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摘　要：人工智能可应用于乳腺癌原发肿瘤的良恶性判别、病理分级以及有丝分裂和肿瘤相关间质的鉴别。

同时，它也在淋巴结转移诊断上达到病理学家的水平。在分子病理诊断上，人工智能不仅可用于 ER、
HER2 免疫组织化学染色结果的判读，还可以用于推测 PAM50 分型及预后评分。目前，此类研究主要局限

于技术领域，以准确率为主要的研究目标，缺乏对固定临床场景、临床要求下人工智能在病理诊断方面的

转化性研究。此类研究应更注重计算结果的及时性、稳定性以及各种计算方法的性价比。今后，在此方面

的人工智能研究，需要有人工智能的企业在病理医师给出的临床场景和临床要求下对现有技术进行整合创

新，提出符合病理诊断需求的人工智能产品，并对其进行大样本、多中心、前瞻性试验，进一步推动人工

智能在乳腺癌病理诊断实践中的落地。
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Research progress of artificial intelligence in the field of breast cancer 
histopathological diagnosis
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Abstract: Artificial intelligence can be used to distinguish benign and malignant primary breast cancer, rate 
pathological grading, identify mitosis and tumor-related stroma. Meanwhile, it has reached the level of pathologist 
on the diagnosis of lymph node metastasis. In molecular pathological diagnosis, artificial intelligence can not only 
be used to interpret the results of ER and HER2 immunohistochemical staining, but also to infer PAM50 typing and 
prognostic score. At present, such research is mainly limited to the technical field, with accuracy as the main 
research goal, and there is a lack of transformative research on pathological diagnosis by artificial intelligence under 
fixed clinical scenarios and clinical requirements. Such research should pay more attention to the timeliness and 
stability of calculation results and the cost-effectiveness of various calculation methods. In the future, artificial 
intelligence research in this area requires enterprise to carry out technological integration and innovation under the 
clinical scenarios and clinical requirements given by pathologists, propose artificial intelligence products that meet 
the needs of pathological diagnosis, and carry out large-sample, multi-center and prospective trials to further 
promote the application of artificial intelligence in the practice of breast cancer pathological diagnosis.
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1　前言

人工智能在乳腺癌领域的应用可追溯至 20 世

纪 90 年代。1998 年，美国 R2 公司开发的 Image
Checker 乳腺计算机辅助诊断技术系统上市，成为

临床最早应用的计算机辅助诊断系统 [1]。随着以全

切片数字图像 (Whole-Slide Image, WSI) 技术为基础

的组织病理数字化的逐渐发展 [2]，人工智能进入乳

腺癌病理诊断领域 [1]。

人工智能的发展过程经历了从传统机器学习到

深度学习的阶段。机器学习的特点是需要人工设计

并提取特征 , 从而对原始数据进行标记和分类，而

后通过算法和统计模型对数据进行训练学习，最终

达到对新数据的预测 [3]。需要人工设计并提取特征

成为制约其发展的重要因素。深度学习则模仿人类

神经生物学，不需要人工设计特征，可直接抓取并

通过多层神经网络处理 [4]。近年来，深度学习逐渐

成为乳腺癌病理诊断人工智能研究领域的主流 [5]。

本文首先简单梳理深度学习在乳腺癌病理诊断

中的主流算法，然后从原发肿瘤诊断、前哨淋巴结

识别、分子病理诊断三个方面对近三年国内外乳腺

癌人工智能研究领域中的进展进行总结归纳，以期

提出未来该领域所面临的挑战及发展方向。

2　深度学习在乳腺癌病理诊断中的应用

2.1　乳腺癌组织病理图像分类的主要深度学习算法 
目前，机器学习已逐渐被深度学习所替代，而

深度学习的算法在乳腺癌中以神经网络为代表。神

经网络先后经历了感知器为代表的第一代神经网

络、多层感知器 (multi-layer perceptron, MLP) 为代

表的第二代神经网络阶段，目前已进展为第三代神

经网络 [6]。第三代神经网络主要为深度神经网络

(deep neutral network, DNN)，其中包含递归神经网

络 (recurrent neutral network, RNN) 和卷积神经网络

(convolutional neutral network, CNN)。其中，CNN
在图像识别领域应用的最为广泛。

2012 年，Krizhevsky 等 [7] 提 出 了 AlexNet 神
经网络，并取得了 ImageNet 竞赛的冠军，奠定了

CNN 在图像识别领域的重要地位。此后，2014 年

的 VGGNet 在前者基础上增加了网络层数，提升了

性能 [8]；2014 年的 GoogLeNet 极大减少了参数数目，

提高了训练速度 [9] ；2015 年的 ResNet 实现了卷积

块间的残差连接，使神经网络层数得以大大增加 [10]。

这些 CNN 不断优化的过程实现了在大型数据集如

ImageNet 上的分类效果接近，甚至超过人类的

水平 [7]。目前，这一成熟的技术逐步向病理诊断领

域渗透，已应用于乳腺癌原发肿瘤诊断、前哨淋巴

结识别、分子病理诊断三个方面。

2.2　原发肿瘤诊断

人工智能在乳腺癌原发肿瘤诊断上的应用主

要有对肿瘤良恶性鉴别及病理分级、核分裂计数、

肿瘤细胞相关间质等方面。应用的数据库主要有

BreaKHis 及几次大型竞赛的数据集 (MITOS 2012、
AMIDA13、MITOS-ATYPIA-14 及 TUPAC16 等 )，
其数据量由 785 至 18 271 个图像不等，并以准确率

作为主要评估参数。

2017 年之前，机器学习技术便已在区分乳腺

良性病变 ( 包括纤维腺瘤、纤维囊性腺病等 ) 及乳

腺癌 ( 包括原位癌及浸润癌 ) 上应用，其准确率可

达 93.1% (80%~93.1%)[11-12], 证明了人工智能临床应

用的前景。2019 年，Yao 等 [13] 应用两种不同类型

的深度学习神经网络 (CNN 和 RNN) 对乳腺组织进

行良恶性鉴别，相较之前，模型的性能和鲁棒性

(robustness 音译源词 ) 有所提高。2019 年，刘巧利

等 [15] 提出了基于 DenseNet 的分类模型 [14]，并利用

数据增强、迁移学习等方法对模型进行了改进，在

Bre-akHis 数据集的 9 109 幅图像的训练下，该模型

达到了 99.2% 的准确率，与原生 DenseNet 模型 [14]

相比，改进后的模型不仅提高了乳腺癌诊断的准确

性，并通过与同一数据集上的其他算法的对比，证

实了也可同时加强模型的鲁棒性和泛化能力。2020
年，Hameed 等 [16] 提出了由微调的 VGG16 和 VGG19
模型组成的集成模型体系，通过考虑两个模型的平

均概率，将图像分类为癌或非癌；并通过与其他使

用较大的数据集的相关研究的比较证明了在 200 倍

的高倍率下，该体系结构的结果准确率更高。

2017 年，Han 等 [17] 首次在组织病理学图像中

对浸润性乳腺癌进行了自动多类别分级研究以区分

导管癌、小叶癌、黏液腺癌及乳头状癌。在此基础上，

2019 年，Xie 等 [18] 运用改良的 Inception_ResNet_V2
网络在 BreakHis 数据集来自于 82 位乳腺癌患者的

9 109 幅图像的训练下进行了乳腺癌诊断及分型，在

切片水平上达到 97.63%、在患者水平上达到 98.42%
的准确率，从而有望减轻病理学家的工作量并提高

了临床诊断效率。

核分裂像计数是乳腺癌分级要素之一 [19]。2012
年的 MITOS 2012 竞赛是有关乳腺癌核分裂像检测
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的第一个竞赛，最佳团队算法达到了 89% 的准确

度 [20]。2013 年 的 AMIDA13、2014 年 的 MITOS-
ATYPIA-14 以及 2016 年的 TUPAC16 竞赛也将核分

裂像检测作为任务之一 [21-22]。2018 年，Saha 等 [23]

提出了一种机器学习模型，可以从乳腺组织病理学

WSI 图像中检测有丝分裂信号，其准确率达到 92%。

2019 年，Jimenez 和 Racoceanu[24] 提出的深度学习

架构，可检测有丝分裂并分类，避免了测试数据集

的分类中引入错误和主观性，显著改善其性能。

有资料表明，在乳腺原位癌进展为浸润癌的过

程中，间质细胞基因表达的变化程度高于上皮细胞，

间质金属蛋白酶的基因表达高度上调 [25]。因此，

2018 年，Ehteshami Bejnordi 等 [26] 首次应用人工智

能对乳腺间质进行了形态分析，其构建的模型能够

识别并判断是否为肿瘤相关间质，用于区分乳腺导

管原位癌与浸润癌，同时还有利于协助判断恶性肿

瘤的手术切缘情况。此外，他们还发现，在乳腺导

管原位癌中，高级别导管癌出现肿瘤相关间质，可

能性更高，且与肿瘤相关的基质的数量通常随着病

变等级的增加而增加。数据显示，高级别导管原位

癌手术切除后的复发风险可能比低级别导管原位癌

高 [27]。因此，文章提出可将间质改变作为评判复发

风险的潜在生物标志物，可能对低危型导管原位癌

患者术后管理有一定价值 [26]。

肿瘤诊断相关研究总结见表 1。
2.3　前哨淋巴结诊断

前哨淋巴结 (sentinel lymph node, SLN) 的相关

研究就一直是乳腺癌人工智能研究的前沿和热点方

向。应用的数据库主要为 Camelyon16 (399 张数字

石蜡切片 ) 及 Camelyon17 (1 000 张数字石蜡切片 )
竞赛的数据集 (Steiner 等的研究数据来源自两个临

床合作伙伴，样本量为 70 张数字切片 )[27]，并主要以

曲线下面积 (area under curve, AUC) 和 FROC 曲线作

为参数分别在切片级 (slide-based) 和病变级 (lesion- 
based) 测试了人工智能评估乳腺癌是否存在淋巴结

转移的能力。

2017 年报道的 Camelyon16 比赛结果是乳腺癌

乃至整个肿瘤病理领域中一次重要成果。该次竞赛

中报名参赛的 390 支队伍中共有 23 组提供了 32 个

深度学习算法，其中一些算法在检测乳腺癌的淋巴

结转移上与病理学家相比，有着更好的 AUC。这

是第一项表明深度学习算法对病理图像进行解释可

以与人类表现相媲美的研究，为在临床环境中评估

其实用性奠定了基础 [28]。

2018 年，Steiner 等 [29] 使用 LYNA (LYmph Node 
Assistant) 作为辅助，证明了 LYNA 辅助诊断淋巴

结是否存在乳腺癌转移可以提高病理学家的效率和

准确性，节省了 20% 的时间。该工具可以整合到

临床工作流程中，作为对阴 / 阳性病例进行分类的

初筛工具，也可以在病理医生对困难病例进行复阅

时提供帮助。2019 年，Liu 等 [30] 对 LYNA 进行了

进一步的研究，认为 LYNA 的诊断灵敏度优于病理

学家，且可忽略许多类型制片假象 ( 例如过度固定、

染色不良和气泡 ) 的影响。

2019 年，在 Camelyon17 比赛中，提交的算法

不仅能够在 WSI 中检测转移的存在，还可以通过

测量其范围来区分游离肿瘤细胞、微转移、宏转移

等类别，并协助确定病理 N 分期。这是首次证明算

法可以在临床医生的监督下，在临床相关的环境中

自动分析组织病理学图像。同时，文章也指出了在

提高准确度和避免误差方面，加大训练的样本量或

微调网络的方式比架构本身更为重要 [31]。

2020 年报道的 HeLP 2018 比赛利用深度学习

算法对冰冻切片中的乳腺癌淋巴结转移进行了判

读，并在数据集中纳入了大量新辅助化疗后的乳腺

癌患者，最终最佳团队达到了 0.986 的 AUC。相较

于石蜡切片，冰冻切片的质量更低，冰冻诊断也需

在更短的时间内完成。此外，新辅助化疗后患者的

诊断也较普通手术患者困难，此项研究提供了淋巴

结诊断的新角度，具有更高的临床实用价值 [32]。

前哨淋巴结相关研究总结见表 2。
2.4　分子病理诊断 

大量研究证明，除组织学分型外，基于雌激素

受体 (ER)、孕激素受体 (PR)、人表皮生长因子受

体 2 (HER2) 和 Ki-67 表达的乳腺癌分子分型涵盖了

更多能够用于指导治疗选择和预后评估的生物学信

息 [33]。近年来，人工智能在组织病理学领域所显示

的更为客观的结果以及高通量的分析能力，使之越

来越多地走进了乳腺癌分子病理诊断领域。其中，

在半定量组织化学评分的 H-score 评分 [34] 以及基于

上述以上几种分子基因表达的 PAM50 增殖评分等

方面已有不少的研究 [35]。

近年来的研究应用的数据多为大型公开数据集

( 如 TMA、GEO 等 )，样本量从 71~254 个病例、752~ 
4 102 张图片不等，主要以准确率及统计学上的回

归相关系数作为评价参数。

在免疫组织化学染色判读方面，2017 年，

Vandenberghe 等 [36] 开发了可对 HER2 进行自动评
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表1　肿瘤诊断相关研究

参考

文献

[13]

[15]
[16]

[17]

[18]

[23]

[24]

[26]

研究方向

CNN、RNN同步

乳腺癌诊断

乳腺癌诊断

乳腺癌诊断

浸润性乳腺癌诊断

及分型

浸润性乳腺癌诊断

及分型

核分裂像识别

核分裂像识别

肿瘤相关间质研究

数据库

1.BACH2018
2.Bioimaging2015

BreaKHis
哥伦比亚科尔萨尼塔

斯大学病理科

BreaKHis

BreaKHis

1.MITOS-ATYPIA-14
2.ICPR-2012
3.AMIDA-13

1.MITOS-ATYPIA-14
2.ICPR-2012
3.AMIDA-13

BREAST项目

样本量

BACH2018：500
Bioimaging2015：285

9 109
544

7 909

7 909

1.MITOS-ATYPIA-14：
2127

2.ICPR-2012: 50
3.AMIDA-13: 585
AlexNet: 13 413
U-Net: 4 858

2 387

算法

CNN: DenseNet
RNN: LSTM

DenseNet
VGG-Net

CSDCNN

Inception_V3
Inception_ResNet_V2

CAFFE

AlexNet & U-Net

VGG-Net相关结构

评价指标

准确率：

BACH2018：0.92
Bioimaging2015：1.0
准确率：99.20%
(200倍放大)
准确率：95.29%
敏感性：97.73%
F1得分：95.29%。

准确率：93.2%

分类：

准确率：

图像水平：99.79
病人水平：100.0
AUC：99.61%
分级：

准确率：

图像水平：97.63
病人水平：98.42
准确率：92%
召回率：88% 
F得分：90%

AlexNet：
准确率：95.08%
灵敏度：94.19%
特异性：95.77%
F1得分：94.35%
U-Net：
准确率：97.73%
准确率：

CNN I：95.5% 
CNN II：92.0%

CNN：Convolutional Neutral Network，卷积神经网络；RNN：Recurrent Neutral Network，递归神经网络；AUC：Area under 
curve，曲线下面积；ICPR：International Conference on Pattern Recognition，国际模式识别大会；BREAST: Breast Radiology 
Evaluation and Study of Tissues，乳腺放射学评估和组织研究

分的算法，在浸润性乳腺癌样本上达到了 83% 的

准确度。2018 年，Saha 和 Chakraborty[37] 提出的

Her2Net 进一步提高了准确度，达到了 96.64%，提

升了人工智能在分子病理领域的应用价值。2019年，

Liu 等 [38] 首次将组织微阵列 (TMA) 作为输入，利用

全卷积系统 (fully convolutional network, FCN) 得出了

基于免疫组织化学染色检测的 ER 阳性率的 H-score
评分。该方法无需手动标记肿瘤细胞及阳性细胞核

的数量；同时，对于染色良好的 TMA，该算法可

以给出非常准确的预测，证明了该系统有临床应用

可行性。2020 年，Naik 等 [39] 开发了一种可以根据

H ＆ E 染色的完整数字图像 (WSI) 判读 ER 状态的深

度神经网络，并在大型、多国 WSI 数据集上显示

出准确的结果。

PAM50 基于基因表达将乳腺癌分为 luminal A、

luminal B、HER2-enriched、basal-like 和 normal-like
五种与肿瘤的生物学特性、对靶向药物的治疗反应

及预后密切相关 [35, 40-42] 的类型。然而，基于基因表
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表2　前哨淋巴结相关研究

参考文献

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

研究方向

乳腺癌前哨淋巴结转移

乳腺癌前哨淋巴结转移

乳腺癌前哨淋巴结转移

乳腺癌前哨淋巴结转移

冰冻切片中乳腺癌前哨

淋巴结转移

数据库

RUMC
UMCU

两个临床合作伙伴

(文章未注明)

RUMC
UMCU

RUMC、CWZ、
　UMCU、RST、
　LPON
韩国Asan医学中心

样本量

399

70

399

1 399

297

算法

GoogLeNet

LYNA

LYNA

GoogLeNet

Inception v3

评价指标

AUC：
计算机：0.994%
病理学家：

WOTC：0.966%
WTC：0.810%
有/无计算机辅助：

灵敏度：91.2% vs 83.3% (宏观转移)
阅片时间：

61s vs 117s (宏观转移)
111s vs 136s (阴性)
AUC：99.3%
阳性预测值：79% (灵敏度为1)
阴性预测值：96% (特异性为1)
Kappa值：0.89%
pN分期准确率： 0.93%

AUC ：0.986%

RUMC: Radboud University Medical Center，拉德布德大学医学中心；UMCU: University Medical Center Utrecht，乌得勒支大

学医学中心；CWZ: Canisius-Wilhelmina Hospital in Nijmegen，康斯威廉米纳医院；RST: Rijnstate Hospital in Arnhem，阿纳

姆州立医院；LPON: Laboratory of Pathology East-Netherlands in Hengelo，亨厄洛东荷兰病理学实验室；LYNA: LYmph Node 
Assistant，淋巴结助手

达的分子分型检测费用昂贵，是否可以通过对乳腺

癌的形态学分析来推测其分子分型成为了研究热

点。2016 年的 TUPAC16 竞赛首次从核分裂检测和

组织学图像两个方面进行了 PAM50 分数的预测，

其真实性和预测得分之间的 Spearman 相关系数最

高达到了 0.682[22]。2018 年，Couture 等 [43] 利用 H
＆ E 图像对肿瘤分级、ER 状态、PAM50 内在亚型、

组织学亚型和复发风险评分 (ROR-PT) 进行了评估。

其对 PAM50 评分的准确度达到了 77%，ROR-PT
评分达到了 75%。这些结果表明，利用计算机对 H 
& E 图像进行分析，并探讨其与分子亚型以及复发

风险的关系，有可能降低临床管理的成本。2019 年，

Shimizu 等 [44] 利用人工智能鉴定了 184 个与乳腺癌

患者预后相关的基因，并开发了基于其中 23 个与

总生存期密切相关基因的预后相关分子评分 mPS，
此评分广泛适用于不同亚型的乳腺癌患者，而且能

够揭示患者亚群之间以前无法识别的异质性。文章

提出了新思路，即利用人工智能筛选合适的指标构

建或改进预后评价体系，在诊断的同时对患者进行

分层，这有助于人们进一步了解乳腺癌的基本生物

学特性，从而为新的治疗方法的发展提供信息。

2020 年，He 等 [45] 提出了 ST-Net，可以通过 H & E

图像对 100 余个基因进行表达预测，如肿瘤内异质

性表达的基因以及肿瘤生长和免疫相关的乳腺癌生

物标志物等；还利用 TCGA (The Cancer Genomic 
Atlas 癌症基因组图谱 ) 数据库证明了其鲁棒性，使

直接从组织图像预测具有异质性表达的分子生物学

标记物筛选成为可能。

除此之外，人们也在探索更多对于乳腺癌的诊

断和治疗有价值的分子靶点。2019 年，Chen 等 [46]

使用机器学习研究了 4 种乳腺癌亚型患者的甲基化

谱，鉴定出在不同亚型中具有不同甲基化状态的功能

基因，为乳腺癌亚型的发病机理研究提供新的视角。

分子诊断相关研究总结见表 3。

3　展望

本文主要介绍了近三年来人工智能在乳腺癌原

发肿瘤、前哨淋巴结及分子病理诊断等三方面的研

究进展。目前，在原发肿瘤诊断研究领域，已经可

以做到乳腺良性病变 ( 如纤维腺瘤、纤维囊性腺病

等 ) 和乳腺癌的区分、病理分级、核分裂像计数检

测及肿瘤相关间质的鉴定。在前哨淋巴结诊断研究

领域，人工智能诊断肿瘤转移已达到与病理学家相

当的水平，且节省了时间。在分子病理诊断领域，
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人工智能因其客观性和高通量分析能力也逐渐崭露

头角，不仅可以较为准确地给出 ER、HER2 的免疫

组化染色结果，还可通过组织学图像预测其基因分

型、预后及治疗靶点。上述研究均为相关领域的转

化研究打下了前期实验基础。

然而，目前此类研究尚无实际临床应用的报道。

从临床应用角度，我们需要就实际病理诊断的临床

场景、临床需要提出明确的要求，而人工智能的企

业应根据上述要求对现有技术进行整合及创新，找

到稳定性好、速度快、准确性高的产品，以进一步

推动人工智能技术在乳腺癌组织病理诊断领域的落

地。此类研究应成为今后企业参与的人工智能乳腺

癌组织病理诊断领域的重要的研究方向。

综上所述，我们认为，今后人工智能在乳腺癌

组织病理诊断领域的研究应有更多的人工智能企业

参与，且在实际临床场景和临床需求下开展。此类

研究主要是两方面的任务：一方面是技术整合创新，

提高技术的稳定性、速度、准确性，同时考虑技术

成本，使之有临床落地的可能；另一方面，需采用

大样本、多中心、多重算法验证以及后继的前瞻性

试验以推动产品的注册，使之能真正走向临床。此

外，在法律法规等层面，对于人工智能技术的应用

应有一些规范出台以更好地推动此类技术的规范化

发展。
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