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摘　 要:胃癌的早期发现和组织病理的精准分型可有效提高患者的 5 年生存率,但有限的医疗资源难以满足这一需求。 基于

ResNet-50 的 DeepLab
 

v3 语义分割算法,构建了胃部肿瘤病理分型识别系统,辅助病理医生实现快速高效精准的协同分型诊断。
针对不含恶性肿瘤的情况,完善实现了胃部低级别上皮内瘤变的二分类识别。 医院临床及资深医师像素级标注的 1

 

854 张胃

部组织数字切片进行了训练和测试,实现了在癌区识别基础上准确率为 61. 8% 、kappa= 0. 496 的分型诊断和敏感度 100% 、特异

性 75. 8%和 AUC= 0. 972 的低级别上皮内瘤变诊断。 提出的胃癌分型诊断能够标出癌区,并给出诊断参考;低级别上皮内瘤变

的诊断较为精确。
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Abstract:The
 

early
 

detection
 

and
 

precise
 

pathological
 

classification
 

of
 

gastric
 

cancer
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

possibility
 

of
 

cure,
 

posing
 

higher
 

demands
 

on
 

limited
 

medical
 

resources.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

various
 

sources
 

of
 

classification
 

for
 

gastric
 

cancer
 

and
 

the
 

shortage
 

of
 

pathologists,
 

this
 

paper,
 

for
 

the
 

first
 

time,
 

constructs
 

a
 

gastric
 

tumor
 

pathological
 

classification
 

recognition
 

system
 

using
 

the
 

ResNet-50-based
 

DeepLab
 

v3
 

semantic
 

segmentation
 

algorithm.
 

This
 

system
 

assists
 

pathologists
 

in
 

achieving
 

rapid,
 

efficient,
 

and
 

accurate
 

collaborative
 

diagnostic
 

classification.
 

For
 

cases
 

without
 

malignant
 

tumors,
 

this
 

paper
 

also
 

implements
 

the
 

binary
 

classification
 

recognition
 

of
 

low-grade
 

intraepithelial
 

neoplasia
 

in
 

the
 

stomach.
 

After
 

training
 

and
 

testing
 

on
 

1854
 

digitally
 

annotated
 

slices
 

of
 

gastric
 

tissue
 

from
 

the
 

Chinese
 

PLA
 

General
 

Hospital,
 

pixel-level
 

annotated
 

by
 

experienced
 

physicians,
 

the
 

system
 

achieved
 

a
 

classification
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

61. 8%
 

with
 

a
 

kappa
 

value
 

of
 

0. 496
 

for
 

cancer
 

zone
 

identification.
 

For
 

low-grade
 

intraepithelial
 

neoplasia
 

diagnosis,
 

it
 

attained
 

a
 

sensitivity
 

of
 

100% ,
 

a
 

specificity
 

of
 

75. 8% ,
 

and
 

an
 

AUC
 

of
 

0. 972.
 

This
 

paper
 

presents
 

the
 

first
 

implementation
 

of
 

gastric
 

cancer
 

classification
 

diagnosis,
 

capable
 

of
 

identifying
 

cancerous
 

areas
 

and
 

providing
 

diagnostic
 

references.
 

Additionally,
 

the
 

system
 

demonstrates
 

high
 

sensitivity
 

and
 

relatively
 

accurate
 

results
 

for
 

diagnosing
 

low-grade
 

intraepithelial
 

neoplasia.
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0　 引　 　 言

　 　 胃癌是世界范围内的第 5 大常见肿瘤,在癌症致死

率中排名第 3[1] 。 在中国,胃癌已经上升至癌症相关死

亡人数的第 2 位,其中胃腺癌占 70% 。 根据组织学特征

又可以将高分化腺癌 / 高级别上皮内瘤变、中分化腺癌、
低分化腺癌、印戒细胞癌和粘液腺癌 5 种类型。 这 5 种

不同的肿瘤亚型在恶性生物学行为上存在差异,精确识

别胃腺上皮来源的肿瘤分型对于精准治疗至关重要,但
也对有限的医疗资源提出了更大的挑战。

由于全国范围乃至全球性的病理医生短缺,人工智

能在临床领域的应用变得可能[2-5] 。 这一现象引发了对

于医疗领域人工智能技术发展的深入研究和探讨[6-9] 。
人工智能作为辅助诊断的应用,可提高病理医生的诊断

效率。 深度学习已经在胃、肺、前列腺、乳腺淋巴结[10-16]

等器官的诊断方面都取得了一定的成果。 然而,目前的

研究更多地集中在癌症的早期检测,对于多种组织类型

的肿瘤分型的相关研究则相对不足该情况一方面是由于

特定分型标注数据的不足,另一方面也涉及到癌区划分

和复杂的分型识别模型的构建。
为进一步提高胃部诊断系统对病理医生的辅助效

果,需要更好地利用深度学习技术来准确分型胃部肿瘤

性病变,从而将其应用到临床病理辅助诊断中。 本文利

用来自解放军总医院、由医师像素级标注的胃部组织切

片数据进行训练和测试,首次探讨了深度学习模型在胃

肠道癌分型(包括高分化腺癌 / 高级别上皮内瘤变、中分

化腺癌、低分化腺癌、印戒细胞癌、粘液腺癌)和低级别上

皮内瘤变识别方面的能力。
基于上述真实数据的训练,本文建立了胃部肿瘤病

理分型系统,首次实现了癌区的组织学分型和胃部低级

别上皮内瘤变的识别。 我们利用上述模型搭建了人工智

能胃部病理辅助诊断系统,该系统可半自动化生成结构

化诊断报告,并已在中国人民解放军总医院运行。

1　 胃部病理切片数据及预处理

　 　 本文在中国人民解放军总医院筛选出 1
 

854 张胃部

病理切片,其中包括 771 张覆盖多种癌分型的恶性肿瘤

切片和 1
 

083 张不含恶性肿瘤的切片。 上述切片使用江

丰 KF-PRO-005 扫描仪在 400 倍放大倍率下进行扫描,将
切片数字化以运用到模型的训练。 其中,含恶性肿瘤的

切片分为 575 张训练集、60 张验证集和 136 张测试集。
针对含恶性肿瘤的切片,病理医师对扫描得到的数字化

切片标注具体病变区域以及癌症分型,标注的标签包含

高分化腺癌、中分化腺癌、低分化腺癌、黏液腺癌、印戒细

胞癌 5 种胃癌类型。 同时,1
 

083 张不含恶性肿瘤的切

片,被分为 893 张训练集、100 张验证集和 90 张测试集。
针对不含恶性肿瘤的切片,病理医师采用相同标注系统

对低级别上皮内瘤变区域进行标注。 具体的切片分布如

表 1 所示。

表 1　 训练、验证与测试数据集切片类型分布

Table
 

1　 Distribution
 

of
 

slice
 

types
 

in
 

training,
 

validation,
 

and
 

test
 

datasets
 

数据集 病理诊断 切片数

胃癌分型

模型

胃部低级

别上皮内

瘤变识别

模型

训练集

验证集

测试集

训练集

验证集

测试集

高分化腺癌 42

中分化腺癌 145

低分化腺癌 254

黏液腺癌 57

印戒细胞癌 77

总数 575

高分化腺癌 5

中分化腺癌 15

低分化腺癌 24

黏液腺癌 6

印戒细胞癌 10

总数 60

高分化腺癌 17

中分化腺癌 28

低分化腺癌 62

黏液腺癌 8

印戒细胞癌 21

总数 136

低级别上皮内瘤变 120

其他良性病变或正常 773

总数 893

低级别上皮内瘤变 16

其他良性病变或正常 84

总数 100

低级别上皮内瘤变 28

其他良性病变或正常 62

总数 90

　 　 在得到的全扫描(whole
 

slide
 

images,WSIs)格式的病

理切片投入到模型训练前,先进行如下的预处理:一方

面,提取有效的区域组织,并将切片和其像素级标注在

200 倍视野下进一步分割成 320×320
 

pixels 的大量图像

块,其中分别进行了 224×224、320×320、512×512、1
 

024×
1

 

024 不同像素的实验,经过 AUC 和显存利用率的综合
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评估后,确定 320×320 为最佳参数;另一方面,考虑实际

场景不同制片染色方式和不同品牌规格扫描仪生成数字

病理图像的差异,采用包括对亮度、对比度、饱和度和色

调在一定范围内随机扰动的数据增强方式进一步增强模

型的鲁棒性。

2　 病理数据特征提取与分型建模

2. 1　 数据集有效区域组织的提取

　 　 对于 WSIs 格式的病理切片,使用最大类间差( Otsu)
 

算法[17-19] 提取有效特征。 Otsu 算法计算简单、不受亮度

和对比度的影响等特点,因此被认为是图像分割中阈值

选取的最佳算法。 该算法根据图像的灰度特性,将图像

分为背景和前景两部分,从而能够提取出病理切片中的

有效区域组织,并排除背景的干扰。 通常情况下,灰度分

布均匀性由方差作为度量,背景和前景之间的类间方差

越大,各自的类内方差越小,说明构成图像的两部分差别

越大。 这种特性使得 Otsu 算法在图像分割中得到了广

泛的应用。 Ostu[20] 证明了最大类间方差和最小类内方差

的等价性,接下用最大化类间方差说明。
对于大小为

 

M × N
 

的图像,目标和背景的分割阈值

记作
 

T,目标像素点数占整体比例记作
 

ω0,其平均灰度
 

μ0,而背景则对应为 ω1、μ1,图像的总平均灰度为
 

μ,类间

方差记作
 

g。 对于图像中灰度值小于
 

T
 

的像素个数记作
 

N0,反之为
 

N1。 则有:

ω0 =
N0

M × N
,ω1 =

N1

M × N
,N0 + N1 = M × N (1)

其中, ω0 + ω1 = 1,μ = ω0μ0 + ω1μ1。
于是:
g = ω0(μ0 - μ) 2 + ω1(μ1 - μ) 2 (2)
通过遍历求得使类间方差

 

g
 

最大的阈值
 

T。
2. 2　 模型性能评估指标

　 　 在胃癌分型多分类识别模型和低级别上皮内瘤变二

分类识别模型的性能评估中,本文选择 4 种常用的评估

指标有 kappa、准确率( ACC),敏感度( true
 

positive
 

rate,
TPR),特异性( true

 

negative
 

rate,TNR)。 其中 TP、FP、
TN、FN 分别代表测试结果中真阳性、假阳性、真阴性和

假阴性的个数,则有:

kappa =
P0 + Pe

1 - Pe
(3)

ACC = TP + TN
TN + FN + FP + TN

(4)

TPR = TP
TP + FN

(5)

TNR = TN
TN + FP

(6)

其中,

P0 = TP + TN
TP + FP + FN + TN

(7)
 

Pe =
(TP + FP) × (TP + FN) + (FP + TN) + (FN + TN)

(TP + FP + FN + TN) 2

(8)

2. 3　 模型及训练策略

　 　 本文使用基于 ResNet-50 的 DeepLab
 

v3 图像分割网

络训练胃癌分型的多分类模型[21] ,在训练过程中对提取

有效组织区域并分割后的图像块使用上文所述的数据增

强方式,每 5
 

000 次训练后迭代输出在验证集上的评估

结果。 在迭代一定次数后,选取在验证集上表现最优的

参数作为最终的模型, 经实验验证, 初始化学习率

lr= 0. 000 1,批处理大小 batchsize = 128 时,模型的表现最

好。 对于不含恶性肿瘤的低级别上皮内瘤变数据集,采
用相同的网络架构和训练步骤,但输出层变为对应二分

类识别模型。
在进行胃癌分型多分类模型的测试时,本文首先

采用了基于 Song 等[19] 的胃癌分割识别模型,该模型能

够有效地划分并识别出癌区。 随后,将识别出的癌区

数据输入到胃癌分型模型中,以进行进一步的分型测

试和评估。 这一流程的设计旨在充分利用胃癌分割识

别模型的结果,为胃癌分型模型的准确性和可靠性提

供有力支持。
此外,为了更好地满足临床实际应用的需求,本文

构建了完整的胃部肿瘤病理分型系统,该系统集成了

胃癌分割识别模型[13] 、胃癌分型以及低级别上皮内瘤

变识别模型,通过整合这些模型,实现了对癌区识别分

割、具体分型识别以及非癌区低级别上皮内瘤变识别

的全面功能。 这样的系统设计不仅能够为医生提供辅

助诊断,还能够协助实现半自动生成结构化诊断报告,
从而提高诊断的准确性和效率。 这一综合系统的建立

将为胃癌病理分型的临床应用提供更加便捷和可靠的

支持,有望在临床实践中发挥重要作用。 处理流程如

图 1 所示。
在系统应用的过程中,切片首先经过胃癌识别模型

进行分析,得到整张切片为癌的概率。 概率高于阈值判

为恶性切片,随后对识别为癌的区域使用胃癌分型模型

进一步分析得到分型的结果;概率低于阈值则判为良性

切片,经过低级别上皮内瘤变识别模型分析,输出低级别

上皮内瘤变的分析结果,并结合原始病理切片图样,以实

现与病理医生的协同高效诊断。 这一系统流程的设计能

够确保对不同类型切片的精准识别和分类,为临床诊断

提供可靠的辅助支持。
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图 1　 胃部肿瘤病理分型系统流程

Fig. 1　 Flow
 

of
 

the
 

gastric
 

tumor
 

pathological
 

classification
 

system

3　 实验分析与验证

3. 1　 病理切片混淆矩阵分析

　 　 对于含有恶性肿瘤的病理切片,每张切片可能包含

多种胃癌分型。 在数据标注过程中,病理医生通常会选

择其中占比最高的癌症分型作为此张切片的胃癌分型标

签。 因此,通过对比病理医生和模型分别给出的最主要

胃癌分型是否一致来评估模型效果。 胃癌分型模型的输

出结果是对切片中每个像素的分型类别诊断。 面积占比

最大的分型类别标记为模型输出的胃癌分型诊断结果。
病理医师和模型诊断的混淆矩阵如图 2 所示,由式(3)及
(4)可以求得准确率 ACC= 61. 8% ,kappa= 0. 496。

图 2　 胃癌分型模型混淆矩阵

Fig. 2　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

gastric
 

cancer
 

classification
 

model

针对不含恶性肿瘤的病理切片,低级别上皮内瘤变模

型的输出结果以每一个像素位置为单位,但因其二分类的

特性,输出为对应的病变概率。 取概率最高的 1
 

000 个像

素的均值作为对整张病理切片病变概率的预测。 对比医

师的混淆矩阵(图 3),模型的 AUC 为 0. 972(图 4),阈值

取 0. 43 时,敏感度为 100% ,特异性为 75. 8% 。

图 3　 低级别上皮内瘤变识别模型混淆矩阵

Fig. 3　 Confusion
 

matrix
 

for
 

the
 

low-grade
 

intraepithelial
 

neoplasia
 

recognition
 

model

图 4　 低级别上皮内瘤变识别模型 ROC 曲线

Fig. 4　 ROC
 

curve
 

for
 

the
 

low-grade
 

intraepithelial
 

neoplasia
 

identification
 

model

3. 2　 模型误诊样本分析

　 　 模型对不同类型肿瘤的判断准确性与 AI 对诊断标

准的掌握程度密切相关。 在 200 倍放大倍率下观察组织

形态,能够为模型提供充分的训练数据,从而加强其对肿

瘤形态特征的学习和理解[22-26] 。 这样的训练基础对于模

型准确判断肿瘤类型和病理特征至关重要。 因此,通过

对组织形态的深入学习和训练,AI 能够更好地理解和识
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别不同类型的肿瘤,为临床诊断提供更可靠的辅助支持。
在训练和验证的过程中,针对 5 种不同组织类型的胃癌

和模型对应的准确率,可以发现,相比中分化腺癌的结构

紊乱与融合成筛,粘液腺癌的粘液背景特征对模型来说

更具体和形象,模型更容易学习这一方面的特征。 低分

化腺癌的弥漫成片与印戒细胞癌的胞核偏位月牙状等细

胞级形态特征的学习难度更高。 尽管在训练数据集中,
中分化:低分化:印戒细胞癌:粘液为 145 ∶ 254 ∶ 77 ∶ 54,已
经尽可能考虑不同组织类型间的学习难度,但仍由于训

练数据较少无法实现更高的准确率,尤其是高分化腺癌 /
高级别上皮内瘤变仅有 42 张切片用于训练。

本文对模型的误诊样本也进行了细致地分析,总结

出了如下因素。
1)切片质量不一致。 出现假阳性情况如图 5 所示,

其中, 图 5 ( a) 为组织固定欠佳, HE 染色, 低倍 5 ×;
图 5(b)为腺体增生、密集,染色较深, HE 染色,中倍

10×;图 5(c)为组织破碎,粘液渗出,HE 染色,低倍 5×;
图 5( d) 为聚焦不准, 扫描模糊, HE 染色, 低倍 5 ×;
图 5(e)为组织疏松水肿,HE 染色,低倍 5×;图 5(f)为肠

上皮化生,HE 染色,中倍 10×;图 5( g) 为肌间神经节细

胞,HE 染色,高倍 20×;图 5(h)为肌间淋巴细胞浸润,HE
染色,中倍 10×;图 5( i)为炎性坏死组织,HE 染色,高倍

20×;图 5( j)为急性炎症刺激使上皮细胞出现异型,HE
染色,中倍 10×;图 5(k)为鳞状上皮细胞,HE 染色,低倍

5×;图 5(l)为异位胰腺,HE 染色,高倍 20×。 其原因包含

从标本取材、固定、包埋、切片、染色、封片到扫描的整个过

程[27-31](图 5(a) ~ (c)),这导致模型出现了假阳性,分别诊

断为高分化腺癌 / 高级别上皮内瘤变、高分化腺癌 / 高级别

上皮内瘤变、低分化腺癌,这些情况都可以通过规范化取

材及制片流程得到修正。 图 5(d)的假阳性源自于扫描仪

对焦不准造成的图像模糊,模型诊断为低分化腺癌,通过

调整扫描仪参数能够改善扫描质量,提高预测准确率。

图 5　 模型出现假阳性的情况

Fig. 5　 Situations
 

that
 

the
 

model
 

has
 

false
 

positives

2)训练数据量不足。 在训练数据不够充分的情况

下,组织或细胞的形态特征,如疏松水肿、上皮伴肠上皮

化生、肌间神经节细胞、炎性坏死组织、急性炎症刺激造

成上皮细胞出现的异型、鳞状上皮、异位胰腺等不能被模

型准确识别而出现误诊或过诊断,模型容易将这些形态

诊断为粘液腺癌、印戒细胞癌、低分化腺癌或中分化腺

癌,通过增加标注数据量可以防止此类误诊的发生[32-42] 。
3)模型精准性待提高。 为了保证模型的高敏感性,

且不断提高特异性,本文在标注过程中会尽量勾画出肿

瘤区域,但由于肿瘤组织异质性,不可避免地会划入非肿

瘤区域,例如新辅助治疗后包括肿瘤细胞退变、消退,大
片坏死组织、纤维组织增生、间质炎症细胞浸润、钙盐沉

积等基本特征病理学改变,可能会出现将上述情况作为

肿瘤残余进行标注,最终造成模型过诊断。

4　 结　 　 论

　 　 准确的肿瘤组织学分型是精确诊断和高效治疗的基

础,但多种分型标注的切片数据缺失和染色和扫描的不

同标准,都对建立癌症识别模型提出了更高要求,本研究

旨在探索基于深度学习的胃部肿瘤病理分型识别系统,
以期为实现高效精准的病理诊断提供初步尝试。 通过建

立这一系统,希望能够为临床医生提供更准确、快速的病

理分型诊断支持,从而提高肿瘤诊断的准确性和效率。
这项研究为深度学习技术在医学领域的应用提供了有益

的探索,为未来开发更多基于人工智能的病理诊断工具

奠定了基础。 在前期的工作中,建立了标记癌区的胃癌

识别模型,能够实现敏感度接近 100% 、特异性达 80. 6% ,
在此基础上,本文进一步实现对癌区组织分型,建立了上

述 5 种胃癌类型的胃癌分型模型,其总体诊断准确率达

到了 61. 8% 。 此外,本文还针对不含恶性肿瘤的情况建

立了低级别上皮内瘤变模型,实现了 100%的高敏感性以

及相对较高的特异性 75. 8% 。
但一方面受限于切片质量和训练数据量的不足,一

方面因为保证高敏感性导致的标注区域精确性下降,本
文所实现的癌症分型模型未能实现较高的准确率,仍需

进一步完善取材及制片流程,增加更多高质量切片训练

数据。 此外,本文所有模型的建立基于成熟的语义分割

算法 DeepLab
 

v3,未来可考虑引入更新的分割算法,从而

建立更高效的深度学习模型。
人工智能技术的应用将逐渐深入医学领域的各个方

面,在病理辅助诊断方面有着可期的前景。 随着医疗数

据的标准化和积累,医院病理科定会进入智能化的病理

新时代,从质控、辅助诊断、远程协作等方面帮助病理从

业人员提高工作效率和工作质量,解决我国病理从业人

员严重不足、工作负荷巨大的问题。
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