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［摘要］　目的　基于深度学习算法开发一种能够分析肺组织病理切片并实时给出辅助诊断的人工智能（AI）
模型。方法　回顾性收集 2019 年 7 月至 2020 年 2 月同济大学附属同济医院胸外科和呼吸科及上海市肺科医院超声

科通过手术或超声 /CT 引导下穿刺活检获得的 952 例患者肺部病变组织 H-E 染色病理切片，包括鳞状细胞癌 254 例

（26.68%）、腺癌 278 例（29.20%）、其他恶性肿瘤 47 例（4.94%）、良性病变 373 例（39.18%）。依据病理亚型

将切片分层随机采样并按照 5 ∶ 3 ∶ 2 的比例分入训练集（476 例）、验证集（286 例）和测试集（190 例）。训练

集的每张切片随机截取 10 张放大 400 倍的单视野图像用于 YOLO v3 和 Google Inception v3 网络的训练，分别开发良

恶性病变区域分割模块和病理亚型分类模块，最终构成双模块并联的 AI 模型。采用同样的方式在验证集中截取单视

野图像，用于 AI 模型与病理医师的诊断能力对比。在测试集中，2 名病理医师在显微镜下阅读整张切片进行诊断，其

中 1 名会额外获得 AI 模型的辅助诊断信息，比较两者的诊断能力。结果　验证集共有 2 860 张单视野图像，其中恶

性病变图像 1 700 张（59.44%），良性病变图像 1 160 张（40.56%）；AI 模型鉴别良恶性病变的灵敏度优于病理医

师［100%（1 700/1 700）vs 99.65%（1 694/1 700），χ2＝4.167，P＝0.031］，病理亚型分类准确度与病理医师相当［95.52% 
（2 732/2 860）vs 94.30%（2 697/2 860），P＞0.05］，但前者分割恶性病变区域与金标准的重叠率、鉴别良恶性病

变的特异度和准确度均低于后者［（92.72±12.75）% vs （95.42±6.99）%，t＝7.628，P＝0.001；97.67%（1 133/ 
1 160）vs 99.31%（1 152/1 160），χ2＝12.000，P＝0.001；99.06%（2 833/2 860）vs 99.51%（2 846/2 860），χ2＝4.364，
P＝0.037］。测试集共包含 190 张病理切片，其中恶性病变 117 张，良性病变 73 张；获得 AI 模型辅助的病理医师和

未获得辅助的病理医师在良恶性鉴别准确度［100%（190/190） vs 99.47%（189/190），P＞0.05］和病理亚型分类准

确度［96.84%（184/190） vs 93.68%（178/190），P＞0.05］方面差异均无统计学意义；但前者的诊断用时短于后者

［（12.53±10.93）s vs（79.95±40.02）s，t＝28.939，P＜0.01］。结论　基于深度学习算法的 AI 模型能够协助病理

医师快速分析 H-E 染色的肺组织病理切片，在不降低准确度的前提下有效提高了灵敏度和工作效率。
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tissue and providing real-time auxiliary diagnosis based on the deep learning algorithm. Methods　 Pathological sections 
of lung lesion tissues from 952 patients obtained by surgery or ultrasound/computed tomography guided biopsy in the 
Department of Thoracic Surgery and Respiration, Tongji Hospital and the Department of Ultrasound, Shanghai Pulmonary 
Hospital, Tongji University from Jul. 2019 to Feb. 2020 were retrospectively collected, including 254 (26.68%) cases of 
squamous cell carcinoma, 278 (29.20%) cases of adenocarcinoma, 47 (4.94%) cases of other malignant tumors, and 373 
(39.18%) cases of benign lesions. According to the pathological subtypes, the slices were divided into training set (476 cases), 
validation set (286 cases) and test set (190 cases) using stratified random sampling (5∶3∶2). In each slice of the training 
set, 10 single field images (×400) were randomly captured for the training of YOLO (you only look once) v3 and Google 
Inception v3 networks, and then the module for segmenting benign and malignant regions and the module for classifying 
pathological subtypes were developed. Finally, the AI model with two parallel modules was constructed. In the validation set, 
single field images were captured in the same way to compare the diagnostic ability between the model and the pathologists. 
In the test set, two pathologists read the whole slices under the microscope for diagnosis, and one of them would get additional 
auxiliary diagnostic information from the AI model to compare their diagnostic ability. Results　 There were 2 860 single 
field images in the validation set, including 1 700 (59.44%) of malignant lesions and 1 160 (40.56%) of benign lesions. The 
sensitivity of benign and malignant differentiation of the model was better than that of pathologists (100% ［1 700/1 700］ 
vs 99.65% ［1 694/1 700］, χ2＝4.167, P＝0.031) and the accuracy of pathological subtype classification was similar to that 
of pathologists (95.52% ［2 732/2 860］ vs 94.30% ［2 697/2 860］, P＞0.05). However, the overlap rate of segmented area 
with the gold standard (［92.72±12.75］% vs ［95.42±6.99］%, t＝7.628, P＝0.001), specificity (97.67% ［1 133/1 160］ vs 
99.31% ［1 152/1 160］, χ2＝12.000, P＝0.001) and accuracy (99.06% ［2 833/2 860］ vs 99.51% ［2 846/2 860］, χ2＝4.364,  
P＝0.037) of benign and malignant differentiation of the model were lower than those of pathologists. The test set consisted 
of 190 pathological sections, including 117 malignant lesions and 73 benign lesions. There were no significant differences 
between the pathologists who assisted by AI model and who did not in the accuracy rates of benign and malignant 
differentiation (100% ［190/190］ vs 99.47% ［189/190］, P＞0.05) or classification of pathological subtypes (96.84% ［184/190］ 
vs 93.68% ［178/190］, P＞0.05). However, it took significantly less time for the pathologist to diagnose with the AI model 
(［12.53±10.93］ s vs ［79.95±40.02］ s, t＝28.939, P＜0.01). Conclusion　The AI model based on deep learning algorithm 
can help pathologists quickly analyze lung tissue pathological sections stained by H-E staining, which can effectively improve 
the sensitivity and work efficiency without reducing the accuracy.

［Key words］　lung neoplasms; pathological diagnosis; artificial intelligence; deep learning
［Acad J Sec Mil Med Univ, 2020, 41(11): 1229-1235］

肺癌的发病率和死亡率均居癌症首位，仅中国

每年就有近百万的新发病例［1-2］。随着医疗技术的

发展，外科手术的适应证不断扩大，免疫治疗、靶

向治疗也逐渐普及，而这些治疗都离不开准确的病

理诊断［3-4］。传统病理诊断需要在显微镜下全面、

仔细地观察切片，工作难度大、效率低、易疲劳，

亟待开发一种能够辅助医师阅读切片的工具，缓解

病理科工作压力［5-6］。基于深度学习算法的人工智

能（artificial intelligence，AI）模型可以完成图像特

征提取、内容分类、目标区域分割等工作，在病理

图像的识别中具有极大的应用潜力［7-10］。本研究对

肺部病变 H-E 染色切片进行研究，拟开发一种能够

分析显微镜下图像并实时给出辅助诊断的AI模型。

1　资料和方法

1.1　资料采集　回顾性收集 2019 年 7 月至 2020 年

2 月同济大学附属同济医院胸外科和呼吸科及上海

市肺科医院超声科通过手术或超声 /CT 引导下穿刺

活检获得的 952 例患者的肺部组织标本。对应的

H-E 切片共 4 238 张，选择每例患者质量最好、最

具代表性的切片用于本研究。排除标准：（1）转

移性肿瘤等非肺部原发性疾病；（2）病变标本中

含有非典型成分，且经病理科至少 2 名主治医师和

1 名主任医师仅依据 H-E 染色的组织形态特征不能

达成诊断共识者；（3）在制片过程中组织切割过

厚、留有大量刀痕、细胞挤压变形、染色不满意等

造成视觉效果受影响，不适用于明确诊断的切片。

重新评估所有病例，结合临床资料、免疫组织

化学和基因检测结果确定病灶的最终类型，包括鳞

状细胞癌、腺癌、其他恶性肿瘤和良性病变。以疾

病类型为分层依据，使用分层随机采样方法将最终

纳入的病例分入训练集、验证集和测试集，数量比
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例为 5 ∶ 3 ∶ 2。
使用 Motic EasyScanner 高清病理切片扫描仪

（中国麦克奥迪实业集团有限公司，同济大学附属

同济医院切片使用）和 CX22 显微镜（日本奥林巴

斯公司，同济大学附属上海市肺科医院切片使用）

及其配备的图像采集器，在放大 400 倍条件下随机

在训练集和验证集的每张切片中获取 10 张单视野

图像。要求图像之间不能重叠，每张图像空白区

域不得超过 90%。最终获得的图像大小为 600 像

素×600 像素，每个像素实际长度为 0.5 μm。然

后使用 Visual Geometry Group Image Annotator 工具

（http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/software/via/）分割

恶性病变区域。

以上的病理评估过程由 2 名具有 5 年以上肺

部疾病诊断经验的病理科主治医师共同完成，若出

现争议，则与第 3 位病理科高年资主任医师讨论决

定，最终结果为金标准。

1.2　分割模块训练　分割模块是基于 YOLO（you 
only look once）v3 网络开发的，该网络已经在包含

数百万张自然图像的公共数据库中进行了预训练。

基于迁移学习的思想，使用训练集的单视野图像对

该网络进一步训练，使其将其他领域的分割能力转

化为对肺部病变病理图像良恶性病变区域的分割能

力，并调整参数，尽量降低假阴性率（即恶性病变

区域未被检出的情况）。

1.3　 分 类 模 块 训 练　 分类模块采用了 Google 
Inception v3 网络，该网络接受了与 YOLO v3 网络相

似的预训练。使用训练集的单视野图像进一步训练

该网络的分类能力，实现对病理亚型的分类，具体

为鳞状细胞癌、腺癌、其他恶性肿瘤和良性病变。

1.4　最终模型的构建与性能评估　将上述训练的

分割和分类模块并联，并为每个模块设计独立的开

关和结果输出通道，构建AI 肺癌病理诊断模型。使

用时，AI 模型会在显微镜端实时采集病理切片图像

并自动输入，2 个模块可以独立或同时运行并输出结

果给使用者，其中分割模块将会在良恶性病变区域

之间形成分割线，并标注出良性或恶性病变区域，

而分类模型则以文字形式输出最终结果（图 1）。

使用验证集的单视野图像评估 AI 模型与病理医师

的诊断能力。将图像随机分配至 5 名病理医师（其

中主治医师 3 名，副主任医师 2 名），每张图像

被诊断 1 次，汇总整体结果并与 AI 模型诊断结果

对比。病理金标准、AI模型和病理医师的鳞状细胞

癌、腺癌与良性病变的单视野图像分割结果示例见图

2。评估参数包括AI模型和病理医师分割的恶性病

变区域与金标准的重叠面积和重叠率［重叠率＝2×
重叠面积 /（分割面积＋金标准面积）×100%］、 
良恶性病变鉴别准确度、病理亚型分类准确度和单

视野图像诊断用时。

为测试模型在现实工作环境中的性能，由 2 名

教育和工作经历相似的、经过统一培训的病理科住

院医师分别使用 AI 模型和传统方法诊断测试集中

的病理切片。使用 AI 模型诊断的医师会额外获得

模型分析的实时结果作为诊断参考。评估参数包括

良恶性病变鉴别准确度、病理亚型分类准确度和全

切片诊断用时。

1.5　统计学处理　应用 SPSS 20.0 软件进行统计学

分析。计量资料以 x±s 表示，重叠面积和重叠率的

比较采用独立样本 t 检验，诊断用时比较采用配对

样本 t 检验，AI 模型、病理医师和金标准分割的恶

性病变面积比较采用单因素方差分析（两两比较采

用最小显著性差异法）；计数资料以例数和百分数

表示，性别和病变类型的比较采用Pearson χ2 检验，

灵敏度、特异度、准确度的比较采用 McNemar 检
验。检验水准（α）为 0.05。

2　结　果

2.1　患者特征　共收集 952 例患者资料（上海市

同济医院 365 例、上海市肺科医院 587 例），患者

年龄为 15～87 岁，平均年龄为（58.9±15.6）岁；

男 631 例（66.28%）、 女 321 例（33.72%）； 鳞

状细胞癌 254例（26.68%）、腺癌 278例（29.20%）、

其他恶性肿瘤 47 例（4.94%）、良性病变 373 例

（39.18%）。 按 5 ∶ 3 ∶ 2 分 配 为 训 练 集、 验

证集和测试集。训练集共有患者 476 例（单视野

图像 4 760 张），年龄为 15～86 岁，平均年龄为

（59.51±15.58） 岁； 男 317 例（66.60%）、 女

159 例（33.40%）；鳞状细胞癌 130 例（单视野图

像 1 300 张，27.31%）、腺癌 141 例（单视野图像

1 410 张，29.62%）、其他恶性肿瘤 21 例（单视野

图像 210 张，4.41%）、良性病变 184 例（单视野

图像1 840张，38.66%）。验证集共有患者286例（单

视野图像 2 860 张），年龄为 17～87 岁，平均年龄

为（59.35±15.07）岁；男 189 例（60.08%）、女
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97 例（33.92%）；鳞状细胞癌 74 例（单视野图像

740 张，25.87%）、腺癌 82 例（单视野图像 820 张，

28.67%）、其他恶性肿瘤 14例（单视野图像 140张，

4.90%）、良性病变 116 例（单视野图像 1 160 张，

40.56%）。测试集共有患者 190 例（病理切片 190

张），年龄为 19～87 岁，平均年龄为（56.7±16.13）
岁；男 125 例（65.79%）、女 65 例（34.21%）；

鳞状细胞癌 50例（26.32%）、腺癌 55例（28.95%）、

其他恶性肿瘤 12 例（6.32%）、良性病变 73 例

（38.42%）。

图 2　病理金标准、AI 模型和病理医师分割的恶性病变区域

Fig 2　Gold standard, AI model and pathologist for malignant segmentation
A: Lung squamous cell carcinoma; B: Lung adenocarcinoma; C: Normal vessel region (the area circled by the black curve is 

the area misdiagnosed as malignant by AI model). Red curve: Gold standard; Black curve: AI model; Yellow curve: Pathologist.  

AI: Artificial intelligence. H-E staining. Original magnification: ×400

A B C

图 1　AI 肺癌病理诊断模型的构建和性能评估流程

Fig 1　Construction and performance evaluation of an AI pathological diagnosis model for lung cancer
AI: Artificial intelligence; YOLO: You only look once
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Validation set n=286 Test set n=190

Stratified random sampling (5 ∶ 3 ∶ 2)

Artificial segmentation of malignant regions

Paralleling

Ten images from each slice
400× magnification random 
position

Test of AI model-assisted diagnosis 
ability (AI model＋ pathologist 

vs pathologist)

Read slices directly under a 
microscope (real-time image 
acquisition and analysis using 

AI model)

Diagnostic time,
accuracy of differentiation of 
benign and malignant lesions,

accuracy of pathological 
subtype classification
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2.2　AI 模型的构建和性能评估　训练集共包含

4 760 张单视野图像，其中恶性病变图像 2 920 张

（61.34%），良性病变图像 1 840 张（38.66%），

全部用于 AI 模型的构建。

验证集共有 2 860 张单视野图像，其中恶性病

变图像 1 700 张（59.44%），良性病变图像 1 160
张（40.56%）。恶性病变图像中金标准恶性病变

区域面积为（206 691.59±93 095.68）像素，病理

医师分割的恶性病变区域面积为（207 057.05± 

93 418.31）像素，AI 模型分割的恶性病变区域面

积为（222 575.33±94 134.53）像素，三者比较差

异有统计学意义（F＝16.139，P＜0.01）；两两比

较结果显示，金标准与病理医师分割的恶性病变

区域面积比较差异无统计学意义（P＝0.909），

但 AI 模型分割的恶性病变区域面积大于前两者

（P 均＜0.01）。另外 AI 模型的重叠面积与病

理医师相比差异无统计学意义［（203 417.43± 

95 853.49） 像 素 vs（199 324.28±92 555.93） 像

素，t＝1.272，P＝0.204］，但重叠率低于病理医

师［（92.72±12.75）% vs （95.42±6.99）%，t＝
7.628，P＝0.001］。由表 1 可见，在良恶性病变

鉴别方面，AI 模型的灵敏度为 100.00%（1 700/ 
1 700），优于病理医师（99.65%，1 694/1 700； 
χ2＝4.167，P＝0.031），但特异度和准确度均低

于 病 理 医 师［97.67%（1 133/1 160）vs 99.31% 
（1 152/1 160），χ2＝12.000，P＝0.001；99.06% 
（2 833/2 860）vs 99.51%（2 846/2 860），χ2＝

4.364，P＝0.037］；在病理亚型分类准确度方面，

AI 模型和病理医师之间差异无统计学意义［95.52% 
（2 732/2 860）vs 94.30%（2 697/2 860），χ2＝3.422，
P＝0.064］。另外，AI 模型的单视野图像诊断用时

也短于病理医师［（0.03±0.01）s vs（7.96±2.4）s，
t＝177.714，P＜0.01］。

测试集共包含 190 张病理切片，其中恶性病

变图像 117 张，良性病变图像 73 张。由表 2 可

见，使用 AI 模型辅助和使用传统方法的病理医师

在良恶性病变鉴别准确度［100.00%（190/190）vs 
99.47%（189/190）］和病理亚型分类准确度［96.84%
（184/190）vs 93.68%（178/190）］方面差异均无统

计学意义，但使用 AI 模型辅助的病理医师诊断用时

短于使用传统方法的病理医师［（12.53±10.93）s vs
（79.95±40.02）s，t＝28.939，P＜0.01］。

表 1　AI 模型和病理医师验证集单视野图像中 

病变诊断能力的比较

Tab 1　Comparison of diagnostic ability between AI 

model and pathologist in single field images of the 

validation set 

N＝2 860, n

Gold standard AI model Pathologist
Malignant N＝1 700 1 700 1 694
 LUSC N＝740 729 677
 LUAD N＝820 802 769
 Others N＝140 68 99
Benign N＝1 160 1 133 1 152

LUSC: Lung squamous cell carcinoma; LUAD: Lung 
adenocarcinoma

表 2　使用 AI 模型辅助和传统方法的病理医师测试集 

全切片图像中病变诊断能力的比较

Tab 2　Comparison of diagnostic ability between 

pathologists using AI model-assisited and conventional 

methods in the whole sections of the test set

N＝190

Gold standard AI model-assisited Conventional
Malignant N＝117 117 116
 LUSC N＝50 47 47
 LUAD N＝55 49 50
 Others N＝12 10 9
Benign N＝73 73 73

LUSC: Lung squamous cell carcinoma; LUAD: Lung 
adenocarcinoma

3　讨　论

传统的病理学诊断依赖病理医师在显微镜下

仔细观察切片，根据自己的经验进行分析，存在工

作量大、主观性强等缺点［11］。随着计算机技术的

发展，基于深度学习算法的 AI 模型在图像分析领

域越来越具有优势，其处理速度快、准确性高、稳

定性强等优点已在众多情景中得到验证［12-14］。AI

病理学诊断模型在肝癌、乳腺癌、膀胱癌等的识别

中都已有初步报道，但多数局限于对扫描获得的全

切片数字化图像进行识别，由于扫描过程缓慢，应

用其进行诊断反而降低了工作效率，实用性有待提

高［10,15-20］。本研究开发了一种在病理医师工作过程

中能实时采集显微镜图像并计算分析的 AI 快速诊

断模型，具有良好的应用效果。
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与既往研究不同，我们摒弃了复杂的切片扫描

过程，直接从显微镜图像采集器中获取单视野图像

并实时反馈分析结果，适用于快节奏的工作环境。

本研究中 AI 模型对每个视野的平均诊断用时仅为

（0.03±0.01）s，对应的刷新率为 33 帧 / 秒，而一

般电影的刷新率为 24～30 帧 / 秒，可见该 AI 模型

在实际应用中将较少造成计算机卡顿。但快速的分

析速度也依赖于良好的计算机性能，针对多数医院

低性能的办公计算机，我们采用了并联模块的解决

方案。

并联的 2 个模块分别为分割和分类模块，前者

仅用于鉴别良恶性病变区域并提示使用者，起到引

导医师查找恶性病变目标的作用；后者进一步区分

病理亚型，达到精准诊断的目的。并联模块的方法

充分考虑了工作环境的多样性，2 个模块可以独立

使用，在快速查找恶性病变目标时可以仅使用分割

模块，在仔细观察时启动分类模块获得诊断参考。

独立使用 2 个模块可以减少分析步骤，可有效减少

低性能计算机的卡顿情况，提高诊断效率。

在恶性病变区域分割方面，我们使用了

YOLO 网络。相较于传统的基于区域的卷积神经

网 络（region-based convolutional neural network，
R-CNN）系列，YOLO 网络具有更快的分析速度，

适合显微镜下运动的图像，并且该网络对小目标的

识别效果较好，有利于提高灵敏度，这也与辅助查

找恶性病变的目的相一致。在验证集中，医师漏诊

了 6 例恶性病变单视野图像，这些图像中的恶性病

变区域面积均不超过全切片的 5%，且漏诊事件均

发生在长时间的图像阅读后，此时医师的视觉疲劳

可能是导致漏诊的主要因素，而 AI 模型持续工作

能力强、稳定性好，不会出现漏诊的情况。AI 模
型的高灵敏度也导致了特异度的降低，主要体现在

2 个方面：一是假阳性病例较多，聚集重叠的血细

胞或制片过程中造成的组织破碎和异常排列常被误

判为恶性病变；二是 AI 模型分割获得的恶性病变

区域面积较大，包含了部分良性区域，造成重叠率

较低。但分割模块的目的即辅助使用者更灵敏地检

出恶性病变，所以牺牲少许特异度是可以接受的。

在病理亚型分类方面，我们使用了 Google 
Inception 网络，这是一种最经典的卷积神经网络。

与其他网络相比，Google Inception 网络最大的优

点是为开发者省略了参数探索的过程，自动的最优

化调节使其使用方便且可靠。在验证集中，AI 模
型的准确度与病理医师相当。由于单视野图像的限

制，医师很难全面地掌握病变的形态特征，病理亚

型分类的准确度有所降低，AI 模型可以更深层次

地挖掘图像的亚视觉信息，超越了传统意义上的形

态学特点，能更准确地进行病理亚型分类，获得了

良好的诊断结果。

在评估 AI 模型在现实工作中的应用时，病理

医师借助 AI 模型诊断明显快于传统病理诊断，且

两者的良恶性病变鉴别和病理亚型分类准确度差异

均无统计学意义，再次证明了该模型有较高的辅助

诊断价值。

本研究有以下局限性：（1）排除了有争议的

和制片质量差的切片，而这些特征不显著的病例更

需要 AI 模型的辅助诊断。（2）小细胞肺癌等其

他类型恶性病变的样本量较小，需要进一步补充。

（3）可用于良性病变分类的 AI 模型仍需探索。

综上所述，构建的肺癌 AI 辅助诊断模型可以

有效辅助病理医师，提高工作效率，降低工作强

度，在低年资医师的教学训练中也有一定的辅助作

用。尽管我们的 AI 模型还有待完善、诊断准确度

有待进一步提高，但本研究结果无疑增加了本领域

的研究信心，可为进一步探索提供借鉴。
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