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【摘要】   目的　 利用深度学习的方法对乳腺癌患者接受新辅助化疗（NAC）前的穿刺切片进行肿瘤区域和细胞核的

自动分割，提取肿瘤区域细胞群特征，从而对乳腺癌NAC病理缓解程度进行预测。 方法　 收集在江苏省人民医院接受

NAC治疗前的68位乳腺癌患者的术前穿刺HE染色切片，两位病理医生对其中12张穿刺切片进行了肿瘤区域的标记，其中

8张作为训练集，4张作为测试集，剩余的56张由训练好的肿瘤区分割模型进行肿瘤分割。运用UNet++建立分割模型，分别

对乳腺癌病理穿刺切片肿瘤区域和细胞核进行自动分割；然后，根据自动分割的肿瘤区域内细胞核，构建肿瘤内细胞层次

的特征；最后运用特征选择方法选择有效的特征，通过五折交叉验证训练分类器模型预测NAC的病理缓解程度的高低。

结果　 基于68位患者的病理穿刺切片进行预测，最大相关最小冗余（mRMR）的特征选择方法筛选出的10个维度特征和随机

森林（RF）分类器结合训练的模型预测结果的准确率最高，准确率达到82.35%，曲线下面积（AUC）值达到0.908 2。 结论　 本

模型能够在切片病理图像上自动分割肿瘤区域和细胞核，构建的肿瘤区域细胞核群的特征能够预测患者对NAC的病理缓

解程度，方法可靠且可重复性较高，同时发现肿瘤区域细胞核纹理特征在预测中效果较好，进一步证实了肿瘤区域细胞核

群对疗效预测具有重要意义。
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【Abstract】   Objective　 The deep learning method was  used to  automatically  segment  the  tumor area  and the
cell nucleus based on needle biopsy images of breast cancer patients prior to receiving neoadjuvant chemotherapy (NAC),
and then, the features of the cell clusters in the tumor area were identified to predict the level of pathological remission of
breast  cancer  after  NAC. Methods　 68  breast  cancer  patients  who  were  to  receive  NAC  at  Jiangsu  Province  Hospital
were  recruited  and  the  hematoxylin-eosin  (HE)  stained  preoperative  biopsy  sections  of  these  patients  were  collected.
Unet++ was  used to  establish  a  segmentation model  and the  tumor area  and nucleus  of  the  needle  biopsy  images  were
automatically  segmented  accordingly.  Then,  according  to  the  nuclei  in  the  automatically  segmented  tumor  area,  the
features of the cells in the tumor were constructed. After that, effective features were selected through the feature selection
method and the classifier model was constructed and trained with five-fold cross validation to predict the degree of post-
NAC pathological remission. Results　 Predictions were made based on the needle biopsy images of the 68 patients. The
model that combined the 10-dimensional features selected with the minimal redundancy-maximum-relevancy approach
(mRMR) and training with the random forest (RF) classifier had the highest prediction accuracy, reaching 82.35%, and an
area under curve (AUC) value of 0.908 2. Conclusion　 This model automatically segments tumor areas and cell nucleus
on the biopsy images. The features of the cell clusters which are analyzed and identified in the tumor area can be used to
predict the pathological response of the patient to NAC. The method is reliable and replicable. In addition, we found that
the textural features of cells in the tumor area was a useful predictor of patient response to NAC, which further confirmed
that cell cluster in the tumor area is of great significance to the prediction of treatment outcome.

【Key words】　　Needle biopsies image　　Neoadjuvant chemotherapy based on breast cancer　　Pathological
complete response　　The network of UNet++　　Machine learning　　

  

乳腺癌是严重威胁女性健康的重要疾病，位居全世

界女性癌症发病率的第一位 [1 ]，约占女性癌症的30% [2 ]。

新辅助化疗（neoadjuvant chemotherapy，NAC）是目前临
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床治疗局部晚期乳腺癌的重要手段，它能够减小肿瘤病

灶、降低肿瘤分期[3]、消灭微小转移病灶，使更多患者施

行保乳手术，提高患者术后生存率和生活质量。然而，只

有部分患者在进行NAC后具有较好疗效，能达到病理完

全缓解，而对于采用NAC无效的患者，不仅可能产生

NAC的副反应，而且延误最佳的治疗时间，导致预后不

良，因此在化疗前对患者进行疗效预测至关重要[4]。

肿瘤微环境代表了免疫系统如何对肿瘤做出反应的

环境[5]，因此基于组织形态学分析肿瘤微环境中潜在的预

测性和预后生物标志物受到越来越多的关注。KUMAR

等[6]认为，NAC的疗效预测与肿瘤大小和细胞密度存在较

大联系。大量临床医学研究者发现淋巴浸润程度越

高[7]与NAC后病理完全缓解率的升高显著有关，病理完全

缓解率可高达93.7%；文献[8-10]中，经过分析乳腺癌术后全

扫描切片发现免疫淋巴细胞核密度是评估乳腺癌NAC病

理是否完全缓解的重要因子，免疫淋巴细胞核密度越大，

化疗疗效越好；NISHIMURA等[11]提出细胞增殖指数Ki-

67在NAC前较高而化疗后显著减少的患者，病理缓解程

度较高。在其他癌症预测化疗疗效的类似工作中，文献[12]

通过量化分析细胞核特征，如细胞核空间分布、混乱度和

纹理特征，预测原位癌的治疗风险，测试集上准确率在

0.7左右；OGURA等[13]通过手工标记出的细胞核，利用机

器学习算法，设计和计算细胞核形态特征来预测分析口

腔鳞癌的化疗疗效；DIAO等 [14 ]通过对皮肤癌、胃腺癌、

肺癌、乳腺癌4种癌症分别提取组织和细胞核层次的手工

特征进行分子表型的预测，乳腺癌的分子分型的准确率

平均在0.75左右。因此，乳腺癌患者化疗前穿刺切片上肿

瘤区域的细胞群层次的特征对于NAC疗效具有预测作用。

乳腺癌病理穿刺切片尺寸较大[15]，且组织结构较为

复杂，细胞核的种类、形态较多，这些都成为了提取肿瘤

区域细胞核层次特征的一大难题。由病理医生进行肿瘤

区域和细胞核的标记工作成本较大且不现实，所以，对穿

刺切片进行肿瘤区域和细胞核的自动分割是提取肿瘤区

域的细胞核层次特征的重要前提。

目前利用提取手工特征定量表征肿瘤区域细胞、构

建NAC病理缓解程度的预测模型的工作尚未见有具体结

果发表。从病理角度寻找微观的、能够定量分析肿瘤微

环境的特征，预测NAC后患者的病理缓解程度，是一个具

有重要研究价值的工作。因此，本研究期望利用深度学

习方法对乳腺癌患者化疗前的穿刺切片进行肿瘤区域和

细胞核的分割，通过提取肿瘤区域细胞群特征来预测

Miller-Payne（MP）分级（MP分级越高表示NAC效果越

好），借此探索肿瘤区域细胞群特征与患者的NAC疗效之

间的关联性。 

1     材料与方法
 

1.1    实验设备

实验使用的硬件配置如下：处理器：Intel®CoreTM i7-

9770 CPU 4 GHz；独立显卡：GeForce GTX 2080Ti；内存：

32.0 GB；系统类型：Ubuntu 16.04；开发工具：Python，

OpenSlide，Keras框架；读图软件：Qupath。 

1.2    实验数据的采集

乳腺癌穿刺切片来自江苏省人民医院的68例患者的

NAC前穿刺苏木素-伊红染色（HE）染色切片，纳入患者

均在进行NAC后进行了乳腺癌肿瘤切除术并制作了肿瘤

全扫描切片，由经验丰富的医生根据对术后全扫描切片

的观测得到MP分级，用于描述新辅助化疗的疗效。本研

究符合2013年修订的《世界医学会赫尔辛基宣言》，通过

了医院伦理委员会批准，批准号2015-SR-220。

两位病理医生对其中12张穿刺切片进行了肿瘤区域

的标记，其中8张作为训练集，4张作为测试集，剩余的

56张由训练好的肿瘤区分割模型进行肿瘤分割，为下一

步工作提供前提条件。细胞核分割模型的训练数据集是

基于TCGA公开数据集进行细胞核标记 [1 6 ]。总共30张

1 000×1 000像素的图像块，25张用于训练，5张用于测试。

特征提取利用上述训练好的模型对所有穿刺切片进

行了肿瘤区域的分割，计算每个肿瘤区域块中肿瘤区域

的占比，选择超过70%的肿瘤区域块进行特征提取。68

例患者中在去除几乎没有肿瘤区域穿刺切片后，低MP分

级的有45张，高MP级别有23张，采用五折交叉验证，得到

模型结果。 

1.3    实验步骤

基于乳腺癌患者NAC前的病理穿刺切片的组织形态

学对NAC疗效进行预测，预测流程图如图1所示。分为两

个模块。①分割训练模块：乳腺肿瘤区域分割（图1A～

1E）、细胞核分割（图1F～1H），②预测模块（图1I～1Q）：

组织形态学特征提取、训练分类器模型。 

1.3.1    分割训练模块的建立　使用语义分割分别建立肿

瘤分割和细胞核分割。两个模型使用的网络均是UNet++[17]，

它能够兼顾图像的浅层和深层的信息，分割的准确率较

高。其具体的网络参数结构如图2所示。选择的优化器

是自适应矩估计优化器（Adam）[18]，能够自适应学习率。

模型的损失函数是Dice系数差异函数，通过不断减少

Dice系数差异函数来优化网络模型。Dice系数是计算两

个样本内的相似度[19]的一种度量函数，如公式（1），公式

中这两个样本分别是图像的预测值和真实值。
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s =
2|Ytrue∩Ypredict|
Ytrue+Ypredict

(1)

Ytrue Ypredict其中， 表示训练数据的真实标签值， 表示当前模型

正向迭代过程中的预测值。

Dice系数差异函数计算如公式（2），通过不断减小公

式（2）中的损失函数来优化模型。

Loss = 1− s (2) 

1.3.1.1    肿瘤区域分割模块　①滑动窗取块。将整张穿
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图 1  基于组织形态学的乳腺癌NAC疗效的预测流程图

Fig 1  The flowchart of treatment outcome prediction of neoadjuvant chemotherapy for breast cancer based on histomorphology analysis

A: Needle biopsy image before chemotherapy; B: The marking of needle biopsy image; C: Original patch; D: The marking of patch; E: UNet++; F: Cell cluster

segmentation image patch; G: The marking of cell; H: UNet++; I: Needle biopsy image; J: Patch extracted with sliding window; K: Original patch; L: The result of tumor

area segmentation; M: The result of cell cluster segmentation; N: The result of segmentation of cell clusters and tumor areas; O: Classifier model; P: The result of prediction

of the classifier and grading of response to NAC; Q: Visualization of features of cell clusters in the tumor area.
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图 2  UNet++结构示意图

Fig 2  The structure of UNet++
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刺切片放大到50倍下取出标记的肿瘤区域，通过滑动窗

的方式取出像素为512×512，并将其对应的标记转化成二

值图，标记线内的肿瘤区域用白色表示，非肿瘤区域用黑

色表示。

②数据筛选。由于肿瘤区域采用的语义分割，其对

数据标记的准确度要求较高，而病理图像较大，对整张穿

刺切片的标记存在较多遗漏，难以训练一个精确的分割

模型。故而将对标记出的穿刺切片通过滑动窗取块的方

式分别取出标记完整且图像清晰的块，用于肿瘤分割模

型的训练和测试。总共选择了233个标记的完全准确的

块，其中对于训练集和测试集的数据分别为163个块和

70个块。

③数据增强。由于乳腺癌亚型的多样性和数据染色

的差异性导致训练集极不均衡，因此在构建数据集时需

要对已有数据进行数据增强，从而防止由于训练数据较

少导致的模型过拟合、增加模型的鲁棒性。数据增强主

要采用了旋转、对称、颜色变换等方式，由163张图像数

据增加到2 320张。

④数据归一化。对经过原始数据增强过后的训练集

数据进行归一化处理，以减少扫描图像因染色和扫描等

数据采集过程中产生的误差对图像分割产生的影响。

⑤模型训练。将预处理后的数据集和其对应的标记

送入UNet++网络中，进行模型训练，得到训练好的模型。

在剩余未标记的穿刺切片的肿瘤区域分割过程中，

首先去除背景，提取穿刺切片的感兴趣区域，去除背景区

域；然后，在50倍镜下进行滑动窗取块，接着肿瘤区域分

割，将每个块都送入训练好的模型中，进行分割，得到同

样大小的概率图，每个像素点的值为该点是肿瘤的概率

值，将其结果可视化，概率值越接近1（红色）代表其为肿

瘤区域的可能性越大，越接近0（蓝色）代表其为肿瘤区域

的可能性越小。 

1.3.1.2    细胞核分割模块　细胞核分割的训练过程与肿

瘤区域分割类似。

由于实验环境的限制，需要将数据集中1 000×1 000

像素的图像块重叠地滑动取出4张512×512像素的图像，

由25张1 000×1 000像素的图像块变为100张512×512像素

的图像块，通过旋转、对称、颜色变换等数据增强的方式

将数据扩充为500个图像块，扩充后的数据送入UNet++

网络中训练，采取同样的训练机制进行训练。测试集的5张

1 000×1 000像素的图像块滑动取出20张512×512的像素

块送入训练好的模型中进行测试，选出最好的分割模型。 

1.3.2    病理缓解程度预测模块　对68例患者的乳腺癌穿

刺切片所选的11 970个512×512像素块的肿瘤分割结果和

细胞核分割结果进行叠加，得到肿瘤区域细胞核的分割

结果，对肿瘤区域内的细胞核进行细胞核层次的特征

提取。

①首先，对所有图像进行了四类特征提取，其中纹理

特征具有720维，细胞核全局特征26维，形态特征24维，细

胞核聚类特征有24维。总共提取了794维特征。纹理特

征的提取是提取每个细胞核中的同质现象，体现其表层

结构排列规则。本研究中的纹理特征主要是利用灰度共

生矩阵[20] （GLCM）统计细胞核像素的灰度值分布，计算

二阶统计量的中位数和方差等。细胞核的全局特征，从

整张图像上寻找细胞核的空间分布和拓扑结构。细胞核

的形态特征，根据细胞核分割的结果，提取细胞核轮廓特

征和区域特征，分别采用了傅里叶形状描述符法[21]、形状

无关矩阵计算特征。细胞核聚类特征，寻找到细胞核的

群簇质心，计算群簇的空间结构和拓扑关系。表1给出提

取的所有特征列表。其中纹理特征共计80维，因为特征

的提取是基于单通道的灰度图像进行，所以三通道的RGB

图像将会产生240维特征，再计算其均值、方差、熵值，共

计720维特征。

②将四类特征合并，进行特征排序。特征选择主要

利用了4种选择方法，包括最大相关最小冗余（minimal-

表 1    组织形态学特征表

Table 1    The list of histomorphological features

Morphological feature n

Texture features 80

　Grayscale 15

　LBP 16

　Gabor 24

　Laws 25

Morphological characteristics 24

　Frequency domain 10

　Distance 7

　Invariant moment 7

Global characteristics 24

　Delaunay triangle 8

　Voronoi 12

　Minimum spanning tree 4

Clustering characteristics 26

　Basic parameters 6

　Clustering coefficient 6

　Clustering edge 4

　Clustering node 4

　Parameters at 90% distance 6

 282 四川大学学报（医学版） 第 52卷



redundancy-maximum-relevancy approach, mRMR）、秩和

检验（Wilcoxon rank-sum test）、Relief特征选择和Fisher精

确检验。mRMR [22 ]是最大化特征与分类标签的相关性，

最小化特征与特征的相关性，将所有特征进行排序。

Wilcoxon[23]是一种非参数的检验方法，根据不同特征，在

不同标签上计算秩和，不同标签上差异越大该特征在区

分两类时的作用越大，从而进行特征排序。Relief[24]算法

适用于两类样本，通过不断计算特征对 最邻近样本的区

分能力以设定每个特征的权重值，根据权重进行排序得

到合数特征。Fisher[25]通过计算类内协方差尽可能小、类

间离散尽可能大的准则来进行特征排序。

③将4种特征排序的方法选出前10个维度的特征构

成特征组合，进行分类器的训练。

④将4种特征选择方法与6种分类器进行两两组合，寻

找最优的组合方式。6种分类器分别是随机森林（random

forest，RF）、线性判别分析、决策树、逻辑回归、k近邻分

类器和支持向量器（support vector machine，SVM）[26]。

⑤每种特征选择方法和每个分类器采用五折交叉验

证的方式，得到5个模型，预测出患者每张图像块的MP分

级[27]（表2），取均值，并与每张图片真实的MP分级进行对

比，得到预测模块的准确率以评估模型的预测效果。最

终每个患者的预测结果以患者的穿刺切片高MP分级的

图像块占选择出的总图像块的比例表示。为了描述方

便，本研究中将1、2、3级作为MP分级低，标签为0，病理

缓解程度较低；4级和5级为MP分级高，标签为1，病理缓

解程度较高。 

2     结果
 

2.1    肿瘤区域细胞核分割结果

采用滑动窗的方式取块，逐块进行分割，肿瘤区域分

割模块最终训练集上的准确率为98.48%，独立测试集上

的准确率为92.13%。细胞核分割模块训练集的准确率为

99.21%，独立测试集为89.30%。从图3可以发现，本文的

分割方法能够较好地分割出肿瘤区域细胞核和肿瘤区域

外细胞核，独立测试集上准确率较高，分割效果精确，为

进一步利用肿瘤内细胞核来提取细胞核层次的特征，构

建有效肿瘤区域细胞群特征来预测NAC后患者病理缓解

程度提供了前提条件。 

2.2    病理缓解程度预测模块结果与分析

本文主要提取的是肿瘤区域细胞核层次的特征，图4

是4种特征的可视化结果展示。将提取到的特征进行特

征排序、特征选择，选择出能够有效预测NAC病理缓解

程度的特征。

表3是mRMR、Wilcoxon、Fisher、Relief这4种特征排

序方法中前10维特征在选择其最优模型后训练的分类器

的结果，准确率（accuracy，ACC）最高达到0.8255，分类效

果较好。

图5是基于受试者工作特征曲线（receiver operating

characteristic，ROC）的曲线下面积（area under curve，AUC）

的分类结果展示。由图中可以看出mRMR的特征排序方

法与RF结合训练出的分类器的五折交叉验证准确率最

表 2    MP分级的临床意义

Table 2    The clinical meaning of Miller-Payne (MP) system

MP Morphological characteristics of tumor cells

Low grades Level 1 No reduction in tumor cell

Level 2 No more than 30% reduction of tumor cell

Level 3 30%−90% reduction of tumor cell

High grades Level 4 More than 90% reduction of tumor cell

Level 5 No tumor cell or ductal carcinoma in situ

 

A B C

 
图 3  肿瘤区域和细胞核分割结果图。 ×50

Fig 3  Tumor area and cell segmentation results of whole slide image. ×50

A: Original patch; B: The result of tumor segmentation，with red area representing tumor and blue area representing non-tumor; C: The result of cell segmentation,

with yellow representing cells in tumor area, and green representing cells out of tumor area.
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高，预测效果比其他特征排序的前10维训练出的模型效

果好，其ACC为82.35%，AUC达到0.908 2。选择出的10维

特征均是肿瘤区域细胞核的纹理特征，包括4维Laws特

征、3维Gabor特征、2维Grayscale特征和1维LBP特征。这

证明了肿瘤区域内部的细胞核特征对于乳腺癌NAC疗效

预测的可行性，可以辅助医生指导临床决策。 

3     讨论

本实验的主要目的是通过定量分析乳腺癌患者化疗

前的穿刺切片组织形态学特征预测NAC对患者的病理缓

解程度的高低。目前研究者主要是通过影像组学进行建

模分析NAC的疗效，尚无利用手工特征从病理组学的角

度进行NAC的预测。本研究的主要创新点如下：①基于

患者的NAC前穿刺病理切片，运用深度网络（UNet++）自

动分割肿瘤区域和细胞核，能够准确分割肿瘤区域细胞

核，无需手工介入且速度较快，是进行提取肿瘤区域细胞

核特征的重要前提。②本文基于上述分割结果，构建组

织形态学特征定量描述肿瘤区域细胞核纹理、形态，找到

10个维度的特征有效预测NAC病理缓解程度，为医生判

断患者是否进行NAC提供一定依据。

本文发现选择出的10个维度的特征均是细胞核层次

的纹理特征，对于预测NAC病理缓解至关重要，这与非小

细胞肺癌中的细胞核纹理特征对于预后有指导作用[28]一

致。纹理特征用于量化感兴趣区域内邻近像素之间的相

关性，这证明了在乳腺癌HE染色穿刺切片提取细胞核纹

理，预测NAC的病理缓解程度的可行性。这些定量的特

征很难通过人肉眼观察发现，但可以被计算机快速、高效

地识别。从病理角度寻找微观的、能够定量分析特征，预

测NAC后患者的病理缓解程度，更加严谨，模型产生的预

测结果可以辅助医生指导临床决策，提高医疗精准度。

文中基于病理穿刺切片，利用深度网络自动分割、提

取肿瘤微环境的特征，为NAC病理的研究提供了新的思

路，而且效果更好。但仍然存在一些缺陷。由于数据量

较少且来自同一家医院，未能分出训练、测试集，且缺乏

多中心验证；目前收集到数据的病理缓解程度为5种级

别，但是数据量极不均衡，尤其是第五级别的数据较少，

表 3    四种特征排序前10维特征结果

Table 3    The results of top ten features in four feature ranking

Feature ranking method
(10) and classifier

5-fold cross-validation
(AUC)

5-fold cross-validation
(ACC)

mRMR-RF 0.908 2 0.823 5

Relief-RF 0.872 5 0.823 5

Fisher-SVM 0.867 6 0.779 4

Wilcoxon-SVM 0.817 4 0.720 6

　AUC: Area under curve; ACC: Accuracy.

 

A B C D

 
图 4  特征可视化结果。 ×400

Fig 4  The results of feature visualization. ×400

A: The display of the Delaunay triangle of cells in tumor area, calculating the distance between the cell centers; B: The area of each tumor cell calculated by the Tyson

polygon; C: The visualization of nuclear morphology; D: The visualization of cell texture, showing the texture on the nucleus.
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图 5  ROC曲线

Fig 5  ROC curves

The red line represents the combination result of ten dimensional feature

selected by mRMR and its optimal classifier random forest; the green line

represents the combination result of Relief's ten dimensional feature and RF, and

the purple line represents the combination result of Fisher and SVM，the blue line

represents the combination result of ten dimensional feature selected by

Wilcoxon rank-sum test and SVM. AUC: Area under curve; ACC: Accuracy.
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所以无法将患者的病理缓解程度分为病理完全缓解和病

理非完全缓解，进行精准预测缓解的级别。在未来的研

究中可以在多个中心进行扩充数据量，同时增加术后大切

片，对化疗前穿刺切片和术后肿瘤切片分别进行肿瘤区域

的细胞层次特征的预测和评估，从而进一步验证肿瘤区

域细胞群的预测能力，提高乳腺癌疗效预测的精准度。
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