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　 　 全切片数字化图像（ｗｈｏｌｅ ｓｌｉｄｅ ｉｍａｇｅｓ，ＷＳＩ） ［１］

的出现不但使病理切片的获取更加方便，更重要的

是改变了传统的阅片方式。 随着数字病理切片在病

理诊断中的应用，大量定量分析算法应运而生，包括

传统机器学习算法和深度学习算法。 近年来，高质

量数字病理切片的大量积累为病理切片的分析提供

了大数据背景，深度学习算法对大数据样本分析能

力普遍强于其他算法，在病理切片分析中表现出巨

大潜力。 计算机辅助算法在病理分析中的广泛应

用，不但能减轻病理医师的工作负担，同时可以提升

病理诊断的准确率。 我们有理由相信病理诊断的智

能机器人的出现是可以期待的。
一、阿尔法狗和病理狗

２０１６ 年 ３ 月，“阿尔法狗（ＡｌｐｈａＧｏ）” ［２］ 战胜韩

国九段棋手李世石，在人工智能领域引起了轩然大

波。 “阿尔法狗”将深度学习和蒙特卡洛树状搜索

相结合，通过自我对弈不断进化，攻克了 ３０ 年来围

棋这一人工智能领域的头号强敌。 深度学习是一种

基于人工神经网络、对数据进行特征学习的算法的

泛称［３］，包含多层隐层的人工神经网络模型都可以

叫做深度学习。 该算法的多层堆叠式结构能够组合

数据的低层特征得到数据的高层特征表达，对于大

数据样本、复杂函数模型具有强大的处理能力，是人

工智能领域的热门研究。
人工智能在病理界也有十分广泛而深入的应

用。 ２０１６ 年有文献报道，通过人工智能技术对肺癌

样本进行分析，可以为患者预后分析提供指标［４］，
为此国内有人将其与“阿尔法狗”相比拟，译为病理

“阿尔法狗”。 为了方便描述，我们将其定名为“病

理狗（ＰａｔｈｏｌＧｏ）”。
病理诊断是疾病诊断的金标准，病理切片分析

为病理诊断提供了依据［５⁃６］。 因此，自病理切片技术

出现至今，科学家不断将新的技术手段应用于病理

切片的分析中，其中数字病理切片的出现为病理切

片定量分析提供了支持。 ＷＳＩ 是一种高分辨率的数

字病理切片，其所包含的巨大信息为数字病理切片

的定量分析任务提供了可靠的基础［１］。 结合计算

机视觉领域技术的飞速发展，病理切片的自动分析

能够提高医师的诊断准确性和工作效率，为患者提

供个性化的病理诊断和疾病预后判断。
二、病理狗组织学基础和诊断技术

传统的病理切片分析方法，需要经过专门训练

的病理医师在显微镜下逐个寻找感兴趣区域

（ＲＯＩ），而后根据专业知识分析诊断。 一张病理切

片通常包含数百万个细胞，一个病理医师一天需要

分析许多病理切片，这给医师带来很大的工作负担，
疲劳阅片现象时有发生［６⁃７］。 临床病理诊断的正确

与否，与病理医师的经验有直接的关系。 这种经验

除了平时学习和研究外，与阅片数量也有很大的关

系，“熟能生巧”在病理诊断经验积累上得到很好的

体现。
因此基于病理医师主观意见的分析结果很难复

制，这种主观差异性及疲劳阅片等因素势必带来一

定的误诊率，误诊必然导致误治。 学术界越来越认

识到计算机辅助的病理切片的定量分析在临床和科

研中的重要意义。
病理切片图像可以分为组织学图像和细胞学图

像［６］。 由于细胞病理学图像和组织病理学图像是

两个层次的形态学特征。 细胞学图像通常只包含细

胞本身的信息，而组织病理学图像包含更复杂的空

间和不同成分相互关系等信息，因此二者对分析算

法有不同的要求。
目前，使用人工智能手段分析病理切片主要分

为 ３ 个方面：（１）对细胞的检测分割；（２）图像相关

特征的提取；（３）病理图像的分类和分级。 病理医

师根据计算机辅助算法的分析结果可以对疾病做出
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进一步诊断。
三、数字病理切片的分析方法

随着计算机视觉领域的飞速发展，数字病理图

像自动分析技术的性能也大大提升，改善了病理切

片分析的现状。 ＷＳＩ 常包含大量复杂、冗余的信息，
因此病理分析算法通常先将图片转化为可挖掘的特

征数据，而后根据特征提取的结果进一步做出病理

诊断。 在本文中，我们将病理图像分析算法主要分

为传统机器学习算法和深度学习算法两种，用于解

决以下三方面任务。
１ 特征提取：特征提取指从图像中挑选并简化

出最能有效表达图像内容的低维矢量的过程，是数

字病理切片分析中的重要步骤，只有在正确反映图

像特征的基础上，才能正确分析切片的信息并做出

病理诊断［６⁃８］。 目前病理图像特征提取工作主要集

中于物体层面特征、空间相关特征以及多尺度特征

这 ３ 个方面。 （１）物体层面特征用来描述细胞、细
胞核、腺体等结构的物体性特征，关注于物体大小、
形状、纹理、染色细节这几个方面；（２）空间相关特

征通常用来描述一个细胞集群诸如密度、分布、连通

性等信息，利用这些特征可以给不同的组织结构建

模；（３）多尺度特征旨在描述多尺度下不同的图像

特征。 由低到高的不同比例尺度能够表达从笼统到

细节的图像特征。 特征的提取可以分为人工设计特

征与自动学习特征［８］。 人工设计特征包括灰度直

方图、形状特征、纹理结构特征以及细胞与周围组织

的关系等，传统机器学习算法通常需要人工特征作

为基础。 自动学习特征是指使用深度学习等算法自

动学习图像的特征表达，通过组合低层特征形成更

加抽象的高层特征（或属性类别）。 有研究证实，自
动学习的特征比人工设计的特征表达效果更好，更
适合于病理切片分析［８⁃９］。 深度学习是一种自动特

征提取算法，能够将病理切片图像转化为可发掘的

数据信息，从中提取并分析大量高级、定量的病理学

特征，然后予以量化，在大数据处理方面显得更具优

势。
２ 检测和分割：细胞或组织结构特征在细胞病

理学和组织病理学中扮演着重要的角色［６］。 在某

些疾病的诊断中，只有在细胞正确检测和分割的基

础上，才能结合病理学知识提取有效反映切片信息

的特征参数，进而做出正确的病理诊断。 因此，对基

于不同人工智能算法的病理图像分析工作，有很大

一部分致力于自动检测细胞和组织结构，并且将这

些结构分割出来［１０⁃１４］。 腺体是形状结构不规则的

团状体，并且其特征受到病理切片的厚度、切割均匀

度、杂质的存在、染色深浅以及数字图像的噪声等因

素造成的切片图像异质性的影响，是此类组织结构

分割的难点所在。 传统机器学习算法的特征展示能

力有限，导致分割效果不够理想。 而深度学习的优

势在于自动提取图像特征，对病理切片的异质性和

噪声有更强的去除能力［１５⁃１８］。 在腺体分割中，深度

学习有以下应用：先使用卷积神经网络对图块做有

无腺体的分类，随后在分类基础上，再使用分割算法

分割腺体个体［１５］；也有算法直接使用“端到端”的深

度神经网络完成腺体的分割［１６⁃１８］。 随着标记数据

集在数量上不断增多、在质量上不断提高以及自动

分割和检测算法逐渐优化，病理切片的自动分割和

检测将在一定程度上赶超人工结果，节省人力物力

并提高医师工作效率。
３ 分类和分级：病理分类和病理分级任务是病

理切片分析中重要任务之一。 目前该方面的算法主

要有支持向量机（ＳＶＭ） ［１９⁃２２］、ＡｄａＢｏｏｓｔ［２３⁃２６］ 和深度

卷积神经网络［２７⁃３４］ 等。 ＳＶＭ 作为广泛使用的分类

器，能够通过映射在高维特征空间中实现分类。 在

已有 的 研 究 中 有 如 下 工 作： 区 分 结 肠 是 否 癌

变［１９⁃２０］、脑膜瘤的分型［２１］、前列腺癌的分级［２２］ 等。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法通过结合多个弱分类器构成强分类器

实现病理切片分类。 目前的研究有：前列腺癌的分

类和分级［２３⁃２４］、红斑鳞屑病的分类［２５］、乳腺癌的分

类［２６］ 等。 在 特 征 提 取 方 面， 上 述 ＳＶＭ 以 及

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法都需要人工提取特征为前提，作为分

类器的输入，而人工提取特征的质量将直接影响分

类结果。 随着深度卷积神经网络的引入，算法可以

绕过繁琐的特征设计过程，直接将图像作为算法的

输入。 深度卷积神经网络能够自动进行特征学习和

癌症分类任务，直接输出组织分类和癌症分级结果，
有效提高了准确率。 在乳腺癌［２７⁃３０］、 脑瘤［３１⁃３３］、前
列腺癌［３４］等分类分级问题上都达到了 ９０ ０％左右

的准确率。
值得一提的是目前机器学习尤其是深度学习在

前列腺癌的 Ｇｌｅａｓｏｎ 分级工作中应用已较为成熟，
人工智能在该领域很有可能取得实用性的突破。

四、展望

综上所述，深度学习等人工智能算法大大推动

了病理图像自动诊断的发展，目前已经有许多上述

工作都已经达到了临床应用的水平，例如宫颈细胞

学的计算机辅助诊断已使用多年，但依然还有提高

空间。 皮肤癌以及前列腺癌的诊断，其效果也近乎

·２· 中华病理学杂志 ２０１７ 年 ９ 月第 ４６ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｐａｔｈｏｌ， Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１７，Ｖｏｌ． ４６，Ｎｏ．９



于病理医师水平。
然而目前我国乃至计算机辅助诊断现阶段大多

都未能真正走出实验室进入临床应用。 由于医疗数

据的限制以及临床高准确率的要求，病理狗依然存

在一些局限性。 计算机辅助病理医师诊断依然是现

阶段主流趋势。 大量的研究证明，制造出一个可以

临床使用的产品需要多学科科学家的通力合作，没
有病理学家的深度参与不可能有真正实用的病理狗

出现。 人工智能与人类智慧的结合将使得临床诊疗

更具可靠性与实用性。
以深度学习为代表的人工智能在一定程度上减

少了病理医师经验性误判导致的误诊情况，提高了

工作效率。 结合强大的客观分析能力，计算机还能

发现人眼不易察觉的细节，学习到病理切片分子层

面上的特征，从而不断完善病理医师和数字病理诊

断的知识体系。
人工智能不仅用于病理形态数据的分析，还可

以整合免疫组织化学、分子检测数据和临床信息，得
出一个整合相关信息的最后病理诊断报告，为患者

提供预后信息和精准的药物治疗指导。 医学结合人

工智能必将提高诊断的精准水平，造福病患。
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１４７⁃１７１． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＲＢＭＥ．２００９．２０３４８６５．

［７］ Ｗｅｂｓｔｅｒ ＪＤ， Ｄｕｎｓｔａｎ ＲＷ． Ｗｈｏｌｅ⁃ｓｌｉｄｅ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ： ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｏｆ
ｐａｔｈｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ｖｅｔ Ｐａｔｈｏｌ， ２０１４， ５１ （ １）： ２１１⁃２２３． ＤＯＩ： １０．
１１７７ ／ ０３００９８５８１３５０３５７０．
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ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｃ］． Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１４：
１６２６⁃１６３０．

［９］ Ｈｕｉ ＫＹ． Ｄｉｒｅｃｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｃ ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
２０１３：４８５⁃４８８．

［１０］ Ｓｏｎｇ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
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ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｇｒａｐｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇ，
２０１５，６２（１０）：２４２１⁃２４３３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＢＭＥ．２０１５．２４３０８９５．

［１１］ Ｓｏｎｇ Ｙ， Ｔａｎ ＥＬ， Ｊｉａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｃｅｌｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｃｌｕｍｐｓ ｉｎ ｐａｐ ｓｍｅａｒ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１７， ３６ （ １）： ２８８⁃３００． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＴＭＩ．２０１６．２６０６３８０．

［１２］ Ｃｈｅｎ Ｔ， Ｃｈｅｆｄ’Ｈｏｔｅｌ Ｃ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍｍｕｎｅ
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Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４：１７⁃２４．
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Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１６， ３５ （ ５）： １１９６⁃１２０６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＴＭＩ． ２０１６．
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［１７］ Ｂｅｎｔａｉｅｂ Ａ， Ｋａｗａｈａｒａ Ｊ， Ｈａｍａｒｎｅｈ Ｇ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｌｏｓｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
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Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ， ２０１７，３６：１３５⁃１４６． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅｄｉａ．２０１６．１１．
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［１９］ Ｘｕ Ｙ， Ｊｉａｏ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｌｏｎ
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［２０］ Ｒａｊｐｏｏｔ Ｋ， Ｒａｊｐｏｏｔ Ｎ． ＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｌｏｎ
ｔｉｓｓｕｅ ｃｅｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００４： ８２９⁃８３７．

［２１］ Ｑｕｒｅｓｈｉ Ｈ， Ｓｅｒｔｅｌ Ｏ， Ｒａｊｐｏｏｔ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｆｏｒ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ
ｓｕｂｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔ Ｃｏｍｐｕｔ Ａｓｓｉｓｔ
Ｉｎｔｅｒｖ， ２００８，１１（Ｐｔ ２）：１９６⁃２０４．

［２２］ Ｌｉｔｊｅｎｓ Ｇ， Ｓáｎｃｈｅｚ ＣＩ， Ｔｉｍｏｆｅｅｖａ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓ ａ
ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ［ Ｊ ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０１６， ６： ２６２８６． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／
ｓｒｅｐ２６２８６．

［２３］ Ｇｏｒｅｌｉｃｋ Ｌ， Ｖｅｋｓｌｅｒ Ｏ， Ｇａｅｄ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｓｔａｔｅ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ：
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｉｓｓｕｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１３，３２（１０）：１８０４⁃
１８１８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＭＩ．２０１３．２２６５３３４．

［２４］ Ｈｕａｎｇ ＰＷ， Ｌｅｅ ＣＨ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｐｒｏｓｔａｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒａｃｔａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｍｅｄ
Ｉｍａｇｉｎｇ， ２００９， ２８ （ ７）： １０３７⁃１０５０． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＴＭＩ． ２００９．
２０１２７０４．

［２５］ Ｂａｄｒｉｎａｔｈ Ｎ， Ｇｏｐｉｎａｔｈ Ｇ， Ｒａｖｉｃｈａｎｄｒａｎ ＫＳ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｒｙｔｈｅｍａｔｏ⁃ｓｑｕａｍｏｕｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ＡｄａＢｏｏｓｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｈｙｂｒｉｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ［ Ｊ］ ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｖｉｅｗ， ２０１６， ４５（４）： ４７１⁃４８８．

［２６］ Ｙａｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｗ， Ｍｅｅｒ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｒｔｕａｌ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ ｇｒｉｄ⁃
ｅｎａｂｌｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｄ
ｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｎｆ Ｔｅｃｈｎｏｌ Ｂｉｏｍｅｄ， ２００９，
１３（４）：６３６⁃６４４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＩＴＢ．２００９．２０２０１５９．

［２７］ Ｗａｎｇ Ｄ， Ｋｈｏｓｌａ Ａ， Ｇａｒｇｅｙａ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：
１６０６．０５７１８， ２０１６．
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