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摘要  目的：探究非小细胞肺癌（NSCLC）中肺腺癌应用 QuPath 识别和量化肿瘤细胞与病理医生手动评估的

一致性，以提高准确度和工作效率。方法：收集 2021 年 2 月至 2022 年 4 月襄阳市中心医院诊断 NSCLC 病例样本

100 例，样本 HE 染色玻片扫描为数字图像（WSI）。应用开源图像分析软件 QuPath 构建随机森林模型；自动计数感

兴趣区域（ROI）内的各类细胞获得肿瘤细胞含量（TCC），计算类内相关系数（ICC）以衡量人工识别和自动识别

TCC 的区别；应用 QuPath 对人工标记和随机森林模型识别的肿瘤和非肿瘤细胞核相分析，采用受试者工作特征

（ROC）曲线分析肿瘤细胞核相特征分类肿瘤细胞的贡献度。结果：应用 QuPath 构建肿瘤细胞识别模型，与人工评

估 TCC 之间的一致性 ICC=0. 958；肿瘤细胞核相特征 ROC 曲线下面积（AUC）为 99. 5%，核苏木精平均光密度

（NHMOD）是区分肿瘤细胞最佳的核相特征。结论：QuPath 构建的随机森林模型能较准确地评估数字病理图像的

TCC，降低手动评估差异性，为肿瘤预后评估提供依据。
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Abstract

Objective:: To explore the consistency of QuPath⁃based identification and quantification of tumor 
cells in non⁃small cell lung cancer (NSCLC) with manual assessment by pathologists, in order to im ⁃
prove the accuracy and efficiency of tumor cell quantification.  Methods:: A total of 100 NSCLC cases 
diagnosed in Xiangyang Central Hospital from February 2021 to April 2022 were collected.  The sam⁃
ples were scanned as whole slide imaging (WSI) with HE staining slides.  The open source image anal⁃
ysis software QuPath was used to construct the random forest model.  All kinds of cells in the region 
of interest (ROI) were automatically counted to obtain tumor cell content (TCC), and intraclass corre⁃
lation coefficient (ICC) was calculated to measure the difference between manual and automatic recog⁃

DOI: 10. 14188/j. 1671⁃8852. 2024. 1008 文章编号 1671⁃8852（2026）01⁃0115⁃07

课题来源：国家自然科学基金资助项目（编号：82274370）；襄阳市中心医院院级立项项目（编号：2022YB07）。
作者简介：张宇格，女，2000—，医学硕士生，主要从事肿瘤疾病研究，E⁃mail：202209703042@wust. edu. cn。
通信作者：朱振坤，E⁃mail：zhuzhenkun@hbuas. edu. cn。



第  47 卷武汉大学学报（医学版）

nition of TCC.  QuPath was used to analyze tumor and non⁃tumor nuclear phase identified by artificial 
labeling and random forest model, and the contribution of tumor nuclear phase characteristics to tumor 
cell classification was analyzed by receiver operating characteristic (ROC) curve.  Results:: QuPath was 
used to build a tumor ⁃ cell recognition model; the ICC between automated and manual TCC was 
0. 958.  The ROC AUC for tumor vs non⁃tumor classification was 99. 5 %.  Among nuclear features, 
nuclear hematoxylin mean optical density (NHMOD) achieved the highest AUC (99. 5 % ) and is the 
best discriminator for tumor cells. Conclusion:: The random forest model constructed by QuPath can 
accurately quantify TCC in digital pathological images, reduce inter ⁃ observer variability in manual 
evaluation, and provide reliable data for tumor prognostic assessment.

Key Words Non ⁃Small Cell Lung Cancer； Tumor Cell Content； Digital Pathology； Machine 
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非 小 细 胞 肺 癌（non ⁃ small cell lung cancer，
NSCLC）作为肺癌的主要类型，约占肺癌发病率的

85%［1］。其中，肺腺癌是最常见的肺癌类型，其病理

诊断对于确诊和治疗策略的制定至关重要［2］。组织

病理学是肺癌病理学诊断中最重要的任务，一个关

键的分析前步骤是准确计算肿瘤细胞含量（tumor 
cell content，TCC）［3⁃4］。研究［3⁃4］表明，确定 TCC 对

于获得准确的分子基因检测结果至关重要。如果

不存在分子基因检测所需的最低 TCC，检测可能会

产生错误的结果。因此，病理学家精确评估样本中

的 TCC，有助于确定肿瘤类型、预后评估和制定个

体化治疗方案［5⁃6］。

传统诊断中病理医生通过苏木精 ⁃伊红染色

（hematoxylin and eosin staining，HE 染色）切片评估

TCC。然而，这种传统方法个体主观性差异大，存

在再现性问题［7］。随着计算机技术的发展，数字病

理学应运而生，本研究应用一种开源数字病理学软

件 QuPath 作为工作平台及其集成算法，并构建随机

森林模型，半自动化识别计数 NSCLC 患者组织中

的肿瘤细胞和非肿瘤细胞评估 TCC，比较人工评估

和 QuPath 识别 TCC 的区别，分析两种方法的准确

度以减少主观差异性，提升工作效率。此外，核形

态可以作为肿瘤行为或预后的替代指标［8］，应用

QuPath 的机器学习（machine learning，ML）算法提

取分析区分肿瘤细胞和非肿瘤细胞的选定核相特

征，旨为未来进一步提高肿瘤细胞判别模型的精准

度和效率提供有力支持。

1 资料与方法

1. 1　临床队列   本研究队列包括襄阳市中心医院

2021 年 2 月至 2022 年 4 月间 100 例患有非小细胞肺

癌的患者，包含 60 例肺癌组织样本以及 20 例胸水

细胞蜡块样本，20 例穿刺活检组织样本（伦理号：

2022⁃098）。

1. 2　HE 染色   收集样本均为石蜡组织，切片厚度

为 4 μm，在病理学实验室中进行处理和 HE 染色。

使用 KF⁃PRO⁃040⁃HI 全玻片扫描仪（江丰生物，中

国；放大倍数：80×）将 HE 染色玻片扫描为数字图

像。

1. 3　 数 字 图 像 (whole slide imaging, WSI) 分 析   
所 有 WSI 的 图 像 分 析 均 使 用 QuPath v0. 5. 1
（https：//qupath. github. io/，于 2024 年 4 月 11 日访

问）进行，这是一个开源数字图像分析软件平台，具

有 内 置 的 可 训 练 ML 算 法 。 所 有 WSI 在 导 入

QuPath 之前都经过质量检查并将 kfb 格式转化为

svs 格式。利用 QuPath 中的“估计染色向量”功能用

于优化每个 WSI的 HE 染色估计。本研究使用细胞

检测来识别和分割肿瘤区域内的所有细胞，除细胞

边界外（组织切片样本细胞边界为 2 μm，胸水细胞

蜡块样本细胞边界为 1 μm，穿刺活检组织样本细胞

边界为 2 μm），其余均使用默认参数。

细胞分割的质量由病理学家控制。然后选择

有代表性的特定区域对肿瘤细胞（红色）和非肿瘤

细胞（黄色）进行分类，为每张图像确定了对应于组

织学代表性区域的感兴趣区域（region of interest，
ROI），并由 8 位病理专家确认。为了保持一致性，

每个整个幻灯片图像选择 4 个 ROI；并具有紧密匹

配的区域［（300 000 ±400） µm2），两种类型 HE 切

片均标注了（1 500±100）个细胞。之后我们利用

QuPath 内置的随机森林分类器来训练以产生最佳

的细胞分类。分类器的训练需要多轮优化才能达

到最佳分类效果，并由病理学家进行质量控制。借

助自动化脚本，将经过训练的分类器应用于所有
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WSI，并对每种类型的细胞数量进行计数。

1. 4　测量细胞检测精度   为了评估 QuPath 肿瘤细

胞检测算法的可靠性，我们基于 12 个 ROI进行了准

确性测量。通过 8 位不同的病理学家对 ROI区域的

肿瘤细胞与非肿瘤细胞进行计数，与利用随机森林

（random forest，RF）模型区分的肿瘤细胞与非肿瘤

细胞数目进行比较，确定随机森林模型在两种样本

WSI 图像中对肿瘤细胞与非肿瘤细胞识别的准确

度。

1. 5　核相特征筛选   我们利用 QuPath 对人工标记

以及 RF 模型识别的肿瘤细胞以及非肿瘤细胞总计

13 000 个细胞进行核相分析，包含了 Nucleus：Area、
Nucleus： Perimeter、Nucleus：Circularity、Nucleus：
Max caliper、Nucleus：Min caliper、Nucleus：Eccen⁃
tricity、Nucleus：Hematoxylin OD mean、Nucleus：
Hematoxylin OD sum、Nucleus：Hematoxylin OD 
std dev、OD max、Nucleus：Hematoxylin OD min 等

特征，通过 R 软件（vesion：4. 2. 1）的 RF 模型进行特

征筛选。

1. 6　 统 计 学 分 析   所有统计分析均使用 R 软件

（v. 4. 2. 1）。“stats”包（v. 3. 3. 0）的以下函数用于所

述的统计检验：“fisher. test”执行 Fisher 的精确检

验；“shapiro. test”执行正态性的 Shapiro⁃Wilk 检验；

“wilcox. test”执行 Mann⁃Whitney U 检验；“cor. test”
使用 Pearson 的乘积矩相关系数检验相关性。类内

相关系数（intraclass correlation coefficient，ICC）是

使用“ irr”包（v. 0. 84. 1）的“ icc”函数计算的。用于

比较一组 ICC 类型 2，1（双向随机，单一测量）内估

计器的一致性。

2 结果

2. 1　构建肿瘤细胞识别模型及评价   利用 QuPath
的 RF 算法对人工标注的 ROI 区域进行分类学习，

得到肺癌患者病理图像的肺癌细胞自动识别模型

（图 1）。将该模型应用于所有 WSI，对每种类型细

胞计数。对于训练集，我们对整个病理图像进行模

型测试，并随机选取 10 个 ROI，由 8 名病理医生与

RF 分类模型评估 TCC（图 2）。结果发现，人工估计

TCC 存在差异性，并使用 ICC 来衡量病理学家评估

TCC 的平均值（average，AVE）和 QuPath 结果的一

致 性 ，结 果 显 示 ICC 为 0. 958（95%CI：0. 822~
0. 991），表明人工评估和 QuPath 识别之间的一致性

良好。

2. 2　TCC 的计算评估   由病理医生目视评估胸水

细胞蜡块和肺癌组织 TCC（pTCF），病理医生进行

逐个细胞视觉计数分类为肿瘤细胞和非肿瘤细胞，

并视为参考/真实值（RT），应用 QuPath 的肿瘤识别

模型评估 TCC（cTCC）（图 3）。结果表明，与 RT 相

比，cTCC 表现出优异的性能。

2. 3　核相特征筛选   应用 QuPath 提取人工标记和

RF 模 型 识 别 的 肿 瘤 细 胞 以 及 非 肿 瘤 细 胞 总 计

13 000 个细胞的核相特征，并评估每个核相特征对

肿瘤细胞 RF 模型分类决策的贡献程度（图 4），表明

Nucleus：Hematoxylin OD mean、Nucleus：Eosin OD 
sum、Nucleus：Eosin OD min 对于分类肿瘤细胞有

重要意义。QuPath 提取的核相特征通过 R 软件的

RF 算法构建分类模型，得到 ROC 曲线（图 5）。结

果显示，该分类模型的 ROC 曲线下面积（area under 
the curve，AUC）为 0. 995，表明该模型分类性能较

好，核苏木精平均光密度（nuclear hematoxylin mean
optical density，NHMOD）是区分肿瘤细胞最佳的核

相特征。

2. 4　 TCC 和 患 者 预 后 的 关 系   应用 QuPath 肿瘤

细胞识别模型对 NSCLC 患者病理切片进行自动肿

瘤细胞计数获得 TCC，所有 80 名 NSCLC 患者均被

纳入 OS 分析。在分析时，共有 26 名患者（33%）死

亡。当按照 TCC 进行分层（TCC>70=high，TCC
<70=low）时，TCC 更高的 NCSLS 患者 1 年生存

率更小（P<0. 05）（图 6）。

3 讨论

肺腺癌是非小细胞肺癌中最常见的病理类型，

其病理诊断在肺癌的诊断、治疗和预后评估中扮演

着重要角色。 TCC 是病理分析和诊断的重要参

数［9］，其估计值一般通过病理学家对玻片的目视评

估获得，因此会受到观察者间差异的影响。正确的

TCC 评分可以增进对肿瘤内异质性和亚克隆群体

的分析 ，进而能更好地指导制定个性化治疗策

略［10］。在本研究中，我们应用了 QuPath 内置随机

森林模型自动化识别肿瘤细胞并计数，评估 TCC 和

分析肿瘤细胞的核相特征，比较人工计数和自动计

数 TCC 的区别，研究 TCC 在预测肺癌患者预后中

的价值，判定各肿瘤细胞核相特征筛选分类肿瘤细

胞的能力。这些结果增加肿瘤细胞判别模型的精

准度和效率提供有力支持。

与其他研究相比不同的是，本文使用肺癌组
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织、胸水细胞蜡块和穿刺活体组织三种不同的病理

检查样本类型。通常手术切除或活检取材制片，用

于组织病理学诊断和评估病变程度。肺癌组织经

过固定、脱水、浸蜡、切割和染色等处理后制备成玻

片［11］，组织学标本对于病理诊断非常重要，是通过

检查组织和细胞结构来判断疾病的性质和病变程

度的重要手段。胸水细胞蜡块则是将胸膜腔、腹膜

腔、心包膜腔积液、脑脊液等样本进行采集，制成固

体细胞蜡块，细胞学标本提供各种辅助性的检测，

及时准确地为临床提供充分有力的诊断依据。胸

水细胞蜡块存在更大识别困难，其制备过程可能会

导致细胞变形、聚集或变性［12⁃13］，影响诊断的准确性

和可靠性。但胸水细胞蜡块提供直接信息，更具有

实时性和动态性，有助于监测病情变化和指导治疗

效果评估［14⁃15］。肺癌穿刺可穿刺到肺部病变部位获

取组织样本，穿刺活检样本通过病理学、免疫组化

等多种检测方法，能精准诊断肺癌类型和分期，在

早期发现和个体化治疗中发挥关键作用［16］。相对

于使用单一肺癌病理样本类型的研究［17］，本研究将

组织学和细胞学结合分析，应用 QuPath 对这三种样

本类型标注分割细胞，训练 RF 肿瘤细胞分类器达

到最佳分类效果，均借助相同的自动化脚本，将经

过训练的分类器应用所有 WSI 评估 TCC。因此，

基于组织学和细胞学 QuPath 评估更全面更准确。

A. 胸水细胞蜡块；B. 肺癌组织；C. 肺癌穿刺活检组织。

图 1　QuPath 自动识别肿瘤细胞的标注流程

注：图片均为 HE 染色（×400）。

图 2　八位病理学家和计算工具 QuPath 的 TCC 评估

注：AVE. 8 位病理学家评估 TCC 的平均值。
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准确评估 TCC 是预测分子病理学中的关键步

骤 ，也 是 下 一 代 测 序（next generation sequencing，

NGS）时代的入门充分性标准［18］。由于评估 TCC

的病理医生培训背景和评估的投入程度不同，病理

医生间的评估存在差异，进一步强调对 TCC 进行可

靠评估的必要性。据报道［19］，数字病理学工具采用

计算机辅助诊断（CAD）能减少病理学家的主观差

异。DUFRAING 等人［20］已经预见到了计算机辅助

TCC 估计的潜力，他们假设经过验证和训练以识别

肿瘤细胞的数字工具，可能是减少观察者间差异的

解决方案。据报道［20］，来自多个观察者的平均估计

图 3　不同样本类型（胸水细胞蜡块、肺癌组织和肺癌穿刺活检）上 pTCC，RT 和 cTCC 的比较示例

注：图片均为 HE 染色（×400）。

图 4　核相特征的重要性

图 5　核相特征 ROC 曲线图
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值相当准确。本研究中，我们选取 8 位病理学家计

数平均值，比较 QuPath 识别和人工识别 TCC 的一

致性，其结果 ICC 为 0. 958>0. 9，表明自动识别和

人工识别 TCC 之间一致性良好；应用 QuPath 构建

的随机森林模型，能够较准确的获取 HE 数字图像

的 TCC，并减少人工识别 TCC 的差异性。

核形态是人类实体瘤常规组织病理学诊断中

的主要形态学焦点。细胞核的形状、空间排列和纹

理等形态特征有助于确定不同肿瘤的组织学分类

和分级亚型［21］。研究［22⁃24］表明，HE 染色图像中的核

形态特征对于各种恶性肿瘤的预后具有重要意义。

在新兴的数字病理学领域下，核形态测量研究利用

机器学习算法可有效地描绘包括细胞核大小、圆

度、核染色质增生和染色质聚类程度等参数［25］。

WANG 等人［26］利用计算机组织形态学图像分类器

从数字 HE 图像中提取的核相特征预测早期非小细

胞肺癌的复发组织形态学分析。 MARTINO 等

人［27］利用 QuPath 提取的核相特征来预测癌症组织

上细胞增殖标志物 Ki67/MIB1 的免疫组织化学标

记指数。表明 NHMOD 是区分 Ki67/MIB1 阳性细

胞和阴性细胞的最佳特征，因为它可能反映了核染

色质对 DNA 复制的倾向。本研究中应用 QuPath 分

析肿瘤细胞核相特征，通过 R 软件的随机森林算

法，得出各组核相特征的 ROC 曲线。该分类模型的

AUC 为 0. 995，表明该模型分类性能较好，对数据

的潜在模式和特征作出准确预测。如图 4、5 所示，

核苏木精平均光密度 NHMOD 是性能最佳的核相

特征，对于识别肿瘤细胞和非肿瘤细胞做出重要贡

献［27］。这为我们后续构建机器学习算法和增加准

确度提供了证据，但 NHMOD 受染色质量影响过

大，基于细胞核多参数预测会更为准确。

肿瘤的分期和分级都是病理诊断的重要方面，

分期影响着肺癌患者的治疗［28］。在肺癌中，T 分期

很大程度上是由肿瘤的大小决定的，这可能是肿瘤

TCC 的替代指标。肿瘤密度的范围可受肿瘤细胞

的纤维化、坏死和生长模式等特征的影响。利用半

自动肿瘤检测方法能够捕捉到这种可变性，从而提

供一种更具体的肿瘤细胞结构测量方法，可以解释

肿瘤组成中的这些差异。研究［29］表明，TCC 能够提

供非小细胞肺癌的预后信息，高细胞性肿瘤患者的

总生存期低于低细胞性肿瘤患者，支持肿瘤细胞作

为一种新的非小细胞肺癌预后工具。本研究中，采

用 QuPath 自动计数 NSCLC 患者病理切片图像，通

过 R 软件分析肿瘤细胞占比对预后的影响；Kaplan⁃
Meier 曲线表明低肿瘤细胞占比患者 1 年生存率高

于高肿瘤细胞占比，结果表明 TCC 对肺癌患者预后

预测有重要价值。

本研究中 QuPath 构建的随机森林模型能够较

准确评估 TCC，减少人工识别的误差，改善医生工

作效率。此外，还研究了 TCC 在预测肺癌患者预后

中的价值，并分析肿瘤细胞核相特征来提升分类肿

瘤细胞和非肿瘤细胞精准度，为我们进一步开发机

器学习算法和提高准确性奠定基础。
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