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摘 要：在仅依赖组织病理图像且缺乏额外辅助检测的情况下，腹膜后软组织肉瘤小体积活检样本易导致观察

者之间的判断差异，影响疾病亚型的整体诊断准确性。为了解决这一问题，从多中心收集了 157张全切片图像

（WSIs），涵盖去分化脂肪肉瘤、平滑肌肉瘤、恶性周围神经鞘瘤、未分化多形性肉瘤和高分化脂肪肉瘤五种疾

病类别。基于上述 WSIs，提出了基于单尺度图像与多尺度图像的两种模型集成方法，并利用 ResNet18、

EfficientNet B7和EfficientNet V2等深度学习模型进行训练。结果表明：两种模型集成方法均取得了较高的分类

准确率，最佳模型在块级分析中达到 82.27%的总体准确率，在全切片分析中达到 80.95%。因此，所提方法能够

有效辅助病理学家在临床实践中诊断腹膜后软组织肉瘤。
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Abstract： In the absence of additional auxiliary tests and relying solely on histopathological images，

small-volume biopsy samples of retroperitoneal soft tissue tumors often lead to interobserver 

variability，impacting the overall diagnostic accuracy of disease subtypes. To address this issue，157 

whole-slide images（WSIs） were collected from multiple centers，encompassing five disease 

categories： dedifferentiated liposarcoma（DDLP），leiomyosarcoma（LMS），malignant peripheral nerve 
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sheath tumor（MPNST），undifferentiated pleomorphic sarcoma（UPS），and well-differentiated 

liposarcoma（WDLP）. Based on these WSIs， two model ensemble methods were proposed： one based 

on single-scale images and the other on multi-scale images. Deep learning models，such as ResNet18，

EfficientNet B7，and EfficientNet V2，were trained on the collected data. Results showed that both 

ensemble methods achieved high classification accuracy，with the best model achieving an overall 

accuracy of 82.27% in patch-level analysis and 80.95% in WSI-level analysis. Therefore，the proposed 

methods can effectively assist pathologists in the clinical diagnosis of retroperitoneal soft tissue tumors.

Key words： retroperitoneal soft tissue sarcomas； deep learning； whole slide images； subtyping

腹膜后软组织肉瘤（RPS）是一种罕见的肿瘤，

约 70% 的病例为恶性，涵盖 70 多种组织学类型，

主要包括脂肪肉瘤、未分化多形性肉瘤、恶性周

围神经鞘瘤和平滑肌肉瘤等（Mack et al.，2022；

Drohan et al.，2023）。由于其非特异性的临床表现

和隐匿的发病特点，RPS 往往在疾病晚期才能确

诊。RPS的组织学类型和亚型多样，这种多样性不

仅影响发病机制（Trojani et al.，1984），也导致了临

床表现和治疗方案的显著差异。使用大体切除标

本来区分含脂肪细胞成分的高分化脂肪肉瘤、去

分化脂肪肉瘤与其他三种肉瘤可能不会构成显著

的挑战。然而，当高分化脂肪肉瘤主要表现为硬

化增生时，去分化脂肪肉瘤的主要特征在于其去

分化成分，而平滑肌肉瘤、恶性外周神经鞘瘤和

未分化多形性肉瘤则分别主要表现为梭形细胞或

多形性形态学特征。这些实体肿瘤的局部区域可

能与其他肿瘤相似，从而增加了准确诊断的难度。

尽管 MDM2和 CDK4的 FISH扩增检测以及 NF1和

TP53 的缺失检测等，能够更精确地诊断（Zhao et 

al.，2023），但并非所有机构都具备这些分子检测

的条件。且后腹膜肉瘤位置较深且通常体积较大，

临床中越来越多地使用微创活检技术，而这些技

术仅能获取有限的组织样本以进行恶性肿瘤的组

织学分类和分级（Almond et al.，2019）。很多时候，

这些小活检标本对进一步的判断研究来说并不足

够，迫使诊断主要依赖形态学特征。在缺乏辅助

检测且活检标本较小的情况下，不同肿瘤类型之

间重叠的形态特征可能导致观察者间的显著判断

差异，从而降低整体诊断的准确性。

深度学习通过仿生神经网络架构从数据中提

取特征（Lecun et al.，2015），能够有效学习数据中

的复杂非线性模式（Bengio et al.，2013）。近年来，

随着全片数字扫描技术的快速发展和广泛应用，

病理学与人工智能的交汇逐渐成为热点（van der 

Laak et al.，2021）。全切片图像包含大量信息，为

深度学习在计算病理学中的应用奠定了基础（Cui 

et al.，2021）。例如，深度学习已成功应用于肌层浸

润 性 膀 胱 癌（Woerl et al.，2020）、 横 纹 肌 肉 瘤

（Milewski et al.，2023）、粘液性软组织病变（Yeung 

et al.，2022）和 骨 肉 瘤（Mishra et al.，2018；

Arunachalam et al.，2019）等方面。虽然已有软组织

肉瘤的相关研究（Foersch et al.，2021），但其研究主

要集中于软组织肉瘤的整体分类和诊断。相比之

下，本文研究聚焦于腹膜后软组织肉瘤，旨在深

入探讨其亚型诊断与分类。因此，针对腹膜后软

组织肉瘤的特异性，本文进一步细化了疾病亚型

分类，提出了两种不同的模型集成方法并成功应

用于该领域。

1 数据准备与研究方案

1. 1　研究伦理

本研究严格遵循《赫尔辛基宣言》的伦理原

则，所有研究程序均通过佛山市中医院伦理委员

会审查批准（伦理批件号：KY-2023-332-1）。数据

的收集、处理和分析均严格遵循匿名化和去识别

化程序，以最大限度保护参与者的个人隐私。本

研究仅基于学术研究目的，相关数据不会用于其

他任何非研究用途或公开传播。

1. 2　数据准备

原始全切片图像（WSI，whole slide image）数据

集包含 157张切片，均由专业临床医生精心标注。其

中，第 1批数据包含 115张ZYP格式图像，使用ZYP 

VIEWER软件转换为TIFF格式；第二批数据包含42

张 KFB 格式图像，来源独立于第一批数据，并通过

自编写的 Python 脚本转换为 TIFF 格式。如图 1 所

示，随机从第一批切片中选择部分作为测试集 1，第

二批切片全部指定为测试集 2。测试集 1和测试集 2

用于切片级分析，剩余的切片则经裁剪为图像块

后，随机分配至训练集、验证集或测试集（块级）中

的任意一个，用于模型训练和块级分析。测试集和

验证集的所有图像均采用 20倍放大倍率进行转换，

训练集的图像则包含10、20和40倍放大倍率。
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在数据集划分过程中，为确保训练集、验证

集和测试集三者之间的数据独立性，除MPNST数

据集外，其他所有数据集都严格遵守每张切片生

成的图像块不会同时出现在不同数据集中的原则。

对于MPNST数据集，由于切片数量有限（仅 3张），

为保证训练样本的多样性，采用的方法是将切割

后的图像块先混合再随机分配至训练集、验证集

和测试集中，并确保图像没有重复使用。虽然这

样MPNST在块级分析中的准确率可信度会低于其

他 4种类型，但可以通过观察其他疾病类型是否被

误分类为MPNST来得到间接信息。

1. 2. 1　图像提取　利用 Histolab（Marcolini et al.，

2022），对TIFF格式的图像进行裁剪，裁剪后的图

像为 512×512的PNG格式。如图 2所示，裁剪过程

分为基于网格框架和基于评分机制两种。基于网

络框架的如图 2（a）-（b）所示，根据预设网格布局

对原始 WSI 进行裁剪。裁剪后，根据图像块的组

织含量进行筛选，删除组织成分低于设定阈值的

图像块，每个全切片图像可生成约 50至 1 000张图

像块。基于评分机制的如图 2（c）-（d）所示，对裁

剪后的图像块细胞核密度进行评分，并按评分保留

前N张图像，丢弃其余部分，该方法每个 WSI 可生

成约 50~300 张图像块，特别适用于高分化脂肪肉

瘤的处理。由于该肿瘤中脂肪空泡较多，组织密

度较低，这种选择性过程能够优化图像获取过程，

确保在组织学特征较为复杂的情况下获得高质量

的样本。通过上述两种方法提取图像块后，进行

人工筛选，进一步剔除与疾病诊断无关的图像块。

所有图像都经过亮度和对比度调整，达到对样本

质量进行平衡、提高图像细节可见性的目的。

1. 2. 2　数据增强　为了增加训练样本多样性，减

轻过拟合问题并提高模型的鲁棒性，采用 2种图像

增强策略。第 1 种策略包括对图像进行翻转、旋

转、裁剪和遮挡等操作。针对 5 类图像分别选择

［6，12，30］ 的差异化增强倍数，从而确保训练

集中各类样本的相对均匀分布。第 2 种策略采用

mix-up技术（Zhang et al.， 2018），在训练过程中随

机选择 2个不同的样本及其对应的标签，然后按照

一定比例（通常从 Beta 分布中采样）对其特征和标

签进行线性组合，从而生成混合样本。具体来说，

图2　图像块提取方法示意图

Fig. 2　Diagram of the image patch extraction method

图1　数据准备流程图

Fig. 1　Diagram of the data preparation process
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给定两个样本 xi、xj（标签为 yi、yj）以及从Beta分布

中采样的随机数λ，混合样本 xmix及其标签 ymix的数

学表达式为 xmix = λxi + (1 - λ) xj， ymix = λyi + (1 -
λ) yj。这一策略通过引入标签和特征的连续性，帮

助模型在训练时学会处理样本之间的更广泛变化，

从而提高对新数据的适应性。

1. 3　基于深度学习的诊断方案

基于深度学习的诊断方案如图 3所示。先对两

批次的病理切片图像进行预处理，将其分割成多

个图像涵盖多种腹膜后软组织肉瘤类型的图像块。

接着，将这些图像小块输入不同的深度学习模型

进行训练，并通过模型集成方法来融合多个模型

的优势，提高分类性能。最后，使用训练好的模

型对测试数据进行预测，并通过混淆矩阵、饼图

和分类地图等评估工具评估模型的分类效果。

近年，图像分类领域涌现了众多表现优异的

深 度 学 习 模 型 ， 如 ResNet（He et al.，2016）、

EfficientNet（Tan et al.，2019）和 EfficientNet V2（Tan 

et al.， 2021）。本文选取这3种模型进行训练，均使

用基于 ImageNet数据集的预训练权重进行初始化。

在初始化后，首先仅解冻模型的顶层，根据训练

效果逐步解冻更多层，以确定最佳的冻结策略。

通过验证集多次迭代调整学习率、mix-up 混合因

子等超参数，并采用早停策略保存最优模型。经

过多轮实验，保留了多个模型的权重文件，并基

于这些权重文件提出了两种模型集成方案。

（1） Ensemble model。在Ensemble策略中，采

用 ResNet18、EfficientNet B7 和 EfficientNet V2 的

权重进行各种组合。结果表明，最优方案为基于

不同超参数训练的 3 个 EfficientNet B7 模型。通过

对相同放大倍数下训练出来的模型进行决策层融

合，构建了Ensemble model。

（2） Multi model。Multi model 策略通过集成

不同放大倍数下训练的模型实现。在图 4所示的结

构中，每条路径代表一个 EfficientNet B7 网络。

Multi model V1 基于 10 和 20 倍放大倍率的图像进

行训练并融合；Multi model V2则基于10、20和40

倍的图像进行训练并融合。通过对不同放大倍数

下训练的模型输出在决策层进行融合，最终构建

了 Multi model。该策略通过整合病理图像在不同

尺度下的信息，有效提升了分类性能。

2 试验结果及评估

本文从两个层面对模型进行评估：块级分析

直接对提取出的图像块进行评估，每个图像块的

标签默认继承其来源的全切片图像的标签；切片

级分析评估整个切片，通过网格化方式提取图像

块，随后空白、模糊或组织代表性不足的图像将

被剔除。然后，将各块的结果汇总，出现频率最

高的预测标签作为该 WSIs的总体标签，从而将局

部预测整合为全局诊断（对于包含 WDLP 成分的

图3　基于深度学习的诊断方案

Fig. 3　Deep learning-based diagnostic framework
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DDLP切片，判断标准是最频繁出现的两个预测标

签是否为DDLP和WDLP）。

2. 1　块级分析

如表 1 所示，不同类别的分类表现有所差异：

LMS 和 WDLP 的分类准确率较高，与其他类别的

混淆较少，表明这些类别具有较强的区分能力。

MPNST 在 EfficientNet V2、 EfficientNet B7 和

Ensemble model中表现良好，但在其他模型中的表

现较差。如图 5所示，DDLP和UPS是最难区分的

类别，两者的界限模糊，容易在各个模型中发生

相互误分类。DDLP和UPS的误分类是导致总体准

确率下降的主要原因之一，这种误分类现象进一

步凸显了在精确区分这两个类别时所面临的挑战，

及其对整体性能指标的影响。

2. 2　切片级分析

在全切片图像层面对肿瘤进行分类，分类地

图和切片分类结果的比例如图 6-7 所示。由于

MPNST 数据有限，分类仅针对其余 4 种肿瘤类型

进行。如表 2 所示， EfficientNet B7、 Ensemble 

model、Multi model V1和Multi model V2的总体准

确率分别为 70.18%、71.93%、78.95% 和 80.70%。

且 LMS和 WDLP的分类表现非常出色，所有测试

切片均得到了正确的预测。然而，DDLP和UPS之

间的区分在切片层面依然存在问题，许多DDLP和

UPS 切片被错误地预测为对方的标签。在临床实

践中，当DDLP缺乏脂肪成分时，的确很难将其与

UPS 区分开来。为了提高分类的准确性，对分类

结果进行了优化。在一些 WSIs层面的 DDLP 切片

中，存在高分化脂肪瘤样区域。基于这一特征，

将同时含有 DDLP、UPS 和 WDLP 证据的切片（如

图 6（a）和（c））中的UPS预测成分视为DDLP，并重

新进行了预测。修正后的结果如表 2所示，4个模

型的总体准确率分别提升至了 77.19%、77.19%、

91.23%和87.72%。

为了验证模型的泛化能力，在测试集 2上进行

了相同的测试。测试集 2独立于训练数据，且来自

不同中心，结果如表 3所示，尽管在新的测试集上

准 确 率 有 所 下 降 ， 但 表 现 最 好 的 模 型

Multi model V1仍然达到了80.95%的总体准确率。

图4　Multi model结构示意图

Fig. 4　Diagram of the Multi model structure

表1　块级分析准确率

Table1　Patch-level analysis accuracy %

肿瘤类别

DDLP

LMS

MPNST

UPS

WDLP

总体准确率

总体准确率（无MPNST）

ResNet18

47. 15

80. 31

62. 75

66. 51

90. 75

68. 21

68. 36

EfficientNet V2

84. 62

83. 07

99. 02

31. 93

99. 71

72. 34

71. 61

EfficientNet B7

85. 25

97. 00

95. 10

53. 89

100. 00

81. 78

81. 41

Ensemble model

83. 26

93. 16

100. 00

63. 40

100. 00

83. 22

82. 76

Multi model V1

75. 20

83. 79

73. 53

77. 13

99. 86

82. 04

82. 27

Multi model V2

67. 24

79. 59

65. 69

78. 41

100

79. 01

79. 37

160



第 3 期 姜永军，等：基于深度学习的多亚型腹膜后软组织肉瘤诊断

3 讨论与分析

本研究提出两种不同的模型集成方法，分别

在图像块和全切片图像层面进行应用。在块级分

析中，本文提出的方法并没有展现出相比常规单

体模型的优势。但是在更考验模型泛化能力的切

片级分析中，本文提出的集成模型相比单体模型

有 性 能 的 提 高 ， 其 中 表 现 最 优 的 是

Multi model V1。尽管 V2相比 V1增加了 40倍放大

倍数的信息融合，但在某些情况下准确率不如V1，

这可能是由于 40 倍大小图像块所包含的信息反而

造成了亚型的混淆，因为在更大的放大倍数下，

WDLP的部分图像块与DDLP的图像块相似。无论

是块级分析还是切片级分析，图像块和切片被误

分类为MPNST的情况较少，但都遇到区分去分化

脂肪肉瘤（DDLP）和未分化多形性肉瘤（UPS）的困

难。这是由于两者在显微镜下均显示出高度的细

胞多形性和异形性，特别是在DDLP样本缺乏明确

脂肪细胞分化时，诊断更加困难。

图5　混淆矩阵

Fig. 5　Confusion matrix

图6　切片分类地图

Fig. 6　Classification map of WSIs
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在测试集 1中，基于DDLP全切片图像中是否

含有一定比例 WDLP 成分存在的优化方法，显著

提升了模型在DDLP分类上的表现。与未使用该方

法相比，DDLP 的分类准确率得到了显著提高（增

加 5%~10%）。尽管 LMS 和 DDLP、UPS 在通常情

况下有明确的形态学界限，但这些肿瘤在某些特

征上仍然存在相似性，可能导致预测时的混淆。

高分化脂肪肉瘤（WDLP）在各个模型中的分类准确

率始终较高，这可能是由于其较为显著的形态学

特异性，使其在组织病理学图像中的区分更加

容易。

测试集 2呈现了与测试集 1类似的情况，LMS

和 WDLP 的分类表现依然非常出色，而 DDLP 和

UPS之间容易混淆。与测试集 1的区别是，有更多

DDLP 或 UPS 的切片被错误预测为 LMS，这也是

使用优化方法后，准确率提升不明显的原因。测

表2　基于测试集1的全切片图像准确率对比（原始与优化方法）

Table 2　Comparison of accuracy on whole slide images based on test set 1（original vs refined methods）

模型

EfficientNet B7（原始）

Ensemble model（原始）

Multi model V1（原始）

Multi model V2（原始）

EfficientNet B7（优化）

Ensemble model（优化）

Multi model V1（优化）

Multi model V2（优化）

DDLP

（True/False/ACC）

13/14/48. 15%

15/12/55. 56%

15/12/55. 56%

16/11/59. 26%

17/10/62. 96%

16/11/59. 26%

22/05/81. 48%

20/07/74. 07%

LMS

（True/False/ACC）

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

6/0/100%

UPS

（True/False/ACC）

5/3/62. 50%

6/2/75. 00%

8/0/100%

8/0/100%

5/3/62. 50%

6/2/75. 00%

8/0/100%

8/0/100%

WDLP

（True/False/ACC）

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

16/0/100%

Overall

（True/False/ACC）

40/17/70. 18%

41/16/71. 93%

45/12/78. 95%

46/11/80. 70%

44/13/77. 19%

44/13/77. 19%

52/05/91. 23%

50/07/87. 72%

图7　切片分类结果比例

Fig. 7　Diagram of slide classification outcome ratios

表3　基于测试集2的全切片图像准确率对比（原始与优化方法）

Table 3　Comparison of accuracy on whole slide images based on test set 2（original vs refined methods）

模型

EfficientNet B7（原始）

Ensemble model（原始）

Multi model V1（原始）

Multi model V2（原始）

EfficientNet B7（优化）

Ensemble model（优化）

Multi model V1（优化）

Multi model V2（优化）

DDLP

（True/False/ACC）

4/8/33. 33%

5/7/55. 56%

7/5/58. 33%

7/5/58. 33%

4/8/33. 33%

6/6/50. 00%

8/4/58. 33%

7/5/58. 33%

LMS

（True/False/ACC）

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

7/0/100%

UPS

（True/False/ACC）

4/4/50. 00%

3/5/37. 50%

4/4/50. 00%

3/5/37. 50%

4/4/50. 00%

3/5/37. 50%

4/4/50. 00%

3/5/37. 50%

WDLP

（True/False/ACC）

14/1/93. 33%

15/0/100%

15/0/100%

15/0/100%

14/1/93. 33%

15/0/100%

15/0/100%

15/0/100%

Overall

（True/False/ACC）

29/13/69. 05%

30/12/71. 43%

33/09/78. 57%

32/10/76. 19%

29/13/69. 05%

30/12/73. 81%

34/08/80. 95%

32/10/76. 19%
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试集 1 的最高总体准确率达到了 91.23%，表现非

常优异；但在测试集 2中，最高的总体准确率则下

降至 80.95%。这一差异主要归因于测试集 2 的数

据独立于测试集 1，其数据来源、切片格式、所使

用的软件版本以及扫描设备均有所不同，从而对

模型的泛化能力造成了一定影响。尽管如此，模

型在测试集2中的表现依然令人满意，尤其是LMS

和 WDLP 的分类结果依旧稳健。而 DDLP 和 UPS

的分类结果在测试集 2中的表现不如测试集 1，这

进一步表明模型在处理数据不同的样本时，尤其

需要提升其泛化能力，以及在形态学上相似的肿

瘤间的区分能力。

此外，本文利用深度学习模型最后一个卷积

层的特征图生成了类别激活图（CAMs），如图 8所

示。其中，a-b 为 DDLP 及其热力图，c-d 为 LMS

及其热力图， e-f 为 MPNST 及其热力图，g-i 为

UPS 及其热力图，k-l 为 WDLP 及其热力图。这些

图突出了模型对每个类别中不同模式和感兴趣区

域的解读。可以发现，在区分 DDLP、 LMS、

MPNST和UPS时，模型的关注点主要集中在细胞

核，这表明细胞核的特定形态或结构是区分这些

肿瘤类型的重要依据。相较之下，在 WDLP 的分

类过程中，模型更倾向于关注细胞的轮廓特征，

表明整体形状或细胞间的关系在识别该肿瘤类型

时起到了关键作用。

4 结 论

本文基于多种深度学习模型开展了多亚型的

腹膜后软组织肉瘤诊断研究。所提出的 Ensemble 

model和Multi model在腹膜后软组织肉瘤的分类任

务中表现优异，尤其是Multi model V1在块级分类

上达到 82.27%，在全切片图像上的分类准确率达

到 80.95%。尽管数据格式和扫描设备等有所差异，

模型在不同测试集上表现稳定，证明了其泛化能

力。该模型在提高小型活检标本诊断过程中的准

确性方面具有重要意义，有望简化腹膜后肉瘤的

诊断流程。

图8　类别激活图

Fig. 8　Class activation mapping
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