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人工智能辅助系统在良恶性细胞学及组织病理学中的应用

江杨  综述   刘崇梅  审校

(湖南师范大学附属岳阳市人民医院病理科，湖南 岳阳 414000)

[摘　要]	 恶性疾病的精确诊断及预后判定一直是临床需要解决的难题，病理诊断是金标准。传统的病理学

诊断主要是通过肉眼观察对样本的细胞形态和组织结构进行诊断，是高度主观、繁琐、不可重复

的过程，存在主观性强及病理人员不足的问题。人工智能(artificial intelligence，AI)与传统病理诊

断不断融合，使病理诊断逐渐走向智能化，以深度学习为代表的AI技术展现出巨大的潜力并成为

有力的辅助诊断工具。AI辅助诊断系统在良、恶性细胞及组织病理学的鉴别、分类与分级、肿瘤

的转移及预后中具有重要意义，但同时在临床应用过程中也有相应的问题、挑战及机遇。
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Abstract Accurate diagnosis and prognosis judgment of malignant diseases has always been a difficult problem to be solved 

in clinical practice, and pathological diagnosis is the gold standard. The traditional pathological diagnosis is mainly 

to diagnose the cell morphology and tissue structure of the sample through naked visual observation, and is a 

highly subjective, tedious and unrepeatable process, which has the problems of strong subjectivity and insufficient 

pathology personnel. The continuous integration of artificial intelligence and traditional pathological diagnosis 

makes pathological diagnosis gradually become intelligent. The artificial intelligence technology represented by 

deep learning shows great potential and becomes a powerful diagnostic tool for pathologists. AI-assisted diagnosis 

system is of great significance in the identification, classification and grading , tumor metastasis and prognosis of 

benign and malignant cells and histopathology. At the same time, there are corresponding problems, challenges 

and opportunities in the process of clinical application.
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人工智能(artificial intelligence，AI)是计算机科

学的一个分支，是以研究、模拟、延伸和扩展人类

智能为目的的一项前沿技术[1]。AI具有高效计算、

精准分析与决策的能力，非常适用于工作强度较

大、知识密集型的医疗领域。如今，随着AI技术的

发展，其在医学领域，特别是病理学领域展现出了

独特的优势。AI病理学被广泛应用于良恶性细胞学

及组织学，成为近年病理学的主要研究热点。

1  AI 病理学简述

随着个体化精准治疗需求的增长，对病理诊

断的准确性要求逐渐升高，然而这需要病理医师在

高度复杂的细胞及组织图像中识别细微的病理学改

变，这一过程相对耗时且具有主观性。全切片数字

化图像(whole slide image，WSI)[2]应用计算机技术

将局部显微病理切片转换为高分辨率全景图像，该

过程采用的扫描设备通过相机与运动平台的配合，

能够采集病理切片的所有局部显微图像，大大减少

了病理医师的工作量及因病理医师技术差异导致

的诊断误判，降低了患者病理切片的识别遗漏和丢

失，并为远程病理会诊提供了便利。

由于 W S I 覆盖的信息庞大，揽括许多冗余的

数据，实现数据挖掘必须对W S I数据进行特征提

取 [ 3 ]。A I主要通过机器学习来实现，机器学习几

乎是A I的代名词。机器学习又包括传统的机器学

习和深度学习，A I的深度学习是指让计算机通过

学习或对处理过的数据和信息特征进行提取，开

发一种算法，通过算法让深度学习做出决策[4]。卷

积神经网络(convolutional neural network，CNN)[5]

是在病理学分析中使用最广泛的深度学习算法，

其对图像进行检测和分割，以识别和量化细胞和

组织学特征，是在图像处理领域最突出的技术。

基于CNN的深度学习方法已经广泛应用于图像的

检测和分割任务中对不同区域的区分 [6](如肿瘤或

肿瘤周围区域)，以及癌症的分类与分级[7](如肿瘤

的分级和细胞的分类)。

良、恶性肿瘤的鉴别是一个复杂的过程，包

括早期诊断、肿瘤分类、肿瘤分级、辅助治疗、预

测肿瘤复发和转移模式及评估患者转归等阶段。现

阶段，AI病理学主要运用于诊断和分类诊断，同时

可提高诊断效率，更进一步追求的是利用数字病理

AI开发预测预后模型，以评估疾病的严重程度和转

归。AI未来的最终目标是精准快速医疗。肿瘤确诊

之后，治疗方案的选择是重点，未来基于AI提取的

病理学特征可指导治疗方案的选择。

2  AI 在良恶性细胞鉴别和组织病理学诊断
中的应用

2.1  AI 辅助细胞学诊断

明 确 诊 断 是 肿 瘤 诊 治 的 最 核 心 环 节 ， 也 是

目前病理A I期待解决的问题。近年来，A I被广泛

应用于宫颈细胞分类检测，国内外多家公司推出

全自动电脑辅助阅片系统，大多起到辅助诊断作

用，宫颈液基细胞学已进入自动化时代 [8-10]。杨志

明等 [11]依据宫颈细胞的特征开发了一种多流CNN
分类算法，采用该算法可以达到宫颈细胞分类的

目的。在其宫颈细胞图像数据集上的正常和异常

细胞分类准确度达到99%。Zhang等 [12]使用一种基

于深度学习的CNN开发了一种高效宫颈癌筛查检

测工具，可将细胞分类为异常和正常，其在巴氏

涂片、HE染色的数据集进行验证时，均获得了一

定的优异性，有望促进宫颈癌筛查中自动化辅助

阅读系统的开发。在提高细胞学诊断准确度的同

时，A I在速度和效率上也有一定的优势，在筛查

中显示了“不知疲惫”和不遗漏病变的优势。有

研究 [13]结果显示：A I辅助分析在宫颈液基薄层细

胞学检查中的灵敏度、特异度和准确度均高于病

理医师筛查。同时，A I辅助病理医师诊断在耗时

上也有优势。病理医师人工筛查共计耗时3.5 d，

AI辅助筛查系统仅用20 h即可完成。

随后，人们在甲状腺针刺细胞学、尿脱落细

胞学、胸腔积液等多个领域进行的病理A I研究也

取 得 了 一 定 的 成 果 。 国 内 有 研 究 [ 1 4 ]构 建 了 甲 状

腺液基细胞病理辅助诊断系统模型，在1 0倍镜和 
4 0 倍 镜 下 进 行 探 究 ， 结 果 显 示 ： 1 0 倍 镜 下 分 类

准 确 率 度 9 0 . 0 1 % ， 灵 敏 度 为 8 9 . 3 1 % ， 特 异 度 为

9 2 . 5 1 % ， 阳 性 预 测 值 为 9 7 . 7 0 % ， 阴 性 预 测 值 为

70.82%，曲线下面积(area under the cur ve，AUC)
达0.97，平均判读时间不足1 s，40倍镜下虽极为

灵敏，但特异度相对较差。 S a n g h v i 等 [ 1 5 ]开发了

具有多层CNN模型的深度学习计算模型，分析了 
190万个尿道上皮细胞，该算法对高度尿路上皮癌

的灵敏度为79.5%，特异度为84.5%。Xie等 [16]对上

海某医院的404例肺癌胸腔积液细胞采用弱监督深

度学习算法进行了研究，在6 0张肺癌胸腔积液标

本的WSIs上进行了评估发现：该方法对良恶性病

变(或正常)分类的灵敏度、特异度、准确度分别为

87.50%、94.44%、91.67%，受试者工作特征AUC为

0.95。该深度学习算法可能在未来帮助病理医师在

细胞学胸腔积液图像上诊断癌细胞方面具有重要

作用。
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以 上 研 究 表 明 ： A I 细 胞 学 检 测 系 统 是 病 理

医师非常有用的辅助手段，此外，随着计算机技

术的不断发展，收集的数据越来越多，其效率会

越来越高。然而该方法也有一定的局限性：一方

面，需要进一步提高核心算法的检测、分类、分

割等效能；另一方面，需要整合更多标准化的医

学数据库才能有效提高A I模型的诊断精度，使之

发挥更大的临床价值，为未来A I在病理诊断中的

应用打开一扇窗。

2.2  AI 辅助组织学诊断

目 前 ， A I 细 胞 学 图 像 中 细 胞 核 之 间 分 离 良

好，无复杂组织结构，诊断已相对成熟，在某些

方面甚至超越病理医师的日常工作能力；而A I组

织学诊断相对复杂，细胞核通常只是结构的一部

分，还有复杂和不规则的组织学形态特征，需要

更高质量的标注。目前，A I已在胃癌、结直肠癌

(colorectal cancer，CRC)、乳腺癌、肝癌、肺癌等

疾病的组织学病理诊断研究中取得突破性进展。

有研究 [17]开发了一种基于A I的高级诊断系统，并

主要评估其在胃癌和胃溃疡分类中的适用性。该

系统使用13 584例胃癌和373例胃溃疡图像进行训

练，结果表明：基于A I的诊断系统可以有效地对

胃癌和胃溃疡进行分类。Iizuka等[18]开发了一种区

分胃癌组织病理学(腺癌、腺瘤和非肿瘤组织)的

深度学习模型，显示胃腺癌和腺瘤的AUC分别达

到0.97和0.99。结果表明该模型具有较强的泛化能

力，在辅助病理医师进行病理学诊断工作中具有

可行性及益处。Cruz-Roa等[6]利用CNN从乳腺癌的

WSI中获取图片并建模用于区分是否为浸润性导管

癌。另有研究 [19]用CNN来对CRC进行鉴别，结果

表明：该系统有区分结直肠病变良恶性的能力，

实现了98%和95%的组织分类准确度，优于传统的

病理医生阅片。Yu等 [20]收集了超过1.3万张CRC图

像，开发了一个识别CRC的半监督模型，该模型可

从组织扫描图像中准确地检测和诊断CRC，且准确

度优于病理医师。该研究团队利用AUC衡量AI诊断

的准确度发现：经验丰富的病理医师手动识别CRC
的平均得分为0.969，CRC半监督模型的平均得分

为0.980。Sun等 [21]从322张肝病理组织图像的特征

中开发了一种深度学习方法，用于肝癌组织病理学

分类，可以将肝脏组织病理学区分为正常和肿瘤组

织，准确度为98%，为肝癌诊断提供了支持依据。

Wang等[22]构建了一个大规模的肺癌WSI数据集进行

训练CNN，最终结果显示：其区别肺癌和非肿瘤

的准确度超过97.3%，大大超过了最新技术。

这些研究成果表明A I组织病理学诊断具有一

定的应用前景。然而，目前A I分析在组织病理学

领域还未实现广泛的应用，因大部分深度学习模

型采用的是监督学习(super v ised learning，SL)方

法，需要标注所有可疑或癌变细胞，更要标注恶

性组织学形态，这对于标注人员的专业性要求非

常高，而且工作量巨大。经验丰富的病理医师虽

然具有识别各种类型肿瘤细胞和组织的能力，但

不可能放弃临床诊疗和科研工作，专门花费精力

投 入 到 肿 瘤 细 胞 的 标 注 工 作 中 。 研 究 [ 2 0 ]采 用 的

是半监督学习(semi- su per v i sed lear ning，SSL)方

法，在补丁级诊断中， S S L ( 约 6  3 0 0 个标记，约 
37 800个未标记)和SL(约44 100个标记)之间没有显

著差异，并且与7种现有的大肠癌检测方法和5种

其他癌症(肺癌、导管癌、乳腺癌、前列腺癌、基

底细胞癌)的检测方法进行了比较，证明了SSL模

型具有很好的潜力来克服标记数据不足的瓶颈。

使用A I诊断癌症可以加快整个过程，从而有效地

帮助建立专家级别的病理A I平台，高效诊断人类

癌症，促进AI在医学领域的发展和应用。

3  AI 在细胞和组织病理学中的分类与分级

从病理临床问题出发，细胞及组织病理学的

病变分级是肿瘤治疗和预后的重要独立指标，有

十分重要的价值。宫颈癌居女性常见癌症第2位，

2020年全球女性宫颈癌新发病例为604 127例，死

亡病例为341 831例 [23]。宫颈上皮内瘤变是宫颈癌

癌前病变，根据其分级选择不同的治疗方式。随

着90年代A I技术的飞速发展，宫颈细胞学筛查已

走进智能化时代。Wi l bur等 [24]利用其开发的系统

评估测试了大量宫颈细胞病理涂片，并与病理学

家得出的结果对比，结果表明：计算机辅助组的

高级别鳞状上皮内病变阳性、低级别鳞状上皮内

病变阳性的检测灵敏度分别增加了19.6%、9.8%。

宫颈癌自动化筛查系统不仅在欧美等广泛应用，

目前在中国也已覆盖500多家大、中、小医院。利

用A I辅助系统进行细胞及组织学分级是实用和可

行的，能明显提高精准诊断水平。相关研究 [25]表

明：A I在前列腺癌的G l ea s o n评分中可区分2个主

要级别，即3分和4分，其区分能力的AUC达99%。

Er tosun等 [26]研究脑胶质瘤的分类与分级，分类的

准确度为96%，分级的准确度为71%。

另 一 方 面 ， A I 技 术 可 提 高 病 理 图 像 分 类 的

准确度。乳腺癌的准确分类及分级极大地影响着

治疗方式的选择。A raújo等 [27]使用CNN将乳腺癌
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组织分为正常组织、良性病变、原位癌和浸润癌 
4类，区分的准确度为77.8%。Han等[28]通过深度学

习模型提出了乳腺癌多分类方法，对乳腺癌进行

了多种分类，并取得了93.2%的准确度。甲状腺乳

头状癌是分化型甲状腺癌的一种，发病率最高，

细针穿刺细胞学检查是用于鉴定甲状腺乳头状癌

的一种方法。Sanyal等[29]运用人工神经网络区分甲

状腺乳头状癌和非乳头状癌，结果显示：2种放大

倍数的合并结果显示出良好的灵敏度( 9 0 . 4 8 % )和

中等特异度(83.33%)，很高的阴性预测值(96.49%)
和85.06%的诊断准确性，人工神经网络有可能发

展成为甲状腺癌的准确图像分类器。肺癌是世界

上发病率较高的一种癌症，其病情进展及治疗反

应在不同的患者中有巨大的区别，准确诊断对患

者至关重要。 Co u d r ay 等 [ 3 0 ]从癌症基因组图谱的 
1 634张全幻灯片图像上训练了一个深度CNN，并

进行了训练、验证和测试，根据图像形态特征准

确和自动地将它们分类为肺腺癌、鳞状细胞癌和

正常肺组织，AUC为0.97，其结果表明该方法可应

用于任何癌症类型。

目前的研究表明：基于深度学习的病理学图

像分析可以通过分析病理切片的细胞形态、组织

学纹理特征、分布特征来对其进行相应的分类与

分级，具有巨大的应用潜力，有望改变未来病理

诊断的临床工作流程。

4  AI 在恶性肿瘤转移评估及预后评估中的
应用

人们对于A I的期望不只停留在对良、恶性肿

瘤的区分，另一项重要的研究是确定肿瘤的转移及

预后。乳腺癌转移与否影响着治疗方案的选择，

对乳腺癌淋巴结肿瘤细胞，特别是对微小转移的

鉴定较为困难，容易出错。有研究 [31]评估乳腺癌

淋巴结是否转移，由1 1名具有时间限制的病理学

家与 A I 深度学习算法对 1 2 9 张淋巴结病理切片进

行分类，结果显示：AI AUC为0.994，与无时间限

制的病理学检查相当，而有时间限制的病理学家

AUC仅为0.810。2017年3月，来自谷歌大脑、谷歌

公司与Verily生命科学的科学家们利用CNN架构的

AI技术，对130张病理切片进行已经扩散(转移)到

与乳腺相邻淋巴结的乳腺癌的定位，结果显示：AI
的准确度达到了88.5%，而病理学家的准确度仅有

73.3%，而且AI所花的时间更少[32]。Campanella等[33] 

采用弱监督的深度学习方法，对基底细胞癌、前列

腺癌和乳腺癌腋窝淋巴结转移进行检测，结果显示

灵敏度高达100%，AUC均在0.98以上。

同 时 ， 有 许 多 形 态 学 特 征 具 有 预 后 价 值 ，

如 细 胞 核 形 状 、 组 织 学 的 结 构 等 特 征 均 能 够 独

立 地 预 测 肿 瘤 的 复 发 风 险 ， 于 是 有 研 究 建 立 肿

瘤 相 关 预 后 模 型 。 L i a o 等 [ 3 4 ]根 据 肝 细 胞 癌 的 特

征 构 建 了 预 后 模 型 ， 可 将 患 者 分 为 长 期 与 短 期

生 存 组 ， 并 可 对 预 后 进 行 评 判 。 K u o 等 [ 3 5 ] 通 过

A I 技 术 对 前 列 腺 组 织 病 理 学 切 片 进 行 评 估 ， 准

确 地 预 测 了 前 列 腺 癌 的 预 后 。 Yu 等 [ 3 6 ]的 研 究 表

明 A I 技 术 不 仅 可 以 区 分 腺 癌 和 鳞 状 细 胞 癌 ， 亦

可 通 过 对 组 织 图 像 特 征 的 定 量 分 析 建 立 肺 癌 患

者的预后模型，预后预测的 AU C  > 7 5 % 。大多预

后 模 型 是 根 据 肿 瘤 的 细 胞 学 及 组 织 学 形 态 进 行

建 立 的 ， 而 肿 瘤 周 围 的 微 环 境 也 随 着 肿 瘤 的 生

长而发生着特殊的改变。Co u r t i o l等的研究 [ 3 7 ]表

明 ： 根 据 病 理 图 像 可 评 估 肿 瘤 的 微 环 境 并 预 测

预 后 ， 其 开发的一种基于深度CNN的新方法——

MesoNet，可 以 从 全 幻 灯 片 数 字 化 图 像 中 准 确 预

测 恶 性 间 皮 瘤 患 者 的 总 体 存 活 率 ， 而 无 需 任 何

病 理 学 家 提 供 的 局 部 注 释 区 域 ， 有 助 于 识 别 预

测结果的区域位于基质中，主要是与细胞周围的炎

症、细胞多样性和空泡化相关的组织学特征有关。

外科手术后的病理学结果对临床的诊断、治疗及预

后至关重要。有相关研究[38-39]可预测T1结肠癌患者

是否需要追加外科根治术治疗，预测结肠癌肝转移

的患者行肝转移灶切除术后的存活率。

这些研究表明：A I对肿瘤细胞、组织、周围

环境的定量、定性等方面的分析可通过建立不同

的预测模型，在预测肿瘤预后方面具有不同的预

测能力，临床医生可根据其预后结果间接地辅助

指导用药、肿瘤的免疫及手术治疗。

5  结语

目前，A I医疗系统尚未完全成熟，其在临床

的推广及应用中需要突破以下几个方面的问题与

挑战：1 ) A I无法单独做出临床决策、承担法律责

任，在临床医疗过程中存在着各种医疗风险，智

能医疗系统的临床决策需经临床医生审核才能最

终应用。而在A I继续发展的日后，智能系统对患

者进行独立诊治需要相应的法律及规定明确其可

行性。2 )由于深度学习算法的局限性、细胞学和

组织学形态特征的差异、数据来源的不同，目前

尚无一个标准的细胞组织病理学诊断模式和应用

于鉴别良、恶性疾病的诊断模型。3 )在早期的A I
模型中，训练集的图像需要较高的质量，而高质
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量的标注需要花费大量的时间，而且质量不达标

会影响到特征的提取和数据的分析。A I在病理领

域中的应用除了需要克服上述困难外，还存在着

技术障碍，一部分原因是通过预测病理切片进行

危险分组的诊断标准无法统一，另一部分原因是

复杂的数字化切片分割存在偏差。

A I在病理学分析方面取得的突破只是晨曦初

露，以上不同疾病利用深度学习的方法建立的诊断

模型均有较高的准确度及诊断价值，模型的建立

是根据不同疾病的恶变细胞及组织学特性的标注

或肿瘤微环境，其优劣程度受标注的数目、病理医

师的标注诊断、仪器识别的灵敏度及数字化切片的

质量等多方面的影响。未来，在不断优化以上各个

因素的前提下可致力于研究AI对临床用药的指导。

目前，指导个性化放射治疗、化学治疗与靶向治疗

是AI在病理学中的机遇和挑战，同时，免疫组织化

学、基因分析检测也是可以被开拓应用的领域。AI
模型的诊断结果可能与专家的水平更为接近，因此

适用于普通病理医师，尽管AI无法完全替代病理医

师，但是在准确性和连贯性方面，病理医师与AI相

结合的结果会优于病理医师单独诊断的结果。虽然

AI现在只能在一定范围内做出初步决定，但是病理

医师却可以将其与其他信息结合起来，做出最后的

决定，这样就可以提高诊断的效率和准确度。目

前，AI不会完全取代病理医师，人类和机器的和谐

合作是最理想的状态。
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