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摘　要: 肝癌是一种恶性肝肿瘤, 起源于肝细胞. 肝癌诊断一直是医学难点问题, 也是各领域研究的热点问题, 早期

确诊肝癌可以降低肝癌的死亡率. 组织病理学图像检查是肿瘤学诊断的黄金标准, 图像会显示组织切片的细胞和组

织结构, 可以用于确定细胞类型、组织结构、异常细胞的数量和形态, 并评估肿瘤具体情况. 本文重点研究了卷积

神经网络针对病理图像的肝癌诊断算法, 包括肝肿瘤检测、图像分割以及术前预测这 3个方面的应用, 详细阐述了

卷积神经网络各算法的设计思路和相关改进目的及方法, 以便为研究人员提供更清晰的参考思路. 总结性分析了卷

积神经网络算法在诊断中的优缺点, 并对未来可能的研究热点和相关难点进行了探讨.
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Abstract: Liver cancer is a malignant liver tumor that originates from liver cells, and its diagnosis has always been a

difficult medical problem and a research hotspot in various fields. Early diagnosis of liver cancer can reduce the mortality

rate of liver cancer. Histopathological image examination is the gold standard for oncology diagnosis as the images can

display the cells and tissue structures of tissue slices, which can be employed to determine cell types, tissue structures, and

the number and morphology of abnormal cells, and evaluate the specific condition of the tumor. This study focuses on the

application of convolutional neural networks in liver cancer diagnosis algorithms for pathological images, including liver

tumor detection, image segmentation, and preoperative prediction. The design ideas and related improvement goals and

methods of each algorithm of convolutional neural networks are elaborated in detail to provide clearer reference ideas for

researchers. Additionally, the advantages and disadvantages of convolutional neural network algorithms in diagnosis are

summarized and analyzed, with potential research hotspots and related difficulties in the future discussed.
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肝癌是全球发病率第 6位和死亡率第 4位的恶性

肿瘤[1]. 最新数据显示, 中国肝癌年新发病例 38.9 万,
居恶性肿瘤第 4位, 其年死亡病例为 33.6万, 居恶性肿

瘤死亡第 2位, 疾病负担沉重[2]. 一般情况下, 如果影像

学检查 (CT, MRI) 提示可能存在肝癌, 医生会通过肝

穿刺活检、经皮肝穿刺活检等方法, 从患者的肝脏中

取出一小块组织进行检查, 通过对肝肿瘤组织进行显

微镜下的观察和分析, 可以确定是否存在癌细胞, 并确

定癌细胞的类型、分期等信息. 而且, 一些病理特征还

可以为临床治疗和预后提供指导, 如微血管侵犯 (MVI)
和微卫星结节. 然而, 目前肝癌的病理诊断实践是耗时

的, 而且病理学家的短缺日益严重, 但由于病例数量增

加, 以及需要更广泛的诊断来确定患者的最佳治疗方

法, 他们的工作量也在增加[3]. 近些年来, 用于计算机辅

助图像分析的深度学习技术[4]的出现允许通过训练卷

积神经网络 (CNN) 在低到高级别上自动提取特征. 这
种方法不需要手动特征设计, 降低了病理学家的工作

量, 并且经过训练的模型可以几乎完美地识别对象[5].
CNN 是一种深度学习模型, 主要由卷积层、池化

层和全连接层组成. CNN 最初是由 LeCun 等人[6]于

1980 年代末提出并应用于手写数字识别任务, 随着不

断发展, CNN 的架构也在不断优化和改进, 在很多领

域得到了广泛应用. 在医学图像诊断上, CNN 可以通

过学习医学图像中的特征, 自动识别和分类病理区域,
从而帮助医生进行诊断和治疗. 文献[7]的研究结果证

明, CNN 对癌症图像分类的准确性达到了最佳水平.
此外, CNN还可以用于预测患者的疾病风险和预后.

对于肝癌诊断, 文献[8–13]是近期发表的几篇优秀

的综述, 但是都未对病理学图像上使用 CNN对肝癌诊

断方法进行系统概述. 为了给肝癌辅助诊断相关研究

领域的未来工作提供参考, 本文主要介绍了近几年 CNN
架构在病理图像中对肝癌诊断的应用, 其中包括肝肿

瘤检测、图像分割以及术前预测这 3 个方面, 对每一

方面, 都结合该领域应用成功的几种 CNN架构进行讨

论. 通过研究 CNN 在病理图像上的多方面应用, 理清

CNN 关于肝癌的诊断算法, 指出目前存在的问题, 并
对未来的发展趋势进行展望. 

1   数据集介绍及评价标准

使用 CNN 模型进行肝癌病理学图像诊断方法时,
数据集具有重要的作用. 本节介绍了几个常用的肝癌

病理图像数据集以及相关的评价标准. 

1.1   PAIP-2019 challenge
PAIP-2019 challenge 数据集是一个用于肝脏病理

图像分割的公开数据集 ,  病理数据取自于 2005 年–
2018 年 6 月在 SNUH, SNUBH, SMG-SNUBMC 采样

的肝脏肿瘤组织[14]. 数据集包含 100个全切片图像, 用于

训练 (50)、验证 (10) 和测试 (40). 用于训练和验证的

WSI具有两层对活肿瘤区域和整个肿瘤区域的注释. 

1.2   TCGA-LIHC
TCGA-LIHC是 TCGA (The Cancer Genome Atlas)

计划中的一个子项目, 专门研究肝细胞癌 (hepatoce-
llular carcinoma, HCC) 的基因组学和转录组学特征.
TCGA-LIHC 数据集包括了超过 300 个肝细胞癌样本

的临床和分子数据, 其中包括基因组测序、外显子组

测序、RNA 测序、DNA 甲基化、蛋白质组学等多种

高通量分子数据. 此外, 该数据集还提供了大量的样本

描述信息和临床数据, 包括患者基本信息、病理学特

征、治疗方案和治疗效果等[15]. 

1.3   KMC data
KMC 肝脏数据集是一组用于肝癌诊断的医学图

像数据集, 数据集包括来自不同患者的 257 张原始幻

灯片, 每张大小为 1920×1440, 属于 4 种不同亚型的肝

HCC 肿瘤. 每个像素的大小为 3.69 μm×3.69 μm. 该数

据集已由Manipal的 KMC临床病理学家进行注释. 这
个数据集可用于机器学习和深度学习模型的训练和评

估, 以帮助医生自动识别和分类肝细胞癌肿瘤. 

1.4   评价标准

卷积神经网络在肝癌病理学图像诊断中的评价标

准在每个阶段各有不同, 常用的评价指标如表 1所示.
TP (真阳性): 表示模型正确地将正例样本预测为

正例的数量. 在像素级别的分类任务中, 它表示模型正

确地将正例像素 (例如肿瘤区域) 预测为正例. FP (假
阳性): 表示模型错误地将负例样本预测为正例的数量.
在像素级别的分类任务中, 它表示模型错误地将负例

像素 (例如非肿瘤区域) 预测为正例. FN (假阴性): 表
示模型错误地将正例样本预测为负例的数量. 在像素

级别的分类任务中, 它表示模型错误地将正例像素 (例
如肿瘤区域) 预测为负例. TN (真阴性): 表示模型正确

地将负例样本预测为负例的数量. 在像素级别的分类

任务中, 它表示模型正确地将负例像素 (例如非肿瘤区

域)预测为负例.
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表 1    常用评价指标
 

评价指标 含义 计算公式

精确度

表示用于衡量模型在预测

为正例的样本中, 真正属于

正例的比例

Precision =
T P

T P+FP

IoU值
衡量目标检测或图像分割

模型性能的指标
IoU =

T P
T P+FP+FN

Dice相似

系数

表示预测结果与真实标记

之间的相似度或重叠程度
Dice =

2×T P
2×T P+FP+FN

准确率
表示正确的样本数占总样

本数的比例
Acc =

T P+T N
T P+T N +FP+FN

F1

综合考虑分类模型的精确

度和召回率的度量方法. 可
以用来评估分类模型在不

平衡数据集上的性能

F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

敏感性

评估分类模型性能的指标.
衡量了模型对真实正例的

识别能力

Sensitivity =
T P

T P+FN

  

2   传统的机器学习算法正在肝癌诊断中的应

用分析

在深度学习兴起之前, 肝癌的诊断主要依赖于传

统的机器学习方法, 机器学习是一种利用数学和统计

模型来构建算法, 使计算机能够从数据中学习和进行

预测的方法. 其核心思想是从给定的训练数据中学习

模型, 并将该模型应用于新的未知数据进行预测或分

类, 在进行肝脏图像的诊断时, 首先需要手动设计和提

取特征, 然后根据任务的需求选择适当的机器学习模

型, 常用的手工特征提取的方法主要包括纹理特征提

取、形状特征提取、颜色特征提取等. 需要注意的是,
手工特征提取需要根据具体的任务和应用场景进行选

择和设计, 不同的特征提取方法可能适用于不同类型

的图像和不同的应用场景. 文献[16–18]展示了使用机器

学习算法进行肝癌诊断的实例, 如支持向量机 (SVM)[19]、
朴素贝叶斯分类器等.

机器学习方法广泛用于分析患者的临床信息、基

因记录和医学图像. 证明了数据挖掘和机器学习工具

在医学领域的巨大潜力. 这些工具可以从医学数据集

中发现隐藏的重要预测参数, 从而提供疾病的早期预

测和诊断[20]. 尽管这些方法在某些情况下可以取得令

人满意的结果, 但它们往往受到手工特征提取和固定

阈值的局限性, 无法充分利用图像中的信息. 而且, 手
工设计和提取特征需要具备领域专业知识和经验, 并
且对于复杂的肝脏图像数据来说, 特征的选择和设计

并不是一项简单的任务. 随着机器学习技术的发展, 特
别是深度学习方法的兴起, 越来越多的研究人员开始

使用基于深度学习的方法进行图像分析. 相较于传统

的机器学习方法, 基于深度学习的方法可以自动学习

特征, 避免了手工特征提取的局限性, 而且可以通过端

到端的学习从原始数据到最终结果, 充分利用图像中

的信息, 提高肝癌图像分析的准确性和可靠性. 

3   CNN在肝癌诊断中的应用分析

随着数字化医疗和计算机图像处理技术的应用与

发展, WSI随之出现. WSI的全称是全扫描数字病理图

像, 是一种将病理学切片数字化的技术, 可以将整张病

理学切片转化为高分辨率的数字图像[21]. 临床实践中,
活检切片可以与 WSI 相结合, 从而获得更全面、准确

的肿瘤组织形态和结构信息, 图 1 是展示了带标注的

肝肿瘤 WSI 图像示例. 为帮助医生更准确、高效地进

行肝癌诊断, 研究人员利用 CNN 设计了肝肿瘤检测、

图像分割、术前预测算法, 将结合具体网络架构进行

探讨.
 
 

 
图 1    带标注的肝肿瘤WSI图像

  

3.1   肝肿瘤检测

检测肝肿瘤是肝脏病理图像分析的重要步骤之一.
最初阶段快速准确地检测, 可以获得治疗效果的好处

最大化[22]. 传统的组织病理学检测方法由于工作量大,
给临床诊断带来了很大的负担[23]. 随着研究人员不断

的深入研究, 尝试将卷积神经网络与病理图像相结合,
提出了很多提高肝癌肿瘤检测效率的新方法.

肿瘤细胞具有高度可变的形态和生长模, 在进行

检测实验时, 只关注从单尺度的高倍斑块中提取的细
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胞水平的特征可能会失去对全局的宏观特征, 而且当

发生变化的细胞区域被覆盖时, 周围细胞结构信息太

少可能会导致检测失败. Huang 等人[24]将多尺度 CNN
(MSCN) 架构应用于肝细胞癌 H&E 染色组织学 WSI
中, 使用标准 VGG16[25]的卷积层构建两个并行 CNN
提取多尺度特征来参考细胞水平和细胞结构信息, 实
验结果显示, 该网络在 HCC 肿瘤检测任务中实现了

91%的 mIoU, 相比于单尺度 CNN (SSCN)在实验中可

以提供更好的性能. Yang等人[26]同样使用MSCN进行

肝肿瘤检测实验, 并尝试在 MSCN 架构的基础上加入

对齐模块和特征融合模块, 与单尺度卷积神经网络相

比, MSCN提高了检测性能. 并且, 在MSCN基础上增

加对齐模块和特征融合模块的方式, 实验效果优于单

纯的MSCN模型.
特征信息的处理对实验结果会产生一定的影响,

局部区域的处理和特征提取关乎实验的准确性. Diao
等人[27]在肝肿瘤检测实验中在数据预处理阶段尝试

添加人工噪声图像作为补丁, 向我们展示了人工智能

驱动的 HCC 病理图像诊断的关键问题, 即噪声注释.
Hou 等人[28]在进行肝肿瘤分类实验时使用基于补丁

的卷积神经网络 (CNN) 模型, 将太大的 WSI 图像裁

剪成各种补丁, 在实验时将这些补丁独立馈送至模型

中, 该模型在全玻片组织图像 (WSI) 分类中取得了不

错的结果, 证明了在小图像上, 使用基于补丁的 CNN可

以优于基于图像的 CNN. 借鉴于其思想. Wang等人[29]

在肝肿瘤检测实验中将 PAIP-2019 challenge 中的

60个图像作为数据集, 使用基于补丁的卷积神经网络

将肝肿瘤WSI中提取的补丁进行类别预测, 实验过程

中除了对补丁集进行训练外还做了扩展数据集和细

化分类效果, 为了获取更好的实验结果, 实验还加入

了迁移学习, 有效地减少大图像处理的计算量和内存

占用, 提高了肝肿瘤检测性能. 唯一遗憾的是在尝试

使用多种数据增强技术进行组合时, 没有达到理想的

精度.
实验中样本数据较少、数据注释量严重稀缺是肝

肿瘤病理学图像检测实验最常见的问题, 缺乏足够的

样本数据和注释信息会使模型很难从中学习到充分的

肿瘤特征, 容易出现类不平衡和过拟合等现象, 极大限

制了模型训练和性能评估的准确性和可靠性. 研究人

员在实验过程中对于出现的这类问题提出了各自的思

路和方法, 对于问题的解决取得了显著的成果. 卷积神

经网络在肝肿瘤检测中的应用已经取得了很大的进展.
卷积神经网络和病理 WSI 图像的结合使得肝肿瘤检

测更加的准确、高效. 值得注意的是, 在进行实验探究

时, 还需要结合具体的临床应用需求和实际情况, 进行

优化和改进, 以提高检测的可靠性和实用性. 卷积神经

网络在肝肿瘤检测中的应用前景非常可期, 未来还有

很大的发展空间. 

3.2   病理图像分割

肝癌病理学图像分割的实验研究最常见的是对肝

细胞的分割和对肿瘤区域的分割. 肝细胞等结构的分

割通常是为了确定肝癌细胞的位置和形态, 从而更好

地评估肝癌的严重程度和预后工作. 而肿瘤区域分割

则旨在确定肝癌的边界和大小, 以便更好地进行治疗

规划和疾病监测. 两种方式可以互相补充, 共同提高肝

癌图像分析的准确性和可靠性[30]. 这两种分割方式的

分割方法都可分为无监督方法和监督方法. 无监督方

法是指在训练过程中不需要标注数据, 通过对图像的

特征进行聚类或分割, 例如 Roy等人[31]. 但这类方法难

以控制分割结果, 而且对数据质量要求高. 相比于无监

督方法 ,  现有的研究中有监督方法具有更高的准确

性、更好的可控性和更广泛的适用性.
有监督方法是指在训练过程中需要标注数据, 通

过学习图像和标签之间的映射关系来实现分割. 早期

的肝癌病理分割算法主要采用传统的图像处理方法,
如阈值分割、边缘检测、形态学处理等. 这些方法虽

然简单易实现, 但精度有限, 难以应对复杂的肝癌图像.
深度学习技术的发展, 基于 CNN的肝癌分割方法逐渐

成为主流. 早期的深度学习模型主要是基于全连接层

的神经网络, 如 AlexNet[32]、VGG等. 这些模型的主要缺

点是参数量大、容易过拟合. 随着研究的深入, U-Net[33]

模型被提出, 图 2 是它的框架结构, 它采用编码器-解
码器的结构, 编码器部分使用了卷积和池化操作来提

取高层次特征, 解码器部分使用了反卷积和上采样操

作来将特征映射回原始图像中, 而其中的跳跃连接可

以处理医学图像中出现的小样本问题. 现有的 U-Net
框架主要用于先前的研究, 但并非所有由编码器模块

提取的特征都适用病理图像分割. Zhai等人[34]以 U-Net
体系结构为主干, 在此基础上, 引入了注意引导连接模

块 (AGC). AGC 模块的核心是注意力机制, 它可以自

适应地选择有用的上下文特征, 同时抑制无用的特征,
以便更好地分割目标区域. 数据集方面, 将 95 个肝癌
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病理图像进行预处理, 获得了 75 562 个可以训练的病

理图像块, 其中训练集包含 56 672给图像补丁, 测试集

包含 18 890 个图像补丁, 通过在数据集上的比较, IoU
增加了 5.4%. Park 等人[35]使用了一种改进的 U-Net++
模型, 该模型采用了深度监督的编码器-解码器网络结

构. 在编码路径中, 使用了 EfficientNet-B0[36]作为特征

提取器, 该网络结构在保证高效计算的同时, 具有较强

的特征提取能力, 框架示意图如图 3所示. 为了进一步

提高分割的准确性, 还采用了级联和卷积操作来获得

最终结果. 在 PAIP-2019 challenge 数据集上的实验结

果显示, 相较于传统 U-Net模型, 这种改进的深度学习

模型在肝癌分割任务中取得了更好的效果.
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图 2    U-Net框架
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图 3    U-Net++网络结构图

 

细胞核分割的一个主要挑战是分割可变大小的接

触核. 由于可变大小的细胞核之间可能存在相互遮盖

或者重叠的情况, 这会给细胞核的分割任务带来一定

的困难. Rong 等人[37]选用 TME 系统作为特征提取器,
使用 YOLO 模型进行细胞核分割, 模型提供的高质量

的掩膜, 使得模型在分割细胞核时具有更高的准确性.
周志等人[38]提出了一种改进的 U-Net 模型, 使用深度

特征聚合结构和高级监督的学习方法, 对细胞核进行

精准分割. Lal等人[39]使用了一种强大的深度学习网络

架构 NucleiSegNet[40], 采用编码器-解码器结构, 架构中

主要包含了一个鲁棒的残差块, 一个瓶颈块和一个注

意解码器块. 该架构在提取和学习深度特征时可以去

除不相关区域, 还解决了分割接触细胞核和准确检测

具有可变形状的细胞核的挑战. 在 KMC数据集上获得

了 97%的准确率.

大多病理图像中正常肝组织细胞和肿瘤细胞之间

的差异很小, 而且具有相同类型的组织结构, U-Net 的

跳跃连接无法满足实验对特征信息的需求, 给分割的

过程造成了很大的困难. Zhu 等人[41]提出了一个融合

多层次特征的模型, 采用多尺度扩张卷积神经网络模

型对癌症病理图像进行分割. 模型中同样使用了和U-Net

模型中相同的编码器-解码器网络, 将其设计为在网络

中相同级别融合相同大小的特征图, 另外, 在其中增加
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了一个扩展卷积特征金字塔模块, 用于聚合多尺度信

息. 不同内容、不同尺度的特征融合使整个模型能够

有效应对目标尺度的变化, 在 56 672 张可用于训练的

病理图像中, 模型的 Dice 系数为 0.863. 同时, 与经典

的网络模型相比, 该模型可以融合更多不同层次的图

像信息.
研究人员选择 U-Net 作为改进基础, 很大程度上

在于其跳跃连接可以结合低级和高级的特征使得在数

据样本数量有限的情况下也能取得很好的性能, 打破

了病理学数据较少的局限性. 这些改进的分割模型在

U-Net编码器-解码器结构的基础上引入了一些新模块

和新卷积或者更新了的特征提取和融合方法. 结果表

明, 这些方法不仅提高了分割准确率, 还提高了模型的

泛化能力, 具有很高的实用价值. 但需要注意的是模型

性能提高的同时, 计算量也大幅度增加, 导致计算成本

较大, 未来可以加强轻量化模型的研究. 还需要指出的

是, 肝癌病理学图像分割问题是一个复杂的任务, 涉及

到数据质量、标注精度等多个因素的影响, 在实验进

行之前应当思考全面, 防止其他因素对实验结果产生

影响. 

3.3   术前预测

肝切除术是肝肿瘤最常用的治疗方法. 然而, 术后

高复发率严重影响这些 HCC患者的长期预后[42].
但深度学习和数字 WSI 的结合在很大程度上减

轻了实验的工作量, 揭示了不同实体瘤预后模型的良

好准确性和有效性 [43 ]. 对于制定肝切除术的手术方

案、术后治疗和预后判断, 评估肝癌的恶性等级和判

断微血管侵犯 (MVI)具有重要意义. 

3.3.1    病理分级

肝细胞癌的病理分级是指根据肝癌细胞在组织学

上的分化程度进行分类, 通常是根据不同的组织学特

征来判断癌细胞的分化程度, 包括细胞形态、核大小

和形态、核染色质形态、核仁数目和大小等方面. 在
肝癌治疗中, 手术切除是一种常用的治疗方式. 对于早

期的肝癌患者, 手术切除的治疗效果通常较好. 而对于

晚期的肝癌患者, 则需要结合其他治疗方式, 如化疗、

放疗、靶向治疗等. 因此, 在制定治疗方案时, 肝癌分

级是一个重要的参考因素[44]. 一般来说, 肝癌的组织

学分级越高, 预后越差, 治疗效果也越差[45]. 而且相对

于低级别 HCC 患者, 大多数的高级别 HCC 病人在手

术切除时需要更大的安全切缘, 以及更频繁的术后随

访[46]. 在制定肝癌的治疗方案时, 需要结合患者的具体

情况, 综合考虑肝癌的组织学等级, 制定个体化的治疗

方案, 以达到最佳的治疗效果和预后. Aatresh 等人[47]

将肝细胞癌患者肝脏组织病理学数据分为 4 个级别,
即非癌、低亚型肝 HCC肿瘤、中亚型肝 HCC肿瘤和

高亚型肝 HCC肿瘤, 在 LiverNet模型中加入注意力机

制模块和萎缩空间金字塔池 (ASPP) 块, 结果显示, 该
方法在 KMC 肝脏数据集上有 90.93% 的准确率, 在
TCGA 数据集上有 97.72% 的准确率. Chen 等人[48]使

用 InceptionV3模型进行分级实验, 评估组织病理学分

级 (好、中、差)的MCC为 0.738. 与 3位分别有 2年、

5 年和 10 年工作经验的病理学家相比, 分类器的性能

几乎达到了有 5 年工作经验的病理学家的能力. 这表

明卷积神经网络模型可以为肝癌治疗提供更为精准、

可靠的肝癌分级信息, 在肝癌组织学分级方面具有很

高的准确性和可靠性.
Edmondson和 Steiner分级是确定 HCC分级的常

用标准[49], 它定义了以下 4 个肿瘤分级: G1、G2、G3
和 G4, 其中 G1是最低分级, G4是最高分级. 图 4[50]展
示了正常组织 G0和不同恶性等级的 HCC组织学图像.
  

(a) G0 (b) G1 (c) G2

(d) G3 (e) G4 
图 4    不同等级的组织图像

 

图像的特征是分级的关键, 研究人员为如何获取

特征做出了很多努力, Li 等人[51]利用多个完全连通的

图层自动获得输入地图的多种形式的完整特征, 然后

使用多重全连接卷积神经网络对细胞核进行自动分级.
使用某大型医院病理科 3位病理学家在指导下获得的

127张肝脏病理图像和相应标签作为实验数据, 结果表

明, 使用的模型拥有较高的分级性能. Atupelage等人[50]

通过计算获取到细胞核核内部的纹理、几何结构、空

间分布特征. 进行分级时, 定义了一个管道路径, 通过
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核特征进行细胞核分级. 上述两种算法都是通过提取

细胞核的特征进而实现分级任务的. 因为肝癌细胞核

通常表现为细胞核变大、异形、核仁增大、染色质增

多等特征. 这些形态学特征可以更好地反映肝癌细胞

的分化程度和恶性程度 ,  从而得出更为准确的分级

结果.
为了提高模型的性能, Chen等人[52]在一个拥有 444

张肝癌组织病理学图像的私有数据集上使用 SENet[53]

模型进行实验, 模型中的 SE块可以挤压压缩模型结构

中的每个特征层, 并使用激励来捕捉特征通道相关性.
另外, 模型中还加入了视觉注意力机制, 可以通过注意

力可视化增加模型的解释形式 .  在实验的结尾 ,  与
VGG16、ResNet50[54]、ResNet_CBAM[55]和 SKNet[56]

这 4 种深度学习模型进行比较, SENet 模型的准确率

最高. 实验结果表明, SENet 模型在图像分类任务中表

现优秀, 并且具有较强的泛化能力, 这使得 SENet模型

成为当前深度学习领域中备受关注的模型之一. 研究

人员进一步探究了 SENet模型的内部机制, 发现 SE块

能够帮助模型自适应地学习输入数据的特征, 并且可

以自适应地调整特征通道的权重. 这种自适应能力可

以使得模型对输入数据的变化更加鲁棒[57]. Chanchal
等人[58]使用一种包含空洞卷积 (Atrous)思想的卷积神

经网络模型来进行分级实验, 通过空洞卷积来学习具

有大感受野的特征, 同时不牺牲空间分辨率. 模型来源

于对 BreastNet 中 ASPP 块的改进, 并且, 实验尝试修

改 ASPP 块的连接方式, 将密集连接和使用更少的串

联, 同时通过以树状方式堆叠两种方式做对比, 实验结

果表明, 在 KMC肝脏病理图像数据集中的准确率分别

为 97.50%和 97.14%. 实验表明, Atrous是一种高效的

卷积操作, 可以在保证模型性能的同时, 降低计算复杂

度和总的可训练参数.
多光子显微镜是一种用于成像生物样本的高分辨

率显微镜技术, 它可以通过激光束的非线性光学效应,
对样本进行三维成像[59], 同时具有低光损伤和较深成

像深度的优点. 与肝癌病理的结合提供了一种创新的

计算机辅助诊断方法. Lin等人[60]将多光子显微镜用于

肝癌病理, 然后和深度学习技术融合, 通过双光子激发

荧光和二次谐波生成的组合图像训练基于 VGG16 框

架的卷积神经网络, 该模型包括一个输入层、13 个卷

积层、3个全连接层和 1个 Softmax分类器层组成. 为
了满足运算过程的高计算效率和低内存要求, 使用了

初始学习率 (lr)为 0.000 4的 Adam优化算法来优化网

络的权重和偏差; 同时, 选择交叉熵函数作为损失函数

来衡量我们模型的性能, 在 113 名患者的切片图像中

分化等级的分类准确率超过 90%. 无标签、自动化方

法在医学图像处理领域具有很大的应用潜力, 可以提

高医学图像处理的效率和准确性, 同时也可以减少人

工标注数据的工作量. 然而, 由于医学图像数据的复杂

性和多样性, 这些方法在实际应用中仍存在一些挑战

和难点, 例如模型的稳定性、泛化能力、数据量不足

等问题. 因此, 需要进一步加强算法的研究和改进, 以
实现更为准确和可靠的医学图像处理.

上述实验介绍了在病理学图像中卷积神经网络在

肝癌分级实验中的一些研究进展. 总体而言, 该实验是

一个具有挑战性的任务, 过程中需要考虑到多方面可

能出现的问题. 肝癌分级在肝癌治疗中具有重要的参

考价值, 可以帮助医生制定合适的治疗方案, 提高治疗

效果. 

3.3.2    微血管侵犯

微血管侵犯 (MVI)指的是肝癌细胞侵入肝脏的微

血管, 从而导致肿瘤在肝脏内快速扩散和生长的现象,
是癌症术后长期生存率低的主要原因. MVI 可以反映

出肝癌的恶性程度, 早期发现和治疗对于提高生存率

非常重要. 而 MVI 的识别是非常具有挑战性的, 因为

大多数 MVI 样本太小, 并且由新的区别特征组成, 无
疑给实验带来了极大的挑战.

Feng等人[61]在检测MVI时采用 ResNet18作为模

型的编码器, 主要思想是通过使用斑块筛选和动态标

签平滑策略, 从输入和输出的角度处理带有噪声注释

的肝脏组织病理学图像, 降低噪声负面影响, 提高模型

效果. Chen 等人[62]在多中心 HCC 队列中开发了 MVI
深度学习预测模型, 该框架由 CNN特征提取层、弱监

督多实例学习 (MIL) 池化层和全连接层组成. 通过学

习组织学 WSI 肿瘤区域的特征信息, 自动准确地评估

MVI状态, 使用 TCGA数据集中的 376个WSI图像进

行实验, 在测试集上的 AUC达到了 90.4%. Sun等人[63]

使用某外科医院提供的 69 个肝脏组织病理学图像的

WSI数据集进行实验, 根据MVI边界组织病理学结构

的特点, 将卷积神经网络 (CNN) 方法与视觉变换器相

结合, 引入视觉转换器可以有效地提取所需的全局特

征, 精确度和 F1分数高于 ResNet101、InceptionV3. 补
充了 CNN 网络的优势, 提高了 MVI 边界图像的识别
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性能, 在数据集上的 F1分数达到 80.06%. 为了进一步

提高实验的效率, Chen 等人[64]使用级联网络的三阶段

系统来检测 HCC 组织 WSI 上的 MVI. 区域特征提取

和分割分别采用了 SE-ResNet 和 SE-ResNet-U-Net
模型, SE-ResNet的优点在于它允许基于其全局平均值

对特征图进行自调整, 可以更加适合模型的训练和优

化. 考虑到大多数现有的计算病理学算法在很大程度

上忽略了将可疑组织与其周围的邻居进行比较, 在检

测 MVI 时, 采用图卷积神经网络 (GCN) 进行分类. 实
验的 F1 分数为 87.8%. 以上研究仅预测了 MVI 是否

存在, 并没有进一步对 MVI 做出更细致的分类. Wang
等人 [65]尝试通过分析特征将患者分为 3 期: M0 (无
MVI)、M1 (低风险) 和 M2 (高风险), 然后通过构建

2 层前馈神经网络, 建立深度学习预后预测模型. 网络

整体使用梯度下降进行优化. 实验结果显示, 该方法与

传统的分期系统相比有更好的预后预测, 可以对复发

风险较高的患者进行更个性化的管理. 但是实验中根

据特征的分析得到的分期标准是通过病理学家的讨论

研究得出的, 未被广泛接受.
研究人员利用卷积神经网络开发出多种 MVI 检

测模型, 能够自动准确地评估 MVI 状态. 这些模型的

应用可以帮助医生更好地评估肝癌患者的病情和手术

预后, 并为其提供更加个性化的治疗方案. 对于肝癌的

诊断和治疗来说, 检测MVI具有重要的临床意义. 

3.4   小结

基于 CNN的方法是肝癌诊断中最常用的方法, 也
是目前深度学习中应用最广泛的方法, CNN 应用于肝

肿瘤检测, 图像分割和术前预测有助于提高肝癌的早

期诊断和治疗效果, 为医生提供了更准确和可靠的辅

助工具. 基于 CNN的肝癌病理学图像诊断算法比较如

表 2所示, 基于 CNN的肝癌病理学图像诊断算法的改

进及效果如表 3所示.
 
 

表 2    基于 CNN的肝癌病理学图像诊断算法比较
 

文献 年份 任务 方法 数据集 结果评估

Huang等人[24] 2019 肝肿瘤检测 VGG16 (MSCN) 79例肝组织WSI mIoU=91%
Yang等人[26] 2022 肝肿瘤检测 FA-MSCN 46例肝组织WSI mIoU=89%
Diao等人[27] 2019 肝肿瘤检测 基于补丁的CNN TCGA —
Hou等人[28] 2016 图像分类 基于补丁的CNN TCGA Acc=83%
Wang等人[29] 2020 肝肿瘤检测 基于补丁的CNN PAIP-2019 challenge Acc=99.94%

Roy等人[31] 2021 细胞核分割 基于计算局部标准偏差值的边缘检测方法 KMC data
F1=0.87

Jaccard=0.79
Zhai等人[34] 2022 肿瘤区域分割 改进的U-Net 95个癌症病理图 Dice=84.5%

Park等人[35] 2022 肝细胞分割 改进的U-Net PAIP-2019 challenge
Dice=69%
Jaccard=0.68

Rong等人[37] 2023 细胞核分割 YOLOv7 76张肝苏木精和伊红 (H&E)玻片 —
周志等人[38] 2023 细胞核分割 改进的HBM-AG-UNet — —
Lai等人[39] 2020 细胞核分割 NucleiSegNet KMC data F1=0.83

Zhu等人[41] 2022 肿瘤区域分割 多尺度扩张卷积神经网络 56 672张可用于训练的病理图像
Dice=86.3%
IoU=85.2%

Aatresh等人[47] 2021 肝癌亚型分类 LiverNet KMC data Acc=90.93%
Chen等人[48] 2020 分化程度分类 InceptionV3 402例HCC的WSI Acc=89.6%
Li等人[51] 2017 恶性程度分类 MFC-CNN-ELM 127张肝脏病理图像 Acc=81.1%

Atupelage等人[50] 2014 恶性程度分类 CAD 109例活检标本 Acc=95.97%
Chen等人[52] 2022 分化程度分类 SENet 444张组织病理学图像 Acc=95.27%

Chanchal等人[58] 2022 分化程度分类 LiverNet 2.x
KMC data
TCGA

Acc=97.50%
Acc=94.37%

Lin等人[60] 2019 分化程度分类 VGG16 113例病理学样本 Acc=over 90%
Feng等人[61] 2021 MVI检测 特定于噪声的深度学习模型 20张带注释的WSI —
Chen等人[62] 2021 MVI检测 MVI-DL 2 917个WSI AUC=0.87
Sun等人[63] 2022 MVI检测 PCformer 69个WSI F1=80.06%
Chen等人[64] 2021 MVI检测 sc-GCN 90个WSI F1=70.5%
Wang等人[65] 2022 MVI检测 DL 193MVI患者样本 —
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表 3    基于 CNN的肝癌病理学图像诊断算法的改进及效果
 

任务 文献 主要改进 效果

检测

Huang等人[24]
整合多融合图像特征以提高检测性能

解决了当补丁仅覆盖了发生变化的细胞区域时,  因为无法

提供足够的周围细胞结构信息检测可能会失败的问题

Yang等人[26] 集成不同放大级别下获得的特征, 参考更多的相邻信息提

高检测性能

解决了贴片仅覆盖有限的组织区域,  而没有足够的相邻信

息, 检测可能会失败的问题

Diao等人[27]
使用基于补丁的图像进行神经网络训练 提高了计算效率, 减轻了注释工作量

Wang等人[29]
使用补丁集进行训练、扩展数据集和细化分类效果 提高了临床诊断效率

分割

Roy等人[31]
在边缘检测技术中引入计算局部标准差的概念

解决了细胞核的自动检测充满了细胞核大小和形状的类间

变异性问题

Zhai等人[34]
引入注意力引导连接模块

解决了并非所有由编码器模块提取的特征都适用于病理图

像分割的问题

Park等人[35] 从WSI中提取补丁
解决了由于WSI太大,  无法直接输入卷积神经网络 (CNN)
的问题

Rong等人[37] 使用HD YOLO 加速细胞核分割

周志等人[38] 加入深度特征聚合结构,  设计了层次交融模块,  来学习不

同层次的特征的重要程度
分割效果更加精确

Lai等人[39] NucleSegNet包括3个块: 鲁棒残差块、瓶颈块和注意力解

码器块
实现了大小可变的、可触摸的细胞核进行分割

Zhu等人[41] 滑动窗口方法对数据集进行预处理采用多尺度扩张卷积

神经网络模型对癌症病理图像进行分割
融合更多不同层次的图像信息

术前预测

Aatresh等人[47] 添加萎缩空间金字塔池 (ASPP)块 提高了推理速度和分类质量

Chen等人[48] InceptionV3架构 CNN实现了组织病理学H&E切片的辅助分类和突变预测

Li等人[51]
分级效果更加高效

设计了多个全连接卷积神经网络 (MFC-CNN)来自动提取

每个输入图像的多形式特征向量

Atupelage
等人[50]

定义了一个管道路径, 在两个随后的管道模块中排除非肝

细胞核
排除非肝细胞核对HCC分级的意义

Chen等人[52] SENet模型应用于各类分化型癌症组织病理学图像的智

能分类

改进了不同分化程度的组织病理学图像分类存在耗时、劳

动密集、人工投入大等缺点

Chanchal
等人[58]

使用更少的级联, 同时通过以树状方式堆叠扩展的卷积块

来保持大的感受野
降低了参数量和计算复杂度

Lin等人[60] 使用217幅组合的双光子激发荧光和二次谐波生成图像训

练了基于VGG16框架的卷积神经网络
提高了分类准确率

Feng等人[61]
采用斑块筛选和动态标签平滑策略 在检测MVI方面具有优势

Chen等人[62]
建立了一个具有弱监督多实例学习框架 在检测MVI中具有实际的临床适用性

Sun等人[63] 将CNN方法与视觉变换器相结合 提高了MVI检测效率

Chen等人[64] 带捷径的卷积图神经网络 (sc-GCN) 提高诊断效率和一致性, 解决了GCN方法中的过平滑问题

Wang等人[65]
基于统计分析和深度学习的生存预测模型 提高了MVI预测效率

 
 

4   总结与展望

在这个医疗科技创新时代, 深度学习技术中的 CNN

模型凭借对医学图像的高效和准确的诊断表现, 已经

成为越来越多研究人员所偏爱的实验模型. 肝癌组织

病理学图像相比于影像学图像可以观察到肿瘤排列方

式等详细信息, 而且在治疗规划时具有较高的精确性

和个性化程度, 对于诊断的准确性和治疗效果的提高

都有重要意义. 与传统的机器学习算法相比, 在肝癌病

理学诊断中 CNN的优点如下.

(1) CNN可以自动从病理学图像中学习特征, 而无

需手动设计特征. 这种自动特征提取的能力可以减轻

医生的工作负担, 提高病理学图像的诊断准确性.

(2) 病理学图像通常具有复杂的结构和纹理, 同时

还会受到光线、噪声等因素的干扰. 相比传统机器学

习算法, CNN 具有更强的鲁棒性, 可以在这些复杂情

况下仍能提取出有效的特征.

(3) 病理学图像通常包含大量的像素, 且数据量庞

大. 相比传统机器学习算法, CNN 可以通过高度并行

化的计算方式, 快速处理大量数据, 并在较短的时间内

完成诊断.
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(4) CNN 的模型参数可以在不同的病理学图像数

据集之间共享. 这种可迁移性使得 CNN可以在不同数

据集上进行泛化, 从而提高模型的泛化能力.
卷积神经网络在肝癌病理学诊断中的应用已经取

得了很大的进展, 但仍存在一些挑战和缺点.
(1) 由于 CNN 模型通常需要大量的参数, 因此它

们容易发生过度拟合, 特别是在小样本训练集的情况

下. (2)虽然 CNN在图像分类任务中表现出色, 但它们

的决策过程往往是不可解释的.
卷积神经网络在病理学图像诊断方面的应用相对

较新, 在近几年才开始得到广泛的应用. 由于数据样本

本身的局限性, 在进行实验之前首先要考虑样本问题,
才能对模型的性能进行改进. 在进行实验之前, 可以根

据面临的问题选择一些适合小样本的模型, 或者在实

验中采取数据增强、迁移学习或者改变损失函数等方

式. 而对于 CNN的改进基本可以通过引入新模块和引

入新卷积来实现.
(1) 在卷积神经网络中引入残差块, 可以帮助解决

梯度消失问题, 从而加速训练和提高模型性能.
(2) 使用注意力机制模块来自适应地调整不同卷

积层中的特征图的重要性, 从而提高模型的性能.
(3) 反卷积是一种可以将低分辨率特征图上采样

到高分辨率特征图的技术. 在 CNN 中, 反卷积可以用

于图像分割和目标检测等任务中.
(4)空洞卷积是一种可以增加感受野 (一个特定的

输出神经元对输入数据的局部区域感知的范围) 大小

的技术, 可以通过在卷积核中引入空洞来扩大卷积核

的有效感受野. 同时, 还有其他一些模块和技术, 如卷

积核的形状、池化方式、Dropout 等, 也可以用于改

进 CNN.
CNN 模型在肝癌病理学图像诊断方面的应用已

经取得了巨大的进展, 但仍然存在一些问题, 因此在未

来的研究中可开展如下几个方面的工作.
(1) 肝癌病理学图像数据较少, 很多实验者会采取

一些方法进行扩展训练集, 这种方式不免会使计算量

增大, 因此未来的研究可以探索如何将 CNN模型更好

地应用于肝癌病理学图像的诊断中, 在大幅增加计算

量的同时还可以提高病理学图像诊断的准确性和效率.
(2) 对于肝癌病理诊断任务, 不同医院和实验室采

集的数据可能存在一定的差异, 可能会影响模型的泛

化能力. 迁移学习可以通过利用已有的模型在其他领

域训练的经验, 提高模型在新数据集上的效果. 因此,
未来应将更多的研究放在探索如何利用迁移学习来提

高肝癌病理诊断的准确性和可靠性上.
(3) 卷积神经网络是黑盒模型, 难以解释其预测结

果的原因. 在医疗领域, 模型的可解释性很重要, 因为

医生需要了解模型的判断依据, 从而更好地理解和使

用模型的结果. 未来会有更多的研究探索如何将可解

释性深度学习方法应用到肝癌病理诊断任务中, 提高

模型的可解释性和可靠性.
(4) 除了病理图像数据, 医学影像数据、基因数据

等多种数据模态也可以提供对肝癌的诊断和治疗的重

要信息. 因此, 将多个数据模态融合起来, 建立多模态

深度学习模型, 可以进一步提高肝癌病理诊断的准确

性和可靠性.
(5) 实验过程中多种病理学变体、光照和噪声变

化等问题. 在实际应用中, 未来应考虑多种数据增强方

法的结合, 以实现最佳的数据增强效果.
(6) 在分割实验中, 使用像素级标签进行分割难免

会遇到类不平衡问题, 未来可以尝试在使用图像级标

签的情况下, 还可以保证足够的细节和精确度来准确

标注肝肿瘤的边界和形状. 

5   结束语

近年来, 深度学习在医疗诊断领域取得了显著的

进展, 特别是卷积神经网络 (CNN) 在医学病理图像处

理和分析方面的应用已经取得了重大的突破. 随着研

究的深入, 肝癌自动诊断技术将进一步完善, 以提高临

床对肝肿瘤病变早期侦查和治疗的效率.
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