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［摘要］ 目的　建立一种皮肤肿瘤人工智能（AI）病理诊断模型并评估其诊断效能。方法　选择 2 种皮肤常

见肿瘤鲍温病和脂溢性角化病（SK）作为目标疾病，通过人工标注组织病理 H-E 切片中的病变区域，为 AI 提供训练

集和验证集。采用 AI 中基于深度学习的两阶段诊断框架（patch 诊断和 slide 诊断）对此进行综合判断，从而建立相

应疾病的诊断模型。选择未经标注病变区域的组织病理 H-E 切片为 AI 提供测试集，验证该诊断模型的准确度，运用

ROC 曲线评价其诊断和鉴别诊断效能。结果　第一阶段 patch 诊断中，Efficientnet_b6 模型在 patch 特征分类上效果

更佳，训练集和验证集的灵敏度分别达到 94.67%（6 680/7 056）和 95.79%（751/784）。在第二阶段 slide 诊断中，半

结构化数据模型（SSDM）在 patch 特征聚合方面效果更佳，其训练集特异度为 95.00%（6 703/7 056），验证集特异

度为 95.28%（747/784）；而金融服务数据模型（FSDM）的训练集特异度为 91.16%（6 432/7 056），验证集特异度

为 82.78%（649/784）。将两阶段诊断模型应用在测试集中，鲍温病和 SK 的测试准确度分别为 92.65%（63/68）和

99.21%（126/127）。绘制两阶段诊断模型诊断鲍温病和 SK 的 ROC 曲线，AUC 值分别为 0.978 26 和 0.986 98；使用

微平均、宏平均 2 种方式绘制总体 ROC 曲线，AUC 值分别为 0.989 89 和 0.983 54。结论　本研究提出的 AI 两阶段

诊断模型在鲍温病和 SK 这 2 种常见皮肤肿瘤的组织病理 H-E 切片中有较高的诊断及鉴别诊断效能。
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［ Abstract ］ Objective　To establish an artificial intelligence (AI) model in the pathological diagnosis of skin tumors 

and to evaluate its diagnostic efficacy. Methods　Two common skin tumors, Bowen’s disease and seborrheic keratosis (SK), 

were selected as the target diseases. Training set and validation set were provided for AI by manually labeling the lesion areas 
in histopathological hematoxylin-eosin (H-E) stained sections. The two-stage diagnostic framework (patch diagnosis and 
slide diagnosis) based on deep learning in AI was used to make a comprehensive judgment, so as to establish the diagnostic 
model of the corresponding diseases. Histopathological H-E sections without labeling lesion areas were selected to provide 
test set for AI to verify the accuracy of the diagnostic model. Receiver operating characteristic (ROC) curve was used to 
evaluate the diagnostic and differential diagnostic efficacy. Results　In the first stage of patch diagnosis, the Efficientnet_b6 model 

had a better effect for patch feature classification, and the sensitivity of the training set and validation set reached 94.67% (6 680/ 
7 056) and 95.79% (751/784), respectively. In the second stage of slide diagnosis, the semi-structured data model (SSDM) 
was more effective in patch feature aggregation, and the specificity of the training set and the validation set was 95.00% 
(6 703/7 056) and 95.28% (747/784), while the specificity of the training set and the validation set of financial service data 

［收稿日期］　2020-12-09　　　　［接受日期］　2021-02-03
［基金项目］　上海市卫生和计划生育委员会智慧医疗专项（2018ZHYL0203）．Supported by Special Research Project for Wise Information 

Technology of Medicine of Shanghai Health and Family Planning Commission (2018ZHYL0203).
［作者简介］　陈虎艳，硕士，住院医师．E-mail: chhy10278027@163.com

* 通信作者（Corresponding author）．Tel: 021-52888178, E-mail: lianjunchan@163.com



书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　   2021 年 3 月，第 42 卷· 244 ·

model (FSDM) was 91.16% (6 432/7 056) and 82.78% (649/784). When the two-stage diagnostic model was applied to the 
test set, the accuracy of Bowen’s disease and SK was 92.65% (63/68) and 99.21% (126/127), respectively. ROC curves of 
the two-stage diagnostic model for Bowen’s disease and SK were plotted, with the AUC values being 0.978 26 and 0.986 98,  
respectively; and the overall ROC curves were plotted using micro- and macro-average, with the AUC values being 0.989 89 and  
0.983 54, respectively. Conclusion　The two-stage AI diagnostic model proposed in this study has a higher diagnostic and 

differential diagnostic efficacy in the histopathological H-E sections of Bowen’s disease and SK.
［ Key words ］ artificial intelligence; Bowen’s disease; seborrheic keratosis; pathological diagnosis

［Acad J Sec Mil Med Univ, 2021, 42(3): 243-248］

鲍温病（Bowen’s disease）和脂溢性角化病

（seborrheic keratosis，SK）是 2 种常见的皮肤肿

瘤，临床上两者均可为暗红色或褐色，好发于中老

年人，均来源于表皮，其中鲍温病为恶性病变（又

称原位皮肤鳞状细胞癌），SK 为良性病变。皮肤

肿瘤的诊断通常依据临床表现结合病理检查［1］，皮

肤病理检查不仅可为临床诊断不明的皮肤肿瘤提供

线索，也对许多皮肤肿瘤的确诊、治疗方案选择及

预后判断等发挥着决定性作用［2］。传统的病理诊断

需要病理科医师在显微镜下对组织切片进行专业分

析，耗时耗力，且诊断准确性与病理医师的经验直

接相关，存在一定主观性。目前，我国病理科医师

的缺口高达 9 万，而他们的工作量仍在不断增加［3］。

随着数字病理和人工智能（artificial intelligence，
AI）技术的兴起和发展，利用机器视觉对图像进行

自动识别与分析成为近年国内外学者关注的热点，

并在医学领域对组织细胞图像自动分析的研究中取

得了重要进展［4-5］。全玻片数字扫描技术（whole 
slide imaging，WSI）及大量定量分析算法的出现

突破了病理学家局限于显微镜观察的传统，其不仅

可以对病理切片进行定量分析及远程会诊，还可与

AI、大数据及云技术结合开发计算机辅助诊断系

统（computer-aided diagnosis，CAD）［6-8］，使智能

化和云端化成为病理学发展的必然趋势［9］。

目前，病理 AI 的应用范围主要有细胞核特征的

检测和分割、良恶性疾病鉴别、疾病分级、染色分

析及早期筛查等［10］，已被用于多种肿瘤如乳腺癌、

神经胶质瘤、胃肠癌、前列腺癌、肺癌和宫颈癌等

的诊断过程［11-13］。Lu 和 Mandal［14-15］基于 WSI 和
CAD 完成表皮区域的自动分割与分析，使 CAD 进

驻皮肤病理领域成为可能。本研究通过AI 两阶段诊

断框架（patch 诊断和 slide 诊断）对鲍温病和 SK 的

组织病理 H-E 切片进行综合分析和判断，探讨 AI 在
皮肤肿瘤病理诊断和鉴别诊断中的价值。

1　材料和方法

1.1 肿瘤标注流程 病理切片的标准化和数字化

为 AI 的深度学习提供了大数据背景，为保证研究

结果客观、准确，在建立切片资源库的过程中，标

本的保存及处理、组织切片及染色、切片扫描及图

像标注等环节都需要标准化流程［16］。

1.1.1　病理切片收集和扫描　本研究选择的组织病

理 H-E 切片来自复旦大学附属华山医院皮肤病理

室，切片染色标准、病理诊断明确，鲍温病和 SK
切片数量均为 210 张。使用全玻片数字扫描仪对病

理切片放大 40 倍扫描，得到清晰、完整的电子图像。

1.1.2　肿瘤区域标注　使用 NDP View 2 软件中的

标注工具，由 4 名病理医师（1 名副主任医师审核，

1 名主治医师辅助指导，2 名住院医师执行）对图

像进行标注，连续线性标定肿瘤区域，挖空肿瘤区

域中的非肿瘤成分。鲍温病、SK 和非肿瘤成分的

标定线颜色分别选择黑色、紫色和白色（图 1）。

1.1.3　病变病理诊断标准　鲍温病的病理诊断要点

是表皮全层细胞排列紊乱，大小不一，有异型，可

见核分裂象。SK的病理诊断要点是表皮角化过度，

棘层肥厚及乳头瘤样生长，基底样细胞增生，可有

数量不等的角囊肿。

1.2　两阶段诊断模型的构建　AI 的核心是深度学

习技术［17］，深度学习技术可完全自动地学习抽象

的知识表达，将原始数据浓缩成某种知识［18］，只

要有大规模结构化的数据作为训练集，AI 即能从

未经处理的数据中发现用于检测或分类的代表性信

息。病理图像属于结构化的数据，是 AI 学习的最

佳材料之一。对于图像识别领域，深度卷积神经网

络（deep convolutional neural network，DCNN）是

深度学习的代表算法［3］，其工作流程分为数据预

处理 -图像分割、特征提取、选择、分类、识别、

结果输出［10］。
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1.2.1　网络整体框架　本实验的诊断框架包括 
2 个部分：第一阶段（patch 诊断）的卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN） 特 征 提

取器和第二阶段（slide 诊断）的 patch 特征聚合

器。第一阶段将每张病理图片预先切割为多个补丁

（patch），得到patch级别的预测结果及训练模型。

第二阶段将同一张病理切片的多个 patch 特征及预

测标签序列结合起来，即通过长短时记忆网络、

图卷积神经网络（graph convolutional network，
GCN）等算法来融合第一阶段 patch 提取到的特

征，并得出模块框架（slide）级别的预测结果，也

就是最终的诊断结果。

1.2.2　第一阶段 patch 诊断　由于扫描图像的分辨

率为数万级像素，需要很大的感受野，无法直接使

用 CNN 进行训练，本实验采用区域重叠分割法将大

小为 2 048 像素×2 048 像素的图片分割成大小为

512 像素×512 像素的小图片，作为深度学习网络

的输入图片。此外，跨步设置对于特征学习非常重

要，本实验选择步幅为 256。数据预处理中将数据

集分为 2 组：训练集（包括验证集）和测试集。详

细地说，首先将训练集（包括验证集）随机打乱，

然后按验证集的比例大小分为训练集和验证集。本

实验中验证集的比例大小取 0.1，鲍温病的训练集和

验证集图像数量分别为 4 356、484 张，SK 分别为 
2 700、300 张。测试集由病理诊断明确且未经标

注病变区域的组织病理 H-E 切片组成，结果可信度

高。本实验测试集中鲍温病图像 68 张，SK 图像

127 张。

对于训练集和验证集，由于玻片标记了癌

变区域的边界，于是选择标记的病变区域来切分

patch。在测试中先使用自定义的图像二值化、图

像腐蚀、图像膨胀、泛洪算法、连通区域提取和

图像滤波等获取组织区域的边界。第一阶段，使用

图像分类思路，在 slide 上做滑动窗口得到的 patch
上使用 CNN 提取图像特征，考虑到对于分辨率高

的图像需要更大的感受野，应该用更深的网络，

同时也需增加网络宽度以获得更细粒度的特征，

且网络深度、宽度和分辨率三者不该是独立的，

故采用一定的规则统一考虑。因此，本实验对比了 
5 种 SOTA（start-of-the-art）技术模型（Xception、
Resnet50、InceptionV3、DPN68、Efficientnet_b6［19］）

在 patch 模型中的分类效果。

1.2.3　第二阶段 slide 诊断　CNN 无法处理非欧几

里德结构（non Euclidean structure）的数据，而循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）可以

处理序列数据，但是不适合对空间特征进行提取。

在现实中复杂的拓扑结构上的数据场景下有效提取

空间特征进行机器学习便成为难点。GCN的提出［20］

可有效解决上述问题。本实验使用 ConvLSTM 描

述多个 patch 之间的序列关系，有效地规避了随机

森林、逻辑回归、聚类等算法造成的假阳性率和灵

敏度同时降低的问题［21］。采用了强化（augment）
GCN 方法对多个 patch 之间的特征进行融合，对于

不同的连接节点赋予不同的权重，无需整张图像，

鲁棒性强，解决了 ConvLSTM 的邻近序列的定式设

定、不能很好地表达图像的空间相关性、无法并行

计算等问题。为了增强鲁棒性，本研究使用金融服

务数据模型（financial service data model，FSDM）

和半结构化数据模型（semi-structured data model，
SSDM）2 种模型，通过验证两者在 patch 特征聚合

方面的效能选择更优的模型，并结合统计分析后处

理得到最终的 slide 预测结果。在统计分析时尝试

图 1　苏木精 -伊红染色切片扫描图像中病变区域的人工标注

Fig 1　Manual labeling of lesion areas in scanned images of hematoxylin-eosin stained sections
A: Bowen’s disease (the area outlined by black line is the diseased tissue); B: Seborrheic keratosis (the area outlined by purple line is 

the diseased tissue).

A B1 mm 1 mm
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不同的参数后发现，当β0为3时验证集特异度最高。

在 FSDM 模 型 中，分 别 尝 试 了 单 位 区 组

（block）数对模型效果的影响、从 CNN 模型提取

的位置对 patch 分类的影响及 576×16×16 的特征

图，在 2 304 维特征向量后采用 Python 和 Keras 实
现 Softmax 分类。在验证集上，采用特异度作为评

估指标，当特异度增大或减小的阈值超过 0.000 1
时，认为模型效果已更改。批量大小设置为 32。
损失函数使用分类交叉熵。

在SSDM模型中，尝试使用 2 304 维特征向量，

通过 Python 和 Tensorflow 实现 Softmax 分类。网络

由 RMSprop 优化器训练，RMSprop 实验的动量项 γ
为0.9，学习率的良好建议值为0.001。在验证集上，

采用特异度作为评估指标。批量大小设置为 12。
1.3 诊断效能的评估 利用测试集计算两阶段诊

断模型诊断鲍温病和 SK 的准确度，分别绘制 ROC
曲线，通过 AUC 值判断该模型对 2 种疾病的诊

断效能。采用 sklearn 工具，使用微平均（micro-
average）和宏平均（macro-average）2 种方式绘制

总体 ROC 曲线，通过 AUC 值判断该模型对 2 种疾

病的鉴别诊断效能。

2　结　果

2.1　第一阶段 patch 诊断结果　对比了 5 种 SOTA
模型在 patch 模型中的分类效果，结果如表 1 所

示。Efficientnet_b6 模型在 patch 模型中的分类效

果最佳，训练集的灵敏度达到了 94.67%（6 680/ 

7 056），验证集的灵敏度达到了 95.79%（751/784）。

此外，在第一阶段所使用的 CNN 模型效果较好，

并且可以产生准确的病变区域图像，本研究使用

梯度加权分类激活映射（gradient-weighted class 
activation mapping，Grad-CAM）［22］分析对鲍温病

和 SK 有至关重要影响力的关键特征区域（高亮部

分），结果如图 2 所示，Grad-CAM 图显示的病变

区域预测结果和人工标注的病变区域在很大程度上

是吻合的，表明 patch 特征提取效果较好。

表 1　5 种 start-of-the-art 模型在 patch 模型中的 

分类效果（灵敏度）比较

Tab 1　Comparison of classification effect (sensitivity) of 

5 start-of-the-art models in patch model
% (n/N)

Model Training set Validation set
Xception 89.73 (6 331/7 056) 94.77 (743/784)
Resnet50 98.47 (6 948/7 056) 91.07 (714/784)
InceptionV3 98.88 (6 977/7 056) 95.54 (749/784)
DPN68 97.22 (6 860/7 056) 90.69 (711/784)
Efficientnet_b6 94.67 (6 680/7 056) 95.79 (751/784)

2.2　第二阶段 slide 诊断结果　FSDM 的训练集

特异度为 91.16%（6 432/7 056），验证集特异度

为 82.78%（649/784）；SSDM 的训练集特异度为

95.00%（6 703/7 056），验证集特异度为 95.28%
（747/784）。可见，SSDM 模型在 patch 特征聚合

方面优于 FSDM 模型。

图 2　梯度加权分类激活映射分析鲍温病和 SK 苏木精 -伊红染色切片的关键特征区域（200×）

Fig 2　Gradient-weighted class activation mapping analysis of saliency feature area in scanned images  

of hematoxylin-eosin stained sections of Bowen’s disease and SK (200×)
The areas outlined by black line in manual labeling images are the diseased tissue of Bowen’s disease, those outlined by purple line 

are the diseased tissue of SK, and those outlined by white line are non-tumor tissue. SK: Seborrheic keratosis.

Bowen’s disease

SK

Manual       Predicted result
Sample 1 Sample 2 Sample 3

Manual       Predicted result Manual       Predicted result
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2.3　两阶段诊断模型的测试结果　本研究提出的

两阶段诊断模型在鲍温病和 SK 这 2 种常见皮肤肿

瘤的组织病理 H-E 切片测试集中，测试准确度分别

为 92.65%（63/68）和 99.21%（126/127）。

2.4　两阶段诊断模型的诊断效能　绘制两阶段

诊断模型诊断鲍温病和 SK 的 ROC 曲线，得到

AUC 值分别为 0.978 26 和 0.986 98。采用 Sklearn
工具，使用微平均、宏平均 2 种方式绘制总体

ROC 曲 线，AUC 值 分 别 为 0.989 89、0.983 54，
体现出该模型能很好地表达不同类肿瘤之间的区 
分度。见图 3。

Xception、Resnet50 及DPN68 模型的训练集灵敏度分

别为 89.73%、98.47%及 97.22%，验证集灵敏度分别

为 94.77%、91.07% 及 90.69%； 而 Efficientnet_b6 
模型训练集灵敏度达到 94.67%，验证集灵敏度达

到 95.79%，更好地实现了 patch的分类。Grad-CAM
图显示此方法对病变区域的预测结果与AI标记的

病变区域基本一致，说明该模型可以产生较准确

的病变区域图像。在第二阶段的 patch 特征融合

中，以往的聚合方法如随机森林、逻辑回归及聚类

等虽然降低了假阳性率，但也带来了灵敏度的降 
低［21］。本研究提出的算法更好地表达了 patch 之间

的空间关系，这在以往的研究中并未提及。两阶段

诊断框架的应用进一步提高了鲍温病和 SK 病理诊

断模型的特异度和灵敏度。

AI 不仅可以用于病理形态数据的分析，未来

还有望将 AI 整合于免疫组织化学、分子检测数据

和临床信息等以获得综合的病理诊断报告，从而为

患者提供更多的预后信息和精准的治疗指导。虽然

病理 AI 依然处于研发阶段，准确度未达到 100%，

但其在一定程度上可以帮助病理医师提高工作效

率、减轻工作负担，并且随着临床医师参与度的提

升及社会资本的投入，病理 AI 技术将逐渐填补病

理科医师的缺口。
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图 3　两阶段诊断模型诊断鲍温病和 SK 的 ROC 曲线

Fig 3　ROC curves of two-stage diagnostic model for 

diagnosis of Bowen’s disease and SK 
SK: Seborrheic keratosis; ROC: Receiver operating characteristic; 

AUC: Area under curve.
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3　讨　论

本研究提出的两阶段诊断模型（patch 诊断和

slide 诊断）较有效地实现了鲍温病和 SK 这 2 种皮

肤肿瘤在病理组织切片中的诊断和鉴别诊断，达到

较满意的效果。

对于 AI 在皮肤肿瘤诊断中的应用，目前绝大

多数文献是从皮肤镜入手［19,23-25］，如从皮肤镜角度

分析黑色素瘤［26-27］，鲜有从组织玻片角度入手的

研究。但病理才是皮肤肿瘤诊断的金标准，当临床

上皮疹不典型或需要与其他疾病相鉴别时即会通过

病理检查明确诊断，本研究的数据来源正是病理组

织玻片。

本研究提出的AI对鲍温病和SK的两阶段诊断

模型在第一阶段中使用的技术模型Efficientnet_b6 
优于目前已有的大多数研究结果［28］。本研究中

第 3 期．陈虎艳，等．鲍温病和脂溢性角化人工智能病理诊断模型的建立和评估
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