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人工智能在乳房外Ｐａｇｅｔ病病理诊断及鉴别中的应用
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　　［摘要］　目的　建立乳房外 Ｐａｇｅｔ病（ｅｘｔｒａｍａｍｍａｒｙＰａｇｅｔ’ｓｄｉｓｅａｓｅ，ＥＭＰＤ）组织病理诊断的人工
智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）诊断模型，并评价其对ＥＭＰＤ诊断及鉴别诊断的效能。方法　收集２００３年
９月至２０２３年２月于陆军军医大学第一附属医院皮肤科就诊并行皮肤组织活检术，且病理明确诊断为
ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、皮肤鳞状细胞癌（ｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ，ＳＣＣ）以及表皮增生肥厚为主要病理特征的
非肿瘤性皮肤病患者的病理资料。以 ＥＭＰＤ为主要研究对象，与 Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ以及非肿瘤性皮肤病
病理图像进行鉴别，通过ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１深度学习神经网络对４种疾病的组织病理进行分类诊
断并评价模型效能。结果　ＲｅｓＮｅｔ１０１诊断模型诊断ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及非肿瘤性皮肤病的２０倍
组织病理图像的ＡＵＣ值分别为０．９７、０．９８、１．００、０．９６，准确度为（０．９２５±０．０１１）；４０倍组织病理图像
ＡＵＣ值分别为１．００、０．９９、１．００、０．９７，准确度为（０．９４３±０．０１７）。ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１诊断模型诊断 ＥＭＰＤ、
Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及非肿瘤性皮肤病的２０倍组织病理图像的 ＡＵＣ值分别为０．９８、０．９５、０．９９、１．００，准确
度为（０．９１２±０．０３４）；４０倍组织病理图像 ＡＵＣ值分别为 ０．９９、０．９６、１．００、１．００，准确度为（０．９７１±
０．０１２）。表示分类诊断模型能够将 ＥＭＰＤ与 Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及非肿瘤性皮肤病等的低倍组织病理图像
进行有效区分。ＲｅｓＮｅｔ１０１计算量为７８６．６Ｍ、参数量为４．５Ｍ，ＤｅｎｓＮｅｔ１２１计算量为２８９．７Ｍ、参数量为
０．８Ｍ。结论　本研究建立的组织病理图像人工智能诊断模型对ＥＭＰＤ的诊断及鉴别诊断具有较高效
能，并推荐ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１为皮肤病理图片的诊断模型。
　　［关键词］　乳房外Ｐａｇｅｔ病；人工智能；诊断模型；病理诊断
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　　乳房外 Ｐａｇｅｔ病（ｅｘｔｒａｍａｍｍａｒｙＰａｇｅｔ’ｓｄｉｓｅａｓｅ，
ＥＭＰＤ）是一种少见的上皮内腺癌，年发病率为（０．１～
２．４）／１０６［１］，高加索人种女性发病率较高，而亚洲人
口中男性发病率高于女性，且亚洲人群 ＥＭＰＤ的发病
率总体也较白人更高［２］。临床皮损常为边界清楚的

红色斑片，也可呈疣状、乳头瘤样增生，无特征性表现。

因此，临床上容易和其他皮炎湿疹类疾病以及皮肤肿

瘤等相混淆，误诊、漏诊率较高，进而延误治疗。随着

病程迁延，侵袭性ＥＭＰＤ可发生远隔脏器及淋巴结转
移，影响患者的生存及预后。组织病理检查是 ＥＭＰＤ
确诊的主要依据，ＥＭＰＤ的病理诊断还需要阿新蓝染
色、过碘酸雪夫染色、黏蛋白胭脂红染色等特殊染色及

必要的免疫组化与Ｂｏｗｅｎ病、皮肤鳞状细胞癌（ｓｑｕａｍｏｕｓ
ｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ，ＳＣＣ）、皮肤恶性黑色素瘤（ｃｕｔａｎｅｏｕｓ
ｍａｌｉｇｎａｎｔｍｅｌａｎｏｍａ，ＣＭＭ）和其他皮肤转移癌等相鉴
别［３］。免疫组化技术对病理实施人员及检测耗材的

要求更高，且费时费力，给临床工作带来较大不便。然

而我国病理医师人数仍存在较大缺口［４］，基层医院皮

肤科医师皮肤肿瘤病理的诊断准确率欠佳。

　　随着人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）技术的不
断进展，训练深度神经学习网络的技术难题被逐步攻

克［５］，机器学习被广泛应用，通过一组特定的结构化

的数据，训练人工智能产生学习行为，从而完成某一领

域的特定任务。目前深度学习是训练人工智能模型的

重要方法，其核心技术为数据特征提取及分析，并最终

实现数据分类的人工神经网络。卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）是实现数字图像
分析功能的主流算法，用于图像的分类及定位。新一

代人工智能已广泛应用医学影像、肿瘤病理诊断等医

疗领域［６］，在消化道肿瘤、乳腺肿瘤等疾病的辅助诊

断中均有研究报道［７－９］，很大程度上帮助医师提高临

床诊断水平，减少漏诊误诊，节省医疗资源［１０］，但是在

皮肤肿瘤诊断方面应用较少。本研究通过构建组织病

理图像分类诊断模型，评价 ＡＩ诊断在 ＥＭＰＤ病理诊
断和鉴别诊断中的价值，以期提高 ＥＭＰＤ的诊断精
度，缩短诊断时间。

１　资料与方法

１．１　研究流程
　　首先收集患者病理资料，选取病理切片，根据纳排
标准获取 ＥＭＰＤ患者及 Ｂｏｗｅｎ病、皮肤 ＳＣＣ、表现为
表皮增生肥厚的非肿瘤性皮肤病（ｎｏｎｔｕｍｏｒｉｇｅｎｉｃ
ｄｅｒｍａｔｏｓｅｓ，简称Ｎｏｎ）患者的组织病理图像，再经预处
理后输入ＲｅｓＮｅｔ及 ＤｅｎｓｅＮｅｔ神经网络中训练诊断模
型，最后用准确性和混淆矩阵等指标评价模型效能。

１．２　构建数据集
１．２．１　病理资料收集　　收集２００３年９月至２０２３年
２月于陆军军医大学第一附属医院皮肤科就诊并行皮

８９８１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



肤组织活检术，且病理明确诊断为 ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、
ＳＣＣ以及表皮增生肥厚为主要病理特征的非肿瘤性皮
肤病患者的病理资料。共收集 ＥＭＰＤ患者 ２３２例，
Ｂｏｗｅｎ病患者２２６例，ＳＣＣ患者２０７例，非肿瘤性疾病
患者２３５例。本研究根据《赫尔辛基宣言》的伦理准
则进行，并经陆军军医大学第一附属医院伦理委员会

批准［（Ｂ）ＫＹ２０２４０１５］。
１．２．２　病理切片收集和扫描　　本研究选择的组织
病理ＨＥ染色切片均来自陆军军医大学第一附属医院
皮肤科病理室，依据所整理的病理资料，每例患者选取

１张质量最佳的组织切片，并由 ２名高级职称皮肤病
理医师再次阅片明确诊断。经筛选分别获得 ＥＭＰＤ
组织病理切片２３２张，Ｂｏｗｅｎ病２２６张，ＳＣＣ２０７张，非
肿瘤性疾病 ２３５张，４种疾病组织病理图像如图 １所
示。所有切片使用数字扫描仪（ＰＲＥＣＩＣＥ５００Ｂ北京
优纳科技有限公司）扫描，得到清晰、完整的全视野数

字切片（ｗｈｏｌｅｓｌｉｄｅｉｍａｇｅ，ＷＳＩ）。

! "

# $

Ａ：Ｂｏｗｅｎ病；Ｂ：ＥＭＰＤ；Ｃ：ＳＣＣ；Ｄ：非肿瘤性皮肤病

图１　４种疾病组织病理观察　（ＨＥ×４０）

１．２．３　病理切片纳入及排除标准　　纳入标准：①选
取经临床及病理诊断明确的 ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ患
者的病理切片，病理诊断参照文献［１１］；②病理以表
皮增生肥厚为主要表现的非肿瘤性皮肤病对应病理切

片。排除标准：①临床诊断不明确的 ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ
病、ＳＣＣ患者；②切片质量不能满足研究需要的，如切
片内组织翻卷折叠、染色过度、脱色等导致切片难以辨

识；③同一组织标本重复切片。
１．２．４　病理图像标注　　使用 ｉＶｉｅｗｅｒ软件对 ＷＳＩ
旋转、裁切等方式进行标注，最终获得×２０ＥＭＰＤ组织
病理图像２３２张，Ｂｏｗｅｎ病２３０张，ＳＣＣ２１１张，非肿瘤
性疾病 ２３５张，分辨率为 １８９０×１０３６像素；×４０
ＥＭＰＤ图像２８７张，Ｂｏｗｅｎ病２９９张，ＳＣＣ３２８张，非肿
瘤性疾病２４９张，分辨率为１８９０×１０３６像素，用以比
较不同放大倍数病理图像所构建模型的诊断效能。所

有图像经皮肤病理医师再次审核确认。将所获得图片

汇总整理，并按９∶１将数据集随机划分为训练集和验
证集用于十折交叉验证，其中 ２０倍图像训练集
８１８张、验证集９０张，４０倍图像训练集１０５０张，验证
集１１３张。
１．３　训练过程
１．３．１　构建分类诊断模型　　将完成预处理的图像
经过平移、旋转、翻转、调整图像亮度、饱和度等数据增

强手段处理后，再传入深度学习框架 ＲｅｓＮｅｔ１０１以及
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１。ＲｅｓＮｅｔ１０１及 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１的网络结构
图，见图２、３。
　　ＲｅｓＮｅｔ１０１网络结构图中有１０１层，其中第一层是
７×７的卷积层，之后是４个阶段（ｓｔａｇｅ），每个阶段包合
若干个残差块（ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ）。最后是一层全局平均
池化（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）和一层全连接层（ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ），所有的 ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ直接使用 ｃｏｎｖ
卷积做降采样，通过ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ获取特征。ＲｅｓＮｅｔ
可以堆叠多个 ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ，通过调整所串联 ｂｌｏｃｋ
的数量及内部 ｃｈａｎｎｅｌ的数量改变网络的宽度和深
度，以获得不同训练能力的神经网络，且逐步加深网

络不会因卷积深度过多引起的“退化”问题，增加模

型效能［１２］。

　　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１神经网络的主体结构为 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
及Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ。ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ的结构为 ＢＮ＋ＲｅＬＵ＋３×３
Ｃｏｎｖ非线性组合函数，由于每层特征图像的尺寸相同，
可连接于 ｃｈａｎｎｅｌ维度。Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层的结构为 ＢＮ＋
ＲｅＬＵ＋１×１Ｃｏｎｖ＋２×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ，包括１个１×１的卷积
和２×２的ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ，主要用于相邻ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ间的连
接，并能够通过减低特征图的大小来压缩模型［１３］。

　　梯度加权类激活映射（ｇｒａｄｉｅｎｔｗｅｉｇｈｔｅｄｃｌａｓｓ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇ，ＧｒａｄＣＡＭ）是一种可以从视觉角
度解释模型做出决策依据的算法，能够展示模型所关

注的区域［１４］。

１．３．２　模型训练细节和参数设置　　模型训练部分：
初始学习率为 ０．００１，学习率下降策略采用余弦退火
方式（ｃｏｓｉｎｅａｎｎｅａｌｉｎｇ）；优化器方面选取带有动量的
ＳＧＤ优化器，动量（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）为０．９，权重衰减（ｗｅｉｇｈｔ
ｄｅｃａｙ）为１×１０－４，训练过程中的 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为８，训练轮
次为１００轮，选择准确率最高的模型保存其权重。
　　损失函数：损失函数为ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失。
ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失函数经常用于分类问题中，
而且由于交叉熵涉及计算每个类别的概率，本实验

归根到底可以理解为 ４分类问题，因此搭配 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行损失计算。ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ交叉熵损失函数
公式如下。

９９８１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）



　　ＣＥｌｏｓｓ＝－
１
ｎ∑
ｘ［ｙｌｎａ＋１ｙ( )ｌｎ（１－ａ）］　　 （１）

　　其中 ＣＥｌｏｓｓ为损失值；ｎ为 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ；ｘ为预测向
量维度；ｙ为经过独热编码后的真实值对应 ｘ维度上
的标签，１或０；ａ：独热编码格式输出的预测标签，１或
０（经过ｓｏｆｔｍａｘ函数）。

　　采用十折交叉验证，其中 ９０％的数据用于训练，
剩下的１０％用于验证，如此交叉１０次保证模型结果的
不偏倚性，结果以 珋ｘ±ｓ表示。本研究在 ＮＶＩＤＩＡＡ１００
３２Ｇ服务器上基于 ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．０深度学习框架、
Ｐｙｔｈｏｎ３．６．９完成。

主体结构包括卷积层、残差块、平均池化层和全连接层

图２　ＲｅｓＮｅｔ１０１网络结构图

主体结构包括卷积层、密集块、过渡层、平均池化层和全连接层

图３　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１网络结构图

００９１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



１．４　评价模型诊断效能
　　分类诊断模型对 ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及表皮增
生肥厚的非肿瘤性皮肤病的诊断及鉴别效能的评价指

标包括准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ）、精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（ｒｅｃａｌｌ）、特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）及混淆矩阵，绘制各个疾病
的ＲＯＣ曲线及整体微平均和宏平均ＲＯＣ曲线，计算曲
线下面积即ＡＵＣ值。这些指标由混淆矩阵中的正样本
（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、负样本（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）、假阳性
（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）、假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）计算得
出，计算公式如下。

　　准确度＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（２）

　　精度＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（３）

　　召回率＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（４）

　　特异性＝
ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

（５）

２　结果

２．１　ＲｅｓＮｅｔ神经网络模型诊断结果
　　分类诊断模型对２０倍组织病理图像诊断的平均
准确度为０．９２５，对４０倍组织病理图像诊断的平均准
确度为 ０．９４３，４０倍图像的诊断准确度高于 ２０倍图

像。对４种疾病的诊断结果见表１。
　　图 ４、５为 ＲｅｓＮｅｔ神经网络交叉验证结果。
ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及非肿瘤性皮肤病的２０倍组织
病理图像诊断模型ＲＯＣ曲线的 ＡＵＣ值分别为０．９７、
０．９８、１．００、０．９６，总体 ＲＯＣ曲线微平均 ＡＵＣ值为
０．９７、宏平均ＡＵＣ值为０．９８；其４０倍组织病理图像分
类诊断模型 ＲＯＣ曲线的 ＡＵＣ值分别为 １．００、０．９９、
１．００、０．９７，总体 ＲＯＣ曲线微平均、宏平均 ＡＵＣ值均
为０．９９。经验证，本模型能够完成不同疾病组织图像
的分类任务。

２．２　ＤｅｎｓｅＮｅｔ神经网络模型诊断结果
　　分类诊断模型对２０倍组织病理图像诊断的平均
准确度为０．９１２，对４０倍组织病理图像诊断的平均准
确度为０．９７１，４０倍下诊断准确度高于２０倍图像。对
４种疾病的诊断结果见表２。
　　图 ６、７为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ神经网络交叉验证结果。
ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ及非肿瘤性皮肤病的２０倍组织
病理图像诊断模型 ＲＯＣ曲线的 ＡＵＣ值分别为０．９８、
０．９５、０．９９、１．００，总体 ＲＯＣ曲线微平均、宏平均 ＡＵＣ
值均为 ０．９８；其 ４０倍组织病理图像分类诊断模型
ＲＯＣ曲线的ＡＵＣ值分别为０．９９、０．９６、１．００、１．００，总
体ＲＯＣ曲线微平均、宏平均 ＡＵＣ值均为０．９９。经验
证，本模型能够完成不同疾病组织图像的分类任务。

表１　ＲｅｓＮｅｔ１０１神经网络中４种疾病的组织病理图像分类诊断模型诊断结果 （珋ｘ±ｓ）

图像 疾病名称 精度 召回率 特异性 准确度

２０倍 ＥＭＰＤ ０．８９２±０．０８１ ０．９４２±０．０１２ ０．９６０±０．００９ ０．９２５±０．０１１
Ｂｏｗｅｎ病 ０．９８７±０．０１２ ０．８０２±０．０４５ ０．９７５±０．０２３
ＳＣＣ ０．９４２±０．０１３ ０．９６９±０．０２７ ０．９７７±０．００１

非肿瘤皮肤病 ０．８６９±０．０５０ ０．９４２±０．００４ ０．９４３±０．０１７
４０倍 ＥＭＰＤ ０．９６８±０．０１１ ０．９５２±０．０４１ ０．９６６±０．０１６ ０．９４３±０．０１７

Ｂｏｗｅｎ病 ０．８７９±０．０７２ ０．９７６±０．０５１ ０．９５２±０．０１４
ＳＣＣ ０．９７１±０．０８１ ０．９７５±０．０５２ ０．９６８±０．０１２

非肿瘤皮肤病 ０．９３７±０．０１４ ０．８５２±０．１２８ ０．９６２±０．０１１
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ｃｌａｓｓ０、１、２、３分别表示Ｂｏｗｅｎ病、ＥＭＰＤ、ＳＣＣ、非肿瘤性皮肤病（Ｎｏｎ）

Ａ：ＲＯＣ曲线；Ｂ：混淆矩阵结果

图４　ＲｅｓＮｅｔ１０１模型２０倍组织病理图像交叉验证结果

１０９１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）
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ｃｌａｓｓ０、１、２、３分别表示Ｂｏｗｅｎ病、ＥＭＰＤ、ＳＣＣ、非肿瘤性皮肤病（Ｎｏｎ）
Ａ：ＲＯＣ曲线；Ｂ：混淆矩阵结果

图５　ＲｅｓＮｅｔ１０１模型４０倍组织病理图像交叉验证结果

表２　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１神经网络中４种疾病的组织病理图像分类诊断模型诊断结果 （珋ｘ±ｓ）

图像 疾病名称 精度 召回率 特异性 准确度

２０倍 ＥＭＰＤ ０．９０１±０．０２３ ０．９４７±０．０１３ ０．９５１±０．０２６ ０．９１２±０．０３４
Ｂｏｗｅｎ病 ０．８４２±０．１４３ ０．８５９±０．１０１ ０．９３７±０．０４１
ＳＣＣ ０．９５１±０．０２６ ０．８７６±０．０５８ ０．９４３±０．０３６

非肿瘤皮肤病 ０．９１７±０．０５２ ０．９４４±０．０１２ ０．９５３±０．０２７
４０倍 ＥＭＰＤ ０．９４２±０．０３１ ０．９４５±０．０４２ ０．９５１±０．０３８ ０．９７１±０．０１２

Ｂｏｗｅｎ病 ０．９４５±０．０４２ ０．９５６±０．０１３ ０．９６５±０．０３３
ＳＣＣ ０．９４７±０．０５１ ０．９５２±０．０４０ ０．９５２±０．０３７

非肿瘤皮肤病 ０．９６８±０．０１２ ０．９７１±０．０２０ ０．９５５±０．０４０
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ｃｌａｓｓ０、１、２、３分别表示Ｂｏｗｅｎ病、ＥＭＰＤ、ＳＣＣ、非肿瘤性皮肤病（Ｎｏｎ）
Ａ：ＲＯＣ曲线；Ｂ：混淆矩阵结果

图６　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１模型２０倍组织病理图像交叉验证结果

２．３　诊断模型热力图结果
　　通过类激活映射上采样到输入图像，将不同坐标
的视觉图案的加权线性求和，提取模型识别３种皮肤
肿瘤最相关区域而得到热力图，热力图与病理图像肿

瘤细胞分布区域的吻合度较高，表明分类诊断模型具

有较好的特征提取效果（图８）。
２．４　模型参数与预测时间
　　２种模型的计算量、参数量及预测时间如表 ３所

示。计算量（ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＰＯｓ）对应
时间复杂度，反映了网络执行时间的长短；参数量

（ｐａｒａｍｅｔｅｒ）对应空间复杂度，反映占用显存大小。
ＲｅｓＮｅｔ１０１计算量是 ＤｅｎｓＮｅｔ１２１的 ２．７倍，参数量是
其５．６倍，且预测 １张图片的时间大约为 １．５ｓ。因
此，考虑到临床部署的轻量化、快速高效性及模型的诊

断性能，推荐ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１为本研究的分类模型。

２０９１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



!

"#$

$%&

$%'

$%(

$%)

$

真
阳
性
率

$%) $%( $%' $%& "%$

假阳性率

*+,-.

/012

3+.

455

预
测
值

真实值

*+,-. /012 3+. 455

67

)8

)7

"8

"7

8

7

*

ｃｌａｓｓ０、１、２、３分别表示Ｂｏｗｅｎ病、ＥＭＰＤ、ＳＣＣ、非肿瘤性皮肤病（Ｎｏｎ）
Ａ：ＲＯＣ曲线；Ｂ：混淆矩阵结果

图７　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１模型４０倍组织病理图像交叉验证结果

!"#$ %&&'()*+

病

计
算
机
生
成

与
病
理
图
像
结
合

图８　３种皮肤肿瘤的热力图

表３　２种模型的参数与预测时间对比

模型 计算量／Ｍ 参数量／Ｍ 平均预测时间／ｓ
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７８６．６ ４．５ １．４３
ＤｅｎｓＮｅｔ１２１ ２８９．７ ０．８ １．６７

３　讨论

　　ＥＭＰＤ是一种临床上少见且极易误诊的上皮内腺
癌，依据肿瘤来源分为原发性及继发性，原发性ＥＭＰＤ
肿瘤细胞来自表皮和／或附属器，继发性 ＥＭＰＤ常由
消化系统、泌尿系统的恶性肿瘤转移而来。原发性

ＥＭＰＤ肿瘤细胞可局限于表皮内，部分侵袭性 ＥＭＰＤ
肿瘤细胞延毛囊或汗腺管向真皮内浸润生长，其预后

较差且术后复发率更高［１５］。经统计，我科ＥＭＰＤ患者
临床首诊误诊率达 ５６．３％，随访发现 ２４．４％（３３／１３５
例）患者有明确淋巴结转移、远处转移或术后复发（伴

或不伴转移）等预后不良事件［１６］。因此，ＥＭＰＤ的早

期诊断、及时治疗对改善患者预后具有重要意义。组

织病理检查是肿瘤诊断的基础，病理结果可提示肿瘤

的严重程度及预后，也为治疗方案的决策提供依据，因

此对组织病理检查的需求性及诊断的准确性正逐步增

加［１７］。组织病理诊断是通过病理医师对病理图像的

认知而实现，随着医学图像成像技术及存储技术的成

熟，人工智能数字图像分析技术也逐步应用于医学领

域。从标本保存、组织切片、染色制片、病理资源库的

建立及管理，到扫描ＷＳＩ、病理图像标注等标准化与规
模化的流程，给予人工智能模型训练的数据环境支撑，

实现人工智能对组织病理图像的诊断与分析。

　　目前人工智能在 Ｂｏｗｅｎ病、基底细胞癌及皮肤黑
色素瘤等皮肤恶性肿瘤的诊断中已有相关报道，所使

用的模型包括 ＤｅｅｐＬａｂｖ３、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔｖ３、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ及
Ｒｅｓｎｅｔ５０模型等［１８－２１］，这些模型均存在一定的缺点，

如ＤｅｅｐＬａｂｖ３模型细节信息丢失较大可导致预测精度

３０９１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（１６）



不足；ＧｏｏｇＬｅＮｅｔｖ３增加了训练深度，但存在梯度弥散
的问题而导致模型性能的退化，且更多的参数可导致

模型过拟合，需要的训练集更大；Ｘｃｅｐｔｉｏｎ模型结构复
杂，训练耗费计算量更高；Ｒｅｓｎｅｔ５０虽然具有残差网络
的优点，但属于体量较小的模型，适用于计算资源的有

限的情况，对于复杂的分类任务仍需增加训练深度。

ＥＭＰＤ发病率低、组织病理样本量少，因此选择了训练
深度更深、更高效的ＲｅｓＮｅｔ１０１及Ｄｅｎｓｅｎｅｔ１２１模型以
应对发病率低的疾病病例收集困难、样本量不足，以及

皮肤病理图像特征复杂等训练难题。残差神经网络

ＲｅｓＮｅｔ是由残差连接及残差模块构建的神经网络，可
以进行更深层的网络训练，提高模型的效能，并通过保

留每层信息原始特征的方式使训练过程更加流畅稳

定，避免了由梯度弥散所引发的学习深度增加而模型

效能减退的问题。ＤｅｎｓｅＮｅｔ的运行思路与 ＲｅｓＮｅｔ一
致，主要特点是通过紧密连接方式将前面所有层

ｃｏｎｃａｔ后连接至后面层，以及在 ｃｈａｎｎｅｌ上的连接进行
特征重复。这种紧密连接结构可提升梯度反向传播，

通过特征重用降低参数、提高运算效率。

　　ＲｅｓＮｅｔ神经网络训练的模型分类诊断模型对
２０倍组织病理图像诊断的准确度为（０．９２５±０．０１１），
对４０倍组织病理图像诊断的准确度为（０．９４３±
０．０１７）；ＤｅｎｓｅＮｅｔ神经网络训练的模型分类诊断模型
对２０倍组织病理图像诊断的准确度为（０．９１２±
０．０３４），４０倍诊断的准确度为（０．９７１±０．０１２）。２种
模型诊断效能较好，并可对 ＥＭＰＤ、Ｂｏｗｅｎ病、ＳＣＣ、非
肿瘤性皮病进行有效鉴别，通过对比２个模型参数与
预测时间，ＲｅｓＮｅｔ１０１计算量是 ＤｅｎｓＮｅｔ１２１的２．７倍，
参数量是它的５．６倍，且二者预测１张图片所消耗的
时间相近似。因此，综合临床部署的轻量化、模型预测

的快速高效性及模型的诊断性能，推荐 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１
为本研究皮肤病理图片的诊断模型。而４０倍结果优
于２０倍结果，表明在相同的训练网络中，更高倍数的
图像可以优化分类的效果。ＷＵ等［２２］使用多种神经

网络训练区分 Ｐａｇｅｔ细胞和正常细胞的预测模型，以
２００倍及４００倍病理图像做训练集，分别使用ＶＧＧ１６、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２神经网络
进行训练，诊断的准确率分别为０．９００、０．８８０、０．９５０、
０．９４０、０．９００。本研究以低倍组织病理图像为检测对
象，最终达到效能与该研究模型相近似，表明人工智能

诊断模型能够完成低倍镜病理图像的辅助诊断，更好

地提高了临床医师对ＥＭＰＤ组织病理诊断的便捷性。
　　综上所述，本研究构建的人工智能分类诊断模型

可以有效完成 ＥＭＰＤ与常见皮肤肿瘤，包括 Ｂｏｗｅｎ
病、ＳＣＣ以及其他非肿瘤性皮肤病的组织病理图像诊
断及鉴别诊断，能够作为辅助工具帮助皮肤病理医师

提高工作效率，节约医疗资源。但本研究仍存在样本

量受限、诊断模型局限于４种疾病类型等不足，在后续
的工作中可进一步联合多中心扩大样本量，并纳入多

种表皮肿瘤及非肿瘤性疾病，构建更全面的诊断模型。
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