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应用深度学习卷积神经网络识别小鼠胃鳞状细胞癌
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摘 要： 目的  拟通过深度学习技术，建立小鼠胃鳞状细胞癌辅助诊断模型，以提高病理诊断的准确性和一致性。方法  收

集致癌性研究中小鼠胃鳞状细胞癌组织93例和正常小鼠胃组织56例，扫描成数字切片后，进行半自动化数据标注。对所有

数据进行组织提取、伪影去除以及良性上皮区域剔除等预处理后，按照 8∶1∶1的比例随机分为训练集、验证集和测试集。

基于 HALO AI 平台构建 DenseNet 算法模型用以识别胃鳞状细胞癌区域和非鳞状细胞癌区域。采用精确率（Pr）、召回

率（Re）及F1-Score对构建的算法模型进行性能评估。结果  构建的DenseNet算法模型在测试集中的总体Pr为 0.904，召回

率为0.929，F1-Score为0.916。结论  建立的DenseNet算法模型对于辅助诊断小鼠胃鳞状细胞癌具有良好的应用前景。
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Abstract: Objective To establish a assisted diagnosis model for mouse gastric squamous cell carcinoma, by implementing deep 

learning technology to improve the accuracy and consistency of pathological diagnosis. Methods A total of 93 cases of gastric 

squamous cell carcinoma tissue and 56 cases of normal mouse gastric tissue were collected form a carcinogenicity study. After 

scanning into digital slide images, semi-automated data annotation was performed. After preprocessing all data with tissues 

detection, artifact removal, and benign epithelial region removal, they were randomly divided into training set, validation set, and 

test set at a ratio of 8∶1∶1. Construct a DenseNet algorithm model based on the HALO AI platform to identify areas of gastric 

squamous cell carcinoma and non-squamous cell carcinoma. Evaluate the performance of the constructed algorithm model using 

precision, recall, and F1-score. Results The overall accuracy, recall and F1 score of the DenseNet algorithm model in the test set 

were 0.904, 0.929 and 0.916, respectively. Conclusion The DenseNet algorithm model established in this study has good application 

prospects for assisting diagnosis of gastric squamous cell carcinoma in mouse. 

Key words: non-clinical safety evaluation of drug; toxicologic pathology; artificial intelligence; deep learning; gastric squamous 

cell carcinoma

人工智能是计算机科学发展和超快速运算速

度的必然产物，也是未来科技发展的战略要点。人

工智能技术在医学领域中最成功的应用就是影像

学、病理学和皮肤学的图像分析［1］。病理切片是一
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种典型的结构化数据，是人工智能深度学习的绝佳

应用场景。基于人工智能的机器学习算法可自动

地、高通量地、全面地提取图像中的特征数据，从而

实现病理大数据的高层特征学习。随着算法发展，

人工智能的病理学诊断技术正成为影响未来精确

医疗的关键因素之一［2-3］。

毒性病理学评价是药物安全性评价中的关键

环节，也是确定药物致靶器官损伤的重要依据。然

而，我国毒性病理学科起步晚，评价水平落后，直接

影响和制约了我国创新性药物研发和安全性评价

的能力。2016—2017 年数字化全切片扫描技术与

人工智能技术的快速发展促进了病理学科发展。

目前，国外毒性病理学领域已经建立了多种人工智

能模型，用以解决毒理学中的相关任务［4］，比如肝细

胞 肥 大［5-6］、视 网 膜 毒 性 评 价［7］，进 行 性 心 肌

病（PCM）评分［8］等。因此，人工智能算法模型可以

为药物非临床研究中病理学家提供决策支持。

小鼠是致癌性研究常用的啮齿类动物，恶性肿

瘤的发生率组间差异是评估药物致癌性的重要依

据之一［9］。小鼠前胃的鳞状上皮可发生鳞状细胞

癌［10］，病理学家对形态学的诊断是判定肿瘤的金标

准。近年来，深度学习在人类胃癌病例领域的应用

研究较多，比如基于U-Net的胃癌图像分割［11］，基于

典型的 AlexNet网络提取图片信息识别胃癌［12］，基

于动态对比增强核磁共振成像联合免疫组化的机

器学习分类算法可以对胃癌中CD3+、CD4+、CD8+肿

瘤浸润淋巴细胞表达准确预测［13］等。尽管目前毒

性病理领域还未见相关人工智能应用辅助诊断胃

癌的报道，但应用卷积神经网络算法应用于非临床

药物安全性评价中胃癌的辅助诊断，将有望减少病

理学家因经验及认识水平不足带来的误诊和漏诊，

提高毒性病理学诊断的一致性和准确性。

本研究采用深度学习卷积神经网络中的

DenseNet算法，构建小鼠胃鳞状细胞癌的辅助诊断

模型，并对模型的性能及应用可行性进行分析，以

支持致癌性研究中病理学评价，为人工智能技术在

药物安全评价领域的应用提供数据支持。

1　材料和方法

1.1　数据来源

本研究的小鼠胃组织标本来源于中国食品药

品检定研究院药物安全性评价研究所的小鼠致癌

性研究项目（N2018066），共 93 例诊断为胃鳞状细

胞癌组织，56例诊断为正常胃组织。胃鳞状细胞癌

和正常的组织切片均由 2位具有兽医病理学资格认

证的病理学家诊断。

1.2　胃鳞状细胞癌的诊断标准

依据《大鼠和小鼠病理变化术语及诊断标准的

国际规范》［14］，胃鳞状细胞癌的诊断标准主要包

括：（1）外生性和（或）内生性生长方式；（2）单个肿

瘤细胞或者小簇肿瘤细胞突破基底膜；（3）细胞分

化缺失，有间变；（4）可侵袭黏膜下层、肌层和浆

膜；（5）分化良好型：形态接近正常的鳞状上皮伴有

不规则结构的乳头体，中央常常显示中央过度角化

灶（角化珠）；在侵袭区域可见大量不同角化程度的

多角形和多形性细胞；（6）分化差型（间变型）：实体

片状分布或条索状排列的梭形细胞，导致其呈现不

同程度的促纤维增生性特征；可能难以辨认角

化；（7）细胞可显示不同的大小（通常比正常细胞

大）和形状；核深染、体积增大且含有明显的核

仁；（8）较多核分裂象；（9）可转移至腹腔、区域淋巴

结或者肺。所有组织样本剔除了胃鳞状上皮增生、

胃乳头状瘤等良性增生性病变。

1.3　病理图像数据标注

为了建立自动化肿瘤识别的深度学习模型，由

2 位病理学家使用 HALO AI 组织病理图像分析系

统（V3.6.4134，Indica Labs， Inc.， Albuquerque， 

NM）对部分样本中肿瘤区域（胃鳞状细胞癌）和非

肿瘤区域（空白区域以及间质成分）进行手动标注。

随后使用 HALO AI DenseNet 模型进行训练，其中

Resolution设置为 0.5 μm·pixel−1，直至Cross-Entropy

收敛至 0.1后，停止模型的训练。然后通过训练好

的模型对全组织破片进行分析，并由病理专家目视

确认分析结果。在自动识别区域被错误识别的情

况下，这些区域被纠正或适当注释。该流程能够自

动地对肿瘤区域进行初步识别，极大地减少病理学

家图像标注的负荷。随后，采用DenseNet AI V2法

构建新的分类器，即红色（肿瘤）、绿色（坏死或间

质）、蓝色［others（空白）］。分类完成后自动将肿瘤

组织进行分割并将组织边界生成相应的注释区域。

根据分类结果标记，2位病理学家（审核人员）对肿

瘤区域进行人工精细修订。整个组织碎片被指定

为彩色数字标签，胃鳞状细胞癌为红色数字标签，

坏死或间质成分为绿色数字标签，空白区域为蓝色

数字标签。

1.4　算法模型构建

1.4.1　数据预处理 所有 149个组织样本均采用数

字切片扫描仪（NanoZoomer C13210-60，日本）以放

大倍数为 40进行扫描，并将数据导入含 32核心 2.9 
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GHz 英 特 尔 Xeon 处 理 器 6226R 芯 片 和 Nvidia 

Quadro RTX6000 显卡的计算机中。首先，应用

HALO AI 提供的预置数据库的算法模型（Tissue 

Detection-BF），识别图像中的玻片背景及组织区域。

之后，基于 Slide QC算法模型，对图像进行二分类，

识别组织中存在的气泡、灰尘、碎片、褶皱、脱焦和

笔迹等，完成对所有图像的质控。然后，应用

HALO AI 图像分析软件中的 DenseNet AI 算法模

型，收集包含良性上皮和非良性上皮的组织切片图

像数据，确保数据集中每个样本都有明确的标签，

提示其是否为良性上皮。利用算法模型对数据进

行预处理和标注，确保图像质量和标签准确性。标

注好的标注区域导入DenseNet AI算法模型进行算

法训练，在训练过程中调整 Cross-Entropy，Iteration

等参数优化模型算法。通过上述处理，HALO-AI算

法模型可识别组织切片中的良性上皮组织区域，剔

除良性上皮。

1.4.2　构建识别肿瘤区域的算法模型 将本研究

中 149例样本分为训练集、验证集和测试集，采用 8∶

1∶1 的划分比例，随机抽取 119 例（80%）进入训练

组（胃鳞状细胞癌 75 例，正常胃组织 44 例），15

例（10%）进入测试组（胃鳞状细胞癌 10例，正常胃

组织 5例），15例（10%）进入验证组（胃鳞状细胞癌

10 例，正常胃组织 5 例）。在 HALO AI 平台中使

DenseNet AI（Plugin）深度学习算法模型，用于识别

组织中的肿瘤区域及非肿瘤区域。其中 DenseNet

是一种密集连接的深度神经网络结构，它可最大程

度地促进信息流动和特征重用，在DenseNet AI中，

每个层都连接到了前面所有层的输出，从而使得模

型可以更好地利用之前层的特征，从而提高了模型

的准确性。本研究中构建的DenseNet AI算法模型

在 1 μm·pixel−1的图像分辨率下进行训练，使用标注

的数据集对模型进行训练。使用验证集评估模型

的性能，调整模型参数以避免过拟合。在独立的测

试集上评估模型的最终性能。

1.5　算法模型的性能评估

本研究构建的算法共经过 46 600次迭代后，统

计算法模型的精确率（Pr）、召回率（Re）及F1-Score。

Pr是指在所有被模型预测为正类的样本中，实际为

正类的比例，又称阳性预测值。Re 又称为真正类

率，是指在所有实际为正类的样本中，被模型正确

预测为正类的比例，反映了算法的灵敏度。F1-

Score 是一个很有用的评价指标，因为它能够在 Pr

和Re之间取得平衡。在独立的测试集上评估模型

的性能，包括Pr、Re、F1-Score，以验证模型的泛化能

力和实际效果。各评估指标的计算公式如下。

Pr＝TP/（TP＋FP）

Re＝TP/（TP＋FN）

F1-Score＝2×Pr×Re/（Pr＋Re）

TP表示真阳性样本数，FP表示假阳性样本数，TN表示真阴

性样本数，FN表示假阴性样本数

2　结果

2.1　病理学家对胃鳞癌诊断及图像数据标注

2名病理学家对 149例小鼠胃的病理数字扫描

切片进行诊断。根据胃鳞癌诊断要点，确诊 56例正

常小鼠胃组织和 93例胃磷状细胞癌。小鼠正常胃

组织分为前胃和腺胃。前胃被覆正常鳞状上皮，为

复层扁平上皮，其中基底层、肌层和角质层细胞结

构清晰正常（图 1-A）。诊断为胃鳞状细胞癌的病例

具有恶性肿瘤的特点，包括单个肿瘤细胞或者小簇

肿瘤细胞突破基底膜，浸润性生长；细胞分化缺失，

具有异型性，核深染、体积增大且含有明显的核仁，

可见核分裂现象等（图1-B）。

2名病理学家对全部阳性病例（93例胃鳞癌图

像）基于标注人员半自动标注的肿瘤区域进行人工

精细修订肿瘤注释，创建准确的真实数据（ground 

truth），即正确标签（图 2）。标注的病理图像数据用

于之后的算法模型构建。

 

 

  

 

A B 

A-小鼠正常胃组织，包括前胃和腺胃；B-小鼠胃鳞状细胞癌组织。

A-normal gastric tissue of mice, including anterior stomach and glandular stomach; B-mouse gastric squamous cell carcinoma.

图1　C3H小鼠胃组织

Fig. 1　Gastric tissue of C3H mice
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2.2　病理图像数据的预处理结果

通过 HALO AI 提供的预置数据库的算法模

型（Tissue Detection-BF）处理全部病理图像数据，自

动识别图像中玻片背景及组织区域，如图 3所示，其

中绿色标记的为 BF 算法识别后的结果。之后，利

用HALO AI提供的Slide QC算法模型，对组织区域

中的伪影进行剔除（图 4）。伪影是指组织制片过程

中可能存在的气泡、灰尘/碎片、褶皱、脱焦和笔迹

等，伪影的存在会干扰数字病理辅助诊断算法模型

的构建。

在上皮性肿瘤中，因正常鳞状上皮组织的组织

形态和细胞学特征上与肿瘤组织存在一定的相似

性，可能会导致肿瘤与正常良性上皮之间的边界模

糊不清，造成肿瘤区域识别的假阳性或假阴性。因

此，基于HALO AI DenseNet AI算法模型，识别良性

上皮组织区域，并进行正确标注和预处理，剔除自

动识别为良性上皮（红色）（图 5）。将标注好的标注

区域纳入HALO AI DenseNet模型中进行算法训练。

2.3　算法模型的验证与测试结果

对标注的肿瘤区域进行训练，完成了对 4 825

个肿瘤图像和 119 个非肿瘤图像的训练，肿瘤

区域面积为 2 228 666 624.66 μm2 ，非肿瘤区域

面积为 958 664 239.31 μm2。在优化参数后构建

HALO AI DenseNet 算法模型，使用验证集评估

模型性能，调整模型参数以避免过拟合。验证

集包括 817 个肿瘤图像和 10 个非肿瘤图像，其

中肿瘤区域面积为 38 533 264.66 μm2 ，非肿瘤区

 

 

  

A B 

A-原始病理数据图片；B-Tissue Detection-BF算法模型识别后的结果，组织区域为绿色，玻片背景为灰色。

A-original pathological data image; B-result of recognition based on Tissue Detection BF algorithm model, with the tissue area being green and the 

slide background being gray.

图3　基于HALO AI Tissue Detection-BF算法模型识别玻片背景和组织区域

Fig. 3　Background and tissue regions of glass slides were identified based on HALO AI Tissue Detection-BF algorithm model

A-原始病理数据图片；B-HALO图像分析软件自动标注的肿瘤区域；C-病理学家手动修订后标注的肿瘤区域。

A-original pathological data image； B-tumor area automatically annotated by HALO image analysis software； C-tumor area manually revised and 

annotated by pathologist.

图2　病理学家手动标注肿瘤区域

Fig. 2　Tumor area was manually annotated by pathologist

A、B-原始病理数据图片；C、D-HALO AI识别组织区域中的伪影，即

红色区域为灰尘伪影。

A and B-original pathological data images； C and D-the artifacts iden‐

tified by HALO AI， where the red area represents dust artifacts.

图4　基于HALO AI Slide QC算法模型识别组织中的伪影区域

Fig. 4　Artifact regions were identified in tissues based on 

HALO AI Slide QC algorithm model
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域面积为 136 273 649.37 μm2。最终在独立的测

试数据集上评估模型的性能。测试集包括 519

个肿瘤图像和 18 个非肿瘤图像，其中肿瘤区域

面积为 23 668 576.25 μm2 ，非肿瘤区域面积为

121 293 506.69 μm2（表 1）。

将构建的HALO AI DenseNet算法模型在测试

集上进行性能评估，结果显示模型预测的最终Pr为

0.904，Re为 0.929，F1-Score为 0.916。其中，非肿瘤

预 测 的 Pr、Re 和 F1-Score 分 别 为 0.972、0.943、

0.957，肿瘤预测的 Pr、Re 和 F1-Score 分别为 0.836、

0.915、0.874（表 2）。在测试集上，构建的算法模型

的整体性能评估F1-Score较高（F1-Score≥90%），证

实模型对于预测肿瘤和非肿瘤具有良好的泛化能

力和应用效果。但是，模型对非肿瘤的预测精准率

要略优于对肿瘤的预测，仍然存在部分非肿瘤区域

被判定为肿瘤区域（图 6-C）以及肿瘤区域被判定为

非肿瘤区域（图6-D）的情况。

3　讨论

据报道阿霉素类抗肿瘤药物、抗心律失常药

物、非甾体抗炎药物、马兜铃等中药材可诱导胃癌

发生［15-17］，因而在非临床药物安全性评价中需要对

上述类型的药物进行致癌性研究。通常致癌性研

究采用的啮齿类动物为小鼠。小鼠胃鳞状细胞癌

表1　小鼠胃鳞状细胞癌数据在训练集、验证集和测试集中的分布

Table 1　Distribution of mouse gastric squamous cell carcinoma data in training, validation, and test sets

数据

训练集

验证集

测试集

肿瘤图像数/个

4 825

   817

   519

非肿瘤图像数/个

119

  10

  18

肿瘤区域面积/μm2

2 228 666 624.66

38 533 264.66

23 668 576.25

非肿瘤区域面积/μm2

958 664 239.31

136 273 649.37

121 293 506.69

A、B、C为3例正常小鼠胃组织的原始病理图片；D、E、F分别对应A、B、C 3例正常胃组织的HALO图像分析软件自动标注图像；红色代表HA‐

LO自动识别的良性上皮组织，绿色代表正常其他组织。

A， B and C were the original pathological images of three normal mouse stomach tissues； D， E and F correspond to HALO image analysis software 

automatically annotating images of three normal gastric tissues， A， B， and C， respectively. Red represents the benign epithelial tissue automatically 

recognized by HALO， while green represents normal other tissues.

图5　基于HALO自动识别良性上皮组织和正常组织

Fig. 5　Automatic recognition of benign epithelial tissue and normal tissue based on HALO

表2　HALO AI DenseNet算法模型的性能评估结果

Table 2　Performance results of HALO AI DenseNet 

Algorithm model

评估指标

非肿瘤预测的Pr

非肿瘤预测的Re

非肿瘤预测的F1-Score

肿瘤预测的Pr

肿瘤预测的Re

肿瘤预测的F1-Score

Pr（最终模型）

Re（最终模型）

F1-Score（最终模型）

评估值

0.972

0.943

0.957

0.836

0.915

0.874

0.904

0.929

0.916
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可发生于小鼠前胃，毒性病理学家主要依靠显微镜

完成上百只动物的病理诊断。然而，一个世纪以

来，病理医师的工作模式没有太大的进展，人工阅

片这种定性分析方法主观性极强，病变诊断的准确

率极大地受病理学家资质、教育培训经历、工作经

验、工作状态等多种因素的影响［18］。此外，啮齿类

动物致癌性研究中产生的大量病理阅片工作以及

药物研发的时效性也易造成病理诊断的漂移。因

此，采用深度学习卷积神经网络算法对小鼠胃鳞状

细胞癌进行辅助诊断对于提高毒性病理学诊断的

一致性和准确性具有重要意义［19-20］。

近年来，人工智能技术在识别影像、皮肤病变

和病理图像切片等领域不断取得突破，尤其是深度

学习的出现，使得数据特征提取摆脱了人工提取低

效和不完全的局限性。卷积神经网络是深度学习

的代表算法之一，它模仿大脑视觉皮层构造和视觉

活动原理而开发，其包含多层图像感知器、多个神

经网络层、连续的卷积层与后方池化层，可通过对

原始图像数据进行深度学习，并预测特征分类，从

而识别医学图像［21］。国内外多名学者基于深度学

习CNN模型对胃癌（总体类别）、胃腺癌以及癌前病

变等进行了分类研究，其算法模型的灵敏度和特异

性较高，可作为临床胃镜活检标本诊断辅助筛选系

统［22-23］。然而，小鼠胃癌的类型不同于人类胃癌常

见的腺癌。由于小鼠胃组织的种属特性，其前胃组

织被覆鳞状上皮，易患鳞状细胞癌。目前，深度学

习CNN模型在小鼠胃癌的辅助诊断研究还未见相

关报道。

本研究构建的 DenseNet算法模型可以帮助识

别小鼠的非肿瘤区域和肿瘤区域（胃鳞状细胞癌），

具有较高的泛化能力和应用价值。在本研究的测

试集中，DenseNet AI模型的 Pr、Re和 F1-Score均在

90%以上，具有较好的区分度。在构建肿瘤识别的

算法模型之前，考虑到病理组织切片图像存在着背

景干扰、组织伪影以及正常良性上皮组织等干扰因

素可能会影响肿瘤区域的准确识别，为提高肿瘤诊

断的准确性和效率，本课题组建立一套自动化肿瘤

识 别 的 策 略 ，即 通 过 基 于 HALO AI 的 Tissue 

Detection-BF 算法、QC Slide 算法和 DenseNet 算法

识别玻片背景和组织区域、剔除伪影和良性组织，

经过数据的预处理后 ，再优化参数 ，构建的

DenseNet算法模型实现了对病理组织切片图像中

胃鳞状细胞癌区域的精准定位和标记。

DenseNet 网络模型是由 Huang 等［24］于 2017 年

提出的一种融合 ResNet 和 GoogLeNet 算法优点的

卷积神经网络，DenseNet主要特点是解决深度卷积

神经网络中梯度消失的问题，它能够使得每个

Dense块内每一个特征层都能够充分链接，因此每

个特征层的输入均与之前所有层输出链接，充分表

征了浅层和深层的特征，可有效缓解因层数变深而

导致的梯度消失，提高了网络模型的抗拟合性能。

本研究中所采用的 DenseNet 网络模型共进行

46 600次迭代，采用 Cross-Entropy参数为 0.397，最

终模型算法的F1-Score为 0.916。在测试集中，该模

型在识别非肿瘤区域的Pr、Re和F1-Score要高于对

肿瘤区域的识别。这可能与肿瘤区域的分布具有

较强的全局性特征，恶性细胞聚集或散在分布，分

化良好的肿瘤细胞与正常上皮细胞存在相似的纹

理与色度，并且病变组织具有不固定的形态和更多

的细节特征。因此，个别图像中邻近肿瘤区域的坏

死被误判定为肿瘤造成了假阳性的增多，从而降低

了肿瘤区域识别的Pr。

本研究是在毒性病理领域初次探索人工智能

技术的应用，建立的DenseNet算法模型可以在小鼠

A为病理学家手动标注肿瘤区域；B为算法模型预测的肿瘤区域-肿瘤真阳性；C为算法模型预测的肿瘤区域-肿瘤假阳性；D为算法模型预测

的非肿瘤区域-肿瘤假阴性。

A is the tumor area manually annotated by pathologists； B is the tumor region predicted by the algorithm model - tumor true positive； C is the tumor 

region predicted by the algorithm model - tumor false positive； D is the non-tumor region predicted by the algorithm model-tumor false negative.

图6　DenseNet 人工智能算法模型的测试结果示例

Fig. 6　Example of test results for DenseNet artificial intelligence algorithm model
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胃鳞状细胞癌病理图像上进行肿瘤区域和非肿瘤

区域的识别，该模型的性能评估中也取得较好的结

果，但本研究还存在一些局限性，尤其是对肿瘤区

域的精准识别上还需要在未来进一步探索。在后

续研究中将增加病例数量，扩大样本的多机构提

供，提高模型泛化能力；并且，提高数据质量，确保

制片、染色优良以及标注精准的病理图像进入训练

集，因为高质量数据决定了模型性能的上限［25］。此

外，可增加非典型增生病理图像、不同分化程度鳞

状细胞癌图像，提高本研究模型的应用范围。最

后，模型性能仍需要进一步探索算法的优化改进，

使其真正接近病理学家的诊断水平。总而言之，将

人工智能技术用于非临床安全性评价中，可以辅助

毒性病理学家快速诊断，提高效率、精确度和评价

一致性，降低主观性对诊断的影响，为我国药物研

发提供支持。
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