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　 　 【摘要】 癌症的精确分类直接关系到患者治疗方案的选择和预后。 病理诊断是癌症诊断的金标准， 病理图像的数字

化和深度学习的突破性进展使得计算机辅助癌症诊断和预后预测成为可能。 本文通过简述病理图像分类常用的 ４ 种深度

学习方法， 总结基于深度学习和组织病理图像的癌症分类最新研究进展， 指出该领域研究中普遍存在的问题与挑战， 并

对未来可能的发展方向进行展望。
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Ｖｏｌ􀆰 １２ Ｎｏ􀆰 ５　 ７４３　　

　 　 受人口老龄化、 环境污染、 不良生活习惯和膳食

结构变化等因素的影响， 癌症已成为全世界共同面临

的重大公共健康问题［１］ 。 作为癌症诊断的 “金标

准”， 病理诊断的准确性和及时性直接影响患者治疗

方案的选择和预后。 在传统病理诊断流程中， 病理

医生在显微镜下直接对病理切片进行镜检， 然后根

据经验独立作出病理诊断。 随着全切片扫描图像

（ｗｈｏｌｅ ｓｌｉｄｅ ｉｍａｇｅｓ， ＷＳＩ） 技术的快速发展， 病理

切片的数字化给病理医生带来了诸多好处， 如无须

再通过显微镜观察病理切片， 而是可以通过屏幕更

加方便快捷地反复观看和定量分析病理图像。 ＷＳＩ
的推广应用， 促使病理学进入了新的发展阶段。

当然， 病理学的发展目前仍然面临巨大挑战。
首先， 世界上普遍缺乏病理学家， 而这一问题在

我国尤为突出， ２０１８ 年， 我国有执照的病理科医

生仅１０ ０００余人， 缺口达 ９０％ ［２］ ； 其次， 病理诊

断是否正确完全取决于病理医生的专业知识和诊

断经验， 受个人主观因素的影响， 诊断结果往往

并不一致。 面对上述挑战， 迫切需要开发客观且

准确的病理图像分析方法。 在所有病理图像分析

任务中， 最重要的是分类任务， 其是细胞核定

位 ［３］ 、 有丝分裂检测 ［４］ 、 腺体分割 ［５］ 、 病理图像

检索 ［６］ 等深入研究的基石。
在自然图像和医学影像领域， 基于深度学习的图

像分类方法已取得显著成效［７］， 但由于病理 ＷＳＩ 存在

分辨率极高、 病理特征差异细微、 细胞重叠、 颜色分

布不均匀等特点， ＷＳＩ 自动分类一直缺乏突破性进展。
近年来， 一些创新性的方法不断涌现， 使得基于病理

图像的自动癌症分类成为可能。 本文从病理图像分类

常用的 ４ 种深度学习方法入手， 对基于深度学习和组

织病理图像的癌症分类 （包括分级） 研究进行回顾和

总结， 并对该领域未来发展进行展望。

１　 常用的病理图像分类深度学习方法

对于病理图像， 一般较易获得 ＷＳＩ 对应的分类

标签 （诊断结果）。 一张几万×几万像素的 ＷＳＩ 对应

一个分类标签， 切分 ＷＳＩ 可得到几万张几百×几百像

素的图像小块 （Ｐａｔｃｈ）， 即几万张 Ｐａｔｃｈ 对应一个分

类标签， 此为典型的弱监督学习场景。 而某些医学问

题需根据先验知识对病理图像的特定区域 （比如癌

症区域） 先进行标注， 这种标注可以是对 Ｐａｔｃｈ 的逐

个标注， 也可以是描绘感兴趣区域的轮廓。 实际处理

时， 对感兴趣区域轮廓的标注亦转换为对 Ｐａｔｃｈ 的逐

个标注， 即一张 Ｐａｔｃｈ 对应一个分类标签， 此为典型

的监督学习场景。 病理图像分类常用的监督学习和弱

监督学习方法包括： 卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ ）、 循 环 神 经 网 络 （ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、 图卷积神经网络 （ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ） 和多示例学习 （ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎ⁃
ｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＩＬ）。
１􀆰 １　 ＣＮＮ

ＣＮＮ 是计算机视觉领域使用最广泛的深度学习

方法。 传统的全连接神经网络直接应用于图像任务会

导致一些问题， 比如图像展开成向量后空间信息的丢

失以及全连接参数量巨大导致的过拟合现象。 ＣＮＮ
针对此类问题在局部感受野、 权值共享、 卷积和池化

操作等方面采取了新的改进机制， 在分类、 检测、 分

割、 检索、 生成和去噪等任务上均取得了显著效果［８］。
常见的用于图像分类的 ＣＮＮ 包括 ＶＧＧ［９］、 ＲｅｓＮｅｔ［１０］、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１１］、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１２］、 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１３］、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１４］

等。 在现有的硬件和算法条件下， 直接采用 ＣＮＮ 对

ＷＳＩ 进行处理并不可行， 但可将对 ＷＳＩ 的处理问题分

解为对 Ｐａｔｃｈ 的处理子问题， 从而适用常规的 ＣＮＮ
方法。
１􀆰 ２　 ＲＮＮ

ＲＮＮ 主要用于处理和预测序列数据， 其最重要

的变 体 之 一 是 长 短 时 记 忆 网 络 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）。 ＬＳＴＭ 单元之间相互连接形成有向

循环， 从而创建了网络的内部状态， 使网络能够记住

远处输入， 解决了数据之间的长期依赖问题［１５］ 。 由

于 ＷＳＩ 分辨率极高， 故往往将 ＷＳＩ 切分成 Ｐａｔｃｈ 后再

进行处理， 这导致切分后 Ｐａｔｃｈ 之间的近邻关系或拓

扑结构部分丢失， 而 ＲＮＮ 及其变体的优势正好弥补

了这一缺点。 ＲＮＮ 在进行 ＷＳＩ 分析前， 一般先采用

ＣＮＮ 提取 Ｐａｔｃｈ 的特征表示向量， 然后基于特征表示

向量再使用 ＲＮＮ 进行融合， 二者可共同进行端到端

训练， 也可分为两阶段进行训练。
１􀆰 ３　 ＧＣＮ

ＧＣＮ 在具有空间拓扑结构的图数据方面存在巨大

优势， 如交通网络、 蛋白质相互作用网络、 社交网络、
文献引用网络等［１６］。 ＧＣＮ 可以处理节点级别的任务和

图级别的任务， 其中节点级别的任务包括节点分类、
链路预测等； 图级别的任务包括图分类、 图生成等。
现有的 ＧＣＮ 主要分为谱方法和空间方法两类， 谱方法

利用图上傅里叶变换和卷积定理从谱域定义图卷积，
空间方法则通过在节点域定义节点相关性实现图卷积。
对于 ＷＳＩ， 切分出的 Ｐａｔｃｈ 之间具有各种空间拓扑结
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构， 这和组织结构的复杂性及癌症的异质性有关。 将

Ｐａｔｃｈ 作为图的顶点， 然后根据 Ｐａｔｃｈ 之间的距离构建

图的边， 即可将 ＷＳＩ 转换为图结构的数据， 从而利用

ＧＣＮ 对 ＷＳＩ 进行图级别和节点级别的分析。
１􀆰 ４　 ＭＩＬ

ＭＩＬ 是一种弱监督学习方法［１７⁃１８］ ， 通过对包

（包有标签， 示例无标签） 的学习建立 ＭＩＬ 模型， 并

将该模型应用于未知包的预测。 既往 ＭＩＬ 在图像上

的应用仅是把图像小块向量化作为示例， 并未与

ＣＮＮ 结合起来。 自 ２０１８ 年起， Ｉｌｓｅ 等［１９］ 提出的基于

注意力的深度 ＭＩＬ 将 ＭＩＬ 与 ＣＮＮ 有效结合， 为 ＭＩＬ
在图像领域的应用揭开了新的序幕。 对于 ＷＳＩ 分类

问题， 虽然获取像素级别的人工标注非常困难且价格

昂贵， 但 ＷＳＩ 级别的分类标签较易获取。 一张几万×
几万像素的 ＷＳＩ， 即几万张 Ｐａｔｃｈ， 对应一个分类标

签， 此场景正好与 ＭＩＬ 的适用场景相吻合。
上述 ４ 种常用的深度学习方法已应用于乳腺癌、

结 ／ 直肠癌、 肺癌、 前列腺癌等多个领域的病理图像

分类 （表 １）。

表 １　 ４ 种常用的深度学习方法的临床应用

病理图像 深度学习方法 方法类型 临床应用领域

Ｐａｔｃｈ ＣＮＮ 监督学习 乳腺癌［２０⁃２２］

Ｉｍａｇｅ ＣＮＮ 监督学习 乳 腺 癌［２３⁃２６］ ， 结 ／直
肠癌［２７］

ＣＮＮ＋ＲＮＮ 监督学习 乳腺癌［２８］

ＣＮＮ＋ＧＣＮ 监督学习 结 ／直肠癌［２９］

ＷＳＩ ＣＮＮ 监督学习 肺癌［３０］ ， 前列腺癌［３１］ ，
结肠癌［３２］

ＣＮＮ＋ＭＩＬ 弱监督学习 胃癌［３３］ ， 结肠癌［３４］

ＣＮＮ＋ＧＣＮ＋ＭＩＬ 弱监督学习 结 ／直肠癌［３５］

ＣＮＮ＋ＭＩＬ＋ＲＮＮ 弱监督学习 前列腺癌， 皮肤癌和腋

窝淋巴结［３６］

ＣＮＮ： 卷积神经网络； ＲＮＮ： 循环神经网络； ＧＣＮ： 图卷积神经网络；
ＭＩＬ： 多示例学习

２　 癌症分类

准确的癌症分类可以帮助医生对患者的治疗作出

整体规划， 同时评估患者预后。 根据研究成果出现的

时间顺序， 下文逐一介绍基于 Ｐａｔｃｈ （几百×几百像

素）、 Ｉｍａｇｅ （几千×几千像素） 和 ＷＳＩ （几万×几万

像素） 的癌症分类相关研究进展。 ３ 种不同尺度病理

图像示例见图 １。
２􀆰 １　 基于 Ｐａｔｃｈ 的癌症分类

基于深度学习和病理图像的癌症分类始于 Ｐａｔｃｈ
分类， 其一般方法框架如图 ２ 所示。 Ｓｐａｎｈｏｌ 等［３７］ 于

２０１６ 年公开了乳腺癌良 ／ 恶性二分类的病理图像数据

集 ＢｒｅａＫＨｉｓ。 在此数据集的基础上， Ｓｐａｎｈｏｌ 等［２０］ 利

用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络和多种融合策略进行 Ｐａｔｃｈ 分类， 分

类准 确 度 比 传 统 机 器 学 习 算 法 提 高 了 ６％。
Ｂａｙｒａｍｏｇｌｕ 等［２１］在 ＢｒｅａＫＨｉｓ 数据集基础上使用了不

依赖于图像放大倍数的深度学习方法， Ｐａｔｃｈ 分类准

确度约为 ８３％。 Ａｒａúｊｏ 等［２２］ 进一步考虑了乳腺癌病

理图像的四分类 （正常组织、 良性组织、 原位癌和

浸润性癌） 问题， 先利用 ＣＮＮ 提取 Ｐａｔｃｈ 的特征，
然后利用支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）
算法对特征进行分类， 该团队在构建的乳腺癌分类数

据集基础上， Ｐａｔｃｈ 平均分类准确度为 ７７􀆰 ８％。
２􀆰 ２　 基于 Ｉｍａｇｅ 的癌症分类

基于 Ｉｍａｇｅ 的癌症分类研究是从 Ｐａｔｃｈ 到 ＷＳＩ 的
重要过渡。 如果简单地将高分辨率的图像压缩为低分

辨率的图像， 则不可避免地会丢失大量有用的图像信

息， 导致较差的分类效果。 目前， 基于 Ｉｍａｇｅ 的癌症

分类算法采用了大致相同的研究思路： 首先将 Ｉｍａｇｅ
切分成大小相等的 Ｐａｔｃｈ， 然后采用 ＣＮＮ 对每张

Ｐａｔｃｈ 进行分类， 最后将一整张 Ｉｍａｇｅ 的所有 Ｐａｔｃｈ 分

类结果整合在一起以确定最后的 Ｉｍａｇｅ 分类结果。 总

图 １　 不同尺度病理图像示意图
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图 ２　 基于深度学习的病理图像 （Ｐａｔｃｈ） 分类方法的典型

框架

的来说， 基于深度学习的 Ｉｍａｇｅ 病理图像分类方法按

时间顺序的演变路径总结如下： （１） ＣＮＮ ＋ 多数投

票法； （２） ＣＮＮ ＋ ＳＶＭ； （３） ＣＮＮ ＋ 迁移学习 ＋ 多数

投票法或 ＳＶＭ； （４） ＣＮＮ ＋ 迁移学习 ＋ Ｐａｔｃｈ 捆绑 ＋
多数投票法或 ＳＶＭ。 其中， ＳＶＭ 也可以是其他传统

的有监督的机器学习分类算法。
基于 Ｉｍａｇｅ 的癌症分类研究是从 ＩＣＩＡＲ２０１８ 国际

挑战 赛［３８］ 中 的 乳 腺 癌 分 类 任 务 开 始 流 行 的。
ＩＣＩＡＲ２０１８ 公开数据集的病理图像分辨率为 ２０４８ ×
１５３６ 像素， 围绕此数据集相继开展了多项 Ｉｍａｇｅ 分类

算法 研 究。 Ｖｅｓａｌ 等［２３］ 使 用 基 于 迁 移 学 习 的

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ 预训练模型， 首先对 Ｉｍａｇｅ 的每

个 Ｐａｔｃｈ 进行分类， 再使用多数投票法得到 Ｉｍａｇｅ 的

分类结果。 Ｖａｎｇ 等［２４］ 提出先使用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 进行

Ｐａｔｃｈ 分类， 然后通过包含多数投票、 梯度增强机和

逻辑回归的集成融合框架进行 Ｉｍａｇｅ 分类。 Ｒａｋｈｌｉｎ
等［２５］使用了一种称为深度卷积特征表示的方法， 首

先对病理图像进行通用网络编码， 得到低维的稀疏描

述符， 然后用梯度增强树进行分类。 Ｙａｎ 等［２６］ 先将

一张 Ｉｍａｇｅ 切分为大小相等的 １２ 张 Ｐａｔｃｈ， 采用

ＲｅｓＮｅｔ 提取 １２ 个特征向量代表这 １２ 张 Ｐａｔｃｈ， 然后

将其中位置相邻的 Ｐａｔｃｈ 绑定在一起进行分类， 最后

通过对绑定的 Ｐａｔｃｈ 分类结果进行多数投票决定癌症

分类类别。 上述方法均是基于 Ｐａｔｃｈ 得到最终的 Ｉｍａｇｅ
分类结果， 要么直接采用多数投票法和传统的机器学

习分类器， 要么仅集成 Ｐａｔｃｈ 之间的短距离空间关系，
却忽略了 Ｐａｔｃｈ 之间的长距离空间关系的重要作用。 针

对这一问题， 本研究团队提出了一种混合神经网络算

法以同时保留 Ｐａｔｃｈ 之间长、 短距离空间关系， 该方法

首先将高分辨率的 Ｉｍａｇｅ 切分成 Ｐａｔｃｈ， 然后利用一种

通过 ＣＮＮ 提取图像的多级特征的方法得到 Ｐａｔｃｈ 的特

征表示， 最后利用双向 ＬＳＴＭ 融合 Ｐａｔｃｈ 的特征表示进

行 Ｉｍａｇｅ 分类， 整体框架如图 ３ 所示［２８］。 研究结果表

明， 对于乳腺癌四分类任务， 该方法获得了 ９１􀆰 ３％的

平均准确度。
２􀆰 ３　 基于 ＷＳＩ 的癌症分类

相较于 Ｐａｔｃｈ 和 Ｉｍａｇｅ 分类， ＷＳＩ 分类面临的挑

战更加艰巨， 如分辨率极高、 标注不足等。 这些难点

导致 ＷＳＩ 虽然包含更多的信息量， 但分类效果并不

如 Ｐａｔｃｈ 和 Ｉｍａｇｅ 好， 为应对此类挑战， 研究者进行

了大量探索。 例如， 为将肺的 ＷＳＩ 分为正常、 肺腺

癌或鳞状细胞癌 ３ 类， Ｃｏｕｄｒａｙ 等［３９］先对 ＷＳＩ 进行简

单的预处理， 然后开发了基于迁移学习的 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３
分类模型对 Ｐａｔｃｈ 进行分类， 最后对 Ｐａｔｃｈ 的分类结

果进行多数投票， 或对 Ｐａｔｃｈ 的分类概率进行平均，
从而得到 ＷＳＩ 的分类结果； 整个模型的受试者工作

特征曲线下面积 （ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ） 为

０􀆰 ９７， 显著高于既往模型， 且高于病理学家的分类准

确度。 Ａｄｎａｎ 等［４０］ 利用 ＧＣＮ 进行 ＷＳＩ 分类， 并将

ＷＳＩ 的特征表示学习过程分为 ２ 个阶段进行： 首先从

ＷＳＩ 中采样重要的 Ｐａｔｃｈ 并将其建模为全连接的图，
然后通过 ＧＣＮ 将此图转换为向量表示即 ＷＳＩ 的特征表

示； 研究者从 Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ （ＴＣＧＡ） 数据

图 ３　 基于深度学习的病理图像 （Ｉｍａｇｅ） 分类方法的典型框架［２８］
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集中收集了 １０２６ 张肺癌 ＷＳＩ， 结果表明该方法能够

很好地区分肺腺癌和肺鳞状细胞癌 ２ 种肺癌亚型， 准

确度为 ８８􀆰 ８％， ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８９。
像素级的 ＷＳＩ 标注代价昂贵， 越来越多的研究者

尝试采用弱监督学习进行 ＷＳＩ 分类。 Ｃｈｉｋｏｎｔｗｅ 等［３４］

提出了一种可以同时学习示例级嵌入和包级嵌入的

ＭＩＬ 框架用于 ＷＳＩ 分类， 且其提出的中心损失函数可

在嵌入空间中最小化类内距离， 该方法在 ２ 个结 ／ 直肠

癌病理图像数据集上分别取得了 ９２􀆰 ３１％和 ９８􀆰 ７２％的

分类准确度。 Ｃａｍｐａｎｅｌｌａ 等［３６］ 采用仅需病理报告中的

诊断结果作为标注的 ＭＩＬ 方法进行 ＷＳＩ 分类， 具体流

程： 首先在 Ｐａｔｃｈ 层面采用 ＣＮＮ 和 ＭＩＬ 进行训练， 从

而得到 ＷＳＩ 中的 Ｐａｔｃｈ 分类概率， 然后基于概率大小

筛选 Ｐａｔｃｈ， 利用 ＲＮＮ 融合选出的 Ｐａｔｃｈ 从而得到 ＷＳＩ
分类结果。 这项研究收集了来自 １５ １８７ 例患者的

４４ ７３２张 ＷＳＩ。 基于前列腺癌、 基底细胞癌和乳腺癌转

移至腋窝淋巴结的 ＷＳＩ 测试数据集得出的 ＡＵＣ 均高于

０􀆰 ９８。 该方法的临床应用将使病理科医生在保证 １００％
灵敏度的前提下筛除 ６５％～７５％的 ＷＳＩ， 从而将精力集

中于重要病例的诊断上。 Ｃｈｅｎ 等［３２］也使用弱监督学习

的方法进行了 ＷＳＩ 分类， 与常用的弱监督学习方法

ＭＩＬ 不同的是， 其仅在 ＣＮＮ 的基础上通过提出修正的

交叉熵损失函数和上界转换损失函数进行 ＷＳＩ 的弱监

督分类， 使得在仅有 ＷＳＩ 标签进行模型训练的情况下，
Ｐａｔｃｈ 的分类结果可以达到病理学家的水平。 Ｗａｎｇ
等［３０］同样使用弱监督学习方法进行了肺癌四分类 （腺
癌、 鳞状细胞癌、 小细胞肺癌和正常组织）， 同时指出

少量的粗注释有助于进一步提高 ＷＳＩ 分类的准确度。
该方法首先利用基于 Ｐａｔｃｈ 的全卷积神经网络来选择有

区分性的块， 然后采用不同的 Ｂｌｏｃｋ 特征选择方法和特

征聚合策略， 得到 ＷＳＩ 的全局描述子， 最后将全局描

述子输入随机森林算法从而得到 ＷＳＩ 分类结果， 整体

框架如图 ４ 所示。 Ｗａｎｇ 等［３３］ 提出了胃部 ＷＳＩ 三分类

（正常、 异型增生和癌症） 的重校准 ＭＩＬ 框架， 该框

架首先利用 ＣＮＮ 网络选择出每张 ＷＳＩ 中有区分性的示

例， 然后仅根据这些示例训练重校准 ＭＩＬ 框架， 使其

能够捕获示例间的依存关系， 并根据从融合特征中学

习的重要性系数重新校准示例特征。

３　 癌症分级

癌症分级属于细粒度分类任务， 不同分级的病

理图像之间差别非常细微， 仅采用一般的深度学习

方法无法胜任此类任务。 因此， 针对不同的癌症分

级任务， 研究者设计了不同网络结构和方法框架。
本研究团队提出了可在端到端学习过程中集中注意

力于细胞核相关特征的网络 （ＮＡＮｅｔ） 进行乳腺癌

分级［２７］ 。 ＮＡＮｅｔ 包含两个分支： 主干分支用来提取

病理图像的特征表示， 细胞核分支用来提取细胞核

相关的特征表示， 通过 ＮＡＮｅｔ 中的 “指导” 模块，
在不同卷积层中重点关注细胞核相关的特征。 “指
导” 模块在端到端的学习中起到了一种类似于注意

力机制的作用， 从而使得网络整体上学习到更加细

粒度且更具代表性的特征表示以进行乳腺癌分级。 当

图 ４　 基于深度学习的病理图像 （ＷＳＩ） 分类方法的典型框架［３０］
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前的结 ／ 直肠癌分级方法仅利用了 Ｐａｔｃｈ 信息， 而通

过评估细胞水平的信息以及腺体的形态考量整个组织

的微环境非常重要， 为克服目前这一分级方法的不

足， Ｚｈｏｕ 等［２９］提出了一种新的细胞图卷积神经网络

（ＣＧＣ⁃Ｎｅｔ）。 ＣＧＣ⁃Ｎｅｔ 将 Ｉｍａｇｅ 转换为图， 其中每个

节点用原始病理图像中的一个细胞核表示， 节点之间

的边 （细胞相互作用） 用节点相似性表示， 结果表

明， 相较于传统基于 Ｐａｔｃｈ 的方法， 将 Ｉｍａｇｅ 建模为

图可有效处理更大像素的 Ｉｍａｇｅ （约为 Ｐａｔｃｈ 的 １６
倍）， 并可对复杂的组织微环境进行建模。 Ｎａｇｐａｌ
等［３１］提出了用于前列腺活检标本全扫描图像的格里森

分级深度学习系统， 该系统包括两个阶段： 第一阶段

采用通过神经网络搜索技术得到的 ＣＮＮ 对 ＷＳＩ 中每个

Ｐａｔｃｈ 进行分类， 第二阶段采用支持向量机和从结果热

图中提取的特征进行整体等级组的分类， 其分级效果

与亚病理专家的诊断能力一致。 Ｒａｊｕ 等［３５］综合利用了

ＧＣＮ 和基于注意力机制的ＭＩＬ， 构建了结 ／ 直肠癌 ＴＮＭ
分级系统。 具体方法： 首先从 ＷＳＩ 中随机选取一些

Ｐａｔｃｈ， 并采用基于纹理的方法提取这些 Ｐａｔｃｈ 的特征

表示； 然后基于 Ｐａｔｃｈ 构建出一系列的图以保留 Ｐａｔｃｈ
之间的空间关系， 并将这些图作为后续的基于注意力

机制的 ＭＩＬ 的示例。 该方法分类准确度为 ８１􀆰 １％， 显

著高于目前最好的结 ／ 直肠癌 ＴＮＭ 分级方法。

４　 展望

基于深度学习和组织病理图像的癌症分类研究为

计算机辅助诊断及预后预测提供了新的模式， 但目前

仍无法在临床上广泛应用。 笔者通过分析其中原因，
提出如下亟需解决的问题和未来可能的发展方向。

首先， ＷＳＩ 最大的特点是分辨率极高， 简单地把

深度学习领域对自然图像分析的方法迁移过来应用是

不够的。 需研究专门针对 ＷＳＩ 的深度学习研究框架，
如果对 ＷＳＩ 的分类也可以实现端到端的学习和推断，
未来则可能得到更好的 ＷＳＩ 分类效果。

其次， 与自然图像动辄百万张的标注相比， 病理

图像的标注 （特别是像素级标注） 困难且价格高昂。
针对这一问题， 一方面可从弱监督算法方面缓解标注

缺乏的问题， 另一方面需要投入更大的力量去构建足

够大的基准数据集。
再次， 目前关于 ＷＳＩ 的大多数研究集中于设计

更加高效的网络模型， 这样单方面的研究存在很大的

局限性。 针对超高分辨率图像的深度学习方法研究，
需从网络模型优化和并行计算等不同角度同时展开。

最后， 目前对病理图像的研究和医院中其他模态

数据的研究是割裂的。 应融合多组学、 影像、 检查检

验、 电子病历等一切可用的不同模态的数据进行癌症

分类研究， 从而更好地辅助诊断和预后预测。
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