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[摘 要] 数字病理在临床诊断中的普及为人工智能在病理学中的应用创造了条件。由于强大的

建模表征能力,深度学习技术在计算病理学中得到广泛应用,在改善疾病诊断方面展现了巨大潜

力。本文回顾了深度学习和病理图像分析相结合的应用,并概述了三个关键任务的领域进展,包括

分类、分割和检测。针对每一个任务,介绍了相关的临床价值、技术难点、以及主流的算法设计等。
目前病理人工智能算法已经取得了一些令人瞩目的成果,但仍未达到临床应用的标准。本文分析

了将人工智能技术从研究转化为临床应用时面临的挑战以及未来研究方向。
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1 从病理学到人工智能

病理图像包含丰富的表型信息,可用于诊断和

监测癌症患者的病情,预测存活率,为癌症个性化治

疗提供参考依据。传统病理学诊断是通过显微镜评

估玻片上的活体组织切片来完成的。然而,这一过

程往往繁琐且耗时,世界上大多数地区都面临着病

理学家严重短缺问题。同时,受到病理医师经验水

平和主观因素的影响,分析结果易产生较大差异性,
甚至造成假阴性诊断结果,从而影响患者的治疗方

案。此外,人工视觉评估也阻碍了分析结果的重现

性,尤其不利于严重依赖定量组织病理学的指标判

断,如基于Ki67免疫组织化学的增殖评分、肿瘤浸

润淋巴细胞检测等。
数字显微镜的快速发展为数字病理的图像分析

带来了机遇,实现了患者病理切片的数字化管理,能
够减少切片识别错误,降低损坏和丢失的风险。使

用人工智能(ArtificialIntelligence,AI)技术分析组

织切片通常被称为计算病理学[1],允许基于机器的

定量图像分析,辅助病理医师实现精准、客观、可重

复的诊断。计算病理的早期研究可追溯到在细胞图
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近年来,全切片数字扫描技术将病理组织切片

转换为高分辨率的数字图像,即全视野切片图像

(Whole-SlideImage,WSI)[1],其所包含的巨大信息

为机器学习(MachineLearning,ML)技术在病理学

中的应用创造了条件。早期病理图像分析模型依赖

于人类对特征的工程化,需精心设计和生物模式或

结构匹配的特征,进而设计算法学习特征和特定任

务之间的复杂关系。而深度学习(DeepLearning,

DL)强大的特征表达能力促进了端到端学习,成为

病理图像分析的主流方法。深度学习模型已被广泛

用于肿瘤的检测、分级和分型。相关工作[35]表明深

度学习可以显著提高淋巴结转移检测、乳腺癌Ki67
评分、前列腺癌Gleason分级,有效预测临床特征和

某些分子标记物的状态。基于深度学习的预后模型

也在肺癌、黑色素瘤和胶质瘤等多种疾病中得到验

证,甚至可以取得优于病理学家的结果[2,5]。大量

研究成果已表明深度学习技术可以为医生提供诊断

参考,促进临床诊断效率和准确率的提升。

2 深度学习简介

深度学习是机器学习领域的一个分支,是一种

以神经网络(NeuralNetwork)为架构,对数据进行

表征学习的算法[6]。受生物神经网络的信息处理方

式的启发,神经网络采用了分层结构,对观测数据进

行多层次抽象[7]。层次越深,特征的抽象程度越高。
神经网络的结构和特性有助于学习数据中高度复杂

和非线性的模式,在计算机视觉、自然语言处理、生
物信息等许多领域都取得了优异的成果。

深度学习模型的基础是深度神经网络(Deep
NeuralNetwork,DNN),包含输入层、隐藏层和输

出层,其中每层由并行的单元组成。DNN可以包含

多个隐藏层,增加隐藏层可以提升模型的表达能力,
但过多的隐藏层会增加训练时间甚至产生过拟合问

题。神经网络模型训练的目标是最小化适应任务的

损失函数,可以通过随机梯度下降和误差反向传播

方法学习模型参数。针对不同的任务和应用,可以

构建不同的网络结构,如针对图像、语音数据处理的

卷积神经网络,针对自然语言处理、机器翻译和时序

数据的循环神经网络。前馈神经网络是最常见的

一种神经网络类型,它采用单向多层结构,参数从

输入层向输出层单向传播。一些常用的神经网络

层的基本构建块有卷积、池化、激活函数、全连接、
残差、空洞卷积、注意力机制等[8,9]。卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)是一种

具有局部连接、权重共享等特性的深层前馈神经网

络(图1),主要用来处理图像信息,在病理图像的方

法研究中被广泛采用。

3 深度学习在病理图像分析中的应用

基于深度学习的病理切片图像的定量分析研究

逐年增多。从病理图像一些基本元素(如细胞、腺体

等)的分类、分割、检测等任务,到对整张病理图像不

同区域的分割、检测,对肿瘤恶化程度的评级,以及

提供生存分析和个性化治疗参考等,基于深度学习

的方法都得到了广泛应用并取得了令人瞩目的成

果。本文将侧重于总结深度学习技术应用于病理图

像分析时面临的挑战和解决方法。更多关于深度学

习模型的总结和这些模型在相关任务上的性能评

价,可参考相关综述文献[2,1012]。
在病理图像分析过程中应用深度学习方法的典

型流程如图2所示,主要包括数据处理、模型训练和

模型测试[8,13]。目前,医学领域的AI应用仍以监督

学习为主[2],数据需要先由专家手动标注,提供标签

(如临床分类或图像标注等)用于模型训练。数字病

理图像一般尺寸较大,难以直接加载到内存中,并且

原始图像存在大量对于建模无意义的区域(如背景、
污染区域等)。因此,需要将病理图像降采样或拆解

为小的图像块(Patch)。进一步地,可以对图像进行

归一化降低不同染色条件的影响,利用数据增强(如
旋转,翻转,图像亮度、饱和度、对比度变化)等预处

理操作增加训练数据的多样性,从而提高模型的泛

化性。处理后的数据可以分为训练集和验证集,用

图1 基于卷积神经网络的分类模型
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图2 基于深度学习的病理图像分析方法的典型流程

于深度学习模型的训练优化。训好的模型可以部署

到新的数据上进行测试。

3.1 分类模型

作为癌症诊断的金标准,病理诊断是病理图像

的主要临床应用之一。而图像分类是深度学习技术

应用最成功的领域之一。特别地,在数字组织病理

图像分类方面,深度学习的发展使肺癌、乳腺癌、脑
肿瘤、食道癌、胃癌等疾病的精确分类成为可能,分
类模型还被用于癌症的亚分型、评级和预后等[5]。
国内外学者利用卷积神经网络(图1)已经构建了很

多成功 的 分 类 网 络 架 构(如 VGGNet、Inception-
Net、ResNet、EfficientNet等),通过逐层提取图像

特征,可以快速得到准确的诊断结果[2,4]。最近,基
于Transformer的模型(如ViT、SwinTransformer
等)通过对图像块序列的预测实现了图像分类,正被

越来越多的研究者应用到医学图像领域[11,14]。研

究成果表明目前的深度学习模型已经可以实现专家

水平的疾病诊断,甚至在某些方面的表现还优于经

验丰富的临床医生[15]。但不能忽视的是基于深度

学习的病理分类算法的研究仍然存在很多问题亟待

解决。
(1)数字组织病理图像分辨率过大,直接用于

机器识别难以实现。
一张 典 型 的 WSI的 分 辨 率 约 为100000×

100000,在目前的计算机容纳能力下,CNN难以对

其直接计算。如果对图像进行降采样,则可能丢失

一些有判别力的细节信息。为此,目前主流的方法

采用两阶段的方式:先从 WSI选取多个小区域块

(如224×224),使用深度学习网络对这些图像块进

行训练;然后利用图像块的特征或预测,通过机器学

习等方法得到最终的全切片的诊断结果。针对第一

步图像块的选择,研究者们提出了多种方法[4,13]。
比如最简单的网格采样,采用滑动窗口法提取所有

图像块或者采样一部分图像块进行CNN训练。随

机采样的方式可能产生一些对疾病诊断无效或无信

息的图像块。为了提高模型的计算效率和准确率,
可以先由专家标注或者算法识别感兴趣区域,再针

对这些区域进行采样。比如只在细胞核密度高的地

方提取图像块而绕过脂肪和基质区域。
将原始的高分辨率图像分割成小块并分别处理

的方式,需要对每个图像块进行标注,并且模型可能

会在无信息的图像块上浪费计算资源。最近的工作

表明,神经网络与其他方法(如注意力机制[14]、自监

督学习[16]等)的结合可以增加深度学习解决方案

在数字病理学的可行性。例如,Xu等人[17]提出一

种基于注意力机制的决策网络可以自动筛选图像中

有用 的 区 域,并 用 于 乳 腺 癌 病 理 图 像 的 分 类。

Katharopoulos等人[18]提出注意力采样方法,利用

注意力分布找到图像中信息丰富的区域,实现了用

一个 CPU 或 GPU 处 理 几 百 万 像 素 的 图 像。

DiPalma等[19]将知识蒸馏和CNN结合,将在高分

辨率 WSI上训好的模型中的知识迁移到在低分辨

率 WSI上训练的模型中,从而使模型在低分辨率的

病理组织图像上也能取得较好的分类结果,同时提

升了模型的计算效率。
(2)病理图像的专家标注成本较高,模型训练

欠缺有标注的数据。
基于深度网络的监督学习需要大量的训练数据

和相应的标签,但对于十亿级的病理全切片图像,要
获取精细的标签是十分困难的。一种可以降低标注
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成本的策略是直接对 WSI数据进行端到端的模型

训练。Chen等人[20]提出一种统一的内存机制,可
以直接对21500×21500分辨率的 WSI进行端到

端训练,实现了肺癌病理切片的CNN分类模型。
但这种方法仍面临高分辨率数据处理和模型计算

资源的挑战。针对人工标注中存在噪声的问题,研
究 者 们 也 开 展 了 噪 声 标 签 学 习 (NoisyLabel
Learning)[21]方面的相关研究。比如Yu等人[22]设

计了一种噪声纠正的损失函数,用于降低噪声标签

对肝癌细胞识别的影响。
同时,现有的病理图像数据集样本数较小,难以

捕捉临床病例的广泛差异。相比于像素级或者图像

块级的标签,图像级的标签(如是否存在肿瘤、是否

恶性等)是比较容易获取的,故弱监督学习方法得到

了越来越多研究者的关注。Campanella等人[23]基

于多示例学习(Multi-instanceLearning)构建了一

种能够达到临床水平的深度学习系统。该系统在涵

盖了前列腺癌、基底细胞癌、淋巴结转移乳腺癌的

44732张 WSI切片数据集上进行分类实验。结果

表明相比小数据集上的全监督训练,使用大规模数

据的弱监督训练可以获得更好的泛化性能。为了充

分利用有限的像素级标签和大量的图像级标签,Li
等人[24]提出一种混合监督学习方法用于 WSI分类,
模型在训练过程中可以利用图像标签来改进生成的

像素级伪标签。随着预训练模型在图像分类任务取

得的成功,只需无标签数据的自监督预训练模型开

始被应用到医学图像领域。Azizi等人[25]提出一种

多示例的对比学习方法,利用每个病例的多幅图像

进行数据增强以实现自我监督学习。
(3)目前基于深度学习的分类模型主要针对单

一尺度的病理图像。
不同倍率下的图像特征对于实际诊断都是至关

重要的,在低倍率下主要看组织形态的特征,在高倍

率下主要看细胞级别的特征。因此,临床实际诊断

中,病理医生是在显微目镜或者终端屏幕上不断移

动评阅,并在不同倍率下分析病理图像,而不是针对

局部或固定倍率。但目前的分类算法主要是针对单

一尺度下的病理图像的切片进行分类分析。因此,
为了提高分类网络的准确性和可解释性,一些算法

提出结合不同尺度的病理图像特征进行分析,以期

与临床实际诊断的方法相匹配。Li等人[26]利用

CNN提出一个两阶段模型,包括低倍镜下的癌症检

测阶段 和 高 倍 镜 下 可 疑 区 域 的 癌 症 分 类 阶 段。

Wang等人[27]结合细胞核层面和图像块层面的多尺

度的结构信息,提出一种层次化的图卷积神经网络

用于癌症生存预测。为了模拟病理学家的实际诊断

过程,Hashimoto等人[28]将多示例学习、领域对抗

(DomainAdversarial)和多尺度 学 习(Multi-scale
Learning)技术与CNN有效地结合起来,并在恶性

淋巴瘤分型任务中取得了优异性能。
针对单一倍率下的病理图像,也存在不同尺度

的信息,比如有些图像异常区域较大,而有些异常区

域却很小。为此,在网络设计方面,需要考虑如何处

理这些多尺度信息。Song等人[29]基于经典的分类

网络ResNet和多尺度特征学习网络DeepLabv3,
实现了 临 床 适 用 的 胃 癌 组 织 病 理 学 诊 断 系 统。

Chen等人[30]提出一种结合 Transformer和 CNN
的多尺度模型,用于提取图像中的全局信息和局部

信息,实现了胃组织病理图像的分类。

3.2 分割模型

在病理分析和诊断过程中,从组织病理学图像

中准确分割一些基本元素和组织区域具有重要作

用。分割结果可用于可视化组织基元形态、计算形

态学指标,是评估肿瘤恶性程度的前序步骤。例如,
细胞核的形态和外观特征,包括大小和形状特征、密
度、细胞核与细胞质之比、多态性等,可以有助评估

癌症级别和预测治疗效果。腺体的形态学特征,包
括其外部结构和腺体的形成过程,是病理学家诊断

肠癌的重要标准。
随着数字病理研究的发展,需要能够面向多个

器官和不同疾病的病理图像高精度分割方法。例

如,为了保证细胞核形态的多样性,分割数据集

MoNuSeg[31]的训练集涵盖了来自乳房、肝脏、肾脏、
前列腺、膀胱、结肠和胃七个不同器官的良性和病变

组织样本。然而,不同组织基元的形态和大小差异

很大,形状结构不规则,呈现高密度分布和粘连重叠

的现象。此外,病理切片图像特征易受到切片的厚

度、切割均匀度、杂质、染色深浅等因素的影响。为

了克服这些挑战,研究者提出了不同类型的深度学

习方法[10],致力于对感兴趣区域的轮廓或整个内部

进行像素级描绘以实现准确的病理图像分割。
基于CNN的分割模型被广泛应用于病理图像

分割领域,其中最具影响力的是基于全卷积网络

(FullyConvolutionalNetwork,FCN)的 模 型[32]。
不同于传统的CNN分类模型,FCN在网络架构上

不再使用全连接层,而是用卷积层和池化层进行替

代,并采用上采样得到原图像大小的稠密像素预测,
实现了端到端的像素级的分割网络训练。受FCN
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的启发,Ronneberger等人[33]为生物医学图像专门

开发了U-Net分割网络,通过采用一个编码器捕获

上下文和一个解码器来恢复空间分辨率(图3),并
使用一系列跨层连接来融合低层级的细节信息和高

层级的语义特征,大幅提升了分割的精细度。
进一步地,通过考虑上下文信息或专家知识,研

究者们提出了一系列的基于深度学习网络的病理图

像分割模型,这些模型主要从以下几个方面进行

设计:
(1)改进网络结构,设计新的网络层或模块(如

注意力机制、空间金字塔形池化、空洞卷积等)。例

如FullNet[34]提出全分辨率的网络结构,用dense
block和空洞卷积代替池化层和上采样,以提升实例

的定位准确率。CE-Net[35]提出一种密集的空洞卷积

模块和残差多核池化模块,更好地提取高层特征和多

尺度上下文信息。TransUNet[36]将Transformer用

作医学图像分割任务的编码器,通过结合 U-Net与

Transformer的优点,利用CNN的高分辨率空间特

征和注意力机制来提取的全局上下文信息以实现精

确的定位。
(2)辅助任务或辅助输出层引入分割网络,或

者设计新的损失函数(如 WeightedCrossEntropy
Loss、FocalLoss、DiceLoss、TverskyLoss、Combo
Loss等)。例如DCAN[37]利用腺体轮廓信息构建多

任务学习框架,以改善稠密实例的分割效果。边界

损失(BoundaryLoss)[38]是一种在边界空间构造的

距离度量函数,可以作为区域损失函数(如 Dice
Loss)的补充。也可以通过挖掘不同损失函数间的

关系构造新的损失目标,比如Yeung等人[39]提出一

种 UnifiedFocalLoss,同 时 扩 展 了 Diceloss和

CrossEntropyLoss,可以更好地处理分割任务中类

别不平衡的数据。
(3)将深度学习网络和经典建模理论进行有机

结合。例如 CDNet[40]提出将向心方向特征与 U-
Net分割网络结合,可以更好地建模相邻像素间的

空 间 关 系。Li等 人[41]利 用 CNN 中 的 等 变 性

(Equivariance)对无标签数据提出一种变换一致性

策略,并应用于半监督分割任务。Karimi等人[42]提

出直接降低或最小化 Hausdorff距离来训练CNN
分割模型。

(4)针对病理图像的分割任务设计新的建模方

式。例如Naylor等人[43]针对相邻或重叠的细胞核

的边界模糊问题,将像素层面的实例分割任务形式

化为距离图的回归问题。为了有效利用全局语义特

征和局 部 纹 理 特 征 处 理 细 胞 边 界 模 糊 的 问 题,

Zhang等人[44]引入Body-edge分支提供边缘位置信

息,并提出一种多分枝的 Transformer结构。针对

训练数据的多样性问题,Mahmood等人[45]利用对

抗网络生成病理图像,并将细胞核的分割任务转换

为图像翻译(Image-to-imageTranslation)问题。

3.3 检测模型

检测任务的目的是发现和定位病理切片中的感

兴趣区域,对癌症筛查具有重要意义[2,13]。比如淋

巴细胞的准确检测可以帮助设计新的生物标志物,
用于监测癌症进展和治疗效果。有丝分裂检测用于

量化肿瘤细胞的分化程度,是癌症分级中最重要的

预后因素之一。
基于深度学习的目标检测技术根据有无候选框

生成阶段可分为:两阶段目标检测和单阶段目标检

测[46],如图4所示。两阶段算法在准确度上有优

势,而单阶段算法在速度上有优势。两阶段算法将

检测问题划分为两个阶段,首先使用主干网络产生

候选区域(RegionProposal),然后对候选区域分类。
此类算法的典型代表是R-CNN系列算法。单阶段

算法是基于回归的算法,只需一次提取特征,直接预

测图像中感兴趣目标的类别和位置信息。代表性算

法包括YOLO系列算法、SSD、Retina-Net等。这两

类目标检测算法都已经被应用于病理图像领域[13],
比如FasterR-CNN框架可以成功检测相差显微镜

图像中的粘附细胞,SSD用于解决精确的神经细胞

图3 基于编码器—解码器网络结构的分割模型示意图
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图4 检测模型典型示意图

检测任务。
最近一些目标检测工作从常用的基于候选框

(Anchor-based)的 方 式 转 换 为 基 于 关 键 点

(Keypoint-based)的方式[46]。例如,CornerNet使

用角点对表示每个目标,但该方法主要关注目标的

边界信息,缺乏对目标内部信息的获取,容易造成误

检。为此,CenterNet在角点对的基础上加入了中

心关键点,同时兼顾了目标的边界信息和内部信息。

CircleNet[47]则是针对医学图像提出了一种圆形框

的表示方式,其具有更好的旋转不变性,因而更适用

于肾小球和细胞核等目标的检测。
随着DETR在目标检测领域的成功,一些结

合CNN和Transformer的方法也被逐渐应用到医

学图像的检测任务中[14]。例如,COTR利用卷积

层和Transformer层相结合组成编码器用于特征提

取,实 现 了 端 到 端 的 息 肉 检 测。TR-Net则 将

Transformer用于多平面重建图像中冠状动脉狭窄

的检测。但目前针对病理图像的基于Transformer
的目标检测工作仍然较少,需要研究者们进一步

探索。
然而,上述算法的研究主要聚焦于自然图像中

通用目标的定位识别,在广泛的病理图像领域仍无

法获得令人满意的性能。针对病理组织图像中存在

的视觉挑战,仍需考虑检测目标的特异性,设计相关

的深度学习解决方案。本文主要介绍两种常见的病

理图像中的检测任务:细胞检测和有丝分裂检测。
(1)细胞检测

在组织病理学图像中,细胞或细胞核检测有助

于分析细胞空间分布,也是细胞或细胞核的实例分

割、跟踪和形态学测量等一系列后续任务的必要前

提。细胞或者细胞核一般存在大量重叠现象,是细

胞检测任务面临的主要挑战。
由于目标检测任务要解决分类和定位的问题,

所以很多细胞检测的工作利用CNN分类算法和分

割算法解决检测问题[48,49]。但这些工作没有考虑

细胞层面的拓扑约束,忽略了细胞密度和细胞核一

般呈圆形的假设。为了充分利用目标中心的像素和

邻近目标中心像素之间的拓扑关系,许多学者将细

胞或细胞核检测任务建模为回归问题[2]。这类方

法不是预测标签类别,而是直接预测细胞或细胞核

的位置。比如定位细胞中心,利用回归模型预测每

个像素值到最近细胞中心的距离得分。这类方法

一般假设热图上概率最高的点对应于细胞的中心,
代 表 性 工 作 是 非 极 大 值 抑 制 (Non-Maximum
Suppression,NMS)算法,在细胞检测等任务上已取

得了很好的效果[13,48]。中心点检测算法DCNet[50]

通过预测每种免疫细胞的中心点热图,很好地处理

了细胞壁重叠或边界模糊的问题。RetinaNet可以

利用细胞核内的点标注预测细胞的边界框,已经被

应用于乳腺癌病理图像中上皮细胞的检测[51]。
(2)有丝分裂检测

细胞分裂对于维持生命至关重要,而快速生长

的肿瘤往往具有更多的有丝分裂象,对细胞有丝分

裂活动的准确监测对癌症的分级与诊断意义重大。
不同于稠密细胞的检测,有丝分裂细胞在空间上分

布比较分散,但有丝分裂的检测和计数既费时又困

难,极富挑战性。一方面,有丝分裂是一个复杂的过

程,具有多个分裂期,在时间和空间上都具有随机

性;另一方面,有丝分裂细胞形态变化多端,胞核大

小、形状、染色均不一致,并且大多数有丝分裂的细

胞核与一般的细胞核难以区分。
随着深度学习技术的发展,研究人员开始探索

使用神经网络实现有丝分裂细胞的检测和计数。

Cireᶊan等人[52]最早将CNN作为像素级分类器用

于检测组织学图像中的有丝分裂。该工作完成了

2012年ICPR和 AMIDA2013有丝分裂检测中的
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挑战,并改变了整个数字组织病理学领域。这种方

法通常计算昂贵且耗时,在临床环境中并不实用。
此后,一些工作提出基于图像块的方法,使用CNN
输出热图,计算每个像素属于有丝分裂细胞的概率。
比如SegMitos[53]利用语义分割网络预测每个像素

的类别,输出分割结果概率图,然后直接从分割图

定位有丝分裂细胞。还有一些研究者提出一种包

括检测和判别的两步法:第一步先检测出所有细胞

核,第二步判别每个细胞核是否为有丝分裂。比

如,DeepMitosis[54]将目标检测框架FasterR-CNN
应用于有丝分裂检测任务,并提出一种基于深度验

证网络的分类模型,用于进一步验证检测结果。

4 病理人工智能的挑战与方向

深度学习等人工智能算法大大推动了病理图像

自动诊断技术的发展,许多工作已经达到甚至超过

临床医师的水平[2,5]。然而,目前大多计算机辅助

诊断模型仍未能真正进入临床应用。由于医疗数据

的限制以及临床准确率和可靠性的要求,病理人工

智能的研究仍面临许多挑战,需要人工智能专家与

病理学家的通力合作。
(1)标注数据的稀缺性

费时费力的人工标注极大阻碍了深度学习算法

在病理图像分析领域的广泛应用,该领域仍欠缺类

似于ImageNet的数据集。一些工作通过众包平台

来获取大量的图像标注,但最终仍需病理医师审核

和校准。利用弱监督学习技术可以缓解对标注数据

的依赖问题[23],除了图像层面的标注,一些工作开

始研究如何提取并利用病理报告和诊断记录的临床

标注。近年来,半监督学习和自监督学习成为深度

学习领域的热门方向。半监督学习是监督学习与无

监督学习相结合的一种学习方法,该方法只需要少

量带标签的样本和大量无标签的样本。自监督学习

则完全不需要数据集提供标签。在病理图像分析

中,基于半监督学习和自监督学习的CNN模型已

经得到了研究者们的关注[55,56]。
此外,医疗数据往往分散在不同机构,因其敏感

性而很难被开放共享。患者隐私的保护和获得使用

数据的授权是医学图像研究需要遵守的必要前提。
伦理法规的要求可能会限制人工智能算法的数据选

择,使得研究者需要在数据保护和模型创新之间取

得平衡。目前实现隐私计算的一种方式是联邦学

习[57],通过中央服务器使用分散在各地的数据,确
保在模型训练过程中不会泄漏,从而使患者数据能

保留在当地机构或个人手中,避免将数据集中在一

起的问题。
(2)模型的泛化性

模型较差的泛化性是导致深度学习技术难以在

临床中大规模应用的重要瓶颈。目前用于研究的病

理数据集并不能代表临床实践中遇到的数据类型。
不同医疗中心或地区的患者群体不同,不同的扫描

仪或染色技术会造成病理数据的差异。因此,训练

数据集不能涵盖足够丰富的数据,会导致深度学习

病理分析模型的泛化性较差,即模型即便在训练集

上表现很好,在另一个数据源上的测试结果仍可能

很差。
迁移学习可以用来提高模型的稳定性和可泛化

性,通过在大型和多样化的数据集上训练或微调模

型减少泛化误差。针对泛化性问题,在病理图像处

理过程中也常常应用数据增强和数据归一化等技

术。数据增强是对数据引入额外的多样性,比如利

用颜色增强模拟不同实验室的染色差异。数据归一

化则是通过标准化和严格控制流程,将图像变换到

统一的标准,最小化数据差异对模型的影响。最近,
领域泛化(DomainGeneralization,DG)是非常热门

的一个方向,它研究的问题是从若干个具有不同分

布的数据集中学习一个泛化能力强的模型,使其在

未知的测试集上取得较好的效果[58]。
(3)模型的可解释性

基于深度学习的人工智能模型被认为是“黑箱”
模型,其决策过程难以解释和理解。由此产生的高

风险是阻碍深度学习产品获得临床实践和监管许可

的主要问题之一。因此,在AI辅助诊断方面,深度

学习产品更多被应用于检测或分割这些不需要解释

决策的过程。例如,第一个获得美国食品和药品监

督管理局批准的基于人工智能的病理学辅助产品

PaigeProstate,主要用于辅助检测前列腺活检中潜

在的癌症细胞。
目前,可解释的 AI是一个非常活跃的研究领

域,研究者们也提出了一些解决方案。例如,一种基

于算法融合的策略先使用深度学习算法进行初始任

务,随后利用领域知识手工设计机器学习方法并用

于预测,从而确保该方法的生物学可解释性[59]。另

一种提供解释性的典型方式是利用注意力机制或显

著图,通过可视化图像中的判别性区域,为病理学家

提供临床可解释的依据[60]。这些方法部分缓解了

可解释性问题,但仍然缺乏病理学或临床价值方面

的知识。
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5 总 结

人工智能在病理图像的分析应用中不断发展,
对于辅助临床诊断意义重大,可以有效提升诊断效

率和准确率。目前的研究表明,深度学习技术在某

些基础任务上可以与人类专家的表现相媲美,但病

理人工智能的研究仍然存在局限和挑战。首先,病
理图像的分析计算对硬件和模型都有着较高的要

求,现有设备对大尺寸病理切片的处理仍有困难,模
型算法应具备较好的重复性、泛化性、可解释性,能
提供真实可信的治疗建议;其次,在将人工智能技术

从研究转化为临床应用时,须克服监管和隐私保护

方面的挑战,模型和设备应证明是安全有效的。最

后,为了在计算病理学领域取得实质性进展,将深度

学习范式成功应用于病理分析任务,需要人工智能

专家和病理学家之间的通力合作。
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Abstract Recentadvancesofdigitalpathologyinclinicaldiagnosismakeitpossiblefortheapplicationof
artificialintelligencetopathology.Duetothepowerfullearningabilityindealingwithcomplexpatterns,

deeplearningalgorithmsarewidelybeingappliedtocomputationalpathologyandhavegreatpotentialto
improvediagnosis.Herewereviewtheintersectionbetweendeeplearningandpathologyimageanalysis,

andsurveytheprogressofthreekeytasks:classification,segmentation,anddetection.Foreachtask,we
coveritsclinicalvalue,technicalchallenges,andstate-of-the-artalgorithms.Despitethepromisingresults,

veryfewartificialintelligencealgorithmshavereachedclinicaldeployment.Wedescribethechallengesthat
stillneedtobeaddressedbeforetransformingartificialintelligencetechnologiesfromresearchtoclinical
practiceandsuggestdirectionsforfuturework.
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