and challenges of DL application in pathological image analysis of lung cancer, breast 

cancer and prostate cancer, and discusses the problems in model development and application supervision from 

the perspective of pathologists.
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有不同程度的研究，在肺癌[25-31]、乳腺癌[32-43]及前

列腺癌[36,44-46]中研究较为广泛。DL在肿瘤组织病理

图像分析中的应用具有一定优势，可有效辅助病

理医师进行病理诊断、指导治疗及改善预后。

2.1  深度学习在肺癌组织病理图像中的应用

肺 癌 是 全 球 发 病 率 和 病 死 率 最 高 的 恶 性 肿 
瘤 [1]。非小细胞肺癌占所有肺癌的85%以上，可进

一步分为肺腺癌(lung adenocarcinoma，L AC)、肺

鳞癌和大细胞肺癌 [47]。其中，L AC是肺癌最常见

的亚型。

在 肺 癌 诊 断 方 面 ， C o u d r a y 等 [ 2 5 ] 通 过 学 习 
1 176张肺癌和459张正常肺组织的苏木精-伊红(HE)
染色组织病理图像，训练了一个深度卷积网络——

“ inception V3”，可以自动、准确识别出L AC、

肺鳞癌和正常肺组织，曲线下面积(area under the 
cur ves，AUC)达0.97。同年，Wang等 [26]使用深度

CNN，通过学习L AC组织病理图像特征，开发了

自动识别L AC肿瘤区域的模型。经检验，该模型

诊断L AC的准确率为89.8%。随后，该研究团队 [27]

开发了“Co nvPath”软件——自动细胞类型分类

算法。该算法将L AC组织病理图像转换为单个细

胞，在单细胞水平上识别肿瘤细胞、基质细胞(即

结缔组织细胞)和淋巴细胞。在训练集图像中的总

体分类准确率分别为：肿瘤细胞91.6%，淋巴细胞

99.3%和基质细胞87.9%。Gertych等[28]训练的CNN
模型能识别L AC的4种组织学亚型(腺泡型、微乳

头型、筛状、实性为主型)和非肿瘤组织。5种分

类总体准确率达8 9 . 2 4 %，且识别实性为主型L AC
和非肿瘤组织的F1分数(模型的准确率和召回率的

调和平均数)高达0.91和0.96。Wei等[29]做了类似研

究，他们的“D e e p S l i d e”模型识别L AC的5种组

织学亚型(贴壁型、腺泡型、乳头型、微乳头型、

实性为主型)和非肿瘤组织的AUC均≥0.97，平均

Kappa值为0.525，平均一致性为66.6%，均略高于

3位病理学家的诊断结果(K ap pa值为0 . 4 8 5，平均

一致性为62.7%)。

在预测肺癌预后方面，Saltz等 [30]基于13种恶

性肿瘤开发了“Computat ional  Staining”算法，

识别和量化肺癌组织学图像中淋巴细胞和坏死等

特征，并且探索了表征肿瘤浸润淋巴细胞(tumor-
inf i l trat ing ly mphoc y tes，TIL)与肿瘤区域间的关

系，结果显示：肿瘤类型、免疫与分子亚型、TIL
分布模式和空间分数可以预示患者总体生存和复

发。Yi等 [ 3 1 ]开发的全卷积神经网络，可以从L AC

组织病理图像中分割并定量评估微血管密度，结

果表明：患者体内更高的微血管密度与更好的生

存结果相关。此外，该方法还可以应用于乳腺癌

和肾癌。 Wa n g 等 [ 2 6 ]通过提取 2 2 个明确定义的肿

瘤边界和形状特征，发现其中1 5个因素与L AC患

者的生存结果显著相关。先前有研究 [48]认为肿瘤

大小是肺癌预后的影响因素，为肿瘤形状与患者

预 后 之 间 关 系 提 供 了 新 见 解 。 且 该 团 队 [ 2 7 ]在 自

动细胞类型分类通道基础上，开发了一种预后模

型 ， 结 果 提 示 上 述 3 类 细 胞 的 空 间 分 布 与 L A C 患

者的生存结果相关，其中基质区域的周长和面积

均是良好的预后因素，表明基质细胞对L AC患者

具有保护作用，这与最近有关L AC患者预后的报 
道[49]一致。

以上研究 ( 表 1 ) 显示：已开发多项基于 D L 用

于肺癌早期诊断、分型和预后预测的模型。假定

所有研究均在高质量数字切片和精准特征标注的

前提下，“ inception V3”在学习大量训练集样本

后，判断肺良恶性病变的AUC达0.97，具有较好的

应用前景。而在其他几项研究中存在共同的局限

性，即训练集样本量少，从而导致模型的准确度

不高，但可为后续此类模型从实验室走入临床提

供思路。

2.2  深度学习在乳腺癌组织病理图像中的应用研究 
在乳腺癌诊断方面，2018年第15届图像分析

和识别国际会议为促进乳腺癌组织学图像自动分

析的C A D系统研究，成立了乳腺癌组织学图像挑

战 赛 [ 3 2 ]， 并 收 到 许 多 高 质 量 的 解 决 方 案 。 在 准

确性方面，最高得分为87%。Toğaçar等 [33]提出的

C N N 算 法 ， 将 浸 润 性 乳 腺 癌 组 织 病 理 图 像 中 获

得 的 图 像 特 征 进 行 级 联 和 组 合 。 通 过 学 习 5  0 0 0
个特征数据集，识别浸润性乳腺癌的最佳精度为

98.59%。Jiang等 [34]提出一种新颖的CNN模型——

“BHCNet”，包括3个小型“SE-ResNet”模块，

可以通过较少的训练集实现类似的性能。对乳腺

癌的二分类诊断的准确率为98.87%~99.34%，多分

类诊断的准确率为90.66%~93.81%。Mercan等[35]通

过组织分布特征和结构特征区分浸润性乳腺癌和

非浸润性乳腺癌，该研究构建的CNN模型依据组

织分布特征的二分类准确率达0.94，结构特征的二

分类准确率为0.91；此外，该模型区分乳腺导管非

典型增生和导管原位癌的敏感性较高(组织分布特

征准确率为0.79，结构特征准确率为0.85，病理学

家准确率为0.72)。
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在 乳 腺 癌 转 移 方 面 ， 其 发 生 转 移 的 主 要 途

径是淋巴转移，与患者的治疗和预后息息相关。

L i t j e n s 等 [ 3 6 ] 训 练 的 C N N 模 型 可 以 检 测 乳 腺 癌

手 术 切 除 患 者 的 前 哨 淋 巴 结 是 否 发 生 转 移 ，

识 别 单 个 肿 瘤 细 胞 的 微 转 移 ( 0 . 2 ~ 2 . 0  m m) 和 宏

转 移 ( > 2  m m ) 的 准 确 率 分 别 为 9 0 % 和 9 3 % 。 在

C A M E LYO N 1 6 挑战赛 [ 3 7 ]上，对乳腺癌淋巴结转

移的组织病理图像算法开发，最优准确率已达到

8 8 . 9 % 。 L i u 等 [ 3 8 ]通 过 学 习 乳 腺 良 恶 性 组 织 学 特

征，训练的CNN模型诊断乳腺癌淋巴结转移的准

确率达 8 8 . 6 % ，优于耗时更长且准确率更低的病

理学家(73.3%)。Campanel la等 [39]在44 732张组织

病理图像基础上构建多实例学习的CNN模型(其中

乳腺癌转移至腋窝淋巴结的数据集共9 894张)。该

模型识别乳腺癌淋巴结转移的敏感度达100%，准

确率达96.5%。

在预测乳腺癌预后方面，人表皮生长因子受

体-2( human epidermal  grow th factor receptor 2，

HER-2)评分是评估乳腺癌预后的一项重要指标。

Vandenberghe等 [40]开发的“ConvNets”DL模型可

以进行HER-2自动评分，在71例乳腺癌HER-2免疫

组织化学(immunohistochemistr y，IHC)染色图像

上验证，其评分与病理学家评分的一致性为83%。

在T U PAC 1 6挑战赛 [ 4 1 ]上，基于所提供的8 2 1张乳

腺癌W S I，通过细胞有丝分裂来评估肿瘤增殖，

预 测 患 者 预 后 。 在 所 有 团 队 提 供 的 D L 模 型 中 ，

最佳预测K appa值为0.567(95%CI 0.464~0.671)。

Wa h ab等 [ 4 2 ]通过乳腺癌组织病理图像训练两阶段

CNN模型，实现细胞有丝分裂和非有丝分裂的分

类，平均F值达到0.79，可见该模型能对细胞有丝

分裂和非有丝分裂进行有效识别和分类，在一定

程度上避免人工误差。Turk k i等 [43]通过CNN和支

持向量机，仅使用乳腺癌组织病理图像，就可将

样本分为高或低风险评分(digital risk score，DRS)
来评估患者预后。在单变量生存分析中，D R S分

类对乳腺癌特异性生存的危险比为2.10(95%CI：

1.33~3.32)。在多变量Cox模型中，DR S分类仍然

是 乳 腺 癌 患 者 特 异 性 存 活 率 的 独 立 预 测 因 子 ，

危险比为2 . 0 4 ( 9 5 % CI：1 . 2 0 ~ 3 . 4 4 )。D R S分组的

准确率为0 . 6 0 ( 9 5 % CI：0 . 5 5 ~ 0 . 6 5 )，而基于相同

样 本 的 病 理 学 家 预 测 的 准 确 率 为 0 . 5 8 ( 9 5 % C I ：

0.53~0.63)。提示在没有领域知识的情况下，肿瘤

组织学图像评估患者预后具有一定可行性。

以上研究 ( 表 2 ) 提示： D L 在乳腺癌精准诊断

表1 深度学习在肺肿瘤组织病理图像中的应用

Table 1 Application of deep learning in lung tumor histopathological images

参考文献 样本类型 切片/张
染色

方法

放大 

倍数
完成任务 算法模型 结果(准确率和/或其他)

Coudray，2018[25] 良/恶性 1 176/459 HE ×20
良恶性；突

变基因
深度学习

A U C 为 0 . 9 7 ； A U C 为

0.733~0.856

Gertych，2019[28] 恶性 110 HE ×20 组织学亚型 CNN 89.24%。

Wei，2019[29] 恶性 422 HE — 组织学亚型 CNN

AUC≥0.97；平均K appa得

分为0.525，平均一致性为

66.6%

Wang，2018[26]

恶性/国

家肺癌筛

查试验数

据集

27/150 HE ×40
良恶性；预

后
CNN

89.8%；15个明确定义的形

状和边界特征与L AC患者

的生存结果显著相关

Saltz，2018[30] 恶性 5 202 HE

×10，

×20和

×40

预后 CNN

肿瘤、免疫、分子亚型，

TIL的分布模式和空间分数

可以预示总体生存和复发

Yi，2018[31] 恶性 108 HE ×20 预后
全卷积神经

网络(FCN)
微血管密度与预后正相关

Wang，2019[27] 恶性
1 914张肿

瘤图像
HE

×20或

×40

细胞类型；

预后
CNN

87.9%~99.3%；基质细胞提

示预后良好
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和淋巴结转移已有显著成效。对有丝分裂计数和

HER-2自动化IHC评分，有望弥补病理医师在阅片

中进行定量诊断的主观偏倚，辅助病理医师得出

重复性更高的病理诊断。

2.3   深度学习在前列腺癌组织病理图像中的应用

在前列腺癌诊断方面，Litjens等 [36]纳入225例

前列腺穿刺活检标本，提出的模型对肿瘤病灶检

出准确率高达0.99。既往研究中，数据集多局限于

数百张病理切片，缺少大量的特征数据集。基于

此，Campanella等[44]建立了一个大型前列腺癌穿刺

活检组织病理图像数据集(共12 160张，其中良性 
9  7 3 6张，恶性2  4 2 4张)，将7 0 %的样本作为训练

集，在多实例学习下训练CNN模型。该模型诊断

前列腺癌的AUC高达0.98，提示更可能应用于临床

决策中。Zhou等[45]利用DL建立前列腺癌Gleason评

分评估模型效果，基于医学癌症数据库(The Cancer 

G e n o m e  A t l a s ， TC G A ) 进 行 测 试 。 算 法 在 区 分

Gleason评分3+4和4+3的WSI的整体精度达到75%。

在预测前列腺癌预后方面，Ar vanit等 [46]通过

学习 6 4 1 例前列腺癌组织病理图像，训练能进行

Gleason评分的DL模型——“Mobi leNet”，并使

用该模型预测患者术后的低、中、高风险分层。

再由2名病理学家分别在测试集中独立进行评估，

两次K appa值分别为0.75和0.71，提示该模型与两

名病理学家的诊断结果的一致性均较高，且分层

结果达到病理学家水平(Kappa值0.71)。

以上研究 ( 表 3 ) 表明： D L 与诊断病理相结合

在前列腺良恶病变诊断方面有很大的潜力，有望

投入临床使用。然而实际工作中，一张病理切片

可能是正常组织，也可能包含病变组织，还可能

存在其他部位的组织。此时便需要病理医师根据

个人经验及逻辑思维有条理地做出完整的病理诊

断，这是现有算法模型无法模拟的。

表2 深度学习在乳腺癌组织病理图像中的应用

Table 2 Application of deep learning in histopathological images of breast cancer

参考文献 样本类型 切片/张
染色 

方法
放大倍数 完成任务 算法模型

结果(准确率和/ 

或其他)

Toğaçar，

2019[33] 恶性 162 HE ×20 亚型 CNN 98.59%

Jiang，2019[34] 良/恶性 2 480/5 429 HE
×4，×10，

×20和×40
良恶性；亚型 CNN

98.87%~99.34%；

90.66%~93.81%

Mercan，

2019[35] 恶性 240 HE ×40 良恶性；亚型 CNN 0.91-0.94；0.79-0.85

Litjens，

2016[36]

前哨淋巴结

转移
271 HE — 转移 CNN 90%~93%

CAMELYON16

挑战赛[37] 恶性 399 HE ×20和×40 转移 深度学习
32种算法AUC为

0.556~0.994

Liu，2017[38] 恶性 499 HE — 转移 CNN AUC≥0.97

Campanella，

2019[39]

腋窝淋巴结

转移 
9 894 HE — 转移 CNN 96.5%

Vandenberghe，

2017[40] HER-2染色 71 IHC — 评分 深度学习
与病理学家的一致性

为83%

TUPAC16挑战

赛[41] 恶性 133 HE ×40 有丝分裂计数 深度学习 最佳Kappa值为0.567

Wahab，

2017[42] 恶性 78 HE ×40 有丝分裂计数 CNN F度量为0.79

Turkki，2019[43] 恶性 23张TMA(1 299例) HE ×20 预后
CNN，

SVM

0.60；DRS分类是乳腺

癌患者特异性存活率

的独立预测因子
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2.4  深度学习在其他肿瘤中的应用

D L 也 在 胃 癌 、 结 直 肠 癌 、 脑 肿 瘤 和 肾 透 明

细 胞 癌 等 领 域 中 进 行 积 极 探 索 、 研 究 [ 1 7 - 2 4 ] 。

S h a r m a 等 [ 1 9 ] 探 索 了 用 于 H E 染 色 的 胃 癌 组 织 病

理 图 像 的 计 算 机 辅 助 肿 瘤 分 类 及 坏 死 检 测 的 D L
算 法 ， 总 体 分 类 精 度 分 别 为 0 . 6 9 9 0 和 0 . 8 1 4 4 。

K a t h e r 等 [ 2 2 ]利 用 D L ， 学 习 1  0 5 3 例 胃 肠 道 肿 瘤

( 胃 腺 癌 和 结 直 肠 癌 ) 的 组 织 病 理 图 像 ， 可 以 在

H E 切 片 上 直 接 预 测 其 微 卫 星 不 稳 定 性 。 这 或

许 将 会 是 一 种 能 降 低 患 者 额 外 检 测 基 因 / I H C

费 用 ， 支 持 患 者 免 疫 治 疗 的 有 潜 力 的 方 式 。

Mo b a d e r s a ny等 [ 2 3 ]开发了一种直接从胶质瘤组织

病 理 图 像 中 预 测 生 存 率 的 D L 算 法 ， 并 整 合 组 织

学 和 基 因 组 学 生 物 标 志 物 来 预 测 事 件 发 生 的 时

间 。 该 算 法 在 预 测 生 存 率 的 准 确 性 方 面 达 到 媲

美 或 超 过 训 练 有 素 的 人 类 专 家 。 与 此 同 时 ， 国

内 A I 辅 助 病 理 诊 断 也 在 蓬 勃 发 展 。 D L 在 胃 癌 病

理 图 像 分 割 [ 1 7 - 1 8 ]与 分 类 [ 2 0 ]、 结 肠 癌 和 脑 肿 瘤 的

分 割 [ 2 1 ]、 以 及 肾 透 明 细 胞 癌 细 胞 核 的 分 割 [ 2 4 ]等

中都有不同程度的研究。

表3 深度学习在前列腺癌组织病理图像中的应用

Table 3 Application of deep learning in pathological images of prostate cancer tissues

参考文献 样本类型 切片/张
染色 

方法

放大 

倍数
完成任务

算法 

模型

结果(准确率

和/或其他)

Litjens，2016[36] 恶性 225 HE — 良恶性 CNN 0.99

C a m p a n e l l a ，

2018[44] 穿刺活检恶性 12 160 HE — 良恶性 CNN AUC为0.98

Zhou，2017[45] 恶性 368 HE ×20 Gleason评分
深度 

学习
75%

Arvanit，2018[46] 恶性 5张TMA(886例) HE ×40
Gleason评分；

预后

深度 

学习

最优Kappa值

为0.75

3  结语

2 0 1 7年，国务院和国家卫生计生委分别出台

了《新一代人工智能发展规划》和《人工智能辅

助诊断技术管理规范(2017年版)》，在国家政策支

持下，数字病理及CAD即将迎来飞速发展[50-51]。虽

然在A I辅助病理诊断领域，国内外已有为数不少

的研究，其中不乏一些模型取得不错的性能，但

目前仍处于初步探索阶段。数字病理C A D的研究

流程大致如下：首先，将病理切片通过病理切片

扫描仪获得高质量、高保真的WSI；然后，由病理

学家进行准确的特征标注(如正常组织、肿瘤、坏

死、出血等)；随后，计算机专家根据病理学家提

供的标注，开发有针对性的高效算法模型；紧接

着，病理学家评估模型对WSI图像的分析结果并协

助计算机专家进一步优化模型；最后得到一个准

确率高、重复率高且高效的模型。

从病理诊断角度，不难发现以上过程中存在

的一些问题和挑战。

1 ) W S I 图像质量的保证。一方面，病理诊断

过程不单是阅片过程，还包括繁琐的切片制作过

程。只有在标本固定、取材、石蜡包埋、切片到

染色等过程做到严格质量控制，才能得到一张合

格且理想的病理切片。另一方面，国内外病理切

片扫描仪种类繁多，在成像质量、保真度、放大

倍数、文件格式、扫描时间等各不相同。只有使

用高性能扫描仪得到的具有高质量的WSI图像才有

利于后续计算机算法对图像的检测、分割和特征

提取。

2 )大量准确特征数据集的获得。一方面，图

像标注是开发算法最重要、最关键的一步。需要

由高年资病理医师来完成，以确保由此获得的特

征数据集的准确性。然而图像标注本就是一项消

耗大量人力和时间的大工程。高年资病理医师往

往不仅承担着外检工作，还参与科研、教学等活

动，可用于标注的时间相对较少。在条件允许的

情况下，经统一培训后，首先由多名病理医师(无

资历限制)分别同时进行初始标注，然后提交给擅

长该领域疾病诊断的 2 ~ 3 名高年资病理医师审核

(同意或修改初始标注)。这不失为一种高效且准确

获得特征数据集的方式。另一方面，目前的多数

研究中，用于训练算法模型的数据集较少(数十至
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数百张WSI，且大多来自单一医疗机构)，这也是

导致模型准确率低、假阳性率高的一个原因。今

后，随着样本量的积累，基于大样本、多中心训

练集得到的算法模型或许有望投入临床使用。

3)AI模型分析得出的结论不完整(如在二分类

中报告“良性”或“恶性”病变；在多分类中报

告 病 变 的 某 一 具 体 亚 型 ) 。 实 际 工 作 中 ， 病 理 医

师签发的病理报告不仅包括最严重、最主要的病

变，还包括一些没被标注进行学习的炎性病变或

癌前病变及描述性话语等。

4 )伦理与法律的挑战。我国在数据资源、应

用市场和人才积累方面具有相对优势。这也是国

内越来越多的医疗和计算机团队积极在A I医疗领

域 进 行 研 究 、 探 索 的 原 因 所 在 。 对 此 ， 我 国 也

在针对数据保护、隐私安全以及医疗责任等问题

方面，积极完善A I伦理与法律框架体系。如百度

创始人李彦宏首次提出的“A I伦理”原则：A I存

在的价值在于辅助医师的工作，提高诊断效率、

准确率和可重复性，减少人工失误，而不是取代

人、超越人。可见，在A I辅助病理诊断过程中，

病理医师仍然占领主导地位，这也与欧盟所倡导

的“以人为本”的AI发展理念一致[52]。

现阶段，我国人均病理医师数量少，人均高

年资病理医师的数量更少；基于DL辅助病理医师

诊断的准确率和效率更高，稳定性更强。DL与诊

断病理两者相结合是“ A I + 医疗”发展的新型医

疗模式。当然，前景越美好，越需要我们理性思

考，客观判断和扎实努力。
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