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基于人工智能算法和数字病理切片对非酒精性脂肪性肝病病理特征的
识别效果
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［摘要］　目的　开发基于人工智能算法的非酒精性脂肪性肝病（NAFLD）病理特征识别模型，探究模型能否

识别并可视化脂肪变性细胞、炎症细胞和纤维化等病理特征。方法　选择 65 只 NAFLD 小鼠的肝组织 H-E 染色和天

狼猩红染色病理切片各 65 张，通过数字化扫描获得数字病理切片。对于 H-E 染色切片，使用 CaseViewer 2.3 软件在

放大 200、300、400 倍后截取病变部位图像各 2 张，共获得 390 张脂肪变性细胞病理图像和 390 张炎症细胞病理图

像；将图像上传至 Horizope 标注平台进行手动标注，然后通过数据增强得到 2 340 张脂肪变性细胞图像及 2 340 张炎

症细胞图像；按 4 ∶ 1 ∶ 1 划分为训练集、验证集和测试集，其中训练集（1 560 张）、验证集（390 张）用于 U-Net
深度学习模型的训练学习和参数迭代，测试集（390 张）用于模型的识别分析。采用 Dice 相似系数（DSC）、平均

交互比（MIoU）、平均准确度（MA）和灵敏度对模型性能进行评估。对于天狼猩红染色切片，使用 CaseViewer 2.3
软件在放大 50 倍后进行全视野截取，采用了颜色特征提取算法进行纤维化识别。对 130 张数字病理切片进行人工

NAFLD 活动度积分（NAS）评分和机器评分，并计算和分析脂肪变性细胞面积占比（PFA）、炎症细胞密度（DIC）

和纤维化面积占比（RFA）。结果　基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模型识别脂肪变性细胞的 DSC 为

0.87，MIoU 为 0.80，MA 为 0.88，灵敏度为 0.84；识别炎症细胞的 DSC 为 0.84，MIoU 为 0.78，MA 为 0.85，灵敏

度为 0.80。65 张病理切片的 PFA 为 0.371（0.013～0.743），DIC 为 288（19～894）/mm2，RFA 为 0.048 5±0.025 4，
PFA、DIC、RFA 均与机器评分和人工 NAS 评分呈正相关（rs＝0.953 和 0.928、0.883 和 0.869、0.887 和 0.749，P 均＜ 

0.001）。结论　基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模型有良好的表现，能够帮助病理医师识别 NAFLD 的

病理特征、提高识别效率与准确率。
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［ Abstract ］ Objective　To develop a recognition model for the pathological features of non-alcoholic fatty liver 
disease (NAFLD) based on artificial intelligence (AI) algorithm, and to explore whether the model can recognize and visualize 
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the pathological features such as steatosis cells, inflammatory cells, and fibrosis. Methods　Sixty-five hematoxylin-eosin (H-E)  
stained and 65 picrosirius red stained pathological sections of liver tissues of 65 NAFLD mice were selected, and digital 
pathological sections were obtained by digital scanning. For H-E stained sections, 2 images of the lesion site were taken after 
200, 300 and 400 times magnification using CaseViewer 2.3 software, and 390 pathological images of steatosis cells and 390 
pathological images of inflammatory cells were obtained; the images were uploaded to the Horizope annotation platform for 
manual annotation, and then 2 340 images of steatosis cells and 2 340 images of inflammatory cells were obtained after data 
enhancement; and they were divided into training set, validation set and test set according to 4 ∶ 1 ∶ 1, of which training 
set (1 560 images) and validation set (390 images) were used for learning training and parameter iteration of U-Net deep 
learning model, and test set (390 images) was used for identification and analysis. Dice’s similarity coefficient (DSC), mean 
intersection over union (MIoU), mean accuracy (MA), and sensitivity were used to evaluate the performance of the model. 
For the picrosirius red stained sections, CaseViewer 2.3 software was used to perform full field interception after 50 times 
magnification, and color feature extraction algorithm was used to identify fibrosis. Artificial NAFLD activity score (NAS) and 
machine score were performed on 130 digital pathological sections, and the proportion of fatty degeneration cell area (PFA), 
density of inflammatory cell (DIC), and ratio of fibrotic area (RFA) were calculated and analyzed. Results　The DSC, MIoU, 
MA and sensitivity of the NAFLD pathological feature recognition model based on AI algorithm were 0.87, 0.80, 0.88 and 0.84 
for identifying steatosis cells, respectively; and 0.84, 0.78, 0.85 and 0.80 for identifying inflammatory cells, respectively. The 
PFA, DIC and RFA of the 65 digital pathological sections were 0.371 (0.013-0.743), 288 (19-894)/mm2 and 0.048 5±0.025 4,  
respectively. PFA, DIC and RFA were all positively correlated with the machine score and artificial NAS score (rs＝0.953 and 
0.928, 0.883 and 0.869, and 0.887 and 0.749, all P＜0.001). Conclusion　NAFLD pathological feature recognition model 
based on AI algorithm has good performance, and it can help pathologists identifying pathological features, so as to improve 
recognition efficiency and accuracy.

［ Key words ］ non-alcoholic fatty liver disease; steatosis; inflammatory cells; fibrosis; U-Net; deep learning
［Acad J Naval Med Univ, 2022, 43(9): 1000-1006］

肝脏作为人体最重要的器官之一，承担着人体

大部分的新陈代谢功能。肝脏病变通常有 2 种临床

类别，一是弥漫性肝脏病变，包括肝硬化、酒精性

脂肪肝、非酒精性脂肪性肝病（non-alcoholic fatty 
liver disease，NAFLD）等；二是肝占位性病变，

分为良性病变和恶性病变，其中良性病变包括肝细

胞腺瘤、肝海绵状血管瘤、肝脏局灶性结节增生和

肝囊肿等，恶性病变包括肝细胞癌、肝内胆管细胞

癌、肝转移癌、肝血管肉瘤和肝母细胞瘤等［1］。 
在 NAFLD 病变过程中通常会出现 3 种特征：脂

肪变性、炎症和纤维化［2］。病理组织学检查是衡

量炎症活动度、脂肪变性和纤维化程度的重要手

段［3］。对肝穿刺标本采用 H-E 染色、嗜银染色和

Masson 染色三色染色技术，能够准确判断肝组织

炎症活动度、脂肪变性及纤维化程度，还可根据实

际需要增加天狼猩红染色或免疫组织化学染色等以

进一步进行临床研究［4］。

近年来，许多基于 CT、MRI 等医学影像学技

术的研究探索了 NAFLD 的定量分析特征，这些研

究通过传统图像算法或机器学习算法识别医学影像

中的病变特征并进行分析［5-8］，而病理切片同样能

用于 NAFLD 病理特征的分析研究，但多数研究存

在单一、片面等不足。利用数字病理切片开发出一

种全面的、准确的自动化 NAFLD 分析系统，能够

为该病的分期和评估提供参考。本研究通过人工智

能算法和数字病理切片对 NAFLD 的 3 种病理特征

（脂肪变性细胞、炎症细胞和纤维化）进行识别，

提出基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模

型，以帮助病理医师提高识别 NAFLD 病理特征的

效率与准确率。

1　材料和方法

1.1　材料　65 只 NAFLD 小鼠的肝组织病理切

片由上海中医药大学附属龙华医院宋海燕教授惠

赠。所有病理切片均使用匈牙利 3D HIETECH 公

司 Pannoramic 250 数字化扫描仪进行扫描，获得数

字病理切片。数字病理切片纳入标准：（1）病理

切片具有脂肪变性细胞或炎症细胞等 NAFLD 的病

理特征；（2）病理切片的评估数据完整、明确； 
（3）病理切片染色均匀、清晰完整。选择符合纳

入标准的 H-E 染色和天狼猩红染色数字病理切片

各 65 张。
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1.2　数据集制作　取 H-E 染色数字病理切片，使

用 CaseViewer 2.3 软件在放大 200、300、400 倍后

截取病变部位图像各 2 张，每张切片共截取包含

脂肪变性细胞的图像 6 张、包含炎症细胞的图像 
6 张，分辨率均为 1 920 像素×1 000 像素。获得的

390 张脂肪变性细胞病理图像和 390 张炎症细胞病

理图像构成数据集，用于脂肪变性细胞和炎症细胞

的识别研究。

取天狼猩红染色数字病理切片，使用CaseViewer 2.3 
软件在放大 50 倍后进行全视野截取，每张切片可

截取 4～6 张有组织纤维化的图像，最终共获得 

370 张纤维化图像用于肝纤维化的识别研究。

1.3　图像标注　将数据集中的脂肪变性细胞图像

和炎症细胞图像上传至 Horizope 标注平台，由多名

住院医师进行手动标注，标注完成后由 1 名富有经

验的主治医师进行纠错及补充。纤维化的识别采

用颜色阈值分割图像算法，无须标注。将 Horizope
标注平台生成的标注文件（带有标注坐标点信息

的 JSON 文件）通过 Python 代码转化为可用于深

度学习训练的标签图像，格式为 PNG。原始图像、

Horizope标注平台标注图像及标签图像示例见图1。

1.4　数据增强　在深度学习训练中，390 张图像

的数据量用于深度学习模型训练远远不够，容易造

成模型欠拟合，因此采用翻转（水平翻转和垂直翻

转）、旋转（90°、180°和 270°旋转）和高斯噪声

等处理方法对原始图像及对应的标签图像进行增

强，共得到 2 340 张脂肪变性细胞病理图像和对应

的标签图像，以及 2 340 张炎症细胞病理图像和对

应的标签图像。传统的颜色特征提取算法不需要很

大的数据量，因此未对纤维化图像进行增强。

1.5　训练集、验证集与测试集的划分　将脂肪

变性细胞图像和炎症细胞图像数据集分别按照

4 ∶ 1 ∶ 1 划分为训练集、验证集和测试集。训练

集包括 1 560 张脂肪变性细胞图像和 1 560 张炎症

细胞图像，验证集包括 390 张脂肪变性细胞图像和

390 张炎症细胞图像，训练集和验证集用于深度学

习模型的训练和参数迭代。测试集包括 390 张脂肪

变性细胞图像和 390 张炎症细胞图像，用于对训练

好的深度学习模型进行测试，得到识别结果，并计

算模型性能指标。纤维化图像不需要划分为训练

集、验证集和测试集。

1.6　人工智能算法　对于脂肪变性细胞图像和炎

症细胞图像的识别，使用 U-Net 深度学习模型对训

练集和验证集中人工标注的图像进行训练学习和参

数迭代。U-Net 采用编码 -解码结构，是一种全卷

积神经网络［9］，示意图见图 2。编码器为特征提取

网络，由下采样卷积层和池化层组成，每次下采样

都会使通道数翻倍；解码器为特征融合网络，由上

采样卷积层和下采样卷积层构成。将上采样生成的

特征图与编码器中下采样生成的特征图进行融合

操作，最后经过 2 次卷积操作生成特征图。U-Net
特殊的结构保证了模型最终得到的特征图融合了

更多的低级特征，也使得不同尺度的特征得到了融

图 1　原始图像（A）、Horizope 标注平台标注图像（B）及标签图像（C）示例

Fig 1　Examples of original images (A), Horizope platform annotations (B) and label images (C)
The upper 3 pictures are pathological images of steatosis cells with hematoxylin-eosin staining (300×) and the lower 3 pictures are 

pathological images of inflammatory cells with hematoxylin-eosin staining (200×).

A B C
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合，从而可以进行多尺度识别和预测。多次的上采

样也使模型能够更加精细、准确地提取分割图像

的边缘特征和细节信息［10］。所用的 U-Net 深度学

习模型使用交叉熵作为损失函数，初始学习率设置

为 0.000 1，最大迭代步长为 100，批量大小设置为

16，下采样率为 0.5，使用 Adam 优化器更新模型

参数。使用 Pytorch 1.6 框架和 Python 3.6 环境训练

深度学习模型，图形处理器为 NVIDIA Gtx 2080ti。

肝纤维化作为 NAFLD 的一种病理特征，其形

态学特征与炎症细胞和脂肪变性细胞差异显著［11］，

且通过对小鼠肝组织进行天狼猩红染色发现，经天

狼猩红染色后肝纤维化特征尤为明显。因此，为了

节约计算机资源，对纤维化特征的识别并未采用深

度学习算法，而是采用颜色特征提取这一传统人工

智能图像算法。

1.7　基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模

型的性能评估　为了验证人工智能算法在 NAFLD
病理特征识别中的有效性，以 Horizope 标注平台人

工标注图像为标准，在测试集脂肪变性细胞图像和

炎症细胞图像上，采用 4 个常用于评价医学图像分

割算法精准度的指标对模型性能进行评估，分别是

Dice相似系数（Dice’s similarity coefficient，DSC）［12］、 
平均交互比（mean intersection over union，MIoU）［13］、 
平均准确度（mean accuracy，MA）和灵敏度：

DSC＝2TP/（2TP＋FP＋FN），MIoU＝TP/（TP＋
FP＋FN），MA＝（TP＋TN） /（TP＋TN＋FP＋
FN），灵敏度＝TP/（TP＋FN），其中 TP 为真阳

性样本数，FP为假阳性样本数，TN为真阴性样本数，

FN 为假阴性样本数。由于纤维化识别采用的是传

统图像算法，没有相应的标注图像，因此未进行性

能评估。

1.8　病理特征参数的计算　通过人工智能算法对

130 张数字病理切片进行病理特征的识别和参数计

算。（1）脂肪变性细胞面积占比（proportion of 
fatty degeneration cell area，PFA）： 对 65 张 H-E
染色切片放大 400 倍后进行分析，每张 H-E 染色切

片随机选取 10 个视野进行脂肪变性细胞识别，并

计算脂肪变性细胞面积占视野面积的百分比，取平

均值得到局部 PFA；再根据视野面积与整张切片面

积的比例关系计算得到全局 PFA［14］。（2）炎症

细胞密度（density of inflammatory cell，DIC）：对

65 张 H-E 染色切片放大 400 倍后进行分析，随机

选取 20 个视野进行炎症细胞识别，计算炎症细胞

个数与视野面积的比值，取平均值得到局部 DIC；

再根据视野面积与整张切片面积的比例关系，计算

得到全局 DIC［14］。（3）纤维化面积占比（ratio of 
fibrotic area，RFA）：对 65 张天狼猩红染色切片

放大 50 倍后进行全视野截取及纤维化识别，计算

纤维化面积占全视野面积的百分比，即为 RFA。

由多名住院医师根据 NAFLD 活动度积分

（NAFLD activity score，NAS）半定量评分系统的

标准［15］对 65 张 H-E 染色数字病理切片进行人工脂

肪变性细胞和炎症细胞评分，以及对 65 张天狼猩

红染色数字病理切片进行人工纤维化评分。基于

图 2　U-Net 网络结构示意图

Fig 2　Schematic diagram of U-Net network structure
Conv: Convolution; ReLU: Rectified linear unit.
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NAS 半定量评分系统制定一套适用于人工智能算

法识别的评分规则，即机器评分：对 65 张 H-E 染

色切片根据 PFA 和 DIC 分别进行脂肪变性细胞、

炎症细胞的评分，PFA＜0.06 计 0 分，0.06～0.33
计 1 分，＞0.33～0.66 计 2 分，＞0.66 计 3 分；

DIC＜100/mm2 计 0 分，100～400/mm2 计 1 分，＞ 

400～700/mm2 计 2 分，＞700/mm2 计 3 分。 基 于

NAS 半定量评分系统，根据 RFA 对 65 张天狼猩红

染色切片进行纤维化机器评分，RFA＜0.01 计 0 分，

0.01～0.07 计 1 分（细分为 1A、1B、1C 级），＞

0.07～0.10 计 2 分，＞0.10 计 3 分。

1.9　统计学处理　应用 SPSS 26.0 软件进行统计学

分析。通过计算偏度和峰度的 Z 评分对计量资料进

行正态性检验，若为正态分布以 x±s 表示，若为偏

态分布以中位数（范围）表示。相关性分析采用

Spearman 秩相关分析。检验水准（α）为 0.05。

2　结　果

2.1　基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模

型的识别效果　在测试集图像上对脂肪变性细胞和

炎症细胞进行识别，通过对比标签图像与人工智能

算法识别图像可见，人工智能算法对脂肪变性细胞

和炎症细胞的识别结果与住院医师手动标注的结果

高度一致（图 3）。人工智能算法识别病理特征的

性能评估结果显示，在测试集脂肪变性细胞图像上

DSC 为 0.87，MIoU 为 0.80，MA 为 0.88，灵敏度

为 0.84；在测试集炎症细胞图像上 DSC 为 0.84，
MIoU 为 0.78，MA 为 0.85，灵敏度为 0.80。在纤

维化病理图像上进行肝纤维化识别，人工智能算法

对于肝纤维化的识别准确性较高（图 4）。

图 3　人工智能算法对脂肪变性细胞和炎症细胞的识别结果

Fig 3　Recognition results of artificial intelligence algorithm on steatosis and inflammatory cells
A: The original pathological images; B: The recognition results of the U-Net deep learning model; C: The annotation images of the 

resident physicians. The upper 3 pictures are pathological images of steatosis cells with hematoxylin-eosin staining (300×) and the 

lower 3 pictures are pathological images of inflammatory cells with hematoxylin-eosin staining (200×).

图 4　人工智能算法对肝纤维化的识别结果（50×）

Fig 4　Recognition results of artificial intelligence algorithm for liver fibrosis (50×)
A: The pathological image with picrosirius red staining; B: The recognition results of the color feature extraction algorithm. 

A B

A B C

2.2　病理特征参数分析结果　65 张 H-E 染色数字

病理切片中 55 张切片的脂肪变性细胞机器评分与

人工 NAS 评分相同，吻合率为 84.6%。其中机器

评分为 0 分的切片 7 张，PFA 为 0.019 4±0.005 6； 
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机器评分为 1 分的切片 22 张，PFA 为 0.181 3± 

0.085 0；机器评分为 2 分的切片 23 张，PFA 为 
0.466 7±0.088 6；机器评分为 3 分的切片 13 张，

PFA 为 0.704 5±0.022 2。65 张病理切片的 PFA 为

0.371（0.013～0.743）。Spearman 秩相关分析显示，

PFA 与脂肪变性细胞机器评分和人工 NAS 评分均

存在正相关关系（rs＝0.953、0.928，P 均＜0.001）。

65 张 H-E 染色数字病理切片中 49 张切片的炎

症细胞机器评分与人工 NAS 评分相同，吻合率为

75.4%。其中机器评分为 0 分的切片 12 张，DIC 为

（30.25±8.65）/mm2；机器评分为 1 分的切片 32 张， 
DIC 为（261.81±80.66）/mm2；机器评分为 2 分的

切片 19 张，DIC 为（519.42±154.67）/mm2；机器

评分为 3 分的切片 2 张，平均 DIC 为 870.00/mm2。 
65 张病理切片的 DIC 为 288（19～894）/mm2。

Spearman 秩相关分析显示，DIC 与炎症细胞机器评

分和人工NAS 评分均存在正相关关系（rs＝0.883、
0.869，P 均＜0.001）。

65 张天狼猩红染色数字病理切片中 52 张切片

的纤维化机器评分与人工 NAS 评分相同，吻合率

为 80.0%。其中机器评分为 0 分的切片 5 张，RFA
为 0.002 4±0.000 9；机器评分为 1A 的切片 9 张，

RFA 为 0.018 6±0.005 4；机器评分为 1B 的切片 
17 张，RFA 为 0.040 7±0.004 7；机器评分为 1C 的

切片 26 张，RFA 为 0.059 6±0.005 8；机器评分为

2 分的切片 6 张，RFA 为 0.083 2±0.004 6；机器评

分为 3 分的切片 2 张，平均 RFA 为 0.118 0。65 张

病理切片的 RFA 为 0.048 5±0.025 4。Spearman 秩

相关分析显示，RFA 与纤维化机器评分和人工 NAS
评分均呈正相关（rs＝0.887、0.749，P 均＜0.001）。

3　讨　论

病理组织学检查是明确诊断、衡量炎症活动

度、脂肪变性和纤维化程度，以及判定药物疗效的

重要依据［3］。病理医师对病理图像分析与结果判

断是否准确，在很大程度上取决于自身的临床经

验，这不仅是一个费时、费力的过程，而且易出现

漏诊，甚至对于同一张病理图像，不同的医师由于

经验、精神状态等主、客观因素的影响可能会做出

不同的诊断结论。因此，急需深度学习等新技术使

高水平医疗资源惠及大众，在减轻医师负担的同时

辅助诊断，提高医疗服务水平。

NAFLD 的病理诊断是其分期、分型的关键环

节之一，诊断结果影响着临床诊疗方案的制定。

近年来，人工智能被越来越多地应用于 NAFLD
的研究［16］，随着全玻片数字化扫描仪的使用，基

于全视野数字切片（whole slide image，WSI）的

NAFLD 病理特征分析的研究逐渐增多。2019 年，

荷兰拉德堡德大学的研究人员在肝脏组织 WSI 上
开发了脂肪变性的数字化自动定量方法，进一步

验证发现该方法能够自动计算 PFA［17］。2021 年，

Taylor-Weiner 等［18］提出了一种基于机器学习的肝

脏组织学评估方法，该方法通过机器学习算法测量

脂肪变性、炎症、气球样变和纤维化程度，以准确

评估 NAFLD 的严重程度和异质性。但是，当前的

病理人工智能算法系统面临着临床应用困难的问

题。本研究亦探索了深度学习模型能否对 NAFLD
的病理图像进行分析，并可视化和定量其病理特

征，结果显示深度学习模型能够准确评估 NAFLD
的严重程度和异质性，这将为 NAFLD 的药物研

发、生物标志物识别及基础医学机制研究提供思路

和帮助。

利用人工智能算法识别 NAFLD 能够减轻医师

的工作量、提高诊断精准度和杜绝造假的可能性。

此外，定量和可视化病理特征也会对 NAFLD 的评

估产生积极影响。根据肉眼观察到的特征进行评

分极具主观性，因此利用人工智能算法定量数据进

行分级是未来研究的重点。值得一提的是，在基

于人工智能算法识别脂肪变性细胞、炎症细胞和

纤维化，并根据得到的 PFA、DIC、RFA 对所有病

理切片参照 NAS 评分系统进行机器评分后发现，

PFA、DIC、RFA 与通过人工智能算法得到的机器

评分和人工 NAS 评分之间均呈正相关，验证了相

关算法的有效性，然而 3 个病理特征的机器评分与

人工 NAS 评分之间存在不一致的现象，吻合率均

在 80% 左右，原因可能是传统的人工 NAS 评分不

够精准和本研究纳入数据量较小，具体原因有待进

一步研究。

模拟人类 NAFLD 的小鼠模型不仅为研究

NAFLD 的发病机制提供了有力的研究工具，也为

相关药物的开发提供了良好的实验模型。然而任何

动物模型的应用都无法很好地对人类疾病进行表

征，本研究仅使用了模型小鼠病理切片，研究结果

还有待进一步验证，并且只有在动物模型上实现有
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效性和安全性并获得足够的数据支持后才能进一步

申请开展临床试验。

基于人工智能算法的 NAFLD 病理特征识别模

型在 NAFLD 病理检查中可准确识别病理特征，能

够帮助病理医师提高识别 NAFLD 病理特征的效率

与准确率，准确评估疾病严重程度和异质性，以及

进行正确的疾病分级与分期和疗效评估，从而提高

诊断准确性和客观性。
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