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数字组织图像分析和人工智能在毒性病理学中的应用进展 
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摘  要：随着数字组织图像分析和全切片图像（WSI）在毒性病理学诊断和同行评议的应用日益广泛，传统病理学逐渐向数

字病理学过渡。近 10 年来，人工智能（AI）及机器学习（ML）的快速发展促进了组织病理学诊断模式的转变，数字组织图

像分析和 AI 已成为新药研发、药物非临床安全性评价中毒性病理学诊断和病理学同行评议中不可或缺的工具和技术手段。

概述数字组织图像分析在毒性病理学中应用和挑战、AI 的发展进程及在毒性病理学中应用和挑战，以期为我国药物非临床

安全性评价毒理学试验组织图像分析和 AI 在毒性病理学中的应用提供一定参考。 
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Abstract: With the increasing application of digital tissue image analysis and whole slide image (WSI) in the diagnosis and peer review 

of toxicologic pathology, traditional pathology gradually transits to digital pathology. In recent ten years, the rapid development of 

artificial intelligence (AI) and machine learning (ML) has promoted the transformation of histopathological diagnosis mode. Digital 

tissue image analysis and AI have become indispensable tools and technical means for the research and development of new drugs, the 

toxicologic pathology diagnosis during non-clinical safety evaluation of drugs and the pathology peer review. This paper summarizes 

the application and challenge of digital tissue image analysis in toxicologic pathology, the development process of AI and its application 

and challenge in toxicologic pathology, in order to provide some reference for the application of tissue image analysis and AI in 

toxicology experiments of non-clinical safety evaluation of drugs in China. 
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组织图像分析是指切取一定大小的病变组织，

将切片组织制成病理切片，采用苏木精-伊红（HE）、

免疫组织化学等染色方法进行细胞学显微镜检查，

对微观的细胞和腺体成像。传统组织图像分析是病

理学家利用显微镜对病变组织进行观察，通过对病
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理图像进行分析，观察并解释细胞分布、排列和形

态，将细胞、组织分类从而做出诊断。然而，这一

过程往往繁琐耗时，且容易受到经验水平和主观因

素的影响，出现分歧[1]。数字组织图像分析是利用

计算机算法从组织全切片图像（WSI）中提取定量
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数据的一种强大的计算方法，可以同时应用于多个

图像，从而实现高通量分析[2]。相较于传统组织图

像分析，数字组织图像分析可以基于组织集训练算

法，自动分类非临床毒性研究中常见的特定病变，

实现病理切片的数字化管理，减少切片识别错误，

降低玻片损坏或丢失的风险，减少传统显微镜观

察、同行评审等所需时间，提高工作效率。 

随着近几年机器学习（ML）、深度学习（DL）、

计算机视觉（CV）的发展，使人工智能（AI）技术

在毒性病理学研究中的应用逐渐增多。CV 是基于

图像的计算机科学的一种形式，它利用像素值来推

断图像内容[3]，对图像进行识别和解释。CV 通过自

动化图像分析增加了 AI 图像研究的广度和可重复

性[4]。AI 通过 ML实现无需人类帮助即可进行分类、

预测和做出决策。DL 是实现 ML 的一种技术，需

要神经网络（NN）才得以实现。NN 是一种基于生

物神经网络的计算模型，它模拟了人类大脑的神经

元之间的连接和信息传递过程。NN 通过学习样本

数据及排列模式来自适应地调整自己的结构和参

数，从而实现 AI 对新数据的识别、分类、预测等功

能[5]。目前用于 DL 的 NN 有卷积神经网络（CNN）

和人工神经网络（ANN）。本文概述数字组织图像

分析在毒性病理学中的应用和挑战、AI 的发展进程

及在毒性病理学中的应用和挑战、数字组织图像分

析和 AI 的应用领域简介以及数字组织图像分析和

AI 在毒性病理学中应用的最新进展，以期为我国药

物非临床安全性评价毒理学试验组织图像分析和

AI 在毒性病理学中的应用提供一定参考。 

1  数字组织图像分析工具及方法 

随着 WSI 的广泛采用，近年来多个脏器的组织

切片可以转化为数字组织图像后通过算法进行数

字化查询，不仅可以提取更稳定和可重复的数据，

还可以评估以前无法通过病理学家视觉检查进行

查看的病理变化。此外，数字组织图像分析数据还

可以汇聚到更大的数据库和数据集中，通过统计工

具进行分析[6]。然而，目前在毒性病理学中进行数

字组织图像分析仍有局限性，需要在病理学家的支

持、保证 WSI 质量的前提下进行应用。 

1.1  数字组织图像分析工具 

病理学家对 WSI 进行主观评判的传统方法不

足以支持大规模的组织生物标志物实验[7]，也无法

确保病理学家在高强度工作后的质量、客观性及可

重复性，故需要使用并开发新的功能强大的软件工

具以确保对组织病理评估是实用的、可获得且可靠

的。使用 DL 及 AI 辅助进行数字组织图像分析的

流程为将玻片通过全玻片扫描技术数字化后使用

组织图像分析工具进行检测并标记，同时对于扫描

的 WSI 需要进行质检。在数字化过程中，全切片扫

描仪需要保证扫描的对焦技术、扫描的通量、扫描

图像的分辨率、扫描的速度、扫描得到的图像与物

镜下查看的颜色一致性、组织识别准确率、数据的

安全性等。 

扫描获得 WSI 后，需要数字组织图像分析软件

对图像进行分析并质检。Image J 是 1997 年德国国

立卫生研究院（NIH）开发的交互式开源图像处理

软件和图库，目前广泛用于图像显示、编辑、分析

和处理[8]。迄今为止，数字病理学的开源工具包括：

处理 WSI 格式的库如 OpenSlide[9]、Bio-Formats[10]；

将 WSI 裁剪成可管理的图片格式以及对这些裁剪

后的图片进行分析的软件如 SlideToolKit[11]、

ImmunoRatio[12]；或用于数据管理和协作分析的网

络平台如 Cytomine[13]，几种分析软件比较见表 1。 

1.2  图像分析的方法分类 

进行图像分析的方法分为定量图像分析、规则

图像分析、AI 图像分析等。定量图像分析是指从组

织中定量提取信息，再由病理学家进行分析。数字

图像分析大多从组织中提取定量信息进行应用。定

量图像分析中最常用的评估类别有基于像素/面积

的方法、基于对象的方法以及基于细胞的方法 3 种。

基于像素的图像分析方法是基于给定面积中所需

的像素数量来进行图像分析，通过在扫描的玻片上

手动注释感兴趣的区域后通过 AI 自动量化被选中

的区域或直接使用特定染色来通过 AI 识别感兴趣

的区域，并使用该算法来量化染色的区域。基于对

象的分析是指将图像分割成单个对象，这些可以是

由细胞组成的组织结构，也可以是组织内不由细胞

构成的群体[6]。基于细胞的方法是将组织分割许多

单元，随后 AI 利用各细胞独有特征来识别和分析

特定的细胞群体，随后展开观察。基于细胞的分析

可以得出细胞群体之间的空间关系，这在免疫肿瘤

学领域应用十分广泛[14]。 

在基于规则的方法中，算法遵循先前编程的严格

决策规则，将像素分类为按形状、大小、颜色、强度

和相似性等属性分类的结构，随后进行图像分析。 

2  用于数字病理学的 AI 算法简介 

数字病理学和 WSI 的发展为病理学家通过从 
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表 1  各数字组织图像分析软件的比较 

Table 1  Comparison of digital histopathological image analysis software 

软件 文件格式 算法 优点 缺点 

Image J TIFF、PNG、GIF、JPEG 等 java 可多线程处理图像 需手动安装插件 

Fiji Raw、TIFF、PNG、GIF、

JPEG 等 

java 包含数百种生物医学实用插件；

适用于 Windows 等多种操作

系统 

无法支持显卡加速计算；可用

线程有限 

CellProfiler TIFF（非压缩）或原始数据 java 可以从大规模细胞图像中自动

定量测量 

操作较难，易报错 

OpenSlide SVS、NDPI、MRXS、TIF、

VMS 等 

C 语言 适用于不同类型的病理学图

像；代码易于理解和维护 

编程难度较大；读取图像效率

不高 

Cytomine TIFF 等 Python、java 基于 Web 灵活性较高 标注工具相对单一；标注数据

质量控制存在局限性 

Qu Path BIF、JPG、iSyntax 等 Python 能够与 Image J 等现有工具进行

数据交换 

需用 groovy脚本进行标注的

输出绘制 

组织学样本中进行图像分析进而提取更多信息创

造了机会。数字病理学通常将传统的组织切片通过

高分辨率扫描仪生成高分辨率的图像，使得病理学

家可以在计算机屏幕上在不同的放大倍数下进行

查看和分析。AI 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 DL 的方法都得到了广泛应用并取得了令人瞩目

的成果[14]。 

2.1  处理和分析病理学图像的 AI 算法简介 

扫描后的 WSI 经过 NN 按照想要的数据类型

通过监督学习、弱监督学习、无监督学习、迁移学

习来获得最终的结果，其中涉及到的神经网络包含

CNN、循环神经网络（RNN）、全卷积网络（FCN）、

自编码器（AE）和生成对抗网络（GAN）；输出的

结果类型有（1）针对细胞及细胞核进行检测、分割、

分类；（2）针对腺体、组织、肿瘤的分割；（3）

针对癌症的检测、分类、评级；（4）针对生存分析

的预测、预后；（5）针对染色的归一化、迁移[15]。

监督学习是一种 ML 方法，使用标记数据进行训练，

训练数据集中包含输入特征和对应的目标输出，通

过学习输入和输出之间的映射关系，从而能够对新

的数据进行预测。弱监督学习是介于监督学习和无

监督学习之间的一种学习方法，使用的训练数据的

标注信息相对较弱，或者利用数据的间接线索（如

分布特征）来进行学习。无监督学习可以处理未标

记的数据。模型通过挖掘数据内部的结构、模式或

规律来进行学习，如数据的分布、聚类情况等。迁

移学习是一种 ML 策略，它利用在一个或多个源任

务上学习到的知识来帮助解决目标任务[5-6]。 

监督学习用带标签数据训练，模型能精准预

测，结果较易解释，但需海量标注数据，还易过拟

合；弱监督学习介于二者之间，标注信息弱，虽减

少标注成本、能利用大量未标注数据，可学习难度

大，准确性稍差。无监督学习处理无标签数据，易

获取数据、能挖掘隐藏模式，却面临结果难解释、

应用场景受限的难题；迁移学习借助源任务知识攻

克目标任务，省数据与时间、泛化佳，但有负迁移

风险，策略制定也复杂[16]。 

2.2  相较于病理学家而言 AI 的优点 

在数字病理学中，AI 已应用于各种图像处理和

分类任务中，与传统的病理学家阅片相比，ML 可

以大幅提高疾病诊断效率、客观性和定量指标判读

准确性[17]。随着数字病理学的逐步发展，AI 辅助病

理学诊断也逐步从定性分析转变为定量分析。AI 模

型能够对高通量数据进行快速整合分析，AI 通过大

量数据集不断进行 ML，使其在识别疾病及图片分

析领域中可大大提高病理学家审阅片子的效率。AI

通过算法识别出感兴趣区域，精准定位，迅速分析

图像，识别出异常组织，提高病理诊断效率。与此

同时，在 AI 的辅助下，病理学家的诊断标准会更

加客观、诊断结果一致性更高，能够很好地消除病

理学家之间的主观判读差异。组织切片大数据和 AI

的结合将促进精准诊疗的实现，减少重复性工作，

实现跨地域的病理诊断资源共享[17]。 
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3  AI 及数字组织图像分析的应用 

3.1  在基础医学研究中的应用 

    数字组织图像分析和 AI 在学术领域的应用以

基于 WSI 教学和基础医学研究为主[6]。组织病理学

的传统教学方式包括使用光学显微镜、电荷耦合元

件（CCD）显微镜拍摄的显微图像和多人共览显微

镜。然而，光学显微镜的使用局限于病理玻片资源

和场所，静态图像无法改变放大倍率且无法观察拍

摄区域外的组织，多人共览显微镜只能以小组形式

共同观察[18]。使用 WSI 教授组织病理学可以避免

上述问题，所有学生可通过网络直接访问 WSI 服务

器观察完整的病理玻片且可改变放大倍率，教师可

对 WSI 添加注释、标注和标尺以突出某些特征便于

讨论或教学[6]。 

目前，已有大量关于数字组织图像分析和AI在

基础医学研究应用的报道（表 2），这些研究旨在

基于 CNN 等 DL 算法建立解决传统组织病理学中

需重复劳动或人眼无法轻易识别的分析方法，包括

识别生理脏器内的不同类型的组织细胞[19]、识别增

生性或肿瘤性病变中不同分型或分期的细胞[20-22]、

计算生殖系统动态发育过程中各时期组织所占比

例等[23,25]。

表 2  数字组织图像分析和 AI 在基础医学研究中的应用 

Table 2  Applications of digital histopathological image analysis and artificial intelligence in basic medical research 

作者（年份） 物种 组织 应用 方法 数据集 

Hermsen M 等（2019）[19] 人类 肾脏 识别肾脏不同类型组织 CNN 10 例，PAS 染色 

Malibari A A 等（2023）[20] 人类 乳腺 识别乳腺癌细胞有丝分裂象 AHBATL-MNC 150 张，HE 染色 

Ugolini F 等（2023）[21] 人类 皮肤肿瘤 评价肿瘤浸润淋巴细胞程度 CNN 307 张，HE 染色 

Kim Y G 等（2020）[22] 人类 淋巴结 识别转移肿瘤 CNN 525 张，HE 染色 

Yang R 等（2022）[23] 小鼠 睾丸 生精分期 CNN 7 032张，多重 IF染色

（ACTA2-SOX9） 

Mecklenburg L 等（2024）

[24] 

食蟹猴 睾丸 生精分期 U-NET 22 张，PAS 染色或

HE 染色 

Carboni E 等（2021）[25] 大鼠 卵巢 卵巢卵泡计数 R-CNN 1 450 张，HE 染色 

PAS 染色：高碘酸-希夫染色；AHBATL-MNC：基于迁移学习的有丝分裂核分类人工蜂鸟算法；多重 IF 染色：多重免疫荧光染色；R-CNN：

基于区域的卷积神经网络。 

PAS staining: Periodic Acid-Schiff staining; AHBATL-MNC: artificial hummingbird algorithm with transfer-learning-based mitotic nuclei classification; 

Multiplex IF staining: multiplex immunofluorescence staining;  R-CNN: region-based convolutional neural networks. 

3.2  在毒性病理学诊断中的应用   

数字组织图像分析在毒性病理学诊断中的应

用包括 4 种不同类别：AI 辅助质量控制、图像特征

分析、AI 辅助异常检测和基于内容的图像检索

（CBIR）。 

3.2.1  AI 辅助质量控制  AI 辅助质量控制可以在

扫描 WSI 时快速审查并标记需要人工干预的 WSI。

Tokarz 等[26]研究表明目前基于 AI 的组织分析可以

对大鼠的生精分期进行评估、小鼠结肠炎的鉴定和

定量、啮齿动物视网膜萎缩和肝细胞肥大、非人灵

长类动物骨髓细胞的评估以及有丝分裂象的检测。

Janowczyk等[27]提出一种开源工具用于评估WSI数

据集的异质性，并可识别出病理切片和 WSI 上存在

的伪影，伪影会在数字组织图像分析时产生不需要

的“噪声”，从而可能产生次优结果。目前的研究

表明，DL 模型可对不同的正常或无疾病大鼠组织

进行自动分类，其准确率约为 94.7%～98.3%[28]。 

3.2.2  图像特征分析  图像特征分析包括 AI 辅助

的客观毒性评价和形态学评估，是毒性病理学的一

个新兴领域，可通过特征识别挖掘出 WSI 中较难通

过传统光学显微镜获得的信息。例如，图像特征分

析可以归纳识别病变特征的连续性，提示某些疾病

的进程或发展，减少劳动密集型测量[29]；区分动物

自发性、背景性或与性别相关的病变[26]；在特殊染

色中精准识别特异性信号并排除背景信号影响[19]；

以阶段意识评估动态变化的组织等[23,25]。Ramot 等
[30]发现 DL 算法能够识别和量化脂肪液泡的百分

比，在半定量和定量评估方法之间表现出强烈而显

著的相关性。在基于显微镜的病理学评估中使用

DL 算法进行困难的量化，有助于提高毒理学病理

学工作流程的产出。图像特征分析的定量评估和客

观性与依赖于二元决策（特征缺失/存在）或半定量

分型（例如，无明显异常、轻微、轻度、中度等）

的手动评估方式形成鲜明对比。 
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3.2.3  AI 辅助异常检测  AI 可以辅助检测异常，

初步筛选出形态正常的数字组织图像，为病理学家

节省出更多时间专注于异常病变。同时该功能可帮

助病理学家进行关键决策，例如确认异常具有毒理

学意义后，AI 可以通过在各剂量组的组间应用标准

化分级来进一步深入比较并给出分析结果参考。基

于正常组织的形态鉴定未知异常的方法被提倡作

为识别异常的替代方法[32]，该方法基于正常组织特

征进行训练，可疑图像或可能包含毒理学重要发现

的会被标记出病灶范围以供病理学家审查。

Hoefling 等[31]对 1 690 张包含 46 种不同的组织类别

的 HE 染色病理切片以 6×放大倍率成像，并使用

PATCH 训练 VGG-16、ResNet50 和 Inception-v3 网

络以识别不同的组织。该算法将检测到异常的位置

和类别或严重程度以不同颜色标记并输出。 

3.2.4  CBIR  允许根据自然语言与图像或图像要

素的相似性从数字组织图像数据库中搜索和检索

图像。Hegde 等[32]提出了一种基于 DL 的组织病理

学图像逆向搜索工具，该工具能够检索具有相似变

化特征的组织、器官等。 

3.3  监管方面的应用   

数字组织图像分析和 AI 在教育、科研和组织

病理学诊断等领域的应用并不是完全需要受到监

管或在处于监督环境中进行。受监管的应用场景更

多是在药物非临床研究等遵循药物非临床质量管

理规范（GLP）法规的试验中。目前，FDA 尚未对

用于动物使用的数字组织图像设备颁布相关指导

原则进行监管，但 FDA 鼓励药企主动报告与动物

器械相关的不良结果和产品缺陷[33]。尽管目前尚未

明确如何在监督环境中合规使用数字组织图像系

统或设备，但经济合作与发展组织（OECD）和 FDA

的相关指导原则中亦没有明确排除在 GLP 研究中

使用数字组织图像进行组织病理学评估[34-36]。根据

GLP 法规主旨和总体原则，用于创建原始数据的数

字组织图像应与其他研究样本和数据以类似的方

式进行存档[37]。 

在受监管的工作流程中使用基于数字组织图

像分析的系统较为困难，因为不仅需要验证用于生

成 WSI 的扫描仪器，还需要验证 AI 的软件。早期，

由于缺乏相似的案例，FDA 将 WSI 系统归类为 III

类医疗器械“最高风险”类别，需要一般控制（质

量体系监管、良好的生产程序）和上市前批准[38]。

2015 年，FDA 发布了指导原则，为扫描仪制造商制

定了获得 FDA 批准的路线图，从而在 2017 年首次

批准（根据从头途径）用于外科病理学初步诊断的

完整 WSI 系统[39]。重要的是，通过此次批准，FDA

将 WSI 系统重新归类为 II 类医疗器械，要求制造

商通过证明与先前批准的器械“实质等效”来获得

FDA510（k）（《食品药品化妆品法案》第 510 章

节）的批准[40]。 

FDA 批准了多种用于临床的基于 DL 的软件

和医疗设备，以支持多个医学专业，包括放射学、

神经学和心脏病学等多个学科，但病理学领域较

少[41-42]。目前仅 Paige.AI 为获得 FDA 批准的病理

AI 软件用于辅助病理学家诊断。2019 年，Paige.AI

被 FDA 授予突破性称号，有望将病理 AI 产品应用

于识别多种癌症类型[43]；2021 年 FDA 首次批准数

字组织图像 AI 辅助决策软件——Paige Prostate，该

产品是 Paige.AI 提出的一种用于体外诊断（IVD）

辅助定性的 AI 软件，主要用于临床识别前列腺穿

刺活检组织可疑的癌症病灶[44]。 

4  AI 及数字组织图像分析面临的挑战 

4.1  数字组织图像分析面临的挑战   

近年来，WSI 在切片运输、同行评审和质量保

证中的应用越来越多。然而，实现全数字化病理工

作流程也面临许多挑战，包括标注数据扫描时易丢

失、二进制语言难以描述医学表述、维度及像素障

碍和高昂成本等。WSI 可以处理超大尺寸的千兆像

素数字图像，ANN 在更小的图像维度上操作“拼接”

来读取，但小于 1 000*1 000 像素的区域可能不适

合用于许多诊断目的，对这些补丁进行下采样可能

会导致关键信息的丢失[45]。目前许多已发表的应用

AI 来辅助病理学家诊断的论文中，AI 大多处理病理

学中的分类问题，这些问题主要涉及二元变量，只有

2 个可能的值，如“是”或“否”，“良性”或“恶

性”等[46]。病理学诊断需要几个过程，包括认知、理

解背景、感知和经验判断。通常病理学家对疑难和罕

见病症使用谨慎的语言或描述性术语[47]。因此，AI

的二进制诊断只适用于具有明确形态学特征的典

型病例，在复杂场景中仍需保持审慎态度。大多数

AI 算法需要大量高质量的训练图像。理想情况下，

这些训练图像必须是“标记”的，这意味着病理学

家需要手动勾画所有图像中的感兴趣区域[48]，这通

常会花费病理学家大量的时间及成本。部分 AI 模

型仅能处理单一模态数据（如图像），而病理诊断

常需结合分子检测、基因测序等多维度信息。例如，
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PD-L1 在组织中的表达需综合免疫组化染色与临床

等指标，而 AI 在整合此类分析时表现不稳定[49]。

尽管目前人们非常乐观地认为将 AI 应用于病理学

将很快带来深远的好处，但要使其在日常实践中发

挥良好作用仍需要解决许多壁垒。 

4.2  AI 用于毒性病理学的挑战 

AI 在毒性病理学中的应用虽然前景广阔，但也

同样面临一些挑战和限制：（1）数据质量和可用性

难以控制，非临床研究中病理图像数据量大，但高

质量、标注良好的数据集相对较少；数据的多样性

和异质性使得 AI 模型难以泛化到不同的数据源和

病理类型；（2）算法和模型复杂性高，病理图像分

析需要高度复杂的算法，这些算法的开发和优化需

要大量的计算资源和专业知识；（3）模型解释性不

足，病理学家可能难以理解 AI 的决策过程；（4）

标注和验证，AI 模型的训练需要大量精确的标注，

而病理图像的标注通常由专家完成，成本高昂且耗

时长。ML 严重依赖于优化的软件、强大的硬件来

处理千兆像素的 WSI[50]，且 ML 需要巨大数据量的

训练集，计算资源限制可能影响模型的性能。了解

和克服这些挑战对于推动 AI 在病理学领域的广泛

应用至关重要。 

5  结语及展望 

AI 辅助病理学家进行病理诊断与预测，正逐步

改变传统病理学家的工作模式。通过 DL 和图像识

别技术，AI 系统能够快速、准确地识别和分析病理

切片中的异常细胞和组织结构，为病理学家提供有

力的诊断支持。这种技术的应用，不仅提高了病理

诊断的效率和精确度，还减少了人为误差，有助于

更早地发现药物引起的毒性反应，从而为药物研发

和患者治疗提供重要依据。欧洲毒理学病理学会关

于 AI 在毒理学病理学中使用情况的调查结果中显

示，77%的被调查者认可 AI 在毒理学病理中的应用

所提供的未来发展的潜力[51]。然而，将 AI 技术从

实验室研究转化为具体应用仍面临诸多挑战，如数

据量大、标注成本高、算法可解释性不足等[52]。未

来，仍需在算法优化、数据质量提升、临床验证等

方面持续努力，以实现 AI 在病理诊断中的广泛应

用，提供更精准、更高效的结果。 
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