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【摘要】 目的 研究人工智能应用于根尖周囊肿病理诊断的效果，初步探索人工智能在口腔病理学领域中

的应用。方法 以 87例根尖周囊肿的病理图像作为研究对象，构建 U⁃net型结构的神经网络，将 87幅根尖

周囊肿的HE图像和标注图像分为训练集 72幅图和测试集 15幅图，分别用于训练模型和测试模型，最后利用

目标级指标 F1分数和像素级指标Dice系数以及受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线评

价U⁃net网络模型在根尖周囊肿上皮识别中的能力。结果 U⁃net网络模型识别根尖周囊肿上皮的性能：F1
分数为 0.75，Dice系数为 0.685，ROC曲线下面积为 0.878。结论 通过人工智能构建的U⁃net网络模型在识别

根尖周囊肿上皮时具有较好的分割结果，能够初步应用于根尖周囊肿的病理诊断，有望进一步大样本验证后

逐步推广于临床。
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【Abstract】 Objective To study the effect of artificial intelligence in the pathological diagnosis of periapical cysts
and to explore the application of artificial intelligence in the field of oral pathology. Methods Pathological images of
eighty⁃seven periapical cysts were selected as subjects to read, and a neural network with a U⁃net structure was con⁃
structed. The 87 HE images and labeled images of periapical cysts were divided into a training set (72 images) and a
test set (15 images), which were used in the training model and test model, respectively. Finally, the target level index
F1 score, pixel level index Dice coefficient and receiver operating characteristic (ROC) curve were used to evaluate the
ability of the U⁃net model to recognize periapical cyst epithelium. Results The F1 score of the U⁃net network model
for recognizing periapical cyst epithelium was 0.75, and the Dice index and the areas under the ROC curve were 0.685
and 0.878, respectively. Conclusion The U⁃net network model constructed by artificial intelligence has a good seg⁃
mentation result in identifying periapical cyst epithelium, which can be preliminarily applied in the pathological diagno⁃
sis of periapical cysts and is expected to be gradually popularized in clinical practice after further verification with large
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根尖周囊肿是与牙髓坏死相关的炎症性囊

肿，是最常见的炎症性牙源性颌骨囊肿［1］，其在颌

骨牙源性囊肿中所占比例为 59.9%［2］。大多数根

尖周囊肿是由龋病或牙外伤造成的牙髓坏死引

起，是颌骨最常见的放射透射病灶［3］。根尖周囊肿

是牙髓坏死根尖区上皮受到炎症刺激而形成的真

性上皮衬里囊肿。上皮通常来源于Malassez上皮

剩余［4］，但也可能是龈沟上皮、鼻窦衬里上皮或窦

道衬里上皮。其由纤维结缔组织囊壁、衬里上皮

和含有囊液和细胞碎片的囊腔构成［5］。精确评估

根尖周病损对准确诊断和制定恰当的治疗计划至

关重要。

全视野数字切片（whole slide image，WSI）是将

玻璃切片上的组织整体转化为高分辨率的数字切

片［6］，其具有方便存储、不褪色等优点。近年来，数

字切片技术以及其在各病理亚专业的应用呈指数

级增长，带动传统病理向数字病理转型［7］。人工智

能（artificial intelligence，AI）利用 WSI 形成的丰富

的数据提取样本的特征［8］，检测数字切片中的病变

区域并量化各项指标，使得AI能够基于临床上不

断积累的WSI数据对病理图像进行分析，能充分

发挥在大数据样本上的优势，推动病理定量分析

的发展，辅助病理医生完成病理诊断［9］。AI在医

学领域最成功的应用是病理学、影像学的图像分

析，其准确度不劣于相关领域医学专家，而它的分

析速度之快则又是临床医学专家所不及的［10］。但

是目前，AI 在口腔病理学领域的应用罕见报道。

本实验以 87例根尖周囊肿为研究对象，构建U⁃net
型结构的神经网络［11］，首先用其中 72例进行训练，

然后对15例进行测试，评估该网络分割结果与人工

标记结果符合率，将AI应用于根尖周囊肿的病理

诊断中，初步探索AI在口腔病理学领域中的应用。

1 资料和方法

1.1 病例选择

选取 2018年 1月 1日至 2019年 12月 31日在四

川大学华西口腔医院病理科诊断为根尖周囊肿的

87例患者的病理图像作为AI阅片的研究对象。本

研究经四川大学华西口腔医院伦理委员会批准

（审批号：WCHSIRB⁃D⁃2021⁃037）。纳入标准：病理

诊断为根尖周囊肿；临床病理资料完整；患者知情

同意。排除标准：病理切片上皮极少，无法标记；

病理切片褪色或脏污。

1.2 图像获取

采 用 Olympus 全 自 动 数 字 切 片 扫 描 系 统

（BX61VS，Olympus，日本）将根尖周囊肿病理切片

扫描成WSI（200倍）。

通过病理图像处理软件 Image J将所产生的 .vsi
格式的数字切片转换为标记软件能识别的 .tiff
格式。

利 用 Labelme 图 像 标 签 标 注 软 件（v3.16.2，
MIT，美国）对根尖周囊肿的衬里上皮进行标记，产

生标记文件。

1.3 图像预处理

因扫描所得的WSI图像尺寸过大，首先对其预

处理。

按图像的灰度特性，使用OSTU阈值分割法将

标记与背景区域区分开，在后续过程中去除这部

分无效的背景区域图像。

将 WSI 进行切分，分割成固定尺寸的图像块

（256像素 × 256像素），建立神经网络所需数据集。

1.4 神经网络构建

构建 U⁃net型结构的神经网络（图 1），该网络

由编码器和解码器两部分组成。前者是图像下采

样过程，增加感受野，在输入图像资料后由神经网

络模型提取抽象的图像特征；后者是所对应的特

征图的上采样过程，对图像特征进行分析归类；二

者之间存在着相应的跳跃连接，便于神经网络对

多尺度的图像特征进行融合。同时，为了提高神

经网络模型的学习速度，增加深监督机制，以解决

深度神经网络收敛速度过慢的问题。

samples.
【Key words】 periapical cyst; pathological diagnosis; radiological diagnosis; artificial intelligence; oral pathol⁃
ogy; U⁃net network; Dice coefficient; receiver operating characteristic curve
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Figure 1 U⁃net neural network structure diagram
图 1 U⁃net神经网络结构示意图

1.5 图像数据分组与训练和验证

数据集包含 87幅根尖周囊肿的HE图像和标

注图像。其中 72幅图作为训练集，15幅作为测试

集，分别用于训练模型和测试模型。训练集由学

生做好标注，是用来训练机器算法的图像数据，一

般要占用全部数据的绝大部分。验证集是指在上

述训练模型完成后，对部分数据进行验证。最后

评估该网络分割结果与人工标记结果符合率。

1.6 统计学分析

本实验用 SPSS20.0 进行统计分析，采用两种

评价指标：目标级指标和像素级指标。F1分数［12］

是代表性的目标级评价指标，定义如（1），TP是真

阳性、FP是假阳性以及 FN是假阴性，它是精确率

和召回率的调和平均数，精度率定义如（2），召回

率定义如（3）。代表性像素级指标是Dice系数［13］，

定义如（4），P是分割结果，T是相应的真值。它将

像素与像素进行比较，可用于评估分割质量。平

均Dice系数是所有Dice系数的平均值。ROC曲线

评价U⁃net模型在根尖周囊肿上皮识别中的能力。

F1score = 2TP2TP +FP +FN （1）
precision = TP

TP +FP （2）
recall = TP

TP +FN （3）
D（P，T） = 2 × ||P∩T

||P + ||T
（4）

2 结 果

2.1 图像标记

采用 Labelme 图像标签标注软件对根尖周囊

肿HE切片中的衬里上皮进行标记，使用绿色标记

线，其中典型 3例根尖周囊肿的HE切片及对应标

记结果见图 2。
2.2 图像处理及模型训练

对所有原始图像及标记文件进行分析，进行

背景和前景区分并可视化，前景即为神经网络模

型所需识别并分割的目标（图 3a）。引入学习衰减

策略 learning decay［14］，每进行 50轮训练进行一次

衰减，衰减指数为 0.5，让神经网络更好的收敛，使

得到的神经网络模型更加稳定（图 3b）。

2.3 U⁃net 网络模型识别根尖周囊肿病理图像的

性能

通过计算得出 15例根尖周囊肿测试数据Dice
系数值（表 1），对测试集的 15例根尖周囊肿的所

有指标评分分别取平均值，F1 分数为 0.75，表明

U⁃net网络模型正确预测根尖周囊肿上皮的概率为

75%。平均Dice系数 0.685，表明U⁃net网络模型分

割结果与人工标记结果符合率为 68.5%（表 2）。其

中 6例根尖周囊肿病理图像及相应的分割结果图

像见图 4。
2.4 U⁃net网络模型的ROC曲线

曲线下面积（area under curve，AUC）为 0.878
（图 5），表明该模型在识别根尖周囊肿上皮中效果

很好（AUC＞0.85）。

a1, b1, c1: the HE group showed WSI of HE from 3 patients
with periapical cysts (HE × 12.5). a2, b2, c2: the label group
showed computer's green labeling of the lining epithelium of the
periapical cyst (HE × 12.5). a3, b3, c3: enlarged image of the
marked site (black box) of a2, b2, c2 (HE×200). The same opera⁃
tion was performed on 72 WSIs of HE in the training set to ob⁃
tain the marker file corresponding to the HE images for the sub⁃
sequent model training. WSI: whole slide image
Figure 2 Epithelial labeling was performed on WSIs in

three patients with periapical cysts
图 2 3例根尖周囊肿患者全视野数字切片上皮标记

HE Label

a1 a2

b2

c2

a3

b3

c3

b1

c1
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Figure 3 Visualization of image processing and optimization strategy of model training
图 3 图像处理可视化及模型训练优化策略

0∶0: _background_
1∶1: epitheliuma

0.2
0.07
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8e⁃3
4e⁃3

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Learning decay

Loss

b

a: the marked part is colored and visualized accord⁃
ing to the marker file, and the other parts are ad⁃
justed to a gray background for easy model recogni⁃
tion. b: the loss value is the error of the model rec⁃
ognition image. During model training, the loss val⁃
ue will no longer decrease after a certain number of
training iterations. At this time, a learning decay
strategy should be introduced to reduce the loss val⁃
ue as much as possible, thereby making the model
more stable and accurate

3 讨 论

AI最早提出是在 20世纪五十年代，是指制造

智能机器的科学与工程，是计算机科学的一个分

支［15］，该分支是基于机器学习的方法去模拟人类

活动，而基于机器学习是指机器从输入的数据中

学习，而深度学习是从人工神经网络中进一步发

展起来的，卷积神经网络（convolutional neural net⁃
works，CNN）是深度学习的代表性算法之一［16］，其

表 1 15例根尖周囊肿测试数据Dice系数值

Table 1 Dice coefficient values of 15 cases of periapical cysts
No
1
2
3
4
5
6
7
8

Dice
0.794
0.447
0.836
0.870
0.762
0.890
0.503
0.538

No
9
10
11
12
13
14
15
Mean

Dice
0.671
0.599
0.571
0.694
0.834
0.615
0.645
0.685

表 2 U⁃net 网络模型识别根尖周囊肿病理图像的性能

Table 2 Performance of the U⁃net network model in
identifying pathological images of periapical cysts

Indicator
F1 score
Precision
Recall
Average Dice coefficient

Results
0.750
0.780
0.725
0.685

Group a is the result of artificial
intelligence segmentation of the
corresponding group b (HE ×
12.5) by the U ⁃ net neural net⁃
work model, yellow indicates
true positives, red indicates
false negatives, and green indi⁃
cates false positives. The accu⁃
racy of the model can be evalu⁃
ated by comparing the results of
group a and manual markers.
WSI: whole slide image
Figure 4 Visualization of
WSIs and segmentation re⁃
sults of periapical cysts
图 4 根尖周囊肿全视野

数字切片与分割结果可

视化
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a2

a3

b1
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优秀的计算能力使得研究者们对其的探索不断深

入 ，从 2012 年 的 AlexNet 开始，ZFNet、VGGNet、
GoogLeNet 和ResNet等越来越多的 CNN 被开发应

用［17］。在医学图像领域中，AI用于检测、分割、诊

断和分析数字化图像［18］，并且展现了极好的准

确性。

Bychkov 等［19］结合了卷积和循环结构评估了

420例结/直肠癌患者HE染色的肿瘤组织芯片（tu⁃
mour tissue microarray，TMA）样本，结果表明，相较

于人类专家以低级别和高级别患者分层时TMA和

整体切片水平进行的组织学评估，仅以小组织区

域作为输入的基于深度学习的结果预测效果更

好。与经验丰富的人类专家相比，最新的深度学

习技术可以从结/直肠癌的组织形态中提取更多的

预后信息。Esteva等［20］使用像素和疾病标签作为

输入，利用单个 CNN 对皮肤病变进行分类，在 21
个专业皮肤科医生活检获得的临床图像上，通过

两个关键的二元分类测试了癌与脂溢性角化病以

及恶性黑色素瘤与皮肤痣。CNN在这两个鉴别诊

断上的表现均达到了所有测试的专家水平，显示

出AI能够对皮肤癌进行分类。Turkki等［21］将CNN
方法与基于纹理的分类以及由两名病理学家进行

的诊断进行了比较，结果表明，在一组 123 442个

标记的超像素中，CNN方法在区分免疫细胞丰富

和细胞贫乏区域方面获得了 0.94（0.92～0.94）的

F1评分，而通过基于纹理的分类获得的 F1评分为

0.88（0.87～0.89）。与 200 幅图像的视觉评估相

比，采用 CNN方法量化免疫浸润的一致性为 90%
（κ = 0.79），病 理 学 家 之 间 一 致 性 为 90%（κ =
0.78）。这些研究表明，这种 CNN方法既减少病理

学家工作量，同时又增加了诊断的客观性。

有研究者提出了一种空间约束卷积神经网络

（spatially constrained convolutional neural network，
SC⁃CNN）来检测细胞核。采用了一种与 CNN结合

的新型邻近集合预测子（neighboring ensemble pre⁃
dictor，NEP），以更准确地预测细胞核的类别，这种

检测和分类方法不需要分割核。大肠腺癌图像

的大型数据集评估结果表明，与其他方法相比，

SC⁃CNN和 NEP的联合检测和分类产生的平均 F1
评分最高［22］。Korbar等［23］对包含 2 074张病理图像

的数据集开发了多种深度学习方法，包括五种常

见类型的息肉（即增生型、无柄锯齿状、传统锯齿

状、管状和管状微管/绒毛状）。然后在 239张WSI
的独立测试集上评估并测量了标准的机器学习评

估指标的准确性、召回率和 F1得分及其 95%置信

区间。评估表明，残差网络体系结构方法对 WSI
的结直肠息肉分类具有最佳性能（总体准确度：

93.0%，95%置信区间：89.0%～95.9%）。

2015 年，Ronneberger 等［24］在国际医学影像计

算和计算机辅助介入会议中提出了一种基于全卷

积神经网络（fully convolutional network，FCN）改进

而来的 U⁃Net。神经网络因具有的结构和层次不

同，在学习能力方面表现出差异。一般来说层次

的加深与结构的优化能够增强神经网络的特征性

学习能力。U⁃Net具有对称的U型结构，这种结构

可以将低尺度高分辨率的特征图与高层次高语义

的特征图的信息充分结合，可以为后期的分割提

供关于待分割对象更丰富的高层语义信息［25］。基

于 U⁃net结构的特点是编码和解码路径之间的跳

跃连接，并且已有研究证明该结构在各种医学图

像分割任务中是有效的［26］。本实验建立 U⁃net网
络模型，对训练集的 15张根尖周囊肿WSI进行训

练，得到对象级指标 F1分数为 0.75，结果表明，像

素级指标 Dice 系数为 0.685，分割性能较好，对

ROC曲线分析发现其AUC=0.878＞0.85，表明该U⁃net
网络模型识别根尖周囊肿上皮的准确率很高，其

识别根尖周囊肿的能力很好，能够进行根尖周囊

肿病理学辅助诊断。
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The closer the area under the ROC curve is to 1, the stronger the
recognition ability of the model is. The area under the ROC curve
of this model was 0.878, indicating a high accuracy in identifying
periapical cyst epithelium. ROC: receiver operating characteristic.
FPR: false positive rate. TPR: true positive rate
Figure 5 ROC network curve of the U⁃net network model

图 5 U⁃net网络模型的ROC曲线
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